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Oz: Bitki biliminde 6nemli bir alan olan yag giiliiniin hasat durumunu belirlemek, dogal yasamn anlagilmas: ve korunmasinda
kritik bir rol oynar. Geleneksel yontemlerle yag giiliiniin hasat durumunun siniflandirilmasi ve taninmasi oldukca karmasiktir.
Bu problemi ¢dzmek amaciyla Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) tabanli yaklasimlar, yag giiliiniin hasat durumunu belirlemede
basarili sonuglar sergilemistir. Ancak, veri setindeki goriintii sayisinin az olmasi, ESA yaklasimlarinin istenilen performans
seviyesine ulagmalarini engellemektedir. ESA’nin bir tiirii olan Siyam Sinir Aglar1 (SSA), bu zorluga yenilik¢i bir ¢oziim
sunmaktadir. SSA, her bir goriintiiyii tanimlayan benzersiz 6zellik vektorlerini ¢ikartmakta ve daha sonra bu 6zellik vektorleri
bir mesafe 6l¢iitii kullanilarak karsilastirilmaktadir. Sonug, benzerlik veya farklilik skoruna goére degerlendirilmektedir.
Caligmanin amaci, SSA ile yag giilii bitkisinin hasat durumunun belirlenmesidir. Calismada modellerin degerlendirilmesinde
onceden egitilmis VGG16 ve VGG19 modelleriyle birlikte farkli kayip fonksiyon modelleri ile optimizasyon yontemlerinin
kombinasyonlar1 degerlendirilmistir. Calismada Kosiniis benzerligi mesafe dl¢iitii olarak kullanilmigtir. Deneyler, herkese agik
bir veri seti olan Isparta Gulu (Rosa Damascena Mill.)’nde gerceklestirilmistir. Yag giilii hasat durumu siniflandirma dogrulugu
en yiiksek, énerilen SSA-VGG19, Karsilastirmali kayip fonksiyonu ve RMSprop optimizasyon modelindedir. Onerilen bu
modelin dogruluk degeri 0,986 ve egri altinda kalan alan (AUC) degeri 0,990 oranlarindadir. Deneyler, yag giilii hasat
durumunun tespitinde dnerilen modelin etkili oldugu gostermektedir.

Anahtar kelimeler: Yag giilii, hasat durumu belirleme, siyam sinir aglari.

Siamese Neural Networks for Determining Oil Rose Harvest Status: A Next-Generation Plant
Recognition System

Abstract: Determining the harvest status of oil roses, an important area of botany, plays a critical role in understanding and
conserving natural life. Traditional methods for classifying and detecting the harvest status of oil roses are quite complex. To
solve this problem, Convolutional Neural Network (CNN)-based approaches have shown successful results in determining the
harvest status of oil roses. However, the small number of images in the data set prevents CNN approaches from achieving the
desired level of performance. Siamese Neural Networks (SNN), a type of CNN, provides an innovative solution to this
challenge. SNNs extract unique feature vectors describing each image and then compare these feature vectors using a distance
metric. The result is evaluated based on a similarity or difference score. The aim of this study is to use SNNs to determine the
harvest status of the oil rose plant. In this study, different combinations of pre-trained VGG16 and VGG19 models with different
loss function models and optimization methods were evaluated. Cosine similarity was used as the distance metric. The
experiments were conducted on the publicly available Isparta Gulu (Rosa Damascena Mill.) data set. The highest accuracy for
the classification of the harvest status of oil roses was achieved with the proposed SSN-VGG19, Contrastive loss function and
RMSprop optimization model. The accuracy of the proposed model is 0.986 and the area under the curve (AUC) is 0.990. The
experiments indicate that the proposed model is effective in detecting the harvest status of oil roses.

Key words: Oil rose, harvest status determination, siamese neural networks.
1. Giris

Tibbi ve aromatik bir bitki olan yag giilii, giil yag: elde etmek igin kullanilan 6nemli bir giil tiiriidiir. Bu essiz
bitkiden elde edilen giil yagi, gida, saglik ve kozmetik endiistrilerinde kullanilan vazge¢ilmez bir hammaddedir
[1]. Ancak, yag giilinden kaliteli yag elde edilmesi dogru hasat zamanina baglidir. Ne var ki, giil hasad1 halen
daha geleneksel yontemlerle diger bir degisle insan giiciiyle gergeklestirilmektedir. Zamaninda hasadin
gerceklestirilememesi, {riin kalitesini olumsuz yodnde etkileyebilmektedir. Bu baglamda, hasat isleminin
zamaninda ger¢eklesmesi i¢in akilli hasat sistemlerinin benimsenmesi ve uygulanmasit 6nemlidir [2]. Bu sistemler,
kaliteli iirtinler elde etmek i¢in insan emegi kullanimini minimize eder ve bu sistemlerde modern teknolojilerin
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kullanimryla verimlilik artar [3]. Bitkinin hizli, dogru ve otomatik olarak taninmasina olanak tantyan bu sistemler,
geleneksel ve son teknoloji yontemler yardimiyla ¢oziimler sunar [4].

