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ONSOZ
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cikmaktadir. Zeytin tariminda hastaliklarin erken teshisi, tirtin kalitesi ve verimliligin korunmasi
ise kritik bir 6neme sahiptir.

Bu tez ¢aligmasinda zeytin meyvesi goriintiilerinden hastalik tespiti amaciyla transfer
o6grenme ve Transformer tabanl giincel derin 6grenme modellerinin siniflandirma performanslari
karsilagtirmali olarak analiz edilmistir. Bunun yani sira, 6zgiin MetaFormer tabanli mimari
kombinasyonlar1 ve yeni token mixer yaklagimlar1 gelistirilerek literatiire katki saglanmasi

hedeflenmistir.
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Bu tez calismasinda, zeytin meyvesinde yaygin olarak goriilen iki dnemli hastaligin
zararlhilara bagli fiziksel bozulmalar ve fungal enfeksiyonlara dayali deformasyonlarin gorsel
veriler iizerinden derin 6grenme yontemleriyle siiflandirilmasina yonelik kapsamli bir analiz
gergeklestirilmistir. Balikesir ili Bandirma ilgesindeki zeytinliklerden toplanan 1644 meyve 6rnegi
“saglikl1”, “zeytin sinegi 1sirikl’” ve “mantar hastalikli” olmak iizere ii¢ sinifa ayrilmigtir. Tim
meyveler, sabit 151k kosullarinda 06zel olarak tasarlanmig bir goriintiileme kutusunda
fotograflanmis; ardindan segmentasyon, esikleme, morfolojik islemler ve nesne yerellestirme gibi
gorintii isleme adimlariyla siniflandirmaya hazir hale getirilmistir.

Modelleme siirecinde, dokuz farkli CNN tabanli 6nceden egitilmis mimari (VGGI16,
ResNet50, InceptionV3, DenseNet121, vb.) ile birlikte alt1 adet dikkat tabanli Transformer modeli
(ViT, BEiT, DeiT III, MobileViT, LeViT, MaxViT) kullanilmis; her biri on farkli optimizasyon

algoritmasi ile ayri ayr1 egitilerek siniflandirma performanslar1 karsilagtirmali olarak analiz

edilmistir. Bunun yani sira, MetaFormer iskeletine dayali CaFormer, ConvFormer ve



IdentityFormer gibi mevcut modeller test edilmis ve bu yapilarla ayni1 veri seti lizerinde sistematik
karsilastirmalar gergeklestirilmistir.

Calismanin 6zgiin katkilarindan biri olarak, MetaFormer mimarisinden esinlenilerek alti
yeni hibrit yapr Onerilmistir. Bu yapilar, konvoliisyonel, rastgele, kimliksel ve Transformer
bloklarinin farkli kombinasyonlariyla olusturulmus ve siniflandirma dogrulugu, model
karmagikligi ve egitim siliresi gibi ¢ok boyutlu Olgiitlerle degerlendirilmistir. Ayrica,
DeformationScore adini tasiyan ve lokal doku yogunlugu ile kenar duyarliligina dayali skor
tiretimi gergeklestiren yeni bir token mixer modiilii tasarlanmis; MetaFormer ¢ergevesine entegre
edilerek DeformationScoreFormer adli tamamen yeni ve 6zgiin bir model ortaya konmustur.

Model performanslari; dogruluk, F1 skoru, karisiklik matrisi ile egitim ve kayip egrileri
gibi metrikler iizerinden ayrintili olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar hem klasik CNN
tabanli modellerin hem de Transformer ve MetaFormer mimarilerinin sinirli veri kosullarinda dahi
zeytin meyvesi hastaliklarim yiiksek dogrulukla siniflandirabildigini ortaya koymustur. Ozellikle
onerilen hibrit MetaFormer yapilarinin, baz1 durumlarda daha diisiik hesaplama maliyetiyle daha
ylksek siniflandirma basarimi sundugu gozlemlenmistir. Bu ¢alisma, zeytin iiretiminde hastalik
tespiti ve kalite kontrol siireglerine yonelik derin 6grenme tabanli yaklasimlarin etkinligini
gostermekte; ayni zamanda tarimsal goriintii analizinde model se¢imi ve mimari tasarim

kararlarina rehberlik eden bir kaynak sunmaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Zeytin Meyvesi Hastaliklar1, Transformer, Metaformer
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This thesis presents a comprehensive analysis aimed at classifying two major diseases
commonly observed in olive fruits physical damage caused by pests and deformations due to
fungal infections through deep learning techniques applied to visual data. A total of 1,644 olive
fruit samples were collected from orchards in the Bandirma district of Balikesir province and
categorized into three classes: “healthy,” “pest-damaged,” and “fungal-infected,” based on expert
evaluation. All samples were photographed under controlled lighting conditions using a specially
designed imaging box. The resulting images were then processed using segmentation,
thresholding, morphological operations, and object localization steps to prepare them for
classification.

In the modeling phase, nine different pre-trained CNN-based architectures (e.g., VGG16,
ResNet50, InceptionV3, DenseNetl121) and six attention-based Transformer models (ViT, BEiT,
DeiT 111, MobileViT, LeViT, MaxViT) were employed. Each model was trained with ten different

optimization algorithms and comparatively evaluated in terms of classification performance.
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Additionally, existing MetaFormer-based models such as CaFormer, ConvFormer, and
IdentityFormer were tested on the same dataset for systematic comparison.

One of the key contributions of this study is the proposal of six novel hybrid architectures
inspired by the MetaFormer framework. These architectures combine convolutional, random,
identity, and Transformer blocks in various configurations, and were assessed using multi-
dimensional criteria including classification accuracy, architectural complexity, and training time.
Furthermore, a novel token mixer module named DeformationScore—which generates scores
based on local texture density and edge sensitivity—was designed and integrated into the
MetaFormer structure to form an entirely new model called DeformationScoreFormer.

Model performances were thoroughly evaluated using metrics such as accuracy, F1-score,
confusion matrix, and training-validation loss curves. The results demonstrated that both
conventional CNN-based models and Transformer/MetaFormer-based architectures can
accurately classify olive fruit diseases even under limited data conditions. Notably, the proposed
hybrid MetaFormer models outperformed some existing models by achieving higher accuracy with
lower computational cost in certain scenarios. This study highlights the effectiveness of deep
learning approaches for disease detection and quality control in olive production and serves as a

valuable resource for model selection and architectural design in agricultural image analysis.

Keywords: Deep Learning, Olive Fruit Diseases, Transformer, MetaFormer
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1. BOLUM: GIRiS VE LITERATUR INCELEMESI

1.1 Giris

Zeytin agac1 (Olea europaea L.), sert ¢ekirdekli meyveler grubuna dahil, daimi yesil
yaprakli, uzun dmiirlii ve derin kok yapisi sayesinde kurak iklim kosullarina yiiksek adaptasyon
kabiliyeti gosteren bir tiirdiir [1].Genetik olarak genis varyasyon gosteren bu tiir, farkli ekolojik
kusaklara yayilabilmesi ve iklimsel degiskenlige kars1 dayaniklilig1 sayesinde Akdeniz tarimsal
peyzajinin omurgasini olusturmaktadir [2] .

Diinya genelinde zeytin iiretimi biiylik oranda Akdeniz iklim kusagina sahip iilkelerde
yogunlasmakta bu baglamda Ispanya, Italya, Yunanistan, Tiirkiye ve Fas en yiiksek {iretim
hacmine sahip bes iilke arasinda yer almaktadir [3]. 2023 verilerine gore diinya zeytin iiretiminin
yaklasik %70'inden fazlasi bu iilkeler tarafindan gerceklestirilmektedir. Tiirkiye, toplam tiretimde
dordiincii sirada yer almakta; 6zellikle Ege ve Marmara bolgelerinde yogunlasan iiretim alanlart
ile stratejik bir konumda bulunmaktadir [4].

Zeytin Uretimi, sofralik zeytin ve zeytinyagi olmak tizere iki temel isleme kategorisine
ayrilmakta ayni zamanda yan iirlinleriyle de yiiksek katma deger potansiyeli sunmaktadir [5].
Zeytinyagi, icerdigi oleik asit, fenolik bilesikler ve E vitamini nedeniyle fonksiyonel gida niteligi
tasimakta Ozellikle kalp-damar sagligi basta olmak {izere bir¢ok kronik hastaligin 6nlenmesinde
rol oynamaktadir [6]. Bunun yani sira zeytin yapragi, ¢ekirdegi ve karasuyu gibi isleme yan
iirlinleri; farmakolojik, antimikrobiyal, kozmetik ve hayvanciliga yonelik farkli sektorlerde
kullanilmaktadir [4].

Zeytinin ¢ok yonlii faydalari, onu yalnizca tarimsal bir liretim nesnesi degil ayn1 zamanda
ekonomik biiylime, halk sagligi, cevresel siirdiiriilebilirlik ve kiiltiirel devamlilik agisindan
biitliinciil degerlendirilmeyi gerektiren stratejik bir kaynak haline getirmistir [7]. Bu nedenle
zeytine dair yapilacak analizler, salt tarimsal verimlilik 6lgiitleriyle sinirli kalmamali ekolojik
direng, yerel bilgi sistemleri ve katma degerli isleme potansiyeli gibi alanlar1 da kapsayacak
sekilde ¢cok boyutlu bir ¢cergevede ele alinmalidir [3]. Ancak bu ¢ok boyutlu yapinin korunmasi ve
stirdiiriilebilir kilinmasi, liretim siirecini etkileyen dogal ve biyotik risklerin dogru sekilde
tanimlanmasim ve yonetilmesini zorunlu kilmaktadir. Ozellikle iklim degisikliginin etkisiyle
birlikte Akdeniz kusaginda biyotik stres faktorlerinin yayilimi artmakta bu durum, zeytin iiretimini
daha kirilgan bir hale getirmektedir [8]. Fungal, bakteriyel ve viral hastaliklarin yani sira zararlilar

da bu risklerin basinda gelmekte olup, Ozellikle iirtin kalitesi tizerinde kalic1 etkiler
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birakabilmektedir. Tiirkiye’de yapilan gilincel saha c¢alismalarinda, sicaklik ve nem gibi
mikroklimatik degiskenlerin zararli popiilasyonlarin1 dogrudan etkiledigi ve bazi bolgelerde risk
diizeyini artirdig1 raporlanmistir [9].

Zeytin meyvesini dogrudan etkileyen en Onemli zararlilardan biri olan zeytin sinegi
(Bactrocera oleae), yamurtlama doneminde meyveye verdigi zarar yoluyla hem dogrudan meyve
dokusunu tahrip etmekte hem de ikincil mikrobiyal enfeksiyonlara zemin hazirlayarak iiriiniin
genel kalitesini ve zeytinyaginin kimyasal ile duyusal Ozelliklerini ciddi bigimde olumsuz
etkilemektedir [10,11]. Popiilasyon yogunlugu; sicaklik, nem ve meyve varlig1 gibi ¢evresel
faktorlere bagl olarak degiskenlik gostermekte olup, yillik iklim kosullart sinek aktivitesini
dogrudan belirleyici bir rol oynamaktadir [12].

Larvalar, meyve igerisinde olusturduklar1 galeriler araciligiyla hem dogrudan besin
kaybina neden olmakta hem de ikincil enfeksiyonlara zemin hazirlayarak {iriiniin ticari degerini
diistirmektedir. Bu zararliya karsi yiiriitiilen miicadele yontemlerinde, 6zellikle organik tiretim
sistemlerinde biyoteknik yaklagimlar —feromon tuzaklari, cezbedici yem tuzaklar1 gibi— dncelikli
olarak tercih edilmekte bunun yani sira ¢cevre dostu biyolojik ajanlar ve kitle imha yontemleri de
entegre miicadele programlar1 kapsaminda etkili bigimde kullanilmaktadir [13].

Zeytin sinegi zararini takiben meyvede sik¢a gdzlenen fungal patojenlerden en belirgin
olani, antraknoz etmeni olan Colletotrichum spp.’dir. Bu patojen, meyvede ¢okiik lekeler, renk
degisimi ve ¢iirimeye neden olarak 6zellikle yaglik ¢esitlerde ciddi kalite kayiplar1 yaratmaktadir.
Nemli ve sicak kosullarda hizla yayilan bu hastalik, enfekte meyveler zamaninda toplanmazsa
salgina doniisebilir [14]. Olgunluk doneminde olusan fiziksel hasarlar ile birlesen yiizeysel mantar
enfeksiyonlart da meyve dokusunda ciddi bozulmalara yol acar. Bu durum hem sofralik hem de
yaglik zeytinlerin kalitesini dogrudan etkiler. Fungal etmenlerin neden oldugu renk degisimi,
clriime ve koku bozulmalari, zeytinyaginda istenmeyen aromalara ve kalite diisiisiine sebep olur
[15]. Sonug olarak, zeytin hastaliklar1 yalnizca bitkinin fizyolojik saglhigim degil, ayn1 zamanda
tirtiniin ekonomik degerini ve liretim siirecinin ekolojik stirdiiriilebilirligini tehdit etmektedir. Bu
nedenle, hastalik yonetimi; zararli etmenlerin fenolojik dongiileri, iklimle iliskileri ve konukcu
bitki baglaminda ¢ok boyutlu olarak ele alinmalidir [16]. Bu biitiinciil yaklasim, yalnizca patojen
kontroliinii degil, ayn1 zamanda iiretim zincirinin diger kritik agsamalarinda kalite korumasini da
icermelidir. Bu baglamda zeytin hasadu, iirlin kalitesi ve sonraki tiretim donemleri agisindan kritik
bir agamadir. Hasat, meyvenin kullanim amaci ve olgunluk evresine gore farkli yontemlerle
gergeklestirilmekte olup yesil sofralik zeytinler genellikle Eyliil-Ekim aylarinda, siyah sofraliklar

ve yaglik tiirler ise Kasim-Aralik doneminde toplanmaktadir. Yag kalitesinin korunmasi agisindan
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hasadin zamaninda yapilmasi onemlidir. Agac¢ altina diisen meyveler, toprakla temas sonucu
yiiksek asitli yaglara neden oldugundan ayr1 toplanmali ve farkli degerlendirilmelidir. Geleneksel
yerden toplama yontemi diisiik kaliteli yaglara neden olurken, dogrudan agactan elle toplama
kalite acisindan en uygun yontemdir ancak yiiksek isglicii gereksinimi nedeniyle ekonomik agidan
sinirlayicidir [17]. Ote yandan, sirikla silkme ve ¢irpma gibi yari mekanik yéntemler, kisa vadede
verimli goriinmekle birlikte, aga¢ dallarinda kirilmalara, gelecek yilin siirglinlerine zarar
verilmesine ve meyvede zedelenmelere yol acarak hem iirlin verimini hem de yagin duyusal
ozelliklerini olumsuz etkilemektedir [18].

Bu geleneksel ve yart mekanik yontemlere alternatif olarak gelistirilen mekanik hasat
teknikleri, zeytin iiretiminde is¢ilik maliyetlerini azaltmasi, hasat siiresini kisaltmasi ve genis
alanlarda verimli toplama olanag1 sunmasi agisindan énemli avantajlar saglamaktadir. Ozellikle
siiper yogun (superintensive) dikim sistemlerinde, liziim hasat makinelerine benzer sekilde ¢alisan
mekanik sistemler, zeytin hiicrelerinde olusan igsel dokusal kirilmalar sayesinde yag salimini
kolaylagtirmakta ve daha yiiksek fiziki ekstraksiyon oranlarina sahip zeytinyaglarimin elde
edilmesine olanak tanimaktadir [19]. Ancak bu yontemler, meyvede gozle goriilmeyen igsel
zedelenmelere neden olarak mikrobiyal bulagmalara kars1 duyarliligi artirmakta ve bu durum
serbest asitlik, peroksit sayisi, oksidatif stabilite gibi temel kalite gostergelerinde olumsuz
degisimlere yol agabilmektedir. Ozellikle zeytin sinegi (Bactrocera oleae) enfestasyonlari sonucu
olusan larva c¢ikis delikleri ve dokusal bozulmalar ile Colletotrichum spp. gibi mantar
enfeksiyonlarinin neden oldugu yiizey ciiriikleri ve renk degisimleri, sofralik ve yaglik zeytinlerin
kalitesinde ciddi kayiplara neden olmaktadir. Bu tiir bozulmus meyvelerin islenmesi sonucunda
ise raf dmrii kisa, istenmeyen aromalara sahip ve duyusal nitelikleri diisiik yaglar elde edilmektedir
[20].

Bu tez kapsaminda, zeytin meyvesinde goriilen biyotik hastalik belirtilerinin (6zellikle
Bactrocera oleae 1siriklart ve fungal enfeksiyonlar) derin 6grenme temelli yaklasimlar araciliiyla
otomatik olarak siniflandirilmasina yonelik kapsamli bir arastirma yiriitiilmiistiir. Caligmada,
onceden egitilmis mimarilerle transfer 6grenme uygulamalarindan, dikkat mekanizmalarina dayali
Transformer modellerine ve MetaFormer tabanli 6zgiin yapilarin tasarimina uzanan ¢ok katmanli
bir modelleme siireci izlenmistir. Tez siiresince gerceklestirilen baslica deneysel adimlar ve 6zgilin
katkilar asagida 6zetlenmistir:

1) Transfer Ogrenme temelli derin O6grenme uygulamalart gerceklestirilmistir.
Dokuz farkli CNN tabanli 6nceden egitilmis model (VGGI16, ResNet50, InceptionV3,
InceptionResNetV2, DenseNet121, Xception, MobileNetV2, NASNetMobile ve EfficientNetB0),



zeytin meyvesi goriintiileri {lizerinde transfer 6grenme yontemiyle yeniden egitilmistir. Bu
modeller, Hold-Out ve 10 kath c¢apraz dogrulama (K-Fold) stratejileri kullanilarak
degerlendirilmistir.

i1) Transformer temelli modellerin smiflandirma performanslar1 incelenmistir.
Son yillarda dikkat temelli gorsel modeller arasinda 6ne ¢ikan ViT, DeiT III, BEiT, LeViT,
MaxViT ve MobileViT mimarileri, her biri 10 farkli optimizasyon algoritmasiyla egitilmis ve
siniflandirma gorevindeki basarimlari karsilastirmali olarak analiz edilmistir.

iii)  MetaFormer  mimarisine  dayali  hazir modeller test edilmistir.
Literatiirde onerilmis MetaFormer tabanli CaFormer, ConvFormer ve IdentityFormer modelleri,
ayn1 zeytin meyvesi veri seti lizerinde uygulanmis ve performanslari degerlendirilmistir.

iv) MetaFormer iskelet yapisi temel alinarak 6zgiin hibrit modeller gelistirilmistir.
ConvFormer, RandFormer, IdentityFormer ve Transformer bloklarinin farkli dizilimleriyle
olusturulan toplam alt1 adet yeni MetaFormer tabanli hibrit mimari tasarlanmistir. Her bir yapi,
siiflandirma basarimi, mimari verimlilik ve aciklanabilirlik gibi Olgiitler agisindan kapsamli
bigimde analiz edilmistir.

v) Yeni bir token mixer modiilii tasarlanarak model entegrasyonu saglanmistir.
Lokal yogunluk ve kenar duyarliligina dayali skor iiretimi gergeklestiren DeformationScore isimli
yeni bir token mixer gelistirilmis ve bu modill MetaFormer iskeletine entegre edilerek
DeformationScoreFormer adl1 6zgiin bir model sunulmustur.

vi) Tim modellerin c¢iktilart ¢ok  boyutlu bicimde analiz edilmistir.
Her bir model, dogruluk orani, F1 skoru, karisiklik matrisi, egitim ve kayip egrileri gibi performans
metrikleri aracilifiyla degerlendirilmis ve modeller arasi basar1 farklar1 gorsel ve istatistiksel
olarak raporlanmustir.

vii) Elde edilen bulgular, tarimsal uygulamalar ve karar destek sistemleri baglaminda

tartisilmastir.

1.2 Tez icerigi

Bu tez ¢alismasinin organizasyonu asagidaki gibi maddeler halinde sunulmustur:
» Birinci Boliim: Arastirmanin problemi tanimlanmis, ¢alismanin amaci, kapsami ve
sinirliliklar ortaya konmustur. Ayrica izlenen yontemsel yaklasim ve ¢alismanin

0zglin yonlerine iligkin genel bir ¢er¢eve ¢izilmistir.



o Ikinci Béliim: Kullanilan materyaller detaylandirilmis, veri setinin olusturulma
siireci, zeytin meyvesi goriintiilerinin elde edilme kosullar1 ve goriintii isleme
adimlar1 (segmentasyon, morfolojik islemler, yerellestirme vb.) aciklanmustir.
Ayrica kullanilan CNN, Transformer ve MetaFormer mimarileri ile 6nerilen hibrit
yapilar teknik olarak tanitilmistir.

«  Ugiincii Boliim: Bu boliimde, farkli derin 6grenme modelleriyle yiiriitiilen deneyler
sonucunda elde edilen siniflandirma performanslarinin nicel bulgulari sunulmustur.
Dogruluk, F1 skoru, karisiklik matrisi ve egitim/kayip egrileri gibi metrikler
kullanilarak model basarimi kapsamli sekilde degerlendirilmistir. Elde edilen
sonuclar dogrultusunda, uygulanan model mimarilerinin gii¢lii ve zayif yonleri ile
kullanilan yapilarin smirli veri iizerindeki etkileri tartisilmistir. Boliim sonunda,
genel bir degerlendirme yapilmis; ¢alismanin 6ne ¢ikan bulgular1 6zetlenmis ve
gelistirilen yontemlerin uygulama potansiyelleri vurgulanmistir. Ayrica, gelecekte

yapilabilecek gelistirmeler ve arastirmalara yonelik dnerilere de yer verilmistir.

1.3 Tezin Amaci ve Katkisi

Bu ¢alismanin temel amaci, zeytin meyvesinde yaygin olarak karsilagilan bazi hastaliklarin
gorsel veriler lizerinden derin 6grenme yontemleriyle siniflandirilabilirliini aragtirmaktir. Bu
kapsamda, ¢esitli dnceden egitilmis CNN ve Transformer mimarileri degerlendirilmis; ayrica
Metaformer iskeletine dayali alt1 yeni hibrit yap1 6nerilmistir. Caligmanin 6zgiin katkilarindan biri,
DeformationScore adli yeni bir token karistirict modiiliiniin gelistirilmesi ve bu modiiliin
MetaFormer yapisina entegre edilerek yeni bir mimarinin ortaya konmasidir.

Deneysel caligmalarla elde edilen sonuglarin, benzer siniflandirma problemlerine yonelik
gelecekteki calismalarda model se¢imi ve mimari tercihleri agisindan yol gosterici olabilecegi

diistiniilmektedir.

1.4 Literatiir Taramasi

Son yillarda zeytin tariminda derin 6grenme ve bilgisayarli gorii tekniklerinin kullanimina
yonelik cesitli onemli ¢alismalar yapilmistir. Ornegin, Chacon-Maldonado vd. (2025), zeytin
sinegi (Bactrocera oleae) popiilasyon tahmini i¢in otomatik hiperparametre optimizasyonlu bir

autoencoder ve derin ileri beslemeli sinir agindan olusan hibrit bir model gelistirmistir. Uydu
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goriintiileri, bitki ortlisii indeksleri ve meteorolojik verilerle egitilen sistem, SHAP analiziyle
yorumlanabilir hale getirilmis ve klasik yontemlere kiyasla %9,7—61,8 araliginda daha diisiik hata
oranlar1 sunmustur [21]. Benzer sekilde, Miho vd. (2024), zeytin meyvesindeki Colletotrichum
spp. Enfeksiyonunun fenolik bilesikler iizerindeki etkisini incelemis, direncli ¢esitlerde aldehitik
ve demetillenmis fenollerin baskin oldugunu ortaya koymustur [22].

Mahmood ve Alsalem (2024) ise wavelet tabanli 6n isleme ve EfficientNet-B7, DenseNet-
201, ResNet-152V2 gibi modellerle 6znitelik flizyonu uygulayarak %99,72 dogruluk elde etmistir
[23]. Hassan vd. (2024), modifiye edilmis K-Means kiimeleme ve hibrit ANN-SVM smiflandiric
kullanarak konveydr bant iizerindeki 15.000 meyveyi %97,25 dogrulukla siniflandirmistir [24].

Hastalik teshisi konusunda Diker vd. (2024), halkali leke hastaligina yonelik olusturduklari
goriintii veri kiimesinde ResNet101 ve MobileNet ile derin 6znitelik ¢ikarimi yapmis, geleneksel
siniflandiricilarla %98,63 dogruluk saglamistir [25]. Macias-Macias vd. (2023), Mask R-CNN ile
sofralik zeytinlerde olgunluk ve hasar tespitini %93,5 dogrulukla gerceklestirerek kalite kontrol
stireclerini iyilestirmistir [26].E1 Akhal vd. (2023) ise EfficientNetBO ve lojistik regresyon
kombinasyonlu otuz farkli hibrit modelle %96,14 dogruluk oranina ulagmistir [27].

Dikkat mekanizmalarinin performansa etkisini inceleyen Alshammari vd. (2022), Vision
Transformer (ViT) ve CNN fiizyonuyla zeytin yaprak hastaliklarinda %96 (¢ok sinifl1) ve %97
(ikili sinifl1) dogruluk elde etmistir [28]. Mimari flizyonun 6nemini vurgulayan Ksibi vd. (2022),
MobileNet ve ResNet50 tabanli MobiRes-Net modeliyle %97,08 basarim saglamistir [29]. Raouhi
vd. (2022), 5.571 zeytin yaprag1 goriintiisii lizerinde yaptig1 karsilagtirmali calismada MobileNet
ve RMSprop kombinasyonunun en yiiksek performansi sundugunu belirtmistir [30].

Veri artirma tekniklerinin etkinligini arastiran Dikici vd. (2022), AlexNet modelinde
%7,56 ik bir dogruluk artis1 gozlemlemistir [31]. Sinha ve Shekhawat (2020), histogram esikleme
ve doku Oznitelikleriyle benzer goriiniimli hastaliklarin ayirt edilebilecegini kanitlamistir [32].
Alruwaili vd. (2019), transfer 6grenme ve veri ¢ogaltma yontemleriyle sinirli veriyle yiiksek
performansli siniflandirma yapilabilecegini gostermistir [33].

Erken donem c¢alismalardan Haff vd. (2016), X-1s1n1 goriintiilleme ve Bayes tabanli bir
algoritmayla Bactrocera oleae istihlasim1 tespit ederek saglam meyvelerde %90 dogruluk
saglamistir [34]. Kuncan vd. (2013), HSV ve RGB renk uzayina dayali bir goriintii isleme sistemi
gelistirerek endiistriyel otomasyona katkida bulunmustur [35]. Riquelme vd. (2008), yapay gorme
tabanli bir sistemle sekiz kalite sinifint %75-97 dogrulukla ayirt etmis [36], Ayora-Cafiada vd.
(2005) ise FT-NIR spektroskopisiyle tahribatsiz analiz yaparak %92 dogruluk oranina ulagsmistir
[37].



