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OZET

Cevremizde bulunan bircok bitki hakkinda bilgi sahibi degiliz, yararlar1 ve zararlar1 konusunda
halk arasindaki bilgilerle hareket etmekteyiz. Bu gibi durumlarda zehirli olmasina ragmen
sifali olarak bilinen bitkilerin yanls kullanilmasi 6liime kadar gidebilecek pek ¢ok soruna yol
acmaktadir. Bu gibi durumlarda bitkilerin taninmasi1 uzmanlik gerektirmektedir. Bu sorun
gelisen teknoloji ile uzmanlik gerektirmeden giderilebilecek bir eksikliktir. Bu sebeple yaprak
resimleri iizerinde yapay zeka teknikleri kullanilarak hazir bir sistem olusturulmasi
amaglanmigtir. Yapay zeka teknolojilerinin 6n planda oldugu bugiinlerde, bu alanda pek gok
yontem kullanilmaktadir. Bu yontemlerden biri derin 6grenmedir. Cogu alanda derin 6grenme
yontemlerinin uygulandigini soyleyebiliriz. Yiiz tanima, ses tanima, otonom araglar, Siber
tehdit analizleri, saglhk sektorii gibi alanlardir. Bu yontem kullanilirken tanimlama,
siiflandirma, tahmin etme gibi pek ¢ok amaca hizmet eder. Derin 6grenme algoritmalarindan
biri olan evrisimsel sinir ag1 girdi olarak aldig1 verilerle 6zellikleri 6grenerek, bu 6zellikler
yardimiyla istenilen sonucu elde eder. Literatiirde farkli Oznitelik ¢ikarim yontemleri
kullanilarak elde edilen verilerin farkli siniflandirma yontemleri ile kullanildig1 goériilmektedir.
Olusturulan evrigimli sinir ag1 modellerinden veya 6nceden egitilmis modellerden ¢ikarilan
Ozniteliklerin farkli siniflandirma yontemleri ile kullanilmasi gibi yaklasimlar bulunmaktadir.
Bu tez c¢alismasinda, farkli sayida yaprak goriintiilerinden olusan veri setleri kullanilmigtir.
Tum resimleri igeren 270 farkl tiirden olusan tek bir biiyiik veri seti olusturulmus ve bu veri
setine 6zel yeni bir evrigimli sinir ag1 modeli egitilerek sonuglari incelenmistir. Renkli veya gri
resim farki, arka plan renginin etkisi, farkli gortintli boyutu ve filtre boyutu gibi degisikliklerin
basarima etkisi incelenerek iyilestirme calismalari yapilmistir. Bu calismalar sonucu elde
edilen verilerle olusturulan modelin yapist ve bu modelin egitiminde kullanilacak verilerin
durumu belirlenmistir.  Olusturulan evrisimli sinir ag1 modeli kullanilarak yaprak
siiflandirilmasi yapilmistir, ayrica bu model kullanilarak 6znitelik 6grenimi yaklagimi ile
Oznitelik dontisimii  gergeklestirilmis ve farkli smiflandirma yontemleri ile basarimlar
incelenmistir. Veri setinin biyikligi sonucu egitim igin gerekli gii¢lii donanim ihtiyaci
sebebiyle egitim ihtiyac1 olmayan onceden egitilmis modellerin kullanilmasi ve sonuglarin
karsilastirilmasi saglanmistir. Bu amacla belirlenen 4 farkli 6nceden egitilmis modelden
Oznitelikler ¢ikarilarak ayni smiflandirma yontemleri ile smiflandirilmistir.  Yapilan
siiflandirma islemleri sonucu elde edilen veriler degerlendirilerek diisiik islem giiciine sahip
donanimlarda en iyi sonucun elde edilebilecegi bir yaklagimin belirlendigi ve 270 tlre sahip
veri seti igin %89 egitim, %86 oraninda test basarimi saglanmistir.

Anahtar Kelimeler : Béliitleme, Derin Ogrenme, Derin ConvNets, Yapay Gérme

Sayfa Adedi . 70
Danigman : Dog. Dr. Yakup KUTLU
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ABSTRACT

We do not have information about many plants around us, we act with the information among
the people about their benefits and harms. In such cases, the wrong use of herbs known as
medicinal, although toxic, causes many problems that can lead to death. In such cases,
expertise is required to identify plants. This problem is a deficiency that can be eliminated with
developing technology without requiring expertise. For this reason, it is aimed to create a ready
system using artificial intelligence techniques on leaf images. Nowadays, where artificial
intelligence technologies are at the forefront, many methods are used in this field. One of these
methods is deep learning. We can say that deep learning methods are used in most areas. Areas
such as face recognition, voice recognition, autonomous vehicles, cyber threat analysis,
healthcare. While using this method, it serves many purposes such as definition, classification,
and prediction. Convolutional neural network, one of the deep learning algorithms, learns the
features with the data it receives as input and obtains the desired result with the help of these
features. It is seen in the literature that the data obtained by using different feature extraction
methods are used with different classification methods. There are approaches such as using the
features extracted from the created convolutional neural network models or pre-trained models
with different classification methods. In this thesis, data sets consisting of different numbers of
leaf images were used. A single large data set consisting of 270 different species including all
images was created and a new convolutional neural network model specific to this data set was
trained and the results were examined. Improvement studies have been carried out by
examining the effect of changes such as color or gray image difference, effect of background
color, different image size and filter size. The structure of the model created with the data
obtained as a result of these studies and the status of the data to be used in the training of this
model were determined. Leaf classification has been made using the convolutional neural
network model. Also, using this model, feature transformation has been performed with the
approach of feature learning and its performance has been investigated with different
classification methods. As a result of the size of the data set, it was ensured that pre-trained
models that do not need training due to the need for powerful equipment for using and the
results were compared. For this purpose, features were extracted from 4 different pre-trained
models and classified with the same classification methods. By evaluating the data obtained as
a result of the classification process, an approach to achieve the best result in hardware with
low processing power was determined and 89% training, 86% test performance were achieved
for the data set with 270 species.

KeyWords . Segmentation, Deep Learning, Deep ConvNets, Artificial Vision
PageNumber  : 70

Supervisor . Dog. Dr. Yakup KUTLU
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmig simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

AOM Asir1 Ogrenme Makinesi

AU AOM Alt - Ust Uggenleme AOM

CKA Cok Katmanli Algilayici

DAA Dogrusal Ayrimci Analizi

DDB Dogrultulmus Dogrusal Birim

DVM Destek Vektor Makinesi

EiKPSO En lyi Ikili Kilavuz Siiriisii Optimizasyonu
ESA Evrisimli Sinir Ag1

EYKA En Yakin Komsu Algoritmasi
GDEOM Gri Diizey Es Olusum Matrisi

Hess AOM Hessenberg Ayristirma Tabanli AOM
HG Hiperspektral Gorunttler

KBA Komsu Bilesenleri Analizi

KKNSA Kendi kendini Normallestirme Sinir Ag1
LR Lojistik Regresyon

MFCC Mel - Frekans Cepstrum

NB Naive Bayes

OPD Ortalama Projeksiyon Doniisiimii
OSA Olasiliksal Sinir Ag1

ODUD Olgek Degismez Unsur Doniisiimii
OGEH Olgege Gore Egrilik Histogramlari
RTOSA Radyal Temel Olasilikli Sinir Ag1
SAR Sentetik Acikliklt Radar

SB Sekil Baglami

B Tam Bagh

TBA Temel Bilesenler Analizi

UDB Ustel Dogrusal Birim

YGH Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami
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YGPH Yonlendirilmis Gradyanlarin Piramit Histogrami
YiD Yerel Ikili Desenler



1. GIRIS

Teknoloji insan hayatina giderek daha fazla katkida bulunurken, insanlarin gunluk
yasamlarinda kullandig1 araba, buzdolabi hatta evler gibi bir ¢cok sey giderek akillanmaya,
diger bir deyisle yapay zeka ile daha igli digh olmaya baslamistir. Yapay zekanin bu denli
yayginlagsmas1 ile birlikte makine Ogrenmesi veya derin Ogrenme gibi yontemlerle
gelistirilmesi, farkli alanlara gére uygulanabilmesi igin bir ¢cok ¢alisma yapilmistir. Bu
calismalar ge¢miste makine 6grenmesi ile baslarken giiniimiizde ise derin 6grenme ile
devam etmektedir. “Makine 6grenimi, verileri veya ge¢mis deneyimleri kullanarak bir
performans 6l¢iitiinii optimize etmek i¢in bilgisayarlar: programlamaktir” (Alpaydin, 2004:
3). Makine 6grenmesi siniflandirilmis ya da etiketlenmis verilere ihtiya¢ duyarken derin
O0grenme aldig1 verileri ¢ok katmanli yapisini kullanarak bu verilerin 6zelliklerini
katmanlar araciligiyla belirler. Derin yapay sinir aglar1 olarak da gecen derin 6grenmenin
alt dallarindan biri olan evrisimli sinir agidir. Bu yapilarda buyik miktarda bir veya birden
cok tlrde veriyi alir, bunlari olusturulan model ya da hazir modellerle kullanir ve
smiflandirma igin ayirt edici Ozellikleri kendisi oOgrenir. Bu 0Ozelliklere gore de
smiflandirma yapar. Evrisimli sinir agi, katmanli yapisiyla girdi olarak gelen verinin
ozelliklerini belirleyerek siiflandirmaya uygun hale getirir, bu elde edilen 6zelliklerin
azaltilarak en uygun 6zelliklerin bulunmasi gibi ¢esitli islemlerden gecirir ve sinir ag1 ile
smiflandirma yapar. Genel anlamda g0riintii isleme teknikleri ile 6znitelik ¢ikartilmasi
saglanmaktadir. On islem gérevi géren birgok islemden sonra yapilan farkli smiflandirma
metodlariyla yliksek basarim elde edilmektedir. Bu yapilan islemler igin ¢ok fazla zaman
harcamak, lisansli yazilima ihtiya¢ duyulabilmesi ya da duruma 6zel kiicik programlar
olusturarak, mevcut veriye uygulanacak siniflandirma yontemine hazirlanmaya g¢alisilir. Bu
gibi zaman, maddi ya da emek harcamanin azaltilmasi ya da ortadan kaldirilmasi igin
evrisimli sinir ag1 gibi kendi kendine 6zellikleri 6grenip, bu 6zelliklere gore siniflandirma

yapabilen bir yontem kullanilmasi daha uygun olabilir.

Bilim diinyasinda, is diinyasinda hatta teknoloji diinyasinda bir seyleri siiflandirmak
devam eden sistematik bir ¢alisma alanidir. Bu ¢alisma alaninin bir dali olan dogadaki
nesneler iizerinde calisma yapan bir¢ok bilim insani, hayvanlardan baslayarak agaglar,

meyveler, yapraklar gibi birgok varligi siniflandirma ve tanimlama yapmuslardir.
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Bazen bu ayrimlar1 yapmak ciddi uzmanlik gerektirmektedir. Ozellikle saglik sektoriiniin
yapi taglarindan olan bitkilerin alternatif tip olarak halk arasinda kullanilmaktadir. Buna ek
olarak Difenbahya, Baldiran otu ve Zakkum gibi bazi insanlarin sifali olduguna inandigi
zehirli bitkiler c¢evremizde sik¢a goriilmektedir. Zehirli tiirlerin kisiler tarafindan
bilinmesini beklemek veya hangi tiiriin zehirli oldugunun taninmasi uzmanlik
gerektirmektedir. Bu sebeplerden dolayi bitkileri hizli ve dogru bir sekilde siniflandiran,
uzmanlik gerektirmeyen yapay zeka destekli sistemlere ihtiya¢ vardir. Bu galismada
yaprak simiflandirmak icin bir akilli sistem gelistirilecektir. Bu sistemde yiiksek yaprak
sayisina sahip bir veri seti olusturulacaktir ve derin 6grenme teknikleri ile yiiksek basarimli

bir siniflandirma sistemi olusturulacaktir.

Bu siniflandirma islemlerinde nesne ne kadar kiigiiliirse basarimin o kadar artacagi
distiniilebilir ancak yapraklar gibi kismen kiigiik yapilarda bile damarl yapilar, girintili
kenarlar1 olan bir¢ok yaprak tiri bulunmaktadir ve bu gibi yaprak ozellikleri gorunttdeki
nesnenin tanimlanmasi ve smiflandirilmasini zorlastirabilir. En yakin komsu, destek vektor
makinesi, karar aga¢ yapist gibi yontemler yapragin geometrik ozellikleri vb. gibi bu
yontemler icin ¢ikarilmis 6znitelikler kullanilarak siniflandirmadaki zorluklarin asilmasi
saglanir. Bu yontemlere ek olarak Oznitelik ¢ikarmay1 kendi kendine yapabilen evrisimli
sinir ag1 da eklenmektedir. Evrisimli sinir aginin yapist geregi kullanilan goriintiilerin
biiyikligii, kalitesi, siyah beyaz goruntd, gri gorinti ya da renkli goriintii olmast,
kullanilacak modeldeki katman ve fonksiyon sayisini ve nasil kullanilacagini belirler.
Bununla birlikte bu 6zellikler ve siniflandirilacak tiir sayisi, islemin ne kadar siirecegini
belirler. ihtiyaca gére VGG, GoogleNet gibi ¢ok katmanli hazir modeller kullanilarak
egitilmis modellerden sonug elde edilir. Blyuk miktarda yaprak gorintulerini kullanarak,
derin 6grenme algoritmasi olan evrisimli sinir ag1 ile bu resimlerdeki benzerlikler ve
farkliliklar1 ayirt ederek smiflandirma yapilir. Yapilan c¢aligmalara baktigimizda
olusturulan veri setleri ayr1 ayr1 egitilmis ya da egitilmis verilerin farkli siiflandirma

yontemleri ile kullanilarak daha yiiksek basarim elde edilmeye ¢alisiimistir.

Bu ¢aligmada yapilan genis tarama ile belirlenen veri setleri ve bu veri setleri birlestirilerek
olusturulan birlestirilmis yeni veri seti, boyutlandirma, uygunluk kontroli, arka plan
temizleme, gri resme ¢evirme, veri ¢ogaltma gibi 6n islemler uygulanarak evrisimli sinir

ag1 ile yaprak siniflandirma i¢in hazirlanmistir.



Bu 6n islemlerin amaci basarimi arttirmak, diger taraftan olusacak veri biiytikliigiinii
azaltmak ve buna baglh olarak gerekli islem giicii ile islem zamani olabildigince minimize
edilmistir. Diistik islem giicliniin oldugu sistemlerde yapilacak c¢alismalarda basarim ve
gerekli islem giicii ile bu islem i¢in gereken zamanmin azaltilmasi i¢in evrisimli sinir

agmin optimize edilmesi gerekmektedir.

Evrisimli sinir ag1 ile yaprak siniflandirilirken belirlenen modeldeki konvoliisyon
katmanlarinin filtre boyutlar1 ve sirasi, farkli resim boyutu modelin olusturulmasi sirasinda
incelenmistir. Evrisimli sinir aginda kullanilan modeller de basarima etki eden ¢ok fazla
parametre bulunmaktadir. Bu parametrelerden biri de havuzlama katman sayist ve
havuzlama katmani tiriidiir. Bu calismada kullanilacak modelin belirlenmesin de rol
oynayan havuzlama katman sayisi ve havuzlama katman tiri analizi yapilmistir. Son
olarak belirlenen modelin egitiminde kullanilacak olan verilerin, farkli goriinti
boyutlarinda renkli veya gri resim olmasi ve bu goriintiilerin arka planlarinin renkli ya da
beyaz renk olmasi gibi durumlara gore elde edilen sonuglar degerlendirilerek kullanilacak

yap1 belirlenmistir.

Tim veri setlerinin birlestirilmesi ile olusan veri setinde, tiim goruntulerin belirli bir
standardi yakalamasi igin arka plan rengi beyaz olmayan veri setlerine arka plan ¢gikarma

islemi uygulanmistir.

Diistik islem giiclin 6n planda tutularak iterasyon sayisinin azaltildigi, veri setlerindeki
gorilintli boyutlarinin ve gorilintii sayisinin buna gore belirlendigi bu ¢alismada evrisimli
sinir ag1 ile siniflandirilmistir. Sonuglar1 gérmek ve karsilastirmak igin kullanilan model ile
Oznitelik ¢ikarilarak en yakin komsu algoritmasi, destek vektor makinesi ve asir1 6grenme
makinesi siiflandirma yontemleri ile siniflandirilmistir. Ayrica yapilan literatiir taramasi
sonucu belirlenen 4 farkli onceden egitilmis modelden ¢ikarilan veriler yine ayni
yontemler kullanilarak smiflandirilmistir. Bu siniflandirma islemleri sonucu elde edilen
sonuglara ve bu sonuglarin karsilastilmasina gore diisiik islem giiciine sahip sistemlerde
yiiksek basarim elde etmek icin nasil bir yaklagim kullanilabileceginin belirlenmesi

amaglanmstir.



