Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:3 (2021) 1_253-1269

Muhendislik Mimarlik

Fakiltesi Dergisi

Elektronik Online 1SSN
Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Identifying species of trees through bark images by convolutional neural networks with
transfer learning method

Bahadir Elmas*

Mimar Sinan Fine Arts University, Faculty of Arts and Sciences, Department of Statistics, 34380, Sisli Istanbul, Turkey

Highlights:

Graphical/Tabular Abstract

o A dataset of barks
images has been
gathered

e Species of trees have
been identified from the
images of barks

o It is demonstrated that
for Convolutional Neural
Networks, by Transfer
Learning method is
efficient in finding fast
and accurate solutions to
the problems.

Keywords:

o Identifying Species of
Trees

e Bark Images

e Pre-Trained Networks

o Transfer Learning

Article Info:

Research Article
Received: 13.02.2020
Accepted: 10.01.2021

DOI:

10.17341/gazimmtd.689038

Correspondence:

Author: Bahadir Elmas
e-mail:
bahadir.elmas@msgsu.edu.tr
phone: +90 212 246 0011 /
5502

Identifying trees by images of barks via Deep Learning method has a potentially useful contribution to many
areas, such as revision of forests, preparation of sustainable management plans for forest resources, operations
and processing of trees for paper and furniture industries, preservation of trees having vital importance to
environments, definition of species and sub-species of fruits for orcharding, for amateur purposes, and entirely
for handling tree sources efficiently. Even though the current progress in Deep Learning has proven to be
impressive, the lack or insufficiency of datasets has limited the use of Deep Learning on identification of tree
species from barks images. In order make contribution to the researches on this field, and to prove that tree
identification via images of barks with high accuracy is possible, 24.686 bark images of 59 tree species from
different parts of Turkey has been collected within a span of a year, and the data set is used for this work.

12
12

2

Pooling
Fully Connected

:
0

'
'

'

'

|
!
a

Possibility

= Quercus Infectoria
* Elacagnus Pungens

1 Malus Pumila H
! |

} Parameters Fixed
Tree Bark Feature Extractor

Images

. Prunus Armeniaca F
Figure A. Design of fully connected layers to the problem

Purpose: The aim of this paper is to demonstrate that it is possible to identify tree species from images of
barks by using transfer learning method with convolutional neural networks, and additionally to illustrate
transfer learning method provides fast and accurate solutions to similar problems. Furthermore, the data set
gathered for this research make contribution to the literature, by providing a new dataset, considering the
insufficiency of bark images datasets.

Theory and Methods:

In convolutional neural networks, input and hidden layers usually learn high-level features from edges, shapes
or part of shapes, while the last layers learn more specific features of the dataset. The input and hidden layers
of the pre-trained convolutional neural network models employed in this research are preserved by using
transfer learning, although the last layers are designed in accordance with the problem. Afterwards, the built
networks are trained with the data set gathered for this research and a fast and accurate solution to problem is
obtained.

Results:

The paper demonstrates that identification of tree species by images of barks is possible through transfer
learning method with the use of seven pre-trained convolutional neural networks, AlexNet, DenseNet201,
ResNet18, ResNet50, ResNet101, VGG16, and VGG19. It has been demonstrated that identification of tree
species by images of barks is possible through transfer learning method. Additionally, it has been inferred that
transfer learning method provides fast and accurate solutions to classification problems. Furthermore, the
impact of the depth, layer, number of parameters and batch size of the networks has been analyzed. While the
average accuracy of all the networks, regarding the ratio of number of images and training data, is between
93.21% and 95.89%, the average of accuracy of the two most successful networks is 99.46%.

Conclusion:

This work demonstrates that it is possible to identify tree species from bark images by using transfer learning
with convolutional neural networks, and additionally transfer learning provides fast and accurate solutions to
classification problems. Furthermore, the paper emphasizes that the depth, layer, number of parameters, and
batch size of the networks have effect on the solution of the problem.
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ONECIKANLAR
e Agac kabugu goriintii veri seti olusturulmustur
e Agac kabugu goriintiilerinden agag tiirlerinin tanimlanmasi yapilmistir
e Evrisimli Sinir Aglarinda, Transfer Ogrenme yonteminin problemlere hizli ve basarili ¢oziimler getirecegi gosterilmistir

Makale Bilgileri 0z

Aragtirma Makalesi Derin Ogrenme yontemiyle aga¢ kabugu gériintiilerinden agaglarin tanimlanmasi, agaglarin gelecege tasinmasinda,

Gelis: 13.02.2020 yasamsal agisindan onemli agaglarin koruma altina alinmasinda, orman kaynaklarinin siirdiiriilebilir yonetim

Kabul: 10.01.2021 planlarmin yapilmasinda, botanik konusunda deneyimi olmayan kisilerin dogayi arastirmasinda, meyvecilik
sektoriinde farkli ya da ayni sinifin alt tiirlerinin belirlenmesinde, kereste/mobilya/kagit vb. sektorlerdeki agag

DOI: kesim operasyonlari ile afaclarin islenme siireclerinde, agaclarin dogru ve verimli kullanilmasinda yararl

olabilecek bir problem ¢6ziimiidiir. Fakat Derin Ogrenmedeki son gelismeler etkileyici sonuglar ortaya koymasina
ragmen, veri kiimesi eksikligi veya yetersizligi agac kabugu tiirlerinin tanimlanmasinda derin 6grenme kullanimini
kisitlamistir. Bu alandaki ¢alismalara katki saglamak ve aga¢ kabugu goriintiilerinden agaglarin tanimlanmasinin
miimkiin oldugunu gostermek amaciyla 59 agac tiiriiniin 24686 agac kabugu gortntiisii Tiirkiye’deki gesitli

10.17341/gazimmtd.689038

Anahtar Kelimeler:

Auga(; tiird }anlr.pl.gmfl, . bolgelerden bir yillik siiregte toplanarak bir veri seti olusturulmustur. Bu veri setiyle yedi adet dnceden egitilmis
aga¢ kabugu goriintiileri, evrigimli sinir agi, AlexNet, DenseNet201, ResNetl8, ResNet50, ResNetl01, VGG16, VGG19’da transfer
onceden egitilmis aglar, Ogrenme yontemi kullanilarak aga¢ kabugu goriintiilerinden agag¢ tiirli tanimlamasinin miimkiin oldugu
transfer 6grenme gosterilmistir. Bunu yani sira transfer 6grenme yonteminin bu tiir problemlere hizli ve basarili ¢oziimler getirecegi

gosterilmis ve aglarin derinlik, katman, parametre sayisinin ve parti bilyiikliigiiniin (Batch Size) ¢oziime etkisi
incelenmistir. Calismada kullanilan tiim aglarin, gériintii sayis1 ve egitim verisi oranma bagli olarak basari
ortalamalar1 %93,21 ile %95,89 arasindayken, en basaril iki agin basar1 ortalamasi ise %99,46’dir.

Identifying species of trees through bark images by convolutional neural networks with
transfer learning method

HIGHLIGHTS

e A dataset of barks images has been gathered

e Species of trees have been identified from the images of barks.

e [t is demonstrated that for Convolutional Neural Networks, by Transfer Learning method is efficient in finding fast and accurate
solutions to the problems
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insufficiency of datasets has limited the use of Deep Learning on identification of tree species from barks images.
In order make contribution to the researches on this field, and to prove that tree identification via images of barks
with high accuracy is possible, 24686 bark images of 59 tree species from different parts of Turkey has been
— - collected within a span of a year, and the data set is used for this work. With the use of seven pre-trained
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bark images, been demonstrated that identification of tree species by images of barks is possible through transfer learning
pre-trained nthorks, method. Additionally, it has been inferred that transfer learning method provides fast and accurate solutions to
transfer learning classification problems. Furthermore, the impact of the depth, layer, number of parameters and batch size of the

networks has been analyzed. While the average accuracy of all the networks, regarding the ratio of number of
images and training data, is between 93.21% and 95.89%, the average of accuracy of the two most successful
networks is 99.46%.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Agac tiirlerini kabuk goriintiilerinden tanimlama yetenegi
6nemli bir sorun olmasma ragmen simirh ilgi gérmiistiir.
Bunun nedeni bu alandaki veri azlig1 veya yetersizligidir.
Agag tirlerinin  kabuk  goriintiisiinden  tanimlamak,
yapraklarimin, ¢igeklerin veya meyvelerinin goriiniimii gibi
ozelliklerle karsilastirildiginda birgok avantaja sahiptir. Her
seyden oOnce, mevsimsel degisikliklere ragmen agac
kabuklar1 her mevsim goriintimiinii korumaktadirlar. Ayrica,
agaclar Omriini tamamlayip kurusalar, devrilseler veya
kesilip depolansalar dahi uzun siire aga¢ kabugu kiitiiklerin
lizerinde bozulmadan durumu korur. Dolayisiyla agag
kabugundan aga¢ tiirlii belirlemek her zaman, her sartta
miimkiindiir. Aga¢ tiirlerinin tanimlanmasi, bazi agag
tiirlerin kabuk desenlerinde ¢ok ince farklar bulunmasi ve
dogada ¢ok sayida agac tiirii olmas1 nedeniyle bu konuda
egitimli ve tecriibeli insanlarin dahi zorlandig1 bir istir. Bu
alanda uzmanlar ile yapilan ¢aligmalarda basar1 orant %55
ile %80 arasinda kalmistir [1]. Bu nedenle agag¢ tiirlerinin
tanimlanmasinda goérme problemleri iizerinde -etkileyici
sonuglar veren ve her gecen giin hizli ilerleme kaydedilen
Derin Ogrenme yontemlerinden evrisimli sinir aglarmi
kullanmak birgok alanda yararli olabilecek bir problem
¢Oziimiidlir. Ormancilik uygulamalart agisindan, bu goérsel
tiir tanimlamas1 orman kaynaklarinin siirdiirtilebilir yonetim
planlarinin ve envanterinin yapilmasi ile doga arastirmacilari
ve botanik konusunda deneyimi olmayan Kkisilerin
cevresindeki dogay1 tanimasi ve arastirmasinda uzmanliga
ihtiyag duymadan karsilastiklari  agacglarin tiirlerinin
belirlenmesinde kullanilabilir. Bunun yanisira kereste
sektorii; agag kesim operasyonlarinda, agag¢ kesim personeli
veya nakliye firmalarinin agaglari tiirlerine  goére
simiflandirmasinda bu gorsel tanimlama yararl olacaktir [2].
Ayrica bu sektordeki kereste fabrikasi islemleri, islenen
kiitiigiin tiir bilgisine dayali olarak optimize edilebilir. Tarim
sektoriinde meyvecilik yapan ¢iftciler ve ciftcilerle birlikte
calisan meyve ve meyve yan {irlinlerinde hizmet veren
isletmelerin ayn1 meyvenin farkl: tiirlerinin belirlenmesinde
bu yontemden yararlanabilir. Mobilya sektoriinde ise bu
yontem kullanilarak otomatik ve giivenilir bir sekilde
islenecek agaclarda tanimlanma yapilarak bahge, ev, tekne
v.b. mobilya uygulamalarinda hangi tir agaglarin
kullanilacag belirlenebilir.

