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MAKINE OGRENMESI iLE BIiTKI TURU
SINIFLANDIRMA PROJESI

Oz

Bu projede, Oxford Universitesi tarafindan saglanan 102 kategorili ¢icek veri seti
tizerinde bir bitki tiirli tanima makine 6grenimi modeli gelistirildi. VGG-16 modeli
kullanilarak gerceklestirilen calismada, ¢igek goriintiileri siniflandirildi ve modelin
egitim siireci takip edildi. Egitim sonuclari, modelin basarili bir sekilde ¢icek tiirlerini
tanima yetenegine sahip oldugunu gosterdi. Gelecekteki g¢alismalarda, modelin
dogrulugunu artirmak ve farkli ¢igek tiirlerini tanima yetenegini giiclendirmek tizerine
odaklanilabilir. Bu ¢alismanin, bitki tlirli tanima konusunda makine 6grenimi

alanindaki arastirmalara katkida bulunmas1 amaglanmaktadir.

Anahtar Sozciikler: Bitki tlirii tanima, makine 6grenimi, VGG-16 modeli, ¢igek

siniflandirma, Oxford 102 gigek veri seti.



MACHINE LEARNING-BASED PLANT SPECIES
CLASSIFICATION PROJECT

Abstract

In this project, a machine learning model for plant species recognition was developed
on the 102-category flower dataset provided by the University of Oxford. Using the
VGG-16 model, flower images were classified, and the training process of the model
was monitored. The training results demonstrated that the model successfully
possesses the capability to recognize flower species. Future work may focus on
improving the model's accuracy and enhancing its ability to recognize different types
of flowers. This study aims to contribute to research in the field of machine learning

for plant species recognition.

Keywords: Plant species recognition, machine learning, VGG-16 model, flower
classification, Oxford 102 flower dataset.
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Bolum 1

Giris

Goriintii tabanli siniflandirma sistemleri gelistikge, nesneleri siniflandirma gorevi daha
fazla kategoriye sahip veri setlerine ge¢mektedir. Bu makalede, birgcok farkli
kategoriyi tanimak yerine, tek bir kategori i¢cinde bir¢ok sinifi tanima sorununu
incelemekteyiz - o da g¢iceklerin kategorisi. Cigekleri siniflandirmak, bisikletler,
arabalar ve kediler gibi kategorilerle karsilastirildiginda ekstra bir zorluk olusturur,
¢linkii siniflar arasinda biiyiik benzerlik vardir. Ayrica, ¢igekler bir¢ok sekilde deforme
olabilen esnek nesnelerdir ve bu nedenle smiflar arasinda biiylik bir varyasyon
bulunmaktadir. Burada, ¢igek siniflandirmasi i¢in 102 sinifli bir veri seti tanitiyoruz.

Veri setindeki bazi goriintiiler sekil 1'de gosterilmistir.
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Sekil 1. Veri Seti Gorselleri



Bir ¢igegi digerinden ayiran sey bazen renk olabilir, 6rnegin ¢anak ¢icegi vs. ay¢icegi,
bazen sekil olabilir, 6rnegin nergis vs. karahindiba, ve bazen ta¢ yapraklardaki
desenler olabilir, 6rnegin menekseler vs. zambaklar vb. Zorluk, renk, sekil, desen vb.
temsil etmek i¢in uygun 6zellikleri bulmakta ve ayrica siiflandiricinin hangi 6zelligi

veya Ozellikleri kullanmay1 6grenme kapasitesinde yatar.

Bu makalede, ¢igek goriintiilerinin oldukga kontrolsiiz goriintii durumlari altinda elde
edildigi goriintiilerin gogunlukla web'den indirildigi ve dlgek, ¢oziiniirliik, aydinlatma,
karma, kalite vb. bakimindan 6nemli dl¢iide degistigi, durumu i¢in bu ¢oklu ¢ekirdek

O0grenme yaklasimini incelemekteyiz.

Cigek smnifina uygun renk, doku ve ta¢ yapraklarin (yerel ve global) diizenini

yakalayan 6zellikleri ve buna karsilik gelen ¢ekirdekleri tasarliyoruz.



Bolum 2

[1gili Calismalar

Bitki tiiri tanima konusundaki arastirmalar, gelisen teknoloji ile birlikte cesitli
yenilik¢i yontemlere ev sahipligi yapmaktadir. Bu yazida, bitki tiirli tanima projelerine
dair 6nemli c¢alismalarin incelenmesi ve bu calismalardan elde edilen basarilarin

detayl1 bir degerlendirmesi yapilmaktadir.

Plant Species Recognition Using Convolutional Neural Networks, bu ¢alismada,
evrigimli sinir aglart (CNN) kullanilarak bitki tiirli tanima hedeflenmistir. Farkli veri
setlerinde test edilen CNN modelleri, renk, yaprak deseni ve morfolojik ozellikleri

Ogrenerek yiiksek dogruluk elde etmistir.

Fine-Grained Plant Classification Using Capsule Networks, kapsiil aglari ile detayli
bitki siiflandirma {izerine odaklanan bu calisma, bitki pargalarinin hiyerarsik

temsilini 6grenerek benzer tiirler arasindaki ince ayrintilara odaklanmistir.

Deep Transfer Learning for Plant Classification, transfer 6grenme yontemlerini
inceleyen bu ¢alisma, dnceden egitilmis derin 6grenme modellerinin bitki tiirli tanima
gorevinde nasil kullanilabilecegini arastirmis ve az etiketli veri setlerinde model

performansini artirmistir.

