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Ceviz meyvesi cins, kalite olarak birbirinden farklilik gostermektedir ve genis bir
kullanim alanmna sahiptir. insan saglhig iizerine olumlu etkileri olan ceviz meyvesinin
iiretiminin devam etmesi i¢in uygun ekolojik 6zellige sahip dogru ceviz ¢esidinin
secilmesi olduk¢a 6nemlidir. Cilinkii ceviz bahgesinin kurulmasi maliyetlidir ve hasat
alma siiresi de uzundur. Ancak birbirine renk ve doku olarak birbirine ¢ok benzeyen
ceviz yapraklarindan ¢esit ayriminin yapilmasi zordur. Uzmanlar tarafindan ceviz ¢esit
ayriminin yapilmasi ciddi zaman gerektirir ve morfolojik testler yapilmalidir. Ceviz
¢esit ayrimi igin literatiirde yapilmis farkli ¢alismalar mevcuttur. Ancak bu ¢alismalar
az sayida ceviz ¢esidinin siniflandirilmasi veya laboratuvar deneyleri ile yapilan
caligmalardir. Giinlimiizde teknolojinin gelismesi ile birlikte bilgisayar temelli derin
O0grenme metotlar1 yaprak tanimada siklikla kullanilmaktadir. Bu teknolojiler

sayesinde zaman ve maliyet acgisindan kazang saglanmakta ayrica hata orami da



oldukg¢a azalmaktadir. Bu tez ¢alismasinda Oncelikle literatiire ceviz yapraklarindan
ceviz tilirlerinin belirlenmesi igin 18 farkli ¢esit cevizden alinan toplam 1751 yaprak
goriintiisii ile 6zgiin bir ceviz veri seti kazandirilmistir. Olusturulan veri setini otomatik
olarak smiflandirabilmek icin farkli derin O6grenme modelleri Onerilmistir.
Siniflandirma basarasinin 6lgiilmesi igin yapilan deneysel testler hem 6zgiin veri seti
ile hemde yapilan 6n isleme ve veri arttirma yontemleri ile olusturulan veri setleri ile
yapilmistir. Ik deneysel testler literatiirde yer alan popiiler evrisimsel sinir aglari ile
yapilmustir. Sonrasinda bu sonuclar 6nerilen derin 6grenme modellerinin test sonuglari

ile kargilagtirilmigtir.

Onerilen ilk modelde arttirilmis veri setinin Vggl6 ile Gradcam goriintiileri
tiretildikten sonra yine Vggl6 ESA algoritmasi ile siniflandirilmistir. Deneysel testler
sonucunda %77.11 basar1 oram elde edilmistir. Onerilen bir sonraki modelde
MobilnetV2, SequizeNet ve GLCM ile ozellik cikarilarak bir 6znitelik havuzu
olusturulmustur. Bu 6zniteliklerden en iyileri Ki-Kare yontemi ile se¢ilmis ve DVM
ile siniflandirilmistir. Deneysel testler sonucunda %84.75 basar1 orani elde edilmistir.
Onerilen bir sonraki modelde residual blok tabanli ResNet modelleri kullanilarak yeni
bir derin 6grenme mimarisi hazirlanmigtir. Bu modelde ResNetl18, ResNet50 ve
ResNet101 modellerinden 6znitelikler ¢ikarilmistir. Bu 6zniteliklerden en iyileri Atom
Arama Optimizasyon algoritmasi (AAO) ile se¢ilmistir. Secilen 6znitelikler DVM’ nin
lineer, quadratik ve cubic c¢ekirdekleri ile smiflandirilmistir. Deneysel testlerin
glivenliginin saglanmasi i¢in 5- pargali dogrulama yapilmis ve %87.42 dogruluk
sonucu elde edilmistir. Onerilen son modelde %92.59 basar1 oranina ulasilarak, tiim
ESA algoritmalar1 ve onerilen modeller i¢inden en yiiksek dogruluk sonucu elde
edilmistir. Bu tez ¢alismasinda, 6zgiin bir ceviz veri seti literatiire kazandirilarak, yeni
Onerilen bir derin 6grenme modeli ile %92.59 dogruluk orani ile smiflandirilmasi

saglanmistir.

Anahtar Sozciikler : Ceviz veri seti, makine 6grenmesi, derin dgrenme, Ozellik
¢ikarma, Ozellik segme, siiflandirma

Bilim Kodu 192432
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Walnut fruit differs from each other in terms of genus and quality and has a wide range
of uses. It is very important to choose the right walnut variety with suitable ecological
characteristics in order to continue the production of walnut fruit, which has positive
effects on human health. Because the establishment of a walnut garden is costly and
the harvest time is long. However, it is difficult to distinguish between walnut leaves,
which are very similar in color and texture. Differentiation of walnut varieties by
experts requires serious time and morphological tests should be done. There are
different studies in the literature for walnut variety differentiation. However, these
studies are studies conducted with the classification of a small number of walnut
varieties or laboratory experiments. Today, with the development of technology,
computer-based deep learning methods are frequently used in leaf recognition. Thanks

to these technologies, time and cost savings are achieved and the error rate is

Vi



considerably reduced. In this thesis, first of all, a unique walnut dataset was brought
to the literature with a total of 1751 leaf images taken from 18 different types of
walnuts in order to determine the walnut types from walnut leaves. Different deep
learning models have been proposed to automatically classify the generated dataset.
Experimental tests to measure classification success were carried out both with the
original data set and with the data sets created by the preprocessing and data
augmentation methods. The first experimental tests were made with popular
convolutional neural networks in the literature. Afterwards, these results were

compared with the test results of the proposed deep learning models.

In the first proposed model, Gradcam images of the augmented data set are produced
with Vgg16 and classified with Vgg16 CNN algorithm. As a result of the experimental
tests, the %77.11 success rate was obtained. In the next proposed model, a feature pool
is created by extracting features with MobilnetVV2, SequizeNet and GLCM. The best
of these features were selected by Chi-Square method and classified by SVM. %84.75
success rate was obtained as a result of experimental tests. In the next proposed model,
a new deep learning architecture is prepared using residual block-based ResNet
models. In this model, features are extracted from ResNet18, ResNet50 and ResNet101
models. The best of these attributes were selected with the Atom Search Optimization
algorithm (ASO). Selected features are classified with linear, quadratic and cubic
kernels of SVM. In order to ensure the safety of the experimental tests, 5-part
verification was performed and an accuracy of 87.42% was obtained. In the last model
proposed, a success rate of 92.59% was achieved, and the highest accuracy result was
obtained among all CNN algorithms and proposed models. In this thesis, a unique
walnut data set was brought to the literature and it was classified with a newly proposed
deep learning model with an accuracy rate of 92.59%.

Key Word  : Walnut dataset, machine learning, deep learning, feature extraction,

feature selection, classification
Science Code : 92432
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BOLUM 1

GIRIS

Bitkilerin taninmasi insanoglunun geleceg8i agisindan olduk¢a onemlidir. Bitkiler,
diinyamiz i¢in en 6nemli kaynaklardan birisidir ve bu kaynaklarin saglikli sekilde
gelecege tasinmasi gerekmektedir [1]. Artan kiiresel niifus ve iklim degisikliginin
getirdigi zorluklar nedeniyle gida mahsullerine yonelik artan taleple birlikte, minimum
maliyetle ve minimum zaman harcayarak tarimsal besinlerin arttirilmasina yonelik acil
bir ihtiya¢ vardir. Kaynaklarin etkin kullanilabilmesi i¢in, uygun genotipli bitkilerin

secilmesi, bitki iiretkenligi ve verimliligini arttirmaya yardimeci olacaktir.

Ozellikle ceviz yetistiriciliginde iireticilerin dogru ceviz fidan1 almasi, ceviz yetistirme
acisindan olduk¢a Onemlidir. Ciinkii iiretici satin almis oldugu fidanlarla bahge
kurduktan sonra, fidanlarda meyvenin goriilmesi 3-5 yil gibi bir siire almaktadir. Bu
siire zarfinda iiretici, arzu etmedidi g¢esit veya ¢ogiir (yabani) agaglarma 3-5 yil
boyunca sulama, giibreleme, budama ve hastalik ile miicadele yapmaktadir. Bu durum
maddi ve zaman agisindan ciddi maliyet gerektirmektedir. Uygun olmayan bu ¢esitleri
cevirme asilari ile ya ¢esit degistirme yoluna gitmekte ya da bu agaclar1 sokmekte, bu
islemler i¢in de oldukca parasal kaynak harcamaya mecbur kalmaktadir. Bununla
birlikte, isimleri belli olmayan, karisik ¢esitlerle bahge tesis edilmis ise, hasat
zamaninda meyveler karigik olarak toplanacagindan, meyveler cesitlere gore bir
smiflandirma yapilamayacagindan, pazarda meyve agirligi, randimani, kalibresi belli
olan meyve satin almak isteyen tiiketicinin bu istegi karsilanamayacaktir. Ayn1 sekilde
bu tiir yetistiricilik endiistriyel islemeye de uygun olmayacak, meyvenin pazar degeri
oldukg¢a diisecektir. Zira endiistriyel islemede ceviz meyvesinin kalibresi standart
oldugunda sert kabugun makine ile kirilmasi ve i¢ meyvenin iglenmesi, i¢ meyvenin
zayi olmasinin Oniine ge¢cmekte ve bu durum endiistride arzu edilen ve istenen bir
ozelliktir. Dolayisiyla, en az 700 yil iriin vererek yasayan ceviz bahgesinin

tesislerinde, hangi cesidin dikilecegi, fidanin ismine dogru olarak secilmesi ¢ok



onemlidir. Bunun i¢in, ceviz fidanlar1 genel olarak Agustos sonu Eyliil baslarinda
asilanmakta, as1 gozii anaca kaynagmakta fakat stirmemektedir. Takip eden Nisan sonu
Mayi1s baslarinda siiren as1 gozlerinden ¢ikan yapraklarda ¢esit tanimlanmasi yapilarak
cesit karisikliginin ya da fidanlarin ¢6giir (yabani) olup olmadiklar1 konusunda bilgi
sahibi olunmasi, 6nemli bir hukuki siirecin 6nceden 6nlenmesi anlamina gelmektedir
[2]. Ceviz yetistiriciligi tarihte ¢ok eski yillara dayanmaktadir, ceviz ¢esit ayrimi
problemlerinin ¢oziilebilmesi ve standartlagtirma yapilabilmesi i¢in literatiirde yapilan

birgok c¢alisma vardir [3].

Ceviz yapraklarindan simiflandirma isleminin gerceklestirilebilmesi, her yapragin
ayrintili incelenmesi sonucunda yapilabilmektedir. Birbirine renk ve sekil olarak
benzeyen tiirleri insan goziiyle ayirt etmek olduk¢a zordur. Cok fazla tiire ait yaprak
goriintiilerinin oldugu bitki ¢esitlerini siniflandirilmasi i¢in, her bir yaprak ayrintil
olarak incelenmelidir. Bu silire¢, zaman ve maliyet agisindan uygun olmayan bir
durumdur. Bunun i¢in yaprak goriintiilerinin alinarak bilgisayar ortaminda otomatik
olarak teshis edilmesi ve siniflandirmanin yapilmasi zaman ve maliyet agisindan
oldukga kolaylik saglamaktadir [4]. Siniflandirma islemleri i¢in, yapay zeka teknikleri
kullanilarak insan géziinlin yaptig1 islevlerden daha hizli ve daha dogru sonuglar

vermeye yarayan bir¢ok yazilimsal ¢alisma bulunmaktadir [5].

Her yil fidancilarla fidan satin alan iireticiler arasinda ¢ok sayida, ismine dogru
olmadig1 gerekgesiyle hukuki agidan davalar agilmaktadir. Fidanin satin alinmasi,
dikimi, meyveye yatincaya kadar gegen siire, uygun iklime dikilmeyen fidanlarin

kayb1 ve mahkeme siiregleri gibi istenmeyen bir¢ok husus bulunmaktadir.

Tezin bundan sonraki ikinci boliimde, genis bir literatiir 6zeti ile hem benzer veri
setleri hem de yapilan benzer ¢alismalardan bahsedilmistir. Burada yer alan benzer

caligsmalarda kullanilan teknolojiler ve basar1 sonuglar1 da verilmistir.

Ucgiincii bliim “Materyal Metot” boliimiidiir. Bu boliimde olusturulan 6zgiin veri seti
aciklanmaktadir. Ayrica, Vveri setine uygulanan On isleme ve veri arttirma
yontemlerinden bahsedilerek bu islemler sonucunda olusan yeni veri setine

deginilmistir. Veri seti diginda, ¢alismada kullanilan yapay zeka ve optimizasyon



teknikleri, goriintli isleme teknikleri, siniflama metotlari, derin 6grenmede kullanilan

performans olg¢iitleri ayrintili olarak anlatilmistir.

Dordiincti bolimde gelistirilen yeni derin 6grenme metotlar1 ayrintili olarak
aciklanmustir. 1k olarak literatiirde yaygin olarak kullanilan derin 6grenme metotlar
kullanilmistir. Sonrasinda derin 6grenme, optimizasyon, goriintii isleme, siniflandirma

teknikleri birlestirilerek dort farkli 6zgiin model 6nerilmistir.

Besinci boliim “Deneysel Calismalar ve Bulgular” boliimiidiir. Burada gelistirdigimiz
tiim modellerin 6zgiin veri seti iizerine uygulanmasi sonucu elde edilen deneysel

testler ayrintili olarak agiklanmis ve deneysel test sonuglar1 verilmistir.

Altinc1 bolim olan “Tartisma” kisminda gelistirilen tiim modellerin basarilari,

karsilastirilmis ve yorumlanmaistir.

Son olarak Yedinci boliim olan “Sonuc ve Oneriler” kisminda tez ¢alismasinin bilime
katkisi, literatiire kazandirdiklar1 ve g¢alismanin basarisi anlatilarak tez calismasi

sonlandirilmistir.



BOLUM 2

LITERATUR ARASTIRMASI

Merkezi Islem Birimleri (MIB) ve Grafik islem Birimlerinin (GIB) artan kapasite ve
hizlari, ham verileri el yapimi o6zelliklere ihtiya¢ duymadan isleyebilen yiiksek
performansli yeni yontemlerin gelistirilmesine yol agmis ve bu da derin 6grenme
mimarilerinin ortaya ¢ikmasina neden olmustur [6]. 2019 yilina ait bir derleme
makalesinde, bitki yaprak siniflandirma ve hastalik tespitine yonelik derin 6grenme
temelli caligmalar incelenmis ve potansiyelinin yiiksek oldugu goriilmiistiir [7]. Bu
gelismeler 15181nda literatiirde bitki yapraklarindan siniflandirma yapilan bir¢ok derin

o0grenme ¢aligsmasi bulunmaktadir.

Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) ve Transfer Ogrenmenin yaprak goriintiisiinden
simiflandirma yapilmasi tizerindeki etkisini gosterebilmek i¢in yeni bir yontem
gelistirmistir. Oxford Flowers veri seti kullanilarak yapilan ¢aligmada ImageNet etki
alanindan 6grenmeyi aktarmak i¢in ince ayar yaklagimi kullanilmistir. Transfer
Ogrenme icin, ImageNet veri tabani {lizerinde egitilmis MobileNetV2 kullanilmis ve
%98,97 dogruluk elde edilmistir. Ayrica mobil uygulamasi yazilarak olumlu sonuglar
almmustir [8]. Bes farkli kuruyemisi siniflandirabilmek i¢in, 2868 goriintii igeren bir
veri seti olusturulmustur. Olusturulan modelde, ilk katman her biri Relu aktivasyon
fonksiyonuna sahip 4 evrisim katmanindan olusur. Bunu Max Pooling katmani izler.
Diizlestirme katmanindan sonraki ikinci kisim iki yogun katman igerir, ilki 512 gizli
katman icerir. Toplam ag egitilebilir parametre sayis1 2.603.205’ tiir ve son katman
aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanilmaktadir. Yapilan ¢alismada %98
dogruluk orani elde edilmistir [9]. 21 ¢esit liziim yapragini siniflandirabilmek i¢in, 6n
isleme ve ESA algoritmalart kullanilmigtir. Goriintii tamamlayici 6n iglemenin
siniflandirma sonuglari lizerindeki etkisini analiz etmek i¢in Gradyan Agirlikli Simif
Etkinlestirme Eslemesi (Grad-CAM) algoritmasi gelistirilmistir. Googlenet modeli

kullanilarak yapilan testler sonucunda %97.4 dogruluk orant bulunmustur [8]. 12 farkli



tiirde ki bitki fidelerinin siniflandirilmasi i¢in K- Yakin Komsu Algoritmasi (KNN),
Destek Vektor Makinalart (DVM) ve 6zgiin bir derin 6grenme modeli gelistirilmistir.
Yapilan testler sonucunda %92.6 dogruluk orani elde edilmistir [10]. Bitki
siiflandirilmasinin dogal ortamda ve biiytik dl¢ekli yapilabilmesi i¢in 8 yap: tagindan
olusan 26 katmanli bir derin 6grenme modeli nerilmistir. Onerilen model, BJFU100
veri setinde %91,78'lik bir tanima orami elde ederek, derin 6grenmenin akilli
ormancilik i¢in umut verici bir teknoloji oldugunu gostermektedir [11]. Farkli bitki
tiirlerinin tespiti i¢gin ESA ve DVM kullanilarak yeni bir yontem Onerilmistir. Yaprak
goriintiileri LifeCLEF2015 [12] veri setinden alinmistir. Ozellik ¢ikarmak igin 16
evrigim katmani ve 3 tam bagli katmandan olusan bir ESA modeli kullanilmistir.
Cikarilan ozellikler dogrusal DVM ile smiflandirilmistir. Yapilan deneysel testler
sonucunda klasik ESA modellerinden daha iyi sonuglar verdigi goriilmektedir [13]. 5
tire ait 500 adet asma yapragi goriintiisii 6zel ortamda toplanarak veri arttirma
yontemiyle 2500° e c¢ikarilmis ve ESA tabanli modeller ile siniflandirilmistir.
Smiflandirma islemi icin ilk olarak MobilNetv2 kullanilmis. Ikinci asamada
MobilNetv2 ile 6zellikler ¢ikarilarak bu 6zellikler DVM ile siniflandirilmistir. Son
asamada ise ¢ikarilan Ozellikler Ki-Kareler yontemiyle segilerek 250'ye
distiriilmiistiir. Ardindan segilen 6znitelikler kullanilarak ¢esitli DVM ¢ekirdekleri ile
siniflandirma yapilmistir. En basarili yontem, 6zniteligin Ki-Kareler yontemiyle
indirgenmesiyle elde edilmistir. En basarili DVM c¢ekirdegi %97.60 dogruluk oraniyla
Cubic DVM’dir [14]. Bitki yaprak goriintilerinden smiflandirma yapilirken,
botanik¢inin ayrimini taklit eden ESA tabanli yeni bir model onerilmistir. Bu model
{ic asamadan olusmaktadir. Ilk olarak yapragin seklinden ayrim yapabilen bir ESA
modeli tasarlanarak kolay ayrim yapilabilen tiirlerin ayrimi bu sekilde yapilmistir. Tk
asamada siniflandirma yapilamiyorsa, ilk agamadaki sekil 6zelliginin yani sira renk,
doku gibi oOzelliklerle smiflandirma  yapilmaktadir.  Smiflandirma  islemi
gerceklesmeyen tiirler i¢cin yapragin damarlanma yapisinin tespiti i¢in daha ayrintili
incelemede bulunan bir ESA modeli tasarlanmistir. Uglincii asamada da siniflandirma
yapilamazsa en benzer olan sinif listesinden birisi secilmektedir. Onerilen metottun
egitilmesi ve deneysel testleri i¢in MalayaKew ve Flavia veri setleri kullanilmistir.
Deneysel test sonuglarina gore onerilen yontem %99.81 ve %99.67 dogruluk elde
etmis ve diger tiim yoOntemlerden daha iyi performans gostermistir [15]. Yaprak