2. LITERATUR INCELENMESI

Literatiirde yaprak siniflandirma ve tanimaya yonelik yapilan c¢aligmalara bakildiginda 2
farkl1 yaklagimdan bahsedilebilir. Bunlardan ilki klasik Oriintii tanima yaklagimudir.
Goriintl isleme teknikleri kullanilarak yaprak resimlerinden anlamli 6znitelik ¢ikarilmasi
ve bu Ozniteliklerin smiflandirma yontemleriyle performanslart degerlendirilmektedir.
Diger yaklasim ise derin O6grenme modelleri kullanilmasidir. Bu yaklasim 6znitelik
O0grenme olarakda tanimlanmaktadir. Burada goriintlii iyilestirme amacghi bazi goriintl
isleme yontemleri kullanilirken 6znitelik ¢ikartma gibi bir islem yapilmamaktadir. ESA
modelleri ile gerceklesen bir yaklasimda resimler giris verisi olarak kullanilirken ¢ikis

resim tiirlerini kapsamaktadir.

2.1. Klasik Oriintii Tamima Yaklasimlar:

Yaprak goriintiileri tizerinden siniflandirma yapilirken pek ¢ok yontem siniflandirma igin
gerekli Ozelliklerin olusturulmasina ihtiya¢ duyar, bu Oznitelikleri ¢ikarmak iginde
gorlntilere birgok 6n islem uygulanir. Bu gibi uygulamalara 0rnek vermek gerekirse,
Bilgili ve Ugan (2011) yaptiklar1 ¢alismada, yaprak dis kenarlar1 ve alani bulunduktan
sonra bu verilerden Oznitelik ¢ikarimi yapilarak geriye yayilma algoritmasi ile
smiflandirilmustir. Kir, Oz, Giilbag (2012) tarafindan yapilan calismada, en-boy orani,
yaprak sap1 ve ucunun incelenmesi ile elde edilen verilerle en yakin komsu algoritmast ile
simiflandirma yapilmistir. Kadir, Edi, Susanto, Santosa (2011) yaptiklar1 ¢alismada, yaprak
sekli, rengi ve yapisi gibi Ozniteliklerin ¢ikarilmasi sonrasi olasiliksal sinir agi ile
smiflandirilmistir. Bashish, Braik, Bani-Ahmad (2011) yaptiklar1 ¢alismada, on islem
uygulanmasi, K-means kiimeleme, renk uzayi degistirme gibi islemlerle elde edilen
Ozniteliklerden c¢ikarilan verilerle yapay sinir agina dayali bir siniflandirma yapilmistir.
Kumar ve digerleri (2012) tarafindan yapilan c¢alismada, yaprak goriintiisiindeki seklin
egriligi, gorlintiideki piksel degerleri, yapragin goriintiideki kapladigi alan gibi onceki
calismalardan farkli Ozelliklerle de yapilan ¢aligmalar mevcuttur. Renk odakli
segmentasyondan sonra sekilde egrilige dayali 6znitelikler ve en yakin komsu algoritmasi
ile tlrlerin tanimlanmasi yapilmistir. Wang, Lu, Chi, Feng (2011) yaptiklar1 ¢alismada,
sekil baglami ve 6lgek degismez unsur doniisiimiiniin tanimlayict 6znitelikleri ile en yakin

komsu algoritmasina dayali bir siniflandirma yapilmstir.



Bazi ¢alismalarda birden ¢ok smiflandirma yonteminin kullanildigi da gorilmektedir.
Lavania ve Matey (2014) yaptiklar1 ¢galismada, gorintinin minimum ve maksimum piksel
degerleri cikarilip bu degerler 6lgek degismez unsur doniisiimii algoritmasinda islenerek
elde edilen noktalar veri tabanindaki noktalarla karsilastirilarak siniflandirilir, ortalama
projeksiyon doniisiimii ile bulunan kenar noktalar gesitli islemlerden sonra seklin hatlarimni
ortaya ¢ikarir ve bu sayede sekil hatlarina dayali siniflandirma yapilir. Hossain ve Amin
(2010) yaptiklart calismada, yaprak resminin siyah beyaz resme ¢evrilmesinden sonra dig
merkezlilik, yapragin eni ve boyu, yapragin resimde kapladigi alan, dis biikey alan gibi
birka¢ 6zelligin daha bulundugu bu 6zellik grubu 6znitelik kullanilarak siniflandirilmustir.
Cerutti, Tougne, Coquin, Vacavant, (2014) tarafindan yapilan ¢aligmada, yaprak resimleri
ve c¢okgen bir model, yapragin ana simetri ekseni ve yapragin kenarlarindaki noktalar
kullanilarak elde edilen Oznitelikler ¢esitli islemlerden gegirilerek boyut, kavis ve dikey
pozisyonlarin dizilerine dayali bir siniflandirma yapilir. Chaisuk, Phromsuthirak, Areekul
(2017) yaptiklar1 ¢alismada, yaprak resimleri segmentasyon isleminden gegtikten sonra
seklin kenarlar1 ve merkez noktalar1 belitlenir. Ikinci dereceden egri tahmini, orta yaprak
ekseni normalizasyonu, yaprak seklinin kenarlarina dayali 0znitelik ¢ikarimi, boliimleme
morfolojik 6zellik ekstraksiyonu, farklilik ol¢iimiiyle desen eslestirme gibi methodlar
kullanilarak smiflandirma yapilmistir. Tsolakidis, Kosmopoulos, Papadourakis (2014)
tarafindan yapilan ¢alismada, yaprak gorunttlerine, resmin 6nce gri sonra siyah beyaz hale
getirilmesi gibi 6n islemler yapildiktan sonra Zernike anlari, yonlendirilmis gradyanlarin
histogram1 gibi 0znitelik ¢ikarimi islemleri uygulanir ve son olarak dogrusal DVM ile
smiflandirma yapilir. Hewitt ve Mahmoud (2018) yaptiklari ¢alismada, 0zellik kiimesi,
temel sekil Ozelliklerini ve egrilik haritalarina benzer sekilde, yerel oOlcekte integral
degismezlerden (LAII) ¢ikarilan sinyal oOzniteliklerini icerir. Siniflandirma i¢in DVM
kullanmilmustir. Vo, Dand, Nguyen, Pham (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, VGG16
modeli kullanilarak derin konvolisyon 6znitelikleri ¢ikarilmistir ve bu 6zniteliklerle DVM,
en yakin komsu gibi 7 farkli siniflandirma methodu uygulanmistir. Wu ve digerleri (2007)
yaptiklar1 caligmada, yaprak goriintiileri 6n islemlerden gecirildikten sonra basit geometrik
ozellikler ve dijital morfolojik ozellikler cikarilir. Temel bilesenler analizi kullanilarak
sinir aginin girdi miktar1 azaltilmistir, daha sonra olasiliksal sinir aglar ile siniflandirma
yapilmistir. Sujith ve Neethe (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, yaprak goruntilerine
uygulanan On islemler sonrasi gri diizey es olusum matrisi, Yyerel ikili desenler,
yonlendirilmis gradyanlarin piramit histogrami ile 6zellik ¢ikarimi yapildiktan sonra

cikarilan o6zellikler birlestirilir.



Bu Ozelliklerden komsu bilesenleri analizi kullanilarak tekrar ozellik ¢ikarilir. Azaltilan
ozellik vektorleri ile bitki tiir tahmini yapilmaktadir. Zhang, Cui, Wang, Kang, Min (2020)
yaptiklar1 caligmada, On islemler sonrasi doku ve sekil ozellikleri cikarilmistir. Bu
Ozellikler azaltma ve normalizasyon islemi uygulanarak DVM ile smiflandirma igin
kullanilir. Keivani, Mazloum, Sedaghatfar, Tavakoli (2020) tarafindan yapilan ¢alismada,
gorunttlere uygulanangri resme ¢evirme ve segmentasyon islemleri sonrasi belirlenen 4
farkli 6zellik siniflandirma oncesi normalizasyonla birlikte en iyi ikili kilavuz siiriisi
optimizasyonu ile segilir ve DVM ile siniflandirilir. Tomar ve Agarwal (2016) yaptiklar
calisma da, yapilan on islemler sonrasi 6zellik ¢ikarimi yapilir ve o6zellik veri tabani
olusturulur. Bu veri tabanindan secgilen 6zellikler DVM ile siiflandirma ig¢in kullanilir.
Kumar, Gupta, Gao, Singh (2019) tarafindan yapilan c¢alismada, uygulanan 6n islemler
sonrast morfolojik Ozellikler ¢ikarilir. Cok katmanli algilayici sonrasi Ada-Boosting
uygulanarak ozellik smiflandirma modeli ile siniflandirilir. Kulkarni, Rai, Upparamani
(2013) yaptiklar1 ¢alisma da, yaprak resimlerine uygulanan on islemler sonrasi 5 farkli
ozellik ¢ikarilir ve bu dzellikler radyal temel olasilikli sinir ag1 ile siniflandirilir. Padao ve
Maravillas (2015) tarafindan yapilan g¢alismada, yapragin sekil ve doku ozelliklerini
kullanarak Naive Bayesian ile siniflandirma yapilmistir. Mostafa, El-Latif, Reda (2020)
yaptiklar1 ¢aligma da, yapragin morfolojik 6zellikleri kullanilarak otomatik yaprak tanima
sistemi olusturulmustur. Wang ve ark. (2014) tarafindan yapilan c¢alismada, yaprak
gorintilerinden elde edilen doku ve morfolojik ozellikler kullanilarak DVM ile
siniflandirma yapilmistir. Wang, Du, Guo ve Hu (2020) yaptiklar1 ¢alismada, g¢esitli 6n

islemler ve 6znitelik ¢ikartma islemlerinden sonra DVM ile siiflandirilmstir.

2.2. Derin Ogrenme Temelli Yaklasimlar

Evrigimli sinir ag1, olusturulan modeller ile egitilmis modellerin kullanilmas1 ve farkl
modellerin birlestirilmesi gibi c¢esitli ¢aligmalar literatiirde mevcuttur. Barre, Stover,
Miiller, Steinhage (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, 11 konvollisyon, 6 maksimum
havuzlama iceren model ile siniflandirma yapilmistir. Krause, Baek, Lim, Sugita (2018)
yaptiklar1 ¢aligmada, yaprak ile gigek goriintulerine ayri ayr islemler uygulanir. Evrigimli
sinir ag1 ile siniflandirma sonuglarina dayali bir bitki tahmin etme analizi yapilmistir. Al-
Qurran, Al-Ayyoub, Shatnawi (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, Olusturulan evrigimli
sinir ag1 modeli yiiksek basarimla siniflandirma yapilmasi i¢in transfer 6grenimi ve veri

artirimu gibi teknikler kullanilmistir.



Shah, Singha, Awate, (2017) yaptiklar1 ¢alismada yaprak goriintiilerine ve yapragm bir
bolimanan bulundugu doku yamalari olarak gegen 2 farkli girdi 2 farkli evrigimli sinir agt
modeli ile egitildikten sonra birlestirilerek siniflandirma yapilir. Evrisimli sinir ag1
modelinde evrisimli sinir aginin dogrusal olmama fonksiyonu olan dogrultulmus dogrusal

birim yerine tistel dogrusal birim kullanilarak siniflandirma yapilmistir (Atabay, 2016).

2.3. Evrisimli Sinir Ag1 ve Ozellik Cikarim

Evrisimli sinir ag1 ile egitilen verilerin 6zellikleri siniflandirma katmanindan once
cikarilarak farkli siniflandiricilar ya da hazir modeller araciligiyla siniflandirildigr literatiir
de gorilmektedir. Alaslani ve Elrefaei (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, onceden
egitilmis Alex-Net modelinden ¢ikarilan Oznitelikler ile ¢ok smifli DVM ydntemi
kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Zhu, Isaacs, Fu, Ferrari (2017) tarafindan yapilan
calisma da, Alex-Net gibi dnceden egitilmis bir modelle egitim yaptiktan sonra ¢ikarilan
oznitelikler DVM ile smiflandiric1 egitimi yapilir. Son olarak DVM ile smiflandirict
secimleri olusturulur. Pearline, Raj, Vajravelu (2019a) tarafindan yapilan ¢alismada, veri
setlerine 2 farkli 6nceden egitilmis modeli ayr1 ayr1 uygulayip ¢ikan 0znitelik vektorlerini
kullanarak 8 farkli siniflandirma metoduyla simiflandirma yapilmistir. Pearline, Kumar,
Harini (2019b) yaptiklar1 ¢alismada, yaprak veri setleri 2 farkli yol izlenerek, biri 6nceden
egitilmis derin Ogrenme modelleri ve digeri ise Oznitelikler ¢ikarma yontemleri
kullanilmustir, ¢ikan sonuglar ise dogrusal ayrimci analizi (DAA), lojistik regresyon, Naive
Bayes gibi 7 farkli siniflandirma metoduyla test edilmistir. Zhu, Liu, Qi, (2018) yaptiklar
calismada, 16 konvoliisyonlu evrigimli sinir agi yapisindaki tam bagli katmanin 6zellik
haritas1 birinci Ozellik olarak seg¢ilmistir. Softmax katmanin 6zellik haritas1 ise ikinci
ozellik olarak belirlenmis ve bu 6zellik haritalarina gére DVM uygulanmistir. Lee, Chan,
Mayo, Remagnino, (2017) yaptiklar1 ¢alismada, evrigimli sinir ag: ile egitildikten sonra,
egitilen Oznitelikler dekonvoliisyon ile ¢ikarilir, farkli katmanlardan ¢ikarilan bu
Ozelliklere dayali DVM gibi smiflandirma yontemleri ile smiflandirma yapilmistir.
Beikmohammadi ve Faez (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, Onceden egitilmis
modelden 6zellik ¢ikarimi yapilmustir ve lojistik regresyon ile siniflandirilmistir. Wang ve
ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada, Yapilan 6n islemler sonrast ESA ile yapilan egitimden
Oznitelik ¢ikarimi yapilarak DVM ile siiflandirilmistir.
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Oznitelik aktarimi yaklasim farkli alanlarda derin dgrenme uygulamalar1 olarak
kullanilmustir. Literatiirde yapilan ¢alismalarin bir kismia bakmak gerekirse, Lee, Chan,
Mayo, Remagnino (2017) tarafindan yapilan ¢alismada, sentetik aciklikli radar
resimlerinin evrisimli sinir ag1 ile egitilmesi sonrasi ¢ikarilan Oznitelikler AOM ile
smiflandirilmistir. Chen, Jiang, Li, Jia ve Ghamisi (2016) yaptiklar1 ¢alismada, HG’lerin
siiflandirilmasinda 6nerilen 3 boyutlu evrigimli sinir aginin 6zellikleri ¢ikarilarak DVM
ve EYKA gibi smiflandiricilarla smiflandirilmistir. Hu ve digerleri (2018) yaptiklari
calismada, su alti akustik sinyallerinin evrisimli sinir ag1 egitimi sonrast AOM ile
siiflandirilmas: ve bu siniflandirma sirasinda literatiirde bulunan 2 farkli 6zellik tiirii ile
evrisimli sinir ag1 oOzellikleri kiyaslanmistir. lzadpanahkakhk, Razavi, Taghipur -
Gorjikolaie, Zahiri ve Uncini (2018) tarafindan yapilan ¢alisma da, avug izi gorsellerini
gesitli 6n islemlerden gegirdikten sonra evrigimli sinir agmin 6nceden egitilmis modeller
kullanarak ¢ikarilan 6zellikleri DVM ve EYKA gibi smiflandiricilar ile siiflandirilmastir.
Srinivas, Roy, Mohan (2016) yaptiklar1 ¢aligma da, viicudun farkli bdlgelerinin X-ray
goriintiilerinin evrisimli sinir ag1 ile egitimi sonrasi ¢ikarilan 6zellikleri farkli siniflandirma
yontemlerinde kullanilan 6zelliklerle kiyaslanmistir. Varshni, Thakral, Agarwal, Nijhawan
ve Mittal (2019) yaptiklari ¢alisma da, gogiis X-ray gorintileri DenseNet-169 hazir modeli

kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmistir ve DVM ile siiflandirilmistir.



3. MATERYAL VE METODLAR

3.1. Veri Setleri

Bu ¢aligmada tek arka plana sahip, farkli 6l¢ekte, bliylklikte ve tek bir yapragin oldugu
yaprak goriintiilerinden olusan veri setleri kullanilmistir. Bu veri setleri yapilan detayli bir
taramadan ve elde edilen veri setlerinin siniflandirma i¢in uygunlugu test edildikten sonra
Leafsnap, Flavia, Mendeley, Swedish Leaf ve UCL veri setlerinin kullanilmasina karar
verilmistir. Ayrica bu 5 veri setinin birlesiminden olusan genel bir veri seti haline

getirilerek siniflandirma sistemi i¢in kullanilmistir.

