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Oz

Cigek siniflandirmasi botanikten, ekolojik caligmalara kadar bir¢ok alan i¢in dnemlidir. Cicek goriintiilerinin net sekilde belirgin
olmamasi, yapraklarin, dallarin goriintiiyli kapatmasi ve benzer 6zellikte ¢iceklerin ¢ok olmast siniflandirma galigmalarinda rastlanan
zorluklardandir. Calismada internetten alinan 3670 ¢igekten olusan veri seti kullanilarak siniflandirma g¢aligmasi yapilmistir. Son
donemde goriintii siniflandirma ¢alismalarinda derin 6grenme yontemleri kullanilarak olduk¢a basarili sonuglara ulagilmaktadir. Bu
¢alismada derin 6grenme modellerinden 6n egitimli Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) AlexNet, GooglLeNet, SqueezeNet, ShuffleNet ve
Resnet-18 ile smiflandirma galismasi yapilarak performanslari karsilastirmali olarak irdelenmistir. Karsilastirma neticesinde en
basarili sonuca %97.26 dogruluk oranina sahip olan GooglLeNet ile ulagilmistir. Diger modeller i¢in elde edilen dogruluk oranlar
sirastyla ShuffleNet, SqueezeNet, ResNet-18 ve AlexNet igin %97.23, %92.84, %91.42, %89.05°tir. Calismada GoogleNet modeli
bu ¢alismadaki modellerin yan1 sira ayn1 veri seti ile yapilan diger aligmalar i¢inde en yiiksek basariya ulasan model olmusgtur.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Simiflandirma, Evrisimsel Sinir Aglari, ¢igek, GoogLeNet

Performance Comparison of Pre-Trained Convolutional Neural
Networks in Flower Image Classification

Abstract

Flower classification is important for many fields, from botanics to ecological studies. The difficulties encountered in classification
studies are that flower images are not evident, leaves and branches obscure the image, and many flowers have similar characteristics.
The study classification study was carried out using the data set consisting of 3670 flowers taken from the internet. Recently, very
successful results have been achieved using deep learning methods in image classification studies. This study examined the
performances of the deep learning models comparatively by making a classification study with the pre-trained Convolutional Neural
Networks (CNN) AlexNet, GoogLeNet, SqueezeNet, ShuffleNet, and Resnet-18. As a result of the comparison, the most successful
result was obtained with GoogLeNet, an accuracy rate of 97.26%. The accuracy rate was calculated as 97.23%, 92.84%, 91.42%,
89.05% for ShuffleNet, SqueezeNet, ResNet-18 and AlexNet, respectively. In addition to the models in this study, the GoogLeNet
model was the model that achieved the highest success among other studies conducted with the same data set.
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1. Giris

Cigekler yiizbinlerce tiirii bulunan bir bitki tiiriidiir. Cigekler
saglik, endiistri, kozmetik alanlar gibi bir¢ok alanda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Cigek tiirlerinin belirlenmesi, nesilden
nesile saglikli sekilde aktarilabilmesi tiim canlilar ve ekolojik
diizenin korunmasi agisindan da olduk¢a Onemlidir. Cigek
tirlerinin belirlenmesinde her c¢icek icin ona 6zgli bicim ve
ozelliklerin belirlenmesi gerekir. Bu sekilde gruplandirilabilir ve
smiflandirmast yapilabilir. Cigek siniflandirmada 18. yy’da Carl
Linneaus tarafindan Onerilen sistem suanda da halen
kullanilmaktadir (Coskun & Demirhan, 2022; Hiary, Saadeh,
Saadeh, & Yaqub, 2018). Cicek 0&zelliklerinin belirlenmesi
olduk¢a zahmetli ve zaman alan bir iglemdir. Bu sebeple
bilgisayar ortaminda simiflandirilmasi ve gruplanmasi birgok
kolaylik saglamaktadir (Aydin, 2018; Potur & Erginel, 2021;
Saglam, Melike, & Baykan, 2020). Bu alanda 6zellikle derin
o0grenme yontemleri ile bagarili sonuglara ulagilmaktadir. Cicek
goriintii siniflandirma alaninda birgok ¢aligma yapilmistir.

