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Ceviz meyvesi cins, kalite olarak birbirinden farklılık göstermektedir ve geniş bir 

kullanım alanına sahiptir. İnsan sağlığı üzerine olumlu etkileri olan ceviz meyvesinin 

üretiminin devam etmesi için uygun ekolojik özelliğe sahip doğru ceviz çeşidinin 

seçilmesi oldukça önemlidir. Çünkü ceviz bahçesinin kurulması maliyetlidir ve hasat 

alma süresi de uzundur. Ancak birbirine renk ve doku olarak birbirine çok benzeyen 

ceviz yapraklarından çeşit ayrımının yapılması zordur. Uzmanlar tarafından ceviz çeşit 

ayrımının yapılması ciddi zaman gerektirir ve morfolojik testler yapılmalıdır. Ceviz 

çeşit ayrımı için literatürde yapılmış farklı çalışmalar mevcuttur. Ancak bu çalışmalar 

az sayıda ceviz çeşidinin sınıflandırılması veya laboratuvar deneyleri ile yapılan 

çalışmalardır. Günümüzde teknolojinin gelişmesi ile birlikte bilgisayar temelli derin 

öğrenme metotları yaprak tanımada sıklıkla kullanılmaktadır. Bu teknolojiler 

sayesinde zaman ve maliyet açısından kazanç sağlanmakta ayrıca hata oranı da 
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oldukça azalmaktadır. Bu tez çalışmasında öncelikle literatüre ceviz yapraklarından 

ceviz türlerinin belirlenmesi için 18 farklı çeşit cevizden alınan toplam 1751 yaprak 

görüntüsü ile özgün bir ceviz veri seti kazandırılmıştır. Oluşturulan veri setini otomatik 

olarak sınıflandırabilmek için farklı derin öğrenme modelleri önerilmiştir. 

Sınıflandırma başarasının ölçülmesi için yapılan deneysel testler hem özgün veri seti 

ile hemde yapılan ön işleme ve veri arttırma yöntemleri ile oluşturulan veri setleri ile 

yapılmıştır. İlk deneysel testler literatürde yer alan popüler evrişimsel sinir ağları ile 

yapılmıştır. Sonrasında bu sonuçlar önerilen derin öğrenme modellerinin test sonuçları 

ile karşılaştırılmıştır. 

 

Önerilen ilk modelde arttırılmış veri setinin Vgg16 ile Gradcam görüntüleri 

üretildikten sonra yine Vgg16 ESA algoritması ile sınıflandırılmıştır. Deneysel testler 

sonucunda %77.11 başarı oranı elde edilmiştir. Önerilen bir sonraki modelde 

MobilnetV2, SequizeNet ve GLCM ile özellik çıkarılarak bir öznitelik havuzu 

oluşturulmuştur. Bu özniteliklerden en iyileri Ki-Kare yöntemi ile seçilmiş ve DVM 

ile sınıflandırılmıştır. Deneysel testler sonucunda %84.75 başarı oranı elde edilmiştir. 

Önerilen bir sonraki modelde residual blok tabanlı ResNet modelleri kullanılarak yeni 

bir derin öğrenme mimarisi hazırlanmıştır. Bu modelde ResNet18, ResNet50 ve 

ResNet101 modellerinden öznitelikler çıkarılmıştır. Bu özniteliklerden en iyileri Atom 

Arama Optimizasyon algoritması (AAO) ile seçilmiştir. Seçilen öznitelikler DVM’ nin 

lineer, quadratik ve cubic çekirdekleri ile sınıflandırılmıştır. Deneysel testlerin 

güvenliğinin sağlanması için 5- parçalı doğrulama yapılmış ve %87.42 doğruluk 

sonucu elde edilmiştir. Önerilen son modelde %92.59 başarı oranına ulaşılarak, tüm 

ESA algoritmaları ve önerilen modeller içinden en yüksek doğruluk sonucu elde 

edilmiştir. Bu tez çalışmasında, özgün bir ceviz veri seti literatüre kazandırılarak, yeni 

önerilen bir derin öğrenme modeli ile %92.59 doğruluk oranı ile sınıflandırılması 

sağlanmıştır. 

 

Anahtar Sözcükler : Ceviz veri seti, makine öğrenmesi, derin öğrenme, özellik 

çıkarma, özellik seçme, sınıflandırma 

Bilim Kodu  : 92432
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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 
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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 MobilnetV2, 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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BÖLÜM 1 

 

GİRİŞ 

 

Bitkilerin tanınması insanoğlunun geleceği açısından oldukça önemlidir. Bitkiler, 

dünyamız için en önemli kaynaklardan birisidir ve bu kaynakların sağlıklı şekilde 

geleceğe taşınması gerekmektedir [1]. Artan küresel nüfus ve iklim değişikliğinin 

getirdiği zorluklar nedeniyle gıda mahsullerine yönelik artan taleple birlikte, minimum 

maliyetle ve minimum zaman harcayarak tarımsal besinlerin arttırılmasına yönelik acil 

bir ihtiyaç vardır. Kaynakların etkin kullanılabilmesi için, uygun genotipli bitkilerin 

seçilmesi, bitki üretkenliği ve verimliliğini arttırmaya yardımcı olacaktır.   

 

Özellikle ceviz yetiştiriciliğinde üreticilerin doğru ceviz fidanı alması, ceviz yetiştirme 

açısından oldukça önemlidir. Çünkü üretici satın almış olduğu fidanlarla bahçe 

kurduktan sonra, fidanlarda meyvenin görülmesi 3-5 yıl gibi bir süre almaktadır. Bu 

süre zarfında üretici, arzu etmediği çeşit veya çöğür (yabani) ağaçlarına 3-5 yıl 

boyunca sulama, gübreleme, budama ve hastalık ile mücadele yapmaktadır. Bu durum 

maddi ve zaman açısından ciddi maliyet gerektirmektedir. Uygun olmayan bu çeşitleri 

çevirme aşıları ile ya çeşit değiştirme yoluna gitmekte ya da bu ağaçları sökmekte, bu 

işlemler için de oldukça parasal kaynak harcamaya mecbur kalmaktadır. Bununla 

birlikte, isimleri belli olmayan, karışık çeşitlerle bahçe tesis edilmiş ise, hasat 

zamanında meyveler karışık olarak toplanacağından, meyveler çeşitlere göre bir 

sınıflandırma yapılamayacağından, pazarda meyve ağırlığı, randımanı, kalibresi belli 

olan meyve satın almak isteyen tüketicinin bu isteği karşılanamayacaktır. Aynı şekilde 

bu tür yetiştiricilik endüstriyel işlemeye de uygun olmayacak, meyvenin pazar değeri 

oldukça düşecektir. Zira endüstriyel işlemede ceviz meyvesinin kalibresi standart 

olduğunda sert kabuğun makine ile kırılması ve iç meyvenin işlenmesi, iç meyvenin 

zayi olmasının önüne geçmekte ve bu durum endüstride arzu edilen ve istenen bir 

özelliktir. Dolayısıyla, en az 700 yıl ürün vererek yaşayan ceviz bahçesinin 

tesislerinde, hangi çeşidin dikileceği, fidanın ismine doğru olarak seçilmesi çok 
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önemlidir. Bunun için, ceviz fidanları genel olarak Ağustos sonu Eylül başlarında 

aşılanmakta, aşı gözü anaca kaynaşmakta fakat sürmemektedir. Takip eden Nisan sonu 

Mayıs başlarında süren aşı gözlerinden çıkan yapraklarda çeşit tanımlanması yapılarak 

çeşit karışıklığının ya da fidanların çöğür (yabani) olup olmadıkları konusunda bilgi 

sahibi olunması, önemli bir hukuki sürecin önceden önlenmesi anlamına gelmektedir 

[2]. Ceviz yetiştiriciliği tarihte çok eski yıllara dayanmaktadır, ceviz çeşit ayrımı 

problemlerinin çözülebilmesi ve standartlaştırma yapılabilmesi için literatürde yapılan 

birçok çalışma vardır [3].  