Derin dgrenmedeki son gelismeler sinir aglarmm birgok
gorsel tanima gorevinde insan performansini gegebildigini
gostermistir [3]. Derin 6grenme yaklagimlarinin 6nemli
dezavantaji, tatmin edici sonuglar elde etmek icin genellikle
cok biiyiik veri setlerine ihtiyag duymalaridir. Ornegin,
ImageNet veritabani, 15 milyon’dan fazla resim olan 22000
kategoriye ayrilmug bir veri setidir. Diinyada 3 Trilyon agag
olup 60065 agag tiirli olmasina ragmen literatiirde agac
kabugunun tanimlanabilmesi i¢in boyut veya g¢esitlilik
bakimindan esdeger bir veri tabani yoktur [4]. Bu alandaki,
en biiyiik gorsel veri seti BarkNet 1.0 ve AFF veri setleridir
[1, 5]. BarkNet 1.0 veri setinde 23 agag tiirii olup toplam
goriintii sayis1 23000°dir. AFF veri setinde ise 11 tiirii

kapsayan yaklasik 1200 goriintii vardir. Bu veri eksikligi
agac tanmimlamasinda neden aga¢ kabugu kullaniminin
yaygin olmadigimin gostergesidir. Bu ¢alismayla s6z konusu
bu sorunun ¢dziimiine katkida bulunmak ve evrisimli sinir
aglarin1 egitmek i¢in yeni bir aga¢ kabugu veri seti
olusturulmustur. Bu amagla 59 farkli agag tiirlinden ve 1189
adet agactan 24686 adet agac kabugu goriintiisii Kayseri-
Abdullah Giil Universitesi Kampiisii, Istanbul-Aydos
Ormani, Bursa-iznik / Yenisehir ilceleri, Ankara, Malatya,
Yalova illerinde bir yilli kapsayan bir siiregte toplanmustir.
Bu calisma bir baslangic calismast olup, ilk asamada
olusturulan agag¢ kabugu veri seti ile dnceden egitilmis aglari
transfer 6grenme yontemleriyle egiterek agag¢ tiirlerinin
tanimlanmasinin - miimkiin  oldugunu gostermektir. Bu
caligma sonucunda kazanilacak bilgi ve tecriibeler
dogrultusunda ¢alismanin devaminda planlanan proje ile veri
setini Tirkiye smirlarin1 kapsayacak sekilde miimkiin
oldugunca biiyiitmek ve aga¢ kabugu goriintiilerinden agag
tanimlamas1 yapabilecek yiiksek ¢oOziiniirliikte veri girisi
olan, s6z konusu goreve 6zgiin bir ag tasarlamaktir. Yine
proje kapsaminda meyve agaglarinin alt tiirlerinin
tanimlamasini yapabilecek ikinci 6zgiin bir ag tasarimi
yapilacaktir. Her iki ag tasarimi herkesin ulasabilecegi
uygulamalar haline getirilerek olusturulan veri setiyle
birlikte kamuya agilacaktir.

2013’den itibaren, Image-CLEF Challenge'de bitkilerin
tanimlanmasi i¢in yapilan c¢aligmalarda yaprak verilerinin
yani sira  bitkinin  diger kisimlarida  kullanilmaya
baglanmigtir.  Ekipler, bitkilerin  farkli  kisimlarinin
goriintiisiiyle bitki tlirlerini tanimlamak i¢in algoritmalar ve
programlar gelistirmiglerdir [6, 7]. 2014 yilina kadar
algoritmalarin ¢ogu Scale-Invariant Feature Transform veya
Speeded-Up Robust Features gibi noktalarin tespit edilmesi
ve karakterizasyonuna, Fourier veya LBP (Local Binary
Pattern) doniisiimlerinden elde edilen renk bilgilerine ve
bag-of-word  yaklasimlarmma  dayanmaktayd:  [8-10].
ImageCLEF 2015°den itibaren ise bitkilerin tanimlanmasi
veya Ozelliklerin ¢ikarilmasinda derin 6grenme yaklasimlari
kullanilmaya baglanmugtir [11].

M. Sulc vd. LifeCLEF 2014’de bitki tiirlerinin
fotograflardan tanimlanmasina yonelik onceden egitilmis
ResNet 152’yi kullanmiglar ve %50 ile %60 arasinda basari
elde etmislerdir [12]. N. Sunderhauf vd. LifeCLEF 2015°de
Fransa'dan 500 farkli ot, aga¢ ve egreltiotu tiiriinden alinan
47000'den fazla kok, yaprak, meyve, ¢icek ve dal deseni
goriintiilerini  kullanarak  evrisimli ~ sinir  aglar1 ile
smiflandirma yapmislar ve ortalama %25 basar1 elde
etmiglerdir. S6z konusu ¢alismada yaprak i¢in basar1 orani
%8, yaprak taramalari i¢in bagart oran1 %53 civarinda iken
dal deseni goriintiileri i¢in ise basart orant %5’in altindadir
[13]. J. Champ vd. LifeCLEF 2015’de Bati Avrupa'da
yasayan agag, ot ve egreltiotu tiiriine ait 1000 adet tiiriin cok
sayida ¢igek, yaprak, meyve, kok ve dal goriintilerini
toplamiglardir. Caligmalarinda evrigimli  sinir aglarini
kullanarak siniflandirma yapmuslar ve %58 bagari orani elde
etmiglerdir [14]. H. Goeau vd. LifeCLEF 2017°de yaptiklari
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caligmada AlexNet, GoogLeNet, ResNet, VGGNet gibi
birgok mimari kullanarak ¢igek, ¢cicek-meyve-yaprak, ¢igek-
yaprak, c¢icek-yaprak-dal deseni, tiim bitki goriintiisii, dal
deseni, meyve, meyve-yaprak, yaprak, yaprak-dal deseni
goriintiileri iizerine yaptiklari calismada %48 ile %95
arasinda degisen Dbasart oranlari elde etmislerdir.
Calismalarindaki dal deseni goriintiilerdeki basari orani
%90°dir [15]. LifeCLEF’de yaprak, meyve, kdk veya dal
deseni gibi farkli pargalarin goriintiilerini  kullanarak
bitkilerin tanimlanmasmin yapildigi c¢aligmalarda derin
o6grenme  yaklasgimlar1  kullanilmistir.  S6z  konusu
caligmalarda agag¢ kabuk goriintiileri sayisi ¢ok az olup daha
cok yaprak, ¢icek, meyve gibi goriintiiler iizerine odaklanan
caligmalardir.

Z XK. Huang vd. Gabor dalgacik temelli doku &zelliklerini
¢ikarmuglar ve smiflandirict olarakta radyal tabanli olasilik
ag1 kullanmiglardir. S6z konusu yontemle, yaklasik 300 agag
kabugu goriintlisii iceren bir veri seti kullanilarak %80'e
yakin basar1 elde etmislerdir [16]. S. Fiel ve R. Sablatnig
yaptigi tez calismasinda agag tiirlerinin aga¢ kabugu
goriintiilerinden otomatik olarak belirlenmesi igin bir
yontem sunmuslardir. Onerilen yéntem AFF veri seti
tizerinde test etmisgler ve %69,7 basar1 orani elde etmislerdir
[17]. M. Sulc ve J. Matas LBP birlestirilmis histogramlari ile
olusturulan o6zellik eslemeli ¢ok oOlgekli tanimlayicilarin
SVM siniflandirmastyla aga¢ kabugu tanimlamasi i¢in AFF
veri seti kullanilarak bir yontem o&nermislerdir. Onerilen
yontemde %82,5 tanima oranina ulagmustir [18]. S. Boudra
vd. yaptig1 calismada; Multi-Resolution LBP, Multi-Block
LBP, LBP-Filtering, Multi-Scale LBP ve Pyramid LBP gibi
farkli Multi-Scale LBP tanimlayicilarinin verimliligini AFF
ve Trunk12 veri setinde incelemisler ve sonug olarak Multi-
Scale LBP tanimlayicilarinin temel LBP’den daha iyi
performans gosterdigini gozlemlenmistir. Caligmalarindaki
basar1 oran1 LBP tanimlayicisina bagl olarak %80 ile %90
arasinda degisiklik gostermistir [19]. A. Bressane vd. agac
gbvdesi goriintiilerinin doku siniflandirmasi igin istatistiksel
parametrelerin - uygulanmasit  iizerine  bir  ¢aligma
yapmuglardir. Brezilya’daki beg yerli yaprak doken tiiriinden
540 goriinti  O6rnegi  alinarak, dokulardan entropi,
homojenlik, piiriizsiizlik, asimetri, ortalama ve standart
sapma Olgiileri alinmigtir. Calismalarinda Karar Agaci
kullanilarak, bir biyometrik tiir tanima sistemi insa edilmis
ve tirlerin siniflandirilmast i¢in %83 basari orami elde
etmiglerdir [20]. A. Othmani vd. karasal lazer tarama
sistemlerinin {i¢ boyutlu aga¢ kabugu analizine dayali bir
bilgisayar destekli aga¢ tiiri tamimlama ydntemi
sunmuglardir. Yontemin performansini incelemek icin
Avrupa ormanlarinda en baskin tiirler arasinda yer alan 6
agac tiirinden alman 969 gorselden olusan bir veri setinde

