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Ozet

Bu makalede, bitki yapraklarinin siniflandirilmast igin kullanilan pek ¢ok yonteme karsi derin 6grenme yoluyla
swiflandriimasi yapilarak derin ogrenme algoritmalarimin basarimlar: ortaya konulmustur. Gériintii igleme
yontemleri ile yapilan siniflandirma islemlerinde on iglem, ozellik ¢ikarimi ve siniflandirma yontemi araciligi ile
sonu¢ alinmaktadwr. Derin  dgrenme  yontemlerinde yapilan islemlerde bu gibi islemlere ihtiyag
duyulmamaktadir. Derin 6grenme yontemlerinde, on islem ve ozellik ¢ikarim gibi agamalar Konvoliisyonel Sinir
Aglart araciligy ile gerceklestirilmektedir.

Bu ¢alismada, yaprak oriintiisii olarak kullanilan veri tabanminda, gériintii ornekleri 32 suiftan olusan yaklasik
1900 gériintii vardwr. Her bir goriintii sinifi icin ortalama 60 adet goriintii yer almaktadir. Burada yer alan
goriintiiler yansuma ve tersleme islemleriyle 4 katina ¢ikarilmis yaklasik olarak 7600 gériintii ile islemler
yapumigstir.

Derin 6grenme yontemlerinden ise AlexNet, Vggl6, Vggl9, ResNet50, GoogleNet gibi derin ogrenme
algoritmalart kullanilmis her bir algoritma icin yaprak siniflandirma uygulamasi yapilarak, basarimlar
degerlendirilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimsel Sinir Aglari, Yaprak Swmiflandirma, Derin Ogrenme
Algoritmalart.

The Comparison Of Leaf Classification Performance Of Deep Learning
Algorithms

Abstract

In this article, the achievements of deep learning algorithms have been put forward by classifying plant leaves
through deep learning although there are many methods used for the classification of plant leaves. Results are
obtained through pre-treatment, feature extraction and classification method in classification processes made
with image processing methods. There is no need for such operations in deep learning methods. In deep learning
methods, the steps such as pre-processing and feature extraction are performed through Convolution Neural
Networks.

In this study, there are about 1900 images of 32 samples in the database used as leaf pattern. There is an
average of 60 images for each image class. The images here have been increased 4 times by reflection and
reversing operations and processes have been made with approximately 7600 images.

Deep learning algorithms such as AlexNet, Vggl6, Vggl9, ResNet50 and GoogleNet have been used for leaf
classification applications for each algorithm and their performance has been evaluated.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Networks, Leaf Classification, Deep Learning
Algorithms.

1. Giris

Bitkiler yagadigimiz diinya igerisinde yagamin en énemli kaynaklarindandir. Bu kaynaklarin saglikli
sekilde gelecege tasinmasi yasamsal faaliyetlerin dnemi acisindan elzem bir konudur. Ozellikle bazi
bitkilerin koruma altina alinarak yasam dongiisii igerisinde yer almasi gerekmektedir. Bu yapraklarm
taninmas1 insanoglunun gelecegi acisindan 6nemlidir. Bitki yapraklarinin siniflandiriimasi bu noktada



Sakarya University Journal of Computer and Information Sciences

Ferdi DOGAN, Ibrahim TURKOGLU

onem arz etmektedir. (Kulkarni ve ark. 2013) Bitki yapraklarmin sekil, kivrim, boyut gibi pek ¢ok
ozelliklerine bakilarak hangi sinifa ait oldugu ortaya cikar. Bu siirecte yapragin biyolojik, fizyolojik
yapilarinin incelenmesi ve kimyasal bazi islemlere tabi tutularak taninmasi gerekebilir (Lee ve
ark.2013). Bitkiyi tanimlayacak olan 6zellik ve sekillerin gikarilmasi ve bitkiyi tanimlayict etkenlerin
belirlenmesi gerekmektedir. Her bir sinif i¢in 6zellikler ayrica belirlenmeli o sinifi temsil edecek en
oncelikli segimler yapilmalidir (Hu ve ark. 2012).

Bitki yapraklarimin teshisi islemi her yapragin ayrica incelenmesi sonucunda ortaya ¢ikacaktir. Pek
cok sinifa ait bitki yapraklarinin tek tek incelenerek siniflandirilmasi zaman ve maliyet agisindan
uygun olmayan bir durumdur. Bunun ig¢in yaprak goriintiilerinin alinarak bilgisayar ortaminda
otomatik olarak teshis edilmesi ve siniflandirilmanin yapilmasi zaman ve maliyet agisindan oldukga
kolaylik saglayacaktir.