3.1.1. Leafsnap Veri Seti

Kumar ve digerleri, (2012) tarafindan olusturulan Leafsnap veri seti, lab ve field olarak 2
farkli kategoriye ayrilmis sekildedir. Bu calismada lab boliimiine odaklanilmistir. Bu
bolimdeki resimlerin kenar bolgelerinde, Resim 3.1°de gosterilen siniflandirmay1

zorlastiracak renk paletleri ve cetvel bulunmaktadir.

Resim 3.1. Leafsnap veri setinden érnek bir gorsel
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Goriintiiller kirpilarak smiflandirma i¢in uygun hale getirilmistir. Sabit arka plan
goriintiilerinden olugsan bu veri setinde her bir yapragin gri arka planli 2 fotografi
mevcutken, 2 adette beyaz arka planli fotografi bulunmaktadir. 184 tiir barindan bu veri
setindeki 11 234 adet yaprak fotograflari farkli 6lgeklerde fotograflama yapilmistir. Cok
fazla tiirlin oldugu bu veri setinde tekil ¢ok kii¢iik yapraklardan, ¢ok yaprakl farkli yapilar
mevcuttur. Leafsnap otomatik bitki tiirli tanimak icin olusturulan bilgisayarli gérme
sisteminde kullanilmistir. Evrisimli sinir agi, EYKA gibi farkli siniflandirma yontemi ve
gesitli Oznitelik ¢ikarma yontemleri ile kullanilmig galismalar literatlirde bulunmaktadir.
Bu veri setinde ki resimler Resim 3.2°de gosterildigi gibi farkli 6lgeklerde ve biiyiikliikler

bulunmaktadir.

Q

Resim 3.2. Leafsnap veri setinin farkl: tiirlerinden 6rnek resimler
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3.1.2. Flavia Veri Seti

Beyaz arka plana sahip bu veri seti 32 tiir ve toplam 1907 goriintiiden olusmaktadir. Wu ve
digerleri (2007) tarafindan olusturulan Flavia veri seti, farkli 6zellikler ¢ikarilarak OSA ile
egitilmek i¢in olusturulmustur. Bunun yam sira literatiirde evrisimli sinir ag1 veya farkl
sinir aglar1 ile kullanilmigtir. Resim 3.3’deki fotografa gore veri setinde ki goriintiiler farkli

acilarda ve boyutta oldugu gortilmektedir.

Resim 3.3. Flavia veri setinin farkl tiirlerinden 6rnek fotograflar

3.1.3. Mendeley Veri Seti

Chouhan Singh, Kaul, Jain, (2019) tarafindan olusturulan Mendeley veri seti hastalikli ve
saglikli yapraklar toplanarak arastirmacilar ve akademisyenlerin kullanimina sunulmustur.
12 tiir ve 4404 fotograftan olusan bu veri seti bazi tiirlerde farkli arka planli goriintiiler de
mevcuttur. Mendeley veri setinde bulunan hastalikli yaprak fotograflarindan sekli bozuk
olan ya da yapragin biiyiik bir kisminin rengi hastalik yiiziinden degismis veya yapragin

seklinin bozulmasina sebep olan bu gorintiler veri setinden ¢ikarilmigtir.
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Resim 3.4’deki 6rnek veri seti fotograflarina bakildiginda yakin renkte arka plana sahip bu
yaprak goriintiilerinde ki yapraklarin agili bir sekilde ¢ekildigi goriillmektedir.

Resim 3.4 Mendeley veri setinin farkl: tiirlerinden 6rnek resimler

3.1.4. Swedish Leaf Veri Seti

Soderkvist (2001) tarafindan olusturulan Swedish Leaf veri seti, 15 tir ve 1125 goriintu
bulunan bu veri setindeki yaprak goriintiileri dikey olarak c¢ekilmis ve beyaz arka planin
fazlaliklar1 kirpilmistir. Bu veri setini sekil, doku ve geometrik 6zellikleri elde eden ve bu
ozelliklerle siiflandirma yapan ¢alismalar mevcuttur. Ayrica ¢ok dlgekli uzaklik matrisi,

ticgen uzaklik matrisi, DVM ve EYKA gibi farkli yaklagimlar literatiirde bulunmaktadir.
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Resim 3.5’deki yaprak gorintilerine gore yaprak resimlerinin dikey boyutunun yuksek

oldugu ve genel olarak benzer 6lgege sahip oldugu goriilmektedir.

Resim 3.5. Swedish Leaf veri setinin farkh tirrlerinden 6rnek resimler

3.1.5. UCL Veri Seti

Silva, Marcal, Silva, (2013) tarafindan olusturulan UCL veri seti, 40 tiir ve 443 gorintlden
olugmaktadir. Bu veri setinde ki yaprak goriintiileri dikey olarak c¢ekilmis ve koyu arka
planin fazlaliklar1 kirpilmistir. Tablet kamerasi ile yapilan ¢ekimler yiiksek kalitede
olmamakla birlikte yapraklarla arka plan rengi yakin olmasi resimlerle g¢alisiimasin
zorlagtirabilir. Temel bilesenler analizi ve hiyerarsik kiimeleme gibi yontemler kullanilarak

caligsmalar yapilmustir.
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Resim 3.6’ya gore veri setindeki yaprak fotograflarinin kismen farkli arka plana sahip

oldugu ve yukardan dik bir sekilde fotograflarin ¢ekildigi goriilmektedir.

Resim 3.6. UCLveri setinin farkl tiirlerinden ornek resimler

3.2. Veri Seti Birlestirilmesi

Degisik boyut ve arka plana sahip olan bu veri setleri incelenerek, tum veri setlerinin
bulundugu yeni birlestirilmis veri seti olustururken birgok on islem yapilmasi gerektigi
gorilmiigtir. Tum veri setleri titizlikle kontrol edilmis ve ortak tiirlerin oldugu
gorlilmiistiir. Olusturulan yeni birlestirilmis veri setinde bu durum dikkate alinarak ortak
tirler birlestirilmistir. (Bkz. Cizelge 3.1) Tabloya bakildiginda her bir veri setindeki tr
sayilarinin toplami 283 tiir olarak goriiliirken ortak tiirlerin birlestirilmesi sonucunda tiir

sayist 270’e diigmiis, ortak tiirlerin goriintiileri kendi aralarinda birlestirilmistir.
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Cizelge 3.1. Veri setlerinin detayli gosterimi

Veri Seti Adi Tiir Sayisi Toplam Gériintii Sayisi
Mendeley 12 4149
Swedish Leaf 15 1125
Flavia 32 1907
UCL 40 443
Leafsnap 184 11 234
Toplam 283 18 858

Cizelge 3.2°deki (Bkz. Tiirlerin dagilim ve sayilar1 EKLER boéliimiinde detayli olarak
verilmistir.) verilere gore veri setlerindeki, veri ¢ogaltma islemi sonrasi tiim veri setlerinin
birlesik halinin goriintii sayis1 ve veri ¢ogaltma iglemi yapilmis ortak tiirlerin goriinti
sayilart gosterilmektedir. Bu ¢izelgelere bakildiginda 11 ortak tiir ve bu tiirlerin 2 ya da 3
farkli veri setin de bulunmasi sonucu, ortak tiirler birlestirilerek toplam tiir sayis1 13

azalarak 270’e diisiiriilmiistiir.

Cizelge 3.2. Veri setlerindeki ortak tiirler ve bu tiirlerin goriintii sayilari

Tur Adi Leafsnap Flavia UCL Swedish Leaf  Mendeley
Acer Palmatum X (60) X (56) X (16)

Acer Negundo X (80) X (10)

Cedrus Deodora X (40) X (77)

Ginkgo Biloba X (60) X (62)

Magnolia Grandiflora X (60) X (7))  X(11)

Nerium Oleander X (66) X (11)

Prunus Serrulata X (60) X (55)

Quercus Robur X (58) X (12)

Tilia Tomentosa X (60) X (13)

Ulmus Glabra X (52) X (75)
Betula Pubescens X (14) X (75)

Ortak tiirler tablosuna bakildiginda, farkli veri setlerinde bulunan ortak tiirler igin veri
cogaltma islemi yapilmadan oOnceki goriintii sayilar1 goriilmektedir. Tir sayis1 arttik¢a

ortak tiir sayisida artmuistir.
3.3. Goriintii isleme Teknikleri
Dijitallesmenin altin caginda nerdeyse her yerde olan kameralar ile elde edilen fotograf ve

videolarin profesyonel alanlarda ve akademik alanlarda yapilan caligmalarda siklikla

kullanildig1 goriilmektedir.
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Bu durum yapilan ¢alismalarda elde edilen verinin uygunlugunun kontrol edilmistir.
Uygun degilse, uygun hale getirilmesi gibi pek ¢ok sorunu giin yiiziine ¢ikarmaktadir.
Goriintii isleme teknikleri kullanimina 6rnek vermek gerekirse goriintinun ters gevrilmesi,
siyah beyaza doniistiiriillmesi veya histogram esitleme gibi basitten karmasiga kadar bir¢ok

farkli uygulama ile yapilan ¢aligmalara yarar saglamaktadir.

Bu c¢alismada kullanilan goriintii isleme tekniklerine baktigimizda, birgok farkli boyutta
goriintli ile ugragmak ve bunlar1 ayn1 yapiya hazirlamak i¢in goriintii boyutlar1 belirlenen
goruntd boyutuna gore her veri seti icin yeniden boyutlandirilmistir. Leafsnap veri setinde
bulunan gorunttlerin kenar bdlgelerin de cetvel ve renk paletleri bulunmasi nedeniyle

goriintiilerin sadece yaprak ve arka plana sahip olacak sekilde diizenlenmesi gerekmistir.

Veri setlerinin farkli sayida goriintii ve tiir igermesi verilerin ¢ogaltilmasinin nedenlerinden
biridir. Ayrica kullanilan veri setlerinde tiir ve goriintii sayis1 dagilimindaki dengesizlikler,
birgok veri setinin birlestirilecegi bir yap1 olusturulacagi ve bu yiiksek tiir sayisina sahip
veri seti ile egitilecek olan modelin daha iyi bir siniflandirma islemi yapabilmesi igin veri

cogaltma yapilmstir.

(Bkz. Cizelge 3.1) Leafsnap veri setinde 184 tir ve 11234 gorintu icerirken UCL veri
setinde 40 tur ve 443 gorintl bulunur ayrica Mendeley veri setinde 12 tiir olmasina
ragmen 4149 gorinti vardir. Bahsedilen veri setlerinde tiir sayisiyla goriintii sayisi
arasinda dogrusal bir artis olmamasi, tiim veri setlerinin birlestirildiginde yapilacak olan
simiflandirmanin basarim oranini diisiirebilecegi ve asir1 6grenme s6z konusudur. Ayrica
resimlerin farkli rotasyonlarda olmasi sebebiyle egitim dncesi bu sorunlara ¢6ziim olarak
farklh rotasyonlarda verilere doniistiiriilerek veri ¢ogaltma yapilmistir. Buna bagl olarak
yapilan veri ¢ogaltma islemi veri setlerindeki goriintiiler Leafsnap ve tim veri setlerinin
birlestirilerek olusturulan veri seti hari¢ diger 4 veri seti 11 farkli agida dondiiriilerek
orijinal resim de dahil olmak tizere bir resmin 12 farkli hali elde edilmistir (Bkz. Resim
3.7). UCL veri setinde bulunan goriintii sayisinin az, tiir sayisinin fazla olmasi sebebiyle
yapilan dondiirme islemi Oncesi yansitma islemi uygulanmustir. Birlestirilmis veri seti
olusturulurken UCL veri seti haricindeki diger veri setlerinde bulunan orijinal resimlere ek
olarak bu veri setlerinindeki goriintii sayilarinin her bir tlrdeki gorinti sayisina gore 10
parcaya boliinmiistiir. Daha sonra bu bolimlerin her biri 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210,

240, 270 ve 300 derece dondiirme islemleri ve yansitma islemine tabi tutulmustur.
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Veri setlerinin birlestirilmis hali i¢in, Mendeley ve UCL veri setlerine arka plan ¢ikarma
islemi uygulanmistir. Mendeley veri setinde az tir ve c¢ok fazla goruntli bulunmasi

nedeniyle bu veri setinin goriintii sayisi1 birlestirilmis veri setine eklenirken azaltilmistir.

Leafsnap veri setinde bulunan orijinal goruntulere ek olarak 90, 180 ve 270 derece
dondiirme islemi uygulanmis goriintiiler eklenmistir. Birlestirilmis veri seti ve Leafsnap
veri setlerinin farkli iglemlere tabi tutulmasmmin nedeni 12 farkli acida elde edilecek
gorilintli sayisinin yiikksek islem giicii ve fazla zaman gerektirecegi gibi simiflandirma
islemleri yapilan sistemin islem giicii kapasitesi igerisinde kalmasina 6zen gosterilmistir.
Birlestirilmis veri setinde kullanilan veri setlerinden arka plani beyaz olmayan veri
setlerine arka plan ¢ikarma islemi uygulanarak tiim veri setlerinin belirli bir standartta

olmasi saglanmstir.

Resim 3.7°de bu 11 farkli a¢1 goriilmektedir. Bu agilar ise, 30, 60, 90, 120, 150, 180, 210,
240, 270, 300, 330’ dur. 30 derecelik ag1 artis degerini daha da diistirerek daha ¢ok veri
elde edilebilir ancak daha fazla islem giicii gerekecegi i¢in 11 farkli ac¢1 degeri uygun
goriilmiistiir. Resmin dondiiriilmesi ile olusan kaymalar ise resmin boyutu yiikseltilerek

ortadan kaldirilmistir.

JUEeRA

Orijinal 30 Derece Dondiirme 60 Derece Dondiirme 90 Derece Dondiirme 120 Derece Dondiirme 150 Derece Déondiirme

Tra9))y

180 Derece Dondiirme 210 Derece Dondiirme 240 Derece Dondiirme 270 Derece Dondiirme 300 Derece Dondiirme 330 Derece Dondiirme

Resim 3.7. Dondurme isleminde farkli agili 6rnek fotograflar
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Yapilan tiim 6n islemlerden sonra yapilacak olan ESA egitiminde kullanilan goriintiilerin
piksel degerleri 255’¢ boliinerek normalizasyon islemi uygulanmistir. Yapilan bu iglem ile

basarimi arttirmak ve gereken islem giiclinilin azaltilmas1 amaglanmistir.

3.4. Evrisimli Sinir A1

Evrisimli sinir ag1, girdi olarak gelen veriyi katmanlarda bulunan filtrelerle alinan verideki
farkliliklar1 elde ettigi agirlik degerlerine gore sinir ag1 araciligiyla simiflandirir. Evrisimli
sinir ag1 katmanlar1 konvoliisyon, kiimeleme ve tam bagli katman ya da diger bir deyisle
siniflandirma katmanindan olusur, bu katmanlarin her birinden ka¢ adet ve kullanilan
katmanlarin filtre yapilarinin nasil olacagi ise kullanilan veriye, olusacak islem giicii gibi

pek ¢cok etmene baglhdir.

Resim 3.8’de evrisimli sinir agmin katmanlari detayli gosterilmistir. 2 boliim olarak
goziiken bu gorsel de konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan olusan ilk boliim 6zellik
o0grenme, ikinci boliim ise bu 6grenilen 6zelliklere gore siniflandirma yapan siiflandirma

katmanidir.

= Acer Palmatum
= Acer Negundo
= Cedrus Deodora

= Tilia Tomentosa

/Girig Verisi Konvoliisyon + Relt Konvoliisvon + Re ‘

\ PO Ml

Resim 3.8. Evrisimli sinir ag1 detayli gosterimi
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3.4.1. Konvoliisyon Katmam

Konvoliisyon katmani evrisimli sinir aginin en 6nemli katmanidir, bu katmanda girdi
olarak alman verilere c¢ok boyutlu filtreler uygulanarak o6zellik haritalart ¢ikarilir.
Genellikle birden ¢ok konvoliisyon katmanin oldugu modeller farkli 6zelliklerin ortaya
cikmasini saglarken ayni zamanda da alinan veriyi filtre boyutuna bagli olarak kiigiiltiir.
Bu katmanda bulunan filtreler ile 6znitelik 6grenimi yapilmaktadir. Kullanilan filtrelerin
sayisi, boyutu ve tiirii gibi farkli parametreler yapilan smiflandirma da elde edilecek
basarima etki etmektedir. Bu parameterelerden biri olan filtre boyutu parametresi
Camgozli ve Kutlu (2020) yaptiklart calisma da analiz edilmis ve elde edilen sonuglar
dikkate alinmistir. Resim 3.1’de gdsterilen resme gore, giris verisine uygulanan filtrenin
veri tlizerinde dolasarak goriintlide ki istenilen Ozniteliklerin farkli katmanlarda nasil

saglandig temsili olarak gosterilmistir.