Plant Identification Using Leaf Image Retrieval System, yaprak goriintiileri
kullanilarak bitki tiirlerini tanima amaci giiden bu sistem, yaprak deseni ve yaprak

kenarlar1 gibi 6zellikleri kullanarak basarili bir bitki tanima islemi gerceklestirmistir.

Automated Plant Species Identification Using Transfer Learning, transfer 6grenme
yaklagiminin kullanildig1 bu ¢calismada, 6nceden egitilmis modellerin bitki tiirii tanima
gorevinde nasil adapte edilebilecegi lizerinde durulmus ve az etiketli veri ile yiiksek

dogruluk elde edilmistir.



Bitki tiirii tanima projelerinde kullanilan ¢esitli tekniklerin ve metodolojilerin 6nemli
bir ¢esitlilige sahip oldugunu gostermektedir. Derin 6grenme, transfer 6grenme ve
0zellik miithendisligi gibi yontemlerin bir araya geldigi bu ¢alismalar, bitki tiirli tanima

alaninda 6nemli basarilar elde etmistir.



Bolim 3

Veri Incelemesi

3.1 Kullanilan Veriler

Bu makalede, 102 ¢i¢ek sinifina ayrilmis toplam 8189 goriintii iceren bir veri setini
tanittyoruz. Bu c¢igekler, genellikle Birlesik Krallik'ta bulunan cigekler arasindan
secilmigtir. Goriintiilerin cogu web iizerinden toplandi; ancak kiiciik bir sayida
goriintliyli kendimiz gekerek elde ettik. Her bir sinif, 40 ila 250 arasinda degisen sayida
goriintii igermektedir. Sekil 2, tiim siiflar lizerindeki goriintlii sayisinin dagilimini
gostermektedir. Passion flower en fazla goriintiiye sahipken, eustoma, mexican aster,
celosia, moon orchid, canterbury bells ve primrose en az goriintiiye sahip siniflardir,
yani her birinde 40 goriintii bulunmaktadir. Goriintiiler, en kiiciik boyutun 500 piksel
oldugu sekilde olceklendirilmistir.
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Sekil 2. 102 Sinif Uzerindeki Goriintii Sayisinin Dagilimi



Sekil 3’de goriildigi gibi, Bitki tiirlerinde Shape Isomap gibi yontemler, bitki formlari
veya organlarit arasindaki morfolojik benzerlikleri anlamak ve Olgmek igin
kullanilabilir. Bitki tlirleri genellikle farkli formlarda ve yapisal 6zelliklerde gelir.
Ornegin, yaprak sekilleri, ¢iceklerin diizeni ve govdelerin morfolojisi bitki tiirlerini
ayirt etmek icin kullanilan 6zelliklerdir. Shape Isomap, bu tiir morfolojik 6zellikleri
koruyarak ve vurgulayarak, bitki tiirlerini birbirinden ayirmak ve benzerliklerini
anlamak igin etkili bir arag¢ olabilir. Bu sayede bitki bilimcileri ve biyologlar, bitki
tiirlerinin evrimsel iliskilerini ve ¢esitli ekolojik faktorlere olan adaptasyonlarini daha

iyi anlayabilirler.

Two-dimensional Isomap embedding (with neighborhood graph).

Sekil 3. Sekil Haritalama (Shape Isomap)

Sekil 4’te goriildiigii gibi, renk bilgisini igeren bitki tiirleri goriintiilerinde "Color
Isomap" olarak adlandirilan spesifik bir yontem veya teknik bulunmamaktadir. Ancak,
bitki tiirii tanima veya siniflandirma projelerinde renk bilgisinin kullanilmas1 oldukga

yaygindir. Bu tiir projelerde, renk 6zellikleri genellikle bitki tiirlerini ayirt etmek i¢in



onemli bir gorsel 6zellik olabilir. Renk bilgisini kullanarak yapilan analizler, bitki
tiirleri arasindaki farkliliklar vurgulamak ve siiflandirma dogrulugunu artirmak igin

kullanilabilir.

Two-dimensional Isomap embedding (with neighborhood graph).

Sekil 4. renk haritalamasi (Color Isomap)



