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OZET

YUKSEK LISANS TEZI
EVRISIMSEL SINiR AGLARI iLE KELEBEK TURLERININ TESPIiTi
Mustafa Serhat OZDEMIR

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Dog¢. Dr. Hiiseyin HAKLI
2024, 57 Sayfa

Jiiri
Dog. Dr. Hiiseyin HAKLI
Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN
Dr. Ogr. Uyesi Murat KARAKOYUN

Kelebek  tiirlerinin ~ smiflandirilmasi,  ekosistemlerin =~ sagligmi  ve
stirdiiriilebilirligini korumak, cevresel degisiklikleri izlemek, bilimsel arastirmalari
desteklemek ve koruma ¢abalarina yon vermek agisindan kritik bir rol oynar. Bu nedenle,
kelebeklerin dogru ve hizli bir sekilde tanimlanmasi, doga koruma ve ¢evre yonetimi
caligmalarinin 6nemli bir par¢asidir. Bu baglamda yapilan ¢aligmada Tiirkiye’de yaygin
olarak goriilen 49 farkli kelebek tiiriine ait 5624 goriintliden olusan bir veri seti
hazirlanmistir. Veriler Train-Validation-Test Split yontemiyle boliinmiis, ardindan sekiz
farkli Evrisimli Sinir Ag1 kullanilarak 6grenme aktarimi yontemi ile egitilmis, son olarak
bu aglarin dogruluk, kayip, kesinlik, duyarlilik ve Fl-skoru degerlendirme kriterleri
karsilastirilmistir. Ilk yontemde aglarin kendi iginde yer alan katmanlar kullanilmis
sadece sonuna siniflandirma katmani eklenmistir. ikinci yéntemde ise aglarin kendi
katmanlarina ek olarak yeni katmanlar eklenerek aglarin 6grenmesinin iyilestirilmesi
amaclanmistir. Bu baglamda sekiz ag incelendiginde test goriintiileri {izerinde en basarili
sonuclar1 veren agin katman eklemesiz yontemde %91,09 orani ile DenseNet201 aginda
elde edilirken, katman eklenerek yapilan yontemde bu oran %94,33 ile DenseNet201 ag1
olmustur. Ag sonuglar1 incelendiginde ikinci yontem sonunda DenseNet201 test i¢in
ayrilan 247 gdoriintiiniin 233 adetinin sinifin1 dogru tahmin etmeyi basarmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglar1, Kelebek Tiirlerinin
Siniflandirilmasi, Makine Ogrenmesi, Ogrenme Aktarimi
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ABSTRACT

MS THESIS

CLASSIFICATION OF BUTTERFLY SPECIES WITH A MODEL BASED ON
CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORKS

Mustafa Serhat Ozdemir

THE GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCE OF
NECMETTIN ERBAKAN UNIVERSITY
THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN COMPUTER ENGINEERING

Advisor: Assoc. Prof. Dr. Hiiseyin HAKLI
2024, 57 Pages

Jury
Assoc. Prof. Dr. Hiiseyin HAKLI
Prof. Dr. Mustafa Servet KIRAN
Dr. Lecturer Murat KARAKOYUN

The classification of butterfly species plays a critical role in preserving the health
and sustainability of ecosystems, monitoring environmental changes, supporting
scientific research, and guiding conservation efforts. Therefore, the accurate and rapid
identification of butterflies is an essential part of nature conservation and environmental
management efforts. In this context, a study was conducted to prepare a dataset consisting
of 5624 images of 49 different butterfly species commonly found in Turkey. The data
was split using the Train-Validation-Test Split method, then trained using eight different
Convolutional Neural Networks (CNNs) through transfer learning, and finally, these
networks were compared based on accuracy, loss, precision, recall, and Fl-score
evaluation criteria. In the first method, only the classification layer was added to the
existing layers of the networks. In the second method, new layers were added to the
networks in addition to their existing layers to improve learning. In this context, when
eight networks were examined, the network that produced the most successful results on
test images was DenseNet201 with a rate of 91,09% in the method without added layers,
while in the method with added layers, this rate was 94,33% with the DenseNet201
network. Upon examining the network results, it was found that the second method
successfully predicted the class of 233 out of the 247 images set aside for testing.

Keywords: Butterfly Species Classification, Convolutional Neural Networks,
Deep Learning, Machine Learning, Transfer Learning



ONSOZ

Bu tez caligmasinda derin 6grenmenin alt dallarindan biri olan Evrigimsel Sinir
Aglarmin farkli mimarileri, hazirlanan veri seti iizerine uygulanmistir. Uygulama
sonucunda egitilen aglarin performanslar1 karsilastirmali olarak incelenmistir.

Tez ¢alismasinin fikrinin olugsmasinda bana destegi olan sayin Prof. Dr. Musa
DIKMENLI hocama, kelebek fotograflarmin teminini sagladigim doga fotografcilarina
ve web sayfalarina, ¢alismalarin planlanmasinda, arastirilmasinda, yiriitiilmesinde ve
olusturulmas1 asamasinda bana destegini esirgemeyen danisman hocam sayin Dog. Dr.
Hiiseyin HAKLI’ya, yiiksek lisans egitim siirecim boyunca bana maddi ve manevi
destegini esirgemeyen aileme tesekkiirlerimi sunarim.

Mustafa Serhat OZDEMIR
KONYA-2024
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1. GIRIS

1.1 Tez Calismasina Giris

Gilinlimiizde, goriintli isleme ve makine 6grenmesi tekniklerinin gelismesiyle
birlikte, dogal yasamin ¢esitli yonlerini incelemek ve anlamak i¢in bilgisayar destekli
yontemlerin kullanimi 6nemli 6l¢iide artmistir. Bu tekniklere bir 6rnek, Evrisimsel Sinir
Aglar1 (Convolutional Neural Network- CNN) tarafindan gergeklestirilen goriintii
siiflandirma ve tanima islemidir. Kelebekler, doganin renkli ve zarif canlilar1 olarak
biyogesitlilikte onemli bir yere sahiptir. Binlerce farkli tiirliyle diinyanin dort bir yanina
yayilmislardir. Hem bilim insanlar1 hem de doga fotografgilari i¢in biiyiik bir ilgi odagi
olmuslardir. Ancak, kelebeklerin tanimlanmasi ve smiflandirilmasi, geleneksel olarak
morfolojik 6zelliklerinin incelenmesi, uzun ve zahmetli bir siireci beraberinde getirmistir.
Kelebeklerin tiir tespitinde, kanat 6zellikleri, renk, desen, sekil gibi gorsel faktorler
dikkate alinmaktadir. Ancak, bu yontemlerin dogrulugu, maliyeti ve zaman alicilig1 gibi
farkli sorunlarla karsilagilmaktadir. Son yillarda, teknolojinin gelisimi ile kelebeklerin
otomatik tanimlanmasi ve siniflandirilmasi i¢in yeni yaklagimlar geligtirilmistir.

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi terimler hayatimizin her
alaninda kargimiza ¢ikmaktadir. Yapay zeka; bilgisayar sistemlerinde insanlara has olan
tanima, kavrama, 6grenme gibi yetenekleri taklit ederek bu yeteneklerini modellemesi
anlamma gelmektedir (Y1lmaz, 2021). Makine 6grenmesi; ¢evresel ortamdan 6grenerek
insan zekasini taklit etmek {izere tasarlanmis hesaplamali algoritmalarin evrilen bir dalidir
(El Naga and Murphy, 2015). Derin 6grenme ise nesne tanima, konugma tanima ve dogal
dil isleme gibi alanlarda siklikla kullanilan Yapay Sinir Aglarindan (Artificial Neural
Network- ANN) meydana gelen makine 6grenmesinin alt dallarindan biridir (Kaya,
2019). Bu tanimlardan da anlasilacagi lizere bu ii¢ alan birbirleriyle iliski icerisindedir.
Derin 6grenme, temel olarak veri tabanli 6grenme yaklagimidir ve biiyiik veri kiimeleri
tizerinde calisir. Derin 68renme, ozellikle goriintii, dil ve ses gibi yiiksek boyutlu
verilerde basarili sonuglar verir. Bu nedenle bilgisayarli gorii sistemleri, ses tanima, dogal
dil isleme, otonom araglar, insansiz hava araglari, tibbi goriintii analizleri ve oyunlar gibi
bircok alanda siklikla kullanilmaktadir (Goodfellow et al., 2016). Derin 6grenme
algoritmalari, insan serebral korteksinin islevini taklit edecek sekilde tasarlanmistir. Bu

algoritmalar, derin sinir aglarinin, yani birgok gizli katmana sahip sinir aglarinin



temsilleridir. CNN, ¢ok fazla parametreye sahip olan biiyiik veri kiimelerini egitebilen

derin 6grenme algoritmalarindan biridir (Chauhan et al., 2018).

Derin 68renmenin tarihcesi ve gelisimi

Derin 6grenmenin tarihi, ANN’in 1940’1 yillarina dayanmaktadir. Ancak bu
donemde ANN yeterince gelismemisti ve derin 6grenmenin temeli atilmamisti.
1980’11 yillara kadar yeterince ilerleme kaydedilemedi fakat bu yildan itibaren
ANN modelleri derinlestirildi ve daha etkili sonuglar elde edilmeye baslandi.
Fakat bu modellerin egitilmesi zordu ve bu nedenle verimli sonuglar elde
edilemiyordu.

2000’11 yillarindan basindan itibaren, ANN modelleri ve derin 6grenme teknikleri
sadece akademik c¢aligsmalarda kullanilmaya baglandi.

2006 yilina gelindiginde Hinton ve arkadaslar1 tarafindan “Geri Yayilim (back
propagation)” adi verilen bir egitim algoritmasi gelistirildi. Bu sayede derin
o0grenmede daha dogru ve hizli sonuglar alinmaya baslandi.

2010’lu yillardan itibaren Derin Ogrenme tekniklerinde ozellikle goriintii
simiflandirma ve dogal dil isleme alanlarinda ¢ok biiyiik gelismeler yaganmaya
basladi. Biiylik veri kiimelerinin ortaya c¢ikmasiyla birlikte, gelismis egitim
algoritmalarinin kullanilmaya baslanmasiyla derin 6grenme uygulama alanlar
genisledi.

Giliniimiizde gittikce gelisen derin 6grenme teknikleri yiiz tanima, nesne tanima,
dogal dil isleme, ses isleme ve tibb1 teshis gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir
(Goodfellow et al., 2016).

Bu bilgiler 1s18inda derin 6grenmenin bir alt dali olan CNN mimarileri

kullanilarak fotografcilik alaninda kelebek tiirli siniflandirmada yasanan problemlerin

istesinden gelmek amaciyla bir ¢alisma yapilma geregi duyulmustur. Tez ¢aligmasinda,

kelebek siniflandirilma igin CNN mimarilerini kullanarak karsilagtirmali bir yaklagim

sunulmustur. Bu dogrultuda farkli CNN mimarilerinin transfer-learning (68renme

aktarimi) yontemi ile dnceden egitilmis modellerden agirliklar1 alinmistir. Daha sonra

dogrulugu arttirmak i¢in mimariler iizerinde katman ekleme, hiper parametre ayar1 gibi

tyilestirmeler yapilmistir. Kelebeklerin tiir tespiti ve siniflandirilmasi i¢in dogru ve hizl

bir sonug elde etme yontemi ortaya sunulmustur.



1.2 Tez Calismasinin Literatiire Katkisi

Makro fotografe¢ilik ile ilgilenen fotografcilar ve doga arastirmacilari, kelebek
fotograflarini siniflandirirken tiir tespiti yapmakta zorluklar yasamaktadirlar. Literatiir
incelendiginde kelebek tiirlerinin siniflandirilmasi ile ilgili bircok calisma tespit
edilmistir. Bu calismalar kaynak arastirmasi boliimiinde detaylandirilarak agiklanmaistir.
Fakat calismalar incelendiginde bazi noktalarda eksiklikler ve problemler oldugu
goriilmiistiir. Bu eksiklikler su sekilde listelenebilir;

I.  Yapilan c¢aligmalarda smiflandirma dogruluklarinin ¢ok degiskenlik
gosterdigi goriilmiistiir.

II. Kelebek smiflandirma igin veri seti elde etmek oldukca zordur.
Ogrenmenin yiiksek olmas1 icin ¢ok sayida fotografa ihtiya¢ duyulmustur.
Calismalarda goriinti ve tiir sayisinin genellikle kisitli  oldugu
saptanmuistir.

III.  Genellikle modelin performansini arttirmak igin tek bir model veya birkag
model lizerine odaklanilmastir.

Bu gibi eksikliklerin {istesinden gelebilmek amaciyla boyle bir siniflandirma
calismasi yapma geregi duyulmustur. Yapilan ¢aligmanin literatiire katkilar1 su sekilde
siralanabilir;

I.  Olusturulan veri seti fazla sayida tiir ve goriintiiden meydana gelmektedir.
Cok sayida tiir olmasina ragmen yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir.

II. 8 farkli CNN mimarisi kullanilarak smiflandirmaya farkli ve
karsilagtirmali bir yaklagim yapilmistir. Transfer 6grenme, ince ayar, hiper
parametre ayar1 gibi ayarlamalar yapilarak 6§renme iyilestirilmistir.

III.  Katman eklenmeden 6grenme aktarimi, katman ekleyerek hiper parametre
ayar1 yapilmis 6grenme aktarimi seklinde iki farkli yontem karsilastirmali
olarak ele alinmistir.

Bu sayede literatiirde kelebek siniflandirma ile ilgili yapilmis olan ¢alismalara
farkl1 bir yaklagim sunulmasi amaglanmistir. Ayrica Tiibitak’in Bilim Teknik dergisinin
eki olarak yayimnladig: Tiirkiye’'nin Kelebekleri adli ekte yer alan Tiirkiye’de en yaygin
goriilen kelebek tiirleri kullanilmistir (Bilim ve Teknik, 2011). Bu sayede siniflandirma
icin hangi tiirlerin kullanilacag1r belirlenmistir. Calisma bu tiirler {izerinde

gergeklestirilmistir.



1.3 Tez Calismasinin Organizasyonu

Tez ¢alismasinin organizasyon adimlari su sekildedir:

Giris bolimiinde tez calismasina giris, tez ¢alismasinin literatiire katkisi ve tez
caligmasinin organizasyonu boliimleri bulunmaktadir.

Kaynak arastirmasi boliimiinde Makine dgrenmesi, ANN, Asir1 Ogrenme Makinesi
(Extreme Learning Machine- ELM) ve Derin Ogrenme gibi ydntemler kullanilarak
siniflandirma ve kelebek siniflandirma alaninda yapilmis caligmalarda kullanilan
yontemler ve elde edilen sonuglar sunulmustur.

Materyal ve Yontem boliimiinde sirasiyla veri setinin olusturulmasi, CNN ve
CNN’de katman yapisi, ¢alismada kullanilan CNN mimarileri, CNN’de 6grenme
aktarimi nasil uygulanir, katman eklemeden Ogrenme aktarimi yOnteminin
uygulamas1 ve son olarak katman eklenerek Ogrenme aktarimi yoOnteminin
uygulamasi boliimleri yer almaktadir.