Literatiire baktigimizda 6nemli besin iirlinii olan piring bitkisi hastaliklar1 yan1 sira kuru
lizim[38], patates[39], misir [40], kayis1[41], yag giilii[42], domates[43] gibi ¢esitli hastaliklarinin
tespiti ve siniflandirilmasi hatta meyve ve sebzelerin tazelik durumu[44] gibi konulara derin
ogrenme teknikleriyle ilgili caligmalar mevcuttur.

Bu kapsamda, zeytin meyvesi ve yapragina yonelik gerceklestirilen cesitli derin 6grenme

ve goriintii isleme temelli ¢alismalar, yontemsel yaklagimlari, kullanim amagclar1 ve elde edilen

basarimlar1 bakimindan karsilagtirmali olarak Tablo 1.1°de 6zetlenmistir.

Tablo 1.1: Zeytin Tariminda Derin Ogrenme ve Goriintii Isleme Yéntemlerine Dayal Literatiir Ozeti

Yazar (Yil) Yontem / Model Konu / Uygulama Basarim Aciklama
Chacoén- Autoencoder + DNN  Zeytin sinegi %9,7-61,8 SHAP ile
Maldonado vd. popiilasyon tahmini  daha diisiik agiklanabilirlik
(2025) hata
Miho vd. (2024) Kimyasal analiz Colletotrichum spp.  Nitel sonug Fenolik bilesik
etkisi dagilimi
Mahmood ve Wavelet + Oznitelik fiizyonu %99,72 Coklu model
Alsalem (2024) EfficientNet-B7, ile siniflandirma entegrasyonu
DenseNet-201,
ResNet-152V2
Hassan vd. (2024) Modifiye K-Means +  Konveyor bantta %97,25 Gergek zamanli
ANN-SVM smiflandirma uygulama
Diker vd. (2024)  ResNetl01, Halkal1 leke teshisi ~ %98,63 Derin 6znitelik
MobileNet + klasik ¢ikarimi
siniflayict
Macias-Macias Mask R-CNN Olgunluk ve hasar %93.8 Kalite kontrol
vd. (2023) tespiti otomasyonu
El Akhal vd. EfficientNetBO + LR~ Hibrit modelleme %96,1 Model cesitliligi
(2023) (30 model) ile simiflama
Alshammari vd. ViT + CNN Zeytin yaprak %97 CNN, ViT ve
(2022) hastaliklar hibrit
modellerin
karsilastirmasi
Ksibi vd. (2022) MobiRes-Net Yaprak hastaliklart %99,1 Fiizyon
(MobileNet + teshisi mimarisi
ResNet50)




Raouhi vd. (2022) MobileNet + Yaprak goriintiileri %99.,46 Optimizer

RMSprop siniflandirmasi karsilagtirmasi
Dikici vd. (2022)  AlexNet Veri artirma etkisi +%7,56 Augmentasyon
katkis1
Sinha ve Histogram esikleme + Benzer hastaliklarin ~ Nitel basari Ikili goriintii
Shekhawat (2020) doku 6znitelikleri ayrimi ayrimi
Alruwaili vd. Transfer learning + Az veride siiflama  Yiiksek Veri ¢ogaltma
(2019) augmentasyon dogruluk katkist
Haff vd. (2016) X-ray + Bayes Zeytin sinegi tespiti %90 Tahribatsiz
degerlendirme
Kuncan vd. HSV ve RGB uzayi Goriintii igleme ile Nitel sonug Endiistriyel
(2013) siniflama katki
Riquelme vd. Yapay gorme Kalite sinifi ayrim1 %7597 Sekiz siifll
(2008) degerlendirme
Ayora-Cafiada vd. FT-NIR spektroskopi ~ Tahribatsiz analiz %92 Spektral temelli

(2005)

Tablo 1.1 incelendiginde, zeytin tariminda gerceklestirilen yapay zeka temelli calismalarin
biiylik Olclide yaprak hastaliklarinin teshisi ve kalite smiflandirmasi iizerine yogunlastigi
goriilmektedir. Ote yandan dogrudan zeytin meyvesine odaklanan ve sinek 1sirig1 ile mantar
enfeksiyonlarinin birlikte smiflandirildigr ¢ok simifli ¢aligsmalara literatiirde simirli sayida
rastlanmaktadir. Bu durum, meyve temelli 6zgiil hastaliklarin tespiti i¢in derin O0grenme
yontemlerinin heniiz yeterince arastirilmadigini ortaya koymaktadir.

Bu baglamda, yiirlitiilen bu tez c¢alismasi; zeytin meyvesine 6zgili iki farkli hastalik
semptomunu (Bactrocera oleae kaynakli sinek 1sirig1 ve Colletotrichum spp. kaynakli mantar
enfeksiyonu) tek bir sistem icinde siniflandirmay1 hedefleyen, farkli derin 6grenme mimarilerinin
(CNN, Transformer ve MetaFormer tabanli) performanslarini karsilastirmali olarak degerlendiren

bir yaklagim sunmaktadir.



2. BOLUM: MATERYAL VE YONTEM

2.1 Veri Seti Tanim1 ve Goriintii Toplama Siireci

Bu calismada kullanilan goriintii verileri, Balikesir ili Bandirma ilgesine bagli Edincik
bolgesinde yetistirilen zeytin agaclarindan elde edilmistir. Goriintiilerin temin edildigi zeytin
meyveleri, Marmarabirlik kooperatifine sofralik ve yaglik olarak teslim edilen {iriinlerin toplandig:
agaclardan sec¢ilmis olup, saha caligmalar1 bir ziraat miithendisi esliginde titizlikle yuriitiilmstiir.
Ekim ay1 igerisinde gergeklestirilen bu saha ¢alismasi kapsaminda, farkli gelisim evrelerine ve
saglik durumlarina sahip toplam 1644 adet zeytin meyvesi toplanarak goriintiilenmistir.

Asagida sunulan Sekil 2.1, veri setinin olusturulmasi siirecinde sahada yiiriitiilen
goriintiileme caligmalarindan bazi anlik kareleri icermektedir. Bu gorseller, veri gesitliligini
saglamak amaciyla farkli agaclardan ve cesitli saghik durumlarindaki zeytin meyvelerinden

ornekler toplandigini gostermektedir.

Sekil 2- 1: Veri seti i¢in zeytin meyvesi toplama siireci

Toplanan zeytinler, hastalik belirtilerine gore etiketlenmis ve ii¢ temel simifa ayrilmistir:
saglikli meyveler, zeytin sinegi zararlis1 tarafindan hasar gormiis meyveler, ve mantar
enfeksiyonuna maruz kalmis meyveler. Bu siiflama hem gorsel belirtilere hem de ziraat
miihendisinin uzman goriisiine dayali olarak gerceklestirilmistir. Siniflandirilmis veriler, sonraki

asamalarda kullanilmak iizere dijital ortama aktarilmis ve analiz i¢in hazirlanmastir.



2.2 Goriintii isleme ve On Isleme

Zeytin Ornekleri lic temel kategoriye ayrilarak analiz edilmistir: sinek zararina ugramis
(275 ¢ift goriintii), mantar hastaligina sahip (287 cift goriintli) ve saglkli (292 ¢ift goriintii)
ornekler. Gorilintlileme siireci, tutarli ve kontrol edilebilir bir 1s1klandirma ortami saglamak iizere
0zel olarak tasarlanmis kapali bir kutu icerisinde gergeklestirilmistir. Kutu i¢ yiizeyine yerlestirilen
LED 1s1k seritleri sayesinde homojen aydinlatma saglanmis, dis ortamdan gelen 151k parazitleri
tamamen engellenmistir. Kamera, zeytinlerin tam istiine gelecek sekilde 52 cm yiiksege
konumlandirilarak her bir numunenin belirli ve sabit bir agidan goriintiilenmesi saglanmistir.
Zeytin meyveleri ve yapraklart kutu igerisine rastlantisal olarak yerlestirilmis, bu sayede
goriintiilerdeki konumsal sapmalardan dogabilecek yanliliklar 6nlenmistir. Sekil 2-2’de, zeytin
meyvelerinin  goriintiillenmesi amaciyla 06zel olarak tasarlanmis kapali kutunun yapisi
sunulmaktadir. Elde edilen tiim gorseller dijital ortama otomatik bicimde aktarilmis ve ilerleyen
asamalarda yiiriitiillecek olan 6n isleme ile siniflandirma islemleri i¢in kullanilmaya hazir hale

getirilmistir.

Sekil 2- 2: Zeytin meyvelerinin siniflandirilmasi amaciyla kullanilan kapali goriintiileme kutusu

Bu c¢aligmada zeytin meyvesine ait goriintiiler, siniflandirma oncesinde gesitli goriintii
isleme tekniklerine tabi tutulmustur. Ilk olarak, RGB (BGR) formatindaki renkli goriintiiler, renk
bilgisini yogunluk bilgisine indirgemek amaciyla gri tonlamaya c¢evrilmis, ardindan Otsu
yontemiyle ikili formata doniistiirilerek segmentasyon islemi gerceklestirilmistir. Histogram
tabanli bu yontem, smif i¢i varyansi minimize eden optimal esik degerini otomatik olarak

belirlemekte olup [45] caligmada nesnenin arka plandan daha agik tonlarda oldugu igin
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THRESH BINARY INV esikleme tercih edilmistir. Bylece meyve alani beyaz, arka plan siyah
olarak elde edilmistir. Ikili goriintiideki bosluklar flood-fill algoritmasiyla doldurulmus, boylece
nesneler daha kompakt bir hale getirilmistir [46]. Ardindan, kiigiik bosluklarin ve giirtiltiilerin
giderilmesi i¢in morfolojik kapatma islemi uygulanmis; genisletme ve asindirma adimlarinin
birlesimiyle daha diizglin nesne sinirlart saglanmistir [47]. Segmentasyon sonrasi baglantili bilesen
analizi (connected component analysis) yapilarak, goriintiideki her nesnenin sinirlar1 ve topolojik
iliskileri belirlenmis, boylece birden fazla zeytin bulunan karelerde yalnizca hedef nesneye
odaklanilmasi saglanmistir [48]. Son olarak, tespit edilen meyve nesneleri siirlayici kutular
(bounding box) ¢ercevesinde kirpilarak ayri goriintii dosyalar1 olarak kaydedilmistir. Bu kutular,
nesnenin goriintiideki konumunu belirlemek amaciyla kullanilan ve bilgisayarla gorme
uygulamalarinda standart olan yapilar olup nesne yerellestirme ve siniflandirma stireglerinde kritik
rol oynamaktadir [49].

Sekil 2-3’te, agiklanan bu is akisinin tamamlanmasiyla elde edilen ve siniflandirma
modellerinin egitimi i¢in kullanilmaya hazir hale getirilen tekil zeytin meyvesi 6rneklerine ait
gorseller sunulmaktadir. Hazirlanan bu gorseller, derin 6grenme tabanli modellerin 6grenme
siirecinde yiiksek diizeyde simif ayrimi, gorsel tutarlilik ve standartlastirilmis c¢ergeveleme

saglayacak bicimde optimize edilmistir.

Sekil 2- 3: Segmentasyon ve 0n igleme siireci sonrasi elde edilen, siniflandirma i¢in kullanilmaya hazir 6rnek zeytin

meyvesi gorselleri (soldan saga: sinek 1sirikli, mantar hastalikli, sagliklr).

2.2.1 Evrisimsel Sinir Aglan

Evrisimsel sinir aglart (CNN), ozellikle gorsel veri lizerinde Oznitelik ¢ikarimi ve
smiflandirma gorevlerinde yaygin bigimde kullanilan derin 6grenme mimarileridir. Bu yapilar,
geleneksel tam baglantili sinir aglarindan farkli olarak, yerel baglantililik ve agirlik paylasimi
prensiplerine dayanir. Bu sayede, yiiksek boyutlu goriintii verilerinde parametre sayisin1 onemli

Ol¢iide azaltarak hem hesaplama verimliligi saglar hem de 6grenme siirecini derinlestirir [50, 60].
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CNN mimarileri, ardisik olarak diizenlenmis dort temel katmandan olusur: evrisim
(convolution), aktivasyon (non-linearity), ortaklama (pooling) ve tam baglantili (fully connected)
katmanlar [52]. Evrisim katmanlari, giris goriintiisii izerinde kaydirilan filtreler yardimiyla belirli
Oznitelikleri (kenar, kose, desen gibi) algilar. Bu katmanlarin iirettigi 6zellik haritalar (feature
maps), goriintiideki yerel oriintiilerin 6grenilmesini miimkiin kilar [53].

Evrisim sonras1 aktivasyon fonksiyonu uygulanarak modele dogrusal olmayanlik
kazandirilir; bu, agin daha karmasik iliskileri 6grenmesini saglar [54].Ortaklama katmanlar1 ise
elde edilen 6zellik haritalarini belirli oranlarda alt 6rnekleyerek boyutlarini kiigtiltiir, bdylece hem
hesaplama maliyetini azaltir hem de modelin giiriiltiiye kars1 daha dayanikli olmasini saglar [55].

Son katman olan tam baglantili katman, dnceki katmanlardan elde edilen soyut temsilleri
bir araya getirerek nihai siiflandirma kararinin verilmesini saglar. Bu boliim genellikle softmax
gibi bir aktivasyon fonksiyonu ile tamamlanarak, modelin her sinif i¢in bir olasilik degeri tiretmesi
saglanir [50].

CNN  mimarilerinin  basarisi,  Ozellik  ¢ikariminin  6grenilebilir  filtrelerle
otomatiklestirilmesine ve ¢ok katmanli temsiller yoluyla karmasik gorsel yapilarin hiyerarsik
olarak modellenmesine dayanir [56]. Bu yap1 sayesinde, CNN'ler yalnizca siniflandirma
gorevlerinde degil; ayn1 zamanda nesne algilama, segmentasyon, yliz tanima, medikal goriintii
analizi ve tarimsal hastalik tespiti gibi c¢ok sayida uygulama alaninda yiiksek basariyla

kullanilmaktadir [53, 65].

2.3 CNN Tabanh Transfer Ogrenme Modelleri

Transfer 6grenme (transfer learning), bir gorevde edinilen bilginin, benzer 6zellikteki
baska bir goreve aktarilmasi prensibine dayanan makine Ogrenmesi yontemidir [59]. Derin
O0grenme alaninda yaygin olarak benimsenen bu yontem, genis dlgekli veri kiimeleri {izerinde
onceden egitilmis sinir ag1 modellerinin, smirli veriye sahip 06zel problem alanlarina
adaptasyonunu miimkiin kilmaktadir. Bu yaklasim sayesinde model egitim siireci 6nemli Olciide
kisalmakta, diisiik veri hacimlerinde dahi yliksek genelleme performansi elde edilebilmekte ve
hesaplama kaynaklar1 optimize edilebilmektedir [60].

Ozellikle gorsel siiflandirma problemlerinde transfer dgrenme, 6zellik ¢ikarimi igin temel
katmanlarin yeniden kullanilmasini miimkiin kilar; yalnizca son katmanlar, hedef siniflara gore

giincellenerek yeniden egitilir [61]. Bu mimari yaklagim Sekil 2-4'te sematik olarak 6zetlenmistir.
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Sekil 2- 4: Transfer 6grenme mimarisinin genel yapisi

Bu yaklasim etiketli veri sayisinin sinirli oldugu ya da goriintii elde etmenin zor oldugu
alanlarda kritik avantajlar sunmaktadir. Tarim, bu alanlarin basinda gelmektedir. Ciinkii birgok
tarimsal problemde (6rnegin bitki hastaliklari, zararli tespiti, iirlin kalitesi izleme vb.) gorsel veri
toplama siiregleri zaman alici, mevsimsel ve ¢ogu zaman uzmanlik gerektiricidir. Ayrica dogal
151k, meyve durumu, arka plan ve gevresel kosullar gibi degiskenler, sifirdan model egitimi igin
gereken veri biitiinliigiinii zorlagtirmaktadir. Bu nedenle transfer 6grenme, tarimsal goriintii isleme
uygulamalarinda hem arastirma siirecini hizlandirmakta hem de daha kiigiik veri kiimeleriyle
giivenilir sonuglar liretmeyi miimkiin kilmaktadir. Son yillarda yapilan ¢alismalar, transfer
O0grenmenin bu alandaki performansini desteklemekte; dnceden egitilmis CNN tabanli modellerin,
cesitli tarim drlinlerine ait simiflandirma problemlerinde basarili bicimde uygulandigini
gostermektedir [8, 65, 69].

Bu dogrultuda, tez kapsaminda tarimsal goriintii siniflandirma gorevine uyarlanmak iizere,
onceden ImageNet veri kiimesi iizerinde egitilmis olan ¢esitli CNN tabanli transfer 6grenme
modelleri degerlendirilmistir. Bu modeller arasinda MobileNet, NASNetMobile, DenseNet121,
Xception, VGG16, ResNet50, InceptionV3, EfficientNetB0 ve InceptionResNetV2 mimarileri yer
almakta olup, her biri farkli yapisal Ozellikleri ve hesaplama gereksinimleri dogrultusunda

karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
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2.3.1 VGG16

VGG16, Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan gelistirilmis ve Simonyan
ile Zisserman (2014) tarafindan tanitilmis derin konvoliisyonel sinir ag1 mimarisidir. Model,
ImageNet Biiyiik Olcekli Goriintii Tanima Yarismas1 (ILSVRC-2014) sirasinda yiiksek dogruluk
elde ederek bilgisayarla gorii alaninda temel modellerden biri olarak kabul edilmistir. Mimari,
toplamda 16 agirlikli katmandan olugmakta ve esas olarak ardisik 3%3 boyutundaki konvoliisyon
filtrelerinin tekrar1 prensibine dayanir. Bu tasarim, modelin derinligini artirirken parametre
paylasimi yoluyla hesaplama verimliligini korumaya olanak tanir [63].

Sekil 2-5’te modelin genel mimarisi verilen VGG16, giris goriintiislinii bes ardisik
konvoliisyon blogundan gecirir; ilk iki blokta her biri iki adet, sonraki {i¢ blokta ise ii¢ adet 3%3
filtreli konvoliisyon katmani ve ardindan max-pooling islemi uygulanir. Bu yapi, temel gorsel
ozelliklerin giderek daha soyut temsillere doniistiiriilmesini saglar. Ardindan ii¢ tam baglantili
katman ve son olarak softmax aktivasyonlu smiflandiric1 gelir. VGG16’nin toplam parametre
say1s1 138 milyondan fazla olup, yiiksek hesaplama kaynagi gerektirir ancak mimarisinin sadeligi
ve tekrarlayan yapisi, transfer 6grenme uygulamalarinda yaygin sekilde tercih edilmesini saglar

[71, 72].
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© IXTXSI2Z 1X1X409 1 X1X 1000
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| | j Convolution + ReLU
Fully connected + ReLLU

Softmax

Sekil 2- 5: VGG16 modelinin genel mimari yapist

Transfer 6grenme siireci, konvoliisyon bloklarindan elde edilen 7x7x512 boyutundaki
Oznitelik haritasinin ¢ikarilmasinin ardindan baglar. Orijinal modelde bu noktadan sonra gelen ii¢
tam baglantili katman (ikisi 4096 noéron igerir) ve softmax smiflandirict kaldirilir
(include top=False) ve yerine hedef gorev icin daha hafif siniflandiricilar eklenir. Modelin

yeniden egitimi ise yalnizca bu iist katmanlar {izerinde gergeklestirilir [73, 74]. Boylelikle,
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konvoliisyon bloklar1 sabitlenirken siniflandiricilar hedef goreve uyarlanir. Bu durum egitim

stiresini kisaltir ve sinirl veriyle agirt uyumu 6nlemeye yardimer olur [61].

2.3.2 ResNet50

ResNet50, derin sinir aglarinda 6grenme zorluklarin1 agsmak amaciyla He ve arkadaslari
(2016) tarafindan gelistirilen Residual Network (ResNet) ailesinin 50 katmanli bir versiyonudur.
Bu mimarinin temel yeniligi, derin aglarda karsilagilan asir1 uyum (overfitting) ve gradyan
kaybolmasi (vanishing gradient) problemlerini azaltmak i¢in artik 6grenme (residual learning)
mekanizmasini kullanmasidir. ResNet, klasik konvoliisyonel katmanlarin yani sira “skip
connection” olarak adlandirilan atlama baglantilarina sahiptir. Bu baglantilar, her katmanin
dogrudan ¢ikt1 iiretmek yerine bir onceki katmandan gelen bilgiyi degistirerek modellemesini
saglar ve boylece 6grenme siirecinin daha etkin gerceklesmesine olanak tanir [68].

Toplam 50 katmandan olusan ResNet50 mimarisi, 1x1, 3x3 ve tekrar 1x1 boyutundaki
konvoliisyonlardan olusan “bottleneck” bloklarmin ardisik diziliminden meydana gelir.
Bottleneck yapisi, derin aglarin daha verimli egitilmesini saglarken, parametre sayisini ve
hesaplama maliyetini nemli 6l¢iide azaltir. Her blokta orijinal girisin kopyas1 6grenilen doniisiime
dogrudan eklenerek bilgi kayb1 en aza indirilir ve optimizasyon siireci hizlandirilir [69]. Bu yapisal

diizen, Sekil 2-6’da blok bazinda sematik olarak gosterilmistir.
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Sekil 2- 6: ResNet50 mimarisinin blok temelli yapisi

Transfer 6grenme baglaminda ResNet50, yiiksek genelleme kapasitesi ve esnek modiiler
yapisi nedeniyle ¢ok sayida gorsel gorevde tercih edilmektedir. Modelin erken konvoliisyonel
katmanlari, kenar, doku ve renk varyasyonu gibi genel gorsel 6zellikleri yakaladigindan genellikle
sabitlenir ve yalnizca son siniflandirma katmanlar1 hedef veri setine gére yeniden egitilir [60].

Ayrica, ResNet50 mimarisi katman dondurma, ince ayar (fine-tuning) veya ara katmanlardan
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Oznitelik ¢ikarimi gibi farkli transfer 6grenme stratejilerine kolayca uyarlanabilir [61]. Bu
calismada onceden egitilmis ResNet50 modelinin tim konvoliisyonel bloklari sabitlenmis ve

sadece smiflandiric1 kismi yeniden yapilandirilarak egitim siireci gergeklestirilmistir.

2.3.3 InceptionV3

InceptionV3, Google Brain ekibi tarafindan gelistirilmis ve ilk olarak Szegedy ve
arkadaslar1 (2015, 2016) tarafindan tanmitilmis derin bir konvoliisyonel sinir ag1 mimarisidir.
Model, yiiksek smiflandirma dogrulugunu korurken hesaplama maliyetini azaltmaya yoOnelik
yapisal yenilikleri ile 6n plana ¢ikmaktadir. Inception mimarisi, farkli boyutlardaki (1x1, 3x3,
5x5) konvoliisyon filtrelerini paralel olarak kullanarak c¢ok yonlii 6znitelik ¢ikarimi saglar.
InceptionV3’te ise, bu yap1 daha modiiler ve hesapli hale getirilmistir [70].

Biiyiik boyutlu konvoliisyonlar yerine ardisik iki 3x3 filtre kullanimi ve 33 filtrelerin 1x3
ile 3x1 boyutlarinda ayristirilmasi (asymmetric factorization), islem verimliligini artirirken yonsel
bilgilerin ¢ikarilmasina katki saglamaktadir [71].

Modelde ayrica batch normalization kullanilarak i¢sel dagilim degisimi minimize edilmis
ve egitim siireci stabilize edilmistir [72]. Derin katmanlarda 6grenmeyi desteklemek icin auxiliary
classifier yapilar1 eklenmis ve asir1 giivenli tahminlerin neden oldugu overfitting riski label
smoothing yontemiyle azaltilmistir [80, 81, 82].

InceptionV3’iin temel bilesenleri, ¢ok Ol¢ekli Inception modiilleri (A, B ve C) ve bu
modiiller arasinda yer alan grid size reduction yapilarindan olusur. Bu yapi, hem ayristirilmisg
konvoliisyonlar (factorized convolutions) hem de paralel dallanmis ¢ekirdek kombinasyonlari ile
cok ¢esitli 6zniteliklerin es zamanli olarak ¢ikarilmasina olanak saglar. Sekil 2.7°de, modelin temel

bilesenleri ve katmanlar arasindaki veri akist detayli bicimde gosterilmistir [76].
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Sekil 2- 7: InceptionV3 mimarisinin katman temelli genel yapisi.

Deneysel caligmalar, InceptionV3’iin faktorize edilmis yapist ve optimizasyon teknikleri
sayesinde onceki Inception siiriimlerine kiyasla yaklasik %30 daha diisiik hesaplama maliyetiyle
benzer veya daha yiiksek siniflandirma dogrulugu sagladigini gostermektedir [77, 84].

Keras ve TensorFlow gibi popiiler kiitiiphanelerde, onceden ImageNet veri kiimesi
tizerinde egitilmis InceptionV3 modeli include top=False parametresi ile cagrildiginda orijinal
siniflandirma katmani ¢ikarilir ve modelin ¢iktis1 8x8%x2048 boyutunda bir 6znitelik haritas1 olur.
Bu harita genellikle global average pooling katmani ile 1x1x2048 boyutuna indirgenir ve hedef
siiflandiriciya beslenir [70].

Bu calismada da benzer bir transfer 6grenme stratejisi izlenmis; InceptionV3’iin tiim
konvoliisyonel bloklar1 sabitlenmis, sadece simiflandirici katman yeniden yapilandirilarak
egitilmistir. Bu yaklasim, 6zellikle kiiciik veri kiimelerinde asir1 6grenmeyi dnlemekte ve egitim

stiresini kisaltmaktadir [67, 74].

2.3.4 DenseNetl121

DenseNet121, her katmanin kendisinden dnceki tiim katmanlardan gelen ¢ikt1 haritalarini
giris olarak almasin1 saglayan yogun baglanti prensibi temelinde gelistirilmis derin bir
konvoliisyonel sinir agidir. Bu yogun baglant1 yapisi, derin aglarda gradyan yayilimini iyilestirerek

kaybolma (vanishing gradient) sorununu minimize eder ve boylece 6§renme siirecinin stabilitesini
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artirtr [78]. Modeldeki dense block yapilari, 6zelliklerin tekrarli kullanimini artirarak mimarinin
Ogrenme kapasitesini genisletir [79].

DenseNet121, dort adet dense block ve bu bloklar arasinda yer alan ii¢ transition layer’dan
olusur. Transition layerlar, 6zellik haritalarinin boyutlarinin kademeli olarak azaltilmasini ve
parametre verimliliginin saglanmasini miimkiin kilar [80]. Ayrica, hesaplama maliyetini diistirmek
amaciyla her dense block i¢inde 1x1 konvoliisyon kullanilan bottleneck katmanlari bulunur [81].

