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Asma yapraklarinin smiflandirilmasi, tarim ve gida endiistrisinde 6nemli bir yer tutmaktadir.
Ozellikle yaprak hastaliklarinin erken teshisi, verimliligi artirmak ve {iriin kalitesini korumak igin kritik
bir 6neme sahiptir. Geleneksel yontemler bu siiregte yetersiz kalabilirken, derin 6grenme teknikleri
yiiksek dogruluk ve hiz saglayarak etkili ¢cziimler sunmaktadir.

Bu tez ¢aligmasinda, 8 farkli asma tiiriinden elde edilen toplam 4000 asma yapragi goriintiisiinii
smiflandirmak amaciyla derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Arastirmanin temel amaci, bu yaprak
gorintiilerini en yiiksek dogrulukla smiflandirabilecek modeli belirlemek ve tarimsal uygulamalarda
kullanilabilecek bir siniflandirma sistemi gelistirmektir. Calismada, ResNet50, ResNetl101, ResNetl52,
MobileNet, Xception ve DenseNet169 modelleri kullanilarak performans karsilagtirmalar: yapilmistir.

Oncelikle asma yaprag1 goriintiileri ¢esitli on isleme adimlarindan gecirilerek veri seti
olusturulmustur. Ardindan bu veri seti, her bir model ile ayri ayri egitilmis ve degerlendirilmistir.
Modellerin performansi; dogruluk, egitim siiresi ve model karmasikligi gibi kriterler géz Oniinde
bulundurularak analiz edilmistir.

Deneysel sonuglar, ResNetl01 modelinin %88 dogruluk orani ile en yiliksek performansi
sergiledigini, ancak 17 saatlik egitim siiresi ile uzun bir siireyi gerektirdigini gostermistir. Xception
modeli %86 dogruluk orani ile ResNet101 modeline yakin performans sunmus ve ayrica 10 saatlik islem
stiresinin dikkate deger oldugu i¢in tercih edilebilecegi anlagilmistir. MobileNet modeli ise %80 dogruluk
orani Ve daha hizli (2 saat 20 dakika) sonuglar iiretmis, bu da onu gergek zamanli uygulamalar ig¢in uygun
hale getirmistir. DenseNet169 modeli ise %73 dogruluk orani ile en diisiik performansi sergilemistir.

Bu bulgular, derin 6grenme modellerinin asma yapragi smiflandirmasinda etkili bir sekilde
kullanilabilecegini ve dogru model se¢iminin hem dogruluk hem de verimlilik agisindan kritik oldugunu
ortaya koymaktadir. Gelecekteki galigmalarda, literatiirde yer alan farkli sinir agi modelleri ile basari
oraninin artirilmasi ve goriintli isleme tekniklerinin gelistirilmesi hedeflenmektedir. Ayrica en yiiksek
dogruluga sahip model temel alinarak tarimsal iireticiler ve tiiketiciler igin pratik bir mobil uygulama
gelistirilmesi planlanmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Asma Yapragi Siiflandirmasi, DenseNet, Derin Ogrenme, MobileNet,
ResNet, Tarimsal Uygulamalar, Xception
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Classification of vine leaves holds significant importance in the agriculture and food industries.
Early detection of leaf diseases is critical for increasing productivity and maintaining product quality.
Traditional methods can be inadequate in this process, whereas deep learning techniques offer effective
solutions by providing high accuracy and speed.

In this thesis, deep learning models were used to classify a total of 4000 vine leaf images
obtained from 8 different vine species. The main objective of the research is to identify the model that can
classify these leaf images with the highest accuracy and to develop a classification system that can be
used in agricultural applications. Performance comparisons were made using ResNet50, ResNet101,
ResNet152, MobileNet, Xception and DenseNet169 models.

First, a dataset was created by processing vine leaf images through various preprocessing steps.
Then, this dataset was trained and evaluated with each model separately. The performance of the models
was analyzed considering criteria such as accuracy, training time, and model complexity.

Experimental results showed that the ResNet101 model exhibited the highest performance with
an accuracy rate of 88%, but it required a long training time of 17 hours. The Xception model
demonstrated a performance close to ResNet101 with an accuracy rate of 86%, and it was considered
preferable due to its notable processing time of 10 hours. The MobileNet model, with an accuracy rate of
80% and faster results (2 hours and 20 minutes), made it suitable for real-time applications. The
DenseNet169 model, on the other hand, exhibited the lowest performance with an accuracy rate of 73%.

These findings demonstrate that deep learning models can be effectively used for vine leaf
classification, and selecting the right model is critical for both accuracy and efficiency. Future studies aim
to increase the success rate with different neural network models in the literature and to improve image
processing techniques. Additionally, based on the model with the highest accuracy, it is planned to
develop a practical mobile application for agricultural producers and consumers.

Keywords: Agricultural Applications, Deep Learning, DenseNet, MobileNet, ResNet, Vine Leaf
Classification, Xception
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilmis bazi simgeler ve kisaltmalar, agiklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.
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viii
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Destek Vektor Makinesi
Gorsel Geometri Grubu

Tek Atis Cok Kutulu Detektorii
Bolge Tabanli Konvoliisyonel
Sinir Ag1

Uyarlanabilir Moment Tahmini

Asirt Inception

Yogun Evrigimli Aglar
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1. GIRIS

Bagcilik, insanligin en eski tarimsal faaliyetlerinden biri olmakla beraber halen
Onemini kaybetmeden giiniimiizde iklimi elverisli olan iilkelerde tarimsal gecim
kaynaklari arasinda en yaygin faaliyet olarak varligini siirdiirmektedir (Luglio, 2024).

Asma, diger meyve veren bitkilere gore en fazla ¢esidi bulunan tiirlerden biridir.
Tahminlere gore, diinya ¢apinda 10.000'den fazla iiziim ¢esidi bulunmaktadir. Ulkemiz,
iziimiin genetik ¢esitliligi yoniinden énemli bir bolge olarak goriilmektir. Anadolu'nun
liziim yetistiriciliginin ilk kez gerceklestigi ve c¢ok eski bir gegmisi oldugu
bilinmektedir. Bu da bdlgenin zengin bir liziim genetik cesitlilige sahip olmasini
saglamistir (Karatas ve ark., 2009).

Tiirkiye; bulundugu cografi konum bakimindan, iklim kosular1 ve yetistirme
sartlarina uygunlugu neticesiyle bagcilik ve liziim iiretiminde diinyanin sayil tilkeleri
arasinda yer almaktadir. 2021 yilinda elde edilen verilere gore Tiirkiye, bag alanlar
acisindan diinya genelinde besinci sirada yer alip yas lizim tretimi bakimindan da
diinyada altinci siradadir. 1990-2013 yillar1 arasinda edinilen istatistiki verilere gore
Tiirkiye’de bulunan bag sahalarinda yaklasik olarak %20’lik bir azalma goriiliirken ayn1
donemde iiziim iretimi miktarinda ise %14.61°’lik artis oldugu gosterilmistir

(Tiiik,2021).

Cizelge 1.1. Diinya bag alanlar1 ve iiziim iiretimi siralamasi (Anonim, 2018-2021a )

Ulke Bag Alani(ha) Uretim(ton)
Ispanya 1.123.644 6.673.481
Cin 797.935 13.494.811
Fransa 752.837 6.198.323
Italya 675.818 8.513.643
Tiirkiye 417.041 3.933.000
A.B.D. 379.190 6.890.970
Hindistan 139.000 2.920.000

Tiirkiye'deki bagcilik faaliyetlerinin en yaygin oldugu bolge, %35'lik bir payla
Gilineydogu Anadolu Bolgesi'dir (Tiiik,2021). Cizelge 1.2.°de gosterildigi gibi iilke




genelinde en genis bag alanina sahip il ise %29 pay ile Manisa ilidir. Mardin 1ili ise

%3.6 ile bag iiretim alaninda besinci sirada oldugu goriilmektedir (Tiiik,2021).

Cizelge 1.2. Tiirkiye’de iizlim iiretiminde ilk 5 il (Tiik, 2021)

Sira Tller Uretim Oran (%) | Uretim Miktar1 | Oran(%b)
No Alami(ha) (Ton)

1 Manisa 115634.6 28.83 744987 15.89
2 Denizli 31815.0 7.93 327988 7.00
3 Mersin 25057.0 6.25 203070 4.33
4 Kahramanmaras 21524.9 5.37 332673 7.10
3) Mardin 14536.5 3.62 279800 5.97
Toplam (ilk 5 Sehir) 208568.0 51.99 1888518 40.28
Toplam (Tiirkiye) 401140.9 100.00 4687922 100.00

Tiirkiye'de iiretilen tizimlerin yaklasik %30'u sofralik, %37'si kurutmalik, %30
pekmez, pestil, sucuk, sira olarak kullanilirken, %3'Q ise saraplik olarak
degerlendirilmektedir (Nazli, 2007)

Bagcilik lilkemizde 6nemli bir ge¢im kaynagi olmakla birlikte ililke ekonomisine
de onemli katma deger saglamaktadir. Yillik olarak tarimsal gelirin %6-7’s1 bagciliktan
saglanmaktadir (Anonim 2008a). Tiirkiye asma yetistiriciliginin anavatant olmasi
sebebiyle 1200’den fazla iiztim cesidi yetistirildigi bilinmektedir. Fakat bu iiziim
cesitlerinden sadece 50-60 ¢esit kadarinin ekonomik 6nemi bulunmakta ve genis capta
yetistirilmektedir (Goktas, 2008). Bu nedenden dolay1 ekonomik agidan geliri yiiksek ve
kaliteli liziim ¢esidinin belirlenmesi biiyiik bir 6nem tasimaktadir. Asmanin ana {iriini
taze veya islenerek tiiketilen {iziim olmasina ragmen, iiziim tiirlerini belirlemede asma
yapragl daha fazla tercih edilmektedir. Bunun en 6nemli sebeplerinden biri, bitkinin
meyve verme donemi beklenmeden biiyiime dongiisiiniin ¢ofgu asamasinda yaprak
orneklerinin elde edilebilir olmasidir.

Asma yapraklari Tiirk mutfaginda yaygin olarak kullanilan ve geleneksel olarak
salamura, konservasyon ve dondurarak muhafaza edilen 6nemli bir malzemedir. Asma
cesitleri kalinlik, tiiyliilik, dilimlilik gibi kriterler agisindan ¢ok farkli &zellikler
gosteren yapraklara sahiptir (Akin ve ark., 2011). Farkh tiirlerde sekil ve yap1




farkliliklar1 goriilse de, 151k ve su gibi c¢evresel faktorler asma yapraklarmin seklini
etkileyebilir (Yu ve ark., 2020). Ayrica asmalarin yaprak sekilleri de biiyiime siirecinde
farklilik gosterebilmektedir. Bazi tiirlerin arasinda yiiksek benzerlikler vardir ve onlari
ayirt etmek uzun zaman alabilir (Putz ve Mooney, 1991). Bu sebeplerden 6tiirii bir
uzman i¢in kaliteli, verimi yiiksek asma ¢esitlerini siniflandirmak oldukca zordur ve
pratik degildir. Bunun yerine, asma yapragi ¢esitlerini dogru bir sekilde ayirt etmek i¢in
0zel yontem ve tekniklerin gelistirilmesi ve uygulanmasi gerekmektedir (Koklii ve ark.,
2022).

