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OZET

Ceviz agaci, tarihsel olarak hem yenilebilir meyvesi hem de yiiksek kalitedeki ahsabi ile ekonomik
acidan degerli bir agag tiirii olarak 6ne ¢ikmustir. Ceviz, Omega-3 yag asitleri, antioksidanlar, protein
ve lif gibi besin maddeleri agisindan zengin olmasi nedeniyle saglikli beslenmenin 6nemli bir
bileseni olarak kabul edilmektedir. Ayrica ceviz, beyin sagligi ve kalp sagligina katkida bulunurken,
bagisiklik sistemini giiglendiren ve iltihaplanmay1 azaltan 6zelliklere sahiptir. Ceviz ayni zamanda,
farkli mutfaklarda cesitli yemeklerde ve tatlilarda kullanilarak gastronomi diinyasinda da 6nemli bir
yer tutmaktadir. Makine 6§renmesi alaninda 6nemli bir yer edinen derin 6grenme, yapay sinir aglari
kullanarak biiyiik veri kiimelerindeki karmagik yapilari ve desenleri tanimlamak, siniflandirmak veya
tahmin etmek amaciyla kullanilan bir teknolojidir. Sinir aglar yapisi igerisinde ¢esitli katmanlardan
olusan derin 6grenme algoritmalari, verileri isleyerek yiiksek seviyeli ozellikler veya soyut
kavramlar olusturmakta ve dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar1 kullanarak bilgileri daha
karmasik sekillerde birlestirmektedir. Tez ¢alismamda, besin degeri agisindan oldukga yiiksek olan
ceviz tlirlerinin smiflandirilmas1 amaciyla derin 6grenme metodundan yararlanilmis olup, farkh
ceviz tiirlerinin Ozellikleri ve desenleri analiz edilerek besin degerine gore kategorize edilmesi
hedeflenmistir. Bu tez ¢alismasinda, Chandler, Fernor, Hekimhan, Kaman-1, Maras-18 ve Oguzlar-
77 ceviz c¢esitlerine ait gorlintiler kullanilarak derin  6grenme tabanli  siniflandirma
gerceklestirilmistir. Caligma kapsaminda, Chandler tiiriinden 408, Fernor tiiriinden 459, Hekimhan
tiiriinden 485, Kaman-1 tiirlinden 425, Maras-18 tiiriinden 393 ve Oguzlar-77 tiirlinden 610 olmak
tizere toplamda 2780 goriintii elde edilmistir. Bu goriintiiler, 6n isleme adimlarindan gegirilerek,
onceden egitilmis modeller olan DenseNet121, NASNetMobile ve MobileNet ile siniflandirma
islemi yapilmistir. Veri kiimesi, %80 egitim ve %20 test verisi olacak sekilde ikiye ayrilmistir.
Yapilan siiflandirma islemleri sonucunda, sirasiyla %80,25; %65,53 ve %83,66 basar1 oranlari elde
edilmistir. En yiiksek siniflandirma basaris1 MobileNet modeliyle saglanmistir. Bununla birlikte,
smiflandirma basarilarinin artirtlmas1 amaciyla parametre optimizasyonu yapilmistir. Sonug olarak,
optimizasyon sonrasi, 6n egitimli DenseNet121, NASNetMobile ve MobileNet modellerinin
siniflandirma basarisi sirasiyla %90,66; %87,61; %92,46 oranlarina yiikseltilmistir. Elde edilen diger
ayrintil sonuglar, tezin ilgili boliimlerinde detayli bir sekilde sunulmustur.
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ABSTRACT

The walnut tree has historically stood out as an economically valuable tree species due to its edible
fruit and high-quality wood. Walnuts are recognized as a significant component of a healthy diet due
to their richness in Omega-3 fatty acids, antioxidants, protein, and fiber. Furthermore, walnuts
contribute to brain health and heart health, bolstering the immune system and reducing inflammation.
In the culinary world, walnuts hold a notable place, being used in various dishes and desserts across
different cuisines. In the field of machine learning, deep learning has gained prominence, employing
artificial neural networks to identify, classify, or predict complex structures and patterns within large
datasets. Comprising multiple layers within the neural network architecture, deep learning algorithms
process data to form high-level features or abstract concepts, combining information in more
complex ways using non-linear activation functions. In my thesis, deep learning methods have been
employed to classify walnut species with high nutritional value, aiming to categorize different walnut
species based on their nutritional properties by analyzing their characteristics and patterns. In this
thesis, deep learning-based classification was performed using images of walnut varieties Chandler,
Fernor, Hekimhan, Kaman-1, Maras-18, and Oguzlar-77. A total of 2780 images were obtained, with
408 images of Chandler, 459 of Fernor, 485 of Hekimhan, 425 of Kaman-1, 393 of Maras-18, and
610 of Oguzlar-77. After preprocessing these images, the pre-trained models DenseNetl121,
NASNetMobile, and MobileNet were applied for classification. The dataset was divided into 80%
training and 20% test data. As a result of the classification operations, 80,25%; 65,53% and 83,66%
success rates were obtained, respectively. The highest classification success was achieved with the
MobileNet model. However, parameter optimization was performed in order to increase the
classification success. As a result, after optimization, the classification success of the pre-trained
DenseNet121, NASNetMobile and MobileNet models was increased to 90,66%; 87,61% and
92,46%, respectively. Other detailed results obtained are presented in detail in the relevant sections
of the thesis.
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ON SOZ ve TESEKKUR

Yiiksek lisans egitimim siiresince desteklerini esirgemeyen ve her zaman yanimda olan
aileme sonsuz tesekkiir ederim. Caligmalarim esnasinda bana yardimci olan degerli
meslektasim Uzman Ogretmen Selcuk Harmanc1’ ya, tez yazim siirecimde her tiirlii destegi
saglayan danigmanim Profesér Doktor Mehmet Kara’ya ve boliim hocam Doktor Yavuz
Unal’a minnettarim. Onlarm rehberligi, tesviki ve katkilart olmadan bu c¢alisma
tamamlanamazdi. Ayrica, aragtirmam sirasinda faydalandigim tiim kaynaklara ve bu

caligmanin gerceklestirilmesinde emegi gecen herkese ictenlikle tesekkiir ederim.
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SIMGELER VE KISALTMALAR DiZiNi

Bu ¢alismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, yanda agiklamalar1 verilmek iizere

asagida listelenmistir.

Simgeler Aciklama
ACC Accuracy (dogruluk)
ADAS Advanced Driver Assistance Systems (Ileri Siiriicii

Yardim Sistemleri)

ASPP Atrous Spatial Pyramid Pooling (Asir1 Uzaysal

Piramit Havuzu)

CNN Convolutional Neural Network

CPU Central Processing Unit (Merkezi Islem Birimi)
CT Computed Tomography

ESA Evrisimli Sinir Ag1

GPU Graphical Processing Unit (Grafik Islem Birimi)
HU Hounsfield Unit

RAM Random Access Memory (Rastgele Erisim Bellegi)
YSA Yapay Sinir Ag1

NLST National Lung Screening Trial



1. GIRIS

Bulundugumuz dénemde ceviz agac1 Avrupa’da pek ¢ok 1lik iklimli bélgede, Giiney ve Kuzey
Amerika’da, Gliney Afrika, Asya, Avustralya ve Yeni Zelanda gibi Diinyanin pek ¢ok

bolgesinde tiretilmektedir (Bernard, Barreneche, Lheureux, ve Dirlewanger, 2018).

Ceviz meyvesi lreticiliginin Anadolu topraklarinda yaygin olmasi temelde iki sebepten
kaynaklandig1 bilinmektedir. Ik sebep, Akdeniz’e kiyis1 olan iilkelerde yasayan insanlarin
yemek kiiltiirli arasinda Onemli bir yere sahip olmasi, ikinci sebep ise uzun zamanh
saklanabilme 6zelligi oldugundan insanligin varolusundan bugiine giinliik yemek kiiltiiriiniin

onemli unsurlarindan biri olmustur (Amaral ve digerleri., 2003).

Insan saglig1 agisindan ¢okca faydali ceviz, daha yogun tekli doymamis yag hiicrelerine sahip
olmakla birlikte, giinlik yag ihtiyacimiz agisindan vazgecilmez bir etken olan omega-3 ve
omega-6 gibi ¢oklu doymamis yag asitleri agisindan da oldukg¢a zengin bir meyvedir (Amaral,

Casal, Pereira, Seabra, ve Oliveira, 2003).

Yemek kiiltiirii agisindan yapilan bir arastirma, 120 yil boyunca 80 000 kadin iizerinde
yiirlitiilmistlir. Bu arastirmada, haftada 30 gram ceviz ici tliketenlerin, safra tagi olusumu
riskinde %25 oraninda azalma yasadiklar tespit edilmistir. Arastirmacilar, elde edilen bu
sonucun nedenini tam olarak agiklamakta zorlanmis olmakla birlikte, cevizin yag profili,
fitosteroller ve/veya magnezyum minerali gibi bilesenlerin bu olumlu etkiye katkida bulunma

ihtimalinin yiiksek oldugunu belirtmislerdir (Tsai, ve digerleri, 2004).

Bilim insanlar1 yaptiklari arastirmalarda ceviz meyvesinin flavonoidler, flavonoller, yag asitleri
acisindan oldukg¢a zengin oldugunu tespit etmislerdir. (Martinez, Labuckas, Lamarque, and
Maestri, 2010). Insan beyninde salgilanan Melatonin hormonu; kisinin biyolojik saat ritmini
ayarlanmasina sebep olur ve insanin uyku diizeninin saglanmasindan sorumlu tutulan
hormondur. Ceviz meyvesi, insan viicudu tarafindan dogrudan kullanilabilen melatonin
formunu igermektedir. Yaslanma ile viicuttaki melatonin iiretiminin azalmasi, sadece uyku
diizeninde bozulmalara degil, ayn1 zamanda olas1 antioksidan eksikligi ile serbest radikallerin

neden oldugu hastaliklarin goriilme riskinin artmasina da yol agabilir. Ceviz tiiketiminin, insan



kanindaki melatonin seviyesini artirdigi ve uyku diizensizlikleri gibi rahatsizliklarin azalmasina

katki sagladigi literatiirde belirtilmistir. (Reiter, Manchester ve Tan, 2005).

Ceviz, gida alaninda endiistriyel acidan yiiksek ekonomik katma degere sahip dogal bir meyve
olarak beslenme ve saglik ozellikleri agisindan insanlar arasinda ¢ok popiilerdir ve diinya

capinda yaygin olarak tiiketilmektedir. (Martinez, Labuckas, Lamarque, ve Maestri, 2010).

Diinyada her y1l 4 498 442 ton ceviz liretilmektedir. Cin diinya iiretiminin %50’sinden fazlasini
2 521 504 ton ile karsilayarak birinci sirada yer almaktadir. Tiirkiye ceviz iiretiminde 592 bin

ton ile diinyada Iran’dan sonra dérdiincii sirada yer almaktadir. (FAO, 2019).

Grafik Isleme Birimleri (GPU) teknolojisinin ilerlemesi ve gelismesi, makine dgreniminin bir
alan1 olan derin 6grenme dalinin gelismesine yol a¢cmistir. Ceviz meyvesi tiirlerinin
tanimlanmasi ve siiflandirilmasi i¢in farkli makine 6grenimi ve derin 6grenme hakkinda gesitli
arastirma ve gelistirme ¢alismalari rapor olarak sunulmustur (Kirbas ve Ozmen, 2021; Tiwari

vd., 2021).

1.1.Cevizlerin Kokeni

Ceviz ailesi, pekan ve hickori agaglarini da igermekte olup, kokenleri yaklasik 40 milyon yil
oncesine dayanmaktadir. Bu tarih, kopeklerin, maymunlarin, balinalarin ve fillerin ortaya
ciktifi doneme denk gelir. Gergcekten de ceviz, insanlar tarafindan bilinen en eski agac
yiyeceklerinden biridir. Cevizin atalari, Pers ceviz agacinin fosil kayitlarinda ilk kez 3,45
milyon y1l 6nce goriilmesinden once, binlerce yil boyunca farkli sekil ve boyutlarda evrim
gecirmistir. Bu siirecte ceviz, Avrasya’nin genis bolgelerine; Cin, Orta Asya, Yakin Dogu ve
Giliney Avrupa’ya yayilmistir. Ancak, son buzul ¢aglar sirasinda ceviz agacinin dagilim alani
daralmis, fakat buzullarin g¢ekilmesinden sonra hayatta kalanlar, belirli ceplerde varligim
stirdiirmeyi basarmistir. Arkeolojik bulgular, ceviz tiiketiminin yaklagik 45 000 yil 6nce
basladigin1 gostermektedir. Ceviz yetistiriciligine dair ilk bulgular, yaklasik 7 000 y1l dncesine,
Neolitik dénemde giiniimiiz Iran topraklarina dayanmaktadir. Bu dénem, avci-toplayict yasam
biciminden tarima dayali yerlesik yasama gegis slirecini simgelemektedir. S6z konusu
donemden itibaren ceviz, ticaret yollar1 araciligiyla Cin, Yakin Dogu ve Avrupa’daki cesitli

medeniyetlere yayilmistir (Feng ve digerleri., 2018).



Biiyiik Iskender’in Asya seferlerinden getirdigi cevizler, Yunanlar ve Romalilar arasinda
popiilerlik kazanmistir. Yunanlar, bu donemde zaten yerel ceviz tiirlerini yetistirmekteydiler.
Ancak, getirilen yeni ceviz tiirii, boyut ve lezzet agisindan istiin bulunmustur. Yunanlar, bu
yeni ¢esidi kendi yerel ceviz tiirleriyle melezleyerek fars cevizi adin1 verdikleri yeni bir varyete
gelistirmiglerdir. Bu yeni tiir, glinlimiizde diinya genelinde en ¢ok tercih edilen ceviz tiirli
olmustur. Bu nedenle, bu basari i¢in Yunanlara tesekkiir edilmelidir. Ayrica, ¢alar saat, iPhone,
kiivetler, geometri dersi, cheesecake, demokrasi gibi birgok icat ve kavram i¢in de eski Yunan’a
minnettar olunmalidir. Bunlarin yani sira, komiinizm ve liberalizm kavramlarinin temellerinin
de eski Yunan’a dayandigi bilinmektedir. Ayn1 sekilde, Google Haritalar, Olimpiyatlar ve pap
smear testi gibi birgok modern kavram ve uygulamanin kdkeni de eski Yunan’a dayanmaktadir.
Yunanistan’in fethedilmesinin ardindan, Roma Imparatorlugu, Pers cevizini Giiney Avrupa ve
Kuzey Afrika’da tarim ve ticaret iriinii olarak benimsemistir. Batik Roma gemilerinin
yiiklerinde ve Pompei kalintilarinda ceviz kalintilar1 tespit edilmistir. Bu bulgular, Roma
doneminde ceviz ticaretinin yaygin oldugunu gostermektedir. Pompei felaketine atifta bulunan
modern eserlerde, bu doneme ait kiiltiirel ve ekonomik baglamlar siklikla ele alinmaktadir. Orta
Cag’a gelindiginde, Avrupalilar cevizi tibbi bir {iriin olarak degerlendirmeye baglamiglar ve
bircok tip kitabinda cevizden bahsetmislerdir. Ancak, cevizi diinya genelinde yayanlar ingiliz
denizciler olmustur. Cevizin kabuklu hali aylarca dayanabildigi icin, eski diinyadaki uzun
ticaret rotalarma oldukca uygun hale gelmistir. Bu sebeple, Fars cevizi ile Ingiliz cevizi cesitleri
ayni ¢esit olarak kabul edilmistir. Cevizi kiiresel bir ticaret mali haline getirmelerine ragmen,
Ingilizler kendi iilkelerinde ceviz yetistirmemislerdir ki bu, Ingilizlerin karakteristik 6zellikleri
ile ortiismektedir. "Ceviz" kelimesi, Eski Galler/Ingilizce "wealhhnutu" teriminden tiiremis
olup "yabanci ceviz" anlamina gelir; zira cevizler Avrupa’dan Britanya’ya getirilmistir.
Denizcilerin bu siiregteki rolii unutulmamalidir. Cevizin bilimsel adi olan Juglans regia, eski
Roma tanris1 Jiipiter’den tiiretilmis olup Latince’de "Jiipiter’in Cevizi" anlamina gelmektedir.
Ticari ceviz gesidi, diger tiirlerden ayirt edilebilmesi igin genellikle "Fars" veya "Ingiliz" cevizi

olarak adlandirilmaktadir (Bernard, Barreneche, Lheureux, ve Dirlewanger, 2018).

Cevizler, Juglandaceae olarak bilinen bir aga¢ ailesinde baskin bir konuma sahiptir. Bu grup,
Avrasya ve Amerika kitalarinda yayilmis neredeyse iki diizine taninmis ceviz tiirlini
icermektedir. Ayrica bu aile, hickory ve pecan agaglarini da kapsamaktadir. Cevizler, mutfakta
kullanilan bir kuruyemis olarak kabul edilmesine ragmen, botanik agidan bir tohum olarak
siniflandirilmaktadir. Bilimsel anlamda, ceviz bir i¢ tohumu ¢evreleyen ve dogal olarak agilarak

tohumu serbest birakmayan sert bir kabuga sahip bir meyve tiiriidiir. Botanik kuruyemislere



ornek olarak findik, kestane ve mese palamudu verilebilir. Cevizler, once yesil lifli dis
kabuklarini (ekzokarp) ve ardindan yere diistiikten sonra ¢imlenip agaca doniisen sert i¢
kabuklarini (endokarp) dokerler. Bu siireg, onlarin botanik anlamda kuruyemis olarak
simiflandirilmasini engellemektedir. Hasat edilen cevizler, tiikketilmeden once kabuklarindan
cikarilana kadar kabuklarini korurlar. Cesitli bolgesel ceviz tiirleri arasinda birgok yenilebilir
cesit bulunmaktadir. Nitekim, Kuzey Amerika’da birkac yenilebilir tiir ve Kaliforniya’da
kendine 6zgii yerli bir tiir mevcuttur. Ancak, ana ticari tiir Juglans regia, yani Fars Ceviz’idir

(McGranahan, G., ve Leslie, C. A., 1991).