Bilgisayarli gorii islemi siniflandirma ve tanimlama islemlerinde oldukca iyi sonuglar vermektedir
(Szegedy ve ark. 2017). Analiz ve teshis islemlerinin zaman ve maliyetinin yiiksek oldugu ortamlarda
sonuca daha hizli ve kolay ulagsmay1 saglamaktadir. Bununla beraber dogruluk oranin yiiksek olmasi
bilgisayarl gorii sistemini gilivenilir kilmaktadir. Yaprak siniflandirma islemi i¢inde bilgisayarli gorii
sistemi kullanilmis ve olduk¢a iyi sonuglar vermistir (Szegedy ve ark. 2016). Bu sonuglar
siiflandirmaya dogru bir yonelim saglamistir. Yaprak siniflandirma ile ilgili yapilan pek ¢ok calisma
yer almaktadir. Bu c¢alismalarda ¢ogunlukla 6n islem, &zellik ¢ikarimi ve siniflandirma islemi
yapilmigtir. Farkli yaklasimlarla yapilan 6zellik c¢ikarimlarinda birbirine yakin sonuglar elde
edilmektedir. Bilhassa 6zellik ¢ikarim siireci ciddi bir is olup zaman alan bir siire¢ olup sonraki
asamada yapay sinir aglar1 kullanarak yapraklar siniflandirma iglemine tabi tutulmus ve sonuglar elde
edilmistir (Arribas ve ark. 2011; Belhumeur ve ark. 2008; Bama ve ark. 2011; Gu ve ark. 2005; Kumar
ve ark. 2012; Wu ve ark. 2007; Lee ve ark 2006; Tzionas ve ark. 2005)

Yapilan bazi ¢aligmalarda; Genel amagl bir otomatik yaprak tanima igin goriintii ve veri igleme
teknikleri ile olasiliksal sinir aglar1 (Probabilistic Neural Network-PNN) kullanilmistir. 12 tip yaprak
ozelliklerini ortaya koyan oOzellik ¢ikarimi ve PNN giris vektor grafiklerden 5 diklik degiskeni
belirlenmistir. 32 tiir bitki siniflandirmak i¢in 1800 yaprak kullanilarak egitilmis ve 90 %'dan biiyiik
bir dogruluk orani elde edilmistir (Wu ve ark. 2007). Bir baska calismada, Zernike momenti ile
birlestirilen sekil, damar, renk, doku Ozelliklerini kullanarak bitkileri siniflandirma-tanimlamak igin
bir ¢ergeve kullanilmistir. Siniflandirici olarak radyal temelli olasiliksal sinir agi (Radial Basis
Probabilistic Neural Network-RBPNN) kullanilmigtir. Radyal tabanli sinir agini egitmek igin
siniflandirict performansini artiran bir ¢ift asamali egitim algoritmasi kullanilmistir. Flavia yaprak veri
kiimesindeki siniflandirmasi iglemi sonucunda Onerilen yontemin %93,82'lik bir dogruluk orani elde
edilmistir (Kulkarni ve ark. 2013). Yaprak tanimlama i¢in bir mobil uygulama gergeklestirilmistir. Bu
uygulamada goriintii yapraklar1 kamera araciligi ile tek yaprak sekilde alinip sonrasinda 3 asamada
gerceklestirilmektedir. Goriintii boliitleme, 6zellik ¢ikarimi ve tiir tanima olarak yapilmistir (Zhao ve
ark. 2015). Diger bir ¢alismada bitkilerin siniflandirilmasi i¢in yapraklarin damarlart ve sekilleri baz
alinarak bir yontem oOnerilmistir. Bu yaklagimda yaprak goriintiisiiniin kontur ve agirlik mesafesi
arasindaki mesafeyle Fast Fourier Doniisiimii (Fast Fourier Transform-FFT) kullanilarak ana damar ve
frekans verileri yer almaktadir. 4 temel geometrik Gzellik ve 5 damar sekil 6zelligi kullanilarak
morfolojik islem yapilmstir. 32 sinifa ait 1907 adet yaprak goriintlisii kullanilarak %97,19 dogruluk
orani elde edilmistir (Lee ve ark. 2013). Aimen Aakif ve arkadaslarinin yaptig1 ¢alismada meyve
yapraklar1 3 asamada tanimlandiriliyor. On islem, dzellik ¢ikarimi ve siniflandirma. Burada morfolojik
islemler uygulanarak 6zellik ¢ikarimui i¢in fourier tanimlayicilarindan faydalanilmistir. Daha sonra
yapay sinir aglar1 kullanarak siiflandirma islemi yapilmistir. 817 goriintii ile 14 simifa ait meyve
yapragi siniflandirilmis ve %96 basarim elde edilmistir. Farkli yaprak veritabanlar1 kullanilarak ayni
basarim oranlari elde edilmistir (Aakif ve Khan 2015). Yaprak siniflandirma igin pek c¢ok farkl
yaklasimlar mevcuttur. Her siniflandirmada farkli 6zellik c¢ikarimlari ve methotlar kullanilmstir.
Gelistirilen yontemlerle siniflandirma basarim orani artirllmaya calisilmis ve sonuglarin dogruluk
oranlari arttirillmaya ¢alisilmistir (Wu ve ark. 2015; Kumar ve ark. 2016; Wang ve ark. 2016; Chaki ve
ark. 2015). Ancak derin 6grenme ile yapilmis bir yaprak siniflandirmaya rastlanmamustir.
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Derin 6grenme yapay sinir aglarimin ileri diizeyli bir yaklagimidir. Tek katmanli yapay sinir aglarindan
cok katmanli yapay sinir aglarina ve sonrasinda derin 6grenme algoritmalarinin olusumuna dogru
ilerlemistir. Yapay sinir aglariin temelini olusturan insan beyin hiicreleri matematiksel modeli;
bilgisayar1 gorii, sinyal isleme, ses isleme, smiflandirma, tani, teshis vb. gibi pek ¢ok alanda
kullanilmasina 6n ayak olmustur. Giinlimiiz bilgi teknolojisinin agir bastig1 bir siirecte her tiirli
islemlerin bilgisayar ortaminda yapilmasi; zaman, maliyet ve is giicili agisindan 6nem tagimaktadir. Bu
siirecin her agamasinda yapay sinir aglart kullanilir hale gelerek dogru sonuglar vermis ve kabul
gormiistiir. Pek ¢ok biiyiik bilgi teknolojisi sirketleri yapay sinir aglari ile ugragsmakta ve gelistirdikleri
yapay sinir ag1 yapilariyla entegre trtinler kullanmaktadir (Krizhevsky ve ark. 2012; LeCun ve ark.
2015; Goodfellow ve ark 2016).