%99 basar1 orani elde etmiglerdir [21]. T. Mizoguchi vd.
evrisimli sinir ag1 kullanmilarak Lidara dayali agag tiirleri
smiflandirmas1  igin  yeni bir ydntem Onermislerdir.
Siniflandirma kiriterleri i¢in aga¢ kabuk dokusunu ve agag
tirii olarak da Japon Sedir ve Selvi’ye odaklanmiglardir.
Lidar ile agag arasindaki mesafe bagli olarak ortalama %89,8
bagari elde etmislerdir [22]. M. Carpentier vd. 23 farkli agag
tiirtinden 23000'den fazla aga¢ kabugu goriintiisii toplayarak
bir veri seti olusturmuslar ve derin 6grenmeyi kullanarak
agac tilirlerini tanimlamiglardir. Caligmalarinda elde ettikleri
basar1 oran1 %93,88 ile %97,81 arasindadir [23].

2. DENEYSEL METOT (EXPERIMENTAL METHOD)

Makine 6grenmesi, bir sistemin belirli bir problem iizerinde
karar vermesini saglayan yontemlerin  gelistirildigi
bilgisayar bilim alanidir [24]. Derin 6grenme ise, ¢ok biiyiik
verilerde dzelliklerin ¢ikarilmasi i¢in kullanilan, yapay sinir
aglarindan tiiretilmis, ¢oklu katmanli, makine 6grenmesi
sistemlerinin alt gruplarinda incelenen ve de ¢ogu durumda
klasik makine 6grenme yontemlerinin aksine veri onigleme
gerektirmeyen bir makine 6grenme metodudur [25, 26].
Fakat makine 6grenimine gore yetenekleri farklilagmigtir.
Insan diizeyine yakin goriintii simiflandirmasi, konusma
tanima, metin okuma ve seslendirme gibi konular
kapsamaktadir [27]. Derin 6grenme algoritmalari i¢erisinde
bircok siniflandirma modeli kullanilmaktadir. Bunlarin
arasinda en sik kullanilan ve popiiler olan evrigimli sinir
aglaridir  [25].  Evrisimli  sinir  aglar1  nesnelerin
simiflandirilmast ve tespiti ile ilgili yapilan yarigmalarda
normal makine &grenmesi yontemlerinden ¢ok daha iyi
dereceler alarak alaninin en iyisi oldugunu kanitlamigtir [28].
Bunun yani sira sinyal isleme, sozliik, ilag, tip, finans sektorii
ve savunma sanayinde kullanilmaktadir. Evrigimli sinir
aglar1 ¢cogunlukla Sekil 1°deki gibi Convolution (Evrisimli
Katmanlar) [29, 30], Rectified Linear Unit (ReLU), Pooling
(Havuzlama) ve Fully Connected Layers (Tam Baglantili
Katmanlar) katmanlarindan olusur [26, 31].

Yeni bir evrigimli sinir ag1 yaratmanin ve egitmenin ilk adimi
ag mimarisini tanimlamaktir. A§ mimarisi, dahil edilen
katmanlarin tiirlerine ve sayilarina bagl olarak degisebilir.
Dahil edilen katmanlarin tiirleri ve sayisi, uygulamaya veya
verilere bagldir. Omnegin, kategorik yanitlar varsa, bir
softmax ve bir smiflandirma katmanma sahip olunmali.
Yanit siirekli ise, agin sonunda bir regresyon katmaninin
olmas1 gerekir. Yalnizca bir veya iki evrigimli katmana sahip
kiiciik bir ag, az sayida gri tonlamali goriintii verisini
ogrenmek icin yeterli olabilir. Diger taraftan, milyonlarca
renkli goriintii iceren karmasik veriler i¢in daha karmagik
aglara ihtiya¢ vardir [30]. Evrigimli sinir aglarinda Sekil

%ﬁ b el
Girig Gorlintiisii

Konvoliisyon
RELU
Havuzlama

Konvolisyon

g |—Mese
el (=2
=] & g —1gde
gj 5 % % | —Elma

o g
v | —Kayis1

Sekil 1. Evrisimli Sinir Ag Katmanlar1 (Convolutional Neural Networks Layers)
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2’deki gosterildigi gibi ilk katmanlarda verilen girdi
iizerinde, filtreler yoluyla 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilir
[30]. Aynm1 zamanda bir yandan hesaplama maliyetini
diisiirmek diger yandan ise girdiden 6grenilen ozelliklerin
Ozet bilgisini diger katmanlara aktarmak amaciyla boyut
diisiirme fonksiyonlari kullanilir. Daha sonra girdiden elde
edilen bu 6zellikler tek boyutlu bir vektor haline getirilir ve
tam baglantili katman veya katmanlara girdi olarak verilip,
siniflandirma islemi gergeklestirilir. Agm filtreler ve
agirliklar altindaki performansi, bir kayip fonksiyonu ile
hesaplanir ve Ogrenilebilir parametreler yani filtreler ve
agirliklar geri yayilim yoluyla kayip degerine gore
giincellenir.

Derin Ogrenme yapist 2006 yilinda tanitilmis olsa da daha
cok ImageNet yarigmasi ile popiiler hale gelmistir. ImageNet
tarafindan yapilan yarismada gOriintli tamima igin
algoritmalar ortaya konmus, bu algoritmalardan Derin
Ogrenme mimarileri oldukca basaril sonuglarla én plana
cikmistir. Derin Ogrenme yéntemlerinin her biri farkl
mimari kullanarak egitim iglemi gerceklestirmektedir. Bu
calismada kullanilan Derin Ogrenme aglar1 AlexNet [32,
33], DenseNet201 [34], ResNetl8 [35], ResNet50 [35],
ResNet101 [35], VGG16 [36, 37], VGGI19 [37] aglaridir.
Tablo 1’de s6z konusu aglarin katman, derinlik, parametre
sayisi, goriintii giris boyutlari, Tablo 4’de ise ag mimarileri
verilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan Derin Ogrenme aglar
(Deep Learning networks used in the study)

Parametre Gériintii
Aglar Katman Derinlik Sayis1 Giris Boyutu

(Milyon)
AlexNet 25 8 61 227 x 227
DenseNet201 709 201 20 224 x 224
ResNet18 72 18 11,7 224 x 224
ResNet50 177 50 25,6 224 x 224
ResNet101 347 101 44,6 224 x 224
VGGl16 41 16 138 224 x 224
VGGI19 47 19 144 224 x 224

Bazi evrigimli sinir aglarmin egitilmesi, agin karmagiklig1 ya
da veri setinin biylkligli nedeniyle standart bilgisayar
islemcilerinde gerceklestirmek olduk¢a zordur. Bu nedenle
grafik isleme birimlerine ihtiya¢ duyulur. Uzun siiren
egitimler sonucunda egitilmis birgok modelden problem i¢in
uygun bir model segilerek problemin ¢dziimiinde
kullanilabilir. Egitilmis bir agin, ilgili ikinci bir gérevde

Agac kabugunu bulmak igin

yeniden tasarlandigi, hizli ilerleme ve gelismis performans
saglayan bu makine 6grenmesi teknigine Transfer Ogrenme
denir. Transfer Ogrenmesi, agmn egitilmesi igin, yeterli
zaman yok ve donanim yetersizse, ne kadar veri olduguna
dair endiselenmeden, bir Derin Ogrenme modeli
olusturmanin en hizli ve en kolay yoludur. Geleneksel
makine 0grenme teknikleri, her gérevi sifirdan 6grenmeye
calisirken, transfer 6grenme teknikleri, 6nceki gorevlerden
elde ettigi bilgileri yeni bir gorevi 6grenme hedefine aktarir
[38]. Arastirmalar, ImageNet gibi ¢ok biiyiik goriintii
verilerinden 6grenilen &zelliklerin, gesitli goriintii tanima
gorevlerine  yliksek oranda  aktarilabilir  oldugunu
gOstermistir.