Juglans regia tiirli icerisinde, ciftciler genis bir cesitlilikte kiiltivar yetistirmektedir.
Kaliforniya’da en popiiler gesitler arasinda Chandler, Hartley, Howard, Tulare, Serr ve Vina
bulunmaktadir. Botanik acidan bakildiginda, ceviz ig¢i, biiyiiyen bir ceviz agaci i¢in enetji
bakimindan zengin bir besin kaynagi olarak islev gérmektedir. Bu nedenle, kabugu igerisine en
yliksek besin degerini sigdiracak sekilde donatilmistir. Cevizlerin agirliginin %65’ini yag
olusturmaktadir. Bu yaglar, ¢esitli saglik yararlari ile iliskilendirilen omega-3, omega-6 ¢oklu
doymamis yag asitlerinden olusur. Ozellikle omega-3 yag asidi, memelilerin kendi kendine
iretemedigi ve bu nedenle diyet yoluyla alinmasi gereken degerli bir bilesendir. Cevizler ayrica
antioksidanlar bakimindan da zengindir. Icerdikleri antioksidanlar arasinda ellagik asit, katesin,
fitik asit ve melatonin bulunmaktadir. Tlging bir sekilde, bazi Orta Cag hekimleri, muhtemelen
uyku ile iliskili antioksidan melatonin igerigi nedeniyle, cevizi uyku yardimcisi olarak
onermistir. Cevizler, E vitamini, B6 vitamini, folik asit, bakir, manganez ve fosfor gibi bir dizi
onemli vitamin ve mineral icermektedir. Cevizler, lezzetli ve ¢ok yonlii besinler arasinda yer
almaktadir. Kabuktan ¢ikarilip sade olarak tiiketilmeye elverisli olan cevizler, hos bir dokuya
ve findiks1 bir aromaya sahiptir. Cevizler, siklikla salatalara, hamur islerine, yogurda,
sotelenmis yemeklere eklenir veya ekmek kirintilari ile kaplanarak pigmis baliklarin tizerine
yerlestirilir. Ayrica, cevizler fisttk ezmesine benzer yayilabilir bir piire haline getirilebilir.
Ozellikle siit bazli yaglarin yerine alternatiflerin gerektigi vegan yemeklerde ceviz ezmesi,
soslara kivam kazandirmak amaciyla kullanilabilir. Cevizler ayni1 zamanda yenilebilir bir
baharat yag1 iiretiminde de yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yag, salatalara veya etlere son
dokunus olarak serpilebilir ve yemek pisirme sirasinda tat katmak amaciyla kullanilabilir; ancak
yiiksek sicakliklarda yanma egilimi gosterdigi i¢in dikkatli kullanilmalidir (Koyuncu, M. A.,
ve Islam, A., 2005).



Diinya genelinde pek ¢ok tinlii yemek ceviz icermektedir. Tiirk tatlis1 baklava, dogranmis ceviz
ve bal ile doldurulmus yufka katmanlarindan olusmaktadir. 1890’larda, New York City’deki
iinlii Amerikan oteli Waldorf-Astoria, elma, kereviz ve cevizden olusan tatli kremal1 bir yemek
olan "Waldorf Salatasi"n1 sunmaya baslamistir. Diinya her yil yaklagsik 3,5 milyon ton ceviz
iiretmektedir. Bu tiretimin biiyiik kism1 Cin’de gergeklesirken, Amerika Birlesik Devletleri,
Iran ve Tiirkiye de 6nemli iireticiler arasindadir. Amerika Birlesik Devletleri’nde yetistirilen
cevizlerin %99°u Kaliforniya’daki bahcelerden gelmektedir. Uretimin ¢cogu San Joaquin ve
Sacramento Vadileri’nde yogunlagmustir, ancak kiy1 vadilerinde ve Sierra eteklerinde de iiretim
yapilmaktadir. Olgun ceviz agaglariin derin koklere sahip olmalari nedeniyle, derin ve verimli
toprak gereksinimleri bulunmaktadir. Verimli bir ceviz agacini desteklemek i¢in en az 5-6 fit
derinliginde verimli toprak gereklidir. Toprak ayrica iyi drene edilmeli ve diisiik su tablasina
sahip bir bolgede bulunmalidir. Dikim 6ncesinde, bahgenin arazisinin diizgiin sulama saglamak
amaciyla diizlestirilmesi gerekmektedir. Yeni fidanlarin koklerinin gelisebilmesi i¢in 5-6 fit
derinligindeki tiim toprak gevsetilmelidir. Fidanlarin dikilecegi yiikseltilmis yataklar veya
bireysel tiimsekler olusturulmalidir. Ceviz bahgelerinin sulanmasinda klasik ve en kolay
yontem sel sulama yontemidir. Ancak, mevcut kuraklik kosullar1 g6z 6niine alindiginda, su
tasarrufu saglamak amaciyla daha fazla oranda sprinkler veya damla sulama hatlar1 da
kullanilmaktadir. Bu yeni sistemler, su tasarrufu saglama ve ylizey akisini azaltma agisindan
onemli faydalar sunmaktadir. Sulama hatlarinin dikim 6ncesinde kurulmasi gerekmektedir.
Ceviz yetistiriciliginde en etkili yontem olarak asilama kabul edilmektedir. Genel olarak, Fars
Cevizi (Juglans regia) cesitleri, dayanikli ve zararlilara karst direngli anaglar {izerine

astlanmalidir (Kiiden, A. B., ve Tanriver, E., 2002).

Ticari Fars ceviz agaglar1 dogrudan Fars cevizlerinden yetistirilebilir; ancak bu uygulama bazi
dezavantajlara sahiptir. Ozellikle, Fars ceviz anaclari, yerel zararlilar ve cevresel kosullara kars1
dogal diren¢ gelistirmemistir. Bu dezavantajlar, agacin zayiflamasina, verimliliginin
azalmasina ve ticari agidan riskli hale gelmesine neden olabilir. Fars ceviz dallarinin,
hastaliklara direngli yerel ceviz anaglarina asilanmasi, ticari ac¢idan cazip cevizler {ireten
dayanikli agaglar elde edilmesini saglar. Bir ceviz agacinin ticari kalitede ceviz iiretmesi yedi
y1l kadar siirebileceginden, bu siirecin dogru bir sekilde uygulanmasi biiylik 6nem tagimaktadir.
Ceviz agaglari, 1liman iklimlerde iyi gelisirler, ancak soguk hava kosullarindan zarar
gorebilirler. Erken don olaylar1 dallara zarar verirken, ge¢ don olaylar1 ¢iceklere veya geng
cevizlere zarar verebilir. Bununla birlikte, iliman Central Valley bolgesinde don hasar1 nadirdir.

Kis aylarinda ceviz agaglarinin yaz aylarinda meyve verebilmesi i¢in uzun bir soguk dénemine



ihtiyaclar1 vardir. Bu "soguma saatleri", sicakligin 45°F’nin altinda oldugu zaman dilimleri
olarak tanimlanir. Ceviz agaglarinin 800-1000 saat siiren aralikli soguma saatlerine ihtiyaclar
vardir. Glines hasar1 ve yiiksek sicakliklar da ceviz agaglari i¢in tehdit olusturabilir. Agaclar ve
meyveler lizerindeki sicak hava etkilerini azaltmak amaciyla 6zel yansitici sprey kaplamalar
kullanilabilir. Ceviz agaclarinin ¢igekleri, ilkbahar aylarinda Nisan ve mayis aylarinda acgar.
Ceviz agaclar1 kendine verimli olup, bocek veya kus tozlastiricilarina ihtiya¢ duymazlar.
Meyve, yaz mevsimi boyunca biiyiiyerek sonbaharda olgunlasir ve bu déonemde yesil kabuk
catlamaya baglar. Cevizler, Eyliil ile Kasim aylari arasinda, kabuklarin ¢atlamasi ile hasat edilir
(Giines, M., ve Ozkan, Y., 2004).

Ceviz agaglari, Kasim ayinda yapraklarint doker ve don donemi sona erdikten sonra Nisan
ayinda yeniden yapraklanir. Kis aylarinda ceviz agaclari, yapraklarini dokiip karbonhidrat
depolarma giivenerek ilkbahar ¢iceklenmesine kadar hayatta kalmalarin1 saglayan "uyku" adi
verilen bir slire¢ yasarlar. Bu siireg, ceviz agaglarinin saglikli meyveler liretmesini garanti altina
alan 6nemli bir mekanizmadir. Ceviz bahgeleri yaklasik 35 y1l boyunca ceviz tiretimi yaparlar,
ancak 100 yila kadar verimli kalabilirler. Hasat, yesil kabuklarin catlamasi ve cevizlerin
agaclardan diismeye baslamasiyla Eyliil ayinda baslar. Agaglar, cevizleri diisiirmek amaciyla
mekanik sallayicilarla sallanir. Ozel siipiirme makineleri, diisen cevizleri siralar halinde toplar
ve hasat makineleri bu cevizleri romorklara aktararak isleme tesisine tasir. Dis kabuk, bir
soyucu ile ¢ikarilir ve cevizler dehidrasyona tabi tutulduktan sonra ihtiya¢ duyulana kadar
depolanir. Daha sonra cevizler, kabuklu veya kabuksuz olarak siniflandirilir. Kabuklu cevizler,
USDA standartlarina gore kiiglik, orta, jumbo ve biiyilk boyutlar olmak iizere cesitli
kategorilere ayrilmaktadir. Kabuksuz cevizler ise mekanik olarak catlatilir, tohumlar basingli
hava kullanilarak ayrilir, ardindan boyutlandirilir, ayristirilir, elle secilir ve paketlenir (Amaral
ve digerleri., 2003).
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Sekil 1. 1 Ceviz meyvesinin besin degeri (Tarim Orman Portali, 2023)

1.2.Cevizin yapisi

Ceviz agaglari, 25 ila 40 metreye kadar uzayabilen boylar ile dikkat cekmektedir. Agag kokleri
3 ila 5 metre derinlige ulasabilmektedir ve genis alan kaplayan agac tiirleri arasinda yer
almaktadir. Bu agaclar, taclh, yar1 dik, dik sekillerde bulunabilir. Ceviz agaglar1 kazik kokli
olup, bu nedenle bol miktarda kilcal kok barindirirlar. Agag yiizeyleri oldukga diizgiin bir
yapiya sahiptir ve genclik dénemlerinde gévde renkleri giimiisidir (Koyuncu, M. A., ve Islam,
A., 2005).

Ceviz agaglarinin kok yapisi kazik kok olup, bol miktarda kilcal kok icerir. Kokler 3 ila 5 metre
derinlige ulasabilir ve ceviz kokii toprak icinde yayilirken herhangi bir fiziksel engel (kaya
parcasi, gecisi engelleyen herhangi bir yap1 gibi) ile karsilastiginda agacin biiyiime orani ve
kuvveti etkilenir. Kumlu, tagh ve ¢akilli topraklarda kokler daha hizli ilerler. (Koyuncu, M. A.,
ve Islam, A., 2005).



Ceviz agaglarinin govde ve dal yapisi topragin yiizeyinden 1 ila 2 metre yukarida dallanir.
Govdenin cevresi ise 5 ila 6 metre ylikseklige kadar biiyliyebilir. Geng yaslarda ceviz
agaclarinin govdesi giimiisi renkte olup, yiizeyi oldukg¢a diizgiindiir. Agacin yasi ilerledikce
renkleri koyulasir ve diizgiin yiizeylerinde ¢atlaklar olusur (Akea, Y., ve Sen, S. M., 1999).

1.2.1. Cevizin cicek yapisi

Ceviz agaglari, riizgarla tozlanir ve bu 6zellige anemofil denir. Ceviz agaglari, diploit olup 32
kromozoma sahiptir ve botanik acidan monoik bitkiler arasinda siniflandirilir. Ceviz
genotiplerinde nadiren homogami ¢igeklenme gézlemlenmekle birlikte, dikogami ¢igeklenme
yaygin bir ozelliktir. Disi ve erkek ¢igekler ayni agagta farkli yerlerde ve farkli zamanlarda
acarlar, bu duruma protandri ve protegin denir. Bu nedenle, ceviz ¢esitleri biiyiik oranda

yabanci tozlanma ile gergeklesir (Ake¢a, Y., ve Sen, S. M., 1999).

Resim 1. 1 Cevizin ¢igek yapist (Tarim Orman Portal1 2023)



1.2.2. Cevizin iklim istekleri

Ceviz agaclarinin soguklama ihtiyaci 800 ila 1800 saat arasindadir ve deniz seviyesinden 2000
metre ylikseklige kadar olan alanlarda yayilig gosterirler. Asir1 yaz sicakliklarinda yesil kabuk,
yapraklar ve meyveler zarar gorebilir; yesil kabukta ve yapraklarda yaniklar, meyvelerde ise
biiziilmeler olusabilir. Ceviz yetistiriciligini kisitlayan en kritik faktérlerden biri, ilkbahar geg
donlaridir. Cesitlerin iklim ihtiyaglari dikkatlice belirlenmeli ve 6zellikle ilkbahar ge¢ donlarina
kars1 hassasiyetleri géz niinde bulundurulmalidir. Ilkbahar gec donlarina ek olarak sonbahar
gec donlar1 da ceviz yetistiriciligini smirlayic1 faktorler arasindadir. Cesitlerin  geg
yapraklanmasi, vejetasyon siiresini kisaltarak, olgunlasamayan siirgiinlerin erken sonbahar
donlarindan zarar gérmesine neden olabilir. Ge¢ sonbahara kadar biliylimeye devam eden geng
ceviz agaclarinin ug siirgiinleri yeterince olgunlasmamissa, -10°C’de zarar gorebilirler.
Sonbaharin erken donlarinda ise -9°C ile -12°C arasinda odunlagmamus siirgiinler zarar goriir.
Cigeklenme doneminde soguk hava hasar1 daha yaygin olarak gozlemlenir. Genel anlamda
ceviz agaclari, kisin -25°C’ye, yazin ise +40°C’ye kadar dayaniklilik gosterebilmektedir
(Giines, M., ve Ozkan, Y., 2004).

1.2.3. Cevizin toprak ihtiyaci

Ceviz agaglari, toprak tiirii konusunda fazla se¢ici olmamakla birlikte, taban suyu seviyesi 2,5-
3,0 metreyi agsmayan, su tutmayan ve nemini muhafaza eden derin topraklarda en iyi sekilde
gelisirler. Su tutan killi topraklar ve durgun sulu alanlar, ceviz agaglarinin biiylimesi i¢in uygun
degildir. Iyi havalanabilen ve isba degeri 50-70 arasinda olan topraklar, ceviz yetistiriciligi i¢in
en elverisli topraklardir. Kazik koklii olan ceviz agaclarinin kokleri derinlere uzandigi i¢in, alt
katmanlar1 nemli olan derin ve yumusak topraklar daha uygun biiyiime kosullar1 saglar. Asir
nem ve durgun sular, kokler icin gereken oksijenin alinmasini engelleyerek kok gelisimini
yavaglatir ve agacin genel gelisimini durdurur. Topragin pH degeri 6,5-7,5 arasinda olmalidir

(Kiiden, A. B., ve Tanriver, E., 2002).

1.3.Calismada Kullanilan Ceviz Cesitleri

Bu tez calismasinda Tiirkiye’de yaygin olarak iiretilen ceviz tiirlerinden alt1 ¢esit ele alinmastir.

Kullanilan ceviz ¢esitleri hakkinda detayl1 bilgiler asagida verilmistir.
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1.3.1. Chandler cevizi

Resim 1. 2 Chandler cevizi

Chandler cevizleri, kabugunu neredeyse tamamen dolduran oval bigimli ¢ekirdegi ile diger
bir¢ok ceviz ¢esidinden daha biiylik boyutlara sahiptir. Kabuklari tipik olarak acik renkte ve
nispeten incedir, bu da onlar1 kirmay1 ve igerigini ¢ikarmayi kolaylastirir. Chandler cevizi son
derece verimli bir ceviz tiirii olup, olduk¢a bol miktarda meyve verir. Verim orani %80 ile %90
arasinda degismektedir. Ancak, yetistirme sirasinda oldukga 6zenli bir bakim gerektiren bir
tiirdiir. Ornegin, Chandler ceviz agaclari, ozellikle bilyiimenin ilk birka¢ yilinda diizenli
sulamaya ihtiya¢ duyar. Hastalik dayanikliligi yiiksek olan Chandler ceviz agaglari, kolay
hastalanmayan bir tiirdiir ve bu nedenle meyveleri oldukga yiiksek kalitededir. Chandler cevizi,
melez bir ceviz turiidiir. Bu tiir, Pedro cevizi ile UC 56-224 cevizlerinin melezlenmesi sonucu

elde edilmistir (Kosar ve digerleri., 2023).
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1.3.2. Fernor cevizi

Resim 1.3 Fernor cevizi

Fernor ceviz (Juglans regia “Fernor”), Fransa kokenli bir ceviz tiirii olup, yiiksek verimlilik ve
besin degerleri ile taninmaktadir. Franquette ve Lara ceviz tiirlerinin melezlenmesiyle elde
edilen Fernor ceviz, 1200 ila 1800 metre yiikseklikte yetisir ve soguk iklim kosullarina
dayaniklidir. Bu ceviz tiirii, iyi drene edilmis, hafif asidik toprak yapisina uygun olup, giinese
yeterli 151k ihtiyaci duyar. Geg ¢igeklenme 6zelligi sayesinde ilkbahar ve sonbahar donlarinin
etkisinden korunur Fernor cevizinin meyveleri, ince kabuklu ve salkimlar seklinde olup,
ortalama 12 gram agirligindadir ve i¢c meyve oram1 %49’dur. Meyvelerdeki yag oran1 %50,
protein orani ise %?20’dir. Bu ceviz tiirii, yliksek omega-3 yag asit igerigi ve antioksidan
ozellikleri ile bilinir, bu da kalp sagligini destekler, kolesterol seviyelerini diizenler ve genel
viicut sagligini iyilestirir. Fernor ceviz, yiliksek verimlilik ve kaliteli meyveleri ile ekonomik bir
deger tasir. Organik tarima uygun olarak yetistirilebilir ve taze veya islenmis olarak

pazarlanabilir (Aslantas, R., ve Ertiirk, U., 2006).
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1.3.3. Hekimhan cevizi

bk

Resim 1.4 Hekimhan cevizi

Hekimhan Cevizi (Juglans regia L.), Tiirkiye’nin Malatya ilinin Hekimhan il¢esinde yetistirilen
ve genetik Ozellikleri ile dikkat ¢eken bir ceviz tiirlidiir. Bu tiir, ince kabugu (kabuk kalinlig1
1,5 milimetreye kadar), yiiksek i¢ randimani (i¢ renginin %50 nin {lizerinde beyaz ve agik sar1)
ve yiiksek yag orani (%60-70 arasinda) ile 6n plana ¢ikar. Hekimhan cevizinin meyveleri,
bilhassa omega-3 yag asitleri, fitosteroller ve antioksidan bilesenler agisindan bol miktarda
olup, kalp saglhigin1 destekleyici, kolesterol seviyelerini diizenleyici ve gesitli kronik hastalik
risklerini azaltici etkileriyle bilinir. Organik tarima uygun olarak yetistirilebilen bu ceviz tiirt,
taze veya islenmis olarak pazarlanabilir ve ekonomik agidan yiiksek deger tasir. Hekimhan
cevizinin genetik cesitliligi ve dayanikliligi, tarim sektoriine dnemli katkilar saglamakta ve

ciftciler i¢in avantajli bir segenek sunmaktadir (Hekimhan Portali, 2025).
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1.3.4. Kaman-1 cevizi

Resim 1.5 Kaman-1 cevizi (Zencefil Organik Portali, 2025)

Kaman-1 Cevizi (Juglans regia “Kaman-1”), Tiirkiye’de yetistirilen ve Maras 18 ve Sutyemez
1 gibi diger yeni ceviz gesitleriyle birlikte secimle elde edilmis bir ceviz tiirtidiir. Bu tiir, ince
kabuklu ve yiiksek i¢ randiman 6zellikleri ile dikkat geker. I¢ rengi %50’ nin iizerinde beyaz ve

acik sar1 olan bu ceviz tiirii, gecikmis yaprak dongiisii ve lateral bdlme 6zellikleri ile 6ne ¢ikar

(Ozkan, Y., ve Giilsen, Y., 2005).