3.1.1  Goriintii [sleme

Bir¢ok makale [6, 14, 12, 13], ¢icek goriintiisiiniin otomatik olarak ¢igek olarak 6ne
cikacak sekilde ve geri kalanini arka plan olarak segmente etmek i¢in 6zel yontemler
Oonermistir. Bu ¢alismada, Nilsback ve Zisserman [13] tarafindan onerilen bdliitleme
semasi kullanilmustir. 11k olarak, genel (smnif spesifik olmayan) 6n plan ve arka plan
renk dagilimlarin1 kullanarak baslangic ¢icek segmentasyonu elde edilir. Bu
dagilimlar, her sinifin veri setindeki birkag¢ egitim goriintiisiindeki pikselleri 6n plan
(yani ¢icegin bir pargasi) veya arka plan (yani bitkinin bir pargasi) olarak etiketleyerek
Ogrenilir ve sonra tiim siniflar {izerinde bu dagilimlarin ortalamasi alinir. Bu genel 6n
plan ve arka plan dagilimlar1 kullanilarak, baslangig ikili boliitleme, kontrast bagimli
onceki MRF maliyet fonksiyonu kullanilarak ve graf kesimleriyle optimize edilerek
elde edilir. Bu boliitlenme miikemmel olmayabilir, ancak genellikle ¢icegin dis
sinirlarinin en az bir kismini ¢ikarmak i¢in yeterlidir. Ardindan, genel bir ¢icek sekil
modeli bu baslangi¢ segmentasyona uyarlanir ve tag yapraklari algilamak igin
kullanilir. Model, gevsek bir geometrik tutarliliga sahip olan ta¢ yapraklarini bir affine
invariant Hough benzeri prosediir kullanarak seger. Geometrik olarak tutarli oldugu
diistiniilen tag yapraklari i¢in goriintii bolgeleri, yeni bir goriintii spesifik 6n plan renk
modelini elde etmek igin kullanilir. On plan renk modeli, goriintii spesifik 6n plan
modelini genel 6n plan modeli ile karistirarak gilincellenir. MRF béliitleme, bu yeni
renk modeli kullanilarak tekrarlanir. Baglangi¢ bolitlenmenin mitkemmel olmadigi
durumlarda, goriintii spesifik 6n planin kullanimi1 ¢ogu zaman ¢ig¢egin daha fazlasim
toplar. Sekil modeli uydurma ve goriintii spesifik 6n plan 6grenme adimlari, iki ardisik

iterasyon arasinda hi¢ veya c¢ok az degisiklik olana kadar yinelenebilir.



3.1.2 Siiflandirma

Bu projede, siniflar arasinda ayirt edici bir siniflandiric elde etmek, ayni1 sinifa ait tiim
ornekleri dogru bir sekilde siniflandirabilmektir. Siniflandirici, ay¢icegini papatyadan
ayirt etmenin renk kullanisli bir ipucu oldugunu ancak seklinin oldukg¢a zayif oldugunu
ve tersine, semizotunu karahindibadan ayirt etmenin seklinin ¢ok daha kullanish
oldugunu ancak renk kullanigli olmadigini temsil edip 6grenebilmelidir. Bu boliimde
once, on plan ¢icek bolgelerini temsil etmek i¢in tasarlanmis dort 6zelligi agikliyoruz
ve ardindan her biri bir 6zellige karsilik gelen tek karsit SVM siiflandirmasi i¢in

kullanilan ¢ekirdeklerin lineer kombinasyonunu agikliyoruz.



Bolum 4

Model Incelemesi

4.1 Kullanilan Model

VGG-16, Visual Geometry Group (VGGQG) tarafindan gelistirilen ve 2014'te ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge yarigmasinda biiylik bir basar1 elde eden
bir derin 6grenme modelidir. Model, Oxford Universitesi'ndeki arastirmacilar
tarafindan olusturulan bir dizi derin evrisimli sinir ag1 (CNN) modellerinden biridir.
VGG-16, gorsel tanima gorevlerinde kullanilmak tizere tasarlanmis ve ozellikle genis
bir veri kiimesi olan ImageNet iizerindeki 1.4 milyon etiketli goriintiiyii siniflandirmak

icin egitilmistir.
VGG-16 modelinin temel 6zellikleri:

e Derinlik, "16" ifadesi, modelin toplam katman sayisini belirtir. Bu katmanlar
arasinda 13 evrisimli katman ve 3 tam baglantili katman bulunmaktadir.

e Evrisimli Katmanlar, VGG-16'nin evrisimli katmanlari, kii¢iik boyutlu filtreler
(3x3 ¢ekirdek boyutu) kullanir ve ardisik olarak siralanmistir. Bu yapi, daha
derin ve karmasik 6zelliklerin 6grenilmesine olanak tanir.

e Maksimum Havuzlama Katmanlari, evrisimli katmanlarin ardindan,
maksimum havuzlama katmanlar1 kullanilarak elde edilen 6zellik haritalar
boyutsal olarak kiiciiltiiliir. Bu, 0Ogrenilen ozelliklerin 6l¢eklenebilir ve
translasyon invariant olmasina yardimeci olur.

e Tam Baglantili Katmanlar, evrisimli katmanlardan sonra gelen tam baglantil
katmanlar, ozellikleri bir araya getirerek simiflandirma yapar. VGG-16, bu
amacla iki adet 4096 néronlu tam baglantili katman igerir.

e Aktivasyon Fonksiyonlari, modelin evrigimli katmanlarinda genellikle ReLU

(Rectified Linear Unit) aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.

10



VGG-16, ozellikle transfer dgrenme baglaminda popiilerdir. Onceden egitilmis
agirliklar kullanarak gesitli gorsel tanima gorevlerinde iyi performans gosterebilir.
VGG-16, derin evrigimli sinir ag1 mimarilerinin anlasilmas1 ve yayginlagmasi

acgisindan 6nemli bir kilometre tasidir.

4.2 Deneysel Prosediir

102 ¢igek smifina ayrilmig toplam 8189 goriintii igeren bir veri setinde her bir sinif, 40
ila 250 arasinda degisen sayida goriintii icermektedir. Veri seti, bir egitim seti, bir
dogrulama seti ve bir test setine ayrilmistir. Egitim seti ve dogrulama seti, her biri sinif
basma 10 goriintii icerir (toplamda 1030 goriintii). Test seti, kalan 6129 goriintliytli
icerir (her sinifta minimum 20 goriintii). Dogrulama seti, her bir 6zellik i¢in gorsel
kelimelerin, SIFT ozelliklerinin yaricapmin ve araligmin optimize edilmesi igin

kullanilir.