goriintiilerinden bitki tanima igin hiyerarsik bir mimari tasarim Onerilmistir. Bu



tasarimda yapraklarin farkli o6zellikleri i¢in ayri ayri yontemler kullanilmistir.
Yapraklarin farkl 6zelliklerinin tespiti igin veri seti toplanirken benzer sekilde ancak
farkli renkte olan yaprak tiirleri de veri setine eklenmistir. Siniflandirma isleminde
Faster RESA ve InceptionV2 tabanli bir model tasarlanmistir. Ozellik haritalarini
olustururken bolge tespiti igin RPN uygulanmistir. Deneysel testler farkli sekiller ve
farkli renkler olmak iizere de iki farkli asamada degerlendirilmistir. Yapilan testler
sonucunda onerilen modelin geleneksel ESA modellerinden daha basarili oldugu
goriilmustiir [16]. Yaprak gortntilerinden bitki siniflandirma yapilirken 6zellik
¢ikarma ve 0zellik se¢me islemleri olduk¢a 6nemlidir. ESA metotlar1 6zellik ¢ikarma
islemini kendisi yapmaktadir ancak bazi ¢alismalarda ESA metotlarinin ¢ikardigi
ozellikler yerinde farkli gii¢lii &zellikler kullanilabilmektedir. Ingiltere Kraliyet
Botanik Bahgelerinden toplanan 44 farkli ¢esitteki bitki tiirleri iizerinde yapilan
simiflandirma c¢alismasinda yapraktaki damarlanma yapisinin giiglii 6zellik oldugu
bulunmustur [17]. Farkli renk ve sekillerdeki 5 farkli tiir yaprak g¢esidinin
siniflandirilmasi i¢in InceptionV2 tabanli yeni bir derin 6§renme yontemi onerilmistir.
Bolge oOnerilerini tahmin etmek ve ozellik haritasi olusturmak i¢in RPN ydntemi,
0zellik ¢ikarma i¢in InceptionV2 yodntemi, Havuzlama katmani i¢in ROI yontemi ve
siniflandirma i¢in ise softmax fonksiyonu kullanilmistir. Siniflandirma isleminin
basar1 sonuglarinin degerlendirilebilmesi ig¢in deneysel test sonuglar1 Faster ESA ile
karsilagtirilmisg ve Onerilen modelin daha iyi sonug¢ verdigi goriilmiistiir [18]. Elma,
Armut, Narenciye gibi 10 farkli meyvenin siniflandirmasi i¢in yeni bir yontem
Onerilmistir. 6847 goriintii iceren bir veri kiimesi, egitim i¢in 4793 goriintii, dogrulama
i¢in 1027 goriintii ve test i¢in 1027 goriintii olarak boliinmiistiir. Goriintli tanima islemi
icin yaygin olarak uygulanan bir derin 6grenme teknigi olan Vggl6 kullanilmistir.
Deneysel testler sonucunda, arttirilmig test setinde %100 dogruluk elde ettigi ve
uygulanabilir bir yaklasim oldugu goriilmiistiir [19]. 15 farkli agactan alinan yaprak
goriintiilerinden olusan Isveg veri seti iizerinde, otomatik yaprak tanima i¢in 6nerilmis
ESA modeli calismast yapilmistir. Yapilan ¢alismada 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve
simiflandirma adimlar1 uygulanmistir. Deneysel c¢aligmalar sonucunda %93.75
dogruluk sonucuna ulasilmistir [20]. Akasya, papaya, kiraz, mango ve rambutandan
olusan bes tiir yerel Malezya yapraginin siniflandirilmasi i¢in Resnet50 tabanli bir
derin 6grenme yaklasimi Onerilmistir. Veri setine gerekli 6n isleme asamalar

uygulandiktan sonra Resnet50 ile egitim yapilmis ve sistemin kullanilabilmesi igin bir



ara yliz gelistirilmistir. Yapilan deneysel testler sonucunda %98 dogruluk oranina

ulagilmistir [21].

Literatiirde bitki tanimanin yam sira yaprak goriintiilerinden hastalik teshisi

calismalar1 da son yillarda oldukga popiiler hale gelmistir.

EfficientNet ve transfer O6grenmesi bitki yapraklarindan hastalik teshisi icin
kullanilmistir. PlantVillage veri seti kullanarak EfficientNet derin 6grenme mimarisin
onerilmis ve bu modelin performansi diger son teknoloji derin 6grenme modelleri ile
karsilastirilmistir. Transfer 6grenmede modellerin tiim katmanlar1 egitilebilir olacak
sekilde ayarlanmustir. Yapilan testler sonucunda %99.9 dogruluk orani elde edilmistir
[22]. PlantVillage veri setini kullanarak yapilan bir baska yapraktan hastalik tespiti
calismasinda, dort farkli ESA modeli uygulanmistir. EfficientNetB0 modelinde en iyi
dogruluk orani olan %99,56'ya ulasilmistir [23]. Hindistan alt kitasinda yetisen bir
baklagil bitkisi olan Vigna mungo i¢in otomatik derin 6grenmeye dayali viral
enfeksiyon tespit yontemi Onerilmistir. ESA mimarisine dayali olan VirLeafNet, coklu
donemler i¢in saglikli, hafif enfeksiyonlu ve ciddi sekilde enfekte olmus yapraklardan
olusan farkli yaprak goriintiileri ile egitilmistir. Onerilen modellerin test sonuglari,
VirLeafNet-1 9%91.2, VirLeafNet-2 9%96.4 ve VirLeafNet-3 %97.4 olarak
bulunmustur [24]. Kahve agacindaki lezyonlarin taninmasini otomatiklestirmek igin,
kahve agacinin bir kismini igeren goriintiiler, akilli telefon araciligiyla toplanmis ve
farkli ESA modellerini kullanarak entegre bir ¢alisma nerilmistir. Ilk asamada, 6rnek
segmentasyonu i¢in bir Maske Bolge Tabanli ESA (Mask R-ESA) ag1 kullanilmus,
ikinci asamada, anlamsal boélimleme icin UNet ve PSPNet aglar1 ve son olarak,
simiflandirma i¢in ResNet uygulanmistir. Yapilan test sonucu %94.2 olarak
bulunmustur [25]. Elma yapragi hastaliklarindan en yaygin goriilen dort farkli tiiriin
otomatik tespiti i¢in ESA tabanli bir model &nerilmistir. Onerilen modelde hastalik
tespiti icin AlexNet tabanli yeni bir mimari Onerilmistir. Veri seti i¢cin 13.689 adet
hastalikli elma yapragi goriintiisii kullanilmistir. Yapilan testler sonucunda %97,62°
lik bir dogruluk orani ile orijinal AlexNet’ten %10,83 daha iyi sonug¢ vermistir [26].
PlantVillage veri setinden alinan 10 simif domates yaprak goriintiisiinden hastalik
tespiti yapilabilmesi igin yeni bir ESA modeli dnerilmistir. Onerilen modelin basarisi

VggNet, ShuffleNet ve SqueezeNet ile karsilastirilmis ve rekabetgi sonuglar alinmustir.



Yapilan deneysel testler sonucunda 6nerilen modelin dogruluk orant %97.06 olarak
bulunmustur [27]. PlantVillage veri setinden iiretilen baska bir ¢aligmada, patates,
domates ve biber goriintiilerinden olusan toplam 20639 goriintiiniin icinden hastalikli
olanlarin tespiti i¢in otomatik bir sistem gelistirilmistir. Veri setine 6n igleme islemleri
uygulandiktan sonra Bayesian 6grenme siireci kullanilarak bir ESA modeli 6nerilmis
ve deneysel testleri yapilmistir. Test sonucunda %98.9 dogruluk oranina ulasilmistir
[28]. Cesitli agik veri kiitiiphanelerinden olusturulan yeni bir veri seti {izerinde yer alan
yaprak goriintiileri lizerinde hastalik tespiti yapilabilmesi i¢in 14 katmanli yeni bir
ESA modeli 6nerilmistir. Veri seti lizerinde ¢esitli veri biiytlitme teknikleri uygulanmis
ve toplam goriintii sayis1 147500 olarak egitim islemleri yapilmistir. Yapilan testler

sonucunda %99.8 dogruluk oranina ulasilmistir [29].

Literatiirde, ceviz bahgelerindeki hastalik tespiti ile ilgili ¢aligmalar da yer almaktadir.
Ceviz hastalik tespitinin otomatiklestirilmesi i¢in makine Ogrenme yontemleri
kullanan calismalardan birisi Khan vd. tarafindan onerilmistir. Onerilen modelde
yaprak goriintiisii belli 6n islemlere tabi tutulduktan sonra Otsu thresholding
algoritmasi ile segmentlere ayrilir. GLCM yontemi ile Oznitelikleri ayarlandiktan
sonra sinir ag1 ile siniflandirma iglemi yapilir. Yapilan testlerin basar1 sonucu %95.3
olarak bulunmustur [30]. Derin 6grenme yontemlerini kullanarak hastalik bulagmig
yapraklar1 tespit eden bir diger calisma, gergek zamanli olarak ceviz bahgesindeki
yapraklara direk uygulanmaktadir. Bu islem i¢in tek atis detektorii (SSD) algoritmasi
kullanilarak nesne tespiti yapilmis ve derin 6grenme modeli egitilmistir [31]. Bir bagka
calisma da ise, yaprak goriintiileri alinarak agacin Antraknoz mantar hastaligina
yakalanip yakalanmadigini ESA modeli ile tespit etmeye ¢alismiglardir. Gri tonlamals,
Kirmizi-Yesil-Mavi (Red-Green-Blue, RGB) modunda bir dizi goriintii kullanilmas,
ozellik ¢ikarimi i¢in hizli bir Fourier doniistimii uygulanmis ve performansina goére en
iyi ESA mimarisi secilmistir. Onerilen model ile literatiirde yer alan ESA modellerinin
basar1 performanslar1 kiyaslanmistir. Modellere uygulanan deneysel testler de basari

oranlar1 %92.4 ile %98.7 arasinda degismektedir [32].

Bu tez calismasinin motivasyonu olan ceviz ¢esitlerinin siniflandirilmasi ile ilgili
literatiirde kisith sayida ¢alisma bulunmaktadir. Ceviz smiflandirilmasi igin yapilan

bir ¢alismada Sangi ve Kaghazi adinda iki farkli Iran ceviz ¢esidi kullanilmistir. Bu



simiflandirma islemi i¢in toplam 4000 farkli cevizden ses sinyalleri alinmis ve bu
sinyaller Yapay Sinir Aglarina (YSA) verilerek siniflandirma islemi yapilmistir.
Calismanin deneysel testleri sonucunda %96.56 dogruluk oranina ulasilmistir [33].
Iran ceviz cesitlerinin siniflandirilmasi igin yapilan bir baska calisma da Iran’m alt1
bolgesinden 2013-2014 doneminde hasat edilen ceviz ornekleri toplanmistir. Ceviz
orijinini aywrt etmek i¢in ceviz yaginin kromatografik parmak izleri kullanmilmstir.
Temel bilesen analizi ve Dogrusal diskriminant analizi ile deneysel g¢alismalar
sonuglari, yag asidi parmak izlerine dayali olarak cografi orijinli alt1 bdlgenin
tanimlanabilecegini gostermistir. Siniflandirma basaris1 %98.3 olarak tespit edilmistir
[34]. Ceviz yaprak goériintilerini kullanarak siniflandirma isleminin yapildigi
caligmalar da literatiirde oldukca fazladir. Yapilan c¢alisma da ii¢ ¢esit ceviz
goriintlisinil siiflandirmak i¢in Gri Seviye Birlikte Olusum Matrisi (GLCM) ile
goriintiilere ait Ozellikler elde edildikten sonra geri yayilim sinir ag1 ve DVM
kullanilmaktadir. Yapilan testler sonucunda %93.3 dogruluk orani ile siniflandirildigt

belirlenmistir [35].



BOLUM 3

MATERYAL METOT

Bu boliimde, tez calismast i¢in olusturulan 6zgiin veri seti ve kullanilan tiim

teknolojiler detayli olarak agiklanmaktadir.

3.1. MAKINA OGRENMESI

Makine 0grenmesi, probleme ait ortamdan elde edilen bilgiye dayanarak problemi
¢ozmeyi amaglayan bilgisayar tabanli algoritmalarin tiimiidiir [36]. Elle islenmesi ve
analiz edilmesi ¢ok zor olan veriyi kullanarak, en uygun modeli {iretmeyi
amaglamaktadir [37]. Literatiirde birgok alanda basarili bir sekilde kullanilir ancak
ozellikle belirsizligin ¢ok oldugu problemler i¢in segilmektedir [38]. Bu algoritmalarin
bir kism1 siniflandirma, bir kismi1 tahmin, bir kismi ise kestirim yapmaktadir [36].
Farkli alanda yer alan problemlerin ¢oziilebilmesi i¢in 6grenme tabanli gelistirilen,
denetimli, denetimsiz, yar1 denetimli, pekistirmeli ve aktarim 6grenme gibi birgok
farkli makine Ogrenmesi yontemi bulunmaktadir [39]. Bunun yani sira makine
Ogrenmesinin alt kiimesi olarak giiniimiizde siklikla kullanilan ve gelistirilen popiiler

yontemlerde bulunmaktadir.

3.2. YAPAY SINIR AGI

YSA, insan beynini taklit ederek, 6grenme yoluyla gelistirdigi yeni veri iiretebilme
islevinin gergeklestirildigi bilgisayar yazilimidir. Insan beyninde ki biyolojik sinir

aglarinin yapist matematiksel olarak modellenmistir [44].

1943 yilinda McCulloch ve Pitts tarafindan yazilan bir makale ile ilk kez YSA’dan
bahsedilmistir [45]. YSA’nin biyolojik sinir ag1 benzerligi Sekil 3.1¢ de verilmistir.
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Sekil 3.1. YSA ve biyolojik sinir hiicresi yapisi [36].

Bir sinir aginda hiicreye n adet veri girisi yapilir. Bu girigler belirlenen agirliklar ile
carpilarak toplanir ve toplam degerine bias eklenir ve sonu¢ bulunur. Sonug¢ degeri
ilgili aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek ¢ikt1 verisi elde edilir. Basit bir YSA’nin

caligsma bigimi Sekil 3.2” de gosterilmistir.

Girdi Bias
degerleri b
X1 00— W,
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu

Alan
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Sekil 3.2. YSA calisma sekli.

3.3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme nesne tanima, dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda kullanilan, ¢ok

katmanli yapay sinir agin1 temel alarak gelistirilmis, makine 6grenmesi ¢esitlerinden
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birisidir [40]. Derin 6grenme 6zellik ¢ikarma ve hesaplama islemleri i¢in, dogrusal
olmayan birgok islem birimi katmanini bir arada kullanarak hiyerarsik bir yapi
olusturmaktadir. Her bir katmanda ki ¢ikti bir sonra ki katmana girdi olarak
verilmektedir [41]. MIB ve GIB gelismeler ile birlikte hesaplama hizlarinda ki artis ile
birlikte, tek katmanli YSA’lar ¢ok katmanli YSA’lara ve sonrasinda derin 6grenme
algoritmalarina teknolojik ilerleme gostermistir [42]. Derin 6grenme ifadesi 2000

yillarinda tanitilmis ve literatiirde yer almaya baslamistir [43].

3.4. EVRISIMSEL SINiR AGLARI

ESA temel olarak YSA’lara benzemektedir [46]. ESA mimarisi, ImageNet
yarismasinda Alex Krizhevsky tarafindan oOnerilen AlexNet ile birlikte literatiirde
popiiler hale gelmistir [42]. ESA’lar ard arda yerlestirilmis egitilebilir katmanlardan
olugmaktadir. ESA’ya giris verileri gonderildikten sonra tiim katmanlar kendi
gorevlerini sirasiyla yaparlar ve bu sekilde egitim siireci gergeklestirilir. Son asamada
ise olmas1 gereken sonug ile tiretilen sonucu karsilagtirabilmek icin bir sonug ¢iktisi
iiretilir. Uretilen sonug ile olmas1 gereken sonug arasinda ki fark kadar hata degeri
olusmaktadir. Bu hata geri yayilim algoritmasi ile tiim agirliklara aktarilmaktadir.
Hatanin azaltilabilmesi igin her bir iterasyonla agirliklarin  giincellenmesi

yapilmaktadir [6].

ESA mimarisin de katmanlar ili¢ boyut lizerinde ¢alismaktadir ve her bir katmanin
birbirinden farkli gérevleri bulunmaktadir. Giinlimiizde ESA mimarileri, siniflandirma
[47], nesne tanima [48], ses tanima [49], goriintii [50], metin ve video isleme [51, 52],
hastalik teshisleri [53], yliz tanima [54] gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Temel
olarak yapay zeka sistemlerinin basarisi, problemde yer alan 6rneklemin 6zelliklerinin
tespitine baghdir. Bu 6zelliklere 6znitelik denilmektedir. ESA mimarisinin en biiyiik

avantaji bu 6znitelikleri ham veriden kendisinin ¢ikarabilme yetenegidir [55].
ESA mimarisi temel olarak 5 farkli katmandan olugsmaktadir. Bu katmanlar, giris

katmani, evrisim katmani (convolution), havuzlama katmani (pooling), tam bagh

katman ve ¢ikis katmanidir [56]. Sekil 3.3” de genel ESA mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 3.3. ESA genel mimarisi.

3.4.1. Giris Katmam

ESA’ya verilerin ham olarak gonderildigi katmandir. RGB goriintiisi ESA’ya giris
olarak verilirken, Genislik x Yikseklik x Kanal seklinde 3 boyutlu bir matris
olusturulmaktadir. Genislik ve Yikseklik i¢in gereken piksel boyutu kullanilan ESA
mimarisine gore degisebilmektedir. Giris verilerinin boyutu arttikga daha ayrintili

bilgiler elde edilirken, hesaplama maliyetleri de artmaktadir.