Kaman-1 ceviz, derin ve nemliligini koruyan topraklarda iyi gelisir ve giinese yeterli 151k
ihtiyac1 duyar. Ge¢ c¢iceklenme oOzelligi sayesinde, ilkbahar ve sonbahar donlarindan
etkilenmez. Bu ceviz tiirii, 6zellikle ilkbahar ve sonbahar donlarina kars1 dayaniklidir. Kaman-
1 cevizinin meyveleri, ince kabuklu ve salkimlar seklinde olup, ortalama 11 gram
agirhgindadir. Meyvelerin yag orant %60-70 arasinda degismektedir. Bu ceviz tiirii, yiiksek
omega-3 yag asitleri ve antioksidan bilesenler igerir. Bu 6zellikler, kalp sagligin1 destekleyici
ve kolesterol seviyelerini diizenleyici etkileri ile bilinir. Ekonomik a¢idan degerlendirildiginde,
Kaman-1 ceviz organik tarima uygun olarak yetistirilebilir ve taze veya islenmis olarak
pazarlanabilir. Genetik cesitliligi ve dayaniklilig1 ile tarim sektoriine 6nemli katkilar saglar

(Ozkan, Y., ve Giilsen, Y., 2005).
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1.3.5. Maras-18 cevizi

Resim 1.6 Maras-18 cevizi (Aksu Tarim Portali, 2025)

Maras-18 Cevizi (Juglans regia “Maras-18"), Tiirkiye nin Kahramanmaras ilinde yetistirilen ve
Prof. Dr. Mehmet Siityemez tarafindan gelistirilen bir ceviz tiiriidiir. Bu tiir, ince kabuklu
(kabuk kalinlig1 1,5 milimetreye kadar) ve yiiksek i¢ randiman (i¢ renginin %54 {in iizerinde
beyaz ve acik sar1) ozellikleri ile bilinir. Meyvelerin kabuk kalinlig1 ve kolay kabuktan ayrilma
ozelligi, Marag-18 cevizini 6zel kilan 6nemli 6zelliklerdir. Yetistirme Ozellikleri acgisindan
Marasg-18 cevizi, derin ve nemliligini koruyan topraklarda iyi gelisir ve giinese yeterli 151k
ithtiyac1 duyar. Bu ceviz tiirii, ilkbahar ve sonbahar donlarmin etkisinden korunmakta olup,
genellikle 900 ila 1700 metre yiiksekliklerde yetismektedir. Marag-18 cevizinin meyveleri,
yliksek omega-3 yag asitleri ve antioksidan bilesenler igerir. Bu ozellikler, kalp sagligini
destekleyici ve kolesterol seviyelerini diizenleyici etkileri ile bilinmektedir. Ekonomik agidan
degerlendirildiginde, Maras-18 ceviz, organik tarima uygun olarak yetistirilebilir ve taze veya
islenmis olarak pazarlanabilir. Bu ceviz tiirii, genetik c¢esitliligi ve dayamkliligi ile tarim
sektoriine onemli katkilar saglar. Yiiksek kaliteli ve besleyici 6zelliklere sahip olmasi, Maras-

18 cevizini ticari agidan degerli kilar (Kiiden, A. B., ve Tanriver, E., 2005).
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1.3.6. Oguzlar-77 cevizi

Resim 1.7 Oguzlar-77 cevizi (Oguazlar Portali, 2019)

Oguzlar cevizi, Turkiye nin Corum ilinin Oguzlar ilgesinde yetistirilen ve 6zel cografi isaretlere
sahip olan bir ceviz tiirlidiir. Bu ceviz, ince kabuklu ve yiiksek i¢ randiman 6zellikleri ile bilinir.
Oguzlar cevizinin meyvesi, lezzeti ve besin degerleri ile dikkat ¢eker. Meyvelerin kabuk
kalinlig1 ve kolay kabuktan ayrilma &zelligi, bu ceviz tiiriiniin 6zel bir yere sahip olmasina
katkida bulunur. Oguzlar cevizleri, ilge sinirlart iginde 510 metreden 1260 metreye kadar
degisen yliksekliklerde yetisir. Bu ceviz tiirli, cok siddetli soguklara maruz kalmadig: siirece
diizenli olarak meyve verir. Oguzlar cevizinin kendine 6zgii dallanma bic¢imi, diger ceviz
tiirlerinden kolayca ayirt edilmesini saglar. Meyvenin dis rengi koyu yesil olup, ucu hafifce
sivridir. I¢ rengi ise agik sar1 olup, bu rengi uzun siire muhafaza edebilir. Hasat donemi eyliil
sonlarinda gergeklesen Oguzlar cevizi, kurutulduktan sonra tiiketilmeye hazir hale gelir.
Lezzetli meyvesi ve kabuktan biitiin olarak kolayca ayrilmasi, bu cevizi diger tiirlerden ayiran
ozelliklerdendir. Oguzlar ceviz, organik tarima uygun olarak yetistirilebilir ve hem taze hem de
islenmis olarak pazarlanabilir. Modern teknoloji ve yapay zeka uygulamalari, tarim sektoriinde
hastaliklarin tespiti ve bitki tiirlerinin siniflandirilmas: gibi ¢alismalarda da kullanilmaya
baglamistir. Yapay zekad teknikleri ve yiliksek dogruluga sahip simiflandirma yontemleri

sayesinde, zaman ve is giicii tasarrufu saglanmaktadir (Arsenovic ve digerleri., 2019).

Biz bu ¢alismada ile Tiirkiye’de yetisen ve yaygin olarak tiiketilen ceviz tiirlerinden alt1 tanesi

goriintli isleme ve derin 6grenme yontemleri ile siniflandirilmistir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Ceviz ¢esitlerinin derin 6grenme yontemleriyle tespitine yonelik ¢aligmalar ve benzer meyveler

iizerine gerceklestirilen arastirmalar asagida ele alinmistir.

Simopoulos (2004) tarafindan yapilan calismada, ceviz meyvesinin besin bilesimi detayl
olarak incelenmistir. Aragtirma bulgularina gore, 100 gram ceviz igerisinde Omega-3 ve
Omega-6 c¢oklu doymamis yag asitleri sirasiyla 9,081 gram ve 38,095 gram olarak
belirlenmistir. Ayrica, cevizde yagda ¢6ziinen A ve E vitaminlerinin yani sira, B1, B2, C, folik
asit, pantotenik asit ve niasin gibi suda ¢6ziinen vitaminler de tespit edilmistir. Bununla birlikte,
ceviz i¢eriginde demir, magnezyum, bakir, ¢inko ve fosfor gibi temel minerallerin bulundugu

da ortaya konmustur.

Bryant ve ark. (1999) tarafindan yapilan ¢alismada, ¢esitli minerallerin insan saglig1 tizerindeki
etkileri incelenmistir. Arastirma bulgularina gore, kalsiyumun dis ve kemik gelisiminde kritik
bir rol oynadigt belirlenmistir. Magnezyum eksikliginin hipertansiyon, koroner kalp
hastaliklar1, diyabet, astim ve migren gibi saglik sorunlarina yol agabilecegi tespit edilmistir.
Cinko, insan viicudunda yaygin olarak bulunan temel bir element olup, toplam igeriginin %851
kas ve kemiklerde, %]11°1 ise deri ve akcigerlerde yer almaktadir. Manganin, sinir sistemi
fonksiyonlar1 ve kalp ritminin diizenlenmesinde 6nemli bir rol oynadigi ortaya konmustur.
Bununla birlikte, demirin insan organizmasinin saglikli isleyisi i¢in hayati bir mineral oldugu
belirlenmistir. Ayrica, bakirin bircok enzimin iglevselliginde kofaktor olarak gérev yapan temel

bir iz element oldugu tespit edilmistir.

Anagnostis ve arkadaslar1 (2021) yaptiklari calismada ceviz agacindaki antraknoz hastaligini
real time tespit eden bir sistem tasarlamislardir. Bu sistem ile %87 siniflama dogrulugu elde

etmislerdir.

Dian, Lijuan, ve arkadaslar1 (2019) yaptiklari ¢alismada cevizdeki yabanci cisimleri tespit eden
bir sistem tasarlamiglardir. Bu sistemde 101 test goriintiisiinde nesne bolgelerinin %99,5 ini ve
277 dogrulama goriintiistindeki yabanci nesnelerin = %95’ini  dogru bir sekilde

siniflandirmislardir.
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Ercisli ve ark. (2012) yaptiklar1 ¢calismada Tiirkiye’de yetistirilen 10 adi ceviz (Juglans regia
L.) ¢esidinin boyut ve sekil ozellikleri goriintii isleme teknigi kullanilarak incelemislerdir.
Cesitler arasindaki kiitle, hacim, geometrik ortalama cap, kiiresellik ve yiizey alani i¢in
ortalama degerler sirasiyla 11,42 ile 18,28 gram, 23,84 ile 48,32 santimetrekiip, 35,71 ile 45,89
milimetre, %83,0 ile %94,1 ve 42,73 ile 66,16 santimetrckare arasinda degisiklik

gostermektedir.

Altuntas ve Ozkan (2008) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, Tiirkiye’de yetisen ii¢ ceviz
cesidinin sert kabuklu yemis ve i¢ kisimlarina ait fiziksel 6zellikler belirlenmistir. Bu 6zellikler
arasinda boyut, agirlik, kiiresellik, kiitle yogunlugu, hacim ve siirtinme katsayis1 yer
almaktadir. Ayrica, farkli sikistirma hizlar1 (30 ve 60 mm/dak) kullanilarak X, Y ve Z eksenleri
boyunca ortalama kopma kuvveti, deformasyon ve kirilma enerjisi dl¢iilmiis ve bu veriler
araciligtyla ceviz ¢esitlerinin kabuklu yemis ve i¢ kisminin hasara karsi direncleri tespit
edilmistir. Caligma sonucunda, ceviz veya ¢ekirdegin kirilmasi i¢in gereken en diisiik kuvvetin,

60 mm/dak sikistirma hizinda test edilen Sebin ceviz ¢esidinde oldugu bulunmustur.

Sanli ve ark. (2022) tarafindan gergeklestirilen calismada, ceviz smiflarini tespit etmek
amactyla YOLOVS smiflandirma modeli kullanilmig ve elde edilen sonuglar, YOLOvV4 ve
YOLOV3 modelleri ile karsilagtirilmistir. Calismada, ii¢ farkli ceviz tiirii iizerinde bu
karsilastirma yapilmis ve elde edilen dogruluk oranlari sirasiyla %99,5; %98,4 ve %97,1 olarak
belirlenmistir. Ayrica, tek bir goriintlinlin algilama siiresi 7 ms olarak dl¢lilmiistiir. Sonuglar,
YOLOVS tabanli ceviz algilama modelinin, en yiiksek algilama dogrulugu ve hizina sahip

oldugunu gostermektedir.

Chen ve ark. (2022) tarafindan yapilan g¢alismada, toplamda 4395 adet orijinal goriintii
kullanilmigtir. Bu goriintiiler, 947 adet birinci siif ceviz i¢i, 1183 adet ikinci siif ceviz igi,
1020 adet ti¢giincii sinif ceviz ici ve 1245 adet dordiincii siif ceviz igi olarak siniflandirilmastir.

Calismada, ResNet 152V2 modeli kullanilarak %87,7 dogruluk orani elde edilmistir.

Yu ve ark. (2023) tarafindan yapilan c¢alismada, baslangicta 1320 adet ceviz i¢i goriintiisi
kullanilarak MATLAB ile gelistirilen 5732 adet yeni goriintii elde edilmistir. Elde edilen bu
verilerle, YOLOvS5 modeli kullanilarak %90,81 basar1 orani saglanmaistir.
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Roy ve ark. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, derin 6grenme modeli kullanilarak meyveler
iizerindeki hastaliklar tespit edilmistir. Calismada E-Unet modeli uygulanmis ve %97,54

dogruluk oraniyla hastaliklarin tespiti basariyla gerceklestirilmistir.

Karadeniz ve ark. (2023) tarafindan yapilan ¢alismada, 18 farkli ceviz ¢esidinden elde edilen
1751 yaprak goriintiisii kullanilarak arastirmalar gergeklestirilmistir. Calismada, VGG16 ESA
algoritmasiyla %77,11, DVM metoduyla %84,75 ve ResNet101 modeliyle %92,59 dogruluk

oranlari elde edilmistir.

Derin 6grenme ile bu alanda yapilmis benzer ¢alismalar ¢izelge 2.1 de verilmistir.



Cizelge 2.1 Benzer ¢alismalar

Veri
Sira |Mahsul Smmif |Metot Dogruluk(%o) |Referanslar
Sayilar
1 Ceviz 279 agag | 2 Resnet50, 63 (Anagnostis
Agaci Inceptionv2, 39 ve digerleri.,
Mobilenetv2 48 2021)
2 Ceviz 1562 4 UNET 95 (Rong ve
99,5 digerleri.,
2019)
3 | Ceviz 300 3 PCA 83 (Erisli ve
94.1 digerleri.,
2012)
4 | Ceviz 200 4 VGG19, 74,1
EfficientNetB7, 63,2 (Chen ve
ResNet152V2, 6,2 digerleri.,
ResNet152V2-SA-SE | 92,2 2022)
5 | Ceviz 1751 18 VGG 16 ESA, 77,11 (Yu ve
SVM, 84,75 digerleri.,
ResNet101 92,59 2023)
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Song ve ark. (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, ceviz c¢esitleri su ve yag igerigine gore

simiflandirilmis ve saklama kosullari belirlenmistir. Ayrica, ceviz kalitesinin fiziksel ve

kimyasal gostergelerine dayanarak numunelerin niikleer manyetik rezonans (NMR) enine

gevseme siiresi (T2) elde edilmistir. Bu tespit icin diisiik alanli niikleer manyetik rezonans

(LFNMR) teknolojisi kullanilmistir.

Peng Jiyu ve ark. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, yazarlar ceviz tozu ¢esitlerini ilk kez

siiflandirmak amaciyla lazer kaynakli bozulma spektroskopisi (LIBS) ve ¢cok degiskenli analiz

yontemlerini kullanmiglardir. Calisma sonuglari, ceviz tozu ¢esitlerinin siniflandirilmasinda

LIBS teknolojisinin ¢evrimigi uygulanmasi i¢in ilk ilke kanit1 verilerini saglamistir.
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Lu Jun ve ark. (2017) tarafindan yapilan ¢caligmada, Mangjian aslan basi, Guanmao cevizi ve
Jixin cevizine ait 300 numune iizerinde Matlab simiilasyon yazilimi ile 6zellik ¢ikarma ve
simiflandirma testi gerceklestirilmistir. Calisma sonuglari, gri seviye es-Olusum matrisi ile

cikarilan 6zellik parametrelerinin taninma oraninin %93,3’e kadar ulagtigin1 géstermektedir.

Simin Khalesi ve ark. (2011) tarafindan yapilan ¢alismada, Iran cevizlerinin Sangi ve Kaghazi
genotiplerinin siniflandirilmasi amaciyla akustik tabanli akilli bir sistem gelistirilmis ve Yapay
Sinir Aglar1 (YSA) modelleri olusturulmustur. Her bir genotip i¢in 2000 6rnek olmak {izere

toplamda 4000 ceviz ses sinyali kaydedilmistir.

Hongzhe Jiang ve ark. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, Cin ceviz ¢esitlerini dogru bir
sekilde tanimlamak ve gorsellestirmek amaciyla hiperspektral goriintilleme teknigi
aragtirllmistir.  Calisma, hiperspektral goriintiileme tekniginden c¢ikarilan o6zelliklerin
olaganiistii bir yetenege sahip oldugunu ve Cin cevizleri i¢in ¢evrimigi bir tanimlama sisteminin

daha da gelistirilmesi icin giivenilir bir ara¢ olarak uygulanabilecegini gostermistir.

Hongyan Zhu ve Jun Li Xu (2020) tarafindan yapilan ¢alismanin sonucunda, 700—4350 cm—1
arasindaki tam spektral araligin kullanilmasinin, bazi1 siniflandiricilar i¢in optimum spektral
degiskenlerin alt kiimelerinin kullanilmasindan daha yetersiz oldugu tespit edilmistir. Caligma,
geri yayilimli sinir aginin (BPNN) en iyi model performansini sagladigini, rastgele ormanlar

(Random Forest) yonteminin ise en kotii sonucu lirettigini gostermistir.

Kog ve ark. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, findik meyvesini kabuklu halde fotograflar
iizerinden siniflandiran bir sistem gelistirilmistir. Tombul, sivri ve kara findik cesitleri, makine
ogrenmesi ve derin 6grenme yontemleri kullanilarak smiflandirilmistir. Calismada, kabuk
sikistirma mukavemeti géz Oniinde bulundurularak, Arttirma yontemiyle %72, Torbalama
yontemi (Random Forest) ile %83 ve DL4J (Derin Ogrenme Algoritmasi) ile %71 smiflandirma

dogrulugu elde edilmistir.

Bayrakdar ve ark. (2015) tarafindan yapilan ¢alismada, 3 farkli findik tiirti goriintiiler iizerinden
siiflandirilmistir. Tombul, sivri ve badem tiirti findik ¢esitleri, ¢ap, yarigap, alan gibi sekil ve

boyut 6zelliklerinden yararlanarak %84 dogruluk oranina ulasilmistir.
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Ikramullah K. ve Eros P. (2014) tarafindan yapilan calismada, findik cesitleri X-ray
goriintiilerinde 6zellik ¢ikarimi ve siniflandirma yontemiyle tespit edilmistir. Calismada,
rontgen goriintiileriyle elde edilen veri seti 748 saglikli goriintii igermektedir. Findik {iriinleri
iizerinde yapilan analizde, 20 hasarli ve 20 enfekte findik goriintiisii kullanilmistir. Orneklerin
%95’i “iyi” kategorisine aitken, “kotli” kategorisine ait 6rnekler %5 oraninda bulunmustur.