Tarimda bitkilerden elde edilen gorsel verilerin tanimlanmasi konusunda halen
calismalara ihtiya¢ vardir. Bitkilerin meyve, ¢icek ve yapraklarindan gorsel veriler
kullanilarak smiflandirilir. Ancak c¢igekler ve meyveler uzun siireli bitki tanimlama
problemlerinde kullanilamaz, ¢ilinkii belirli bir donemde olusurlar. Bununla birlikte,
yapraklarin kullanimi bitki tanimlama i¢in daha uygundur. Ciinkii bitkiye 6zgii
ozellikleri igerir, bol miktardadir ve yilin biiyiik bir bolimiinde elde edilebilirler (Aakif
ve Khan, 2015).

Giliniimiizde tarimsal faaliyetlerde yapay zeka yontemlerinin kullantminin
artmastyla beraber bu alandaki sorunlara ¢oziimler iiretmekte ve ayn1 zamanda bugiine
kadar kullanilmakta olan yoOntemlere de alternatif yontemler sunmaktadir. Tarim
alanlarinda bitki gorsel verilerin teshisi konusunda halen pratik yontemlere gereksinim
vardir (Li ve ark., 2020).

Derin 6grenme teknikleri, bilgisayarli gérme konusunda yenilik¢i bir yontem
olarak gelisti ve geleneksel makine 6grenimi tekniklerinin basarabileceginin Gtesinde
karmagik ayrintilart ortaya ¢ikarma kapasitesi sunuyor (Tan ve ark., 2020). Bilhassa son
yillarda derin 6grenme, Ozellikleri otonom olarak ¢ikarabilme yetenegi nedeniyle 6n
plana ¢ikmistir. Derin 6grenme genellikle goriintiilerin girildigi ve modelin ilgili
Ozellikleri otomatik olarak ayirt ettigi bir kara kutu metodolojisi olarak tanimlanir. Daha
sonra bu ozelliklere gore siniflandirma yapilir (Kamilaris ve Bolda, 2018). Gegtigimiz
birka¢ yilda bitki yapraklarinin siniflandirilmasina yonelik ¢cok sayida derin 6grenmeye
dayali yontem tanitildi.

Yenilebilir asma yapraklarinin ¢ok sayida ayirt edici 6zelliklerinin bulunmasi ve
en iyi ekonomik degere sahip olanlar1 bu niteliklere gore siniflandirmayi zorunlu
kilmaktadir. Ayrica tiiketilebilir asma yapraklarinin kalitelerine gore ayristirilmasi da
pazarlama caligmalarinda biiyiikk 6nem tasiyor (Kokli ve ark., 2022). Bu calisma,

uzmanlik gerektiren ve gorsel tanimlama zorluklar1 bulunan asma yapraklar1 i¢in bir



teshis sistemi olusturmayr amaglamaktadir. Mevcut arastirmalar Oncelikle asma
yapraklarindaki hastaliklarin teshisine odaklanirken, yaprak siniflandirmasi i¢in su ana
kadar geleneksel ve manuel 6l¢tim teknikleri kullanilmistir. Bu sorunlar1 ¢6zmek igin bu
calisma, asma yapraklar1 goriintiilerini tiirlerine gore otomatik olarak siniflandiran derin
O0grenme yontemleri dnerilmistir.

Cesitli bitkilerin yaprak oOzelliklerine goére siniflandirilmasina yonelik bazi
arastirmalar bulunmakla birlikte, bu calismalarin sayisi olduk¢a smirhidir ve yaprak
tiirlerini birbirinden ayirmak, yakin benzerlikleri nedeniyle zorlayicidir. Ayrica, literatiir
incelendiginde, mevcut caligmalarin agirlikli olarak hastaliklarin tanimlanmasi ve
yaprak goriintiileri kullanilarak farklt bitki tlirlerinin siniflandirilmast odaklandigi
ortaya ¢ikmaktadir. Uziim yapraklarinda hastalik smiflandirmasi iizerine yapilan bazi
arastirmalara ragmen, ayni bolgeden cesitli asma yaprag tiirlerinin ayrimi konusunda
literatlirde heniiz az sayida ¢alisma oldugu goriilmektedir.

Bu calismada, Mardin ilinin Dargegit ilgesinde iiretilen sekiz farkli asma
¢esidinin smiflandirilmasi amaciyla asma yapraklari goriintiilerinin derin 6grenme
yontemleri ile analizine dayali olarak uygun maliyetli ve otomatik yontem olan derin
ogrenme teknikleri sunulmaktadir. Siniflandirma islemi i¢in Xception, MobileNet,
DenseNet, ResNet50, ResNet101, ResNet152 gibi dnde gelen aktarim derin 6grenme
yontemlerinden yararlanildi. Bu baglamda, yapay zeka alaninda sinir aglar1 kullanarak
derin Ogrenme tekniklerini uygulayarak biiylik oOlgiide egitim ve test asamalari
uyguland1 ve sonug olarak yaprak goriintiilerini siiflandirma islemini gercgeklestirildi.
Ikinci boliimde, arastirma alamiyla ilgili genis capli bir literatiir incelemesi
gerceklestirildi ve bu calismalarin analizi yapilarak cesitli sonuglar elde edildi. Ugiincii
asamada, olusturulan veri setinin tanitimiyla birlikte kullanilacak yontemler belirlenmis
ve egitim ile test siiregleri gergeklestirilmistir. Son boliimde ise egitim ve test verileri
incelenmis ve kullanilan aktarim derin 6grenme teknikleri karsilastirilarak bu
yontemlerin eksi ve artilari belirlenmistir. Tiim ¢alismalarin sonucunda basari diizeyleri

tablolar ve karisiklik matrisi seklinde sunulmustur.



2. LITERATUR CALISMALARI

Literatiirde asma yapraklar1 goriintiileri kullanilarak ve farkli yapay zeka
yontemleri ile tiir belirleme {izerine ¢ok az sayida ¢alisma mevcuttur. Genellikle yaprak
gorilintlileri kullanilarak yapilan calismalarda hastalik tahmini ve farkli bitkilerin
tirlerini smiflandirmaya yonelik caligmalar oldugu goriilmektedir. Asma yapragi
lizerine yapilan ¢alismalar incelendiginde bitkiye has hastaliklarin siiflandirilmasi ile
ilgili calismalar olmasina ragmen asma yaprag tiirlerini belirlemeye yonelik yeterli
calismalarin olmadig1 goriilmiistiir. Genel olarak farkli bitki tiirlerinin belirlenmesinde
ve yaprak goriintiilerinden hastalik tespit etme tizerinde durduklar1 sonucuna varilmstir.

Karadeniz ve arkadaslari, 18 farkli ceviz ¢esidinden alinan toplam 1751 yaprak
goriintlisti ile olusturduklar1 veri setiyle otomatik smiflandirma igin c¢esitli derin
O0grenme yoOntemlerini kullanmig ve bu yoOntemlerle elde ettikleri sonuglar
kargilagtirmistir. Ayrica, hem 6zgiin veri seti hem de On isleme ve veri arttirma
yontemleri ile olusturulan veri seti iizerinde deneysel testler yaparak siniflandirma
basarilarint degerlendirmislerdir. Veri seti lizerinde, literatiirde en ¢ok tercih edilen 9
Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) algoritmasi ile yapilan siniflandirma testlerinde elde edilen
dogruluk oranlart su sekildedir: AlexNet %77.71, DarkNetl9 %76.95, GoogleNet
%75.24, InceptionV3 %76.95, ResNet101 %85.52, Vggl6 %84.00 ve Vggl9 %74.67
(Karadeniz ve ark., 2023).

Andag¢ Imak ve arkadaslari, tiiketim i¢in kullanilacak asma yapraklarinin tiiriinii
siniflandirmak amaciyla yeni bir yontem Onerisinde bulunmuslardir. Onerdikleri bu
yontemde, Koklii ve arkadaglarinin olusturmus oldugu 5 farkli asma yapragi ¢esidinden
elde edilmis toplam 500 goriintiiden olusan bir veri seti kullanmislardir. Bu veri setinde
her bir asma yapragi cesidinden yalnizca 100 goriintii oldugu igin veri arttirma
teknikleri kullanilarak goriintii sayist1 3500’e¢ ¢ikarilmistir. Ayrica, goriintiilerin
kalitesini artirmak ve daha ayrintili dokular elde etmek amaciyla ESRGAN modeli
uygulanmistir. Veri setindeki goriintiilerden 6znitelik ¢ikarimi yapmak icin dnceden
egitilmis derin 6grenme modellerinden biri olan VGG 19 modeli kullanilmistir. Daha
sonra elde edilen bu Ozniteliklerden en etkisiz olanlarin atilmast ve en anlamli
Ozniteliklerin  se¢ilmesi icin Temel Bilesenler Analizi (Principal Component
Analysis/PCA) yontemi uygulanmistir. Secilen bu en onemli Ozniteliklerin asma

yapragi cesitlerini tanimlamadaki basarisini sinamak i¢in Destek Vektor Makineleri



(DVM) algoritmast uygulanmig ve sonug¢ olarak %96,14 oraninda dogruluk elde
edilmistir (Imak ve ark., 2022).

Fuat Kara, sik¢a kullanilan PlantVillage veri setinden 8 yeni veri seti olusturmus
ve bu sayede CNN mimarisinin ¢oklu smif ve farkli Ozelliklere sahip veri setleri
tizerindeki basarisin1  hesaplayarak ¢esitli derin 6grenme modellerinin kapsamli
karsilagtirmasini  yapmistir. Bu yeni veri setlerini kullanarak bitki ¢esitlerini
siniflandirma, bitki hastaliklarini tahmin etme ve bitki hastaliklarini simiflandirma gibi
deneysel islemler ger¢eklestirmis ve en basarili modelleri belirlemeye ¢alismustir. Bitki
tirlerini simiflandirmada en etkili derin 6grenme yonteminin %99,88 basar1 orani ile
AlexNet modeli oldugu saptanmistir. Bitki hastaliklarinin tahmininde en iyi modelin, 3
kez c¢apraz dogrulama ile %99,91 basar1 saglayan GoogleNet/Inception oldugu
belirlenmistir. Bitki hastaliklarin1 siniflandirmada ise en iyi modelin, 10 kez capraz
dogrulama ile %99,14 basar1 saglayan DenseNet oldugu sonucuna ulasilmistir. Kara,
calismasinda veri setlerindeki sinif sayisi arttikga basarinin diistiigiinii ve capraz
dogrulama yonteminde ¢oklu sinif igeren veri setlerinde 10 kat ¢capraz dogrulamanin, 3
kat capraz dogrulamaya gore daha yiiksek basar1 sagladigini tespit etmistir. Ayrica, veri
setindeki goriintii sayisinin yiksek olmasinin hem egitim bagarisini hem de test
basarisini artirdigini ve derin 6grenme modellerinin 6zellikle goriintii siniflandirma
islemlerinde oldukca basarili sonuglar verdigini savunmustur (Kara, 2022).

Duman, bitki yaprak hastaliklarini  siniflandirmada  derin  6grenme
yontemlerinden MobileNet ve ResNet50V2 mimarilerinin basar1 oranlarini karsilastiran
bir calisma yapmistir. Bu calismada, karsilagtirmalar1 yapmak i¢in Kaggle sitesinde
bulunan ve 3642 goriintiiden olusan elma yapraklar1 veri setini kullanmigtir. Modelleri
egitme ve test etme islemlerinde, veri setindeki goriintiilerin sayisal olarak farkli
oranlart denenip Kkarsilastirilmis ve yiiksek basari icin en iyi oran belirlenmeye
calisilmistir. Calismada, bitki yapraklari hastaliklarini tan1 ve simiflandirma icin en ¢ok
tercih edilen CNN mimarilerinden ResNet50V2 ve MobileNet mimarileri kullanilmistir.
Sonuglara gore, ResNet50V2 yaklasik olarak 9%96.72'lik bir basar1 gosterirken,
MobileNet yaklasik olarak %96.35'lik bir basar1 elde etmistir. Bu sonuglara dayanarak,
ResNet50V2 modelinin MobileNet modeline gore daha yiiksek bir basar1 gdsterdigi
sonucuna varilmistir. Bu sonuglarla birlikte, her iki modelin de hastalik siniflandirma
isleminde yiiksek bagar1 oranlari gosterdigi ve bu nedenle diger klasik makine
O0grenmesi yontemlerine ve manuel siniflandirmalara gore daha kullanisl bir alternatif

oldugu 6nerilmistir (Duman, 2022).