 

Ceviz yapraklarından sınıflandırma işleminin gerçekleştirilebilmesi, her yaprağın 

ayrıntılı incelenmesi sonucunda yapılabilmektedir. Birbirine renk ve şekil olarak 

benzeyen türleri insan gözüyle ayırt etmek oldukça zordur. Çok fazla türe ait yaprak 

görüntülerinin olduğu bitki çeşitlerini sınıflandırılması için, her bir yaprak ayrıntılı 

olarak incelenmelidir. Bu süreç, zaman ve maliyet açısından uygun olmayan bir 

durumdur. Bunun için yaprak görüntülerinin alınarak bilgisayar ortamında otomatik 

olarak teşhis edilmesi ve sınıflandırmanın yapılması zaman ve maliyet açısından 

oldukça kolaylık sağlamaktadır [4]. Sınıflandırma işlemleri için, yapay zeka teknikleri 

kullanılarak insan gözünün yaptığı işlevlerden daha hızlı ve daha doğru sonuçlar 

vermeye yarayan birçok yazılımsal çalışma bulunmaktadır [5]. 

 

Her yıl fidancılarla fidan satın alan üreticiler arasında çok sayıda, ismine doğru 

olmadığı gerekçesiyle hukuki açıdan davalar açılmaktadır. Fidanın satın alınması, 

dikimi, meyveye yatıncaya kadar geçen süre, uygun iklime dikilmeyen fidanların 

kaybı ve mahkeme süreçleri gibi istenmeyen birçok husus bulunmaktadır.  

 

Tezin bundan sonraki ikinci bölümde, geniş bir literatür özeti ile hem benzer veri 

setleri hem de yapılan benzer çalışmalardan bahsedilmiştir. Burada yer alan benzer 

çalışmalarda kullanılan teknolojiler ve başarı sonuçları da verilmiştir.  

 

Üçüncü bölüm “Materyal Metot” bölümüdür. Bu bölümde oluşturulan özgün veri seti 

açıklanmaktadır. Ayrıca, veri setine uygulanan ön işleme ve veri arttırma 

yöntemlerinden bahsedilerek bu işlemler sonucunda oluşan yeni veri setine 

değinilmiştir. Veri seti dışında, çalışmada kullanılan yapay zeka ve optimizasyon 
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teknikleri, görüntü işleme teknikleri, sınıflama metotları, derin öğrenmede kullanılan 

performans ölçütleri ayrıntılı olarak anlatılmıştır. 

 

Dördüncü bölümde geliştirilen yeni derin öğrenme metotları ayrıntılı olarak 

açıklanmıştır. İlk olarak literatürde yaygın olarak kullanılan derin öğrenme metotları 

kullanılmıştır. Sonrasında derin öğrenme, optimizasyon, görüntü işleme, sınıflandırma 

teknikleri birleştirilerek dört farklı özgün model önerilmiştir. 

 

Beşinci bölüm “Deneysel Çalışmalar ve Bulgular” bölümüdür. Burada geliştirdiğimiz 

tüm modellerin özgün veri seti üzerine uygulanması sonucu elde edilen deneysel 

testler ayrıntılı olarak açıklanmış ve deneysel test sonuçları verilmiştir.  

 

Altıncı bölüm olan “Tartışma” kısmında geliştirilen tüm modellerin başarıları, 

karşılaştırılmış ve yorumlanmıştır.  

 

Son olarak Yedinci bölüm olan “Sonuç ve Öneriler” kısmında tez çalışmasının bilime 

katkısı, literatüre kazandırdıkları ve çalışmanın başarısı anlatılarak tez çalışması 

sonlandırılmıştır.  
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BÖLÜM 2 

 

LİTERATÜR ARAŞTIRMASI 

 

Merkezi İşlem Birimleri (MİB) ve Grafik İşlem Birimlerinin (GİB) artan kapasite ve 

hızları, ham verileri el yapımı özelliklere ihtiyaç duymadan işleyebilen yüksek 

performanslı yeni yöntemlerin geliştirilmesine yol açmış ve bu da derin öğrenme 

mimarilerinin ortaya çıkmasına neden olmuştur [6]. 2019 yılına ait bir derleme 

makalesinde, bitki yaprak sınıflandırma ve hastalık tespitine yönelik derin öğrenme 

temelli çalışmalar incelenmiş ve potansiyelinin yüksek olduğu görülmüştür [7]. Bu 

gelişmeler ışığında literatürde bitki yapraklarından sınıflandırma yapılan birçok derin 

öğrenme çalışması bulunmaktadır.  

 

Evrişimsel Sinir Ağı (ESA) ve Transfer Öğrenmenin yaprak görüntüsünden 

sınıflandırma yapılması üzerindeki etkisini gösterebilmek için yeni bir yöntem 

geliştirmiştir. Oxford Flowers veri seti kullanılarak yapılan çalışmada ImageNet etki 

alanından öğrenmeyi aktarmak için ince ayar yaklaşımı kullanılmıştır. Transfer 

öğrenme için, ImageNet veri tabanı üzerinde eğitilmiş MobileNetV2 kullanılmış ve 

%98,97 doğruluk elde edilmiştir. Ayrıca mobil uygulaması yazılarak olumlu sonuçlar 

alınmıştır [8]. Beş farklı kuruyemişi sınıflandırabilmek için, 2868 görüntü içeren bir 

veri seti oluşturulmuştur. Oluşturulan modelde, ilk katman her biri Relu aktivasyon 

fonksiyonuna sahip 4 evrişim katmanından oluşur. Bunu Max Pooling katmanı izler. 

Düzleştirme katmanından sonraki ikinci kısım iki yoğun katman içerir, ilki 512 gizli 

katman içerir. Toplam ağ eğitilebilir parametre sayısı 2.603.205’ tür ve son katman 

aktivasyon fonksiyonu olarak softmax kullanılmaktadır. Yapılan çalışmada %98 

doğruluk oranı elde edilmiştir [9]. 21 çeşit üzüm yaprağını sınıflandırabilmek için, ön 

işleme ve ESA algoritmaları kullanılmıştır. Görüntü tamamlayıcı ön işlemenin 

sınıflandırma sonuçları üzerindeki etkisini analiz etmek için Gradyan Ağırlıklı Sınıf 

Etkinleştirme Eşlemesi (Grad-CAM) algoritması geliştirilmiştir. Googlenet modeli 

kullanılarak yapılan testler sonucunda %97.4 doğruluk oranı bulunmuştur [8]. 12 farklı 
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türde ki bitki fidelerinin sınıflandırılması için K- Yakın Komşu Algoritması (KNN), 

Destek Vektör Makinaları (DVM) ve özgün bir derin öğrenme modeli geliştirilmiştir. 