Transfer 6grenme siirecinin baglangi¢c asamasinda neyin, ne
zaman ve nasil aktarilacagi sorularmna cevap aranir. Neyin
aktarilacagi; kaynak veriden hangi bilgi aktarilinca hedef
gorevin basarisinin artacagina cevap aranan boliimdiir. Ne
zaman aktarilacagi: verinin hangi durumlarda aktarilacagi ya
da aktarilmamast gerektigi durumlar belirlenir. Nasil
aktarilacagy; transfer Ogrenme igin hangi yontemlerin
kullanilacagina karar verilir [38]. Evrisimli aglar giris ve ara
katmanlar genellikle kenar, doku, desen, gibi {ist seviye
ozellikleri &grenirken son katmanlar veri kiimesinin daha
spesifik o6zelliklerini 6grenir. Bu ylizden giris ve ara
katmanlar korunurken son katman probleme uygun sekilde
tasarlanip daha sonra mevcut veri setiyle egiterek hizli bir
sekilde yeni bir model elde edilir [39]. Veri ve hedef gorev,
orijinal modelin iizerinde c¢aligifi veri ve hedef gorevle
benzerlik gosteriyorsa, bu yaklagim en iyi sonucu verir.
Bununla birlikte, bir modeli sifirdan egitmek i¢in yeterli veri
varsa ve gorevler o kadar yakin olmasa da, dnceden egitilmis
bir model kullanarak parametreleri baslatmak, rasgele
baslatmadan daha iyi sonuglar verebilir. Ayrica sahip olunan
veri problemli ve miktari yetersiz ise; bu veri igin tasarlanmig
6zel model, dnce genel bir gorev icin hazirlanmis biiyiik bir
veri kiimesi kullanilarak egitilip daha sonra mevcut veri ile
egitilebilir. Bu yoOntemde aktarilan sey temel olarak
parametrelerin baslangic degerleridir. Agirliklar1 rastgele
baglatmak yerine Onceden egitilmis bir agi kullanarak
baslatmak; agin 6grenmede iyi bir baslangi¢ yapmasini,
ogrenme gelisiminde daha dik egimi ve daha yiiksek
performans elde etmesini saglayarak yakinsamayi
hizlandirir. Yeterli veri olmadigi durumlarda, bu tiir transfer
Ogrenimi, bir ag1 asir1 6grenmeden koruyarak egitmek igin
iyi bir segenektir. Transfer 6grenmede egitimi 6n egitimden
korumak i¢in, 6grenme oranini uygun biiyiik bir degerden
baslayarak kademeli olarak disirmek yaygin bir
uygulamadir. Sekil 3’deki gibi Tam Bagl katman disindaki

‘_. SUIgull;u_?‘@;c,L  | ~ _ kullamlacak sekiller Mege
/ & i 3 = B — o o i 1 Vs . X] .
o il SE Nl 0
Filtreledl | 27. Basit Sekiller - Karmagik Sekitler X3 = Elga
—_ S B — S . — N - . Kayisi
Her &zellik harita ¢iktisi . ~—~ //—'*- ™ J

bir filtre uygulamanin sonucudur — |
Yeni 6zellik haritas: bir sonraki giristir

X@n belirli bir katmanindaki aktivasyonlar

Sekil 2. Evrigimli Sinir Ag Calisma Akis1 (Convolutional Neural Networks Workflow)
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Sekil 4. Evrigimli Aglarda ilk katmanlarin transferi (Transfer of first layers in Convolutional Neural Networks)
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Sekil 5. Evrigimli Aglarda son katmanlarin transferi (Transfer of last layers in Convolutional Neural Networks)

tim katmanlart aktarmak en yaygin transfer &grenme
tiriidiir. Bu ¢alismada da bu yontemin kullanilmasi tercih
edilmistir. Ayrica Sekil 4’deki 6nceden egitilmis bir agin ilk
n katmanmi bir hedef aga aktarip geri kalan katmanlari
rastgele baglatmak ta miimkiindiir.

Aktarilan kismin, ilk katmanlar olmasi gerekmez. Sekil
5’deki gibi gorevler ayniysa ancak girdi verilerinin tiirii biraz
farkliysa, son katmanlar1 da aktarmak miimkiindiir.

Transfer 6grenme pek ¢ok gorev i¢in kullanabilir. Ancak bir
model baska bir modele aktarmak her zaman mimkiin
degildir. Veri tiirliniin ve gorevin oldukca farkli oldugu
durumlar bu kapsama girer. Transfer Ogreniminin
uygulanamayabilecegi bir bagka durum, o6zellikleri
aktarilacak model ile aktarilan modelin mimarisinin
uyumsuzluk durumudur. Farkli mimarilere sahip modeller
arasinda bilgi aktarimimi saglayan teknik model ise Sekil
6’da verilen Damitmadir. Onceden egitilmis bir modelin
damitilmast; yeni modeli, dogrudan veriler {izerinde egitmek
yerine dnceden egitilmis modelin ciktilarimi taklit edecek
sekilde egitilmesidir. Bu yaklasim 6zellikle kaynak
modelden daha kiigiik bir modelin egitilmesinde olduk¢a
verimlidir. Aga¢ kabugu goriintillerinden agaclarin
siniflandirmasinda Derin Ogrenme yontemlerinden evrigimli
sinir aglarmin kullanimindaki en 6nemli engel, egitim amagl
mevcut veri setlerinin yetersiz olmasidir. Tablo 2, su ana
kadar cesitli caligmalar i¢in olusturulmus mevcut veri
setlerini gostermektedir.
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Model

[ Ka ynak modelin ¢iktilarim

taklit edecek sekilde egitim

Sekil 6. Egitilmis bir modelin damitilmasi
(Distillation of a trained model)

Tablo 2. Mevcut aga¢ kabugu resim verileri
(Available bark image data)

Referans Tiir Say1s1  Goriintii Sayis1
Z. Chi vd. [40] 8 200

Z.K. Huang vd. [16] 17 300

Trunk 12 [19] 12 393

A. Bressane vd. [20] 5 540

L. J. Blaanco vd. [41] 23 920

AFF [1] 11 1183

BarkNet 1.0 [5] 23 23000

S6z konusu veri setleri simirl sayida tiir ve bu tiirlere ait
sinirl sayida goriintii igermektedir. Bu ¢alisma ve sonrasinda
planlanan calismalarla yetersiz olan veri setlerine katki
yapma amaglamaktadir. Bu amagla, 59 farkli agac¢ tiiriin
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24686 agac kabugu gorintisii bir yillik bir siiregte
toplanmigtir. Ayrica agag tiirii sayisini artirmak amaciyla 23
agac tlirlinden olugan BarkNet 1.0 veri setinden bu ¢aligmada
kullanilan veri setinde bulunmayan 18 adet agag tiiriinden
rastgele 400°er resim almarak veri setine eklenmistir.
Boylece toplamda 77 agag tiiriine ve 31886 goriintii sayisina
ulagilmigtir. Bu iglemin yapilmasindaki amag¢ veri setini
dahada biiyiiterek ¢aligmanin amaclarindan biri olan agag
kabugu goriintiilerinden agag tiirlerinin tanimlanabilecegini
baska verilerle test etmektir. Doga gozlemleri sonucunda
agac kabugu goriintiileri toplanirken asagidaki hususlara
dikkat edilmistir:

Aga¢ yasinin govde kalinligi lizerinde dogrudan etkisi
vardir. Agac govdesinin kalinliginin artmasi desen boyutu ve
desenler arasindaki yariklarin boyutunu etkilemektedir. Bu
durum dikkate almarak farkli yaglarda ve govde
kalinligindaki agaclar iizerinde ¢ekim yapilarak miimkiin
oldugu kadar geng-yash agac orani dengede tutulmaya
calistlmistir. Sekil 7°de gévde kalinliginin aga¢ govde deseni
iizerindeki etkisi verilmistir. Sekil 8’de gosterildigi gibi
cografi yon nedeniyle yosunlagmadan kaynaklanan agac
kabugu deseninde renk degisiminin olmasi, yosun Ortiisiiniin
Sekil 9°daki gibi kabuk desenin {izerini kaplamasi veya Sekil
10°da verildigi gibi giineste kavrulma nedeniyle bir miktar
renk degisimi meydana gelmesi ya da aga¢ kabugunun
ufalanarak dokiilmesi goz oniinde tutularak ara yonler dahil
tim cografi yoOnlerden esit sayida goriinti alinmaya
calisilmustir.

Sekil 8. Yosunlagma nedeniyle renk degisimi
(Color change due to moss)

Sekil 9. Yosunlagsma nedeniyle agac kabugu deseninin
ortlilmesi
(Covering tree bark pattern due to moss)

Sekil 10. Giines 15181 nedeniyle renk degisimi ve agac
kabugu dokiilmesi
(Color change and bark loss due to sunlight)

Agac yumrular1 aga¢ govde formlarmi bozarak kabuk
deseninin bozulmasia veya kabugun dokiilmesine neden
olur. Ayrica agaglardaki ballanma, regine, zamk gibi
akimtilar aga¢ kabugu deseninde renk degisimi veya
desenlerin iizerinin Ortiilmesi nedeniyle desen kaybina yol
acmaktadir. Bu durumlar g6z oniinde tutularak Sekil 11 ve
Sekil 12°deki gibi goriintiiler de veri setine dahil edilmisitir.

Sekil 11. Ballanma ve recine nedeniyle renk degisimi ve
desen kaybi

(Color change and pattern loss due to baling and resin)

Isik degiskenligini egitime dahil etmek igin giinesli
havalardan, kapali havaya dort mevsim fotograf ¢ekimi
yaptlmigtir. Bunun yam sira aga¢ govdesinin golgede
kalmas1 ya da cevresindeki agaglarin dal ve yapraklarin
arasindan gelen 15181 govde lizerinde aydinlik ve golgeli
bolgeler olusturmasi nedeniyle aga¢ renginin ve deseninin
fotograflara diizgiin yansimamasi, ayrica ¢evredeki bitki
ortiisii renginin fotograf ¢ekimlerinde etkili olmasi nedeniyle
tim durumlan yansitacak Sekil 13 ve Sekil 14’deki gibi
fotograf ¢cekimleri gerceklestirilmisitir.

Toprak seviyesinden yukartya dogru ciktikca kabuk
desenlerinin boyutlar1 ve desenler arasindaki yariklarin
genisligindeki degisimleri dikkate almak i¢in Sekil 15°deki
gibi toprak seviyesinden ulagilabilen en yiiksek noktaya
kadar fotograf ¢cekimleri yapilmustir.