Hem dogrulama hem de test setleri i¢in performans, her bir sinif i¢in 6l¢iiliir. Yani

nihai performans, tiim siniflar tizerinden ortalama yapilan siniflandirmadir.

4.3 Dogrulama Setinde Optimizasyon

Ozellik tiiriine bagl olarak i¢ SIFT o6zellikleri igin 1zgara araligi veya k-means
kiimeleme i¢in k gibi parametrelerin en uygun degerleri, standart yontemle dogrulama

setinde performansi optimize edilerek dgrenilir.

Ornegin, i¢ SIFT o6zellikleri icin smiflandirici, yalnizca bu &zellik igin ¢ekirdek
kullanilarak egitilir. Kelime dagarcigindaki en uygun say1, 1000 ile 10000 arasinda bir
aralikta aranir ve dogrulama setinde maksimum siniflandirma performansi bulunarak
belirlenir. Her k-means kiimeleme islemi 3 kez tekrarlanir ve en iyi sonuglar saklanir.
Renk oOzellikleri i¢in arama, renk 6zelliklerinin SIFT'ten ¢cok daha az boyuta sahip
olmasi nedeniyle 100 ile 5000 arasinda yapilir, bu nedenle bunlari agiklamak i¢in daha
az kelime kullanmay1 bekleriz. Hem 1zgara araligi M hem de dairesel destek yamalari
R, 5 ile 50 piksel arasinda bir aralikta aranir. Performansin dogrulama setinde

eniyilenmesi, her degisken icin ayr1 ayr1 gergeklestirilir.
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Renk 6zellikleri i¢in optimum kelime say1s1 1000, tim 6n plan bolgesi i¢in SIFT igin
8000, sadece smir bolgesindeki SIFT i¢in 3000 ve HOG 06zellikleri igin 1500'dir.
Optimum boyut yaricapi, i¢sel ve sinir SIFT i¢in sirasiyla 15 ve 10'dur. Optimum
aralik, i¢sel SIFT icin 10 ve sinir SIFT i¢in 10'dur.

Parametreler dogrulama setinde belirlendikten sonra, siniflandiricilar tiim mevcut
egitim verileri kullanilarak (hem egitim hem de dogrulama setleri), Varma ve Ray'in

optimizasyon yontemi kullanilarak agirliklar belirlenir.
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olum b5
Kodun Incelemesi

5.1 Kiitiiphanelerin Yiiklenmesi

Bu projede, cesitli cicek tiirlerini tanimak amaciyla derin 6grenme yontemlerini
kullaniyoruz. ilk adim olarak, gerekli olan kiitiiphaneleri yiikliiyoruz. Bu kiitiiphaneler
arasinda goriintii isleme, veri manipiilasyonu ve derin 6grenme i¢in gereken PyTorch

modiilleri bulunmaktadir.

v Import Libraries

©

t NoneType

glob
time
subprocess

orchvision i
orch.utils.data
orchvision.

[
=]

.models as mo ElS
import summary

pr
dEUlC: =

CUDA available: True

Sekil 5. Kiitiiphanenin Yiiklenmesi
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5.2 Veri Setinin Hazirlanmasi

Download Dataset, Cicek veri setini indirmek i¢in gerekli dosyalar1 ve etiketleri

¢ekiyoruz. Veriyi igeren dosyalari belirli bir klasore ¢ikartiyoruz.

Etiket Esleme I¢in Sozliik Olusturma, Etiketleri cicek tiirleri isimleriyle eslestirmek

i¢in bir sdzliik olusturuyoruz. Ornegin, '21" etiketi 'fire lily' olarak eslestirilir.

Data Frame Olusturma, Etiketler ve ilgili goriintii dosyalarmin bulundugu bir Data

Frame olusturuyoruz. Bu, veriyi diizenli bir sekilde islememize olanak tanir.

Veri Seti ve Veri Yiikleyici Olusturma, Olusturdugumuz Data Frame'i kullanarak
egitim ve dogrulama veri setlerini olusturuyoruz. Gorintiilerin ve etiketlerin

yiiklenmesini saglayan 6zel bir veri yiikleyici (Data Loader) olusturuyoruz.

5.2.1  Veri Setinin Yiiklenmesi (Download Dataset)

Projemizin temelini olusturan ¢icek veri setini indiriyoruz. Bu veri seti, Ingiltere'de

yaygin olarak bulunan 102 farkl: ¢igek tiirlinii icermektedir.

v Download Dataset

©

downloadFlowerData():

subprocess.run

downloadFlowerData()

Sekil 6. Veri Setinin Yiiklenmesi
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5.2.2  Etiket Esleme Icin Sozliik Olusturma

Cicek tiirlerini sayisal etiketlere karsilik gelen isimlere esleyen bir sozliik olusturur.
Her bir etiket, belirli bir cicek tiiriinii temsil eder. Ornegin, '21' etiketi 'fire lily' (ates
zambak) cigcegini temsil eder. Bu sozliik, veri setindeki her bir etiketin anlamin1 daha
anlagilir ve yorumlanabilir hale getirir. Etiket ve ¢icek isimleri, bir Python sozliigiinde

eslestirilmistir.