Secilen bozuk findiklarin tespiti i¢in anormallik tespit algoritmasi uygulanmistir.

Russakovsky ve ark. (2015) tarafindan yapilan ¢calismada, biiytik 6l¢ekli gercek veri toplamanin
zorluklar tartisilmis, kategorik nesne tanimadaki onemli atilimlar vurgulanmis ve biiyiik
Olcekli goriintii siniflandirma ile nesne algilama alaninin mevcut durumu detayli bir sekilde
analiz edilmistir. Calisma sonuglari, mevcut durumla karsilastirildiginda bilgisayar verilerinin

daha kesin oldugunu ortaya koymustur.

Gupta ve ark. (2022) tarafindan yapilan g¢alismada, derin O0grenme metotlarinin tibbi
caligmalardaki uygulama alanlar1 incelenmis ve bu yontemlerin tibbi tedavilerde gozle goriiliir

faydalar sagladigi belirlenmistir.

Engin Giines’in (2022) tez ¢calismasinda, olusturulan veri setinin %10’u kullanilarak VGG16
siiflandirma modelinin %88, InceptionV3 modelinin %72 ve ResNet50 modelinin %56 basari

oranina sahip oldugu belirlenmistir.

Sun Z. ve ark. (2020) tarafindan yapilan ¢calismada, misir, arpa, soya, seker pancari, yonca ve
bugday gibi tarimsal {iriinlerin siniflandirilmasi lizerine arastirma gergeklestirilmis ve %82’nin

iizerinde bir basar1 oran1 elde edilmistir.

Tirkoglu M. ve ark. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, kayis1 meyvesindeki hastaliklarin
tespiti ve siniflandirilmast amaciyla derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Calisma

sonucunda, kayis1 hastaliklart %98,20 dogruluk oraniyla siniflandirilmistir.

Hossain M. S. ve ark. (2018) tarafindan yapilan caligmada, derin 6grenme yaklagimi
kullanilarak meyve c¢esitlerinin siniflandirilmasi izerine arastirma gercgeklestirilmis ve %99°un

iizerinde bir basar1 oran1 elde edilmistir.
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Kang H. ve Chen C. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, derin 6grenme yontemi kullanilarak
meyve iiretim alanlarinda ger¢ek zamanli elma tespiti gergeklestirilmis ve %85 dogruluk orani

elde edilmistir.

Han Y. ve ark. (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, kuruyemis tiirleri kullanilarak kuruyemis
kalitesinin tahmini {izerine arastirma gerceklestirilmis ve derin 6grenme yontemi ile ortalama

%95 basar1 orani elde edilmistir.

Saranya ve ark. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, elma, muz, portakal ve nar meyvelerinin
siniflandirilmast i¢in makine &grenimi ve derin Ogrenme algoritmalart kullanilmistir.
Siniflandirma stirecinde R, G, B renk bilesenleri, meyve boyu ve eni fiziksel 6zellikler olarak
degerlendirilmistir. Calismanin karsilastirmali sonuglarinda, K-en yakin komsu algoritmasi i¢in
dogruluk oran1 %49, destek vektor makinesi i¢in %61 olarak belirlenirken, evrisimli sinir ag1

tabanli siniflandirma sisteminde %97 dogruluk orani elde edilmistir.

Kavdir ve Guyen (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, elma siniflandirmasi i¢in bulanik mantik
kullanilmis ve bulanik mantik uzman sistemi ile elde edilen smiflandirma sonuglari %89
dogruluk oranina ulagmustir.

Pronprasit ve Natwichai (2013) tarafindan yapilan ¢alismada, NIR spektroskopisi ve topluluk
siiflandirmasi kullanilarak mango meyve kalitesinin tahmin edilmesi iizerine odaklanilmistir.
Standart hata degerleri, Onerilen topluluk siniflandirici, naif topluluk siniflandirict ve tek
siiflandirict i¢in sirasiyla 0,95; 1,08 ve 0,99 olarak belirlenmistir. Calisma, topluluk

siiflandiricilarinin degisen kosullarda iyi performans gosterebilecegini ortaya koymustur.

Miraei Ashtiani ve ark. (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, uzunluk, maksimum genislik ve
maksimum kalinlik gibi kabuk o6zelliklerinden yararlanarak tahmini badem taneleri kiitlesi
hesaplanmistir. Bu amacla, ¢ok dogrusal regresyon modeli, ¢cok katmanli algilayict sinir agi,
radyal tabanli fonksiyon sinir ag1, uyarlanabilir ndro-bulanik ¢ikarim sistemi ve destek vektor
makinesi algoritmalar1 kullanilmistir. Radyal tabanli fonksiyon sinir ag1 kullanilarak badem

tanelerinin kiitlesi i¢in yiiksek genel dogruluk orani %96 olarak elde edilmistir.
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3. MATERYAL ve METOD

Tez calismasinda kullanilan veri seti, yontemler ve araglar bu boliimde agiklanmistir.
Arastirmanin bilimsel gecerliligini ve tekrar edilebilirligini garanti altina almak i¢in kullanilan
teknolojik altyap1 ve analiz yontemleri detayli bir bigimde sunulmustur. Bu ¢alismada, derin
ogrenme tabanli siniflandirma yontemlerinin ceviz gesitlerinin ayirt edilmesi tizerindeki

uygulanabilirligi incelenmistir.

3.1.Veri seti

Tez ¢alismasinda Chandler, Fernor, Hekimhan, Kaman-1, Maras-18 ve Oguzlar-77 ceviz
cesitlerinden alinan goriintiiler lizerinden derin 6grenme ile siniflandirma yapilmistir. Bu
amagla Chandler cinsi cevizden 408 tane, Fernor cinsi cevizden 459 tane, Hekimhan cinsi
cevizden 485 tane, Kaman-1 cinsi cevizden 425 tane Maras-18 cinsi cevizden 393 tane ve

Oguzlar-77 cinsi cevizden 610 goriintii olmak tizere toplam 2780 adet goriintii elde edilmistir.

Veri setinde yer alan ceviz c¢esitleri ve bu ceviz gesitlerinin goriintli sayilar1 Cizelge 3.1 de

verilmistir.

Cizelge 3.1 Goriintii say1lar

Ceviz Cesitleri | Goriintii Sayisi
Chandler 408

Fernor 459

Hekimhan 485

Kaman-1 425

Maras-18 393

Oguzlar-77 610

Toplam 2780

Bu goriintiiler Sekil 3.1 de verilen diizenek yardimi ile c¢ekilmistir. Gorlintiiler 3024x3024
boyutunda renkli ve jpg formatindadir. Resimler, F1,7 diyafram acikligi ISO40 hassasiyeti ile

flagsiz olarak ¢ekilmistir.
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3.2.Goriinti Elde Edilmesi

Arastirmamizda kullandigimiz cevizlerin gorselleri, lizerinde kamera yerlestirdigimiz dort
tarafi kapali bir kutu kullanilarak elde edilmistir ve i¢inde bir aydinlatma mekanizmasi
bulunmaktadir. Bunun sebebi 151k almasini1 6nlemek ve disaridan gelen 15181 ve golgeyi 6nlemek
ayrica numuneler iizerinde golge olusumuna engel olmaktir. Kutu zemini beyaz olarak

ayarlanmistir. BOylece cevizler ¢ekim sirasinda kolayca ayirt edilebilir.

Derin 6grenme materyallerinin sisteme aktarilmasinda kullanilan diizenek Sekil 3.1’de

gosterilmistir.

COMPUTER EEEE—

IMAGE
SAMPLES

CAMERA

v

lighting

| system

BOX
_L> SAMPLES

Sekil 3.1 Veri aktarimi i¢in kullanilan diizenek semasi

Ceviz goriintiileri, dig ortam kosullarinin etkisini en aza indirmek ve tutarli veri elde etmek
amaciyla ozel olarak tasarlanmis kapali bir diizenek igerisinde kaydedilmistir. Goriintiileme
islemi, sabit aydinlatma ve standart ¢ekim kosullar1 saglanarak gerceklestirilmis olup, bu
sayede 151k degisimlerinden kaynaklanabilecek olasi varyasyonlar minimize edilmistir. Veri
toplama siirecinde, yiiksek ¢oOziiniirlikklii bir cep telefonu kameras: kullanilmis ve farkli
acilardan goriintiiler alinarak ¢esitliligin artirilmasi hedeflenmistir. Boylece, ceviz tiirlerinin

belirlenmesine yonelik daha giivenilir ve tutarli bir veri seti olugturulmustur.
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3.3.Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglart (YSA), bilgisayar sistemlerinin insan beynindeki néronlarin g¢aligma
prensiplerini taklit ederek 6grenme ve karar verme yetenegi kazanmasini saglayan makine
ogrenmesi modelleridir. YSA, biyolojik sinir hiicrelerinin islevlerini benzer sekilde taklit eden
yapay ndronlardan olusur ve bu noronlar katmanlar halinde diizenlenir. Bu katmanlar, girdi

katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmani olarak siralanir.

Akson Ucu
Hucre Govdesi

. @& W,

Z (Wwint) |)IO\

N G — W (\\i\l) bias TAKSO" Gk

Aktivasyon
Fonksiyonu

\I ) H \\I'

Sekil 3.2 Sinir aglar1 (Sevindik, 2025)

Girdi katmani, verinin aga giris yaptig1 ilk katmandir. Gizli katmanlar, verinin islenmesi ve
Ogrenilmesi siirecinde kullanilan ara katmanlardir. Ciktt katmani ise nihai sonucu iireten
katmandir. Yapay sinir hiicreleri, girdi degerlerini alir ve belirli agirliklarla ¢arpar. Toplama
fonksiyonu, agirlikli girdileri toplar ve aktivasyon fonksiyonu araciliiyla toplami bir ¢ikti
degerine doniistiiriir (Ucuzal, 2020).
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Baglantilar

Cikas

Sakh katman

Girig katmani
Sekil 3.3 Yapay sinir aglar1 (Caki, 2024)

Yapay sinir aglarinin 6grenme siirecinde egitim verileri kullanilarak hatalar minimize edilir ve
modelin dogrulugu artirilir. Bu siirecte iki ana yontem kullanilir: ileri besleme (feedforward)
ve geri yayilim (backpropagation). Ileri besleme yonteminde, veriler girdi katmanindan gikti
katmanina dogru akarken, geri yayilim yonteminde hata geri yayilim algoritmas1 kullanilarak
modelin agirliklar1 gilincellenir ve hatalar azaltilir. Aktivasyon fonksiyonlari, ndronlarin
ciktilarini belirlemek i¢in kullanilir ve agin 6grenme yetenegini artirir. En yaygin kullanilan
aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid fonksiyon, ReLU (Diizeltilmis Dogrusal Birim) ve
softmax fonksiyonlar1 yer almaktadir. Sigmoid fonksiyonu, ¢ikis degerlerini O ile 1 arasinda
sinirlarken, ReLU fonksiyonu negatif degerleri 0’a, pozitif degerleri ise kendisine esitler.
Softmax fonksiyonu ise ¢ikis degerlerini olasilik dagilimina doniistiiriir. Yapay sinir aglari,
goriintli tanima, dogal dil isleme, tahmin ve siniflandirma gibi ¢esitli alanlarda etkili bir sekilde
kullanilmaktadir. Ozellikle nesne tanima, yiiz tanima, metin siniflandirma, dil gevirisi, finansal
analizler ve saglik teshisleri gibi uygulamalarda yiiksek dogruluk oranlariyla dikkat ceker.
Yapay sinir aglari, biiyiik veri setleri ile egitildiginde karmasik problemleri ¢ozme yetenegi
kazanir ve c¢esitli alanlarda onemli katkilar saglar. Yapay sinir aglari, birbirine bagl bir¢cok
yapay sinir hiicresinden (ndérondan) olusur. Bu ndronlar, katmanlar seklinde organize edilir ve
her katmandaki ndronlar, bir 6nceki katmandaki néronlarla iliskilidir. Bir yapay sinir hiicresi,
girdileri alir, bu girdileri agirliklandirir, toplar ve aktivasyon fonksiyonlari ile ¢iktiy1 hesaplar
(Ucuzal, 2020).
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Tek Katmanli Algilayic1 (Perceptron) yalnizca bir girdi ve bir ¢ikti katmanina sahip basit bir

agdir.

X1 ———- Wl ——

\

x2 ———- W2 -———- I ——- Aktivasyon Fonksiyonu ——- Output (y)
/

Xn -———— Wn -——-

Sekil 3.4 Tek katmanli sinir ag1 (Kog, 2022)

Burada X\Sigma (sigma), toplayic1 fonksiyonu temsil eder. Girdiler x1, x2, ..., xnx_1, x_2,
\Idots, x_n ve agirliklar wl, w2, ..., wnw_1, w_2, \Idots, w_n ¢arpilarak, elde edilen sonuglar
toplanir. Toplam deger, aktivasyon fonksiyonuna giris yapar ve sonug¢ olarak bir ¢ikt1 y elde

edilir.

Cok Katmanli Algilayict (MLP- Multilayer Perceptron) bir veya daha fazla gizli katmana sahip
daha karmasik bir agdir.
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Sekil 3.5 Cok katmanli sinir ag1 (Kog, 2022)

Evrigsimsel Sinir Aglar1 (CNN- Convolutional Neural Networks) 6zellikle goriintii isleme ve

bilgisayarla gorme alanlarinda kullanilan, evrisim katmanlari igeren aglardir.

- =

Input
(42x50) RelU+ RelU+ RelU+
Max Pooling Max Pooling Max Pooling
Convolutional Convolutional Convolutional Fully Connected  Output Layer
Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer (7 classes)
(24 layers) (24 layers) (24 layers)

Sekil 3.6 Emrisimsel sinir aglar1 (Towards Data Science Portali)
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Birden fazla evrisimsel katman ve havuzlama katmani eklendiginde, goriintii 6zellik ¢ikarma
icin islenecektir. Ve softmax (¢ok smifli bir durum i¢in) veya sigmoid (ikili bir durum igin)
islevi i¢in katmana dogru giden tamamen bagli katmanlar olacaktir. ReLu aktivasyon
adimindan bahsetmedim, ancak YSA’daki aktivasyon adimiyla hi¢bir farki yoktur. Katmanlar
daha da derinlestikge, modelin ele aldig1 &zellikler daha karmasik hale gelir. Ornegin,
ConvNet’in erken agamasinda, yonlendirilmis ¢izgi desenlerini arar ve sonra bazi basit sekiller
bulur. Derin asamada, nesnelerin belirli formlarini yakalayabilir ve sonunda bir giris
gorilintiisiinlin nesnesini tespit edebilir. ESA’y1 anlamak, goriintii verilerinin nasil islendigini
anlamaktir. Goriintiilerin verilere nasil aktarilacagi ve tahmin i¢in 6zelliklerin nasil ¢ikarilacagi.
Bu temel yapidan, bir¢ok degistirilmis ve birlestirilmis siiriim vardir. ResNet, AlexNet, VGG-
16 veya Inception Networks bunlardan bazilaridir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN- Recurrent
Neural Networks) zaman serileri ve dizisel veri analizi i¢in kullanilan, girdileri ve ¢iktilart
arasindaki zamansal bagimliliklart modelleyen aglardir. Tekrarlayan sinir aglari (TSA),
diigiimler arasindaki baglantilarin dongiisel oldugu ve bazi diigiimlerden alinan ¢iktinin ayni
diigiimlere sonraki girdileri etkilemesine izin veren bir yapay sinir ag1 tiridir. TSA’lar
genellikle bir sonraki adimi tahmin etmek i¢in kullanilan bir derin 6grenme yapisidir. Diger
derin 6grenme yapilarindan en 6nemli farklari ise hafizaya sahip olmalaridir. TSA’larda girdiler
birbiriyle baglantilidir. TSA’lar, bir sonraki adimi izlemek i¢in girdiler arasinda iliski kurar ve
egitilirken bu iliskileri hatirlarlar. Tekrarlayan sinir aglarinin (TSA) asil amaci, 6nceki bilgileri
kullanmaktir. Geleneksel bir sinir aginda tiim girislerin ve c¢iktilarin birbirinden bagimsiz
oldugu varsayilir. TSA’lar, her dizinin her 6gesi i¢in ayn1 gorevi yerine getirirler ve ¢iktilar,
onceki hesaplamalara dayanir. Bu nedenle, TSA’lar tekrarlayan olarak adlandirilir. TSA’lar,
kurduklari iligkilerin kalict olmasini saglamak i¢in dongii benzeri bir yap1 kullanirlar. Bu yapi,

ciktinin bir sonraki adimi beslemesini saglar (Cataloluk, 2012).

=5 SIS O S0 S
54

Sekil 3.7 Tekrarlanan sinir ag1 yapisi (Gtiler, 2022)
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A, sekilde bir yapay sinir agini, xt agin giris vektorlerini ve ht agin ¢ikis vektorlerini temsil

etmektedir.

Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM- Long Short-Term Memory) TSA’larin (Recurrent Neural
Networks) gelistirilmis bir versiyonu olup, uzun déonemli bagimliliklar1 daha etkin bir sekilde
Ogrenebilen yapay sinir ag1 mimarisidir. Tekrarlayan Sinir Aglar1 (TSA) mimarileri, daha
onceki bilgilerin tekrar kullanimina dayali bir yontem kullanir. Ornegin, “Zekanin ruhu kisa
sozde yatar.” ifadesinde, “ruhu” kelimesinin tahmini dilin yapisina bagh olarak ne ¢ok kolay
ne de ¢ok zordur. Bir bagka 6rnek, “Meyveli agaci taslarlar.” climlesinde, “aga¢” kelimesinin
“meyveli” oldugu sonucunu ¢ikarmak daha basittir. Ancak, baglamlar arasindaki mesafe
arttikca, TSA’nin gecmis bilgiyi kullanmasi giiglesir. Ornegin, “Giil kokusunu severim” ile
“Giilmek sana ¢ok yakisiyor.” climlelerinde, “Giil” kelimesinin anlamini dogru tahmin
edebilmek i¢in ilk climleyi hafizada tutmak gereklidir. Uzun Kisa Siireli Bellek (UKSB) aglari,
temel olarak tekrarlayan sinir aglarindan (TSA) farkli degildir. Ancak, TSA’larin baglam
bosluklarin1 tahmin etmekte yasadigi zorluklar nedeniyle, Hochreiter ve Schmidhuber
tarafindan 1997 yilinda UKSB aglar gelistirilmistir. UKSB’lar, gizli durumlar1 hesaplamak
icin 0zel bir yap1 kullanir. Bu hiicreler hem 6nceki durumu hem de girdi bilgisini tutar ve hangi
verinin korunacagina ya da hangi verinin silinecegine karar verir. Sonraki agamada ise, onceki
durum mevcut bellek ile giris verisini birlestirir. Bu yOntem sayesinde, uzun vadeli
bagimliliklarin etkisi ortadan kaldirilarak veri dizilerinin siirekliligi saglanir. UKSB aglar1, bu
baglamda, TSA aglarinin uzun vadeli bagimliliklar1 hafizada tutma konusundaki zorluklarinm
asarak, daha verimli ve etkili bir 6grenme siireci sunar. Bu 6zellikleri sayesinde, UKSB’ler, dil
isleme, konusma tamima ve zaman serisi analizi gibi c¢esitli alanlarda yaygin olarak

kullanilmaktadir (Schmidhuber, 1997).
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Sekil 3.8 Uzun kisa siireli bellek aglart yapisi (T. W. C. B. Aya Abdelsalam Ismail, 2018)

Yapay sinir aglarinin egitimi, hata fonksiyonunu minimize eden agirliklari bulma siirecidir. Bu
stiregte kullanilan ana teknikler sunlardir, geri yayilim (Backpropagation) algoritmasi, agin
ciktisinin belirlendigi ileri besleme ve olusan hatanin gradyani azaltacak sekilde geri yayilarak
agirliklarin giincellendigi geri besleme asamalarini igerir. Ileri besleme asamasinda, egitim
setinin girdileri agin giris katmanina verilir. Girig katmani, bu girdileri alan néronlardan olusur
ve bu nedenle giris katmanindaki noron sayisinin veri setindeki girdi degeri sayisiyla esit olmasi
gerekir. Giris katmanindaki noronlar, girdi degerlerini dogrudan gizli katmana iletir. Gizli
katmandaki her bir néron, agirliklandirilmis girdi degerlerine esik degeri ekleyerek toplam
degeri hesaplar ve bunlar1 bir aktivasyon fonksiyonu ile isleyerek bir sonraki katmana veya
dogrudan c¢ikis katmanina iletir. Katmanlar arasindaki agirliklar baglangicta genellikle rastgele
secilir. Cikis katmanindaki her bir néronun net girdisi, agirliklandirilmis girdi degerlerine esik
degerin eklenmesiyle hesaplanir. Bu net giris degeri aktivasyon fonksiyonu ile islenir ve ¢ikti
degerleri belirlenir. Agin irettigi c¢ikti degerleri, beklenen degerlerle karsilastirilarak hata
degeri hesaplanir. Bu nedenle, ¢ikis katmanindaki noron sayisinin, veri setindeki ¢ikti sayisiyla

uyumlu olmasi gerekmektedir (S. Haykin, 2009).

Gradyan inis (Gradient Descent) hata fonksiyonunu minimize etmek igin kullanilan

optimizasyon algoritmasidir.
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Sekil 3.9 Gradyan inis grafigi (Bozarik, 2018)

Bu noktada, maliyeti en aza indirmek amaciyla en uygun W ve b degerlerini belirlemeye
calistyoruz. Gradyan inisi yontemi, giiclii ve genel bir optimizasyon yontemidir. Gradyan inisi,
makine 6grenmesi alaninda yaygin olarak kullanilan bir tekniktir. Ciinkii makine 6grenmesinin
temel hedeflerinden biri, egitim verisi kullanilarak en yliksek dogrulugu elde etmek ya da hata
oranini minimize etmektir. Bu yontem, maliyet fonksiyonunu en aza indirerek minimum hata
seviyesini bulmak amaciyla kullanilir. Bir J(w,b) noktas1 belirleyelim; bu nokta, gradyan inisi
yontemi i¢in baslangi¢c noktamiz olacaktir. J’nin degerlerini siirekli olarak azaltmak amaciyla
uzayda kii¢iik adimlar atiyoruz. Bu yontemin temel hedefi, gradyan inislerini kullanarak
gozlenen riski yani tahmin hatasini1 en aza indirmektir. Her iterasyonda, gradyanlara bagl
olarak agirliklarda azaltmalar ve giincellemeler yapilir. J'nin degerleri siirekli azaltmak
zorundadir ¢linkli J’nin degeri sifira yakin olmalidir. Bu siire¢ sonunda, bir denge noktasina
ulasmak zorunludur. Mini-batch ve Stokastik Gradyan Inis (SGD- Stochastic Gradient Descent)
veri seti kiiglik parcalara boliinerek gradyan inisi uygulanir, boylece daha hizli ve etkili 6grenme
saglanir. Adaptif Optimizasyon Algoritmalari, grenme hizin1 adaptif olarak ayarlayan ve daha
hizl1 yakinsama saglayan Adam ve RMSprop gibi algoritmalari igerir. Yapay sinir aglari, ¢esitli
alanlarda etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Gériintii isleme alaninda, yiiz tanima, nesne tanima
ve goriintii stmiflandirma gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilirken, Dogal Dil Isleme
(NLP) alaninda duygu analizi, metin siniflandirma, makine g¢evirisi ve dil modelleme gibi

gorevlerde 6nemli rol oynamaktadir. Tip ve Saglik alaninda yapay sinir aglari; hastalik teshisi,
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medikal goriintii analizi ve genetik veri analizi gibi uygulamalarda kullanilmaktadir. Finans
sektoriinde ise; piyasa tahminleri, kredi skorlama ve dolandiricilik tespiti gibi gorevlerde
onemli rol oynamaktadir. Otonom Sistemler alaninda, yapay sinir aglar1 otonom araglar, robotik
ve insansiz hava araglar1 gibi teknolojilerin gelistirilmesinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir.
Yapay sinir aglari, biiylik veri setleri ve gii¢clii donanimlar kullanilarak egitildiginde, insan
benzeri karar verme yeteneklerine sahip olabilir. Bu teknolojinin hizli gelisimi, ¢esitli alanlarda

devrim niteliginde yenilikler getirmekte ve insan yasamini doniistiirmektedir (Cataloluk, 2012).

3.4.Derin Ogrenme

Derin 6grenme (Deep Learning) bir makine 0grenimi yontemidir. Bu yontem, ¢ok katmanl
yapay sinir aglar1 (artificial neural networks, ANNs) kullanarak, girdi verilerinden bir hedef
ciktiyr 6grenmeyi amaglar. YSA, birbirlerine bagli bir¢ok néron (neuron) ve bunlar arasinda
bagliliklar1 temsil eden agirliklart igerir. Bu agirliklar, veri setleri tizerinde calisilarak, hedef
cikttyr tahmin etmek icin optimize edilir. Derin 6grenme, diger makine &grenimi
yontemlerinden farkli olarak, girdi verilerinin ozelliklerini 6nceden belirlemek zorunda
degildir. Bunun yerine, YSA girdi verilerinin 6zelliklerini 6grenir ve bunlari1 kendi katmanlari
arasinda igler. Bu sayede, derin 6grenme yontemi, daha karmasik veri setlerinde daha yiiksek

performans gosterir (Mitchell ve digerleri., 1990).

Derin 6grenme yontemi, ¢esitli alanlarda etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Goriintli tanima,
resimlerdeki nesneleri tanimak ve siiflandirmak ig¢in; ses tanima, seslerdeki kelime ve
climleleri tanimak ve anlamlandirmak i¢in; makine ¢evirisi, bir dili bagka bir dile otomatik
olarak cevirmek i¢in; makine Ogrenimi ise, Ogrenme algoritmalarini gelistirmek icin
kullanilmaktadir. Derin 6grenme yontemi, veri miktart ve kalitesine bagh olarak iyi sonuglar
verir. Bu nedenle, derin 6grenme yontemi, genis ve detayli veri setleri ile ¢alistiginda daha i1yi

performans gosterir (Council ve digerleri., 2000).



34

DEEP LEARNING

unsupervised
- gﬁ?’xﬂ deep learning algorithm
= b= == DE%: feature extraction S P A ~oq
TEAM RS - Sl

00—0

J :._ grouping of objects i FO H « 1
e ‘o0 .
}m 1

o 2
’__; predictive model

n:j f oo 219 = ‘/

e .0 %0
supervised mﬁ } 2

Training set

Sekil 3.10 Derin 6grenme semasi (Onar, 2020)

Derin 6grenme yonteminde, bir YSA katmanlar1 arasinda verileri isler ve bu verilerin
ozelliklerini 6grenir. Bu katmanlarin sayisi, bir YSA’nin derinligini belirler. Daha fazla
katmani olan bir YSA, daha karmasik veri setleri ile ¢alisabilecektir ve daha yiiksek performans
gosterebilir. Ancak, daha fazla katmani olan bir YSA, daha fazla veri ve daha uzun bir egitim
stireci gerektirir. Derin 6grenme yonteminde, YSA veri setleri lizerinde egitilir. Bu egitim
stireci, veriler lizerinde birka¢ iterasyon (dongii) yapilarak gergeklestirilir. Her iterasyon
sirasinda, YSA veriler iizerinde g¢alisir ve agirlik degerlerini optimize etmeye ¢alisir. Bu
optimize edilen agirlik degerleri, YSA’nin hedef ¢iktiyr tahmin etme performansini artirir

(Ucuzal, 2020).

Derin 6grenme yonteminde, veri setlerinin biiytlikliigii ve kalitesi ¢cok 6nemlidir. Daha fazla ve
daha detayli veri, YSA’nin 6grenme performansini artirir. Ayrica, veri setlerinin ¢esitliligi de
onemlidir. Farkli veri setleri, YSA’nin farkli durumlarda daha iyi performans gostermesini
saglar. Derin 08renme yontemi, ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir ve giderek daha fazla alanda
kullanilmaya baslanmistir. Ornegin, derin 6grenme ydntemi, ses ve goriintii tanima, makine
cevirisi, makine 6grenimi gibi alanlarda kullanilmaktadir. Bu yontem, ayn1 zamanda saglik,
finans ve otomotiv gibi alanlarda da kullanilmaktadir. Derin 6grenme ydnteminin avantajlari,
veri setlerinin biiyiikliigli ve kalitesine bagli olarak degisebilir, ancak genel olarak daha yiiksek
performans ve daha dogru tahminler sunar (Karakiigiik ve Eker, 2020).
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3.5.Transfer Ogrenme

Transfer 6grenimi, bir gorev i¢in dnceden egitilmig bir modelin, benzer bir ikinci gorevde
baslangi¢c noktasi olarak kullanildigi bir makine 6grenmesi yontemidir. Buradaki fikir, yeni
model i¢in bir baglangi¢ noktas1 veya "aktarma" olarak kullanilabilen 6nceden egitilmis model
tarafindan Ogrenilen bilgi ve Ozelliklerden yararlanarak yeni modeli sifirdan egitmek icin

gereken veri ve hesaplama miktarini azaltmaktir (Huang ve digerleri., 2017).

AlexNet
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ConvNet ‘ VGG Channel
T ‘ ‘ Boosted CNN
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Sekil 3.11 Transfer 6grenme modellerinin tarihsel gelisim siras1 diyagrami (Baheti, 2021)

Transfer 6grenimi, 6zellikle hedef gorev i¢in etiketli veri eksikliginin oldugu veya hedef
gorevin, onceden egitilmis modelin egitildigi orjinal goreve benzedigi durumlarda yararh
olabilir. Onceden egitilmis bir modeli baslangig noktas: olarak kullanarak, transfer égrenimi,
yeni bir modeli egitmek i¢in gereken veri miktarin1 ve hesaplamay1 énemli dl¢lide azaltabilir

ve bu da onu ¢esitli ortamlarda yararli bir yaklasim haline getirir. (Huang ve digerleri., 2017)
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Sekil 3.12 Transfer 6grenme (Gtilsen, 2021)

Transfer 6grenimini kullanirken akilda tutulmasi gereken birkag 6nemli husus vardir. Birincisi,
hedef gorevle yakindan ilgili olmayan Onceden egitilmis bir modelin kullanilmasi etkili
olmayabileceginden, dnceden egitilmis model ile hedef gorevin yeterince iliskili olmasini
saglamaktir. Ek olarak, 6nceden egitilmis modelin aktarilacak katmanlarini dikkatli bir sekilde
se¢gmek Onemlidir, clinkii cok az katmanin aktarilmasi yeterli bilgi saglamayabilir, ¢ok fazla
katmanin aktarilmasi ise fazla uydurmaya neden olabilir. Genel olarak, transfer 6grenimi, yeni
bir modeli egitmek i¢in gereken veri ve hesaplama miktarini 6nemli dlglide azaltabilen ve onu

cesitli ortamlarda etkili bir yaklagim haline getiren gli¢lii bir tekniktir (Baris Koger, 2012).
3.6.DenseNet121 Modeli

DenseNet’ler (Yogun Konvoliisyonel Aglar), agdaki her katmanin sonraki tiim katmanlara ileri
beslemeli bir sekilde baglandig1 konvoliisyonel sinir aglaridir. Her katmanin girisi, onceki tiim
katmanlarin 6zellik haritalarmin birlestirilmesiyle olusur. Ornegin, L katmanli bir agda, 1.
katman tiim 6nceki katmanlarin 6zellik haritalarini birlestirerek 1 girise sahip olur ve bu birlesik
ozellik haritasini sonraki L- 1 katmana iletir. Bu nedenle agda toplam L X (L + 1) / 2 baglant1
bulunmaktadir. Bu yogun baglant1 deseni, agin geleneksel konvoliisyonel sinir aglaria gore
daha az parametre gerektirmesini saglar, ¢linkii gereksiz ozellik haritalariin yeniden

ogrenilmesine gerek yoktur. Ayrica, her katmanin kayip fonksiyonundan ve orijinal giris
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sinyalinden gelen gradyanlara dogrudan erisimi oldugu i¢in, yogun baglant1 yapist daha derin
mimariler egitilirken kaybolan gradyan problemini azaltir ve boylece gradyanlarin ve bilginin

ag boyunca akisini iyilestirir (landola ve digerleri., 2014).

DenseNet, her biri dogrusal olmayan bir doniisiim uygulayan L katmandan olusur. Her I.
katman, bir toplu normallestirme (BN), ardindan bir dogrultulmus dogrusal birim (ReLU) ve
bir konvoliisyon (Conv) igeren bilesik bir fonksiyon olan HI’y1 uygular. Agdaki | katmaninin

yogun baglantis1 su sekilde ifade edilebilir:

X = Hl([XOI-Xll '"'xl—l]) (1)

Burada x;, katmanimn girisidir ve [x_0, x_1, .., x_{I-1}] 0’dan | - 1’¢ kadar olan katmanlarin
ozellik haritalarinin birlestirilmesidir. Yazarlar, aglarini iki ana yap1 bloguna ayirmistir: yogun
blok (DB) ve gecis blogu (TB). Yogun blok, her biri 1 X 1 konvoliisyon ve 3 X 3 konvoliisyon
katmanlarindan olusan birden ¢ok yogun katmandan meydana gelir. Yogun blok, bir toplu
normallestirme katmani, bir 1 X 1 konvoliisyon katmani ve bir 2 X 2 ortalama havuzlama
katmani iceren gegis bloklar1 ile birbirine baglanir. DenseNet121, dort yogun blok iceren
DenseNet aginin bir uygulamasi olup, her yogun blok sirasiyla 6, 12, 24 ve 16 yogun katmandan

olusur. DenseNet121 mimarisinin bir 6rnegi Sekil 3.20°de gosterilmistir (Huang ve digerleri.,
2017).
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Sekil 3.13 DenseNet121 mimari semasi (Amin ve digerleri., 2022)

3.7.MobileNet Modeli

MobileNet, mobil ve gomiilii sistemlerde yiliksek performans saglamak amaciyla Google
tarafindan gelistirilen hafif ve verimli bir evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Bu mimari,
ozellikle siirli hesaplama kaynaklarina sahip cihazlarda kullanilmak {izere tasarlanmistir.

MobileNet’in temel 6zelligi, standart evrisim islemlerine kiyasla daha az parametre ve
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hesaplama gerektiren derinlik ayrilabilir evrisimler (depthwise separable convolutions)
kullanmasidir (Howard ve digerleri., 2017). Bu yontem, modelin hem boyutunu hem de
hesaplama karmasikligin1 6nemli Ol¢iide azaltirken, goriintii siniflandirma, nesne tanima ve
benzeri bilgisayarli gorii gérevlerinde yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmesini saglar. MobileNet
ayrica, modelin genisligini ve giris ¢Oziiniirliiglinii ayarlamak i¢in width multiplier ve
resolution multiplier gibi parametreler sunar, bu da modelin farklt donanim kisitlamalarina

uyarlanabilmesine olanak tanir (Howard ve digerleri., 2017).

MobileNet’in ilk versiyonu olan MobileNetV1, derinlik ayrilabilir evrisimlerin kullanimiyla
dikkat ¢ekerken, MobileNetV2 bu mimariyi daha da gelistirerek ters artik baglantilar (inverted
residuals) ve dogrusal darbogazlar (linear bottlenecks) gibi yenilikler getirmistir (Sandler ve
digerleri., 2018). Bu gelismeler, modelin 6zellikle diisiik hesaplama kaynaklarina sahip
ortamlarda daha verimli ¢alismasini saglamistir. MobileNetV3 ise, donanim bilgisiyle optimize
edilmis ve otomatik sinir ag1 arama (neural architecture search-NAS) teknikleri kullanilarak

gelistirilmis en giincel versiyondur (Howard ve digerleri., 2019).

3.8.NASNetMobile Modeli

NASNetMobile, NASNet’in mobil ve gomiili cihazlar igin optimize edilmis hafif bir
versiyonudur. Bu model, hesaplama maliyetini azaltmak amaciyla derinlik ayrimli evrisimler
kullanarak tasarlanmistir. NASNetMobile, 1000 nesne kategorisini igeren bir milyondan fazla
gorlintiiden olugsan ImageNet veritabani iizerinde egitilmistir. Bu model, 224x224 piksel giris
boyutuna sahip goriintiileri siniflandirarak yiiksek dogruluk saglar. Diisiik kaynak tiiketimi ile

mobil uygulamalar i¢in son derece uygun bir performans sergiler.
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Sekil 3.14 NasNet Mobil mimarisi (Shah ve digerleri., 2021)

NASNetMobile, bitki hastaligi siniflandirmasi, nesne tespiti ve gorlintii tanima gibi ¢esitli
uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu genis kullanim alanlari, modelin verimli ve etkili bir
sekilde caligmasini saglamak igin optimize edilmis yapisinin bir sonucudur. Bu nitelikler,
NASNetMobile’t mobil cihazlarda goriintii isleme gorevleri i¢in ideal bir se¢im haline

getirmektedir (Zoph B ve digerleri., 2017).