3.4.2. Evrisim Katmam (Convolution)

Evrigsim katmani temel olarak 6zellik ¢ikarma isleminin yapildig1 katmandir. Cekirdek
(kernel) veya filtre olarak adlandirilan bir matris, giris olarak verilen goriintii matrisi
izerinde soldan saga ve yukaridan asagiya dogru adim adim gezdirilerek, giris matrisi
ile ¢ekirdek matrisinin kesistigi degerler carpilir ve baska bir matrise bu ¢arpimin
sonu¢ degeri yazilir. Bu sayede ESA mimarisinde evrisim katmani gorevini bitirmis

olur. ESA mimarisinde ki evrisim islemi Sekil 3.4 de gosterilmistir.
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Sekil 3.4. Evrisim katmani yapis1 [37].

Evrisim islemi sonunda ortaya bir Ozellik haritas1 ¢ikmaktadir. Bu harita giris
goriintlisiniin  boyutu, filtre boyutu, adim biytkligi gibi parametrelere gore

degismektedir. Evrisim isleminin formiili denklem 3.1° de verilmistir [38].

w 3.1)
9= [ F@ge-ndr

Formiilde f giris goriintlisiinii ve g filtreyi temsil etmektedir.

Evrisim isleminde ¢ekirdek boyutu genellikle, 2 x 2, 3 x 3, 5 x 5 veya daha biiyiik bir
kare matris olarak segilmektedir [39]. Filtre sayist evrisim islemi sonucunda elde
edilecek olan 6zellik harita sayisini1 gostermektedir. Evrisim isleminde giris goriintii
matrisi izerinde yapilan iglemlerde ki ilerleme boyutuna adim sayisi denilmektedir.

Adimm sayis1 arttikca ¢ikis matrisinin boyutu kiigilmektedir. Cikis boyutunun

kiiciilmesinde olusacak problemlerin ¢oziimii i¢in dolgu (padding) ydntemi



bulunmustur. Padding islemi ile giris matrisinin hem satirina hem de siitununa 0

eklenmektedir.

3.4.3. Havuzlama Katmam (Pooling)

Evrisim katmani sonrasinda agda cok fazla parametre ve hesaplama olustugundan
dolay1, hesaplama maliyeti artmakta, egitim yapilacak bilgisayar i¢in yiiksek donanim
gerekmekte ve ayn1 zamanda ezberleme ihtimalini arttirmaktadir. Havuzlama katmani
ile girig goriintiisiiniin boyutu kademeli olarak disiiriilerek bahsedilen sorunlar
¢oziilmeye calisilmaktadir. Ancak havuzlama katmani ayni1 zamanda bilgi kaybina da

neden olmaktadir [60].

Havuzlama katmani literatliirde ortaklama katmani veya alt 6rnekleme olarak da
bilinmektedir. Havuzlama katmaninda, en biiylik havuzlama (maximum pooling) ve
ortalama havuzlama (avarage pooling) en sik kullanilan yontemlerdir. En biyiik
havuzlama yonteminde filtreye karsilik gelen boliimde ki en biiyiik deger alinmaktadir.
Ortalama havuzlama yonteminde ise filtrenin denk geldigi boliimiin aritmetik ortalama
degeri alinmaktadir. Almman bu degerler yeni 6zellik haritasin1 olusturmaktadir.

Havuzlama katmaninin gergeklesme semasi Sekil 3.5° de gosterilmistir.

5 8
5 3 8 4 En Bilyiik Havuzlama
6 7 (Maximum Pooling)
2 2 3 1
6 1 4 7 3 4
Ortalama Hawuzlama
2 4
1 0 2 g (Avarage Pooling)

Sekil 3.5. Havuzlama katmani gerceklesme yapisi.

3.4.4. Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer)

Tam Baglantili Katmanin temel amact girdi olarak sisteme giren verilerin egitim

verilerine dayanarak c¢ikarilan 6zelliklere gore simiflandirilmasidir. Tam baglantili
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katmana Onceki evrisim ve havuzlama katmanindan veriler matris olarak degil vektor
olarak verilmektedir. Onceki katmanda yer alan néronlarin her biri Tam baglantili

katmanda ki néronlara baglanmaktadir [61].

3.4.5. ESA’nin Egitilmesinde Kullanilan Diger Yontemler Ve Parametreler

ESA ile yapilan siniflandirma isleminde agin iyilestirilerek basarili sonuglarin
alinabilmesi i¢in karar verilmesi gereken bir¢ok 6zellik bulunmaktadir. Derin 6grenme
yontemlerinde hesaplama maliyetinin diigiiriilmesi, model basarisinin arttirtlmast ve
agm donanim ihtiyaglarinin azaltilabilmesini saglamak amaciyla hiper-parametreler

kullanilmaktadir [40].

ESA’nin egitilmesinde kullanilan hiper-parametrelere, aktivasyon fonksiyonu,
o0grenme katsayisi, filtre boyutu, giris goriintii boyutu, seyreltme (dropout), katman

say1s1, mini-batch size, epoch gibi parametreler 6rnek olarak verilebilmektedir [41].

3.4.5.1. Aktivasyon Fonksiyonu

Sinir aglarinda goriintii, ses, yazi gibi dogrusal olmayan giris verileri kullanildiginda
agin egitilebilmesi i¢in dogrusal verilerin dogrusal olmayan verilere doniistiiriilmesi
gerekmektedir. Bu iglemin yapilabilmesini aktivasyon fonksiyonlar1 saglamaktadir.
Giris olarak verilen deger agirlik ile ¢arpildiktan sonra bir esik deger (bias) eklenir ve
aktivasyon fonksiyonuna verilir. Aktivasyon fonksiyonundan ¢ikan deger baska bir ag
elemanina verilebilir veya son ¢ikis degeri olabilir. Aktivasyon fonksiyonu agin sonug
degerini etkiledigi icin dogru secilmesi oldukg¢a Onemlidir. Problemlerin ¢oziim
sekline gore aktivasyon fonksiyonu se¢ilmelidir. ESA mimarisinde, Sigmoid, ReLu ve
Softmax fonksiyonlar siklikla kullanilmaktadir [41]. Ayrica aktivasyon fonksiyonlari
bir diiglimiin aktif olup olmama kararmi da vermektedirler. Aktivasyon
fonksiyonlarimin ¢ikt1 iiretme asamasi Sekil 3.6°da gosterilmistir. Burada x girdiyi, w

agirliklari, b esik degeri ve z ¢ikis degerini temsil etmektedir.
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Sekil 3.6. Aktivasyon fonksiyonu yapisi.
Sigmoid
Sigmoid aktivasyon fonksiyonu literatiirde siklikla kullanilan ve tiirevi alinabilen bir
fonksiyondur. Girig olarak -co ve +oo arasinda deger alabilirken, ¢ikt1 olarak 0 ile 1

arasinda bir deger iiretmektedir [42].

Sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi denklem 3.2’ de gosterilmektedir.

fx) = — (3.2)

1+e™*

Matematiksel gosterimden anlasildig1 {izere x ifadesi ¢ok biiylik veya c¢ok kiigiik bir
deger aldiginda tiirev 0 degerine yakinsamaktadir. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun

grafiksel gosterimi Sekil 3.7 de gdsterilmektedir.

Sekil 3.7. Sigmoid grafigi [61].
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Relu

ReLu aktivasyon fonksiyonu, siklikla kullanilmaktadir ¢iinkii diger fonksiyonlara
kiyasla yakinsama hiz1 oldukg¢a fazladir. Ayrica tiim diiglimleri degil belirli sayida
diigiimii etkinlestirdigi i¢in hesaplama yiikiinii azaltmaktadir. Giris degeri negatif ise
0, pozitif ise giris degerini ¢ikisa vermektedir. ReLu aktivasyon fonksiyonunun

matematiksel gosterimleri denklem 3.3 de gosterilmektedir [65].

fx)={x<0x=0vex>0x=x} (3.3)

Relu aktivasyon fonksiyonunun grafigi Sekil 3.8 ‘de gosterilmistir.

Sekil 3.8. ReLu grafigi.

Softmax

Coklu siniflandirma problemlerinde siklikla kullanilan bir aktivasyon fonksiyonudur.
0 ile 1 arasinda degerlerden olusan kategoriksel bir ¢ikti iretir. Tim olasilik
degerlerinin toplam1 1°dir [43]. Softmax aktivasyon fonksiyonu ve olasilik vektorii

Sekilde 3.9’ da gdsterilmistir.
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Sekil 3.9. Softmax fonksiyonu grafigi [44].
3.4.5.2. Seyreltme Katmam (Dropout)

ESA’ da asir1 6grenme yani ezberlemeye karsi alinan onlemlerden birisi dropout
islemidir. Bu islemde sinir aginda ki bazi diiglimler rastgele olarak devre dist
birakilarak seyreltilme yapilmaktadir. Devre disi1 birakilan diigiimlerin gegici olarak
gelen giden baglantilar1 devre dist birakilmalidir. Seyreltme orani bazi ¢aligmalarda
0.1 ile 0.3 arasinda bazi ¢aligsmalarda ise 0.5 olarak secilmektedir [45,46]. Dropout

isleminin genel yapis1 Sekil 3.10” da gosterilmistir.
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Sekil 3.10. Dropout islemi [47].
3.4.5.3. Mini-Batch Degeri
ESA ile yapilan egitim asamasinda agda ki hata oraninin baglantilara dagitilmasi igin

geri yayilim algoritmasi kullanilmaktadir. Bu agamada tiim verilerin ayn1 anda igleme

alinmas1 zaman, hesaplama, donanim olarak olduk¢a maliyetli bir islemdir. Bu
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durumun ¢oziilebilmesi i¢in veri setinin ayni anda degil de parga parga egitim asamasi
uygulanmaktadir. Mini-batch degeri 2" seklinde belirlenerek ayni anda kag adet verinin
egitime alinacagini ayarlanmaktadir [48]. Yani paket boyutunun yiikselmesi egitime
alinacak veri boyutunun da yiikselmesi anlamina gelmektedir. Bu durumda daha fazla

hafiza ve donanim maliyeti gerektirmektedir [49].

3.4.5.4. Epoch ve Dongii Sayisi

Belirlenen mini-batch yani paket boyutu kadar verinin egitilmesine dongii sayisi
(iterasyon), tim veri setinin egitilmesine yani ileri ve geri yonde tiim ag {izerinde islem
yapilmasina ise epoch denilmektedir [50]. Ornegin 2000 veriden olusan bir veri setinde
mini-batch boyutu 4 olarak ayarlanirsa, 1 epoch i¢in 500 iterasyon gerekmektedir.
Epoch sayisinin artmasi ilk etapta ESA’nin basarisini arttirsa bile belli bir siire sonra
bu basarmin artmadig1 goriilmektedir. Bu durumda agdaki egitimin sonlandirilmasi

gerekmektedir [51].

3.4.5.5. Ogrenme Katsayisi

Ogrenme katsayis1 hata diizeltme katsayisi olarak da bilinmektedir. Sinir aglarinda ag
giincellemesi yapilma asamasinda, geriye dogru tiirev alinarak fark bulunur ve bu fark
ogrenme katsayisi ile carpilmaktadir. Ogrenme katsayis1 ¢ok biiyiik secildiginde
hedefe ulagsmada sikinti yasanirken, ¢ok kiigiik secildiginde yakinsama ¢ok uzun
stirebilmektedir. Bu yiizden 6grenme katsayisinin dogru secilmesi ag basarisi i¢in

oldukc¢a 6nemlidir [52].

3.4.5.6. Optimizasyon

Optimizasyon, bir problemde mevcut ¢oziimler arasinda ki en iyi ¢6ziim demektir [53].
ESA temel olarak en iyi ¢oziime ulagmayr hedefleyen bir mimariye sahiptir.
Dolayisiyla bir optimizasyon problemi olarak algilanabilmektedir. Ayrica ESA’da
kullanilan veri say1si1 fazla oldugu i¢in hesaplama maliyetleri yiiksektir. ESA’da egitim
asamasinda hata oranini en aza indirgemek ve maliyetleri azaltabilmek i¢in egitim

asamasina basglamadan 6nce mutlaka optimizasyon islemi yapilmalidir [54]. ESA’da
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siklikla kullanilan optimizasyon algoritmalari, Gradyan azalma (Gradient Descent, GD),
Adaptive Moment (Uyarlanabilir Moment Tahmini, ADAM), Adagrad, Adadelta ve
RMSprop’dir [55].

Gradyan azalma (Gradient Descent)

Derin 6grenme algoritmalarinda en sik kullanilan optimizasyon algoritmalarindan
birisi Gradyan azalma yontemidir. ESA’da ag giincellemesi yapilirken geri yayilim
islemi yapilmaktadir. Bu islemde geriye dogru tiirev alinmaktadir ve aradaki fark
bulunarak 6grenme orani ile carpildiktan sonra elde edilen sonu¢ degeri agirlik
degerinden ¢ikarilarak agdaki giincellenmis agirlik degeri bulunmus olur. Amag
agirlik degeri ile yeni bulunan agirlik degerinin en az olmasidir. Verinin boyutuna gore

kullanilabilecek 3 farkli ¢esit Gradyan azalma yontemi bulunmaktadir [78].

Batch Gradient Descent yontemi tiim veri seti lizerinde islem yapmaktadir. Tiim veri
seti lizerinde islem yapildigindan dolay1 hem yavastir hem de hesaplama maliyetleri
yiiksektir. Olasiliksal e§im azalma (Scothastic Gradient Descent) yonteminde her
egitim verisi rastgele olarak secilmektedir. Sadece secilen egitim Ornegi lizerinde
agirlik giincellemesi yapildigi i¢in cok daha hizli ve hesaplama maliyetleri diistiktiir.
Ancak yakinsama hizi oldukg¢a yavastir. Mini Batch Gradient Descent yontemi
bahsedilen iki yontemin avantajlarini birlestirerek olusturulan yeni bir yontemdir. Bu
egim diisim yonteminde, egitim setinde ki her bir paket icin gilincelleme
gerceklestirilir. Bu yontemde global minimum noktasina yakinsama hizi oldukca
yuksektir. Mini Batch Gradient Descent yonteminin hesaplanmasinda kullanilan

matematiksel ifadeler denklem 3.4’de verilmistir [77-79].
Wirr = Wi-n *Vwij (x¥#b, yiitb: Wi ) (3.4)
Burada W giincellenmesi gereken agirliklari, n Ogrenme katsayisimi J maliyet

fonksiyonunu, i ise yineleme indeksini, y hedefi ve x bu durumda tek bir gézlemi ifade

eder.
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SGD isleminde en kii¢lik degere ulasilmasini kolaylastirmak i¢in kullanilan katsayiya
Momentum Katsay1 denilmektedir. Momentum degeri, yerel minimumlara takilmay1
engellemektedir ancak bu katsay1 degerinin se¢imi oldukc¢a dnemlidir. Momentum
katsay1s1 temel olarak, bir onceki iterasyon degisiminin belirli bir oranda yeni degisim
miktarini etkilemesidir [55,56]. Momentum katsayisinin kullanildigi ve kullanilmadigt

durumda salinim gerceklesme gosterimi Sekil 3.11 ve Sekil 3.12” de gosterilmistir.

@

Sekil 3.11. Momentum kullanilmadan ger¢eklesen salinim.

@

Sekil 3.12. Momentum kullanilarak gerceklesen salinim.

Adagrad (Adaptive Gradient)
Bu yontemde Ogrenme katsayisi elle ayarlanmaz, parametrelere gore kendisi

giincellenmektedir [58]. Giincelleme yapilirken grenme katsayisi egitim siiresinde

biiytimektedir ve her adimda daha biiytik bir degere boliinmesi 6grenme katsayisinin
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cok kiiciik bir asamaya gelmesine sebep olmalidir [59]. Parametre giincellemesinin

matematiksel formiilii denklem 3.5’te gosterilmistir.

Ovni = Ori = (=Gt (35)
Verilen matematiksel ifadede n 6grenme orani, G,; maliyet fonksiyonunun kismi

tiirevi gosterirken, € ise sifira boliinme hatasinin 6nlenmesi i¢in eklenen parametredir.
Adadelta

Adagrad algoritmasinda parametre giincellenirken ¢ok fazla kiigiilerek sifira
yakinsama probleminin ¢dziimi i¢in ortaya ¢ikmis bir algoritmadir. Adagrad’ da ki
gecmis biitiin egimlerin karesi degerlerinin tamamini kullanmaz. Bunun yerine belli
bir kismii kullanmaktadir. Baglangi¢ i¢in varsayillan bir 6grenme katsayisi
belirlenmesine gerek yoktur. Adadelta optimizasyon algoritmasinin matematiksel

ifadesi denklem 3.6’da verilmistir [60],[61].

RMS [40]
Or = 0t-1 ~ pursigr—1)9t-1 (3.6)
Denklemde RMS|[g]t —1, g:;—1’in karelerinin ortalama karekokiiniin hatasini

gostermektedir.

Karekok Ortalama Yayilhimi (Root Mean Square Propagation)

Karekok Ortalama Yayilimi (Root mean square propagation, RMSProp), Adadelta ile
benzer zamanlarda gelistirilmis ve uyarlanabilir 6grenme oranini i¢in sunulmustur.
Adagrad algoritmasinda ki 6grenme oranimin fazla kiigiilmesinin Oniine ge¢meyi
amaclamaktadir. RMSProp algoritmasinin matematiksel ifadesi denklem 3.7 ve

denklem 3.8’de verilmistir [62],[63].

E[g%]t = 0.9E[g?]t—1 + 0.1g%t (3.7)
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Orr1 = 0; (3'8)

- #)
JVE[g2]tt + € gt

Verilen denklemlerde y momentum faktdrii, E[g2]tt. Iterasyonda ki g¢2’nin

ortalamasini gostermektedir.
Adam (Adaptive Moment Estimation)

Bu algoritma Adagrad optimizasyon algoritmas1 ile RMSProp optimizasyon
algoritmalarinin iyi ozellikleri birlestirilerek olusturulmus bir algoritmadir. Adam
optimizasyon algoritmasinin matematiksel gésterimi denklem 3.9’da gosterilmektedir.
[64].

Vt=B1* Vt—1-(1— B1) *gt
St= B2+St—1—(1— B2) g2t
Vt (3.9)
* gt
VSt+e€

Wt+1=wt+ Awt

Awt = 0t — 1)

3.4.6. ESA Algoritmalari

3.4.6.1. AlexNet

AlexNet modeli, yaklasik 61 milyon parametrenin tanitildigi 8 katmanli bir ESA
mimarisidir. 2012 yilinda diizenlenen ImageNet yarigmasinda tanitilmistir. AlexNet
mimarisi, girdi gorlintii boyutunu 227 x 227 olarak alir ve 5 evrisimsel katman,
ardindan 3 tam baglantili katman ve son olarak Softmax katmanindan olusur. Bu
mimaride, evrisimli ve tam baglantili katmanlarda ReLU etkinlestirme islevini
kullanir. Softmax katmanindaki her ¢ikis degeri, giris goriintiisiine karsilik gelen ¢ikis
tarafindan temsil edilen sinifa oramidir [65]. AlexNet mimarisi Sekil 3.13° de

gosterilmistir.
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Sekil 3.13. AlexNet genel mimarisi [88].