©

1label to species dict =f"2

Sekil 7. Etiket Esleme Sozliigii Olusturma
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5.2.3  Veri Cercevesi Olusturma

Bu boliimde, cicek veri setinden egitim ve dogrulama setlerini olusturan bir islevi
tammliyoruz. i1k olarak, eger belirli bir etiket listesi belirtilmemisse, varsayilan olarak
etiket listesini 1 ile 10 arasindaki sayilar olarak belirliyoruz. Daha sonra, ¢icek veri
setinin etiket bilgilerini iceren "imagelabels.mat" dosyasmi SciPy kullanarak
yiikliiyoruz. Sonrasinda, ¢i¢ek goriintiilerinin dosya yollar1 ve etiketleri i¢eren bir
Pandas veri gergevesi olusturuyoruz. Bu veri gercevesini, ilk egitim igin secilen
etiketlere gore ayarliyoruz ve diger tiirleri igeren bagka bir veri ¢ergevesine ayiriyoruz.
Segilen etiketlerin ilk egitim i¢in sayisal olarak kodlanmasin1 LabelEncoder kullanarak
gerceklestiriyoruz. Daha sonra, veri ¢er¢evemizi egitim ve dogrulama setlerine bolmek
icin Ozel bir Stratified yontemini kullaniyoruz. Bu islemi gergeklestirirken belirtilen
kesir oranina ve rastgele bir tohum degerine gore bolme islemini gerceklestiriyoruz.
Elde edilen egitim ve dogrulama setlerini CSV dosyalarina yazarak bu islemi

tamamliyoruz.

~ Create Dataframe

. trainSetfract

label_mat - sci

image_folder =
annotation_frame — pd.DataFra orted([img in os.listdir(image_folder)]),
1_mat

random_annotation_frame - annotation_frame[annotation ].isin(labels)]
annotation frame = annotation frame[-annotation frame sin(labels)]

print( Flowe e: '.1just(38), random annotation _frame.shape)

random_annotation_frame['1label'] = le.fit_transform(random_annotation_frame['labzl"])

).reset_index()[[ "img

e)
+ train_csv_name + °.Csv and * + validation_csv_name + '.cs

Sekil 8. Veri Seti Hazirlama
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"Chosen flower species dataframe" 522 ¢igek goriintiisiinii icerir ve secilen etiketlere
aittir. "Train Set" 418 cicek goriintlisiinden olusur, 6zel bir Stratified bolme ile secilen
etiketleri igerir. "Validation Set" 104 ¢igek goriintiisiinden olusur ve egitim setinden
ayrilmistir. Her iki set de dosya adlar ve etiket bilgilerini iceren CSV dosyalarina

kaydedilmistir: "trainFlowers.csv" ve "validationFlowers.csv".

E) Chosen flower species dataframe: (522, 2)
Train Set: (418, 2)

Validation Set: (184, 2)
Train and validation datasets are saved as trainFlowers.csv and validationFlowers.csv respectively.

Sekil 9. Egitim ve Dogrulama Veri Setleri
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5.2.4  Veri Kiimeleri ve Veri Yiikleyicileri Olugturma

Veri kiimesini olugturmak i¢in "FlowerDataset" adl1 6zel bir sinif tanimlanmistir. Bu
simif, c¢igek gorlntiilerinin dizinini, etiketlerin bulundugu bir CSV dosyasini,
dontisiimleri ve hedef doniigiimleri icerir. len  ve  getitem  metotlari, veri
kiimesinin uzunlugunu ve belirli bir 6geyi dondliirme islemlerini yoOnetir.
getDatalLoader fonksiyonu, veri kiimesini ve belirtilen doniistimleri kullanarak bir veri
yiikleyici olusturur. Bu ylikleyici, belirtilen parti boyutu, is¢i sayisi ve bellek
pimlemesi gibi parametrelere sahiptir. Son olarak, egitim ve dogrulama veri
yiikleyicileri olusturulmustur. Egitim veri yiikleyicisi, ¢esitli doniistimleri icerirken,
dogrulama veri yiikleyicisi sadece boyutlandirma ve normalizasyon igerir. Bu yapi,
veri kiimesi olusturma ve veri yikleyici tanimlama iglemlerini basitlestirir ve

egitim/validation siire¢lerinde kullanilmaya hazir veri setleri saglar.

© from torchvision import transforms

, target_transform=

2, pin_memory=

trainDataloader = getDataloader(imageFolc
annotatic
transformat = 4, 224)),
ntalFlip(),
Flip(),

=[@.485, B.456, ©.406]

validDataloader = getDataloader(
ann,

transformat: El R 4, 224)),

n=[0.485, B.456, 8.486], st
batchsize=g)

Sekil 10. Veri Kiimeleri ve Veri Yiikleyicileri Olusturma
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5.3 Modelin Calismasi