Arastirma sonuglar1 ve tartisma boliimiinde katman eklemeden yapilan 6grenme
aktarimi yonteminde elde edilen sonuglar, katman eklenerek yapilan 0grenme
aktarimi1 yonteminde elde edilen sonuclar ve son olarak iki yontemde elde edilen
sonuglarin karsilastirildigi boliimlerden olusmaktadir.

Sonuglar ve oneriler boliimiinde elde edilen sonuglar ve gelecek igin Onerilerde

bulunularak tez calismasinin organizasyonu tamamlanmustir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Kelebek, boceklerin, pul kanathilar veya kelebekler (Lepidoptera) takiminin
kanath fertlerine verilen genel addir. Diinya iizerinde giincel arastirmalar sonucunda
yaklasik olarak 15000 ile 21000 arasinda kelebegin var oldugu tahmin edilmektedir
(Stork, 2018). Kelebekler bocekler arasinda en 6nemli tiirlerden biridir. Ciinkii arastirma
konularinda ¢ok fazla ele alinirlar. Ayn1 zamanda kelebeklerin tiir sayilarinin oldukga
fazla olmasi, renk ve desenlerinin ¢esitliligi nedeniyle kelebeklerin siniflandirilmasi,
oldukea zor ve diisiik dogruluk problemlerine sahiptir (Zhao et al., 2019a). Kelebek tiirleri
arasindaki ayrim yapmak bu alanda uzmanlik ve zaman gerektiren bir siire¢ oldugu i¢in
kelebek siniflandiran uygulamalar bu siireci kolaylastiracaktir. Son yillarda, kelebeklerin
siniflandirilmasi1 gittikce daha fazla arastirmacinin dikkatini ¢ekmistir ve kelebek
siniflandirma uygulamalar1 hakkinda bir¢ok arastirma makalesi yazilmistir. Bir¢ok farkl
yontem uygulanarak tespit i¢in ¢ozlimler aranmistir. Bu yontemlerin basinda Makine
ogrenmesi, ANN, ELM ve derin 6grenme gelmektedir. Bundan sonraki boliimde
literatiirde yer alan makine 6grenmesi, ANN, ELM ve derin 6grenme yontemleri ile

yapilmis kelebek siniflandirma alanindaki ¢alismalar detayli bir sekilde incelenmistir.

Bu baglamda bu tez c¢alismasinda gergeklestirilen uygulamalar sayesinde
literatiirde yer alan ¢alismalara ek olarak su gibi katkilarindan bahsedilebilir;

1. 5624 goriintii ve 49 tiirden olusan bir veri seti kazandirilmistir. Bu veri seti,
gelecekteki caligmalar icin referans niteliginde olup, diger arastirmacilar
tarafindan da kullanilabilecektir.

2. 8 farkli CNN mimarisi ile karsilastirmali bir yaklasim uygulanmistir. Ogrenme
aktarimi, ince ayar, hiper parametre ayari gibi ayarlamalar yapilarak 6grenme
tyilestirilmistir.

3. Ogrenme Aktarimi yontemi katman eklemeden ve katman eklemeli sekilde iki
farkli yontem ile karsilastirmali bir sekilde aglara uygulanmistir.

4. Ogrenme aktarimi yontemi kullanilarak daha az veri ile hizli ve yiiksek

performanslar elde edilmistir.



2.1 Makine Ogrenmesi (ML) Yontemleri Kullamlarak Yapilan Kelebek

Siniflandirma Cahsmalar

J. Wang ve arkadaslar1 yapmis oldugu c¢alismada Icerik Tabanli Goriintii
Benzerligi (Content Based Image Retrieval- CBIR) yontemi kullanarak 259 kelebek
tiirtinden 1327 goriintii tizerinde tiir tespiti ¢alismasi1 yapmistir. Calisma sonucunda %84
dogruluga ulagsmistir. Yapmis oldugu testler sonucunda tiir ¢esitliligi, goriintii kalitesi ve
¢Oziinlirliiglin sistemin basarisin1 ¢ok etkiledigini, kelebeklerde tiir tanimlamada kanat
iistii sekil yapisinin, renk ve doku 6zelliklerinden daha 6nemli oldugunu tespit etmistir

(Wang et al., 2012).

S.-H. Kang ve arkadaglar1 entropi tabanli Unit Branching Network’de (UBN)
Branch Length Similarity (BLS) kullanarak Colias erate, Parnassius bremeri, Eurema
hecabe, Gonepteryx rhamni, ve Papilio maackii tiirlerinde 50 goriintii {izerinde
caligmigtir. Tiir tanimlamasi i¢in kanat seklini kullanarak, kanat iizerinde x-y
koordinatlar1 olusturmuslardir. 749 piksele bdlerek,749 adet x-y ciftini 15 gruba
ayirmistir.  Gruplar i¢in entropi  profillerini  hesaplamiglardir ve  profilleri
agirliklandirmiglardir. Profiller, sirayla birlestirilerek bir kanadin sekli icin tek bir
agirlikli BLS entropi profili olusturmustur. Agirlikli BLS profilleri arasindaki korelasyon
katsayisi ile istatistiksel karsilastirmalar yapmislardir. Deneysel sonuglarda, bu yontemin
kelebek tiirii tanimlama i¢in istatistiksel olarak basarili oldugunu gostermislerdir (Kang

etal., 2012a).

S. N. A. Hassan arkadaslariyla birlikte, kelebek ve ¢ekirge tiirlerinin renk ve sekil
Ozelliklerine gore otomatik tiir tanimlamasi yapabilen bir ¢alisma yapmislardir. Yaptiklari
calismada kullandiklar1 150 kelebek ve 150 ¢ekirge goriintiisiinden 100 goriintiiyli test
icin kullanmiglardir. RGB goriintiileri 100x100 piksel olarak yeniden boyutlandirip daha
sonrasinda gri tonlama goriintiilere doniistiirmiislerdir. Olgekle Degismez Unsur
Doniisiimii (Scale Invariant Feature Transform- SIFT) kullanarak goriintiilerden 6zellik
cikarimi yapmiglardir. Daha sonrasinda Destek Vektor Makineleri (Support Vector
Machine- SVM) siniflandiricist kullanarak kelebekleri ve ¢ekirgeleri siniflandirmislardir.
Cekirgelerde %98 dogruluk elde ederken, kelebekler i¢in %84 dogruluk degeri elde
etmislerdir. Genel siniflandirma dogrulugu ile %92 olarak belirlenmistir (Hassan et al.,

2014).



L. Kayct ve Y. Kaya yapmis olduklarn calismada kelebek tiirlerini
siiflandirmada Gri Seviyeli Es-olusum Matrisi (Gray-Level Co-Occurrence Matrix-
GLCM) ve Cok Degiskenli Lojistik Regresyon (Multivariable Logistic Regression-
MLR) algoritmalariyla Pieridae ailesine ait 19 farkli tiirden toplam 190 kelebek goriintiisii
kullanilmistir. Kelebek tiirlerinin yilizey dokusu o6zelliklerini kullanarak tanimlama
yapmay1 amaglamiglardir. On bir adet dokusal 6zellik ¢ikarimi dort yonde (0°, 45°, 90°
ve 135°) ve mesafelerde (d = 1, 2, 3 ve 4 piksel) tekstiir ortalamasi ile karakterize
edilmistir. GLCM +MLR'nin 10 kag ¢apraz dogrulama yontemi ile uyguladiklar ¢caligma
sonucunda %96,3 gibi yiiksek bir dogruluk orani elde etmislerdir (Kayci and Kaya, 2014).

Y. Kaya ve L. Kayci yine birlikte yapmis olduklari bir diger ¢alismada geleneksel
yontemlerin aksine Kaba Kiime (Rough Set- RS) ve GLCM kullanarak yeni bir yaklasim
gelistirmislerdir. Bu calismada Pieridae ailesinden 19 tiirden 190 kelebek goriintiisii
kullanilmistir. GLCM+RS yontemi ile yapilmis bu calismada tanimlama dogrulugu
%89.,47 oraninda elde edilmistir (Kaya et al., 2015).

F. Li ve Y. Xiong yapmis olduklar1 kelebek siniflandirma calismasinda
goriintiilerin  gekil ve doku yapilarini incelemislerdir. Histograms of Multi-Scale
Curvature (HoMSC) ve GLCM sirasiyla kelebekleri sekil ve doku yapisini agiklamak i¢in
kullanilmistir. Siniflandirma sonucu elde etmek icin ise K-En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighbors- KNN) siniflandiricisini kullanmiglardir. Veri seti olarak 50 kelebek tiiriinden
toplamda 750 goriintii kullanilmistir. Siniflandirma sonucunda %98 dogruluk elde

edilmistir (Li and Xiong, 2018).

Y. Kartika ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada renk oOzellik ve doku o6zellik
¢ikariminin kombinasyonu yontemi benimsenmistir. Hue Saturation Intensity (HSV) renk
uzay1 kullamlarak renk 6zelliklerinden 72 &zellik, Yerel Ikili Desenler (Local Binary
Pattern- LBP) kullanilarak doku 6zelliklerinden 328 6zellik ¢ikarilmistir. Renk ve doku
0zellik ¢ikarimi birlestirilerek sonuglar siniflandirilmistir. 10 tiirden 890 goriintii tizerinde
yapmis oldugu simiflandirma calismalari sonucunda %72 ortalama dogruluk elde

edilmistir (Kartika et al., 2018).

Y. Kartika yapmis oldugu bir diger ¢alismada LBP ve bolge tabanli siniflandirma

algoritmasi ile bir yontem gelistirmistir. LBP kullanilarak doku 6zelliklerini 256 6zellik



olarak ¢ikarmis, bolge tabanli siniflandirma ile sekil 6zelliklerini ¢ikarmigtir. Gorlintiileri
normalize ederek 256x160 piksel boyutlarinda kullanmistir. Siniflandirma yapabilmek
icin ise SVM yontemini kullanmistir. 10 tiirden 890 goriintii iizerinde yapmis oldugu
calisma sonucunda doku ozelliklerinde %68, sekil ozelliklerinde %49 dogruluk elde
ederken, ikisinin birlestirilmesiyle uygulanan yontemde %66 dogruluk elde etmistir

(Yudha Kartika, 2018).

X. Ankang ve arkadaslari GLCM ve agirlikli bir KNN smiflandiricisini
kullanmislardir. 10 farkli tiirden 150 goriintii i¢in yapmis olduklar1 ¢alisma sonucunda
goriintiilerin 6nce 6n isleme yaparak 840x600 piksel boyutuna doniistiirmiis, daha sonra
gri seviyeli tonlama haline ¢evirmislerdir. Daha sonra 16 bloga ayrilan goriintiilerin son
3 blogu segilerek doku 6zellikleri gikarilmistir. Cikarilan 6zellikler homojenlik, enerji,
kontrast ve korelasyona dayanmaktadir ve 2 uzaklik ve 4 yonlendirmeye gore
belirlenmistir. Daha sonra agirhikli KNN simiflandirma algoritmast uygulanarak
siniflandirma yapilmistir. Siniflandirma sonucunda tam goriintiilerden en diisiin %44 en
yiiksek %80 siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Agirlikli KNN ile yapmis olduklari

siiflandirma sonucunda ise en yliksek %98 dogruluga ulagsmislardir (Xue et al., 2019).

R. Andrian ve arkadaslar1 yapmis olduklar1 ¢alismada Gita Persada Kelebek
Parki’nda dogal yollarla iireyen kelebek yetistirme merkezindeki kelebek {izerinde
calismalar yapmiglardir. 6 farkli tiirden (Centhosia penthesilea, Papilio memnon, Papilio
nephelus, Pachliopta aristolochiae, Papilio peranthus ve Troides helena) toplamda 600 {iist
kanat goriintiisiinii veri olarak kullanmislardir. I1k olarak goriintii onisleme adimlar1 olan,
Olceklendirme, segmentasyon ve gri tonlama gibi yontemler uygulamiglardir. GLCM
yontemi kullanarak (0°, 45°, 90° ve 135°) agilarda ve piksel mesafesi (d) = 1 kullanilarak
gorlintiilerin agisal ikinci moment, kontrast, homojenlik ve korelasyon ozellikleri
¢ikartlmistir. Siiflandirma yontemi olarak ise KNN kullanilarak 1, 3, 5,7, 9, 11, 13, 15,
17,19, 21 ve 23 gibi k degerleriyle denemeler yapilmistir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda
en yiiksek dogruluk oran1 90° acidaki k = 5 degeriyle %91,1 olarak tespit edilmistir
(Andrian et al., 2019).



2.2 Yapay Sinir Aglar1 (ANN) Kullanilarak Yapilan Kelebek Simiflandirma

Calismalar:

Kelebek siniflandirmada ANN bir¢ok ¢alismada tercih edilmistir. S.-H. Kang ve
arkadaslar1 yaptiklar1 calismada, 7 farkli kelebek tiirlinden toplamda 268 goriintii ile
calismislardir. Kelebek kanatlarinin sol boliimiinii  kullanarak 379x567 piksel
boyutlarinda siyah-beyaz goriintiiye doniistiirmislerdir. Daha sonra Prewitt kenar
dedektorii ve kanatlarin sinirlarinin hesaplanmasi i¢in 360 esit piksele boliinmiistiir.
Siniflandirma igin giris, gizli ve ¢ikis katmanlarindan olusan yapay sinir aginda sirasiyla
360,17 ve 7 nérondan meydana gelmistir. BLS entropi profili ve ANN kullanilarak
yapilan caligmada ag1 egitmek i¢in geri yayilim algoritmasi kullanilmistir. Asiri
o0grenmeyi engellemek i¢in ise Capraz-Dogrulama yontemi uygulanmistir. Bu ¢alismanin
sonucunda BLS entropi agiyla egitilen model en yiiksek %86 dogruluk degerine
ulasmistir (Kang et al., 2012b).

Y. Kaya ve L. Kayc1 yaptiklar1 ¢galismada GLCM ve ANN kullanarak 14 farkh
kelebek tiirii iizerinde 140 goriintiide simiflandirma calismas1 yapmuslardir. Ik olarak
goriintiileri 256x256 piksel boyutlarina doniistiirmiislerdir. Daha sonra goriintiilerden bes
farkli dokusal 6zellik ¢ikarimi yapmiglardir. Bu 6zellikler korelasyon, kontrast, enerji,
entropi ve homojenliktir. Ardindan goriintiileri RGB kanallarinin ortalama gri seviyesi
bulunmustur. Bu 6zelliklerin ortalama degeri alinarak ANN’e giris olarak kullanilmistir.
Siniflandirma sonucunda test verisi i¢in en yiiksek %92,85 dogruluk elde edilmistir (Kaya

and Kayci, 2014).