Arastirmalarda, geleneksel el yapimi Ozellik ¢ikarma yontemleriyle bitki goriintiilerinden elde edilen
ozelliklerin tanimlanmasi ve siniflandirilmast igin klasik makine égrenmesi (MO) metotlar1 tercih edilmistir. Bu
yontemle yapilan bitki siniflandirma iglemi; 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma gibi adimlar igerir [5].
Bu yontemleri kullanan giil bitkisiyle ilgili arastirmalarda, genellikle yapraklardan giil tiirii ve hastaliklar
siniflandirilmistir. Burada, el yapimi 6zellik ¢ikarma yontemleriyle siniflandirma gorevi gergeklestirilmistir.
Ornegin, [6] ¢alismalarinda toplamda 100 gériintiiden olusan dort farkli giil bitkisi tiiriinii siniflandirmak iin
MO’yii kullannuglardir. Onerdikleri ¢alismada en yiiksek smiflandirma dogrulugu, %65 oraniyla k-en yakin
komsu algoritmasindadir. [7] giil yapraklarimin histogram ve doku &zelliklerini MO tabanli metotlarla
smiflandirnuglardir. Onerdikleri galismada, rastgele orman (RO) modelinin, kullanilan diger modellere gore daha
iyi performans sonuglar1 sergiledigini belirtmislerdir. [8] giil yapragindan hastaliklarin tespiti igin MO
kullanmiglar ve RO modelinde etkili sonuclar elde ettiklerini ifade etmislerdir. [9] giil yapraklarindan ¢ikarilan
ozellikleri MO ile simflandirmislardir. [10] calismalarinda giil toplamak icin MO tabanli bir tarim robotu
gelistirmiglerdir.

Son 5 yildaki arastirmalarda, derin 6grenme tabanli bitki goriintiisiiniin siniflandirilmast, bitkinin hizli, dogru
ve otomatik olarak taninmasi uygulamalarinda umut verici sonuglar ortaya koymustur [11]. Bu avantaji kullanan
aragtirmacilar, giil bitkisini siiflandirmak i¢in derin 6grenme mimarilerinden evrisimsel sinir aglarin1 (ESA)
basartyla uygulamislardir. Ornegin, [2] yag giilii bitkisinin hasat durumunu belirlemek icin destek vektdr
makineleri, VGG16, VGG19 ve InceptionV3 modellerini kullanmislardir. Onerdikleri VGG19 modeli %97,96
oraninda dogruluk elde etmistir. Onerdikleri calismada, hasat edilebilir ve hasat edilemez olmak iizere ikili
siniflandirma  kullanilmistir. [12] taze kesilmis giilin kalitesine iliskin gercek zamanli bir uygulama
gelistirmislerdir. Onerdikleri ¢alisma, ShuffleNet V2 mimarisi temeline dayanmakta ve bu mimariyle %98,891 ile
%99,915 oranlar arasinda bir siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. [13] farkl: giil tiirlerini siniflandirmak i¢in
ESA ve RO birlestiren bir model kullanmuglardir. Onerdikleri yaklasimda toplam 5367 gériintii kullamlmis ve
ortalama kesinlik degerinin %91,76 oraninda oldugunu belirtmislerdir. [14] giil tiirlerini siniflandirmak i¢in ESA
kullanmuslar ve énerdikleri ESA modeli %85 dogruluk géstermistir. Onerdikleri ¢alismada, giil tiirii simf say1sinin
altt oldugunu belirtmiglerdir. Az sayida olan bu ¢aligmalar, giil bitkisinin hasat durumunu belirlemede heniiz
yeterince aragtirilmadigimi  gostermektedir. Ozellikle, giil bitkisinin hasat durumunun ve giil kalitesinin
belirlenmesine yonelik arastirmalarda ESA’nin kullanilmasi, gelecekteki ¢aligmalar i¢in 6nemli bir potansiyel
sunmaktadir.

ESA, genellikle egitim siirecinde ¢ok derin aglar kullanmalari nedeniyle yiiksek hesaplama giiciine ve biiyiik
etiketli verilere gereksinim duyar [5]. Ancak, ESA az sayida veriyle egitildiginde, model genellikle basarisiz
sonuglar tretebilir. Siyam sinir aglar1 (SSA), bitki tanima sistemlerinde yeni bir nesil teknoloji olarak one
¢ikmaktadir. ESA’nin bir tiirii olan SSA, az sayidaki drnekle bile basart saglayabilen bir modeldir [15-18]. Ayrica,
ESA veri setindeki goriintiilerin hangi sinifa ait oldugunu dikkate alirken, SSA 6rnek ¢itlerinin birbirine benzeyip
benzemedigine odaklanir [18]. SSA, ulusal ve uluslararasi literatiirde bir¢ok alanda kullanilan bir aragtirmadir.
Genellikle imza tanima [ 19], yazi1 karakteri tanima [20, 21] ve kisi dogrulama [ 18] gibi kisisel bilgilerin kullanildigt
calismalarda SSA’nin uygulandig1 goriilmektedir. Ayrica, gortintiilerden kusur tespiti [22] ve hastalik tespitinin
[15, 23-25] yani sira, son zamanlarda tarim alaninda bitki hastaliginin tespiti [5, 26] gibi caligmalarda da SSA’nin
kullanim1 bu ¢aligmanin ¢ikis noktasini olusturmaktadir.

