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Oz: Cigekler tipki insanlar ve hayvanlar gibi dogamn yeri doldurulamaz canlilaridir. Cigekler birgok hastaligin tedavisinde tip
uzmanlari tarafindan kullanilmaktadir. flag sirketleri biiyiik arastirma laboratuvarlarinda ilag iiretmek igin devasa biitceler
ayrarak bu ¢igek tiirleri lizerine arastirma yapmaktadirlar. Bazi ¢igekleri gordiiglimiiz zaman hemen taniriz fakat dogada bizim
bildigimizden ¢ok daha fazla ¢icek tiirli mevcuttur. Hatta gliniimiizde hi¢ taninmamus ¢igek tiirleri bile vardir. Bu ¢aligmada
cicek tiirleri lizerine ¢alisan aragtirmacilarin, ¢igek tiirlerini tespit etme islerini kolaylagtirmak amaciyla ¢igek goriintiileri derin
ogrenme metotlar1 kullanarak siniflandirilmistir. Derin 6grenme yontemleri son zamanlarda 6zellikle goriintii islemede yaygin
bir sekilde kullanilmakta ve oldukga etkili sonuglar vermektedir. Bu ¢aligmada alt1 farkli derin 6grenme yontemi kullanilmustir.
Ilk asamada ¢igek goriintiileri, onceden egitilmis olan Alexnet, Googlenet, Shufflenet, Efficientnetb0, Resnet50 ve Inceptionv3
mimarileri kullanilarak siniflandirilmustir. Tkinci asamada ise bu alti mimariden elde edilen 6zellik haritalart KBA (Komsuluk
Bilesen Analizi) yontemi ile optimize edildikten sonra ayri ayr1 makine 6grenmesi siiflandiricilarinda siniflandirilmstir.
Ugiincii asamada, énceden egitilmis bu alt1 derin 6grenme modelini kullanarak veri setindeki ¢icek goriintiilerinin 6zellik
haritalar ¢ikarilmigtir. Bu alt1 derin 6grenme mimarisinden {i¢ tanesi kullanilarak elde edilen 6zellik haritalar1 birlestirilmistir.
Daha sonra bu 6zelliklere algoritmanin ¢alisma zamanim kisaltmak icin KBA metodu uygulanarak gereksiz o6zellikler
¢ikarilmis ve optimize edilmistir. Optimize edilmis olan 6zellik haritast klasik makine 6grenmesi simiflandiricilarinda
smiflandirilmigtir. Deneysel ¢aligmalarimiz sonucunda 6nermis oldugumuz modelin dogruluk orani yiizde 93.49°dur.
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Classification of Flower Images using Neighborhood Component Analysis Method in
Deep Learning Models

Abstract: Flowers are irreplaceable creatures of nature, just like humans and animals. Flowers are used by medical
professionals in the treatment of many diseases. Pharmaceutical companies devote huge budgets to producing drugs in large
research laboratories and research these flower types. When we see some flowers, we immediately recognize them, but there
are many more flower types in nature than we know. There are even species of flowers that have never been recognized today.
In this study, flower images were classified using deep learning methods in order to make it easier for researchers working on
flower species to identify flower species. Deep learning methods have recently been widely used especially in image processing
and give very effective results. In this study, 6 different deep learning methods were used. In the first stage, flower images were
classified using pre-trained Alexnet, Googlenet, Shufflenet, Efficientnetb0, Resnet50 and Inceptionv3 architectures. In the
second stage, the feature maps obtained from these six architectures were optimized with the NCA (Neighborhood Component
Analysis) method and classified in separate machine learning classifiers. In the third step, feature maps of flower images in the
dataset were extracted using these six pre-trained deep learning models. The feature maps obtained using three of these six
deep learning architectures were combined. Then, unnecessary features were removed and optimized by applying the NCA
method to these features in order to shorten the running time of the algorithm. The optimized feature map is classified in
classical machine learning classifiers. As a result of our experimental studies, the accuracy rate of the model we proposed is
93.49 percent.
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1. Giris