Derin 6grenme algoritmalar1 Geoffrey Hinton ve Ruslan Salakhutdinas’in yayinladiklar1 makale ile
ortaya atilmis (Hinton ve ark 2016) ve sonraki yillarda pek ¢ok derin 6grenme algoritmalari ortaya
cikmustir (Goodfellow ve ark 2016). Derin 6grenme algoritmalarinda olusturulan ¢ok katmanli bir
yapay sinir ag1 yapisina mevcuttur. Bu ¢ok katmanli yapida goriintiiye ait 6zellik gikarimlari sinir agt
katmanlar1 igerisinde olusturulmaktadir. Katmanli yap1 6znitelikleri gizli katmanda c¢ikararak agirlik
degerliklerini egitim siirecinde ortaya ¢ikarmaktadir. Konvoliisyon islemi ile goriintiiye ait kenar ve
ozellikler belirlenmekte agdaki diger katmanlar bu dzellikleri alarak bir alt katmana iletmektedir. Ilk
katman girdi katmani son katman ise siniflandirma katmani olarak bilinmektedir. Bu iki katman
arasinda yer alan ara katmandaki islemlerde ise konvoliisyon, maxpooling, dropout, normalizasyon,
Relu, Softmaxlayer, Fullconnectedlayer katmanlari mevcuttur (Schmidhuber ve ark. 2015; Guo ve ark
2016).

Katmanlar icerisinde meydana gelen matematiksel yapilarda oldukca fazla veri islenmektedir. Boyle
yogun bir islem siirecinin oldugu derin 6grenme yapisinda performansi yiiksek bilgisayarlar
kullanilmalidir. Bir goriintii i¢erisinde yer alan RGB 3 kanalli matriste yer alan veriler her katmanda
islenmekte ve agirliklar tespit edilmektedir. Derin 6grenme algoritmalar1 icerisinde basarim oraninin
artirilmast 6rnek sayisinin ¢ok olmast ile iliskilidir. Ornek sayisi artikga sonuglarda daha iyi oldugu
goriilmektedir. Ornek sayisi arttikca da veri seti de bilyiimektedir. Bu sebeple derin grenme icerisinde
yapilan islemler yiiksek basarima sahip bilgisayarlarda yapilmaktadir. Yiiksek miktarda veri olmasi
sebebiyle agin egitim siireci olduk¢a zaman almaktadir. Sadece islemci destekli bir bilgisayarda bir
agm egitim silireci glinler hatta haftalar almaktadir. Ancak GPU (Graphichs Processing Unit)
kullanilmasi derin 6grenme agmin egitim siirecini ciddi oranda kisaltmaktadir. Grafik islemci bu
islemi ¢ok daha hizli yapmaktadir. Bu makalede, yaprak siniflandirmasi i¢in Alexnet, Vggl6, Vggl9,
ResNet50, GoogleNet derin Ogrenme algoritmalar1 kullanilarak yapraklarin = simiflandirmada
basarimlari tizerinden karsilastirilmasi yapilmustir.