3.9.Derin Ogrenmemede Optimizasyon

Derin Ogrenme Optimizasyonu, yapay sinir aglarmin egitiminde kullanilan cesitli algoritma ve
stratejilerin bir biitiintidiir. Bu teknikler, model performansini maksimize etmek ve egitim
strecini verimli hale getirmek amaciyla gelistirilmistir. Temel optimizasyon algoritmalari
arasinda Toplu Gradyan Inisi (Batch Gradient Descent), Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic
Gradient Descent-SGD), Mini-Toplu Gradyan Inisi (Mini-Batch Gradient Descent),
Momentumlu Gradyan Inisi (Gradient Descent with Momentum) ve RMSprop yer almaktadir.
Toplu Gradyan Inisi, tiim veri kiimesini kullanarak gradyani hesaplar ve agirliklari bu
dogrultuda giinceller. Buna karsilik, Stokastik Gradyan Inisi her bir veri noktas1 i¢in ayr1 ayri
gradyam hesaplar ve her bir yineleme sonunda agirliklari giinceller. Mini-Toplu Gradyan Inisi

ise veri kiimesinin kiiciik bir boliimiinii kullanarak gradyani hesaplar ve bu siirecte daha dengeli
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bir yaklasim sunar. Momentumlu Gradyan Inisi, 6nceki hizlar1 dikkate alarak daha hizli bir
yakinsama saglar ve RMSprop, 6grenme hizin1 optimize etmek i¢in gradyan: dikey yonde

kisitlar.

Bu algoritmalar, modelin egitim siirecini hizlandirarak daha iyi ve daha hizli sonuglar elde
edilmesine olanak tanir. Hangi algoritmanin kullanilacagi, veri kiimesinin boyutu ve 6zellikleri
gibi faktorlere bagl olarak degisiklik gdsterebilir. Dolayisiyla, derin 6grenme modellerinin
performansini optimize etmek ve etkili sonuglar elde etmek amaciyla bu tekniklerin dikkatle

secilmesi ve uygulanmasi gerekmektedir (Seyyarer, E., Ayata, F., U¢kan, T., Karci, A., 2020).

3.9.1. Parametre optimizasyonu

Derin 6grenmede parametre optimizasyonu, modelin performansini maksimize etmek ve egitim
stirecini verimli hale getirmek amaciyla kullanilan ¢esitli algoritmalar ve stratejiler biitiiniidiir.
Bu siiregte, modelin hiperparametreleri (6rnegin, 6grenme orani (learning rate), agirlik
baslatma degeri (weight initialization), batch biiyiikliigii (batch size) gibi) en uygun degerlere
ayarlanir. Temel parametre optimizasyon tekniklerinden biri olan Grid Search (Grid Search),
belirli bir parametre araliginda sistematik olarak tiim olas1 kombinasyonlar1 dener. Random
Search (Random Search) ise hiperparametrelerin rastgele kombinasyonlarini deneyerek en iyi
sonucu bulmaya calisgir. Bayesian Optimization (Bayesian Optimization), O6nceki
deneyimlerden yararlanarak parametrelerin daha verimli bir sekilde optimize edilmesini saglar.
Adaptive Learning Rate (Adaptive Learning Rate) algoritmalari, 6grenme oranin1 dinamik
olarak ayarlayarak optimizasyon siirecini hizlandirir ve Early Stopping (Early Stopping),
modelin overfitting (overfitting) durumu ortaya ¢iktiginda egitim siirecini erken durdurarak
daha iyi genelleme saglar. Bu yontemler, derin 6grenme modellerinin performansini optimize
etmek icin kritik 6neme sahiptir ve dikkatlice uygulanmalidir (Seyyarer, E., Ayata, F., Uckan,
T., Karci, A., 2020).

3.9.2. lzgara arama (GridSearch)

Hiperparametre optimizasyonu, makine 6grenmesi modellerinin performansini artirmak igin
kritik bir siiregtir. Bu siiregte kullanilan yontemlerden biri olan 1zgara arama (GridSearch),
belirli bir hiperparametre uzayinda tiim olas1 kombinasyonlar1 sistematik bir sekilde deneyerek

en iyi performansi saglayan hiperparametre setini bulmayi amagclar. Izgara aramanin
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(GridSearch) temel avantaji, tanimlanan hiperparametre uzayi iginde kapsamli bir arama
yapmast ve bu uzayda en iyi kombinasyonu bulma garantisi sunmasidir (Pedregosa ve
digerleri., 2011). Ancak, bu yontemin 6nemli bir dezavantaji, hiperparametre uzay1 biiyiidiikce
hesaplama maliyetinin katlanarak artmasidir. Ozellikle cok sayida hiperparametre ve genis

deger araliklar1 s6z konusu oldugunda, 1zgara arama pratik olmaktan uzaklasabilir (Bergstra ve

Bengio, 2012).

Izgara aramanin bu smirliliklari, alternatif hiperparametre optimizasyon yontemlerinin
gelistirilmesine yol agmustir. Ornegin, rastgele arama (random search) yontemi, 1zgara aramaya
kiyasla daha az hesaplama maliyetiyle benzer veya daha iyi sonuglar elde edebilir. Bergstra ve
Bengio (2012), rastgele aramanin 6zellikle yiiksek boyutlu hiperparametre uzaylarinda 1zgara
aramadan daha etkili oldugunu gostermistir. Benzer sekilde, Bayes optimizasyonu gibi daha
gelismis yontemler, hiperparametre uzayinda daha akilli bir arama yaparak 1zgara aramanin
gereksiz hesaplama yiikiinii azaltir (Snoek ve digerleri., 2012). Bu yontemler, &zellikle
karmagsik modeller ve biiylik veri setleri sz konusu oldugunda 1zgara aramaya kiyasla daha

verimli sonuglar sunar.

Sonug olarak, 1zgara arama hiperparametre optimizasyonu i¢in basit ve anlasilir bir yontem
olmakla birlikte, 6zellikle biiyiik 6lcekli problemlerde hesaplama maliyeti ve sinirli arama
yetenegi gibi dezavantajlara sahiptir. Bu nedenle, 1zgara aramanin yani sira rastgele arama ve
Bayes optimizasyonu gibi alternatif yontemlerin kullanilmasi, hiperparametre optimizasyon
strecini daha verimli hale getirebilir (Hutter ve digerleri., 2011). Bu yontemler, makine
o0grenmesi uygulamalarinda model performansini artirmak i¢in giderek daha yaygin bir sekilde

benimsenmektedir.
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4. PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Modellerin performansi; veri setinin egitim, test ve dogrulama setlerine nasil bdliinecegine ve
veri seti boyutlarina tamamen arastirmacinin kararia baglidir. Bu ¢alismada, toplamda 6 simif
ve 2780 ceviz meyvesi goriintiisii igeren bir veri seti kullanilmis ve model egitimleri buna gore
yapitlmistir. Farklt ve daha biiylik veri setleri ile alternatif veri seti bélme yontemleri

kullanilarak, karsilagtirmali sonuglar elde edilebilir.

Smiflandirma ydntemleri i¢in gerek duyulan yeni bir model yapma veya mevcut model
kullanma sonucunda o model ile olumlu sonug elde edilmesi, dogru olan tahminleme rakamina
gore hesaplanir. Bu durum, modelin iyi bir model olup olmadigini tahmin etmekten daha fazla
olarak, smiflandirmanin dogru olup olmadigi konusunda 6n plana ¢ikmaktadir. Bundan
sebepten Otiirli, siniflandirmanin tahminleri degerlendirmelerini ortaya koyabilmek icin
karigiklik matrisinden yararlanilir. Test verisi kullanilarak bir siniflandirma modeli yardimiyla
bulunan tahmini smiflar ve gergek siniflar ile ilgili bilgi igeren matris, karisiklik matrisidir

(Cataloluk, 2012).

Karigiklik matrisinde dort parametre bulunmaktadir. Bu parametreler su sekilde adlandirilir:
DP (dogru pozitifler), YP (yanlis pozitifler), YN (yanlis negatifler) ve DN (dogru negatifler).
Pozitif sinifa dogru sekilde siniflandirilan 6rneklere gercek pozitifler denir. Negatif sinifa dogru
sekilde smiflandirilan 6rneklere gercek negatifler denir. "Pozitif simif 6rneklerinin hatali bir
sekilde negatif olarak siniflandirilmasina yanlis negatif denir. Benzer sekilde, negatif sinif
orneklerinin hatali bir sekilde pozitif olarak siniflandirilmasina da yanlis pozitif denir (Ruuska

ve digerleri., 2018).

4.1.Hesaplama Formiilleri

Tez calismasinda gergeklestirilen analizlerin performansini degerlendirmek amaciyla dogruluk,
duyarlilik, 6zgiillik, kesinlik ve F1 skoru gibi olgiitler kullanilmistir. Bu Olgiitlerin teorik

temelleri agagida kisaca sunulmustur.

Dogruluk (accuracy) terimi, bir tahmin veya dl¢iimiin gercek degere ne kadar yakin oldugunu

ifade eden istatistiksel bir Ol¢iittiir.
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. DP+DN
Dogruluk=——— 1)
DP+DN+YP+YN

Duyarlilik (sensitivity), bir siniflandirma modelinin pozitif siniftaki 6rnekleri dogru sekilde
siniflandirma yetenegini Olgcen bir Olciittiir. Duyarlilik, ger¢ek pozitif orani olarak da

adlandirilir.

Duyarliklik= bP 2)

DP+YN

Ozgiilliik (specificity), bir smiflandirma modelinin negatif siniftaki rnekleri dogru sekilde

smiflandirma yetenegini dlgen bir dlgiittiir. Ozgiilliik, gercek negatif orani olarak da adlandirilir.

Ozgiilliik=—22 (3)

DP+YN

Kesinlik (precision), bir siniflandirma modelinin pozitif olarak siniflandirdigi 6rneklerin ne
kadarinin gergekten pozitif oldugunu olger. Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin

gercek pozitif 6rnekler icindeki oranini belirtir.

Kesinlik=—2F 4)

DP+YP

F1-Skoru, smiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan bir
ol¢iittiir. F1-Skoru, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision) ve geri cagirma (recall) gibi diger

siiflandirma metriklerine gore daha dengeli bir performans 6l¢iistidiir (Powers, 2011).

F1-Skoru=—2— (5)
2DP+YN+YP
Negatif Tahmini Deger (negative predictive value), tip ve istatistikte kullanilan bir terimdir ve
bir testin veya modelin negatif sonu¢ vermesi durumunda, gergekte negatif olan sonuglarin
oranini ifade eder (Singh ve digerleri., 2022). Asagida gergekte negatif olan sonuglarin oranini

hesaplama formiilii verilmistir.

(6)

Negatif Tahmini Deger = il
DN+YN
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Yanlis Pozitif Orani (false positive rate), bir siniflandirma modelinin 6zellikle negatif siniftaki
ornekleri yanliglikla pozitif olarak siiflandirma sikligini ifade eder. Asagida Yanls Pozitif

Orant hesaplama formiilii verilmistir.

()

Yanlis Pozitif Orani= *
DP+YP

Yanlis Negatif Orani (false negative rate), bir siniflandirma modelinin 6zellikle pozitif siniftaki
ornekleri yanliglikla negatif olarak siniflandirma sikligini ifade eder (Singh ve digerleri., 2022).

Asagida Yanlis Negatif Orani hesaplama formiilii verilmistir.

Yanlis Negatif Orani= il (8)

DP+YN
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5. DENEYSEL SONUCLAR

Uygulamalar, Google Colab platformunda gergeklestirilmis ve Python programlama dili
kullanilmistir. Kullanilan bilgisayar, NVIDIA T4 grafik islemcisi ve 16 GB RAM’e sahiptir.

Tez ¢alismasinda 6n egitimli derin 6grenme modellerinden DenseNetl121, NasNetMobile,
MobileNet kullanilmistir. Basar1 oranlarini arttirmak i¢in 1zgara arama (GridSearch) yontemi

ile parametreler degistirilip tekrar siniflandirilmistir.

Cizelge 5.1 Siiflandirmada elde edilen basar1 sayilar

Kullamlan Dogruluk | Dogruluk | Kesinlik Geri f1 skoru
Model (Val- (Training (Precision) | Cagirma
Accuracy) | Validation) (Recall)
DenseNet121 | %80,25 %81,06 0,85 0,79 0,79
NASNetMobile | %65,53 %68,42 0,73 0,63 0,62
MobileNet %83,66 %85,74 0,87 0,82 0,83

Cizelge 5.1’ de on egitimli derin 6grenme modellerinden DenseNet121, NasNetMobile,

MobileNet ile elde edilen basar1 oranlar1 goriilmektedir.

Cizelge 5.2 Parametre optimizasyonu yapilarak elde edilen siniflandirma basari sayilar

Kullamilan Dogruluk | Dogruluk | Kesinlik Geri f1 skoru
Model (Val- (Training (Precision) | Cagirma
Accuracy) | Validation) (Recall)
DenseNet121 | %90,66 %75,21 0,92 0,90 0,91
NASNetMobile | %87,61 %77,64 0,88 0,88 0,88
MobileNet %92,46 %84,93 0,93 0,92 0,92

Cizelge 5.2° de on egitimli derin 6grenme modellerinden DenseNet121, NasNetMobile,
MobileNet modellerine parametre optimizasyonu uygulandiktan sonra elde edilen basari

oranlar1 goriilmektedir.

Modellerin bagarilari, veri setinin egitim, test ve dogrulama asamalarina ayrilma bigimi ve her
bir boliimde bulunan veri miktari, arastirmayi gerceklestiren caligmaciya bagli olarak

degiskenlik gosterebilmektedir. Tezin uygulama asamasinda, 6 ceviz ¢esidinden toplam 2780
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gorintii kullanilarak veri seti olusturulmustur. Bunlarin 2223 tanesi egitim ve 557 tanesi

dogrulama iglemleri i¢in ayrilmistir.

5.1. DenseNet121 Modeli

DenseNetl121 modeli kullanilarak gergeklestirilen calismada, egitim dogrulugu %81,06,
dogrulama dogrulugu ise %80,25 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, modelin egitim verisi
iizerinde yliksek bir performans gosterdigini ve dogrulama asamasinda bu performansini daha
da artirdigin1 gostermektedir. Egitim dogrulugunun %81,06 olmasi, modelin egitim siirecinde
veri setini iyi bir sekilde 6grendigini, dogrulama dogrulugunun %80,25 olmasi ise modelin yeni
ve goriilmemis veriler tizerinde etkili sonuglar elde edebildigini ortaya koymaktadir. Modelin
dogrulama dogrulugunun egitim dogrulugundan yiiksek olmasi, genelleme yeteneginin giiglii
oldugunu ve gergek diinya verileri iizerinde basarili performans sergileyebilecegini isaret
etmektedir. Bu baglamda, DenseNet121 modeli, kullanilan veri seti ve egitim yontemleriyle
giivenilir ve verimli bir siniflandirma performansi sergilemistir. Bu modelde parti boyutu (batch

size) 16, 6grenme orani (learning rate) 0,0001 ve optimizer olarak SGD se¢ilmistir.

Cizelge 5.3 DenseNet121 dogrulama degerleri

Ceviz Tiirii Kesinlik | Geri Cagirma | F1-Skoru | Destek
Chandler 0,99 0,82 0,89 82
Fernor 0,86 0,87 0,86 92
Hekimhan 0,88 0,69 0,77 97
Kaman-1 1,00 0,47 0,64 85
Maras-18 0,58 0,91 0,71 79
Oguzlar-77 0,78 0,99 0,87 122
Dogruluk 0,80 557
Makro Ortalama 0,85 0,79 0,79 557
Agirlikli Ortalama | 0,85 0,80 0,80 557

Alman sonuglara gére, Chandler siifi i¢in kesinlik degeri 0,99, geri ¢agirma degeri 0,82 ve F1-
skoru 0,89 olarak elde edilmistir. Fernor sinifi i¢in kesinlik degeri 0,86, geri cagirma degeri

0,87 ve Fl-skoru 0,86 olarak bulunmustur. Hekimhan sinifi i¢in kesinlik degeri 0,88, geri
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cagirma degeri 0,69 ve F1-skoru 0,77 olarak belirlenmistir. Kaman-1 sinifi i¢in kesinlik degeri
1,00 geri ¢agirma degeri 0,47 ve Fl-skoru 0,64 olarak tespit edilmistir. Maras-18 sinifi i¢in
kesinlik degeri 0,58, geri ¢agirma degeri 0,91 ve F1-skoru 0,71 olarak elde edilmistir. Oguzlar-
77 smifi i¢in ise kesinlik degeri 0,78, geri ¢agirma degeri 0,99 ve Fl-skoru 0,87 olarak

bulunmustur.

Test veri seti i¢in tiim ¢esitlerin genel siniflandirma dogruluk oran1t DenseNet121 modeline gore

%80 olarak bulunmustur.
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Sekil 5.1 DenseNet121 50 devir (epoch) dogrulama egrileri grafigi

Sekil 5.1°de ceviz tiirlerinin siiflandirilmasi i¢in model egitimi sirasinda DenseNet121 modelinin

egitim ve dogrulama grafigi.
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Training and Validation Loss
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Sekil 5.2 DenseNet121 50 devir (epoch) dogrulama kaybi egrileri grafigi

Sekil 5.2°de ceviz tiirleri siniflandirmasi i¢in model egitimi sirasinda DenseNet121 modelinin

egitim ve dogrulama kayb1 goriilmektedir.
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Sekil 5.3 DenseNet121 karigiklik matrisi

Sekil 5.3’te verilen karisiklik matrisi, birlesim modelinin 6zeti Ozetlemektedir. Model,
Chandler, Fernor, Hekimhan, Kaman-1, Maras-18 ve Oguzlar-77 adli siniflar arasinda yer

aliyor. Yatay eksen modellemenin tahmin ettigi siniflari, dikey eksen ise ger¢ek siniflar1 temsil
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etmektedir. Matris tizerindeki degerler, tahmin edilen ve gercek siiflar arasindaki ornek
sayilar1 gostermektedir. Genel dogruluk, diyagonal elemanlar (6r. Fernor icin 80, Oguzlar-77
icin 121), dogru siniflandirilan 6rneklerin sayisini temsil eder. Bu degerlerin yiiksek olmasi
modelin genel olarak dogru ¢alistigini gostermektedir. Sekil 5.3 incelendiginde ceviz gesitleri
arasinda DenseNet121’in Kaman-1 ¢esidi cevizi siniflandirmada daha az basarili oldugu
goriilmektedir. Oguzlar-77 ¢esidi cevizi siniflandirma performansinin daha yiiksek oldugu

goriilmektedir.