Bu calismada, yag giilii bitkisinin hasat durumunun belirlenmesi i¢in SSA’nin kullanimi incelenmistir.
Caligmada, Kaggle’den elde edilen Isparta Gulu (Rosa Damascena Mill.) veri seti iizerinde gerceklestirilen
analizlerle, SSA’ nin potansiyelinin ortaya ¢ikarilmasi hedeflenmektedir. Bu veri seti toplanabilir ve toplanamaz
olmak iizere iki siniftan olusmaktadir. Caligmada, dncelikle veri setindeki goriintiilerin arka planlari ¢ikarilmistir.
Daha sonra, bazi anlamsiz goriintiilerin veri setinden silinmesi sonucunda 877 goriintii (241 toplanamaz ve 636
toplanabilir) lizerinde uygulama gergeklestirilmistir. Veri setindeki goriintiiler %80 egitim ve %20’si test olacak
sekilde ayrilmis ve egitim ile test setleri igin goriintii ¢iftleri olusturulmustur. Calismada VGG16 ve VGG19
modelleri SSA’nin yapisina gore yeniden diizenlenmistir. Gorlintiileri karsilastirmak i¢cin mesafe 6l¢iitii olarak
Kosiniis benzerligi, kayip fonksiyonu igin ikili ¢apraz entropi (Binary cross-entropy) ile Karsilastirmali kayip
(Contrastive loss) modelleri ve optimizasyon yontemi i¢in de Adam, Adamax, Nadam ve RMSprop
fonksiyonlarinin kombinasyonlar1 kullanilmistir.

Bu ¢alisma, yag giilii hasat siirecini modernize etmek ve bitki tanima sistemlerini gelistirmek i¢in bir adim
olacaktir. Kiigiik ve sinif dengesizligine sahip yag giilii goriintiilerinden hasat durumunu belirlemek i¢in SSA’nin
kullanilmasi, bu ¢alismanin 6nemli bir katkisini olusturur.
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2. Materyal ve Yontem

Bu boliim, veri seti ve lizerinde uygulanan 6n islemleri, SSA’nin temelini, dnerilen siiflandirict yaklagimi
ve degerlendirme 6lgiitlerini igerir. Tiim bu igerikler sirasiyla alt bagliklar altinda toplanmustir.

2.1. Veri seti ve on isleme

Calismada, herkese agik olarak Kaggle platformunda bulunan Isparta Gulu (Rosa Damascena Mill.) veri seti
kullanilmigtir [27]. Veri setindeki goriintiiler, Isparta ili Atabey, Gonen, Kegiborlu ve Merkez ilgelerindeki giil
bahgelerinden, 64 MP kamera ¢oziiniirliigiine sahip olan Xiaomi Redmi Note 9 Pro cep telefonu kamerasiyla elde
edilmistir. Gortintiiler 2021 y1l1 mayis ayinda, farkli giinlerde (giinesli ve bulutlu hava kosullart), farkl yiikseklik
ve agilardan ¢ekilmistir. Kaggle’dan indirilen veri setindeki 961 goriintiiniin, 282’si hasat edilemez (toplanamaz)
ve 679’u hasat edilebilir (toplanabilir) seklindedir [2]. Veri setinde toplanamaz sinifi tiim gorintiilerin yaklasik
%29’unu ve toplanabilir sinifi ise tiim goriintiilerin yaklagik %71’ini olusturmaktadir. Dolayisiyla veri setindeki
siniflar arasinda herhangi bir denge bulunmamaktadir. Sekil 1°de, veri setinde toplanabilir ve toplanamaz yag giilii
bitki sinifina ait 6rnekler goriilmektedir (Sekil 1a ve Sekil 1b).

SSA modellerinin sadece goriintiilerdeki yag giillerine odaklanabilmesi i¢in goriintiilerin arka planlarinin
kaldirilmas1 6nemlidir. Veri setindeki goriintiilerin arka plandan ayrilmasi i¢in U2-Net tabanli rembg fonksiyonu
kullanilmistir (Sekil 1c ve Sekil 1d). Arka plan ¢ikarilmasi sonucunda bazi goriintiilerden anlamli sonuglar elde
edilememis, dolayistyla bu goriintiiler veri setinden ¢ikarilmistir. Bu baglamda, 877 goriintii igeren yeni veri
setinin toplanamaz simifinda 241 ve toplanabilir sinifinda 636 goriintii bulunmaktadir. Bu yeni veri setindeki
goriintiilerin yaklasik %28’si toplanamaz ve yaklasik %72’sini toplanabilir sinifint olugturmaktadir. Daha sonra
bu veri setindeki goriintiiler 224 x 224 x 3 piksel boyutuna uyarlanarak, %801 egitim seti ve %20 test seti olacak
sekilde ayarlanmistir. Ardindan goriintiiler 1/255 oraninda 6lgeklendirilmistir. Son olarak, SSA yapist igin egitim
ve test setleri hedef goriintil ile referans goriintii olacak sekilde iliskilendirilerek ikili ¢iftler olusturulmustur.

N

©
Sekil 1. Isparta Gulu (Rosa Damascena Mill.) veri seti, (a) Toplanabilir (orijinal goriintii), (b) Toplanamaz
(orijinal goriintii), (c) Toplanabilir (arka plani silinmis), (d) Toplanamaz (arka plani silinmis).