2. Derin Ogrenme Algoritmalar

Gilinliimiiz derin 6grenme algoritmalarinin temeli insan beynindeki bir ndronun bilgisayar benzetmesi
yapilmaya c¢aligilmasiyla ortaya ¢ikmis bir siirectir. Donald Hebb’in sinir hiicresinin sinir aglarinin
yapisinin incelenmesi ile baglamistir. Daha sonra bilgisayar ortaminda matematiksel olarak modelinin
olusturulmasi yapay sinir aglarinin ¢ikis noktasi olarak bilinmektedir (Hebb ve ark 2005). Yapay sinir
aglarinin ortaya ¢ikisi ve ilerleyis siireci icerisinde yillar gecmis ve son yillarda derin 6grenme terimi
ortaya atilarak ¢alismalar bu konu iizerinde yogunlagmustir.

Derin 6grenme Ozellikle siniflandirma, tanima ve tespit i¢in kullanilmaktadir (Deng ve Yu 2014).
Yapilan ¢aligmalar bu yonde agirlik kazanmistir. Son zamanlarda derin 6grenme algoritmalar pek ¢ok
alanda kullanilmakta ve giinliik yasamimizda pek c¢ok teknolojik yap1 igerisinde kullanilmaktadir.
Yiksek basarimlarin elde edilmesi bu konuya egilimi artirmigtir. Yapilan pek ¢ok siniflandirma,
tanima c¢aligmalar1 mevcuttur.

Derin 6grenme mimarilerinde agin egitimi esnasinda birkag¢ farkli 6grenme stratejisi bulunmaktadir.
Bunlar 6gretmenli 6grenme, 0gretmensiz 0grenme ve takviyeli 6grenmedir. Ogretmenli dgrenmede
agin girisinde bulunan girdi verisinin ¢ikista ne oldugu bilgisi verilir. Agin agirliklar aynm1 verinin
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tekrar tekrar aga giris verisi olarak sokularak agin agirliklarinin buna gore diizeltilmesi saglanir.
Boylelikle ag egitilerek agirliklar belirlenir (Makantasis ve ark. 2015). Ogretmensiz 6grenmede ise
giris verisinin ¢ikista ne oldugu bilgisi verilmez. Aga giren her veri ¢ikista yakin bir kiimeye ait bir
deger alir. Boylelikle her veri ¢ikista bir kiimenin iiyesi olur (Radford ve ark. 2015; Higgins ve ark.
2016). Takviyeli 6grenmede ise agda girdi verisinin ¢ikista ne oldugu bilgisi verilmez. Cikis
sonucunda dogru ya da yanlis oldugu bilgisi verilir. Dogru ise 1 yanlis ise O degeri atanir. Buna gore
agm egitimi gerceklestirilir (Papernot ve ark. 2016).

Derin 6grenme yapist konvoliisyonel sinir aginin ileri diizeyli bir yapisimi temsil etmektedir.
Konvoliisyon islemi ile girdi verisine ait 6znitelikler otomatik olarak ¢ikarilir ve sonraki katmanlara
bu oOzniteliklerle gonderilir. Konvoliisyon iglemi bir goriintiide yer alan belirgin 6zellikleri ¢ikarir.
Kenarlar kivrimlar baskin noktalar ortaya ¢ikar. Cok katmanli bir yapiya sahip olan derin 6grenme
konvoliisyonel sinir aginda her katmanda ayri bir islem vyiiriitiilerek bir sonraki katmana veriler
birakilir. Her katman kendi islevini yerine getirir. Derin 6grenme mimarilerinde yer alan katmanlar ve
bu katmanlarin yapmis oldugu islemler sunlardir.