S.-H. Kang yapmis oldugu bir diger ¢calismada ANN kullanarak farkli agilardan
kelebek tiirii tantmlama yapmaya ¢alismistir. BLS den aldig1 6zellikleri yine ANN’e giris
olarak verilmistir. 15 farkli kelebek tiirlinden toplam 150 goriintii kullanilmigtir.
Gortstiiler islenerek 379x567 piksele doniistiiriilerek islenistir. Siiflandirma igin
kullanilan sinir ag1 giris, gizli katman ve ¢ikis olmak iizere iic katmandan meydana
gelmistir. Bir adet giris vektorli, 97 adet gizli katman ve 15 adet ¢ikis katmani
kullanilmistir. Egitimler sonucunda en diisiik %89,6 ve en yiiksek %100 dogruluk elde
edilmistir (Kang et al., 2014).
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Y. Kaya ve arkadaslar1 yapmis oldugu bir diger calismada ise LBP ve ANN
kullanarak Papilionidae ailesinden 5 tiire ait toplamda 50 goriintii iceren bir veri seti
kullanmiglardir. Goriintiiler 256x256 piksel olarak yeniden boyutlandirilmistir. LBP
matrisinden Once islenmis olarak bes boyutlu dokusal 6zellik kiimesi kullanilmistir.
Ozellik matrisi siniflandirma igin ise ANN’e 10 kat capraz dogrulama islemi yapilmustir.
Yapilan islemler sonucunda en yiiksek %98 dogruluk degerine ulasmislardir (Yilmaz

Kaya et al., 2015).

Alhady ve arkadaslar1 yaptiklar1 calismada LBP ve ANN kullanmiglardir.
Hypolimnas bolina ve Ideopsis vulgaris adl1 iki tiire ait 78 gdriintiiden olugan bir veri seti
kullanmiglardir. Goriintiiler 6nce RGB’den gri tonlamali goriintiiye doniistiirilmiis
ardindan LBP’ye doniistiiriilmiistiir. LBP tanimlayicis1 goriintiiyi 9 piksel iceren
bolgelere boler. Her hiicre i¢in ikili say1 hesaplandiktan sonra histogram olusturulmustur.
Daha sonra bu histogramdan ortalama, enerji, sapma, korelasyon ve entropi 6zellikleri
hesaplanmigstir. ANN, Giris katmani, 105 ndron igeren gizli katman ve iki siniftan olusan
c¢ikt1 katmanindan meydana gelmistir. Siniflandirma sonucunda Ideopsis vulgaris tiirtinde
%90, Hypolimnas bolina tiiriinde %100 dogruluk elde etmislerdir (Alhady and Kali,
2018).

2.3 Asir1 Ogrenme Makineleri (ELM) Kullanilarak Yapilan Kelebek Simiflandirma

Calismalar:

Bir diger kelebek siniflandirma yontemlerinden olan ELM ile de ¢esitli ¢aligsmalar
yapilmistir. Bu ¢alismalarin ilki Y. Kaya ve arkadaglar1 tarafindan, Papilionidae ailesine
ait 5 tiirden 50 goriintiiye Gabor Filtreleri (Gabor Filters- GF) uygulayarak o6zellik
cikarimi yapip ardindan ELM yontemleri ile bilgisayarli gorti kullanarak bir ¢alisma
yapmislardir. Gorlintiiler 256x256 piksele doniistiiriilmiis, ardindan 35 goriintii egitim 15
goriintii ise test i¢in kullanilmistir. Farkli aktivasyon fonksiyonlari ile yapilan ¢calismada
en basarili sonuglar1 Siniis aktivasyon fonksiyonu vermistir. ANN, SVM, Bayesian
Network (BN), Kismi Karar Algoritmas1 (PART), Lojistik Regresyon (LR), J48 Karar
Agact Algoritmasi gibi yontemlerle ELM’nin etkinligini kanitlamak amaciyla 10 kat
caprazlama ile deneysel olarak uygulanmistir. Deney sonucunda ELM yoOnteminin
kelebek siiflandirmak i¢in en iyi sonucu verdigini %97 gibi yliksek bir dogrulukla elde

etmislerdir (Kaya et al., 2013).
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Y. Kaya ve arkadaslar1 yapmis oldugu bir diger ¢alismada ise 19 farkli kelebek
tiirlinden 190 fotograf iizerinde deneyler yapmistir. GLCM+LBP ve GLCM+ELM olmak
tizere iki farkli kombinasyon ile karsilastirmalar yapmislardir. GLEM+ELM ile yapilan
yontemde %98,25 dogruluk elde edilirken, GLEM+LBP yontemi ile %96,49 dogruluk
elde edilmistir (Y1lmaz Kaya Lokman Kayci and Ertugrul, 2014).

O. F. Ertugrul ve arkadaslar1 Texture Energy Measure (TEM) filtreleme yontemi
kullanilarak o6zellik c¢ikarimi yapmistir daha sonrasinda KNN, SVM ve ELM
simiflandirma i¢in kullanilmistir. 190 goriintiiden olusan 19 tiir lizerinde c¢alisma
yapmuslardir. Gortstiiler 512x512 piksel boyutlarina yeniden boyutlandirilmistir. Yapilan
calisma sonucunda TEM+ELM yonteminde %99,47, TEM+SVM yonteminde %98,16,
TEM+ELM yonteminde ise %99,26 dogruluk degeri elde etmislerdir (Ertugrul et al.,
2015).

2.4 Derin Ogrenme Yontemleri Kullanilarak Yapilan Kelebek Smiflandirma

Calismalar:

Kelebek siniflandirma i¢in kullanilan yontemlerden birisi de derin 6grenmedir.
Bu yontem 6zellikle derin 6grenme tekniklerinin gelismesiyle giliniimiizde oldukca
popiiler hale gelerek calismalarda siklikla kullanilmaya baslanmistir. L.-Q. Zhu ve
arkadaglar kelebek tiirlerini siniflandirmak amaciyla Derin Evrisimsel Sinir Ag1 (Deep
Convolutional Neural Network- DCNN) ve SVM kullanarak bir yontem gelistirmislerdir.
22 farkli kelebek tliriinden 1301 goriintii kullanarak, goriintiileri 227x227 piksel olarak
yeniden boyutlandirmislardir. Ozellik ¢ikarimi i¢in AlexNet modelinin ilk tam baglantili
katmani kullanilmistir. Daha sonra ¢ikarilan 6zelliklerle Chi-kare SVM siniflandirma igin
kullanilmistir. Yapmis olduklari siniflandirma sonucunda %100 dogruluk elde etmislerdir
ve goriintiiden tiir siniflandirma islemi 200 milisaniye siirmiistiir (Le-Qing Zhu Meng-

Yuan Ma and Wang, 2017).

J. A. Carvajal ve arkadaglar1 yapmis oldugu c¢aligmada 15 kelebek tiirtinden 2110
goriintii kullanmiglardir. Yapmis olduklar1 ¢alismada AlexNet, VGG-F, VGG-16 ¢ok
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derin ve VGG-19 ¢ok derin aglar1 kullanilmistir. Ve yapilan siniflandirma igin goriintiiler
Onigleme yontemleri ile AlexNet i¢cin 227x227, VGG16 ve VGGI19 igin ise 224x224
piksel boyutlarinda kullanilmistir. Yapilan siniflandirma sonucunda %92’nin tizerinde

dogruluk elde edilmistir (Carvajal et al., 2017).

Q. Chang ve arkadaslar1 Kuzey Amerika’da yer alan 450 kelebek ve 186 giive
tiirlinden toplamda 14270 gorintii {izerinde smiflandirma ¢alismas1 yapmayi
amaclamiglardir. Veri setini egitim, test ve dogrulama i¢in iice aymrmislardir.
Siniflandirma i¢in Inception-v3, VGG-19, Resnet-18 ve Resnet-34 gibi dort farkli CNN
mimarisini kullanmigtir. Bu dort modelden en iyi sonuglar1 Resnet-18’in verdigini tespit
etmiglerdir. Ardindan hiper parametre ayarlamalariyla 0,01 6grenme oraninda en iyi
sonucu elde etmislerdir. En yiiksek dogruluk degeri olarak %92,6’lik yiiksek bir basari
elde etmislerdir (Chang et al., 2017).

L. Nie ve arkadaglar1 82 kelebek tiiriinden 10881 goriintii {izerinde AlexNet,
VGGNet ve ResNet gibi mimarilerle siniflandirma i¢in c¢alismalar yapmuislardir.
Agirliklart Imagenet veri seti ile 5nceden egitilmis modellerden ¢ekmislerdir. Daha sonra
modeller iizerinde ince ayar islemleri yapmislardir. Yaptiklar1 siniflandirma sonucunda

en yiiksek dogrulugu Resnet ile %95,2 olarak elde etmislerdir (Nie et al., 2017).

B. Liang ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismada 94 kelebek tiirlinden toplamda 1048
goriintii ile smiflandirma calismas1 yapmistir. Yaptiklari smiflandirmada ' YOLO
algoritmas1 kullanmiglardir. Goriintiiler lizerinde veri arttirma islemleri yaparak goriintii
sayisini arttirmiglardir. Siniflandirma sonucunda %98,3 dogruluk elde etmislerdir (Liang

et al., 2020).

L. Zhu ve P. Spachos 10 tiirden 832 goriintii lizerinde calisarak bir Android
uygulamasi gelistirmislerdir. Temel Bilesen Analizi ve SVM ile 4-Konviiliisyonlu CNN
ile 6nceden egitilmis VGG16 modelini kullanmiglardir. Yaptiklar1 egitim asamalarinda
farkli aktivasyon fonksiyonlari, farkli batch boyutlar1 gibi denemeler yapilarak sonuglar
tyilestirilmistir. En yiliksek dogruluk olarak ise %98,44 gibi yiiksek bir deger elde
etmisglerdir (Zhu and Spachos, 2019).
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N. N. K. Arzar ve arkadaslar1 4 farkli kelebek tiiriinden toplamda 120 adet
goriintii ile siniflandirma ¢alismasi1 yapmisglardir. Goriintiileri ilk olarak 224x224 piksel
boyutlarina doniistiirmiis ve goriintiileri GoogleNet mimarisi kullanarak egitmislerdir.
Modeli iyilestirmek amaciyla son ii¢ katmanini tam baglanti, softmax ve siniflandirma

katmani ile degistirmislerdir. Siniflandirma sonucunda %97,5 dogruluga ulagsmislardir

(Kamaron Arzar et al., 2019).

R. Zhao ve arkadaslar1 111 farkli kelebek tiiriinden 5695 goriintii ile Faster R-
CNN kullanilarak bir siniflandirma ¢alismasi yapmiglardir. Calismada 6zellik ¢ikarimi
icin Faster R-CNN’den Relu, konvoliisyon ve havuzlama katmanlar1 kullanilarak
gergeklestirilmistir. Modelin hiper parametre ayarlar1 olarak 0,001 6grenme orani, 0,9
momentum ve 5000 egitim tekrar1 yapilmistir. %70,4 dogruluk elde edilmistir (Zhao et
al., 2019b).

Z. Lin ve arkadaslan yaptiklar1 ¢alismada 56 kelebek tiiriinden 24836 goriintii
kullanmistir. Bu goriintiilere ¢esitli goriintii isleme yontemleri eklenerek goriintii sayisi
173852 ye cikartmistirlar. Goriintiilerin %75’ini test i¢cin kalan %25’lik bolimiinii
dogrulama verileri i¢in ayirmistir. Siniflandirma i¢in S-CNN mimarisini kullanmiglardir.
Yapilan siniflandirma islemi sonucunda %94,17 dogrulama dogrulugu ve %93,36 test

dogrulugu elde etmislerdir (Lin et al., 2020).

A. S. Almryad ve H. Kutucu yaptiklar1 ¢alismada 10 farkli kelebek tiiriine ait
17769 goriintiide VGG16, VGG19 ve Resnet ile denemeler yapmislardir. Veri setini %80
egitim ve %20 test verisi olarak ayirmislardir. Resnet ile egitim verilerinde yiiksek
dogruluk elde etmelerine ragmen, test verilerinde istenilen dogrulugu elde
edememislerdir. En yiliksek test dogrulugu VGG-16 modeli ile %79,5 olarak elde
edilmistir (Almryad and Kutucu, 2020).

S. N. Hegde ve arkadaslar1 yapmis olduklari1 siniflandirma ¢alismasinda CNN’nin
VGG16 mimarisini kullanarak 10 kelebek tiirii tizerinde 832 goriintiide bir siniflandirma
caligmas1 yapmislardir. Yaptiklar: calismada goriintiilerin %85’ini egitim i¢in %15’ini ise
test i¢in olmak iizere ayirmiglardir. Yaptiklar1 siniflandirma sonucunda %92 gibi yiiksek

bir dogruluk elde etmislerdir (Samruddhi N Hegde et al., 2020).
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D. Xin ve arkadasglar1 30 tiirden 1299 goriintii {lizerinde ii¢ farklt modeli
birlestirerek bir siniflandirma onermislerdir. Bunlar Sikistirma ve Uyarilma , Mekansal
Dikkat ve Genisletilmis Artiklt Ag kullanmiglardir. Mimari olarak ise CNN’nin Resnet50
mimarisini kullanmislardir. Ve bu siniflandirmalar sonucunda 300 egitim boyunca egitim
islemini devam ettirmislerdir. En yliksek %95,6 dogruluga ulagmiglardir (Xin et al.,

2020).

A. Tan ve arkadaslar1 gelistirdikleri model ile arka plani karisik olan gériintiilerde
kelebek siniflandirmak icin bir yontem uygulamislardir. Monarch kelebegi, Argynnis
hyperbius, Polygonia c-aureum, Danaus genutia ve Papilio machaon tiirlerinden toplamda
1188 goriintli iizerinde calisma yapmiglardir. R-CNN ve FCM-KM yo6ntemlerinin
birlesimine dayanan bir yontem onermislerdir. Goriintiilerin 913 tanesini egitim igin,
geriye kalan 275 tanesini ise test i¢in kullanmiglardir. Yaptiklar1 siniflandirma yontemi

sonucunda %83,62 dogruluk elde etmislerdir (Tan et al., 2020).

T. Hari yapmis oldugu ¢alismada Hindistanda yer alan kelebek tiirlerinden 315
tanesinden toplamda 34024 tiir lizerinde siniflandirma calismasi yapmistir. ResNet-18,
ResNet-34, ResNet-50, ResNet-121, ResNet-152, Alex- Net, DenseNet-121, DenseNet-
161, VGG-16, VGG-19, SqueezeNet-v1.1 gibi farkli CNN mimarilerinden toplamda 11
tanesi ila karsilastirmali bir yaklasim yapmistir. Bu c¢alisma sonucunda ResNet-152
mimarisiyle yaptig1 siniflandirmada en yiiksek dogruluk degerlerine birinci egitimde
%94,44, tcilincii egitimde %98,46 ve besinci egitim sonucunda %99,09 olarak oldukca
ylksek bir dogruluk elde etmislerdir (Theivaprakasham, 2021).

T. Cakar ve arkadaslar1 ¢alismalarinda Onerilen modele gore, otomatik
taksonomik kelebeklerin siniflandirilmasini  incelemiglerdir. CNN uygulamalar
calismada kullanilan 6 kelebek tiirlinlin 7148 fotografina uygulanmistir. Verilerin
%380’ini egitim i¢in, %20’sini ise test i¢cin kullanmislardir ve ¢alisma sonunda %92,73

dogruluk derecesi elde etmislerdir (Tek and Emel, 2020).