3.4.6.2. InceptionV3

InceptionV3 Google tarafindan gelistirilmistir. Onceki versiyonlara ek olarak, toplu
normalizasyon ve ¢arpanlara ayirma eklenmistir. Temel amag, parametre ve baglanti
sayisini azaltirken agin verimliligini distirmemektir. Son katmanda Softmax
kullanilir. InceptionV3 mimarisi toplamda 42 katmandan olusmakta ve giris katmani

299 x 299 piksel goriintii almaktadir [66]. Sekil 3.14° de InceptionV3 genel mimarisi

gosterilmistir.
— s Output
Input L i i “L——L e \
| E—— ‘P\ L — - [ . 5 N
| | ( |
Convolution Pooling Convolution  Pooling Convolution VI
Connected

Sekil 3.14. InceptionV3 genel mimarisi [67].

3.4.6.3. Vgg16

Vgg16 2014 yilinda 6nerilmis yaklasik 138 milyon parametreli bir ESA mimarisidir.

Bu mimari ¢ok sayida hiper- parametre kullanmak yerine her adimda 3 x 3 filtre ve 2
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x 2 havuzlama uygulamaktadir. Tam baglantili katmanda ise ilk ikisi Relu sonuncusu
Softmax olan 3 katman mevcuttur. Vggl6, 16 katman igerir ve giris katmani 224 x

224 piksellik gorintiiler alarak ¢alismaktadir[68]. Sekil 3.15°de Vggl16 genel mimarisi

gosterilmistir.
VGG16 Model Architecture
- | & - & ™| &N ([ | (&N | | &

e I I e A R A B A I I T
q> =S tHzlzlBllzlzlzl8HzlzlzlB 1zlzlz|B 5§ C#
5521|685 2/|5/|5§|5|2/|6§/5|5|2|68|5|5|2| ad &

o6 (SRI*) o6 |0 oS |O6 o6 o
L - Jo _ J
Convolutional and Pooling Layers Fully-Connected Layers
Sekil 3.15. VGG16 genel mimarisi [68].
3.4.6.4. Vggl9

Vgg ag mimarisi Simonyan ve arkadaslart tarafindan Onerilmistir [68].
Vgg1l9mimarisi, bes blok evrisimli katman ile baslar ve ardindan ii¢ tam baglantili
katmanla yapilandirilir. Evrigsimli katmanlar 3 x 3, her evrisim katmaninin ardindan
Relu aktivasyonu ve sonrasinda 2 x 2 havuzlama islemi gergeklestirilir. 1000 tam
baglantili katman kullanilmaktadir ve ¢ikis igin softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir [69]. Vgg19 genel mimarisi Sekil 3.16°da gosterilmistir.

Sekil 3.16. VVgg19 genel mimarisi [70].
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3.4.6.5. EfficientNet

ESA’lan ol¢eklendirmek dogrulugun arttirilabilmesi i¢in kullanilan en yaygin
yollardan birisidir. Derinlik/genislik/goriintii boyutundan yalnizca bir tanesi veya iKi
tanesi Olceklendirilerek daha iyi basarit elde edilebilmesi {izerine yapilan bircok
calisma bulunmaktadir. Bu ii¢ boyut i¢in katman sayisinin arttirilmasi ve 6l¢eklemenin
manuel olarak ayarlanmasi olduk¢a zordur. Onerilen model, 6lgeklendirmeyi
sistematik olarak inceler ve ag derinligini, genisligini ve ¢oziiniirligiinii dikkatlice
dengeleyen faktorleri tespit ederek daha iyi performans gosterebilmektedir. Bu
gozleme dayanarak, basit ama oldukca etkili bir bilesik katsay1r kullanarak tiim
derinlik/genislik/¢6ziiniirliik boyutlarini esit olarak olgekleyen yeni bir Olgekleme
yontemi Onerilmistir. Model en iyi ESA’dan 8,4 kat daha kiiciik ve ¢ikarimda 6,1 kat
daha hizli iken, ImageNet'te %97,1 dogruluk bulmustur. EfficientNet ayrica CIFAR-
100 veri setinde %91,7, Flowers veri setinde %98,8 dogruluga ulasmistir [71].
EfficientNet genel mimarisi Sekil 3.17’de gosterilmistir.
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Sekil 3.17. EfficientNet genel mimarisi [72].

3.4.6.6. DarkNet19

DarkNet19 ESA mimarisi lizerinde 64 katman bulunmaktadir. Bu katmanlar, girdi
katmani, Evrisim Katmani, Toplu Normallestirme (BN), Leaky ReLU, maksimum

havuzlama, genel ortalama havuzlama, softmax ve ¢ikti katmanlaridir. Aktivasyon igin
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gelencksel ReLU tiiriiniin  gelistirilmis hali olan Leaky Relu fonksiyonu
kullanilmaktadir [73]. DarkNet19 genel mimarisi Sekil 3.18’de gosterilmistir.

ﬂConvulminnal mMax pool ﬁConvolulional 1x1 ﬁ Up Sample |i Concatenate

| Predict one | | Predict two | Predict three

Sdnd

42nd
layer

30nd
layer

layer

Convé_x block1 block2 block3

Convi_x

Convd_x

Conv3_x
Conv2

Convl

Sekil 3.18. DarkNet19 genel mimarisi [74].

3.4.6.7. GoogleNet

GoogleNet agindaki alict alanin boyutu, ortalama ¢ikarma ile RGB renk kanallar
alarak 224x224'tiir. Agn insasi i¢in kullanilan toplam katman sayis1 yaklasik 100'diir.
GoogleNet mimarisinde, 5 x 5 filtre boyutuna sahip havuzlama katmani, 128 filtreli 1
x 1 filtre boyutuna sahip evrisim katmani, 1024 birim ve Relu ile tam baglantili
katman, siniflandirici i¢in ise softmax kullanilmaktadir [75]. GoogleNet mimarisi

Sekil 3.19°da gosterilmistir.

Sekil 3.19. GoogleNet genel mimarisi [76].
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3.4.6.8. ResNet

ResNets mimarisi ILSVRC 2015 yarigmasinda son derece basarili sonuglar elde etmis
bir ESA modelidir [77]. ResNet etkin bir sekilde 150 katman iistiinde bile son derece
basarili egitimler yapabilmektedir. Resnetl8, ResNet50, ResNetl01 gibi farkl
modelleri mevcuttur [78]. ResNet, ¢ok sayida artik bloktan olusmaktadir. Bu artik
bloklar, ResNet modellerini olusturmak i¢in yapi taslari olarak kullanilir. Tiim bloklar
evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusmaktadir ve 224 x 224 piksellik giris
goriintiilerini alarak ¢caligmaktadirlar [77]. ResNet18 modelinde71 katman bulunurken
ResNet50 ve ResNet101 ESA modelleri sirasiyla 177 ve 347 katmandan olugmaktadir
[79].

Artik blok, bir katmanin ¢iktisinin alinip blokta daha derindeki baska bir katmana
eklenecegi sekilde ayarlanmis bir katman yigimidir. Katman girdisini (x) gidecegi
katman ¢ikisina tastyan diiz ¢izgiye artik baglanti (residual connection) denir. Bu
baglantilar bir veya daha fazla katmani atlayabilirler. Artik baglant1 sonras1 katman

¢iktis1 formiilii denklem 3.10°da gosterilmektedir [77].

Hx)=f(wx + b) +x (3.10)

Artik bloklar da girdiler, katmanlar arasinda kalan baglantilar iizerinden daha hizl
yayilabilir. Ayrica katmanlar1 atlamak, agdaki benzer eslemelerin daha kolay
Ogrenilmesini saglamaktadir. Katman sayisi artip, ag derinlesmeye basladiginda, ESA
modellerinin performanslart diismeye baslamaktadir. Bu durumun ¢6ziimii igin artik
blok tabanli ESA modelleri gelistirilmistir. ResNet genel mimarisi Sekil 3.20°de

gosterilmistir.
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Sekil 3.20. ResNet genel mimarisi [80].

3.4.6.9. MobileNetVv2

Derin 6grenme algoritmalar1 ile goriintii tanima problemleri genel olarak yiiksek
bilgisayar kaynagima ihtiyag duymaktadir. Bu sorunun ¢o6ziimii i¢in hafif derin
ogrenme modelleri Uretilerek, model parametrelerinin azaltilmasi ve hesaplamalarinin

hizlandirilmasi saglanmistir [81].

Hafif derin 6grenme algoritmalarindan birisi MobilnetV2 ESA algoritmasidir.
MobilenetV2 daha diisiik kaynaklarla, daha hizli egitim yapmay1 amaglamaktadir.
Ters ¢evrilmis artik bloklar ve darbogazlar V1’e eklenmistir. Ters yapidaki artik
bloklar ve aktivasyon fonksiyonlart model kararliligini arttirarak egitimi

hizlandirmaktadir [82]. MobilnetV2 ESA algoritmasinin mimarisi Sekil 3.21°de

verilmistir
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Sekil 3.21.MobilnetV2 mimarisi [83].

3.4.6.10. SqueezeNet

SqueezeNet ilk kez 2016 yilinda duyurulmus, AlexNet’ten 50 kat daha az parametreye
sahip ancak 3 kat daha hizli bir ESA modelidir. MobilnetV2 gibi hafif derin 6grenme
modellerinden birisidir. Daha kiigiikk boyutlu olmasi sayesinde iletisim yiikii azdir,
kolay modelleme ve kolay tasinabilme oOzelligine sahiptir [84]. SqueezeNet
mimarisinde 5 farkli katman olmak {izere toplam 15 adet katman bulunmaktadir.
Bunlar, iki evrisim, ii¢c max havuzlama, sekiz yangin katmani, bir global ortalama
havuzlama ve bir ¢ikis katmanidir [85]. SqueezeNet’in bu avantajlarindan dolayi,
Onerilen model i¢in kullanilacak ESA modeli olarak secilmistir. SqueezeNet

mimarisinin genel yapis1 Sekil 3.22°de gosterilmistir.
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Sekil 3.22.

Squeezenet mimarisi [86].
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3.5. VERI SETi

Veri seti 18 farkli ceviz ¢esidinden alinan 1751 yaprak goriintiisii ile olusturulmustur.

Gortintiiler Yalova Atatiirk Bahge Kiiltiirleri Merkez Arastirma Enstitiisii Uygulama

Bahgesinde yer alan ceviz agaglarindan Canon Eos D2000 fotograf makinesi ile

cekilmistir. Veri setinde yer alan ceviz g¢esitlerinin siiflandirilmasi alaninda uzman

kisilerden yardim saglanmistir. Veri setinde bulunan 18 ¢esit ceviz tiirii 6rnekleri Sekil

3.23’de gosterilmistir.

fernor

frenquette

LA X A X &K 4

bilecik chandler fernette

hardley

A ¥ K4 K 4

howard kaman1 kaplan86

lara

mayal

mitland

LB A B K R

oguzlar77 pedro sebin

sSerr

yalova3

Sekil 3.23. Toplanan veri setinde ki 18 ¢esit ceviz yapragi goriintii 6rnekleri.

Veri setinde yer alan ceviz ¢esitleri ve her ceviz ¢esidine ait veri sayilari1 Cizelge 3.1°de

verilmigtir.

Cizelge 3.1. Toplanan veri setindeki 18 Ceviz ¢esidine karsilik gelen sayilar.

Cesit Ismi Goriintii Cesit Ismi Goriintii

Sayisi Sayisi
1 Bilecik 96 10 Lara 63
2 Chandler 82 11 Mayal 74
3 Fernette 89 12 Mitland 147
4 Fernor 104 13 Oguzlar77 59
5 Frenquette 126 14 Pedro 77
6 Hardley 95 15 Sebin 88
7 Howard 85 16 Sen 157
8 Kamanl 98 17 Ser 119
9 Kaplan86 84 18 Yalova3 108

Toplam 1751
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3.6. ON ISLEME

Deneysel testler yapilmadan 6nce goriintiileri iyilestirmek i¢in veri setinde yer alan
goriintiilere 6n islemeler uygulanmistir. Goriintiilerde ¢gekimlerden kaynakli hatalar ve
giiriiltiiler mevcuttur. Veri seti i¢in ¢ekilen ham fotograflardan daha iyi siniflandirma
yapabilmek icin sadece yaprak goriintiisliniin oldugu alani tespit edip kesmek i¢in

goriintii isleme metotlar1 kullanilarak 6n islemeler yapilmistir.

[lk asamada goriintiiniin siyah beyaza ¢evrilmesi islemi gerceklestirilmistir. Once
goriintiilere yerel goriintii araligi (Local range of image) filtresi 7,7 komsuluk ile
uygulanarak, goriintiilere ait yerel araliklar elde edilmistir. Elde edilen bu yerel aralik
degerleri 20 esik degeri baz alinarak en uygun siyah beyaz goriintiisii elde edilmistir.
Ikinci asama da, goriintiilerde ki giiriiltiileri yok etmek i¢in morfolojik metotlar
kullanilmistir. Kullanilan morfolojik islemler sirasiyla aginma (erosion), genisleme

(dilation) ve kapama (closing) islemleridir.

Asinma ve genigleme iglemlerinde parametre olarak morfolojik yap1 elemani
olusturulmustur. Bu eleman, ger¢ek piksellerin morfolojik hesaplamaya dahil edildigi
ve yanlis piksellerin dahil edilmedigi, iki boyutlu veya ¢ok boyutlu, ikilik degerlere
sahip bir komsuluk matrisidir. Asinma isleminde 6ncelikle genisligi 10 piksel olan bir
kare yapilandirma elementi olusturulmaktadir. Bu islemden sonra goriintiiniin karanlik
alanlarmin c¢evreledigi aydinlik alanlar daraltilir ve parlak alanlarin g¢evreledigi
karanlik alanlar biiyiitiiliir. Bu islemden sonra genisleme islemi, genisligi 75 piksel
olan bir kare elementi ile uygulanmistir. Genisleme isleminde goriintiideki karanlik
alanlarin c¢evreledigi parlak alanlar genisletilirken, 6zelligin boyutuna ve karanlik
alana bagl olarak parlak alanlarin g¢evreledigi karanlik alanlar zayiflar ve hatta
kaybolur. Genisleme islem formiilii denklem 3.11°de verilmistir. Burada A’nin B
tarafindan genislemesi Bx’in A ile kesisimi bos olmayacak sekilde x” in tiim noktalari

icin ayarlanir [87].

A@®B={x|Bx)nA = Q) (3.11)
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Bx, A'nin bir alt kiimesidir. Kiime iglemleri agisindan A'nin B tarafindan aginma

formiilii denklem 3.12°de verilmistir [87] .

A B={x|Bx)NA = O} (3.12)

Kapama iglemi i¢in yapilandirma elementi yerine disk yontemi uygulanmistir. Bu
yontemi kullanarak morfolojik islemlerin daha hizli c¢aligmasi saglanmaktadir.
Kapama islemi, genisleme ve asinma islemlerinin ikilik goriintiiye ardisik olarak
uygulanmasiyla goriintii iizerindeki gilriiltiiller en aza indirgenmistir. Kapatma
isleminde konturdaki bosluklar doldurulmaktadir. Kapatma isleminin formiilii

denklem 3.13’de gosterilmistir [88].

A®B={(4 ®B)O B) (3.13)
Goriintii lizerinde kalan nesneler 2 boyutlu ikilik goriintii {izerinde bagli bilesenleri
etiketlenmesi (Label connected components in 2-D binary image) metodu ile nesneler
tespit edilmistir. Son olarak nesnelerden en biiyiik olan yapragin dis ¢ergevesi alinarak

sadece yaprak bolgesi alinarak veri seti goriintiileri elde edilmistir.

Veri setine uygulanan 6n islem asamalari Sekil 3.24’de gosterilmistir.

Original Image Black/White Erosion

Dilation Closing Detect Leaf Object Area

Sekil 3.24. Verinin 6n isleme asamalari.
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3.7. VERI ARTIRMA

Veri arttirma (data augmentation), derin 68renmede yaygin olarak kullanilan bir
yontemdir. Veri arttirma teknikleri, modelin genelleme yetenegini arttirmak igin

kullanilmaktadir [89].

Ceviz yaprak goriintiilerinden olusturulan 6n isleme uygulanmis veri setimize veri
arttirma teknikleri uygulanmistir. Veri setine 0-30 derece arasinda doniis (rotation), 1-
1.5 arasinda parlaklik (brightness), kirpma (shear), yakinlastirma (zoom) ve ¢evirme
(flip) islemleri uygulanmistir. Yapilan islemler sonucunda veri setinde yer alan
goriintii sayis1 6606°’ya ¢ikartilarak veri setimiz yaklasik 4 kat arttirilmistir. Deneysel
testlerde arttirilmis veri seti olarak kullanilmistir. Arttirilmis veri setindeki tiirlerin

sayilar1 Cizelge 3.2°de verilmistir.

Cizelge 3.2. Arttirilmis veri seti goriintii sayilari.

Cesit Ismi Goriintii Cesit Ismi Goriintii

Sayisi Sayisi
1 Bilecik 378 10 Lara 249
2 Chandler 324 11 Mayal 291
3 Fernette 351 12 Mitland 418
4 Fernor 406 13 Oguzlar77 232
5 Frenquette 488 14 Pedro 303
6 Hardley 375 15 Sebin 344
7 Howard 332 16 Sen 528
8 Kamanl 389 17 Ser 441
9 Kaplan86 330 18 Yalova3 427
Toplam 6606

3.8. GRADYAN AGIRLIKLI SINIF AKTIVASYON ESLEMESI (GRADIENT-
WEIGHTED CLASS ACTIVATION MAPPING)

Grad-Cam, goriintiiniin hangi boliimlerinin siniflandirma igin en 6nemli oldugunu
anlamak i¢in ag tarafindan belirlenen evrisimsel o6zelliklere gore siiflandirma
puaninin gradyanini kullanir [90]. Grad-Cam, verilen gorseli tanimlarken 1s1 haritalar
kullanarak, gorselin ayirt edici 6zelliklerini belirgin hale getiren yontemdir. Hangi

ozelligin ne kadar oOnemli oldugunu derecelendirebilmek ic¢in gradyanin tim
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elemanlarinin ortalamasi alinmalidir. Grad-Cam iyi bir yontemdir ancak hassas veriler

ve hassas modeller i¢in uygun bir yontem degildir [90].

Grad-Cam bir derin 6grenme modelinin herhangi bir katmaninda kullanilabilmektedir.

Matematiksel formiilii denklem 3.14° de verilmistir [91].

1 ay°¢
Wi = p Y=o Z?:laT{_cj (3.14)
Burada; y°¢ ¢ smifinin puanini belirtirken ve Ak'nin boyutu ise W x H'dir. y¢'nin Ak
‘ya gore diferansiyel islemi yoluyla, ¢ sinifi i¢in Ak haritasinin agirligi hesaplanir ve

wy, olarak gosterilmektedir. Z, normallestirme faktortidiir.