Konvoliisyon katmani: Konvoliisyon islemi goriintii matrisi tizerinde 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11
boyutundaki bir matrisin gezdirilmesi ile olusur. Belirtilen kiiciik boyutlu matrisler tiim goriintii
matrisi iizerinde dolasarak goriintiideki Oznitelikleri belirginlestirir. Ve gorintii boyutunda yeni bir
gOriintii matrisi elde edilir (Liu ve ark. 2015). Buna 6rnek olarak Sekil 1’de bir 6rnek verilmistir.
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Sekil 1 Konvoliisyon islemi. a) Goriintii Matrisi b) Filtre c) Filtre sonucunda olusan yeni goriintii matrisi

Havuzlama (Maxpool) Katmam: Havuzlama katmani olarak bilinen bu katmanda genellikle
konvoliisyon islemi sonrasinda olan bir katmandir (Castelluccio ve ark. 2015). Bu katmanda
goriintlide tercihe gére NxN boyutundaki aralikta bir matris tercih edilir. Bu bos matris goriintii matrisi
icerisinde kaydirilarak matris icerisinde yer alan en biiylik degeri alir ve yeni bir goriintii matrisin bir
degerini olusturur. 2x2 seklindeki bir matris diisiniilecek olursa sekil 2°de yer alan 6rnek degeri
olugturur. Yeni olusan goriintli matrisi boyutu kiiglltiilerek yeni goriinti matrisi olusturulur.
Boylelikle agdaki islenen veri miktar1 da diisiirtilmiis olur.

s
Y
Al <73
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g

Sekil 2 Havuzlama isleminin gerceklestirimi

Tam Bagh (Full-Connected) Katmani: Kendinden dnce gelen katmandaki verileri bu katmanda tek
boyutlu bir matris seklinde yer alir. Noronlar bu katmanda tam bagli olarak yer alir. Her néron
kendinden sonra gelen ndronla baglanir. Bu sebeple tam bagl katman olarak bilinir (Adler ve ark.
2016). Bu katmandaki néronlarin baglantilari sekil 3’te goriintiilenmektedir.
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Sekil 3 Tam bagl katman

Relu (Rectified Linear Unit) Katmam: Aktivasyon fonksiyonunun gergeklestigi katman olarak yer
alir. Bu katmanda elde edilen veriler aktivasyon fonksiyonuna tabi tutularak bir deger elde edilir. Bu
katmanda kullanilacak olan pek cok aktivasyon fonksiyonu vardir. Bunlardan bazilar1 hiperbolik
tanjant, siniis, step, esik deger fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Derin 6grenme aglarinda kullanilan
aktivasyon fonksiyonu genellikle f(x) = max(0,x)’dir (Yang ve ark. 2015). Sekil 4.

/

/

/

.-‘/

Sekil 4 Relu aktivasyon fonksiyonu

Dropout Katmam: Derin 6grenme katmanlarinda 6grenimi gergeklestirilmis bir agda asir1 6grenmeyi
yani ezberlemeyi ortadan kaldirmak i¢in kullanilan bir katmandir. Sinir ag1 igerisinde asir1 6grenmeyi
olusturan bazi baglantilar1 ortadan kaldirma islemini yapar. Boylelikle agin ezber yapmasi engellenir.
Agm performansini artirir (Hinton ve ark. 2012;Xiao ve ark. 2016). Sekil 5’da normal bir yapay sinir
ag1 baglantilar1 ve dropout uygulanmis ag yapisi goriilmektedir.

Sekil 5 Standart sinir agi goriiniimii ve Dropout kullanilan sinir agi goriintimii

Normalizasyon (Olgeklendirme) Katmam: Derin Yapay sinir aginda agin normalize edilmesi agin
performansini etkilemektedir. Katmanlardan elde edilen verileri diizenli hale getirmektedir. Katmana
girdi olan veriler ¢ok biiyiik ya da ¢ok kiigiik degerler olabilir. Bu degerlerin normalize edilerek belirli
bir aralikta temsil edilmesi daha saglikli olacaktir. Boylelikle hem agin performanst hem de girdi
verilerin 6lgeklenerek belirli bir aralikta temsil edilmesi saglanir (loffe ve Szegedy 2015).

Entropi (Softmax) Katmam: Onceki katmandan gelen degerleri alarak siniflandirma islemi
icerisinde olasiliksal deger iiretimi gerceklestirir. Siniflandirma yaparken hangi sinifa daha yakin
olduguna dair deger iiretir. Derin Ogrenme agi igerisinde katmanda {iretilen olasiliksal degeri
probalistik hesaplama gerceklestirerek her bir sinif i¢in olasilik degeri ortaya koyar (Tang 2013). Bu
hesaplama yapilirken cross entropy kullanir.

