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OZET
DERIN OGRENME MODELLERI iLE BES FARKLI CEViZ CINSININ
SINIFLANDIRILMASI

Ozil, Cihat
Yiiksek Lisans, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dr. Ogr. Uyesi Miirsel Onder
Temmuz 2025, xi+ 91

Ceviz, hem besin degeri hem de ekonomik getirisi bakimindan énemli bir tarim {irtintidiir.
Tirkiye, ceviz iiretiminde diinyanin 6nde gelen iilkeleri arasinda yer almakta ve farkli
morfolojik 6zelliklere sahip bir¢ok yerli ve yabanci ceviz cinsi yetistirilmektedir. Ancak
bu cesitliligin dogru sekilde smiflandirilmasi, {iretici segimleri, verimlilik ve kalite
kontrolii acisindan kritik dneme sahiptir. Geleneksel siniflandirma yontemleri biiyiik
Olclide uzman goriisiine dayalidir ve insan hatasina aciktir. Bu nedenle, ceviz
siiflandirmasimin otomatik sistemler araciligiyla gergeklestirilmesi, tarimsal iiretim
stireclerinde dogruluk, hiz ve verimlilik saglamaktadir. Son yillarda, derin 6grenme
tabanli yaklagimlar bu alanda 6nemli firsatlar sunmakta ve geleneksel yontemlere
alternatif olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Bu tez ¢alismasi, farkli ceviz cinslerinin goriintii isleme teknikleri ile desteklenen derin
o6grenme modelleri araciligiyla siniflandirilmasini amaglamaktadir. Caligma kapsaminda,
Tokat ili Niksar il¢esi Sorhun Kdyii'ndeki yerel tireticilerden temin edilen bes farkli ceviz
cinsine ait 0rneklerle 6zgiin bir goriintii veri seti olusturulmustur. Bu veri seti, cevizlerin
0zel olarak gelistirilen bir diizenekle hem yatayda hem de dikeyde 5° araliklarla
dondiiriilmesiyle her bir ceviz i¢in toplam 144 farkli acidan goriintii elde edilerek
olusturulmustur. Veriler Python programlama dili ve OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak
goriintii boyutlandirma, kontur kirpma ve arka plan temizleme gibi 6n isleme
adimlarindan gegirilmis; %50 egitim, %25 dogrulama ve %25 test olacak sekilde rastgele
ayrilmistir.

Aragtirmada, oOnerilen Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) mimarisi ile birlikte ResNet50,
Xception, InceptionV3, MobileNet ve DenseNetl21 gibi transfer 6grenme tabanl
modellerin  performanslar1  karsilastirmali  olarak  degerlendirilmistir.  Model
karsilagtirmalar1 sonucunda, 6nerilen ESA mimarisinin diisiik parametre sayisi, kisa
egitim siiresi ve %99.78 gibi yiiksek test dogrulugu ile dikkat g¢ekici bir performans
sergiledigi gozlemlenmistir. Ayrica, karisiklik matrisleri, dogruluk-kayip grafikleri ve
degerlendirme metrikleri incelendiginde onerilen ESA mimarisinin daha istikrarli
sonuglar verdigi belirtilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Ceviz Siiflandirmasi, Evrisimli Sinir Ag,
Transfer Ogrenme, Gériintii isleme, Ozellestirilmis CNN Model



ABSTRACT
CLASSIFICATION OF FIVE DIFFERENT TYPES OF WALNUTS USING
DEEP LEARNING MODELS

Ozil, Cihat
Master's Thesis, Department of Computer Engineering
Advisor: Asst. Prof. Dr. Miirsel Onder
July 2025, xi+ 91

Walnuts are an important agricultural product in terms of both nutritional value and
economic return. Turkey ranks among the world's leading countries in walnut production,
and many local and foreign walnut varieties with different morphological characteristics
are cultivated. However, the correct classification of this diversity is critical in terms of
producer selection, productivity, and quality control. Traditional classification methods
are largely based on expert opinion and are prone to human error. Therefore, the automatic
classification of walnuts through automated systems ensures accuracy, speed, and
efficiency in agricultural production processes. In recent years, deep learning-based
approaches have emerged as significant opportunities in this field and as alternatives to
traditional methods.

This thesis aims to classify different walnut varieties using deep learning models
supported by image processing techniques. Within the scope of the study, a unique image
dataset was created using samples from five different walnut varieties obtained from local
producers in Sorhun Village, Niksar District, Tokat Province. This dataset was created by
obtaining images of each walnut from a total of 144 different angles, both horizontally
and vertically, at 5° intervals using a specially developed device. The data was processed
using the Python programming language and the OpenCV library to perform pre-
processing steps such as image resizing, contour cropping, and background cleaning, and
was randomly divided into 50% training, 25% validation, and 25% testing.

In the study, the performance of transfer learning-based models such as ResNet50,
Xception, InceptionVV3, MobileNet, and DenseNet121 was compared with the proposed
Convolutional Neural Network (CNN) architecture. As a result of the model comparisons,
it was observed that the proposed ESA architecture demonstrated remarkable
performance with its low number of parameters, short training time, and high test
accuracy of 99.78%. Furthermore, when confusion matrices, accuracy-loss graphs, and
evaluation metrics were examined, it was noted that the proposed ESA architecture
yielded more stable results.

Keywords: Deep Learning, Walnut Classification, Convolutional Neural Network,
Transfer Learning, Image Processing, Customized CNN Model



ICINDEKILER

Sayfa

ETIK SOZLESME.........coiiiiiiiieiiieisiseteisse sttt sesns i
JURI KABUL VE ONAY ....ooiiiiiiieiiieiiiiiesise ettt I
TESEKKUR ..ottt ettt s sttt an s st en sttt es s st sans iii
OZET ..ottt iv
ABSTRACT e %
ICINDEKILER ...ttt ettt sttt en et Vi
SEKILLER LISTESI ...cuctcuititiuitctetcteteeteeer ettt sse et tesssssesesssesssesesesssssssesesesns ix
CIZELGELER LISTESI.....coiiiiititeteeeeceee e es st stsssn s en st X
KISALTMALAR LISTESI ....ccoooutiiiiiiiieieistisieessssissiesisees s Xi
1. (€ 128 £ 1
TEZIN AMAGIATT ..ecviiiiicciie ettt et e e e s b e e be e sbe e s beesbeesnbeesaeeeneas 2
TeZIiN KaAPSAMI ...uviiiiiiiiiiiicii et 3
TEZIN OFQANIZASYONU ....cuveiiiitiite sttt sttt bbbt enes 3
2. LITERATUR OZETLERI ....c.cocoiiiiiiiiicceeceece e 4
3. MATERYAL YONTEM ....coooiiiiiiiiiiiceiete e 16
3.1, YAPAY ZEKA ..o s 16
3.2, MaKing OFIENmMESi......cvcvriviviiireiireieieieiss e 17
3.3, DErin OFIeNME......cocviviveiireiicieieieie s 17
3.4.  Evrisimli Sinir AZlart (ESA)....cccoiiiii e 18
3.4.1.  Giris katmant (INput 1aYer) .......ccevieiiiiiiiiiie e 19
3.4.2.  Konvoliisyon katmani (Convolution layer) .........cccccoeevvniiinininnnn 20
3.4.3. Havuzlama katmani (Pooling layer) .........ccccccoovriiiiiniiniciiiic e 21
3.4.4. Tam baglantili katman (Fully connected layer)..........ccccoevvrivirinnennn 22
3.4.5. Seyreltme katmani (Dropout) .........cccceeveerierireeiieiineneee e 23

3.5. Derin Ogrenme Ag MOdelleri..........cceveviiiirerereiiiieeeereeeeeeee e 24
351, RESNELS0... .o s 24



3.5.2.  XCEPLION ...ttt 26
3530 INCEPLIONVI ..o e 27
354, MODIleNEt ... 28
3.5.5.  DenseNetI2l.......cccoiiiiiiiiiiiii 29
3.6.  ESA’da Kullanilan Hiperparametreler...........ccccoovvvviiiniiiiiiiesiiee e, 30
3.6.1.  Ogrenme orant (Learning rate) .........oovoveerererrrreeesreseessesseseeeeens 30
3.6.2.  Kayip fonksiyonu (Loss function)..........cccceeveiiieiiiniiciiniiee e 31
3.6.3.  TUI (EPOCH) SAYIST .everviiiiieiiiiiie st 31
3.6.4.  Optimizasyon algoritmalart ...........cccccvvverniniiiiciini e 31
3.6.5.  Y18in (Batch $1Z€) BOYULU .....oovieiiiiiieiiiceieeee e 32
3.7.  Degerlendirme MetrikIeri.........ccoovviiiiiiiiiiiiiiiie e 33
3.7.1.  Karisiklik matrisi (Confusion matrix) ........ccccceeveerieeniieenensieesnesniene 33
3.7.2.  DOZruluk (ACCUTACY) ...eeivverieriiieeiiieiesiiesie et 34
3.7.3.  KeSINIK (PreCiSION) ......coveieiiieiieiie e 35
3.7.4.  Duyarlilik (Recall) ......cccccoviiiiiiiiiieiieee s 35
3.7.5.  F1 SKOIU (FL-SCOME) ..ccueiuiiiieiiiieiie ittt 35
3.8, VIl ATTITTINIA ...ovviiiiiiiiiiieie ettt 36
3.9. Calismada Kullanilan Yazilimlar ve Kiitiiphaneler ............c.ccccooieniinnnne. 37
3.9.1.  PYLNON o e 37
3.9.2.  NUMPY . e 37
3.9.3. Pandas........cciiiiii 37
3.9.4.  MatplOthih ..cc.oooiiiiiee 37
395, SEADOM ... 38
3.9.6.  KEI8S ..o 38
3.9.7. TeNSOIFIOW ..o 38
3.9.8.  SCIKIT-IEAIN......ocoiiciiiic 38

vii



3.9.9.  OPENCV .o 38

3.9.10. BleaK ..ot 38
3.9.11. adb _Shell ..o s 39
IR B 2V o [o] o USSR 39
30,13, O it 39
3.9.14. Arduino IDE .......ccooiiiiiiiiii e 39
3.10. Veri Seti Olusturulmast........occuveiiiieiiiieiiiie e 39
3.10.1. CeVIZ CINSIENT ..ocuiiiiiiiiiicc s 40
3.10.2. Kullanilan ekipmanlar .........ccccoooveiiiiiiiiin i 41
3.10.3. Veri toplama proSediirll ..........ceereeriuieiieiiie e 42
3.10.4. Veri On iSIEMEe.....uuiiiiiiiiiii it 46
3.10.5. KlasOr organizasyomnU ............cceveereeruereenieenieseesiieseseesseesse e sneennesnes 48
BULGULAR ve TARTISMA .....oooiiiiiiiieiieese s 51

4.1, Onerilen ESA MiMariSi........ccceoeviveiierireriiieisesesesssssiesesesessssssssesesesssesesesns 51
4.2.  Deneysel Ortam ve Egitim Yap1landirmast ........ccocevveviiieeniiiinicneeen 53
4.3. Derin Ogrenme Modellerinin Performanst ..............cccovevevrirererirersnerennnnns 54
4.3.1. ResNet50 modelinin performans degerlendirmesi ..........ccooevervinenne. 55
4.3.2. Xception modelinin performans degerlendirmesi ..........ccccoocvervnnenne. 57
4.3.3. InceptionV3 modelinin performans degerlendirmesi ............cccccoenenee. 60
4.3.4. MobileNet modelinin performans degerlendirmesi.............c.cccvvrnnne. 62
4.3.5. DenseNetl21 modelinin performans degerlendirmesi ..............ccoue.ee. 65
4.3.6. Onerilen ESA mimarisi performans degerlendirmesi......................... 67
4.4, Genel TartISMa .......coeiuiiiiiiieiiie e neeas 70
SONUC ve ONERILER.......cccccstirititetiiieccteeeeeee e 72
KAYNAKCA .o 74

(0/€1 21011 1 15 79

vii



SEKILLER LISTESI

Sekil No Sayfa No
Sekil 3.4.1. YZ, MO, DO arasindaki iliSKi.............c.ccovreuerererieeicecieereseeeseeee e eseseeeesese s s, 18
(AKIN Ve SANIN, 2024) ..iiuiiiiiiieeie ettt r e nraenrae s 18
Sekil 3.4.1 ESA mimarisi ve Katmanlar..........cccoceiiiiiiiiiiiieicieie e 19
(Biiyiikarikan ve UIKer, 2020).........cu.eueuiriveisireiiisesesssesesssesssesessssesssssssssssesesssssssssssessssesessssesnes 19
Sekil 3.3. Evrigsim islemi adimIari..........c.ccvviiiiiiiii et 21
Sekil 3.4. Havuzlama katmani Max pooling ve Average pooling islemi............c.cccoovveivenenninns 22
Sekil 3.5. Tam baglantili Katman YapiSI.........ccuuereerireeiineeiese e 23
Sekil 3.6. ESA seyreltme 1S18Mi......civiiiiiiieiiiiiie e 24
Sekil 3.7. ResNet50 mimarisinin genel YapISt ......cocueiviiiieiiiiiiiie it 25
(Firat ve Hanbay, 2022) ......cccoiiiieiiiriiie et sre e ne e n e n e nnesneennenne s 25
Sekil 3.8. ResNet50 mimarisinde kullanilan artik blok yapisi.........ccocvviiiiiiniiieciene e 26
(Frrat ve Hanbay, 2022) .......oooiiiiiiieiie ittt b e b b nnnennne s 26
Sekil 3.9. Xception mimarisinin GeNel YaAPIST .....ecvervreerririeiesesiene e 27
(WesStphal Ve SEItZ, 2021) .......ceiiiieiieieieieeisie ettt bbbttt nn s 27
Sekil 3.10. InceptionV3 mimarisinin genel YapIST.......ccccvvereereriiiniiieiiesee e 28
(NOQUEITA VE ArK., 2022) ...cueiivieiieiie ettt sttt s ae e aesbe e se e st e sba et e sbeeteenbesreeseenreans 28
Sekil 3.11. MobileNet mimarisinin Katman YapiSl.........cccovceerrerierieeneneniee s 29
(SAINTVE DEVI, 2023) ....oiieeeie ittt te sttt a e be s te e e e b e ae et e ta et e abeetaenresreeneenreans 29
Sekil 3.12. DenseNet121 mimarisinin genel yapist .......cccecieeriiiiiniiiiie i 30
(AIDEIWE, 2022) ... bbbt h bbbt n e 30
Sekil 3.13. KariSIKIIK MALTIST .veevveiviiiiiiieeiee sttt st siae b beenbeesene s 34
Sekil 3.10.1 Bes farkli ceviz cinsine ait 6rnek gorseller..........ccocvviiiiiiiiiiiiiiiieeeeie 41
Sekil 3.15. Goriintii toplama sisteminde kullanilan donanim bilesenleri..............cccocceevieniennnens 42
Sekil 3.16. Goriintii toplama, 6n isleme ve veri seti olusturma siirecinin akis diyagrami .......... 43
Sekil 3.17. Veri seti olusturma diizenegi genel goriniimil ..........ccoecvevieiiiniienii i 44
Sekil 3.18. Kontur kirpma ve arkaplan temizleme.............ccceviiiiiiiiiiiciice e 47
Sekil 3.19. Veri seti olusturmada kullanilan donanimlar.............cccoccveviieiiiiiiniiiiesieesee e 49
Sekil 3.10.5. Ceviz simiflandirma siirecine ait genel 1§ akiSl....c.oovvvriviriieriieiiiniieieeree e 51
Sekil 3.10.5. Onerilen ESA mimarisine ait ag tasarimi .............co.eervreveuenerieeeressnesesssesesensns 52
Sekil 4.3. ResnetS0 dogruluk Srafii........coceiiiiiiiiiiieie e 55
Sekil 4.4. ResnetS0 Kay1p Srafii......ccocviiiieiiiiiie e e 56
Sekil 4.5. Resnet50 KariSiKIK MatriSi ....veivveeieriiieesie s esee e stee e e siee e snae e 56
Sekil 4.6. Xception dogruluk grafifi.........ccceoviiiiiiiiiiiiiiieii e 58
Sekil 4.3.27. Xception Kay1p Srafifi ......occevveriiiiieiiiieieseees e 58
Sekil 4.3.28. Xception Karigiklik mMatriSi.......ccceeiveriiiiiiiieiicie e 59
Sekil 4.3.39. InceptionV3 dogruluk grafiZi........ccccceviieeiiiiiiiiiiie e 60
Sekil 4.3.310. InceptionV3 Kay1p grafifi........coververiiieiiiiiiese et 61
Sekil 4.3.311. InceptionV3 KarigiKIIK MatriST ....c.verveiveiiieeriinieesiesieeseeseesee e sne e esseeseeesenens 61
Sekil 4.3.4 MobileNet dogruluk grafifi........cccovvvveriiieiiiiceere e 63
Sekil 4.3.4 MobileNet Kay1p grafifi........cocveriiiiieiiiieie e 63
Sekil 4.3.4. MobileNet KarigikliK MatriSi.......ccveicveiiueiieiieesieseeseesie e seesee e snessseesseeseeessnens 64
Sekil 4.3.5. DenseNet121 dogruluk grafifi........ccocvvrvreeiiniiiiiiireesese e 65
Sekil 4.3.516. DenseNet121 Kay1p grafifi......ccoccooeriireeiiiiie e 66
Sekil 4.3.57. DenseNet121 KariSiKITK MatriSi......c.oicveiieiieeiieeiiesiisinesee e e seesiesiesseeesenesenens 66
Sekil 4.3.618. Onerilen ESA mimarisi dogruluk grafifi.........c.cooeevvreerrirersrieesneessseeissennns 68
Sekil 4.3.619. Onerilen ESA mimarisi Kay1p @rafifi .......cccocoveriereiiisiiessessseesssessssennne 68
Sekil 4.3.620. Onerilen ESA mimarisi kariSikltk MatriSi..........ccooeevevieevererererssereseeeeeseseneennn. 69



CIZELGELER LISTESI

Tablo No Sayfa No
Tablo 3.1. Egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait goriintli say1lart .........cccoccevvviieeneeninnnens 50
Tablo 4.2. Onerilen ESA mimarisinin katman ¢iktilar1 ve parametre 6zeti.......c.c.coovevevrverennnne. 53
Tablo 4.3. Egitimde kullanilan yazilim ve donanim bilegenleri............ccccovuvvriveninininninicnennens 54
Tablo 4.4. Modellerde kullanilan egitim parametreleri........cc.ccovvieeiineeiininieesee e 54
Tablo 4.5. Resnet50 parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri.........ccocuvvvvreriennnne. 57
Tablo 4.6. Resnet50 performans MetrikIEri.. ... 57
Tablo 4.7. Xception parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri...........ccovvvvvinirninns 59
Tablo 4.8. Xception performans MetriKIeri.........cccoooiiiiiiiiiic e 60
Tablo 4.9. InceptionV3 parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri..........ccccoevvenens 62
Tablo 4.10. InceptionVV3 performans MetrikIeri............coooviiiiiininiieee e 62
Tablo 4.11. MobileNet parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri .............cccvenens 64
Tablo 4.12. MobileNet performans MetrikIEri ..........ccovveviiiiii i 64
Tablo 4.13. DenseNet121 parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri............c.c.oe..... 67
Tablo 4.14. DenseNet121 performans MetrikIeri..........ccooeoviiiiiiniieneee e 67
Tablo 4.15. Onerilen ESA mimarisi parametre sayis1, egitim siiresi ve dogruluk degerleri....... 69
Tablo 4.16. Onerilen ESA mimarisi performans metrikleri..........coecoveeriveevereeeeereceesseeseeeenaes 70
Tablo 4.17. Derin 6grenme modellerinin karsilagtirmali performans 6zeti ...........ccooeveveeneeninns 71



Kisaltmalar

YZ
MO
DO
ESA
CNN
YSA
RGB
GPU
FC
Adam
SGD
TP
TN
FP
FN
USB
BLE
ADB

KISALTMALAR LiSTESI

Aciklamalar

Yapay Zeka

Makine 6grenmesi

Derin Ogrenme

Evrisimli Sinir Ag
Convolutional Neural Networks
Yapay Sinir Ag

Red Green Blue

Grafik islem Birimi

Fully Connected

Adaptive Moment Estimation
Stochastic Gradient Descent
True Positive

True Negative

False Positive

False Negative

Universal Serial Bus
Bluetooth Low Energy
Android Debug Bridge

Xi



1. GIRIS

Glinlimiizde tarim sektorl, teknolojik gelismelerin etkisiyle koklii bir doniisim
gecirmektedir. Ozellikle meyve yetistiriciligi alaninda, iiriin kalitesini ve verimliligini
artirmaya yonelik cesitli calismalar yapilmaktadir. Bu ¢alismalarin basinda yapay zeka
ve derin 6grenme algoritmalarinin tarimsal siireclere entegrasyonu gelmektedir (Cam,
2023). Derin 6grenme modelleri, karmagsik ve yiiksek boyutlu veri setlerinden Oriintiileri
ogrenme yetenekleri sayesinde, insan goziiyle ayirt edilmesi gii¢ olan detaylari dahi tespit
edebilmektedir (Selamet, 2023). Bu 6zellikleri sayesinde, 6zellikle meyve siniflandirmasi

gibi goriintii tabanli uygulamalarda 6nemli basarilar elde edilmistir.