Nilsback ve Zisserman‘in (Maria-Elena Nilsback &
Zisserman, 2010) c¢alismasinda ¢igek siniflandirmada ilk olarak
on ve arka plan1 birbirinden ayiran, ikinci asamada ise ¢igek tag
yapisini belirleyen model gelistirmistir. Calismada iki basamakl
segmentasyon yontemi kullanilmistir. Das ve Riseman (Das,
Manmatha, & Riseman, 1999), ¢alismasinda ¢igek dokusu renk
dagilimini inceleyerek ayni tiir ¢igegin farkli renk ve dokularda
olabilecegini gostermistir. Nilsback ve Zisserman (M.-E.
Nilsback & Zisserman, 2006) 2006 yilinda yaptigi ¢alismada
cicek goriintiilerinin renk, sekil ve doku 6zelliklerini HSV renk
uzaymda kelimeye doniistiirerek bir smiflandirma calismasi
yapmustir. Tseng ve Su (Tseng, Wang, & Su, 2005) renk
kiimelemesi ve uzamsal bilgi oOzellikleri ile ¢ok seviyeli
iliskilendirme kurallar1 kullanarak yeni bir goriintii siniflandirma
yontemi Onermislerdir. Cho ve Lim (Cho & Lim, 2006),
gigeklerin hem renk hem de sekil O6zelliklerini kullanarak
kiimeleme yontemi gelistirmistir. Nilsback ve Zisserman (Maria-
Elena Nilsback & Zisserman, 2008) bir diger ¢calismasinda genis
Olcekli ¢igek veri setleri {lizerinde galismiglardir. Her biri 40 ila
250 ornek iceren 103 simifli bir veri kiimesini SVM yontemi ile
smiflandirip %72,8 dogruluk orani elde etmislerdir. Guru ve dig.
(Guru, Kumar, & Shantharamu, 2010), KNN siniflandiricisini
kullanarak ¢igcekler igin otomatik bir smiflandirma modeli
gelistirmistir. Mukane ve dig. (Shailendrakumar, Sachin, &
Dattatraya, 2011), bulanik mantik smiflandirict ydntemi
kullanmistir. Liu ve dig. (Liu, Tang, Zhou, Meng, & Dong,
2016), ¢igek simiflandirmasinda evrigimsel sinir  agini
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kullanmiglardir. Kendi veri kiimelerinde %76.54 basarim
oranina, Oxford-102 Flowers veri kiimesinde ise %84.02
basartya ulagmislardir. Xia ve Xu (Xia, Xu, & Nan, 2017),
ciceklerin  smiflandirilmasinda  GoogLeNet'i  inception-v3
modiiliiyle kullanmig ve Oxford 17 Flowers i¢in %95, Oxford
102 Flowers isimli veri kiimesi i¢in %94 dogruluk oranlarim
elde etmislerdir. Wu ve dig. (Wu, Qin, Pan, & Yuan, 2018),
Oxford-17 ve Oxford-102 c¢igek veri kiimesi icin VGG-16,
VGG- 19, Inception-v3 ve ResNet50 modelleri ile siniflandirma
calismas1 yapmistir. Oxford-17 i¢in %95.29, Oxford-102 igim
%96.57 dogruluk elde etmistir. Siniflandirma ¢alismalarinda
uygulanan yontemler model ve veri setine gore basari oraninda
farklilik gostermektedir (Togagar, Ergen, & Comert, 2019).

Caligmada veri seri ig¢in On egitimli evrisimli sinir aglari
kullanilarak siniflandirma c¢alismasi yapilacak ve performanslari
karsilastirilacaktir. Calismanin 6nemi;

e Ciceklerin dogru ve hizli bir sekilde siniflandiriimasi
ekolojiden, endiistriye, sagliga kadar bircok alanda fayda
saglayacaktir,

e Ayrica ekolojik dengenin bozulmamasi ve baz1 ¢icek
tiirlerinim tespit edilip yok olmamasi agisindan 6nemlidir,

e Calismada bulunan analiz sonuglari literatiirdeki birgok
calismadan daha yiiksek basari oranina sahiptir. Calisma bu
yonii ile yenilik¢i bir yaklagim sunmaktadir.

e Calismanin 6n egitimli aglarin ¢igek siniflandirma alanindaki
literatiire katki saglamasi hedeflenmistir.