Derin konvoliisyon katmanlari arasindaki baglantilar ve smiflandirma igin yapilacak olan mimari
genel olarak Sekil 6’da yer almaktadir.

Goriinti Konvoliisyon Pooling Konvoliisyon Pooling Tambagh Siniflandirma

I-—- Tkt Castor_Aralia
1. I Sweet_Osmanthus
N I Glossy_Privet
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Sekil 6 Derin Konvoliisyon sinir agi mimarisi

2.1 AlexNet

Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan ortaya atilan bir derin 6grenme
algoritmasidir (Krizhevsky ve ark. 2012). 25 katmandan olusan bu derin konvoliisyonel sinir aginda 5
adet konvoliisyon katmani, 3 adet maxpool katmani,2 adet dropout katmani, 3 adet tam bagli katman,
7 adet relu katmani, 2 adet normalizasyon katmani, softmax katmani, giris ve siniflandirma(gikis)
katmaninda olusmaktadir. Girig katmaninda yer alacak olan goriintii 227x227x3 boyutlarindadir. Son
katmanda ise smiflandirma yapilarak giris goriintiisiindeki siniflandirma sayis1 degeri verilir. Sekil
7’de AlexNet’e ait katmanlar gosterilmektedir. ImageNet veritabaninda dogruluk orani %80 olarak
yakalamis bir derin 6grenme algoritmasidir.

Input data Convl Conv2 Conv3 Conv4 Conv$s FC6 FC7 FC8

& == (-

13x 13 x 384  13x 13 x 384 13x% 13 X 256

27x 27 X 256

55X 55 x 96 L
1000

227% 227 % 3 4096 4096

Sekil 8 AlexNet derin 6grenme algoritmast
2.2 GoogleNet

ImageNet veritabaninda %93 dogruluk oraninda yiiksek bir basarim elde etmis derin Ggrenme
algoritmasidir. Vgg derin 6grenme algoritmasindan daha hizli oldugu goriilmektedir. Alexnet’ten 12
kat daha fazla parametre icermektedir. Havuzlama katmanlar1 da dahil 27 katman derinlige sahiptir.
Mimari yapist igerisinde yaklagik 100 katmandan olusmaktadir. GoogleNet algoritmasinda
konvoliisyon, maxpooling, softmaxlayer, fullconnected layer, relulayer, giris katmani ve ¢ikis katmani
gibi 144 katman bulunmaktadir. Girdi katmaninda yer alacak gorlintii 224x224x3 boyutundadir.
Konvoliisyon katmaninda 1x1, 3x3 ve 5x5 boyutunda filtreler kullanilmaktadir. 3x3 boyutunda
havuzlama kullanilmaktadir. Aktivasyon i¢in dogrusal aktivasyon kullanilmaktadir (Szegedy ve ark.
2015). Kullanilan filtre yapilari sekil 9°da goriilmektedir.

Filter
concatenation

3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions

1x1 convolutions 4 4 ‘

‘\ 1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Sekil 9 GoogleNet 'te kullanilan filtre ve boyut kiiciiltme yapilar
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GoogleNet’e ait katmansal yap1 Sekil 10°da goriilmektedir.

ilatlugly gy 180 yy -+

Sekil 10 GoogleNet derin 6grenme algoritmasi
2.3Vggle

Vggl6 derin 6grenme algoritmasi Oxford iiniversitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan ILSVRC-
2014 yarigmasinda daha iyi sonuglar elde etmek igin kullanilan 13 konvoliisyon 3 tam bagl
katmanindan olustan bir agdir. Maxpool, Fullconnectedlayer, Relulayer, Dropoutlayer ve
Softmaxlayer katmanlariyla birlikte toplamda 41 katman yer almaktadir. Girdi katmaninda yer alacak
goriintli 224x224x3 boyutundadir. Son katman ise siniflandirma katmanidir. ImageNet veritabaninda
%89 dogruluk yakalamis bir derin ogrenme algoritmasidir (Chen ve ark. 2016; Simonyan ve
Zisserman 2014). Sekil 11’de VGG derin 6grenme algoritmasi 6rnegi yer almaktadir.