Ceviz, besin degeri yliksek ve ekonomik dneme sahip bir tarim triiniidiir. Tiirkiye, iklim
cesitliligi ve tarimsal potansiyeli sayesinde ceviz iiretiminde dnde gelen iilkeler arasinda
yer almaktadir. Ulkede farkli morfolojik 6zelliklere sahip birgok ceviz cinsi
yetistirilmektedir (Bayazit ve ark., 2016). Ancak, bu cinslerin dogru sekilde
siiflandirilmasi, uzmanlik ve deneyim gerektiren bir siirectir. Bu siirecte yapilan insan
kaynakli hatalar, kalite ve verimliligi olumsuz etkileyebilmektedir (Ozil ve Onder, 2025).
Bu nedenle, ceviz cinslerinin otomatik olarak smiflandirilmasina yonelik teknolojik

¢oziimler, hem tireticiler hem de tiiketiciler i¢in 6nemli avantajlar sunmaktadir.

Literatlirde ceviz lizerine yapilan ¢aligmalarin biiylik bir kisminin yaprak, siirgiin veya
yaprak alti damar yapilar1 gibi bitki pargalari iizerinden yliriitiildiigii goriilmektedir.
Ornegin, ceviz siirgiinlerinden elde edilen goriintiiler ile yapilan siniflandirma
calismalarinda, cesitli makine Ogrenmesi yontemlerinin basariyla kullanildigt
bildirilmistir (Altinalan ve Kayaalp, 2023). Buna karsilik, ceviz tanelerini dogrudan esas
alan siniflandirma ¢alismalar1 olduk¢a sinirlidir. Bunun baslica nedeni, tanelerin sekil,
kabuk yapisi1 ve yiizey dokusu gibi morfolojik 6zelliklerinin yiiksek ¢esitlilik gdstermesi
ve bu durumun siiflandirma siirecini zorlastirmasidir. Ancak son yillarda, derin 6grenme
mimarilerinde yasanan ilerlemeler bu sorunu agsmak adina 6nemli firsatlar sunmaktadir.
Ornegin, InceptionV3, VGG-19 ve VGG-16 gibi transfer 6grenme tabanl derin 6grenme
modelleri kullanilarak ceviz tanelerinin %98'in lizerinde dogrulukla siniflandirilabildigi

gosterilmistir (Yilmaz, 2025). Bu gelismeler, ceviz tanelerinden fenotipik cesitlilige
1



dayal1 cins ayrimi yapilabilecegini ve geleneksel siniflandirma yontemlerine alternatif
olarak derin 6grenme tabanli sistemlerin tarim sektoriinde yayginlasabilecegini ortaya

koymaktadir.

Bu tez calismasinda, farkli ceviz cinslerinin goriintii isleme teknikleriyle desteklenen
derin o6grenme modelleri araciligiyla smiflandirilmasi amaglanmistir. Bu amag
dogrultusunda, Tokat ili Niksar ilgesi Sorhun kdytindeki yerel iireticilerden temin edilen
bes farkli ceviz cinsine ait 6rneklerle 6zgiin bir goriintii veri seti olusturulmustur. Veri
toplama siirecinde, cevizler 6zel olarak gelistirilen bir diizenege yerlestirilerek, hem
yatayda hem de dikeyde 5° araliklarla dondiiriilmiis ve her bir ceviz i¢in toplam 144 farkli
acidan goriintii elde edilmistir. Bu yontemle veri setinin gesitliligi ve temsil giicii

artirilmastir.

Olusturulan veri seti, derin 6grenme modellerinin egitimi i¢in uygun hale getirilmek
amaciyla cesitli 6n isleme adimlarina tabi tutulmustur. Bu adimlar arasinda goriintii
boyutlandirma, kontur kirpma ve arka plan temizleme gibi islemler yer almaktadir. Tiim
bu islemler, Python programlama dili ve OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Veri seti, Python'daki train test split fonksiyonu araciligiyla %50

egitim, %25 dogrulama ve %25 test olacak sekilde rastgele ayristirilmistir.

Bu calisma, ceviz tanelerinin siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme temelli kapsamli
ve ozgiin veri setlerinden birini sunmakta ve alana katki saglamayi hedeflemektedir.
Literatiirde bu konuya dair simirli sayida ¢alisma bulunmasi, ¢alismanin énemini ve
Ozglinliigiinii artirmaktadir. Ayrica, kullanilan yontemlerin basarisi, gelecekte yapilacak

arastirmalara da yon gosterecek niteliktedir.

Tezin Amaclari

Bu tezin temel amaglar1 sunlardir:
e Farkli ceviz cinslerine ait detayli bir veri seti olusturmak.
e Derin 6grenme modellerini kullanarak ceviz cinslerini yiiksek dogrulukla

siiflandirmak.



Farkli derin 6grenme modellerinin performansini karsilagtirmak ve en uygun
modeli belirlemek.
Ceviz cinslerinin smiflandirilmasi i¢in yeni bir yaklagim gelistirmek.

Literatiire katkida bulunmak ve gelecekteki ¢alismalara yol gostermek.

Tezin Kapsami

Bu tez ¢alismasi, Tokat Ili Niksar Ilgesi Sorhun kdyii yerel iireticilerinden toplanan 5

farkli ceviz cinsi ile sinirhidir. Farkli ceviz cinsleri ve farkli cografi bolgelerden toplanan

ornekler ile daha kapsamli calismalar yapilabilir. Ayrica, bu tezde kullanilan derin

ogrenme modelleri ile farkli modeller de denenebilir.

Tezin Organizasyonu

Bu tez asagidaki gibi organize edilmistir:

Giris: Bu boliim, problemin tanimini, motivasyonu, amaclari ve kapsamin
icermektedir.

Literatiir Taramasi: Bu boliimde, ceviz ve meyve siiflandirmasi lizerine yapilan

caligmalar incelenmektedir.

Materyal ve Metot: Bu boliimde, veri seti olusturma siireci, kullanilan derin
o0grenme modelleri ve egitim yontemleri detayli olarak anlatilmaktadir.

Bulgular ve Tartisma: Bu bdliimde, derin 6grenme modelleri ile yapilan

siniflandirma sonuglart sunulmakta ve modellerin performanslari ¢esitli metrikler
(dogruluk, hassasiyet, geri ¢cagirma, F1 skoru vb.) lizerinden karsilastirilmaktadir.
Ayrica, elde edilen bulgular detayli sekilde tartisilarak yorumlanmakta ve bu
sonuglarin literatiir ile iliskisi degerlendirilmektedir.

Sonu¢ ve Oneriler: Bu boliimde, tezin sonuglar1 dzetlenmekte ve gelecekteki

caligmalar i¢in Oneriler sunulmaktadir.



2. LITERATUR OZETLERi

Giliniimiizde tarim iirlinlerinin kalite kontrolii ve otomatik tanimlanmasi i¢in yapay zeka
ve goriintii isleme tabanli yontemler yaygin bicimde kullanilmaya baslanmistir. Ozellikle
Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) gibi derin 6grenme modelleri, meyve siniflandirmasi gibi
karmagik gorevlerde yiiksek basar1 oranlari sunmakta ve manuel degerlendirme
stireclerine alternatif olusturmaktadir (Naranjo-Torres ve ark., 2020). Bununla birlikte,
transfer 0grenme yaklasimi sayesinde, daha Onceden genis veri kiimeleri iizerinde
egitilmis modeller, yeni ve sinirli veri setlerine uyarlanabilmekte; bu da tarim alaninda

pratik uygulamalar1 miimkiin kilmaktadir (Knott ve ark., 2022).

Ancak, literatiir taramasi yapildiginda ceviz tanelerinin goriintii {izerinden dogrudan
smiflandirilmasina yonelik calisma sayisinin olduk¢a smirli oldugu goriilmektedir.
Mevcut ¢aligmalar genellikle ceviz yapraklari, siirgiinleri ya da kabuk kalitesi lizerine
odaklanmstir (Karadeniz ve ark., 2023). Bu nedenle, ceviz tanelerine yonelik gelistirilen
derin ogrenme tabanli yaklagimlar literatiire anlamli katkilar sunma potansiyeli

tasimaktadir.

Ozil ve Onder (2025), ceviz cinslerinin siniflandirilmasi amaciyla otomatik goriintii
toplama sistemi gelistirerek bes farkli ceviz tiiriine ait yiiksek ¢oziiniirliikli ve ¢ok acil
bir veri seti olusturmustur. ESP32 mikrodenetleyici, step motor ve akilli telefon
kamerasinin entegre kullanimiyla her cevizden 144 farkli agidan goriintii elde edilmistir.
Gorseller, kontur kirpma ve arka plan temizleme gibi 6n isleme adimlarindan gecirilerek
egitim, dogrulama ve test kiimelerine ayrilmistir. Calisma, goriintii tabanli siniflandirma
icin Ozgiin bir altyapr sunarken, sistemin diger tarim iriinlerine uyarlanabilirligi ile

literatiirde 6nemli bir boslugu doldurmaktadir.

Kilif ve ark., (2025), Tirkiye’de yaygin olarak yetistirilen bes farkli ceviz tiiriiniin
(Chandler, Fernor, Kamanl, Yalova3 ve Marasl8) smiflandirilmasi amaciyla, derin
O0grenme tabanli bir otomatik tani sistemi gelistirilmistir. Toplam 2540 goriintiiden olugan
0zgiin veri seti, sabit kamera diizenegi ve kontrollii 151k kosullar altinda her ceviz sadece

bir kez olacak sekilde Canon EOS 600D kullanilarak elde edilmistir. Goriintiiler, 600x600



piksele yeniden boyutlandirilip siyah arka planla 6n isleme tabi tutulmustur.
Smiflandirma islemleri, transfer o6grenme yaklasimi ile onceden egitilmis VGG16,
VGG19, ResNet-50, DenseNet-121 ve  Xception modelleri  kullanilarak
gerceklestirilmistir. Veri seti, farkli egitim stratejileriyle (veri artirma, agirlikli kayip
fonksiyonu, standart egitim) degerlendirilmistir. Veri artirma ile en yiiksek dogruluk
ResNet-50 modelinde %97.95, Xception modelinde ise %97.28 olarak elde edilmistir.
Agirlikli kayip fonksiyonu uygulandiginda Xception %98.54 ile en iyi sonucu vermistir.
Karsilastirmali olarak kullanilan makine o6grenmesi algoritmalar1 arasinda en iyi
performans %90.10 dogrulukla SVM modeline aittir. Bu sonuglar, Xception ve ResNet-
50 gibi derin 6grenme mimarilerinin, geleneksel yontemlere kiyasla ¢ok daha yiiksek
basari sagladigini ortaya koymakta ve ceviz tiirlerinin otomatik siniflandirilmasinda derin

O6grenmenin etkinligini vurgulamaktadir

Aktas (2022), Antep fistiklarinin dis kabuk rengine gore siniflandirilmasi amactyla
AlexNet tabanli bir derin 6grenme modeli gelistirmis ve bu model i¢in endiistriyel
kosullar1 taklit eden 6zgiin bir veri seti olusturmustur. Serbest diisme sirasinda fistiklarin
farkli acilardan goriintiilenmesini saglayan sistem ile toplam 3983 goriintii toplanmas,
goriintiiler blob analizi ile islenerek siniflandirmaya uygun hale getirilmistir. Egitim-veri
oranlarinin (%70-%15-%15 ve %60-%20-%20) ve veri sayisinin siniflandirma basarisina
etkisini test eden calismada, en yiiksek dogruluk orani %98.44 olarak raporlanmistir.
Calisma, sadece sabit goriintiilere dayali masaiistii veri setlerinin Gtesine gegerek,
endiistriyel uygulamalara daha yakin gergekci veri liretimi ve yiiksek dogruluk orani ile
literatiirdeki pek ¢ok ¢alismadan ayrismaktadir. Bu yoniiyle, tarim {iriinlerinin otomatik
simiflandirilmasinda  derin  6grenme ve goriintii isleme tekniklerinin sahaya

aktarilabilirligini gostermesi agisindan dnemli bir katki sunmaktadir.

Karadeniz ve ark., (2023), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, ceviz yapraklarindan
cesit tespiti yapmak amaciyla derin 6grenme temelli bir siniflandirma yaklasimi
Onerilmistir. Calismada, Yalova Atatiirck Bahge Kiiltiirleri Merkez Arastirma
Enstitlisti’'nden temin edilen 18 farkli ceviz ¢esidine ait 1751 yaprak gorselinden olusan
0zglin bir veri seti olusturulmustur. Gorseller iizerinde giirtiltii giderme, kontur alma ve

yeniden boyutlandirma gibi 6n isleme teknikleri uygulanmis; ardindan veri artirma
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yontemiyle veri seti genisletilmistir. Smiflandirma islemi, literatiirde yaygin olarak
kullanilan AlexNet, VGG16, VGG19, ResNet, InceptionV3, EfficientNet ve GoogleNet
gibi dokuz farkli ESA mimarisiyle gerceklestirilmistir. En yiiksek dogruluk orani,
%90.55 ile artirllmis veri seti lizerinde VGG16 modeli ile elde edilmistir. Bu ¢alisma,
ozellikle benzer gorsel Ozelliklere sahip ceviz ¢esitlerinin ayriminda insan goziiyle
yapilan tanilamanin zorluklarini agmak i¢in derin 6grenme algoritmalarmin etkinligini
vurgulamakta ve otomatik siniflandirma sistemlerinin tarimsal tretimdeki uygulama

potansiyelini ortaya koymaktadir.

Wang ve ark., (2024), ceviz kabugundaki yiizey kusurlarmin otomatik olarak tespit
edilmesi amaciyla derin 6grenme temelli bir smiflandirma ve ayiklama sistemi
gelistirmistir. Caligmada, Xiangling ceviz c¢esidi kullanilarak prototip bir makine
tasarlanmis ve goriintiileme mekanizmasi ile birlikte U-net, PSPNet ve Deeplabv3+ gibi
tic farkli semantik segmentasyon modeli karsilastirilmistir. Sonuglar, 6zellikle U-net
mimarisinin iistiin performans sergiledigini; ortalama Intersection over Union (MIoU)
degerinin %96,71 ve ortalama piksel dogruluk (MPA) oraninin %98,52 olarak elde
edildigini gostermistir. Ayrica sistem, dakikada yaklasik 51,7 kg ceviz isleme kapasitesi
ve %92,98 dogruluk orani ile calismistir. Bu ¢alisma, ceviz gibi diizensiz ylizey yapisina
sahip tarim {irlinlerinde yiiksek dogrulukla siniflandirma yapabilen sistemlerin tasarimi
acisindan literatlire onemli katkilar sunmakta ve derin 6grenme tabanli yontemlerin

pratikte basaril1 bir sekilde uygulanabilecegini ortaya koymaktadir.

Anagnostis ve ark., (2021), ceviz bahgelerinde goriilen antraknoz hastaliginin tespiti igin
derin 6grenme tabanli bir nesne tanima sistemi gelistirerek, tarim alaninda gercek zamanh
hastalik siniflandirmasina yonelik 6nemli bir katki sunmuslardir. Calismada, geleneksel
yontemlerin aksine, yapay zeka destekli SSD (Single Shot Detector) algoritmasi
kullanilarak, dogrudan sahada aga¢ diizeyinde hastalikli yapraklar tespit edilmistir. Bu
yaklasim, yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin alt pargalara boliinmesi ve ResNet50 gibi
onceden egitilmis ESA modelleriyle yeniden egitilmesiyle gerceklestirilmistir. Elde
edilen model, ortalama %63 dogrulukla yaprak diizeyinde antraknoz bulgularini tespit
etmis ve %87'lik dogruluk oraniyla agaglar1 saglikli ya da hastalikli olarak

simiflandirmigtir. Gergek tarla kosullarinda gerceklestirilen bu uygulama, ceviz gibi
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meyve agaclarinda hastalik haritalamasinin otomatik olarak yapilmasina olanak
tanimakta ve hassas tarim uygulamalar i¢in etkili bir karar destek sistemi potansiyeli

tasimaktadir.

Rong ve ark., (2019), ceviz isleme siirecinde karsilagilan yabanci cisimlerin tespiti i¢in
derin Ogrenmeye dayali bir goriintii isleme yaklasimi gelistirmistir. Geleneksel
yontemlerin diisiik dogruluk ve yiiksek is giicli gerektiren yapisina karsilik, calismada
kullanilan iki farkli konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) mimarisi sayesinde hem dogal
(0rnegin yaprak parcalari, toz) hem de insan kaynakli (6rnegin plastik, metal) yabanci
nesneler basartyla tespit edilmistir. 781 goriintiiden olusan bir veri setiyle gerceklestirilen
calismada, segmentasyon basarist %99,5’e, siniflandirma dogrulugu ise %95’ e ulagsmstir.
Gelistirilen sistem, goriintii basina 50 ms altinda islem siiresi ile gercek zamanh
taramalarda kullanilabilecek diizeyde hizlidir. Ayrica, ¢alismada UNet mimarisine dayali
0zel bir segmentasyon modeli ile siniflandirma i¢in 4 sinifli CNN yapisi tasarlanmistir.
Bu yaklasim, ceviz gibi diizensiz yapiya sahip tarimsal iirlinlerdeki yabanci cisimlerin
tespiti i¢in derin 6grenmenin etkinligini gdstermesi agisindan literatiire 6nemli bir katki

saglamaktadir.

Altialan ve Kayaalp (2023), tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, ceviz siirgilin
goriintiileri kullanilarak ceviz ¢esitlerinin siniflandirilmast hedeflenmis ve bu yoniiyle
literatiirde nadir goriilen bir yaklasim sunulmustur. Geleneksel olarak meyve
olgunlastiktan sonra yapilan ceviz siniflandirmasinin, en az 4-5 yil siiren bir bekleme
gerektirdigi belirtilmis; bu siireci kisaltmak amaciyla siirglin goriintiileri iizerinden
siiflandirma yapilmasinin énemi vurgulanmistir. Calismada, 10 farkli ceviz ¢esidine ait
toplam 3552 siirgiin goriintiisii kullanilmis ve bu veri seti ¢esitli goriintii artirma
teknikleriyle genisletilerek yedi farkli 6nceden egitilmis derin 6grenme modeli ile test
edilmistir. En ytiksek test basarimi1 %91,87 dogruluk orani ile EfficientNetB0O modeliyle
elde edilmis, bu sonug siirglin goriintiilerinin siniflandirma basarisinda etkili bir girdi
olarak degerlendirilebilecegini gostermistir. Bu calisma, ceviz fidan1 dikim siirecinde
erken ve isabetli tiir tespiti yapilmasina katki saglayarak, tarimsal iiretim verimliligi

acisindan onemli bir potansiyel tagimaktadir.