Calismanin ikinci boéliimiinde materyal ve metot kisminda
onerilen siniflandirma yontemi, veri seti, kullanilan 6n egitimli
sinir aglar1 ve modellerin performans Ol¢ilit parametreleri
hakkinda bilgi verilmigtir. Caligmanin ii¢lincii kisminda deneysel
analiz sonuglaria yer verilmistir. Dordiincii boliimde tartigma
kisminda literatiirdeki ¢alismalarin  basar1  Olgiitleri  ile
kargilagtirma yapilmistir. Son olarak besinci sonug¢ boliimiinde
¢alismanin sonuglar1 6zetlenmistir.

2. Materyal ve Metot

Calismada ¢igek goriintii siniflandirma ¢aligmasi yapilmustir.
Calismada 0n egitimli evrisimsel sinir aglari kullanilmigtir.
Calismada bu bolimde Oncelikle veri seti hakkinda bilgi
verilmistir. Daha sonra 6n egitimli evrisimsel sinir aglari
aciklanmig ve performans Olgiitlerinin matematiksel esitlikleri
gosterilmistir. Caligmada kullanilan yonteme ait akis diyagrami
Sekil 1°de verildigi gibidir.

—_—
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Sekil 1. Gorilintii siniflandirma akis diyagrami (Figure 1. Image classification flowchart).
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2.1. Veri Seti

Veri seti erisime agik veri tabaninda alinan toplam 3670 adet
goriintiiden olusmaktadir (Kaggle, 2021). Bu veri setinde
papatya, karahindiba, giil, aygicegi ve lale olmak iizere
toplamda bes sinif bulunmaktadir. Bu siniflardan papatyada 633,
karahindiba 898, giil de 641, ayciceginde 699 ve lale sinifinda
799 adet goriinti bulunmaktadir. Veri setindeki ¢igeklerin
smiflara gore yiizdelik dagilimi Sekil 2°de verildigi gibidir.

® Karahindiba & Gl
MLale

M Papatya
H Aycicegi
Sekil 2. Veri setinde siniflarin yiizdelik dagilimi

(Figure 2. Percentage distribution of classes in the data set)
(Kaggle, 2021).

2.2. On Egitimli Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

Calismada on egitimli ESA modellerinden en ¢ok tercih
edilen modeller olan AlexNet, GoogLeNet, ShuffleNet,

SqueezeNet ve Resnet-18 modelleri kullanilmistir (Narayanan,
Ali, & Hardie, 2019). AlexNet modeli giris katmani, 5 adet
konvoliisyon katmani, 3 adet havuzlama katmani, 2 adet
ezberleme katmani, 3 adet tam bagli katman, 7 adet ReLu
katmani, 2 adet normalizasyon katmani ve siniflandirma(cikis)
katmani olmak ftzere toplam 25 katmandan olusur. Giris
katmaninda yer alacak olan goriintli 227x227x3 boyutlarindadir
(Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012). GoogLeNet modeli
konvoliisyon katmani, havuzlama katmani,  siiflandirma
katmani, tam baglanti katmani, giris katmani ve ¢ikis katmani
gibi 144 katman bulunmaktadir. Girdi katmaninda yer alacak
goriintii  224x224x3 boyutundadir. Konvoliisyon katmaninda
1x1, 3x3 ve 5x5 boyutunda filtreler vardir. 3x3 boyutunda
havuzlama ve aktivasyon i¢in  dogrusal aktivasyon
kullanilmaktadir (Atik, n.d.; Sarigiil, Ozyildirim, & Avci, 2019).
SqueezeNet modelinde bagimsiz bir konvoliisyon tabakasi, sekiz
atesleme modiilii ve son konvoliisyon tabakasi bulunmaktadir.
(Acikgoz, 2022)(Hiary et al., 2018). ShuffleNet modeli diger
ESA mimarilerinden daha basit bir yapiya sahiptir. Parametre
sayisinin az olmast ile de karmagsiklik daha azdir. (Zhang, Zhou,
Lin, & Sun, 2017). ResNet mimarisi diger derin &grenme
yontemlerinden daha fazla katmana sahiptir. Microsoft ResNet
mimarisinde iki ReLu ile dogrusal katman arasinda bir kez
kalinti degeri (Residual Value) beslenen bir bloktan (Residual
Block) olusur. Toplam 72 katmandan igermektedir (Szegedy,
Ioffe, Vanhoucke, & Alemi, 2017).