B. Elmas’in yaptig1 ¢alismada ise Tiirkiye’deki 9 aile ve 416 kelebek tiirii
incelenmistir. 13528 goriintii toplanmis veri arttirma yontemleriyle veri sayist 67640’a
cikmistir. Kelebek tiirlerini siniflandirmak icin yedi adet CNN kullanmiglardir. Tiir

sayisinin fazlaligindan dolay1 iki basamakli ag§ modeli kullanmislardir. Birinci basamakta
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%95,88, ikinci basamakta ise %91,99 ile %100 arasinda basar1 orani elde etmislerdir

(Elmas, 2021).

D. Ruaika ve Shofwatul Uyun yapmis olduklar1 calismada 75 farkli kelebek tiirti
tizerinden toplamda 9285 adet egitim, 375 dogrulama ve 375 test goriintiisii lizerinde
calismislardir. Yaptiklart ¢alismada CNN mimarilerinden VGG16, VGG19, MobileNet,
Xception, InceptionV3 ve Resnet50’yi kullanmiglardir. Bu aglarla birlikte AdaDelta,
SGD, RMSprop, Adam gibi farkli optimizasyon tiirleri ile denemeler yapmislardir.
Yaptig1 ¢aligma sonucunda en yiiksek %95 dogruluga ulagsmistir (Ruaika, 2024).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Materyal ve Yontem boliimiinde, ilk olarak veri setinin nasil olusturulduguna,
ardindan basit bir CNN mimarisinin hangi katmanlardan olustuguna ve bu katmanlarin
ne ise yaradigma, son olarak ise c¢alismada kullanilan CNN mimarilerinden

bahsedilmistir.

3.1 Veri Setinin Olusturulmasi

Veri setlerinin olugturulmasi asamasinda meydana gelen en biiyiik problemlerden
birisi de olusturulan veri setlerinin gilivenilir ve dogru olup olmadigidir. Kelebek
fotograflarinda kullanilan veri setleri genellikle doga fotograf¢ilar tarafindan ¢ekilmis
olup, gesitli fotograf¢ilik sitelerinde siniflandirilmis bagliklar altinda yer almaktadirlar.
Calismada kullanilan fotograflarin biiyiik bir ¢ogunlugu bu sitelerden, yakin c¢evrede
taninan doga fotografcilarindan ve ¢ekmis oldugum fotograflardan olusmaktadir. Yurt i¢i
ve yurt disindan olmak iizere toplamda bes farkli siteden toplanmistir(“Kelebek-Tiirk
Tiirkiye’nin Kelebekleri,” 2024) (“euroButterflies,” 2024) (“Butterflies, Butterfly Photo
Gallery,” 2024)(“Butterflies of France,” 2024) (“Moths and Butterflies of Europe and
North Africa,” 2024). Veri seti hazirlanirken, Tiibitak dergisinin yaymlamis oldugu ekte,
Tirkiye’de en sik goriilen kelebekler listesinde yer alan 52 tiir dikkate alinmistir (Bilim
ve Teknik, 2011). Veri setlerinin toplandig: siteler incelendiginde ii¢ tiire ait yeterli sayida
fotograf elde edilemedigi i¢in bu ii¢ tiir ¢ikarilmistir. Ayrica bu tiirlere ait goriintii sayilari
esit olmadigi i¢in veri setine veri arttirma islemi uygulanarak eksik verilerin giderilmesi
saglanmistir. Bu sayede daha dengeli bir veri seti olusturularak egitim sirasinda modelin
asir1 6grenme yapmasinin oniine gecilmistir. Veri setinde yer alan gorseller egitim, test
ve dogrulama verileri olarak kendi igerisinde {li¢ ayr1 boliime ayrilmistir. Veri setinde yer
alan tiir adlar, egitim, dogrulama ve test gorsel sayilari asagidaki Cizelge 3.1°de

listelenmistir.
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Indis Bilimsel Ad1 Tiirkce Ad1 Egitim | Dogrulama Test Toplam
Goriintii
1 Aglais urticae Aglais 85 15 6 106
2 Anthocharis Turuncu Siislii 124 15 5 144
cardamines
3 Aporia crataegi Alg¢ Kelebegi 120 15 5 140
4 Argynnis niobe Niyobe 68 15 5 88
5 Argynnis pandora Bahadir 99 15 5 119
6 Brintesia circe Kara Murat 42 15 5 62
7 Callophrys rubi Zimriit 130 15 5 150
8 Carcharodus alceae Hatmi Zapzip: 118 15 5 138
9 Celastrina argiolus Kutsalmavi 90 15 5 110
10 Chazara briseis Cad1 68 15 5 88
11 Coenonympha Kiiciik Zipzip Perisi 109 15 5 129
pamphilus
12 Colias crocea Sar1 Azamet 133 15 5 153
13 Euphydryas aurinia Nazugum 110 15 5 130
14 Glaucopsyche alexis Karagozmavisi 132 15 5 152
15 Gonepteryx rhamni Orakkanat 95 15 5 115
16 Inachis io Tavuskelebegi 84 15 5 104
17 Iphichlides podalirius Erik Kirlangickuyrugu 121 15 5 141
18 Issoria lathonia Ispanyol Kralicesi 119 15 5 139
19 Kirinia roxelana Agac¢ Esmeri 50 15 5 70
20 Lampides boeticus Lampides 88 15 5 108
21 Limenitis reducta Akdeniz Hanimelikelebegi 120 15 5 140
22 Lycaena phlaeas Beneklibakir Giizeli 124 15 5 144
23 Lycaena thersamon Kiiciikatesgiizeli 104 15 5 124
24 Maniola jurtina Cayiresmeri 54 15 5 74
25 Melanargia larissa Anadolumelikesi 114 15 5 134
26 Melitaea cinxia iparhan 121 15 5 141
27 Melitaea didyma Benekli iparhan 127 15 5 147
28 Nymphalis antiopa Sar1 Bandh Kadife 56 15 5 76
29 Papilio machaon Kirlangickuyruk 107 15 5 127
30 Pararge aegeria Karanlik Orman Esmeri 67 15 5 87
31 Parnassius apollo Apollo 95 15 5 115
32 Pieris brassicae Biiyiik Beyazmelek 83 15 5 103
33 Plebejus argus Cokgozlii Esmer 117 15 5 137
34 Pleris rapae Kiiciik Beyaz Melek 97 15 5 117
35 Polygonia egea Anadolu Yirtikpirtiga 66 15 5 86
36 Polyommatus amandus Cokgozlii Amanda 110 15 5 130
37 Polyommatus anteros Cokgozlii Balkanmavisi 73 15 5 93
38 Polyommatus icarus Cokgozlii Mavi 130 15 5 150
39 Polyommatus Mazarinmavisi 89 15 5 109
semiargus
40 Pontia edusa Yeni Benekli Melek 109 15 5 129
41 Pseudochazara Anadolu Yalancicadisi 29 15 5 49
anthelea
42 Pseudophilotes Himalayamavisi 79 15 5 99
vicrama
43 Pyrgus sidae Saribandh Zipzip 70 15 5 90
44 Satyrium spini Giizel Sevbeni 81 15 5 101
45 Spialia orbifer Kizil Zipzip 109 15 5 129
46 Thymelicus sylvestris Sar1 Antenli Zipzip 91 15 5 111
47 Vanessa atalanta Atalanta 64 15 5 84
48 Vanessa cardui Dikenkelebegi 110 15 5 130
49 Zerynthia cerisyi Ormanfistosu 61 15 5 81
- - - 4643 735 246 5624

Veriler ¢esitli kaynaklardan indirildigi icin ilk olarak piksel degerleri kaynaklara

gore degisiklik gostermektedir. Gorseller igerisinde gereksiz olarak yer alan birgok nesne
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bulunmaktadir. Bu gibi gereksiz giiriiltiiler siniflandirma ve modelin egitim siirecinde
modeli olumsuz etkilemesi nedeniyle goriintiilere 6n isleme adimlar1 uygulanmistir.
Goriintli 6n islemede uygulanan adimlar 6rnek bir fotograf lizerinde asagidaki Sekil

3.1°de gosterilmistir.

224x224
Yeniden

Gereksiz

Kisimlarin

Kl Boyutlandirma

Goriintiiyii
+90, -90 derece
dondiirerek veri
arttirma

Siniflandirmaya
hazir gorseller

Sekil 3.1. Veri Onisleme Adimlar

Ayrica makine 6grenmesi yontemlerinde veri seti ayirma yontemleri, modelin
egitim, dogrulama ve test asamalarinda kullanilmak {izere veri kiimesini uygun sekilde
bolmek i¢in kullanilir. Train-Test Split, Train-Validation-Test Split, Cross-Validation,
Temporal Split, Group-Based Splitting gibi farkli veri seti ayirma yontemleri vardir.
Yapilan ¢alismada Train-Validation-Test Split yontemi tercih edilmistir. Bu yontemin
tercih edilmesinin sebebi ise modelin gercek diinya verilerinde nasil performans
sergiledigini gormektir. Egitim seti, modelin 6grenmek i¢in kullandig1 verileri saglar,
dogrulama seti, modelin ayarlanmasi ve iyilestirilmesi i¢in kullanilir, test seti ise modelin
nihai performansini degerlendirmeyi saglar. Olusturulan 5624 fotograflik veri seti

literatiirdeki ¢aligmalar incelenerek Sekil 3.2°de gosterildigi gibi 4643 adeti test verileri
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olarak, 735 adet goriintii dogrulama verisi olarak ve 246 goriintiide test verisi olarak

ayrimigtir.

Dogrulama Gériintiisii Test Goriintiisii
735 246

Egitim Goriintiisii
4643

Sekil 3.2. Veri Setinin Train-Validation-Test Split Yontemi ile Ayrilmasi

3.2. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) ve Katman Yapisi

Derin Ogrenme algoritmalari, insan serebral korteksinin islevini taklit edecek
sekilde tasarlanmistir. Bu algoritmalar, derin sinir aglarinin, yani bir¢ok gizli katmana
sahip sinir aglarinin temsilleridir. Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network -
CNN), derin 6grenme alaninda yaygin olarak kullanilan ve 6zellikle goriintii isleme
gorevlerinde basariyla uygulanan bir yapay sinir agi tlriidiir. Goriintii siniflandirma,
nesne tanima, yiiz tanima, video analizi gibi gorsel veri analizi problemlerinde etkili bir
sekilde kullanilir. CNN’lerin amaci genellikle karmagik yapidaki goriintiilerde yer alan
desenleri otomatik taniy1ip 6grenme mantigina gore siniflandirma yapabilmektir. Basit bir
Evrisimli Sinir Ag1 temelde ii¢ katmandan olusur. Bu katmanlar giris, gizli katmanlar ve
cikis katmanlaridir. Giris katmaninda goriintii, video gibi girig verileri yer alir. Gizli
katmanlar bir ¢arpma veya bagka bir nokta {irtinii ile kirilan bir dizi kivrimli katmandan
olusur. Aktivasyon fonksiyonu olarak ¢ikista genellikle RELU kullanilir ve takiben
havuzlama, tam bagli katman ve normalizasyon katmani gibi gizli katmanlar yer alir. Son

evrisim katmanmnin gorevi, bir CNN mimarisinde Oznitelik ¢ikarma siirecini
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tamamlamaktir. Genellikle siniflandirma ve benzeri gorevler icin kullanilan ¢iktilar

tiretir. Bu sayede 6grenme islemi gergeklestirilmis olur.

Tam Baglanti Tam Baglant

Katman Katmani
Girig - o Ortaklama
Evrisim Evrigim
Katmani #IM Ortaklama Katmani

é}—)—)-) R

Katmani Katmam Katmani

Sekil 3.3. Basit Bir Evrisimli Sinir Aginda Modelin Katman Yapisi

Basit bir Evrisimli Sinir Ag1 agagidaki katmanlardan olugsmaktadir.

Girig Katmani—Sisteme verilen giristir (Goriintii, ses veya videodur).
Evrisim Katmani — Parametreleri tespit etmeye yarar.

Aktivasyon Katmani — Sistemin lineer olmamasinin tanimlanmasi.
Ortaklama Katman1 — Agirlig1 diisiiriir ve uygunlugu kontrol eder.
Tam Baglanti Katmani — Siniflamada kullanilan Standart Sinir Ag1.

Cikis Katmani—Siniflardirma sonucunda elde edilen siniflar.

3.2.1. Giris Katmam

Giris katmani, bir CNN’de en temel ve olmasi gereken katmanlardan ilkidir. Bu

katman verilerin aga girdi olarak kabul edildigi katmandir. Genellikle CNN’de gorsel,

ses, metin gibi girdiler kullanilir. Bu girdi verileri, genellikle sayisal veya vektor

bi¢imindedir ve agin ¢iktilarini belirlemek i¢in kullanilir. Girig katmani, girdi verilerinin

boyutunu belirler. Ornegin, bir goriintii smiflandirma probleminde, giris katmani,

goriintiilerin genisligi, yiiksekligi ve kanal sayis1 gibi boyutlar1 belirler. Ornegin yapilan

tez calismasinda giris goriintiileri 224x224x3 olarak yani genislik 224 yiikseklik 224 ve

kanal sayis1 3 olarak belirlenmistir. Girig katmani, yapay sinir aglarinin mimarisinde

onemli bir rol oynar ¢ilinkii bu katman, agin geri kalan kismina girdi verilerini ileten ilk
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adimdir. Girdi katmaninin boyutu, agmm mimarisinin ve modelin basarimliliginin

belirlenmesinde onemli bir faktordir.

3.2.2. Evrisim Katmani

Evrisim katmaninda, girdide yer alan bir goriintiiden o6zellik ¢ikariminin
saglandig1 katmandir. Evrisim, alicida bulunan tiim pikselleri tek bir degere dontistiiriir.
Ornegin goriintiiye evrisim uygulandiginda gériintiiniin boyutu kii¢iildiigii gibi alandaki
tim pikselleri de bir araya getirilmis olur. Bu katmanin son ¢iktist bir vektordiir.
Coziilmesi gereken problemin tiirline ve Ogrenilmek istenen ozelliklere gore farkli
evrisim tiirleri kullanilabilir. Evrisim katmaninda resmin ger¢cek boyutlarindan daha

kiiciik bir filtre resmin tistiine eklenir.