5.3.1  Derin Ogrenme Modeli VGG-16

Bitki tiirti tanima projesi i¢in VGG-16 mimarisini kullanarak bir derin 6grenme modeli
olusturmay1 amagclamaktadir. Proje, Oxford Universitesi tarafindan saglanan 102 farkli
bitki tiiriiniin yer aldig1 bir veri seti iizerine odaklanmaktadir. Ilk olarak, VGG-16
mimarisi se¢ilmistir. Eger kullanici tarafindan belirtilirse (“pretrained=True"), dnceden
egitilmis VGG-16 agirliklart kullanilir ve smiflandirma katmani projedeki smif
sayisina gore giincellenir. Eger Onceden egitilmis agirliklar kullanilmayacaksa
(‘pretrained=False’), VGG-16 mimarisi kullanilarak yeni bir model olusturulur ve
siniflandirma katmanlari elle tanimlanur. 1k olarak, PyTorch kiitiiphanesi kullanilarak
gerekli modiiller ve cihaz (GPU veya CPU) se¢imi import edilir. Daha sonra,
‘createModel” fonksiyonu tanimlanir. Bu fonksiyon, ‘pretrained® ve ‘nClasses’
parametrelerini alarak VGG-16 modelini olusturur ve projeye 0zgii olarak uyarlar.
Eger oOnceden egitilmis bir model kullaniliyorsa, VGG-16  modeli
‘models.vggl6(pretrained=True)" ile ¢agrilir ve siniflandirma katmani projedeki sinif
sayisina uyacak sekilde giincellenir. Eger 6nceden egitilmis model kullanilmayacaksa,
‘models.vggl6(pretrained=False)’ ile yeni bir model olusturulur ve siniflandirma

katmanlarn elle tanimlanir.
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Modelin bellek yonetimi icin GPU'ya taginmasi saglanir (“torch.cuda.empty cache()").
Olusturulan modelin 6zeti ekrana yazdirilir ve son olarak olusturulan model fonksiyon
tarafindan dondiiriiliir. Projede kullanilmak iizere 6rnek bir model, “pretrained=True’
ve 'nClasses=10" parametreleri ile ‘createModel’ fonksiyonuna gonderilir. Bu,
onceden egitilmis VGG-16 modelini kullanarak, projedeki 10 farkli bitki tiiriinii

taniyabilen bir model olusturur.

‘, createModel(pretrained, nClasses):

if pretrained:
model = models.vggl6(weights=
model.classifier[6] = nn.Linear(4896, nClasse

%

model = models.vggl6(weights= )

model.classifier = nn.Sequential(nn.Linear (25888, 4
nn.RelLU(inplace
nn.Dropout(@.4),
nn.Linear(4896, 2843, bias =
nn.ReLU(inplace = -
nn.Dropout(@.4),
nn.Linear (2848, nClasses))

torch.cuda.empty_cache()

1", model)

modelVGG = createModel(pretrained= » NClasses=18)

Sekil 11. Model Kodu
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5.3.2  Egitim Modeli

Bitki tiiri tanima modelinin egitimini gergeklestiren bir egitim donglsiini
icermektedir. Egitim dongiisii, onceden tanimlanmis bir VGG-16 modelini, egitim veri
kiimesi (trainDatalLoader) ve dogrulama veri kiimesi (validationDatalLoader) lizerinde
belirli bir 6grenme oran1 (learningRate) ve belirli bir epoch sayis1 (epochs) i¢in egitir.
Egitim dongiisii, Adam optimizer'1 ve CrossEntropyLoss kaybini kullanarak modelin
parametrelerini glinceller. Ayrica, her epoch i¢in egitim ve dogrulama verileri tizerinde
kayip (loss) ve dogruluk (accuracy) degerlerini hesaplar. Egitim siireci ilerledik¢e bu

degerleri train_loss, train_accuracy, valid_loss, ve valid_accuracy listelerine ekler.
Egitim dongiisti su adimlari igerir:

e Her bir epoch i¢in egitim veri kiimesi iizerinde ilerlenir.

e Modelin ¢ikist alinir ve belirtilen kayip fonksiyonu (nn.CrossEntropyLoss)
kullanilarak kay1p hesaplanir.

e Optimizasyon islemi gergeklestirilir:  Gradyanlar1  sifirlanir, kayip
fonksiyonunun gradyanlarmma gore tiirev hesaplanir ve parametreler
giincellenir.

e Egitim dogrulugu ve kayb1 toplam epoch boyunca giincellenir.

e Epoch sonunda, dogrulama veri kiimesi iizerinde benzer islemler
gergeklestirilir ve dogrulama dogrulugu ve kaybi toplam epoch boyunca
giincellenir.

e Her epoch sonunda egitim ve dogrulama verileri i¢in kayip ve dogruluk

degerleri ekrana yazdirilir.
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Egitim dongiisii, belirtilen epoch sayisina ulasildiginda sona erer. Sonug olarak,
history degiskeni i¢inde egitim siirecinde elde edilen kayip ve dogruluk degerleri
bulunur. Bu degerlerin  incelenmesi, modelin egitim  performansinin

degerlendirilmesine ve gerektiginde iyilestirmelere yonelik bilgi saglar.

Bu egitim dongiisii, bitki tiirii tanima modelinin egitimini gerceklestirmek igin
kullanilabilir ve projede elde edilen sonuglari degerlendirmek ig¢in Onemli bir

bilesenidir.

trainModel(model, trainDatalLoader, validationDati

optimizer = t (i 1.parameters(), lr = learningRate)
criterion

: {epoch_val

Sekil 12. Egitim Kodu
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Bitki tiirli tanima modelinin egitim siirecinde elde edilen veriler egitim siirecinin her
bir epoch'u boyunca modelin performansindaki degisiklikleri gostermektedir. Egitim

modeli ¢iktilardan ¢ikarilabilecek bazi 6nemli bilgiler sunlar:

e Epoch 1:
v Egitim Kayb1: 1.5580, Egitim Dogrulugu: %48.58
v Dogrulama Kaybi: 0.6581, Dogrulama Dogrulugu: %76.92
v 1k epoch sonunda, modelin egitim ve dogrulama performansi arasinda
belirgin bir fark vardir. Bu, modelin baglangicta egitim verilerine asir1
uyum saglamis olabilecegini gosterir.
e Epoch 2-5:
v Egitim kaybi siirekli azalirken, egitim dogrulugu artar.
v Dogrulama kayb1 ve dogrulama dogrulugu da iyilesir.
v Model, genel olarak daha iyi bir performans gostermeye baslar.
e Epoch 6-11:
v Egitim ve dogrulama performansi oldukga yiiksek ve benzerdir.
v" Modelin genelleme yetenegi artar, agir1 uyum (overfitting) belirtileri
azalir.
e Epoch 12-20:
v Egitim kaybi artar ve egitim dogrulugu diser, ancak bu durumun
dogrulama performansini nasil etkiledigi 6nemlidir.
v Modelin genelleme yetenegi nispeten sabit kalir, bu da modelin bagka
veri setlerinde de 1yi performans gosterebilecegini gosterir.
e Genel Izlenim:
v" Model, egitim siirecinin baglarinda 6grenmeye baglar ve genellikle
daha iyi bir performans gosterir.
v" Dogrulama dogrulugu genellikle egitim dogrulugundan biraz diistiktiir,
ancak bu fark zamanla azalir.
v Kayip fonksiyonlari genellikle egitim siirecinin baglarinda diiser ve
daha sonra artabilir. Bu durum, modelin 6grenme oraninin azaldigi

veya asiri uyumun arttigi anlamina gelebilir.

Modelin basariyla egitildigi, dogrulama setinde ytiksek bir dogruluk elde ettigi ve asir1

uyumun kontrol altinda oldugu sdylenebilir.
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Sekil 13. Egitim Modeli Ciktilar:
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5.3.3  Dogrulama Modeli

Bitki tiirii tanima modelinin egitim siirecinde elde edilen kay1p ve dogruluk degerlerini
gorsellestiren bir grafik olusturan bir fonksiyon igermektedir. Olusturulan grafik,
egitim ve dogrulama siireglerindeki performans metriklerini takip eder ve egitimin

ilerleyisini degerlendirmek amaciyla kullanilir.
Grafik, iki boliimden olusur: Model Dogrulugu ve Model Kaybi.

1. Model Dogrulugu Boliimii:
e [Egitim veri kiimesi ve dogrulama veri kiimesi i¢in her epoch'ta elde
edilen dogruluk degerleri, epoch sayisina gore ¢izilir.
e X-ekseni, her bir epoch't temsil ederken, Y-ekseni dogruluk degerlerini
ylizde cinsinden gdsterir.
e ki cizgi, egitim dogrulugunu (mavi ¢izgi) ve dogrulama dogrulugunu
(turuncu ¢izgi) temsil eder.
2. Model Kayb1 Boliimii:
e Egitim veri kiimesi ve dogrulama veri kiimesi i¢in her epoch'ta elde
edilen kay1p degerleri, epoch sayisina gore ¢izilir.
e X-ekseni, her bir epoch1 temsil ederken, Y-ekseni kayip degerlerini
gosterir.
o ki ¢izgi, egitim kaybin1 (mavi ¢izgi) ve dogrulama kaybini (turuncu

¢izgi) temsil eder.

Bu grafik, egitim siirecinde modelin performansini hizli bir sekilde degerlendirmek ve
asir1 uyuma (overfitting) veya egitim siirecindeki potansiyel problemleri belirlemek
icin kullanilir. Egitim dogrulugu ve kaybinin yani sira dogrulama dogrulugu ve kaybini
bir arada gostererek, modelin genelleme yetenedi ve egitim siirecindeki tutarlilik

hakkinda bilgi saglar.
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Bu grafik, projedeki bitki tiirli tanima modelinin egitim siirecinde elde edilen
metrikleri anlamak ve modelin performansimi degerlendirmek i¢in kullanilabilir.
Ayrica, egitim slirecinin iyilestirilmesi veya modelin hiperparametrelerinin

ayarlanmasi gerekip gerekmedigi konusunda bilgi saglar.

for 1 in range(len(tableauze
r, g, b = tableau?a[i]
tableau2e[i] = (r / 255.,

61}
t*, fontsize=16, y=1.85)

-array(history[1])*188, color=tableau2e[
.plot{np.arange P -array(history[3])*1ee, color=tableau2e[
set_title(’
.set s

t_visible(
"].set_wisible(
set_wvisible(

a), hi: . » Color=tableauz2e[a])
8, : p], color=tableauza[12])

.plot{np.arange
set_title("

plot_model history({history=hi
model_name =

Sekil 14.Dogrulama Modeli
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Bu modelde model dogrulugu grafiginde, dogrulama dogrulugu her epoch’ta giderek
artarak bir egilim gostermistir. Egitim ve dogrulama dogruluklari arasindaki benzerlik,
modelin genelleme yetenegini gosterir. Ideal durumda, her iki dogruluk da artmalidr.
Grafige baktigimizda egitim dogrulugu artarken, dogrulama dogrulugu da artiyor, bu

modelin iyi genelleme yaptigini gosterir.

Model Accuracy

Aol ey L vy
%]
o
]

C’ - ] ] ] ] L] ] L | | | | | | | | | | | [ |
1 2 3 4 5 6 7T 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Epoch

Sekil 15. Model Dogrulugu
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Model kaybi grafigine baktigimizda ise, her epoch’ta dogrulama veri kiimesinin

kayiplar1 azaliyor bu durum modelin genelleme yeteneginin iyi oldugunu gosterir.