Yapılan testler sonucunda %92.6 doğruluk oranı elde edilmiştir [10]. Bitki 

sınıflandırılmasının doğal ortamda ve büyük ölçekli yapılabilmesi için 8 yapı taşından 

oluşan 26 katmanlı bir derin öğrenme modeli önerilmiştir. Önerilen model, BJFU100 

veri setinde %91,78'lik bir tanıma oranı elde ederek, derin öğrenmenin akıllı 

ormancılık için umut verici bir teknoloji olduğunu göstermektedir [11]. Farklı bitki 

türlerinin tespiti için ESA ve DVM kullanılarak yeni bir yöntem önerilmiştir. Yaprak 

görüntüleri LifeCLEF2015 [12] veri setinden alınmıştır. Özellik çıkarmak için 16 

evrişim katmanı ve 3 tam bağlı katmandan oluşan bir ESA modeli kullanılmıştır. 

Çıkarılan özellikler doğrusal DVM ile sınıflandırılmıştır. Yapılan deneysel testler 

sonucunda klasik ESA modellerinden daha iyi sonuçlar verdiği görülmektedir [13]. 5 

türe ait 500 adet asma yaprağı görüntüsü özel ortamda toplanarak veri arttırma 

yöntemiyle 2500’ e çıkarılmış ve ESA tabanlı modeller ile sınıflandırılmıştır. 

Sınıflandırma işlemi için ilk olarak MobilNetv2 kullanılmış. İkinci aşamada 

MobilNetv2 ile özellikler çıkarılarak bu özellikler DVM ile sınıflandırılmıştır. Son 

aşamada ise çıkarılan özellikler Ki-Kareler yöntemiyle seçilerek 250'ye 

düşürülmüştür. Ardından seçilen öznitelikler kullanılarak çeşitli DVM çekirdekleri ile 

sınıflandırma yapılmıştır. En başarılı yöntem, özniteliğin Ki-Kareler yöntemiyle 

indirgenmesiyle elde edilmiştir. En başarılı DVM çekirdeği %97.60 doğruluk oranıyla 

Cubic DVM’dir [14]. Bitki yaprak görüntülerinden sınıflandırma yapılırken, 

botanikçinin ayrımını taklit eden ESA tabanlı yeni bir model önerilmiştir. Bu model 

üç aşamadan oluşmaktadır. İlk olarak yaprağın şeklinden ayrım yapabilen bir ESA 

modeli tasarlanarak kolay ayrım yapılabilen türlerin ayrımı bu şekilde yapılmıştır. İlk 

aşamada sınıflandırma yapılamıyorsa, ilk aşamadaki şekil özelliğinin yanı sıra renk, 

doku gibi özelliklerle sınıflandırma yapılmaktadır. Sınıflandırma işlemi 

gerçekleşmeyen türler için yaprağın damarlanma yapısının tespiti için daha ayrıntılı 

incelemede bulunan bir ESA modeli tasarlanmıştır. Üçüncü aşamada da sınıflandırma 

yapılamazsa en benzer olan sınıf listesinden birisi seçilmektedir. Önerilen metottun 

eğitilmesi ve deneysel testleri için MalayaKew ve Flavia veri setleri kullanılmıştır. 

Deneysel test sonuçlarına göre önerilen yöntem %99.81 ve %99.67 doğruluk elde 

etmiş ve diğer tüm yöntemlerden daha iyi performans göstermiştir [15]. Yaprak 

görüntülerinden bitki tanıma için hiyerarşik bir mimari tasarım önerilmiştir. Bu 
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tasarımda yaprakların farklı özellikleri için ayrı ayrı yöntemler kullanılmıştır. 

Yaprakların farklı özelliklerinin tespiti için veri seti toplanırken benzer şekilde ancak 

farklı renkte olan yaprak türleri de veri setine eklenmiştir. Sınıflandırma işleminde 

Faster RESA ve InceptionV2 tabanlı bir model tasarlanmıştır. Özellik haritalarını 

oluştururken bölge tespiti için RPN uygulanmıştır. Deneysel testler farklı şekiller ve 

farklı renkler olmak üzere de iki farklı aşamada değerlendirilmiştir. Yapılan testler 

sonucunda önerilen modelin geleneksel ESA modellerinden daha başarılı olduğu 

görülmüştür [16]. Yaprak görüntülerinden bitki sınıflandırma yapılırken özellik 

çıkarma ve özellik seçme işlemleri oldukça önemlidir. ESA metotları özellik çıkarma 

işlemini kendisi yapmaktadır ancak bazı çalışmalarda ESA metotlarının çıkardığı 

özellikler yerinde farklı güçlü özellikler kullanılabilmektedir. İngiltere Kraliyet 

Botanik Bahçelerinden toplanan 44 farklı çeşitteki bitki türleri üzerinde yapılan 

sınıflandırma çalışmasında yapraktaki damarlanma yapısının güçlü özellik olduğu 

bulunmuştur [17]. Farklı renk ve şekillerdeki 5 farklı tür yaprak çeşidinin 

sınıflandırılması için InceptionV2 tabanlı yeni bir derin öğrenme yöntemi önerilmiştir. 

Bölge önerilerini tahmin etmek ve özellik haritası oluşturmak için RPN yöntemi, 

özellik çıkarma için InceptionV2 yöntemi, Havuzlama katmanı için ROI yöntemi ve 

sınıflandırma için ise softmax fonksiyonu kullanılmıştır. Sınıflandırma işleminin 

başarı sonuçlarının değerlendirilebilmesi için deneysel test sonuçları Faster ESA ile 

karşılaştırılmış ve önerilen modelin daha iyi sonuç verdiği görülmüştür [18]. Elma, 

Armut, Narenciye gibi 10 farklı meyvenin sınıflandırması için yeni bir yöntem 

önerilmiştir. 6847 görüntü içeren bir veri kümesi, eğitim için 4793 görüntü, doğrulama 

için 1027 görüntü ve test için 1027 görüntü olarak bölünmüştür. Görüntü tanıma işlemi 

için yaygın olarak uygulanan bir derin öğrenme tekniği olan Vgg16 kullanılmıştır. 

Deneysel testler sonucunda, arttırılmış test setinde %100 doğruluk elde ettiği ve 

uygulanabilir bir yaklaşım olduğu görülmüştür [19]. 15 farklı ağaçtan alınan yaprak 

görüntülerinden oluşan İsveç veri seti üzerinde, otomatik yaprak tanıma için önerilmiş 

ESA modeli çalışması yapılmıştır. Yapılan çalışmada ön işleme, özellik çıkarma ve 

sınıflandırma adımları uygulanmıştır. Deneysel çalışmalar sonucunda %93.75 

doğruluk sonucuna ulaşılmıştır [20]. Akasya, papaya, kiraz, mango ve rambutandan 

oluşan beş tür yerel Malezya yaprağının sınıflandırılması için Resnet50 tabanlı bir 

derin öğrenme yaklaşımı önerilmiştir. Veri setine gerekli ön işleme aşamaları 

uygulandıktan sonra Resnet50 ile eğitim yapılmış ve sistemin kullanılabilmesi için bir 
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ara yüz geliştirilmiştir. Yapılan deneysel testler sonucunda %98 doğruluk oranına 

ulaşılmıştır [21].  

 

Literatürde bitki tanımanın yanı sıra yaprak görüntülerinden hastalık teşhisi 

çalışmaları da son yıllarda oldukça popüler hale gelmiştir.   