Yilmaz (2025), tarafindan yapilan calismada, ceviz fenotip ¢esitlerinin
siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme temelli yontemlerin etkinligi incelenmistir.
Chandler, Fernor, Howard ve Oguzlar ceviz g¢esitlerinden olusan 952 goriintiiden olusan
0zel bir veri seti olusturulmus ve bu goriintiiler derin 6grenme modelleriyle analiz
edilmistir. Calismada iki farkli yaklasim benimsenmistir: ilki, InceptionV3, VGG-16 ve
VGG-19 gibi 6nceden egitilmis modellerin  dogrudan smiflandirma amaciyla
kullanilmasi; ikincisi ise bu modellerle 6znitelik ¢ikarimi yapilarak, elde edilen
Ozniteliklerin Lojistik Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve k-En Yakin
Komsu (k-NN) gibi geleneksel makine 6grenmesi algoritmalari ile siniflandirilmasidir.
Elde edilen sonuglara gore en yliksek dogruluk orani, InceptionV3 modeli ile LR
algoritmasinin birlikte kullanildigi hibrit yapida elde edilmistir (CA = %96.1). Bu
caligma, derin Ogrenme tabanli yoOntemlerin ceviz gibi tarim frlinlerinde fenotip
simiflandirmasinda yiiksek basar1 sagladigint ve endiistriyel uygulamalara entegre

edilebilecek potansiyelde oldugunu ortaya koymaktadir.

Giines (2022), tarafindan hazirlanan "Derin Ogrenme Yaklasimi ile Findik Meyvesinin
Smiflandirilmasi" baslikli yiiksek lisans tezinde, tarimsal iiretimde kalite kontrol
siireclerini otomatiklestirmeye yonelik derin 6grenme tabanl bir yaklasim sunulmustur.
Calismada, findiklarin saglam, i¢ ve bozuk olmak iizere ii¢ farkli sinifa ayrilmasi
hedeflenmis ve bu amacgla VGG16, InceptionV3 ve ResNet50 olmak {izere ii¢ farklt CNN
modeli uygulanmistir. Uzman tarafindan olusturulan ve 15.770 gorsel iceren veri setiyle
gerceklestirilen deneylerde, VGG16 modeli yaklasik %99 dogrulukla en iyi performansi
gostermistir. Ayrica, veri seti boyutunun azaltilmasinin model performansini 6nemli
Olciide diislirdiigli gozlemlenmistir. Bu ¢alisma, derin 6§renmenin tarimda siniflandirma
problemlerine uygulanabilirligini gostermesi ve insan hatalarini en aza indirerek kaliteyi
artirmas1 bakimindan literatiirde dikkat ceken bir 6rnek teskil etmektedir. Ozellikle ceviz
gibi kabuklu meyvelerin smiflandirilmasina yonelik ¢aligmalara da Onemli bir

metodolojik referans saglamaktadir.

Bilgin (2015), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, yerli (Sen 1, Sen 2, Sebin, Bilecik)
ve yabanci (Chandler, Fernor, Fernette, Pedro, Midland) ceviz gesitlerinin Menemen

ekolojik kosullarindaki morfolojik, pomolojik ve kimyasal 6zellikleri detayli bi¢cimde
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incelenmistir. Arastirmada, ¢esitlerin agag boyu, meyve eni, boyu, i¢ randimani, yag asidi
kompozisyonlar1 gibi birgok tarimsal Ozellikleri karsilastirilmis ve bazi gesitlerin
antraknoz hastaligina kars1 direng seviyeleri belirlenmistir. Ancak ¢alismada herhangi bir
gorilintli isleme ya da derin 6grenme temelli siniflandirma yontemi kullanilmamais,
degerlendirmeler geleneksel fenotipik 6lgiimler ve analizler lizerinden yapilmistir. Bu
yoniiyle ¢alisma, farkli genotiplerin bolgesel adaptasyon kabiliyetlerini ortaya koyarken,
makine Ogrenmesi ve CNN gibi modern otomatik siniflandirma teknikleriyle
desteklenmedigi icin gorsel tamima temelli yaklasimlar agisindan smirli bir veri

sunmaktadir.

Rahman ve Barua (2021), gergeklestirilen ¢alismada, 20 farkli meyve g¢ekirdegini
siniflandirmak amaciyla temel bir CNN modeli gelistirilmis ve bu modelin performansi
farkli evrisimsel katman sayilari ile test edilmistir. Ayrica transfer 6grenme yontemiyle
VGG16, InceptionV3, Xception ve ResNet gibi 6nceden egitilmis modeller kullanilarak
dort yeni model daha olusturulmustur. Bu modellerin performanslari analiz edildikten
sonra, dogruluk oranlarini artirmak amaciyla bir topluluk (ensemble) yaklagimi
benimsenmistir. Bes modelin birlesimiyle olusturulan ilk topluluk modeli %88 dogruluk
elde ederken, dort modelin birlesiminden olusan ikinci topluluk modeli %87 dogruluk
saglamistir. Her iki topluluk modeli, Precision, Recall ve F1-Skoru gibi diger
degerlendirme metriklerinde de bireysel modellere kiyasla {istlin performans gostermistir.
Bu calisma, meyve siniflandirmasinda ¢ekirdek goriintiilerinin kullanilabilirligini ve

topluluk yontemlerinin basarim tlizerindeki olumlu etkisini ortaya koymaktadir.

Basri ve ark., (2018), tarafindan gergeklestirilen c¢aligmada, ¢oklu meyve
siniflandirmasini gergek zamanl olarak gergeklestirebilecek bir Derin Ogrenme yontemi
Onerilmistir. Arastirmada mango ve pitaya meyveleri kullanilarak olusturulan veri seti,
hasat doneminde dogrudan bir ¢iftgiden temin edilmistir ve nesne algilama egitimi i¢in
iki sinifa ayrilmistir. TensorFlow platformu kullanilarak MobileNet mimarisi {izerine
kurulu bir Faster R-CNN modeli egitilmistir. Model yaklasik %99 dogruluk orani ile
oldukca basarili sonuglar vermistir. Elde edilen bu yiiksek performans, meyvelerin hizl
ve otomatik sekilde smiflandirilmasina olanak tanryarak, kalite kaybini onleyecek ve

hasat sonrasi igleme siireglerini iyilestirecek potansiyele sahiptir.
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Biiyiikarikan ve Ulker (2020), farkli aydinlatma kosullarinin meyve smiflandirma
tizerindeki etkisini incelemek amaciyla ALOI-COL veri setini kullanarak AlexNet,
VGG16 ve VGGI19 gibi Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) mimarilerini degerlendirmistir.
Calismada, 12 farkli renk sicakliginda elde edilen meyve goriintiileri ¢esitli gorilintii
isleme teknikleriyle (dondiirme, giiriiltii ekleme, histogram esitleme vb.) zenginlestirilmis
ve her smifi¢in 51 6rnek olusturulmustur. Model egitimi %80-%20 ve %60-%40 egitim-
test oranlariyla gergeklestirilmis, AlexNet ve VGG 16 mimarileri ile %100 siniflandirma
basarist elde edilmistir. VGG19 mimarisi ise %86,49 dogruluk oranina ulasmistir.
Sonuglar, derin O6grenme tabanli ESA mimarilerinin, o6zellikle aydinlatma
varyasyonlarina ragmen yiiksek siniflandirma basaris1 gosterebildigini ortaya koymakta
ve aydinlatma kosullariin siniflandirma performansi iizerindeki kritik roliinii
vurgulamaktadir. Bu ¢alisma, meyve siniflandirma problemlerinde uygun 6n isleme ve
model se¢iminin, siniflandirma dogrulugunu 6nemli 6l¢iide artirabilecegini gdstermesi

acisindan literatiirde dikkat ¢ekicidir.

Veziroglu ve ark., (2023), ¢eltik bitkisinin yaprak hastaliklarinin erken teshisi amaciyla
derin evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarilerini kullanarak kapsamli bir siniflandirma sistemi
gelistirmistir.  Arastirmada, VGGI16, ResNet34/50, DenseNet-121, Xception,
InceptionV3, MobileNetv3 (Small/Large) ve EfficientNetv2 (Small/Medium) gibi
modern CNN mimarileri, Paddy Doctor veri seti iizerinde test edilmistir. Veri seti 10.407
yuksek ¢oziiniirliiklii ¢eltik yapragi goriintiisiinden olugsmakta ve 10 farkli hastalik sinifini
icermektedir. Egitim siirecinde veri On igleme, goriintii artirma, 6grenme aktarimi ve
hiperparametre optimizasyonu gibi teknikler uygulanmig; modellerin dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skoru gibi metriklerle performanslar1 degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, EfficientNetv2 Small modeli %98.01 test dogrulugu ve %97.99 F1 skoru
ile en basarili performansi gostermistir. Bu ¢alisma, CNN tabanli modellerin tarimsal
hastalik siniflandirmasinda yiiksek dogruluk sagladigini1 ve 6grenme aktariminin kii¢iik
veri kiimelerinde bile ciddi performans artis1 sundugunu ortaya koyarak, derin

O0grenmenin akilli tarim uygulamalari i¢in potansiyelini net bicimde gostermektedir.

Giilem ve ark., (2025), tarafindan gelistirilen ¢alismada, domateslerin tiirlerine gore
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ayristirilmasina yonelik diisiik maliyetli ve modiiler bir sistem tasarlanmistir. Bu
sistemde, Rio ve Fujimaru cinsi domatesler, goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme
algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmistir. CNN, R-CNN ve Fast R-CNN modelleri
karsilagtirmali olarak degerlendirilmis; deneysel sonuglar, basit CNN modelinin %94.1
dogruluk ile Rio ve %92.4 dogruluk ile Fujimaru cinsi domatesleri en yliksek basariyla
ayirdigimi  ortaya koymustur. Kullanilan goriintli 6n isleme adimlar1 (yeniden
boyutlandirma, renk normalizasyonu ve Gaussian filtreleme) ve veri setinin sabit
aydinlatma ve homojen arka plan kosullarinda toplanmasi, siniflandirma basarisina katk1
saglamigtir. Calisma, ger¢ek zamanli siniflandirma siireglerinde CNN tabanli modellerin
hem dogruluk hem de hiz agisindan avantajli oldugunu ortaya koyarak, ceviz gibi benzer
tarimsal {riinlerin smiflandirilmasina yonelik aragtirmalara 6nemli bir referans

olusturmaktadir.

Atban ve Ilhan (2022), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, farkli kuruyemis tiirlerinin
siiflandirilmasi amaciyla ResNet50 ve DenseNet201 gibi O6nceden egitilmis derin
O0grenme mimarileri kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmis ve bu 6znitelikler destek
vektor makineleri (SVM) ile siiflandirilmistir. Calismada, 11 siifa ayrilmis kuruyemis
veri seti lizerinde yapilan deneylerde, yalnizca tek bir agdan elde edilen 6zniteliklerle
%97,86 (ResNet50) ve %98,09 (DenseNet201) dogruluk degerlerine ulasilmis, bu
Ozniteliklerin fiizyonu ile dogruluk %98,68’e cikarilmistir. 5 katli ¢apraz dogrulama
yontemi ile test edilen model, 6zellikle Cashew, Chestnut ve Pecan gibi tiirlerde hatasiz
tahmin performansi gostermistir. Bu sonuglar, derin 6grenme tabanli 6znitelik flizyon
yaklasimlarinin smiflandirma basarisini artirabilecegini ve gida teknolojileri alaninda
giivenilir tan1 sistemlerinin gelistirilmesine katki saglayabilecegini gostermektedir.
Sunulan yontem, farkli derin aglardan elde edilen sayisal 6zniteliklerin birlesimi ile daha
yogun ve anlamh temsil alanlarinin olugmasini saglamig, bu da siniflandirma

performansini kayda deger bi¢cimde iyilestirmistir.

Xiao ve arkadaglar1 (2023), derin 6grenme tekniklerinin otomatik meyve hasadindaki
rollinii kapsamli sekilde inceleyerek, bu alandaki giincel yontemleri, karsilasilan
zorluklar1 ve potansiyel ¢oziim yollarini sistematik bigcimde 6zetlemislerdir. Calismada,

YOLO, SSD, AlexNet, VGGNet, ResNet, Faster R-CNN gibi CNN tabanli modellerin
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cesitli meyve tiirleri tizerindeki dogruluk ve hiz performanslari degerlendirilmistir.
Ozellikle YOLO ve SSD gibi tek asamali modellerin gercek zamanli uygulamalarda &ne
ciktig1; Faster R-CNN ve Mask R-CNN gibi iki asamali modellerin ise daha yiiksek
dogruluk sagladigi ancak hesaplama maliyetlerinin daha fazla oldugu belirtilmistir.
Ayrica, yliksek kaliteli veri setlerinin eksikligi, kiiclik ve ortlisen meyvelerin tespiti, ¢ok
Olcekli ve cok tiirlii tanima sorunlar1 ile hafif modellerin gelistirilmesi gibi temel
arastirma problemleri vurgulanmistir. Bu calisma, meyve siniflandirma sistemlerinin
Ozellikle tarimda uygulamaya doniik olarak gelistirilebilmesi igin onemli bir referans
niteligi tasimaktadir ve ceviz gibi farkli meyve tiirlerinin taninmasina yonelik 6zgiin

model gelistirme ¢abalar1 i¢in de yon gostericidir

Wang ve ark., (2023), kivi meyvesinin dis kusurlarinin tespiti i¢in ResNet34 ile dikkat
mekanizmast CBAM’1 (Convolutional Block Attention Module) birlestirerek yiiksek
dogruluklu bir derin 6grenme modeli gelistirmistir. Calismada, Shaanxi bolgesinden
temin edilen Xu Xiang ve Cui Xiang ¢esitlerine ait toplam 1020 6rnekten olusan bir veri
seti hazirlanmis ve goriintiileme sistemi, endiistriyel kamera ve ozel 1siklandirma
diizenegiyle desteklenmigstir. Goriintiiler islenip 224%224 boyutuna indirgenerek veri
genisletme teknikleri uygulanmistir. Model egitimi sirasinda Adam optimizasyon
algoritmas1 ve dgrenme orani i¢in kosiniis azalim stratejisi kullanilmistir. Elde edilen
sonuclar, ResNet34+CBAM modelinin %99,6 dogruluk oranina ulastigini1 ve AlexNet,
VGG16, InceptionV3 gibi klasik CNN modellerine kiyasla daha yiiksek performans
gosterdigini ortaya koymustur. Bu c¢alisma, meyve yiizey kusurlarinin tespiti i¢in derin
ogrenme tabanli yaklagimlarin 6zellikle dikkat mekanizmalariyla birlikte kullanildiginda,

dogruluk ve kararlilik agisindan 6nemli avantajlar sagladigini gdstermektedir.

Vidyarthi ve ark., (2021), badem c¢ekirdeklerinin siniflandirilmasinda derin 6grenme
tabanli bir yaklasim gelistirerek, goriintii isleme teknikleriyle desteklenen dort farkli derin
konvoliisyonel sinir ag1 (DCNN) modeli olan Inception-V3, ResNet50, VGG-16 ve 6zel
olarak tasarlanmis bir modelin performanslarin1 karsilagtirmistir. Caligmada, biitlin
badem cekirdeklerine belirli oranlarda (0-35%) kirik ¢ekirdek karistirilarak bes farkli
kalite smifi olusturulmus ve bu siniflar DCNN modelleri ile yiiksek dogrulukla ayirt
edilmistir. Ozellikle ResNet50 modeli %99°luk dogruluk orani ile en basarili sonuglar
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vermis, bunu sirastyla Inception-V3 (%98.8) ve VGG-16 (%98.4) takip etmistir. Ozel
modelin dogruluk orani ise %93.9’da kalmistir. Bu c¢alisma, transfer 6grenme, goriintii
artirma ve dropout gibi tekniklerin endiistriyel tarimsal {iriin siniflandirmalarinda model
basarimini artirmada kritik rol oynadigini1 gostermektedir. Badem gibi kabuklu yemislerin
otomatik kalite siniflandirmasinda derin 6grenmenin etkinligini ortaya koyan bu ¢aligma,
ceviz smiflandirmasi gibi benzer tarimsal uygulamalar i¢in 6nemli bir referans niteligi

tasimaktadir.

Balc1 ve ark., (2016), tarafindan yiiriitilen ¢aligmada, Tirkiye’de yaygin olarak
yetistirilen Napolyon kirazlarinin ¢aplarina gore kalibre siniflandirmasi goriintii isleme
teknikleri kullanilarak gerceklestirilmistir. Arastirmada, Matlab ortaminda gelistirilen
algoritma aracilifiyla 13 MP c¢oziiniirliiklii bir kamera ile elde edilen kiraz goriintiileri
islenmis; gri tonlamaya doniistiirme, ikili esikleme, morfolojik islemler (genisletme,
asindirma vb.) ve alan hesaplamalar1 gibi yontemlerle her kirazin ¢apt milimetre
cinsinden tespit edilmistir. Saha uygulamalarinda manuel kalibre kaliplar1 yerine bu
yontemin kullanilabilirligini test eden c¢alisma, oOzellikle %85 oraninda dogru
siniflandirma basarisi ile dikkat cekmistir. Goriintii isleme tabanli sistemin herhangi bir
0zel diizenege gerek duymadan calisabilmesi, bu yontemi iiretici-tiiccar etkilesiminde
pratik bir ara¢ haline getirmektedir. Bu yoniiyle, tarimsal {iriinlerin siniflandirilmasinda
goriintii isleme tekniklerinin dogruluk, hiz ve ekonomik katki agisindan 6nemli avantajlar

sundugu bir kez daha ortaya konmustur.

Gerdan (2020), tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, meyve siniflandirmasi igin goriinti
isleme algoritmalar1 ile veri madenciligi teknikleri bir araya getirilerek hem boyut hem
de renk temelli siiflandirma gergeklestirilmistir. Calismada elma (Starkrimson ve
Golden Delicious), portakal (Washington Navel ve Valencia Midknight) ve ayva (Ekmek
ve Esme) cesitlerinden 300 adet 6rnek kullanilmis; dijital kumpas ve spektrofotometre ile
elde edilen Olclimler, gelistirilmis algoritmaya entegre edilmistir. Boyut temelli
siniflandirma basar1 oranlart %82 ile %100 arasinda degisirken, renk bazlh
siniflandirmada elma ¢esitleri i¢in %100 dogruluk elde edilmistir. Ayrica KNN, Karar
Agaci, Naive Bayes, MLP ve Rastgele Orman gibi farkli makine 6grenmesi algoritmalari

ile yapilan testlerde, en yliksek basari oran1 %94,3 ile Random Forest algoritmasinda
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gbzlemlenmistir. Bu calisma, klasik Ol¢lim cihazlar ile desteklenen goriintii isleme
uygulamalarinin, meyve siniflandirmasinda hem etkin hem de dogruluk orani yiiksek bir

yaklasim sundugunu gostermektedir.

Gill ve ark., (2022), meyve tanima ve siiflandirma problemini derin 6grenme temelli bir
yaklasimla ele alarak, meyve goriintiilerinin otomatik simiflandirilmasinda yiiksek
dogruluk oranlarina ulasan bir model gelistirmistir. Calismada, meyve goriintiileri once
Type-II Fuzzy tabanli bir goriintii iyilestirme siirecinden ge¢irilmis, ardindan TLBO-
MCET algoritmasi ile segmentasyon uygulanmis ve son olarak CNN, RNN ve LSTM
modelleri kullanilarak simiflandirma gerceklestirilmistir. Ozellikle hibrit CNN-RNN-
LSTM mimarisi, hem kaba hem de ince etiket diizeylerinde siniflandirma basarimini
artirmak iizere kurgulanmistir. Modelin farkli veri boliistiirme oranlariyla yapilan
testlerde %96’ya varan dogruluklara ulastig1 belirtilmis; ayrica diger yontemlerle (SVM,
FFNN, ANFIS) karsilastirildiginda daha diisiik hata oranlar1 ve daha yiiksek korelasyon
katsayilar1 elde edilmistir. Bu ¢alisma, goriintii tabanli meyve siniflandirma sistemlerinin
basarimini artirmak icin ¢cok katmanli ve entegre derin 6grenme mimarilerinin dnemini

vurgulamakta ve tarimsal {iriin tanima alaninda literatiire 6nemli bir katki sunmaktadir.