Koklii ve arkadaslari, ayni bdlgeye ait Ak, Ala Idris, Biizgiilii, Dimnit ve Nazl
adlarinda 5 ¢esit asma yaprag1 goriintiileri kullanarak derin 6grenme modelleri ile tiir
belirleme {izerine bir ¢alisma yapmislardir. Calismada, asma yapraklarinin tiirlerini
otomatik olarak siniflandiran ii¢ sistem Onermislerdir. Smiflandirma islemi i¢cin CNN
modellerinden MobileNetv2 kullanilmistir. Onerilen yaklasimlardan ilki, ince ayarl
MobileNetv2 kullamlarak gergeklestirilmistir. Ikinci yaklasimda, dnceden egitilmis
MobileNetv2'nin Logits katmanindan 6znitelikler ¢ikarilmis ve ¢esitli SVM c¢ekirdekleri
kullanilmistir. Ugiincii yaklasimda ise cikarilan 1000 &znitelik, Ki-Kare ydntemiyle
secilerek 250'ye dugiiriilmis ve SVM c¢ekirdekleriyle siniflandirma yapilmaigtir.
Uygulanan sistemler arasinda en bagarili SVM c¢ekirdeginin Cubic oldugu ve bu
sistemin basarisinin  %97,60 olarak belirlendigi sonucuna varilmistir. Calismada,
smiflandirma i¢in kullanilan Oznitelik sayis1 azalsa da Oznitelik se¢iminin
siiflandirmanin basarisini artirdigi sonucuna varilmistir (Kokli ve ark., 2022).

Altag ve arkadaglari, bag yaprak uyuzu zararlisinin bitkiye verdigi hasari goriintii
isleme yontemleri ile uzman kisi degerlendirmesi arasindaki farki karsilagtirarak
incelemislerdir. Calismada MATLAB programinin image processing toolbox modiilii
kullanilmis olup, 50 goriintii igerisindeki yaprak uyuzunun vermis oldugu hasar seviyesi
en diisiik %10 ve en yiiksek %87 oranlarinda tespit edilmistir. Elde edilen sonuglar
dogrultusunda, goriintii isleme ile uzman kisi degerlendirmesi sonuglar1 arasinda
R?=0.968, p<0.01 degerde regresyon katsayis1 ve 1=0.984, p<0.01 degerde Pearson
korelasyon katsayis1 hesaplanmistir. Bu istatistiksel iliski, goriintli isleme teknikleri ile
uzman kisi degerlendirmesinin bag yaprak uyuzu zararlisinin hasar tespit oranlarinin
birbirine olduk¢a yakin oldugunu gostermistir. Calismada, uzman degerlendirmesi
kullanilan goériintiilerde hasar oranini %20 olarak tespit ederken, goriintii isleme
yontemleriyle bu oran %18 olarak hesaplanmistir. Goriintii isleme yonteminin bag
yaprak uyuzu hasar tespitinde uzman degerlendirmesine gére daha az zaman almasi,
maliyet acisindan daha diisiik olmasi ve hata yapma oraninin daha az olmasi nedeniyle
daha avantajli oldugu belirlenmistir. Boylece, yapilan ¢alismanin sonucunda goriintii
isleme yOnteminin yararlar1 ortaya konmus ve uzman degerlendirmesine bir alternatif
olarak kullanilabilecegi gosterilmistir (Altas ve ark., 2021)..

Miaomiao Ji ve arkadagslari, CNN tabanli derin 6grenme modelleri kullanarak
farkli bitki tiirleri yaprak hastaliklarin1 otomatik olarak tespit eden, miktarini belirleyen
ve ayrica smiflandirmasini yapan piksel diizeyinde semantik segmentasyon modelini

tanitmiglardir. Yaptiklart deneyler sonucunda, DeepLabV3Plus-ResNet50 modelinin



bitki yaprak hastaliklarinin siddet degerlendirmesi i¢in daha verimli bir model oldugunu
belirlemislerdir. Uzatma testi veri setinde, 5 seviyeye ayrilmis patates hastaligl igin
%92,00 ve 4 seviyeye ayrilmis liziim hastaligi icin ise %94,67 siiflandirma dogrulugu
elde edilmistir (Miaomiao Ji, 2020).

Saini ve arkadaglari, bitki yapraklarinin smiflandirilmast icin geleneksel
yontemler olan k-en yakin komsu, olasiliksal sinir agi, destek vektér makinesi, genetik
algoritma ve temel yontemler yerine derin 6grenme yontemlerinden CNN modelinin
daha etkili oldugunu yaptiklar1 caligmayla desteklemislerdir. Bu calismada, iki farkli
bitki tiiriine ait toplam 5000 yaprak goriintiisii iceren bir veri seti kullanmislardir. Bu
goriintlilerden rastgele sectikleri 4000 tanesini egitim, 1000 tanesini ise test asamast igin
kullanmiglardir. Onerilen CNN modeli ile yapilan bitki siniflandirma isleminde, egitim
dogrulugu olarak %99,96 ve test dogrulugu olarak %99,90 gibi yiiksek performans elde
etmislerdir. Sonu¢ olarak CNN yardimiyla Oznitelik ¢ikarimlarinin hem otomatik
olarak hem de klasik yontemlere gore daha yiiksek dogruluk orani ile ve ¢ok daha hizli
yapildigini géstermislerdir (Saini ve ark., 2020).

Tiirkoglu, bitki tanima ve bitki hastaliklarinin erken teshisi icin 15 farkl bitki
hastalik ve =zararli gorlintiileri iizerinde c¢alismalar yaparak mevcut ydntemleri
gelistirmis ve yeni yontemler onermistir. Kullanilan veri seti iizerinde 6zellik ¢ikarma
ve smiflandirma islemleri icin Coklu-ESA (Ensemble of Convolutional Neural
Networks) PlantDiseaseNet modelini kullanmis ve yiiksek basari elde etmistir. Bu
sistem, Onceden egitim ve test islemleri yapilarak yeni goriintiilerden oznitelikler
cikarir, bu Oznitelikleri test eder ve smifini belirler. Tiirkoglu, gelistirdigi bu sistemi
"Bitki Hastalik Tespit Yazilimi" adiyla MATLAB GUI ortaminda hazirlamig ve bir
masaiistii uygulamasi olarak tasarlamistir (Tiirkoglu, 2019).

Shekofa Ghoury yaptig1 caligmada iiziim ve asma yapragi lizerinde olusan
hastaliklar1 tespit etme ve smiflandirma ic¢in Onceden egitilmis derin Ogrenme
modellerinden SSD MobileNet vl ve Faster R-CNN Inception v2 modellerini
kullanmistir. Calisma kapsaminda 2 farkli veri seti {izerinde bu modelleri yeniden
egitmistir. Ilk veri seti i¢in yapilan testlerde, Faster R-CNN Inception v2 modeli %95,57
dogruluk orani ile basarili bir siniflandirma gosterirken, SSD MobileNet vl modeli
%359,29 dogruluk oram ile daha diisiik bir performans sergilemistir. Ikinci veri seti
testlerinde ise, Faster R-CNN Inception v2 modeli %91,61 dogruluk orani elde ederken,
SSD MobileNet vl modeli %18 dogruluk orani ile basarisiz sonuglar vermistir.

Ghoury'nin c¢alismasi sirasinda elde edilen bulgular; Faster R-CNN Inception v2



modelinin daha yliksek basar1 sagladigini ancak islem siiresinin daha uzun oldugunu,
SSD MobileNet v1 modelinin ise islem siiresinin kisa olmasina ragmen siniflandirmada
basarisiz oldugunu gostermistir. Bu nedenle iiziim meyvesi ve asma yapragi hastalik
tespiti ve siniflandirma islemlerinde SSD MobileNet vl modelinin kullaniminin uygun
olmayabilecegi sonucuna varilmistir (Ghoury, 2019).

Sharma ve arkadaslar1 yayimladiklar1 makalede, 18 farkli tiire ait 1900 yaprak
gorlntiisinden olusan bir veri seti kullanarak yaprak smiflandirma islemi
gergeklestirmislerdir. Makineyi egitmek i¢in kullandiklar1 goriintli tanimlama stireci ii¢
ana adimdan olusmaktadir: goriintii on isleme, dznitelik ¢ikarma ve siniflandirma. ilk
adimda, goriintii 6n isleme siirecinde gri tonlamali doniisiim islemi uygulanmustir. ikinci
adimda ise HOG (Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami) yontemi kullanilarak her
goriintiiden 900 Oznitelik ¢ikarilmistir. Son adimda ise MATLAB programi tizerinde
K-en yakin komsu (KNN) ve yapay sinir aglar1 (YSA) yontemleriyle siniflandirma
islemi yapilmistir. Sharma ve arkadaslarinin ¢alismasinda, bu iki yontem olan KNN ve
YSA karsilagtirildiginda, yapay sinir aglari yonteminin %97 dogruluk oraniyla daha iyi
performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir (Sharma, 2019).

Tan ve arkadaslari, dnceden egitilmis CNN modellerini kullanarak 43 farkl: bitki
tirtiniin Ozellik ¢ikarimini yapmayr onermislerdir. Calismalarinda onceden egitilmis
AlexNet, ince ayarlanmig AlexNet ve kendi Onerdikleri yeni bir yontem olan D-Leaf
modeli olmak tiizere ii¢ farkli model kullanilmistir. Bu modellerden elde edilen
oznitelikler SVM, ANN, k-NN ve NB gibi derin 6grenme yontemleri kullanilarak
siniflandirilmigtir. Klasik morfometrik Olgtimlerde %66.55 dogruluk elde edilirken,
onceden egitilmis AlexNet modelinden %93.26, ince ayarli AlexNet modelinden
%95.54 ve kendi oOnerdikleri D-Leaf modelinden %94.88 gibi yiiksek dogruluk
sonuclar1 elde edilmistir. Bu sonuglar, 6zellikle D-Leaf modelinin farkli bitki tiirlerini
simiflandirmada etkili bir yontem olabilecegini gostermektedir. Arastirmacilar, D-Leaf
modelinin diger geleneksel ve uygulanan diger CNN modellerine kiyasla daha ytiksek
bir dogruluk oran1 sagladigini belirterek, bu modelin bitki tiirlerinin siniflandirilmasinda
potansiyel bir yontem olarak 6ne ¢iktigin1 vurgulamislardir (Tan ve ark., 2018).