 

EfficientNet ve transfer öğrenmesi bitki yapraklarından hastalık teşhisi için 

kullanılmıştır. PlantVillage veri seti kullanarak EfficientNet derin öğrenme mimarisin 

önerilmiş ve bu modelin performansı diğer son teknoloji derin öğrenme modelleri ile 

karşılaştırılmıştır. Transfer öğrenmede modellerin tüm katmanları eğitilebilir olacak 

şekilde ayarlanmıştır. Yapılan testler sonucunda %99.9 doğruluk oranı elde edilmiştir 

[22]. PlantVillage veri setini kullanarak yapılan bir başka yapraktan hastalık tespiti 

çalışmasında, dört farklı ESA modeli uygulanmıştır. EfficientNetB0 modelinde en iyi 

doğruluk oranı olan %99,56'ya ulaşılmıştır [23]. Hindistan alt kıtasında yetişen bir 

baklagil bitkisi olan Vigna mungo için otomatik derin öğrenmeye dayalı viral 

enfeksiyon tespit yöntemi önerilmiştir. ESA mimarisine dayalı olan VirLeafNet, çoklu 

dönemler için sağlıklı, hafif enfeksiyonlu ve ciddi şekilde enfekte olmuş yapraklardan 

oluşan farklı yaprak görüntüleri ile eğitilmiştir. Önerilen modellerin test sonuçları, 

VirLeafNet-1 %91.2, VirLeafNet-2 %96.4 ve VirLeafNet-3 %97.4 olarak 

bulunmuştur [24]. Kahve ağacındaki lezyonların tanınmasını otomatikleştirmek için, 

kahve ağacının bir kısmını içeren görüntüler, akıllı telefon aracılığıyla toplanmış ve 

farklı ESA modellerini kullanarak entegre bir çalışma önerilmiştir. İlk aşamada, örnek 

segmentasyonu için bir Maske Bölge Tabanlı ESA (Mask R-ESA) ağı kullanılmış, 

ikinci aşamada, anlamsal bölümleme için UNet ve PSPNet ağları ve son olarak, 

sınıflandırma için ResNet uygulanmıştır. Yapılan test sonucu %94.2 olarak 

bulunmuştur [25]. Elma yaprağı hastalıklarından en yaygın görülen dört farklı türün 

otomatik tespiti için ESA tabanlı bir model önerilmiştir. Önerilen modelde hastalık 

tespiti için AlexNet tabanlı yeni bir mimari önerilmiştir. Veri seti için 13.689 adet 

hastalıklı elma yaprağı görüntüsü kullanılmıştır. Yapılan testler sonucunda %97,62’ 

lik bir doğruluk oranı ile orijinal AlexNet’ten %10,83 daha iyi sonuç vermiştir [26]. 

PlantVillage veri setinden alınan 10 sınıf domates yaprak görüntüsünden hastalık 

tespiti yapılabilmesi için yeni bir ESA modeli önerilmiştir. Önerilen modelin başarısı 

VggNet, ShuffleNet ve SqueezeNet ile karşılaştırılmış ve rekabetçi sonuçlar alınmıştır. 
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Yapılan deneysel testler sonucunda önerilen modelin doğruluk oranı %97.06 olarak 

bulunmuştur [27]. PlantVillage veri setinden üretilen başka bir çalışmada, patates, 

domates ve biber görüntülerinden oluşan toplam 20639 görüntünün içinden hastalıklı 

olanların tespiti için otomatik bir sistem geliştirilmiştir. Veri setine ön işleme işlemleri 

uygulandıktan sonra Bayesian öğrenme süreci kullanılarak bir ESA modeli önerilmiş 

ve deneysel testleri yapılmıştır. Test sonucunda %98.9 doğruluk oranına ulaşılmıştır 

[28]. Çeşitli açık veri kütüphanelerinden oluşturulan yeni bir veri seti üzerinde yer alan 

yaprak görüntüleri üzerinde hastalık tespiti yapılabilmesi için 14 katmanlı yeni bir 

ESA modeli önerilmiştir. Veri seti üzerinde çeşitli veri büyütme teknikleri uygulanmış 

ve toplam görüntü sayısı 147500 olarak eğitim işlemleri yapılmıştır. Yapılan testler 

sonucunda %99.8 doğruluk oranına ulaşılmıştır [29].  

 

Literatürde, ceviz bahçelerindeki hastalık tespiti ile ilgili çalışmalar da yer almaktadır. 

Ceviz hastalık tespitinin otomatikleştirilmesi için makine öğrenme yöntemleri 

kullanan çalışmalardan birisi Khan vd. tarafından önerilmiştir. Önerilen modelde 

yaprak görüntüsü belli ön işlemlere tabi tutulduktan sonra Otsu thresholding 

algoritması ile segmentlere ayrılır. GLCM yöntemi ile öznitelikleri ayarlandıktan 

sonra sinir ağı ile sınıflandırma işlemi yapılır. Yapılan testlerin başarı sonucu %95.3 

olarak bulunmuştur [30]. Derin öğrenme yöntemlerini kullanarak hastalık bulaşmış 

yaprakları tespit eden bir diğer çalışma, gerçek zamanlı olarak ceviz bahçesindeki 

yapraklara direk uygulanmaktadır. Bu işlem için tek atış detektörü (SSD) algoritması 

kullanılarak nesne tespiti yapılmış ve derin öğrenme modeli eğitilmiştir [31]. Bir başka 

çalışma da ise, yaprak görüntüleri alınarak ağacın Antraknoz mantar hastalığına 

yakalanıp yakalanmadığını ESA modeli ile tespit etmeye çalışmışlardır. Gri tonlamalı, 

Kırmızı-Yeşil-Mavi (Red-Green-Blue, RGB) modunda bir dizi görüntü kullanılmış, 

özellik çıkarımı için hızlı bir Fourier dönüşümü uygulanmış ve performansına göre en 

iyi ESA mimarisi seçilmiştir. Önerilen model ile literatürde yer alan ESA modellerinin 

başarı performansları kıyaslanmıştır. Modellere uygulanan deneysel testler de başarı 

oranları %92.4 ile %98.7 arasında değişmektedir [32]. 

 

Bu tez çalışmasının motivasyonu olan ceviz çeşitlerinin sınıflandırılması ile ilgili 

literatürde kısıtlı sayıda çalışma bulunmaktadır. Ceviz sınıflandırılması için yapılan 

bir çalışmada Sangi ve Kaghazi adında iki farklı İran ceviz çeşidi kullanılmıştır. Bu 
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sınıflandırma işlemi için toplam 4000 farklı cevizden ses sinyalleri alınmış ve bu 

sinyaller Yapay Sinir Ağlarına (YSA) verilerek sınıflandırma işlemi yapılmıştır. 

Çalışmanın deneysel testleri sonucunda %96.56 doğruluk oranına ulaşılmıştır [33]. 

İran ceviz çeşitlerinin sınıflandırılması için yapılan bir başka çalışma da İran’ın altı 

bölgesinden 2013-2014 döneminde hasat edilen ceviz örnekleri toplanmıştır. Ceviz 

orijinini ayırt etmek için ceviz yağının kromatografik parmak izleri kullanılmıştır. 