Live ark., (2021), elma kalite siniflandirmasini hedefleyen ¢alismalarinda, karmasik arka
plan bilgisi iceren goriintiiler {izerinde ¢alisan yeni bir konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)
tabanli model onermistir. Caligmada, farkl kalite siniflarina (yiiksek, orta ve diisiik) ait
36.000 adet goriintii ile model egitilmis; veri artirma teknikleri sayesinde modelin
ogrenme kapasitesi ve genelleme yetenegi iyilestirilmistir. Onerilen model, %99 egitim
ve %98.98 dogrulama dogrulugu elde etmis; bu performans, hem Google Inception v3
modeli (%92) hem de geleneksel HOG+GLCM+SVM yontemleri (%78.14) ile
karsilastirildiginda daha yiiksek basar1 saglamistir. Bagimsiz test verisinde %95.33 genel
dogruluk elde edilen modelin, elma kalite siniflandirmasinda hizli, dogru ve endiistriyel
uygulamalara uygun bir ¢6ziim sundugu ifade edilmistir. Bu ¢alisma, ceviz gibi diger
tarim tirtinleri tizerinde gelistirilecek CNN temelli siniflandirma modelleri i¢in 6nemli bir

referans niteligindedir.

Literatiirde, derin 6grenme ve transfer 6grenme tabanli modellerin meyve siniflandirmasi
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alaninda yiiksek basar1 sagladigi ¢ok sayida ¢calisma bulunmaktadir. Ancak ceviz taneleri
tizerinden yapilan dogrudan simiflandirma calismalar1 siirhidir. Mevcut arastirmalar
cogunlukla ceviz yapragi, siirgiinii ya da kabuk kalitesine odaklanmakta; ceviz tanesinin
biitiinsel morfolojik yapisina dair goriintli analizleri nadiren yapilmaktadir. Bu tez, ceviz
tanelerini dogrudan kullanarak, goriinti isleme ve derin Ogrenme yontemleriyle
siniflandirma yapan sayili ¢alismalardan biri olmasi nedeniyle literatiire Gnemli bir katk1
saglamaktadir. Ayrica, veri seti olusturma yontemi ve model karsilastirmalar ile

gelecekteki aragtirmalar i¢in 6zgiin bir kaynak niteligindedir.
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3. MATERYAL YONTEM

Bu béliimde, ceviz cinslerinin otomatik siniflandirilmasi problemine yonelik gelistirilen
tez calismasinin bilimsel metodolojisi ve uygulama detaylar1 ayrintili bir sekilde
sunulmaktadir. Calismanin tekrar iretilebilirligini ve anlasilirligini en st diizeyde
saglamak amaciyla, kullanilan veri setinin olusturulma siireci, benimsenen yapay zeka
yaklasimi, ve bu baglamda 6nerilen ESA mimarisi, ResNet50, Xception, InceptionV3,
MobileNet ve DenseNet121 gibi derin 6grenme modelleri ile birlikte, modellerin egitimi,
optimizasyonu ve degerlendirilmesi i¢in kullanilan yazilimlar ile kiitliphaneler sistematik
bir sekilde aciklanmigtir. Her bir asamada uygulanan yontemler, secilen parametreler ve
kullanilan spesifik araglar, detayli bir sekilde belirtilerek okuyucunun ¢alismanin tiim

adimlarini net bir sekilde anlamasi hedeflenmistir.

3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ), insan zekasini taklit ederek 6grenme, akil yiiriitme, problem ¢6zme ve
karar verme gibi biligsel islevleri gergeklestirebilen sistemlerin tasarimi ve
gelistirilmesini konu alan bir disiplindir (Incemen ve Oztiirk, 2024). Alan Turing’in
“makineler diislinebilir mi?” sorusuyla temelleri atilan YZ, giinlimiizde saglik, finans,
tarim ve savunma sanayi gibi pek ¢ok alanda yaygin sekilde kullanilmaktadir (Buchanan,
2019). YZ sistemleri, gelencksel algoritmalardan farkli olarak, ¢evresinden gelen verileri
analiz ederek kendi karar mekanizmasini sekillendirme yetisine sahiptir (Ince ve ark.,

2021).

Bu tez kapsaminda yapay zeka, goriintii isleme tabanli siniflandirma gorevlerinde
kullanilmis ve ceviz cinslerinin otomatik olarak ayristirilmasi hedeflenmistir. Bu amagla,
goriintiilerden elde edilen 6zniteliklerin islenmesi ve uygun siniflara atanmasi siirecinde
yapay zeka alaninin alt dallarindan olan derin 6grenme yontemleri kullanilarak belirli bir

problem ¢oziilmiistiir.
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3.2. Makine Ogrenmesi

Makine &grenmesi (MO), acikca programlanmadan verilerden oOgrenebilen ve
ogrendiklerini genelleyerek yeni durumlar hakkinda tahmin yapabilen sistemler
gelistirmeye odaklanan bir yapay zeka alt dalidir (Ers6z ve Cinar, 2021). Geleneksel
algoritmalar, belirli kurallar dizisine dayanirken; makine 6grenmesi, verilerden oriintiileri
cikararak kendi modelini olusturur. Bu yoniiyle 6zellikle biiylik ve karmasik veri

kiimeleriyle ¢alismaya olduk¢a uygundur.

Makine 6grenmesi, genellikle ti¢ temel kategoriye ayrilir: denetimli 6grenme (supervised
learning), denetimsiz Ogrenme (unsupervised learning) ve pekistirmeli 6grenme
(reinforcement learning) (Gokalp, 2022). Bu tezde kullanilan yontem denetimli 6grenme
olup, ceviz gorintileri ile bu goriintilere ait simif etiketleri (ceviz cinsi) modele
saglanarak egitim gergeklestirilmistir. Model, goriintiilerin hangi sinifa ait oldugunu
O0grenmis ve test asamasinda daha once goérmedigi goriintiiler lizerinde siniflandirma

yapabilmistir.

Makine 6grenmesinin 6zellikle tarimsal liretimde kalite kontrol, hastalik tespiti ve tirlin
smiflandirmast gibi uygulamalarda kullanimi artmaktadir (Karadeniz, 2024). Bu
baglamda, calismada yer alan ceviz cinsi tanima problemi, makine 6grenmesinin tarim

sektoriinde uygulama alanina dair 6nemli bir 6rnek teskil etmektedir.

3.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme (DO), ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak verilerdeki karmasik
yapilar1 ve Oriintiileri 6grenebilen bir makine Ogrenmesi yaklasimidir. Geleneksel
yontemlerin 6grenemedigi soyut ve yiiksek boyutlu temsil diizeylerini 6grenme yetenegi
sayesinde, 6zellikle goriintii, ses ve metin gibi yapilandirilmamis veriler tizerinde oldukca

basarili sonuglar vermektedir (Seker ve ark., 2017).

Derin 6grenme mimarileri, genellikle giris katmani, birden fazla gizli katman ve ¢ikis

katmanindan olusur. Her bir gizli katman, 6nceki katmandan aldig1 ¢iktiy1 isleyerek daha
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iist diizey 6zellikler olusturur. Ozellikle konvoliisyonel sinir aglari (CNN) gibi yapular,
goriintii isleme problemlerinde derin 6grenmenin en etkili uygulamalar1 arasinda yer alir.
Bu aglar, insan goziiyle fark edilmesi zor olan detaylar1 6grenebilir ve siniflandirma

gorevlerinde yliksek dogruluk saglayabilir (Camkiran, 2023).

Bu tez caligmasinda, derin O6grenme yontemleri aracilifiyla ceviz goriintiilerinin
siniflandirilmasi hedeflenmistir. Transfer 6grenme yaklasimi ile onceden biiyiik veri
kiimeleri (ImageNet) iizerinde egitilmis modeller kullanilarak sinirlt veri ile yiiksek
basarimli siniflandirma gergeklestirilmistir. Derin 6grenmenin sagladigi ¢ok katmanl
O0grenme yetenegi sayesinde, ceviz goriintiilerindeki kiiciik detaylar dahi ayirt edici
ozellik olarak dgrenilebilmistir. Sekil 3.1.’de Yapay Zeka (YZ), Makine Ogrenmesi (MO)

ve Derin Ogrenme (DO) arasindaki hiyerarsik ve kapsayici iliskiyi gorsellestirilmistir.

Makine

Ogrenmesi

v ¥ " v
(‘1950 ) (1980 ) (2000) ( oo )

Sekil 3.4.1. YZ, MO, DO arasindaki iliski
(Akin ve Sahin, 2024)

3.4. Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA) ya da Ingilizce adiyla Convolutional Neural Networks
(CNN), ozellikle goriintli tanima, siniflandirma ve segmentasyon gibi bilgisayarla gorme

problemlerinde en sik tercih edilen derin 6grenme mimarilerindendir. Bu aglar,
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goriintiilerden Oznitelik c¢ikarimi yaparak siniflandirma islemini otomatik sekilde

gerceklestirme yetenegine sahiptir (Giirbiiz ve Yilmaz, 2023).

ESA'lar, goriintiilerin yerel yapisini koruyarak farkli katmanlarda giderek soyutlagsan
Oznitelikleri 6grenir. Bu katmanlar, goriintiideki kenarlar, koseler, doku desenleri gibi
yapisal bilgileri ¢ikaran konvoliisyon katmanlari, bu bilgilerin boyutlarin1 azaltan
havuzlama katmanlari, siniflandirma ic¢in karar veren tam baglantili katmanlar gibi

yapilardan olusur (Dikici ve ark., 2022).

Bu mimari, geleneksel yapay sinir aglarindan (YSA) farkli olarak, goriintiiniin piksel
diizeyindeki yapisal iliskilerini dikkate alir. Boylece yiiksek ¢oziiniirliiklii gorsellerde bile
onemli 6znitelikler kaybolmadan 6grenilebilir (Oztiirk ve Sahin, 2018). ESA'larin bu
ozelligi, ceviz gibi yapisal cesitlilik gosteren dogal objelerin goriintii analizi ve
siniflandirilmasinda biyiik avantaj saglar (Seker ve ark., 2017). Sekil 3.2.’de ESA genel

mimarisi ve temel katmanlar1 verilmistir.

-Bilecik
-Chandler
-Fernette
-Yavuz
-Niksar
Konvolisyon+Aktivasyon Havuzlama Konvolisyon+Aktivasyon  Havuzlama TamBagh Tam Bagh  Softmax
: I : I
r v A v ~
Ozellik Ogrenme Sinfland rma

Sekil 3.4.1 ESA mimarisi ve katmanlar
(Biiyiikarikan ve Ulker, 2020)

Asagidaki basliklarda ESA'nin temel yap1 taslar1 detayl sekilde agiklanmistir:

3.4.1. Giris katmam (Input layer)

Giris katmani, modelin alacagi verinin boyutlarin1 tanimlar ve agin ilk katmanidir.

19



Gorlinti siniflandirma problemlerinde bu katman, her bir gorselin piksel degerlerini
alarak agin i¢ katmanlarina iletir. Bu ¢alismada tiim goriintiiler 224x224 piksel boyutunda
ve 3 kanalli (RGB) olacak sekilde giris katmanina aktarilmistir (Dagli ve Oztiirk, 2021).
Giris verisinin boyutsal olarak sabitlenmesi, hem model mimarisiyle uyumu saglamakta
hem de grafik islem birimi (GPU) bellek yonetimini optimize etmektedir. Ayrica tim
pikseller 0-1 araliginda normalize edilerek modelin daha hizli ve kararli 6grenmesi

hedeflenmistir (Wu ve ark., 2015).

3.4.2. Konvoliisyon katmam (Convolution layer)

Konvoliisyon katmani, Evrisimli Sinir Aglari'nin temel yap: taslarindan biridir ve giris
goriintlistinden anlamli 6znitelikler (kenarlar, dokular, desenler) ¢ikarmak icin kullanilir.
Bu katman, belirli boyuttaki filtreleri (6rnegin 3x3 veya 5x5) gorilintii iizerinde
kaydirarak, yerel bolgelerdeki uzamsal iliskileri analiz eder ve dznitelik haritalar1 (feature

maps) Uretir (Karaali ve Eminagaoglu 2021).

Her filtre, goriintiide belirli bir deseni tanimak iizere egitilir ve farkli konvoliisyon
katmanlar1 derinlestikce daha soyut Ozellikleri (6rnegin ceviz kabugu dokusu, sekil
yapisi) 6grenir. Bu siiregte, ¢ikt1 boyutu filtre sayisi kadar artarken, padding ve stride gibi
hiperparametrelerle hem islem yiikii hem de ¢ikt1 boyutu kontrol altinda tutulur. Filtre
sayisi arttik¢a modelin 6grenme kapasitesi artar, ancak bu durum bellekte daha fazla yer

kullanimina ve hesaplama maliyetine neden olur (Inik ve Ulker 2017).

Bu calismada kullanilan derin modellerin erken katmanlarinda diisiik seviyeli, ileri
katmanlarinda ise yiiksek seviyeli ceviz goriintii 6zellikleri 6grenilmistir. Sekil 3.3’te,
5x5 boyutundaki bir giris goriintiisiine 3x3 boyutundaki bir filtre uygulanarak evrisim

(konvoliisyon) isleminin adim adim nasil gergeklestirildigi gorsellestirilmistir.
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Sekil 3.3. Evrisim islemi adimlari

3.4.3. Havuzlama katmam (Pooling layer)

Havuzlama katmani, konvoliisyon katmanlarindan elde edilen 6znitelik haritalarinin
boyutunu azaltarak hem hesaplama maliyetini diisiirmek hem de modelin genelleme
yetenegini artirmak amaciyla kullanilir. En yaygin kullanilan tiirii maksimum havuzlama
(max pooling) olup, her bolgedeki en yiiksek degeri segerek onemli bilgileri korurken
boyutu kiigiiltiir (Dagli ve Oztiirk, 2021).

Ornegin, 2x2 boyutunda ve stride=2 ile uygulanan bir max pooling islemi, 224x224’liikk
bir Oznitelik haritasin1 112x112 boyutuna indirger. Bu sayede model daha az bellek
kullanir ve gereksiz ayrintilardan arindirilarak 6nemli yapilar: 6grenmeye odaklanir. Ayni
zamanda havuzlama, konum varyasyonlarina kars1 modele dayaniklilik kazandirir; ceviz
goriintiisiinde objenin kii¢iik kaymalar1 smiflandirma performansini etkilemez (Inik ve

Ulker 2017).
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Bu ¢alismada kullanilan tiim derin 6grenme modellerinde, konvoliisyon katmanlarinin
ardindan yer alan havuzlama katmanlari ile 6znitelik yogunlugu azaltilmis, egitim siireci
hizlandirilmistir. Sekil 3.4.’te, Oznitelik haritasi {izerinde uygulanan Max Pooling ve

Average Pooling islemleri 6rneklenmistir.

> 6 1 7 Max Pooling 6 7
pool size (2x2)
3 2 4 0 stride=2 9 10
Cikti
8 9 10 5 Average Pooling 4 3
pool size (2x2) 5 7
0 3 7 6 stride=2
Cikti

Oznitelik Haritasi

Sekil 3.4. Havuzlama katman1 Max pooling ve Average pooling islemi

3.4.4. Tam baglantih katman (Fully connected layer)

Tam baglantili katman (Fully Connected — FC Layer), Evrisimli Sinir Agi’nin
simiflandirma gorevini gerceklestiren son asamasidir. Bu katmanda, konvoliisyon ve
havuzlama katmanlarinda ¢ikarilan Oznitelikler —diizlestirilerek (Flatten veya

GlobalAveragePooling2D gibi islemlerle) tek boyutlu bir vektore doniistiiriliir.

Bu vektor, simiflandirma i¢in néronlara tam baglanti kurularak iletilir. Bu ¢alismada
kullanilan hazir modeller (ResNet50, Xception, InceptionV3, MobileNet ve
DenseNet121), transfer 6grenme amaciyla include_top=False parametresiyle yiliklenmis
ve siniflandirma katmanlari kaldirilmistir. Bu modellerin sonuna,
GlobalAveragePooling2D katmani eklenmis, ardindan 5 ¢ikisli ve softmax aktivasyonlu

bir Dense katman yerlestirilerek 5 ceviz sinifina yonelik ¢ikt1 alinmasi saglanmuistir.

Ayrica Onerilen ESA mimarisinde, 64 ndron igeren bir adet tam baglantili katman yer
almakta olup, bu katmandan sonra 5 smif i¢in siniflandirma islemini gerceklestiren
softmax aktivasyonlu ¢iktt katmani kullanilmistir. Bu yapi, modelin hesaplama

karmagikligin1 diisiik tutarken yiiksek dogruluk orami elde etmesine olanak saglamistir
22



(Inik ve Ulker, 2017). Sekil 3.5.’te, konvoliisyonel katmanlardan sonra elde edilen
Oznitelik haritasinin diizlestirilerek tam baglantili katmanlara aktarilmasi siireci

gosterilmektedir.
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Sekil 3.5. Tam baglantili katman yapisi

FC katmanlar yiiksek sayida agirlik igerdiginden modelin parametre yiikii burada artar.
Bu nedenle, asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla dropout ve batch normalization (BN) gibi

tekniklerle birlikte kullanilmistir (Giille ve Temurtas, 2024).

3.4.5. Seyreltme katmani (Dropout)

Seyreltme katmani (Dropout), derin 6grenme modellerinde asir1 6grenmeyi (overfitting)
onlemek amaciyla gelistirilen diizenleme (regularization) yontemlerinden biridir. Bu
katmanda, egitim siireci boyunca her iterasyonda noronlarin belirli bir oran (6rnegin
%50) rastgele devre dis1 birakilir. Boylece modelin belirli 6zniteliklere asir1 bagimlilig
engellenir ve genelleme yetenegi artar (Farahmand, 2022). Sekil 3.6.’da, Evrisimli Sinir

Ag1 (ESA) yapisinda seyreltme (Dropout) tekniginin uygulanma bi¢imi gosterilmektedir.
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Standart ESA Agl Seyreltme Uygulanmig ESA Agl
Sekil 3.6. ESA seyreltme islemi

Dropout, tam baglantili katmanlarda yiiksek sayida parametre bulundugu i¢in 6zellikle
bu boliimlerde tercih edilir. Bu ¢alismada kullanilan modellerde %50 oraninda dropout
uygulanarak hem modelin daha dengeli Ogrenmesi hem de farkli Oriinti

kombinasyonlarini kesfetmesi saglanmistir (Ciftci, 2025).

3.5. Derin Ogrenme Ag Modelleri

Bu ¢alismada, goriintii siniflandirma gorevinde transfer 6grenmeye dayali olarak beg
farkli derin 6grenme modeli kullanilmistir. Bu modeller, ImageNet veri seti iizerinde
onceden egitilmis olup, Ozglin ceviz veri seti ilizerinde yeniden egitilerek 6zel
simiflandirma gorevine adapte edilmistir. Her modelin mimari yapist ve siniflandirma

basarimu farklilik gostermektedir. Asagida her bir modelin yapist 6zetlenmistir:

3.5.1. ResNet50

ResNet50, derin 6grenme literatiiriinde ¢igir agan artik 6grenme (residual learning)
kavramini tanitan bir Evrigimli Sinir Ag1 modelidir. 50 katman derinliginden olusan bu
mimari, derin aglarda siklikla karsilasilan gradyan kaybi1 problemini, skip connection adi
verilen atlamali baglantilarla ¢ozerek ¢ok daha derin yapilarin egitilebilmesine olanak

saglamistir (Firat ve Hanbay, 2022).
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ResNet50, ceviz goriintiilerinden yiiksek seviyeli Oznitelikleri 6grenmede oldukca
basarili olmus ve yiliksek dogruluk oranlar elde etmistir. Ayrica, artik blok yapisi

sayesinde egitim sirasinda parametre giincellemeleri daha stabil hale gelmistir.