Renk Kanallar => Kirmiz1

Giris Goriintiisii

(5x5%5) =>
on 215203 )t
7 5 1 9 2
0 1 0 0 1 0 0 1 0
Filtre 3x3) = -1 0] -1 -1 0] -1 1] 0| -1
0 1 0 0 1 0 0 1 0
Filtrenin Uygulanmas) => Filtrenin Uygulanmasi => Filtrenin Uygulanmasi =
0*5+1*8+0%0+(-1) *2 +0*6+ 0%211*210*51 (-D*710*31 0 21+:1 %30 141 #E+0.55=
(1)*9+0*2+1%2+0%3 (D¥6+0*3+174+0"] G000 140.
2 0+8+0+(-2)+0+(-9)+0+2+0 2 0+2+0+(-T)+0+(-6)+0+4+0 S 0+3+0+(-)+0+0+0+1+0

L

(D+ED+0=-8
RAEAS
Aktivasyon Haritas1 => ’ ‘ ’

]

Sekil 3.1. Konvoliisyon katmaninda renkli resimlere uygulanan islemlerin detayli gdsterimi

Bu katmanda filtreler uygulanirken verinin ¢ok fazla kiigiilmesi istenmez, bunun nedeni ise
daha sonraki konvoliisyon katmanlarinin da ayn1 islem sonucu veri kiigiiltiilecek olmas1 ve

cikarilabilecek 6zelliklerin baslangigta olabildigince ¢ok olmasi istenir.
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Kademeli olarak azalmayr saglamak i¢in verinin kenarlarma 0 degerleri eklenir.
Konvoliusyonla birlikte dogrultulmus dogrusal birim fonksiyonuda kullanilarak gelen
verileri kontrol eder, bu veriler pozitifse islem yapilmadan aktarilir, negatifse 0 olarak
degistirilip gonderilir. Bu islem agin daha 1yi ve daha hizli bir sekilde caligmasina olanak

saglar.

3.4.2. Havuzlama Katmam

Genellikle bir veya birden ¢ok konvolisyon katmani arasinda bulunan bu katmanda
konvoliisyon katmani gibi uyguladig: filtre uygular. Ug tiirii vardir, bunlar maksimum,
ortalama ve minimum havuzlamadir. Bu katmanin kullanilan modeldeki sayis1, havuzlama
katman tiirii gibi parametreler degistirilerek yapilan smiflandirma igin en iyi model
olusturulur. Havuzlama katmani tiiri ve kullanilan havuzlama katmani sayis1 gibi
parametrelerin incelendigi Camgozlii ve Kutlu (2019) tarafindan yapilan ¢alisma sonucu

elde edilen sonuglara gére model olusturulmustur.

Ornek bir giris goriintiisii iizerinden yapilan Sekil 3.2°deki gosterimle anlatilmak istenen,
bu {i¢ tiirtin adinda anlagilacagi gibi birisi veri iizerinde filtreyi dolastirarak maksimum ya
da minimum degeri alir, son olarak ortalama havuzlama ise filtrenin gecerli oldugu
alandaki degerlerin ortalamasini alir. Konvoliisyon katmani gibi havuzlama katmani da

olusturulan modellerde birden gok kez kullanilabilir.

-+ F
e e ee e Maksimum
Giris Goriintiisii g5 | Havuzlama
2 1 J 7
4 | 9 216 i3
» i Ortalama
'U S 1 3 3 3 Havuzllama
3 1 4 2
I ¥
- hiinimum

0 1 Havuzlama
Sekil 3.2. Maksimum, ortalama ve minimum havuzlama katmaninin drnek gosterimi

(Bkz. Sekil 3.3) Giris gorintiisii lizerinden teklive ikili kaydirma yapilarak 2x2 boyutlu

filtrelerle havuzlama katmanin ¢alisma prensibi goriilmektedir.
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Bu ¢alismada maksimum ve minimum havuzlama katmanlarinayla birlikte havuzlama

katman sayisinin etkisi olusturulacak olan modelin belirlenmesi i¢in incelenmistir. Daha az

islem siiresi gerektiren ve daha iyi basarim saglayan ortalama havuzlama kullanilmistir.

Girig goriintiisit

215
4 9 2
0 8 1
31 4
215
4 9 2
0 8 1
301 4

7
6

(R

n L=t -~

(B8]

- 9
|:>49 9 2 2 6
0 8 8§ 1 1_'|:>9 o

[ 0 8 1

Girig goriintiisii tizerinde 2x2'lik filtre
ile dolagma

2 1 1 S 5 7

4 9 o2 2 |6

Tek adum
kaydirmalt

N

[§]
N

T adim kaydumal 4 9 9 7

h

Bir sonraki katman igin
elde edilen goriintii

9 7

Sekil 3.3. Evrigimli sinir ag1 maksimum havuzlama katmani detayli gosterimi

3.4.3. Duzleme Katmam

Bu katmanim gorevi gelen veriyi diizenleyip iletmektir. Detayli bir sekilde bahsetmek

gerekirse bircok konvoliisyon ve havuzlama katmanindan olusan bir yapiyr siniflandirma

katmanina baglar, bu sirada gelen ¢ok boyutlu matrisi tek boyutlu bir matrise cevirir,

cevrilen bu matris agin simif sayisina uygundur. (Bkz. Sekil 3.4) Gosterilen yapiya

bakarsak diizleme katmanina gelen temsili veriyi siniflandirma katmanlarina vektor olarak

diizenleyip gondermektedir.
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Konvoliisyon ve Havuzlama
Katmanlar: Sonrasi

1
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Sekil 3.4 Evrisimli sinir ag1 diizleme katmani detayli gosterimi

3.4.4. Smiflandirma Katmanm

Bu katmanda TB, diizleme katmanindan gelen 6zellik vektoriinii sinir ag1 kullanarak egitir
ve smiflandirma veya bagka bir agda kullanmak i¢in kullanima hazir hale getirir. Bu
katmana girdi olarak gelen vektorde her bir deger bir etiketle eslenmistir. TB’de bulunan
noronlar bu degerleri diger bir degisle agirliklariher bir etikete gore degerlendirir ve
yiiksek bir dogrulugu olan etiketler segilir. Bu katmanda olusturulan modellerde, diger
katmanlar gibi birden g¢ok kez kullanilabilir. Sekil 3.5°de gosterilen sinir ag1 yapisinin
kismi gosterimidir. Bu katman evrisimli aginin siniflandirma katmani olarak calisir Bu
katmanda kullanilan agirliklar ile 6nceki katmanlarda elde edilen &zellikler arasinda ki

iliskiye bakarak tahminler yapmaktadir.
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Sekil 3.5. Sinir ag1 yapisinin temsili gdsterimi
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(Bkz. Sekil 3.6) Gosterilen denklem ve sekli agiklamak gerekirse, denklemde Onceki
katmanlardan elde edilen Gzelliklerin agirlik ve diger parametreler kullanilarak her bir

katmanda ki diigiimlere gore hesaplamalar yapilir.
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Sekil 3.6. TB katmani detayli gosterimi

3.5. Ogrenme Aktarimi ve Oznitelik Cikartma

Oznitelik gikartma elde edilen veya olusturulan verilerin temel bilesenler analizi, dogrusal
ayrimci analizi gibi yontemleri kullanilarak olusturulan verilerin analiz, siniflandirma veya
bagka bir iglemin giris verisi olarak kullanilmasiyla devam eden bir siirectir. ESA’da ise
Oznitelik 6grenimi yapilmaktadir. Evrisimli sinir ag1 ile yapilan egitimde girdi olarak gelen
verilerden elde ettigi Oznitelik verileri diger bir degisle Oznitelik haritalar1 siniflandirma
katmanindan 6nce bulunan diizleme katmanindan alinir. Bunun yani sira egitilmis hazir
modellerin kendi agirliklarina gore ya da ImageNet gibi gesitli hazir veri setlerinin
agirliklart kullanilarak elde edilen verilerden vektor elde edilir. Daha sonra bu vektorler
kullanilarak farkli siniflandirma yontemleri ile siniflandirma yapilir. Bu modellerin egitimi
igin yiiksek miktarda veri setine ihtiyag duyulmaktadir. Fakat biyik miktarda veri
toplamak zordur veya maliyet gerektirmektedir. Bu sebeple Ogrenme aktarimi veya

parametre aktarimi yontemi olarakda bilinen yontem gelistirilmistir
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“Transfer 6grenimi, bir ag1 kiigiik bir veri kiimesinde egitmek igin yaygin ve etkili bir
stratejidir; burada ag, 1000 smifla 1,4 milyon goriintii iceren ImageNet gibi son derece
biiylik bir veri kiimesinde onceden egitilir, daha sonra yeniden kullanilir ve verilen goreve
uygulanir” (Yamashita, Nishio, Do, Togashi, 2018). Bu sekilde literatiirde diizenlenmis
modeller mevcuttur. Egitilmis veri setleri veya VGG, AlexNet gibi Ozellestirilmis
modellerde bulunan binlerce farkli nesneleri tanima yetenegi sayesinde daha kisa siirede

daha iyi sonug elde edilmesi de saglanabilir.

Literatirde yapilan incelemeler sonucu farkli islemler i¢in yaygin sekilde kullanilan 2
farkli diizleme katman boyutuna gore segilen 6nceden egitilmis modeller farkli goriintii
boyutlarina gore islem yapabilmektedir. Bu calismada kullanilan Onceden egitilmis
modeller Simonyan ve Zisserman (2015) tarafindan olusturulan VGG16, Szegedy,
Vanhocke, loffe, Shlens (2015) tarafindan olusturulan InceptionV3, Howard, Zhu, Chen,
Kalenichenko (2017) tarafindan olusturulan MobileNet ve son olarak Huang, Liu, Maaten
(2018) tarafindan olusturulan DenseNetl121 belirlenmistir. Kullanilacak farkli goriintii

boyutlar1 arasindan ortak olan en diislik goriintii boyutu olan 128x128 tercih edilmistir.

3.5.1. MobileNet Modeli

(Bkz. Sekil 3.7) Detayli olarak gosterimi yapilan MobileNet 6nceden egitilmis hazir
modeli ImageNet kullanilarak egitilmistir. “MobileNet'ler, hafif, derin sinir aglar
olusturmak i¢in derinlemesine ayrilabilir kivrimlar kullanan modern bir mimariye

dayanmaktadir.” Howard ve digerleri (2017).
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(el Giris Verisi (128 x 128 x 3)

(mad  KONVOIUSyon (128 x 128 x 32)

‘el 2 X Konvoliisyon (64 x 64 x 32)

'md  KONVOIUSyon (64 x 64 x 64)
'md  KONVOIUsyon (32 x 32 x 64)
‘mamd 3 X Konvolusyon (32 x 32 x 128)

‘md  KONVOIlUSyon (16 x 16 x 128)

‘md 3 X Konvoliisyon (16 x 16 x 256)

e <ONVOIUiSyon (8 x 8 x 256)

'md 5 X Konvoliisyon (8 x 8 x 512)

‘md  KONVOIUsyon (8 x 8 x 512)

‘md  KONVOIUSyon (4 x 4 x 512)
e 2 X Konvolisyon (4 x 4 x 1024)

Ortalama Havuzlama (4 x 4 x 1024

‘el Tamamen Bagli Katman (1 x 1 x 1024)

‘el SOftmax (1 x 1 x 1024)

Sekil 3.7. MobileNet 6nceden egitilmis hazir modelin, 128 x 128 lik renkli girig
gorintiileri kullanilarak detayli gosterimi

3.5.2. DenseNet121 Modeli

(Bkz. Sekil 3.8) Densenet121 hazir modelin detayli gdsterimi bulunmaktadir. DenseNet121
onceden egitilmis modelinde her katman ileri beslemeli bir sekilde diger katmanlarla
baglanmistir. Buyuk 6lcekli gorsel tanima yarismasi ILSVRC2012°de belirlenen veri seti

kullanilarak egitilmistir.
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sl  KoOnvolisyon (64 x 64)

Maksimum Havuzlama

6 X Dense (64 x 64)

md  KoONvollisyon (64 x 64)

maad Ortalama Havuzlama (32 x 32)

12 X Dense (32 x 32)

sl  KoOnvolisyon (32 x 32)

Ortalama Havuzlama (16 x 16)

md 24 X Dense (16 x 16)

Ortalama Havuzlama (8 x 8)

Tamamen Bagli Katman (1 x 1 x 1000)

Sekil 3.8. DenseNet121 o6nceden egitilmis hazir modelin, 128 x 128’lik renkli giris

goriintiileri kullanilarak detayli gosterimi

3.5.3. InceptionVV3 Modeli

(Bkz. Sekil 3.9) Bu ¢alismadaki kullanilan halinin detayli gosterimi bulunan InceptionV3

onceden egitilmis hazir modeli, blyuk olgekli gorsel tanima yarigmasi ILSVRC2012’de

belirlenen veri seti kullanilarak egitilmistir.
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mud Giris Verisi (128 x 128 x 3)

maad  KoOnvolusyon + ReLU (128 x 128 x 32)

=1 Konvolisyon + ReLU (64 x 64 x 32)

= Havuzlama

=] Konvoliisyon + ReLU (32 x 32 x 64)

= KONVolUsyon + ReLU (16 x 16 x 192)

w3 X Inception (16 x 16 x 288)

md 5 X INnception (8 x 8 x 768)

md 2 X INnception (4 x 4 x 1280)

= Havuzlama

sl Tamamen Bagli Katman + ReLu (1 x 1 x 2048)

ml SOftmax (1 x 1 x 1000)

Sekil 3.9. InceptionV3 6nceden egitilmis hazir modelin, 128 x 128’lik renkli giris
gorintiileri kullanilarak detayli gosterimi

3.5.4. VGG16 Modeli

(Bkz. Sekil 4.12) VGG16 onceden egitilmis hazir modeli, ImageNet’in 1000 siniflik ve her
smif igin 1000 goriintiiniin oldugu bir alt kiime ile egitilmistir. Bu kiime 1,2 milyon egitim
verisi, 50 000 dogrulama verisi ve 150 000 test verisi icermektedir. Kullanilan bu yuksek
¢Oziintirliiklii goriintiiler 256 x 256°lik goriintli boyutuna indirgenmistir. Bu ¢ozliniirliigiin

yant sira farkli 128 x 128 gibi farkli goriintii boyutlarinda da kullanilmaktadir.
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2 X Konvolisyon + ReLU (128 x 128 x 64)

=d  Maksimum Havuzlama

2 X Konvolisyon + ReLU (64 x 64 x 64)

ol Maksimum Havuzlama

md 3 X Konvoliisyon + ReLU (32 x 32 x 256)

ol Maksimum Havuzlama

mad 3 X Konvolusyon + ReLU (16 x 16 x 512)

=l Maksimum Havuzlama

=] 3 X Konvollsyon + ReLU (8 x 8 x 512)

Maksimum Havuzlama (4 x 4 x 512)

mad 3 X Tamamen Baglh Katman + ReLu (1 x 1 x 4096)

Softmax (1 x 1 x 1000)

Sekil 3.10. VGG16 6nceden egitilmis hazir modelin, 128 x 128’lik renkli giris goriintiileri

kullanilarak detayli gosterimi

3.6. Siiflandirma ve Performans Degerlendirmesi

3.6.1. En Yakin Komsu Algoritmasi

EYKA, bilinmeyen bir belgeyi do siniflandirmak i¢in KNN simiflandirici, belgenin

komsularini egitim belgeleri arasinda siralar ve girdi belgesinin sinifin1 tahmin etmek i¢in

en benzer komsusunun siif etiketlerini kullanir (Tan, 2006).
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En yakin komsu algoritmasi k degeri yani yakin komsu sayisin uzaklik hesabiyla
belirlenerek en yakin komsu grubuna eklenerek calismaktadir. En yakin komsuya olan
uzakligin hesaplanmasi i¢in farkli formiiller mevcuttur. Bunlar ©6klid, minkowski ve
manhattan olmak (zere 3 adet uzaklik hesaplama fonksiyon bulunmaktadir. Bu ¢alismada

da kullanilan 6klid uzaklik hesaplama formiilii asagida gosterilmektedir.

d(p,a) = (0L — p1)® + (AL —pr)® + ... + (qn — pn)?)*? 3.1)

EYKA ile iiretilmis bir modelin basarim oranini elde etmek igin birgok farkli yol vardir.
Bunlardan birkagina 6rnek vermek gerekirse Jaccard index, F1- score ve LogLoss. EYKA

igin uzaklik hesaplama fonksiyonu olarak oklid tercih edilmistir.