Dogan ve Tirkoglu'nun vyaptiklart c¢alismada, cesitli bitkilerin yaprak
goriintlilerinden olusan 32 sinifli bir veri seti lizerinde derin 6grenme algoritmalarinin
performansini degerlendirmislerdir. Bu veri seti, her bir sinifta ortalama 60 adet olmak
tizere toplamda yaklasik 1900 adet goriintii igermektedir. Goriintii sayisini artirmak igin

yansima ve tersleme gibi iglemler uygulanarak yaklasik 7600 goriintii elde edilmistir.
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Elde edilen bu goriintiiler iizerinde AlexNet, Vggl6, Vggl9, ResNet50, GoogleNet gibi
derin 6grenme modelleri kullanilarak yaprak siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.
Yapilan degerlendirmeler sonucunda her bir derin 6grenme yonteminin %97,77 ile
%99,72 araliginda yiiksek basar1 oranlari elde ettigi gozlemlenmistir. Arastirmacilar, bu
yiikksek basar1 oranlarinin CNN iterasyon sayisinin diisiik olmasina dayandigini
diistinmiislerdir ve iterasyon sayisinin artirilmasiyla bu basari1 oranlarinin daha da
yiikseltilebilecegini 6ne siirmiislerdir. Dogan ve Tiirkoglu'nun c¢alismasi, yaprak
gorlntiilerinden bitki smiflandirma isleminde derin O6grenme yoOntemlerinin diger
yontemlere kiyasla daha hizli ve yliksek dogruluk oranina sahip oldugunu gostermistir.
Bu sonuglar, derin 6grenme yontemlerinin bitki siniflandirma gibi karmasik gorevlerde
etkili bir tercih olabilecegini vurgulamaktadir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

A. Beikmohammadi ve K. Faez'in c¢alismasinda, bitki yapraklarinin
siiflandirilmasi icin Flavia ve Leafsnap gibi veri setlerini kullanarak derin 6grenme
yontemlerini degerlendirdikleri Dbelirtilmigtir. Bu ¢alismada 6zellikle MobileNet
mimarisini kullanarak yaprak siiflandirmasi {izerinde yiiksek dogruluk elde ettiklerini
ifade etmislerdir. Flavia veri setinde 32 simf, Leafsnap veri setinde ise 184 smif
bulunmaktadir. Arastirmacilar, bu veri setlerindeki goriintii sayisinin makine egitimi ve
test siireci icin yeterli olmadigini diisiinerek, goriintiileri ¢ogaltma yontemiyle 6znitelik
cikarma islemlerini gergeklestirmislerdir. Bu sayede Flavia veri seti iizerinde %99,6
dogruluk pay1, Leafsnap veri seti lizerinde ise %90,54 dogruluk pay1 elde etmislerdir.
Calismanin sonucunda, Flavia ve Leafsnap gibi sinirli sinif sayisina sahip veri setlerinde
dahi Onerilen yoOntemin yiiksek bir performans gosterdigi ve diger geleneksel
yontemlere gore daha basarili oldugu sonucuna varilmistir. Bu durum, derin 6grenme
yontemlerinin, 6zellikle biiylik ve karmasik veri setlerinde oldugu kadar sinirli veri
setlerinde de etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir (Beikmohammadi ve
Faez, 2018).

Berna Ari'nin ¢alismasinda, 7 farkl kayis1 yaprag: goriintiisiinden olusan bir veri
seti kullanilarak yaprak siniflandirma islemi yapilmistir. Iki farkli derin 6grenme
yontemi olan Evrisimsel Sinir Aglart (ESA) ve Yerel Alict Aglari-Asir1 Ogrenme
Makinesi (YAA-AOM) yontemleri karsilastirilmistir. ESA ydntemi kullanilarak elde
edilen sonuglar %91,34 £0,77 dogru siniflandirma basaris1 gostermistir. Diger yontem
olan YAA-AOM yontemi ise %97,26 £0,95 dogru siniflandirma basarisi elde etmistir.
Her iki ydntem arasinda yapilan karsilastirmada, YAA-AOM ydnteminin daha yiiksek

dogruluk oranlarina sahip oldugu goriilmiistiir. Calismanin sonuglarina gore, ESA
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yontemi YAA-AOM yéntemine gore daha basit ve kullanish bulunmasina ragmen,
goriintii tanima islemleri icin YAA-AOM yonteminin daha etkili oldugu sonucuna
varilmistir. Bu durum, derin 6grenme modellerinin farkli uygulamalarinda farkl
yontemlerin performanslarinin énemli oldugunu ve problem domainine gore en uygun
yontemin secilmesi gerektigini gostermektedir (Ari, 2017).

Lee ve arkadaslari, Malayakew adli 44 farkli bitkiden elde edilen, benzer
goriiniimlii yaprak goriintiilerinden olusan bir veri setini kullanarak derin 6grenme
yontemlerini  geleneksel yontemlerle karsilastirmiglardir. Calismalarinda CNN
(Evrisimsel Sinir Ag1) yontemini kullanarak elde edilen Ozniteliklerin, el yapimi
Ozniteliklere gore daha iyi sonuglar verdigini gézlemlemislerdir. Veri setindeki toplam
2288 yaprak goriintiisiinii egitim i¢in, 528 yaprak goriintiisiinii ise test i¢cin kullanarak
%98,10 dogruluk orani elde etmislerdir. Bu sonuglar, derin 68renme ydntemlerinin
yaprak siniflandirma gorevlerinde etkili oldugunu ve geleneksel yontemlere gore daha
yilksek dogruluk sagladigint desteklemektedir. Ancak, Lee ve arkadaslar
calismalarinda yakin akraba bitkilerin yaprak sekilleri iizerinden ayirt edilmesinin
zorluguna da dikkat ¢ekmislerdir. Bu durum, yaprak seklinin tek bagina bitki tiirlerini
ayirt etmede yeterli olmayabilecegini gostermektedir. Sonug olarak, Lee ve arkadaslari
tarafindan yapilan bu calisma, derin Ogrenme yontemlerinin bitki yapraklarimin
siniflandirilmasinda bagarili bir sekilde kullanilabilecegini ve bu yontemlerin el yapimi
Oznitelik tabanli geleneksel yontemlere gore avantajli oldugunu ortaya koymustur (Lee
ve ark., 2017).

Barré ve arkadaslari, yaprak goriintiilerinin ayirt edici 6zelliklerini kullanarak
bitki tiirlerini siniflandirmak amaciyla CNN tabanli LeafNet sistemini gelistirmislerdir.
Yaptiklart ¢alismada elde ettikleri sonuglari, LeafNet sisteminin diger yontemlerle
karsilastirarak degerlendirmislerdir. Ozellikle LeafSnap gibi dzellestirilmis sistemlerle
ve el yapimi Ozelliklerle kiyasladiklarinda, LeafNet sisteminin daha yiliksek basari
gosterdigini bulmuslardir. LeafNet sistemi, CNN (Evrisimsel Sinir Ag1) tabanli bir
yaprak siniflandirma modelidir. Bu sistem, yaprak goriintiilerinden otomatik olarak
Oznitelik c¢ikarir ve bu Oznitelikleri kullanarak bitki tiirlerini simiflandirir. Barré ve
arkadaslari, LeafNet'in diger yontemlere gore daha iyi performans gosterdigini 6zellikle
vurgulamiglardir. Bu c¢alisma, derin Ogrenme yontemlerinin bitki tilirlerini
simiflandirmada ne kadar etkili olabilecegini gdsteren Onemli bir Ornektir. Yapilan

karsilastirmalar, el yapimi ozelliklerin ve 6zellestirilmis sistemlerin LeafNet gibi derin
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O0grenme modellerine gore genellikle geride kaldigini gostermektedir (Barré ve ark.,
2017).

Tiirkoglu ve Hanbay, asma yapraklarindan bitki siniflandirmasi i¢in Coklu-Simif
Destek Vektor Makineleri (CSDVM) yontemini gelistirmislerdir. Calismada kullanilan
veri seti 18 farkli asma yapragi tiiriinden toplamda 270 yaprak goriintiisiinden
olugmaktadir. Bu goriintiiler {izerinde 6zellik ¢ikarma islemi yapilmis ve 6 geometrik
Ozellikten (en, boy, alan, agirlik merkezi, ¢evre, ¢ap) ve 9 farkli morfolojik 6zellikten
Oznitelikler elde edilmistir. Goriintiilerin %80'1 egitim, %20's1 ise test i¢in kullanilmistir.
Egitim verileri {izerinde CSDVM ile simiflandirma islemi gerceklestirilmis ve yapilan
calisma sonucunda %90.7 basar1 orani elde edilmistir. Geriye kalan %9.3'liik hata
payinin, goriintii sayisinin az olmasi ve goriintiilerin net olmamasindan kaynaklandigi
diisiiniilmistiir. Bu c¢alisma, bitki yapraklarinin siiflandirilmasinda goriintii islemenin
kritik bir adim oldugunu vurgulamaktadir. CSDVM yonteminin, siniflandirma
performansini artirmak i¢in Oznitelik ¢ikarma agsamasinda elde edilen geometrik ve
morfolojik 6zellikleri etkin bir sekilde kullandig1 ve bu sayede yiiksek basari oranlari
elde edildigi gortilmistiir (Turkoglu ve Hanbay, 2015).

Aakif ve Khan, bitki yapraklarini otomatik olarak tanimlayan bir sistem
onermislerdir. Onerdikleri sistem, ii¢ farkli asamadan olusmaktadir: 6n isleme, 6znitelik
cikarma ve smiflandirma. Caligmalarinda 14 farkli meyve agacindan elde edilen toplam
817 yaprak goriintiisiiniin morfolojik 6zellikleri, Fourier tanimlayicilar1 (FD) ve yeni
gelistirdikleri sekil tanimlama 6zelligi olan SDF kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmistir.
Bu 6znitelikler daha sonra yapay sinir ag1 (YSA) ile egitilmistir. Yapilan ¢calismada elde
edilen sonuglar oldukc¢a basarili olmustur. Yapay sinir ag1 araciligiyla elde edilen sistem
%96'n1n tlizerinde dogruluk saglamistir. Ayrica, onerilen yontemin etkinligi Flavia ve
ICL adl iki farkli veri setinde de test edilmis ve her iki veri setinde de %96 dogruluk
orant elde edilmistir. Bu ¢alisma, bitki yapraklarinin otomatik tanimlanmasi ig¢in
morfolojik 6zelliklerin, Fourier tanimlayicilarinin ve 6zel olarak gelistirilen SDF gibi
ozelliklerin etkin bir sekilde kullanilabilecegini ve yapay sinir aglarmin bu dzniteliklerle

egitilerek yiiksek dogruluk saglayabilecegini gostermektedir (Aakif ve Khan, 2015).



13

3. MATERYAL VE METOD
3.1. Materyal

Veri seti, Dargecit ve ¢evresinde en ¢ok yetistirilen 8 ¢esit asma bitkisinin her
bir ¢esidinden 500’er adet olmak iizere toplamda 4000 adet yaprak goriintiisiinden
olugmaktadir. Goriintiileri olusturmak i¢in ilk olarak belirlenen tiirlere ait belirli sayida
yaprak toplandi. Toplanan orijinal asma yapraklarin goriintiilerini elde etmek i¢in ¢ekim
esnasinda yapraklarin dig ortam 1sigindan etkilenmeyecek sekilde bir sistem
tasarlanmistir. Yiiksek ¢oziiniirliige sahip bir telefon kamerasindan alinan goriintiilerde
gblge olusumunu 6nlemek ve giirliltiiyli azaltmak amaciyla gelistirilen sistem, sadece
telefon 15181n1 alacak sekilde diizenlenmistir. Sistemde kullanilan telefonun 6zellikleri; 6
cekirdek ve 3.22 GHz CPU, Ram 6 GB, 12 MP ve 1170x2532 ¢6ziiniirliikte 4 adet arka
kamera, piksel yogunlugu 460 ppi ve kapasitesi 512 GB olan bir akilli telefondur.
Sekilde yapilan sistem goriilmektedir.