224 x 224 %3 224 x 224 =64

|28 x 28 x 512 FxTx312
; 14 % 14 % 512 i~ -
A5 s L 1x14096 1% 1 x 1000

"':I] convolution+Rel.LT

| max pooling
fully connected4HeLU

=1 softmax

Sekil 11 Vggl6 ve Vggl9 derin 6grenme mimarisi goriiniimii
2.4 Vgg19

Vggl9 derin 6grenme algoritmasit Oxford iiniversitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan Vggl6
algoritmasinin akabinde olusturulan 16 konvoliisyon 3 tam bagli katmanli bir agdir. Maxpool,
Fullconnectedlayer, Relulayer, Dropoutlayer ve Softmaxlayer katmanlariyla birlikte toplamda 47
katman yer almaktadir. Vggl6°da oldugu gibi giris katmani1 224x224x3 boyutundadir. Son katman ise
siiflandirma katmanidir.  Imagenet veritabaninda %88 dogruluk yakalamig bir derin 6grenme
algoritmasidir (Simonyan ve Zisserman 2014; He ve ark. 2014). Sekil 11’de VGG derin 6grenme
algoritmas1 6rnegi yer almaktdir.

2.5 ResNet50

VggNet, AlexNet gibi geleneksel ardisik ag mimarisinden farkli bir yapiya sahiptir. Resnet mikro
mimari modiilii yapist ile diger mimarilerden ayrigir. Baz1 katmanlar arasindaki degisim gozardi
edilerek alt katmana gecis islemi yapilmasi tercih edilebilir. Resnet mimarisinde bu duruma izin
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verilerek basarim orani daha iist seviyelere ¢ikarilmigtir. Resnet50 mimarisinde 177 katmandan olusan
bir ag yer almaktadir. Bu katmansal yapiya ek olarak katmanlar arasi baglantilarin nasil olacagi
hakkinda bilgi mevcuttur (He ve ark. 2016). Giris katman1 224x224x3 boyutundadir. Sekil 12’de
Resnet mimarisinda kullanilan baglanti 6rnegi goriilmektedir.

64-d 256-d
3x3, 64 | 1x1, 64 |
relu 'l relu

I 3x3, 64 |
33, 64 } relu
| 1x1, 256

relu

Sekil 12 ResNet baglant 6rnegi.

3. Yaprak Goriintiilerinin Siniflandirilmasi

Bitki yapraklar1 simiflandirilmasi i¢cin UCI-Machine Learning Repository veritabani kullanilmistir
(Silva ve ark. 2013). Bu veritabaninda 32 siniftan olusan ve her sinifta yaklasik olarak 60 adet yaprak
goriintlisii bulunmaktadir. Derin 6grenme algoritmalarinda 6rnek sayisinin ¢ok olmasi basarimi
etkilediginden her smiftaki yaprak goriintiileri tersleme ve yansima yapilarak 4 katina ¢ikarilmistir.
Her simifta ortalama 240 adet goriintii olacak sekilde ¢ogaltilmistir. Toplamda 7628 yaprak goriintiisii
kullanilmigtir. Yaprak goriintiileri 1600x1200 olmasina karsin derin 6grenme algoritmalarinda
kullanilmak i¢in 224x224 ve 227x227 boyutlarina indirgenmistir. Kullanilan bilgisayar sisteminde; i7
2.8ghz islemci, Gtx 960m 6GB GPU kart1 ve 24GB RAM ozelliklerine sahip donanim bulunmaktadir.
Bu gorintiilerin %80 egitim i¢in %20 ise test i¢in kullanilmigtir. Egitim ve test goriintiileri rasgele
olarak secilmistir. 6101 adet egitim i¢in 1527 adet test i¢in kullanilmistir. Uygulama i¢in Matlab derin
O0grenme algoritmalarindan faydalanilmistir. Simiflandirma  i¢in  6gretmenli Ogrenme yapist
kullanilmistir. Yaprak siniflandirma i¢in kullanilan siniflar ve bunlara ait 6rnek goriintiiler Sekil 13’de
goriilmektedir.

A K N X "

Anhui_Barberry Beales_Barberry Big-fruited_Holly Camphortree Canadian_Poplar Castor_Aralia
Chinese_Cinnamon Chinese_Horse_Chestnut Chinese_Redbud Chinese_Toon Chinese_Tulip_Tree Crape_myrtle-Crepe_myrtle
Deodar Ford_Woodlotus Ginkgo_Maidenhair_Tree Glossy_Privet Goldenrain_Tree Japan_Arrowwood
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Japanese_Cheesewood  Japanese_Flowering_Cherry Japanese_Maple Nanmu Oleander Peach
Pubescent_Bamboo Southern_Magnolia Sweet_Osmanthus Tangerine Trident_Maple True_Indigo
Wintersweet Yew_Plum_Pine

Sekil 13. Simiflandirma yapilan UCI veri seti goriintiileri

Bitki yapraklarimin simiflandirilmasi icin AlexNet, GoogleNet, Vggl6, Vggl9 ve ResNet50 derin
O0grenme algoritmalart kullanilmistir. Gergeklesen konvoliisyon sonucunda yaprak siniflarinin olusan
filtreli goriintiileri sekil 14°te goriillmektedir.