3.6.2. Asir1 Ogrenme Makinesi

Geri yayilma tabanli sinir aglart veya destek vektdr makinesi gibi diger geleneksel
ogrenme algoritmalarindan farkli olarak, AOM'nin gizli katmanlarinin parametreleri
rastgele olusturulur ve ayarlanmalar1 gerekmez, bu nedenle egitim ornekleri alinmadan
once gizli digimler kurulabilir (Tang ve Deng, 2016). Asirt 6grenme makinesi Huang
tarafindan Onerilmistir. Girdi olarak aldig1 verileri birden ¢ok gizli katmanlar ve bu

katmanlarda bulunan gizli diigiimleri ileri dogru baglayarak rastgele atar.

fl) =Xk Beg(wy * x, + bp),k=1,.....,N (3.2)

Yukarida ki denkleme baktigimizda L gizli katman sayisini, N egitim ornek sayisini, w
girig ve gizli katman arasinda ki agirlik vektorti, g aktivasyon fonksiyonu, x giris vektorii
ve b yol vektorii ve son olarak B gizli katman ile ¢ikis katmani arasindaki agirlik

vektoridir. B matrisi ters matris olarak kullanilmaktadir.

T = HB (3.3)



30
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b, th ]
Lxm Nxm (34)

Giren c¢ikig verileri m, H gizli katmanin ¢ikis matrisi ve T ise hedeflenen egitim matrisidir.
Geleneksel 6grenme algoritmalarinin aksine AOM, girdi agirliklarini ve gizli ndron
Onyargilarii rastgele secer ve Moore Pensore genellestirilmis ters kosullara gore ¢ikti
agirliklarint belirler (Kutlu ve digerleri. 2015). Farki sozde ters alma algoritmlari
kulanilarak AOM algoritmlar1 gelistirilmistir. Gram-Schmidt Metod, Household
Reflection, Hessenberg AOM (HessAOM) ve alt — iist iiggenlestirme (AUELM) modeli
bunlara érnektir (Altan ve digerleri. 2018; Kutlu ve digerleri. 2015; Kutlu ve digerleri.
2019). Bu calismada kullanilan AOM’deki néron sayis1 300, 500, 700, 900, 1200, 1500,
3000 ve 5000 olarak belirlenmistir.

3.6.3. Destek Vektdr Makinesi

Destek vektor makinesi, en yakin egitim Ornegi ile hiper diizlem arasindaki ayrimi
maksimuma ¢ikararak en uygun hiper dizlem ayrimini bulmaya ¢aligir (Demir ve Ertiirk,
2010). Literatiirde de sik¢a kullanilan bu siniflandirma yontemi regresyon olarakda islem
yapmaktadir. Kullanilan c¢ekirdek fonksiyonun biiyiik bir 6neme sahip oldugu bu

yaklasimda daha ¢ok liner verileri siniflandirmada kullanilir.
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Oznitelik Haritas1
L ] L
[ ] L] L] * L L ]
" Hiper Uzaylarin
Ayrilmasi
Diigiik Boyutlu Dogrusal Olmayan Simflandirici Yiiksek Boyutlu Dogrusal Simflandiric1

Sekil 3.11 Dogrusal ve dogrusal olmayan hiper uzaylarin siniflandirilmasinin gosterimi
(Ukil, 2007)

Kullanilan veriye gore dogrusal ve dogrusal olmayan verilerin DVM ile
smiflandirilmasimin  gosterimi  Sekil 3.7°’de gosterilmistir.  DVM, cekirdek olarak
adlandirilan matematiksel fonksiyonlar1 kullanarak girdi olarak gelen veriyi istenilen sekile
doniistiiriir. Polinom, Gauss, Gauss radyal temel, Laplace radyal temel, hiperbolik tanjant,

sigmoid ve tek boyutlu dogrusal spline fonksiyonlar kullanilmaktadir.

3.6.4. Capraz Dogrulama

Mevcut Ornek sayisinin az olmasi nedeniyle genellikle bir siniflandirma modelinin
dogrulanmasi i¢in ¢apraz dogrulama kullanilir. Egitim, dogrulama ve test setine ayrilma
¢ogu zaman miimkiin olmadigindan, ¢apraz dogrulama verilerin daha iyi kullanilmasini
saglar (Westerhuis ve digerleri 2008). Bu calismada yapilan ¢apraz dogrulama islemi
kullanilan veri setinde ki dagilimin diizgiin olmasa da kullandig1 her verinin diizgiin olarak
dagilmasi i¢gin istenilen sayida alt par¢aya boler. Veri setini k parcaya boler ve k-1 adet test
boliimii ayirir daha sonra bu egitim ve test boliimleri degiserek daha dogru bir dagilimla

siiflandirma yapilmasi saglanmis olur.
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Sekil 3.11°deki tabloda yer alan degerlere goére yapilan islem gergek pozitif ve gercek
negatif tahminlerin tiim tahminlere oranmin belirlenmesidir. “Ornek pozitifse ve pozitif
olarak siniflandirilmisgsa, gergek pozitif (GN) olarak atanir; negatif olarak siniflandirilirsa,
yanhs negatif (HN) olarak atanir. Ornek negatifse ve negatif olarak siiflandirilmissa,
gercek negatif (GN) olarak atanir; pozitif olarak simniflandirilirsa, yanls pozitif (HP) olarak
atanir” (Kutlu, 2010).

Tahmin Edilen Tiir Etiket1
T LT Tg ... T T T

5«
L
- M
L H

[
©

Sekil 3.12 Dogruluk Matrisi

Bu caligmada kullanilan basarim hesaplama formiilii asagida gosterilmektedir.

Gergek Pozitif (3.5)

B _ 100
asarim Gergek Pozitif + Gergek Negatif + Hatali Pozitif + Hatali Negatif x
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde farkli veri setlerinin ve bu veri setlerinin birlestirilmis halinin siiflandirma
oncesi yapilan 6n islemleri, evrisimli sinir ag1 modelini, evrisimli sinir ag1 ile yapilan
yaprak siniflandirmadan bahsedilecektir. Yapilan ESA egitiminde agik kaynak kodlu,
python, C++, Java gibi farkli programlama dillerini destekleyen tensorflow kutlphanesi
kullanilmustir. Python ile yazilan kodlar, AMD Ryzen 5 3600x islemci, Nvidia GTX 1080
ekran kart1 ve 32 gigabayt sistem bellegine sahip bir bilgisayarda ¢aligtirilmigtir.

Bu ¢aligmada 2 farkli yaklagim uygulanmistir. Birinci yaklasimda yeni bir ESA modelinin
olusturulmasi, egitilmesi ve test sonuglarinin alinmasidir. Diger yaklasimda ise olusturulan
ESA modeli ve oOnceden egitilmis ESA modelleri kullanilarak o6znitelik 6grenimi
yaklagsimiyla Oznitelik transferi yapilmakta ve elde edilen Oznitelik vektorleri farkl
siniflandiricilarla (EYKA, DVM, AOM) smiflandirma performanslari incelenmistir. 5
farkl1 veri seti i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilerek sonuglar alinmistir. Veri setleri birlestirilerek
ortak bir birlesik veri setine doniistiiriilmiis ve bu birlesik veri seti i¢in ayni islemler
yapilarak sonuglar alinmigtir. Farkli smiflandirma yontemleri ile elde edilen sonuglar
literatlirdeki calismalarla karsilagtirilmigtir. Yapilan ¢alismanin sematik gosterimi Sekil

4.1°de gosterilmektedir.

Eyrisimli Sinir
Ag Olusturulan

Model Tle
Siflandirma

Byrisiali Sinit

B : Oznitelik Farkls
On Islemler Ag Olusturulan Cikarm Sunflandirma gﬁﬂm
Model Tle Yontemleri andma

Egitim

Onceden
Egitilmis Hazir

Modeller

Sekil 4.1. Yapilan ¢alismanin sematik gdsterimi
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4.1. On Islemler

Yapilan ¢alismada veri setlerinin belirlenmesi igin literatiir taramasi yapilmis ve kullanilan
veri setleri, farkli yaklagimlar, kullanilan yontemle yapilan calismalar ve veri setlerinin
birlestirilerck ortak tek bir veri setinin nasil sonuglar verecegi incelenmistir. Bu
arastirmanin 1s18inda kullanilabilecek veri setleri secilmistir. Tiim veri setleri birlestirilerek
elde edilen veri seti olusturulurken diger veri setlerinin evrigimli sinir ag1 ile egitimi i¢in
gerekli on islemler yapilmistir. Daha sonra bu veri setlerindeki 283 tur tekrardan gozden
gecirilip veri setlerindeki ortak tiirlerin birlesimi ile olusturulan veri setinin son hali ortaya
cikarilmustir. Ayrica birlestirilmis veri setinde tiim goriintiilerin arka plan renginin aymn
olmasi i¢in arka plan rengi beyaz olmayan goriintiiler igeren veri setlerine arka plan
¢ikartilmasi islemleri uygulanmistir. Yapilan bir¢ok arastirmada kullanilan veri setlerinin
egitimin daha iyi yapilmasi igin veri ¢ogaltma, gorinti boyutunun belirlenmesi, uygun
olmayan verileri ¢ikarma gibi pek ¢ok islem yapilmistir. Ayrica kullanilan verilerin farkl
arka plan, farkli boyut ve cekilen fotograflarin farkli Glgekte olmasi bu islemlerin
yapilmasini zorunluluk haline getirmistir. Sonug olarak yapilan 6n islemler sonrasi veri
¢ogaltma islemi ile birlikte elde edilen goriintii sayis1 Cizelge 4.1 de gosterilmistir. Veri
setleri siniflandirmaya hazirlanmadan 6nce her veri setindeki goriintiilerin ayn1 boyutta
olmasi gerekir. Ayrica goriintli boyutu biiyiikliigliniin etkisini incelemek anlaminda 3 farkl

goriintii boyutu i¢in analizler yapilmistir.

Cizelge 4.2. Veri ¢ogaltma sonrasi veri setlerinin toplam goriintli sayisinin detayli

gosterimi
Veri Seti Tiir Sayisi Goriintii Sayis1  Veri Cogaltma Sonrasi
Goriintii Sayisi
Mendeley 12 4149 52 624
Swedish Leaf 15 1125 13 500
Flavia 32 1907 22 877
UCL 40 443 10 632
Leafsnap 184 11 234 57 966

Birlesmis Veri Seti 270 18 858 62 424
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4.2. Simiflandirma

Bu calismada belirlenen veri setlerinin diizenlenmesi, bu veri setlerinin ¢esitli 6n
islemlerden gecirilmesi ve kullanilan verinin ¢ogaltilmas1 gibi asamalardan sonra
kullanilacak modelin tiim veri setlerinin birlikte siniflandirilmasi da diisiiniilerek ve
yapilan c¢alismalardan elde edilen geri doniisler sonucunda evrisimli sinir ag1 ile yaprak

siiflandirmasi yapilmistir.

4.2.1. Uygun Model Belirlenmesi

Bu c¢alismada kullanilanmodel, “Analiz igin, evrisimli sinir ag1 ile yaprak
siniflandirmasinda  havuzlama etkisini gostermek i¢in farkli sayida havuzlama
kullanilmistir. Ayrica, bu ¢alismada maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama olmak

Uzere iki havuzlama yontemi kullanilmigtir” (Camgozli ve Kutlu, 2019).

Leafsnap veri setinin field adli bolimiinden segilen goriintiilerden belirli sayida tiiriin
kullanildig1 bu calisma sonucu elde edilen verilere gore belirlenmistir. Basarima bagl
sonuglara bakarsak havuzlama sayisini 3 alirken konvoliisyon katmani sayisi ise 6 olarak

belirlenmistir.

Evrisimli sinir ag1 ile yaprak siniflandirma da havuzlama etkisinin sonuglar1 Sekil 4.2°de
gosterilmistir. Bu sonuglara gore kullanilan model olusturulmustur. 6 konvoliisyon katmani
ve 3 ortalama havuzlama katmani olan bir model belirlenmistir (Camgozli ve Kutlu,
2019). Ortalama havuzlama, maksimum havuzlamaya gore daha iyi sonug verdigi icin
se¢ilmistir, daha basarili olan 2 havuzlama katmanli model yerine 3 havuzlama katmanli
modelin kullanilmasinin nedeni daha ¢ok tiir ve daha ¢ok verinin bulunmasidir. Bunun
yani sira kullanilan filtrelerin boyutlar1 da ayni sekilde belirlenmistir. Havuzlama yontemi
olarakda yine basarim oranina bakilarak ortalama havuzlama segilmistir. Son olarak

siniflandirma fonksiyonu olarak softmax kullanilmustir.
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Sekil 4.2. Evrisimli sinir ag1 ile yaprak siniflandirmada havuzlama etkisi

Konvolisyon filtre boyutu analizi i¢in kullanilan model ve bu modelin filtre boyutlarinin
detayli gosterimi Sekil 4.3’de gosterilmistir. Literatiirde kullanilan pek ¢ok veri setinin
incelenmesi ve ¢esitli denemeler yapilmasi sonrast 6 farkli veri setinden elde edilen
sonuglara gore Olcekleme bagimsiz sadece dondiirme islemi uygulanmis goriintiilerde

farkli filtre boyutlarinin denenmesi sirasinda 3x3 boyutlu filtre i¢in sonuclar uygundur.

Filtre Boyvutu: 3x3=>35x5=">9x9%w9x9=-5x5=>3x3

Sekil 4.3. Modelde yapilan farkl: filtre boyutu denemelerinin gosterimi
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Konvollsyon filtre boyutu incelemesinde 12 yaprak tirii ve 4404 adet sabit arka plan
Uzerinde yaprak goriintiisiinden olusan Mendeley veri setinin kullanilarak modeldeki
konvoliisyon katmanlarinin filtre boyutlar1 3 farkli deger ve 3 farkli sekilde diizenlenmistir.
Yapilan degisiklikler Sekil 4.3’de gosterilmektedir. 6 adet konvoliisyon katmaninin her biri
3, 5 ve 9 filtre boyutlu olarak kullanilmistir. Filtre boyutu farkliliklarinin olusturdugu
etkiyi belirlemek i¢in belirlenen 3 farkli filtre boyutu her konvoliisyonda ayri modeller
olusturularak kullanilmistir. Ayrica filtre boyutundaki artis ve azalisin oldugu durumlarda
ise her 2 konvoliisyon katmanindan sonra filtre boyutlar1 arttirilmis ya da azaltilmistir.
Farkli havuzlama sayisi, farkli havuzlama tiirii ve farkli konvoliisyon filtre boyutu gibi
parametreler tizerinden olusturulmustur (Camgozli ve Kutlu, 2020a). Farkli veri setleri ve
bu veri setlerinin birlikte kullanildigi i¢in yapilan ¢alismalarin bu modelin

olusturulmasinda biiyiik yarar1 olmustur.

Sekil 4.4’deki sonuglara gore 3 farkli gorlintii boyutunda, filtre boyutundaki artigin
basarimi olumsuz etkiledigi goriilmektedir. Ayrica aynt modelde farkli konvoliisyon
katmanlarindaki filtre boyutlarinin artisinin (3 - 5 - 9) basarimi ¢ok az azalttig1 goriiliirken

bu filtre boyutlarinin azaliginin (9 - 5 - 3) basarimi daha fazla diisiirdiigii goriilmektedir.

Basarim Oram

3x3 5x5 9x9 3x5x9 9x5x3

Filtre Boyutlar
mG66x50 m90x75 m132x100

Sekil 4.4. Mendeley veri setinde ki 66 x 50 — 90 x 75 — 132 x 100 boyutlu gorintulerin
filtre boyutu degisimine gore elde edilen sonuglarin ortalamasi
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Sekil 4.5. 132 x 100 boyutlu goérintiler icin 9 x 9 ve 3 x 3 filtre boyutlu modellerin 100
iterasyonda elde edilen basarim grafigi kiyaslamasi

2 farkli goriintii boyutunda filtre boyutunun 100 iterasyona ulasma hizinin degisimi
gosterilmigtir. (Bkz. Sekil 4.4) Sekil 4.5’°¢ gore diisiik filtre boyutunun daha yiksek
basarima ulastig1 goriilmektedir. Iterasyon sayisini belirlerken (Bkz. Sekil 4.5) basarim
devamli artmaktadir. Bu sebeple ESA egitiminde (Bkz. Cizelge 4.2) iterasyon sayilari

belirlenmistir.