Temel bileşen analizi ve Doğrusal diskriminant analizi ile deneysel çalışmalar 

sonuçları, yağ asidi parmak izlerine dayalı olarak coğrafi orijinli altı bölgenin 

tanımlanabileceğini göstermiştir. Sınıflandırma başarısı %98.3 olarak tespit edilmiştir 

[34]. Ceviz yaprak görüntülerini kullanarak sınıflandırma işleminin yapıldığı 

çalışmalar da literatürde oldukça fazladır. Yapılan çalışma da üç çeşit ceviz 

görüntüsünü sınıflandırmak için Gri Seviye Birlikte Oluşum Matrisi (GLCM) ile 

görüntülere ait özellikler elde edildikten sonra geri yayılım sinir ağı ve DVM 

kullanılmaktadır. Yapılan testler sonucunda %93.3 doğruluk oranı ile sınıflandırıldığı 

belirlenmiştir [35].  
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BÖLÜM 3 

 

MATERYAL METOT 

 

Bu bölümde, tez çalışması için oluşturulan özgün veri seti ve kullanılan tüm 

teknolojiler detaylı olarak açıklanmaktadır. 

 

3.1. MAKİNA ÖĞRENMESİ 

 

Makine öğrenmesi, probleme ait ortamdan elde edilen bilgiye dayanarak problemi 

çözmeyi amaçlayan bilgisayar tabanlı algoritmaların tümüdür [36]. Elle işlenmesi ve 

analiz edilmesi çok zor olan veriyi kullanarak, en uygun modeli üretmeyi 

amaçlamaktadır [37]. Literatürde birçok alanda başarılı bir şekilde kullanılır ancak 

özellikle belirsizliğin çok olduğu problemler için seçilmektedir [38]. Bu algoritmaların 

bir kısmı sınıflandırma, bir kısmı tahmin, bir kısmı ise kestirim yapmaktadır [36]. 

Farklı alanda yer alan problemlerin çözülebilmesi için öğrenme tabanlı geliştirilen, 

denetimli, denetimsiz, yarı denetimli, pekiştirmeli ve aktarım öğrenme gibi birçok 

farklı makine öğrenmesi yöntemi bulunmaktadır [39]. Bunun yanı sıra makine 

öğrenmesinin alt kümesi olarak günümüzde sıklıkla kullanılan ve geliştirilen popüler 

yöntemlerde bulunmaktadır. 

 

3.2. YAPAY SİNİR AĞI 

 

YSA, insan beynini taklit ederek, öğrenme yoluyla geliştirdiği yeni veri üretebilme 

işlevinin gerçekleştirildiği bilgisayar yazılımıdır. İnsan beyninde ki biyolojik sinir 

ağlarının yapısı matematiksel olarak modellenmiştir [44].  

 

1943 yılında McCulloch ve Pitts tarafından yazılan bir makale ile ilk kez YSA’dan 

bahsedilmiştir [45]. YSA’nın biyolojik sinir ağı benzerliği Şekil 3.1‘ de verilmiştir.
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Şekil 3.1. YSA ve biyolojik sinir hücresi yapısı [36]. 

 

Bir sinir ağında hücreye n adet veri girişi yapılır. Bu girişler belirlenen ağırlıklar ile 

çarpılarak toplanır ve toplam değerine bias eklenir ve sonuç bulunur. Sonuç değeri 

ilgili aktivasyon fonksiyonundan geçirilerek çıktı verisi elde edilir. Basit bir YSA’nın 

çalışma biçimi Şekil 3.2’ de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.2. YSA çalışma şekli. 

 

3.3. DERİN ÖĞRENME 

 

Derin öğrenme nesne tanıma, doğal dil işleme gibi birçok alanda kullanılan, çok 

katmanlı yapay sinir ağını temel alarak geliştirilmiş, makine öğrenmesi çeşitlerinden 
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birisidir [40]. Derin öğrenme özellik çıkarma ve hesaplama işlemleri için, doğrusal 

olmayan birçok işlem birimi katmanını bir arada kullanarak hiyerarşik bir yapı 

oluşturmaktadır. Her bir katmanda ki çıktı bir sonra ki katmana girdi olarak 

verilmektedir [41]. MİB ve GİB gelişmeler ile birlikte hesaplama hızlarında ki artış ile 

birlikte, tek katmanlı YSA’lar çok katmanlı YSA’lara ve sonrasında derin öğrenme 

algoritmalarına teknolojik ilerleme göstermiştir [42]. Derin öğrenme ifadesi 2000 

yıllarında tanıtılmış ve literatürde yer almaya başlamıştır [43]. 

 

3.4. EVRİŞİMSEL SİNİR AĞLARI 

 

ESA temel olarak YSA’lara benzemektedir [46]. ESA mimarisi, ImageNet 

yarışmasında Alex Krizhevsky tarafından önerilen AlexNet ile birlikte literatürde 

popüler hale gelmiştir [42]. ESA’lar ard arda yerleştirilmiş eğitilebilir katmanlardan 

oluşmaktadır. ESA’ya giriş verileri gönderildikten sonra tüm katmanlar kendi 

görevlerini sırasıyla yaparlar ve bu şekilde eğitim süreci gerçekleştirilir. Son aşamada 

ise olması gereken sonuç ile üretilen sonucu karşılaştırabilmek için bir sonuç çıktısı 

üretilir. Üretilen sonuç ile olması gereken sonuç arasında ki fark kadar hata değeri 

oluşmaktadır. Bu hata geri yayılım algoritması ile tüm ağırlıklara aktarılmaktadır. 

Hatanın azaltılabilmesi için her bir iterasyonla ağırlıkların güncellenmesi 

yapılmaktadır [6].  

 

ESA mimarisin de katmanlar üç boyut üzerinde çalışmaktadır ve her bir katmanın 

birbirinden farklı görevleri bulunmaktadır. Günümüzde ESA mimarileri, sınıflandırma 

[47], nesne tanıma [48], ses tanıma [49], görüntü [50], metin ve video işleme [51, 52], 

hastalık teşhisleri [53], yüz tanıma [54] gibi birçok alanda kullanılmaktadır. Temel 

olarak yapay zeka sistemlerinin başarısı, problemde yer alan örneklemin özelliklerinin 

tespitine bağlıdır. Bu özelliklere öznitelik denilmektedir. ESA mimarisinin en büyük 

avantajı bu öznitelikleri ham veriden kendisinin çıkarabilme yeteneğidir [55].  

 

ESA mimarisi temel olarak 5 farklı katmandan oluşmaktadır. Bu katmanlar, giriş 

katmanı, evrişim katmanı (convolution), havuzlama katmanı (pooling), tam bağlı 

katman ve çıkış katmanıdır [56]. Şekil 3.3’ de genel ESA mimarisi gösterilmiştir. 
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Şekil 3.3. ESA genel mimarisi. 

 

3.4.1. Giriş Katmanı 

 

ESA’ya verilerin ham olarak gönderildiği katmandır. RGB görüntüsü ESA’ya giriş 

olarak verilirken, Genişlik x Yükseklik x Kanal şeklinde 3 boyutlu bir matris 

oluşturulmaktadır. Genişlik ve Yükseklik için gereken piksel boyutu kullanılan ESA 

mimarisine göre değişebilmektedir. Giriş verilerinin boyutu arttıkça daha ayrıntılı 

bilgiler elde edilirken, hesaplama maliyetleri de artmaktadır. 

 

3.4.2. Evrişim Katmanı (Convolution) 

 

Evrişim katmanı temel olarak özellik çıkarma işleminin yapıldığı katmandır. Çekirdek 

(kernel) veya filtre olarak adlandırılan bir matris, giriş olarak verilen görüntü matrisi 

üzerinde soldan sağa ve yukarıdan aşağıya doğru adım adım gezdirilerek, giriş matrisi 

ile çekirdek matrisinin kesiştiği değerler çarpılır ve başka bir matrise bu çarpımın 

sonuç değeri yazılır. Bu sayede ESA mimarisinde evrişim katmanı görevini bitirmiş 

olur. ESA mimarisinde ki evrişim işlemi Şekil 3.4‘ de gösterilmiştir. 
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Şekil 3.4. Evrişim katmanı yapısı [37]. 