Cigekler yiizyillardir dogada var olan bir canli tiiriidiir. Antik ¢aglardan beri pek ¢ok medeniyette sosyal ve
dini agidan ¢i¢egin her zaman 6nemli bir yeri olmustur [1]. Bu canlilart insanlar farkli amaglari dogrultusunda
kullanmaktadir. Renkli goriintiileri ve hos kokularindan 6tiirii insanlarin hep ilgisini gekmistir. Bu canlilar1 insanlar
0zel giinlerde birbirlerine hediye etmek igin kullanabilecegi gibi bir mekanin peyzaj silislemesinde de
kullanmaktadir. Dahas1 insan ve hayvan hastaliklarini tedavi etmek i¢in ilag sanayisinde de kullanilmakta ve bu
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konu iizerine bilim diinyast siirekli caligmaktadir. Cigeklerin renklerinden ve sahip olduklar sekillerinden Gtiirii
bir birlerinden ayirt etmek uzmanlik gerektiren oldukga zor bir istir. Yeterince uzmanin bulunmadigi durumlarda
ya da yeterince uzman olsa bile mevcut uzmanlarin ¢igekleri bir birinden ayirt edip siniflandirma islemi igin
fazladan vakit harcamamasi ve is giicli kayb1 yasanmamasi i¢in derin 6grenme teknolojileri kullanilmaktadir. Derin
ogrenme teknolojileri ile gelistirilmis olan birgok model vardir. Goriintii isleme alaninda en ¢ok kullanilan model
ise Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) modelidir. ESA modeli yapis1 geregi vektorlerle ¢alismaz bunun yerine ham
goriintiilerle yani matrislerle ¢aligmaktadir. Bu sayede uzman bilgisine ihtiyag duyulmadan siniflandirilmasi
diistiniilen gorintiilere ait 6zellikler otomatik olarak ortaya ¢ikarilmaktadir. Siniflandirma, hangi sinifa ait oldugu
bilinmeyen goriintiilerin 6nceden tanimlanmig olan siniflardan birine dahil edilmesi olayidir [2]. Bu olay
siiflandirilacak olan goriintiiden elde edilen 6zellikler baz alinarak gergeklesmektedir. Derin 6grenme yontemleri
ile siniflandirma uygulamalar literatiirde oldukga yaygin kullanilmaktadir. Cigek tiirlerinin siniflandirilmas: ile
ilgili literatiirdeki bazi ¢alismalar su sekildedir:

Saha ve arkadaslari yapmis olduklart caligmada etiketli egitim verilerinin olmadigi durumlarda
kullanilabilecek, ¢igek goriintiilerinin segmentasyon isleminde derin 6grenme teknolojilerini kullanan yeni bir
yontem 6nermislerdir. Onermis olduklar1 ydntemin basarimi icin denetimli yontemlere benzer sonuglar elde
ettiklerini belirtmislerdir [3].

Wang ve arkadaglar1 yapmis olduklari ¢aligmada elma ¢igeginin fenolojik asamalarini tahmin etmek i¢in derin
ogrenmeye dayali otomatik bir yontem onermislerdir. Kullanmig olduklart veri seti hem gece hem de giindiiz
goriintiilerinden olugmaktadir. Onermis olduklar1 algoritmanin 0,235'lik bir Kullback-Leibler (KL) degeriyle ok
daha iyi dogruluk elde ettigi belirtilmis, YOLOVS5I i¢in KL degeri 0,511'de bunun neredeyse iki kati oldugunu
ifade etmislerdir [4].

Shi ve arkadaslarinin yapmis olduklari bu makalede, derin 6grenmeye dayali bir gicek goriintiisii otomatik
tanima sistemini nermislerdir. Onermis olduklar1 sistemde kullanic1 mobil akilli telefon ile gicek goriintiilerini
¢ekmekte ve bu cekilen goriintiisiinii InceptionV3'e dayali transfer 6grenimi ile yeniden egitilen CNN agina
gonderdiklerini belirtmislerdir. Deneyler esnasinda veri seti olarak Oxford-17[5] ve Oxford-102[6] ‘ye dayali 32
cicek kategorisi kullandiklarimi belirtmislerdir. Siniflandirma dogrulugu diger yontemlerden daha yiiksek olan
yaklasik olarak %95 oranlarina ulastiklarini belirtmislerdir. [7].