Islem Siiresi
@
8

3x3 5x5 9x9 3x5x9 9x5x3
Filtre Boyutlar:

m66x50 m90x75 m132x100

Sekil 4.6. Mendeley veri seti kullanilarak 66 x 50 — 90 x 75 — 132 x 100 boyutlu resimlerin
farkl: filtre boyutlarinda ki islem siiresinin dakika olarak siire kiyaslamasi
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(Bkz. Sekil 4.6) Grafik dogrultusunda, gorintl boyutunda ki artis ile islem siirelerinin
artisinin baglantili olmasi beklenen bir sonug iken elde edilen basarimlarin gdsterildigi
grafige bakildiginda diisik filtre boyutu i¢in daha ylksek basarima sahip oldugu
gortlmektedir. Ek olarak filtre boyutundaki degisimlerin islem siiresine olan etkisi diisiik
filtre boyutunun kullanilmasinda énemli bir etken olmustur. Yapilan ¢alisma sonucu elde
edilen sonuglara gore filtre boyutunun azaltilmasi hem basarimin artmasina, basarima
ulagma stiresinin kisalmasina ve diisiik filtre boyutunun bir sonucu olarak yapilan islemin
daha kisa siirmesini saglamaktadir. Goriintii boyutu arttikca basarimin artacagi
beklenirken, elde edilen islem siireleri bu basarim degerlerini degerlendirmede biiyiik
oneme sahiptir. Ozellikle diisik donanimla yapilan veya ¢ok fazla tekrar gerektiren

durumlarda islem siiresinin kritik oldugu su gotiirmez bir gercektir.

Renkli, gri resim farki ve beyaz arka plan ile renkli arka plan farkinin 3 farkli goriintii
boyutu icin elde edilen sonug grafiklerine baktigimizda (Bkz. Sekil 4.7, Sekil 4.8) Sekil
4.9’da goriintli boyutu artisi ile islem siiresi artisinin gri resimlere oranla renkli resimlerde
daha fazla oldugu goriilmektedir. Gri ve renkli resimler kullanilarak elde edilen
basarimlara gére hem beyaz hem de renkli arka planli goriintiilerde renkli resimlerde
bulunan fazla sayidaki veri nedeniyle goriintii boyutu degisimi sonucu elde edilen basarim
fark1 ¢ok az olmustur. Beyaz ve renkli arka planli goriintiilerle elde edilen sonuglara gore,
kullanilan Mendeley veri setindeki goriintiilerin arka plan renginin ¢ok sayidaki 1sik
kaynagi nedeniyle degisiklik gdstermistir. Bu sebeple renkli resim sonuglarinda daha bariz
bir sekilde ortaya ¢ikan yaprak disindaki farkli resim bolgeleri de taninarak basarim orani

artmistir.
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350

300

250

m Gri Resim
m Renkli Resim

Islem Siiresi
N
(e}
o

[EEN
a1
o

66 X 50 90 X 75 132 X 100

Goriintii Boyutlar:

Sekil 4.7. Farkli arka plan rengine sahip yaprak gorintileri igin 3 farkli boyutta yapilan
egitimlerin dakika olarak islem siiresi kiyaslamasi

100.00%

98.00%

96.00%

94.00%

92.00% E Gri Resim

Basarim Oram

90.00% - m Renkli Resim

88.00% -

86.00% -

66 X 50 90 X 75 132 X 100

Goriintii Boyutlar:

Sekil 4.8. Renkli arka planli yaprak goriintiilerinin 3 farkli goriintli boyutu ve
renkli gortntdler icin ortalama basarim kiyaslamasi
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92.00%

90.00%

88.00%

86.00%

Basarim Oram

84.00%

82.00% -

80.00% -
66 X 50

90 X 75
Goriintii Boyutlar:

132 X 100

m Gri Resim
m Renkli Resim

Sekil 4.9. Beyaz arka planli yaprak goruntilerinin 3 farkli gérintti boyutu igin
ortalama basarim kiyaslamasi

Sekil 4.10’da bu ¢alismada kullanilan veri setlerinin evrisimli sinir ag1 ile siniflandirmada

kullanilan modelin detayli gdsterimi bulunmaktadir. Olusturulan modele baktigimizda 6

konvoliisyon katmani ve 3 ortalama havuzlama katmanindan olugsmaktadir.

Ortalama

Girig Verisi

2x Konvoliisyon + ReLu Havuzlama

V

Ortalama
2x Konvoliisyon + ReLu ~ Havuzlama

2x Konvoliisyon  Ortalama
+ReLu Havuzlama

0 O-

Diizleme Tamamen Softmax
Katmam Bagh

Katman

Sekil 4.10. Evrisimli sinir ag1 ile siniflandirma yapilan model detayli gosterimi
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Yapilan ¢aligmalar sonucu elde edilen veriler 1s181nda konvoliisyon filtre boyutu 3 olarak
belirlenmis olup 90x75 goriintii boyutu ve gri renkli resimler ile egitim yapilmistir.
Smiflandirma isleminde tiir, goriintii sayisi ve iterasyon iligkisi Cizelge 4.3’de
Ozetlenmistir. Yapilan denemeler sonucunda elde edilen iterasyon sayisi degerlerine ve
basarim oranlarina bakildiginda daha yiiksek basarim orami elde etmek i¢in gerekecek
iterasyon sayisi, belirlenenden ¢ok daha fazla oldugu evrisimli sinir ag1 ile siniflandirma
sirasinda yapilan gozlemler ve basarim grafiklerine dayanarak ongoriilmiistiir. Buna bagh
olarak da minimum iterasyon, maksimum bagarim i¢in optimum iterasyon degerleri

secilmistir.

Cizelge 4.3. Evrisimli sinir agi1 ile yaprak siiflandirma da tiir, goriintii sayis1 ve iterasyon

sayist
Veri Seti Tiir Sayis1  Goriinti  Iterasyon Filtre Goruntu
Sayisi Sayisi Boyutu Boyutu
Mendeley 12 52 624 2000 3x3 90 x 75
Swedish Leaf 15 13500 10 000 3x3 90 x 75
Flavia 32 22 877 5000 3x3 90 x 75
UCL 40 10 632 20 000 3x3 90 x 75
Leafsnap 184 57 966 10 000 3x3 90 x 75
Birlesmis Veri Seti 270 62424 5000 3x3 90 x 75

4.3.1. Olusturulan Modelin Kullanimi

Bu caligma sirasinda olusturulacak modelin farkli parametreleri degistirilerek en ideal
modelin elde edilmesi i¢in bir¢ok deneme yapilmistir. Sonug¢ olarak elde edilen model
kullanilarak 5 farkli veri seti ve bu veri setlerinin birlestrilmis hali i¢in az miktarda

iterasyon ile yiiksek basarim elde edilmesi amaglanmustir.
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Sekil 4.11°de detayli olarak gosterilen modele baktigimizda renkli olmayan 90x75 boyutlu
goriintiilerin kullanildig1 ve kademeli olarak kiigiiltiilen ve bu islem sirasinda elde edilen
ozellikleri sonra ki katmanlara aktaran bu yap1 da son katman siniflandirilacak tiir sayisina

gore degisiklik gostermektedir.

mmd  Giris Verisi (90 x 75x 1)

me] 2 X Konvolisyon + ReLU (90 x 75 x 64)

] Ortalama Havuzlama (30 x 25 x 64)

md 2 X Konvoliisyon + ReLU (30 x 25 x 128)

sl Ortalama Havuzlama (30 x 25 x 128)

maed 2 X Konvoliisyon + ReLU (10 x 8 x 256)

mmd  Ortalama Havuzlama (3 x 2 x 256)

s DUzleme Katmanu (1 x 1 x 1536)

Tamamen Bagh Katman (1 x 1x 512)

el SOftmax (1x1x 12-15-32-40-184-270)

Sekil 4.11. Evrisimli sinir ag1 ile siniflandirma yapilan modelin 90x75 boyutlu gorinti
kullaniminin detayli gosterimi
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4.3.2. Onceden Egitilmis Hazir Modellerin Kullanim

Kullanilan 6nceden egitilmis modellerin goriintii boyutlar1 ve renkli resim olarak islem
gormelerinin nedeni, bu modellerin ImageNet (Deng ve digerleri, 2009) ile egitilmis

olmasidir.

Belirlenen oOnceden egitilmis hazir modeller ve bu calismada evrigimli sinir ag1 ile
siniflandirma yapmak i¢in olusturulan model karsilagtirilmast Cizelge 4.4’de
gosterilmektedir. Dlzleme katman boyutu farkinin ¢ok fazla oldugu goriilmektedir. Bunun
sebeplerinden biri kullanilan goriintii boyutunun fazla olmasi ve renkli resimler ile islem
yapilmasidir. Ayrica 6nceden egitilmis modellerin ¢ok fazla katmana sahip olmasi da bu
farkin ortaya ¢ikmasinda etkili olmustur. Diizleme katmani 6ncesi goriintiiniin kiigiilerek
geldigi son boyut ve son konvoliisyon katmanindaki farkliliklarda kullanilan hazir

modeller ve olusturulan modelin diizleme katmanindaki farki agikca ortaya koymaktadir.

Cizelge 4.4. Olusturulan model ile 6nceden egitilmis hazir modellerin goriinti boyutu,
dizleme katman boyutu gibi parametrelerin karsilastirilmasi

Model Adi Duzleme Duzleme
Katman Boyutu Goruntu Boyutu Katmam Oncesi
VGG16 8192 128 x 128 x 3 4x4x512
InceptionV3 8192 128 x 128 x 3 2 x2x 2048
MobileNet 16 384 128 x 128 x 3 4 x4x1024
DenseNet121 16 384 128 x 128 x 3 4 x4x1024

Olusturulan Model 1536 M0x75x1 3 X2 x 256
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5. SONUC VE ONERILER

Bu c¢alismada, yaprak gorintilerinden olusan veri setlerinin evrisimli sinir ag1 ile
simiflandirilmas1 gerceklestirilmistir. 5 veri seti ve bu veri setlerinin birlestirilerek elde
edilen veri setlerinin tiir sayisi, veri setinde bulunan goriintii sayis1 ve yapilan denemeler
ile elde edilen sonuglar degerlendirilerek iterasyon sayist belirlenmis ve siniflandirma
yapilmistir. Evrisimli sinir ag1 ile yapilan bu smiflandirma isleminin literatiirdeki diger
yontemler ve evrigimli sinir ag1 kullanan yaprak siniflandirma ¢aligmalarinin kiyaslamasi
yapilmistir. Ayrica evrigimli sinir ag1 egitimi sonrasi Oznitelik doniisiimii yaklasimi ile elde
edilen verilerin EYKA, DVM ve AOM ile simiflandiriimasi sonucu elde edilen veriler
degerlendirilmistir. Son olarak 4 farkli 6nceden egitilmis hazir modellerin ImageNet
agirhiklart  kullanilarak elde edilen oOzelliklerinin  EYKA, DVM ve AOM ile
smiflandirilmis, elde edilen sonuglar diger siniflandirma basarimlariyla ve literatirdeki

calismalarla kiyaslanmustir.

Yapilan smiflandirma isleminde tiir, goriintii sayis1 ve iterasyon sayisi (Bkz. Cizelge 4.3)
verilmistir. Bu veriler arasindaki iligki ise (Bkz. Sekil 5.1) gosterilmistir. Bu verilere gore
goriintli sayisi arttikca iterasyon sayisinin genel olarak azaldigi goriilmiistiir. Tiir sayisinin
¢ok az, goriintii sayisinin ise ¢ok fazla olmasindan dolay1 daha az iterasyonla daha yiiksek
basarim elde edilen istisnai durum Mendeley veri setine 6zgudir. Leafsnap ve tim veri
setlerinin birlesiminin tiir sayist fazla olmasina ragmen iterasyon sayist azdir. Bunun
sebebi yiiksek islem giicli ve buna bagli olarak mevcut kullanilan sistem ile yapilacak
yiiksek iterasyon sayili egitimin ¢ok uzun siirecegi ongoriilerek makul bir iterasyon sayisi

kararlastirilmistir.
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20000
18000
16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

iterasyon Sayisi

10632 13500 22877 52624 57966 62424

Goriintii Sayisi
mUCL mSwedish Leaf m®Flavia mMendeley mLeafsnap mBirlesmis Veri Seti

Sekil 5.1. Evrisimli sinir agi ile yaprak siniflandirma da iterasyon sayisi, goriinti sayisi ve
tlr sayis1 arasindaki iliski

Ortalama goriintii sayisi ile bu veriler arasindaki iliski (Bkz. Sekil 5.2) gosterilmistir. Tiir
bagina diisen ortalama goriintii sayis1 Leafsnap, UCL ve birlesmis veri setinin
smiflandirilmasinda daha ¢ok iterasyona ihtiya¢ oldugunu gostermektedir. Detaylandirmak
gerekirse, 40 tiir ile 266 ortalama goriintii sayisina sahip UCL veri seti ve 32 tiir basina
ortalama 715 goriintli sayisinin bulundugu Flavia veri setini baktigimizda goriintli sayisi
dagiliminin ¢ok daha iyi olmasi 4 kat daha az iterasyonla benzer basarim saglanmasina yol
acmistir. Mendeley veri seti i¢inse durum tam tersidir. Leafsnap ve birlesmis veri seti gibi
yiiksek tiir sayisina, diisiikk ortalama goriintl sayisina sahip veri setlerinin yiiksek iterasyon
ile islem gérmemesinin nedeni veri ¢ogaltma ile her tiir i¢in goriintii sayisim arttirilarak
daha iyi bir egitim yapilmasidir. Buna ek olarak kullanilan modelin, filtre boyutu,
havuzlama katman sayist gibi parametrelerinin optimize edilmesi ve veri setlerindeki
goriintiilere uygulanan 6n islemlerdir. Bu islemler sonucunda ¢alismanin amaglaridan biri
olan az iterasyonla yiiksek basarim saglanmasi ve yapilan egitim sonucu farkl
siniflandirma yontemlerinde yiiksek basarim saglanmustir. Flavia ve Swedish Leaf gibi
ortalama goriintii sayis1 kismen yiiksek olup tiir sayisinin az olmasi bu veri setlerinin diisiik

iterasyonda yiiksek basarima ulasmasini saglamistir.
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20000
18000
16000
14000
12000
10000
8000
6000
4000
2000

iterasyon Sayisi

231 245 266 715 900 4385
Ortalama Gériintii Sayis1

E Birlesmis Veri Seti ®Leafsnap ®mUCL mFlavia m®Swedish Leaf ® Mendeley

Sekil 5.2. Evrigimli sinir agi ile yaprak siniflandirmada iterasyon sayisi, ortalama gorint
sayis1 ve tUr sayisi arasindaki iligki

Sekil 5.3’deki dagilim genel olarak diizgiin olsa da tiir sayisinin fazlaligi ve Flavia,
Mendeley ya da Swedish Leaf veri setlerine oranla ortalama goriintii sayisinin daha az
olmasi istenilen basarimin elde edilebilmesi i¢in daha fazla iterasyon gerekmesine neden
olmustur. Ayrica veri setinde bulunan diisiikk goriintii sayisina sahip tiirlerin olmast da

diisiik iterasyonda yiiksek basarim elde edilmesini zorlastirmaktadir.

700

D
o
o

a1
o
o

N
o
o

Goriintii Sayis1
w
o
o

Tur No
m |_eafsnap Veri Seti

Sekil 5.3. Leafsnap veri setinin her tiir i¢in goriintii sayis1 dagilimi




48

Sekil 5.4’deki verilere gore dagilimin kismen diizgiin olmasi ve ortalama goriintii sayisinin
Swedish Leaf veri setine yakin olmasi daha fazla tiirii olmasina ragmen Flavia veri setinin

daha az iterasyonla iyi bir basarim yakalamanmasini saglamistir.

1000
900
800
700
600
500
400
300
200
100

Goriintii Sasyisi

12345678 91011121314151617181920212223242526272829303132
Tur No

m Flavia Veri Seti

Sekil 5.4. Flavia veri setinin her tiir icin goriintii sayist dagilimi

Mendeley veri setinde ki tiirlerin gortintii dagilimi Sekil 5.5’de gosterilmistir. Goriintii
sayisinin fazla, tiir sayisinin az olmasi bu dagilim diizgiin olmasa da iterasyon sayisinin

azaltilmasini saglamistir.

Goriintii Sayisi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

Tdr No
m Mendeley Veri Seti

Sekil 5.5. Mendeley veri setinin her tiir i¢in goriinti sayis1 dagilimi
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Sekil 5.6’da Swedish Leaf veri setinin tiirlere gore goriintii sayist dagilimi verilmistir. Bu
verilere baktigimizda dagilimin diizgiin oldugu goriiliirken, goriintii sayis1t Mendeley veri

setine oranla az olmasindan dolay1 iterasyon sayis1 daha fazla olmustur.