Sekil 3.7°de, ResNet50 mimarisinin genel yapist gosterilmistir. Model, giris katmaninda
7x7 evrisim ve maksimum havuzlama islemi ile baslamakta; ardindan c¢ok katmanl
evrisim ve kimlik bloklartyla derinlestirilmektedir. Son kisimda ortalama havuzlama ve
tam baglantili katman kullanilarak smiflandirma islemi tamamlanmaktadir (Firat ve
Hanbay, 2022).

Giris Cikn

Katmam 1. Adm 2. Adm 3. Adm . Adm Katmam

—» Cikn

Kimlik Blogu
] e ee |

| ZeropaddingsD
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Kimlik Blogu x2
Kimlik Blogu x3
Kimlik Blogu x5
‘ Kimlik Blogu x2
Ortalama Havuzlama/2
FC

Kisayol Baglantisi

Evrisim Blogu

Kisayol Baglantist E Kisayol Baglantisi

Sekil 3.7. ResNet50 mimarisinin genel yapisi
(Firat ve Hanbay, 2022)

ResNet50 mimarisinin temel yap1 tasi olan artik (residual) blok yapist ise Sekil 3.8°de
gosterilmistir. Bu yapida, giristen gelen veri X, ardigik evrisim katmanlar1 ve ReLU
aktivasyonlar ile islenerek F(x) doniisiimiine ugratilir. Ardindan giris verisi dogrudan
cikisa eklenerek H(x) = F(x) + x ifadesi elde edilir. Bu mekanizma, hem bilgi kaybini
Onler hem de 6grenmeyi kolaylastirir (Firat ve Hanbay, 2022).
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F(x) H(x)=F(x) +x

Sekil 3.8. ResNet50 mimarisinde kullanilan artik blok yapist
(Firat ve Hanbay, 2022)

3.5.2. Xception

Xception modeli, Inception mimarisine alternatif olarak gelistirilmis ve tamamen derinlik
ayristirmali konvoliisyonlar (depthwise separable convolutions) {izerine inga edilmistir.
Bu yapi, standart konvoliisyonlari iki ayr1 adimda — 6nce uzamsal, ardindan kanalsal —
uygulayarak hem hesaplama maliyetini azaltir hem de daha etkili 6znitelik ¢ikarimi saglar
(Chollet, 2017). Ozellikle karmasik desenlere sahip goriintiilerde basarili sonuglar

vermektedir.

Bu ¢alismada, Xception modeli ceviz kabugundaki girintili yapilar, ¢izgiler ve ylizey
detaylar1 gibi mikro diizeydeki ayirt edici 6zniteliklerin yakalanmasinda etkili olmugtur.
Derinlik ayristirmali yap1 sayesinde model, her bir filtreyi daha bagimsiz ve verimli

sekilde optimize edebilmistir.

Sekil 3.9°da, Xception mimarisinin genel yapist sunulmaktadir. Mimari {i¢ ana bloktan
olusmaktadir: Entry Flow, Middle Flow ve Exit Flow. Giris blogunda temel 6zellikler
cikarilirken, orta akis boliimiinde ayni yapilar sekiz kez tekrar edilerek daha soyut
Oznitelikler 6grenilir. Cikis blogunda ise siniflandirma igin kullanilan Global Average

Pooling ve softmax katmanlar1 yer almaktadir (Westphal ve Seitz, 2021).
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Sekil 3.9. Xception mimarisinin genel yapisi
(Westphal ve Seitz, 2021)

Bu modiiler yapi, modelin esnekligini artirmakta ve farkli gorevlerde yeniden

kullanilabilirligini miimkiin kilmaktadir.

3.5.3. InceptionV3

InceptionV3, farkli boyutlardaki konvoliisyon filtrelerini ayn1 anda uygulayarak cok
yonli 6znitelik ¢ikarimi gerceklestiren gelismis bir Evrigimli Sinir Ag1 mimarisidir. Bu
yap1, hem diisiik seviyeli kenar bilgilerini hem de yiiksek seviyeli desen yapilarini
eszamanli dgrenmeyi miimkiin kilar (Ozdemir, 2023). Model, 6zellikle karmasik

sahnelerde ¢ok boyutlu bilgi isleme avantaj1 sunar.

Ceviz smiflandirma gibi dogal nesnelerin analiz edildigi bu ¢alismada, InceptionV3
modeli hem genel hem de yerel gorsel 6zellikleri basariyla yakalamis; kabuk yapisi, doku
dagilimi gibi ayirt edici detaylarin ¢ikarilmasinda etkili olmustur. Optimize edilmis yapisi

sayesinde daha az bellek tiiketimi ve iglem giicii ile yiiksek dogruluk elde edilmistir.

Sekil 3.10°da, InceptionV3 mimarisinin genel blok yapis1 gorsellestirilmistir. Modeldeki
temel prensip, her katmanda birden fazla boyutta filtre ile islem yapilmasi ve ardindan bu
bilgilerin birlestirilmesidir. Boylece bilgi kaybr minimize edilirken detayli 6znitelik

temsili saglanir (Nogueira ve ark., 2022).
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Sekil 3.10. InceptionV3 mimarisinin genel yapisi

(Nogueira ve ark., 2022)

Bu yapi, ceviz gorintilerindeki sekil cesitliligi ve dokusal karmasikligin

modellenmesinde biiyiik avantaj saglamstir.

3.5.4. MobileNet

MobileNet, mobil ve gdmiilii sistemlerde kullanilmak iizere tasarlanmis hafif ve verimli
bir Evrisimli Sinir A8 (ESA) mimarisidir. Bu model, derinlik ayristirmal
konvoliisyonlar kullanarak parametre sayisim1 ve hesaplama yiikiinii 6nemli Olciide
azaltir. Boylece, diisiik kaynakli cihazlarda dahi yiiksek dogrulukla ¢alisabilen bir yap1
elde edilmis olur (Howard ve ark., 2017).

Bu calismada MobileNet, sinirlt donanim kosullar1 altinda yiliksek performans sunabilen
yapistyla tercih edilmistir. Ceviz siniflandirma goérevinde egitim siiresi olduke¢a kisalmas,
bazi senaryolarda daha biiylik mimarilerle karsilastirilabilir dogruluk degerleri elde

edilmistir (Bakir ve Eker, 2023).

Sekil 3.11°de MobileNet mimarisinin genel yapis1 gosterilmektedir. Girig goriintiisii,
oncelikle 3x3 konvoliisyon katmanlar1 ve ardindan ardisik derinlik ayristirmali evrisim
bloklari ile islenmektedir. Bu bloklarda her konvoliisyon islemi, 6nce uzamsal olarak

sonra da kanalsal olarak ayrilarak uygulanir. Modelin ilerleyen katmanlarinda 6znitelik
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haritalar1 giderek daraltilirken, kanal sayis1 artirilir. Son bdliimde ortalama havuzlama,
tam baglantili katman ve softmax aktivasyonu ile siniflandirma tamamlanir (Saini ve

Devi, 2023).
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Sekil 3.11. MobileNet mimarisinin katman yapisi

(Saini ve Devi, 2023)

Bu kompakt yapi, Ozellikle mobil uygulamalarda, ger¢ek zamanli goriintii isleme

sistemlerinde ve diisiik bellekli gomiilii cihazlarda kullanilmak {izere olduk¢a uygundur.

3.5.5. DenseNet121

DenseNetl121, her katmanin 6nceki tiim katmanlarin ¢iktilariyla baglantili oldugu yogun
baglant1 prensibine (dense connectivity) dayali bir Evrisimli Sinir Ag1 mimarisidir. Bu
yap1, bilgi akisim1 ve gradyan yayilimini artirarak modelin dgrenme kapasitesini
gelistirirken, ayn1 zamanda parametre sayisin1 da azaltmaktadir (Kiligarslan ve Pacal,

2023).

Bu ¢alismada DenseNet121, ceviz siniflandirma gibi detay ayrimi gerektiren goriintii
isleme gorevlerinde etkili bir performans sergilemistir. Her katmanin oOnceki tiim
katmanlardan bilgi almast sayesinde, model daha zengin Oznitelik temsilleri

olusturabilmis ve Ozellikle benzer ceviz tiirleri arasinda ayrim yapmada istiinliik
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saglamistir. Ayrica, ¢ok derin olmamasma ragmen verimli egitim siireci ve hizl

yakinsama 6zelligi ile tercih edilmistir.

Sekil 3.12°de DenseNetl21 mimarisinin genel yapisi sunulmaktadir. Model dort adet
Dense Block igermektedir ve her blogun arasinda yer alan gegis katmanlari (Transition
Layers), evrisim ve havuzlama iglemleri ile boyutlar1 diizenlemektedir. Tiim ag boyunca
yogun baglantilar korunarak bilgi akist maksimize edilir. Son bloktan sonra ortalama
havuzlama ve softmax katmanlar araciligiyla siniflandirma islemi tamamlanmaktadir

(Albelwi, 2022).

O
O

Taansiion Tarson  Transiion Softmax
Layer(1) Layer (2) Layer(3) Layer

Sekil 3.12. DenseNet121 mimarisinin genel yapist

(Albelwi, 2022)

Bu kompakt ve etkin yap1, siirli veri ile ¢alisan derin 6§renme uygulamalari i¢in giiclii

bir secenek sunmaktadir.

3.6. ESA’da Kullanilan Hiperparametreler

3.6.1. Ogrenme oram (Learning rate)

Ogrenme orani, modelin her adimda agirliklarini ne kadar degistirecegini belirleyen bir
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parametredir. Cok diisiik bir 6grenme orani, modelin 6grenme siirecini yavaslatirken; cok
yuksek bir oran, modelin optimal ¢6ziime ulasmadan sapmasina neden olabilir. Bu tez
caligmasinda, istikrarli ve dengeli bir egitim siireci i¢in 0.0001 (le-4) degerinde sabit
ogrenme orani kullanilmigtir. Adam optimizatérii ile birlikte kullanilan bu oran, yavas

ama kararl1 bir yakinsama saglamistir (Altun ve Talu, 2021).

3.6.2. Kayip fonksiyonu (Loss function)

Kayip fonksiyonu, modelin tahmin ettigi deger ile gercek etiket arasindaki farki sayisal
olarak ifade eder. Cok smifli smiflandirma problemleri i¢in en yaygmn kullanilan
fonksiyon olan categorical crossentropy bu g¢alismada tercih edilmistir. Bu fonksiyon,
modelin hangi sinifi ne kadar yanlis tahmin ettigini 6l¢erek agirliklarin giincellenmesini

saglar (Bulut, 2023).

3.6.3. Tur (epoch) sayisi

Epoch, tiim egitim verisinin model tarafindan bir kez goriilmesi anlamina gelir. Bu
calismada her model igin egitim 60 epoch boyunca siirdiiriilmiistiir. Bu sayede model,
veri setindeki Oriintiileri yeterince 6grenmis, ancak asir1 6grenmeye diismeden genelleme
yapabilecek seviyeye gelmistir. Egitim siiresince dogruluk ve kayip degerleri grafiklerle
takip edilerek erken durdurma gerekmeden 6grenme tamamlanmistir (Kayali ve Omurca,
2021).

3.6.4. Optimizasyon algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, derin 6grenme modellerinde agin agirliklarini glincelleyerek
modelin hata oranini (kayip fonksiyonunu) minimize etmeyi amaglayan yontemlerdir. Bu
algoritmalarin amaci, modelin 6grenme siirecini yonlendirmek, daha hizli ve kararli bir
sekilde en iyi agirlik degerlerine ulasmasini saglamaktir. Bu ¢alismada Adam (Adaptive
Moment Estimation) tercih edilmistir. Adam, hem momentum hem de adaptif 6grenme
oranlarmni birlestirerek daha hizli ve istikrarli bir 6grenme siireci sunar. Ozellikle
konvoliisyonel mimarilerde yaygin olarak kullanilmakta ve birgok caligmada Stochastic

Gradient Descent (SGD)’ye kiyasla daha hizli yakinsama saglamaktadir (Seyyarer ve
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ark., 2020). Derin 6grenmede en yaygin kullanilan optimizasyon algoritmalarindan

bazilar1 asagida 6zetlenmistir:

SGD: En temel optimizasyon algoritmasidir. Her adimda veri setinden rastgele bir alt
kiime (mini batch) secilerek gradyan hesaplanir ve agirliklar giincellenir. Basit yapisina
ragmen, 6grenme hizi yavas olabilir ve lokal minimumlara takilma riski vardir.
Momentum: SGD’ye bir “momentum” etkisi ekleyerek, onceki giincellemelerin yoniini
korur ve &grenmenin daha kararli olmasini saglar. Ozellikle dalgali gradyanlarda
faydalidir.

AdaGrad: Ogrenme oranini her parametre icin ayr1 ayr1 uyarlayan bir algoritmadir. Sik
giincellenen parametrelerin 6grenme oranini zamanla azaltarak asir1 6grenmeyi engeller.
Ancak uzun vadede 6grenme orani ¢ok kiigiilebilir.

RMSProp: AdaGrad’in zayif yoniinii gelistirerek 6grenme oranini sabit tutar. Ozellikle
zaman serisi ve dongiisel sinir aglarinda etkili sonuglar verir.

Adam (Adaptive Moment Estimation): AdaGrad ve RMSProp'un avantajlarini birlestirir.

Hem momentum hem de adaptif 6grenme orani igerir. Her bir agirlik i¢in ayr1 6grenme
orani hesaplar. Derin 6grenme uygulamalarinda en yaygin tercih edilen optimizatorlerden

biridir (Seyyarer ve ark., 2020).

3.6.5. Yigin (Batch size) boyutu

Y1gim boyutu (Batch size), modelin her agirlik giincellemesi sirasinda isledigi 6rnek
sayisini ifade eder. Egitim verisi, bu yiginlara boliinerek ardisik sekilde modele sunulur.
Bu parametre, hem egitim siiresini hem de modelin 6grenme dinamiklerini dogrudan
etkileyen kritik bir hiperparametredir (Akman, 2022).

Genel olarak, batch size boyutu asagida belirtilen {i¢ ana senaryoya ayrilir:

e Mini-batch (6r. 16, 32, 64): Hem donanim verimliligi saglar hem de gradyan

hesaplamalarinda istikrar sunar. Derin O6grenmede en yaygin kullanilan
yontemdir.

e Batch learning (tiim veri tek seferde): Bellek maliyeti ¢cok yliksektir, biiyiik veri
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setlerinde pratik degildir.

e Stochastic (batch size = 1): Her seferde tek Ornek islenir, giiriiltiilii gradyan

nedeniyle kararsiz 6grenmeye yol agabilir.

Bu ¢alismada, modelin egitim siirecinde batch size = 20 olarak belirlenmistir. Bu deger,
asagidaki faktorler dikkate alinarak deneysel olarak sec¢ilmistir:

o Bellek Kullanimi (GPU bellegi): 20 drnek, her bir iterasyonda yaklagik 12 MB’lik

girig bellegi kullanimi1 ile sistem kaynaklar1 agisindan verimli calismay1
saglamigtir.

o Gradyan kararliigi: Batch size ¢ok kiiciik oldugunda giriiltilii gradyanlar

nedeniyle model kararsiz 6grenebilir; ¢ok biiyiikk oldugunda ise genelleme
yetenegi zayiflayabilir. 20’lik mini-y18in, dogruluk ve kayip degerlerinde dengeli
bir seyir saglamistir.

o Egitim siiresi ve epoch sayisi dengesi: Daha kiigiik yiginlarla daha fazla iterasyon

yapilirken, bu yap1 6grenme siirecini daha ayrintili yonlendirmistir.

Ayrica kullanilan veri artirma teknikleri, her batch icerisinde rastgele yeni goriintiiler
tirettiginden, kiigiik y18in boyutlart modelin daha fazla ¢esitlilikte veriyle karsilasmasina

ve boylece asir1 6grenmenin azaltilmasina katki saglamistir.

3.7. Degerlendirme Metrikleri

Derin 0grenme modellerinin basarimint 6lgmek ve modeller arasinda karsilastirma
yapabilmek ig¢in c¢esitli performans metriklerine ihtiya¢ vardir. Bu c¢alismada
siniflandirma performansini 6lgmek i¢in bes temel metrik kullanilmistir: Karisiklik
Matrisi, Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik ve F1 Skoru. Her biri farkli bir agidan modeli

degerlendirdiginden birlikte yorumlanmalari 6nemlidir (Al-Doori, 2022).

3.7.1. Kansikhik matrisi (Confusion matrix)

Karigiklik matrisi, modelin her sinifa ait dogru ve yanlis tahminlerini gorsel olarak sunan
tablodur. Satirlar gercek siniflari, siitunlar ise modelin tahmin ettigi siniflar1 temsil eder.

Boylece hangi sinifin hangi siniflarla karistirildigi dogrudan gézlemlenebilir (Al-Doori,
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2022). Sekil 3.13’te, smiflandirma problemlerinde modelin  performansini
degerlendirmek i¢in yaygin olarak kullanilan karigiklik matrisi (confusion matrix) yapisi

gosterilmektedir.

TAHMIN EDILEN DEGER

KARISIKLIK MATRISI

POZITIF NEGATIF

e . DOGRU POZITIF YANLIS POZITIF
w

POZITIF
0 (TP) (FP)
(m]
o
b , YANLIS NEGATIF DOGRU NEGATIF
o

NEGATIF
o (FN) (TN)

Sekil 3.13. Karisiklik matrisi

True Positive (TP): Gergek pozitiflerin dogru pozitif olarak tahmini

True Negative (TN): Gergek negatiflerin dogru bir sekilde negatif olarak tahmini
False Positive (FP): Gergek negatiflerin yanliglikla pozitif olarak tahmini

False Negative (FN): Gergek pozitiflerin yanliglikla negatif olarak tahmini

Bu tezde, her modelin test sonuglarina ait karisiklik matrisleri olusturulmus ve Seaborn
kiitliphanesi kullanilarak gorsellestirilmistir. Bu sayede, hangi ceviz cinslerinin daha fazla

karistirildig analiz edilmistir.

3.7.2. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, modelin yaptig1 toplam dogru tahminlerin, tiim tahminlere oranidir. Cok sinifli
siiflandirma problemlerinde genellikle ilk bakilan basar olgiitiidiir (Al-Doori, 2022).

Dogruluk degeri asagidaki formiil ile hesaplanir:

(TP + TN)
(TP + TN + FP + FN)

Dogruluk = 3.1

Bu tezde kullanilan tiim ESA modelleri i¢in egitim, dogrulama ve test asamalarinda
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dogruluk oranlar1 ayr1 ayr1 hesaplanmis ve karsilastirmali tablolar ile gorsellestirilmistir.

3.7.3. Kaesinlik (Precision)

Kesinlik, bir sinifa ait oldugu tahmin edilen 6rneklerden gercekten o sinifa ait olanlarin
oranini verir. Yanlis pozitiflerin (False Positive) ¢ok onemli oldugu senaryolarda tercih
edilir (Al-Doori, 2022). Kesinlik degeri asagidaki formiil ile hesaplanir:
Kesinlik = e 3.2
esinli _(TP+FP) (3.2)
Ozellikle simflar arasinda dengesizlik varsa, sadece dogruluk yeterli degildir; kesinlik,

modelin hatali sinif atamalarini ne kadar az yaptigin1 gosterir.

3.7.4. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik ya da duyarlik, bir sinifa ait tiim gergek orneklerin ne kadarinin dogru tahmin
edildigini gosterir. Yani modelin, gergek pozitifleri yakalama basarisini ifade eder (Al-

Doori, 2022). Duyarlilik degeri agagidaki formiil ile hesaplanir:

TP

D =
uyarlilik TP + FN)

(3.3)
Bu metrik, 6zellikle kagirilan 6rneklerin (False Negatives) kritik oldugu uygulamalarda

onemlidir. Ornegin, nadir bulunan bir ceviz tiiriinii tanima oran, recall ile dlgiiliir.