-4]-3[1
2[-1]-5
4|1]-3

R0 N[ w

N[ =

NINM™NNE

W= |w|a|n

NGRS
> ]

3x3
5x5 3x3

Sekil 3.4. Ornek Bir Evrisim Islemi

Sekil 3.4°te gosterildigi gibi 3x3’liik bir filtre, 5x5’lik bir gdrselin lizerine eklenir.
Matrise filtre eklenirken ¢carpma islemi 3x3’liik matris sol iist koseye denk gelecek sekilde
ilk 6nce soldan saga kaydirilarak, daha sonra da yukaridan asagiya kaydirilarak carpma
islemleri yapilir. Ornegin 1. Satir 1. Siitundaki sayty1 bulmak igin ¢arpma islemi (3x1)
+(1x0) +(5x (-1)) +H(1x1) +(5x0) +(4x (-1)) +(2x1) +(1x0) +(1x (-1)) = (-3) olarak bulunur.
Bu islem tiim satir ve siitunlara uygulanarak asagidaki filtrelenmis olur. Sonug olarak
gereken Ozniteliklerin tanimlanmasi evrisim katmaninda gerceklestirilmis olur. Ayrica
¢ikis matrisinin boyutunun hesaplanmasinda asagidaki formiilii kullanilabilir. Burada
giris matrisinin boyutu ve filtre matrisinin boyutunun bilinmesi yeterlidir. 3.1’de yer alan

formtil ile ¢ikis matrisinin boyutu 3x3 olarak bulunmus olur.
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Cikis Matrisinin Boyutu= (Giris Matrisi Boyutu-Filtre Matrisi Boyutu+1) (3.1)
Cikis Matrisinin Boyutu= (n-f+1 x(n-f+1)

Giris Matrisi=nxn Filtre Matrisi=fxf

Giris Matrisi=5x5 Filtre Matrisi=3x3

Cikis Matrisinin Boyutu= (5-3+1) x(5-3+1)

Cikis Matrisinin Boyutu=3x3

Adim Kaydirma (Stride): Evrisim isleminde S (adim araligi) eklenmis olan
filtrenin goriintii iizerinde kag piksel hareket edecegini belirten bir degiskendir. Ornegin
yukaridaki yaptigimiz 6rnekte adim kaydirma degeri S=1 olarak belirlenmisti. Bu sayede
daha hassas ¢iktilar elde edilir. Eger adim aralig1 degeri arttirilirsa hassasiyet diigsmiis olur.
O yiizden genellikle adim aralig1 degeri bir olarak tercih edilmektedir. =2 S=3 gibi adim
kaydirma degerleri se¢ilmis olsaydi matrisin hesaplanis sekli tamamen degismis olacakti.
Adim kaydirma sonucunda elde edilecek matrisin boyutu 3.2°de yer alan formiil ile

kolayca hesaplanabilir.

Adim Kaydirma Sonucunda Matrisin Boyutu=((n-f) /S+1) x(n-f) /S+1) (3.2)

Adim kaydirma iglemi filtrenin giris goriintii matrisi iizerinde ilerleme islemini daha kisa
siirede tamamlamasi amaciyla yapilir. Bu islem sonucunda elde edilen giris matrisi ve
cikis matrisi arasinda boyut farkli olusur. Bu sorunun iistesinden gelebilmek igin ise
piksel ekleme iglemi kullanilir.

Piksel Ekleme (Padding): Evrisim isleminde meydana gelen matris boyutu ve
c¢ikis matrisinin boyutlar1 birbirine esit olmadiginda piksel ekleme islemi uygulanir. Bu

islem kisaca su sekilde yapilabilir:

1) Giris goriintiisiiniin matrisinin etrafina sifirlardan olusan pikseller eklenebilir.
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olo]1]5]2]3]1][0]0
o/oJoJoJoJo]o]o]o
ojoJoJoJoJo]o]o]0o




23

Sekil 3.5. Sifir Piksel Ekleme Islemi Ornegi

2) lkinci yontem olarak ise giris goriintiisiine ait piksel degerleri giris

goriintilisiinilin etrafina eklenerek olusturulabilir.

3[3[3[1]5]2]2]2] 2
3[3[3[1[5[2[2][2]2
313[311]5]2][2[2]2
1]1|1|5[4[5[5]5]5
2212[1[1]3]4a] 4[4
5(5[512|1[1[2[2][2
1/1[1[5[2[3[1[1]1
1|1[1[5[2[3[1]1]1
1[1[1[5[2[3[1][1]1

Sekil 3.6. Piksel Ekleme Islemi Ornegi

3.2.3. Aktivasyon Fonksiyonu Katmani (Activation layer):

ANN’de dogrusal olmayan gercek diinya oOzelliklerini tanitmak igin c¢ikis
liretmeye yarayan fonksiyonlara denir. Genellikle yapmak istediginiz isleme gore
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 farklilik géstermektedir. Basamak (Step) fonksiyonu,
Dogrusal (Linear) fonksiyon, Sigmoid fonksiyonu, Tanjant fonksiyonu, ReLU (Rectified
Linear Unit) fonksiyonu, Softmax fonksiyonu, Softplus fonksiyonu, eLU (Exponential
Linear Unit), PReLU (Paramedic Rectified Linear Unit), Swish fonksiyonu gibi
fonksiyonlar mevcuttur. Bu fonksiyonlar genellikle probleme gore degisiklik gosterir.
Ornegin derin grenme problemlerinde genellikle ReLU fonksiyonu kullanilirken, ¢ikis
katmanlarinda genellikle softmax fonksiyonu kullanilir. Aktivasyon fonksiyonlari,
ndéronun ¢ikigini belirli bir esigin lizerinde veya altinda bir degere siirlayabilir veya
noronun ¢ikisini bir aralikta normalize edebilir. Aktivasyon katmani, sinir aginin 6grenme
siirecinde énemli bir rol oynar ve sinir aginin daha karmasik ve esnek bir model haline
gelmesini saglar. Sekil 3.7°de aktivasyon fonksiyonuna gonderilmis bir verinin girdileri

ve ¢iktilarinin grafiksel olarak karsilastirilmasi gdsterilmistir.



Step

Elu

CIKTILAR

Sigmoid
TanH
RelU
Softmax
sofPlus
PRelLU
swish

Sekil 3.7. Aktivasyon Fonksiyonlarinin Karsilastirmali Olarak Gosterimi

GIRDILER

3.2.4. Ortaklama Katmani (Average Pooling):

24

Ortaklama katmaninin gorevi, agdaki ¢ok ¢esitli parametrelerin sayisini azaltmak

icin goriintiiniin uzamsal boyutunu kademeli olarak diigiirmektir. Ortaklama katmani,

belirli bir bolge i¢indeki 6zelliklerin maksimum veya ortalama degerlerini hesaplayarak

calisgir. CNN modellerinde genellikle kullanilan iki farkli ortaklama teknigi vardir.

Bunlardan biri Maksimum digeri de Ortalama ortaklamadir. Asagidaki ornekte 2x2

boyutunda bir ¢ergeve, 4x4 boyutunda bir resme uygulanmistir (2'ser adim atlamis, 2x2

stride) ve ¢erceve i¢gindeki ortalama deger alinmistir. Bu islem tiim gorsele uygulandiktan

sonra daha kii¢giik (2x2 boyutunda) bir gorsel elde edilmistir.

Max Ortaklama Ortalama Ortaklama

Sekil 3.8. Maksimum Ortaklama ve Ortalama Ortaklama Isleminin Gosterimi

2x2
Ortaklama

25|42|67|54 45| 2 |67|94
0 89|24 |14 1687|4573
75|42 62| 7
65|14 34|85

2x2
Ortaklama
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3.2.5. Diizlestirme Katmam (Flattening Katmani):

CNN’de iki boyutlu veya {i¢ boyutlu matris seklinde elde edilmis olan goriintiiyli
siniflandirmak i¢in tek boyutlu dizi haline getirilmesi gerekmektedir. Bu problemin
¢oziilmesi i¢in genellikle diizlestirme katmani kullanilir. Sekil 3.9°da 6rnek bir CNN’de

diizlestirme islemi gosterilmistir.

Satir 4 . .
Diizlestirme
Satir 1 Satir 2 Satir 3 Satir4

X1 x2 X3 x4 x5 x6 X7 x8 X9 x10 x11 x12 x13x14x15x16

Sekil 3.9. Diizlestirme Islemi

3.2.6. Tam Baglanti Katmani (Fully Connected Layer):

Tam baglant1 katmaninda yapilan islem diizlestirilmis degerlerin alinip ANN’e
giris olarak gonderilmesi islemidir. Bu islem sonucunda 6grenme islemine baslanmis

olur.
3.2.7. Batch Normalizasyon Katmani (Batch Normalization Layer):

Verilerin standartlagtirilmasi i¢in kullanilan katmandir. Tiim veriye degil de veriyi
daha kiigiik parcalara ayirarak normallestirme yapilir. Egitim isleminin hizlandirilmasi ve
yliksek 6grenme oranlar1 kullanmay1 saglayarak 6grenmeyi kolaylastirir. Genelde evrisim

ve aktivasyon fonksiyonu katmanlari arasinda kullanilmaktadir.
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3.2.8. Seyreltme Katmani (Dropout Layer):

Seyreltme katmani, Ogrenme sirasinda Ogrenilen ndronlarin bir kisminin
unutulmasi islemidir. Modelde asir1 6grenme sorununun oldugunun diisiiniildiigi
durumlarda seyreltme katmani eklenerek bu sorunun 6niine gegilir. Genellikle bu oran

0,2-0,5 arasinda tercih edilir. Bu sayede 6grenme arttirilmis olur.

3.3. Evrisimli Sinir Ag1 Mimarileri

CNN’de ozellestirilmis problemlere ¢oziimler iiretmek amaciyla farkli mimariler
gelistirilmistir. Bu mimarilerin ¢ogu ImageNet veri seti kullanilarak egitilmis ve gesitli
siniflandirma ¢aligmalarinda kullanilmistir. Yiiksek dogruluk ve onceden egitilmis
agirliklart kullanmasi nedeniyle CNN kullanilarak yapilan siniflandirma c¢aligmalarinda
genellikle bu mimariler kullanilmaktadir. Ozellikle biiyiik veri setlerinde egitim
yapilirken bu mimariler tercih edilir. Literatiirde yer alan calismalar incelendiginde
ozellikle 6grenme aktarimi yontemi ile kullanildiklarinda dogruluklarin gézle goriiliir
sekilde arttigr goriilmiistiir. LeNet, VGG, ResNet, AlexNet, GoogleNet, MobileNet,
EfficientNet gibi bircok CNN mimarisi mevcuttur. Bu ¢calismada mimariler kullanilarak
yapilan ¢aligsmalar incelenmistir. Aglarin en son versiyonlar1 olan sekiz ag segilerek
egitim islemi bu aglar iizerinde yapilmistir. Bu mimariler kullanilarak aglar 6nce 6§renme
aktarimi1 yontemi ile herhangi bir katman eklemeden egitilmis, ardindan aglarin
dogruluklarinin iyilestirilmesi amaciyla belirli katmanlar eklenmistir. Aglar tekrar

O0grenme aktarimi yontemi ile egitilerek dogruluk degerleri iyilestirilmistir.

3.3.1. VGG-16 (Visual Geometry Group-16) Mimarisi

VGG-16, Oxford Universitesi tarafindan ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima
Yarigmasi (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge — ILSVRC)’da ytiksek
performans gosteren bir CNN mimarisidir. 13 evrisim, 3 adet tam baglant1 katman1 olmak
lizere toplam 16 katmandan olusur. Giris goriintiileri 224x224x3 boyutlarindadir.
Ozellikle basit katman yapisina sahip olmasindan dolayi, goriintii tanima, nesne
siniflandirma gibi bilgisayarli gorii uygulamalarinda siklikla kullanilmaktadir. Model
ardisik olarak yerlestirilmis evrisim ve bunlar1 takiben maksimum havuzlama

katmanlarindan olusturulmustur. 2014 yilinda yapilan yarismada Karen Simonyan ve
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Andrew Zisserman VGG-16 iki farkli gorevde en yiiksek siray1 elde ederek 1000 sinifa
ait ImageNet veri setinde %92,7 dogruluk elde ederek basarisini ispatlamistir (Simonyan

and Zisserman, 2014). Sekilde 3.10°da VGG-16 agmin hangi katmanlardan meydana
geldigi gosterilmistir.

iINPUT OUTPUT

—>

conv 1-1
conv 1-2
pooling
conv 2-1
conv 2-2
pooling
conv 3-1
conv 3-2
conv 3-3
pooling
conv 4-1
conv 4-2
conv 4-3
pooling
conv 5-1
conv 5-2
conv 5-3
pooling
Dense
Dense
Dense

Sekil 3.10. VGG-16 Aginin Katman Yapisi

3.3.2. VGG-19 (Visual Geometry Group-19) Mimarisi

VGG-19, yine Oxford Universitesi tarafindan gelistirilen VGG-16 ile benzer fakat
daha derin bir versiyonudur. Ayni prensiplere dayanmaktadir. 16 adet evrisim ve 3 adet
tam baglanti katmanlarindan meydana gelmektedir. Giris goriintiisii 224x224x3
boyutlarindadir. Katman sayisinin artmasi sayesinde daha karmasik 6zelliklerin
cikarilmasmi ve daha yiiksek dogruluk elde edilmesini saglar. 2015 yilinda Karen
Simonyan ve Andrew Zisserman yine ILSVRC yarigmasina yine birincilik sonucu elde

etmislerdir (Simonyan and Zisserman, 2014). Sekil 3.11°de VGG-19 aginin hangi

katmanlardan meydana geldigi gosterilmistir.

iNPUT OUTPUT

N

l
conv 1-1
conv1-2
pooling
conv 2-1
conv 2-2
pooling
conv 3-1
conv 3-2
conv 3-3
conv 3-4
pooling
conv 4-1
conv 4-2
conv 4-3
conv 4-4
pooling
conv 5-1
conv 5-2
conv 5-3
conv 5-4
pooling
Dense
Dense
Dense

Sekil 3.11. VGG-19 Agmin Katman Yapist

3.3.3. Xception (Extreme Inception) Mimarisi

Xception, Google tarafindan 2017 yilinda gelistirilen bir CNN mimarisidir.
Xception, "Inception" mimarisinin gelistirilmis bir versiyonudur ve 6zellikle goriintii
siniflandirma ve nesne tanima gibi gorevlerde yiiksek performans saglamak icin

tasarlanmistir. Geleneksel evrisim katmanlarinda hem derinlik hem de uzay boyutlar



28

tizerinde evrisim iglemleri yapilirken, Xception'da her bir boyutta ayr bir evrigim islemi
gerceklestirilir. Xception, inception modellerine gore daha hafif ve daha verimli bir
mimariye sahiptir. 350 milyon goriintiiden ve 17.000 siniftan olusan egitim sonucunda

%94.,5 dogruluk elde edilmistir (Chollet, 2016).

3.3.4. InceptionV3 (Inception Version 3) Mimarisi

2014 yilindan beri Onerilmeye baslanmis olan InceptionV3, Google tarafindan
gelistirilen ILSVRC yarismasinda %96,5 gibi yiiksek bir dogruluk elde etmistir. 25
milyar gibi bir parametre sayis1 mevcuttur. Bu parametre sayisina diger mimarilere gore

daha diisiik parametre ile daha yiiksek dogruluk elde edilmistir (Szegedy et al., 2015).

2 Adet

3 Adet 4 Adet J_(
.Convolulion Fully Connecter Layer
Max Pooling Softmax
.Avarage Pooling Dropout

.Cuncat

Sekil 3.12. InceptionV3 Agmin Katman Yapisi

3.3.5. NASNetLarge (Neural Architecture Search Network) Mimarisi

NASNetLarge, Google tarafindan gelistirilen bir CNN mimarisidir. ImageNet
yarismasinda %96,2 gibi yiiksek bir dogruluk elde etmistir. Diger NASNet’e oranla daha
fazla parametre i¢cermesi sebebiyle biiyiik veri kiimelerinde yliksek dogruluk elde etmek

amaciyla siklikla kullanilmistir. 533 katman ve 88.9 milyon parametre i¢ermektedir

(Zoph et al., 2017).