 

Evrişim işlemi sonunda ortaya bir özellik haritası çıkmaktadır. Bu harita giriş 

görüntüsünün boyutu, filtre boyutu, adım büyüklüğü gibi parametrelere göre 

değişmektedir. Evrişim işleminin formülü denklem 3.1‘ de verilmiştir [38]. 

 

(𝑓 ∗  𝑔)(𝑡) =  ∫ 𝑓(𝜏)𝑔(𝑡 − 𝜏)𝑑𝜏

𝑤

−∞

 

(3.1) 

  

Formülde 𝑓 giriş görüntüsünü ve 𝑔 filtreyi temsil etmektedir.  

 

Evrişim işleminde çekirdek boyutu genellikle, 2 x 2, 3 x 3, 5 x 5 veya daha büyük bir 

kare matris olarak seçilmektedir [39]. Filtre sayısı evrişim işlemi sonucunda elde 

edilecek olan özellik harita sayısını göstermektedir. Evrişim işleminde giriş görüntü 

matrisi üzerinde yapılan işlemlerde ki ilerleme boyutuna adım sayısı denilmektedir. 

Adım sayısı arttıkça çıkış matrisinin boyutu küçülmektedir. Çıkış boyutunun 

küçülmesinde oluşacak problemlerin çözümü için dolgu (padding) yöntemi 
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bulunmuştur. Padding işlemi ile giriş matrisinin hem satırına hem de sütununa 0 

eklenmektedir.  

 

3.4.3. Havuzlama Katmanı (Pooling) 

 

Evrişim katmanı sonrasında ağda çok fazla parametre ve hesaplama oluştuğundan 

dolayı, hesaplama maliyeti artmakta, eğitim yapılacak bilgisayar için yüksek donanım 

gerekmekte ve aynı zamanda ezberleme ihtimalini arttırmaktadır. Havuzlama katmanı 

ile giriş görüntüsünün boyutu kademeli olarak düşürülerek bahsedilen sorunlar 

çözülmeye çalışılmaktadır. Ancak havuzlama katmanı aynı zamanda bilgi kaybına da 

neden olmaktadır [60]. 

 

Havuzlama katmanı literatürde ortaklama katmanı veya alt örnekleme olarak da 

bilinmektedir. Havuzlama katmanında, en büyük havuzlama (maximum pooling) ve 

ortalama havuzlama (avarage pooling) en sık kullanılan yöntemlerdir. En büyük 

havuzlama yönteminde filtreye karşılık gelen bölümde ki en büyük değer alınmaktadır. 

Ortalama havuzlama yönteminde ise filtrenin denk geldiği bölümün aritmetik ortalama 

değeri alınmaktadır. Alınan bu değerler yeni özellik haritasını oluşturmaktadır. 

Havuzlama katmanının gerçekleşme şeması Şekil 3.5’ de gösterilmiştir. 

 

 
Şekil 3.5. Havuzlama katmanı gerçekleşme yapısı. 

 

3.4.4. Tam Bağlantılı Katman (Fully Connected Layer)  

 

Tam Bağlantılı Katmanın temel amacı girdi olarak sisteme giren verilerin eğitim 

verilerine dayanarak çıkarılan özelliklere göre sınıflandırılmasıdır. Tam bağlantılı 
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katmana önceki evrişim ve havuzlama katmanından veriler matris olarak değil vektör 

olarak verilmektedir. Önceki katmanda yer alan nöronların her biri Tam bağlantılı 

katmanda ki nöronlara bağlanmaktadır [61].     

 

3.4.5. ESA’nın Eğitilmesinde Kullanılan Diğer Yöntemler Ve Parametreler 

 

ESA ile yapılan sınıflandırma işleminde ağın iyileştirilerek başarılı sonuçların 

alınabilmesi için karar verilmesi gereken birçok özellik bulunmaktadır. Derin öğrenme 

yöntemlerinde hesaplama maliyetinin düşürülmesi, model başarısının arttırılması ve 

ağın donanım ihtiyaçlarının azaltılabilmesini sağlamak amacıyla hiper-parametreler 

kullanılmaktadır [40].  

 

ESA’nın eğitilmesinde kullanılan hiper-parametrelere, aktivasyon fonksiyonu, 

öğrenme katsayısı, filtre boyutu, giriş görüntü boyutu, seyreltme (dropout), katman 

sayısı, mini-batch size, epoch gibi parametreler örnek olarak verilebilmektedir [41].  

 

3.4.5.1. Aktivasyon Fonksiyonu   

 

Sinir ağlarında görüntü, ses, yazı gibi doğrusal olmayan giriş verileri kullanıldığında 

ağın eğitilebilmesi için doğrusal verilerin doğrusal olmayan verilere dönüştürülmesi 

gerekmektedir. Bu işlemin yapılabilmesini aktivasyon fonksiyonları sağlamaktadır. 

Giriş olarak verilen değer ağırlık ile çarpıldıktan sonra bir eşik değer (bias) eklenir ve 

aktivasyon fonksiyonuna verilir. Aktivasyon fonksiyonundan çıkan değer başka bir ağ 

elemanına verilebilir veya son çıkış değeri olabilir. Aktivasyon fonksiyonu ağın sonuç 

değerini etkilediği için doğru seçilmesi oldukça önemlidir. Problemlerin çözüm 

şekline göre aktivasyon fonksiyonu seçilmelidir. ESA mimarisinde, Sigmoid, ReLu ve 

Softmax fonksiyonları sıklıkla kullanılmaktadır [41]. Ayrıca aktivasyon fonksiyonları 

bir düğümün aktif olup olmama kararını da vermektedirler. Aktivasyon 

fonksiyonlarının çıktı üretme aşaması Şekil 3.6‘da gösterilmiştir. Burada × girdiyi, w 

ağırlıkları, 𝑏 eşik değeri ve 𝑧 çıkış değerini temsil etmektedir.   
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Şekil 3.6. Aktivasyon fonksiyonu yapısı. 

 

Sigmoid 

 

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu literatürde sıklıkla kullanılan ve türevi alınabilen bir 

fonksiyondur. Giriş olarak -∞ ve +∞ arasında değer alabilirken, çıktı olarak 0 ile 1 

arasında bir değer üretmektedir [42].  

 

Sigmoid fonksiyonunun matematiksel ifadesi denklem 3.2’ de gösterilmektedir. 

 

𝑓(𝑥) =  
1

1+𝑒−𝑥    
(3.2) 

  

Matematiksel gösterimden anlaşıldığı üzere x ifadesi çok büyük veya çok küçük bir 

değer aldığında türev 0 değerine yakınsamaktadır. Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun 

grafiksel gösterimi Şekil 3.7‘ de gösterilmektedir. 

 

 
 

Şekil 3.7. Sigmoid grafiği [61]. 
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ReLu 

 

ReLu aktivasyon fonksiyonu, sıklıkla kullanılmaktadır çünkü diğer fonksiyonlara 

kıyasla yakınsama hızı oldukça fazladır. Ayrıca tüm düğümleri değil belirli sayıda 

düğümü etkinleştirdiği için hesaplama yükünü azaltmaktadır. Giriş değeri negatif ise 

0, pozitif ise giriş değerini çıkışa vermektedir. ReLu aktivasyon fonksiyonunun 

matematiksel gösterimleri denklem 3.3’ de gösterilmektedir [65]. 