Grad-Cam metodunun galisma mimarisi Sekil 3.25de gosterilmistir.

INPUT Model ||
DATA / layers

Sekil 3.25. Grad-Cam g¢alisma mimarisi [92].

3.9.GRI SEVIYELI ES-OLUSUM MATRIiSI (GRAY LEVEL CO-
OCCURRENCE MATRIX)

Gri seviyeli es olusum matrisi (Gray-Level Co-Occurrence Matrix, GLCM), Haralick
tarafindan Onerilmis doku tabanli bir Oznitelik ¢ikarma yontemidir [93]. GLCM,
komsu hiicre konumlarinda belirli goriintii hiicresi degerleri ¢iftlerinin ne siklikta

meydana geldigini  hesaplayarak  caligmaktadir[94].  Gorlintiiniin ~ degisik
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bolgelerindeki birbiri ile iligski olan yogunluk degerlerine bakilarak dokusal 6zellik
¢ikarma iglemi igin yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir [95]. GLCM ile toplam
22 farkli dokusal ozellik elde edilebilmektedir. Bunlarin bazilar1 Entropi (Entropy),
Enerji (Energy), Korelasyon (Correlation) ve Kontrast (Contrast)’tir. Matematiksel
formiilleri sirasiyla denklem 3.15,3.16, 3.17 ve 3.18’de verilmistir [96].

Entropi = %2, —In (p;j)p;; (3.15)
Enerji = X20(pij)2 (3.16)
Korelasyon = YN if% (3.17)

N-1 (3.18)
Kontrast = Z pij (i — j)?

i,j=0

Burada, p;; GLCM matrisinin elemanini, p GLCM matrisinin ortalamasini, ¢ tiim

piksellerin yogunluklarinin varyansini gostermektedir.

GLCM matrisinin bir goriintii {izerinde nasil olusacagi Sekil 3.26’da gdsterilmistir.

1 2 3 4 5 6 7
Y o[ 1ToJo 170
@ ID12 (5|6 "7 3 1]0lolo]1]1]o0
2 (6 [3 1@ [T~ 3if1lololo|lo|o]| o
5@ |6 |1 a-l oo oo -1 osjiii]
712 |a [1D]3 s{o|lo|1]1]0]|1]|0
§1 D[6.[47]5 6|l 1|01 ]1lolo] o
' 7lo|l2]lo]lolo1]o0
Gorinti Es olusum matrisi

Sekil 3.26. GLCM nin goriintii iizerinde olusturulma 6rnegi [95].
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3.10. ATOM ARAMA OPTIMIiZASYONU

Atom Arama Optimizasyon (AAO) algoritmas1 Zhao ve arkadaslar tarafindan 2019
yilinda tanitilmig, popiilasyon tabanli sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir.
AAOQO’da arama uzayinda yer alan her bir atomun konumu, kendisinden agir ya da hafif
bir atomu isaret eden ¢oziime sahiptir. Popiilasyonda yer alan her atom birbirini iter
veya ¢eker. Hafif atomlar hizlidir ve arama uzayinda iyi ¢6ziimleri bulmak icin tarama

yapar. Agir atomlar ise yavastir ve yerel uzayda iyi ¢dziimleri taramaktadir [97].

Atomlar, en 1y1 atoma dogru hareket etmek icin zorlanmaktadirlar ve i. atomun kisit

formiili denklem 3.19°da verilmistir [98].

Qi (O = [1x:(®) — xpest DI = bipest ] (3.19)

Verilen formiilde x_best (t) popiilasyonda yer alan en iyi atomun t. iterasyonda Ki
konumu ve b?,,s popiilasyondaki en iyi atom ile i. atom arasindaki sabit bag

uzunlugunu gostermektedir.

Kisitlama kuvvetinin formiilii denklem 3.20°de verilmistir [98].

G{' (£) = (1) (xpese (£) — 271 (£)) (3.20)
Verilen formiilde, A(t) T Langragian carpani, f ise ¢arpan agirligidir.
Atomlarin konum ve hiz vektorlerinin formiilleri denklem 3.21 ve denklem 3.22°de
gosterilmistir [99].

va(t + 1) = rand®vf(t) + al(t) (3.21)

xI(t+1) =x + avl(t + 1) (3.22)

AAO algoritmasinda, hem kesfi hem de somiiriiyli arttirabilmek i¢in atomlarin K

komsgular1 kadar iyi uygunluk degerine sahip bircok atomla etkilesime girmeleri
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gerekmektedir. K degeri her iterasyon sonucunda azalmaktadir. K degeri denklem
3.23’te gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir [98].

KO =N - (N -2« |- (3.23)

Denklem 4.5°te toplam atom sayis1 N, iterasyon sayisi t ve maksimum iterasyon sayisi

T olarak belirtilmistir.

AAOQ algoritmasi kisitli problemlerin ¢oziimiinde yiiksek basar1 gosteren popiilasyon
tabanli sezgisel bir optimizasyon algoritmasidir [97]. Ayrica AAO algoritmasinin
yapilan calismalar da Oznitelik se¢im islemlerin de basarili sonuglar verdigi

goriilmektedir [100].

3.11. BALINA OPTIMiZASYON ALGORITMASI

Balina optimizasyon algoritmasi (BOA), Kambur Balinalarin kabarcik avlanma
stratejisinden esinlenilmis, Mirjalili ve Lewia tarafindan 2016 yilinda 6nerilmis meta
sezgisel bir optimizasyon yontemidir [101]. Kambur balinalarin avlanma stratejisi

Sekil 3.27°de gosterilmistir.

Sekil 3.27. Kambur balina avlanma sekli [102].

BOA avin etrafin1 sarma, ava dogru hareket etme ve av arama seklinde temel olarak

i¢ boliimden olusmaktadir [101].
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3.11.1. Avin Etrafim Sarma
Kambur balinalar oncelikle avin yerini tanir ve etrafin1 sarar. En iyl ¢O6ziim

bulunduktan sonra diger ¢oziimlerin konumlari, en iyiye gore giincellenmektedir.

Matematiksel ifadeler denklem 3.24 ve 3.25’de gosterilmistir [101].

D =|C. X *(t) = X (t)] (3.24)

Xt+1)=X*({t)—AD (3.25)

Verilen denklemlerde t mevcut iterasyonu, A~ ve C katsay1 vektorlerini, X *en iyi

¢Oziim vektorlinli gostermektedir.

A" ve C  vektorlerinin hesaplanmasi denklem 3.26 ve denklem 3.27°de
gosterilmektedir [101].

A=2a7t—a (3.26)

C=21r (3.27)

Verilen denklemlerde a™ iterasyon boyunca 2’den 0°a dogru azalan vektorii, - rastgele

vektoriinii gostermektedir.
3.11.2. Ava Hareket Edilmesi
Av bulunduktan sonra, balina ¢emberi daraltma ve spiral hareket etme seklinde iki

farkli hareketle ava yaklasmaktadir. Spiral hareket etme islemi Sekil 3.28’de
gosterilmigtir [101].
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(X.Y)

D,

Sekil 3.28. Spiral hareket.

Spiral hareket i¢in arama ajani ve en iyl arama ajani arasinda ki farkin bulunmasi

gerekmektedir. Spiral hareket formiilii denklem 3.28 ve denklem 3.29°da verilmistir.
X(t+1)= D'.e(bl). cos(2ml) + X * () (3.28)
D= X* () =X (b) (3.29)
b logaritmik spiral sabitini, L ise [-1,1] araliginda rastgele bir say1y1 gostermektedir. A~
ve C Kkatsayilariyla bulunan en iyi arama ajanmmn etrafinda ki noktalara
yerlesilebilmektedir.
Balinalar ava hareketi sirasinda, dogrusal veya spiral hareketlerden birisini segmelidir.
Hangi hareketin segilecegine denklem 3.30 ve denklem 3.31’deki formiile gore karar
verilmektedir.
X(t+1) ={X(t) —A.D p<05 (3.30)
D .ebl.cos(2ul) + X " *(t) p=> 05 (3.31)
p, [0,1] arasinda rastgele iiretilmis bir sayidir.

3.11.3. Av Arama

Genel veya yerel aramalardan hangisinin gerceklesecegine A~ vektor degerine gore

karar verilmektedir. A™>1 veya A <-1 oldugu durumlarda genel arama
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ger¢ceklesmektedir. Ciinkli bu durumlarda en iyi noktalardan daha uzak noktalar
secilebilmektedir. Av aramanin matematiksel formiilii denklem 3.32 ve 3.33’de

gosterilmektedir.

D' =C.Xrand - X~ (3.32)
X(t+1)=Xrand —A.D” (3.33)

X rand, rastgele secilen bir arama ajanin1 gostermektedir.

Literatiirde BOA’nin bir¢ok 6zellik se¢imi, siniflandirma, kiimeleme ve yapay sinir
ag1 c¢alismalarinda kullanildigi ve bagarili sonuglar verdigi goriilmektedir. BOA’nin
kullanildig1 veri seti ¢alismalarina 6rnek olarak yiliksek benzerlik gosteren Enron-
Spam veri seti tizerinde yapilan ¢alisma gosterilebilmektedir. Bu ¢alisma da, BOA ile
karsilastirma islemi icin RBF yontemlerinden faydalanilmistir. Elde edilen sonuglara
gore BOA’nin firettigi degerlerin daha iyi sonu¢ verdigi goriilmistiir [103]. BOA
yontemi, verileri kiimelemek icinde kullanilmistir. Veri seti olarak karaciger i¢in
cekilmis MR goriintiileri secilmistir. Yapilan deneysel testler sonucunda BOA
yonteminin yiiksek oranda dogruluk sonucu elde ettigi goriilmiistiir [104]. BOA
yontemi yapay sinir aglarini egitmek icin de kullanilmigtir. 20 farkli veri seti iizerinde,
geri yayillimli 6grenme algoritmasi ve alti evrimsel algoritma ile egitim islemi
gerceklestirilmistir. Yapilan deneysel testler sonucunda BOA yonteminin hem yerel
optimal degerinden ka¢inma hem de yakinsama hiz1 agisindan daha iistiin performansa

sahip oldugu goriilmiistiir [105].

Bahsedilen avantajlardan dolay1 onerilen modelde, ESA algoritmalarindan ¢ikarilan
ozellikler BOA optimizasyon algoritmasina sokularak belirlenen mevcut en iyi

ozellikler segilmistir.

3.12. Ki- KARE TESTI iLE OZELLIiK SECME

Elde edilen 6zelliklerden en agirlikli olanlar1 secen ve literatiirde en sik kullanilan

ozellik se¢im yontemlerinden birisidir. Ki-kare testi, ger¢ek frekans ile beklenen
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frekansin anlamli olup olmadigina bakilmaktadir. Ki-kare yontemi kategorik veriler
icin kullanilmaktadir ve veriler yiizdesel olarak verilmisse bu yontemin kullanilmasi
miimkiin olmamaktadir [106]. Ki-kare ile 6zellik segimi yapilirken x2 ile hesaplanan
ozellik degerleri biiyilikten kiiclige dogru siralanir ve en iistten baslanarak istenilen
sayida ozellik secilmektedir [107]. Ki-kare testinin matematiksel ifadesi denklem
3.34°de verilmistir [108].

X% = Z (0-E)2 (3.34)

E

Verilen denklemde gergek frekans O, beklenen frekans ise E olarak gosterilmistir.
Onerilen modelde c¢alismanin basarisini arttirabilmek icin olusturulan 6znitelik

havuzuna Ki-kare yontemi uygulanmis ve en iyi 6zellikler se¢ilmistir.
3.13. DESTEK VEKTOR MAKINELERI

Destek Vektor Makineleri (DVM) problemleri ¢ozebilmek igin kullanilan denetimli

bir makine 6grenme algoritmasidir [109].

DVM noktalar1 ayirmak i¢in diizlemde bir ¢izgi ¢izer ve bu ¢izgi iki nokta arasinda ki
maksimum mesafede olmay1 amaglar. Bu diizleme hiper-diizlem denilmektedir ve
noktalari en iyi ayiran diizlemdir. Denklem 3.35’de DVM diizlem formiilii verilmistir

[110].
fO) = Xiiwix)) +b =0 (3.35)
Denklem 4.20° de diizlem uzayinda ki degiskenler x, agirlik degeri w ve bias degeri b

ile temsil edilmektedir. Genel bir DVM siniflandirma mimari 6rnegi Sekil 3.29°da

gosterilmistir.
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Optimum Distinctive

Decision Line SuppELt RCLoTS
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wx+b=0

wx+b=-1

L

Sekil 3.29. DVM ile siniflandirma 6rnegi [111].

DVM’nin dogrusal olarak ayiramadigi problemlerde, ¢ekirdek (kernel) fonksiyonlar
kullanilir. Bu fonksiyonlar sayesinde daha yiiksek boyutta ki uzayda wveriler
smiflandirilmaya  ¢alisilir  [112]. Literatiirde siklikla  kullanilan  ¢ekirdek
fonksiyonlarma, dogrusal (lineer), kuadratik (quadratic), kiibik (cubic) cekirdek

fonksiyonlar1 6rnek olarak gosterilebilmektedir [113].

Onerilen modellerde hem orijinal hem de arttirilmis veri setleri iizerinde yapilan

siniflandirma islemlerinde DVM yontemi kullanilmistir.

3.14. EN YAKIN KOMSU ALGORITMASI

K En Yakin Komsu Algoritmasi (KNN) ilk olarak, Evelyn Fix ve Joseph L. Hodges
Jr. tarafindan 1950°1i yillarin baslarinda gelistirilmistir. 1960’11 yillarda ise N.J.
Nilsson ve Thomas M. Cover tarafindan yapilan mesafe tabanli smiflandirma

caligmalar ile gelisimi hiz kazanmigtir [113[115].

KNN, hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen verilerin, egitim setinde kullanilan veriler ile
bir uzaklik ol¢iimii aracilifiyla karsilastirilarak, uzaklik mesafesine gére en uygun
sinifa atanmasidir [116]. K degeri siniflandirma yapilacak olan verinin, kag adet veriye

bakilarak smifinin belirlenecegini gostermektedir. Uzaklik 6l¢iimleri icin Manhattan,
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Euclidian, Chebyshev, Cityblock gibi matematiksel yontemler kullanilmaktadir [117].

KNN siniflandirilmasinin ¢alisma mantigr Sekil 3.30°da verilmistir.

A\ 4

Sekil 3.30. KNN siiflandirma 6rnegi.

Sekil 4.8°de goriildiigii gibi K degeri 3 secilirse kirmizi olan verinin siifi mavi, K

degeri 5 segilirse kirmizi olan verinin sinifi yesil olmaktadir.

KNN siiflandirma algoritmasi basit ve takibi kolaydir. Ancak veri sayist ve adim
sayist artarsa, maliyeti ciddi sekilde artmaktadir. Ayrica verimlilik i¢in uygun

parametre se¢imi olduk¢a zordur [118],[119].

BOA ile 6zellik se¢imi yapilan modelde, DVM’nin yani sira KNN ile de siniflandirma
islemi yapilmistir. KNN ile yapilan siniflandirma isleminde sonuglarin daha basarili

ciktig1 goriilmiistiir.

3.15. PERFORMANS OLCUTLERI

Veri setimizde 18 farkli kategori bulundugu i¢in, ¢oklu siniflandirma yapilmstir. Bu
tiir siniflandirmada, karmasiklik matrisinde (confusion matrix) elde edilen degerler
kullanilarak, Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif (DN), Yanlis Pozitif (YP) ve Yanlig
Negatif (YN) gibi endeksler bulunmaktadir.
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Burada DP, her bir kategoride dogru siniflandirilan goriintiilerin sayisini, DN ise ilgili
kategori disindaki diger tiim kategorilerde dogru siniflandirilan goriintiilerin toplamini
temsil etmektedir. YN, ilgili kategoriden yanlis siniflandirilmis goriintiilerin sayisini
vermektedir. YP, ilgili kategori disindaki tiim diger kategorilerde yanlis siniflandirilan

gorsellerin sayisini vermektedir.

Calismamizda kullanilan performans Olgiitleri, dogruluk (accuracy), duyarlilik
(sensitivity), ozgiilliik (specificity), kesinlik (precision), hassasiyet (recall), ve f-skor

(f-score) seklindedir.

Duyarlilik, dogru tahmin edilen pozitiflerin tiim gergek pozitiflere oramdir. Ozgiilliik,
dogru tahmin edilen negatiflerin tiim gercek negatiflere oranidir. Dogruluk, tiim
ornekler arasindan dogru siiflandirilmis orneklerin oranini gosterir. Kesinlik, tim
pozitif tanimlamalardan dogru tahmin edilen pozitiflerin oranidir. Ayrica Hassasiyet
pozitif olarak tahmin etmemiz gereken islemlerin ne kadarini pozitif olarak tahmin
ettigimizi gosteren bir metriktir. Hassasiyet duyarlilik ile ayni formiile sahiptir. F-skor
degeri bize kesinlik ve hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasini gostermektedir.
Bahsedilen performans hesaplama metrikleri i¢in gerekli hesaplamalar asagidaki

denklemlerde gosterilmektedir [120].

Ozgiillik = —2~ (3.36)
DN+YP
Duyarlilik = bP (3.37)
Dp+YN
Dogruluk = —2228 (3.38)
DP+YN+DN+YP
Kesinlik = —= (3.39)
DP+YP
Hassasiyet = bP (3.40)
DP+YN
F — skor = 2 % KesinlikxHassasiyet (3.41)
Kesinlik+Hassasiyet
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3.16. APRAZ DOGRULAMA

Capraz Dogrulama (Cross Validation), derin 6grenme calismalarinda uygulanan
yontemin basarisinin sinanmasi igin kullanilan yontemlerden birisidir [121]. Capraz
dogrulama, verileri bolerek karsilagtirma islemi yapan matematiksel bir yontemdir.
Birbirinden farkli metotlar1 bulunur ve bunlardan birisi K- Par¢ali Dogrulama (k-fold
validation) yontemidir. Bu yontemde veriler birbirine esit k parcaya ayrilir ve her
iterasyonda farkli bir parca dogrulama i¢in kullanilmaktadir. Geri kalan k-1 parga ise
egitimde kullanilir. Bu sekilde k adet egitim ve dogrulama gerceklestirilmektedir

[122]. Sekil 3.31°de 5-pargali dogrulamanin ¢alisma sistemi anlatilmustir.

Training Data

:- - Test Data

___ I
o

Sekil 3.31. 5-parcali dogrulama ¢aligsma Grnegi.

Yapilan deneysel testlerde, test giivenliginin saglanabilmesi amaciyla capraz

dogrulama yontemi uygulanmustir.