Veri seti tamamlandiktan sonra her fotograf sadece agac
kabugun goriilebildigi yerleri koruyacak sekilde tiim
1259
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Sekil 14. Cevre bitki ortiisii nedeniyle fotograflarda yesil rengin baskin olmasi
(Green color predominates in photographs due to environmental vegetation)

fotograflar Sekil 16°daki gibi kirpilmistir. Fotograflar ag
girisinin 227x227 veya 224x224 olmasi ve fotograflarin kare
formatta ag girisine verilmesinin ag performansini arttiracagt
diistincesiyle Sekil 16’da gosterildigi gibi kare seklinde
olacak sekilde birkez daha kirpma islemi gerceklestirilmistir.
Ag girisine verilen goriintiilerin kare veya dikdortgen
seklinde olmasi durumunun ag performansma etkisi bu
calismada ayrica incelenmistir.

Sekil 15. Toprak seviyesi ve yukarisinin desen iizerinde
etkisi (Effect of soil level and above on the pattern).

Tablo 3’de ¢alismada kullanilan tiim veri seti verilmistir.
Veri setinde toplam 77 tiir aga¢ olup bunlarin ilk 59’u bu
caligma igin toplanmus verilerdir. 60 ile 77 arasindaki agaclar

1260

ise BarkNetl.0 veri setinden alinmis agag tiirleridir. Sekil
17°de veri setlerinde kullanilan agag¢ tiirlerinin kabuk
desenleri verilmistir.

Sekil 16. Fotograf kirpma asamalar1 (Photo cropping steps)

Tablo 4’de AlexNet, DenseNet201, ResNetl18, ResNet50,
ResNet101, VGG16 ve VGGI19 aglarinin mimari yapilari
verilmistir [32-37]. Agac kabugu goriintiilerinden agaglarin
siiflandirilmasi ImageNet’ten farkl bir problem oldugu igin
ImageNet ile egitilen s6z konusu dnceden egitilmis aglara
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Tablo 3. Veri Seti (Data Set)

No Bilimsel Adi Tirkce Adi Ag.Gor.No Bilimsel Ad1 Tiirkce Adi AZ.Gor.

Sy Sy. Sy Sy
01 Fraxinus Disbudak 22 428 40 Prunus Armeniaca Kayisi 25 573
02 Picea Abies Avrupa Ladini 21400 @41 Cydonia Oblonga Ayva 16 405
03 Aesculus At Kestanesi 18 400 42 Pyrus Communis Avrupa Armudu 19 400
04 Crataegus Alig 21 415 43 Prunus Cerasus Visne 20 400
05 Ailanthus Altissima  Kokar Agag 23 400 @44 Quercus Robur Sapli Mese 23 433
06 Robinia Pseudoacacia Yalanci Akasya 18 400 |45 Pinus Pinea Fistik Camu 22 400
07 Pterocarya FraxinifoliaKanatli Ceviz 17 400 46 Prunus Persica Seftali 21 400

08 Salix Babylonica Salkim Sogiit 20 467
09 Salix alba Ak Sogiit 15400
10 Prunus Triflora Japon Erigi 16 400
11 Acer Plat. Royal Red Kir.Kral Akga. 28 400
12 Cedrus Libani Liibnan Sediri 16 400
13 Platanus Occicentalis Bati Cinari 23 512
14 Cedrus Deodara Himalaya Sediri 19 400
15 Olea Europaea Zeytin 32400
16 Ficus Carica Incir 18 400
17 Pinus Nigra Karagam 22 498

18 Acer Negundo

19 Blue Spruce Mavi Ladin 24 435
20 Quercus Infectoria ~ Mazi Mesesi 21400
21 Juglans Ceviz 17 400
22 Malus Pumila Elma 23 420
23 Gladigya Yalanci Kegiboynuzu 19 400
24 Populus Canescens  Boz Kavak 22 454
25 Populus Alba Ak Kavak 20 400
26 Catalpa Speciosa Kuzey Katalpa 16 400
27 Populus Nigra Kara Kavak 21437
28 Norway Spruce Norveg Ladini 17 400
29 Picea Orientalis Dogu Ladini 18 400
30 Cupressus Arizonica Arizona Servisi 16 400
31 Betula Pendula Adi Hus 26 414
32 Thuja Occidentalis ~ Bat1 Mazis1 25520
33 Morus alba Beyaz Dut 22 456
34 Morus Nigra Kara Dut 18 480
35 Elacagnus Pungens  1gde 22 400
36 Pinus Sylvestris Sarigam 21400
37 Platanus Orientalis ~ Dogu Cinar1 23 400
38 Juniperus Oxycedrus Katran Ardict 19 400
39 Malus Sylvestris Orman Elmasi 17 400

Digbudak Yaprakli Ak¢aagag 15 400

47 Acer Platanoides

Cinar Yaprakli Ak¢aagag 29 400

48 Prunus Domestica Avrupa Erigi 16 400
49 Prunus Domestica Erik 23 400
50 Pinus Pinaster Sahil Cam 25 400
51 Cupressus Sempervirens  Akdeniz Servisi 26 476
52 Prumus Mahaleb Mahlep 14 400
53 Cedrus Atlantica Atlas Sediri 25 400
54 Chamaecyparis NootkatensisNutka Servisi 20 442
55 Ginkgo Biloba Mabet Agact 21 400
56 Quercus Gambelii Gambel Mese 18 421
57 Tilia platyphyllos Biiyiik Yaprakli Ihlamur 21 400
58 Prunus Avium Kiraz 14 400
59 Taxus Baccata Porsuk Agaci - 400
60 Betula Alleghaniensis Sar1 Hus - 400
61 Betula Papyrifera Kagit Husu - 400
62 Quercus Rubra Kirmizi Amerikan Mesesi - 400
63 Picea Glauca Ak Ladin - 400
64 Picea Mariana Kara Ladin - 400
65 Picea Rubens Kirmizi Ladin - 400
66 Acer Rubrum Kirmizi Akgaagag - 400
67 Acer Saccharum Seker Akcaagact - 400
68 Fraxinus Americana Amerika Digbudagi - 400
69 Fagus Grandifolia Amerikan Kayin - 400
70 Larix Laricina Amerika Melezi - 400
71 Ulmus Americana Amerika Karaagaci - 400
72 Ostrya Virginiana Amerika Kayacig1 - 400
73 Populus Tremuloides Amerika Titrek Kavagi - 400
74 Pinus Strobus Veymut Cami1 - 400
75 Pinus Resinosa Amerikan Kizilgami - 400
76 Tsuga Canadensis Kanada Sugasi - 400
77 Abies Balsamea Balsam Goknart - 400

calisma igin olusturulmus veri seti, giris katmanindan aga
verilmistir. Aglarin  birinci  katmanindan siniflandirma
katmanina kadar olan ara katmanlar Sekil 3’deki gibi
korunmustur. Caligmada kullanilan aglar 1000 siniflandirma
yaparken bu ¢alisma 59 veya 77 sinifladirma yapmaktadir.
Bu nedenle aglarin smiflandirma katmanlart Sekil 3’deki
gibi 59 veya 77 siniflandirma yapacak sekilde tasarlanmugtir.
Aglardan AlexNet, VGG16 ve VGG19’da havuzlama
katmaninda maksimum havuzlama yontemi kullanilirken,
DenseNet-201, ResNet-18, ResNet-50 ve ResNet-101
aglarmda ise maksimum ve ortalama havuzlama ydntemi
kullanilmistir.

Calismada kullanilan aglar olusturulan veri setiyle
MATLAB R2019a ortaminda egitilmistir. Egitimde
kullanilan bilgisayarin igletim sistemi 64 bit, islemcisi
Intel(R) Core(TM) i7-7820HQ CPU @ 2.90 GHz, RAM’i 16
GB olup ekran karti Radeon Pro 560°dir.

3. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Verilerin toplanmasi asamasinda az sayida agagtan agag
kabuklarmin 6zgiin desen ve renk goriintiilerinin toplanmasi
yerine Sekil 7 ile Sekil 15 arasinda verilen etkenlerin agag
kabugu deseni {iizerindeki olumsuz etkilerini igeren
fotograflarin veri setine eklemenin agm giivenilirlik ve
performansi iizerinde etkili olacagi sonucuna varilmstir. Bu
amagcla ayn1 agactan ¢ok fazla goriintii toplamak yerine ¢ok
sayida agagtan 6zgiin desen ve renk goriintiileriyle birlikte
agac kabugu desenini olumsuz etkileyen sorunlar1 yansitacak
goriintiller de veri setine eklenmistir. Yeni tanimlayici
sistemler gelistirirken ortaya ¢ikan yaygin sorulardan biri;
veri setinin boyutunun ve egitim verisi oraninin ne olacigidir.
Diger sorular ise; aglarin derinlik, katman, parametre
sayisinin, parti blyiikliigliniin ve goriintillerin kare veya
dikdortgen olmasinin ¢dziime etkisinin ne olacagidir. Bu
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Sekil 17. Veri setindeki aga¢ kabugu goriintii drnekleri (Examples of tree bark images in the data set)

Tablo 4. Ag Mimarileri (Network Architectures)

AlexNet DenseNet201  ResNet-18 ResNet-50 ResNet-101 VGG16 VGGI19
11x11con,96 7x7,con 7x7,con,64 7x7,con,64 7x7,con,64 [3x3con,64]x2 [3x3con,64]x2
max-pool  max-pool max-pool max-pool max-pool max-pool max-pool
5x5con,256 1x1,con 6 3x3con,64 1x1con,64 1x1con,64 [3x3con,128]x2 [3x3con,128]x2
max-pool  3x3,con * 3x3con,64 * 3x3con,64  |[x33x3con,64 |x3 max-pool max-pool
3x3con,384 1x1,con 3x3con,128 - Ix1lcon,256 1xlcon,256 [3x3con,256]x3 [3x3con,256]x4
3x3con,384 aver-pool 3x3con, 128 " 1x1con,128 1x1con,128 max-pool max-pool
3x3con,256 1x1,con 12 3x3con,256 < 3x3con,128 [x43x3con,128 x4 [3x3con,512]x3 [3x3con,512]x4
max-pool  3x3,con 3x3con,256| " 1x1con,512 1x1con,512 max-pool max-pool
fc4096 1x1,con 3x3con,512 ) Ix1con,256 1x1con,256 [3x3con,512]x3 [3x3con,512]x4
1c4096 aver-pool 3x3con,512 * 3x3con,256 (x63x3con,256 [x23max-pool max-pool
fc1000 I1x1con 43 aver-pool 1x1con,1024| 1xlcon,1024 fc4096 fc4096
softmax 3x3,con fc1000 I1x1lcon,512 1x1con,512 fc4096 fc4096

1x1,con softmax 3x3con,512 [x33x3con,512 3 fc1000 fc1000

aver-pool Ix1con,2048] 1xlcon,2048 softmax softmax

Ix1,con 30 aver-pool aver-pool

3x3,con fc1000 fc1000

aver-pool softmax softmax

fc1000,softmxx

sorular1 yanitlamak ve yukarida ayrmtilt olarak belirtilen
agac sayist ve goriintli cesitliliginin tanimlama dogrulugu
tizerinde etkisini deneysel olarak gdrmek amaciyla 4 adet
veri seti olusturulmustur.