Jyothi ve arkadaglar1 yapmis olduklari ¢alismada kendilerine ait nispeten biiyiik bir ¢igek video veri setimiz
iizerinde kapsamli bir deney yapildi. Kullanmis olduklari veri setinde 30 farkli ¢igek sinifina ait ¢igek 2600'den
fazla video oldugunu belirtmiglerdir. Deneysel ¢aligmalarda kiime analizi kullanilarak segilen ana karelere dayali
olarak ¢aligtig1 vurgulanmigtir. Tiim ana kare, bir ana karenin pargali ¢igek bolgesi ve ¢igek bolgesinin gradyani
ESA tarafindan 6zellik ¢ikarmmu igin dikkate alindigini vurgulamislardir. Sunulan model geleneksel 6znitelik
¢ikarim yontemleriyle karsilastirilmig ve dnerilen modelin erigim sonuglari agisindan mevcut modellerden daha
iistiin oldugunu belirtmislerdir [8].

Patel ve arkadas1 yaptiklari ¢alismada ¢igek nesne tespiti, lokalizasyonu ve siiflandirmast i¢in NAS-FPN ve
Faster R-CNN tabanli derin bir ESA 6nermislerdir. Deneyler esnasinda ResNet 50, ResNet 101, Inception ResNet
V2, Inception V2, NAS ve MobileNet V2 transfer 6grenme metotlari ile 19679 ¢igek goriintiisiinii igeren ¢igek 30
veri kiimesi ve ¢igek 102 veri kiimesi tizerinde egitildigi ve degerlendirildigi belirtilmektedir. Onerilen modelin,
¢igekleri ¢ok sinifli siniflandirma ve ¢oklu etiketleme teknikleri kullanarak ¢igek adi, boliimii, sinifi, alt smnifi,
strasl, ailesi ve bitki ¢icegini igeren diger dnemli ayrintilarla birlikte tespit edebilir, konumlandirabilecegi ve
simiflandirabilecegi belirtilmistir. Onerilen modelin 102 cicek sinifi veri setinde %87,6 ve 30 ¢icek smifi veri
setinde %96,2 mAP ile optimum sonug verdigi belirtilmigtir [9].

Yapilan bu ¢alismada ¢igek goriintiilerini derin 6grenme mimarileri kullanarak siniflandirmak amaciyla hibrit
bir model gelistirilmistir. Gelistirmis oldugumuz bu modelde ii¢ farkli derin modelin 6zellik haritalar
birlestirildikten sonra optimize edilmistir. Optimize edilen 6zellik haritas1 Destek Vektér Makinesi (DVM)
siiflandiricisi kullanilarak siniflandirilmastir.

Bu makalenin organizasyonu su sekilde yapilmaktadir. Boliim 2’ de ¢igek goriintiilerinin siniflandirilmasinda
kullanilan derin 6grenme mimarileri ve KBA boyut indirgeme yontemi agiklanmaktadir. Ayrica Onermis
oldugumuz hibrit model bu bolimde detayli bir sekilde verilmektedir. Bolim 3’te ¢igek goriintiilerini
siniflandirmak i¢in gergeklestirilen deneysel sonuglar verilmektedir. Boliim 4°te algoritmalarin bagarimlari {izerine
yorumlar gerceklestirilmekte ve son olarak Bolim 5’de sonuglar yorumlanmakta ve gelecekte yapilabilecek
uygulamalar hakkinda bilgiler verilmektedir.
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2. Materyal ve Metot

Bu boéliimde c¢alismada kullanilan veri seti, ESA mimarileri, KBA boyut indirgeme yontemi ve onermis
oldugumuz hibrit model agiklanmustir.