Modelin mimari akisi, Sekil 2-8’de sematik olarak gosterilmistir. Sekilde, giris
katmanindan sonra sirasiyla dort dense block, aralarindaki transition layer’lar, en sonunda ise
global average pooling ve tam baglantili siniflandirict katmanlar yer almaktadir [82]. Her dense
block, sirastyla 6, 12, 24 ve 16 adet konvoliisyon katmanindan olusur ve bu yap1 modelin toplam
121 katmana ulagsmasini saglar. Growth rate parametresi, her yeni katmanin ekledigi 6zellik
haritas1 sayisini kontrol altinda tutar [83]. Dogrudan baglantilar sayesinde katmanlar arasinda etkin

bilgi akis1 ve ozellik paylagimi gercekleserek 6grenme verimliligi artirilir [79].

B 12x 24x 16x
o o~ L o =
B LB L |E g
2 =} » = 3 - = S = = - » =
< 2 5 s|g §& 3|8 & sS|g 55 <
3 S QO = = D0 —p o —» OO0 = [+ X %] =
2> |8|x 22 -|g 28 - | D ~ | 25 g
= ~ | = 3 | o » = | < *x = | < 3 o
|3 = e = il = = -a S
=~ =l o~ o~ =
Convolution Pooling Dense Transition Dense Transition Dense Transition Dense lassif n .
Block (1) Block (1) Block (2) Block(2) Block (3) Block (3) Block (4) Classification Laye

Sekil 2- 8: DenseNet121 modelinin genel mimari akisi

Transfer 6grenme uygulamalarinda DenseNetl121, genellikle ImageNet gibi biiyiik veri
kiimelerinde dnceden egitilmis agirliklar kullanilarak baslatilir ve boylece yeni gorevlerde hizli
adaptasyon saglanir [84]. Bu siirecte, modelin temel konvoliisyon katmanlari ¢ogunlukla
dondurulur (freeze edilir) ve yalnizca son siniflandirict katman hedef veri setine gore yeniden
egitilir [85]. Yogun baglant1 yapisi, transfer 6grenme ile sinirli veriyle dahi yiiksek dogruluk elde
edilmesine imkan verir [78]. Ayrica parametre verimliligi ve hizli egitim siiresi, DenseNet121’in

transfer 6grenmede tercih edilmesini destekleyen 6nemli unsurlar arasinda yer alir [80].

2.3.5 NASNet Mobile

NASNet Mobile, Google tarafindan otomatik ag mimarisi arama (Neural Architecture

Search, NAS) yontemi kullanilarak gelistirilmis ve 6zellikle mobil cihazlarda yiiksek dogrulukla
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calisacak sekilde optimize edilmis bir derin 6grenme modelidir [86]. Bu mimaride, modelin yap1
taglarini olugturan normal ve reduction cell’ler, NAS algoritmasiyla belirlenmis ve modiiler sekilde
genel iskelete entegre edilmistir [87]. Normal cell yapisinda paralel yollarla farkli boyutlarda ayrik
konvoliisyonlar ve sikistirma (squeeze) katmanlar1 bulunurken, reduction cell’ler modelin
boyutunu kii¢iiltmek ve parametre verimliligini artirmak amaciyla agresif downsampling islemleri
uygular [88], [89].

NASNet mimarisi, mobil ve gomiilii sistemlerde diisilk hesaplama maliyetiyle yiiksek
dogruluk saglamay1 hedeflerken, tekrar eden modiiler blok yapisi sayesinde egitim ve ¢ikarim
stireclerinde esneklik sunar [90]. Sekil 2-9°da, NASNet Mobile’in girisinden baslayarak normal
ve reduction cell bloklarmin ardigik dizilimi, ardindan tam baglantili ve softmax siiflandirici
katmanlarinin sematik akisi gosterilmistir. Gorselde her bir cell’in tipi, modeldeki tekrar sayisi ve
veri akis yoni agikca belirtilerek mimarinin blok bazli modiiler yapisi ve downsampling asamalari

detaylandirilmistir.
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Sekil 2- 9: NASNet-Mobile mimarisinin sematik akisi.

Ozellikle mobil uygulamalar, nesne tanima ve siniflandirma gibi donanim kaynaklarmin
sinirl oldugu gorevlerde NASNet Mobile, diisiik donanim gereksinimi ve hizli ¢ikarim stireleriyle

one ¢ikmaktadir [100].

2.3.6 MobileNet

MobileNet, Howard ve arkadaslar1 (2017) tarafindan mobil cihazlar ve gdmiilii sistemler
gibi smirli kaynaklara sahip ortamlar i¢in gelistirilmis hafif bir konvoliisyonel sinir agi
mimarisidir. Modelin temel yeniligi, klasik konvoliisyon islemi yerine derinlik ayrik
konvoliisyonlar (depthwise separable convolutions) kullanmasidir. Bu yontem, her filtreyi ayri
ayr1 uygulayarak once uzamsal ardindan kanal bazli 6znitelik ¢ikarimi gergeklestirir ve bdylece

hem parametre sayis1 hem de hesaplama maliyeti 6nemli dlciide azalir [98, 99].
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Derinlik ayrik konvoliisyon iki bilesenden olusur: (1) Depthwise convolution, her giris
kanalina ayr1 3x3 filtre uygulayarak uzamsal bilgi ¢ikarirken; (2) Pointwise convolution olarak
adlandirilan 1x1 konvoliisyon, tiim kanallar1 birlestirerek kanal arasi iliskileri 6grenir. Bu ikili
yap1, klasik konvoliisyon isleminin hesaplama maliyetini yaklagik 8-9 kat azaltmakla beraber
benzer dogruluk seviyeleri saglar [98, 99].

MobileNet’in yapisal akisi, Sekil 2-10°da blok bazinda gosterilmistir. Girig goriintiisii ilk
olarak standart 3x3 konvoliisyon (Convl) katmanindan gegirilerek 112x112%32 boyutunda
Oznitelik haritasi elde edilir. Bunu takiben ardisik 3x3 derinlik ayrik konvoliisyon (DWC) ve 1x1

noktasal konvoliisyon (PWC) katmanlarindan olusan 13 blok yer alir.
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Sekil 2- 10: MobileNetV1 mimarisinin blok temelli yapisi

Her blok, uzamsal 6zellik ¢ikarimi ve kanal iliskilerini modelleyerek 14x14x512 boyutuna
kadar 6znitelik haritalarim1 daraltir. Sonrasinda 7x7 boyutundaki alanda global average pooling
(GAP) uygulanarak 1x1x1024 boyutuna indirgeme yapilir. Son olarak, 1024 boyutlu temsil
saglayan tam baglantili (Dense) katman ve softmax siniflandirict yer alir.

Mobil cihazlarda hizli ¢ikarim gereksinimi ve simirli bellek kosullar1 g6z Oniine
alindiginda, MobileNet mimarisi, transfer 6grenme senaryolarinda yaygin bigimde kullanilmakta

ve bir¢ok goriintii siniflandirma gdrevinde yiiksek basar1 saglamaktadir.

2.3.7 Xception Mimarisi

Xception, derin ayrik evrisim (depthwise separable convolution) temelli yapisiyla klasik
Inception mimarilerinden daha hesaplama agisindan verimli ve performansl bir ag olusturmak
amaciyla gelistirilmistir [93]. Modelin temel prensibi, standart konvoliisyonlarin yerine, her

uzamsal kanalin ayr1 ayr islendigi depthwise konvoliisyon ve ardindan gelen pointwise (1x1)
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konvoliisyonlarin kullanilmasidir [91]. Bu yaklasim, parametre sayisini ve islem maliyetini 6nemli
Olciide azaltirken, yiiksek dogruluk ve model kapasitesinin korunmasini saglar [94].

Xception mimarisi, toplam 36 konvoliisyonel katmandan olusmakta olup, mimari girig
(entry), orta (middle) ve c¢ikis (exit) akis bloklar1 olarak ii¢ temel boliime ayrilmistir [93]. Her
blokta, art arda gelen depthwise separable convolution ve batch normalization katmanlar birlikte
kullanilarak bilgi kayb1 minimize edilmektedir [70].

Sekil 2-11°de, Xception mimarisinin blok diyagrami yer almaktatid. Burada modelin
girisinden ¢ikisa kadar Entry Flow, Middle Flow ve Exit Flow bloklari ile bu bloklarda kullanilan
3x3 konvoliisyonlar, ReLU aktivasyonlari, depthwise separable convolution katmanlar1 ve max
pooling islemleri gosterilmektedir. Ayrica residual baglantilar ve modelin sonunda yer alan global
average pooling, tam baglantili (dense) katman ve softmax siniflandirict diyagram iizerinde net

olarak isaretlenmistir [95].

Entry Flow

Middle Flow

[lxll:ml

Exit Flow

Sekil 2- 11: Xception mimarisinin blok diyagrami

Transfer 6grenme kapsaminda Xception, genellikle ImageNet gibi biiyiik olcekli veri
kiimelerinde 6nceden egitilmis agirliklarla baslatilir ve sadece son siniflandirict katman hedef veri

setine gore yeniden egitilir.
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2.3.8 InceptionResNetV2

InceptionResNetV2, klasik Inception mimarisini residual baglantilarla birlestirerek daha
derin ve verimli bir ag yapisi ortaya koymak amaciyla gelistirilmistir [70]. Residual baglantilar,
derin katmanlara gradyanlarin daha etkin aktarilmasini saglayarak agin egitilebilirligini artirmakta
ve 6grenme siirecindeki zorluklar1 azaltmaktadir [68]. Inception bloklarinin paralel konvoliisyon
yollar1 farkli 6lgeklerde zengin Ozellik ¢ikarimi saglarken, residual baglantilarin entegrasyonu
O0grenme dinamiklerinin iyilestirilmesine katkida bulunur [93]. Her bir Inception-ResNet blogunda
giris ve ¢ikis arasinda kisa yol (skip connection) kullanilarak hem model derinligi artirilmis hem
de parametre verimliligi saglanmaktadir [70].

Sekil 2.12°de InceptionResNetV2 modelinin giris katmanlarina (stem) ait mimari akis
diyagrami sunulmaktadir. Bu sema, modelin ilk evresini olusturan ardisik 3x3 konvoliisyon
katmanlari, max pooling islemleri ve paralel konvoliisyon yollarinin (filter concat) yapisin
gostermektedir. 299x299x3 boyutundaki giris goriintiisii, bu katmanlarda islem gorerek farkll
filtre boyutlar ile ¢oklu 6zellik ¢ikarimi saglanmakta ve uzamsal ¢oziiniirliilk kademeli olarak

azaltilmaktadir.
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Sekil 2- 12: InceptionResNetV2 modelinin mimari akis diyagrami
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Transfer 6grenme uygulamalarinda InceptionResNetV2, genellikle ImageNet gibi genis
veri kiimelerinde 6nceden egitilmis agirliklarla baslatilir ve sadece son siniflandirict katman hedef
veri setine gore yeniden egitilir [96]. Residual baglantilar sayesinde model, sinirli veri ile hizli ve

etkili 6grenme sergileyebilmektedir [97].

2.3.9 EfficientNetB0

EfficientNetB0, model dogrulugunu artirirken parametre sayis1 ve hesaplama maliyetini
minimumda tutmay1 amaclayan 6l¢eklenebilir bir konvoliisyonel sinir ag1 mimarisidir. Google
Brain ekibi tarafindan gelistirilmis olup, Tan ve Le (2019) tarafindan 6nerilen “compound scaling”
yaklasimi ile dnceki mimarilere kiyasla onemli bir verimlilik sunmaktadir. Bu strateji, agin
derinligi, genisligi ve giris ¢Oziiniirliigiiniin birlikte dengeli bicimde dl¢eklenmesini saglar ve
boylece kiigiik modellerden biiyiik modellere geciste dogruluk artisi ile hesaplama verimliligi ayni
anda elde edilir [67].

EfficientNetB0O, NAS (Neural Architecture Search) algoritmasiyla optimize edilmis temel
modeldir. Mimari, Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv) bloklar1 iizerine
kuruludur. Her blokta, genisletme faktorlii 1x1 konvoliisyon, ardindan 3x3 derinlik ayrik
konvoliisyon ve tekrar 1x1 konvoliisyon ile daraltma katmani bulunur. Ayrica, her MBConv
blogunda squeeze-and-excitation (SE) mekanizmasi yer almakta ve bu sayede kanal bazli dikkat
(channel-wise attention) uygulanmaktadir [74, 105]. Sekil 2-13’te, EfficientNetBO mimarisinin

blok temelli yapis1 gosterilmektedir.
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Sekil 2- 13: EfficientNetBO mimarisinin blok temelli yapisi

Model, yedi asamal1 blok yapisindan olusur; bu bloklarda stride ile ¢oziiniirliik diisiiriliir,

kanal sayis1 artirilir ve Swish aktivasyon fonksiyonu ile batch normalization gibi normalizasyon
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teknikleri kullanilir. Son asamada kiiresel ortalama havuzlama (GAP) ve tam baglantili (dense)
siiflandiric1 katman yer almaktadir.

Transfer 6grenme baglaminda EfficientNetB0, ImageNet gibi biiyiik veri kiimeleri
tizerinde Onceden egitilmis agirliklarla kullanilmakta ve farkli gorevlerde hizli adaptasyon
saglamaktadir. Ozellikle veri hacminin kisith oldugu durumlarda, modelin erken bloklart
sabitlenerek (freeze) yalnizca siniflandirict katmanlar yeniden egitilebilmekte veya tiim ag diisiik
O0grenme oraniyla giincellenebilmektedir. Bu parametrik verimlilik, EfficientNetBO’nin mobil
cihazlardan bulut tabanli sistemlere kadar genis platformlarda uygulanmasini miimkiin kilmaktadir

[83], [99].

2.4 Transformer Tabanh Modeller

Derin 6grenme teknikleri, son yillarda yapay zeka alaninda ¢11r acan gelismelere dnciiliik
etmis ve Ozellikle gorsel veri analizi ile smiflandirma konularinda klasik yontemlerin 6niine
geemistir [100]. Bu gelismelerin merkezinde yer alan konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), yerel
ozelliklerin etkili ¢ikarimi ve hiyerarsik temsiller olusturmadaki basarilariyla bilgisayarla goriiniin
temel yapi taslarindan biri haline gelmistir [64]. Ancak CNN mimarileri, sinirli alansal algilama
kapasitesi ve uzun menzilli bagimliliklar1 modelleme giicliigii gibi yapisal kisitlamalar
tasimaktadir. Derinlesen aglarda, uzak pikseller arasindaki iliskilerin 6grenilmesi zorlasmakta ve
bu durum uzun menzilli bagimliliklarin modellenmesini engellemektedir [101]. Sabit boyuttaki
filtreler ve lokal receptive field yapilari nedeniyle, CNN’ler tiim goriintiideki kiiresel baglami
dogrudan isleyememekte bu ise 6zellikle karmagik yapisal Oriintiiler igeren gorsellerde, 6rnegin
tarimsal goriintiilerde performansin siirlandirilmasina neden olmaktadir [102].

Bu simirlamalarin asilmasi amaciyla gelistirilen Transformer mimarileri, ilk olarak dogal
dil isleme alaninda dikkat mekanizmalar1 tizerinden uzun menzilli bagimliliklar1 modellemedeki
basarisiyla 6ne ¢ikmistir [103]. Transformer’lar, konvoliisyonel filtreler yerine tamamen dikkat
(attention) tabanli islemleri esas alarak, giris verisindeki her bir birim arasindaki iligkiyi kiiresel
baglamda degerlendirebilme yetenegi kazandirmistir. Bu 6zellik, 6zellikle uzamsal Oriintiilerin
biitiinsel bigimde ele alinmasini gerektiren gorsel veri analizlerinde biiyiik bir avantaj sunmaktadir
[104]. Goriintliler iizerinde dogrudan uygulanabilmesi i¢in, bu mimarilerin giris katmanlari
yeniden yapilandirilmis; piksellerden olusan goriintiiler, sabit boyutlu parcalara (patch) ayrilarak
birer siraya doniistiiriilmiis ve ardindan lineer gomiilere ¢evrilerek modele beslenmistir [102]. Bu

doniisiim sayesinde, daha once yalnizca sirali verilere uygulanabilen Transformer mimarileri,
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Vision Transformer (ViT) gibi yapilarla birlikte gorsel siniflandirma goérevlerinde de yiiksek basari
saglamaya baslamistir.

Sekil 2.14’te, Vaswani ve arkadaglar1 (2017) tarafindan 6nerilen orijinal Transformer
mimarisi yer almaktadir. Bu yapi, encoder ve decoder bloklarindan olusan ¢ift yonlii bir sistem
sunmakta; her iki boliimde de c¢oklu bash dikkat (multi-head attention), katman normu (layer
normalization) ve ileri beslemeli ag (feed-forward network) bilesenleri yer almaktadir. Encoder,
giris dizisinin tim pozisyonlarini dikkate alarak baglamsal temsiller iiretirken; decoder, hem

onceki c¢iktilart hem de encoder’dan gelen temsilleri kullanarak yeni ¢iktilar iiretmektedir.

Output
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Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm
Add & Norm Mult-Head
Feed Altention
Forward Nx
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Add & Norm Maskod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
A 2 LY I
. J - —/
Positional & Positional
Encoding @ Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
(shifted right)

Sekil 2- 14: Transformer mimarisi

Bu mimari, gorsel veri gibi sirali olmayan girdilere dogrudan uygulanmasa da ViT gibi
modellerde yalnizca encoder kismi kullanilarak basariyla uyarlanmistir. Gorsel Transformer
mimarilerinin neredeyse tamami bu temel yapinin encoder bilesenini merkeze alarak
gelistirilmistir [57, 109].

Bu baglamda calisma kapsaminda gorsel siniflandirma alaninda yiiksek performanslariyla
one ¢ikan BEiT, DeiT, LeViT, MaxViT, MobileViT ve ViT olmak lizere alt1 farkli transformer
tabanli derin 6grenme mimarileri deneysel olarak degerlendirilmistir. S6z konusu modeller, ilgili
resmi kiitiiphanelerden temin edilen Onceden egitilmis agirliklarla baglatilmis ve calisma
gereksinimlerine uygun olarak {i¢ smifli etiketleme (sinek 1sirig1r, mantar hastaligi, saglikli)

gorevine uyarlanmaistir.
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2.4.1 Vision Transformer (ViT)

Vision Transformer (ViT), goriintii siniflandirma gorevlerinde evrisimsel sinir aglarina
(CNN) alternatif olarak saf Transformer mimarisinin uygulanabilecegini ortaya koyan bir
modeldir. ViT, giris goriintiislinii sabit boyutlu pargalara (6rnegin 16x16 piksellik yamalar) boler,
her bir pargay1 diizlestirir ve dogrusal bir projeksiyon araciligiyla sabit uzunlukta vektorlere
doniistiirtir [102].Bu yama temsilleri, Transformer’in dizisel yapisina uyumlu hale getirilmek
lizere pozisyonel kodlamalarla zenginlestirilir ve boylece modelin konumsal farkindalig1 artirilir
[103].

ViT mimarisinin yapisal temelini sadece encoder bloklar1 olusturur. Bu bloklarda ¢oklu
basli dikkat (multi-head attention), katman normu ve ileri beslemeli aglar (MLP) ardisik olarak
yer alir [102].Bu yap1 sayesinde ViT, her yamanin tiim diger yama temsilleriyle baglamsal
iliskilerini eszamanli olarak isler ve boylece kiiresel gorsel ortintiileri etkin bigimde 6grenir [105].
Goriuntii siniflandirma alaninda, bu kiiresel dikkat mekanizmasi, CNN’lerin lokal filtrelerine
kiyasla daha genis kapsama alani saglayarak tistiin performans sunar [106].

Sekil 2-15'te yer alan yapisal akista goriildiigii gibi, siire¢ su adimlarla ilerler: Oncelikle
her yama lineer bir katmandan gegirilerek temsile doniistliriiliir ve pozisyonel kodlamalar
eklenerek modelin uzamsal farkindaligi korunur [103]. Sekilde "0*" ile isaretlenen ilk giris,
siiflandirma igin 6zel olarak tanimlanmig [CLS] token'idir. Bu token'in 6zel bir rolii vardir:
encoder stirecinde diger tiim yama temsilleriyle etkilesimde bulunarak goriintiiniin kiiresel 6zetini

temsil eder[107].

Transformer Encoder

MLP
Head
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Sekil 2- 15: Vision Transformer mimarisinin yapisal akist
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Patch embedding ve pozisyonel kodlama islemlerinin tamamlanmasinin ardindan, tiim
temsiller paralel sekilde transformer encoder bloklarina gonderilir. Her encoder blogu sirasiyla
katman normu, ¢oklu bagl self-attention ve ileri beslemeli MLP yapisindan olusur. Bu bloklar L
defa tekrarlanir ve modelin derinligi, bu tekrar sayisi ile belirlenir. Her encoder katmani i¢inde
dikkat mekanizmasi, her token’in (yama) diger tiim token’larla iliskisini eszamanli olarak
degerlendirir.

Encoder ¢iktisi, yalnizca [CLS] token’ina karsilik gelen vektor {izerinden siniflandirict

99 <

katmana (MLP head) aktarilir. Bu katman, goriintiiniin ait oldugu sinifi (6r. “sinek 1sir1g1”, “mantar

hastalig1”, “saglikli””) tahmin etmek iizere egitilir. Boylece, tiim islem boyunca tek bir dogrusal

siiflandirma yapilirken, karar kiiresel baglamsal iliskiler temelinde verilir.

2.4.2 BERT Pre-Training of Image Transformers (BEiT)

BEiT modeli, dogal dil isleme alaninda biiylik basar1 elde eden BERT mimarisinden
esinlenerek, gorsel veriler lizerinde benzer bicimde maskeli modelleme yapilabilecegini gosteren
oncii bir calismadir [108]. Bu modelin temel hedefi, baz1 boliimleri (yamalar) rastgele gizlenmis
bir goriintiiden, bu bolgelerin igeriklerini baglamsal iligkilerle yeniden tahmin etmektir [112, 113].

BEiT mimarisi, ViT benzeri bir yapida, giris goriintiisiinii sabit boyutlu yamalara ayirir;
her bir yama diizlestirilerek lineer projeksiyonla vektorel temsile doniistiiriiliir ve pozisyonel
kodlamalar eklenerek modele sunulur [108].Ancak ViT’den farkli olarak, BEiT ilk asamada
dogrudan siniflandirma gorevine degil, maskeli goriintii modellemesine (Masked Image
Modeling)[111] odaklanir. Bu baglamda, bazi yamalar maskeleme stratejisiyle gizlenir ve
modelden bu gizli bolgelerin igeriklerini tahmin etmesi beklenir. Tahmin siirecinde hedef olarak,
onceden egitilmis bir dVAE (discrete Variational Autoencoder) tarafindan olusturulan gorsel
token’lar kullanilir[108].

Sekil 2-16’da BEiT modelinin 6n-egitim silireci sematik olarak sunulmaktadir. Giris
goriintiisii yamalara boliinlip her biri gomiilendikten sonra (patch embedding), belirli bir orani

rastgele maskeleme iglemine tabi tutulur.
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Sekil 2- 16: BEiT modelinin yapisal akist

Maskeleme sonrasi ortaya ¢ikan [M] token’lari, ViT tabanli encoder iizerinden islenir.
Encoder’in trettigi ara temsiller, masked image modeling head iizerinden gorsel token’lara
eslestirilerek maske altindaki bolgelerin ne olduguna iliskin tahminler yapilir. Sekilde goriildiigii
tizere, bu islemde decoder katmani yer alsa da yalnizca hedef sembollerin referans olarak

kullanilmasi s6z konusudur.

2.4.3 Data-efficient Image Transformer (DeiT III)

DeiT III modeli, Vision Transformer (ViT) mimarisi temel alinarak gelistirilmis ve
herhangi bir digsal 6gretici model ya da distillation token kullanilmaksizin, yalnizca denetimli
O0grenme yontemiyle egitilen yiiksek verimlilige sahip gorsel Transformer mimarilerinden biri
olarak one ¢ikmaktadir [112]. Bu modelde, 384x384 c¢oziiniirliikteki giris goriintiisii, 16x16
piksellik sabit boyutlu yamalara ayrilarak toplam 576 adet patch elde edilir. Her bir yama, sabit
uzunlukta bir vektdre gomiilmekte ve pozisyonel kodlamalarla zenginlestirilerek Transformer
encoder bloklarina iletilmektedir [102], [112]. DeiT III, encoder katmanlarinda klasik ViT
bilesenleri olan ¢oklu basl dikkat (multi-head attention), katman normu (layer normalization),
artik baglantilar (residual connections) ve ileri beslemeli MLP yapisini korumaktadir [112].

DeiT III'iin egitim siireci; learnable scale, layer scale, stochastic depth ve exponential

moving average (EMA) gibi modern tekniklerle desteklenmistir. Bu teknikler, modelin
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optimizasyon siirecinde istikrar1 artirmakta ve 6zellikle learnable scale mekanizmasi sayesinde her
encoder blogunun katkisi adaptif bicimde ayarlanarak daha dengeli bir gradyan akisi

saglanmaktadir [113, 116].
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Sekil 2- 17: DeiT mimarisinin yapisal semast

DeiT 11, ilk stirimde kullanilan distillation token yaklasimindan farkli olarak, egitimi
yalnizca denetimli 6grenme temelli olarak yiritiir. Sekil 2-17°de gosterildigi gibi, klasik DeiT
yapisinda distillation token, digsal bir 6gretici model araciligiyla bilgi aktarimi i¢in kullanilmakta
ve hem [CLS] token hem de distillation token iizerinden kayiplar hesaplanmaktadir [107]. Ancak
DeiT III, bu yapiy1 sadelestirerek yalnizca [CLS] token’1 {izerinden egitimi slirdiirmekte ve
bdylece hem egitim siireci basitlesmekte hem de &greticiye olan digsal bagimlilik ortadan

kaldirilmaktadir [112].

2.4.4 Mobile Vision Transformer (MobileViT v2)

MobileViT v2, mobil cihazlar gibi siirli kaynaklara sahip ortamlarda ¢alismak iizere
tasarlanmig, konvoliisyonel sinir aglarmin yerel Ozellik ¢ikarim kapasitesini, Transformer
mimarisinin kiiresel baglam 6grenme giiciiyle birlestiren hibrit bir modeldir [114]. Bu mimaride,
her MobileViT blogu yerel ve kiiresel temsilleri ardigik olarak isler. Ik olarak, konvoliisyonel

katmanlar diisiik maliyetli yerel ozellik c¢ikarimi gerceklestirir ve ardindan bu temsiller,
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Transformer tabanli bir global temsil modiiliinde yeniden yapilandirilarak uzun menzilli iliskiler
Ogrenilir [115].