Birinci veri setinde her agag tiirlinden ortalama 3’er agag
olmak iizere her agagtan en az 15’er adet fotograf ¢ekimi
yapilmig ve her agac tiirlinden en az 50’ser adet goriintii
toplanmustir. Birinci veri setindeki aga¢ sayisinin az
olmasinin yanisira doga olaylarina maruz kalmayan, agacin
6zgiin renk ve desenini yansitan goriintiilerden olugmaktadir.
Sekil 18a ve Tablo 5’de birinci veri seti siitunundan
goriilecegi gibi aglarin performanslari egitim verisi oranina
bagli olarak %90,56 - %99,81 arasinda degismektedir. En
1262

diisiik basari orani egitim verisi oran1 %30 iken VGG16
aginda %90.56 ile gerceklesmistir. En yiiksek basari orani
ise egitim verisi oran1 %70 iken DenseNet201 ve ResNet50
aglarinda %99.81 ile gerceklesmistir. Egitim verisi oranina
gore tiim aglarin ortalama basar1 orani ise Sekil 18b ve Tablo
5°de goriilecegi gibi %95 ile %98,06 arasinda degismektedir.

Ikinci veri seti olusturulurken birinci veri setindeki
goriintiilere, dzellikle doga kosullarina maruz kalan agag ve
agac bolgelerinden cekilen goriintiiler dahil edilmistir. Bu
islem sonucunda aga¢ sayisi ve goriintii sayisi iki katina
cikmistir. Agag¢ ce goriintii sayist artmasina ragmen egitim
sonucunda tiim aglarin basari oraninda belirgin bir diisiis
gbzlenmigtir. Bunun nedeni doga kosullarma maruz kalan



Elmas / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:3 (2021) 1253-1269

100 99 81 99,81 i 100
- 0430 &0 Carinth
T 1 eisp 50 Goriintii
98 | 9,70 99
= 98.06
Z o6 | £ 98 | =
= S 97 97,06~~~
3 | %
% 94 5 = 5 =
a ~ & .
92 '\.\ B0 I =
= 95,00~
ookt L4 L L1 ] | |90~ 95 ’
8 s ® & 5 9 9
2 § 3 3 2 8 g o - - -
s a 1 @) @) 20, v 0/
..é 2; 25 25 z & % 30% N 50“0. ‘ 70%
a = = o Egitim Verisi Oranm
a (a) (b)
ekil 18. Birinci veri seti grafikleri (First dataset charts
g
el i 98,90 30% 190 [~ —-50 Gorinti
------- 100 Gériintii 98,06
96 I 98 97,06 ———
g9 L _96 ==
S = 5 3
S g <ol I D 94,75
7 88 | : So4 t 9384w+
= \ = Lo
84 & 92
8365 041
gg LL 1+ [ |40 0§ 17 5 90F
3 z ¥ & = = 2
2 z % % =z g2 £ 30% 50% 70%
i 2 = = 5 - L
5 e Egitim Verisi Oram
al (a) (b)
Sekil 19. Ikinci veri seti grafikleri (Second dataset charts)

agac kabugu goriintiileridir. Sekil 19a ve Tablo 5’deki ikinci
veri seti siitunundan da goriilebilecegi gibi egitim verisi
oranina bagli olarak aglarin basar1 oran1 %82,69 ile %98,90
arasindadir. En diigiik bagar1 orani egitim verisi orant %30
iken VGG16 aginda %82,69 ile gergeklesmistir. En yiiksek
basar1 orani ise egitim verisi oran1 %70 iken ResNet50
aginda %98,90 ile gerceklesmistir. Egitim verisi oranina
gore tiim aglarin ortalama bagari orani ise Sekil 19b ve Tablo
5°deki ilgili slitunundan da goriilecegi gibi %90,41 ile
%94,75 arasinda degigsmektedir. Tiim aglarin egitim verisi
oranina gore ortalama basar1 orani ortalama 3,7 puan diisiis
gostermistir.

Uciincii veri setindeki veriler ise doga kosullarma maruz
kalinan ve kalmmayan agaglardan toplanmis karma
goriintiilerin ikinci veri setindeki goriintiilere eklenmesiye
olusturulmug olup ikinci veri setindeki toplam agag ve
goriintii sayisinin yaklagik iki katna esittir. Bu klasoriin
olusturulmasiyla ortalama agac sayist 12’ye, agag¢ tiirii
bagina goriintii sayis1 en az 200’¢ ¢ikmistir. Goriintii
sayisinin ozellikle de agag sayisinin artmastyla tiim aglarin
performasinda artig gézlenmistir. Agag¢ sayisindaki artig ve
goriintii ¢esitliliginin agin performans: ve giivenirliligini
artirdiginin gézlenmesi iizerine ayni yontemle aga¢ sayis1 ve

gOriintii  sayis1 birkez daha iki katina ¢ikaracak olan
dordiincii veri seti olusturulmugtur. Boylece her agactan en
az 400 goriintiye ve tiir bagina ortalama 20 agaca
ulagilmistir. S6z konusu veri setiyle egitilen aglarin basarisi,
Sekil 20a’da gosterildigi gibi egitim verisi orani %30, %50
ve %70’ iken %87,37 ile %99,51 arasinda degismektedir. En
diistiik basar1 orani, egitim verisi oran1 %30 iken VGG16
aginda %87,37 ile gerceklesmistir. En yiiksek basar1 orani
ise egitim verisi oram1 %70 iken DenseNet201 aginda
%99,51 ile gerceklesmistir. Ayrica egitim verisi oranina gore
tiim aglarin ortalama basar1 oranmi ise Sekil 20b ve Tablo
5°deki ilgili silitunundan da goriilecegi gibi %93,21 ile
%395,89 arasinda degismektedir.

Tablo 5 ve Sekil 20°den de goriilebilecegi gibi genel egilim;
veri seti biiylidilkge ve egitimde kullanilan yiizdelik dilim
arttik¢a aglarin daha iyi sonuglar verdigi yondedir. Sekil 20a
egitim verisi orani artikga tiim aglarin basari oraninin
arttigin1 gostermektedir. Sekil 20b’de ise goriintli sayis1 ve
egitim verisi orami arttikga tiim aglarin ortalama basari
oraninin arttif1 goriilebilir. Tablo 5’deki en biiyiik basari
oran1 birinci veri setinde DenseNet201 ve ResNet50 aginda
%99.81 ile gergeklesmistir. Ciinkii bu veri seti agacin 6zgiin
renk ve desenini yansitan agag¢ bdlgelerinden c¢ekilen
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Sekil 20. Dordiincii veri seti grafikleri (Fourth dataset charts)

Tablo 5. Aglarin 59 tiir agaci tanimlama basar1 oranlar1 (Networks' success rate of identifying 59 species trees)

Birinci Veri Seti

ikinci Veri Seti

Ucgiincii Veri Seti Dérdiincii Veri Seti

Ort. Agag Sayist: 3

Ort. Agac Sayist: 5

Ort. Agac Sayist: 12 Ort. Agag Sayist: 20

Ag Modelleri Min. Gor. Say.: 50 Min. Gor. Say.: 100 Min. Gor. Say.: 200  Min. Gor. Say.: 400
Egitim Yiizde Degeri
30%  50%  70% 30% 50% 70% 30% 50% 70% 30% 50% 70%
AlexNet 94,29 96,56 97,78 87,56 90,69 9294 88,73 92,45 93,00 91,53 93,35 93,40
DenseNet201 97,78 99,00 99,81 96,48 98,33 98,84 96,60 98,67 98,95 97,32 98,78 99,51
ResNet18 94,44 98,56 98,63 89,63 93,89 95,60 90,87 94,89 9597 94,07 95,16 96,25
ResNet50 98,97 99,33 99,81 97,22 98,55 98,90 97,42 98,62 98,97 97,54 98,70 99.42
ResNet101 98,10 99,33 99,36 95,63 98,13 98,50 97,04 98,27 98,70 97,25 98,30 98,92
VGG16 90,56 92,56 94,00 82,69 89,87 88,66 86,93 90,12 90,82 87,37 91,17 91,79
VGG19 90,87 94,11 97,04 83,63 87,43 89,81 85,557 89,50 90,87 87,42 90,28 91,93
Ortalama 95,00 97,06 98,06 9041 93,84 94,75 91,88 94,65 9533 93,21 95,11 95,89
100,0 50
998 | 99,81 455
996 | 99.81 f{}‘f
£994 i
S92 | f‘; =
5990 -
@ 20
Z 988 i 15 &
98.6 12 ResNet50 10%
984 | - S (— £ e — —-DenseNe20l| 5 £
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Sekil 21. Tiir bagina agag sayisi-Ag Basarisi (Trees per species-Network Accuracy)

goriintiilerden olugsmaktadir. Dolayisiyla elde edilen bagari
orant oldukg¢a yiiksektir. Sadece agacin 6zgiin renk ve
desenini temsil eden goriintiiler degil, doga kosullarina
maruz kalan agaglardan gekilen goriintiilerin veri setine
eklenmesiye belirgin bir diigiis gdsteren ag basarilari, agag
sayist arttikca ve doga kosullarina maruz kalan agaglardan
¢ekilen goriintiiler veri setine eklendikce aglarin basart orant
artis gostermistir. Bu kosular1 saglayan dordiincii veri seti
birinci veri setinin bagar1 oranina oldukg¢a yaklagmistir. Sekil
21°de tiim veri setlerinde en yiiksek basar1 orani elde edilen
1264

DenseNet201 ve ResNet50’nin tiir bagina agag sayisi artigina
parelel olarak ag basar1 oranlarinin da arttig1 goriilebilir.