2.1. Veri seti

Yapilan ¢alismada kullanilan veri seti halka acik olan kaggle [10] web sitesinden alinmustir. Bu veri setinde
4317 adet ¢igek goriintiisii igeren papatya, karahindiba, giil, ay¢igegi ve lale olmak iizere 5 farkli ¢igek tiirti
mevcuttur. Veri setinden alinan 6rnek ¢igekler Sekil 1°de gosterilmektedir. Veri setinde bulunan ¢igek tiirlerine ait
olan goriintii sayilar1 Tablo 1°de verilmektedir.

Tablo 1. Veri setindeki ¢igek tiirlerine ait goriintli sayilar

Cicek Ad1_ Karahindiba Papatya Aycicegi Lale Giil Toplam
Goriintii 1052 764 733 784 784 4317
Sayisi

2.2. ESA mimarileri ve KBA

Caligmamizin bu boliimiinde deneyler esnasinda kullanilan 6 adet ESA mimarisi olan Alexnet, Googlenet,
Shufflenet, Efficientnetb0, Resnet50 ve Inceptionv3 hakkinda bilgi verilmektedir. Alexnet mimarisi, Krizhevsky ve
arkadaglari [11] tarafindan 6nerilen ve ilk olarak ImageNet LSVRC-2012 yarismasinda ortaya ¢ikan ve rekabetgi
sonuglar elde eden derin bir ESA mimarisidir [12]. Googlenet mimarisi aslinda Inception mimarisini temel alan
yalniz daha derin ve daha genis bir modeldir. Bu mimari hesaplama verimliligi ve pratikligi g6z Oniinde
bulundurularak tasarlanmustir, boylece 6zellikle diisiik bellek ve sinirli hesaplama kaynaklarina sahip olan bireysel
cihazlarda kullanilabilir [13]. Shufflenet ¢ok kisitli hesaplama giiciine sahip olan mobil aygitlar i¢in gelistirilmis
oldukga basarilt sonuglar iireten bir ESA mimarisidir [14]. EfficientNet mimarisi, sabit bir bilesik katsay1
kullanarak agin derinlik, genislik ve goriintii ¢ozliniirliigii gibi farkli boyutlarin1 ayni anda esit bir sekilde
ol¢eklendirme ilkesine dayanmaktadir. Bu aile 8 farkli ESA mimarisini biinyesinde barindirir. Efficientb0’dan
Efficientb7’ye kadar isimlendirilmektedir. Efficientb0, 224 x 224 giris boyutuna sahip temel siiriimil temsil eder
ve ters ¢evrilmis darbogaz kalintisi, sikistirma ve uyarma bloklarini temel alir [15]. Resnet50 modeli 2015 yilinda
He ve arkadaglar1 [16] tarafindan gelistirilen bir ESA modelidir. Bu model ayn1 zamanda 2015 yilinda yapilan
ILSVRC ImageNet yarismasinin kazananidir. Bu yarismada Resnet50 mimariisi %3,6 hata oraniyla birinci
olmustur. Resnet50, derin ESA’nmn egitim siirecindeki zorluklari asmaya caligmakla beraber, algilama
dogrulugunu artirmaya galisir. Toplu normallestirmeyi kullanan ilk mimarilerden biridir [17,18]. Inceptionv3
mimarisi Szegedy ve arkadaglar1 [19] tarafindan inceptionv] ve inceptionv2 modelleri gelistirilerek elde edilmistir.
Inceptionv3 modelini evrisim blogu, baslangi¢ blogu ve siiflandirict blogu olmak iizere ii¢ boliimden olusan bir
model olarak tanimlamislardir [20]. Bu model girdi verilerini 299x299 boyutunda alir. Inceptionv3 modeli toplam
315 katmandan olugsmaktadir. Ayrica aktivasyon katmani olarak Relu katmanini kullanmaktadir. Normallestirme
i¢in toplu normallestirme ve ortaklama i¢in maksimum ortaklama ve ortalama ortaklamayi birlikte kullanmaktadir
[21].