3.3.6. InceptionResNetV2 (Inception Residual Network Version 2) Mimarisi

InceptionResNetV2, Christian Szegedy ve arkadaglari tarafindan Inception ve

ResNet'in birlesimi olarak gelistirilmis bir mimaridir. Bu mimari, her iki mimarinin
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avantajlarin1 bir araya getirerek yeni ve daha giicli bir yap1 sunar. 2015 ILSVRC
yarismasinda InceptionV3 ile benzer sonuglar elde etmistir. Fakat ardindan ILSVRC
2012 gérevinde ii¢ rezidiiel ve bir Inception-v4 birlesimi yaparak gelistirilmis bu mimari
ile ImageNet smiflandirmasinda %96,92 gibi yiiksek bir dogruluk elde etmislerdir
(Szegedy et al., 2016).

3.3.7. ResNet152V2 (Residual Network 152 Version 2) Mimarisi

ResNet152V2, Microsoft Research tarafindan gelistirilen bir CNN mimarisidir.
ResNet mimarisinin bir varyant1 olan bu model, "Residual Learning" ad1 verilen bir teknik
kullanarak derin aglarda daha iyi performans elde etmeyi hedefler. ResNet152V2, 152
katmandan olusan ¢ok derin bir agdir. Bu derinlik, modelin karmasik 6zellikleri 6grenme
kapasitesini artirir ve daha genellemeci bir model elde etmeye yardimci olur. ImageNet
ile yapilan siniflandirma sonucunda %94,5 gibi yiiksek bir dogruluk elde edilmistir (He
etal., 2016)

3.3.8. DenseNet201 (Dense Convolutional Network 201) Mimarisi

DenseNet201, orijinal DenseNet mimarisinin bir varyantidir ve 201 katmandan
olusan bir derin 6grenme modelidir. Bu model, CIFAR-10, CIFAR-100, SVHN ve
ImageNet gibi biiylikk veri kiimeleri iizerinde egitilmis ve nesne siniflandirma
gorevlerinde yiiksek dogruluk elde etmistir. Ozellikle transfer 6grenme uygulamalarina
oldukca basarili sonuglar vermektedir (Huang et al., 2016). Sekil 3.13’de DenseNet201
aginin katman yapisi gosterilmistir. Sekilden de anlagilacagi tizere Evrisim, maksimum
havuzlama katmani, cok katmanli bir yapiya sahip Dense katmani, Ortalama havuzlama
katmani, softmax gibi bir¢ok katman icerek bir yapiya sahiptir. Ayrica gecis katmanlari

ile 6znitelik ¢ikarim iglemini gerceklestiren bir yapiya sahiptir.



30

[
E
B
x
B~
o]
x
w
N
x

Conv(1x1)
Conv(3x3)
Conv(1x1)
Conv(3x3)
Conv(1x1)
Conv(3x3)
Conv(1x1)
Conv(3x3)

Cegis Gegis Cegis
Katmani 1 Katmani 2 Katmani 3

Siniflandirma
Katmani

:
-

p—
o~ ~ ~ ~ —_ 8
@ '] @ L] >
& T - ° ° & =]
@ = = 5 o = 2 5 ) = 2
o n c n £ n = 0 c D E
= = o = Py @ = = @ = = [} £ £ o
= 3 & ) b E = I E g 9 iz S & a foutpur
= = R e shlzhblskH e R SH SR EHEH =] E—
% o c o x c o X c o x = = &z
S £ v <] e v <] c @ <] c o g c =
= (s} = @ [v] = ] (v} = ] I ] @
> 3 c o} c 5] = o = o
s 3 3 2 a © o}
S Q & a & a & a 2 a
g 2 g 2 s|]:
b I I 5 © =
— e e el e el el —J L

Sekil 3.13. DenseNet201 Agmin Katman Yapist

Cizelge 3.2°de yapilan tez calismasinda kullanilan CNN mimarilerine ait boyut
(6nceden egitilmis olan agirliklarin megabayt cinsinden boyutu), En yiliksek dogruluk
(ImageNet ile egitilmis olan aglarin elde etmis olduklar1 en yiiksek dogruluk degeri),
parametre sayis1 (agirlik ve bias degerleri ile ¢arpilarak elde edilmis olan parametre
sayis1), derinlik (icerdigi katman sayisi), giris gOriintiisii boyutu (aga girdi olarak

verilecek goriintliniin boyutlar1) verilmistir.

Cizelge 3.2. Calismada Kullanilan CNN Mimarileri ve ImageNet Uzerindeki Parametreleri

Mimari\Ozellik Boyut (Size) En Yiiksek Parametre Derinlik Giris

Dogruluk Sayis1 Goriintiisii

(ImageNet) Boyutu

VGG16 528 %90,1 138.4 Milyon 16 224x224

VGG19 549 %90,0 143.7 Milyon 19 224x224

Xception 88 %94,5 22.9 Milyon 81 299x299

InceptionV3 92 %93,7 92 Milyon 189 299x299

ResNet152V2 232 %94,2 60.4 Milyon 307 224x224

InceptionResNetV2 215 %95,3 55.9 Milyon 449 299x299

DenseNet201 80 %93.,6 20.2 Milyon 402 224x224

NasNetLarge 343 %96,0 88.9 Milyon 533 331x331

Derin 6grenme veya CNN, bir¢ok katmani olan karmasik bir yapiya sahiptir ve
genellikle biiyilk miktarda veriyle egitilirler. Genis veri setleri ve hesaplama giicii
gerektiren karmasik yapilari nedeniyle genellikle Grafik Islem Birimi (Graphics
Processing Unit- GPU) veya 0zel donanimlar gibi yiiksek performansh bilgisayar
sistemlerinde egitilir. Yapay sinir aglar1 temelinden faydalanan firetilen yapay zeka
uygulamalarmni egitmek i¢in kullanilan Tensor Isleme Birimi (Tensor Processing Unit-
TPU), Merkezi Islem Birimi (Central Processing Unit- CPU) ve GPU’lara gére 15 ila 30
kat daha hizlidir (Kizrak, 2018). Islemci giiciiniin yetersiz oldugu durumlarda yapay
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bilgisayar ortamlarina ihtiya¢ duyulabilir. 2015 yilinda Google tarafindan ilk TPU
merkezi kurulmustur. Google Colab TPU sayesinde cesitli islemciler ile yapay bir
bilgisayar iizerinden baglanarak, Google Drive’a yiiklemis olunan verilerin islenmesine
ve lizerinde egitim yapilmasina olanak saglar. 2024 yil1 itibariyla Google Colab iizerinde
Python ve R programlama dillerinde egitim yapabilen yedi farkli yapay donanim
hizlandirici mevcuttur. Bunlar CPU, A100 GPU, L4 GPU, V100 GPU, T4 GPU, TPU,
TPUv2’dir. Ayrica yiiksek ram segenegi ile ram hiziniz1 da arttirmaniza olanak saglar.
Yapilan tez ¢alismasinda Python programlama dili, T4 GPU ve yiiksek ram kullanilmistir.
Yapay zeka ve derin 6grenmede siklikla kullanilan Keras kiitliphanesi iizerinden aglarin

ilk agirliklart ¢ekilerek egitim islemleri yapilmistir.

3.4 CNN’de Ogrenme Aktarim (Transfer Learning) Yontemi Nasil Uygulanir?

Makine O6grenmesi ve derin 6grenmede siklikla kullanilan bir ydntem olan
Ogrenme aktarimi, agin dnceden egitilerek bir problemi ¢dzerken elde ettigi bilgiyi
saklayip daha sonra benzer bir problemle karsilastiginda ayni bilgiyi problemi ¢6zmede
kullanmasidir. Derin 6grenmede bir agin sifirdan egitilmesi ¢ok uzun zaman alan bir
stirectir. Bu ylizden genellikle dnceden benzer problemlerde kullanilmis olan aglar
aliarak dgrenme aktarimi yontemi siklikla tercih edilir. Ogrenme aktariminda genellikle
ImageNet yarigsmasinda egitilmis aglar kullanilir. Bu aglar sayesinde 6nceden egitilmis
hazir halde bulunan agirliklar alinarak {izerine egitilmek i¢in kullanilacak veri seti eklenir.
Bu yontem sayesinde veri setinin daha kisa siirede, daha az veri ile ve daha iyi performans
elde edilmesi saglanmis olur. ImageNet veri setiyle onceden egitilmis bir modeli ele
alalim. Ornegin, VGG16 modeli, énceden egitilmis agirlik bilgilerini icerir ve Keras
kiitiiphanesinde bulunur. VGG16min 6grenme aktarimi kullanilarak, tez ¢alismasinda
kullanilan veri seti egitilebilir. Istenildiginde katmanlar eklenebilir, ince ayarlar
yapilabilir ve hiper parametreler ayarlanabilir. Bu sekilde, modelin bagarili sonuglar elde

etmesi saglanabilir.
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imageNet Veri Seti Kendi Veri Setiniz

Tekrar Editim
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Evrisimli Sinir Agi imageNet kullamilarak Egitilmis Evrisimli
Mimarilerinden biri egitilmis VGG16 mimarisi Sinir Agi
(Ornedin VGG16)

Sekil 3.14. Ogrenme Aktarimi ve Ince Ayar

Ogrenme aktarimi yaparken dikkat edilmesi gereken adimlar vardir. Bu adimlar

su sekilde siralanabilir:

)]

2)

3)

4)

5)

Gergeklestirilecek goreve gore dnceden egitilmis aglarin belirlenmesi. Ornegin bu
tez ¢alismasinda VGG16, VGG19, DenseNet201, ResNet152v2, NasNetLarge,
Inceptionv3, InceptionResNetv2, Xception gibi  genellikle  goriintii
siniflandirmada kullanilan aglar tercih edilmistir.

Modelin olusturulmasi. Bu secilen aglarin onceden ImageNet kullanilarak
egitilmis agirliklarimin ¢ekilmesi sayesinde agin daha kisa siirede egitilmesi
saglanmigtir. Aksi taktirde ¢ok daha uzun siiren egitim siireleri ile karsilasmak
kaciilmaz olacaktir. Son katmanlarda ImageNet 1000 sinifl1 bir egitici oldugu
icin o siiflandirma katmani kaldirilarak 49 sinifli bir siniflandirma katmani
eklenmistir.

Katmanlarin dondurulmasi. Ogrenme aktarimi yapilirken siklikla kullanilan
yontemlerden biridir. CNN’de genellikle giris ve ara katmanlar kenar, doku, renk,
desen gibi iist seviye Ozellikleri 6grenirken son katmanlar daha spesifik 6zellikleri
Ogrenir. Bundan dolay1 genellikle ¢ikis hari¢ geri kalan katmanlar dondurularak
egitimin hizlanmasi saglanir (Brownlee, 2018).

Egitilebilir yeni katmanlar ekleyerek modelin iyilestirilmesi. Modeli yeniden
egitirken Ozellik ¢ikarimini yapacak olan katmanlar yeni eklenecek katmanlardir.
Son olarak, katmanlar1 eklenen model egitilir ve farkli parametreler denenerek
hiper parametre ayarlamalar1 yapilir, boylece modelde iyilestirmeler saglanir

(Sener, 2023).
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Tez ¢aligmasinda iki farkli yontem uygulanmistir. Bu yontemlerden ilki dogrudan

CNN mimarilerini kullanarak herhangi bir katman eklemeden giristen alinan goriintiileri

egiterek 49 siifli siniflandiriciya gonderilmistir. Ikinci yontem olarak mimariler

tyilestirme amaciyla belirli katmanla eklenerek mimarinin 6grenecek parametre sayisi

arttirllmis ve dogrulugun arttirilmasi amaglanmistir.

3.5 Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Aktarin Yénteminin Uygulanmasi

1)

2)

3)

4)

5)

Yapilan tez caligmasinda, ilk yontem olarak, herhangi bir katman eklenmeden
dogrudan ImageNet'ten Onceden egitilmis aglardan ilk agirhik degerleri
cekilmistir.

Ardindan 6grenme aktarimi yontemi uygulanmistir. Katman olarak sadece aglarin
icinde yer alan katmanlar kullanilmis fakat 6grenmenin hizli olmasi igin
katmanlar dondurulmustur. Modelin tekrar bastan sona egitimi hem fazla siire
hem de gereksiz yere parametre arttiracagindan dolayr bu yontem tercih
edilmemistir.

Egitim icin kullanilacak verilerin ilk olarak giris goriintiileri kullanilan ag i¢in
ideal olan Keras kiitiiphanesinde dnerilen boyutlara yeniden boyutlandirilmistir.
Ardindan ¢alismada kullanilacak girdi olarak bu goriintiiler gonderilmistir.
Egitilmis agin c¢ikisina diizlestirme katmani eklenerek c¢ikis tek boyuta
indirgenmistir. Son olarak aga 49 smifli “softmax aktivasyon fonksiyonu”
kullanan ¢ikis katmani eklenerek modelin katman yapisi sonlandirilmaistir.
Egitim isleminde aglarin dogruluklar1 karsilastiriimistir.

Sekil 3.15°de ilk yontem kullanilarak tasarlanmis bir agin yapisinin nasil olacagi

gosterilmistir. Tiim aglar bu yontem ile egitilmistir.
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Sekil 3.15. Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Aktarimi Yénteminin CNN Ag Yapist

Agin egitimi sirasinda kullanilan hiper parametreler ise Cizelge 3.3’de verilmistir.
Bu parametreler belirlenirken benzer ¢alismalarda siklikla tercih edilen parametreler
tercih edilmistir.

1) Batch boyutu genellikle 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512 gibi iki ve ikinin katlar1
olarak tercih edilmektedir. Bu parametre modelin dahili parametrelerini
giincellemeden once lizerinde ¢alisacagi egitim 6rnekleminin sayisini ifade eder.
Genellikle islemcinin 32 veya 64 gibi degerler tercih edilir. Bu calismada egitim
stiresinin de artacagi géz oniinde bulundurularak 32 degeri tercih edilmistir.

2) Ogrenme oran1 agin egitilmesi sirasinda geriye yayilim yaparken tiirev almarak
bulunan fark degeriyle carpilir ve bu sekilde yeni agirlik degeri hesaplanir. Bu
islem egitim siiresince tekrar edilir. Genellikle 0.01 ile 0.0001 arasinda tercih
edilir. Bu caligmada egitimin tekrar sayis1 fazla tutulacagindan 6grenme orani
0.0001 gibi diisiik bir deger olarak tercih edilmistir.