Tablo 6’da ResNet50 ve DenseNet201’in tiir bagma 400
goriintli, egitim verisi oran1 %30 oldugu durum igin 59 tiir
agactan olusan veri setindeki her agac tiir’ii i¢in ayr1 ayri
basar1 oranlar1 verilmistir. Tablo 6’da goriilecegi gibi s6z
konusu durum i¢in ResNet50’nin ortalama basar1 oram
%97,54, DenseNet201 i¢in ise %97,32°dir. Her iki ag i¢in
egitim orant %70’e c¢ikarildiginda aglarin basar1 orani
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Tablo 6. ResNet50(Agl) ve DenseNet201(Ag2) aglarinin 59 tiir agaci tanimlama bagari oranlari
(59 species tree identification success rates of ResNet50 (Netl) and DenseNet201 (Net2) networks)

No Aga¢ Adi Agl Ag2 NoAgag Adi AgIAg2 NoAgag Adi Agl Ag2
01 Disbudak 99,299,2 21 Ceviz 96,699,2 41 Ayva 97,5 96,3
02 Avrupa Ladini 95,098,3 22 Elma 98,399,3 42 Avrupa Armudu 97,0 96,4
03 At Kestanesi 95,895,0 23 Yalanci Kegib, 100 98,0 43 Visne 100 98,5
04 Alig 95,896,6 24 Boz Kavak 100 98,8 44 Sapli Mese 98,3 96,6
05 Kokar Agag 99,799,5 25 Ak Kavak 100 96,6 45 Fistik Camu 99,2 99,0
06 Yalanci Akasya 98,098,1 26 Kuzey Katalpa 93,398,3 46 Seftali 98,6 97,5
07 Kanath Ceviz 100 100 27 Kara Kavak 99,299,2 47 Cinar Yaprakli Ak¢aagag 100 99,1
08 Salkim Sogiit 95,898,3 28 Norveg Ladini  98,388,2 48 Avrupa Erigi 97,0 97,0
09 Ak Sogiit 97,599,2 29 Dogu Ladini 99,198,6 49 Erik 95,0 94,3
10 Japon Erigi 98,398,3 30 Arizona Servisi 100 98,0 50 Sahil Camm 100 100
11 Kir Kral Akgaagact 99,599,0 31 Adi Hus 100 98,4 51 Akdeniz Servisi 98,8 97,5
12 Libnan Sediri 97,097,2 32 Bat1 Mazis1 99,298,0 52 Mabhlep 98,0 97,0
13 Bati Cmar1 99,298,7 33 Beyaz Dut 98,398,9 53 Atlas Sediri 98,6 97,8
14 Himalaya Sediri 100 99,2 34 Kara Dut 100 99,1 54 Nutka Servisi 97,2 96,8
15 Zeytin 95,795,0 35 Igde 94,195,0 55 Mabet Agact 97,0 95,0
16 Incir 97,097,4 36 Sarigam 99,198,7 56 Gambel Mese 95,0 95,7
17 Karagam 89,188,2 37 Dogu Ciart 99,299,2 57 Biiy, Yap, Ihlamur 98,7 97,7
18 Disb, Yap, Akg, 96,296,4 38 Katran Ardict 99,299,258 Kiraz 96,0 95,2
19 Mavi Ladin 93,397,5 39 Orman Elmas1  98,395,8 59 Porsuk Agaci 99,3 99,1
20 Maz1 Mesesi 95,092,3 40 Kayisi 84,996,0 Ortalama: 97,54 97,32

ResNet50 i¢in %99,42 ve DenseNet201 igin ise %99,51
olmaktadir. Egitim verisi oram1  %30’dan  %70’e
cikarildiginda aglarin basarisi ortalama iki puan artig
gosteremistir. Veri setini genisletmek ve agin performansini
test amaciyla BarkNet1.0 veri setinde olup bu ¢aligma icin
olusturulan veri setinde bulunmayan 18 farkli tiir agacin
kabuk goriintiilerinden rastgele 400’er adet goriintii alinip
caligmanin veri setine dahil edilerek agag tiirii sayis1 77’ye
yiikseltilmistir. Fakat BarkNetl.0 veri setindeki goriintiiler
Sekil 22°de goriildiigii gibi dikdortgen seklindeyken bu
calisma igin toplanan goriintiiler kare seklindedir. Bu iki veri
setindeki farkliligi ortadan kaldirmak amaciyla BarkNet1.0
veri setinden alinan 18 tiir agaca ait 7200 goriintii Sekil 22°de
gosterildigi gibi kirpilarak kare sekline doniistiiriilmiistir.

Sekil 22. BarkNet 1.0 veri setinin diizenlenmesi
(Editing BarkNet 1.0 dataset)

Kirpma iglemi gerceklestikten sonra 77 tiir agag ve toplam
31.886 goriintiiden olusan veri setiyle aglar egitilmistir. Bu
egitimde kullanilan ResNet50 ve DenseNet201 ¢ ait her agag
tirliniin basar1 oranlar1 Tablo 7°de verilmisitir. Aglarin

basar1 oranlart ResNet50 i¢in %97,2 DenseNet201 igin ise
%97,8°dir. Bu egitimde agag tiirii bagina en az 400 goriinti,
egitim verisi orant %30 alinmigtir. Egitim verisi orani
%30’dan %70’e ¢ikarildiginda ise aglarm basar1 oranlari
ResNet50 icin  %98.05’e, DenseNet201 icin %98,4’e
¢ikmistir. Deneylerde, aglarin katman sayisinin ve ag
derinliginin smiflandirma hassasiyeti lizerindeki etkiside
incelenmis, katman sayisinin ve derinliginin ag dogruluk
degeri ile dogru orantili oldugu goézlenmistir. Egitimlerde
elde edilen diger bir sonug; parametre sayist az olan aglarin
bu caligmadaki gibi 6zel problemlere uygulandiginda ag
performanslarinin parametre sayisi fazla olan aglara gore
daha iyi oldugudur. S6z konusu bu durumu yansitan egitim
sonuclar Sekil 24’deki grafikte goriilebilir. Diizenlilestirme
etkisini degerlendirmek amaciyla Tablo 5’deki en basarili ve
basarisiz ikiger ag alinarak parti biiyiikliikleri 8, 16, 32 ve 64
olacak sekilde aglar test edilmistir. Egitimler agac tiirii
bagina en az 400 goriintii, egitim verisi orant %30 alinarak
yapilmis ve egitim sonuglar1 Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 8’deki verilerle cizilen Sekil 23a ve Sekil 23b’de
Katman Sayisi ve Derinligi fazla olan aglar soldan saga
dogru siralanirken ag basarisi da ayni sekilde soldan saga
dogru artis gostermektedir. Sonuglar parti biiyiikliigiiniin
(Batch Size) 8 olmasi1 durumunda ag performanslarinin daha
iyi olacagi yoniindedir. Tablo 5’deki sonuglar parti
biyiikligi 32 almarak elde edilmis sonuglardir. Parti
biiyiikliigiiniin 8 olmast durumunda Tablo 5’deki dordiincii
veri seti siitununda egitim verisi oran1 %30 iken en basarili
iki agdan ResNet50’nin basari oran1 %97,54’den %97,72’ye,
DenseNet201’in  basart  orant  %97,32’den  %97,53’¢
cikmistir. S6z konusu durumu yansitan grafikler Sekil 25°de
verilmigtir. BarkNetl.0 veri setinden elde edilen 18 tiir
agacin 7200 goriintiisiiniin dikdoértgen ve kare formatl iki
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Tablo 7. ResNet50(Agl) ve DenseNet201(Ag2) aglarinin 77 tiir agact tanimlama bagar1 oranlari
(77 species tree identification success rates of ResNet50 (Netl) and DenseNet201 (Net2) networks)