Onerilen sistemde telefon, numunelerin yaklastk 30 cm yukarisinda kutunun
tepesine yerlestirilmistir. Kutunun i¢ine asma yapraklarinin kolayca islenebilmesi i¢in
arka plan olarak beyaz bir fon kagidi yerlestirilmistir. Goriintii yakalama esnasinda, dis
ortam 1518indan kaynaklanan gélge olusumunu engellemek ve i¢ 15181n esit yayilmasini
saglamak amaciyla kutu tamamen kapali durumda tutulmustur. Cekim i¢in kullanilan
yapraklar; {iziim hasadindan hemen 6nce toplanmus, lizerindeki tozlar silinerek tek tek
sistemin igine yerlestirilmistir. Bu sistemle birlikte Benitat, Bilbizeki, Deywani,
Hazirani, Kerkus, Mazrone, Payizi ve Tayfi olmak {izere 8 ¢esit asma yapraginin her bir

cesidinden 500’er adet goriintli elde edilmistir.
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Elde edilmis
gorunti

Gorinti
edinme
e~ sistemi

Asma yapragi drnegi

Sekil 3.1. Asma yaprag goriintiileri elde etmek i¢in kullanilan sistemi

Olusturulan sistem araciligiyla elde edilmis bu goriintiiler, belirlenen derin
O6grenme modelleri i¢in orijinal asma yapragi goriintiileri icerir. Calismada kullanilan
her gorsel 3024x4032 piksel olarak boyutlandirilmistir. Veri setindeki 8 tiire ait 6rnek

asma yapraklar1 goriintiileri Cizelge 3.1. *de verilmistir.

Cizelge 3.1. Calismada kullanilan 8 tiire ait asma yapraklar1 rnekleri

Asma Yaprag Asma Yaprag
Sira Gorintii Sayisi
Cesidi Goriintii
0 |Benitat * 500
1 [Bilbizeki * 500
2 |Deywani * 500
3 |Hazirani * 500
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4 [Kerkus * 500

5 |Mazrone * 500

6 Payizi * 500

7 |Tayfi * 500
3.2.  Metod

3.2.1. Yapay zeka (Al)

Yapay zeka kavrami ilk olarak 1950’li yillarda bilgisayarlarin “diisiinebilme”
yeteneginin verilip verilemeyeceginin sorulmasiyla ortaya ¢ikmistir (Pirim, 2006). En
basit tanimiyla kendisine verilen komutlar1 yerine getirirken insan beynini taklit etmeyi
amaclayan ve her gecen giin edinmis olduklar1 bilgilere gore kendilerini gelistirebilen
makineler veya sistemlerdir.

Yapay zeka; 6grenme, problem ¢6zme, algilama konusma tanima ve karar verme
gibi islevleri gerceklestirmek ic¢in algoritmalar ve wveriler kullanir. Yapay zeka
teknolojisi, genis bir uygulama yelpazesiyle saglik, otomotiv, finans, e-ticaret gibi
bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Diindar ve Agacayak, 2024).

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme kavramlart arasinda iliski

Sekil 3.2. ‘de gosterilmistir.
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YAPAY ZEKA

MAKINE OGRENMESI

DERIN

OGRENME

Sekil 3.2. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Chollet, 2017)

Makine 6grenmesi yapay zeka alaninin bir alt dalidir ve bilgisayar sistemlerinin
verilerden 6grenme ve tahmin etme teknikleri kullanir. Derin 6grenme ise makine
O0grenmesinin bir alt kategorisidir ve yapay sinir aglar1 gibi karmasik algoritmalari
kullanarak biiyiik miktarda veriden O0grenmeyi amagclar. Dolayisiyla derin 0grenme,
makine 6grenmesinin bir tiiriidiir ve her ikisi de genel olarak yapay zeka alani i¢inde yer

almaktadir.

3.2.2. Makine é6grenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayar ve sistemlerinin veri analizi yaparak oOriintiileri
tanimlamayi, iligkileri kesfetmeyi ve tahminlerde bulunmay1 6grendigi bir yapay zeka
dalidir. Makine 0©grenimi, biiylikk miktarda veriye dayali olarak algoritmalarin
gelistirilmesini ve optimize edilmesini saglar. Temel olarak makine Ogrenimi,
bilgisayarlarin programlanmadan 6nce belirli gorevleri gergeklestirmeleri icin veri
kullanarak kendi kendine 6grenmelerine olanak tanir.

Makine Ogrenimi ve yapay zeka gibi alanlar, geleneksel programlama
paradigmasindan farkli bir yaklagim gerektirir. Sekil 3.3.de gosterildigi gibi klasik
programlama, belirli bir algoritmanin belirli bir girdiye dayali olarak belirli bir ¢ikti
tiretmesini saglamak {izerine kuruludur. Ancak makine 6grenimi, veri analizi ve Oriintii
tanima gibi yontemlerle, algoritmalarin belirli bir islevi 6grenmesine ve daha karmasik,
ongoriilemez veri setlerinde calismasina izin verir. Bu, klasik programlama

paradigmasindan farkl bir diisiinme ve problem ¢6zme yaklasimi gerektirir.
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Kurallaf ——> Klasik
Veri ——> Programlama [ > Cevaplar
Veri — Makine

SN Ogrenmesi —> Kurallar

Cevaplar

Sekil 3.3. Makine 6grenmesi: yeni bir programlama paradigmasi (Chollet, 2017)

Makine Ogrenimi algoritmalari, veri tabanli kararlar almak ve insan

miidahalesini azaltmak i¢in giin gegtikge daha ¢ok kullanilmaktadir (Ghoury, 2019).

3.2.3. Derin 6grenme

Derin 6grenme (Deep Learning), cok katmanli yapay sinir aglarinin yapisini
kullanarak karmasik desenleri ve iliskileri 0grenme yetenegine dayali bir makine
Ogrenimi alt dalidir. Derin 6grenme, bircok karmasik problemin ¢dziimiinde son derece
etkilidir ve birgok alanda, 6zellikle de goriintii tanima, konugma tanima, dogal dil
isleme gibi alanlarda biiylik basari elde etmistir (Ergiin, 2023)

Derin 6grenme genellikle ¢ok katmanli sinir aglar1 (deep neural networks)
kullanilarak gerceklestirilir (Hicks, 2023). Bu aglar, bir¢ok katmani olan bir yapiya
sahiptir ve her katman, giris verilerini daha karmasik 6zellikler ve temsiller haline

getirmek i¢in birbirine bagli bir dizi néron igerir.

)  ilcri Bildirim

Girdi Gizli Gizli Cikti
Katmani Katman 1 Katman 2 Katmani

Geri Yayim <

Sekil 3.4. Derin 6grenmenin ii¢ katmanli 6rnek modellemesi (Ates, 2021)
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Derin 6grenmenin temel bilesenleri sunlardir:

1. Giris Katmam (Input Layer): Giris verilerinin (6rnegin, bir goriintlii veya
metin) sisteme verildigi katmandir.

2. Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Bir veya daha fazla gizli katman, giris
verilerinden karmasik 6zellikler ve temsilleri ¢ikarmak ic¢in kullanilir. Her bir gizli
katman, bir onceki katmandan gelen ciktilari alir, bunlar agirliklarla carpar, bir
aktivasyon fonksiyonuna sokar ve ardindan bir sonraki katmana iletilir.

3. Cikti Katmam (Output Layer): Son katmandir ve genellikle belirli bir
problem tiiriine gore sekillendirilir. Siniflandirma problemlerinde sinif etiketlerini
tahmin etmek icin bir aktivasyon fonksiyonu kullanilirken regresyon problemlerinde
sayisal bir deger elde etmek i¢in farkl bir aktivasyon fonksiyonu kullanilabilir.

Derin 6grenme, sinir aglarinin ¢ok katmanli ve genellikle biiyiikk olgcekte
egitilmesini gerektirir. Yiiksek hesaplama giicii ve biiyiik veri setleri genellikle derin
o6grenme modellerinin egitiminde dnemli rol oynar.

Egitim siireci, genellikle veri seti iizerinde iteratif olarak gerceklestirilir. Veri
seti model tizerinde bir¢ok kez gegirilir, modelin ¢iktilar1 gergek etiketlerle karsilastirilir
ve bir kayip fonksiyonu kullanilarak modelin performansi degerlendirilir. Ardindan,
geriye yayilma algoritmast (backpropagation algorithm) kullanilarak modelin
parametreleri (agirliklar ve biaslar) giincellenir ve daha iy1 sonuglar elde etmek icin
model tekrar egitilir.

Derin 6grenme, 6zellikle karmasik problem ve biiyiik veri setleriyle ugrasirken
son derece etkili olabilir, ancak egitim silireci zaman alict ve hesaplama giicii

gerektirebilir (Aalami, 2020).

3.2.4. Makine 6grenmesi ile derin 6grenme arasimdaki fark

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin veriden 6grenme yetenegi kazandigi
genis bir kavramdir. Bu, algoritmalarin belirli bir gorevi belirli bir performans dlgiitiine
gore daha iyi hale getirmek ic¢in veriden 6grenme yetenegi kazandigi anlamina gelir.
Makine 6grenimi, g¢esitli algoritmalari icerir ve genellikle daha kiiciik veri setleriyle
caligabilir.

Derin 6grenme ise makine Ogreniminin alt bir alanidir. Derin 6grenme,

genellikle ¢cok katmanli yapay sinir aglarini kullanarak karmasik veri yapilarini 6grenme
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ve analiz etme yetenegine odaklanir. Bu, 6zellikle biiyiik veri setleri ve karmasik
problemlerle ugrasirken etkili olan bir yaklasimdir. Derin 6grenme, genellikle yiliksek
hesaplama giicii ve biiyiik miktarda veri gerektirir.

Kisacasi, makine 6grenimi genel bir terimken derin 6grenme daha spesifik bir alt
alan1 temsil eder ve genellikle daha karmasik problemleri ¢ozmek igin kullanilan bir

tekniktir.

Makine ()grenmesi
. <0
- \-&'\ LI ‘ ..‘//\,,. B Yaprak
\] e
Girdi Ozellik C1karma Simflandimma Cikty

Derin Ogrenme

Girdi

Sekil 3.5. Yaprak goriintiilerinin siniflandirma yapilirken derin 6grenme ve makine 6grenmesinin
karsilagtirilmasi (Karunakaran, 2018)

Makine Ogrenmesi ve derin Ogrenmenin arasindaki farklardan biri de Sekil
3.5.te de gosterildigi gibi ozellik ¢ikarma islemidir. Ozellik ¢ikarma, makine
ogreniminde siniflandirma igleminden once insan tarafindan yapilirken derin 6grenmede

ise otomatik olarak yapilmaktadir (Karunakaran, 2018).

3.2.5. Onceden egitilmis modeller ve bitki simiflandirmasindaki rolii

Bitki smiflandirmasi, bitkilerin tiirlerine veya tiirevlerine gore siiflandirilmasi
islemidir. Bitki siniflandirmasi; tarim, ormancilik, ¢evre bilimi ve botanik gibi bir¢ok
alanda onemli uygulamalara sahiptir. Bitki smiflandirmasit i¢in kullanilan geleneksel
yontemler, genellikle Oznitelik cikarma ve destek vektor makineleri (SVM) gibi
teknikleri kullanir. Bu yontemler, genellikle yiiksek dogruluk oranlari elde edebilir,
ancak veri kiimesinin boyutuna ve kalitesine bagli olarak performanslar1 degisebilir.

Derin 6grenme, bitki siniflandirmasi i¢in oldukca etkili bir tekniktir. Derin 6grenme
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modelleri, goriintiilerin temel Ozelliklerini yakalayarak siniflandirma islemini

gerceklestirirler (Mohanty ve ark, 2016).