5.2.NASNetMobile Modeli

NASNetMobile modeli, derinlik ayrimli evrisimler kullanarak mobil ve gomiilii cihazlar igin
optimize edilmis hafif bir konvoliisyonel sinir agidir. Bu model, bir milyondan fazla goriintiiden
olusan ve 1000 nesne kategorisi iceren ImageNet veri seti lizerinde egitilmistir. Egitim
asamasinda %68,42 egitimin ortaya ¢ikmasi ve %65,53 saglikli bir sekilde devam ediyor,
modelin makul diizeyde bir 6grenme durumuna sahip oldugu ancak genelleme yeteneginin
sinirli olabilecegini gosteriyor. Egitim ve ¢alistirmay1 durdurma arasindaki farkin gérece diisiik
olmas1 (%2,89), modelin asir1 (asir1 uyum) desteklemedigini gostermekle birlikte, hizda
dogrulugun azalmasinin diisiik kalmas1 modelin test verisi ilizerinde daha yiiksek performans
sergilemesi i¢in mevcutlara ihtiyag duyuldugunu gosteriyor. Bu baglamda, modelin takviyesini
artirmak amaciyla veriyi artirmak (veri artirma) tekniklerinin, daha diizenli ve veri setleriyle
yeniden egitim yapilmasi, hiperparametre takviyesi ve ince ayar (ince ayar) yontemlerinin
kullanilmast onerilebilir. Ayrica, farkli diizenleme (diizenleme) yontemleri ve analizlerinin
degerlendirilmesi, modelin genelleme kabiliyetini artirarak dayanikliligin kaliciligia katki
saglayabilir. Bu modelde parti boyutu (batch size) 16, birakma orani (dropout rate) 0 6grenme

orani (learning rate) 0,0001 ve optimizer olarak SGD segilmistir.

NASNetMobile, bitki hastaligi siniflandirmasi, nesne tespiti ve goriintii tanima gibi ¢esitli
uygulamalarda kullanilmistir. Modelin diisiik kaynak tiiketimi ile yiiksek dogruluk saglamasi,
mobil cihazlarda goriintii isleme gorevleri icin ideal bir se¢cim olmasini saglamaktadir. Bu
ozellikler, NASNetMobile’1 verimli ve etkili bir sekilde ¢alismasini saglamak i¢in optimize

edilmis yapisinin bir sonucudur.
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Cizelge 5.4 NASNetMobile dogrulama degerleri

Ceviz Tiirii Kesinlik | Geri Cagirma | F1-Skoru | Destek
Chandler 0,65 0,94 0,77 82
Fernor 0,77 0,61 0,68 92
Hekimhan 0,63 0,68 0,65 97
Kaman-1 0,89 0,28 0,43 85
Maras-18 0,85 0,37 0,51 79
Oguzlar-77 0,57 0,93 0,70 122
Dogruluk 0,66 557
Makro Ortalama 0,73 0,63 0,62 557
Agirlikli Ortalama | 0,71 0,66 0,63 557

Chandler ¢esidi i¢in dogruluk oranlar1 su sekildedir: kesinlik oran1 0,65, geri ¢agirma orani
0,94, fl1-skoru 0,77 ve destek 82. Fernor gesidi i¢in bu degerler sirasiyla kesinlik orani 0,77,
geri ¢cagirma orani 0,61, f1-skoru 0,68 ve destek 92 olarak belirtilmistir. Hekimhan ¢esidi i¢in
kesinlik orani 0,63, geri ¢gagirma orani 0,68, f1-skoru 0,65 ve destek 97 olarak tespit edilmistir.
Kaman-1 ¢esidinin dogruluk oranlar1, kesinlik oran1 0,89, geri ¢agirma orani 0,28, f1-skoru 0,43
ve destek 85 olarak belirlenmistir. Maras-18 ¢esidinin degerleri ise kesinlik oran1 0,85, geri
cagirma orani 0,37, fl-skoru 0,51 ve destek 79 seklindedir. Oguzlar-77 gesidinin dogruluk
oranlari, kesinlik oran1 0,57, geri ¢agirma orani 0,93, fl-skoru 0,70 ve destek 122 olarak

hesaplanmustir.

Genel dogruluk oran1 %66’tiir ve toplamda 557 veri desteklenmistir. Makro ortalama degerler,
kesinlik oran1 0,73, geri ¢agirma oran1 0,63 ve fl-skoru 0,62 olarak belirlenmistir. Agirlikli
ortalama degerler ise kesinlik oran1 0,71, geri cagirma oran1 0,66 ve f1-skoru 0,63 seklindedir.
Bu degerler, modelin genel performansinin ortalama diizeyde oldugunu ve farkli smiflar

arasinda dengeli bir dogruluk sagladigini gostermektedir.
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Training and Validation Accuracy
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Sekil 5.4 NASNetMobile 50 devir (epoch) dogrulama egrileri grafigi

Sekil 5.4’te ceviz tirlerinin smiflandirilmast i¢in model egitimi sirasinda NASNetMobile

modelinin egitim ve dogrulama grafigi.
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Sekil 5.5 NASNetMobile 50 devir (epoch) dogrulama kaybi egrileri grafigi

Sekil 5.5’te ceviz tiirleri siniflandirmasi i¢in model egitimi sirasinda NASNetMobile modelinin

egitim ve dogrulama kaybi1 goriilmektedir.
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Sekil 5.6 NASNetMobile karisiklik matrisi

Karigiklik matrisi, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmede kullanilan kritik
bir aragtir. Matris, modelin dogru ve yanlis siniflandirmalarint detaylandirarak, gergcek ve
tahmin edilen siniflar arasindaki iligskiyi ortaya koyar. Satirlar, gercek siniflari, siitunlar ise
tahmin edilen siniflar1 temsil eder. Her hiicre, belirli bir ger¢ek sinifin belirli bir tahmin edilen

siifa kag kez atandigin1 gosterir.

Bu baglamda, Chandler sinifinin 77 kez dogru tahmin edilmesi ve 5 6rnegin Fernor olarak
yanlis smiflandirilmasi modelin bu sinifta genel olarak iy1 performans gosterdigini gosterir.
Benzer sekilde, Fernor siifinin 56 kez dogru tahmin edilmesi, ancak bazi 6rneklerin bagka
smiflara yanlis siniflandirilmasi, modelin bu siiftaki performansinin incelenmesi gerektigini
ortaya koyar. Hekimhan sinifinda 66 dogru tahmin bulunmakta ve diger siniflarla karigikliklar
gozlenmektedir. Kaman-1 ve Maras-18 siniflarinda sirasiyla 24 ve 29 dogru tahmin yapilmas,
bu siniflarda da hatalar bulunmaktadir. Oguzlar-77 sinifi ise 113 kez dogru tahmin edilmis,
fakat baz1 6rnekler yine yanlis siniflandirilmistir. Bu karisiklik matrisi, modelin giiglii ve zayif
yoOnlerini belirlemekte ve iyilestirme stratejileri olusturmada 6nemli bir rol oynar. Analiz, yanlis
siniflandirmalarin sayis1 ve dagilimimin dikkate alinmasini gerektirir ve bu bilgiler, model

performansini artirmak icin gelecekteki ¢alismalarin temelini olusturur.
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5.3.MobileNet Modeli

Bu modelin egitim dogrulugu %85,74 ve dogrulama dogrulugu %83,66 olarak belirlenmistir.
Bu degerler, modelin egitim verisi lizerinde yiiksek bir performans sergiledigini, ancak
dogrulama verisi iizerinde biraz daha diisiik bir dogruluk oranma sahip oldugunu

gostermektedir.
Sonug olarak, MobileNet modelimiz egitim verisinde %85,74 dogrulukla tahmin yaparken,
gormedigi verilerde %83,66 dogrulukla tahmin yapabiliyor. Bu, modelin iyi bir genelleme

performansina sahip oldugunu gosterir.

Cizelge 5.5 MobileNet dogrulama degerleri

Ceviz Tiirii Kesinlik | Geri Cagirma | F1-Skoru | Destek
Chandler 0,84 0,99 0,91 82
Fernor 1,00 0,72 0,84 92
Hekimhan 0,79 0,97 0,87 97
Kaman-1 0,93 0,64 0,76 85
Maras-18 0,91 0,62 0,74 79
Oguzlar-77 0,74 1,00 0,85 122
Dogruluk 0,84 557
Makro Ortalama 0,87 0,82 0,83 557
Agirlikli Ortalama | 0,86 0,84 0,83 557

Chandler ¢esidi i¢in dogruluk oranlart su sekildedir: kesinlik oran1 0,84, geri ¢agirma orani
0,99, fl1-skoru 0,91 ve destek 82. Fernor gesidi i¢in bu degerler sirasiyla kesinlik orani 1,00,
geri ¢cagirma orani 0,72, f1-skoru 0,84 ve destek 92 olarak belirtilmistir. Hekimhan ¢esidi i¢in
kesinlik orani 0,79, geri ¢agirma orani 0,97, f1-skoru 0,87 ve destek 97 olarak tespit edilmistir.
Kaman-1 gesidinin dogruluk oranlari, kesinlik oran1 0,93, geri ¢cagirma orani 0,64, f1-skoru 0,76
ve destek 85 olarak belirlenmistir. Maras-18 cesidinin degerleri ise kesinlik oran1 0,91, geri
cagirma orani 0,62, fl-skoru 0,74 ve destek 79 seklindedir. Oguzlar-77 ¢esidinin dogruluk
oranlari, kesinlik oran1 0,74, geri ¢agirma orani 1,00, fl-skoru 0,85 ve destek 122 olarak

hesaplanmustir.
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Genel dogruluk orani %84’tiir ve toplamda 557 veri desteklenmistir. Makro ortalama degerler,
kesinlik oran1 0,87, geri ¢agirma orani1 0,82 ve fl-skoru 0,83 olarak belirlenmistir. Agirlikli
ortalama degerler ise kesinlik oran1 0,86, geri ¢agirma orani 0,84 ve fl-skoru 0,83 seklindedir.
Bu verilere gére MobileNet modeli, bazi ceviz tiirlerinde yliksek performans gosterirken
(6rnegin Chandler ve Oguzlar-77), baz tlirlerde ise geri cagirma agisindan diisiik performans

gostermektedir (6rnegin Kaman-1 ve Maras-18).
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Sekil 5.7 MobileNet 50 devir (epoch) dogrulama egrileri grafigi

Sekil 5.7°de ceviz tiirlerinin siiflandirilmasi i¢in model egitimi sirasinda MobileNet modelinin

egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir.
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Training and Validation Loss
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Sekil 5.8 MobileNet 50 devir (epoch) dogrulama kayb1 egrileri grafigi

Sekil 5.8”de ceviz tiirleri siniflandirmasi i¢in model egitimi sirasinda MobileNet modelinin egitim

ve dogrulama kaybi goriilmektedir.
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Sekil 5.9 MobileNet karisiklik matrisi

Matrisin satirlar1 gergek siniflari, siitunlari ise tahmin edilen siniflar1 temsil eder. Her hiicre,

belirli bir gercek sinifin belirli bir tahmin edilen sinifa kag kez atandigini gosterir. Matrisin her
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bir hiicresi, modelin belirli bir gercek smifi belirli bir tahmin edilen simif olarak kag¢ kez
smiflandirdigini gosterir. Ornegin, Chandler smifi icin model 81 dogru tahmin yapmus, 1 kez
Oguzlar-77 olarak yanlis tahmin etmistir. Fernor sinifi i¢in model 66 dogru tahmin yapmis, 2
kez Chandler, 3 kez Hekimhan, 3 kez Kaman-1 ve 15 kez Oguzlar-77 olarak yanlis tahmin
etmistir. Hekimhan sinifi i¢in model 94 dogru tahmin yapmis, 2 kez Chandler, 1 kez Maras-18
olarak yanlis tahmin etmistir. Kaman-1 sinifi i¢in model 54 dogru tahmin yapmis, 4 kez
Hekimhan, 26 kez Oguzlar-77 olarak yanlis tahmin etmistir. Maras-18 smifi i¢in model 49
dogru tahmin yapmis, 10 kez Chandler, 18 kez Hekimhan, 1 kez Kaman-1 ve 1 kez Oguzlar-77
olarak yanlis tahmin etmistir. Oguzlar-77 simifi i¢in model 122 dogru tahmin yapmis, 0 kez

yanlig tahmin etmistir.

Bu karisiklik matrisi, modelin hangi siniflarda daha basarili oldugunu ve hangi siniflarda daha
fazla hata yaptigini belirlemek i¢in kullanishidir. Ornegin, model Oguzlar-77 smifinda oldukca
basarili iken, Maras-18 sinifinda daha fazla hata yapmaktadir. Bu tiir analizler, modelin

iyilestirilmesi gereken alanlar1 belirlemek i¢in dnemlidir.

5.4 Parametre Optimizasyonu Yapilmis NASNetMobile Modeli

Bu tez ¢alismasinda NASNetMobile ile siniflandirma yaptiktan sonra elde edilen sonuglarin
basarisini arttirmak i¢in parametre optimizasyonu yapilmistir. Optimizasyon yapilirken 1zgara
arama (GridSearch) yontemi ile parametreler degistirilip tekrar siniflandirilmistir. Parti boyutu

(batch size) 64, 6grenme orani (learning rate) 0,0001ve optimizer olarak RMSprop alinmistir.

Egitim dogrulugu %77,64 degerine ¢ikmistir. Bu sonug, modelin egitim verileri iizerinde
oldukca basarili bir sekilde 6grenim gergeklestirdigini gostermektedir. Bununla birlikte,
dogrulama dogrulugunun %87,61 olmasi, modelin daha once gérmedigi veriler lizerinde de

giiclii bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Egitim ve dogrulama dogrulugu arasindaki fark, modelin hafif bir sekilde asir1 uyum
(overfitting) yapmis olabilecegini isaret etmektedir. Bu durum, modelin egitim verileri
iizerindeki performansinin dogrulama verileri {izerindeki performansindan daha yiiksek
olmasina sebep olmustur. Ancak, bu farkin makul seviyelerde olmasi, modelin genelleme

kabiliyetinin iyi oldugunu gdstermektedir.
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Ozetle, NASNetMobile modelinin parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen yiiksek
egitim ve dogrulama dogrulugu, modelin hem egitim verileri hem de dogrulama verileri
iizerinde etkili bir performans sergiledigini ve genelleme kabiliyetinin yiliksek oldugunu

gostermektedir.

Cizelge 5.6 NASNetMobile modelinin parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen

dogrulama degerleri

Ceviz Tiirii Kesinlik | Geri Cagirma | F1-Skoru | Destek
Chandler 0,98 0,96 0,97 82
Fernor 0,87 0,87 0,87 92
Hekimhan 0,88 0,79 0,83 97
Kaman-1 0,99 0,82 0,90 85
Maras-18 0,72 0,90 0,80 79
Oguzlar-77 0,87 0,91 0,89 122
Dogruluk 0,88 557
Makro Ortalama 0,88 0,88 0,88 51574
Agirlikli Ortalama | 0,88 0,88 0,88 557

Cizelge 5.6’ da verilen sonuglara gore; cesitli siniflar igin "precision" (keskinlik), "recall” (geri
cagirma), "fl-score" ve "support" (destek) degerlerini gostermektedir. Chandler sinifi igin
keskinlik 0,98, geri ¢agirma 0,96, fl-skoru 0,97 ve destek 82 olarak belirtilmistir. Fernor
smifinda ise keskinlik 0,87, geri ¢agirma 0,87, f1-skoru 0,87 ve destek 92’dir. Hekimhan sinifi
icin keskinlik 0,88, geri ¢agirma 0,79, f1-skoru 0,83 ve destek 97 olarak belirtilmistir. Kaman-1
siifinda keskinlik 0,99, geri ¢agirma 0,82, f1-skoru 0,90 ve destek 85°’tir. Maras-18 sinifi i¢in
keskinlik 0,72, geri ¢agirma 0,90, f1-skoru 0,80 ve destek 79 olarak raporlanmistir. Son olarak
Oguzlar-77 sinifinda keskinlik 0,87, geri ¢agirma 0,91, f1-skoru 0,89 ve destek 122°dir.

Genel dogruluk oran1 %88 olarak hesaplanmistir. Makro ortalama degerleri keskinlik i¢in 0,88,
geri ¢agirma igin 0,88, fl-skoru icin 0,88 ve destek i¢in 557 olarak belirtilmistir. Agirlikli
ortalama degerleri ise keskinlik i¢in 0,88, geri ¢agirma i¢in 0,88, f1-skoru igin 0,88 ve destek

i¢cin 557 olarak hesaplanmistir.
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Training and Validation Accuracy
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Sekil 5.10 Parametre optimizasyonu ile elde edilmis NASNetMobile 50 devir (epoch)

dogrulama egrileri grafigi

Sekil 5.10°da ceviz tiirlerinin siniflandirilmast i¢in model egitimi sirasinda parametre

optimizasyonlu NASNetMobile modelinin egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir.
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Sekil 5.11 Parametre optimizasyonu ile elde edilmis NASNetMobile 50 devir (epoch)

dogrulama kaybi egrileri grafigi
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Sekil 5.11°de ceviz tiirleri stniflandirmasi igin model egitimi sirasinda parametre optimizasyonlu

NASNetMobile modelinin egitim ve dogrulama kaybi1 goriilmektedir.
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Sekil 5.12 Karisiklik matris kullanim1 parametre optimizasyonlu NASNetMobile

Parametre optimizasyonu uygulanmig NasNetMobile modelinin performansi, karigiklik matrisi
yardimiyla detaylandirilmistir. Bu matris, modelin ¢esitli smiflar i¢in dogru ve yanlis
tahminlerini gostermektedir. Chandler sinifinda model, 79 dogru tahmin yaninda 3 kez Fernor
yanlis tahmin yapmistir. Fernor siifinda model, 80 dogru tahminin yaninda 1 kez Chandler 2
kez Hekimhan 7 kez Maras-18 2 kez Oguzlar-77 siniflarina yanlig tahmin yapmigtir. Hekimhan
smifinda model, 77 dogru tahmin yaparken 2 kez Fernor 16 kez Maras-18 2 kez Oguzlar-77
sinifina yanlis tahmin yapmistir. Kaman-1 sinifinda model, 70 dogru tahmin yaninda 3 kez
Fernor 12 kez Oguzlar-77 sinifina yanlis tahminde bulunmustur. Maras-18 siifinda model, 71
dogru tahmin yaparken 1 kez Chandler, 7 kez Hekimhan siniflarina yanlis tahmin yapmistir.
Oguzlar-77 sinifinda model, 111 dogru tahmin yapmis ve 4 kez Fernor 2 kez Hekimhan 1 kez

Kaman-1 4 kez Maras-18 sinifina yanlis tahminde bulunmustur.