Sekil 2-18 de, MobileViT v2 modelinin genel mimarisi ve bilgi akis1 sematik olarak
sunulmustur. Gorselde MV2 (MobileNetV2) bloklar1 ile baslayan islem akisi, MobileViT

bloklartyla devam etmekte ve son siniflayici katmanla tamamlanmaktadir.
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(global representations)
Lecal
Representations
Conv X1
o r 1 Transmmer anv-1%

2 L=2 L=2 L=2 )
Conv-3x3 M2 Mv2 MobileViT Mvz MobileViT Mv2 MobileViT —y{ Global pool | _, .,
‘l' > Mvz > It P vz M ¥2 R |2 1 ek > Conv-1x1 >Linesr | [Hiogits

we2 hew=n2 h=w=2
320x320 160x 160 B0xB80 40x40 20x20 Txt

Sekil 2- 18: MobileViT v2 modelinin yapisal akist

Giris goriintiisii, 320x320 ¢oziiniirliikten baslayarak sirasiyla 160160 — 80x80 — 40x40
gibi ¢oziiniirliiklere indirgenmekte ve bu siiregte hem mikroskobik hem de makroskobik bilgi

temsilleri giiglendirilerek nihai siniflandirma gergeklestirilir.

2.4.5 Multi-Axis Vision Transformer (MaxViT)

MaxViT, konvoliisyonel sinir aglarinin yerel oriintii ¢ikarma basarist ile Transformer
mimarilerinin uzun menzilli baglamsal iliski modelleme kapasitesini birlestiren hibrit bir gorsel
Transformer yapisidir. Bu ¢ok 6lg¢ekli dikkat mekanizmalarina sahip mimari, modern bilgisayarli
gorii uygulamalarinda 6nemli bir yenilik sunmaktadir [116].

Mimarinin temel isleyisi, dort ardisik blok (S1-S4) boyunca goriintii ¢oziintirligilini
kademeli olarak azaltarak gerceklesir. Bu siiregte ¢oziiniirliik 112x112'den baslayarak 56%56,
28%28 ve son olarak 14x14 boyutuna disiiriiliir. Her agsamada daha derin ve anlamli temsiller
olusturularak modelin 6grenme kapasitesi artirilir. [117].

Her blokta ii¢ temel bilesen ardisik sekilde yer almaktadir: MBConv, blockwise self-

attention ve grid-based attention. MBConv (Mobile Inverted Bottleneck Convolution) bileseni,
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EfficientNet mimarisinden uyarlanmis olup 1x1 konvoliisyon, derinlik ayrik 3x3 konvoliisyon ve
Squeeze-and-Excitation modiillerini igermektedir. Bu yap1 sayesinde diislik parametreli ve yiiksek
verimli yerel temsiller tiretilmektedir [83].

Dikkat mekanizmalar1 iki asamali bir yaklasim izlemektedir. ilk olarak pencere tabanli
dikkat (blockwise window attention), sabit boyutlu bolgelere odaklanarak her pencere igindeki
ortintiileri isler. Ardindan 1zgara dikkat (grid attention) devreye girerek tiim goriintli lizerinde
eksenel taramalarla (dikey ve yatay) kiiresel baglami yakalar [118].

Sekil 2-19°da MaxViT mimarisinin katman bazli yapis1 ve bilgi akisi sematik olarak
sunulmaktadir. Giris goriintiisii 6ncelikle SO (stem) evresinde 3x3 konvoliisyon ile 112x112
boyutuna indirgenirken, takip eden S1-S4 bloklar1 boyunca konvoliisyonel ve dikkat
mekanizmalar1 e zamanli olarak ¢alismaktadir. Her blok kendi ¢6ziiniirliik seviyesinde birkag kez

tekrarlanarak derinlik artirilmakta ve modelin genel 6grenme kapasitesi giiclendirilmektedir [116].
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Sekil 2- 19: MaxViT mimarisinin sematik yapisi.

Modelin son katmaninda global average pooling ve tam baglantili siniflandirici
bulunmaktadir. Bu yapi, 6grenilen tiim ¢ok katmanli temsilleri 6zetleyerek nihai sinif tahminini
gerceklestirmektedir. Ozellikle sinirli etiketli veriyle egitilen sistemlerde, MaxViT mimarisinin

sundugu dikkat cesitliligi genelleme kabiliyetini onemli 6lglide artirmaktadir [117].
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2.4.6 Lightweight & Efficient Vision Transformer (LeViT)

LeViT mimarisi, Vision Transformer (ViT) modellerinin sundugu yiiksek dogruluk
seviyesini korurken, mobil cihazlar ve sinirli kaynaklara sahip sistemlerde caligsabilecek sekilde
optimize edilmis, verimli bir yapidir. Sekil 2-20’de, LeViT mimarisinin katman yapisi ve islem
akis1 sematik olarak sunulmaktadir. Bu ii¢ evreli hiyerarsik yapisinda sirasiyla 4, 6 ve 8 baglikli
coklu dikkat (multi-head attention) katmanlar1 ile SiLU aktivasyonlu MLP bloklar1 doniisiimlii
olarak yer almakta ve evre gecislerinde kullanilan “shrink” modiilleri sayesinde uzamsal
cozlnlirliik azaltilirken gomme (embedding) boyutu kademeli olarak artirilmaktadir
(256—384—512). Bu tasarim, ¢ok diizeyli baglamsal temsil Ogrenimini etkin bi¢imde
desteklemektedir. Ayrica, klasik ViT’lerde kullanilan MLP yapilar1 yerine SiLU tabanli lineer
projeksiyonlarin tercih edilmesi ve dikkat mekanizmalarinin hizlandirilmis bi¢imde uygulanmasi,

LeViT’nin diisiik gecikmeli uygulamalarda ytiksek verimlilik sunmasini saglamaktadir [119].
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Sekil 2- 20: LeViT mimarisinin katman yapisini ve evreleme sistemini gosteren sematik yap1

Modelin ¢ikis agsamasinda, 512 boyutlu global temsil vektorii ortalama havuzlama (average
pooling) yontemiyle 6zetlenmekte ve iki ayri ¢ikis birimine yonlendirilmektedir. Bunlardan biri
dogrudan siiflandirma amaciyla kullanilan supervised classifier, digeri ise 6gretici (teacher)

modelden gelen sinyalleri degerlendiren distillation classifier birimidir [120].

32



2.4.7 Transformer Tabanh Modeller icin Deneysel Ayarlar/Optimizasyon Parametreleri

Optimizasyon yontemleri, agin iirettigi ¢ikt1 ile gergek deger arasindaki farki yani hatay1
en aza indirmek amaciyla kullanilan tekniklerdir. Derin 6grenme siireglerinde, hata fonksiyonunun
mutlak minimumuna ulagilmasi bu yontemler sayesinde miimkiin olmaktadir. Boylece 6grenme
stirecinin daha saglikli ve verimli sekilde gerceklesmesi hedeflenir. Optimizasyon algoritmalarinin
kullaniminda en 6nemli faktorlerden biri ise 6grenme oranidir. Bu ¢alismada, tiim derin 6grenme
modellerinin egitimi sirasinda kullanilan SGD, Adam, AdamW, RMSprop, Adagrad, Adadelta,
Adamax, NAdam ve RAdam gibi optimizasyon algoritmalarinin parametreleri, PyTorch
kiitiiphanesinin torch.optim modiiliinde tanimlanan ve resmi dokiimantasyonda belirtilen
varsayilan degerler esas alinarak belirlenmistir.

Tim optimizerlarda 6grenme orani (Ir), moment parametresi (momentum), epsilon (eps),
agirhik cliriime oram1 (weight decay) gibi temel hiperparametreler PyTorch’un en giincel
sirimiinde yer alan default degerleriyle uygulanmistir. Kodda bu parametreler seffaflik ve
tekrarlanabilirlik amaciyla agikca belirtilmistir.

Transformer tabanli modellerde Adafactor, PyTorch’un kendi optimizer kiitiiphanesinde
bulunmamakta; HuggingFace Transformers kiitiiphanesi (transformers) araciligiyla eklenmistir.
Adafactor’in uygulanmasinda HuggingFace’in giincel dokiimantasyonunda 6nerdigi parametreler
(scale_parameter=True, relative step=True, warmup_init=False, Ir=None) kullanilmistir.

Boylece bu boliimde sunulan tiim optimizer'lar hem PyTorch hem de HuggingFace
ekosistemlerinde yaygin olarak Onerilen, bilimsel c¢alismalarda tekrarlanabilirligi yiiksek
parametre ayarlariyla karsilastirmali olarak kullanilmistir.

SGD (Stochastic Gradient Descent - Rastgele Gradyan Algalmasi), derin Ogrenme
algoritmalarinda optimal parametre degerini bulmak i¢in yinelemeli (iteratif) olarak calisan bir
optimizasyon yontemidir. Hata degerini azaltmak i¢in parametre degerlerini sik sik giinceller. Her
yinelemede egitim verisi i¢in yeni bir tahmin degeri hesaplandigi i¢in yavas calisir. Bu
ozelliginden dolayi biiyiik veri kiimelerinde kullanimi uygun degildir. En 6nemli avantaji, verimli
ve uygulanmasi kolay bir yontem olmasidir [121].

AdaGrad optimizasyon yontemi, her adimda farkli bir 6grenme oran1 kullanarak bu sorunu
asmay1 hedefler. SGD yonteminde sabit bir 6grenme orani kullanilirken, AdaGrad ge¢misteki
gradyanlarin karelerinin toplamina dayali bir 6grenme oran1 hesaplar [122].

RMSProp (Root Mean Squared Propagation), sabit 6grenme orani problemine ¢oziim

olarak oOnerilmistir. AdaGrad’dan, gradyan toplami yontemi acisindan farklilik gosterir. Gegmis
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gradyan bilgilerini géz ard1 ederek, yalnizca son gradyan bilgisi ile islem yapar. Gradyanlar, tissel
olarak agirliklandirilmis ortalama alinarak hesaplanir. Zamanla degisen bir 6grenme oran1 kullanir
ve her parametre i¢in ayr1 bir deger uygulanir. Bu yoniiyle gradyan tabanli bir optimizasyon
yontemidir [127, 128].

AdaDelta, AdaGrad’in 6grenme orani sorununu asmak i¢in onerilmis bir optimizasyon
yontemidir. Cok fazla yineleme durumunda, 6grenme oraninin ¢ok kiiciik olmasi yavas yakinsama
problemine neden olur. AdaDelta yontemi kullanildiginda, belirli bir 6grenme orani se¢me
zorunlulugu yoktur. Bunun yerine, mevcut agirliklarla giincellenmis agirliklar arasindaki farki
gosteren delta degerinin karelerinin momentum toplamlar1 kullanilir. Bu sayede, iissel olarak
azalan ortalama degerin alinmasi, yavaslik sorununu ortadan kaldirir [126, 129].

Adam (Adaptive Moment Estimation - Uyumlu Moment Tahmini) yontemi esas olarak
derin 6grenme ¢alismalari i¢in tasarlanmistir. RMSProp yontemine momentumu ekleyerek en
uygun degeri elde etmeyi amagclar. Tarihsel gradyanlarin iissel azalan ortalamasini tutar ve her bir
parametre i¢in uyarlanabilir 6grenme oranlar1 ayarlar. En 6nemli 6zelligi, farkli parametreler i¢in
bireysel uyarlanabilir 6grenme oranlarii bulmasidir [130, 131, 132].

Nadam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation), Adam ve Nesterov
Momentumu’nun birlestirilmesiyle olusturulmustur. Gradyanlarin hareketli ortalamasina dayanan
issel biiyiime yontemi kullanir. Boylece model egitimi sirasinda 6grenme siireci hizlandirilir.
Nadam, Adam’a gore daha hizli yakinsar. Uygulamasinin basit ve hesaplamalarinin verimli olmasi
nedeniyle sikga tercih edilir [133, 134].

AdaMax (Adaptive Max Pooling Optimizer), sonsuz norm temelli Adam optimizasyon
yonteminin gelistirilmis bir versiyonudur. En 6nemli avantajlarindan biri, hiperparametre se¢cimine
duyarliligidir. Bu sayede daha gilivenilir ¢oziimler sunar [131].

Adafactor, ozellikle biiyiik dil modelleri ve sinirli bellekli cihazlarda verimli egitim
amaciyla gelistirilmis bir optimizasyon yontemidir. Bu yontem, Adam’a benzer sekilde moment
tahminleri kullanir ancak ikinci momentin (squared gradients) tiimiinii degil, yalnizca satir ve
stitun ortalamalarini tutarak bellek gereksinimini biiyiik Olciide azaltir. Bu ozelligi sayesinde
bliyiik parametre matrisleriyle ¢alisan modellerde 6nemli bir performans ve hafiza kazanci saglar.
Ayrica Adafactor, otomatik olarak 6grenme orani ayarlama yetenegine sahiptir ve diisiik kaynakli
kosullarda yiiksek stabilite ile ¢aligir [132].

RAdam (Rectified Adam), klasik Adam algoritmasinin diisiik iterasyon sayilarinda
dengesiz 6grenme orani iiretme sorununu ¢6zmek amaciyla gelistirilmistir. Bu yontem, adaptif

O0grenme oranini diizeltici bir mekanizma ile dengeleyerek 6grenme siirecinde daha kararli ve hizli
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yakinsama saglar. Ozellikle kiiciik veri kiimelerinde ya da erken epoch asamalarinda performans
dalgalanmasini azaltir [133].

AdamW (Adam with Weight Decay) ise klasik Adam algoritmasinda agirlik ¢lirlimesinin
(weight decay) yanlis uygulanmasimi diizelterek gelistirilmis bir versiyondur. Adam
algoritmasinda, agirlik ¢liriitme 6grenme oranina bagli olarak yanlis etki yaratabilirken, AdamW
bu etkiyi ayr1 olarak ele alarak diizenlilestirmenin daha dogru sekilde uygulanmasini saglar.
Boylece asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemede daha basarili sonuglar verir ve oOzellikle

transformer tabanli modellerde yaygin olarak tercih edilir [134].

2.5 MetaFormer Tabanh Yapilar

Son yillarda, gorsel siniflandirma gorevlerinde Transformer mimarileri, 6zellikle dikkat
(attention) mekanizmalarinin sundugu yiiksek dogruluk oranlari sayesinde onemli bir ivme
kazanmistir [102]. Ancak bu modellerin yiiksek hesaplama maliyeti ve bellek gereksinimi,
Ozellikle mobil ve gomiilii sistemlerde uygulanabilirligini sinirlamaktadir. Bu sinirlamalara
alternatif olarak gelistirilen Metaformer ¢ergevesi, Transformer mimarilerinin basarisinin yalnizca
self-attention mekanizmasindan degil, daha genel bir mimari iskeletten kaynaklandigini 6ne
stirerek yeni bir yaklasim sunmustur [135].

Metaformer, temel olarak {i¢lii bir islem dizisi {izerine insa edilmistir: (1) normalizasyon
katmani, (2) token mixer modiilii ve (3) kanal boyutlu ¢ok katmanli algilayict (Channel MLP). Bu
yapidaki en kritik bilesen olan token mixer, girdideki uzamsal iliskileri modellemekten sorumludur
ve bu noktada self-attention zorunlu degildir. Yu ve arkadaslari1 [135] token mixer yerine ortalama
havuzlama (average pooling), konvoliisyon (convolution) veya hatta parametresiz islemler gibi
alternatiflerin de kullanilabilecegini ve bu yapilarin dikkat temelli modellere yakin performans
gosterebildigini ortaya koymustur. Boylece Metaformer, dikkat mekanizmasini zorunlu olmaktan
cikararak hesaplama verimliligini ve mimari esnekligi artirmay1 hedeflemektedir.

Metaformer cercevesi, belirli bir modelden ziyade Transformer mimarisinden soyutlanmig
evrensel bir yap1 iskeleti olarak tanimlanir ve basarinin temelini belirli islemlerden ¢ok yapisal
organizasyona atfeder. Bu yaklasimda ilk adim, giris verisinin bir gdmme (embedding) islemiyle
token dizisine doniistiiriilmesidir:

X = InputEmbedding(I) 2.1

Burada X € RV*¢ sirali token’lardan olusan ve uzunlugu N, kanal boyutu C olan bir

tensorii ifade eder. Bu gomiilen token dizisi, her biri iki alt bloktan olusan ardisik MetaFormer

35



bloklarindan gegirilir. 11k alt blok, token’lar aras1 bilgi etkilesimini saglayan bir karistirici (token
mixer) igerir:

X' =X + TokenMixer(Norm,(X)) 2.2)

Ikinci alt blokta ise, her bir token iizerinde kanal diizeyinde déniisiim gerceklestiren ve

ogrenilebilir agirliklara sahip bir MLP (¢ok katmanli algilayici) yer alir:

X" = X"+ a(Norm,(X" )W, W, (2.3)

Bu yapida, Norm, (+) ve Norm,(+) genellikle LayerNorm olarak kullanilan normalizasyon
islevleridir; o(+) bir aktivasyon fonksiyonudur (6rnegin GELU); W; € R*"C ve W, € R"¢*¢
ise MLP’nin 6grenilebilir agirliklaridir. Token mixer, token’lar arasinda baglamsal bilgi aktarimi
saglamakla yiikiimlii modiiler bir bilesendir ve self-attention, uzamsal MLP, havuzlama (pooling),
rastgele projeksiyon (random mixing) ya da yalnizca kimlik eslemesi (identity mapping) gibi
bircok bicimde tanimlanabilir [124, 125].

MetaFormer’in bu genel mimari iskeleti Sekil 2-21°de sunulmaktadir. Girdsi, ilk olarak bir
embedding katmanindan (Input Embedding) gecirilir. Ardindan katman normu ve bir token mixer
uygulanarak ozellikler karistirilir. Bu islemin ¢iktisi, kalint1 baglant1 yoluyla girdiye eklenerek
ikinci islem birimine aktarilir. Bu islem blogu da yeniden katman normu ve bir kanal boyutlu MLP

katmanindan olusur. Bu ardisik bloklar, MetaFormer’in evrensel ¢ekirdek yapisini olusturur.

Channel
MLP

Sekil 2- 21: MetaFormer yapisinin genel mimari iskeleti
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Bu mimari g¢erceve, segilecek token mixer tiirline bagli olarak farkli alt yapilarin
tasarlanmasina olanak tanir. Ornegin, PoolFormer modelinde token mixer olarak yalnizca ortalama
havuzlama iglemi kullanilirken; ConvFormer yapisinda konvoliisyon temelli token karistiricilar
tercih edilmektedir. CAFormer gibi hibrit modellerde ise hem konvoliisyon hem de attention
tabanli bilesenler bir arada yer almaktadir [136].

Yeni nesil token mixer tasarimlarinin, Ornegin istatistiksel filtreler [137], diflizyon
skorlayicilar [138] ve topolojik operatorler [139] gibi 6zgiin yapilarla MetaFormer iskeleti
tizerinde uygulanabilir olusu, bu yapinin gelecekteki gelisim potansiyelini de géstermektedir.

Bu yoniiyle MetaFormer, yalnizca bir mimari degil, bir iist mimari sablon (meta-
architecture) olarak konumlanmakta ve farkli token mixer bilesenleriyle modiiler olarak

genisletilebilen bir ¢ergeve sunmaktadir.

2.5.1 CAFormer

CAFormer, MetaFormer mimarisinin hem konvoliisyonel hem de dikkat (attention) tabanl
karigtiricilar1 birlikte kullanan hibrit bir versiyonudur. Bu yapi, son yillarda konvoliisyon ve dikkat
mekanizmalarinin birbirini tamamlayici 6zellikleri nedeniyle birlikte kullanilmasinin yayginlastig
bir literatiir zeminine dayanmaktadir [129, 130]. Yu ve arkadaslar1 (2024), MetaFormer iskeletine
dayali olarak gelistirdikleri CAFormer modelinde, her blokta konvoliisyon ve attention
karistiricilarini ardigik bicimde entegre ederek hem yerel hem de kiiresel diizeyde bilgi ¢ikarimi
saglamigtir.

Model, dort asamali bir hiyerarsik yapiya sahiptir ve her asamada sirali bigimde
yerlestirilen convolution + attention token mixer bloklar1 kullanmilmistir. Ozellikle ilk iki asamada
konvoliisyonel igslem baskinken, daha {ist diizey katmanlarda self-attention bilesenleri One
cikmaktadir. Bu yap, bilgi temsili zenginligini artirirken ayni zamanda hesaplama verimliligini
korumay1 amaglamaktadir. Bu yapilandirma, Transformer tabanli modellerde oOnerilen "early
convolutional embedding" stratejileriyle de uyumludur [120].

CAFormer mimarisi, ImageNet-1K gibi biiylik olgekli goriintii veri kiimelerinde test
edilmis; CAFormer-S18 ve CAFormer-S36 gibi varyantlari hem dogruluk hem de islem verimliligi
bakimindan Vision Transformer ve ResNet gibi modellerle rekabet¢i sonuglar elde etmistir.
Ozellikle CAFormer-S36, diisik FLOPs ve parametre sayisiyla dikkat gekici smiflandirma
basarimi saglamistir. Bu yoOniiyle gomiilii sistemler ve kaynak kisitlh uygulamalar i¢in umut

vadeden bir model olarak degerlendirilmektedir [136].
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Sekil 2.22°de sunulan mimari sema, MetaFormer manifestosunda tanimlanan “norm —
token mixer — norm — channel MLP” blok yapisina bagl kalinarak tasarlanmigtir. Burada her
bir token mixer bileseni, sirasiyla konvoliisyonel ve dikkat tabanli islemlerden olusmaktadir. Ilk
iki asamada yer alan “ConvFormer block™ yapilari, ayrilabilir konvoliisyonlara (depthwise
separable convolutions) dayanmakta olup, yerel uzamsal Oriintiilerin ¢ikariminda etkilidir [74, 98].

izleyen iki asamada ise vanilla self-attention uygulanarak uzun menzilli baglamsal iliski

modellemesi gergeklestirilir [103].
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Sekil 2- 22: CAFormer mimarisinin dort asamali genel semasi

Her asamadan Once yerlestirilen downsampling modiilleri, giris ¢oziliniirliglinti azaltirken
kanal genisligini artirir. Bu sayede hem islemsel yogunluk azaltilir hem de soyutlama diizeyi
kademeli olarak yiikseltilir. Bloklar igerisinde kullanilan residual baglantilar, agin derinlesmesine
ragmen gradyan akisin1 koruyarak 6grenme siirecini stabilize eder [68].

CAFormer, MetaFormer mimarisinin modiilerligini korurken, farkli bilgi isleme
paradigmasini tek cati altinda birlestiren dikkat-konvoliisyon hibrit modellerin potansiyelini ortaya
koyar. Bu yoniiyle, yalnizca attention tabanli degil, “attention-optional” modellerin de yiiksek

basar1 saglayabilecegini gostermektedir [136].
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2.5.2 ConvFormer

ConvFormer, MetaFormer mimarisinin dikkat (attention) mekanizmasini tamamen
dislayarak yalnizca konvoliisyon tabanli bir token mixer kullanan versiyonudur. Yu ve arkadaslari
(2024), MetaFormer iskeletinin basarisinin temelinde yalnizca self-attention degil, islem
siralamasinin yapisal organizasyonu oldugunu savunarak, bu mimaride token mixer bileseni yerine
konvoliisyonel islemlerin etkili bicimde kullanilabilecegini gostermistir. ConvFormer bu
baglamda, MetaFormer manifestosunun  “attention-free”  yaklasima  dayali  temel
uygulamalarindan biri olarak degerlendirilir [136].

Modelde kullanilan token mixer bileseni, depthwise separable convolution ve group
convolution gibi hafif konvoliisyonel yapilarla tasarlanmistir. Bu bilesenler, hem yerel diizeyde
bilgi ¢ikarimi saglar hem de parametre sayisini ve islem yiikiinii 6nemli 6l¢lide azaltir. Bu nedenle
ConvFormer, mobil cihazlar, gomiilii sistemler ve uctan uca hesaplama gibi kaynak kisith
uygulamalar i¢in giiclii bir alternatif olarak onerilmektedir [74, 98].

ConvFormer mimarisi, klasik MetaFormer blok dizilimini korur: LayerNorm — Token
Mixer (Conv) — LayerNorm — Channel MLP. Bu bloklar, residual baglantilar ile desteklenerek
gradyan akisini giliclendirir ve derin yapilarla egitim kararliligini artirir [68].Dort asamali
hiyerarsik yapis1 Sekil 2-23’te gosterildigi iizere, her asamada downsampling islemleri
uygulanarak uzamsal ¢oziiniirliik azaltilirken kanal genisligi artirilir. Bu yapi, modelin soyutlama
diizeyini kademeli olarak yiikseltir ve klasik konvoliisyonel aglardaki "6zellik hiyerarsisi"

anlayisina paralel bir sekilde isler [63].
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Sekil 2- 23: ConvFormer mimarisinin dort agamali genel yapisi

Arastirmalar, dikkat mekanizmasi olmaksizin konvoliisyon bazli token mixer’larin
yalnizca hesaplama verimliligi degil, ayn1 zamanda lokal yapisal oriintiilerin daha etkili temsil

edilmesi agisindan da avantaj sundugunu gostermektedir [142].

2.5.3 PoolFormer

PoolFormer, MetaFormer mimarisi temel alinarak gelistirilmis, tamamen parametresiz ve
attention-free bir modeldir. Yu ve arkadaslar1 (2022), self-attention veya konvoliisyon gibi
parametreli islemler yerine yalnizca basit bir ortalama havuzlama islemi ile token etkilesimini
gerceklestiren Token Pooling(x) = AvgPool(x) — x yapisin1 Onererek, hesaplama maliyeti diisiik
ancak etkili bir mimari ortaya koymuslardir. Klasik MetaFormer blok dizilimi olan Norm —
Token Mixer (Pooling) — Norm — Channel MLP siras1 bu modelde de korunmaktadir. Her blok,
parametresiz pooling islemini residual baglantilarla birlestirerek ¢alismaktadir. Bu yapi, 6zellikle
mobil cihazlar, gomiilii sistemler ve diislik kaynakli uygulamalar i¢in biiylik avantaj saglamakta
ayn1 zamanda 6grenilebilir parametre igermemesi sayesinde modelin hesaplama siiresi ve bellek
gereksinimi  ciddi sekilde azalmaktadir. Yu ve arkadaslari, ImageNet-1K {iizerinde
gerceklestirdikleri deneylerde PoolFormer-S36 ve M36 gibi varyantlarin %g81’in {izerinde

dogruluk elde ettigini rapor etmis ve bu sonug, dikkat mekanizmasi icermeyen bir mimarinin dahi
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yiiksek basar1 gdsterebilecegini ortaya koymustur. Ozellikle lokal dokulara dayali 6riintiilerin ayirt
edici oldugu tarimsal goriintii analizleri gibi gorevlerde, PoolFormer gibi sade ve verimli yapilar
gliclii bir alternatif olarak degerlendirilmektedir[135].