2.2. Siyam sinir aglar1 (SSA)

SSA, ayni agirlik ve mimariyi paylasan iki simetrik sinir ag yapisidir. Bu 6zel yapi, iki 6rnegi girdi olarak
alir ve ESA yardimiyla gériintiilere ait 6zellik vektorlerini ¢ikarir. 1ki 6rnek arasindaki benzerlik veya farkliligin
ogrenilmesi, genellikle dzellik vektorleri arasindaki mesafenin bir 6l¢iit yardimiyla 6l¢iilmesine dayanir [26, 28].
Literatiirde Oklid mesafesi, Manhattan mesafesi, Minkowski mesafesi ve Kosiniis benzerligi gibi olgiitler
bulunmaktadir. Calismalarda 6zellikleri temsil eden bu vektorler arasindaki benzerlik veya farkliliklar1 6lgmek
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icin yaygin olarak Kosiniis benzerligi kullanilir [29]. Kosiniis benzerligi, 6zellikler arasindaki agiy1 dlgen bir
olgiittiir. Bu ¢alismada, Kosiniis benzerligi yardimiyla 6zellikler arasindaki benzerlikler Sl¢iilmiistiir.

Sekil 2, SSA tabanli yag giilii hasat durumunu tamimaya yonelik genel bir bakis sunmaktadir. Onerilen SSA,
ayni anda iki farkli yag giilii goriintiistinii girdi olarak alan iki alt agdan olugsmaktadir. Her iki alt agdan elde edilen
¢ikt1 dzellikleri, karar verme siirecinde kullanilan Kosiniis benzerlik dlgiitiiyle karsilagtirilir. Bu benzerliginin
hesaplanmasina iligskin formiil, Denklem 1°de verilmistir.

d(F(X1), F(X2)) = LO0rD i

[F&DIINIF &2

Denklem 1°de, ilk yag giilii goriintiisiiniin (X1) dzellik vektériinii F(X1) ve Ikinci yag giilii goriintiisiiniin
(X2) ozellik vektoriinii F(X2) ifade eder. Burada X1 ve X2 olusturulan goriintii ¢iftidir.

Sekil 2’de de goriildigii gibi, X1 ESA modelindeki evrisim katmanlarindan ve tam baglantili bir katmandan
gectikten sonra bir 6zellik vektorii (F(X1)) elde edilir. X2, ayn1 katmanlari, agirliklar1 ve parametreleri paylasan
ESA modelinden gegcirilir ve ardindan ikinci 6zellik vektorii (F(X2)) cikarilir. Daha sonra dzellik vektorleri
arasindaki Kosiniis benzerligi hesaplanarak karsilagtirilir [30]. Burada, F(X1) ve F(X2) benzerse Kosiniis
benzerligi yiiksek, F(X1) ve F(X2) farkliysa Kosiniis benzerligi de diistiktiir.

ESA Modeli F(X1)
> E
) Mesafe 2
E katmani - | Cikas
g 8 |
Giris 1 (X1) g é : Ayni sinif
Agirlik /
paylasimi d !
F(X2) \j\
} I " Farkh sinif
I
|
I
|
—> |
(5]
S
%
Giris 2 (X2) ESA Modeli &

Sekil 2. SSA’nin genel anlatimi.

2.3. Onerilen yontemin genel cercevesi

Duman ve Kayaalp 6zellikle VGG16 ve VGG19 gibi derin 6grenme yontemlerinin, yag giilii bitkisinin hasat
durumunun otomatik olarak tespit edilmesinde oldukg¢a etkili olabilecegini belirtmislerdir [2]. Dolayistyla
calismada 6nceden egitilmis farkli ESA modelleri denenmis ancak yag giilii hasat durumunun belirlenmesi igin
calismada VGG16 ve VGG19 modelleri tercih edilmistir [2, 31]. VGG16 ve VGG19 modelleri derinlik ile agin
yetenegi arasindaki iligkiyi temsil etmek i¢in sirasiyla 16 ve 19 derinlik katmani iizerine kurulmustur. VGG16, 13
evrisim katmanina ve VGG19, 16 evrisim katmanina sahiptir. Bunlara 3 tam baglantili katman eklenerek modeller
olusturulmustur. Genel olarak, VGG16 ve VGG19 modellerinin tam baglantili katmanlarindaki ndron sayilari
sirastyla 4096, 4096 ve 1000°dir [32].

Sekil 3, ayn1 agirlik, parametre ve mimariyi paylasan iki simetrik sinir ag yapisina sahip, SSA yaklagiminin
detaylarini sunmaktadir. Calismada VGG16 ve VGG19 modelleri iizerinde ince ayar yapilarak egitim siireci
gerceklestirilmistir. ilk olarak, dnceden egitilmis modellerin tiim katmanlar1 dondurulmustur. Daha sonra bu
modellere kiiresel ortalama havuzlama (GlobalAveragePooling2D), y1gin normallestirme (BatchNormalization)
ve diizgilinlestirici (Flatten) [33] katmanlari eklenmistir. Bu katmanlari, 512 ndronlu ve 128 néronlu Dense
katmanlar1 takip etmektedir. Her iki Dense katmanindan sonra 0,5 oraninda seyreltme katmani eklenmistir.
Burada, kiiresel ortalama havuzlama katmani, 6zellik haritalarinin dogrusal donisiimleri yapmasi ve yigin
normallestirme katmani, egitim siiresinin azaltilmasi ve modelin daha iyi performans sergilemesi igin
kullanilmstir.
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ESA modellerinin Dense katmanlarinda genellikle ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilsa da 6li noron
problemiyle basa ¢ikmak igin bu ¢alismada aktivasyon fonksiyonu olarak LeakyReLU tercih edilmistir. Bu
aktivasyon fonksiyonu Denklem 2’de goriilmektedir [34]. Ayrica, ¢alismada asir1 uyum problemini azaltmak igin
¢ekirdek diizgiinlestirici olarak L2 fonksiyonu kullanilmistir. Calismada, L2 diizenlemesinin degeri 0,001 dir.