3.7.5. F1 Skoru (F1-Score)

F1 Skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Bu metrik, iki degeri
birlestirerek daha dengeli bir performans 6l¢iimii saglar. Ozellikle sinif dengesizligi olan
veri setlerinde daha anlamlidir (Al-Doori, 2022). F1 Skoru degeri asagidaki formiil ile
hesaplanir:

(Kesinlik x Duyarlilik)

F1Sk =2X :
oru (Kesinlik + Duyarlilik) 34)
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F1 skoru, bu ¢calismada her bir model i¢in agirlikli ortalama yontemiyle hesaplanmis ve

karsilastirma tablolarinda yer almistir.

3.8. Veri Artirma

Veri artirma (Data Augmentation), sinirli sayida egitim verisini yapay yollarla ¢ogaltarak
modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla kullanilan bir tekniktir. Derin 6grenme
modelleri, yliksek basariya ulasabilmek icin biiyiik ve c¢esitli veri kiimelerine ihtiyag
duyar. Ancak gergek diinyada yeterli sayida etiketli veri toplamak maliyetli ve zaman
alict olabilir. Bu noktada veri artirma, mevcut goriintiiler lizerinde ¢esitli dontistimler

uygulanarak yeni 6rnekler olusturulmasini saglar (Shorten & Khoshgoftaar, 2019).

Bu calismada kullanilan ImageDataGenerator sinifi araciligiyla asagidaki veri artirma

islemleri uygulanmistir:

Rastgele dondiirme  (rotation_range=40): Gorlintiiler +40° arasinda rastgele

dondiiriilerek farkli agilardan bakis simiile edilmistir.

Genislik ve viikseklik kaydirma (width shift range, height shift range=0.2): Goruntiler

yatay ve dikey eksende %20 oraninda kaydirilarak pozisyon ¢esitliligi kazandirilmistir.
Kesme (shear range=0.2): Goriintiilerde paralaks (iraklik agisi) benzeri geometrik

bozulmalar olusturularak modelin duyarlilig1 artirilmistir.

Yakinlastirma (zoom_range=0.2): Goriintiiler rastgele yakinlastirilarak farkli olgek
seviyelerinde egitim saglanmistir

Yatay cevirme (horizontal flip=True): Goriintiiler yatay eksende ¢evrilerek yansitilmis

ornekler elde edilmistir.

Bosluk doldurma (fill_mode='nearest’): Uygulanan doniisiimler sirasinda ortaya ¢ikan

bos pikseller, en yakin komsu piksel degeriyle doldurulmustur.

Bu islemler sayesinde model her epoch sirasinda farkli varyasyonlarla karsilagsmis ve
egitim siireci daha cesitli veri Ornekleriyle desteklenmistir. Boylece modelin sadece
ezberleyici degil, genelleyici bir yapiya ulagsmasi saglanmis, asirt 6grenme (overfitting)

riski azaltilmistir.
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Ayrica, ceviz gorsellerinin dogal olarak cesitli sekil, boyut ve yiizey desenlerine sahip
olmasi nedeniyle, bu doniisiimler ger¢ek diinyadaki varyasyonu yansitma agisindan

olduk¢a uygun olmustur.
3.9. Calismada Kullanilan Yazilimlar ve Kiitiiphaneler

Bu tez calismasinda tiim analizler, model egitimleri ve gorsellestirmeler Python
programlama dili ve ilgili acik kaynak kiitiiphaneler kullanilarak gergeklestirilmistir.
Python’un zengin ekosistemi, hem goriintii isleme hem de derin 6grenme uygulamalari

i¢in gliclii araglar sunmaktadir.
3.9.1. Python

Python, okunabilir s6zdizimi, genis kiitliphane destegi ve topluluk katkilari sayesinde
bilimsel hesaplama, makine Ogrenmesi ve yapay zeka alanlarinda yaygin olarak

kullanilan bir programlama dilidir (Cetinkaya ve Sertbas, 2022).
3.9.2. NumPy

NumPy, cok boyutlu diziler (arrays) lizerinde yiiksek performansh sayisal islemler
yapilmasinit saglayan temel kiitiiphanedir. Goriintii verilerinin matris formatinda

islenmesinde kullanilmistir (Cetinkaya ve Sertbas, 2022).
3.9.3. Pandas

Pandas, tablo yapisindaki verilerin diizenlenmesi, filtrelenmesi ve analiz edilmesi i¢in
kullanilir.  Model sonuglarinin analizinde ve dogruluk/performans tablolarinin

olusturulmasinda kullanilmistir (Kacir ve ark., 2025).
3.9.4. Matplotlib

Matplotlib, grafik ve gorsel ¢iktilar tiretmek i¢in kullanilan bir kiitliphanedir. Egitim ve
dogrulama siireclerine ait dogruluk/kayip grafiklerinin ¢iziminde kullanilmistir (Kacir ve
ark., 2025).
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3.9.5. Seaborn

Seaborn, istatistiksel veri gorsellestirmesi i¢in Matplotlib’e dayali daha gelismis bir
kiitiiphanedir. Ozellikle karisiklik matrisi gibi 1s1 haritalarinin olusturulmasinda

kullanilmistir (Kacir ve ark., 2025).

3.9.6. Keras

Keras, kullanict dostu arayiiziiyle derin 6grenme modellerinin hizli ve esnek sekilde
olusturulmasin1 saglar (Aktirk ve Serbest, 2022). Bu tezde model mimarilerinin

kurulumu, egitim ve degerlendirme islemleri Keras ile gerceklestirilmistir.
3.9.7. TensorFlow

TensorFlow, Google tarafindan gelistirilen agik kaynak bir derin 6grenme
kiitliphanesidir. Keras arka planinda ¢aligarak modelin egitimi sirasinda GPU destegi ve

otomatik tiirev hesaplamalar1 saglamistir (Aktiirk ve Serbest, 2022).
3.9.8. Scikit-learn

Scikit-learn, makine 6grenmesi algoritmalar1 ve degerlendirme metriklerini igeren bir
Python kiitiiphanesidir (Kacir ve ark., 2025). Dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru gibi

siniflandirma metriklerinin hesaplanmasinda kullanilmistir.

3.9.9. OpenCV

OpenCV, goriintii isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir acik kaynak kiitiiphanedir.
Gorsellerin kirpilmasi, kontur tespiti, boyutlandirma ve arka plan temizleme gibi islemler

bu kiitiiphane ile yapilmistir (Kahya ve Ozdiiven, 2023).
3.9.10. Bleak

Bleak, Bluetooth {izerinden cihazlarla haberlesmek icin kullanilan bir Python
kiitiiphanesidir (Gamauf, 2025). ESP32 kart1 ile Bluetooth baglantismin kontrol

edilmesinde gorev almistir.
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3.9.11. adb_shell

Bu kiitiiphane, Android cihazlara komut gonderilmesini saglayan ADB (Android Debug
Bridge) tizerinden baglanti kurar (Prathiba, 2025). Xiaomi 13 Pro ile goriintii alma

siirecinde Python {izerinden kamera tetikleme islemlerinde kullanilmstir.
3.9.12. Asyncio

Asyncio, Python'da es zamanli gorevlerin (asynchronous tasks) yiiriitiilmesi igin
kullanilan modiildiir (Hassan ve ark., 2023). Bu ¢alismada, Goriintii alma, kaydetme ve

motor kontrol komutlarinin senkronize yiiriitilmesinde tercih edilmistir.

3.9.13. Os

OS modiilii, Python programlama dilinin yerlesik bir bileseni olup, kullanicilarin dosya
sistemleri ve dizinler tizerinde kolayca islem yapmasina olanak tanir. Bu ¢alismada Os
modiilii, dosya yolu tanimlamalari, klasoér olusturma, gorsellerin taginmasi ve sistem

komutlarinin galistirilmasi gibi islemler i¢in kullanilmistir (Medium, 2019).

3.9.14. Arduino IDE

Arduino IDE, mikrodenetleyicilerin programlanmas: i¢in kullanilan agik kaynakli bir
gelistirme ortamidir (Yilmaz ve Ustun, 2023). Bu c¢alismada, ESP32 Kkartinin
programlanmasi ve step motorun kontrol komutlarinin olusturulmasi i¢in Arduino IDE
kullanilmistir. Arduino C/C++ diliyle yazilan komutlar sayesinde ESP32, Bluetooth
baglantis1 ve motor siiriisii gibi gorevleri yerine getirmistir. Python tarafindaki sistem ile
entegre calisacak sekilde yapilandirilmis bu programlar, veri toplama siirecinin

otomasyonunda kritik rol oynamaistir.
3.10. Veri Seti Olusturulmasi

Bu tez ¢alismasinda, siniflandirma modellerinin egitilmesi i¢in ihtiya¢ duyulan goriintii
verisi, hazir bir veri kiimesi yerine tamamen 6zgiin bigimde olusturulmustur. Veri
toplama stireci, kontrollii kosullarda ve otomasyon destegiyle gerceklestirilmis; yiliksek

kalitede, etiketli ve dengeli bir ceviz goriintii veri seti hazirlanmistir.
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3.10.1. Ceviz cinsleri

Bu ¢alismada siniflandirilmasi hedeflenen ceviz cinsleri, Tokat ili Niksar ilgesi Sorhun
koyl ve cevresindeki yerel iireticilerden temin edilmistir. Ceviz tiirleri, hem bolgesel
cesitliligi hem de morfolojik farklar1 temsil edebilecek sekilde secilmistir. Bes farkl
cinsin her biri i¢in beser adet 6rnek kullanilmistir. Asagida calismada kullanilan ceviz

tiirleri ve temel 6zellikleri sunulmustur:

e Bilecik Cinsi: Tiirkiye menseli bu tiir, 6zellikle Marmara ve I¢ Anadolu
bolgelerinde yaygin olarak yetistirilir. Ince kabuklu yapisi, kolay kirilabilirligi ve
i¢ randiman oraninin yiiksek olmasi ile bilinir. D1s kabugu agik kahverengi olup
yiizeyinde belirgin ¢izgiler bulunur (Erkol ve ark., 2008).

e Chandler Cinsi: ABD orijinli olan Chandler, diinya genelinde en ¢ok tercih edilen

ticari ceviz tiirlerinden biridir. Ge¢ c¢iceklenmesi sayesinde ilkbahar geg
donlarindan etkilenmez (Olut, 2018).

o Fernette Cinsi: Fransiz kokenli bu tiir, Chandler ile birlikte tozlayici olarak

kullanilir. Kabuklar1 kalin fakat catlamaya direnglidir. I¢ kismi yag orani
bakimindan zengindir ve derin kivrimli yapisi nedeniyle bazi mekanik ayirma
sistemlerinde zorluk yaratabilir (Sen ve ark., 2018).

e Yavuz Cinsi: Tiirkiye'de son yillarda gelistirilen yerli bir tiirdiir. Soguga dayanikli,
verimli ve agik kabuk rengine sahip olmasi nedeniyle 6zellikle Karadeniz ve I¢
Anadolu'da yayginlagmaktadir. Oval yapis1i ve homojen biylikligi ile
simiflandirmada ayirt edici 6zellikler tasir (Bayazit ve ark., 2019).

o Niksar Cinsi: Bolgeye 6zgii, yerel lireticiler tarafindan uzun siiredir yetistirilen bir
ceviz tiiriidiir. Bu tiir, geleneksel yontemlerle ¢ogaltilmistir ve bolgenin iklimine
ylksek adaptasyon gostermistir. Kabuk yapis1 orta kalinlikta olup i¢ kismi dolgun
ve aromatiktir (Cukur ve ark., 2020).

Sekil 3.14’te bu tez ¢calismasinda siniflandirilmasi hedeflenen bes farkli ceviz cinsine ait

ornek gorseller yer almaktadir.
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a) Bilecik b) Chandler c) Fernette d) Yavuz e) Niksar

Sekil 3.10.1 Bes farkli ceviz cinsine ait 6rnek gorseller

Bu bes ceviz cinsi, morfolojik olarak birbirine yakin olmakla birlikte; kabuk rengi, ylizey

desenleri, biiytikliik, kivrim yapist ve i¢ doluluk gibi gorsel 6zellikler bakimindan ayirt

edici nitelikler tagimaktadir. Bu farkliliklar, derin 6grenme modelleri tarafindan

ogrenilerek siniflandirma yapilmasini miimkiin kilmistir.

3.10.2. Kullanilan ekipmanlar

Veri toplama iglemleri asagidaki donanim bilesenleri ile gergeklestirilmistir:

ESP32 Mikrodenetleyici Karzi: Bu tez kapsaminda, fotograf c¢ekim islemini

otomatik hale getirmek ve step motoru kontrol etmek amaciyla ESP32
mikrodenetleyici tercih edilmistir. Iki cekirdekli islemci mimarisine sahip olan bu
cihaz, 4 MB’lik flas bellek ile birlikte WiFi ve Bluetooth baglanti olanaklarini
sunmaktadir (Basciftgi ve Giindiiz, 2019). Programlama islemleri Arduino IDE
tizerinde gergeklestirilmis; C++ ve Python dilleri kullanilmastir.

Step Motor: Ceviz 6rneklerinin hem dikey hem de yatay diizlemde hassas sekilde
dondiiriilmesi icin rediiktorlii step motor kullanilmigtir. Diisiik devirli fakat
yiiksek hassasiyetli hareket kabiliyetine sahip olan bu motor, ULN2003 motor
stiricii modiilii araciligiyla kontrol edilmistir (Giiler, 2018). Kompakt yapisi ve
diistik enerji tiiketimi sayesinde projede tercih edilmistir.

Xiaomi 13 Pro Akilli Telefon: Goriintiilerin yiiksek ¢oziiniirliikle elde edilmesi

amaciyla, bu cihaz ana kamera olarak kullanilmistir. 50 megapiksel ¢oziintirliige,
1 in¢lik sensor boyutuna, /1.9 diyafram agikligina ve 23 mm odak uzakligina
sahip olan kamera, otomatik modda, otomatik netleme ve beyaz dengesi ayarlari

acik sekilde kullanilmistir. Goriintiiler JPEG formatinda kaydedilmistir (Xiaomi,
ty.).
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o Arka Plan Diizenlemesi: Arka plan olarak diiz beyaz bir karton kullanilmistir. Bu
secim, goriintiilerdeki ceviz konturlarinin daha net sekilde ayristirllmasina ve arka
plan kaynakli giiriiltiiniin azaltilmasina katki saglamistir.

o [sik Diizeni: Fotograf ¢ekimleri ev ortaminda, 6zellikle aksam saatlerinde ve sabit
bir 1s1k diizeyi saglanarak gergeklestirilmistir. Telefon kamerasi, ceviz
numunelerine yaklasik 30 cm mesafede yerlestirilmistir. Bu kurulum sayesinde,
golgelenmeler azaltilmis ve tiim goriintiilerde tutarl bir 151k dagilimi saglanmastir.

o Yardimci Donamimlar: Ceviz 6rneklerinin sabit durmasini saglamak amaciyla,

PLA filament kullanilarak 3B yazicida 6zel bir platform tasarlanmis ve
tiretilmistir. Bu platform sayesinde, her bir goriintii ayn1 agida ve konumda
almabilmistir. Goriintiilerin bilgisayara aktarimi ise Universal Serial Bus (USB)
kablosu araciligiyla saglanmstir.

Sekil 3.15.°de, bu ¢alismada ceviz goriintiilerinin otomatik olarak alinmasini saglayan

sistemde kullanilan temel donanim bilesenleri gosterilmektedir.

a) ESP32 Mikrodenetleyici b) Step Motor c) ULN2003 d) Xiaomi 13 Pro
(ESP32-WROOM-32) (28 BYJ-48 Rediiktorlii) Step Motor Siiriicii Kart Akilli Telefon

Sekil 3.15. Goriintii toplama sisteminde kullanilan donanim bilesenleri

3.10.3. Veri toplama prosediirii

Bu ¢alismada, her bir ceviz tiiriinden bes adet 6rnek kullanilmigtir. Numune sayisinin
sinirlt olmasi, ¢alismanin temel kisitlarindan biri olup, ilerleyen arastirmalarda daha fazla
sayida ornekle veri setinin genigletilmesi onerilmektedir. Segilen cevizler, olgun, orta
boyutlu, kabuklarinda ¢atlak ya da fiziksel kusur bulunmayan saglikli bireylerden
olusmustur. Boyut Ol¢imleri cetvel yardimiyla gerceklestirilmis ve segilen 6rneklerin

benzer boyut araliginda olmasmna 6zen gosterilmistir. Bu yontem, modelin belirli
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boyutlara asirt uyum gostermesini dnleyerek daha dengeli bir 6grenme siireci saglamay1

amagclamistir.

Calismada yer alan Bilecik, Chandler, Fernette, Yavuz ve Niksar ceviz ¢esitlerine ait
ornekler, 2024 yil1 Ekim ayinda, hasat doneminde Tokat ili Niksar il¢gesine bagli Sorhun

Koyii’ndeki yerel tireticilerden temin edilmistir.

Her ceviz, yatay ve dikey eksenlerde 5°'lik artiglarla toplamda 144 farkli agidan
goriintiilenmigtir. Bu yontemle, cevizlerin 360 derece goriinlimii saglanarak veri setine
cesitlilik kazandirilmasi hedeflenmistir. 5 derecelik ac1 araliklari, ayrintili bilgi
saglayacak diizeyde goriintii elde ederken, veri setinin boyutunu ve islem siiresini kontrol
altinda tutmak icin uygun bir denge sunmustur. Daha kiiclik adimlar (6rnegin 2,5°) ile
daha fazla goriintii elde edilebilse de bu, hem depolama hem de islem yiikiinii ciddi oranda
artiracaktir. Sekil 3.16°da, ceviz gorsellerinin otomatik olarak toplanmasi, islenmesi ve
simiflandirma veri setinin olusturulmasina yonelik gelistirilen sistemin genel akis

diyagrami sunulmustur.

1-Veri Toplama
cevizlerin
fotograflanmasi

i

ESP 32
Mikrodenetleyici

| =N

| 2-Goruntu On Isleme
‘ kirpma, yeniden

‘ T
boyutlandirma

T |

3-Veri Seti Olusturma
egitim, dogrulama ve
test kiimelerine
ayristirma

Bilgisay > | >
> l',) > Akilli Telefon

Sekil 3.16. Goriintii toplama, 6n isleme ve veri seti olusturma siirecinin akis diyagrami

Bu veri toplama siirecinde, ESP32 mikrodenetleyici, step motor ve akilli telefonun
kamera uygulamasi senkronize bir sekilde c¢alistirllmistir. Step motor kontrolii ve
Bluetooth Low Energy (BLE) {izerinden haberlesme, Arduino IDE ortaminda C++ dili
ile programlanan ESP32 kart1 tarafindan gerceklestirilmistir. Kamera uygulamasinin

tetiklenmesi ise Python dili ile yazilmig bir betik (script) tizerinden, BLE baglantisi
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yoluyla ESP32 ile iletisime gegilerek saglanmistir. Sekil 3.17.°de, ceviz siniflandirmasi

icin gelistirilen otomatik goriintiileme sisteminin gercek kurulumu goriilmektedir.

Sekil 3.17. Veri seti olusturma diizenegi genel goriiniimii

Sistemin isleyis mantigi su sekilde 6zetlenebilir: Python betigi, BLE protokolii ile ESP32
kartina "start" komutu géndererek motorun dondiiriilmesini baslatir. ESP32, motoru her
5 derecede bir dondiirdiikten sonra Python betigine "Capture" mesaj1 iletir. Python betigi
bu komutu aldiginda, ADB (Android Debug Bridge) tizerinden gonderilen komutlarla
telefon kamerasini tetikler ve gorintiiyli kaydeder. Bir tam doniis (360°)
tamamlandiginda, ESP32 karti tarafindan "StopCapture" mesaj1 ile fotograf ¢ekme siireci

sonlandirilir .