Sekil 2-24’te sunulan mimari sema, dort ardisik asamadan olusan PoolFormer yapisini
gostermektedir. Her asama, sabit sayida blok igerir ve asamalar arasinda patch embedding ve
downsampling islemleri uygulanarak uzamsal ¢oziiniirliikk azaltilir, kanal sayis1 artirilir. Modelin
tiim agamalarinda yalnizca havuzlama tabanli token mixer kullanilmakta, bu yoniiyle PoolFormer,
Metaformer manifestosunun “basar1 dikkat degil, yapidan gelir” ilkesini dogrudan temsil

etmektedir.
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Sekil 2- 24: PoolFormer mimarisinin dort asamali genel yapisi

2.5.4 IdentityFormer

IdentityFormer, MetaFormer mimarisine dayali olarak gelistirilen ve token mixer
bilesenini tamamen pasif birakarak calisan en sade versiyondur. Yu ve arkadaslar1 (2022), bu
yapida self-attention, konvoliisyon veya havuzlama gibi islemler yerine dogrudan kimlik
fonksiyonu (x — x) kullanan bir mimari dnererek, yapinin basarisinin dikkat mekanizmasina degil,
norm — mixer — norm — MLP islem sirasina bagli oldugunu deneysel olarak ortaya

koymuslardir. Modelde token mixer bileseninde hicbir uzamsal islem yapilmaz; giris dogrudan
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ciktiya aktarilir. Asamalar arasinda yer alan downsampling katmanlar1 (¢ogunlukla patch
embedding) ile uzamsal boyut kiigiiltiiliirken kanal genisligi artirilir. Model, yalnizca kanal
diizeyinde bilgi etkilesimi saglayan MLP bloklari iizerinden islem yapmakta, 6znitelik aktarimini
yatay (uzamsal) degil, dikey (kanal) ekseninde gerceklestirmektedir. Bu yoniiyle IdentityFormer,
kaynak kisitli ortamlarda calisabilecek parametresiz ve diisiik maliyetli siniflandirma ¢éziimleri
arasinda dikkat ¢eken bir yap1 sunmaktadir [136].

Sekil 2-25’te, dort asamali IdentityFormer mimarisi sematik olarak sunulmakta olup, her

blokta token mixer olarak kimlik doniisiimiiniin kullanildig1 sade yapis1 vurgulanmaktadir.
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Sekil 2- 25: IdentityFormer mimarisinin dort asamal1 genel yapisi

2.5.5 RandFormer

RandFormer, MetaFormer mimarisine dayali olarak gelistirilen ve token mixer bileseni
olarak tamamen sabit bir rastgele etkilesim matrisi kullanan deneysel bir modeldir. Yu ve
arkadaslar1 (2022), "Random Mixer" adiyla sunduklar1 bu yapida, token’lar arasi bilgi aligverisi
Ogrenilebilir bir yap1 yerine, sabit ve Onceden Orneklenmis rastgele baglant1 Oriintiileriyle
gergeklestirilmistir. Mimari olarak klasik MetaFormer islem sirasi olan LayerNorm — Token

Mixer — LayerNorm — Channel MLP diizeni korunmus, ancak token mixer olarak sabit rastgele
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baglantilar uygulanmistir. Bu diizenleme, egitim stirecinde glincellenmeyen, dolayisiyla parametre
sayisini artirmayan bir yapi saglar. Sekil 2-26’da RandFormer mimarisinin dort agamali yapisi
sematik olarak sunulmakta olup ilk iki asamada identity mapping kullanan IdentityFormer
bloklari, son iki asamada ise sabit rastgele baglantilara sahip RandFormer bloklar1 yer almaktadir.
Bu yapilandirma hem diisiik seviyeli temsillerin sade bicimde ¢ikarilmasini hem de iist diizey
soyutlama katmanlarinda gesitlilik saglayan bilgi aktarimini hedeflemektedir. Ozellikle rastgele
etkilesimlerin asirt uyumu Onleyici etkisi sayesinde, tarimsal goriintiiler gibi Oriintii ¢esitliligine

duyarl siniflandirma gorevlerinde etkili olabilecegi degerlendirilmektedir [136].
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Sekil 2- 26: RandFormer mimarisinin dort asamali genel yapisi

2.6 MetaFormer Tabanh Ozgiin Blok Kombinasyonlari

Bu béliimde, Metaformer mimarisi sabit iskeleti korunarak farkli token mixer bloklarinin
sira ve tiir bakimindan yeniden diizenlenmesiyle olusturulan 6zgiin hibrit yapilar sunulmaktadir.
Bu modellerde kullanilan temel bloklar; Identity Mapping, Random Mixing, Separable
Convolution ve Self-Attention olarak belirlenmis ve her biri LayerNorm — Token Mixer —
LayerNorm — Channel MLP diizenine sadik kalarak yerlestirilmistir [136]. Amag, yalnizca belirli

bir token mixer tliriine bagli mimari yapilarin 6tesine gecerek, her bir blogun 6grenme iizerindeki
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katkisin1 ayr1 ayri test edebilecek sekilde modiiler, esnek ve gorev uyarlanabilir bir gerceve
gelistirmektir.

Gelistirilen her blok tipi, belirli bilissel ve yapisal roller esas alinarak tasarlanmustir.
ConvFormer bloklarinda, yerel Oriinti ¢ikarimi i¢in ayrilabilir konvoliisyon (separable
convolution) ve kanal diizeyli MLP bir arada kullanilmistir. Bu yapi, girisin 6nce normallestirilip
ardindan Channel MLP ile dikey eksende islenmesini, ardindan da SeparableConv ile yatay
(uzamsal) Orintiilerin ¢ikarilmasini saglar. RandFormer bloklarinda ise token mixer olarak
kullanilan bilesen, kanallarin sabit rastgele permiitasyonu yoluyla bilgi ¢esitliligi ve regularization
saglamay1 amaglamaktadir. IdentityFormer bloklari, yalnizca norm — MLP — norm iglemleriyle
calisir ve token mixer islevi x — x bi¢iminde, dogrudan bilgi aktarimi yapar. Boylece bilgi
korunumunu saglayan diisiik miidahaleli gecis bloklar1 elde edilmistir. Transformer bloklar1 ise
klasik self-attention ile kiiresel iliskilendirme saglar. Her blok yapisi hem teorik islev hem de
uygulamada hesaplama maliyeti, parametre sayisi ve etkilesim tipi géz oniinde bulundurularak
modellenmistir.

Bloklar, MetaFormer manifestosunun énerdigi norm — token mixer — norm — channel
MLP diizenine [136] Transformer mimarilerindeki self-attention kullaniminin baglamsal iligki
modelleme avantajlarina [103] ve bilgi kaybin1 6nleyen kimlik aktarimi yaklasimlarina [75, 125]
dayanan genel mimari ilkeler dogrultusunda tasarlanmistir. ChannelMLP, SeparableConv,
RandomMixOp gibi bilesenlerin siralanisi ve i¢ isleyisleri bu tez kapsaminda gorev adaptasyonu
ve diisiikk parametrik yap1 hedefleri dogrultusunda optimize edilmistir. Bu yoniiyle gelistirilen
ConvFormer ve RandFormer bloklari, MetaFormer manifestosunun 6nerdigi islem dizisine uygun
0zglin yorumlar sunmaktadir.

Kullanilan bu bloklarin teorik dayanaklarin1 ve mimari islevlerini 6zetleyen yapisal ilkeler,

Tablo 2-1’de detayli sekilde sunulmustur.

Tablo 2- 1: Blok Tiirlerinin Biligsel Rolleri ve Literatiir Dayanaklari

Mimari ilke Aciklama Kaynak
Modiiler yap1 (norm — mixer — MetaFormer manifestosu [135]
norm — MLP) ile tammlanan iglem
dizisi
Separable convolution kullaniminin ~ Yerel o6riintii ¢ikarimi ve [91]
etkinligi verimlilik
Channel MLP yapis1 Kanal diizeyli bilgi [143]
isleme
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Random Mixing yaklagimlarinin Rastlantisal [136]

parametrik olmayan yapi olarak permiitasyonlar ile
kullanimi regularization etkisi
Blok diizeyinde aciklanabilirlik ve LayerNorm ve residual [68, 102]
bilgi akist baglant1 kullanimi
Self-Attention ile kiiresel baglam Uzun menzilli token bagi [103]
modelleme kurarak baglamsal
O0grenme
Identity Mapping (x — x) Miidahalesiz bilgi [136]

aktarimi ve gegiste denge

Ozgiin hibrit yapilar, sabit bir Metaformer omurgas: iizerinde dort ardisik asama halinde
tasarlanmistir. Her asamada farkli bir token mixer blogu uygulanmis ve downsampling islemleri
ile modelin derinligi arttirilmistir. Bloklar arasinda uygulanan sira ve tip kombinasyonlari
sistematik olarak degistirilerek toplam alt1 farkli hibrit model varyanti olusturulmustur.

Onerilen yapilar, literatiirde yaygin olarak kullanilan sabit blok dizilimli modellerden farkl1
olarak gorev-adaptif potansiyele sahiptir. Sabit karistirict tiplerinin sinirliliklart yerine, 6grenme
gorevine gore degistirilebilir blok siralamalar1 sayesinde hem agiklanabilirlik artmakta hem de
blok diizeyinde mimari optimizasyon miimkiin hale gelmektedir.

Gelistirilen 6zgiin hibrit modellerin agamali blok dizilimlerine iliskin yapilandirmalar,
Sekil 2-27°de sematik olarak sunulmustur. Her bir modelin blok siralamasi, bilgi isleme siirecinde
farkli stratejileri vurgulamak tizere planlanmistir.

Model 1, ilk asamada diisiik karmasikliga sahip bir IdentityFormer blogu ile baslamakta,
ardindan rastlantisallik getiren RandFormer ve yerel Oriintii ¢ikarimini saglayan ConvFormer
bloklarin1 kullanmakta, son asamada ise kiiresel baglami modelleyen Transformer blogu ile
tamamlanmaktadir. Bu yapi, basit baslangi¢ ve artan kompleksite yaklagimini yansitmaktadir.

Model 2, ilk iki asamada ConvFormer bloklarini kullanarak yogun bir yerel 6zellik
cikarimi gergeklestirmekte, liciincli asamada rastgele karigim ile ¢esitlilik katmakta ve son olarak
Transformer blogu ile global dikkat 6grenimini saglamaktadir. Bu model, asamal1 olarak lokalden
kiiresele gecisi hedeflemektedir.

Model 3, yine yerel desenleri 6grenmeye odakli iki ConvFormer bloguyla baglamaktadir.
Sonraki iki asamada art arda kullanilan RandFormer bloklar1 sayesinde Ogrenilen temsillere
rastlantisallik ve ¢esitlilik kazandirilmaktadir. Bu yaklagim, giiclii yerel ¢ikarimi, dikkat yerine

cesitlendirme ile desteklemeyi amaglamaktadir.
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Model 4, ilk asamada ConvFormer, ardindan daha basit bir yap1 olan IdentityFormer ile
modelin erken agamalarindaki parametre ylikiinii hafifletmekte; bunu takiben RandFormer ve
Transformer bloklariyla hem c¢esitlilik hem de baglamsal bilgi kazanimi saglamaktadir. Bu model,
diisiik maliyetli baslangic ve dengeli karmasiklik artis1 sunar.

Model 5, ilk iki asamada art arda iki IdentityFormer blogu kullanarak minimum bilgi
isleme ile baglamakta, sonrasinda ise ardisik iki Transformer blogu ile dogrudan yiiksek diizeyde
kiiresel dikkat 6grenimine gegmektedir. Bu yapi, derin semantik iligkileri daha erken safhada
modellemeyi hedeflemektedir.

Model 6 ise ilk asamada ConvFormer blogu ile baslamakta, ardindan art arda iki
RandFormer blogu ile cesitlilik kazandirmakta ve son olarak Transformer blogu ile global
ozellikleri 6grenmektedir. Bu model, yerel oriintiiler iizerine rastgele karisimi entegre ederek son

asamada dikkat ile biitiinlestirme yaklasimini benimsemektedir.
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Sekil 2- 27: Gelistirilen 6zgiin hibrit modellerin agsamali blok dizilimleri
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Bu modeller, veri seti boyutunun kiigiik oldugu ve genel yapiin asir1 6grenmeye yatkin
oldugu durumlarda modiiler ve diisiik parametrik ¢éziimler iretmek amaciyla gelistirilmistir. Blok
tiirlerinin bu sekilde diizenlenmesi, ileride gelistirilecek otomatik blok se¢imi (AutoBlock
Selection) gibi yontemler i¢in de kuramsal bir temel olusturma potansiyeline sahiptir. Gorev
uyarlamali mimari diizenleme, 6zellikle mobil cihazlar, tarimsal goriintii sistemleri, sinirli veriyle
calisan saglik uygulamalari, sinir giivenligi, IHA goriintii analizi, askeri kesif, afet yonetimi gibi
gergek zamanli smiflandirma gerektiren kritik gorevlerde diisiik kaynak kullanimiyla yiiksek
genelleme basarimi elde etmeyi miimkiin kilabilir. Bu gibi senaryolarda, asir1 6grenmeye direngli,
aciklanabilir, hafif ve adapte edilebilir mimarilere duyulan ihtiyag, bu tezde 6nerilen hibrit blok
kombinasyonlarinin uygulanabilirligini artirmaktadir.

Bu boliimde gelistirilen mimariler, bu dogrultuda 6nerilmis yapisal sablonlardir ve

performans degerlendirmeleri izleyen boliimlerde ayrintili bigimde sunulacaktir.

2.6.1 Hiperparametre Ayarlan

Bu calismada 6nerilen alt1 farkli MetaFormer tabanli 6zgiin mimari, ayn1 egitim kosullar
altinda egitilerek performanslar1 karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Tiim modeller, giris
verisinin boyutu, egitim siireci ve optimizasyon stratejileri bakimindan esit kosullarda test
edilmistir. Boylece performans farklarinin yalnizca mimari yapidaki blok dizilimlerinden
kaynaklandig1 varsayimi korunmustur.

Model egitim siirecinde kullanilan mimari yapilandirmalar Tablo 2-2’de ve ortak
hiperparametre ayarlar1 da Tablo 2-3’te sunulmustur. Bu ayarlar MetaFormer iskeletine dayali

yapilar arasinda dogrudan karsilastirma yapilabilmesini saglamak amaciyla sabit tutulmustur.

Tablo 2- 2: Gelistirilen 6zgiin hibrit modellerin katman temelli yapisal parametreleri

Asama Cikis Patch Size / Stride Gomme Boyutu  Blok Sayisi MLP
(Stage) Boyutu (Embed Dim) (L) Ratio
1 H/4 x W/4 7x7/4 64 2 2
2 H/16 x W/16 3x3/2 128 2 2
3 H/64 x W/64 3x3/2 256 2 2
4 H/64 x W/64 3x3/2 512 2 2
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Tablo 2- 3: Gelistirilen 6zgiin hibrit modellerin ortak hiperparametre ayarlari

Ayar Deger

Epochs 50

Batch Size 16

Optimizer Adam

Learning Rate le-4

Weight Decay le-5

Scheduler ReduceLROnPlateau
Early Stopping Patience=7

Loss Function CrossEntropy

Input Resolution 224x224

Data Augmentations Flip, Jitter, Rotate
Dropout (MLP i¢inde) 0.1

Normalizasyon Post-Norm (BatchNorm2d)

Tablo 2- 4: Gelistirilen 6zgiin hibrit modellerin parametre ve FLOPs degerleri

Model Adx Parametre Sayis1 (M) FLOPs (GMac)
Model 1 9.39 4.75
Model 2 9.11 3.92
Model 3 7.01 3.43
Model 4 9.26 4.77
Model 5 9.78 5.69
Model 6 9.26 4.77

Tiim 6zgilin modellerde bu yapisal konfigiirasyon korunmustur. Farklilik yalnizca
kullanilan blok tiirlerinin (IdentityFormer, RandFormer, ConvFormer, Transformer) asamalara

gore farkli sirada yerlestirilmesidir.

2.7 Onerilen Model Mimarisi: DeformationScoreFormer

Son yillarda gorsel tanima ve smiflandirma gorevlerinde Transformer tabanli yapilar,

ozellikle self-attention mekanizmasinin sundugu uzun menzilli bagimlilik modelleme kapasitesi
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sayesinde onemli basarilar elde etmistir [102]. Ancak bu yapilarin yiiksek hesaplama maliyeti,
bellege olan yogun gereksinimi ve diisiik veri rejimlerinde performans diisiisii gibi sinirliliklari,
ozellikle kaynak kisitli sistemlerde kullanimini giiclestirmektedir [101].

Bu baglamda, Metaformer manifestosu [135] dikkat mekanizmasinin mutlak bir gereklilik
olmadigini, aksine LayerNorm — Token Mixer — LayerNorm — Channel MLP yapisinin
mimaride asil belirleyici rolii oynadigini savunarak, ¢ok daha esnek ve hesaplamasal olarak
verimli yapilarin 6niinii agmistir. ConvFormer, PoolFormer ve RandFormer gibi Metaformer
tiirevleri bu dogrultuda self-attention yerine alternatif karistiricilar ile etkili sonuglar sunmustur.

Bu tez calismasi kapsaminda onerilen DeformationScoreFormer, MetaFormer iskeletine
sadik kalmakla birlikte, 6zellikle tarimsal goriintii siniflandirma gibi diisiik ¢oziintirliiklii ve gorsel
puriizlere duyarli alanlara 0zgii ihtiyaglara cevap verebilmek iizere tasarlanmistir. Tarim
goriintiilerinde, 6zellikle zeytin meyvesi gibi dogal objelerin yiizeyinde lokal bozulmalar (6rnegin
sinek 1s1r181 veya mantar lekesi) belirgin ve kiigiik dlcekli olabilir. Bu nedenle hem yerel Oriintii
¢ikarimi yapabilen hem de hafif, modiiler ve aciklanabilir bir yapiya sahip bir model mimarisi
gelistirmek, bu alanda 6nemli bir gereklilik olarak ortaya ¢ikmaktadir.

DeformationScoreFormer’in temel 6zgiinliigili, her bloga entegre edilen DeformationScore
adl1 yeni bir token mixer tasarimidir. Bu yapi, her pikselin ¢evresine gore piiriizliik (smoothness)
ve kenar yogunlugu gibi diisiik seviyeli yapisal bilgileri kullanarak 6znitelik haritasi {izerinde
adaptif bir onemlilik skoru iiretmektedir. Bu skor, feature map iizerine dinamik bir sekilde
modiilasyon uygulanmasini saglar. Boylece model, self-attention’in hesaplama yiikiinii tasimadan
dikkat benzeri bir 6ne ¢ikarma islemi gerceklestirebilir.

Sonu¢ olarak DeformationScoreFormer, MetaFormer ilkeleriyle uyumlu, diisiik
parametreli, agiklanabilir ve 6zellikle tarimsal gorsel gorevler igin optimize edilmis yenilik¢i bir

mimari olarak onerilmektedir.

2.7.1 Mimari Genel Bakis

Onerilen DeformationScoreFormer mimarisi, MetaFormer yapisal manifestosunu temel
alarak tasarlanmis, modiiler ve hiyerarsik bir goriintii siniflandirma modelidir. Bu mimari ve model
akisinin genel yapisi, Sekil 2-28’te sematik olarak sunulmustur. Model, girdi goriintiisiinii ¢ok
asamal1 sekilde isleyen ve diisiik seviyeden yiiksek seviyeye dogru 6znitelik derinligini artiran bir

yapi lizerine kuruludur.

50



Stage 1 Stage 2 Stage 3 Stage 4

H W H W H W H W
Dli—X—XC] DQZFXTXCQ D:;:EXEXC;; D.|33—2X3—2XC.|

Channel
MLP

Intput

Dy:HxW=x3

'/
S
/

\'_I_
=]
®mE -
B0
E
&
. Budwesumeg
N
=~
@mE -~
88 %
g
&
. Budwesumeq
\—l—
-]
@8~
28 %
g
E

NG

N Budwesumeg
/
-
m -
25
E
&
4
. Buidwesumog

Deformation
Score

DeformationFormer Block

Sekil 2- 28: DeformationScoreFormer mimarisinin asama bazli genel yapisi

2.7.2 DeformationFormer Blogu

Bu tez kapsaminda onerilen modelin temel yap1 tagi, MetaFormer mimarisi ¢ercevesinde
kurgulanan DeformationFormer blogudur. Blok yapisi, iki paralel islem yolundan olugmaktadir:
(i) token mixer yolu ve (ii) kanal MLP yolu. Her bir yol, 6zgiin Oznitelik dontisiimleri
gergeklestirerek 0grenme kapasitesini artirmakta; slire¢ sonunda her iki yolun ¢iktisi, residual
baglantilar araciligiyla blok girisine eklenerek bilgi kaybi Onlenmekte ve gradyan akisi

desteklenmektedir. Tiim yapi, post-norm diizenine uygun olarak gelistirilmistir.

2.7.2.1 Token Mixer Yolu

DeformationScore Token Mixer, MetaFormer manifestosunun "attention-free" ilkesine
uygun olarak tasarlanmis 6zgiin bir yapidir. Bu modiil, her pikselin lokal baglamini ve kenar
bilgisini kullanarak goreli onemini belirler ve bu skoru giris tensoriine modiilasyon yoluyla
uygular. Boylece, evrisimsel islem 6ncesinde bilgi agirliklandirilarak dikkat etkisi kazandirilir. Bu
yapi, O0zellikle yaprak, meyve ve ylizey dokularindaki varyasyonlari hassas bicimde 6ne ¢ikarma
amaci tagir.

Algoritma 1’de modiiliin isleyisine dair algoritmik 6zet sunulmustur:
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Algorithm 1: DeformationScore Token Mixer

Input: Feature map x € REXCXHXW

Output: Modulated feature map x’ € REXCXHXW

1 Xgray < %ZLC:1 Xi
// Kanal ortalamasi alinarak gri tensor elde edilir.
2 smooth < AvgPool2d(xgyqy)
3 diff « |xgmy — smooth|
/I Lokal piiriizliik bilgisi ¢ikarilir.
4 lap < |Laplace(xgmy)|
// Kenar bilgisi hesaplanir.
dif f+lap— u)
o+e
// Skor normalize edilerek sigmoid ile 6l¢eklenir.

6 scorepor < Convyy,(score)

//1x1 konvoliisyon ile rafine edilir.
7 x" «x+ x -ScoTees

// Girdi tensori, skor ile module edilir.
8 return: x'

5 score « a(

2.7.2.2 Kanal MLP Yolu

ChannelMLP modiilii, her bir konvoliisyonel blogun sonunda kanal boyutundaki iligkileri
modellemek amaciyla kullanilmaktadir. Girdi verisi [B, C, H, W] boyutundan [BHW, C] sekline
donistiiriilmekte, bu diizlemde iki adet tam baglantili katman (Linear) iizerinden islenmektedir.
Ik lineer katmandan sonra GELU aktivasyon fonksiyonu ve Dropout uygulanmakta ardindan
ikinci lineer katman ile tekrar orijinal kanal boyutuna dontilmektedir. Cikis, [B, H, W, C] boyutuna
cevrilip tekrar [B, C, H, W] bigimine doniistiirtiliir.

Bu yap1, Transformer mimarisinden ilhamla olusturulan ve Metaformer manifestosuna
dayali modellerde yaygin olarak kullanilan bir kanal temelli MLP tasarimidir. ChannelMLP,
ozellikle konvoliisyonel bloklarin ardindan eklenen hafif ve aciklanabilir bir kanal islemcisi olarak
hem 6grenme kapasitesini artirmakta hem de parametre verimliligini korumaktadir.

Bu klasik yap1 Metaformer manifestosunda Onerilen post-norm ilkesine uygun olarak
konumlandirilmistir yani MLP islemi tamamlandiktan sonra normalizasyon ve residual birlestirme
gerceklestirilmistir. Bu sayede modelin 6grenme siireci daha dengeli ve genellenebilir hale

getirilmistir.
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2.7.3 Asama Tabanh Mimari ve Cikis Boyutlar

DeformationScoreFormer mimarisi, dort asamali hiyerarsik bir yapi lizerine insa edilmistir.
Bu vyapi, klasik ConvNet mimarilerinden esinlenerek her asamada hem ¢oziiniirligin
diisiiriilmesini hem de kanal sayisinin artirllmasini amaglamaktadir. Girdi ¢ozlintirliigii 224x224
olan bir goriinti, sirasiyla Stem ve Downsample katmanlarindan gegerek daha diisiik ¢oztintirliikli
fakat daha derin 6zellik temsillerine doniistiiriiliir.

Her asama, belirli sayida DeformationFormerBlock igerir. Bu bloklar, hem yerel piiriizliik
ve kenar bilgisini iceren Ozgiin token mixer yapisint hem de kanal boyutundaki iligkileri
modelleyen Channel MLP bilesenini igermektedir.

Tablo 2-5’de her bir asamanin ¢ikis boyutlari, gdmme (embedding) boyutlar1 ve kullanilan

blok sayilar1 6zetlenmistir:

Tablo 2- 5: DeformationScoreFormer mimarisinin katman diizeyinde yapisal 6zellikleri

Stage Cikis Patch Size / Embed Block Token Mixer MLP
Boyutu Stride Dim (L) Ratio
1 H/4 x W/4 7x7/ 4 64 2 DeformationScore 2
2 H/16 xW/16 3x3/2 128 2 DeformationScore 2
3 H/64 x W/64 3x3/2 256 2 DeformationScore 2
4 H/64 x W/64 3x3/2 512 2 DeformationScore 2
Toplam Parametre Sayisi MACs
~10.63M ~ 1.55 GMac

Bu yap1 sayesinde model hem yerel hem de kiiresel baglamlari ¢gok katmanli bir diizlemde
isleyebilmektedir. Ozellikle tarimsal gériintiilerde sik¢a karsilasilan kiigiik alanli hasar izleri ve
genis yiizeysel anomalilerin birlikte modellenmesi agisindan bu tiir cok 6lgekli yaklasimlar kritik
Oneme sahiptir.

Modelin toplam parametre sayisi 10,63 milyon, FLOPs degeri ise 1.55 GMac civarindadir.
Bu degerler, sinirli donanim kaynaklarinda dahi verimli ¢calisabilecek sekilde optimize edilmis bir

yap1 elde edildigini gostermektedir.

2.7.4 Egitim Yapilandirmalar ve Hiperparametreler

DeformationScoreFormer mimarisi, zeytin meyvesi  goriintlilerinden  hastalik
siiflandirmasi gorevine uygun olarak optimize edilmistir. Bu bélimde modelin egitim siireci,

kullanilan hiperparametreler ve veri artirma stratejileri agiklanmaktadir.
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Tablo 2- 6: DeformationScoreFormer mimarisinin egitim yapilandirmalari

Ayar Deger

Epochs 50

Batch size 16

Optimizer Adam

Learning Rate le-4

Weight Decay le-5

Scheduler ReduceLROnPlateau
Early Stopping patience=7

Loss Function CrossEntropy

Input Resolution 224x224
Data Augmentations Flip, Jitter, Rotate
Dropout 0.1 (MLP i¢inde)

Modelde kullanilan tiim normalization katmanlari, islem yollarinin ardindan uygulanacak
sekilde yapilandirilmistir (post-norm). Bu tercih, MetaFormer mimarilerinde 6nerilen 'mixer —

norm' ve 'mlp — norm' diizenine uygunlugu pekistirmektedir.