X, x=0
LeakyRelU ={ /7, . *Z, @)

Denklem 2°de, x girdi degerini ifade eder.

Tiim bu katmanlardan elde edilen 6zellikler, Kosiniis benzerlik dl¢iitiiyle (Denklem 1) ayirt edildigi bir
benzerlik kontroliinden gecirilmistir. Ayirt edilen 6zellik, verilen girdiye benzer veya farkli olup olmadigini
gosteren bir Sigmoid fonksiyonuyla son katmana iletilmistir. Son katman, 1 néronlu bir Dense katmanidir. Sonug
olarak, Sigmoid aktivasyon fonksiyonuyla 0-1 deger araliginda bir ¢ikis degeri tiretilir. Bu ¢ikis degeri, iki girdinin
birbirine anlamsal olarak ne kadar benzeyip benzemedigini belirtir.

kernel_regularizer=12(0.001)

o = =
| S 5 = |3 |
c 2 ] = = |
™ | " S B B > 5
o E— Onceden [~] = = 5 = 5 =
< a c © > 5 £ |
S | i x1) egitimli = g i g g |3 2 _» S Cikig
% | Giris ( VGG16/ > @ £ E N 2 8 ¢ =\
2 VGG19 2 £ * B 8 iy 8 3
o~ =3
= ) g (o] =3
2 B z g 3
| g 8 8 I « 30 nEn
L— —  Agirhk —_——————————_ - ———— 2% a > Tahmi
[— paylasmi - — — — — — — — — — — — — — — — 48 © = anmin
Nl = = <3 & T
| % c E] 2 §
= .0 [} ‘” 5 a
™ | - 3 ® °>:. §- S .
x Onceden S = - = s s = = I ikili gapraz
N o | > egitimli s 8 g9 2 /2 38 |3 [ entropi/
~ w | £ = (=2 = & p >
N | Giris (X2) | VGG15/ — g 5 & ﬁ g o g = | Kargilagtirmal
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| g = a a Optimi
[T} | ptimizasyon=
——————ug—_———— g —— —————I Adam/Adamax/
F(X2) Nadam/RMSprop

kernel_regularizer=12(0.001)

Sekil 3. Onerilen yéntemin ag yapis.

Deneylerde kay1p fonksiyonlari olarak ikili capraz entropi ve Karsilastirmali kayip tercih edilmistir. Bu kayip
fonksiyonlarina iligkin formiiller sirastyla Denklem 3 ve Denklem 4’te goriilmektedir [34].

Kaywp = —(ylog(d) + (1 = y) log(1 — d)) (©)
Kayp = yd? + (1 — y)max (marj — d, 0)? 4

Denklem 3 ve Denklem 4’te, d ger¢ek ve y tahmin edilen ¢iktiy1 ifade eder. Burada marj degeri 1 olarak
tanimlanan bir sabittir.

Maliyet fonksiyonunu en aza indirmek ve model parametrelerini azaltmak igin egitim asamasi, Adam,
Adamax, Nadam ve RMSprop optimizasyon algoritmalariyla gerceklestirilmistir. Tim modeller 100 devirde
egitilmistir. Caligmada y18in boyutu 64, ilk 6grenme orani 0,001 ve agirlik azalma katsayisi le-6 olarak se¢ilmistir.
Onerilen yaklasimda kullanilan parametreler ve bu parametrelerin degeri Tablo 1°de listelenmistir.
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Tablo 1. Modellerin parametre ve degerleri.

Parametre Degerler

Goriintii boyutu 224x224x3

Model VGG16 ve VGG19

Aktivasyon fonksiyonu LeakyReLU

Cekirdek diizgiinlestirici L2=0,001

Optimizasyon yontemi Adam, Adamax, Nadam ve RMSprop
Ogrenme orani 0,001

Agirlik azalma katsayist le-6

Devir sayis1 100

Y1gin boyutu 64

Kayip fonksiyonu ikili ¢apraz entropi ve Kargilagtirmal kayip

2.4. Performans degerlendirme

Caligmanin performansinin dl¢iilmesi igin dogruluk (Denklem 5), kesinlik (Denklem 6), duyarlilik (Denklem
7) olgiitleri karisiklik matrisinden elde edilen dogru pozitif (DP), dogru negatif (DN), yanlis pozitif (YP) ve yanlis
negatif (YN) degerlerine gore belirlenmistir.

DP+DN

dogruluk = o e ©)
kesinlik = — (6)
DP+YP
_ DP
duyarlilik = Py @)

Modellerin siiflar1 tahmin olasilik degerlerinin avantaj ve dezavantajlarini belirlemek icin alic1 islem
karakteristigi (Receiver Operating Characteristic, ROC) egrisi kullanilabilir. Egrideki smiflandiricilarin
performanslari, egri altinda kalan alan (AUC) degerine gore degerlendirilmistir. AUC degeri, 1’e ne kadar yakinda
siniflandirma performansi da o kadar gii¢liidiir [26]. Denklem 8, AUC degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilir.