Goriintii Sayisi
w b~ O
o O
o O

i1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
TuUr No

m Swedish Leaf Veri Seti

Sekil 5.6. Swedish Leaf veri setinin her tiir i¢in goriintii sayist dagilimi

Sekil 5.7°ye bakildiginda dagilimin bazi tiirler haricinde yakin olmasina karsin goruntl
say1s1 ve ortalama goriintli sayisininin diigiik olmas1 yiiksek iterasyon sayisiyla yiiksek bir

basarim elde edilmesini saglamistir.

400
350
Z 300
>
3250
2 200
.s:
2 150
Q
Q 100
50

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29
Tudr No

mUCL Veri Seti

Sekil 5.7. UCL veri setinin her tar icin gorintl sayis1 dagilimi
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Sekil 5.8°deki tlm veri setlerinin goriintii sayisi dagiliminimn kismen dengeli olmamasi ve
ortalama gorlintli ayisinin az olmasi diigiik iterasyon da iyi bir basarim saglanmasinin
nedenidir. Farkli veri setlerinde ayni tiiriin bulunmasi toplanmasi bu tiirlerdeki goriintii

sayisinin diger tiirlere gore daha fazla olmasina sebep olmustur.

600
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m Birlesmis Veri Seti

Sekil 5.8. Birlesmis veri setinin halinin her tiir i¢in gorlintii sayist dagilimi

Yapilan siniflandirma sonucu elde edilen basarim oranlar1 Cizelge 5.1°de gosterilmistir. Bu
veriler ve iterasyon sayisi verileri g6z oniine alindiginda tiir sayisinin az, goriintii sayisinin
fazlaligi iterasyon sayisini ve buna bagli olarak gerekli zamani ciddi miktarda
diistirmektedir. Mendeley, Swedish leaf, Flavia ve UCL veri setlerinin sonuglari bu
durumu gozler Online sermektedir. Birlesmis veri setinin istatistiklerine bakildiginda
secilen veri setlerinin bagarim oranlarmnin yiiksekligi, tiire oranla goriintii sayisinin dagilimi

ve siniflandirmaya uygunlugu diisiik iterasyonda yiiksek basarimi saglamistir.
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Cizelge 5.1. Evrisimli sinir ag1 ile yaprak siniflandirma da tiir, goriintli sayis1 ve egitim
basarim orant

Veri Seti Tur Gorunt iterasyon Egitim Test
Sayis1 Sayis1 Sayis1 Basarim Basarim
Orani Orani
Mendeley 12 52 624 2000 97,35 92,08
Swedish Leaf 15 13 500 10 000 98,94 90,87
Flavia 32 22 877 5000 97,60 91,89
UCL 40 10 632 20 000 98,58 88,00
Leafsnap 184 57 966 10 000 95,50 86,78
Birlesmis Veri Seti 270 62 424 5000 89,25 73,00

ESA ile yapilan yaprak siiflandirmasinda 6znitelik aktarma anlayisiyla ¢ikarilan 6znitelik
verileri kullanilarak EYKA ile yapilan smiflandirma sonuglart Cizelge 5.2°de
gosterilmistir. Bu sonuglara bakildiginda, EYKA siniflandirma yontemi i¢in Mendeley veri
setinin siniflandirilmasinda olusturulan modelin, dnceden egitilmis modellere gére daha
basarili oldugu goriilmektedir. Bu veri setinin saglikli, hastalikli yapraklardan olusuyor
olmas1 ve bu veri setinde bulunan yiiksek sayidaki goriintiiler kullanilarak modelin yiiksek
basarimla egitilmesi diger modellere gore daha iyi bir basarim elde etmesini saglamistir.
Gorlintli ve tiir sayis1 arttikca basarim azalmaktadir, ayrica Swedish Leaf ve Flavia gibi
ortalama goriintii sayis1 yiiksek ve tiir sayisi gorece az olan veri setlerinin EYKA ile
siniflandirilmasinda hazir modellerin daha i1yi basarim sagladigi goriilmektedir (Bkz.

Cizelge 4.3).

Cizelge 5.2. Oznitelik ¢ikarimi sonrast EYKA ile yapilan siniflandirma sonuclari

Metot Swedish Tum
Mendeley Leaf Flavia UCL Leafsnap Veri Seti
ESA + EYKA 95,65 97,32 97,21 89,48 87,46 81,18
InceptionV3 + EYKA 82,19 92,47 93,15 90,17 54,33 68,57
MobileNet + EYKA 89,09 98,67 98,87 95,81 62,53 75,31
VGG16 + EYKA 86,91 97,56 96,98 93,52 56,18 70,45

DenseNet121 +EYKA 89,00 97,15 96,77 95,80 61,22 75,55

Bu calisma i¢in olusturulan modelin farkli veri setleri ile egitimi sirasinda modelden
¢ikarilan Oznitelik vektorleri kullanilarak DVM ile siniflandirma yapilmistir. Elde edilen
sonuclar Cizelge 5.3’de goriilmektedir. Bu sonuglara baktigimizda literatiirde de sik¢a
kullanilan MobileNet 6nceden egitilmis hazir modelin diistik tiir sayisina sahip tiirler i¢in
en iyl bagarimi yakaladig1 goriilmektedir. Tiir sayisi arttik¢a yapilan egitimin basarima olan

etkisi gdze ¢arpmaktadir.
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Cizelge 5.3. Oznitelik ¢ikarimi sonras1t DVM ile yapilan smiflandirma sonuglari

Metot Swedish Leafsna Birlesmis
Mendeley Leaf Flavia UCL p Seti
ESA + DVM 97,27 98,47 97,47 94,35 91,71 86,00
InceptionV3 + DVM 91,17 97,22 96,26 94,59 68,33 72,77
MobileNet + DVM 97,74 99,82 99,56 98,78 80,51 84,36
VGG16 + DVM 96,52 99,45 98,63 98,25 78,21 82,79

DenseNet121 + DVM 96,57 99,29 98,53 97,89 80,39 83,56

Bir diger ¢alismada kullanilan veri setlerinin farkli AOM ile smiflandirilmasi sonucu elde
edilen sonuclar Cizelge 5.4’de goriilmektedir. Bu ¢alismada kullanilan tiim veri setleri igin
elde edilen sonuglarin diisiik tiir sayisina sahip veri setleri icin iyi oldugu goriilmektedir.
ESA egitiminin ve Onceden egitilmis modellerin kullanilan veri setleri igin Yyaprak
siniflandirmada ytiksek basarim saglamistir. Leafsnap ve birlestirilmis veri seti i¢in elde
edilen basarimlara baktigimizda tiir sayisinin ¢ok fazla olmasi basarimin kullanilan
yonteme gore degisiklik gostermesinde dnemli bir rol oynamistir. Mendeley veri setinin
sonuglarina baktigimizda ise basarimdaki ufak degisimlerin veri setinde bulunan hastalikli

yaprak goriintiileri etkili olmustur.

Cizelge 5.4. Ttim veri setlerinin AOM ile yapilan siniflandirma basarimlarinin detaylt

gosterimi

Metot Mendeley Swedish Flavia UCL Leafsnap Birlesmis
Leaf Veri Seti

ESA + AOM 95,33 97,66 96,72 86,73 84,51 78,05

VGG16 + AOM 87,75 97,62 94,95 92,46 57,70 67,24

InceptionV3 + AOM 84,31 94,81 94,03 90,55 58,39 65,70

MobileNet + AOM 93,53 98,90 98,99 96,93 69,64 77,05

DenseNet121 + AOM 91,46 98,77 97,35 96,67 68,57 76,67

(Bkz Cizelge 5.5, Cizelge 5.6, Cizelge 5.7, Cizelge 5.8, Cizelge 5.9 ve Cizelge 5.10)
Sonuglara baktigimizda ndron sayisinin artis1 basarimi arttirirken hazir modellerin diizleme
katman boyutunun basarima etki ettigi goriilmektedir. Ayrica ESA ile yapilan egitimde
kullanilan modelden ¢ikarilan 6znitelik verilerinin kullanilmasi da bazi istisnalar disinda

iyi bir bagarim saglamistir.
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Cizelge 5.5. Mendeley veri setinin AOM ile yapilan simiflandirma basarimlarinim farkli
noron sayilari i¢in detayl gosterimi

Metot 300 500 700 900 1200 1500 3000 5000
ESA + AOM 70,94 76,36 79,15 81,27 83,09 84,26 86,73 85,19
VGG16 + AOM 61,07 68,25 71,83 74,77 77,57 79,43 84,52 87,35
InceptionV3 + AOM 66,77 71,48 74,01 7594 77,82 79,14 82,52 84,31
MobileNet + AOM 74,68 80,71 83,71 85,46 87,53 89,05 91,97 93,53

DenseNet121 + AOM 72,32 78,03 80,69 82,86 84,90 86,07 89,75 91,46

Cizelge 5.6. Swedish Leaf veri setinin AOM ile yapilan siniflandirma basarimlarinin farkls
noron sayilari i¢in detayli gdsterimi

Metot 300 500 700 900 1200 1500 3000 5000
ESA + AOM 92,09 9438 9524 96,10 96,61 96,97 97,66 97,41
VGG16 + AOM 81,41 88,01 91,30 92,84 94,16 95,21 97,20 97,62
InceptionV3 + AOM 84,84 88,20 90,15 91,55 92,46 93,62 95,06 94,81
MobileNet + AOM 91,43 94,89 96,41 96,93 97,50 98,08 98,97 98,90

DenseNet121 + AOM 90,96 93,91 95,72 96,19 97,00 97,59 98,70 98,77

Cizelge 5.7. Flavia veri setinin AOM ile yapilan simiflandirma basarimlarinimn farkli
ndron sayilari i¢in detayli gosterimi

Metot 300 500 700 900 1200 1500 3000 5000
ESA + AOM 85,29 89,37 90,93 92,17 93,25 94,27 95,76 96,72
VGG16 + AOM 70,65 79,78 84,12 87,15 89,94 91,18 94,62 95,94
InceptionV3 + AOM 79,37 84,06 86,63 87,87 89,78 90,63 93,08 94,36
MobileNet + AOM 88,16 92,92 94,93 96,12 96,98 97,47 98,46 98,99

DenseNet121 + AOM 84,42 89,24 91,18 92,75 94,06 94,78 96,57 97,35

Cizelge 5.8. UCL veri setinin AOM ile yapilan siniflandirma basarimlarmin farkl
noron sayilari i¢in detayl gosterimi

Metot 300 500 700 900 1200 1500 3000 5000
ESA + AOM 70,94 76,36 79,15 81,27 83,09 84,26 86,73 85,19
VGG16 + AOM 67,30 77,10 81,66 84,72 87,00 88,60 92,01 92,46
InceptionV3 + AOM 76,05 81,50 84,25 85,60 87,48 88,75 90,55 89,55
MobileNet + AOM 83,01 88,47 91,72 92,42 93,74 94,31 96,75 96,94

DenseNet121 + AOM 83,55 88,59 91,01 92,09 93,59 94,51 96,49 96,67

Cizelge 5.9. Leafsnap veri setinin AOM ile yapilan siiflandirma basarimlarinin farkli
ndron sayilari i¢in detayli gosterimi

Metot 300 500 700 900 1200 1500 3000 5000
ESA + AOM 51,40 58,02 61,86 64,25 67,09 69,10 74,63 78,05
VGG16 + AOM 26,95 35,18 39,96 43,82 47,02 51,23 58,40 62,29
InceptionV3 + AOM 40,25 45,89 49,18 52,04 55,01 56,97 62,21 65,30
MobileNet + AOM 46,76 54,92 59,28 62,26 6551 67,55 73,37 76,63

DenseNet121 + AOM 48,16 54,98 59,41 62,59 66,61 68,65 74,39 78,64
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Cizelge 5.10. Birlesmis veri setinin AOM ile yapilan siniflandirma basarimlarinin
farkli noron sayilari i¢in detayli gosterimi

Metot 300 500 700 900 1200 1500 3000 5000
ESA + AOM 51,40 58,02 61,86 64,25 67,09 69,10 74,63 78,05
VGG16 + AOM 38,23 44,79 48,22 51,68 54,42 56,67 61,97 65,70
InceptionV3 + AOM 34,15 42,89 48,21 52,19 56,08 59,13 66,41 70,54
MobileNet + AOM 47,03 54,61 59,30 62,20 65,18 67,59 73,60 77,05

DenseNet121 + AOM 45,78 54,06 58,20 61,43 64,39 67,00 73,01 76,67

ESA ile yaprak siniflandirmasi i¢in kullanilan veri setlerinden biri olan Mendeley veri seti
hastalikli  yapraklardan  olusmast  nedeniyle literatiirde  smiflandirma  igin
kullanilmamaktadir. Bu nedenle yapilan c¢alismada kullanilan farkli smiflandirma
yontemlerinin kiyaslanmasi Cizelge 5.11°de gosterilmektedir. Bu sonuglara baktigimizda,
farkli siniflandirma yontemlerinde elde edilen en yiiksek basarim MobileNet Onceden

egitilmis modeli ile saglanmustir.

Cizelge 5.11. Mendeley veri setinin farkli siniflandirma yontemleri ile siniflandirma
basarimlarinin kiyaslanmasi

Calismayr Yapan Metot Tar Goruntd Basarim Oram
Sayis1 Sayis1
Bu ¢alisma da ESA 12 52 624 92,08
DenseNet121 + AOM 12 52 624 95,33
ESA + EYKA 12 52 624 95,65
MobileNet + DVM 12 52 624 97,74

Cizelge 5.12’de UCL veri setinin literatiirdeki siniflandirma yontemleri ile bu ¢alismada
kullanilan yontemleri karsilagtirllmigtir. Veri setindeki goriintli sayisinin az olmast ve tiir
sayisinin gorece fazla olmasi bu veri setinin daha az kullanilmasini ve yapilan g¢alismalar
da basarim oranlariinin artmasini zorlagtirmistir. Bu c¢alismada yapilan veri ¢ogaltma
islemleri ve literatiirde sikca kullanilan 6nceden egitilmis hazir modelin destek vektor
makinesi ile siniflandirma islemi yiiksek basarim elde etmistir. Elde edilen bagsarimda 3
faktor etkili olmustur, yapilan veri ¢ogaltma islemi, kullanilan hazir modelin yiiksek

goruntt boyutuna ve yiksek 6znitelik vektor boyutuna sahip olmasidir.
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Cizelge 5.12. UCL veri setinin literatlirdeki farkli siniflandirma yontemlerinin basarimlari
ile bu caligmadaki siniflandirma basarimlarinin kiyaslanmasi

Calismay1 Yapan Metot Tdr  Goriintii Sayis1  Basarim Orani
Sayis1

Padao, 2015 Naive Bayesian 30 340 74,10

Tomar, 2016 DVM 40 443 84,70

Silva, 2013 DAA 15 171 87,00

Bu ¢calisma da MobileNet + DVM 40 10 632 98,78

Leafsnap veri setinin literatiirdeki farkli caligmalar ile bu c¢aligmadaki sonuglarin
karsilagtirmas1 Cizelge 5.13’de 6zetlenmistir. Farkli sayida tiir ve goriintii sayisi ile yapilan
calismalara bakildiginda, ayni sayida tiirin kullanildigi ¢aligmalar arasinda en iyi ikinci
basarim saglanmistir. Bu veri setindeki goriintii sayis1 dagilimi, tiir sayisinin fazla olmasi

ve yapilan egitimdeki iterasyon sayisinin kisitli olmasi basarimin artmasini engellemistir.