3) Optimizasyon algoritmalar1 dogrusal olmayan problemlerde optimum ¢odziimiin
bulunmasi i¢in kullanilirlar. Genellikle stochastic gradient descent, adagrad,
adadelta, adam, adamax gibi farkli optimizasyon algoritmalar1 caligmadaki
probleme gore kullanilmaktadir. Literatiirde bu tarz siniflandirma problemlerinde
genellikle Adam optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir. Bu yiizden bu

calismada da Adam optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.
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5)

6)

7)
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Egitim tur sayisi (Epoch), ileri ve geri yayilim sonucunda her bir egitim
sonucunda modelin agirliklarinin gilincellenmesidir. Bu islemin kag¢ kere tekrar
edilecegini belirten sayiya egitim tur sayist (Epoch) denir. Zaten calismada
transfer 6grenme yapildigi ve 68renmenin belirli bir siire sonra duragan hale
geldigi goz oniinde bulundurularak epoch sayist 50 olarak belirlenmistir.
Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal olmayan doniigiim iglemlerinde kullanilirlar.
Genellikle siniflandirma caligmalarinda aktivasyon fonksiyonu olarak softmax
tercih edildigi i¢in bu caligmada da softmax tercih edilmistir. Bunun nedeni ise
giris ne olursa olsun 0 ile 1 arasinda ¢ikis liretmesidir.

Patience modelin performansinda iyilesme olup olmadigint kontrol eder. Bu
caligmada bes adim iist iiste modelde iyilesme olmadiginda modelin egitimi
durdurmasi boylece asir1 6grenmenin oniine gecilmesi saglanmistir.

Loss fonksiyonu regresyon, siniflandirma veya ¢oklu siniflandirma
problemlerinde modelin veri {izerindeki basarisint 6lgmek i¢in kullanilir. Coklu
siniflandirmada genellikle categorical crossentrophy kullanildigi i¢in bu

calismada da bu yontem tercih edilmistir.

Cizelge 3.3. Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Aktariminda Kullanilan Hiper Parametreler

Batch Boyutu 32
Learning Rate (Ogrenme Orani) 0.0001
Optimizasyon Algoritmasi Adam
Egitim Tur Sayisi (Epoch) 50
Aktivasyon Fonksiyonu Softmax
Patience 5
Loss Fonksiyonu Categorical crossentrophy

3.6 Katman Eklenerek Yapilan Ogrenme Aktarimi Yonteminin Uygulanmasi

[k yéntem sonucunda bu veri setinde dzellikle dogrulama ve test veri seti {izerinde

degerlendirme kriterlerinin performanslarinin literatiirdeki diger caligmalara gore daha

diisiik kaldig1r goriilmiistiir. Bu nedenle aglarin iyilestirilmesine ve performanslarinin

arttirtlmasina yonelik calismalar yapilmistir. Bu ¢alismalar mevcut agin {izerine yeni

katmanlar eklenerek yapilmistir.

Sekil 3.16’da yeni yontemin katman yapist

gosterilmistir. Bu yontem adim adim su sekilde agiklanabilir.

1) Ilk adimda ilk yéntemde oldugu gibi giris goriintiileri kullanilan agin dnerilen

giris boyutlarina gore tekrar boyutlandirilarak veri girisi aga gonderilmistir. Aga
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gelen goriintiiler evrisim ve tam baglant1 katmanlarindan gecerek 6zellik ¢ikarimi
yapilir.

2) Ardindan agdan ¢ikan cikislar Global Ortalama Havuzlama katmanina génderilir.
Bu katmanda her bir 6zellik haritasindaki tiim degerlerin ortalamasini alir ve bu
sekilde her 6zellik haritasini tek bir degere indirger. Bu katman modelin asir
o0grenmeye kagmasini engelleyici bir katmandir.

3) Ardindan 1024 katmanli aktivasyon fonksiyonu Relu olan bir dense katmani
mevcuttur. Bu katman sayesinde negatif degerleri sifira ¢eker ve pozitif degerleri
oldugu gibi birakir. Bu, modelin dogrusal olmayan 6zellikleri 6grenmesini saglar.

4) Daha sonra dropout katmani eklenmistir. Bu katman sayesinde 6grenilmis
noronlarin %20 sini serbest birakir. Dropout, bir regularizasyon teknigidir ve asiri
o0grenmeyi (overfitting) onlemek i¢in kullanilmstir.

5) Son olarak egitim sonunda yine 49 smifli ¢ikti katmaninin bulundugu ve
aktivasyon fonksiyonunun softmax oldugu modelin her bir sinifa ait olma
olasiligini tahmin etmesini saglayan sinilandirma katmani eklenmistir. Bu katman
sonunda her sinif i¢in olasilik degeri iiretilmis olur. Ikinci yontemde agin katman

yapist bu sekilde tamamlanmais olur.
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Sekil 3.16. Katman Eklenerek Yapilan Ogrenme Aktarimi1 Yénteminin CNN Ag Yapisi

Agm egitiminde kullanilan hiper parametreler yine birinci yontemde oldugu gibi

birakilmistir. Bu yiizden hiper parametre ile ilgili tekrar tanimlama gdsterilmemistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Uygulama Sonucunda Elde Edilen Sonuc¢lar ve Sonug¢larin Karsilastirilmasi

Bu boliimde katman eklemeden yapilan §grenme aktarimi yontemi ve katman
eklenerek yapilan Ogrenme aktarimi yoOntemi sonucunda elde edilen aglarin
performanslari incelenmistir. Ardindan iki yontemin birbiriyle karsilastirmasi yapilmstir.

Aglarin art1 ve eksi yonleri paylasilmistir.

4.1.1. Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Sonuclar

Katman eklemeden yapilam 6grenme aktariminda elde edilen sonuglara gore
egitim i¢in ayrilan veri lizerindeki basarisi (accuracy) ve kayip (loss) egitim i¢in ayrilan
veri seti lizerindeki performans, dogrulama basarisi (validation _accuracy) ve dogrulama
kayb1 (validation_loss) egitim esnasinda modelin hiper parametrelerinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan dogrulama veri seti iizerindeki performans, test basarisi
(test_accuracy) ve test kaybi (test loss) modelin egitildikten sonra hi¢ gérmedigi veri seti
tizerindeki performansi incelenmistir. Ayrica diger degerlendirme kriterlerinden kesinlik
(precision), duyarlilik (recall), fl1-skoru (fl-score), hata oran1 ve karmasiklik matrisi
(confusion matrix)’in iki ydntemde elde edilen en 1iyi ag performanslarinin
karsilastirilmast da yapilmistir.

Ilk olarak Sekil 4.1°de egitim sonucunda elde edilen veriler incelendiginde
katmansiz 6grenme aktarimi yonteminde elde edilen dogruluk degerleri aglarin hepsinin
O0grenme yaptigin1 gostermektedir. DenseNet201’in diger aglara gére daha hizli bir
O0grenme yaptigi, NasNetLarge’in 6grenmede daha yavas kaldig1 goriilmektedir. Sekil 4.3
incelendiginde bazi1 aglarda Ogrenme kriteri olan validation loss diismedigi igin
o6grenmenin erkenden durduruldugu gozlenmektedir. Bunun uygulanmasinin sebebi ise

modelin agir1 6grenmeye kagmasinin o6niine gegmektir.
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Sekil 4.1. Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Egitim Verileri

Uzerindeki Basar1 Grafigi

Yine birinci yontem sonucunda elde edilen kayip parametresinin Sekil 4.2°de yer

alan grafigi incelendiginde ise DenseNet201 aginin egitim verileri tizerindeki loss degeri

en hizli diismekte, VGG19 aginin ise en yavas diismekte oldugu goriilmektedir. Bu da

egitim verileri tizerinde DenseNet201 aginin daha hizli basar elde ettiginin gostergesidir.
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Sekil 4.2. Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Egitim Verileri

Uzerindeki Kay1ip Grafigi
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Birinci yontem sonucunda elde edilen dogrulama verileri iizerindeki aglarin
basarist Sekil 4.3’de incelendiginde en iyi performanst DenseNet201 aginda, en kotii

performansin ise NasNetLarge aginda verdigi gozlenmistir.
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Sekil 4.3. Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Dogrulama Verileri Uzerindeki
Basar1 Grafigi

Dogrulama verileri {izerindeki kayb1 Sekil 4.4’de incelendiginde en iyi sonucun

DenseNet201°de en basarisiz sonucun ise NasNetLarge aginda elde edildigi gozlenmistir.
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Sekil 4.4. Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Dogrulama Verileri Uzerindeki
Kayip Grafigi
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Ust béliimde grafiksel olarak gosterilmis sonuglar asagida yer alan Cizelge 4.1°de
aglarin egitim, dogrulama ve test verileri iizerindeki en basarili performanslart
gosterilmistir. Bu verilere gore sekizinci egitim sonucunda dogrulama dogrulugunda elde
ettigi %90,73’liik ve test dogrulugunda elde ettigi %91,09’luk basar1 oraniyla en basarili
agin DenseNet201 ag1 oldugu goézlenmistir. Sekizinci egitim sonunda en basarili
sonuclara ulasan DenseNet201 aginin hem en hizli hem de en basarili ag oldugu
gozlenmistir. En basarisiz agin ise NasNetLarge ag1 oldugu gozlenmistir. Bu veriler
dikkate alinirken en yiiksek dogruluk ve en diisiik kayiplarin toplaminin ytlizdesel olarak
%100 degerini gecmesinin sebebi ise sonuglarin normalize edilmemis olmasidir. Hata
orani1 olarak verilmis olan Cizelge 4.2’de yer alan veri normalize edilmis olarak

verilmistir. Bu veriler dikkate alinabilir.

Cizelge 4.1. Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Yonteminde Elde Edilen Basar1 ve Kayip Degerleri

Ag\Degerlendirme Egitim Egitim | Dogrulama | Dogrulama Test Test

Kriteri Basaris1 Kayb Basarisi Kaybi Basarisi Kaybi
VGG16 0,9982 0,0330 0,8610 0,4294 0,8785 0,4625
VGG19 0,9987 0,0392 0,8528 0,4687 0,8623 0,5365
InceptionV3 0,9554 0,1379 0,8269 0,5616 0,8219 0,6933
Xception 0,9211 0,2277 0,8147 0,6032 0,8057 0,8179
DenseNet201 0,9920 0,0334 0,9073 0,3125 0,9109 0,3167
NasNetLarge 0,8164 0,6898 0,7070 1,3080 0,7166 1,7558
ResNet152V?2 0,9931 0,0518 0,9046 0,2703 0,8462 0,6578

InceptionResNetV2 0,9144 0,2782 0,7847 0,6317 0,7733 0,8913

[k yéntem sonucunda elde edilen kesinlik (precision), duyarlilik (recall), f1-skoru
(fl-score) performanslari ise Cizelge 4.2°de veri seti lizerindeki ortalamalar1 alinarak
tablo halinde verilmistir. Cizelgede en iyi sonuglar sar1 en basarisiz sonuglar kirmizi
renkte gosterilmistir. Bu sonuglar incelendiginde kesinlik parametresinde en basarili
sonucun DenseNet201’de en basarisiz sonucun ise NasNetLarge aginda elde edildigi,
duyarlilik parametresi incelendiginde en basarili sonucun DenseNet201°de en basarisiz
sonucun NasNetLarge’da, fl skoru incelendiginde ise en basarili sonucun
DenseNet201’de en basarisiz sonucun yine NasNetLarge aginda elde edildigi

gozlemlenmistir.



41

Cizelge 4.2. Katman Eklemeden Yapilan Ogrenme Yonteminde Aglarda Elde Edilen Degerlendirme

Kriterlerinin Karsilastirilmasi
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Test goriintiilerine uygulanan siniflandirma sonucunda elde edilen en diisiik hata

orani %8,91 ile DenseNet201 aginda 247 test goriintiisiinde 225 dogru siniflandirma
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Sekil 4.5. DenseNet201’in Katman Eklemeden Ogrenme Aktarimi Yonteminde Elde Edilen Karmasiklik

Matrisi
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4.1.2. Katman Eklenerek Yapilam Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Sonuclar

Ikinci yontemde elde edilen sonuglara gére egitim verileri iizerindeki basar1 ve
kay1ip performansi, dogrulama verileri lizerindeki basar1 ve kaybu, test verileri lizerindeki
basaris1 ve kaybi modelin egitildikten sonra hi¢ gormedigi veri seti lizerindeki
performansi incelenmistir. Ayrica diger degerlendirme kriterlerinden kesinlik, duyarlilik,
f1-skoru, hata oran1 ve karmasiklik matrisi’nin karsilagtirilmasi da yapilmstir.

Sekil 4.6’da egitim verileri iizerindeki basarisi incelendiginde, birinci yontemde
oldugu gibi, en hizli ve en yiliksek dogruluga DenseNet201 aginin ulastigi, en yavas

dogruluk artiginin ise VGG19 aginda gozlendigi goriilmiistiir.
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Xception

WGG16

— WGG19

0.2 1

0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 4.6. Katman Eklenerek Yapilan Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Egitim Verileri Uzerindeki
Basar1 Grafigi

Sekil 4.7°de egitim verileri tizerindeki kayip grafigi incelendiginde ise ilk basta
ResNet152v2’nin daha keskin bir inis yaptig1 fakat ardindan DenseNet201 aginin
ResNetl152v2 agin1 gectigi gozlenmistir. En yiliksek kayip degeri ise VGG19 aginda

oldugu gozlenmistir.