AUCIE* DP DN

2 DP+YN = DN+YP ®)

Egitim i¢in modelin kesin genellestirme farkinin bilinmesi i¢in Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error,
MSE) kullanilabilir [23]. Calismada 6nerilen modellerin performansi; dogruluk, MSE, karisiklik matrisi, ROC
egrisi, AUC degeri, Kesinlik-Duyarlilik grafigine gore incelenmistir.

3. Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Bu caligmada toplanabilir ve toplanamaz yag giilii bitkisine ait goriintiilerin bulundugu Isparta Gulu (Rosa
Damascena Mill.) veri seti kullanilmistir. Calismanin 6n islem asamasinda, veri setindeki goriintiilerin arka
planlari ¢ikarilmigtir ve deneylerde 877 adet goriintii kullanilmigtir. Caligmada onceden egitimli VGG16 ve
VGG19 modelleri kullanilmis ve tiim deneysel caligmalar Python dili ile Google Colab yaziliminda
gergeklestirilmistir.

3.1. Deneysel sonuclar

ESA modellerinin SSA ile yeniden degerlendirilmesi sonucunda olusturulan SSA-VGG16 ve SSA-VGG19
modellerinin, test seti kayip ve dogruluk degerlerinin grafikleri Sekil 4 ve Sekil 5°te verilmistir. Buna gore; Sekil
4a ile 4b kayip ve 5a ile 5b dogruluk grafiklerini gostermektedir. Rastgele sonuglarin deney sonuglari iizerindeki
etkisini en aza indirmek i¢in kayip fonksiyonu ve optimizasyon ydntemlerine gére kombinasyonlar olusturularak
SSA-VGG16 ve SSA-VGG19 modelleri egitilmistir.

Sekil 4a’dan da goriilecegi iizere, Ikili ¢apraz entropi modeliyle olusturulan tim SSA modellerinde
dalgalanmalar biiytiktiir. Dalgalanmalarin bu kadar fazla olmasi 6grenme davranisinin devirler boyunca devam
ettigini gdstermektedir. Diger taraftan Sekil 4b goriildigii gibi, Karsilastirmali kayip modeliyle olusturulan SSA
modellerinde dalgalanmalar nispeten daha diigiiktir.
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14 4
—— SSA-VGG16 Adam
~—— SSA-VGG16 Adamax
1.2 1 ——— SSA-VGG16 Nadam
—— SSA-VGG16 RMSprop
—— SSA-VGG19 Adam
1.0 1 —— SSA-VGG19 Adamax
~——— SSA-VGG19 Nadam
o — SSA-VGG19 RMSprop
>
08
N
0.6 1
0.4 1
0.2 1
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Devir
(a)
081 —— SSAVGG16 Adam
~ SSA-VGG16 Adamax
—— SSA-VGG16 Nadam
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>
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0.0 i i i '
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Sekil 4. SSA modellerinin kayip grafikleri, (a) Ikili ¢apraz entropi kayp grafigi, (c) Karsilastirmali kayip grafigi.

Dogruluk grafiklerine gore (Sekil 5a ve Sekil 5b), modellerin dogruluk degerleri yaklasik olarak 20. Devire
kadar hizli bir sekilde artmistir. Dalgalanmalarin devirler boyunca devam etmesinin sebebinin egitim ve test
setlerinin ayrilmasi sirasindaki dagilimindan kaynaklandigi diisiiniilmektedir.

dagilim dengesinin olmamasi da dalgalanmalarin arttigini1 gosterebilir.
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Sekil 5. SSA modellerinin dogruluk grafikleri, (a) Ikili capraz entropi dogruluk grafigi, (b) Karsilastirmali
dogruluk grafigi.

VGG16 ve VGGI19 modellerinin farkli optimizasyon yontemleri ve kayip fonksiyonlarina gore
degerlendirilmesine iligkin smiflandirma performans sonuglart Tablo 2’de listelenmistir. Modellerin
degerlendirilmesinde benzerlik dlgiitii olarak Kosiniis benzerligi kullanilmustir. ikili ¢apraz entropi modeli, SSA-
VGG16 ile Adam optimizasyon yontemi ve Karsilastirmali kayip modeli, SSA-VGGI19 ile RMSprop yontemi
diger modellere gore daha iyi performans sonuglar1 gostermistir. SSA-VAGG16 Adam optimizasyon yonteminde
dogruluk, kayip ve MSE degerleri sirasiyla 0,906, 0,250, 0,040 ve SSA-VGG19 ve RMSprop yonteminde
dogruluk, kayip ve MSE degerleri sirasiyla 0,986, 0,056, 0,014’tiir. Son olarak, ikili ¢apraz entropi modelinde
kay1p degeri Karsilagtirmali kayip modeline gore daha yiiksektir.

854



Birkan BUYUKARIKAN

Tablo 2. Modellerin farli kayip modellerine gore siniflandirma performans sonuglari, En iyi sonuglar koyu yazi

tipindedir.