2.3 Performans Olciit Parametreleri

Model basarmmini  degerlendirirken  kullanilan  temel
kavramlar dogruluk orani, kesinlik, hassasiyet, duyarlilik ve F-
skoru Olgiitleri kullanilmigtir.  Siniflandirma  galismalarinda
modelin basarisi dogru smiftaki ve yanlis sinifa atilan 6rnek
sayilartyla iligkilidir . Bu atilan 6rnek sayilar1 dogru pozitif (DP),
dogru negatif (DN), yanlis pozitif (YP), yanlis negatif (YN)
olarak ifade edilmektedir. Bu ifadelere gore hesaplanan
performans 6lgiit esitlikleri Tablo 1°de verilmistir (Coskun &
Demirhan, 2022).

Tablo 1. Model basarimini degerlendirirken kullanilan temel kavramlar ve esitlikleri (Table 1. Basic concepts and equations are used
in evaluating model performance) (Hiary et al., 2018; Wu et al., 2018).

Olgiit Esitlik Aciklama
DP + DN
Dogruluk Orani Dogruluk orani, dogru smiflandirilmis 6rnek sayisinin,
DP +YP +YN + DN toplam 6rnek sayisina oranidir.
Dogru simiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin
Duyarlilik bp
DP + YN toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir.
Hassasiyet bp . y . o .
Yy _— Hassasiyet, dogru pozitif tahminlerin, pozitif
YP +DP tahminlere oranidir.
F-skor 2% DP Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir.
2*DP+YP+YN
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3. Deneysel Bulgular

Calismada bes farkli sinifta bulunan toplam 3670 c¢icegin
smiflandirma galigmasi yapilmstir. Veri setinde her sinifta farkl
sayida c¢icek vardir. Cicek goriintiileri ¢ozinirligi 134x240
piksel ile 1024x198 piksel arasinda degismektedir. On egitimli
derin 6grenme algoritmalarinda kullanilmak igin 224x224 ve
227x227 boyutlarina indirgenmistir. Bu goriintiilerin %70 egitim
icin %15 dogrulama ve %15 test icin kullanilmigtir. Dogru
performans belirleyebilmek icin tiim siniflardaki ¢icek sayisi en
az ¢icek iceren smiftaki cicek sayist baz alimmistir. Calismada
kullanilan veri setinde en az ¢igek iceren siif 633 ile papatya
smifidir. Diger siniflardaki ¢igek sayist da 633 olacak sekilde
rastgele se¢ilmistir. Kullanilan bilgisayar sisteminde 17-10750 H
CPU @2.60 GHz, NVIDIA Quadro P620 GPU, and 16 GB
RAM memory o6zelliklerine sahip donanim bulunmaktadir.
Uygulama i¢in MatLab derin &grenme algoritmalarindan
faydalanilmigtir. Smiflandirma calisgmasinda  AlexNet,
GoogLeNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve ResNet-18 derin
O0grenme algoritmalar1  kullanilmistir.  Siniflandirma  igin
kullanilan 6rnek goriintiiler Sekil 3°de goriildiigii gibidir. Ayrica,
ESA modelleri ile yapilan egitim ve test siiresince kullanilan
parametreler Tablo 2°de verilmistir. Analizlerin egitim siireleri
de ozellikle daha biiyiik olgekli ¢alismalar i¢in Onemli bir
kriterdir. Bu sebeple analizlerde derin 6grenme modellerinin

analiz siireleri de incelenmistir. Analizlerde en kisa siirede
tamamlanan derin 6grenme modeli AlexNet iken en uzun siiren
model ¢ok katman da icermesinden dolayr ResNet-18 modeli
olmustur. Tim modellere ait analiz siireleri Sekil 4°de
goriilmektedir

o L3

»;s '

Sekil 3. Siniflandirma yapilan veri seti goriintiileri
(Figure 3. Classified data set images) (Kaggle, 2021).