3.2.6. Evrisimli sinir ag1 (CNN)

CNN son donemlerde popiiler bir yontem haline gelmis, sayisi fazla olan veriden
Ozellikleri ¢ikarmak ve tanimlamak i¢in kullanilan ¢ok katmanli derin 6grenme agidir.
CNN genellikle iki boyutlu verilerde oOzellikle goriintii tanima ve isleme alaninda
kullanilir. Girdi olarak sunulan veriler iizerinde farkli 6zelliklerin vurgulanmasi ve
belirli desenlerin tespit edilmesi islemleri yaparak ozelliklerin 6grenilmesini saglar.
Ardindan bu ozellikleri smiflandirma veya tanima gibi gorevlerde kullanilir. CNN

yapilart igerisinde 4 ana katman barindirmaktadir.

ﬁ L

GIRDI EVRISIM HAVUZLAMA EVRISIM HAVUZLAMA TAM BAGLANTI SOFTMAX
KATMANLARI

Sekil 3.6. Evrisimli sinir aglar1 yapis1 (Panwar, 2018)

Evrisim (Convolutional) Katmani: Evrisim katmani1 goriintiideki 6zelliklerin
cikarilmasint saglan en oOnemli katmandir. Girdi verileri (genellikle goriintiilerin)
tizerinde oOzellik haritalarin1 ¢ikarmak icin evrisim iglemleri uygular. Goriintiilerin
ozellikleri ¢ikarilirken goriintiiye bir dizi filtre veya ¢ekirdek (kernel) uygulanir. Bu
filtreler, girdi goriintii izerinde gezerek 6zellikleri (kenarlar, kdseler, vb.) vurgular.

Aktivasyon (Activation) Katmani: (Dogrusal Olmayan Katman): Aktivasyon
katmani, goriintiilerdeki her piksel i¢in dogrusal olmayan bir fonksiyonun uygulandig
katmandir. Son yillarda en sik kullanilan sigmoid ve hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonlarinin yerine dogrultulmus lineer birimler (ReLu) aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaya baglanmistir.

Havuzlama (Pooling) Katmam: CNN mimarisinin bir diger 06nemli

katmanlarindan olan havuzlama katmani, parametre sayisin1i ve agdaki hesaplama
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miktarini azaltir, bunun iki faydasi vardir. Birincisi bir sonraki katman i¢in hesaplama
miktarini azaltmak, ikincisi ise agin ezberlemesini engellemektir. Ortalama, maksimum,
toplam ve ortalama havuzlama, havuzlama katmani i¢in yaygin olarak kullanilan
yontemlerdir.

Katmam Diizlestir: Bu katmanin gorevi, son katman i¢in girdi verilerini
hazirlamaktir. Yapay sinir aglari, girdi verilerini tek boyutlu diziler olarak aldigindan,
diger katmanlardan gelen matris tipi verilerin tek boyutlu dizilere donistiirildigi
katmandir. Goriintiiniin her bir pikseli tek bir ¢izgi ile temsil edildiginden bu isleme
yumusatma denir.

Tamamen Bagh (Fully Connected) Katmanlar: Bu katman, bir Onceki
katmanin tiim alanlarina bagimhlidir. Bu katmanin sayist farkli mimarilerde
degisebilir. Bu katmanlardaki diiglimlerde 6znitelikler korunur, agirlik ve bias degerleri
degistirilerek  0grenme islemi gerceklestirilir. Tim ¢esitli  Oznitelik  ¢ikarma
asamalarindan girdi alarak gercek islemeyi gerceklestirmekten sorumlu olan bu katman,

tiim isleme katmanlarinin ¢iktilarini analiz eder.

3.3.  Onceden Egitilmis CNN Modelleri

Literatiirde birgok CNN mimarisi vardir. Bu mimarilerden hangisinin
kullanilacagina karar verilirken simiflandirma bagarilari, model boyutlart ve hizlan
dikkate alinir. Bu ¢alismada Xception, DenseNet, MobileNet, ResNet50, ResNet101 ve

ResNet152 derin 6grenme modelleri tercih edilmistir.

3.3.1. ResNet-50

ResNet50, 2015 yilinda Microsoft Research tarafindan gelistirilen, evrisimli
sinir aglart (CNN) mimarisinin adidir. ImageNet Biiyiikk Olgekli Gérsel Tanima
Yarigsmasinda (ILSVRC), dnceki en iyi performansit %26.2'ye kiyasla %15.3'liik bir hata
orantyla kazanarak derin 6grenmede bir doniim noktasi olarak kabul edilmistir. ResNet
50, 50 katmandan olusan bir mimariye sahiptir. Bu katmanlar; ardisik olarak baglanmis
evrisimsel katmanlar, maksimum havuzlama katmanlar1 ve kiiresel olarak bagh
katmanlardan olusur. Evrisimsel katmanlar, goriintli verilerinin 6zelliklerini ¢ikarmak

icin kullanilirken, maksimum havuzlama katmanlari, bu 6zelliklerin boyutunu azaltmak
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icin kullanilir ve kiiresel olarak bagli katmanlar, bu o6zellikleri siniflandirmak igin
kullanilmaktadir.

ResNet50min en 6nemli yeniligi, kisirli gecisler olarak bilinen bir tekniktir.
Kisirhi gecisler, bir katmanin ¢iktisin1 sonraki bir katmanin girdisine eklemek icin
kullanilir. Bu, daha derin aglarin egitim siirecini stabilize etmeye yardimci olur ve daha
yiiksek performans elde edilmesini saglar.

ResNet50, derin 6grenmenin bilgisayar goriisii, dogal dil isleme ve makine
O0greniminin diger alanlarinda yaygin olarak kullanilmasina yol agti. Bu alanlarda,
ResNet50'in performansi, dnceki tekniklerden énemli dlgiide daha iyidir (He ve ark.,

2015).

3.3.2. ResNet-101

ResNet101, 2015 yilinda Microsoft Research tarafindan gelistirilen, evrisimli
sinir aglar1 (CNN) mimarisinin gii¢lii bir temsilcisidir. ResNet-50'nin atas1 sayilabilecek
bu mimari, ImageNet Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima Yarismasi'nda (ILSVRC) %5.7 ile
ikincilik o6diliinii kazanarak, derin O0grenme alaninda dikkatleri tlizerine g¢ekmistir.
ResNet101, ismine de yansidigi gibi, 101 katmandan olusan bir mimariye sahiptir. Bu
artirtlmis derinlik, ResNet50'nin zaten etkileyici olan gorsel tanima yeteneklerini daha
da ileriye tasimaktadir. Mimarinin yapisi, ResNet50'ye benzer sekilde ardisik evrisimsel
katmanlar, maksimum havuzlama katmanlar1 ve kiiresel olarak bagli katmanlardan
olusur. ResNet101'nin kilit 6zelligi olan kisirli gegisler, bu mimaride de mevcuttur. Bu
teknik, bir katmanin ¢iktisini dogrudan sonraki katmana ekleyerek, derin aglarin
egitimini kolaylastirir ve performanslarini artirir (Aksoy & Salman, 2022).

ResNet101, benzeri olan ResNet50 ile karsilastirildiginda, daha yiiksek dogruluk
sunar ancak hesaplama karmasikligi ve bellek gereksinimi de daha yiiksektir. Bu
nedenle se¢imin genellikle, hedeflenen gorevin dogrulugu mu yoksa hiz ve kaynak
kisitlamalar1 m1 daha 6nemli olduguna bagl olarak yapilmasi gerekir. ResNet101, giiclii
ve esnek bir mimari olarak, derin 6grenmenin ¢esitli uygulamalarda yiiksek dogruluk ve
performans saglamasina katkida bulunmustur. Kisirli gegisler gibi yenilik¢i teknikleri
sayesinde, karmasik gorsel tanima gorevlerinde giivenilir bir se¢im haline gelmistir (Er,

2021).
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3.3.3. ResNet-152

ResNet152, 2015 yilinda Microsoft Research tarafindan gelistirilen, evrisimli
sinir aglar1 (CNN) mimarilerinin zirve noktalarindan biridir. ImageNet Biiyiik Olcekli
Gorsel Tanima Yarismasi'nda %5.07 hata orantyla ii¢linciilik 6diiliinii kazanarak, derin
O0grenme alaninda biraktig1 iz ve sagladigi performans ile adeta bir mihenk tagi haline
gelmistir. ResNetl152, isminde de yansidigi gibi, 152 katmandan olusan devasa bir
mimariye sahiptir. Bu derinlik, 6nceki ResNet siirtimlerinin (50 ve 101) gorsel tanima
yeteneklerini daha da ileriye tastyarak, karmasik sahneleri ve ince niianslari bile yiiksek
dogrulukla ayirt etme becerisini kazandirir.

Mimarinin yapisi, yine ardigik evrisimsel katmanlar, maksimum havuzlama
katmanlar1 ve kiiresel olarak bagli katmanlardan olusur. ResNet152'nin olmazsa olmazi
olan kisirlt gegisler teknigi, bu dev mimaride de varligmi siirdiiriir. Bir katmanin
¢iktisin1 dogrudan sonraki katmana ekleyerek, derin aglarin egitimini kolaylastirir ve
performanslarini artirir. Bu teknik, ResNet152'min olaganiistii derinligini egitebilir hale
getirerek, onun iistiin yeteneklerinin temelini olusturmaktadir (Inik ve Ulker, 2017).

ResNet152, her ne kadar iistiin dogruluk sunsa da hesaplama maliyeti ve bellek
gereksinimi diger ResNet siiriimlerinden (50 ve 101) daha yiiksektir. Bu nedenle,
kullanim1 genellikle yliksek performansin kritik oldugu ve gerekli kaynaklarin mevcut
oldugu durumlarda tercih edilir. ResNetl152, derin 6grenme teknolojisinin gelisiminde
onemli bir yer tutar. Gorsel tanima alaninda devrim yaratan yiiksek dogrulugu ve
olaganiistii derinligi sayesinde, ¢esitli karmasik uygulamalarda giivenilir bir se¢im
haline gelmistir. Kisirli gegisler gibi yenilik¢i teknikleri sayesinde, derin 6grenmenin

smirlarini zorlamaya ve yeni ufuklar agmaya devam etmektedir.

3.3.4. MobileNet

MobileNet, Google Al tarafindan 2017 yilinda gelistirilen, hafif ve hizli bir
evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir. Klasik CNN'lere kiyasla MobileNet olaganiistii
bir 6zellige sahiptir: daha az parametre kullanarak benzer veya hatta daha 1yi
performans sergilemek. Bu 6zelligi nedeniyle, mobil cihazlar, gomiilii sistemler ve loT
gibi kisith kaynaklara sahip platformlarda kullanilmasi idealdir (Meseci, 2022).

MobileNet, mobil platformlarda gercek zamanli uygulamalar i¢in idealdir.

Ornegin; akilli telefonlarda nesne algilama, artirilmis gergeklik filtreleri, mobil
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bankacilikta kimlik dogrulama ve otonom araclarda c¢evre algilamasi gibi
uygulamalarda kullanilabilir. MobileNet, derin 6grenme teknolojisinde Onemli bir
gelismedir. Daha az parametreyle yiiksek performans sunan mimarisi nedeniyle, mobil
cihazlar, gomiilii sistemler ve IoT gibi kisith kaynaklara sahip platformlarda devrim

yaratma potansiyeline sahiptir (Gokalp ve Aydin, 2021).