Cizelge 5.13. Leafsnap veri setinin literatlirdeki farkli siniflandirma ydntemlerinin
basarimlari ile bu ¢alismadaki siniflandirma basarimlarinin kiyaslanmasi

Calismay1 Yapan Metot Tar GOoruntu Basarim
Sayisi Sayisi Oram
Shah, 2017 DVM 150 7710 85,37
Barre, 2017 ESA 184 272 300 86,30
Beikmohammadi, 2018 MobileNet + LR 184 29 107 90,54
Hewit, 2018 DVM 183 7440 92,40
Shah, 2017 ESA 150 7710 95,61
Kumar, 2012 EYKA 184 29 107 96,80
Bu ¢alisma da ESA + DVM 184 57 966 91,71

Her tiiriin sabit sayida goriintiiye sahip oldugu Swedish Leaf veri setinin literatiirde yapilan
caligmalarda, Oznitelik ¢ikarma sonrasi farkli siniflandirma yontemleri ile kullanilmast,
ESA, DVM ve 6nceden egitilmis hazir modellerin kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi sonucu
farkli siniflandirma yontemlerinin kullanilmasi gibi farkli yontemler ile bu ¢alismada elde
edilen sonuglarin karsilagtirilmas1 Cizelge 5.14’de goriilmektedir. Literatiirde sikca
kullanilan MobileNet hazir modelinin Swedish Leaf veri setinin siniflandirilmasinda en iyi
basarimi sagladig1 goriilmektedir. Yapilan veri ¢cogaltma islemi ve veri setindeki goriintii
dagiliminin diizgiin olmasi ile goriintii sayisinin yeterli seviyede olmasi yiiksek basarimla

siiflandirma yapilmasini saglamistir.
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Cizelge 5.14. Swedish Leaf veri setinin literatlirdeki farkli siniflandirma yontemlerinin
basarimlari ile bu ¢alismadaki siniflandirma basarimlarinin kiyaslanmasi

Calismay1 Yapan Metot Tiir Sayis1  Goriintii Sayis1 Basarim Oram
Wang, 2017 ESA + DVM 15 1125 97,63
Hewitt, 2018 DVM 15 1125 97,80
Zhang, 2020 DVM 15 1125 97,93
Tsolakidis, 2014 Dogrusal DVM 15 750 98,13
Sujith, 2020 PHOG + GCLM + LBP 15 1125 98,23
Wang, 2020 DVM 15 1125 98,40
Pearline, 2019a DenseNet + LR 15 1125 98,93
Atabay, 2016 ESA 15 2 250 99,11
Pearline, 2019a DDLA + LR 15 1125 99,41
Pearline, 2019a MobileNet + LR 15 1125 99,41
Bu ¢calisma da MobileNet + DVM 15 13 500 99,82

Literatiirde sikc¢a kullanilan Flavia veri setinin farkli siniflandirma yontemleri ile yapilan

calismalar ve bu calismada elde edilen sonucun karsilagtirilmasi Cizelge 5.15°de

gosterilmektedir. Literatiirdeki en iyi basarim saglayan caligmalara bakildiginda, bu

calismada da kullanilan ESA ve hazir modellerden 06znitelik ¢ikarimi sonrasi farkli

siniflandirma yontemleri ile siniflandirilmasi gibi metotlarin oldugu goriilmektedir.



Cizelge 5.15. Flavia veri setinin literatiirdeki farkli siniflandirma yontemlerinin
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basarimlari ile bu calismadaki siniflandirma basarimlarinin kiyaslanmasi

Calismay1 Yapan Metot Tiir Sayisi Goruntu Basarim
Sayisi Orani
Lavania, 2014 EYKA 33 1907 87,50
Wu, 2007 OSA 32 1 800 90,00
Shah, 2017 DVM 32 1907 93,22
Kadir, 2011 OSA 32 1 600 93,75
Kulkarni, 2013 RTOSA 32 1 600 93,82
Kumar, 2019 CKA - AdaBoost 32 1907 95,42
Pearline, 2019b ESA 32 1907 96,25
Hewit, 2018 DVM 32 1907 96,66
Pearline, 2019a MobileNet + LR 32 1 600 96,67
Tsolakidis, 2014 Dogrusal DVM 32 1 600 97,18
Atabay, 2016 ESA 32 3814 97,24
Wang, 2014 DVM 32 1907 97,82
Wang, 2020 DVM 32 1907 97,83
Barre, 2017 ESA 32 44 623 97,90
Pearline, 2019a DenseNet + LR 32 1600 97,92
Sujith, 2020 PHOG + GCLM + LBP 32 1907 98,23
Zhang, 2020 DVM 32 1907 98,53
Wang, 2017 ESA + DVM 32 1907 98,53
Keivani, 2020 Karar Agaci 32 1 600 98,58
Pearline, 2019a DDLA + LR 32 1 600 98,71
Mostafa, 2020 32 1980 99,00
Shah, 2017 ESA 32 1907 99,28
Lee, 2017 ESA + DVM 32 2 603 99,30
Beikmohammadi, 2018 MobileNet + LR 32 1907 99,60
Bu ¢alismada MobileNet + AOM 32 22 877 99,56

Literatiire bakildiginda, kullanilan yaprak veri setlerinin birlestirilerek cok sayida tiire

sahip bir sekilde siniflandirilmasi goriilmemektedir. Bu sebeple yapilan ¢alismadaki farkl

siniflandirma yontemleri kiyaslanmistir. ESA ile yapilan egitim basariminin yiiksek olmasi

Oznitelik ¢ikarimi sonrast DVM ile yapilan smiflandirma islemlerinin dnceden egitilmis

hazir modellere oranla daha iyi bir basarim gostermesini saglamustir.
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Cizelge 5.16. Birlesmis veri setinin farkli siniflandirma yontemleri ile
siiflandirma basarimlarinin kiyaslanmasi

Calismay1 Yapan Metot Tar Gaoruntu Basarim
Sayisi Sayisi Oram
Bu calisma da ESA 270 62 424 73,00
ESA + AOM 270 62 424 78,05
DenseNet121 + EYKA 270 62 424 81,18
ESA + DVM 270 62 424 86,00

Farkli smiflandirma yontemlerinin kullanildigi bu calismada elde edilen sonuclar ve
literatiirdeki ¢calismalarin incelenmesi sonucu diisiik islem giiciine sahip donanimlarda nasil
bir yontem kullanilacag: belirlenmistir. Yaprak siniflandirma i¢in belirlenen bu yontemde,
onceden egitilmis hazir modellerden ¢ikarilan Oznitelik vektorlerinin ESA ile yapilan
egitim sonucu ¢ikarilan verilerle yakin hatta daha 1y1 sonuglar verdigi goriilmektedir. Buna
gore islem yapilan sistemin kapasitesine gore farkli 6znitelik vektor boyutlarina sahip hazir
modellerden ¢ikarillan 6zniteliklerin farkli simiflandirma yontemleri ile siniflandirilmasi
hem daha az zaman hem de daha az islem giicii gerektirdigi belirlenmistir. Buna gore hazir
modeller ile egitilmis sonucu elde edilen basarim farkinin ¢ok fazla olmamasi géz 6niine
alarak dnceden egitilmis modellerin kullanilabilecegi dikkate alinmalidir. Ancak bu fark
yaprak smiflandirma gibi durumlarda ¢ok dnemli deglken insan sagligi gibi hassasiyet ve

yiiksek basarimin 6nemli oldugu konularda ciddi bir 6nem arzetmektedir.

5.1. Oneriler

Yapilan ¢alismanin farkli alanlarda kullanimin incelenmesi gerekmektedir. Ayrica farkl
onceden egitilmis modellerin, bu ¢alisma da kullanilan siniflandirma yontemleriyle ya da
farkli yontemlerle detayli bir sekilde incelenmesi gelecek calismalara 151k tutmasi
acisindan onemlidir. Bu c¢alisma da yapilan hazir model ve olusturulan modelin goriintii
boyutu, renkli, gri veya siyah beyaz resim gibi farkli parametreler degistirilerek

incelenmelidir.
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EKLER
Tiir Ad1 GOruntl Sayisi Bulundugu Veri Seti
Abies Concolor 204 Leafsnap
Abies Nordmanniana 182 Leafsnap
Acca Sellowiana 264 UCL
Acer 200 Swedish Leaf
Acer Buergerianum 209 Flavia
Acer Campestre 212 Leafsnap
Acer Ginnala 208 Leafsnap
Acer Griseum 219 Leafsnap
Acer Negundo 320 Farkli Veri Setleri Birlesik
Acer Palmatum 500 Farkl1 Veri Setleri Birlesik
Acer Pensylvanicum 202 Leafsnap
Acer Platanoides 207 Leafsnap
Acer Pseudoplatanus 203 Leafsnap
Acer Rubrum 246 Leafsnap
Acer Saccharinum 201 Leafsnap
Acer Saccharum 198 Leafsnap
Aesculus Californica 240 UCL
Aesculus Chinensis 198 Flavia
Aesculus Flava 190 Leafsnap
Aesculus Glabra 204 Leafsnap
Aesculus Hippocastamon 209 Leafsnap
Aesculus Pavi 225 Leafsnap
Ailanthus Altissima 320 Leafsnap
Albizia Julibrissin 205 Leafsnap
Alnus incana 200 Swedish Leaf
Alnus Sp 192 UCL
Alstonia Scholaris 240 Mendeley
Amelanchier Arborea 204 Leafsnap
Amelanchier Canadensis 199 Leafsnap
Amelanchier Laevis 202 Leafsnap
Arisarum Vulgare 216 UCL
Arjun 221 Mendeley
Asimina Triloba 225 Leafsnap
Bael 230 Mendeley
Basil 207 Mendeley
Berberis Anhweiensis 201 Flavia
Betula Alleghaniensis 201 Leafsnap
Betula Jacgemontii 200 Leafsnap
Betula Lenta 202 Leafsnap
Betula Nigra 206 Leafsnap
Betula Populifolia 202 Leafsnap
Betula Pubescens 411 Farkli Veri Setleri Birlesik
Bougainvillea Sp 312 UCL
Broussonettia Papyrifera 204 Leafsnap
Buxus Sempervirens 288 UCL
Carpinus Betulus 200 Leafsnap
Carpinus Caroliniana 205 Leafsnap
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Carya Cordiformis
Carya Glabra

Carya Ovata

Carya Tomentosa
Castanea Dentata
Castanea Sativa
Catalpa Bignonioides
Catalpa Speciosa
Cedrus Atlantica
Cedrus Deodara

Cedrus Libani

Celtis Occidentalis
Celtis Sp

Celtis Tenuifolia
Cercidiphyllum Japonicum
Cercis Canadensis
Cercis Chinensis
Chamaecyparis Pisifera
Chamaecyparis Thyoides
Chelidonium Majus
Chimonanthus Praecox
Chinar

Chionanthus Retusus
Chionanthus Virginicus
Cinnamomum Camphora
Cinnamomum Japonicum
Citrus Reticulata
Cladrastis Lutea

Comus Florida

Comus Kousa

Comus Mas

Corylus Avellana
Corylus Colurna
Crataegus Crus-Galli
Crataegus Laevigata
Crataegus Monogyna
Crataegus Phaenopyrum
Crataegus Pruinosa
Crataegus Viridis
Cryptomeria Japonica
Diospyros Virginiana
Erodium

Eucommia Ulmoides
Euonymus Japonicus
Evodia Daniellii

Fagus Grandifolia
Fagus Silvatica

Ficus Carica

Fragaria Vesca
Fraxinus Americana

201
200
206
201
202
288
188
200
200
245
201
202
288
202
205
208
192
202
207
240
202
239
202
205
199
206
208
229
205
201
202
312
218
206
208
192
206
207
203
212
219
264
204
288
218
203
221
212
264
218

Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
UCL
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Farkl1 Veri Setleri Birlesik
Leafsnap
Leafsnap
UCL
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
UCL
Flavia
Mendeley
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Flavia
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
UCL
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
UCL
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
UCL
Leafsnap
UCL
Leafsnap
Leafsnap
Swedish Leaf
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
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Fraxinus Nigra
Fraxinus Pennsylvanica
Fraxinus

Gauva

Geranium

Ginkgo Biloba
Gleditsia Triacanthos
Gymnocladus Dioicus
Halesia Tetraptera
Hydrangea

llex Aquifolium

Ilex Macrocarpa

ilex Opaca

llex Perado Ssp Azorica
Indigofera Tinctoria
Jamun

Jatropha

Juglans Cinerea
Juglans Nigra
Juniperus Virginiana
Kalopanax Septemlobus
Koelretureia Paniculata
(Cok Yaprakli)
Koelreuteria Paniculata
(Tek Yaprakli)
Lagerstroemia Indica
Larix Decidua

Lemon

Ligustrum Lucidum
Liquidambar Styraciflua
Liriodendron Chinense
Liriodendron Tulipifera
Maclura Pomifera
Magnolia Acuminata
Magnolia Denudata
Magnolia Grandiflora
Magnolia Macrophylla
Magnolia Soulangeana
Magnolia Soulangiana
Magnolia Stellata
Magnolia Tripetala
Magnolia Virginiana
Mahonia Bealei

Malus Angustifolia
Malus Baccata

Malus Coronaria

Malus Floribunda
Malus Hupenensis
Malus Pumila
Manglietia Fordiana

210
240
248
240
244
207
215
222
264
240
227
238
264
229
260
219
214
217
231
206
206

215

209
204
216
206
217
209
246
243
217
218
381
215
288
256
214
226
219
217
240
218
217
223
242
222
209
245

Leafsnap
Leafsnap
UCL
Mendeley
UCL
Farkl1 Veri Setleri Birlesik
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
UCL
UCL
Flavia
Leafsnap
UCL
Flavia
Mendeley
Mendeley
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia

Leafsnap

Flavia
Flavia
Leafsnap
Mendeley
Flavia
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Farkli Veri Setleri Birlesik
Leafsnap
UCL
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
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Mango

Metasequoia yptostroboides
Morus Alba

Morus Rubra

Nerium Oleander
Nyssa Sylvatica
Osmanthus Fragrans
Ostrya Virginiana
Oxydendrum Arboreum
Papaver

Paulownia Tomentosa
Phellodendron Amurense
Phoebe Nanmu
Phyllostachys Edulis
Picea Abies

Picea Orientalis

Picea Pungens

Pinus Bungeana

Pinus Cembra

Pinus Densiflora
Pinus Echinata

Pinus Flexilis

Pinus Koraiensis
Pinus Nigra

Pinus Parviflora

Pinus Peucea

Pinus Pungens

Pinus Resinosa

Pinus Rigida

Pinus

Pinus Strobus

Pinus Sylvestris

Pinus Taeda

Pinus Thunbergii
Pinus Virginiana
Pinus Wallichiana
Pittosporum Tobira
Platanus Acerifolia
Platanus Occidentalis
Podocarpus Macrophyllus
Podocarpus
Polypodium Vulgare
Pomegranate
Pongamia Pinnata
Populus

Populus Alba

Populus Canadensis
Populus Deltoides
Populus Grandidentata
Populus Nigra

227
216
330
217
207
238
221
288
205
225
214
208
222
220
219
215
217
217
221
204
211
217
213
216
215
202
214
288
217
209
221
233
205
215
205
226
212
212
264
312
131
221
210
240
211
210
209
240
205
204

Mendeley
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Farkl1 Veri Setleri Birlesik
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
UCL
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Flavia
Flavia
Mendeley
Mendeley
Swedish Leaf
Flavia
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
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Populus Tremula
Populus Tremuloides
Primula Vulgaris
Prunus Pensylvanica
Prunus Persica
Prunus Sargentii
Prunus Serotina
Prunus Serrulata
Prunus Subhirtella
Prunus Virginiana
Prunus Yedoensis
Pseudolarix Amabilis
Pseudosasa Japonica
Ptelea Trifoliata
Pyrus Calleryana
Quercus

Quercus Acutissima
Quercus Alba
Quercus Bicolor
Quercus Cerris
Quercus Coccinea
Quercus imbricaria
Quercus Macrocarpa
Quercus Marilandica
Quercus Michauxii
Quercus Montana
Quercus Muehlenbergii
Quercus Nigra
Quercus Palustris
Quercus Phellos
Quercus Robur
Quercus Rubra
Quercus Shumardii
Quercus Stellata
Quercus Suber
Quercus Velutina
Quercus Virginiana
Robinia Pseudo-Acacia
Salix Alba

Salix Atrocinerea
Salix Aurita

Salix Babylonica
Salix Carolinianan
Salix Matsudana
Salix Nigra

Salix Sinerea
Sassafras Albidum
Schinus Terebinthifolius
Sorbus Aucuparia
Sorbus Intermedia

228
219
222
214
284
210
209
206
205
264
221
212
208
206
210
208
205
205
205
209
206
205
216
212
208
223
208
346
228
208
210
288
208
213
212
205
240
210
208
208
208
208
195
204
240
205
212
208
208
212

Swedish Leaf
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Leafsnap

Farkl1 Veri Setleri Birlesik

Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
Swedish Leaf
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap

Farkl1 Veri Setleri Birlesik

Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Swedish Leaf
Flavia
Swedish Leaf
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Swedish Leaf
Leafsnap
Flavia
Swedish Leaf
Swedish Leaf
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Staphylea Trifolia

Stewartia Pseudocamellia

Styrax Japonica
Styrax Obassia
Syringa Reticulata

Taxodium Distichum

Taxus Bacatta
Tilia

Tilia Americana
Tilia Cordata

Tilia Europaea
Tilia Tomentosa
Tonna Sinensis
Toona Sinensis
Tsuga Canadensis
Ulmus Americana
Ulmus Carpinifolia
Ulmus Glabra
Ulmus Parvifolia
Ulmus Procera
Ulmus Pumila
Ulmus Rubra
Urtica Dioica
Viburnum Awabuki
Zelkova Serrata

369
280
240
251
320
306
306
372
329
240
340
456
341
393
272
272
306
532
288
272
306
369
280
240
251

Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Swedish Leaf
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Farkl1 Veri Setleri Birlesik
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Swedish Leaf
Farkl1 Veri Setleri Birlesik
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Leafsnap
Flavia
Flavia
Leafsnap
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