 

𝑓(𝑥) =  {𝑥 ≤ 0 𝑥 = 0 𝑣𝑒 𝑥 > 0 𝑥 = 𝑥}    (3.3) 

  

Relu aktivasyon fonksiyonunun grafiği Şekil 3.8 ‘de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.8. ReLu grafiği. 

 

Softmax 

 

Çoklu sınıflandırma problemlerinde sıklıkla kullanılan bir aktivasyon fonksiyonudur. 

0 ile 1 arasında değerlerden oluşan kategoriksel bir çıktı üretir. Tüm olasılık 

değerlerinin toplamı 1’dir [43]. Softmax aktivasyon fonksiyonu ve olasılık vektörü 

Şekilde 3.9’ da gösterilmiştir.  
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Şekil 3.9. Softmax fonksiyonu grafiği [44]. 

 

3.4.5.2. Seyreltme Katmanı (Dropout)  

 

ESA’ da aşırı öğrenme yani ezberlemeye karşı alınan önlemlerden birisi dropout 

işlemidir. Bu işlemde sinir ağında ki bazı düğümler rastgele olarak devre dışı 

bırakılarak seyreltilme yapılmaktadır. Devre dışı bırakılan düğümlerin geçici olarak 

gelen giden bağlantıları devre dışı bırakılmalıdır. Seyreltme oranı bazı çalışmalarda 

0.1 ile 0.3 arasında bazı çalışmalarda ise 0.5 olarak seçilmektedir [45,46]. Dropout 

işleminin genel yapısı Şekil 3.10’ da gösterilmiştir.  

 

 
 

Şekil 3.10. Dropout işlemi [47]. 

 

3.4.5.3. Mini-Batch Değeri  

 

ESA ile yapılan eğitim aşamasında ağda ki hata oranının bağlantılara dağıtılması için 

geri yayılım algoritması kullanılmaktadır. Bu aşamada tüm verilerin aynı anda işleme 

alınması zaman, hesaplama, donanım olarak oldukça maliyetli bir işlemdir. Bu 
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durumun çözülebilmesi için veri setinin aynı anda değil de parça parça eğitim aşaması 

uygulanmaktadır. Mini-batch değeri 2n şeklinde belirlenerek aynı anda kaç adet verinin 

eğitime alınacağını ayarlanmaktadır [48]. Yani paket boyutunun yükselmesi eğitime 

alınacak veri boyutunun da yükselmesi anlamına gelmektedir. Bu durumda daha fazla 

hafıza ve donanım maliyeti gerektirmektedir [49]. 

 

3.4.5.4. Epoch ve Döngü Sayısı 

 

Belirlenen mini-batch yani paket boyutu kadar verinin eğitilmesine döngü sayısı 

(iterasyon), tüm veri setinin eğitilmesine yani ileri ve geri yönde tüm ağ üzerinde işlem 

yapılmasına ise epoch denilmektedir [50]. Örneğin 2000 veriden oluşan bir veri setinde 

mini-batch boyutu 4 olarak ayarlanırsa, 1 epoch için 500 iterasyon gerekmektedir. 

Epoch sayısının artması ilk etapta ESA’nın başarısını arttırsa bile belli bir süre sonra 

bu başarının artmadığı görülmektedir. Bu durumda ağdaki eğitimin sonlandırılması 

gerekmektedir [51].  

 

3.4.5.5. Öğrenme Katsayısı 

 

Öğrenme katsayısı hata düzeltme katsayısı olarak da bilinmektedir. Sinir ağlarında ağ 

güncellemesi yapılma aşamasında, geriye doğru türev alınarak fark bulunur ve bu fark 

öğrenme katsayısı ile çarpılmaktadır. Öğrenme katsayısı çok büyük seçildiğinde 

hedefe ulaşmada sıkıntı yaşanırken, çok küçük seçildiğinde yakınsama çok uzun 

sürebilmektedir. Bu yüzden öğrenme katsayısının doğru seçilmesi ağ başarısı için 

oldukça önemlidir [52].  

 

3.4.5.6. Optimizasyon 

 

Optimizasyon, bir problemde mevcut çözümler arasında ki en iyi çözüm demektir [53]. 

ESA temel olarak en iyi çözüme ulaşmayı hedefleyen bir mimariye sahiptir. 

Dolayısıyla bir optimizasyon problemi olarak algılanabilmektedir. Ayrıca ESA’da 

kullanılan veri sayısı fazla olduğu için hesaplama maliyetleri yüksektir. ESA’da eğitim 

aşamasında hata oranını en aza indirgemek ve maliyetleri azaltabilmek için eğitim 

aşamasına başlamadan önce mutlaka optimizasyon işlemi yapılmalıdır [54]. ESA’da 
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sıklıkla kullanılan optimizasyon algoritmaları, Gradyan azalma (Gradient Descent, GD), 

Adaptive Moment (Uyarlanabilir Moment Tahmini, ADAM), Adagrad, Adadelta ve 

RMSprop’dır [55]. 

 

Gradyan azalma (Gradient Descent) 

 

Derin öğrenme algoritmalarında en sık kullanılan optimizasyon algoritmalarından 

birisi Gradyan azalma yöntemidir. ESA’da ağ güncellemesi yapılırken geri yayılım 

işlemi yapılmaktadır. Bu işlemde geriye doğru türev alınmaktadır ve aradaki fark 

bulunarak öğrenme oranı ile çarpıldıktan sonra elde edilen sonuç değeri ağırlık 

değerinden çıkarılarak ağdaki güncellenmiş ağırlık değeri bulunmuş olur. Amaç 

ağırlık değeri ile yeni bulunan ağırlık değerinin en az olmasıdır. Verinin boyutuna göre 

kullanılabilecek 3 farklı çeşit Gradyan azalma yöntemi bulunmaktadır [78].  

 

Batch Gradient Descent yöntemi tüm veri seti üzerinde işlem yapmaktadır. Tüm veri 

seti üzerinde işlem yapıldığından dolayı hem yavaştır hem de hesaplama maliyetleri 

yüksektir. Olasılıksal eğim azalma (Scothastic Gradient Descent) yönteminde her 

eğitim verisi rastgele olarak seçilmektedir. Sadece seçilen eğitim örneği üzerinde 

ağırlık güncellemesi yapıldığı için çok daha hızlı ve hesaplama maliyetleri düşüktür. 

Ancak yakınsama hızı oldukça yavaştır. Mini Batch Gradient Descent yöntemi 

bahsedilen iki yöntemin avantajlarını birleştirerek oluşturulan yeni bir yöntemdir. Bu 

eğim düşüm yönteminde, eğitim setinde ki her bir paket için güncelleme 

gerçekleştirilir. Bu yöntemde global minimum noktasına yakınsama hızı oldukça 

yüksektir. Mini Batch Gradient Descent yönteminin hesaplanmasında kullanılan 

matematiksel ifadeler denklem 3.4’de verilmiştir [77-79]. 

 

Wi+1 =  Wi – 𝜂 * ∇wi j ( x i:i+b, y i:i+b; Wi ) (3.4) 

  

Burada 𝑊 güncellenmesi gereken ağırlıkları, 𝜂 öğrenme katsayısını 𝐽 maliyet 

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

eder. 
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SGD işleminde en küçük değere ulaşılmasını kolaylaştırmak için kullanılan katsayıya 

Momentum Katsayı denilmektedir. Momentum değeri, yerel minimumlara takılmayı 

engellemektedir ancak bu katsayı değerinin seçimi oldukça önemlidir. Momentum 

katsayısı temel olarak, bir önceki iterasyon değişiminin belirli bir oranda yeni değişim 

miktarını etkilemesidir [55,56]. Momentum katsayısının kullanıldığı ve kullanılmadığı 

durumda salınım gerçekleşme gösterimi Şekil 3.11 ve Şekil 3.12’ de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.11. Momentum kullanılmadan gerçekleşen salınım. 