2.7.5 Modelin Matematiksel A¢iklamasi

Onerilen DeformationScoreFormer mimarisi, MetaFormer ailesinin genel matematiksel
cercevesine sadik kalmakla birlikte, her blogun icinde hem 06zgilin bir token mixer
(DeformationScore) hem de klasik bir Channel MLP bileseni barindirmaktadir. Her blok, iki ayr1
yol lizerinden bilgi islemesi gergeklestirmekte ve bu yollarin ¢iktilar: residual baglantilar ile 6zgiin
girise geri eklenmektedir. Bu yapi, asagida detaylandirilan iglemler dizisini takip eder:

(1) DeformationScore Token Mixer

Ik yol, gorsel girdiye gore yerel baglami dikkate alan bir modiilasyon skoru iiretir. Bu yol

asagidaki islemlerle tanimlanir:

Asama Islem Agiklamasi Formiil Cikt1 Boyutu
Grayscale RGB giristen ortalama 1 ZC [B,1,H, W] (2.4)
v e e . . xg‘ray s X
Doéniistim almarak gri  seviye C L=

tensor olusturulur.

Piiriizliik Gri tensbre ortalama  diff = |xg.qy — AvgP0Ol(xXg4rqy)| [B,1,H,W] (2.5)
(Smoothness) havuzlama uygulanir ve

orijinal tensorle fark

almur.
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Kenar
Cikarimi

Skor
Hesaplama

Rafine
Uretimi

Skor

Modiilasyon
ve Cikis

Gri tensOre Laplace
filtresi uygulanarak
kenar bilgisi elde edilir.

Diff ve lap toplanir,

normalize edilir ve
sigmoid aktivasyon
uygulanir.

Skor, 1x1 konvoliisyon
filtresiyle rafine edilir.

Rafine  skor,  giris
tensoriine uygulanarak
dikkat etkisiyle modiile
edilir.

(2) Kanal MLP Yolu

Scorers = Convyy (score)

lap = |Laplace (xgmy)|

SCore = G(
o+e€

Idif fl+llapl—u

)

x'=x+x" sc0T€rf

[B,1,H,W]

[B,1,H, W]

[B,1,H,W]

[B,C,H,W]

(2.6)

2.7

(2.8)

(2.9)

Ikinci yol, kanal ici iliskilerin modellenmesini saglar ve klasik MLP yapisiyla

gergeklestirilir:

Asama

Yeniden
Sekillendirme

Ilk Lineer Katman
+

Aktivasyon

Dropout

ikinci Lineer

Katman

Geri
Sekillendirme

islem Formiil
Aciklamasi
Girdi  tensorii
[B, C, H, W]
formatindan
[BXxHxW,C]
formatina
cevrilir.

Kanal
y=2
katsayisiyla
genigletilir ve
GELU
aktivasyon
uygulanir.

say1st

Overfitting’i
azaltmak i¢in
dropout
uygulanir.

Kanal boyutu
tekrar Cye
indirgenir.

Cikt1 yeniden
[B, C, H, W]
formatina
gevrilir.

h' = Dropout(h),

xmlp

Xfiqr = Reshape(x') € REHWIC

p=0.1

xmlp = h,WZ + bz, W2 € RCXVC

— RBXCxHXW
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h = GELU(xf10,W; + by), W, € REXYC

Cikt1 Boyutu

(BxHxW), C

(BxHxW),yC

(BxHxW),yC

(BxHxW),C

[B,C,H,W]

(2.10)

(2.11)

(2.12)

(2.13)

(2.14)



BatchNorm Batch
+ normalization
Residual uygulanir ve Xour = BN (%mpp) + x
residual
baglanti ile
girisle
toplanir.

[B,C,H,W] (2.15)

(3) Blok Cikist
Her DeformationFormer blogu, iki yolun ardisik uygulanmasi sonucunda elde edilen
ciktiy1 su sekilde olusturur:

Xblock = lep (Fmixer (x)) +x (216)

2.8 Degerlendirme Metrikleri

Karigiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin, dogru etiketleri bilinen bir veri kiimesi
tizerindeki performansini degerlendirmek amaciyla siklikla kullanilan tablo bigiminde bir
gosterimdir. Bu yapi, modelin yaptig1 tahminleri 6zetleyerek dogruluk diizeyine iliskin net bir
goriiniim sunar ve iyilestirmeye acik yonlerin tespit edilmesine katki saglar. Matriste satirlar
gercek siniflari, siitunlar ise modelin tahmin ettigi siniflart temsil eder boylece modelin farkl
smiflari ne dlciide ayirt edebildigi kolaylikla analiz edilebilir.

Karisiklik matrisi, ayn1 zamanda dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), dogru negatif (TN)
ve yanlis negatif (FN) gibi 6nemli siniflandirma ¢iktilarinin da goriiniir hale gelmesini saglar. Bu
sayede modelin giivenilirligi ve basarimi daha biitiinciil bicimde degerlendirilebilir [132, 133,
134].

Bu matris iizerinden tiiretilen temel performans metrikleri sunlardir:

*Dogruluk (Accuracy): Modelin yaptig1 tiim tahminler i¢indeki dogru smiflandirmalarin
oranini ifade eder. Modelin genel basarisin1 6lgen temel bir gostergedir.

*Kesinlik (Precision): Modelin pozitif olarak tahmin etti§i Orneklerden kag tanesinin
gercekten pozitif oldugunu gosterir. Yanlis pozitiflerin etkisini azaltmak agisindan 6nemlidir.

*Duyarlilik / Yakalama Orani (Recall / Sensitivity): Gergek pozitif 6rneklerin model
tarafindan ne kadarmin dogru sekilde tanindigim gosterir. Ozellikle eksik tespitin kritik oldugu
durumlarda 6nemlidir.

*F1 Skoru (F1 Score): Precision ve Recall metriklerinin harmonik ortalamasidir. Bu metrik,
modelin hem dogruluk hem de duyarlilik a¢isindan dengeli bir performans gdsterip gostermedigini

degerlendirir.
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3. BULGULAR

3.1 Transfer 6grenme Tabanh Mimarilerinin Karsilastirmah Analizi

Bu calismada, transfer 6grenme temelli derin 6grenme mimarilerinin ¢ok sinifli goriintii
siniflandirma gorevindeki basarimlarini karsilagtirmak amaciyla, kapsamli bir 6n isleme ve
modelleme siireci yiiriitiilmiistiir. Ilk asamada, tiim goriintiiler, dnceden egitilmis modellerin
bekledigi giris boyutlartyla uyumlu hale getirilerek 224x224 piksel ¢oziiniirliige yeniden
Olceklendirilmistir. Piksel yogunluklari, 0-255 araligindan [0, 1] araligina normalize edilmis bu
sayede modelin daha stabil ve hizli1 6grenmesi hedeflenmistir.

Smiflandirma problemi ¢ok sinifli bir yapi icerdiginden, siif etiketleri one-hot kodlama
yontemiyle doniistiiriilmiis ve modelin ¢iktisinda categorical crossentropy kayip fonksiyonuyla
uyumlu bir ¢ikti katmani olusturulmustur. Goriintiilerin yiiklenmesi siirecinde, siniflara gore
dizinlenmis klasor yapist kullanilmis ve flow from_directory() fonksiyonu tercih edilmistir.

Modelleme siirecinde, ImageNet veri seti tizerinde 6nceden egitilmis dokuz farklt mimari
kullanilarak transfer 6grenme gergeklestirilmistir: VGG16, ResNet50, InceptionV3, MobileNet,
EfficientNetB0, DenseNet121, NASNetMobile, Xception ve InceptionResNetV2. Bu modeller,
yalnizca iist smiflandiric1 katman yeniden egitilecek bigimde yapilandirilmis; derin katmanlar
dondurularak transfer edilen bilginin korunmasi ve asir1 6grenmenin (overfitting) onlenmesi
amaglanmaistir.

Model basarimini giivenilir bigimde degerlendirmek amaciyla, egitim—dogrulama siireci
hem Hold-Out yontemi ile sabit veri boliinmesi yapilarak hem de 10 kath ¢apraz dogrulama (K-

Fold) teknigi ile yinelenebilirlik esas alinarak yiiriitiilmiistiir.

3.1.1 Transfer Ogrenme Modellerinin Performans Karsilastirmasi

3.1.1.1 Hold-Out Yontemi ile Elde Edilen Sonuclar

Bu boliimde, transfer Ogrenme tabanli modellerin Hold-Out yontemiyle egitildigi
senaryoya iligkin siniflandirma bagarimlari sunulmaktadir. S6z konusu yontemde, veri seti %80
egitim ve %20 dogrulama olacak sekilde sabit oranla ikiye ayrilmigtir. Egitim siireci boyunca
dogrulama iglemleri sabit dogrulama kiimesi lizerinden gerceklestirilmistir. Dokuz farkli modelin
dogruluk (accuracy), F1 skoru, hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve karisiklik matrisi

(confusion matrix) gibi temel performans Olglitleri degerlendirilmistir.
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Modeller, yalnizca iist siniflandirict katmanlar1 egitilecek sekilde yapilandirilmis ve
onceden egitilmis govde katmanlar1 sabitlenerek transfer edilen bilginin korunmasi ve asiri
O0grenmenin Onlenmesi amaglanmistir.

Modellerin nicel performans karsilastirmalarina iliskin bulgular Tablo 3.1°de,
siiflandirma dogruluguna iligkin karmasiklik matrisleri ise Sekil 3-1’de sirasiyla en iyi ve en kotii
performans sonuglar1 seklinde sunulmaktadir. Ilgili tablo ve sekiller, farkli mimarilerin siniflar

arasi ayirt edicilik diizeylerini karsilastirmali olarak ortaya koymaktadir.

Tablo 3- 1: Modellerin Hold-Out yontemiyle elde edilen dogrulama kiimesindeki genel siniflandirma

performanslari
Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk  F1-Skoru
VGG16 0.8079 0.81 0.81 0.81
ResNet50 0.5976 0.73 0.60 0.56
InceptionV3 0.8994 0.90 0.90 0.90
MobileNet 0.9451 0.95 0.95 0.95
EfficientNetB0 0.3415 0.11 0.33 0.17
DenseNet121 0.9116 0.93 0.92 0.92
NASNetMobile 0.9238 0.93 0.93 0.93
Xception 0.9207 0.91 0.91 0.91
InceptionResNetV2 0.9177 0.92 0.92 0.91
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Sekil 3- 1: Modellerin Hold-Out yontemiyle elde edilen karmasiklik matrisleri
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3.1.1.2 K-Fold Capraz Dogrulama Sonuclart

Bu béliimde, transfer 6grenme tabanli modellerin 10 katli capraz dogrulama (K-Fold)
yontemi ile egitildigi senaryo kapsaminda elde edilen siniflandirma performanslari sunulmaktadir.
Bu yontemde, veri seti rastgele ve esit blyiikliikte 10 alt kiimeye ayrilmis; her kat, bir kez
dogrulama kiimesi olarak kullanilirken kalan dokuz kat egitim i¢in degerlendirilmistir. Bu sayede
tiim veri kiimesi hem egitim hem dogrulama siirecinde yer almakta boylece modelin genelleme
kabiliyeti daha giivenilir bi¢imde test edilmektedir.

Modellerin yapisal 6zellikleri, Hold-Out yonteminde oldugu gibi yalnizca iist siniflandirici
katmanlarin yeniden egitilecegi sekilde yapilandirilmis ve derin katmanlar sabitlenerek transfer
edilen bilginin korunmasi amaglanmastir.

On kath ¢apraz dogrulama sonunda elde edilen ortalama dogruluk degerleri, Tablo 3-2’de
Ozetlenmekte ve smif tahminleme basarimlarina iliskin karmasiklik matrisleri ise Sekil 3-2°de
sirastyla en iyi ve en kotii performans sonuglar1 olarak sunulmaktadir. Tablo ve sekiller, farkl
transfer 6grenme mimarilerinin ¢ok smifli goriintii siniflandirma gorevindeki genel basarim

diizeylerini kapsamli bigimde karsilastirmali olarak ortaya koymaktadir.

Tablo 3- 2: Modellerin 10-Fold ¢apraz dogrulama elde edilen genel siiflandirma performanslari

Model Dogruluk Kesinlik (Makro) Duyarhlik (Makro) F1 Skoru (Makro)
DenseNet121 0.9817 0.98 0.98 0.98
Xception 0.9390 0.94 0.94 0.94
MobileNet 0.9207 0.92 0.92 0.92
InceptionResNetV2 0.9207 0.92 0.92 0.92
NASNetMobile 0.9146 0.91 0.91 0.91
InceptionV3 0.8902 0.89 0.89 0.89
VGG16 0.8659 0.87 0.86 0.86
ResNetS0 0.6646 0.64 0.65 0.61
EfficientNetB0 0.3659 0.12 0.33 0.18
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Sekil 3- 2: Modellerin 10-Fold ¢apraz dogrulama elde edilen karmasiklik matrisleri

3.1.2 Modellerin Karsilastirmah Degerlendirilmesi

Bu boliimde, transfer 6grenme temelli dokuz farkli derin 6grenme mimarisinin
siniflandirma gorevlerindeki basarimi, kullanilan dogrulama stratejilerine bagli olarak
karsilastirmali bicimde analiz edilmektedir. Model basarisinin yalnizca mimari karmasiklik ya da
onceden egitilmis agirliklarla degil ayn1 zamanda egitim verisinin yapist ve dogrulama yontemiyle
kurdugu etkilesimle sekillendigi dikkate alinarak, tiim modeller hem sabit veri bélmeli Hold-Out
yontemi hem de daha genelleyici bir yap1 sunan 10 kath ¢apraz dogrulama (K-Fold) yaklasimi
cercevesinde test edilmistir. Elde edilen sonuglar, modellerin basar1 diizeyleri, dogrulama
stratejilerine gosterdigi duyarlilik ve siniflar arasi ayirt edicilik yetenekleri acisindan belirgin
farkliliklar tagidigini ortaya koymaktadir.

Her iki dogrulama yonteminde de 6ne ¢ikan modellerin basinda DenseNet121, Xception,
MobileNet, NASNetMobile ve InceptionResNetV2 gelmektedir. Bu yapilar, genel dogruluk
oranlarinin yam sira kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi dlgiitlerde de dengeli ve yiiksek
performans sergilemistir. Ozellikle DenseNet121, K-Fold yontemi ile %98 iizerinde dogruluk ve
0.98 F1 skoru ile en iist basariya ulagmis ayn1 zamanda siiflar arasinda tutarli bir ayrim giicii
gostermistir. Xception ve InceptionResNetV2 modelleri de ii¢ sinifta dengeli performans ortaya
koymus, hem Hold-Out hem de K-Fold sonuglari arasinda tutarlilik sergilemistir. MobileNet,
Hold-Out yontemiyle %94,51 gibi ¢ok yiiksek bir dogruluk degeri yakalarken, K-Fold ile bu oran
%92’ye gerilemis olsa da basar1 diizeyi korunmustur. NASNetMobile ise diisiik parametre yiikiine
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ragmen yiiksek duyarlilik ve dogruluk degerleri ile 6zellikle mobil ve gomiilii sistemler agisindan
dikkat ¢eken bir mimari olmustur.

InceptionV3 ve VGG16 modelleri, basar1 siralamasinda orta diizeyde kalmakla birlikte
baz1 smiflarda giiclii sonuglar iiretmistir. InceptionV3, o6zellikle ‘saglikl’’ smifinda yiiksek
dogruluk saglamis ancak ‘mantar hastalikll’ ve ‘sinek 1sirikli’ siniflar1 arasinda zaman zaman
karisikliklar gostermistir. VGG16 ise mimari olarak daha eski ve derin olmayan bir yapiya sahip
olmasina ragmen, %86 civarindaki F1 skoru ile beklenenin iizerinde bir basar1 sergilemistir. Bu
iki modelin performanslari, sinif bazli duyarlilikta hafif dengesizlikler barindirsa da genel gorev
basarimi agisindan uygulanabilir diizeyde kalmistir.

Buna karsin, ResNet50 ve EfficientNetB0O modelleri her iki dogrulama yonteminde de zayif
performans gostermistir. ResNet50, ozellikle ‘sinek 1sirikli” smifinda belirgin hata oriintiileri
tiretmis; Hold-Out yontemiyle %59 dogruluk ve yalnizca 0.56 F1 skoru elde edebilmistir. K-Fold
yontemiyle bu oran %66’ya ylikselmigse de siniflar arasi ayrim basarisizligi devam etmistir.
EfficientNetBO ise her iki senaryoda da ciddi bi¢imde diisiik F1 skorlar1 (Hold-Out: 0.17, K-Fold:
0.18) iiretmis; baz1 siiflarda tiim 6rnekleri tek bir etiket altinda toplama egilimi gostermistir. Bu
durum, modelin kiigiik ve dengesiz veri setlerinde O6grenme basarisi gosteremedigini ortaya
koymustur.

Genel olarak degerlendirildiginde, K-Fold dogrulama yontemi modellerin genelleme
kapasitesini 6lgmede daha saglikli bir cerceve sunmustur. Ozellikle sinif dengesizligi igeren veri
kiimelerinde, Hold-Out yontemi bazi modellerin performansini oldugundan yiiksek gosterebilmis
oysa K-Fold yontemi tiim veriyi hem egitim hem de dogrulama asamasina dahil ederek daha
dengeli bir degerlendirme ortami saglamistir. Bu nedenle orneklem boyutu sinirli olan
calismalarda K-Fold yaklasiminin tercih edilmesi daha giivenilir sonuglara ulagilmasini miimkiin
kilmaktadir.

Sonug olarak, DenseNet121, Xception ve NASNetMobile modelleri hem genel basar1 hem
de smif ayrimi agisindan 6ne ¢ikan yapilar olmustur. Bu mimariler transfer 6grenme temelli
goriintli siniflandirma gorevleri igin glivenilir segenekler olarak degerlendirilebilir. Buna karsin,
ResNet50 ve EfficientNetB0 gibi modellerin, kii¢iik 6rneklem setleri karsisinda sinirli genelleme
kabiliyeti nedeniyle dikkatli bi¢imde ele alinmas1 gerektigi anlasilmaktadir. Basariy1 belirleyen
unsur yalnizca mimari karmasiklik degil ayn1 zamanda modelin 6grenme stratejileri ile veri seti
Ozellikleri arasindaki uyumdur. Bu baglamda model se¢imi veri yapisina Ozgii olarak
sekillendirilmeli ve dogrulama yontemi, degerlendirme giivenilirligini artiracak bi¢imde

yapilandirilmalidir.
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3.2 Transformer Tabanh Goriintii Simflandirma Modelleri ve Optimizasyon

Yontemlerinin Karsilastirmalh Analizi

Bu boéliimde, zeytin meyvesine ait ii¢ sinifli goriintii verisi iizerinde gergeklestirilen
siiflandirma gorevine yonelik alti farkli Transformer temelli mimarinin (ViT, BEiT, DeiT,
MobileViT, MaxViT, LeViT) performans sonuglart sunulmaktadir. S6z konusu modeller, hem
global baglam yakalama kapasitesi hem de ¢ok 6lgekli 6znitelik isleme yetenekleri bakimindan
cesitlilik arz etmektedir. Bununla birlikte, her bir model, farkli 6grenme dinamiklerine sahip 10
ayr1 optimizasyon algoritmast (SGD, Adam, AdamW, RMSprop, Adagrad, Adadelta, Adamax,
NAdam, RAdam, Adafactor) ile egitilerek, model-egitim stratejisi etkilesimi ayrintili bicimde
analiz edilmistir. Performans degerlendirmesinde dogruluk (%Accuracy), makro F1 skoru, kayip
degeri (Loss), makro duyarlilik (Recall) ve makro kesinlik (Precision) gibi temel metrikler
kullanilmistir. Bulgular, model mimarisi ve optimizasyon yontemi arasindaki iligkinin siniflar
aras1 ayrim basarimini 6nemli 6l¢iide etkileyebilecegini ortaya koymaktadir. Asagida, her bir
Transformer mimarisi i¢in optimizer bazinda elde edilen performans ¢iktilari karsilagtirmali olarak

sunulmaktadir.

3.2.1 BEIT Modeli: Optimizasyon Algoritmalarina Gore Performans Analizi

BEiT modeli i¢in uygulanan farkli optimizasyon algoritmalari, modelin siiflandirma
basariminda bazi diizeylerde farkliliklar ortaya koymustur. Tablo 3.3’de sunulan siniflandirma
sonuclarina gore, en diisiikk kayip degeri (0.0125) ve en yiiksek dogruluk (%98,38) ile SGD
algoritmas1 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica, RAdam algoritmasi da %97,98 dogruluk ve 0.9798 F1 skoru
ile oldukca basarili sonuglar liretmistir. Bu durum, momentuma dayali ancak adaptif olmayan

algoritmalarin BEiT mimarisiyle daha tutarli ¢alisabilecegini gostermektedir.

Tablo 3- 3: BEiT Modeli Igin Farkli Optimizasyon Algoritmalarina Ait Siniflandirma Performans Sonuglari

Optimizer Best Loss Accuracy Macro Fl-score Macro Precision Macro Recall

SGD 0.0125 0.9838 0.9839 0.9845 0.9838
Adam 0.1889 0.8907 0.8899 0.9134 0.8895
AdamW 0.1102 0.8826 0.8778 0.8939 0.8822
RMSprop  1.0988 0.3401 0.1692 0.1134 0.3333
Adagrad 0.1291 0.9474 0.9477 0.9509 0.9472
Adadelta  0.2095 0.8988 0.8982 0.9141 0.8977
Adamax 0.2599 0.8745 0.8728 0.8835 0.8742
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NAdam 0.1731 0.9433 0.9436 0.9463 0.9431
RAdam 0.0462 0.9798 0.9798 0.9798 0.9800
Adafactor  0.2837 0.8988 0.8988 0.9097 0.8979

Buna karsin, yaygin olarak tercih edilen Adam ve AdamW algoritmalar: sirasiyla %89,07
ve %388,26 dogruluk oranlariyla daha diisiik performans sergilemistir. NAdam ve Adagrad,
%94°1in iizerinde dogruluk ile daha dengeli sonuglar verirken RMSprop, %34.01 dogruluk ve
0.1692 F1 skoru ile agik ara en basarisiz algoritma olarak dikkat ¢ekmistir. Adafactor ve Adadelta
gibi bellek dostu yontemler ise ortalama diizeyde kalmistir.

Ayrica, dogruluk ve kayip degerlerinin grafiksel karsilastirmalart Sekil 3.3’de
sunulmustur. Grafikler, SGD ve RAdam’in diisiik kayipla yliksek dogruluk sagladigini, buna
karsin RMSprop’un tiim metriklerde ayristigini net bigcimde gostermektedir.
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Sekil 3- 3: BEiT Modelinde Optimizasyon Algoritmalarma Gore Dogruluk (sol) ve Kayip (sag) Degerleri

Karmagiklik matrisleri incelendiginde Sekil 3-4’de BEiT modeli ve SGD optimizasyon
yontemiyle elde edilen karmasiklik matrisi, modelin siniflar aras1 ayrim performansinin oldukca
yiiksek oldugunu gostermektedir. Model, her ii¢ sinifa ait drnekleri biiylik oranda dogru sekilde
siniflandirmistir. Ozellikle “sinek 1sirikl’” smifinda %100'e yakin dogruluk saglanmis, bu sinifa
ait tim ornekler dogru siiflandirilmistir. “Mantar hastalikli” ve “saglikli” siniflarinda ise yalnizca
ikiser ornek farkli sinifa karigmis olup, bu durum modelin genel basarisini anlamli diizeyde
etkilememektedir. Elde edilen bu sonuglar, SGD algoritmasinin BEiT mimarisiyle birlikte etkili

bir optimizasyon sundugunu gostermektedir.
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SGD Karmasiklik Matrisi

- B0

fly bite

]

fungal disease

healthy

- 10

iy bite fungal disease healthy

Sekil 3- 4: BEiT Modelinde En Iyi Sonucu Veren Optimizasyon Yéntemine Ait Karmasiklik Matrisi

Sekil 3-5’de ise BEiT modeli ile RMSprop optimizasyon yontemi kullanilarak elde edilen
karmagiklik matrisi, modelin smiflandirma basarisinda ciddi  bozulmalar yasadigim
gostermektedir. Tiim orneklerin yalnizca “fungal disease” sinifina atanmis olmasi, modelin bu
simif digindaki kategorileri ayirt etme yetisini neredeyse tamamen kaybettigini gostermektedir.
“Fly bite” ve “healthy’ siniflarina ait hi¢bir 6rnek dogru sekilde siniflandirilamamistir. Bu durum,
RMSprop algoritmasimnin BEiT mimarisiyle birlikte uyumsuz ¢alistigini ve 6grenme siirecinde
yeterli ayristiric1 temsilleri &grenemedigini gdstermektedir. Ozellikle hassas smiflandirma

gerektiren gorevlerde bu tiir hatalar sistem performansini olumsuz etkileyebilir.

RMSprop Karmasiklik Matrisi

L
= V] o 70
=
=
60
o - 50
@
g
o 0 o
= - 40
=
(=1
c
2 -30
- 20
= 0 ]
= - 10
o
-1}
=
fly bite fungal disease healthy

Sekil 3- 5: BEiT Modelinde En Diisiik Siniflandirma Basarimi Saglayan Optimizasyon Y 6ntemine Ait Karmasiklik
Matrisi
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3.2.2 DeiT Modeli: Optimizasyon Algoritmalarina Gore Performans Analizi

DeiT modeli icgin farklt optimizasyon algoritmalariyla elde edilen simiflandirma
performanslari, modelin 68renme basariminin kullanilan optimizasyon stratejisine duyarh
oldugunu ortaya koymaktadir. Tablo 3-4’de sunulan sonuglara gore, en diisiik kayip degeri
(0.0273) ve en yiiksek dogruluk orani (%98,38) ile RAdam algoritmasi, DeiT modeli i¢in en
yuksek basarty1 gostermistir. Bu performans, ayni zamanda 0.9838 makro F1 skoru ve dengeli
precision-recall degerleri ile desteklenmistir. RAdam’in bu basarisi, DeiT mimarisinde agirlik

giincellemelerinin istikrarli bir sekilde optimize edilebildigini gostermektedir.

Tablo 3- 4: DEIiT Modeli igin Farkli Optimizasyon Algoritmalarma Ait Siniflandirma Performans Sonuglari

Optimizer Best Loss Accuracy Macro Fl-score Macro Precision Macro Recall

SGD 0.0335 0.9798 0.9799 0.9800 0.9798
Adam 0.2290 0.9271 0.9277 0.9352 0.9268
AdamW 0.1543 0.9069 0.9069 0.9082 0.9065
RMSprop 0.5414 0.7247 0.7138 0.7213 0.7224
Adagrad 0.1477 0.9271 0.9275 0.9315 0.9267
Adadelta  0.1714 0.9474 0.9477 0.9497 0.9472
Adamax 0.2379 0.8866 0.8859 0.9073 0.8855
NAdam 0.2273 0.8664 0.8660 0.8788 0.8651
RAdam 0.0273 0.9838 0.9838 0.9842 0.9841
Adafactor 0.1282 0.9393 0.9396 0.9417 0.9390

Benzer sekilde, SGD algoritmas1 %97,98 dogruluk ve 0.0335 kayip degeri ile en yiiksek
basariy1 gosterirken; Adadelta (%94,74) ve Adafactor (%93,93) gibi alternatif yontemler de diisiik
kayip ve yliksek makro F1 skorlariyla dikkat ¢ekmis, 6zellikle Adafactor siniflar arasi1 denge
acisindan etkili bir performans sergilemistir. Ote yandan Adamax, NAdam ve AdamW
algoritmalari, sirasiyla %88,66, %86,64 ve %90,69 dogruluk seviyelerinde kalmis; RMSprop
algoritmasi ise diger tiim algoritmalardan ayrisarak yalnizca %72,47 dogruluk ve 0.7138 F1 skoru
ile en diigiik basariy1 gostermistir.