KBA, hesaplama maliyetini diigiirmek ve kiiciik boyuta sahip daha kullanigli 6zellik haritalari elde etmek igin
kullanilmaktadir. Bu yontem sayesinde degerli olan bilgi kaybolmadan matris iizerinde optimizasyon islemi
yapilarak daha diigiik boyutlu 6zellik haritalar1 elde edilir. KBA yontemi, daha az degerli 6zellikleri bertaraf
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etmekte ve zaman tiikketim maliyetini azaltmada etkili olarak kullanilan ydntemlerdendir. Bu ayni zamanda
siniflandirma maliyetlerine de olumlu olarak yansimaktadir.

2.3. Onerilen hibrit model

Yapilan bu ¢alismada son yillarda oldukga popiiler olan Efficientnetb0, Resnet50 ve Inceptionv3 mimarileri
taban olarak kullanilmigtir. Bu mimariler sayesinde ¢igcek veri setindeki goriintiilerin farkli 6zellikleri elde
edilmistir. Her bir mimaride elde edilen 6zellik haritasinin boyutu 4317 x 1000°dir. Daha sonra elde edilen 6zellik
haritalar birlestirilerek 4317 x 3000 boyutunda bir 6zellik haritas1 elde edilmistir. Elde edilen 6zellik haritasinin
boyutunu indirgemek i¢in KBA boyut indirgeme yontemi kullanilmistir. KBA boyut indirgeme yontemi
uygulandiktan sonra elde edilen 6zellik haritasinin boyutu 4317 x 187 olmustur. Son olarak optimize edilen 6zellik

haritas: klasik makine dgrenmesi simiflandiricilarinda siniflandirilmistir. Onermis oldugumuz ydnteme ait blok
diyagram Sekil 2’de gosterilmektedir.

o
=2
[
Veri seti 5 %
g Papatya
w
Ozellikler 4317x187 Karahindiba
4317x1000 4317x1000 4317x1000
(=] & Y
% EfficientnetbO Resnet50 Inceptionv3 NCA Siniflandiricilan —> Gul
5 |
o
Papatya
Lale
el
=3
=
o
Lyl £
)
o
£

Sekil 2. Onerilen yontemin blok diyagrami

3. Deneysel Sonuglar

Bu ¢alismamiz Matlab 2021b ortaminda i5 islemcili, 8 GB ram ve Geforce GTX1650 4GB ekran kartina
sahip olan bilgisayarda gergeklestirilmistir. Yapilan caligmada modellerin performans metriklerini degerlendirmek
icin karisiklik matrisi kullanilmistir. DP (Dogru Pozitif), YP (Yanlis Pozitif), YN (Yanlis Negatif) ve DN (Dogru
Negatif)’tir. Tablo 2°de karmagiklik matrisine drnek verilmistir.

Tablo 2. Karmagiklik matrisi

=
o
A 1 DP YP
2
et}
o
[
2 YN DN
1 2

Tahmin Smif

Caligmada kullanilan basarim 6l¢lim matrisleri karisiklik matris kullanilarak hesaplanmaktadir. Yapilan

calismada modellerin basarimlarini degerlendirmek i¢in dogruluk, duyarhlik, 6zgiinliik ve f 6lgiitii degerlendirme
olciitleri kullanilmigtir [22].

DP+DN

Dogruluk = o o revn M)
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_DP
Duyarlilik = Py 2)
5 . ... _ DN
Ozgunlik = YT 3)

i e 2+DP
F_dlcutt = (2+DP+YP+YN) @

Caligmamizda oncelikle dnermis oldugumuz modellin performansini karsilagtirmak i¢in dnceden egitilmis
alti1 farkli ESA mimarisinde sonuglar alinmistir. Bu mimarilerde almman dogruluk degerleri Tablo 3’te
verilmektedir.

Tablo 3. ESA mimarilerinden alinan dogruluk degerleri

Alexnet Googlenet Shufflenet Efficientb0 Resnet50 Inceptionv3
87,96 90,39 87,85 90,28 91,55 92,82

Tablo 3 incelendiginde 6 farkli ESA mimarisi i¢inde en yiiksek dogruluk degerinin %92,82 degeri ile
Inceptionv3, en diisiik dogruluk degerini %87,85 degeri ile Shufflenet mimarisi vermistir. Tablo 4’te 6 ESA
mimarisinin dogruluk degerlerini gosteren karmasiklik matrisleri gosterilmektedir.