Tablo 2. ESA modellerinde kullanilan egitim parametreleri ( Table 2. Training parameters used in ESA models).

Parametre Deger
Mini topluluk boyutu 16
Maksimum dénem 100
Baslangi¢ 6grenme orani le-4
Optimize yontemi sgdm

SqueezeNet

=z

ShuffleNet

ESA Model

GoogleNet

AlexNet

=

0 25 50 75

100 125 150 175 200
Siire (dk)

Sekil 4. Modellere ait analiz siireleri (Figure 4. Analysis times of the models).

Sekil 4’den goriildiigii lizere analiz siireleri AlexNet,
SqueezeNet, ShuffleNet, Googl.eNet ve ResNet-18 i¢in sirastyla
20dk, 22dk, 45dk, 75dk ve 190dk olmustur. Kullanilan veri
setinin boyutuna gore analiz siiresi degisiklik gdsterecektir.
Calismada analiz yapilan her model i¢in hata matrisleri
olusturulmugtur. Sekil 5’de AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet,

SqueezeNet ve ResNet-18 modelleri analiz sonuglarina ait
simiflandirma hata matrisleri verilmistir. Caligmada kullanilan
modellerin basar1 oranimi belirlemek i¢in performans olgiitleri
dogruluk orani, hassasiyet, duyarliik ve F-skor degerleri
hesaplanmistir. Hesaplama neticesinde elde edilen sonuglar
Tablo 3’de 6zetlenmistir.

Tablo 3. ESA modelleri performans sonuglart (Table 3. Performance results of ESA models).
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Model Dogruluk (%) Hassasiyet Duyarhhik F-Score
AlexNet 89.05 0.891 0.891 0.891
Googl eNet 97.26 0.974 0.974 0.974
ShuffleNet 97.23 0.972 0.972 0.972
SqueezeNet 92.84 0.930 0.926 0.926
ResNet 18 91.42 0.916 0.914 0.912
ResNet-18

GoogLeNet

6.6% | 10.8% | 11.5% | 8.2% | 17.5%
papatva karahindiba gl  aygiceg lale
Tahmin

papatya karahindiba gul  aygigesi  lale

ShuffleNet

papatya

karahindiba

aycigedi

lale

el I 63% | 7.5% | 7.5% | 5.1% | 9.6%
papatya karahindiba g0l  aysicegi  lale papatya karahindba gil  aycigegi  lale
Tahmin Tahmin

Sekil 5. Egitilmis sinir ag1 modellerinin hata matrisleri (Figure 5. Error matrices of the trained neural network models).
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Sekil 5’te analiz sonuglarina ait hata matrislerinde yatay
eksen tahmin dikey cksen gercek degerleri ifade eder. Giil,
karahindiba, giil, ay¢igegi ve lale veri setindeki siniflar1 temsil
eder. Her bir modelin ismi basliklarda belirtilmistir. Ornegin
ResNet-18 icin hata matrisini yorumlandiginda; matriste papatya
smifina baktigimizda %91.9 oraninda papatyalar1 dogru sinifta
tahmin edildigini goriiyoruz. Model test veri setinde bulunan
papatya goriintiilerinden 91 tanesini dogru olarak papatya
simifinda bulunmusgken, 4 tanesini karahindiba, 1 tanesini giil, 2
tanesini aygigegi ve 1 tanesini de lale olarak yanlis tahmin
etmistir. Ayni sekilde karahindiba sinifina baktigimizda test veri
setindeki 86 adet karahindiba goriintiisiinii dogru smifta
bulurken 3 tanesini papatya, 2 tanesini giil ve 2 tanesini ay¢icegi
smifinda olarak yanlig tahmin etmistir. Diger modellerinde hata
matrislerinde hangi smifin yilizde ka¢ dogrulukla tahminde
bulundugu sekilde goriilmektedir. Modelin performans dl¢iitleri
hata matrisindeki dogru ve yanlig siifta bulma degerlerine gore
hesaplanir. ESA  modellerinin  performans  dlciitleri
degerlendirildiginde en yiiksek dogruluk oranina sahip model
%97.26 ile GooglLeNet iken, daha sonra %97.23 ile ShuffleNet,
%92.84 SqueezeNet, %91.42 ile ResNetl8 ve %89.05 ile
AlexNet olmustur. Ayrica performans &lgiitlerinin hassasiyet
degerleri degerlendirildiginde en yiiksek hassasiyet orant 0.974
ile GoogleNet iken en diisiik orana sahip model 0.891 ile
AlexNet’tir. Duyarlilik degerlerinde de basar1 siralamasi
AlexNet, GoogLeNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve ResNet-18
icin sirastyla 0.891, 0.974, 0.972, 0.926 ve 0.914 olarak
hesaplanmistir.  Yine ayni modellere ait F-skorlarinda da
duyarlilik degerlerine yakin degerler elde edilmistir.