No Agag¢ Adi Agl Ag2 No Agac Adi Agl Ag2 No Agag Adi Agl A2
01 Disbudak 98,3 99,0 27 Kara Kavak 87,4 100 53 Atlas Sediri 98,9 98,6
02 Avrupa Ladini 84,0 94,9 28 Norveg Ladini 100 97,0 54  Nutka Servisi 96,0 96,0
03 At Kestanesi 96,6 97,0 29 Dogu Ladini 97,5 100 55 Mabet Agaci 97,0 97,0
04 Alig 91,6 949 30 Arizona Servisi 100 100 56 Gambel Mese 95,0 95,0
05 Kokar Agac 99,2 100 31 Adi Hus 100 100 57 Biy. Yap. Ihlamur 100 100
06 Yalanci Akasya 98,4 98,1 32 Bat1 Mazis1 98,3 99,0 58 Kiraz 99,3 99,5
07 Kanatl Ceviz 99,5 100 33 Beyaz Dut 100 100 59 Porsuk Agact 100 100
08 Salkim Sogiit 100 97,0 34 Kara Dut 98,3 97,0 60 Sar1 Hus 99,7 98,0
09 Ak Sogiit 96,6 100 35 Igde 95,0 96,0 61 Kagit Husu 91,6 89,9
10 Japon Erigi 96,6 99,0 36 Saricam 98,5 98,4 62 Kir. Ame. Mesesi 100 100
11 Kir. Kral. Akg. 100 100 37 Dogu Cmart 99,1 99,4 63 Ak Ladin 93,3 98,0
12 Liibnan Sediri 97,0 97,0 38 Katran Ardici 99,5 99,1 64 Kara Ladin 97,5 100
13 Bati Cinar1 100 100 39 Orman Elmasi 96,6 99,0 65 Kirmizi Ladin 100 92,9
14 Himalaya Sediri 97,5 97,0 40 Kay1si 84,9 89,9 66 Kirmizi Ak¢aagag 92,4 929
15 Zeytin 95,4 95,7 41 Ayva 98,2 97,8 67 Seker Akgaagaci 100 100
16 Incir 98,0 98,0 42 Avr. Armudu 94,0 94,1 68 Ame. Digbudagi 100 100
17 Karagam 97,5 949 43 Visne 100 100 69 Ame. Kayin 100 99,0
18 Dis. Yap. Akg. 97,0 97,0 44 Sapli Mese 98,6 93,0 70 Ame. Melezi 90,8 95,0
19 Mavi Ladin 96,6 99,0 45 Fistik Camu 98,0 98,9 71 Ame. Karaagaci 93,3 96,0
20 Maz1 Mesesi 95,0 95,0 46 Seftali 98,2 98,4 72 Ame. Kayacigi 99,2 98,0
21 Ceviz 100 99,0 47 Cimnar Yap.Ak¢. 100 100 73  Ame. Titrek Kav. 99,2 100,0
22 Elma 100 100 48 Avrupa Erigi 97,3 96,9 74 Veymut Camu 92,4 99,0
23 Yalanci Kegiboy. 100 100 49 Erik 94,0 94,0 75 Ame. Kizilgami 100 98,0
24 Boz Kavak 100 100 50 Sahil Camu 100 100 76 Kanada Sugasi 94,2 90,9
25 Ak Kavak 95,8 100 51 Akd, Servisi 97,5 98,0 77 Balsam GOknar1 99,2 100
26 Kuzey Katalpa 95,8 100 52 Mabhlep 98,0 98,2 Ortalama: 97,2 97,8
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Sekil 23. Katman Sayisi-Ag Dogruluk, Derinlik-Ag Dogruluk grafikler
(Layer Number-Network Accuracy, Depth-Network Accuracy graphics)
veri seti kullanilarak AlexNet, ResNet50, DenseNet201 ve girig verisinin geometrik seklinin ag basarisi igin dnemli
VGGI19 aglar1 ayn1 parametrelerle egitilmis, egitim olmadigint gostermektedir. Fakat bu durum bir sonraki
sonucunda ag basarisinin Tablo 10°’da goriilecegi gibi calismada 0Ozglin ag tasariminda giris ¢Oziiniirliigliniin
birbirine olduk¢a yakin degerler elde edilmistir. Bu sonug yiiksek olmasi durumunda tekrar ele almacaktir.
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Tablo 10. Diktdrgen, Kare veri setleri ag basar1 tablosu
(Rectangular, Square datasets network success table)

Veri Tipi  AlexNet ResNet50 DenseNet201 VGG19
Dikdortgen 91,63 98,47 98,34 86,75
Kare 91,22 98,67 98,26 86,82

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu c¢alisma ile oOnceden egitilmis aglarda transfer
6grenmeyontemini kullanilarak agac kabugu
goriintiilerinden agag tiirii tanimlanmasiin yiiksek bagari
orani ile yapilabilecegi gosterilmistir. Bu sonug probleme,
veriye ve aga uygun transfer 6grenmesi yontemi segildiginde
onceden egitilmis aglarin bu ve benzeri problemlerin
¢coziimlerine katacaklari yararlart gostermesi agisindan

Tablo 8. Goriintii sayis1 400, egitim verisi orant %70’iken, Katman-Derinlik-Basar1 tablosu
(Number of images 400, training data ratio 70%, layer-depth-accuracy table)

Parametre Sayisi

Aglar Katman Derinlik (Milyon) Basar
AlexNet 25 8 61 93,40
DenseNet201 709 201 20 99,51
ResNet18 72 18 11,7 96,25
ResNet50 177 50 25,6 99,42
ResNet101 347 101 44,6 98,92
VGG16 41 16 138 91,79
VGG19 47 19 144 91,93

Tablo 9. Parti Biiyiikliigii-Ag basar1 tablosu (Batch Size- Network Accuracy table)

Parti Biiyiikliigii-Ag Basar1 Tablosu

- . Batch Size o o A x . Batch Size o o
Ag Modeli (Parti Bilyiikliigi) 59 Agaclik Veri Seti Ag Modeli (Parti Biyiikliigi) 59 Agaclik Veri Seti
8 97,72 8 88,58
16 97,54 16 87,35

ResNet30 55 97,54 VGGI9 5 87,42
64 97,60 64 88,31
8 97,53 8 88,38
16 97,32 16 87,25
DenseNet201 97.32 VGGle 5, 87.37
64 97,43 64 88,18
98.0 r 7 90.0
. 7.72 89.5
S 976 F 97.54 97.54 97.60
"Ei ' 9753~ _ o743 1890 _
2 012 | ~88,58 RO ————— 9732 88.31 88,5 &
3 X _o=7=7'88,18 880 2
- ] 2 -
S 9.8 | SSRer 18735 BIAL 5 1875 §
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Sekil 25. Parti Biiyiikliigii-Ag Bagar1 grafigi (Batch Size-Network Accuracy graphics)
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o6nemlidir. Gerek toplanan veriler gerekse bagka veri
setlerinden alinan verilerden oldukga yiiksek basar1 gosteren
ve ileriye doniik iyi bir ¢6ziim oldugunu ispatlayan bu gorsel
tir tanimlamasi; agaglarin tanimlanmasinda, agaclarin
gelecege taginmasinda, yasamsal agisindan 6nemli agaglarin
koruma altina alinmasinda, orman kaynaklarinin
siirdiiriilebilir yonetim planlarinin yapilmasinda, botanik
konusunda  deneyimi  olmayan  kigilerin  dogayi
aragtirmasinda, meyvecilik sektdriinde farkli ya da aym
sinifin alt tiirlerinin belirlenmesinde, kereste/mobilya/kagit
vb. sektorlerdeki agac kesim operasyonlar: ile agaclarin
islenme siire¢lerinde, agaglarin dogru ve verimli
kullanilmasinda yararl olabilecek bir problem ¢oziimiidiir.

Calismanin ana amaglarindan biri olan aga¢ kabugu
goriintiilerinden agag tiirlerinin tanimlanmasinda karsilagilan
veri kiimesi eksikligi veya yetersizligine olusturulan veri
setiyle katkida bulunulmustur. Fakat yeryliziinde aga¢ say1st
ve bulunduklar1 ortam c¢esitliligi diistintildigiinde veri setini
dahada biiyiitmek tek kisilik bir ¢aligmadan ¢ok uzak olup
bir ekip isi ve uzun yillar siirecek ¢aligmalar ile olabilir. Bu
amagla Tirkiye’yi  kapsayan Dbir projeyle agac
tanimlanmasina katkida bulunan bu ¢aligmanin gelistirilmesi
ve veri tabanmnin biyiitilerek kamuya agilmasi
planlanmaktadir. Verilerin toplanmasi ve egitim siire¢lerinde
agm, gorintli sayisindan ¢ok veri setindeki goriintiilerin
toplandig1 aga¢ sayisina karsi ¢ok daha duyarli oldugu
gbzlenmigtir. Aga¢ bagina ¢ok sayida resim ¢ekmek yerine,
cok sayida agactan veri toplamanin ag performansi agisindan
¢ok daha 6nemli oldugunu sonucuna varilmistir. Agag sayisi
ve agaclarin maruz kaldigi doga sartlarmi dikkate alarak
goriintli  sayisint  ¢esitlendirerek artirmak tanimlamanin
giivenirligini daha da artiracak bir durumdur.

Onceden egitilmis aglarda, agag tiirii sayisi artikga ve ayni
smifa ait agaglarin desen benzerliginden dolay:1 basart
oraninin diisecegi Ongorilmektedir. Ag mimarisini agac
kabugu goriintiilerinden agaclarin tanimlanmasi gorevine,
ozellikle ag girigini yiiksek ¢oziiniirliikkte goriintii alabilecek
sekilde tasarlamak iyi bir yaklasim olacagi sonucuna
vartlmistir. Caligmada kullanilan aglarin katman sayisi ve
derinligi arttikca ag basar1 orani artmustir. Ag parametre
sayisi arttikca ise basart oraninin diistiigli gézlenmistir. Veri
boyutunun ag parametre sayisina gore ¢ok kii¢iik kalmasi bu
sonmucu dogurmustur. Ayrica parti biiyiikliigliniin ag basari
oranini az da olsa etkiledigi, aga¢ kabugu goriintiisiiniin
geometrik seklinin iizerinde ¢aligilan aglarda sonucu ¢ok
etkilemedigi gozlenmistir. Bu sonuglar transfer dgrenme
yonteminin kullanildig1 problem ¢oziimlerinde ag se¢ciminde
dikkat edilecek Oonemli hususlardir. Calismada kullanilan
aglar arasinda tiim deneylerde yiiksek performans gésteren
aglar ve calisma esnasinda kazanilan tecriibeler planlanan
proje kapsamindaki yeni ag tasariminda kullanilacaktir.
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