Model Loss

Train
Validation

Cross Entropy

0.6 -
0.4 -
0.2 -

0.0 -

] ] L] L] | ] | | | | | | | | | ] ] I I |
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Epoch

Sekil 16. Model Kaybt
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5.3.4  Tahminleme

Egitilmis derin 6grenme modelini kullanarak tek bir cicek goriintilisii iizerinde

smiflandirma yapmay1 amaglar.

e Fonksiyon Tanimu:

o getPredictionsSinglelmage adli fonksiyon, modeli, goriinti yolu
(imagePath) ve goriintii lizerinde uygulanacak dontisiimleri (transform)
parametre olarak alir.

o Modelin degerlendirme moduna (model.eval()) ge¢gmesini saglar. Bu,
modelin egitim modundan c¢ikip sadece tahmin yapma moduna
gegmesini saglar.

e (Goriintl Yiikleme ve Gosterme:

o Image.open(imagePath).convert("RGB") ile belirtilen yol iizerindeki
goriintli yiliklenir ve renk kanallar1t RGB'ye doniistiiriliir.

o matplotlib.pyplot.imshow(image) ile goriintii ekrana gosterilir.

e Doniisiim ve Tahmin:

o Eger bir doniisim belirtilmisse (transform is not None), goriintii
tizerine bu dontisiimler uygulanir.

o with torch.no grad(): ifadesi, modelin gradyanlarini hesaplamadan
gecici olarak saklar, ¢iinkii bu asamada sadece tahmin yapilacaktir.

o predictions = model(image.unsqueeze(dim=0).to(device)) ile model,
goriintiiyii alir ve siniflandirma tahminlerini yapar.

o torch.softmax(predictions, 1).argmax() ile tahminler softmax
fonksiyonu ile normalize edilir ve en yliksek olasiliga sahip sinif
belirlenir.

e Sonuclar1 Gosterme:

o label_to_species_dict[str(le.inverse_transform([pred_labels.item()])[0
D] ile tahmin edilen smif etiketi, projede kullanilan etiketlerle
eslestirilir ve ekrana yazdirilir.

o torch.softmax(predictions, 1).max().item() ile en yiiksek olasilik degeri
bulunur ve ekrana yazdirilir. Bu, tahminin ne kadar giivenilir oldugunu

gosterir.
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[pred_labels.item()])[@])])
print|’P

getPredictionsSingleImage (model=modelVGG,
imagePath=
transform=transfo

Sekil 17. Tahminleme

Bu modelde tahminleme ¢iktisi: "bird of paradise" (cennet kusu) olarak belirlenmistir.
Yani, model verilen ¢icek goriintiisiiniin bu bitki tiirline ait oldugunu tahmin
etmektedir. Tahminleme olasiligi, 1.0 olarak belirlenmistir. Bu, modelin tahmininin
oldukca ytiksek bir giiven diizeyine sahip oldugunu gosterir. Olasilik degeri 1.0,

modelin bu sinifa ait oldugunu ¢ok yiiksek bir giivenle belirttigi anlamina gelir.

Sonug olarak, modelin bu 6zel ¢icek goriintiisiinii "bird of paradise" tiiriine yiiksek bir
giivenle smiflandirdig1 sdylenebilir. Bu tahmin, modelin egitildigi veri setindeki
orneklerle benzer ozelliklere sahip oldugu ve bu nedenle dogru bir tahminde

bulunabildigi anlamina gelir.

Prediction: bird of paradise
Probability: 1.0

Sekil 18. Tahminleme Sonucu
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Bolim 6

Sonug¢

6.1 Sonuc

Bu projede, Oxford Universitesi tarafindan saglanan 102 kategorili ¢icek veri seti
tizerinde bir bitki tiirii tanima makine 6grenimi modeli gelistirildi. Projede, 6zellikle
VGG-16 mimarisi  kullanilarak gerceklestirilen ¢alismada, ¢icek goriintiileri

siniflandirildi ve modelin egitim siireci detayl1 bir sekilde takip edildi.

Egitim sonuglari, modelin ¢igek tiirlerini basarili bir sekilde tanima yetenegini ortaya
koydu. 20 epoch boyunca gergeklestirilen egitimde, modelin dogruluk orani artis
gosterdi. Egitim kaybi (loss) degerleri diiserken, dogruluk (accuracy) degerleri ise artis
gosterdi. Model, 6zellikle dogrulama seti lizerinde yiiksek bir dogruluk orani elde etti,

bu da genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu gosterdi.

Egitim sonrasinda elde edilen model, belirli bir ¢icek goriintiisiinii dogru bir sekilde
smiflandirma kabiliyetine sahiptir. Ornegin, verilen bir cicek goriintiisiinii "bird of

paradise" (cennet kusu) tiirline yiiksek bir giiven diizeyiyle siniflandirmistir.

Projede elde edilen bu olumlu sonuglar, bitki tiirii tanima konusundaki makine
O0grenimi alanindaki arastirmalara katki saglamaktadir. Gelecekteki caligsmalarda,
modelin dogrulugunu artirmak ve daha genis bir ¢icek tiirli yelpazesini kapsayacak
sekilde genisletmek iizerine odaklanilabilir. Bu proje, bitki tanima teknolojisinin
gelistirilmesine katkida bulunarak dogal yasamin anlasilmasi ve korunmasi igin

onemli bir adim olusturabilir.
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