Bu islem adimlar1 asagidaki sekilde algoritmik olarak 6zetlenebilir:
e Baslatma (Python):
e ESP32 ile BLE baglantis1 kurulur.

e ADB komutlari ile telefon kameras1 agilir.
e ESP32’ye “start” komutu gonderilir.
o  Motor Déndiirme (ESP32):

e Step motor 5° dondiiriiliir.

e Python betigine “Capture” mesaj1 gonderilir.
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e Bu dongii 72 kez tekrar edilir.
Fotograf Cekimi (Python):

e ESP32’den gelen “Capture” mesaj1 alindiginda,
e input keyevent 27 komutu ile kamera tetiklenir.
e Alternatif olarak input tap x y komutu kullanilarak ekran tizerindeki belirli bir
noktaya dokunma simiilasyonu yapilabilir.
e Bu noktalar, Android gelistirici se¢eneklerindeki “Pointer location” 6zelligi
yardimiyla tespit edilmistir (Android Developers, t.y.).
Bitis Asamasi:
e ESP32, tam doniisiin ardindan Python betigine "StopCapture" mesajt
gonderir.

e Python betigi, bu mesaj1 aldiktan sonra islemi sonlandirir.

Gortintiiler telefonun dahili hafizasinda saklandiktan sonra, USB baglantis1 araciligiyla

bilgisayara aktarilmistir. Bu asamada, dosya biitiinliiglini korumak adina giivenilir

aktarim protokolleri kullanilmistir.

Veri Toplama Siirecinde Karsilasilan Zorluklar ve Alinan Onlemler:

Aydinlatma Kosullarindaki Degiskenlik: Fotograflar, sabit 131tk kosullarinin

saglanabildigi aksam saatlerinde ve ayni ortamda ¢ekilmistir. Beyaz dengesi 6nceden
ayarlanarak tutarsizliklar minimize edilmistir.

Motor Atlama Problemleri: Motorun belirli agilarda atlama yapmasi durumunda ilgili

cekimler tekrar edilmistir. Striici akimi, baglanti saglamligt ve mikro adim
yapilandirmasi kontrol edilerek sorunun 6niine gecilmistir.

Bluetooth Baglanti Kopmalari: Zaman zaman yasanan BLE baglanti kesintileri

durumunda sistem yeniden baslatilarak Python betiginin stabil caligmas1 saglanmistir.

ADB Baglanti Sorunlari: Komut iletiminde yasanan sorunlar USB kablosunun,

telefonun hata ayiklama modunun ve ADB siiriiciilerinin kontroliiyle giderilmistir.

Tiim bu zorluklar ve ¢6ziim adimlar1 kayit altina alinarak, veri toplama siirecinin seffaflig

ve tekrar edilebilirligi saglanmistir.
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3.10.4. Veri on isleme

Derin 6grenme modellerinin dogru ve verimli sekilde egitilebilmesi i¢in, ham goriintiiler
tizerinde ¢esitli 6n isleme adimlari uygulanmistir. Bu adimlar; goriintii boyutlarinin
standardize edilmesi, ceviz nesnelerinin arka plandan ayristirilmasit ve veri setinin
temizlenerek model egitimine hazir hale getirilmesini kapsamaktadir. Tiim islemler
Python dili ile gelistirilmis betikler ve OpenCV kiitiiphanesi kullanilarak
gergeklestirilmistir.

Boyutlandirma: Ham gorintiiler orijinal ¢oziiniirlikte oldugu icin, derin 6grenme

modelinin giris katmanlar1 ile uyumlu hale getirilmek iizere yeniden boyutlandirilmistir.
Bu islem, OpenCV Kkiitiiphanesinin cv2.resize() fonksiyonu araciligiyla, bilinear
interpolasyon yontemi kullanilarak yapilmis ve tiim gorseller 512x512 piksel boyutuna
donistiirilmiistiir. Bu yontem, hem detay kaybinit minimumda tutmakta hem de islem
sliresini optimize etmektedir. Ayrica farkli interpolasyon teknikleri (6rnegin bicubic veya
Lanczos) ile karsilastirmali analizler yapilmasi da miimkiindiir (Balovsyak ve Hnatiuk,
2024).

Kontur Kirpma ve Arka Plan Temizleme: Goriintiilerde yalnizca ceviz nesnelerinin

kalmasimi saglamak amaciyla, kontur tespiti ve kirpma temelli bir arka plan temizleme
prosediirii uygulanmistir. Bu siirecte OpenCV ’nin findContours() ve boundingRect() gibi

fonksiyonlart kullanilmistir (Wang ve ark., 2024). Asamalar asagida agiklanmistir:

e Renk Doéniigiimii: cv2.cvtColor() fonksiyonu ile goriintiller gri tonlamaya

(grayscale) cevrilmistir.

o Guriltii Azaltma: Goriintiideki parazitleri azaltmak ig¢in cv2.GaussianBlur()
kullanilarak Gaussian bulaniklagtirma uygulanmistir.

o [Esikleme: Nesne ve arka plan ayrimini saglamak {izere cv2.threshold() fonksiyonu
ile ikili (binary) esikleme yapilmistir. Esik degeri olarak 190 belirlenmis ve
cv2.THRESH_BINARY_INV parametresiyle cevizler beyaz, arka plan siyah
olacak sekilde isaretlenmistir.

e Kontur Tespiti: cv2.findContours() fonksiyonu yardimiyla yalnizca dis konturlar
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(RETR_EXTERNAL) ve sadelestirilmis kontur noktalar1
(CHAIN_APPROX SIMPLE) tespit edilmistir.

En Biiyiik Konturun Secimi: En biiyiik alana sahip kontur, ceviz nesnesi olarak

varsayilmis ve bu kontur temel alinmistir.

Dikddrtgen Alan Olusturma: cv2.boundingRect() ile secilen konturu ¢evreleyen
dikdortgen belirlenmis ve goriintii bu alana gore kirpilmastir.

Alt Kenar Temizligi: Goriintiiniin alt kisminda yer alan ve siklikla zemin veya

tabla ylizeyi gibi istenmeyen alanlar1 temizlemek amaciyla, her satirin piksel
yogunlugu hesaplanmis; belirli bir esik {izerinde kalan satirlar belirlenerek

goriintii bu noktadan yeniden kirpilmistir.

Bu islemler sonucunda, ceviz nesneleri goriintiide odaklanmig ve model egitiminde
olumsuz etkiler yaratabilecek arka plan 6geleri etkili sekilde elimine edilmistir. Boylece
veri seti, derin 6grenme modellerinin daha dogru ve genel gecer Ogrenmesini
destekleyecek sekilde sadelestirilmistir. Sekil 3.18.’de, ceviz goriintiilerine uygulanan

kirpma isleminin etkisi gosterilmektedir.

a) Kirpma Isleminden b) Kirpma isleminden
Once Sonra

Sekil 3.18. Kontur kirpma ve arkaplan temizleme

Veri Seti Ayristirma: Veri 6n isleme adimlarindan gegirilmis goriintiiler, model egitim

siirecine gegmeden Once, egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayristirllmistir. Bu
islem, Python programlama dili i¢erisinde yer alan train_test split fonksiyonu araciligryla

gerceklestirilmistir. Gorseller; %50 egitim, %25 dogrulama ve %25 test oranlarinda
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rastgele olarak dagitilmistir. Bu oranlama, 6zellikle sinirli sayida 6rnek igeren veri setleri
icin denge gozetilerek belirlenmistir. Geleneksel olarak kullanilan %70-%15-%15 gibi
dagilimlara kiyasla, bu yap1 hem 6grenme hem de model degerlendirme siirecinde daha

esit bir 0rnekleme saglamaktadir.

Daha genis capli veri setlerinde farkli oranlar tercih edilebilir (6rnegin, %80 egitim, %10
dogrulama, %10 test). Ancak bu ¢alismada, veri miktarinin sinirl olmasi nedeniyle daha

dengeli bir yaklasim benimsenmistir.

Ayristirma islemi sirasinda, her ceviz tiirlinlin tiim alt kiimelerde orantili bigimde yer
almas1 amaciyla katmanli 6rnekleme (stratified sampling) yontemi kullanilmistir. Bu
sayede, tiim siniflarin model tarafindan 6grenilme sansi esitlenmis ve herhangi bir cinsin

eksik temsil edilmesinden kaynaklanabilecek 6grenme dengesizlikleri dnlenmistir [25].

Bu islemde sklearn.model selection modiiliinden alinan train_test split() fonksiyonu
kullanilmis; ayrica tekrar iiretilebilirlik saglamak amaciyla random_state parametresi
tanimlanmistir. Ayrilan veriler, Python betikleri tarafindan otomatik olarak olusturulan

ilgili klasorlere kaydedilmis ve egitim siirecine hazir hale getirilmistir.

3.10.5. Klasor organizasyonu

Verti setinin diizenli, erisilebilir ve yeniden kullanilabilir bir yapiya sahip olmas1 amaciyla
standart bir klasor yapist olusturulmustur. Bu yapi, veri setinin farkli algoritmalar ve
platformlar iizerinde kolayca entegre edilmesine olanak saglamaktadir. Tiim verileri
iceren ana klasor “ceviz_veri_seti” olarak adlandirilmis ve altinda egitim, dogrulama ve
test alt kiimelerini barindiran klasoérler yapilandirilmistir. Sekil 3.19°da, olusturulan ceviz
veri setinin egitim (train), dogrulama (validation) ve test kiimelerine ayrilmis klasor

yapist sematik olarak gosterilmistir.
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ceviz_veri_seti

train validation test

Bilecik Bilecik Bilecik

Chandler Chandler Chandler

Fernette Fernette Fernette

Yavuz Yavuz Yavuz

Niksar Niksar Niksar

Sekil 3.19. Veri seti olusturmada kullanilan donanimlar

Veri 6n isleme asamalarindan (bkz. 3.10.4 Veri On Isleme) gegirilen goriintiiler; train,
validation ve test adli li¢ ayrt klasore, belirlenen %50-%25-%25 oranlarina gore
yerlestirilmistir. Her bir bu kiime klasoriinlin igerisinde, siniflandirilmast hedeflenen
ceviz tiirlerine ait alt klasorler bulunmaktadir. Bu alt klasorlerde, her bir ceviz cinsine ait
bes farkli 6rnegin ¢esitli acilardan ¢ekilmis gorselleri yer almaktadir. Her ceviz 6rnegi,
yatay ve dikey diizlemlerde 5°’lik agilarla 144 farkli pozdan goriintiilenmistir. Bu da her

ceviz cinsi i¢in 5 x 144 = 720 toplamda 3600 goriintii anlamina gelmektedir.

Bu yapilandirma sayesinde her kiimede tiim ceviz tiirlerinden ornekler yer almakta;
bdylece modelin egitim, dogrulama ve test agamalarinda her sinif i¢in dengeli performans

Ol¢timii yapilabilmektedir.

Veri ayristirma siireci sirasinda, Python diliyle gelistirilen bir betik araciligiyla klasorler
otomatik olarak olusturulmus ve her cins i¢in Onceden islenmis goriintiiller uygun
oranlarda ilgili dizinlere kopyalanmistir. Bu islem sirasinda katmanli 6rnekleme
uygulanmis; boylece her kiimede her cinsten orantili sayida goriinti yer almasi

saglanmustir.

Ornegin, eger Bilecik tiiriine ait 720 adet islenmis goriintii mevcutsa, yaklasik olarak 360

adet train/Bilecik/, 180 adet validation/Bilecik/, 180 adet test/Bilecik/ klasorlerine
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yerlestirilmistir. Sayilar kiisurat icerdiginde en yakin tam sayiya yuvarlama yapilmistir.
Bu organizasyonel yapi, veri yonetimini kolaylastirmakta; model egitimi, degerlendirme
ve yeniden iiretilebilirlik agisindan 6nemli bir standartlasma sunmaktadir. Tablo 3.1.’de,
her bir ceviz cinsi i¢in egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait goriintii sayilari

verilmigtir.

Tablo 3.1. Egitim, dogrulama ve test kiimelerine ait goriintii sayilar

Ceviz Cinsi Egitim Dogrulama Test
Bilecik 360 180 180
Chandler 360 180 180
Fernette 360 180 180
Yavuz 360 180 180
Niksar 360 180 180
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu boliimde, 6nerilen ESA mimarisi ve bes farkli 6nceden egitilmis derin 6grenme

modelleri (ResNet50, Xception, InceptionV3, MobileNet ve DenseNet121) kullanilarak
elde edilen simiflandirma performanslart sunulmustur. Tim modeller, ayni
hiperparametrelerle ve ayn1 veri seti lizerinde egitilmis olup, egitim siireci ve sonuglar

gorsellerle desteklenerek analiz edilmistir.

= Onerilen Model
* ResNet50

* Xception

* InceptionV3

* MobileNet

* DenseNet121

Veri
Toplama

Boyutlandirma Veri Artirma

Model Egitimi ve
Degerlendirme

Kontur kirpma ve
arka plan temizleme

Sekil 3.10.5. Ceviz simiflandirma Siirecine ait genel is akisi

Sekil 4.1, ceviz cinsi smiflandirma siirecine ait genel metodolojiyi akis diyagrami
bi¢ciminde sunmaktadir. Veri toplama siirecinden baglayarak 6n isleme, veri bdlme,
artirma, model egitimi ve siniflandirma asamalari sirali olarak gosterilmistir. Gelistirilen
6zel modelin yani sira transfer 6grenme tabanli bes farkli ESA mimarisi de bu siiregte

degerlendirilmistir.

4.1. Onerilen ESA Mimarisi

Bu tez calismasinda gelistirilen 6nerilen ESA mimarisi, ceviz cinslerinin siniflandirilmasi
icin sifirdan tasarlanmis ve optimize edilmis bir evrisimli sinir agi (ESA) mimarisidir. Bu
model, karmasiklig1 diislik tutarken yiliksek dogruluk oranlarina ulagsmayi1 hedefleyen,

dengeli bir derin 6grenme yapis1 sunmaktadir.

Onerilen ESA mimarisi, 6 ardisik evrisim blogu (Conv2D + BatchNormalization +

MaxPooling2D), ardindan gelen GlobalAveragePooling2D katmani ve son olarak tam
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baglantili (dense) katmanlardan olusmaktadir. Bu yap1, hem diisiik seviye kenar ve doku

Ozelliklerini hem de yliksek seviyeli soyut temsilleri 6§renmeye olanak tanimaktadir.

Conv2d + Relu
16, 32, 64, 128, 256, 512

BatchNormalization

QR d

Maxpool2d
(2x2)

54 5 - GlobalAveragePooling2D
Input Image . Dense + Relu
224x224 128 64 Néron

2 Dense + Softmax
5 Simif

16

. Dropout(0.5)

Sekil 3.10.5. Onerilen ESA mimarisine ait ag tasarimi

Yukaridaki Sekil 4.2.'de 6nerilen ESA mimarisinin temel yapi taslari olan evrigim
(Conv2D), normalizasyon (BatchNormalization), havuzlama (MaxPooling2D) ve tam
baglantili katmanlar katman bazinda renklerle ayristirilarak gosterilmistir. Modelin ilk
katmanlarinda diisiik seviyeli 6zellikler (kenar, renk, doku) 6grenilirken, katman derinligi
arttik¢a daha soyut ve anlamli temsiller olusturulmaktadir. GlobalAveragePooling2D ile
cikarillan  Ozellikler, tam baglantili  katmanlar aracilifiyla  siniflandirmaya
dontistiiriilmektedir. Son katmanda yer alan Softmax aktivasyon fonksiyonu ile model, 5

farkli ceviz cinsine iligkin olasilik degerlerini hesaplamaktadir.

Bu mimari, hem derin hem de genis katman yapistyla farkli seviye 6zellikleri basariyla
yakalayabilmekte ve 5 farkli ceviz tiriini yiliksek dogruluk oramiyla
siiflandirabilmektedir. Asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in Dropout ve BatchNormalization
teknikleri stratejik olarak yerlestirilmistir. Bu yapi, 6zellestirilmis ve optimize edilmis bir
tasarim olarak literatiirdeki benzer ESA mimarilerine kiyasla daha az parametre ile benzer
dogruluk performansi sunmaktadir. Onerilen ESA Mimarisine ait parametre zet ve

katman ¢iktilar1 Tablo 4.2’de sunulmustur.

52



Tablo 4.2. Onerilen ESA mimarisinin katman ¢iktilari ve parametre 6zeti

Katman Ad1 Cikis Boyutu Parametre Sayisi
Conv2D (16 filtre) (224, 224, 16) 448
BatchNormalization (224, 224, 16) 64
MaxPooling2D (112, 112, 16) 0
Conv2D (32 filtre) (112, 112, 32) 4640
BatchNormalization (112, 112, 32) 128
MaxPooling2D (56, 56, 32) 0
Conv2D (64 filtre) (56, 56, 64) 18496
BatchNormalization (56, 56, 64) 256
MaxPooling2D (28, 28, 64) 0
Conv2D (128 filtre) (28, 28, 128) 73856
BatchNormalization (28, 28, 128) 512
MaxPooling2D (14, 14, 128) 0
Conv2D (256 filtre) (14, 14, 256) 295168
BatchNormalization (14, 14, 256) 1024
MaxPooling2D (7,7, 256) 0
Conv2D (512 filtre) (7,7, 512) 1180160
BatchNormalization (7,7,512) 2048
MaxPooling2D (3, 3,512) 0
GlobalAvgPooling2D (512) 0

Dense (64 noron) (64) 32832
BatchNormalization (64) 256
Dropout (0.5) (64) 0

Dense (5 ndron) (5) 325
Toplam parametre sayisi 1610213
Egitilebilir parametre sayisi 1 608 069
Egitilemez parametre sayisi 2.144

4.2. Deneysel Ortam ve Egitim Yapilandirmasi

Bu c¢alismada kullanilan derin 6grenme modellerinin egitimi, yiiksek performansl bir
donanim ortaminda gerceklestirilmistir. Egitim ve test igslemlerinin verimli ve hizli
yiiriitiilebilmesi amaciyla Tablo 4.3.’te belirtilen yazilim ve donanim bilesenleri tercih

edilmistir.

53



Tablo 4.3. Egitimde kullanilan yazilim ve donanim bilesenleri

Bilesen Ozellik

Islemci Intel Core i7-13700H (5.00 GHz Max Turbo, 14 ¢ekirdek)
RAM 32 GB DDR4 (3200 MHz)

Grafik Kart1 (GPU) NVIDIA GeForce RTX 4060 (8 GB GDDR®6)

Isletim Sistemi Windows 11 x64

Yazilim Python 3.10.9, TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri

Tiim modeller, ayn1 hiperparametreler ve veri seti yapisi kullanilarak egitilmis ve boylece
modellerin performans karsilastirmasinin adil bir sekilde yapilmasi saglanmistir. Egitim

stireci boyunca Tablo 4.4.’te egitim parametreleri sabit tutulmustur:

Tablo 4.4. Modellerde kullanilan egitim parametreleri

Parametre Deger

Goriintii Boyutu 224x224

Batch Size 20

Epoch Sayis1 60

Ogrenme Orani le-4

Optimizasyon Y ontemi Adam

Kay1p Fonksiyonu Categorical Crossentropy

Aktivasyon Fonksiyonu ReLU (Ara Katmanlar), Softmax (Cikis Katmani)
Katman Normalizasyonu BatchNormalization

Asir1 Ogrenmeyi Onleme Dropout (0.5)

Egitim siireci boyunca egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri sirastyla %50, %25 ve
%25 oraninda ayrilarak kullanilmistir. Her model aynmi veri artirma (augmentation)

stratejileriyle egitilmis olup, bu sayede modelin genel gecerliligi artirilmugtir.
4.3. Derin Ogrenme Modellerinin Performansi

Bu boliimde, onerilen ESA mimarisi ile birlikte literatiirde sikg¢a kullanilan dnceden
egitilmis modellerden ResNet50, Xception, InceptionV3, MobileNet ve DenseNet121'in
performanslar1 detayli olarak analiz edilmistir. Tiim modeller, ayni veri seti,

hiperparametreler ve egitim stratejileri kullanilarak egitilmis, boylece karsilastirmanin
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nesnel ve tutarli olmasi saglanmistir. Her bir modelin egitim siiresi, dogruluk ve kayip
grafikleri, karisiklik matrisleri ile birlikte basar1 oranlar1 ayr1 ayr1 degerlendirilmis ve
tartisilmistir. Bu kapsamda; modellerin ceviz cinsi smiflandirma gorevindeki genel
basarim diizeyleri, dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1

skoru gibi metrikler ¢ergevesinde ayrintili olarak sunulmaktadir.