Tablo 4. ESA mimarilerine ait karmasiklik matrisleri

Alexnet Googlenet
< 1 141 | 6 2 1 3 g 1145 3 2
@ 2| 7 [191] 1 7 4 @ 2| 6 [192] 1 8 3
go 3| 3 1 | 143 ] 1 |9 ;in 3 2 | 143 12
A 4| 2 | 12| 2 | 130 A 4 1 8 5 [ 130 3
5| 4 g8 | 25 5 155 5 4 19 31171
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Tahmini Stnif Tahmini Smif
Shufflenet Efficientnetb(0
© 1[135] 10 | 2 2 4 o 1|42 s 2
@ 2| 11 [ 185 | 2 6 6 @ 2| 3 | 197 7 3
G311 2 12| & 3[3 |2 @8 4|10
O 4| 3 |11 | 2 | 128 3 2 4] 3 | 6 4 | 131 ] 3
5| 1 1 23 2 170 5| 1 5 14 5 172
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Tahmini Sinif Tahmini Sinif
Resnet50 Inceptionv3
o 1|14l 8 1 2 1 1|46 4 1 2
@ 2| 9 | 198 2 1 @ 2| 3 |205 2
5 32 143 R &5 3 1| 141 15
8 4] 3| 5 2 | 135 2 8 4] 2 |5 1 | 137 | 2
5| 2 4 15 2 174 5 4 18 2 173
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Tahmini Sinif Tahmini Sinif

Caligmada kullanilan 6 farklit ESA mimarisinde en yiiksek dogruluk degeri Inceptionv3 mimarisinde elde
edilmistir. Bu mimaride toplam 864 tane gigek goriintiisiinden 802 tanesi dogru tahmin edilirken, 62 tanesi ise
model tarafindan yanlis tahmin edilmistir.
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Caligmamizin ikinci adimda ¢alismada kullanilan 6 ESA mimarisinden ayr1 ayri elde edilen 6zellik haritalar
KBA boyut indirgeme yontemi ile optimize edildikten sonra DVM simiflandiricisinda siniflandirilmistir. KBA
yonteminde 0,0005’den kiiglik degerler elemine edilmistir. 6 ESA mimarisinden elde edilen 6zellik katmani ve
ozellik sayilar1 Tablo 5°de verilmistir.

Tablo 5. Mimariler, 6zellik haritalarinin elde edildigi katman ve 6zellik sayilar

Alexnet Googlenet Shufflenet Efficientnetb( ResnetS0  Inceptionv3
Katman  Fc8 loss3- node 202  efficientnet- Fc1000 predictions
classifier bOjmodel/head|dense|MatMul
Ozellik 1000 1000 1000 1000 1000 1000
Sayisi
KBA’h 355 155 271 652 293 379
ozellik
sayisi
Dogruluk 87 87.7 89.2 92.1 90.9 89.6
degerleri

Caligmada kullanilan 6 farkli ESA mimarisinden elde edilen 6zellik haritalart KBA ydntemi ile optimize
edildikten sonra en yiiksek dogruluk degeri %92.1 ile Efficientnetb0 mimarisinde elde edilirken, en diisiik
dogruluk degeri ise %87 ile Alexnet mimarisinde elde edilmistir. Elde edilen karmasiklik matrisleri Tablo 6’da
verilmisgtir.

Tablo 6. ESA mimarilerinin siniflandiricilara verildikten sonraki karmagik matrisleri