47



BOLUM 4

ONERILEN DERIN OGRENME MODELLERI

4.1. ESA MIMARILERI iLE SINIFLANDIRILMA (ESA-9)

ESA modelleri ile deneysel testlere baslamadan once baslik 3.6’da bahsedilen 6n
isleme ve baslik 3.7°de anlatildig1 gibi veri arttirma yontemleri ile 6n igslemeli ve 6n
islemeli arttirilmis olarak 2 adet yeni veri seti elde edilmistir. On isleme islemleri sona
erdikten sonra deneysel testlerin daha verimli ¢alismasi i¢in goriintiiler 600 x 600
boyutlarina 6l¢eklendirilmistir. Deneysel testlerin yapildig: ilk veri seti 1751 adet 6n
isleme uygulanmig ve 600 x 600 boyutuna 6l¢eklendirilmis yaprak goriintiisiinden
olugmaktadir. Bu veri setine veri arttirma yontemleri uygulanarak yaklasik 4 kat
arttirilarak arttirilmis veri seti elde edilmistir. Hem ilk veri seti hem de arttirilmis veri
seti literatiirde yaygin olarak kullanilan 9 farkli ESA metodu ile ayr ayn
smiflandirilmistir. Bu ¢alismaya ESA-9 adi verilmistir ve tezin geri kalaninda bu

isimle kullanilacaktir. Calismanin akis semasi Sekil 4.1°de gosterilmistir.

On igleme

Orjinal é)eei:riz WVeri _’Uyguﬁlfer:imslz [? eviz Amlﬁ:‘ér:il ge?ieviz
|

d Y N 4 N ™ 7 ) A D
(GoogleNet | Vgg16 | | Vgg19 ) (DarkNett9 | (Inceptionv3| |EfficientNet @ AlexNet = (ResNet101/ | ResNets0 |

SINIFLANDIRMA

Sekil 0.1. ESA-9’un akis semasi.
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4.2. GRAD-CAM TABANLI GORUNTULERIN VGG16 ESA MODELI ILE
GORSELLESTIRILEREK SINIFLANDIRILMASI (GRADCAM-VGG16)

Literatiirde yaygin olarak kullanilan ESA algoritmalar1 ile yapilan ESA-9
calismasindan elde edilen test sonuglarinda, en yiliksek dogruluk oranina sahip olan

ESA algoritmas1 Vggl16 olarak bulunmustur.

Onerilen bu modelde, goriintiilerin en 6nemli 6zelliklerinin  segilmesi igin
olusturulacak Grad-Cam goriintiilerinin elde edilmesinde, literatiirde yaygin kullanilan
ESA modellerinden ceviz veri setinin simiflandirilmasinda en yiiksek sonucu veren

Vggl16 ESA modeli kullanilmustir.

Grad-Cam, goriintiilerde ki en belirgin 6zellikleri 1s1 haritalar1 kullanarak renklendirir

ve boylece ayirt edici 6zellikler 6n plana ¢ikmis olmaktadir [90].

Vgg16 ile Grad-Cam goriintiileri elde edilirken Vggl6’nin bir¢ok katmanindan en
onemli ozellikler belirlenebilmektedir. Literatiirde yaygin olarak kullanilan katman
son evrigim katmani olan conv5_3 katmani oldugu i¢in bu ¢alismada ayni1 katmandan

alinan 6zellikler kullanilmastir.

On isleme uygulanmis ve arttirilmis ceviz veri setinden olusturulan Grad-Cam goriintii

ornekleri Sekil 4.2de gosterilmistir.
’ = ' ) p
)

Sekil 0.2. Ceviz yapraklarinin Grad-Cam goriintii 6rnekleri.
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Olusturulan yeni Grad-Cam uygulanmis ceviz goriintiilerinin siniflandirilmasi igin,
yine orjinal ceviz veri setinde en yiiksek sonucu vermis olan Vggl6 ESA modeli
kullanilmistir. Grad-Cam ve Vggl6 ESA mimarisinin kullanildigi bu g¢alismaya
GRADCAM-VGG16 ismi verilmistir ve tezin geri kalaninda bu isimle kullanilacaktir.
GRADCAM-VGG16 metodunun akis semasi Sekil 4.3’de gosterilmistir.

GRAD-CAM

Sekil 0.3. GRADCAM-VGG16 modeli akis semasi.

4.3. GLCM, HAFIiF AGIRLIKLI DERIN OGRENME MODELLERI ve Ki-
KARE TABANLI MODEL ONERISI (GLCM-KIKARE-ESA)

Onerilen model temel olarak 3 asamadan gerceklesmektedir. Bunlar derin 6zelliklerin
cikarilmasi, ¢ikarilan oOzelliklerden en iyilerinin se¢ilmesi ve secilen en iyi

ozelliklerden siiflandirma igleminin gerceklestirilmesidir.

[lk olarak 6n islem ydntemleri uygulanmis olan arttirilmis veri seti literatiirde popiiler
olan SequeezeNet ve MobilNetV2 ile egitilmistir. Bu iki ESA modeli hafif agirlikli
(lightweight) derin 6grenme modeli olarak literatiire girmistir. Hafif agirlikli ESA
modelleri daha az parametre ile daha hizli ve daha kararli egitimler yapabilmektedir.
ESA modellerinin ¢ok iyi birer 6zellik ¢ikarma yontemi olmasi ve hafif agirlikli
modellerin bahsedilen avantajlarindan dolay1 Onerilen modelde SequeezeNet ve
MobilNetV2 ESA mimarileri tercih edilmistir.

Egitilen MobilnetV2’nin tam baglantili katmani olan Logits katmanindan 1000
ozellik, SequeezeNet’in tam baglantili katmani olan Pool10 katmanindan 1000 6zellik

ve dokusal ozellik ¢ikarma algoritmasi olan GLCM’den 64 ozellik ¢ikarimistir.
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GLCM algoritmas1 ESA’lardan farkli olarak bazi dokusal o&zelliklerinde katki
saglamasi i¢in modele eklenmistir. Burada amag geleneksel ve yeni teknolojilerin
avantajlarindan yararlanilarak hibrit ve yiiksek dogruluk oranina sahip 6zgiin bir
model onermektir. Geleneksel ve ESA mimarilerinden her bir goriintiiye ait 2064

ozellik elde edilerek goriintiilere ait detayl bir 6zellik seti olusturulmustur.

Ikinci asamada, modelin basarisini arttirabilmek icin olusturulan 6zellik havuzuna Ki-
kare yontemi eklenerek en iyi ozellikler seg¢ilmistir. Ki-Kare yontemi, 6zelliklerin
smiflandirma amacina goére onem derecesi bakimindan degerlerini hesaplar ve
ozellikleri ayirt edicilik agisindan siralar. Az sayida 6znitelik ile yiiksek dogruluk orani
elde etmek icin farkl1 sayida znitelik secilmistir. Ozellik sayis1 azaltilarak performans
metriklerini arttirirken hesaplama maliyeti de diistiriilmiistiir. Burada denklem 3.34°de
verilen formiilde ki x? degerine gore 6zellikler biiyiikten kiigiige dogru en iist siradan
baslanarak sirasiyla en etkili 1032, 516, 258 6znitelik secilmistir. Buda toplam 6zellik
sayisinin sirastyla %50, %25 ve %12.5’ine tekabiil etmektedir.

Son asamada ise olusturulan 1032, 516 ve 258 6zellik DVM’ye giris olarak verilerek
siniflandirma yapilmustir. Bu ¢alismaya GLCM-KIKARE-ESA ismi verilmis ve tezin

geri kalaninda bu isim ile kullanilacaktir.

Onerilen modelin ¢alismasi Sekil 4.4’de gdsterilmistir.

Ki-Kare lle

2064 Ozellik Cikanid Ozeliik Secimi

> /' ?—= - » He=. > 1000 Ozelk
| 1= T o
B

1_7 ) : x
(3650)
/ s 1 516 Ozelik

Veri Set - [ If - 3 Femews [T 1000 Ozelik (%25)

(%12.5)

—> B4 Ozelik

Sekil 0.4. GLCM-KIKARE-ESA modelinin semast.
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4.4. CEVIZ CESITLERININ ONERILEN ARTIK BLOK TABANLI ESA
MODELI ILE SINIFLANDIRILMASI (RES-AAO)

18 farkli ceviz yaprag tiirii ile ceviz gesidinin belirlenmesi i¢in olusturdugumuz 6zgiin
veri setinde On isleme yapilmadan veri seti smiflandirma ic¢in kullanilmistir.

Siniflandirma isleminin yapilmasi i¢in onerilen model 5 asamadan olusmaktadir.

Birinci asamada Residual Blok tabanli ResNet ESA modellerinden Resnetl8,
Resnet50 ve ResnetlO1 ile veri seti egitilerek smiflandirilmistir. ResNet ESA
mimarilerinde kullanilan artik bloklar benzer 6zelliklerin kolaylikla 6grenilmesini ve

farkli 6zelliklere odaklanilmasini saglamaktadir [77].

Ikinci asamada her bir ESA modelinin tam baglantili katmanmi olan Fc1000
katmanindan 1000’er adet dzellik ¢ikarilmistir. Ozellik ¢ikarma islemi igin ESA
modelleri olduk¢a fazla kullanilmaktadir. Siniflandirma katmanindan 6nceki katman
olan Tam Baglantili Katmanda ESA algoritmasi tiim iglemlerini bitirdigi i¢in bu

katmandan 6zellik ¢ikarmak avantajlidir.

Ucgiincii asamada, siiflandirma performansini arttirmak i¢in, AAO algoritmas1 6zellik
secmek icin kullanilmistir. Her bir ESA modelinden elde edilen o6zellikler, AAO
algoritmasina giris olarak verilerek egitilmis ve etkili olan 6zellikler belirlenmistir.
Burada ResNet18, ResNet50 ve ResNet101 icin sirasiyla, 510, 523 ve 504 adet 6zellik
en 1yi Ozellikler olarak AAO ile se¢ilmistir. AAO algoritmasi, kisitli problemlerin
¢ozlimiinde ve 0zellik se¢im islemlerinde yiiksek basar1 gdsteren popiilasyon tabanl
bir optimizasyon algoritmasidir [97],99]. Bu yiizden 6zellik se¢im isleminde AAO

algoritmasi tercih edilmistir.

Dordiincli asamada belirlenmis olan etkili ozellikler ayr1 aynn DVM ile

siiflandirilmisgtir.

Son asamada ise AAO optimizasyon algoritmasi ile elde edilen o6zellikler
birlestirilerek yeni bir 6zellik seti elde edilmistir. Bu 6zellik setinde toplam 1537 adet
Ozellik bulunmaktadir. Olusturulan yeni 6zellik seti DVM’nin Lineer, Quadratic ve
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Cubic ¢ekirdekleri ile siiflandirilmistir. Ayrica model giivenirligini arttirmak igin 5-
fold capraz dogrulama (cross-validation) testi uygulanmustir. Onerilen bu modele,
uygulanan yontemlerin kisaltmasi olarak RES-AAO ismi verilmis ve tezin geri

kalaninda bu model ile kullanilacaktir.

Onerilen modelin akis diyagrami Sekil 4.5°de gdsterilmistir.

ASO lle Ozellik

ResNet-50 FC 1000

//,',’ - 1
7!—4‘,_’-‘ 1
L J}T' 14

/%%
V
11?2

224x224 7/
- > 504 Ozellik

Secimi
I'C-1000
) " /ﬁ,‘ - ::‘ o
S224%224 S8 510 Ozellik
s 28 1
S
12 e
ResNet:18 FU-1000 Ozellik
Q Birlestirme
bo!
224x224 r ‘/_1 - " (
Yenocn i’" = (T==v 8 523 Ozellik 1537 Ozellik SV
/LQ',_' 28 ) | Swiniflandirma
'; 4-‘, £

ResNet-101

Sekil 0.5. RES-AAO modelinin ¢alisma semasi.

AAO’nun sdzde kodu Sekil 4.6’da verilmistir.

Baslangic parametrelerini gir ( X, V, FitBesrt)
While ( Durma Kriteri )
For Herbir X atomu icin
Fitnes deferi hesapla [ Fit )

if Fiti«<FitBest
FitBest=Fit;
¥best= X ;
End if

E komsusunu belirle denklem 3.23
En iyi atoma hareketi () wve Eisitlama kuvvetini (G) hesapla denklem 3.20
Hiz wektdrini hesapla (V) denklem 3.21
Pozisvyonu hesapla (X) denklem 3.22
End for
End While
En iyi cdzimi bul (Xbest)

Sekil 0.6. AAO sozde kodu.
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Ozellik se¢imi i¢in kullanilan AAO algoritmasina ait parametreleri asagidaki gibidir;

e Problem Boyutu (Problem Dimension), D=1000

e (Coziim Boyutu Sayist (Number of Solution Size), N=10

e Popiilasyon Matrisi (Population Matrix), X (N, D), matristeki her bir eleman
x> dir

e En biiyiik tekrar sayis1 (Maximum number of iterations), MaxItr = 100

e Islev degerlendirmelerinin sayis1 (Number of function evaluations) : NFE =
MaxItr (100) * N (10) = 1000

e Dogrulama verilerinin oran1 (Ratio of validation data) ho=0.3

e Esik deger (Threshold Value), th = 0.5

e Derinlik agirligi (Depth weight), alpha = 50

e Carpan agirligi (Multiplier weight), beta = 0.2

Baslangi¢ X (N, D) ¢6ziim matrisi, 0>x{>1 degerleri arasinda rastgele elde edilmistir.
x> th (0,5) durumunda segilmis 1 aksi durumda segilmemis 0 olarak alinip uygunluk
(fitness) degerleri hesaplanmistir. AAO algoritmasi ile her bir dongiide (iterasyonda)
gelistirilen ¢oziim matrisi degerlerinin uygunluk degerleri (fitness) KNN algoritmasi

kullanilarak hesaplanmuistir.

Uygunluk degeri (fitness) hesaplamak i¢in kullanilan KNN algoritmasina ait

parametreler asagidaki gibidir;
e KNN numarasi (Number of k in K-nearest neighbor) k = 5
e alpha = 0.99,

e peta =0.01

Uygunluk degeri (fitness) hesaplama formiilasyonu denklem 4.11 ve 4.2 ve 4.3’ de

gosterilmistir.

EroorRate =1 — ACC (4.1)
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SF=Y%P x;=1 (4.2)
Fitnes Function = alpha * ErrorRate + beta * (SF/D) (4.3)

Burada ACC segilen 6zelliklerin KNN siniflandirmasinda elde edilen dogruluk orant,
alpha (0.99), beta (0.01) degerlerine bagli olarak hesaplanarak elde edilmistir.

Selected Features (SF) ise segilen 6zelliklerin toplamini ifade etmektedir.

4.5. BALINA OPTIMIZASYON ALGORITMASI iLE ESA
OZELLIKLERININ SECILEREK CEViZ VERI  SETININ
SINIFLANDIRILMASI (BOA-ESA-KNN)

Olusturulan 6zgiin veri seti lizerinde yapilan ilk uygulamada orijinal ceviz goriintiileri
lizerinde On isleme yapildiktan sonra, veri arttirma yontemleri ile goriintii sayisi
yaklagik dort kat arttirilarak 6843 adet goriintii elde edilmistir. Arttirilmis veri setine
literatlirde siklikla kullanilan ESA algoritmalar1 uygulanarak deneysel test sonuglari
almmustir. Bu deneysel test sonuglarinda, dogruluk orani en yiiksek olan ii¢ ESA

modelinin Vgg16, Vggl9 ve AlexNet oldugu goriilmektedir.

Calismada en yiiksek dogruluk oranini veren ESA modellerinden 6zellik ¢ikarilarak
yeni bir model iretilmistir. Modelde Vggl6, Vggl9 ve AlexNet’in tam baglantili
katmani olan fc8 katmanindan 1000’er adet 6zellik ¢ikarilmistir. Cikarilan 6zellikler
birlestirilerek, oncelikle yeni bir 6znitelik havuzu olusturulmus ve KNN ile

siniflandirilmstir.
ESA algoritmalarindan ¢ikarilan oOzellikler BOA optimizasyon algoritmasina
sokularak belirlenen mevcut en iyi Ozellikler se¢ilmistir. BOA ile 6zellik se¢imi

gerceklestirilirken kullanilan parametreler Cizelge 4.1°de gosterilmistir.

Cizelge 0.1. BOA 6zellik se¢iminde kullanilan parametreler.

Parametre Deger
Problem Boyutu (D) 1000
Popiilasyon Biiytikliigii 10
Komsu Sayist 5)
Esik Deger 0.5
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BOA, bir¢ok 6zellik se¢im yonteminde kullanilmaktadir ve hem yerel en iyi degerden
kacinmada hem de yakinsama hizi agisindan olduke¢a basarili sonuglar vermektedir
[102-104]. Bu yiizden 6zellik se¢im asamasinda BOA tercih edilmistir. BOA ile
ozellik se¢imi yapilirken kullanilan parametreler ve formiiller RES-AAO modelinde
ozellik se¢imi i¢in kullanilan parametreler ve formiiller ile aynidir. BOA ile 6zellik

seciminin akig semasi1 Sekil 4.7 ‘de gosterilmistir.

Rastgele
Baglangic
Dederleri Ata

lter < Max lter

Optimizasyon ¢ozumind guncelle
KNN ile Fitnes degerini hesapla

Yerel En iyi degeri sec

Sekil 0.7. BOA ile 6zellik se¢iminin akig diyagrami.

Kullanilan o6zellik se¢im algoritmasi olan BOA’nin sozde kodu Sekil 4.8’de

verilmistir.
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Baslangic parametrelerini gir ( X, i, H)

While ( t< Max iter )
for Herbir gdzim icin
Gincelle a,A,C, I ve p
if (p«<0.5)

if (|R|<1)

else if (|A|=>1)

End if
else if (p>=0.5)
Fonumlari gincelle denklem 3.28
End if
End for

Fn iyi degerleri hesapla
t++
End While

En iyi cdziim X*

Herbir cgdzim icin fitnes hesapla (X*= en iyi cgdzim)

Fonumlari gincelle denklem 3.25

Rastgele cOzim seg ve hesapla denklem 3.33

Sekil 0.8. BOA’nin sdzde kodu.

BOA algoritmasi ile AlexNet’ten 708, Vggl6’dan 249 ve Vggl19°dan 777 adet 6zellik

secilmistir.

Secilen ozellikler birlestirilerek ortak bir dzellik havuzu olusturulmustur. Ozellik

havuzunda ki toplam ozellik sayis1 1734°tiir. Segilen 6zellik havuzuna siniflandirma

islemi i¢cin ve KNN siniflandirma yontemi uygulanmistir.

Son olarak model giivenligini saglamak i¢in 5 parcali ¢apraz dogrulama testi

uygulanmistir. Bu calismaya BOA-ESA-KNN ismi verilmis ve tezin geri kalaninda bu

isimle kullanilacaktir.

Onerilen ¢alismanin asamalar Sekil 4.9°da gosterilmistir.