Model  Optimizasyon Ikili capraz entropi Karsilagtirmali kayip
Dogruluk  Kayip MSE  Siire(s) Dogruluk Kayip MSE  Siire (s)
SSA- Adam 0,960 0,250 0,040 164424 0,932 0,047 0,068 1629,07
VGG16 Adamax 0,952 0,307 0,048 171291 0,972 0,099 0,028 1741,46
Nadam 0,932 0,261 0,068 1555,31 0,938 0,077 0,063 1704,27
RMSprop 0,932 0,210 0,068 1791,92 0,972 0,108 0,28 1731,60
SSA- Adam 0,940 0,347 0,060 1912,34 0,946 0,077 0,054 1905,42
VGGI19 Adamax 0,903 0,300 0,097 1956,36 0,926 0,098 0,074 1811,25
Nadam 0,955 0,271 0,045 1940,82 0,940 0,063 0,060 1748,55
RMSprop 0,938 0,270 0,063  1944,47 0,986 0,056 0,014 1935,70

Onerilen siniflandirici modellerin performans ve hata durumunu belirlemek icin karisiklik matrisleri
kullanilmistir. Sekil 6’da kayip fonksiyonlara gore en yiiksek dogruluk sonucu gdsteren modellerin sonuglari
verilmigtir. Burada, 0 etiketi toplanamaz yag giilii stnifin1 ve 1 etiketi ise toplanabilir yag giilii sinifin1 ifade
etmektedir. Sekil 6a’da toplanamaz yag giilii stnifin1 0,97 degerindeki yiiksek bir oranla tahmin etmistir. Sekil
6b’de ise toplanamaz ve toplanabilir yag giilii siniflar1 yiiksek bir oranla tahmin edilmis. Onerilen model neredeyse
tiim smiflar1 dogru bir sekilde tahmin ettigi goriilmektedir.

Gergek sinif

0 1
Tahmin edilen sinif

@

Gergek sinif

0

1

Tahmin edilen sinif

(b)

Sekil 6. Onerilen modellerin karigiklik matrisleri, (a) SSA-VGG16 ikili ¢apraz entropi modeli ve Adam
optimizasyon yontemi karigiklik matrisi, (b) SSA-VGG19 karsilagtirmali kayip modeli ve RMSprop
optimizasyon yontemi karigiklik matrisi.

Onerilen simiflandirict modellerin genel performanslarini degerlendirmek igin modellerin ROC grafikleri
incelenebilir. Bu grafikte, egri ne kadar sol iiste yakinda model o kadar iyi performans sunmaktadir. Diger bir
ifadeyle ROC egrisi altinda kalan alan 1 degerine ne kadar yakinsa veya yiiksekse siniflarin ayrilmasi daha iyi
oldugu sdylenebilir. Kayip degerlerine gore en yiiksek dogruluk elde eden modellerin ROC egrisi grafikleri Sekil
7°de verilmistir. SSA-VGG16 ikili capraz entropi ve Adam optimizasyon modelinin (Sekil 7a) elde ettigi AUC
degeri 0,96 ve SSA-VGG19 Karsilagtirmali kayip ve RMSprop optimizasyon modelinin (Sekil 7b) elde ettigi AUC
degeri 0,99’dur. Sonug olarak, SSA-VGGI19 Karsilasgtirmali kayip ve RMSprop optimizasyon yontemiyle
olusturulan model diger modele gore daha iyi performans gostermektedir.
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Sekil 7. Onerilen modellerin ROC egrileri, (a) SSA-VGG16 ikili ¢apraz entropi modeli ve Adam optimizasyon
yontemi ROC egrisi, (b) SSA-VGG19 karsilagtirmali kayip modeli ve RMSprop optimizasyon yontemi ROC
egrisi

Daha 6nceden de belirtildigi gibi, veri setinde az sayida goriintii bulunmaktadir. Onerilen SSA modellerinin
veri setindeki az sayida goriintiisii olan siniflarla nasil basa ¢iktigini gorebilmek i¢in ROC egrisine ek olarak
Kesinlik-Duyarlilik grafigi incelebilir. Kesinlik-Duyarlilik grafigine gore ideal bir siniflandirici hem kesinlik hem
de duyarlilik degerlerinin yiiksek oldugu bir noktada olacaktir. Kayip fonksiyonuna gore yliksek dogruluk gosteren
modellerin Kesinlik-Duyarlilik grafigi Sekil 8’de verilmistir. Sekil 8a ve Sekil 8b’den de goriilecegi iizere grafik
sag st koseye yakindir. Sekil 8b, SSA-VGG19, Karsilastirmali kayip modeli ve RMSprop optimizasyon
yontemiyle olusturulan model, azinlik siniflardan (toplanamaz yag giilii) goriintiilerini uygun bir sekilde
siniflandirabildigini gdstermektedir.
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Sekil 8. Onerilen modellerin Kesinlik-Duyarlilik grafikleri, (a) SSA-VGG16 ikili ¢apraz entropi modeli ve
Adam optimizasyon yontemi Kesinlik-Duyarlilik grafigi, (b) SSA-VGG19 karsilagtirmali kayip modeli ve
RMSprop optimizasyon yontemi Kesinlik-Duyarlilik grafigi.