4. Tartisma

Calismada o6n egitimli ESA modellerinden AlexNet,
GoogLeNEt, SqueezeNet, ShuffleNet ve ResNet-18 modelleri
kullanilmustir. Ayni veri setini kullanarak farkli yontemler ile
smiflandirma ¢aligmasi yapilan ¢aligmalarin  karsilastirmasi
Tablo 4’de 6zetlenmistir.

Tablo 4. Calismanin diger ¢alismalarla karsilastirilmast
(Table 4. Comparison of the study with other studies).

Kaynak Yontem Basarn (%)
ESA ve 6zellik se¢imini
Tog 1. 1,1
(Togacar et al.) kullanmuistir 01,10
(Guo, Hu, Wu, ESA ve genetik algoritma 74.34
Peng, & Wu) kullanmustr. ’
ESA, boyut azaltma
(Luus, Khan, & yontemleri ve yart
s 79,33
Akhalwaya) denetimli 6grenme
yontemlerini kullanmustir.
. ESA, Komsuluk Bilesen
(Bingol, 2022) Analizi 93,49
Calismada
ESA ve boyut azalt
kullanilan SAVE DOyUL azattma | g7 56
. yontemi kullanilmistir.
yontem

Caligsmanin basari oraninin diger yapilan ¢aligmalardan daha
iyi oldugu goriilmiistiir. Baosu Guo ve arkadaslari, genetik
algoritma yOontemini kullanarak siniflandirma yapmis ve basari
oranint  %74,34 olarak elde etmistir. Francois Luus ve
arkadaglar1 gorlintli boyutunu yar1 denetimli 6grenme ile
digiirerek smiflandirma ¢aligmas1 yapmis ve basar1 oranini

e-ISSN: 2148-2683

%79,33 olarak elde etmislerdir. M. Togacar ve arkadaslari ESA
ve Ozellik secimi yontemlerini birlikte kullanarak ¢igek
smiflandirmas1 yapmig ve basart orant %91.10 olarak elde
etmiglerdir. Bu c¢alismada elde edilen bagar1 orani literatiirdeki
diger yontemlerden daha yiiksek odugu goriilmektedir.

5. Sonuclar

Bu calismada 3670 adet cigek goriintiisii bulunan veri
setinin siniflandirilmasi igin AlexNet, GoogLeNet, ShuffleNet,
SqueezeNet ve Resnet-18 on egitimli ESA modelleri
kullanilmistir.  Modellerin =~ tahmin  performans  sonuglari
kargilagtirmali olarak irdelenmistir ve modellerin analiz siireleri
de incelenmistir. En kisa siiren model AlexNet modeli olurken
en uzun siren analiz ResNet-18 modelinde gerceklesmistir.
Modellerin performans degerleri karsilastirildiginda en iyi
performans gosteren model GoogleNet iken daha sonra
ShuffleNet, SqueezeNet ve ResNet18 modeli olmustur. ilerleyen
calismalarda ESA egitim siirecini azaltmak i¢in algoritma
gelistirilmesi amaglanmaktadir. Ayrica bu tiir algoritmalarin
kullanildig1r uygulamalarin kullanilan akilli telefon, tablet gibi
cihazlar i¢cin uygulama gelistirilmesi amag¢lanmaktadir.
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