57



CozVeriS® —»  Onlsieme H Ve Buyuame ]

- ﬁ;m hzﬁﬁ
Db e

SINIFLANDIRMA

Sekil 0.9. BOA-ESA-KNN modelin ¢alisma asamalari.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR

5.1. ESA-9 MODELININ DENEYSEL TEST SONUCLARI

Yapilan ESA-9 ¢alismasinda literatiirde yaygin olarak kullanilan 9 farkli ESA modeli
ile olusturulan 6zgiin ceviz veri seti ve arttirilmig veri seti siniflandirilmigtir. Veri
setleri rastgele olarak %70 oraninda egitim ve %30 oraninda test setlerine
boliinmiistiir. Tiim optimizasyon yontemleri i¢in Ogrenme orant 0.001 olarak

secilmistir.

Goriintiiler egitime baglamadan 6dnce ESA giris boyutlari, AlexNet i¢in 227 x 227
piksel, ResNet50, ResNet101, GoogleNet, EfficientNetB0, VGG16 ve VGG19i¢in
224 x 224 piksel, Inception V3 i¢in 299 x 299 piksel, DarkNet19 i¢in 256 x 256 piksel

olarak ayarlanmistir.
Bu deneysel calismada mini-batch size 16 olarak ayarlanmistir. Cizelge 5.1°de ilk
deneysel ¢alismada gergeklestirdigimiz tiim deneylerde kullanilan hiper-parametreler

gosterilmektedir.

Cizelge 0.1. ESA-9 modelinin deneysel testlerinde kullanilan hiper-parametreler.

ESA Modeli Goriintii mini-batch ~ Ogrenme Epoch
Boyutu Boyutu Oram

AlexNet 227 x 227

VGG16 224 x 224

VGG19 224 x 224

DarkNet19 256 x 256

Inception V3 229 x 229 16 0.0001 32
EfficientNetBO 224 x 224

Googlenet 224 x 224

Resnet101 224 x 224

Resnet50 224 x 224

Tim deneysel c¢alismalar hem orijinal hem de artirilmis veri setleri iizerinde

gerceklestirilmistir. Test veri seti bahsedilen tim ESA modelleri ile test edilerek,
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dogruluk, duyarlilik, 6zgiinliik, kesinlik ve f-skor sonuglari bulunmustur. Orijinal veri
seti ile yapilan testler sonucunda bulunan degerler Cizelge 5.2°de gosterilmistir. ESA

modellerinin test sonuglarinin dogruluk oranlarmin grafikleri Sekil 5.1°de verilmistir.

Cizelge 0.2. ESA-9 caligmasinin deneysel test sonuglart.

ESA Modeli Dogruluk Duyarhhk Ozgiinliik Kesinlik F-skor

AlexNet 0.7771 0.7514 0.9869 0.7757 0.7584
DarkNet19 0.7695 0.7362 0.9865 0.7448 0.7377
GoogleNet 0.7524 0.7251 0.9855 0.7330 0.7264
InceptionV3 0.6439 0.6112 0.9790 0.6309 0.6131
ResNet50 0.7695 0.7362 0.9865 0.7575 0.7425
ResNet101 0.7524 0.7197 0.9855 0.7411 0.7272
VGG16 0.8552 0.8315 0.9915 0.8300 0.8363
VGG19 0.8400 0.8137 0.9906 0.8220 0.8157
EfficientNetBO 0.7467 0.7230 0.9851 0.7334 0.7245
Jeé e«f‘& V«?\é .\o@% eé@ Q«"'& Ae(’\’% 400@ e@,\@
RS ?’QS. o°0 & & & &
9 © & & é‘;\o

Sekil 0.1. ESA-9 ¢aligmasinin test sonuglariin dogruluk oranlarinin grafikleri.
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Cizelge 5.2°de goriildigi sekilde, yapilan deneysel testler sonucunda %85.52
dogruluk oraniyla Vggl6 en yiiksek basarty1 elde etmistir. En yliksek basariy1 elde
eden ii¢ ESA algoritmas1 Vggl6, Vggl9 ve AlexNet’tir. Bu ESA algoritmalarinin
karmasiklik matrisleri sirastyla Sekil 5.2, Sekil 5.3 ve Sekil 5.4’°te verilmistir.
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Sekil 0.2. Vgg16 modeli ile siniflandirma sonucu elde edilen karmasiklik matrisi.
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Sekil 0.3. Vgg19 modeli ile siniflandirma sonucu elde edilen karmasiklik matrisi.
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Sekil 0.4. AlexNet modeli ile siniflandirma sonucu elde edilen karmasiklik matrisi.

Cizelge 0.3. Arttirilmus veri seti ile ESA-9 modelinin deneysel test sonuglari.

ESA Modeli Dogruluk Duyarhlik Ozgiinliik Kesinlik  F-skor
AlexNet 0.8631 0.8504 0.9920 0.8543 0.8518
DarkNet19 0.8992 0.8872 0.9941 0.8878 0.8870
GoogleNet 0.8675 0.8512 0.9922 0.8605 0.8532
InceptionNetV3 0.8061 0.7919 0.9886 0.7968 0.7928
ResNet50 0.8704 0.8547 0.9924 0.8634 0.8577
ResNet101 0.8583 0.8424 0.9917 0.8520 0.8460
VGG16 0.9055 0.8900 0.9945 0.8894 0.8891
VGG19 0.9045 0.8918 0.9944 0.8941 0.8924
EfficientNetBO  0.8505 0.8341 0.9912 0.8408 0.8365

Cizelge 5.3’te goruldiigii sekilde, arttirllmis veri seti ile yapilan deneysel testler

sonucunda % 90.55 dogruluk oraniyla orijinal veri setindeki gibi Vggl6 en yiiksek

basariy1 elde etmistir. Ancak bazi performans 6Slgiitlerinde Vggl9 daha iyi sonuglar
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elde etmistir. Duyarlilik ve f-Score metriklerinde en iyi sonuglar Vgg19 modelindedir.
Ayrica hemen hemen tiim metrikler de Vggl6 ve Vggl9 birbirine ¢ok yakin sonuglar
tiretmiglerdir. DarkNet19 da Vggl6 ve Vggl9 modellerine olduk¢a yakin performans
gostermektedir. Arttirtlmig veri seti ile ESA modellerinin test sonuglarinin dogruluk

oranlarinin grafikleri Sekil 5.3’te verilmistir.

Sekil 0.5. Artirillmis veri seti ile ESA-9 modelinin test sonuglarinin dogruluk
oranlarinin grafikleri.

Arttirilmis veri setinde yapilan deneysel test sonuglarinda en yiiksek dogruluk oranina

sahip olan ESA modellerinden Vggl6, Vggl9 ve DarkNet’in karigiklik matrisi
sirastyla Sekil 5.6, Sekil 5.7 ve Sekil 5.8’de gosterilmektedir.
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Sekil 0.6. Arttirilmis veri setinin Vgg16 karisiklik matrisi.
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Sekil 0.7. Arttirilmis veri setinin Vggl9 karisiklik matrisi.
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Sekil 0.8. Arttirilmig veri setinin DarkNet karigiklik matrisi.

Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3’de goriildiigii lizere arttirilmis veri setinin performansi
orijinal veri setine kiyasla tiim ESA modellerinde daha basarilidir. Ayrica arttirilmis
veri setinde Vgg19’un duyarlilik ve f-Score performans metriklerinde VVgg16’dan daha
basarili sonuglar vermistir. Bu durum veri setindeki goriintii sayisinin ESA modelleri

i¢cin 6nemini de gostermektedir.

5.2. GRADCAM-VGG16 MODELININ DENEYSEL TEST SONUCLARI

Literatirde yaygin olarak kullanilan ESA algoritmalar: ile yapilan ESA-9 isimli

calismadan elde edilen test sonuglarinda, en yiiksek dogruluk oranina sahip olan ESA
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algoritmas1 Vgg16 olarak bulunmustur. Bu yiizden 6nerilen bu modelde Vggl6 ESA

modeli temel alinmistir.

Grad-Cam gorintiillerinden olusan yeni veri seti yine Vgglé ESA modeli ile
simiflandirilmistir. Yapilan deneysel testler sonucunda elde edilen dogruluk orani
%77.11 olarak bulunmustur. Deneysel test sonuglar1 Sekil 5.9’da ve Cizelge 5.4°de,
karisiklik matrisi ise Sekil 5.10’da gosterilmistir.
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Sekil 0.9. GRADCAM-VGG16 modelinin test sonuglari.
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Sekil 0.10. GRADCAM-VGG16 modeli karigiklik matrisi.
Cizelge 0.4. GRADCAM-VGG16 test sonuglari.
Model Dogruluk Duyarhhk Ozgiinliik Kesinlik F-skor
Vggl6- 7711 7182 9862 7149 76.82
GradCam

5.3. GLCM-KIKARE-ESA MODELININ DENEYSEL TEST SONUCLARI

GLCM-KIKARE-ESA modelinde ilk deneysel ¢alismada MobilnetV2 ve
SequeezeNet ile siniflandirilma yapilmistir. MobilNetV2 ve SequeezeNet’ten sirasiyla
%82.12 ve %84.17 dogruluk orani elde edilmistir. Ayrintili deneysel test sonuglari
Cizelge 5.5’te gOsterilmistir.
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Cizelge 0.5. MobilNetV2 ve SequeezeNet’ in deneysel test sonuglart.

ESA Model  Dogruluk Duyarlihk Ozgiinlik Kesinlik F-skor

MobilenetV2 82.12 80.52 98.95 80.83 80.53
SequeezeNet 84.17 83.12 99.07 83.04 82.99

MobilenetV2 ve SequeezeNet ile yapilan egitimlerde kullanilan hiper-parametreler
literatiirde yer alan arastirmalar ve deneme yanilma ydntemi ile bulunan en iyi
sonuglara gore ayarlanmistir. Caligmadaki hiper-parametreler Cizelge 5.6’da

verilmistir.

Cizelge 0.6. GLCM-KIKARE-ESA kullanilan hiper-parametreler.

. Goriintii mini-batch Ogrenme
ESA Modeli Boyutu Boyutu Oram Epoch
MobilnetV2 224x224 16 0.0001 32
Sequeezenet 227X227 16 0.0001 32

Bir sonraki asamada MobilnetV2 ve SequeezeNet ESA modellerinin sirasiyla Logits
ve Pooll0 katmanlarindan her bir goriintliye ait 1000 6zellik ¢ikarilmistir. Ayrica
literatlirde geleneksel 6zellik ¢ikarma yOntemleri arasinda yaygin olarak kullanilan
GLCM yontemi ile 64 ozellik ¢ikarilmistir. Her bir ESA modelinden ¢ikarilan
ozellikler ve GLCM’den ¢ikarilan ozellikler ayr1 ayr1 DVM yontemi ile
siniflandirilmistir. Siniflandirma islemlerinde veri setinin %70’1 egitim i¢in, %30 u ise

test amacli kullanilmistir. Deneysel test sonuglari Cizelge 5.7°de verilmistir.

Cizelge 0.7. GLCM-KIKARE-ESA ¢ikarilan 6zelliklerin deneysel test sonuclari.

ESA Model  Dogruluk Duyarhhk Ozgiinlik Kesinlik F-skor

MobilenetV2 79.63 77.82 98.80 79.09 78.31
SequeezeNet 75.58 73.67 98.56 74.58 73.99
GLCM 51.83 49.63 97.16 50.50 49.86

Sonraki asamada Sequeezenet, MobilnetV2 ve GLCM ile ¢ikarilan o6zelikler
bilestirilerek 2064 adet 6zellikten olusan bir 6znitelik havuzu olusturulmustur. Bu
Oznitelik havuzu ayni parametrelerle DVM ile smiflandirilmistir. Deneysel test

sonuclar1 Cizelge 5.8’de verilmistir.
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Cizelge 0.8. GLCM-KIKARE-ESA &znitelik havuzu deneysel test sonuglari.

Dogruluk  Duyarhhk  Ozgiinliik Kesinlik F-skor
83.67 82.14 99.04 83.36 82.60

Model basarisimi arttirabilmek i¢in ¢ikarilan o6zelliklerden en iyileri, literatiirdeki
popliler 6zellik secim yontemlerinden birisi olan Ki-kare testi ile segilerek ayr1 ayri
258, 516 ve 1032 adet 6zellik elde edilmistir. Ki-kare ile segilerek olusturulan bu 3
ozellik seti DVM ile smiflandiriimistir. Kubik DVM ile yapilan bu siniflandirilmalar
sonucunda en yiiksek dogruluk orani olarak %84.75degeri elde edilmistir. Yapilan bu

deneysel testlerin sonuglar1 Cizelge 5.9° da verilmistir.

Cizelge 0.9. GLCM-KIKARE-ESA deneysel test sonuglar.

Ozellik Sayis1  Dogruluk Duyarhlik Ozgiinliik Kesinlik F-skor

258 83.87 82.13 99.05 82.99 82.45
516 84.75 83.46 99.10 83.93 83.61
1032 81.53 79.70 98.91 81.15 80.24

Deneysel testler sonucunda en iyi dogruluk sonucunu veren 516 o6zellikten olusan

modelin karmasiklik matrisi Sekil 5.11’°de verilmistir.
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Sekil 0.11. GLCM-KiKARE-ESA karmasiklik matrisi.

5.4. RES_AAO MODELININ DENEYSEL TEST SONUCLARI

Deneysel ¢calismanin ilk agsamasinda Ceviz yaprak goriintiileri Resnet18, Resnet50 ve
ResNet101 ESA modelleri ile egitilmistir. ESA modellerini egitirken, sonuglarin daha
etkili olabilmesi i¢in hiper-parametreler ayarlanmistir. Deneysel ¢aligmalari test etmek
i¢in Intel Core 17 islemci 8 GB RAM ve 4 GB Nvidia grafik islemci kart1 kullanilmstur.
Kodlar Matlab2021b yazilim ortaminda derlenmistir. Her iterasyonda egitilen veri
sayist olan mini-batch boyutu 16, tiim veri setinin bir sefer egitilmis oldugu maksimum
epoch degeri 32 ve 6grenme oran1 1x10 olarak belirlenmistir. Bu hiper-parametreler
veri setinde bulunan veri sayist ve makinanin donanim oOzellikleri goéz oOniinde
bulundurulmustur. Deneysel calisma sonucunda ResNetlO1 modeli ile en iyi

performans degerleri elde edilmistir. ResNet101 modeli ile %81.77 dogruluk orani
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elde edilirken ResNetl8 ve ResNet50 modelleri ile sirasiyla %74.9 ve %78.94
dogruluk orani elde edilmistir. ESA modelleri ile veri setinin egitilmesi sonucu elde

edilen performans sonuglar1 Cizelge 0.10’da verilmistir.

Cizelge 0.10. ResNet modellerinin performans sonuglari.

ESA Model Dogruluk Duyarhlik Ozgiinliik Kesinlik F-skor
Resnet18 74.90 73.34 98.52 74.29 73.59
Resnet50 78.94 77.55 98.76 0.78.44  77.90
Resnet101 81.77 80.29 98.93 0.80.93  77.90

Deneysel ¢alismanin ikinci asamasinda ESA modelleri ile veri seti siniflandirildiktan
sonra her bir ResNet modelinin fc1000 tam bagh katmanindan 1000 adet 6zellik
cikarilmistir. Bu ozellik setleri Linear DVM ve DVM’nin farkli ¢ekirdekleri ile
siiflandirilarak performans sonuglarina bakilmistir. Siniflandirma sonucunda en iyi
performans sonuglart ResNet50 ESA modelinin Cubic ¢ekirdegi ile elde edilmistir.
Cubic ¢ekirdegi ile %83.24 dogruluk orani elde edilirken duyarlilik, 6zgiinliik, kesinlik
ve f-skor degerleri sirasiyla %82.07, %99.01, %82.85 ve 9%82.24 olarak elde
edilmistir. Fc1000 katmaninda goriintiilere ait 1000 6zelligin Linear DVM ve
DVM’nin kernelleri ile smiflandirilmasi sonucu elde edilen performans sonuclari

Cizelge 0.11° de verilmistir.

Cizelge 0.11. ResNet metotlarinin DVM ile birlikte siniflandirma performansi.

ESA DVM Dogruluk  Duyarhlik Ozgiinliik Kesinlik  F-skor
Model Kernel
Linear 64.50 63.36 97.90 64.37 63.66
Resnet18 Quadratic  74.05 72.81 98.47 73.81 73.13
Cubic 74.41 73.07 98.49 74.19 73.37
Linear 74.51 73.34 98.50 75.42 73.92
Resnet50 Quadratic 82.99 81.86 99.00 82.95 82.19
Cubic 83.24 82.07 99.01 82.85 82.24
Linear 73.62 72.59 98.44 73.93 73.01
Resnetl01  Quadratic 81.02 79.93 98.88 80.93 80.24
Cubic 81.61 80.68 98.92 81.29 80.81

Deneysel calismanin ii¢ilincii asamasinda, Fc1000 katmaninda ¢ikarilan 6zelliklerden

simiflandirma amacina yonelik etkili olan Ozelliklerin belirlenmesi i¢in AAO
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algoritmasi kullanilmistir. AAO algoritmasi ile ResNetl8 modelinden 510 6zellik
secilirken, ResNet50 ve ResNet101 modellerinden sirasiyla 523 ve 504 adet 6zellik
secilmistir. AAO algoritmasi ile ResNet modellerinden segilen 6zellikler Sekil 5.12°de

gosterilmistir.

ResNet101

ResNet18

490 495 500 505 510 515 520 525

Sekil 0.12. Resnet modellerinden AAO ile segilen 6zellik sayisi.

Daha sonra se¢ilen 6zellikler sirastyla DVM ile siniflandirilmistir. Deneysel ¢alisma
sonucunda ResNet50 ESA modelinden elde edilen 523 6zellik DVM’nin quadratic
cekirdegi kullanilmasiyla %83.04 dogruluk orani ile siniflandirarak en iyi performans
sonuglart elde edilmistir. AAO ile secilen Ozelliklerin DVM ile simiflandirilmasi

sonucu elde edilen performans degerleri Cizelge 5.12° de verilmistir.

Cizelge 0.12. AAO kullanarak siniflandirmanin performans sonuglari.

I\E(?(fél l?e\:r':gl IS:eeI:tcljig Dogruluk Duyarhhk Ozgiinliik Kesinlik F-skor
Linear 63.00 61.54 97.82 63.32 62.07

Resnet18 Quadratic 510 73.25 71.81 98.42 73.47 72.36
Cubic 75.24 73.67 98.54 75.69 74.33

Linear 75.04 73.91 98.53 74.95 74.09

Resnet50  Quadratic 523 83.04 81.90 99.00 82.68 82.13
Cubic 82.76 81.55 98.99 82.32 81.77

Linear 72.24 70.92 98.36 73.07 71.66

Resnetl01  Quadratic 504 81.27 79.86 98.90 81.34 80.35
Cubic 80.72 79.33 98.87 80.73 79.73

Deneysel calismanin  doérdiincii asamasinda, AAO algoritmast ile ResNetl8

modelinden elde edilen 510 6znitelik, ResNEt50 modelinden elde dilen 523 6znitelik
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ve ResNet101 modelinden elde edilen 504 Oznitelik birlestirilerek her bir goriintiiye
ait toplamda 1537 6znitelikten olusan yeni bir 6zellik seti olusturulmus ve DVM ile
siniflandirilmistir. Sonug olarak en iyi performans sonuglart DVM’nin Cubic ¢ekirdegi
ile %86.12 dogruluk orani elde edilmistir. Deneysel ¢aligmalarin performans sonuglari

Cizelge 0.13’te verilmistir.