3.2. Tartisma

Deneysel sonuglara gore en iyi smiflandirma dogrulugu SSA-VGG19, Karsilagtirmali kayip modeli ve
RMSprop optimizasyon yontemiyle olusturulan modelde elde edilmistir. Bu modelin dogrulugu 0,986 dir. En
diisiik smiflandirma dogrulugu ise SSA-VGGI16, Ikili ¢apraz entropi modeli ve Adamax optimizasyon
yontemindedir. Bu modelin elde ettigi siniflandirma dogrulugu 0,903’tiir. Bilindigi gibi veri sayis1 ESA
modellerinin performansini etkiler. Ancak deneylerden elde edilen sonuglarda da goriildiigii gibi onerilen SSA
modelleri, egitilecek az sayida 6rnek olmasina ragmen iyi bir siniflandirma yetenegi gostermistir. Ayrica egitim
stireci i¢in segilen parametreler modelin performans sonuglarina olumlu katki saglamistir. Tablo 3, son 5 yildir
literatiirde giil ¢iceginin ESA modelleri kullanilarak siniflandirilmasina yonelik ¢aligmalarin 6zetini igermektedir.

Literatiirde ayn1 veri setini kullanan [2] aktarim 6grenmeyle olusturduklari ¢aligmada en yiiksek siniflandirma
dogrulugunu VGG19 modelinde elde etmislerdir. Onerdikleri ¢alismadaki siniflandirma dogrulugu %97,96 dur.
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Yag giilii hasat durumu siniflandirma sonuglart literatiirde bulunan benzer yontemlerin sonuglariyla karsilagtirilmis
ve SSA-VGG19 modeli dogruluk performans 6l¢iitiine dayanarak daha etkili sonuglar iirettigini gostermistir.

ESA kullanan bagka bir ¢calismada [12] ShuffleNet V2 mimariyle taze kesilmis giil kalitesini %98,891 ile
%99,915 arasindaki bir dogrulukla siniflandirmislardir. [13] kapsamli bir veri setinde denedikleri giil tiirti
simiflandirma calismasinda ESA ve MO birlestiren bir calisma dnermisler ve nerdikleri modelle kesinlik degerini
%91,76 olarak bulduklarini belirtmislerdir. [ 14] dnerdikleri ESA modeliyle yaptiklari ¢alismada giil tiirlerini %85
oranindaki dogrulukla siniflandirmiglardir. Bu ¢aligmanin literatiirde incelenen diger ¢aligmalarla kiyaslanabilir
bir sonug iiretmesi, dnerilen SSA modellerinin kullanilabilir oldugunu gostermektedir.

Tablo 3. Literatiirde giil ¢iceginin siniflandirilmasiyla ilgili ¢aligmalar.

Referans  Goriintii Uygulama tiirii Model Performans metriginin
sayisi sonucu (En yiiksek)
[2] 961 Yag giilii toplanabilirligi siniflandirma VGG19 Dogruluk: %97,96
[12] 434 Kesme giil kalitesini siniflandirma ShuffleNet V2 Dogruluk: %99,915
[13] 5367 Gl tiirlerini siniflandirma ESA+RO Kesinlik: %91,76
[14] 538 Gl tiirlerini siniflandirma ESA Dogruluk: %85
Bu ¢alisma 877 Yag giilii toplanabilirligi siniflandima ~ SSA-VGGI19 Dogruluk: 0,986

4. Sonug¢ ve Oneriler

Calismada yag giilii bitkisinin hasat durumunun simiflandirilmasi SSA yapisiyla incelenmistir. ESA’nin bir
tiiri olan SSA, yag giilii hasat durumunu belirlemek i¢in yag giilii goriintiilerinden her bir yag giiliinii benzersiz
bir sekilde tanimlayan 6zellik vektorlerini ¢ikarmaktadir. Daha sonra, bu 6zellik vektorleri, bir mesafe ol¢iitii
fonksiyonu kullanilarak karsilastirilmakta ve sonug benzerlik veya farklilik skoruna gore degerlendirilmektedir.
Caligmada, ikili capraz entropi ve Karsilastirmali kaylp modelleri, Adam, Adamax, Nadam ile RMSprop
optimizasyon yontemleri ve VGG16 ve VGG19 ESA modellerinin kombinasyonlari denenmistir. Calismada,
benzerlik ve farklilik skoru Kosiniis benzerligine gore degerlendirilmistir. Deneysel sonuglara gore en yiiksek
siniflandirma dogrulugu 0,986°dir ve bu dogruluk degeri SSA-VGG19, Karsilastirmali kayip modeli ve RMSprop
ile olusturulan modelden elde edilmistir. Deneylerden elde edilen bulgular dogrultusunda gelistirilen model, yag
giilii hasat durumunun belirlenmesinde yardimet olabilecegi gostermektedir. Deneysel sonuglarda da goriildiigi
gibi, SSA’nin goriintii sayisinin az oldugu durumlarda etkili bir sekilde siniflandirma iglemini gergeklestirmesi bir
avantaj saglamaktadir. Ancak, egitim ve test setleri rastgele olusturulan goriintii ¢iftlerine bagl oldugundan bu
durum farkli deneylerde farkli dogruluk ve kayip degerlerini verebilir. Bu durum caligmanm sinirliligini
olusturmaktadir.

Caligma, bu yaklasimla farkli giil tiirlerini smiflandirmak icin genigletilebilir. Farkli giil tiirlerini
siiflandirmak, gelistirilen yaklasimlara olan giiveni saglayacak ve uygulanabilirligini artiracaktir. Ayrica farkli
ESA modellerinin ¢alismaya eklenmesiyle modellerin karsilastirilabilirligi de saglanilabilir. Gelecek ¢aligmalarda
etiketli ve az goriintii iceren farkli veri setlerinde az g¢ekimli 6grenme (Few-Shot learning) modelinin
kullanilmasina odaklanilacaktir.
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