Sekil 14 Olugan filtre ve goriintii 6rnekleri

Yukarida yer alan filtre sonucu olusan goriintii 6rnegi AlexNet derin konvoliisyon agina aittir. Her
derin 6grenme mimarisine ait filtre yapisi birbirinden farkli goriintiiler vermektedir. Derin 6grenme
algoritmalarinda kullanilan iterasyon sayisi diisiik tutulmustur. iterasyon sayisi arttikga egitim siireci
uzamakta ve ¢ok daha zaman almaktadir. GPU destekli her egitim stireci 1-3 aras1 saat siirerken CPU
kullanilarak yapilan egitim siireci 24 saatten fazla oldugu goriilmiistiir.

4. Sonuclar

5 farkli derin 6grenme ile gerceklestirilen yaprak siniflandirma ¢aligsmasinda yiiksek dogruluk oranlar
elde edilmistir. Genel olarak her derin 6grenme algoritmasi basarili bir goriintii ¢izmistir. 32 siiftan
olusan UCI yaprak veritabani1 kullanilarak derin 6grenme algoritmalari ile agsagidaki tabloda yer alan
dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Iterasyon sayisinin artmasi ile birlikte bu dogruluk oranlarinda kismi
degisiklikler oldugu goriilmiigtiir. Derin 6grenme algoritmalart ve basarim oranlar1 tablo 1’de yer
almaktadir.

Tablo 1 Derin 6grenme algoritmalart ile bitki yapraklarinin siniflandirilmasi bagarim oranlari.

Kullanilan  Katman  Egitim Goriintii =~ Test Goriintii Toplam Dogruluk

Algoritma Sayisi Sayisi Sayisi Goriintii Sayisi Oram
AlexNet 25 6101 1527 7628 %99,72
GoogleNet 144 6101 1527 7628 %97,77
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Vggl16 41 6101 1527 7628 %99,12
Vgg19 47 6101 1527 7628 %98,36
ResNet50 177 6101 1527 7628 999,15

Bitki yapraklarinin smiflandirmasi islemlerinde farkli yontemler kullanilarak siiflandirma
basariminin artirilmasi iizerine ciddi ¢aligmalar yapilmistir. Her ¢alismada farkli bir yaklagim one
stiriilmiis basarimlar artirilmigtir. Bu ¢aligmalarin hemen hepsinde 6n islem, 6zellik ¢ikarimi igin farkl
yontemler ve methotlar, daha sonrasinda ise yapay sinir aglari1 kullanimistir. Bu siireclerin her biri hem
zaman acisinda hem de is yiikii acisindan olduk¢a zorludur. Bununla birlikte elde edilen %90 {izeri
basarimlar literature kazandirilmis ¢ok 6nemli ¢aligmalar olarak goriilmektedir. Yapilan pek ¢ok
calisma bu oranin %88-%97 arasinda oldugunu gdstermektedir. Derin 6grenme algoritmalar: ile
yapilan siniflandirma islemleri pek ¢ok yontemden daha iyi sonuglar ortaya koymustur. Tablo’2 de
verilen basarim oranlarma bakilacak olursa %97,77-%99,72 araliginda yiiksek basarim elde ettigi
goriilecektir. Yaptigimiz ¢alismada konvoliisyonel derin 6grenme aginda yer alan iterasyon sayisinin
diisiik tutulmasi sebebiyle bu oranlar elde edilmistir. Iterasyon sayisi makul diizeyde artirilarak bu
oranlarin %100’e daha da yaklasacagi tahmin edilmektedir.

Derin 6grenme aglarinda 6n islem ve Ozellik ¢ikarimi igin farkli yontemler yer almadigindan
siniflandirma isleminde bu sathalar kullanilmamistir. Bu da zaman ve is yiikii agisindan derin 6grenme
algoritmalarin1 daha istiin kilmaktadir. Hem bagarim oranlarinin yiiksek olmasi hemde kullanilan
algoritmik yapist itibariyle diger yaklasimlardan ¢ok daha iyi sonuglar vermektedir. Smiflandirma
islemlerinde derin 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi dogru bir se¢im olacaktir.
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