Cizelge 0.13. Tiim ESA o6zelliklerine AAO uygulanarak olusturulan niteliklerin
siiflandirilmasi.

DVM Kernel Acc (%) Se (%) Sp (%) Prec(%) F-Sc (%)

Linear 80.73 79.44 98.87  80.64 79.84
Quadratic 80.95 78.99 98.88  76.51 80.12
Cubic 86.12 84.91 99.18  85.72 85.24

Son asamada oOnerilen modelin giivenirligi i¢in 5-fold ¢apraz dogrulama (cross
validation) testi uygulanmistir. Capraz dogrulama testi yapildiktan sonra Onerilen
modelin dogruluk orani %87.42 dogruluk oran1 ile DVM’nin quadratic ¢ekirdegi ile
elde edilmistir. Deneysel calismalar sonucunda DVM’nin quadratic ¢ekirdegi
kullanilarak elde edilen karmasiklik matrisi (confusion matrixi) ve ROC egrisi
sirastyla Sekil 5.13 ve Sekil 5.14” de verilmistir. Capraz dogrulama testi ile elde edilen
performans sonuglar1 Cizelge 0.14°de verilmistir. Ayrica AAO’nun yakinsama grafigi
Sekil 5.15°de gosterilmektedir.

Cizelge 0.14. RES_AAO modelinin deneysel test sonuglari.

DVM Kernel Acc (%) Se (%) Sp (%) Prec (%) F-Sc (%)
Linear 80.46 79.25 98.85 80.10 79.56
Quadratic 87.42 86.27 99.26 86.80 86.49
Cubic 86.95 81.60 99.23 82.09 81.79
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Sekil 0.15. AAO’nun yakinsama grafigi.

5.5. BOA-ESA-KNN MODELININ DENEYSEL TEST SONUCLARI

Deneysel caligmalarin 6n isleme ve veri biiyiitme asamalar1 yapilan ilk caligmada
anlatilmistir. BOA-ESA-KNN modelinde oncelikle ESA-9 modelinde en yiiksek
dogruluk oranina sahip olan ii¢ ESA tespit edilmistir. Onceden egitilen bu ESA
modelleri Vggl6, Vggl9ve AlexNet’ten 1000’er ozellik ¢ikarilmistir. Cikarilan
ozellikler birlestirilerek yeni bir 6znitelik havuzu olusturulduktan sonra KNN ile
siiflandirilarak performans basarist Ol¢lilmiistiir. Daha sonra ESA’lardan ¢ikarilan
Ozelliklerden tahmin edilen en iyileri BOA ile ayr1 ayri segilerek birlestirilmistir. Son
olarak secilen 6zellikler KNN ile siiflandirilmistir. KNN ile siniflandirma yapilirken
ise mesafe tespiti i¢in minkowski mesafesi kullanilmistir. KNN ile yapilan tiim
deneysel ¢aligmalarda K degeri 3 olarak se¢ilmistir. Deneysel testler sonucunda basari

Olctitleri Cizelge 5.15°de gosterilmistir.

Cizelge 0.15. BOA-ESA-KNN modeli KNN deneysel test sonuglari.

Model Acc (%) Se (%) Sp (%) Prec (%) F-Sc (%)
KNN (3000) 80.36 79.23 98.84 80.53 79.68
KNN-BOA(1734) 92.59 92.06 99.56 92.17 92.06
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Cizelgede goriildigi gibi, KNN ile siniflandirma yapildiginda 6nerilen model %92.59
dogruluk orani ile oldukg¢a basarili sonug¢ vermistir. KNN ile yapilan siniflandirmanin

karmasiklik matrisi Sekil 5.16° da gosterilmektedir.
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Sekil 0.16. BOA-ESA-KNN modeli karmasiklik matrisi.

KNN dogruluk basarisinin tespiti icin KNN siniflandirma yontemlerinden Chebychev,
Cityblock ve Oklit mesafeleri ile de deneysel testler yapilmistir. Tim KNN

metotlarinin deneysel test sonuglar1 Cizelge 5.16°da verilmistir.

Cizelge 0.16. BOA-ESA-KNN modeli deneysel test sonuglari.

Model Acc (%) Se (%) Sp (%) Prec (%) F-Sc (%)
Minkowski  92.59 92.06 99.56 92.17 92.06
Chebychev ~ 89.20 88.54 99.36 89.18 88.65
Cityblock 92.37 91.84 99.55 91.99 91.86
Oklit 92.48 92.02 99.56 92.03 91.96
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Yapilan deneysel testler sonucunda 4 farkli KNN metodu igerisinden en iyi sonug,

Minkowski uzaklik mesafesi kullanilarak %92.59 basar1 oranina sahiptir.
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BOLUM 6

TARTISMA

Ceviz g¢esitlerinin erken asamada ayirt edilebilmesi iiretici agisindan oldukca
onemlidir. Yanlis ¢esidin yanlis tarim arazisinde kullanilmasi iireticinin hem maddi
acidan zarar gormesine hem de yillarca beklemesine neden olmaktadir. Ceviz yaprak
goriintiilerinden ¢esit tanima islemini yapabilmek icin, her yaprak ayrintili olarak
incelenmelidir. Ceviz yapraklar1 birbirine ¢cok benzedigi icin, gozle veya geleneksel
yontemlerle farklar1 ayirt etmek oldukca zordur. Ceviz yapraklarindan ceviz gesit
tespiti yapilabilmesi i¢in otomatik bir sistem gelistirilmesi hem fidancilara hem de

tireticilere yararli olacaktir.

Bu calismada, 18 farkli cesit ceviz agaci yapragi ile olusturulan 6zgiin veri setinin
siniflandirilmasi yapilmistir. Siniflandirma islemi i¢in Residual Blok tabanli bir model
onerilmistir. {1k olarak model basarisinin dlgiilebilmesi igin ResNet18, ResNet50 ve
ResNet101 modelleri ile egitim gergeklestirilmistir. Egitim sonucunda basar1 oranlari

strastyla %74.90, %78.90 ve %81.77 olarak bulunmustur.

Onerilen model de ilk olarak yaprak goriintiilerinden o6zellik ¢ikarma islemi
yapilmistir. ESA modelleri bir yapraktan morfolojik olan tiim 6zellikleri tek seferde
ve biitlin olarak ¢ikarirken, geleneksel yontemler tek tek ve manuel olarak
¢ikarmaktadir. Bu ylizden ESA modelleri 6zellik ¢ikarma isleminde daha hizli ve daha
basarili sonuglar vermektedir [123]. Ayrica Residual Blok tabanli ESA modellerinden
olan ResNet modellerinde, egitim siireleri kisadir ve bir 6zellik bir kez 6grenildiginde,
baska Ozelliklere odaklanmaktadir [66]. Bu ylizden onerilen modelde 6zellik ¢ikarma
islemleri i¢in Artik Blok tabanli ResNetl8, ResNet50 ve ResNetl01 modelleri

kullanilmastir.
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Ozellik se¢imi, hesaplama yiikiinii azaltmaya yardimc1 olurken, ayn1 zamanda 6zelik
seti igindeki 6nemli olan Gzellikleri alarak siiflandirma basarisini arttirmaktadir.
Ayrica smiflandirma performansi igin Ozellik se¢im algoritmasinin kararliligi
onemlidir [124]. AAO az parametre igeren, basit, bir ¢cok problemin global se¢im
asamasinda basarili sonuglar veren, popiilasyon tabanli sezgisel bir algoritmadir [125].
AAO birgok algoritmayla kiyaslanarak, cogu problemi son derece basarili bir sekilde
¢Ozen ve ustiinliigiinii kabul ettirmis bir algoritmadir [98]. Bu yiizden, 6nerdigimiz
modelde ¢ikarilan Oznitelik setine, AAO algoritmas1 uygulanarak mevcut en iyi
ozellikler se¢ilmis ve yeni bir dznitelik seti olusturulmustur. Onerilen modelde 5-fold
cross validation yontemi uygulanarak DVM ile smiflandirma yapilmis ve %87.42
dogruluk oranina ulasilmistir. Onerilen modelde yapilan 6zellik ¢ikarma, ozellik
secimi, siniflandirma iglemlerinin ResNet ESA modellerini dogrudan kullanmaktan
daha basarilt oldugu goriilmektedir. Dolayistyla kullanilan 6zellik se¢cim yonteminin
daha az 6zellik sayisina ragmen model basarisinm arttirdigindan dolay1 dogru bir se¢im

yapildig1 ispatlanmustir.

Bu tez kapsaminda olusturulan veri seti ile yapilan deneysel ¢calismalar Cizelge 6.2°de

verilmistir.
Cizelge 0.1. Veri seti ile yapilan deneysel ¢aligmalar.
Model Ozellik Cikarma Dogruluk

o %80.61-

ESA-9 Transfer Ogrenme 9490 55

GRADCAM-VGG16 GradCam-Vgg16 %77.11

GLCM-KiK ARE-ESA SequeezeNet, MObIIIDe{]/?\tAVZ, GLCM Ki-Kare 084.75

RES_AAO ResNet18, ResNeltDS\(/)iVIResNethl, AAQ, 0487 42

BOA-ESA-KNN Vgg16, Vggl9, AlexNet, BOA, KNN %92.59

Yapilan ilk deneysel ¢alisgmada dokuz farkli ESA modeli ile veril seti egitilmistir.
Ardindan veri arttirma teknikleri kullanilarak ESA modelleri ile tekrar egitilmistir.
Deneysel c¢alisma sonucunda tiim modellerde modelin performans metriklerinde
iyilesme gorlilmiistiir. Bu durum veri arttirma tekniginin kullanilmasi sonucunda

modelin performans sonucunun iyilesmesi literatiirii dogrular niteliktedir [126]. ikinci
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deneysel calismada Grad-CAM teknigi ile ceviz yapragi goriintiileri Vgglé ESA
modelinin son konvoliisyon katmani ile egitilmistir. Ardindan bu model ile
goriintiilerin ayirt edilmesi i¢in renklendirilmistir. Burada modelin ceviz yapraklarinin
siiflarini ayirt etmesi igin en ayirt edici bolgeler kirmizi ile renklendirilmistir. Grad-
CAM teknigi ile olusturulan goriintiller VGG16 ile egitildiginde %77.11 dogruluk
orani elde edilmistir. Bu teknik kullanilmadan ise VGG16 modeli ile %90.55 dogruluk
oranit elde edilmistir. Dolayisiyla Grad-CAM teknigi ile sadece son katman ile
egitilerek 6nemli bolgelerin renklendirilmesi ile modelde istenen diizeyde iyilestirme
saglanamamistir. Dolayisiyla dogrudan VGG16 modelinin  kullanilmast ceviz
yapraklarin1 ayirt etmede daha basarili oldugu soylenebilir. Ugiincii deneysel
calismada hafif agirlikli ESA modelleri ile goriintiiler egitilmis ve dnerilen model ile
performans sonuglar1 kiyaslanmistir. Onerilen modelde hafif agirhkli ESA
modellerinden goriintiilere ait ozellikler ¢ikarildiktan sonra GLCM algoritmasi ile
ozellik seti zenginlestirilmistir. Ozellik setinin geleneksel algoritmalar1 ile
gliclendirilmesi sonucu model performansinda bir iyilesme sagladig1 soylenebilir.
Literatiirde yapilan ¢alismalara bakildig1 zaman benzer sekilde ESA modelleri ile elde
edilen dzelliklerin geleneksel 6zellik ¢ikarma algoritmalari ile ¢ikarilan ozellikler ile
desteklendiginde iyilesme sagladigi goriilmiistiir [127]. Dordiincii deneysel ¢alismada
artik blok ESA modellerinden elde edilen 6zelliklerin AAO algoritmasi ile elde edilen
ozeliklerin segilmesi ile ESA modellerinin performanslarini iyilestirildigi ve daha
ozellikle ile daha iyi sonuglar elde ettigi belirlenmistir. Dolayisiyla AAO algoritmasi
ile 6zellik seciminin dogru bir tercih oldugu sdylenebilir. Son deneysel ¢alismada
VGG tabanli modeller tercih edilmistir. Bu modelleri ile 6zelik se¢ciminin BOA
algoritmasi ile yapildiktan sonra modelde iyilesme sagladig1 ve yapilan diger deneysel
calisma sonuglari ile karsilagtirildigindan en iyi performans sonucunun elde edildigi
belirlenmistir. Cizelge 6.1’ye bakildigi zaman onerilen modelin son deneysel ¢alisma
sonucu elde edilen performans sonuglar1 ile tutarli bir model Onerisi oldugu

sOylenebilir.

82



BOLUM 7

SONUCLAR VE ONERILER

Ceviz yetistiriciligine, dikilecek olan ceviz gesitlerinin fide doneminde yapraklarindan
ayirt edilmesi son derecede Onemlidir. Bu durum iireticiye zaman ve maliyet
bakimindan 6nemli avantaj saglamaktadir. Ciinkii cevizin {iriin verme siiresi uzundur
ve yanlis ¢esit ceviz ile kurulan bahgelerdeki zararlar oldukca fazla olmaktadir. Bu
calismada ilk olarak 18 farkli ceviz ¢esidinden 1751 adet ceviz yaprak goriintiileri
alinarak 6zgiin bir ceviz veri seti literatiire kazandirilmigtir. Veri setinde yer alan
yapraklar, Yalova Atatiirk Bahge Kiiltiirleri Merkez Arastirma Enstitiisii Uygulama
Bahgesinden gerekli izinler aliarak ve uzmanlar yardimiyla elde edilmistir. Ozgiin
ceviz veri setinin smiflandirilmast i¢in farkli derin 6grenme modelleri Onerilerek,

yiiksek dogruluk basarisi elde edilmistir.

Ozgiin veri setine ilk dnce &n isleme ve veri arttirma ydntemleri uygulanmistir. On
isleme ile yaprak goriintiileri tizerindeki ¢cekimden kaynakli hatalar giderilmistir. Daha
sonra, veri setine dondiirme (rotation), parlaklik (brightness), kirpma (shear),
yakinlastirma (zoom) ve cevirme (flip) islemleri uygulanarak goriintii sayis1 yaklasik
4 kat arttinlmistir. Yapilan tiim deneysel ¢alismalar hem 0zgiin veri seti hemde
arttirtlmis veri seti lizerinde yapilarak test edilmistir. Veri arttirma islemi sonucunda
yapilan deneysel testlerin performans sonuglarinda iyilestirme sagladigi belirlenmistir.
IIk olarak veri seti literatiirde yaygin olarak kullanilan 9 ESA algoritmas: ile
smiflandirilmis. Bu deneysel testler ve dogruluk oranlari, AlexNet %77.71,
Dark.Net19 %76.95, GoogleNet %75.24, GoogleNet %64.39, InceptionV3 %76.95,
ResNet50 %75.24, ResNetl01 %85.52, Vggl6e %84.00, Vggl9 %74.67 olarak

bulunmustur.
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Onerilen ilk modelde artirilmis veri seti goriintiilerine Grad-Cam yontemi uygulanarak
yeni bir veri seti iiretilmistir. Uretilen Grad-Cam goriintiileri yine Vggl6ile
siniflandirilmis ve %77.11 oraninda dogruluk sonucu elde edilmistir. Ulasilan bu

dogruluk sonucu rekabetci bir seviyede olsa da istenilen diizeyde degildir.

Onerilen bir sonraki modelde arttirilmis veri seti ilk olarak MobilnetV2 ve
SequeezeNet ile egitilmistir. Egitim sonrasinda MobilNetV2, SequeezeNet ve GLCM
ile 6zellikler ¢ikarilarak bir 6znitelik havuzu olusturulmustur. Olusturulan yeni 6zellik
setindeki en iyi ozellikler Ki-kare Ozellik se¢im algoritmasi ile belirlenmistir. Bu
Oznitelik havuzu DVM ile siniflandirilarak yapilan deneysel testler sonucunda %84.75

dogruluk orani elde edilmistir.

Bir sonraki model 6nerisi i¢in ResNet modellerinden yararlanilmigtir. Veri seti Artik
Blok tabanli ResNet modellerinden ResNet18, ResNet50 ve ResNet101 ile egitilmistir.
Ham goriintiilerin dogrudan ESA modelleri ile egitilmesi sonucu en iyl sonug
ResNet101 modeli ile %81,77 dogruluk orani elde edilmistir. Egitim sonrasinda her
bir ResNet modelinden ayr1 ayr1 Ozellik ¢ikarma iglemi yapilmigtir. Cikarilan
ozelliklere AAO optimizasyon algoritmasi uygulanarak daha verimli yeni bir 6zellik
seti olusturulmustur. Son olarak o0zellik setine 5-pargali c¢apraz dogrulama
uygulandiktan sonra DVM ile smiflandirma yapilarak nerilen model test edilmistir.
Capraz dogrulama sonucunda %87,42 dogruluk orani elde edilmistir. Dogrudan ESA
modellerine (ResNet18, ResNet50, ResNet101) gore onerilen model sirasiyla %12.52,
%8.48 ve %5.65 dogruluk oraninda iyilestirme yapilmistir. Deneysel calismalar
sonucunda goriintiilere ait derin 6zelliklerin kullanim1 ve AAO yontemi ile 6zellik

seciminin etkili oldugu ispatlanmstir.

Onerilen son modelde, yapilan ilk calismada en yiiksek basari oraninin elde edildigi
Vggl6, Vggl9 ve AlexNet ESA algoritmalari temel alinmigtir. Bu algoritmalardan
ozellikler ¢ikarilarak yeni bir 6zellik seti olusturulmustur. Olusturulan bu yeni 6zellik
setinden en iyi Ozellikler BOA optimizasyon algoritmasi ile secilmistir. Segilen
ozellikler KNN ile test edilerek en iyi sonu¢ KNN algoritmasinda K’nin 3 seg¢ildigi
durumda bulunmustur. Onerilen son modelde ise %92,59 dogruluk orani ile en yiiksek

basar1 orani elde edilmistir.
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Gelecekteki caligmalarda literatiirde yer alan farkli sinir ag1 modelleri ile basari orani
arttirtlmaya ¢alisilacaktir. Ayrica olusturulan 6zgiin ceviz veri seti ilizerinde ki
goriintiiler iizerinde farkli goriintii isleme teknikleri uygulanarak model basarilar
tyilestirilmeye ¢aligilacaktir. Bunlara ek olarak, fidancilarin ve iireticilerin kullanimina
sunulmak tizere, en yiiksek sonucu veren model icin bir mobil uygulama yapilmasi

somut bir ¢oziim olabilecektir.
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