4.3.1. ResNet50 modelinin performans degerlendirmesi

ResNet50 modeli, literatiirde yaygin olarak kullanilan ve transfer 6grenmeye uygunlugu
ile bilinen gii¢lii bir derin 6grenme mimarisidir (Firat ve Hanbay, 2022). Bu ¢alismada
ResNet50 modeli, ceviz cinsi siniflandirma problemine uyarlanmis ve 60 epoch boyunca
egitilmistir. Egitim sonucunda model, yiiksek dogruluk oranlarina ulagmis ve basarili

sonuclar elde etmistir.

ResNet50 modeline ait Sekil 4.3. ResNet50 dogruluk grafigi incelendiginde, egitim
dogrulugunun oldukga istikrarl bir sekilde arttig1 ve erken epoch'lardan itibaren ytiksek
dogruluk degerlerine ulastigi gozlemlenmistir. Dogrulama dogrulugunda ise bazi
dalgalanmalar olmakla birlikte, genel seyir yliksek basariy1r korumustur. Bu durum, veri
setinin boyutuna bagli olarak overfitting egiliminin smirl diizeyde kaldigim

gostermektedir.

ResNet50 Dogruluk Grafigi

10 4 B v v o pa
0.9 1 /_’/\‘_\/—/

0.8 1

T T ——T T

0.7 1
0.6 1

Accuracy

0.5 1
0.4 1
ol —— Egitim Dogrulugu

0.2 1 Dogrulama Dogrulugu

0 10 20 30 40 50 60
Epochs

Sekil 4.3. Resnet50 dogruluk grafigi

Sekil 4.4. Resnet50 kay1p grafigi incelendiginde dogruluk grafigini desteklemekte; egitim
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kaybmnin hizli bir sekilde azaldigi ve diigiik seviyelerde seyrettigi goriilmektedir.
Dogrulama kaybinda ise zaman zaman ani sigramalar gézlemlense de genel egilim,

basarili bir egitim siireci yasandigini1 gostermektedir.

ResNet50 Kayip Grafigi

- Egitim Kaybi
Dogrulama Kaybi
25 1 : [ .

0.0 - h\’_,\__‘_,ﬁ_,,\___ -
0 10 20 30 40 50 60
Epochs

Sekil 4.4. Resnet50 kayip grafigi

Modelin test verisi tizerinde olusturdugu karigiklik matrisi Sekil 4.5 incelendiginde, en
cok hata yapilan sinifin "fernette" oldugu ve bu sinifin diger simiflarla karistirildig
anlasilmaktadir (6rnegin 12 6rnek "bilecik” ve 4 6rnek “yavuz” olarak siniflanmis). Diger
siniflarda ise oldukga yiiksek basar1 saglanmis, 6zellikle "bilecik", "chandler" ve "yavuz"
siniflarinda %100’e yakin siniflandirma dogrulugu elde edilmistir. Bu durum, modelin

genel siniflandirma basariminin oldukga yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

ResNet50 Confusion Matrix 150

- 160

bilecik

- 140

chandler

- 120

- 100

Tue Labels
yavuz fernette

yerli

bilelcik charlldler fern;atte ‘,'a\:ruz wlrli
Predicted Labels

Sekil 4.5. Resnet50 karisiklik matrisi
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Modelin egitim, dogrulama ve test dogruluklari, egitim siiresi ve parametre boyutlari
Tablo 4.5’de verilmistir. Modelin toplam parametre sayis1 23 597 957 olup, egitim siiresi
yaklasik 1104 saniyedir. Egitim dogrulugu 0.9983, dogrulama dogrulugu ve test
dogrulugu ise her ikisi de 0.9811 olarak Slgiilmiistiir. Bu sonuglar, modelin hem egitim

hem de test verilerinde yiiksek basartyla ¢alistigini gostermektedir.

Tablo 4.5. Resnet50 parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri

Parametre  Egitim Siiresi Egitim Dogrulama Test
Sayisi (sn) Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
23 597 957 1104.53 0.9983 0.9811 0.9811

Modelin test kiimesi iizerindeki performans metrikleri (Accuracy, Precision, Recall ve
F1-Score) Tablo 4.6’de verilmistir. Bu metrikler dogrultusunda ResNet50 modeli, hem
genel hem de smf bazli smiflandirma basarisi agisindan giiclii bir performans
sergilemistir. Ozellikle yiiksek F1 skoru, modelin hem hatal1 pozitifleri hem de hatali

negatifleri basarili sekilde dengeledigini gostermektedir.

Tablo 4.6. Resnet50 performans metrikleri

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
(Accuracy) (Precision) (Recall) (F1-Score)
0.9811 0.9821 0.9811 0.9809

4.3.2. Xception modelinin performans degerlendirmesi

Xception modeli, derin grenme mimarileri arasinda hem derinligi hem de ayrik evrigim
(depthwise separable convolution) mantigi ile dikkat ¢eken gii¢lii bir yapidir (Chollet,
2017). Bumodel, ceviz cinslerinin siniflandirilmasinda olaganiistii bir basar1 gostermistir.
Egitim siireci boyunca oldukga stabil bir §grenme egrisi sergilemis ve hem egitim hem

de test verilerinde %100 basariya ulagsmustir.

Xception modeline ait Sekil 4.6. Xception dogruluk grafigi incelendiginde, hem egitim
hem de dogrulama egrilerinin ¢ok kisa slirede maksimum seviyelere ulastig1 ve egitim
stiresi boyunca bu yiiksek basariy1r korudugu gézlemlenmektedir. Bu durum, modelin

egitim siirecinde istikrarl bir sekilde genelleme yaptigin1 gostermektedir.
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Xception Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.6. Xception dogruluk grafigi

Sekil 4.7. Xception kayip grafigi incelendiginde egitim ve dogrulama kayiplarinin her iki
grafikte de hizla distiigli ve sonraki epoch'larda ¢ok diisiik degerlerde seyrettigi
goriilmektedir. Bu, modelin asir1 6grenme egiliminde olmadigini ve tiim veri dagilimi

tizerinde etkili bir 6grenme gerceklestirdigini kanitlamaktadir.

Xception Kayip Grafigi

= Egitim Kaybi
06 Dogrulama Kaybi
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Sekil 4.3.27. Xception kayip grafigi

Xception modeline ait test verisi ilizerinde olusturdugu karigiklik matrisi Sekil 4.8.
incelendiginde, tiim smiflarda %100 dogru smiflandirma saglandigini gostermektedir.
Bes farkli ceviz tirii icin her bir sinifa ait 180 test Orneginin tamami dogru
siniflandirilmistir. Bu sonug, modelin siniflar arasindaki ayrimi son derece etkili bigimde

ogrendigini ortaya koymaktadir.

58



Xception Confusion Matrix
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Sekil 4.3.28. Xception karigiklik matrisi

Modelin egitim, dogrulama ve test dogruluklari, egitim siiresi ve parametre boyutlari
Tablo 4.7°de verilmistir. Modelin toplam parametre sayis1 20 871 725 olup, egitim siiresi
yaklagik 1123 saniye olarak kaydedilmistir. Egitim dogrulugu 0.9933, dogrulama ve test
dogrulugu ise 1.0000 gibi maksimum degerlere ulagsmistir. Bu durum, modelin tiim

smiflari ¢ok yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini gdstermektedir.

Tablo 4.7. Xception parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri

Parametre  Egitim Siiresi Egitim Dogrulama Test
Sayis1 (sn) Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
20871725 1123.49 0.9933 1.0000 1.0000

Modelin test kiimesi lizerindeki performans metrikleri (Accuracy, Precision, Recall ve
F1-Score) Tablo 4.8’de verilmistir. Bu metriklerin tamaminda maksimum degerlere
ulasilmig olmasi, Xception modelinin bu problem 6zelinde miikkemmel bir siiflandiric
olarak gorev yaptigin1 gdstermektedir. Egitim siirecindeki stabilite, diisiik kayiplar ve sifir
hata ile siniflandirma yapabilmesi agisindan, Xception bu tez calismasindaki en giiglii

adaylardan biridir.
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Tablo 4.8. Xception performans metrikleri

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
(Accuracy) (Precision) (Recall) (F1-Score)
1.0000 1.0000 1.0000 1.0000

4.3.3. InceptionV3 modelinin performans degerlendirmesi

InceptionV3 modeli, ¢cok 6l¢ekli evrisim filtreleriyle hem detay hem de genel yapisal
bilgileri 6grenmeye olanak saglayan derin ve genis bir mimariye sahiptir (Ozdemir,
2023). Bu model, ceviz cinsi siniflandirmasi gérevinde yiiksek bir performans ortaya

koymustur.

InceptionVV3 modeline ait Sekil 4.9. InceptionV3 dogruluk grafigi incelendiginde, egitim
ve dogrulama dogruluklarinin baslangicta hizli bir yiikselis gosterdigi, ardindan kii¢iik
dalgalanmalarla birlikte yaklasik %98 dogruluk seviyelerinde sabitlendigi goriilmektedir.
Bu durum, modelin dengeli bir 6grenme siireci gecirdigini ve overfitting egiliminde

olmadigin1 géstermektedir.

InceptionV3 Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.3.39. InceptionV3 dogruluk grafigi

Sekil 4.10. InceptionV3 kayip grafigi incelendiginde egitim ve dogrulama kayiplarinin
baslangicta keskin bir sekilde diistligii, sonrasinda ise diisiik seviyelerde dalgalanarak
istikrarli bir performans sergiledigi goriilmektedir. Bu da modelin veriye adapte oldugunu

ve stabil bir 6grenme sagladigini géstermektedir.
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InceptionV3 Kayip Grafigi
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Sekil 4.3.310. InceptionV3 kayip grafigi

InceptionV3 modeline ait test verisi iizerinde olusturdugu karisiklik matrisi Sekil 4.11.
incelendiginde,, tiim siniflar i¢in yiiksek dogrulukla tahmin yapabildigi goriilmektedir.
Ozellikle Fernette cinsi igin 16 adet yanls siniflandirma ve Yerli cinsi i¢in 3 adet
karigiklik tespit edilmistir. Diger siniflarda neredeyse %100 dogru simiflandirma
saglanmistir.
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Sekil 4.3.311. InceptionV 3 karisiklik matrisi

Modelin egitim, dogrulama ve test dogruluklari, egitim siiresi ve parametre boyutlar
Tablo 4.9’de verilmistir. Modelin toplam parametre say1s1 21 813 029 olup, yaklasik 1054
saniyede egitilmistir. Egitim dogrulugu 0.9900, dogrulama dogrulugu 0.9744 ve test
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dogrulugu 0.9789 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, modelin yiiksek bir genelleme

kabiliyeti sergiledigini gostermektedir.

Tablo 4.9. InceptionV3 parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri

Parametre  Egitim Siiresi Egitim Dogrulama Test
Sayis1 (sn) Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
21813029 1054.53 0.9900 0.9744 0.9789

Modelin test kiimesi lizerindeki performans metrikleri (Accuracy, Precision, Recall ve
F1-Score) Tablo 4.10°de verilmistir. Bu metrikler, modelin genel basariminin oldukc¢a
yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Xception modeline kiyasla biraz daha diisiik
sonuglar elde edilmesine ragmen, InceptionV3 modeli genel performans, hiz ve dogruluk

acisindan tatmin edici bir denge sunmaktadir.

Tablo 4.10. InceptionV3 performans metrikleri

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
(Accuracy) (Precision) (Recall) (F1-Score)
0.9789 0.9802 0.9789 0.9788

4.3.4. MobileNet modelinin performans degerlendirmesi

MobileNet, hafif yapisi ve diisiik parametre sayisi ile tagiabilir cihazlar i¢in tasarlanmis
verimli bir ESA mimarisidir (Howard ve ark., 2017). Ceviz siiflandirma problemi i¢in

yapilan deneylerde oldukg¢a yiiksek dogruluk seviyelerine ulagmistir.

MobileNet modeline ait Sekil 4.12. MobileNet dogruluk grafigi incelendiginde, egitim ve
dogrulama dogruluklarinin ¢ok hizli bir sekilde yiikselip 10 epoch’tan sonra %99
tizerinde stabil kaldig1 goriilmektedir. Egitim ve dogrulama dogruluklarinin birbirine ¢ok
yakin olmasi, modelin dengeli bir sekilde 6grendigini ve overfitting egiliminin olmadigini

gostermektedir.
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MobileNet Dogruluk Grafigi
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Sekil 4.3.4 MobileNet dogruluk grafigi

Sekil 4.13. MobileNet kayip grafigi incelendiginde benzer sekilde egitim ve dogrulama
kayiplarimin - hizli  bir sekilde azaldigi ve minimum seviyelerde sabitlendigi
gozlemlenmistir. Bu durum, modelin tutarli ve giivenilir sonuglar verdigini

desteklemektedir.

MobileNet Kayip Grafigi
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Sekil 4.3.4 MobileNet kayip grafigi

MobilNet modeline ait test verisi {izerinde olusturdugu karigiklik matrisi Sekil 4.14
incelendiginde, bes ceviz tiirii arasinda neredeyse hatasiz siniflandirma gergeklestirmistir.
Yavuz siifinda yalnizca 2 6rnek yanlis siniflandirilmistir (1°1 Fernette, 1’1 Yerli olarak

tahmin edilmistir). Diger tiim siniflarda dogruluk orani %100°diir.
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MobileNet Confusion Matrix 150
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Sekil 4.3.4. MobileNet karisiklik matrisi

Modelin egitim, dogrulama ve test dogruluklari, egitim siiresi ve parametre boyutlari
Tablo 4.11°de verilmistir. Modelin toplam parametre sayist 3 233 989 olup, egitim siiresi
yaklagik 1004 saniyedir. Egitim dogrulugu 0.9967, dogrulama dogrulugu 1.0000, test
dogrulugu ise 0.9978 olarak hesaplanmistir. Bu degerler, modelin hem 6grenme hem de

genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu gostermektedir.

Tablo 4.11. MobileNet parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri

Parametre  Egitim Siiresi Egitim Dogrulama Test
Sayis1 (sn) Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
3233989 1004.95 0.9967 1.0000 0.9978

Modelin test kiimesi lizerindeki performans metrikleri (Accuracy, Precision, Recall ve
F1-Score) Tablo 4.12°de verilmistir. Bu metrikler, MobileNet’in siniflandirma gorevinde
yuksek dogruluk ve tutarlilik gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayrica diisiik egitim siiresi

ve parametre sayistyla kaynak verimliligi agisindan da avantajlidir.

Tablo 4.12. MobileNet performans metrikleri

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
(Accuracy) (Precision) (Recall) (F1-Score)
0.9978 0.9979 0.9978 0.9975
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4.3.5. DenseNet121 modelinin performans degerlendirmesi

DenseNetl121 modeli, katmanlar arasinda yogun baglantilar kurarak bilgi akisini
artirmay1 ve gradyanlarin kaybolma problemini azaltmayir amaclayan bir ESA
mimarisidir. Bu yoniiyle daha az parametreyle yiiksek performans elde etmeyi miimkiin

kilar (Kiligarslan ve Pacal, 2023).

DenseNet121 modeline ait Sekil 4.15. DenseNetl21 dogruluk grafigi incelendiginde,
egitim ve dogrulama dogruluklarinin birbirine ¢ok yakin seyretmesi modelin 6grenme
stirecinde dengeli bir yap1 sergiledigini gostermektedir. Dogruluk %97 tizerinde baslayip

hizla %99 seviyesine yaklasarak stabil hale gelmistir.
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Sekil 4.3.5. DenseNet121 dogruluk grafigi

Sekil 4.16. DenseNetl21 kayip grafigi incelendiginde dogrulama kayiplarinda bazi
sigramalar (0rnegin epoch 42-48 aras1) gozlemlense de genel egilim oldukca diisiiktiir ve

model genel olarak diisiik kayip degerleriyle basarili bir 6grenme gergeklestirmistir.
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DenseNet121 Kayip Grafigi
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Sekil 4.3.516. DenseNet121 kayip grafigi

DenseNet121 modeline ait test verisi iizerinde olusturdugu karisiklik matrisi Sekil 4.17
incelendiginde, 5 ceviz sinifi arasinda oldukea yiiksek dogruluk oranlarina ulasmstir.
Sadece Fernette sinifinda 1 Ornek yanlis siiflandirilmistir (Bilecik olarak tahmin

edilmistir). Diger tiim siniflarda %100 siniflandirma basarist elde edilmistir.

DenseMet121 Confusion Matrix
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Sekil 4.3.57. DenseNet121 karigiklik matrisi

Modelin egitim, dogrulama ve test dogruluklari, egitim siiresi ve parametre boyutlari
Tablo 4.13’de verilmistir. Modelin parametre sayis1 7 042 629 olarak belirlenmis, egitim
siiresi yaklagik 1116 saniye stirmiistiir. Egitim dogrulugu 0.9944, dogrulama dogrulugu
0.9989 ve test dogrulugu 0.9989 degerlerine ulasilmistir. Bu degerler modelin hem

o0grenme hem de genelleme performansinin yiiksek oldugunu gostermektedir.
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Tablo 4.13. DenseNet121 parametre sayisi, egitim siiresi ve dogruluk degerleri

Parametre  Egitim Siiresi Egitim Dogrulama Test
Sayisi (sn) Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
7042 629 1116.29 0.9944 0.9989 0.9989

Modelin test kiimesi lizerindeki performans metrikleri (Accuracy, Precision, Recall ve
F1-Score) Tablo 4.14.’de verilmistir. Bu degerler, DenseNet121 modelinin siniflandirma
gorevinde neredeyse kusursuz performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Kayip
degerlerinde goriilen kisa siireli dalgalanmalara ragmen genel dogruluk oranlari oldukca

yiiksektir.

Tablo 4.14. DenseNet121 performans metrikleri

Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Skoru
(Accuracy) (Precision) (Recall) (F1-Score)
0.9989 0.9989 0.9989 0.9989

4.3.6. Onerilen ESA mimarisi performans degerlendirmesi

Onerilen ESA mimarisine ait dogruluk grafigi Sekil 4.18. incelendiginde, ilk birkag
epoch boyunca dogrulama dogrulugunda dalgalanmalar goriilmiis; 6zellikle ilk 10 turda
val accuracy degeri %20-50 arasinda degismistir. Bu durum, modelin veriye uyum
stirecini gosterirken 6grenme orani ve agirlik giincellemelerinin etkisini yansitmaktadir.
9. epoch itibariyle dogrulama dogrulugu %87min lizerine ¢ikmis ve sonraki turlarda
kararl sekilde yiikselmistir. Ozellikle 30. epoch’tan sonra hem dogruluk hem de kayip
grafikleri onemli diizeyde iyilesmis ve modelin egitimi daha stabil hale gelmistir. 60.

epoch sonunda dogrulama kayb1 0.0078'e, dogrulama dogrulugu ise %99.89’a ulagsmistir.

Egitim dogrulugu zamanla istikrarli bir sekilde artarken dogrulama dogrulugunda bazi

dalgalanmalar gozlemlenmistir.
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Sekil 4.3.618. Onerilen ESA mimarisi dogruluk grafigi

Onerilen ESA mimarisine ait kayip grafigi Sekil 4.19. incelendiginde ise dogrulama
kaybinin zaman zaman yiikseldigi, ancak genel egilimin azalma ydniinde oldugu
goriilmektedir. Bu durum modelin 6grenme siirecinde bazi donemsel adaptasyonlar

gecirdigini gdstermektedir.
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Sekil 4.3.619. Onerilen