Bu karigiklik matrisi sonuglari, modelin bazi siniflarda yiiksek bir dogruluk orani sagladigini,

ancak bazi siniflarda belirli diizeyde hatalar yaptigini1 gostermektedir. Bu analizler, modelin
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hangi simiflarda iyilestirilmesi gerektigini belirlemekte ve modelin genel performansini

artirmak i¢in 6nemli bilgiler sunmaktadir.

Bu baglamda, modelin parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen karisiklik matrisi,

modelin siniflandirma yetkinligini degerlendirmek i¢in kritik bir aragtir.

5.5.Parametre Optimizasyonu Yapilmis DenseNet121 Modeli

Bu tez ¢alismasinda DenseNetl21 ile smiflandirma yaptiktan sonra elde edilen sonuglarin
basarisini arttirmak i¢in parametre optimizasyonu yapilmistir. Optimizasyon yapilirken 1zgara
arama (GridSearch) yontemi ile parametreler degistirilip tekrar siniflandirilmistir. Parti boyutu
(batch size) 64, dropout 0,6, 6grenme orani (learning rate) 0,0001 ve optimizer olarak adam

alinmustr.

Elde edilen sonuclara gore, DenseNet121 modelinin egitim ve dogrulama asamalarinda farkli
dogruluk degerleri gozlemlenmistir. Modelin egitim dogrulugu %75,21 iken, dogrulama
dogrulugu %90,66 olarak ol¢iilmiistiir. Bu durum, modelin egitim veri kiimesi iizerinde
nispeten daha diisiikk bir performans sergiledigini, ancak dogrulama veri kiimesinde daha

yuksek bir genelleme yetenegi gosterdigini isaret etmektedir.

Bu tiir bir davranig, modelin egitim sirasinda asir1 6grenme (overfitting) sorunu yasamadigini,
hatta tam tersine, egitim verilerine yeterince iyi uyum saglayamadigini (underfitting)
distindiirmektedir. Dogrulama dogrulugunun egitim dogrulugundan daha yiiksek olmasi,
modelin egitim verilerindeki belirli oriintiilere asir1 odaklanmak yerine, daha genel ve transfer
edilebilir ozellikler 6grendigini gdstermektedir. Bu durum, 6zellikle modelin daha &nce
gormedigi verilere karst daha i1yi performans sergileme potansiyeline sahip oldugunu ifade

etmektedir.
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Cizelge 5.7 DenseNetl21l modelinin parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen

dogrulama degerleri

Ceviz Tiirii Kesinlik | Geri Cagirma | F1-Skoru | Destek
Chandler 0,99 0,99 0,99 82
Fernor 1,00 0,85 0,92 92
Hekimhan 0,91 0,86 0,88 97
Kaman-1 1,00 0,81 0,90 85
Maras-18 0,72 0,92 0,81 79
Oguzlar-77 0,89 0,99 0,94 122
Dogruluk 0,91 557
Makro Ortalama 0,92 0,90 0,91 557
Agirlikli Ortalama | 0,92 0,91 0,91 557

Cizelge 5.7’ de verilen sonuglara gore; cesitli siniflar igin "precision" (keskinlik), "recall” (geri
cagirma), "fl-score" ve "support" (destek) degerlerini gostermektedir. Chandler smifi igin
keskinlik 0,99, geri ¢agirma 0,99, fl-skoru 0,99 ve destek 82 olarak belirtilmistir. Fernor
sinifinda ise keskinlik 1,00, geri ¢agirma 0,85, f1-skoru 0,92 ve destek 92°dir. Hekimhan sinifi
icin keskinlik 0,91, geri ¢agirma 0,86, f1-skoru 0,88 ve destek 97 olarak belirtilmistir. Kaman-1
smifinda keskinlik 1,00, geri ¢agirma 0,81, f1-skoru 0,90 ve destek 85’tir. Maras-18 sinifi igin
keskinlik 0,72, geri ¢agirma 0,92, f1-skoru 0,81 ve destek 79 olarak raporlanmigtir. Son olarak
Oguzlar-77 sinifinda keskinlik 0,89, geri ¢agirma 0,99, f1-skoru 0,94 ve destek 122°dir.

Genel dogruluk oran1 %91 olarak hesaplanmistir. Makro ortalama degerleri keskinlik i¢in 0,92,
geri ¢agirma igin 0,90, fl-skoru i¢in 0,91 ve destek i¢in 557 olarak belirtilmistir. Agirliklt
ortalama degerleri ise keskinlik i¢in 0,92, geri ¢agirma i¢in 0,91, f1-skoru igin 0,91 ve destek

i¢cin 557 olarak hesaplanmuistir.
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Sekil 5.13 Parametre optimizasyonu ile elde edilmis DenseNet121 50 devir (epoch) dogrulama

egrileri grafigi

Sekil 5.13’te ceviz tiirlerinin smiflandirilmast i¢in model egitimi sirasinda parametre

optimizasyonlu DenseNet121 modelinin egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir.
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Sekil 5.14 Parametre optimizasyonu ile elde edilmis DenseNet121 50 devir (epoch) dogrulama

kayb1 egrileri grafigi
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Sekil 5.14’te ceviz tiirleri siniflandirmasi i¢in model egitimi sirasinda parametre optimizasyonlu

DenseNet121 modelinin egitim ve dogrulama kaybi goriilmektedir.

Confusion Matrix

120
81 0 0 0 1 0
100
| 1 o : 0
80
0 0 0 ) 1
- -60
O 0 2 '

- 40

Fernor  Chandler

True Class

Oguzlar-77 Maras-18 Kaman-1 Hekimhan

;
o
(6,]
o

-20

0 0 0 0 1

| | | | |
Chandler  Fernor  Hekimhan Kaman-1 Maras-18 Oguzlar-77
Predicted Class

Sekil 5.15 Karisiklik matris kullanimi parametre optimizasyonlu DenseNet121 modeli

Matriste diyagonal elemanlar, her bir siifi dogru bir sekilde tahmin ettigi 6rnek sayisini ifade
etmektedir. Buna gore, DenseNet121 modeli "Chandler” (81), "Fernor” (78), "Hekimhan" (83),
"Kaman-1" (69), "Maras-18" (73) ve "Oguzlar-77" (121) smiflarinda yiliksek basar
gostermektedir. Bununla birlikte, "Fernor" sinifindaki 6rneklerin 13 tanesinin yanliglikla "Marag-
18" olarak tahmin edilmesi ve "Kaman-1" sinifindaki 14 Ornegin "Oguzlar-77" olarak
siniflandirilmasi, modelin baz1 siiflarda karisiklik yasadigini  gdstermektedir. Ozellikle
"Hekimhan" sinifindaki 13 6rnegin "Maras-18" olarak yanlis tahmin edilmesi de dikkat ¢ekicidir.
Genel olarak, modelin belirli siniflarda yiiksek dogruluk oranina sahip oldugu ancak bazi siniflar
arasinda ayrim yapmada zorlandig1 sOylenebilir. Bu durum, veri kiimesindeki siniflar arasindaki
benzerliklerden veya modelin egitiminde kullanmilan o6zelliklerin ayristirict giiciiniin  siirh
olmasindan kaynaklanabilir. Modelin performansini artirmak i¢in ek 6zellik miihendisligi veya

modelin hiperparametre optimizasyonu gibi iyilestirmeler dnerilebilir.
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5.6.Parametre Optimizasyonu Yapilmis MobileNet Modeli

Bu tez calismasinda MobileNet ile smiflandirma yaptiktan sonra elde edilen sonuglarin
basarisini arttirmak i¢in parametre optimizasyonu yapilmistir. Optimizasyon yapilirken 1zgara
arama (GridSearch) yontemi ile parametreler degistirilip tekrar siniflandirilmistir. Parti boyutu
(batch size) 64, dropout 0,6, 6grenme orani (learning rate) 0,0001 ve optimizer olarak adam

alimmustir.

MobileNet modeli ile yapilan optimizasyon sonrasinda elde edilen egitim dogrulugu (%=84,93)
ve dogrulama dogrulugu (%92,46) degerleri, modelin performansi hakkinda énemli bilgiler
sunmaktadir. Genellikle, egitim dogrulugunun dogrulama dogrulugundan daha yiiksek olmasi
beklenirken, bu durumda dogrulama dogrulugunun daha yiiksek ¢ikmasi dikkat ¢ekicidir. Bu
durum, dogrulama veri kiimesinin egitim veri kiimesine kiyasla daha kolay siiflandirilabilir
ornekler icermesinden veya modelin egitim sirasinda uygulanan diizenlilestirme
(regularizasyon) teknikleri (6rnegin, dropout veya veri artirma) sayesinde dogrulama verilerine
daha iyi genelleme yapmasindan kaynaklaniyor olabilir. Ayrica, optimizasyon siirecinde
modelin hiperparametrelerinin basarili bir sekilde ayarlanmis olmasi da bu sonucu etkilemis

olabilir.

Modelin genelleme yetenegi agisindan bakildiginda, dogrulama dogrulugunun egitim
dogrulugundan yiiksek olmasi, modelin egitim verilerine asir1 uyum saglamadigini (overfitting)
ve goriilmeyen verilere karsi iyi bir performans sergiledigini gostermektedir. Ancak, bu
durumun dogrulama veri kiimesinin yapisindan kaynaklanip kaynaklanmadigini anlamak i¢in
veri dagilimmin detayl bir sekilde incelenmesi gerekmektedir. Eger dogrulama veri kiimesi
egitim veri kiimesine gore daha az ¢esitli veya daha kolay siniflandirilabilir 6rnekler igeriyorsa,
modelin gercek diinya verileri lizerinde benzer bir performans gdstermesi garanti degildir. Bu

nedenle, modelin test veri kiimesi iizerindeki performansinin da degerlendirilmesi 6nemlidir.

Sonug olarak, bu degerler MobileNet modelinin basarili bir sekilde egitildigini ve optimizasyon

stirecinin etkili oldugunu gostermektedir.



65

Cizelge 5.8 MobileNet modelinin parametre optimizasyonu sonucunda elde edilen dogrulama

degerleri

Ceviz Tiirii Kesinlik | Geri Cagirma | F1-Skoru | Destek
Chandler 0,95 1,00 0,98 82
Fernor 1,00 0,84 0,91 92
Hekimhan 0,89 0,95 0,92 97
Kaman-1 0,96 0,91 0,93 85
Marag-18 0,82 0,86 0,84 79
Oguzlar-77 0,93 0,98 0,95 122
Dogruluk 0,92 557
Makro Ortalama 0,93 0,92 0,92 557
Agirlikli Ortalama | 0,93 0,92 0,92 557

Cizelge 5.8 de verilen sonuglara gore; ¢esitli siniflar igin "precision" (keskinlik), "recall™ (geri
cagirma), "fl-score" ve "support" (destek) degerlerini gostermektedir. Chandler sinifi igin
keskinlik 0,95, geri ¢agirma 1,00, fl-skoru 0,98 ve destek 82 olarak belirtilmistir. Fernor
smifinda ise keskinlik 1,00, geri ¢agirma 0,84, f1-skoru 0,91 ve destek 92’dir. Hekimhan simnifi
icin keskinlik 0,89, geri ¢agirma 0,95, f1-skoru 0,92 ve destek 97 olarak belirtilmistir. Kaman-1
siifinda keskinlik 0,96, geri ¢agirma 0,91, f1-skoru 0,93 ve destek 85°tir. Maras-18 sinifi i¢in
keskinlik 0,82, geri ¢agirma 0,86, f1-skoru 0,84 ve destek 79 olarak raporlanmigtir. Son olarak
Oguzlar-77 sinifinda keskinlik 0,93, geri ¢agirma 0,98, f1-skoru 0,95 ve destek 122°dir.

Genel dogruluk orani1 %92 olarak hesaplanmistir. Makro ortalama degerleri keskinlik i¢in 0,93,
geri ¢agirma igin 0,92, fl-skoru igin 0,92 ve destek i¢in 557 olarak belirtilmistir. Agirlikli
ortalama degerleri ise keskinlik i¢in 0,93, geri ¢agirma i¢in 0,92, f1-skoru igin 0,92 ve destek

i¢cin 557 olarak hesaplanmuistir.
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Sekil 5.16 Parametre optimizasyonu ile elde edilmis MobileNet 50 devir (epoch) dogrulama

egrileri grafigi

Sekil 5.16°da ceviz tiirlerinin siniflandirilmast i¢in model egitimi sirasinda parametre

optimizasyonlu MobileNet modelinin egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir.
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Sekil 5.17 Parametre optimizasyonu ile elde edilmis MobileNet 50 devir (epoch) dogrulama

kaybr1 egrileri grafigi
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Sekil 5.18 Karigiklik matris kullanimi parametre optimizasyonlu MobileNet modeli

Matrisin satirlart gercek siniflari, siitunlart ise tahmin edilen siniflar1 temsil eder. Diyagonal
elemanlar, modelin dogru bir sekilde siniflandirdig1 6rneklerin sayisini gosterirken, diyagonal
disindaki elemanlar yanlis siniflandirilan 6rnekleri temsil eder. Chandler sinifi i¢in model, 82
ornegi dogru siniflandirmis, ancak 1 6rnegi yanlislikla Fernor olarak siniflandirmistir. Oguzlar-
77 smifi i¢in model, 119 6rnegi dogru siiflandirmis, ancak 2 6rnegi Maras-18 olarak ve 1 6rnegi
Kaman-1 olarak yanlis siniflandirmistir. Maras-18 sinifi, 54 6rnegi dogru siniflandirmis, ancak
3 ornegi Oguzlar-77, 1 6rnegi Kaman-1 ve 1 6rnegi Maras-12 olarak yanlis siniflandirmistir.
Kaman-1 sinifi i¢in model, 38 6rnegi dogru siniflandirmis, ancak 2 6rnegi yanlighikla Oguzlar-
77 ve 1 Ornegi Maras-12 olarak smiflandirmistir. Maras-12 smifinda 39 6rnek dogru
siniflandirilmisken, 3 6rnek Maras-18, 2 6rnek Oguzlar-77 ve 1 6rnek Maras-18 olarak yanlis
siniflandirilmistir. Son olarak, Fernor sinifi i¢in model, 83 6rnegi dogru siniflandirmis ve 1
ornegi Chandler olarak yanlis smiflandirmistir. Bu analiz, modelin performansini
degerlendirmenin yani sira, hangi siiflarda iyilestirmelerin gerektigini belirlemek i¢in de
kritiktir. Ayrica, siniflandirma algoritmasinin parametre optimizasyonu ve model se¢imi

siireclerinde rehberlik edebilir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Tez ¢aligmasinda Chandler, Fernor, Hekimhan, Kaman-1, Maras-18 ve Oguzlar-77 ceviz
cesitlerinden alinan goriintiiler {izerinden derin 6grenme ile siniflandirma yapilmistir. Bu
amacla 10 cm sabit mesafe olacak sekilde beyaz zemin iizerine kapali kurdugumuz diizenekte
Chandler cinsi cevizden 408 tane, Fernor cinsi cevizden 459 tane, Hekimhan cinsi cevizden 485
tane, Kaman-1 cinsi cevizden 425 tane Maras-18 cinsi cevizden 393 tane ve Oguzlar-77 cinsi
cevizden 610 goriintli olmak tizere toplam 2780 adet goriintii elde edilmis ve veri seti
olusturulmustur. Analizler, 6nceden egitilmis derin 6grenme algoritmalarindan DenseNet121,
NASNetMobile ve MobileNet modelleri ile gergeklestirilmistir. Tezin uygulama asamasinda,
toplam 2780 goriintii kullanilmis olup, bunlarin 2223 tanesi egitim ve 557 tanesi dogrulama
islemleri icin ayrilmustir. Incelenen modeller arasinda en yiiksek performans MobileNet
modelinde elde edilmistir. Yapilan simiflandirma analizlerinde DenseNet121 %380,25,
NASNetMobile %65,53, MobileNet %83,66 siniflandirma basarisina ulasilmistir.

Modellerin performansini maksimize etmek ve egitim siirecini verimli hale getirmek amaciyla
parametre optimizasyonu yontemi uygulanmistir. Siniflandirma basaris1 sirasiyla %90,66;

%87,61; %92,46 oranlarina ¢ikmustir.

Bu sonuglar, derin 6grenme algoritmalarinin ceviz tiirlerinin siniflandirilmasinda etkili bir
yontem oldugunu gdstermektedir. Ozellikle MobileNet modelinin yiiksek siniflandirma basarisi
ve egitim dogrulugu, ceviz g¢esitlerinin dogru bir sekilde kategorize edilmesini saglamistir. Bu
da cevizlerin besin degerine gore daha etkin bir sekilde degerlendirilmesini miimkiin kilmstir.
Ilerleyen calismalarda, iiriin cesitliliginin belirlenmesi amaciyla yapilan ¢alismalarin
gelistirilmesi, bu alandaki verim kaybini dnleyecektir. Uriin siniflandirilmasinin daha hizli ve
kolay bir sekilde tespit edilmesi, 6zellikle bu alanda ¢alisanlar i¢in zaman ve is giicii agisindan
biiytlik kolayliklar saglayacaktir. Siniflandirma alaninda, daha az parametreye sahip yeni iirlin

modellerinin iyilestirilmesi i¢in ¢alismalar devam edecektir.

Gelecek caligmalar icin Onerilerimiz, derin 6grenme tabanli ceviz siniflandirma modelinin
iyilestirilmesine ve genisletilmesine odaklanmaktadir. Oncelikle, siniflandirma basarisini
artirmak amaciyla farkli derin 6grenme modelleri ve optimizasyon teknikleri kullanilarak
modelin performansi iyilestirilebilir. Daha genis ve ¢esitli veri setleri kullanilarak modelin

genelleme yetenegi artirilabilir, bu da modelin farkli ceviz tiirleri iizerinde daha yiiksek
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dogrulukla c¢alismasim1 saglayacaktir. Gelistirilen modellerin  ger¢cek zamanli ceviz
siiflandirma sistemlerine entegrasyonu, tarimsal liretim siireglerinde pratik uygulamalara
olanak taniyacaktir. Ayrica, bu derin 0grenme yaklasimmin diger tarim iriinlerinin
siiflandirilmasi ve kalite kontrolii i¢in kullanilmasi, tarimsal iiretim siire¢lerinin verimliligini
artirabilir. Bu baglamda, geleneksel tarim ve bilisim teknolojileri alanlarinda multidisipliner
caligmalar yapilarak yenilik¢i ve siirdiiriilebilir ¢ozliimler gelistirilebilir. Bu Oneriler, ceviz
siniflandirma caligmalarinin etkinligini artirmanin yani sira, derin 6grenme uygulamalarinin
tarimsal tiretim ve kalite kontrol siireclerinde daha genis bir yelpazede kullanimini tegvik

etmektedir.
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