3.3.5. Xception

Xception modeli, Frangois Chollet tarafindan gelistirilen ve ilk kez 2017 yilinda
tanitilan bir derin 6grenme modelidir. Bu model, Inception mimarisinin daha ileri bir
versiyonu olarak ortaya c¢ikmistir. InceptionV3 mimarisine kiyasla daha verimli
parametre kullanimiyla dikkat ¢ekmektedir ve benzer parametre sayisina sahip olmasina
ragmen performans agisindan iistiinliik gostermektedir.

Xception modeli, derin ayrilabilir evrisim katmanlarina (depthwise separable
convolution) dayanmaktadir. Bu katmanlar, her kanal i¢in ayr1 ayr1 uzaysal evrisimler
gerceklestirir ve ardindan bu kanallar1 yeni bir kanal uzaymna projeler. Bu yontem,
hesaplama maliyetlerini diisiiriirken modelin performansini artirir (Chollet, 2017).

Xception mimarisi 36 evrigsim katmanindan olusur ve bu katmanlar lineer olarak
siralanmigtir. Bu katmanlarin ¢ogu, linear residual baglantilarla birbirine baglanmistir.
Model, goriintii siniflandirma gibi gorevlerde kullanilmak itizere tasarlanmigtir (Chollet,
2017).

Bu model, 6zellikle derin 6grenme toplulugunda yiiksek dogruluk ve diisiik
hesaplama maliyetleri ile dikkat ¢eker ve genellikle goriintii tanima ve siniflandirma

gorevlerinde kullanilir.

3.3.6. DenseNet

DenseNet, 2017 yilinda Gao Huang, Zhuang Liu, Laurens van der Maaten ve
Kilian Q. Weinberger tarafindan gelistirilen bir derin 6grenme modelidir. DenseNet,
yogun baglantilar sayesinde Onceki katmanlardan gelen tiim ozellik haritalarini her
katmana iletir. Bu yogun baglantilar, her katmanin dogrudan onceki katmanlarin
ciktilarina baglanmasini saglar. Bu sayede, daha az parametre kullanarak daha derin

aglar olusturabilir ve agin gradyanlarinin daha iyi akisini saglar. DenseNet’in bu yogun
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baglant1 yapisi, agin 6grenme kapasitesini arttirir ve genellikle daha iyi egitim
verimliligi ve daha iyi sonuglar elde etmek i¢in kullanilir (G. Huang ve ark., 2017).
DenseNet'in temel 0Ozelligi, 6nceki katmanlardan gelen bilgiyi daha sonraki
katmanlara dogrudan ileten yogun baglantilar kullanmasidir. Bu yogun baglantilar, agin
o0grenme kapasitesini artirirken, ayn1 zamanda parametre sayisini azaltir ve agin daha

verimli bir gekilde egitilmesini saglar (Kumar, 2020).

Yogun Blok
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&
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=
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Sekil 3.7. DenseNet mimarisi (Li ve ark., 2020).

DenseNet'in avantajlari, daha az parametre kullanarak 6grenebilme, gradientin
daha etkili bir sekilde akabilmesi, daha diisiikk egitim hatalar1 ve daha iyi genelleme
yetenekleri olarak dne ¢ikiyor. Bu nedenle, DenseNet, 6zellikle sinirli veri setlerinde ve

bilgisayar goriisii gérevlerinde basarili bir sekilde kullanilmistir.

3.4. Karisikhik Matrisi

Karigiklik matrisi  (Confusion Matrix), makine Ogrenimi ve istatistiksel
siniflandirma problemlerinde, bir siniflandirici modelin performansint degerlendirmek
icin kullanilan bir matristir. Bu matris, modelin dogru ve yanhs simiflandirdigi
orneklerin sayisini gosterir. Karigiklik matrisi, ger¢cek siifiyla modelin tahmin ettigi
smif arasindaki iligkiyi tablo olarak gorsellestirir ve siniflandirma algoritmalarinin
dogrulugunu degerlendirmeye yardimci olur.

Karmagiklik matrisi, egitim ve test verilerinin tahmini performansini
degerlendirmek igin kullanilir. Matristeki degerler, siniflandirma problemlerinin
performans 6lglimii igin yaygin olarak kullanilmaktadir (Koklu ve Tutuncu, 2017).

Karigiklik matrisinin  kolay anlasilir bir yapisi vardir. Karisiklik matrisi

genellikle Cizelge 3.2. ‘teki gibi bir yapiya sahiptir.
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Cizelge 3.2. iki stmfli karisiklik matrisi

GERCEK
Pozitif i

A Negatif
z o TP FP
= | Pozitif
=
=
= _ FN TN

J Negatif

y

Karigiklik matrisi, siniflandirma problemlerinde genellikle 2x2 veya daha biiyiik
boyutlarda olabilir, ancak en temel haliyle bir smiflandirma problemi i¢in 2x2
boyutunda olur. 2x2 karigiklik matrisinde dort ana terim bulunur.

1. True Positive (TP): Gergek pozitiflerin sayisi. Yani modelin pozitif bir
siifl dogru bir sekilde tahmin ettigi durum sayisidir.

2. False Positive (FP): Yanlis pozitiflerin sayisi. Modelin yanliglikla
pozitif olarak simiflandirdig1 ancak gergekte negatif olan 6rneklerin sayisidir.

3. True Negative (TN): Gergcek negatiflerin sayist. Yani Modelin negatif
bir sinifi dogru bir sekilde tahmin ettigi durum sayisidir.

4. False Negative (FN): Yanlis negatiflerin sayisi. Modelin yanliglikla
negatif olarak siniflandirdig1 ancak gercekte pozitif olan orneklerin sayisidir.

Karigiklik matrisi, modelin siniflar arasindaki performansini daha ayrintili bir
sekilde analiz etmeye olanak tanir. Bunlar arasinda dogruluk (accuracy), hassasiyet
(precision), duyarlilik (recall), F1 puani (F1 score) gibi degerler bulunur. Bu dlgiitler,
TP, FP, TN ve FN degerlerinin kombinasyonlarina dayanir ve modelin siniflandirma
performansini farkl acgilardan degerlendirir.

Bu ¢alismada ¢oklu sinif igeren karigiklik matrisi kullanilmistir.

3.5. Performans Metrikleri

Performans metrikleri, bir makine 6grenimi modelinin veya bir siniflandirict

algoritmasinin performansini 6l¢mek icin kullanilan dl¢ltimlerdir. Bu metrikler, modelin
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dogrulugunu, kesinligini, duyarliligini, 6zel olumlu oranimmi ve diger performans
ozelliklerini degerlendirmeye yardimci olur.

Yaygin olarak kullanilan bazi performans metrikleri:

1. Dogruluk (Accuracy):

Dogruluk, toplam dogru tahminlerin toplam &rnek sayisina orani olarak
hesaplanir. Genellikle dengeli siniflandirma problemlerinde iyi bir metrik olarak kabul
edilir. Ancak, dengesiz siniflara sahip veri setlerinde yaniltici olabilir.

2. Hassasiyet (Precision):

Modelin pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekten pozitif olma oranini
ifade eder. Yanlis pozitiflerin etkilerini degerlendirmek i¢in kullanilir.

3. Duyarhlik (Recall veya Sensitivity): Gergek pozitifleri dogru bir sekilde
taninma ylizdesidir. Duyarlilik, dogru pozitiflerin sayisiyla gergek pozitiflerin sayisinin
toplamina boliinerek hesaplanir.

4. Ozgiinliik (Specificity): Gergek negatiflerin dogru bir sekilde tahmin edilme
oranini ifade eder.

5. F1 Puam (F1 Score): Duyarlilik ve hassasiyet birlestiren bir metriktir. F1
puani, hassasiyet ve duyarhilik arasinda bir denge kurar. Ozellikle dengesiz
siiflandirma problemlerinde kullanighdir.

Bu metrikler, modelin performansini farkli agilardan degerlendirmeye yardimci
olur. Hangi metriklerin kullanilacagi, spesifik bir smiflandirma problemine ve veri
setinin &zelligine gore degisebilir. Ornegin, dengesiz siiflara sahip bir veri setinde
dogruluk yerine hassasiyet, duyarlilik ve F1 puanina odaklanmak daha bilgilendirici

olabilir.

Cizelge 3.3. Performans metrikleri formiilleri

Performans Metrikleri formiiller

Kesinlik TPTN

TPtTN+FPtFN
F-1 Puani %
Duyarlilik %
Hassas %

I TN
ozgullak TN FE
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Performans metrikleri, simiflandirict performanslarmi degerlendirmek icin
kullanilir. Bu ¢alisma kapsaminda dogru-pozitif (TP), dogru-negatif (TN), yanlis-
pozitif (FP), yanlig-negatif (FN) degerleri ile dogruluk, F-1 puani, duyarlilik temel

performans olg¢iitleri, kesinlik ve 6zgiilliik hesaplandi.
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4. BULGULAR

Bu boliimde asma yapraklart gorsellerinin smiflandirilmasina yonelik farkli
derin 6grenme modelleri ile smiflandirma analizleri yapilmistir. Modeller, transfer
O0grenme yontemi kullanilarak onceden egitilmis ResNet50, ResNet101, ResNetl52,
MobileNet, Xception ve DenseNetl69 modelleri ile asma yapraklar1 goriintiileri
araciligiyla egitilmistir. Transfer derin 6§renme, bir gorevde elde edilen bilgilerin baska
bir goreve aktarilmasini hedefleyen bir 6grenme yontemidir. Bu yaklasimda model, bir
gorevdeki deneyimlerini baska bir goreve wuygulayarak genelleme yetenegini
gelistirmeye calisir.

Calismada kullanilan derin 6grenme modelleri, ayni hiperparametre degerleriyle
uygulanmistir. Bu degerler, denemeler sonucunda belirlenmistir. Denemeler sonucunda,
en uygun optimizer yontemi olarak 'adam' belirlenmistir. Optimizer, makine 6grenimi
modellerinin agirliklarini  giincelleyerek modelin egitim verisine daha iyi uyum
saglamasini  amaglayan bir optimizasyon islemidir. Bu algoritmalar, Loss
fonksiyonunun belirledigi hatay1 minimize etmeyi hedefler.

Batch_size 32 olarak belirlenmistir. Batch size, makine 6grenimi ve derin
o6grenme modellerinin egitim siirecinde kullanilan 6rnek veri gruplarinin sayisini ifade
eder. Model, egitim verilerini toplu halde (Batch) isler ve her Batch'teki veriler
kullanilarak modelin agirliklar giincellenir. Batch boyutunun degistirilmesi, egitim
stirecinde hiz, bellek kullanimi, stabilite, genelleme kabiliyeti ve hesaplama verimliligi
tizerinde etkili olabilir.

Loss fonksiyonu olarak "CategoricalCrossentropy” tercih edilmistir. Kayip
fonksiyonu, makine 6grenimi modellerinin tahminleri ile gercek degerler arasindaki
farki Olgen bir matematiksel fonksiyondur. Bu fonksiyon, hatayr minimize ederek
modelin dogrulugunu artirmay1 hedefler. Kayip fonksiyonlari, modelin egitim siirecinde
yonlendirme saglayarak, modelin parametrelerinin nasil gilincellenmesi gerektigini
belirler. Ogrenme oran1 0.001 olarak belirlenmistir. Modellerin performansini
incelemek amaciyla ‘accuracy', 'loss', ‘precision’, 'recall’, 'AUC' ve 'fl1_score'
metriklerinden  yararlanilmistir.  Modellerin  hiperparametreleri  Cizelge 4.1.'de

gosterilmektedir."”
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Cizelge 4.1. Derin 6grenme modellerinin hiperparametre degerleri

Hiperparametre Deger

batch_size 32

epoch 100

Metrikler ‘accuracy’, 'loss', ‘precision’, ‘recall’, '"AUC',
'f1_score'

Optimizer Adam

learning_rate 0.001

losses fonksiyonu CategoricalCrossentropy

Modeller ¢alismada kullanilan sekiz sinifli asma yapraklari veri setine uygun
olarak ayarlandi. Modellerin egitim ve test oranlari %70-%30 olarak ayarlandu.
Siniflandirma i¢in kullanilan veri seti ile ilgili daha detayli bilgiler bolim 3’te yer
almaktadir. Deneyler Intel i7 -1068NG7 2,3 GHz islemciye, 16 GB RAM'e ve intel iris
Plus ekran kartina sahip bir bilgisayar lizerinden gergeklestirilmistir. Veri setinde yer
alan gorintiler 227x227 piksele dontstiiriildii. Modellerin egitimi, 100 epoch
biytikligi belirlenerek gergeklestirildi. Cizelge 4.2.°de test veri seti ile elde edilen

sonugclar verilmistir.