Alexnet + SVM Googlenet + SVM
= 1665 42 | 21 | 21 | 25 c 1|65 53 | 13 25 | 22
@ 2| 32 (957 | 7 42 | 14 @ 2| 34 |95| 7 | 30 | 16
g; 315 ] 6 | 654 | 10 |99 gn 3131 [e62| 10 | 98
Q 4|16 |33 ] 10 | 652 |22 Q 4] 20| 22| 8 | 666 17
5116 | 131 95 | 21 | 839 5| 14 | 18 | 90 | 18 | 844
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Tahmini Sinif Tahmini Sinif
Shufflenet + SVM Efficientnetb() + SVM
‘1664 46 | 15 15 | 24 © 1]686] 33 | 12 16 | 17
@ 2|36 | 976 8 17 | 15 @ 2|28 |99 | 5 16 9
5 39 |6 |ess| 107 || & 3[8 |8 [706] 6 | 58
O 4| 11|27 | 16 | 661 | 18 Q 4| 7 | 22| 8 |68 | I3
5012 | 15| 78 | 14 | 865 5| 8 | 13| 46 | 10 | 907
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Tahmini Sinif Tahmini Sinif
Resnet50 + SVM Inceptionv3 + SVM
= 1676 | 40 | 11 16 | 21 = 1677 | 34 | 12 | 25 16
@ 2| 28 | 985 6 17 | 16 @ 2| 17 | 980 | 4 | 27 | 24
5 3 s [705 [ 10 [ 57 || & 3[7 |6 6|25 |77
a4 24 | 13 | 679 | 10 B 4] 12|21 | 20 | 658 | 22
5010 | 15| 64 | 18 | 877 517 | 12| 66 | 15 | 834
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
Tahmini Sinif Tahmini Sinif
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Caligmada kullanilan 6 farklt ESA mimarisinden elde edilen 6zellik haritalari optimize edildikten sonra DVM
siiflandiricisinda siniflandiriimistir. En yiiksek dogruluk degeri Inceptionv3 mimarisinde elde edilmistir. Bu
mimaride toplam 4317 tane ¢igek gorilintiisiinden 3870 tanesi dogru tahmin edilirken, 447 tanesi ise model
tarafindan yanlis tahmin edilmisgtir. Son olarak Tablo 6’da en yiiksek dogruluk degerine ulasan ve koyu olarak
gosterilen 3 mimariden elde edilen 6zellik haritalar1 birlestirilmigtir. Her bir mimaride elde edilen &zellik
haritasinin boyutu 4317 x 1000 iken, birlestirme isleminden sonra elde edilen 6zellik haritasinin boyutu 4317 x
3000°dir. Daha sonra elde edilen 6zellik haritasinin boyutu KBA yontemi ile optimize edildikten sonra elde edilen
yeni boyut 4317 x 187 olmustur. Onerilen modelin dogruluk degeri %93,49 elde edilmistir. Onerilen modelde elde
edilen karmagiklik matrisi Tablo 7°de gosterilmektedir.

Tablo 7. Onerilen modelin karmagiklik matrisi

g 1699 34 | 9 10 | 12
@ 2| 8 [ 1015] 2 11 | 16
&3 7| 1 [m8] 6 [
S 40 6| 17| 8 |692]10
505 11 | 43 | 13 | 912

1 2 3 4 5

Tahmini Sinif

Onermis oldugumuz model 4317 gigek goriintiisiinden 4036 tanesini dogru siniflandirirken 281 tanesini yanlis
stmiflandirmistir. Onermis oldugumuz modelde elde edilen ortalama dogruluk degeri %93,49 olmustur. Elde edilen
bu ortalama dogruluk degeri dnerilen modelin, deneyler esnasinda kullanilan standart ESA mimarilerinin {iretmis
oldugu dogruluk degerlerinden yiiksektir. Modelimizde elde edilen performans degerlendirme dlgiitleri Tablo 8’de
gosterilmektedir.

Tablo 8. Onerilen modelin performans degerlendirilmesi

Dogruluk Duyarhhk Ozgiinliik F_Olgiitii
Papatya 91,49 96,41 98.19 93.28
Karahindiba 96,48 94,16 98.85 95.30
Giil 91,58 92,05 98.13 91.81
Aycicegi 94,41 94,54 98.85 94.47
Lale 92,68 91,02 97.82 91.84

4. Tartisma

Cigek siniflandirma iglemleri, geleneksel olarak insanlar tarafindan géz yardimiyla siniflandiriimasi islemleri
gergeklestirilirken ¢igcek sayisinin ¢ok fazla olmasi, goriintliniin yeterince net olmamasi, islemlerin ¢ok zaman
almasi ve yeterince uzmanin bulunmamasi gibi birgok sorunla karsilagilmaktadir. Bir diger sorun ise ¢igege ait
yaprak, diken, dal gibi elemanlarin siniflandirma basarimini olumsuz etkilemesidir.