Bu farkliliklar1 daha net bigimde gdstermek amaciyla olusturulan Sekil 3-6 'daki dogruluk
ve kayip grafikleri, RAdam ve SGD’nin yiiksek dogruluk ve diisiik kayip degerleri ile One
ciktigini; RMSprop’un ise hem yiiksek kayip hem de diisiik dogruluk degerleriyle basarisiz
oldugunu acik bi¢imde ortaya koymaktadir.
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Sekil 3- 6: DEIiT Modelinde Optimizasyon Algoritmalarina Gére Dogruluk (sol) ve Kayip (sag) Degerleri

Karmagiklik matrisleri iizerinden yapilan incelemeler de sinif bazli performans farklarini
ortaya koymaktadir. Sekil 3-7'te sunulan RAdam optimizasyon yontemi ile egitilmis modelin
karmagiklik matrisi, modelin her ii¢ sinifi da yiiksek dogruluk oranlariyla ayirt edebildigini
gostermektedir. Sinek 1sirikli, mantar hastalikli ve saglikli siniflarinda sirasiyla 82, 80 ve 81 6rnek
dogru siniflandiriimistir. Ozellikle mantar hastalikli sinifinda yalnizca 4 6rnek yanlis siniflanmus,

bu da modelin siniflar aras1 ayrimda giiclii oldugunu gostermektedir.

Radam Karmasiklik Matrisi

fungal disease fly bite

healthy

ily bite fungal disease healthy

Sekil 3- 7: DEiT Modelinde En Iyi Sonucu Veren Optimizasyon Yéntemine Ait Karmagiklik Matrisi
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Buna karsilik Sekil 3-8’ deki RMSprop matrisinde ciddi bir siniflandirma karisiklig: dikkat
cekmektedir. Sinek 1sirikli sinifinin 6rneklerinin 6nemli bir kismi siifa hatali olarak atanmais,
saglikli sinifinda da benzer bir dagilma yasanmistir. Bu durum RMSprop ile egitilen modelin

siiflar aras1 ayrimi basaramadigin1 gostermektedir.

RMSprop Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3- 8: DEiT Modelinde En Diisiik Smiflandirma Bagarimi Saglayan Optimizasyon Yontemine Ait Karmasiklik

Matrisi

3.2.3 LeViT Modeli: Optimizasyon Algoritmalarina Gore Performans Analizi

LeViT modeli i¢in uygulanan farkli optimizasyon algoritmalari, genel olarak yiiksek
siiflandirma basarilari iiretmistir. Tiim algoritmalar %89 un tlizerinde dogruluk saglamis olmakla
birlikte, aralarindaki goreli basar1 farkliliklari, 6zellikle sinif ayrimi basarimi ve ¢ikti gliven diizeyi
acisindan dikkat ¢ekicidir. Tablo 3.5’te sunulan performans verilerine gore, NAdam algoritmasi,
en diisiik kayip degeri (0.0041) ve en yiliksek dogruluk orani (%99,19) ile LeViT modeli i¢in en
basarili sonuglari liretmistir. Aynt zamanda 0.9919 makro F1 skoru ile siniflar arasi dengeli

siiflama kabiliyeti gdstermistir.
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Tablo 3- 5: LeViT Modeli i¢in Farkli Optimizasyon Algoritmalarma Ait Siniflandirma Performans Sonuglar

Optimizer Best Loss Accuracy Macro Fl-score Macro Precision Macro Recall

SGD 0.2983 0.8988 0.8995 0.9036 0.8990
Adam 0.0199 0.9879 0.9879 0.9882 0.9879
AdamW  0.0220 0.8988 0.9007 0.9173 0.8994
RMSprop 0.2833 0.8947 0.8949 0.9024 0.8957
Adagrad  0.0280 0.9757 0.9758 0.9767 0.9759
Adadelta  0.0852 0.8907 0.8869 0.9084 0.8928
Adamax  0.0081 0.9879 0.9880 0.9882 0.9881
NAdam 0.0041 0.9919 0.9919 0.9920 0.9919
RAdam 0.0149 0.9514 0.9514 0.9533 0.9519
Adafactor 0.0250 0.9069 0.9077 0.9257 0.9063

Bu farkliliklar1 daha agik bicimde ortaya koyan Sekil 3-9, optimizasyon algoritmalarina
gore dogruluk ve kayip degerlerinin grafiksel karsilastirmasini sunmaktadir. Grafik, NAdam,
Adamax ve Adam algoritmalarinin yiiksek dogruluk—diisiik kayipla 6ne ¢iktigini buna karsin SGD
ve RMSprop gibi algoritmalarin hem dogruluk hem de kayip degerleri acisindan goreli olarak daha

diisiik performans sergiledigini ortaya koymaktadir.
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Sekil 3- 9 : LeViT Modelinde Optimizasyon Algoritmalarima Gore Dogruluk (sol) ve Kayip (sag) Degerleri

Smif bazli basarim, karmasiklik matrisleri tizerinden ayrintili sekilde degerlendirilmistir.
Sekil 3-10’da sunulan NAdam optimizasyon algoritmasiyla egitilen LeViT modeline ait
karmagiklik matrisi, modelin {i¢ smifi da yiiksek dogruluk oranlariyla ayirt edebildigini
gostermektedir. Sinek 1sirikli, mantar hastalikli ve saglikli siniflarina ait 6rneklerde yalnizea iki
yanlis siniflandirma tespit edilmis; dogru smiflandirilan 6rnek sayilari sirasiyla 82, 83 ve 80
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olmustur. Bu sonuglar, LeViT mimarisinin NAdam algoritmasiyla yiiksek diizeyde uyum iginde

calistigini ve tlim siniflarda %98’in {izerinde bir basar1 sagladigini géstermektedir.

NAdam Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3- 10: LeViT Modelinde En iyi Sonucu Veren Optimizasyon Yontemine Ait Karmasiklik Matrisi

Buna karsilik, Sekil 3-11°de yer alan RMSprop algoritmasina ait karmagsiklik matrisi, goreli
olarak daha fazla simf karisikligina isaret etmektedir. Ozellikle fungal disease sinifina ait 15 drnek
fly bite sinifina; fly bite sinifina ait 10 6rnek ise hatali sekilde healthy sinifina atanmistir. Bu tiir
hata dagilimi, RMSprop ile egitilen modelin bazi siniflar arasindaki ayrimi yapmakta zorlandigini
ve karar sinirlarinin net sekilde ¢izilemedigini diisiindiirmektedir. Yine de modelin genel dogruluk
oraninin  %89’un iizerinde kalmasi, temel smiflandirma kabiliyetinin korundugunu

gostermektedir.
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RMSprop Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3- 11: LeViT Modelinde En Diisiik Siiflandirma Basarimi Saglayan Optimizasyon Yontemine Ait
Karmasiklik Matrisi

3.2.4 MaxViT Modeli: Optimizasyon Algoritmalarina Gore Performans Analizi

MaxViT (Multi-Axis Vision Transformer) modeli iizerinde uygulanan ¢esitli optimizasyon
algoritmalari, genel olarak yiiksek diizeyde siniflandirma basarisi saglamis ve modelin gii¢li
yapisal kapasitesini desteklemistir. Tablo 3.4’te sunulan karsilagtirmali sonuglara gore, en basarili
performans NAdam algoritmasiyla elde edilmistir. NAdam, 0.0092 gibi oldukea diisiik bir kayip
degeriyle birlikte %99,60 dogruluk oranina ulasarak tiim metriklerde en iyi sonucu vermistir. Bu
algoritmayi sirastyla Adagrad, Adadelta, Adafactor, Adamax ve RAdam izlemis; bu algoritmalar
da %98 ile %99 arasinda degisen dogruluk oranlariyla istikrarli ve giiclii bir performans

sergilemistir.

Tablo 3- 6: MaxViT Modeli i¢in Farkli Optimizasyon Algoritmalarina Ait Siiflandirma Performans Sonuglar

Optimizer Best Loss Accuracy Macro Fl-score Macro Precision Macro Recall

SGD 0.2107 0.9231 0.9244 0.9327 0.9232
Adam 0.0094 0.9838 0.9839 0.9845 0.9838
AdamW  0.0471 0.9555 0.9550 0.9581 0.9563
RMSprop 2.3083 0.3279 0.1646 0.1093 0.3333
Adagrad 0.0071 0.9919 0.9919 0.9921 0.9919
Adadelta  0.0078 0.9919 0.9919 0.9921 0.9919
Adamax  0.0128 0.9879 0.9879 0.9882 0.9879
NAdam 0.0092 0.9960 0.9960 0.9960 0.9960
RAdam 0.0058 0.9879 0.9879 0.9882 0.9879
Adafactor 0.0048 0.9919 0.9919 0.9921 0.9919
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Bu farkliliklarin daha net anlagilmasi i¢in olusturulan Sekil 3.2, optimizer'larin dogruluk
ve kayip degerlerini karsilagtirmali olarak sunmaktadir. Grafik, NAdam ve Adagrad gibi adaptif
algoritmalarin hem yiiksek dogruluk hem de diisiik kayip degerleriyle 6ne ¢iktigini buna karsilik
RMSprop algoritmasinin tiim metriklerde agik bicimde ayristigini gostermektedir. RMSprop’un
dogruluk oran1 %32,79°da kalirken, kayip degeri 2.3083 ile en yliksektir. Bu ugurumsal fark,

RMSprop’un MaxViT mimarisiyle neredeyse hi¢ 6grenme saglayamadigini gostermektedir.
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Sekil 3- 12: MaxViT Modelinde Optimizasyon Algoritmalarina Gére Dogruluk (sol) ve Kayip (sag) Degerleri

Sekil 3-13te gosterilen Adafactor algoritmasiyla egitilen MaxViT modeline ait
karmagiklik matrisi, simif bazli dogruluklarin dengeli ve yiiksek seviyede oldugunu ortaya
koymaktadir. Sinek 1sirikli, mantar hastalikli ve saglikli siniflarinda sirasiyla 82, 83 ve 80 6rnek
dogru sekilde siniflandirilmistir. Yalnizca iki 6rnekte sinif karigikligir gézlenmis, bu da modelin
genel basariminin olduk¢a yiiksek oldugunu gostermektedir. Bu sonuglar, Adafactor
algoritmasiin diisiik bellek gereksinimine karsin gii¢lii bir simiflandirma kapasitesine sahip
oldugunu kanitlamaktadir. Ozellikle mobil cihazlar veya kaynak kisitli sistemlerde, Adafactor gibi
optimizasyon algoritmalari, MaxViT gibi karmagsik derin 6grenme mimarileri i¢in etkili bir

alternatif sunmaktadir.
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Adafactor Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3- 13: MaxViT Modelinde En Iyi Sonucu Veren Optimizasyon Yontemine Ait Karmagiklik Matrisi

Buna karsilik, Sekil 3.14’te sunulan RMSprop algoritmasina ait karmasiklik matrisi,
modelin ciddi derecede dengesiz siniflandirma gergeklestirdigini gdstermektedir. Tim test verisi
yalnizca saglikli sinifina atanmais; sinek 1sirikli ve mantar hastalikli siniflarina ait 6rneklerin higbiri
dogru smiflandirilamamistir. Bu durum modelin egitim siirecinde siniflar arast ayrim yapma
yetenegini kaybettigini ve ciddi bir 6grenme bozuklugu yasadigimi gostermektedir. RMSprop
algoritmasi ile elde edilen bu sonuglar, MaxViT mimarisi agisindan uyumsuz ve yetersiz bir

O0grenme davranigina isaret etmektedir.
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Sekil 3- 14: MaxViT Modelinde En Diisiik Siniflandirma Bagarimi Saglayan Optimizasyon Yontemine Ait
Karmasiklik Matrisi
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3.2.5 MobileViT: Optimizasyon Algoritmalarina Gore Performans Analizi

MobileViT modeli iizerinde gergeklestirilen optimizasyon algoritmasi karsilastirmalari,
modelin genel olarak oldukca yiiksek dogruluk seviyelerine ulasabildigini gostermistir. Tablo 3-
7’de yer alan sonuglara gore, en basarili performans AdamW ve RAdam algoritmalar tarafindan
saglanmistir. Bu iki algoritma da %99,60 dogruluk, 0.9960 makro F1 skoru ve dengeli precision—
recall degerleriyle 6ne c¢ikmistir. Takip eden algoritmalar (Adadelta, Adam, SGD, Adagrad,
NAdam) da %98-99 dogruluk araliginda basarili sonuglar vermistir. Bu durum, MobileViT’in

farkli glincelleyicilere karsi toleransh ve kararli bir yapiya sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 3- 7: MobileViT Modeli i¢in Farkli Optimizasyon Algoritmalarina Ait Siniflandirma Performans Sonuglari

Optimizer Best Loss Accuracy Macro Fl-score Macro Precision Macro Recall

SGD 0.0294 0.9919 0.9920 0.9921 0.9921
Adam 0.0136 0.9919 0.9919 0.9921 0.9919
AdamW  0.0233 0.9960 0.9960 0.9960 0.9960
RMSprop 0.1228 0.7733 0.7599 0.8180 0.7765
Adagrad  0.0283 0.9879 0.9879 0.9882 0.9879
Adadelta 0.0034 0.9919 0.9919 0.9919 0.9921
Adamax  0.0066 0.9838 0.9839 0.9841 0.9839
NAdam 0.0059 0.9838 0.9838 0.9838 0.9839
RAdam 0.0078 0.9960 0.9960 0.9960 0.9960
Adafactor 0.0279 0.9798 0.9798 0.9798 0.9798

Optimizasyon algoritmalarinin basar1 diizeyleri, Sekil 3-15’te sunulan dogruluk ve kayip
grafiklerinde daha acik bigimde gorsellestirilmistir. Neredeyse tiim algoritmalar dogrulukta %98
tizerindeyken, RMSprop acik sekilde ayrismis ve yalnizca %77,33 dogruluk ile goreli olarak en
diistik basar1y1 gostermistir. Ayni zamanda kay1p degeri (0.1228) ile ikinci en yiiksek degeri alarak

modelin 6grenme istikrarin1 bozdugu izlenimini vermektedir.
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Sekil 3- 15: MobileViT Modelinde Optimizasyon Algoritmalarina Gére Dogruluk (sol) ve Kayip (sag) Degerleri

Sekil 3-16’da gosterilen AdamW algoritmasiyla egitilen MobileViT modeline ait
karmagiklik matrisi, modelin siiflar arasinda oldukga yiiksek dogrulukla siniflandirma yaptiginm
gostermektedir. Sinek 1sirikli, mantar hastalikli ve saglikli siniflarindaki dogru siniflandirma
sayilar sirasiyla 82, 83 ve 81 olup, yalnizca iki 6rnek yanlis siniflandirilmistir. Bu yiiksek basari
diizeyi, AdamW algoritmasinin MobileViT mimarisiyle son derece uyumlu calistigin1 ve siif

ayriminda etkili oldugunu gostermektedir.
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Sekil 3- 16: MobileViT Modelinde En Iyi Sonucu Veren Optimizasyon Yontemine Ait Karmagiklik Matrisi
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Buna karsilik, Sekil 3.17°de sunulan RMSprop algoritmasina ait karmasiklik matrisi,
siiflar arasi ayrim performansinin belirgin sekilde diistiigiinii ortaya koymaktadir. Fungal disease
sinifina ait 6rneklerin 29’u sinek 1sirikli, 14’1 saglikli sinifina yanlis atanmis; ayrica sinek 1sirikl
sinifina ait 13 6rnek de hatali olarak saglikli sinifina smiflandirilmistir. Bu dagilim, modelin
Ozellikle mantar hastaliklt siifin1 ayirt etmede zorlandigini ve RMSprop algoritmasinin sinif
siirlarini net bigimde 6grenemedigini gostermektedir. Sadece healthy sinifindaki 81 6rnek dogru

siiflandirilmis ve diger iki sinifta ciddi hata oranlar1 olusmustur.

RMSprop Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3- 17: MobileViT Modelinde En Diisiik Siniflandirma Basarimi Saglayan Optimizasyon Yontemine Ait
Karmagiklik Matrisi

3.2.6 ViT Modeli: Optimizasyon Algoritmalarina Gore Performans Analizi

ViT modeli iizerinde uygulanan 10 farkli optimizasyon algoritmasinin karsilagtirmali
degerlendirmesi, model basariminin optimizer secimine yliksek derecede duyarli oldugunu
gostermektedir. Tablo 3-8’de sunulan sonuglara gore, Adafactor algoritmasi, tiim metriklerde en
basarili sonucu vermistir. En yiiksek dogruluk oran1 (%97,98), en yiiksek makro F1 skoru (0.9799)
ve en diisiik kay1p degeri (0.0388) ile ViT modelinde en etkili optimizasyonu saglamistir. Ozellikle
diisiik bellek tiiketimiyle bilinen Adafactor’'un bu yiiksek basarimi, modelin parametre

giincellemelerinde verimli bilgi akist sundugunu gostermektedir.
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Tablo 3- 8: ViT Modeli i¢in Farkli Optimizasyon Algoritmalarma Ait Smiflandirma Performans Sonuglari

Optimizer Best Loss Accuracy Macro Fl-score Macro Precision Macro Recall

SGD 0.0087 0.9838 0.9839 0.9841 0.9839
Adam 0.2859 0.8421 0.8397 0.8421 0.8408
AdamW  0.2298 0.8704 0.8697 0.8700 0.8696
RMSprop 0.3815 0.8057 0.8064 0.8125 0.8041
Adagrad 04157 0.8300 0.8308 0.8336 0.8288
Adadelta  0.1749 0.9069 0.9077 0.9238 0.9063
Adamax  0.1729 0.9433 0.9434 0.9442 0.9433
NAdam 0.2428 0.8097 0.8085 0.8095 0.8084
RAdam 0.0507 0.9595 0.9597 0.9615 0.9595
Adafactor 0.0388 0.9798 0.9799 0.9808 0.9800

Adafactor’'un ardindan gelen RAdam (%95,95 dogruluk) ve Adamax (%94,33)
algoritmalar1 da oldukga yiiksek basar1 gostermistir. Bu algoritmalar hem dogruluk hem de
precision—recall dengesinde istikrarli sonuglar {iretmis ve modelin smiflar aras1 ayrim basarisini
korumasina katki saglamistir.

Bu karsilastirmalar Sekil 3-18’de sunulan dogruluk ve kayip grafiklerinde daha net bigimde
gorsellestirilmistir. Grafikler, Adafactor’un hem dogruluk hem de loss bakimindan diger
algoritmalardan agik farkla ayristigini ortaya koymaktadir. Buna karsilik RMSprop, Adam ve
NAdam gibi algoritmalar daha yiiksek kayip ve daha diisiik dogruluk degerleriyle goreli olarak

diisiik performans gostermistir.
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Sekil 3- 18: ViT Modelinde Optimizasyon Algoritmalarma Gore Dogruluk (sol) ve Kayip (sag) Degerleri
Sekil 3.19°da sunulan Adafactor algoritmasina ait karmasiklik matrisi, ViT modelinin

siniflar arasinda yiiksek dogrulukla tahminler gerceklestirdigini gostermektedir. Fly bite, fungal
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disease ve healthy siniflarina ait dogru siiflandirma sayilari sirastyla 82, 80 ve 80’dir. Yanlig
siiflandirmalar olduk¢a smirlidir; fungal disease sinifindaki 4 6rnek fly bite olarak, healthy
sinifindaki 1 6rnek ise fly bite olarak hatali tahmin edilmistir. Bu durum, Adafactor algoritmasinin
yalnizca genel dogruluk degil, sinif i¢i dengeli ayrim basarimi agisindan da etkili oldugunu

gostermektedir.

Adafactor Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3- 19: ViT Modelinde En Iyi Sonucu Veren Optimizasyon Yontemine Ait Karmagiklik Matrisi

Buna karsin, Sekil 3.20°de yer alan RMSprop algoritmasina ait karmasiklik matrisi, ciddi
siif karisikliklar barindirmaktadir. Healthy sinifina ait 25 6rnek fly bite sinifina yanlig atanmus,
fly bite siifina ait 18 6rnek de hatali sekilde healthy sinifina siiflandirilmistir. Ayrica fungal
disease sinifinda da 5 6rnek fly bite olarak yanlis tahmin edilmistir. Bu hata dagilimi, RMSprop
algoritmasiyla egitilen ViT modelinin, 6zellikle fly bite ile healthy siniflar1 arasindaki gorsel

benzerlikleri ayirt etmekte zorlandigini ve karar sinirlarini netlestiremedigini gostermektedir.
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RMSprop Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3- 20: ViT Modelinde En Diisiik Siniflandirma Bagarimi Saglayan Optimizasyon Yontemine Ait Karmagiklik

Matrisi

3.2.7 Genel Degerlendirme ve Sonu¢

Bu boliimde gergeklestirilen deneysel analizler, zeytin meyvesine ait ii¢ sinifli goriintii
verisi lzerinde kullanilan farkli Transformer tabanli mimarilerin ve c¢esitli optimizasyon
algoritmalarinin smiflandirma performansina etkisini kapsamli bir sekilde ortaya koymustur.
Bulgular, model mimarisi ve optimizasyon algoritmasi se¢iminin yalnizca genel dogruluk diizeyini
degil ayni zamanda smif i¢i dengeli ayrim giicii ve Ogrenme istikrarin1 da 6nemli Olglide

etkiledigini gostermektedir.

Deneysel sonucglara gére NAdam, RAdam, Adafactor ve AdamW gibi optimizasyon
algoritmalar1 genellikle daha yiiksek dogruluk, daha diisiik kayip ve daha dengeli makro F1
skorlar1 ile &ne ¢ikmistir. Ozellikle NAdam algoritmasi, MaxViT ve LeViT modelleri iizerinde
yiiksek basarimli sonuglar liretmis; Adafactor ise ViT modelinde hem genel dogruluk hem de sinif
ici denge acisindan en basarili performansi sergilemistir. AdamW ve RAdam ise MobileViT ve
BEiT gibi modellerde 6ne ¢ikan diger optimizerler olmustur. Bu bulgular, transformer
mimarilerinde agirlik giincellemelerinde istikrarli ve hizli uyum saglayan algoritmalarin tercih

edilmesinin model basarisin1 anlamli derecede artirabildigine isaret etmektedir.

78



Buna karsin RMSprop algoritmasinin hemen her modelde belirgin bicimde basarisiz
oldugu hem genel dogruluk hem de sinif i¢i ayirt edicilikte ciddi dengesizlikler ve yliksek kayip
degerleri iirettigi goriilmiistiir. Ozellikle RMSprop ile egitilen modellerde siniflar arasinda ciddi
karigikliklar yasanmis, kimi modellerde ise simif O6rnekleri neredeyse tamamen tek bir sinifa
yonlendirilmistir. Benzer sekilde klasik SGD ve bazi momentum tabanli optimizerlarin, 6zellikle
daha karmasik veya derin mimarilerde, adaptif algoritmalara kiyasla daha diisiik basar1 gosterdigi

gozlemlenmistir.

Her bir model-optimizer kombinasyonunda dikkat ¢eken bir diger unsur ise yiiksek genel
dogruluk degerlerinin bazen smif i¢i dengesizlikleri maskeleyebilmesidir. Bu nedenle yalnizca
dogruluk degil, makro F1 skoru, precision ve recall gibi sinif bazli 6lglitlerin de dikkate alinmasi,
modellerin pratik kullanim potansiyelini daha gercek¢i bigimde degerlendirmeye olanak

saglamaktadir.

Genel olarak transformer tabanli mimarilerde en yiiksek ve en dengeli basarilar, modern
adaptif optimizasyon algoritmalariyla elde edilmistir. Model basarisi, yalnizca mimari karmasiklik
veya parametre sayist ile degil uygun optimizer se¢imiyle birlikte egitim dinamiklerinin uyumuna
da baghdir. Bu sonugclar 6zellikle kiiciik ve dengesiz veri setlerinde, optimizer se¢iminin model
basarimi tizerinde kritik rol oynadigini; yiiksek dogruluk i¢in yalnizca gelismis mimarilerin degil

uygun 6grenme stratejilerinin de tercih edilmesi gerektigini gostermektedir.

Sonug olarak caligmada elde edilen bulgular, derin 6grenme tabanli goriintii siniflandirma
problemlerinde, model mimarisi kadar optimizasyon algoritmasit seciminin de titizlikle ele
alimmasinin, siniflar aras1 ayrim giiclinli ve genel basar1 diizeyini artirmada belirleyici oldugunu
ortaya koymustur. Bu nedenle gelecekte yapilacak benzer caligmalarda sadece model se¢imi degil
hiperparametre ve optimizer ayarlarinin da deneysel olarak optimize edilmesi onerilmektedir.

3.3 MetaFormer Tabanh Modellerin Karsilastirmali Performans Analizi

Bu boélimde MetaFormer mimarisine dayali {i¢ farkli model olan CAFormer-S18,
ConvFormer-S18 ve PoolFormer-V2-S12 yapilarina ait smiflandirma  performanslari
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Modeller, timm kiitiiphanesi araciligiyla 6nceden egitilmis
agirliklarla yiiklenmis ve ¢alisma kapsaminda belirlenen veri kiimesi lizerinde yeniden egitilmistir.

Egitim siirecinde erken durdurma stratejisi uygulanmis ve en iyi dogruluk degerinin elde edildigi
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epoch’ta model degerlendirmeye alinmigtir. Elde edilen performans sonuglari dogruluk, kayip
(loss), precision, recall, F1 skoru ve karmasiklik matrisleri iizerinden yorumlanmustir.

Tablo 3-9°da sunulan performans sonucglarina gére, CAFormer-S18 ve PoolFormer-V2-
S12 modelleri test verisinde %99.19 dogruluk orani ile en yiiksek basariy1 gostermistir. Precision,
recall ve F1 degerleri agisindan da bu iki modelin sonuclar1 esit diizeyde yiiksek bulunmustur.
Buna karsilik, ConvFormer-S18 modeli %98.38 dogruluk orani ile daha diisiik bir performans
sergilemistir. Ayn1 zamanda hatali siniflandirma sayis1 da bu modelde digerlerine gore daha
fazladir. Kayip degeri agisindan degerlendirildiginde, PoolFormer-V2-S12 en diisiik test kaybini

gostererek 6grenme silirecinde daha kararli bir model profili ¢izmistir.