Cizelge 4.2. Test veri seti ile derin 6grenme modellerinin performans degerlendirmeleri

Model Ad1 Basan | Kesinlik Duyarhlik | F1-Olgiitii | Support
(Precision) | (Recall)
ResNet 50 0,79 0,82 0,79 0,79 1200
Resnet 101 0,88 0,88 0,88 0,87 1200
Resnet 152 0,80 0,83 0.80 0,81 1200
MobileNet 0,79 0,83 0,79 0,79 1200
Xception 0,86 0,87 0,86 0,86 800
DenseNet 169 | 0,73 0,82 0,73 0,73 1200

Altt derin Ogrenme yontemi arasindan ResNetl101 modeli, gergeklestirilen
siniflandirma isleminde en yiiksek dogruluk oranini vermistir. Genel olarak her derin
O0grenme mimarisi basari olarak birbirine yakin bir goriintii ¢izmistir. Bununla birlikte
siniflandirma islemini diger modellere gore yiliksek farkla kisa siirede bitiren derin
ogrenme modeli ise MobileNet modeli olmustur. 8 tiirden olugsan asma yaprag: veri seti
kullanilarak derin 6grenme modelleriyle elde edilen dogruluk oranlari ve harcanan
siireler asagidaki tabloda yer almaktadir. "Iterasyon sayisinin artmasiyla birlikte

dogruluk oranlarinda kismi degisiklikler gozlemlenmistir. Siniflandirma isleminde
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kullanilan derin 6grenme modelleri ve basari oranlar1 Cizelge 4.3. ve Sekil 4.1. 'de

gosterilmektedir."

Cizelge 4.3. Derin 6grenme modelleri ile siniflandirma basar1 oranlar1 ve harcanan siireler

Model Adi Basar1 Oranlar Siire

ResNet 50 0,79 8 saat 35 dakika
ResNet 101 0,88 17 saat

ResNet 152 0,80 20 saat 47 dakika
MobileNet 0,79 2 saat 20 dakika
Xception 0,86 10 saat

DenseNet 169 0,73 7 saat 30 dakika

Basari Oranlan

0 B Basari Oranlari

Sekil 4.1. Derin 6grenme modelleri ile siniflandirma basari oranlari

Cizelge 4.3.de gosterilen sonuglar degerlendirildiginde yaprak cesitlerini
smiflandirma isleminde kullanilan derin 6grenme modelleri arasinda ResNet101
0,88’1ik basar1 oraniyla en yiiksek basariy1 gostermistir. Xception modelinin %86 basar1
orant ile ikinci en iyi performanst sundugu ve bircok durumda yliksek dogruluk
sagladig1 anlasilmaktadir. Bu modeller arasinda en diisiik oran 0,73 ile DenseNet169
modeline aittir. Modellerin egitim ve test islemleri sirasinda harcamis olduklar: stireler
karsilastirildiginda ise MobileNet en hizli sonug verirken ResNet152 sonucu en uzun
siire sonuclanan model oldugu goériilmektedir.

Modellerin basar1 grafikleri iterasyon degerlerine gore Sekil 4.2. 'de

sunulmustur.
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Sekil 4.2. Derin 6grenme modellerine ait basari oranlar1

Modellerin Loss (hata) degerlerine iligkin grafikler Sekil 4.3.'te gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Derin 6grenme modellerine ait Loss degerleri

Modellerin smiflandirma sonuglarinin karigiklik matrislerinin karsilagtirmalar
Sekil 4.4. ’de gosterilmektedir. Karigiklik matrisi modellerin ~ siniflandirma
performansin1 daha detayli analiz etmeyi saglar. Ozellikle ¢oklu siniflandirmalarda
kullanilan karigiklik matrisi modelin tahminleriyle ger¢ek degerleri karsilagtirarak her
bir sif icin dogru ve yanlis tahminlerin sayisini hesaplar. Her bir hiicre bir sinifin
digerine kars1 tahmin sayisin1 gosterir. Asagida Sekil 4.4.‘de kullanilan her bir modele
ait karisiklik matrislerinde satir ve siitunlarda asma yapraklari siniflarina ait isimler yer

almaktadir. Sol-iist koseden sag-alt kdseye dogru giden ¢apraz hiicreler diger hiicrelere
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gore daha koyu olup dogru tahmin sayisin1 vermektedir. Daha agik renkte olan hiicreler

ise yanlis tahmin sayilarin1 ve hangi asma yapragi sinifi ile karistirildigini gosteren

sonucu vermektedir.
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5. TARTISMA

Asma bitkisi, Tirkiye'de gesitli alanlarda genis bir kullanim yelpazesine sahiptir.
En yaygin kullanimi, iiziim meyvesi olup hem taze hem de kuru iiziim olarak tiiketilir.
Uziim ayrica sarap, pekmez ve sirke yapiminda kullanilir. Uziim disinda asma yaprag:
Tiirk mutfagi i¢in degerli bir malzemedir. Salamura, konserve ve dondurulmus olarak
saklanan yapraklar, 6zellikle dolma yapiminda kullanilir. Ayrica tiziim ¢ekirdegi yagi
gibi triinler de saglik ve kozmetik alanlarinda degerlendirilmektedir. Asma bitkisi bu
cok yonlii kullanimlariyla Tiirkiye'de hem ekonomik hem de kiiltiirel agidan biiyiik
Oonem tasir.

Asma yapraklar tiirlerinin siiflandirilmasi, farkli kullanim amaglarina uygun
olan yapraklar belirlemeyi ve daha yiiksek kalitede iiriinler elde etmeyi saglar. Ancak
yaprak tiirlerinin belirlenmesi uzman olmayanlar i¢in olduk¢a zordur. Yaprak
simiflandirmak i¢in derin 6grenme kullanmak, daha dogru ve giivenilir sonuglar elde
etmemize yardimer olur. Geleneksel yontemler insan denetimine dayanir ve siibjektif
degerlendirmeler oldugu i¢in bazen hatalara yol acabilir. Bunun yerine, derin 6§renme
algoritmalari, biiylik miktarda veriyi analiz ederek desenleri otomatik olarak
tanimlayabilir ve 6grenebilir. Bu, asma yapraklarinin farkli 6zelliklerini (6rnegin boyut,
sekil, renk) belirleyerek dogru siniflandirma yapmay1 saglar. Derin 6grenme yontemleri
ayrica siirekli olarak 6grenme yeteneklerine sahip olduklarindan, yeni veri ve degisen
kosullara adapte olabilirler.

Derin 6grenme yontemleri, asma yapraklarimin simiflandirilmasinda ytiksek
dogruluk ve hiz saglamaktadir. Ozellikle CNN tabanli modeller, goriintii isleme
gorevlerinde {istlin performans gostermektedir. Son yillarda CNN modelleri kullanilarak
ozellikle hastalikli yapraklarin tespitinde %95°1 gegen yliksek oranda dogruluk elde
ediliyor. Bu, geleneksel yontemlere gore biiyiik bir gelisme olarak kabul edilmektedir.
Ancak, modelin basaris1 biiyiik 6l¢iide veri setinin kalitesine ve ¢esitliligine baglidir.

Bu calismada, asma yapraklariin siniflandirilmasi i¢in popiiler CNN
modellerinden olan ResNet50, ResNet101l, ResNetl52, MobileNet, Xception ve
DenseNet169 modelleri kullanilarak smiflandirilmistir. Daha sonra bu modeller
degerlendirilerek her bir modelin performansi karsilastirilmistir.

Calismada kullanilacak veri setini olusturmak igin belirlenen 8 farkli asma

tiiriiniin yapraklart ayr1 ayr1 toplanmistir. Asma yapraklar1 gorsellerinin daha kolay ayirt
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edilebilmesi igin arka plan rengi olarak beyaz secilmistir. Veri seti olugturulurken her 8
gesit icin 500’er goriintii alinarak toplamda 4000 goriintii elde edilmistir.

Elde edilen sonuglar, derin Ogrenme modellerinin asma yapraklarini
siniflandirma konusundaki etkinligini gostermektedir. Siiflandirmada uygulanan
ResNet50, ResNet101, ResNet152, MobileNet, Xception ve DenseNet169 modellerinin
test dogruluk oranlar sirasiyla %79, %88, %80, %79, %86 ve %73’tir. Eldeki bu
verilere gore ResNetl01 modeli en yiiksek basari oranmna sahip modeldir. Xception
modeli de basari olarak ResNetl01 modeline yakin bir basari orani gostermistir.
Caligma siireleri karsilagtirildiginda ise MobileNet modeli hafif yapisi nedeniyle 2 saat
20 dakika ile diger modellere gore en kisa siireyi harcayan model olmustur.
DenseNet169 7 saat 30 dakikalik egitim siiresi makul olsa da, dogruluk orani diisiik
oldugu i¢in diger modeller kadar etkili goriilmemektedir.

ResNet 101, yiiksek dogruluk orani ile en basarili modeldir; ancak 17 saatlik
olan egitim siiresi uzundur. Xception, 10 saatlik iglem siiresi ve Resnetl01 modeline
yakin performans sunmasi ile tercih edilebilecegi anlagilmistir. MobileNet ise hizl
sonuglar iiretmesi ile 6ne c¢ikmis; ancak dogruluk orani ResNet 101 kadar yiiksek
degildir. ResNet 50 ve ResNet 152 ise orta seviyede performans ve egitim siiresi ile
dengeli segenekler sunmustur. Ger¢ek zamanli uygulamalar igin MobileNet tercih
edilebilirken yiiksek dogruluk gerektiren durumlarda ResNet 101 ve Xception modelleri

daha uygun bir segenek olabilecegi goriilmiistiir.

5.1. Gelecek Calismalar

Asma yapraklarimin derin 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasi, tarim
sektoriinde biiyiik bir potansiyele sahiptir. Gelecekteki caligmalarda, literatiirdeki cesitli
sinir ag1 modelleri kullanilarak smiflandirma basar1 oranini artirma hedeflenecektir.
Daha biiyiik ve cesitli veri setleriyle ¢aligmalarin genisletilmesi ve diger bitki tiirleri
lizerine arastirmalarin yapilmas: Onerilmektedir. Ayrica olusturulan 0Ozgiin asma
yapraklari, veri setindeki goriintiilere farkli goriintii isleme teknikleri uygulanarak
modellerin performansi 1iyilestirilmeye calisilacaktir. Buna ek olarak, en yiiksek
dogruluk oranina sahip modeli temel alarak gelistirilecek bir mobil uygulama,
tiiketiciler ve {ireticiler icin pratik bir ¢6ziim sunabilir. Bu uygulama, kullanicilara
kolaylik saglayarak asma yaprag: tiirlerini tanimada hizli ve dogru bir sekilde teshis

etmelerine yardimci olacaktir.
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