Glinlimiizde teknolojinin gelismesi ile birlikte ¢igek goriintiilerinin siniflandirma islemleri, bilinmeyen ¢igek
tiirlerinin ortaya ¢ikarilmasinda ya da bilinen bir ¢ok ¢igek tiirline ait bir ¢ok ¢icek goriintiisii i¢inden bir birine
¢ok benzeyen ¢iceklerin géz yanilmasi gibi durumlardan etkilenmeyerek geleneksel yontemlere kiyasla ¢ok daha
kisa stirede ve daha yiiksek basarimla yapay zeka yontemleri kullanilarak gergeklestirilmektedir. Deneyler
esnasinda kullanilan veri setini kullanan diger ¢caligmalar Tablo 9°da gosterilmektedir.
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Derin Ogrenme Modellerinde Komsuluk Bilesen Analizi Yontemi Kullanarak Cigek Gériintiilerinin Smiflandirilimas:

Tablo 9. Deneysel ¢alismalarda ayni veri kiimesini kullanan bilimsel ¢aligmalar

Akademik ¢aligma Kullanilan Metot Dogruluk (%)

Guo ve ark. [23] ESA, Genetik algoritma 74,34

Luus ve ark. [24] ESA, Boyut indirgeme, Yar1 denetimli 79,33
O0grenme

Togacar ve ark. [25] ESA, Ozellik se¢im ydntemi 91,10

Onerilen yonem ESA, KBA 93,49

Onermis oldugumuz yontemi, bizim bildigimiz kadartyla, ayn1 veri kiimesini kullanan diger ¢alismalar ile
karsilastirmasini1 Tablo 9°da gosterilmektedir. Tablo 9 incelendiginde 6nermis oldugumuz metodun, en yiiksek
basarim elde eden ¢aligmadan yaklagik olarak %2,39 daha yiiksek basarimla ¢igek goriintiilerini siniflandirdigi
goriilmektedir.

5. Sonuglar

Derin 6grenme yontemleri gliniimiizde goriintii isleme ve siniflandirma uygulamalarinda yogun bir sekilde
kullanilmaktadir. Cigek goriintiilerinin derin 6grenme yontemleri kullanilarak siniflandirilmasina olan gereksinim
son yillarda giderek artmis durumdadir. Yapilan bu ¢aligmada 4317 adet ¢icek goriintiisiinden olusan 5 adet ¢icek
sinifin1 biinyesinde ihtiva eden halka acik veri kiimesi kullanilarak derin 6grenme yontemleri ve 6zellik se¢im
metotlar1 birlikte kullanilarak siniflandirma uygulamasi gerceklestirilmistir. Onerilen modelin dogrulugu
%93,49’dur.

Gergeklestirilen bu c¢aligmada kullanilan ESA mimarileri, KBA boyut indirgeme yontemi ve DVM
siniflandiricist ¢igek goriintiileri iizerinde oldukga etkili sonuglar gostermistir. Kullanilan bu mimariler ve
yontemler insan hastaliklarinin tespit ve teshisinde de etkili bir sekilde kullanilabilir.

Yapilan bu ¢alisma gostermistir ki, bir goriintiiye ait tiim 6zellikler kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma
islemi yapmak yerine ¢ok daha az sayida nitelikli 6zellik secilerek daha iyi bagsarim gosteren siniflandirma igslemi
gerceklestirilebilmektedir. Ileriki ¢aligmalarda daha basarili sonuclari elde etmemize olanak saglayacak olan hem
derin 6grenme yontemleri hem de 6zellik se¢im metotlar: arastirilacak ve ¢igek goriintiilerinin siniflandirilmasi
uygulamalarinda kullanilmaya ¢alisilacaktir.
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