Tablo 3- 9: MetaFormer Tabanli Modellerin Performans Sonuglart

Model Dogruluk (%) Kayip Precision Recall F1-Score
CAFormer-S18 99.19 0.0475 0.9921 0.9919 0.9919
ConvFormer-S18 98.38 0.0548 0.9845 0.9840 0.9839
PoolFormer-V2-S12  99.19 0.0297 0.9921 0.9919 0.9919

Sekil 3-21°de sunulan CAFormer-S18 modeline ait karmasiklik matrisi, modelin ii¢ sinifta
da yiiksek dogrulukla tahmin ger¢eklestirdigini gostermektedir. Sinek 1sirikli smifinda tim
ornekler dogru siniflandirilmistir. Mantar hastalikli ve saglikli siniflarinda ise yalnizca birer 6rnek
yanlis tahmin edilmistir. Bu sonuglar, modelin smiflar arast1 ayrimi giiclii sekilde
gergeklestirebildigini gostermektedir.

Test Confusion Matrix

80

70

fly bite

60

50

- 40

True
fungal_disease
I

-30

20

healthy
1

-10

| !
fly bite fungal_disease healthy
Predicted

Sekil 3- 21: CAFormer-S18 Modeli Karmasiklik Matrisi
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Sekil 3.22°de sunulan ConvFormer-S18 modeline ait karmagiklik matrisi incelendiginde,
modelin genel olarak basarili bir siniflandirma yaptig1 goriilmekle birlikte, 6zellikle fungal disease
sinifinda 3 6rnegin ve healthy sinifinda 1 6rnegin hatali olarak fly bite sinifina atandigi tespit
edilmistir. Bu durum, modelin baz1 siniflar arasindaki benzerlikleri ayrigtirmakta zaman zaman

zorlandigini gostermektedir.

Test Confusion Matrix
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Sekil 3- 22: ConvFormer-S18 Modeli Karmasiklik Matrisi

Sekil 3.23’te gosterilen PoolFormer-V2-S12 modeline ait karmasiklik matrisi, modelin her
tic siifta da oldukca dengeli ve basarili bir siniflandirma gergeklestirdigini ortaya koymaktadir.
Sinek 1sirikli sinifinda %100 dogruluk elde edilmis, diger iki sinifta ise sadece birer 6rnek yanlis
tahmin edilmistir. Ozellikle diisiik test kaybr ile birlikte degerlendirildiginde, PoolFormer-V2-S12
modeli istikrarli bir 6grenme basarimi sergilemis ve siiflar arasinda etkili bir ayrim kabiliyeti

sunmustur.

81



Test Confusion Matrix
80

70

fly bite

60

- a0

True
fungal_disease
1

-30

-20

healthy
I

-10

1 1
fly bite fungal_disease healthy
Predicted

Sekil 3- 23: PoolFormer-V2-S12 Modeli Karmasiklik Matrisi

3.4 MetaFormer Tabanh Ozgiin Hibrit Blok Kombinasyonlarinin Siniflandirma

Performanslari

Bu béliimde sabit Metaformer iskeleti tizerinde farkli token mixer bloklarinin sira ve tiir
bakimindan yeniden diizenlenmesiyle olusturulan alti 6zglin hibrit modelin siniflandirma
performanslari karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Tiim modeller, ayni hiperparametre ayarlari
ve egitim protokoliiyle, li¢c sinifl1 zeytin hastalig1 veri seti iizerinde degerlendirilmistir.

Elde edilen bulgular, Tablo 3-10’da verilmistir. Bu tablo her bir hibrit modelin dogruluk,
kay1p, precision, recall ve F1 skoru gibi temel performans metriklerindeki basar1 diizeylerini
ayrmtili sekilde sunmaktadir. Ozellikle Model 1, Model 2 ve Model 4; %97 nin iizerinde dogruluk
ve makro F1 skorlartyla 6ne ¢ikmistir. Bu modellerde yerel oriintii ¢gikarimi, rastlantisallik, kimlik
aktarimi ve kiiresel baglam modelleme gibi farkli bilgi isleme stratejileri ardisik olarak entegre
edilmistir. Model 5 ve Model 6 da yiiksek dogruluk oranlariyla dikkat ¢ekmis ancak o6zellikle
Model 3, digerlerinden belirgin bicimde ayrisarak %84 dogruluk ve daha diisiik F1 skoru ile en

zayif performansi gostermistir.
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Tablo 3- 10: MetaFormer Tabanli Ozgiin Hibrit Modellerin Performans Sonuglari

Model  Dogruluk (%) Test Loss Precision Recall F1-Score

Model1 97.98 0.0620 0.9800 0.9800 0.9797
Model 2 97.98 0.0949 0.9800 0.9799 0.9798
Model 3 84.21 0.4552 0.8451 0.8412 0.8427
Model 4 97.98 0.0842 0.9800 0.9799 0.9798
Model 5 97.57 0.0813 0.9759 0.9759 0.9757
Model 6 97.17 0.0841 0.9716 0.9717 0.9717

Model 3’{in daha diigiik basarisi, blok diziliminin bilgi akis1 ve oriintii ¢ikariminda yetersiz
kaldigini, rastgele veya uygun olmayan blok kombinasyonlarinin 6grenme kapasitesini
sinirlayabilecegini gostermektedir. Buna karsilik yiiksek performans sunan modellerde farkli blok
tiirlerinin ardigik ve uyumlu sekilde yerlestirilmesinin, modelin genelleme yetenegi ve sinif ayrim
giiclinii anlaml1 sekilde artirdig1 gézlenmistir.

Bir diger dikkat ¢ekici bulgu ise 6nerilen hibrit MetaFormer modellerinin, herhangi bir
bliyiik 6lcekli veri kiimesinde (6rnegin ImageNet) dnceden egitilmemis olmalarina ragmen yiiksek
dogruluk ve smif ayrimi basarist elde edebilmesidir. Bu durum, modiiler ve gorev-uyarlanabilir
blok dizilimine dayali mimarilerin, yalnizca transfer 6grenmeye veya biiyiik veri setlerine bagiml
olmadan da etkili ¢6ziimler sunabilecegini gostermektedir.

Bu sonuglar ileride gergeklestirilecek ¢alismalarda, az veriyle 68renebilen, probleme 6zgii
otomatik blok se¢imi (AutoBlock Selection) gibi adaptif sistemlerin gelistirilmesi i¢in dnemli bir
kuramsal ve pratik referans sunmaktadir. Modiiler ve gorev uyarlanabilir mimarilerin, siirh
veriyle calisan ya da dinamik olarak farkli gorevleri ¢6zmesi gereken yapay zeka sistemlerinde
uygulanabilirligi olduke¢a yiiksektir.

Sonug olarak bu béliimde analiz edilen 6zgiin hibrit blok kombinasyonlar1 yalnizca klasik,
sabit blok dizilimli modellere alternatif olusturmakla kalmamis, ayn1 zamanda gorev-adaptif esnek
mimarilerin model basaris1 iizerindeki olumlu etkisini de ortaya koymustur. Tabloda 6zetlenen
ylksek dogruluk, F1 skoru ve diger metrikler, gelistirilen hibrit yapilarin hem agiklanabilirlik hem

de pratik uygulanabilirlik agisindan 6nemli avantajlar sundugunu gostermektedir.
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3.5 Onerilen Ozgiin DeformationScoreFormer Mimarisi ile Zeytin Géoriintiilerinin

Simiflandirilmasi: Performans Analizi ve Degerlendirme

Bu boéliimde, MetaFormer iskeletine dayali olarak gelistirilen ve 6zgiin bir token mixer
bileseni igeren DeformationScoreFormer mimarisinin siniflandirma bagarimi detayli bigimde
degerlendirilmektedir. Modelin ii¢ sinifl1 zeytin goriintiileri veri seti tizerindeki dogruluk diizeyi,
kayip degeri, smif bazli basar1 Olgiitleri ve hata analizleri iizerinden kapsamli bir inceleme
sunulmustur. Ayrica, modelin karar mekanizmasinin agiklanabilirligini artirmak amaciyla GRAD-

CAM gibi gorsel dikkat haritalarina da yer verilmistir.

3.5.1 Smiflandirma Performansi: Dogruluk, Kayip ve F1-Skoru

Onerilen DeformationScoreFormer mimarisinin siiflandirma basarimi, dogruluk, kayip
ve makro ortalama siniflandirma metrikleri {izerinden degerlendirilmistir. Tablo 3-11’de sunulan
test sonuglar1, modelin genel dogruluk oraninin %97,98 oldugunu ve test kiimesi tizerinde 0.0992
diizeyinde bir kayip degeri ile yliksek dogruluk sagladigini ortaya koymaktadir. Ayrica precision,
recall ve Fl-score degerlerinin tamaminin 0.98 diizeyine yakin gergeklesmesi, modelin tiim
siniflarda dengeli ve tutarli bir performans sergiledigini gostermektedir. Bu sonuglar, modelin her

sinif i¢in dengeli bir ayirt edicilige sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 3- 11: Onerilen metaformer modelinin performans sonucu

Model Accuracy (%) Loss Precision Recall F1-Score
DeformationScoreFormer 97.98 0.0992 0.9799 0.9799 0.9798

Modelin siniflandirma basarisi, karisiklik matrisi {izerinden de incelenmistir. Sekil 3-24’te
sunulan karigiklik matrisi, her sinifa ait dogru ve yanlis simiflandirmalari agik bi¢imde
gorsellestirmektedir. Buna gore:

* Sinek 1sirikli sinifinda 81 dogru tahmin, yalmizca 1 yanlis tahmin yapilmistir.

Mantar hastaligi sinifinda 81 6rnek dogru siniflandirilmis, 3 6rnek yanlis etiketlenmistir

* Saglikli smifinda ise 80 6rnek dogru tanimlanmis, sadece 1 6rnek “fly bite” olarak hatali
siniflandirilmastir.

Bu veriler, modelin 6zellikle “saglikli” ve “sinek 1sirikli” siniflarini yiiksek dogrulukla
ayirt edebildigini, “mantar hastalikli” siifinda ise ¢ok smirli sayida karisiklik oldugunu

gostermektedir. Bunun sebebinin ise zeytin meyvesinin ilk olarak sinek isirigima maruz kalip
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ardindan da cesitli fugal etmenlere maruz kalarak mantar hastaligina sahip zeytin meyvesi olmasi

sonucunda ortaya ¢ikan goriintiisii ile ilgili oldugu diisiiniilmektedir.
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Sekil 3- 24: DeformationScoreFormer modeli igin test veri kiimesine ait karisiklik matrisi.

3.5.2 DeformationScore Haritalar: ile Dikkat Bolgelerinin Yorumlanmasi

Modelin karar alma siireglerini daha anlasilir ve yorumlanabilir kilmak amaciyla, test
goriintiilerine iligkin deformasyon tabanli dikkat haritalar tiretilmistir. Bu haritalar klasik GRAD-
CAM gibi geriye yayilim temelli yontemlerden farkli olarak, onerilen mimaride dogrudan
kullanilan DeformationScore modiiliiniin iirettigi skor dagilimma dayanmaktadir. Modiil her
pikselin lokal ¢evresindeki yapisal bozulma diizeyini — 6zellikle kenar yogunlugu ve piiriizliik
bilgilerini — analiz ederek bir 6nemlilik skoru hesaplamaktadir.

Her bir 6rnek i¢in iic agamal1 gorsellestirme yapilmistir:
I.  Orijinal Goriintii: Modelin siiflandirma yiiriittiigli ham giris goriintiisii,
II.  Deformasyon Haritasi: Yapisal bozulmaya dayali olarak hesaplanan piksel skorlar1 (1s1
haritasi),
II.  Overlay (Bindirme): Deformasyon haritasinin orijinal goriintii ile {ist iiste getirilmis
gorsellestirmesi.
Sekil 3-25’te gosterilen orneklerde, sirasiyla sinek 1sirikli, mantar enfeksiyonlu ve saglikli

zeytin meyvesi &rnekleri sunulmaktadir. ilk Srnekte yiizey cokiintiileri yiiksek skorlarla &ne
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cikarken, ikinci Ornekte mantar kaynakli lezyonlarin bulundugu alanlar yogun bigimde
vurgulanmugtir. Ugiincii 6rnek olan saglikli meyvede ise yapisal homojenlige bagli olarak diisiik

skor dagilimi gozlenmektedir.

Orijinal

Overlay
T,

Deformasyon Haritasi

Orijinal

Orijinal

Sekil 3- 25: Sirasiyla sinek 1sirig1, mantar enfeksiyonu ve saglikli 6rnekler i¢in DeformationScore haritalart ve

bindirmeli gorseller.

86



Overlay gorseller, bu skorlarin orijinal goriintii ile birlestirilerek anlamli bir baglama
oturtulmasini saglar. Boylece modelin yalnizca hangi sinifa karar verdigi degil, bu karar1 verirken
goriintiiniin hangi bolgelerini referans aldig1 da agik bigcimde izlenebilir hale gelir. Ozellikle
tarimsal karar destek sistemlerinde agiklanabilirlik ihtiyact g6z oniine alindiginda, bu yaklasim
hem giiven artirict hem de kullaniciya yonelik yorumlanabilirlik acisindan yiiksek katma deger
tagimaktadir.

Teknik olarak DeformationScore modiilii, 6nerilen mimarinin Metaformer iskeleti i¢inde
yer alan Token Mixer bileseni olarak yapilandirilmistir. Model egitimi sirasinda bu modiil, giris
tensorleri {lizerinde lokal bozulma skorlarina dayali doniisiimler gergeklestirerek siniflandirma
stirecine katki saglamaktadir. Ancak burada sunulan deformasyon haritalar1 egitim sonrasi
asamada, ayn1 modiiliin giris goriintiisiine bagimsiz sekilde uygulanmasi ile elde edilmistir. Bu
baglamda sunulan haritalar modelin i¢ katmanlarinda olusan tensorlerden degil Token Mixer’in

bagimsiz olarak hesapladigi skorlarin gorsellestirilmis halinden olugmaktadir.

3.5.3 Grad-CAM Tabanh Gorsel Aciklanabilirlik

Modelin hangi bolgeleri dikkate alarak karar verdigini analiz edebilmek amaciyla, Grad-
CAM yontemi uygulanmis ve her smif i¢in Ornek goriintii agiklamalar1 elde edilmistir.
Gorsellestirme siirecinde modelin son agsamasindaki konvoliisyonel katman hedeflenmistir.
Sekil 3-26’da ¢ farklt 6rnegin modelin siniflandirma kararlarinda hangi bolgelere
odaklandig1 gorsellestirilmistir:
* Sinek 1s1r181 meyvesi 6rneginde, modelin zararlinin dogrudan 1sirik bolgesine yogunlastigi
gozlemlenmistir.
« Saglikl1 zeytin meyvesi sinifinda, meyvenin merkez bolgesine odaklanan yaygin bir dikkat
deseni izlenmistir.
* Mantar hastalikli zeytin meyvesi Orneginde ise modelin kenar boélgelerdeki renk
bozulmalarina ve yiizeysel doku anormalliklerine yiiksek dnem atfettigi gortilmiistiir.
Bu sonuglar, modelin siniflandirma kararlarin1 biyolojik olarak anlamli bolgelere
dayandirdigin1 gostermekte; ayrica gelistirilen yapinin agiklanabilirlik agisindan da giliven verici

ciktilar sundugunu ortaya koymaktadir.
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Predicted: fly bite Predicted: fungal_disease

Predicted: healthy

Sekil 3- 26: Sinek 1sirikli, saglikli ve mantar hastalikli siniflarina ait Grad-CAM g¢iktilart.

3.6 Tartisma ve Sonuc¢

Bu caligma, zeytin meyvesinde yaygin olarak karsilagilan iki temel biyotik hastalik
semptomunun —Bactrocera oleae zararlis1 kaynakli sinek isiriklari ve ¢esitli mantar etmeniyle
gelisen fungal enfeksiyonlarin— derin 6grenme tabanli siniflandirma sistemleri araciligiyla
otomatik olarak teshis edilmesini amaclamis bu kapsamda hem klasik CNN tabanli transfer
o0grenme modelleri hem transformer temelli dikkat mekanizmalar1 hem de MetaFormer mimarisi
lizerine insa edilen 6zgiin hibrit modeller kullanilmistir. Caligsma, sinirli hacimli ve etiketli tarimsal
goriintii verilerinin yorumlanmasinda derin 6grenme tabanli yapilarin avantajlari, sinirhiliklart ve

entegrasyon potansiyelleri agisindan ¢ok katmanli bir tartisma alan1 sunmaktadir.

i.  Calismanin ilk asamasinda, dnceden ImageNet iizerinde egitilmis dokuz farkli CNN
modeli (VGG16, ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, DenseNetl121, Xception,
MobileNetV2, NASNetMobile ve EfficientNetB0) zeytin meyvesi goriintiileri ilizerinde
yeniden egitilmistir. Bu modeller, hem Hold-Out hem de K-Fold capraz dogrulama
stratejileriyle test edilmis ve performanslart dogruluk, F1 skoru, karigiklik matrisi ve kayip

egrileri gibi temel metriklerle degerlendirilmistir.

DenseNetl121, Xception ve NASNetMobile modelleri %97 tizeri dogruluk oranlariyla 6ne
cikarken, ResNet50 ve InceptionV3 gibi daha karmasik mimarilerin siniflar arasi ayrimi
saglamakta zaman zaman yetersiz kaldig1 gézlemlenmistir. Bu sonug, transfer 6grenmenin
basarisinin yalnizca model derinligine degil, ayn1 zamanda veri setinin dogasina, gorsel
varyasyon diizeyine ve dnceden 6grenilen filtrelerin transfer edilebilirligine bagl oldugunu

gostermektedir.
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ii.

1il.

1v.

Transformer modellerinin (ViT, BEiT, LeViT, DeiT III, MaxViT, MobileViT v2)
uygulanmasi, klasik CNN'lere gore ozellikle simif i¢i varyasyonun yiiksek oldugu
durumlarda daha kararli simiflandirmalar sundugunu ortaya koymustur. Bu modellerin
basarisi, gorlintiideki her yamanin tim diger yamalarla es zamanl etkilesim kurarak
kiiresel baglami dikkate alabilmesiyle iliskilidir. Ozellikle ViT ve MaxViT, %98’in
tizerinde F1 skoru ile yiiksek performans gostermistir. Buna karsin, bazi modellerde egitim
siirecinde optimizer sec¢imlerinin (6r. SGD yerine Adam veya RMSprop) model

basariminda belirleyici oldugu gozlemlenmistir.

Transformer’larin basarisi, zeytin gibi yapisal karmagiklia ve mikrodetaylara sahip
tarimsal {iriinlerde, klasik CNN’lerin lokal filtreleme yaklasiminin yetersiz kalabilecegini
gostermektedir. Bu sonug, uzun menzilli bagintilarin 6grenilmesini miimkiin kilan dikkat
mekanizmalarinin, tarimsal gorsellerde aciklanabilirlik ve dogruluk agisindan 6nemli bir

avantaj sundugunu teyit etmektedir.

MetaFormer mimarisine dayali hazir modellerden 6zellikle CAFormer-S18 ve
PoolFormer-V2-S12 mimarileri, %99’a yakin dogruluk oranlariyla ¢aligmanin en yiiksek
basar1 gosteren sistemleri arasinda yer almistir. Bu mimariler, klasik self-attention
icermemelerine ragmen, backbone’larindaki yapilarin diizenlenis bigimi sayesinde yiiksek

verimlilik ve diisiik hesaplama gereksinimiyle 6ne ¢ikmaktadir.

Ozgiin olarak gelistirilen alt1 hibrit MetaFormer modeli ise, Conv, Rand, Identity ve
Transformer bloklarmin farkli kombinasyonlarindan olusturulmustur. Ozellikle Model 1,
Model 2 ve Model 4, %97,98’e varan dogruluk oranlar1 ve dengeli F1 skorlar ile dikkat
cekmistir. Model 3'lin disiik performansi, yalnizca bilesenlerin varligi degil, bu
bilesenlerin siralamasi ve gecis diizeninin de model basarimi {lizerinde dogrudan etkili
oldugunu gostermektedir. Bu durum, blok dizilimi ve yapisal topoloji tasariminin 6zgiin

mimari gelistirme siire¢lerinde ne denli kritik oldugunu ortaya koymaktadir.

Tezin en 6nemli 6zgiin katkilarindan biri olan DeformationScoreFormer adli yeni model,
yalnizca siniflandirma basarist (%97,98 dogruluk) ile degil, ayn1 zamanda agiklanabilirlik

ve biyolojik anlamlilik agisindan da literatiire yeni bir perspektif sunmustur. Bu modelde
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Onerilen yeni token mixer modiilli, lokal kenar yogunlugu ve deformasyon paternlerini

dikkate alarak daha odakli skor tiretimi saglamaktadir.

Grad-CAM gorsellestirmeleri, modelin biyolojik olarak anlamli bolgelere (sinek 1sirigi
bosluklari, fungal ¢okiintiiler vb.) odaklandigini ortaya koymus, bu da gelistirilen sistemin
karar mekanizmalarinin yalnizca istatistiksel degil, ayn1 zamanda tarimsal uzmanlikla

uyumlu oldugunu kanitlamistir.

Bu tez, yalnizca model karsilagtirmalar1 sunmakla kalmamis ayn1 zamanda kendi igsel
mimarisini, yeni yap1 bloklarin1 ve agiklanabilirlik mekanizmalarint gelistirmistir. Tarimsal
goriintii isleme alaninda derin 6grenme modellerinin uygulanabilirligi, veri kisitlar1 altinda model
dayaniklilig1, optimizasyon stratejilerinin etkisi ve gorsel agiklanabilirligin pratik anlami gibi ¢ok

katmanl1 konular biitiinciil bigimde ele alinmistir.

Sonuglar gostermektedir ki geleneksel CNN modelleri sinirli veri setlerinde yeterli
performans gosterebilirken, 6zellikle ¢ok simifli ve biyolojik varyasyonu yiiksek problem
uzaylarinda transformer ve MetaFormer tabanli sistemler daha kararli ve agiklanabilir sonuglar
sunmaktadir. Ozgiin model dnerileriyle bu tez, tarimda derin 6grenmenin daha verimli, modiiler,

aciklanabilir ve dogrudan saha uygulamasina uygun hale getirilmesine katki saglamaktadir.

3.7 Oneriler

Bu tez kapsaminda gelistirilen derin 6grenme tabanli siniflandirma modelleri, zeytin
meyvesinde yaygin olarak goriilen biyotik hastalik semptomlarini yiiksek dogrulukla tespit
edebilmistir. Ozellikle MetaFormer iskeletine dayali hibrit mimariler icerisinde, lokal kenar
yogunlugu ve sekil bozulmalarina duyarh skor iiretimi gerceklestiren 6zgiin DeformationScore
modiiliiniin entegre edildigi DeformationScoreFormer yapis1 hem yiiksek siniflandirma basarimi
hem de modelin aciklanabilirligi acisindan oOne c¢ikmistir. Bu yaklasim, klasik attention
mekanizmalarina kiyasla daha hesaplamasal verimli bir alternatif sunarken siniflandirma
kararlarinin biyolojik olarak anlamli bélgeler lizerinden alinmasina da olanak saglamistir. Benzer
modiillerin farkli bitki tiirleri ve hastalik semptomlarina uyarlanmasi, gelecekteki alan-adaptif

tarimsal modelleme caligsmalarina katki saglayabilir.

90



Calismanin diger onemli katkisi, sabit mimari kaliplar yerine konvoliisyonel, rastgele,
kimliksel ve Transformer tabanli bloklarin farkli dizilimlerle bir araya getirildigi adaptif
MetaFormer yapilarinin denenmesidir. Bu mimarilerle olusturulan bazi modeller (6zellikle Model
1,2 ve4), yiiksek dogruluk ve F1 skoru ile dikkat ¢ekmis; ag i¢i bilesenlerin veriye duyarli bi¢imde
yapilandirilmasimin siniflandirma performansini artirabilecegi ortaya konmustur. Gelecek
caligmalarda bu adaptif mimarilerin daha biiytik veri kiimeleri {izerinde dinamik bi¢imde optimize

edilmesi Onerilmektedir.

Bunun yaninda, ¢alismada CNN ve Transformer tabanli modellerin farkli optimizasyon
algoritmalar1 (SGD, Adafactor, Adadelta vb.) ile egitilerek performanslarinin karsilastirilmasi,
optimizasyon stratejilerinin siniflandirma basarimi {izerindeki kritik etkisini goOstermistir.
Ozellikle Adafactor’un diisiik kayip ve dengeli F1 skorlari, siniflar aras1 denge saglamada avantaj
sunmustur. Bu dogrultuda, ilerleyen c¢alismalarda adaptif Ogrenme orami planlamalari,
optimizasyon stratejisi se¢imi i¢in meta-6grenme yontemleri ya da veri yapisina 6zgii dinamik

optimizer tercihi gibi ileri diizey tekniklerin degerlendirilmesi 6nerilmektedir.

Calismada kullanilan goériintiilerin yalnizca belirli bir bolgeden (Bandirma-Edincik) ve
sinirlt  bir zaman diliminden elde edilmis olmasi, modelin genellenebilirligi agisindan
sinirlayicidir. Bu nedenle, farkli bolgelerden, cesitli fenolojik evrelerden ve farkli c¢evresel
kosullardan elde edilecek Orneklerle genisletilmis veri setlerinin olusturulmasi gerekmektedir.
Ayrica hastaliklarin zaman igindeki gelisimini izlemeye olanak saglayan zaman serisi tabanl veri
toplama yaklagimlari, yalnizca tanilamaya degil ayn1 zamanda erken uyari ve 6ngdrii sistemlerinin

gelistirilmesine de katki saglayabilir.

Gorsel verilerin 6tesinde, nem, sicaklik, 151k gibi ¢evresel faktorlerin entegre edilmesiyle
olusturulacak multimodal derin 6grenme sistemleri, siniflandirma kararlarinin daha saglam
temellere dayandirilmasint miimkiin kilacaktir. Ayrica, GAN veya varyasyonel otoenkoder gibi
yontemlerle sentetik veri liretimi yapilmasi, 6zellikle azinlik siniflarin temsilini artirarak modelin

sinif dengesi agisindan daha adil hale getirilmesine katki saglayabilir.

Son olarak, gelistirilen mimarilerin gercek sahada kullanilabilirligini artirmak adina,
modellerin mobil cihazlara veya gomiilii sistemlere entegre edilmesine yonelik caligmalar

onerilmektedir. Ozellikle DeformationScoreFormer gibi dzgiin yapilar, TensorRT veya TFLite
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gibi mobil uyumlu framework’ler araciligiyla optimize edilerek saha kosullarinda ger¢ek zamanl

teshis sistemlerinin gelistirilmesine olanak saglayabilir.
Bu biitiinsel oneriler, calismanin sundugu adaptif, agiklanabilir ve uygulanabilir

modelleme yaklagimini siirdiirerek derin Ogrenmenin tarimsal karar destek sistemlerine

entegrasyonunu giiclendirmeyi amaglamaktadir.
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