43

— DenseNet201
InceptionResNetV2
3.54 —— InceptionV3
—— NASNetLarge
3.0 4 — ResNEftlSEVZ
—— Xception
VGG16
2.5 — VGG19
n 2.0 9
g
1.5+
1.0 4
0.5 1
0.0 4
0 10 20 30 40 50
Epoch

Sekil 4.7. Katman Eklenerek Yapilan Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Egitim Verileri Uzerindeki
Kayip Grafigi

Sekil 4.8’de aglarin dogrulama dogrulugu gosterilmistir. Bu grafige gore ilk
yontemde agin 6grenmesinin daha diizensiz oldugu ikinci yontemde daha diizenli
dgrenme yaptig1 gdzlenmistir. Ik yontemde oldugu gibi dogrulama verileri iizerindeki en
yliksek dogruluk DenseNet201 aginda elde edilmis, en diisiik dogruluk ise VGG19 aginda

elde edilmistir.
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Sekil 4.8. Katman Eklenerek Yapilan Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Dogrulama Verileri Uzerindeki
Basar1 Grafigi

Sekil 4.9°da ise dogrulama verileri lizerindeki kayip grafigi gosterilmistir. Bu

grafik incelendiginde ise en diisiik kayip degerinin DenseNet201 aginda oldugu
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gozlenmis, en yiiksek kayip degerinin elde edildigi VGG19 ag1 en basarisiz ag oldugu

gbzlenmistir.
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Sekil 4.9. Katman Eklenerek Yapilan Ogrenme Aktariminda Elde Edilen Dogrulama Verileri Uzerindeki
Kayip Grafigi

Cizelge 4.3’de yer alan sonuclar incelendiginde ilk yontemde elde edilen
performanslarla benzer sekilde DenseNet201 aginin egitim, test ve dogrulama verilerinin
tiimiinde en basarili sonuglar1 verdigi gozlenmistir. Bu da eklenen katmanlarin egitim
verileri tizerinde de olumlu performans sergiledigini gostermistir. Ayrica ilk yontemde
elde edilen en yliksek dogrulama basaris1 %90,73’ten %91,28’e yiikselmistir. Dogrulama
verileri lizerindeki kaybr %31,25’ten %27,06 ya diismiistiir. Ayn1 sekilde agin test
goriintiileri iizerindeki performansi incelendiginde ise %91,09’dan %94,33 gibi oldukca
yiiksek bir basariya ulasilmistir. En basarisiz ag ise ilk yontemde olmus olan
NasNetLarge aginin aksine VGG19 agi oldugu gozlemlenmistir. Katman ekleme
isleminin NasNetLarge aginin olumlu VGG19 agini ise olumsuz yonde etkileyerek agin
ogrenme kapasitesini diisiirdiigii gozlenmistir. Ik yontemde elde edilen diisiik egitim
basarist %81,64’ten %83,80’e ¢ekilmistir. Dogrulama verilerinin en diigiik basarisi ise
%70,70’ten %74,25e yiikselmistir. Test verilerinin en diisiik basarisi ise %71,66’dan
%71,26’ya diismiistiir. Bu verilere gore en basarili ag DenseNet201, en basarisiz ag ise

VGG19 olmustur.
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Cizelge 4.3. Katman Eklenerek Yapilan Ogrenme Aktarimi Yénteminde Elde Edilen Basar1 ve Kayip

Degerleri

Ag\Degerlendirme Egitim Egitim | Dogrulama | Dogrulama Test Test
Kriteri Basarisi Kayb1 | Basarisi Kaybi Basarisi Kaybi
VGG16 0,8774 0,4691 0,7861 0,7111 0,7976 0,8760
VGG19 0,8380 0,6057 0,7425 0,8376 0,7126 1,2661
InceptionV3 0,9595 0,1730 0,8446 0,4857 0,8583 0,5386
Xception 0,9541 0,1653 0,8555 0,4201 0,8502 0,5134
DenseNet201 0,9956 0,0385 0,9128 0,2706 0,9433 0,2538
NasNetLarge 0,9610 0,1586 0,8065 0,5997 0,8421 0,5085
ResNet152V2 0,9855 0,0802 0,8991 0,3354 0,8866 0,3592
InceptionResNetV2 0,8935 0,3764 0,8119 0,6214 0,8421 0,5896

Ikinci yontem sonucunda elde edilen kesinlik, duyarlilik, f1-skoru performanslari
ise Cizelge 4.4°de veri seti lizerindeki ortalamalar1 alinarak tablo halinde verilmistir. Bu
sonuglar incelendiginde kesinlik parametresinde en basarili sonucun DenseNet201°de en
basarisiz sonucun ise VGG19 aginda elde edildigi, duyarlilik parametresi incelendiginde
en basarili sonucun DenseNet201°de en basarisiz sonucun VGG19°da f1 skoru
incelendiginde ise en basarili sonucun DenseNet201’de en basarisiz sonucun yine

VGG19 aginda elde edildigi gozlemlenmistir.

Cizelge 4.4. Katman Eklenerek Yapilan Ogrenme Aktarimi1 Yonteminde Aglarda Elde Edilen
Degerlendirme Kriterlerinin Karsilagtirilmast

Ag\Degerlendirme Kesinlik Duyarhhk F1-Skoru (F1- Hata Oram
Kriteri (Precision) (Recall) Score) (%)
VGG16 0,81 0,80 0,78 20,24
VGG19 0,74 0,71 0,70 28,74

InceptionV3 0,87 0,86 0,85 14,17
Xception 0,85 0,85 0,84 14,98
DenseNet201 0,95 0,94 0,94 5,67
NasNetLarge 0,85 0,83 0,82 15,19
ResNet152V2 0,89 0,89 0,88 11,34
InceptionResNetV2 0,86 0,84 0,84 15,79

Son olarak test i¢in verilerin siniflandirilmasi asamasinda DenseNet201 aginin
247 test gorlntiisii ilizerinde simiflandirma dogrulugu olarak 233 goriintiiyii dogru
siniflandirmis. Yalnmizda 14 goriintiiyli yanlis siniflandirmistir. DenseNet201 ag1 test
goriintiilerini siniflandirmada olarak %94,33 dogruluk elde etmis, siniflandirma hatasi
olarak ise %5,67 gibi oldukca diisiik bir orana diismiistiir. Agin ilk duruma gore hata
oraninda %8,91°den %35,67’ye %3,24’liik diisme yasanmistir. Bu da katmanli agin daha
iyl 6grendigini gostermektedir. En basarisiz ag ise %28,74 hata orani ile VGG19 agi

olmustur. Test goriintiilerine ait karmasiklik matrisi Sekil 4.10°da verilmistir.
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Iki yontem sonucunda elde edilen egitim, dogrulama ve test verileri tizerindeki

Sekil 4.10. DenseNet201’in Katman Eklenerek Ogrenme Aktarimi Yonteminde Elde Edilen Karmasiklik
asagida yer alan sekillerde karsilagtirmali olarak verilmistir. Bu sekiller incelendiginde
gosterilmistir. Katmansiz ve katmanli 6grenme aktarimi yonteminin uygulandigi aglarin

basarisi, kesinlik, duyarlilik ve fl-skoru verilerinin karsilastirmali olarak grafikleri
iki yontem arasinda aglarda meydana gelen iyilesmeler kolaylikla gézlemlenebilir.

performans sergilemistir. Aglar1 daha detayli olarak inceledigimizde VGG16 ve VGGI19

4.2 Katman Eklemeden ve Katman Eklenerek Yapilan Ogrenme Aktarimi

Yontemler
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aglarinda katmanli yap1 O6grenmeyi olumsuz bir sekilde etkileyerek performansi
diistirmustiir. InceptionV3’te hemen hemen birbirine yakin dogruluklar elde edilmistir.
Xception’da ise %3,3’liik bir 1yilesme gerceklesmistir. DenseNet201 aginda neredeyse
%100’e yakin olan katmansiz yontemde %99,2 dogruluk elde edilirken, katmanh
yontemde ise %99,56 gibi oldukea iyi bir dogruluk elde edilmistir. NasNetLarge aginda
ise katmanli yontem sonucunda katmansiz yonteme gore oldukca iyi bir performans
gostermistir. ResNet152V2 aginda yine iki yontemde de yiiksek dogruluklar elde
edilmistir. Son olarak InceptionResNetV2 aginda agin 6grenmesi katmansiz yontemde

katmanli yonteme gore daha yiiksek olmustur.

100
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VGG16 VGG19 Incepuon Xception Dense MNashet ResNet Inception

=

Dogruluk Oram

(=]

Net201 Large 1522 ResMetV
2
m BirinciYontem 8g,.82 99,87 85,54 82,11 o992 81,64 89,31 91,44
m Ikinci Yontem 87,74 838 85,95 89541 99,56 96,1 98,55 89,35

Sekil 4.11. Aglari Katmansiz ve Katmanli Yéntemle Elde Edilen Egitim Verileri Uzerindeki Basarisiin
Karsilagtirilmasi

Dogrulama verilerinin performanst Sekil 4.12°de karsilagtirmali  olarak
gosterilmistir.  Aglar incelendiginde sekiz agmm besinde dogrulama verilerinin
performansinda artis goriilmiistiir. VGG modelleri birinci yontemde daha yiiksek
dogruluk elde edilirken, ikinci yontemde dogruluk oranlar1 diigmiistiir. Inception V3,
Xception ve NasNetLarge, ikinci yontemde daha yiiksek dogruluk oranlar elde
edilmistir. Ozellikle NasNetLarge, ikinci yontemde o6nemli bir dogruluk artist
gostermistir. DenseNet201, her iki yontemde de yiiksek dogruluk oranlarina ulagmis, bu
da modelin kararli performans sergiledigini gostermektedir. ResNet152V2 ve
InceptionResNetV2 aglarinda iki yontem arasinda dogruluk oranlari oldukca yakin

olmustur. Bu verilere gore en basarili agin DenseNet201 oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.12. Aglarin Katmansiz ve Katmanli Yontemle Elde Edilen Dogrulama Verileri Uzerindeki
Basarisinin Karsilagtirilmasi

Test verileri iizerinde elde edilen sonuglar1 Sekil 4.13°de gosterilmistir. Sekilde
yer alan veriler incelendiginde katman eklenerek yapilan yontem sonucunda alti agin
sonuclarinda iyilesme gozlenmistir. En yiiksek test dogrulugu DenseNet201 aginda
%94,33 olarak gozlenmistir. VGG modellerinde birinci yontemde daha yiiksek dogruluk
oranlar elde edilirken, ikinci yontemde bu dogruluk oranlar1 diismiistiir. InceptionV3,
Xception, DenseNet201, ResNet152V2, InceptionResNetV2 ve NasNetLarge aglarinda
ikinci yontemde yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir. Ozellikle DenseNet201 ve

NasNetLarge, ikinci yontemde 6nemli bir dogruluk artig1 gostermistir.

100
90
80
_ 10
5
S 60
R
=
40
a
30
20
10
1]
VGG16 VGG19 Inception Xception DenseNet MNasMet ResMet Inception
V3 201 Large 1522 ResNetv2
m BirinciYontem 87,85 86,23 82,19 80,57 91,09 71,66 84,62 77,33
m ikinci Yintem 79,76 71,26 85,83 85,02 94,33 4,21 88,66 84,21

Sekil 4.13. Aglarin Katmansiz ve Katmanl Yo6ntemle Elde Edilen Test Dogrulugu Performanslarinin
Karsilagtirilmasi

Sekil 4.14 incelendiginde VGG mimarilerinde birinci yontemde daha yiiksek

kesinlik oranlar1 elde edilirken, ikinci yontemde bu dogruluk oranlar belirgin bir sekilde
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diismiistiir. Inception V3, Xception, DenseNet201, NasNetLarge, ResNet152V2 ve
InceptionResNetV2 aglarinda ikinci yontemde daha yiiksek kesinlik oranlari elde
edilmistir. DenseNet201 her iki yontemde de en yiiksek kesinlik oranlarina ulagmis,

ikinci yontemle daha iyi sonug elde edilmistir.
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Sekil 4.14. Aglarin Katmansiz ve Katmanli Yontemle Elde Edilen Kesinlik Performanslarinin
Karsilastirilmasi

Sekil 4.15 incelendiginde VGG modelleri birinci yontemde daha yiiksek
duyarlilik oranlar1 elde edilirken, ikinci yontemde bu duyarlilik oranlar1 belirgin bir
sekilde diigmiistiir. Diger aglarin tiimiinde duyarlilik degeri olarak ikinci yontemde daha
yiiksek performanslar elde edilmistir. Duyarlilik parametresinde en yiiksek basar1 ise %94

ile DenseNet201 aginda elde edilmistir.
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Sekil 4.15. Aglarin Katmansiz ve Katmanli Yontemle Elde Edilen Duyarlilik Performanslarinin
Karsilastirilmasi
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Sekil 4.16’de F1-Skoru incelendiginde yine VGG16 ve VGG19 aglar1 disinda tiim
aglarda iyilesme meydana gelmistir. En yiiksek F1-skoruna sahip olan ag ilk ve ikinci

yontemde DenseNet201 olmustur.
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Sekil 4.16. Aglarin Katmansiz ve Katmanli Yontemle Elde Edilen F1-Skoru Performanslarinin
Karsilastirilmasi
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Cesitli kaynaklardan toplanan kelebek fotograflar1 {izerinde yapilan bu kelebek
smiflandirma ¢aligmast  sonucunda yiiksek dogruluk degerlerine ulagilmigtir.
Kelebeklerin dogru smiflandirilmasi, biyogesitliligin korunmasi, nesli tehlike altinda
bulunan tiirlerin tespiti ve korunmasi, ekoturizm ve doga fotografciligi, bilimsel
calismalar gibi bir¢ok alanda 6nemli bir yere sahiptir. Bu ¢alisma sayesinde bu tiirlerin
tespitine dnemli bir ¢6ziim sunulmustur.

Arastirma kapsaminda VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception, DenseNet201,
NasNetLarge, ResNet152V2 ve InceptionResNetV2 gibi derin 6§renme modelleri iki
farkl1 yontemle egitilmis ve test edilmistir. Calisma O0grenme aktarimi yonteminin
siiflandirma ¢alismalarinda, 6zellikle dnceden egitilmis aglar kullanildiginda yiiksek
dogruluklar elde edilebildigi ortaya konmustur. ilk yontemde aglara dogrudan
siniflandirma katmani eklenerek dgrenme aktarimi yapilmustir. ikinci yontemde ise gesitli
katmanlar eklenerek aglarin 6grenmesi arttirilmigtir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda elde
edilen verilere gore ilk yontemde %91,09 ile DenseNet201 ag1 olurken, ikinci yontemde
bu dogruluk %94,33’e yiikselmistir. DenseNet201 ag1 247 smiflandirma test
gorilintiisiinden 233 tanesini dogru siniflandirmay1 basarmistir. Bu sonuglara gore en
basarili siniflandirma sonuglarini verdigi tespit edilmistir. Tiim aglar incelendiginde
O0grenme aktarimi yonteminde aglara eklenen yeni katmanlarin aglarin performansini
tyilestirdigi gozlemlenmistir. Katman sayisinin artmasi 0grenmeyi arttirirken, aglarin
parametre sayisinin artmasi 6grenmeyi diigiirmustiir.

Calismanin amaglarindan biri olan veri setlerinin yetersizliginde karsilasilan
sorunlarin ¢ozlilmesi amaglanmisti. Bu baglamda 49 tiire ait 5623 goriintiilii bir veri seti
kazandirilmigtir. Bu sayede kelebek siniflandirma alaninda ¢aligma yapmay1 amaglayan
arastirmacilar i¢in yeni bir veri seti olusturulmustur. Arastirma sonucunda literatiire

sunulan katkilar bu sekilde listelenebilir.

5.2 Oneriler

Arastirma sonuglarinin gelistirilmesi i¢in farkli ve daha genis veri setleri lizerinde

tekrarlanarak sonuclarin genellestirilebilirligi test edilebilir. Yeni derin 6grenme
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modelleri ve egitim yontemleri gelistirilerek mevcut bulgularla karsilagtirilabilir. Birinci
ve ikinci yontemin hibrit kullanimi ile performans artis1 saglanip saglanamayacagi
arastirilabilir. Bu ¢alisma, kelebek siniflandirma alaninda 6nemli bulgular ortaya koymus
olup, gelecekteki arastirmalara 151k tutacak Onerilerde bulunmaktadir. Derin 6grenme
modellerinin kelebek siniflandirma gorevlerindeki basarisi, biyolojik aragtirmalar ve
doga koruma projelerinde 6nemli katkilar saglayabilir. Caligma kapsaminda ileride bu
caligmanin Tiirkiye’de yer alan tiim tiirleri kapsayan biiylik bir veri seti olusturularak
aglarin egitilmesi amaclanmaktadir. Proje bu sekilde tamamlanarak arastirmacilarin
kullanabilecegi bir telefon uygulamasi olusturularak kullanicinin internet baglantisi
olmaksizin yiiklenen fotografin hangi tiire ait oldugunu gorebilecekleri bir uygulama
gelistirmek amaglanmaktadir. Bu sayede kullanicilar internet erigiminin olmadigi
yerlerde bile telefonlarina yiikledikleri goriintiilerin hangi sinifa yiizde kag¢ oraninda ait

oldugunu gorebileceklerdir.
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