 

 
 

Şekil 3.12. Momentum kullanılarak gerçekleşen salınım. 

 

Adagrad (Adaptive Gradient) 

 

Bu yöntemde öğrenme katsayısı elle ayarlanmaz, parametrelere göre kendisi 

güncellenmektedir [58]. Güncelleme yapılırken öğrenme katsayısı eğitim süresinde 

büyümektedir ve her adımda daha büyük bir değere bölünmesi öğrenme katsayısının 
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çok küçük bir aşamaya gelmesine sebep olmalıdır [59]. Parametre güncellemesinin 

matematiksel formülü denklem 3.5’te gösterilmiştir.  

 

𝜃𝑡+1,𝑖 = 𝜃𝑡,𝑖  − (
µ

√𝐺𝑡,𝑖𝑖+𝜖
)𝐺𝑡+1,𝑖    (3.5) 

  

Verilen matematiksel ifadede 𝜂 öğrenme oranı, 𝐺𝑡,𝑖 maliyet fonksiyonunun kısmi 

türevi gösterirken, 𝜖 ise sıfıra bölünme hatasının önlenmesi için eklenen parametredir. 

 

Adadelta  

 

Adagrad algoritmasında parametre güncellenirken çok fazla küçülerek sıfıra 

yakınsama probleminin çözümü için ortaya çıkmış bir algoritmadır. Adagrad’ da ki 

geçmiş bütün eğimlerin karesi değerlerinin tamamını kullanmaz. Bunun yerine belli 

bir kısmını kullanmaktadır. Başlangıç için varsayılan bir öğrenme katsayısı 

belirlenmesine gerek yoktur. Adadelta optimizasyon algoritmasının matematiksel 

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

 

𝜃𝑡 = 𝜃𝑡−1 −
𝑅𝑀𝑆 [𝛥𝜃]

𝑅𝑀𝑆[𝑔]𝑡−1
)𝑔𝑡−1    

(3.6) 

  

Denklemde 𝑅𝑀𝑆[𝑔]𝑡 − 1, 𝑔𝑡−1’in karelerinin ortalama karekökünün hatasını 

göstermektedir. 

 

Karekök Ortalama Yayılımı (Root Mean Square Propagation) 

 

Karekök Ortalama Yayılımı (Root mean square propagation, RMSProp), Adadelta ile 

benzer zamanlarda geliştirilmiş ve uyarlanabilir öğrenme oranını için sunulmuştur. 

Adagrad algoritmasında ki öğrenme oranının fazla küçülmesinin önüne geçmeyi 

amaçlamaktadır. RMSProp algoritmasının matematiksel ifadesi denklem 3.7 ve 

denklem 3.8’de verilmiştir [62],[63].  

 

𝐸[𝑔2]𝑡 =  0.9𝐸[𝑔2]𝑡 − 1 +  0.1𝑔2𝑡    (3.7) 
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𝜃𝑡+1 = 𝜃𝑡 −
µ

√𝐸[𝑔2]𝑡𝑡 + 𝜖
)𝑔𝑡    (3.8) 

 

Verilen denklemlerde 𝛾 momentum faktörü, 𝐸[𝑔2]𝑡 𝑡. İterasyonda ki 𝑔2’nin 

ortalamasını göstermektedir. 

 

Adam (Adaptive Moment Estimation) 

 

Bu algoritma Adagrad optimizasyon algoritması ile RMSProp optimizasyon 

algoritmalarının iyi özellikleri birleştirilerek oluşturulmuş bir algoritmadır. Adam 

optimizasyon algoritmasının matematiksel gösterimi denklem 3.9’da gösterilmektedir. 

[64]. 

 

Vt = β1 ∗  Vt − 1 – (1 −  β1) ∗ gt 
St =  β2 ∗ St − 1−– (1 −  β2) ∗ g2t 

Δwt = θt − η
Vt

√St + ϵ
∗ gt  

Wt + 1 = wt +  Δwt 

 

  

3.4.6. ESA Algoritmaları  

 

3.4.6.1. AlexNet 

 

AlexNet modeli, yaklaşık 61 milyon parametrenin tanıtıldığı 8 katmanlı bir ESA 

mimarisidir. 2012 yılında düzenlenen ImageNet yarışmasında tanıtılmıştır. AlexNet 

mimarisi, girdi görüntü boyutunu 227 × 227 olarak alır ve 5 evrişimsel katman, 

ardından 3 tam bağlantılı katman ve son olarak Softmax katmanından oluşur. Bu 

mimaride, evrişimli ve tam bağlantılı katmanlarda ReLU etkinleştirme işlevini 

kullanır. Softmax katmanındaki her çıkış değeri, giriş görüntüsüne karşılık gelen çıkış 

tarafından temsil edilen sınıfa oranıdır [65]. AlexNet mimarisi Şekil 3.13‘ de 

gösterilmiştir. 

      (3.9) 



 

25 

 
 

Şekil 3.13. AlexNet genel mimarisi [88]. 

 

3.4.6.2. InceptionV3  

 

InceptionV3 Google tarafından geliştirilmiştir. Önceki versiyonlara ek olarak, toplu 

normalizasyon ve çarpanlara ayırma eklenmiştir. Temel amaç, parametre ve bağlantı 

sayısını azaltırken ağın verimliliğini düşürmemektir. Son katmanda Softmax 

kullanılır. InceptionV3 mimarisi toplamda 42 katmandan oluşmakta ve giriş katmanı 

299 × 299 piksel görüntü almaktadır [66]. Şekil 3.14’ de InceptionV3 genel mimarisi 

gösterilmiştir.  

 

 
 

Şekil 3.14. InceptionV3 genel mimarisi [67]. 

 

3.4.6.3. Vgg16 

 

Vgg16 2014 yılında önerilmiş yaklaşık 138 milyon parametreli bir ESA mimarisidir. 

Bu mimari çok sayıda hiper- parametre kullanmak yerine her adımda 3 x 3 filtre ve 2 
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x 2 havuzlama uygulamaktadır. Tam bağlantılı katmanda ise ilk ikisi Relu sonuncusu 

Softmax olan 3 katman mevcuttur. Vgg16, 16 katman içerir ve giriş katmanı 224 × 

224 piksellik görüntüler alarak çalışmaktadır[68]. Şekil 3.15’de Vgg16 genel mimarisi 

gösterilmiştir.  

 

 
 

Şekil 3.15. VGG16 genel mimarisi [68]. 

 

3.4.6.4. Vgg19 

 

Vgg ağ mimarisi Simonyan ve arkadaşları tarafından önerilmiştir [68]. 

Vgg19mimarisi, beş blok evrişimli katman ile başlar ve ardından üç tam bağlantılı 

katmanla yapılandırılır. Evrişimli katmanlar 3 x 3, her evrişim katmanının ardından 

Relu aktivasyonu ve sonrasında 2 x 2 havuzlama işlemi gerçekleştirilir. 1000 tam 

bağlantılı katman kullanılmaktadır ve çıkış için softmax aktivasyon fonksiyonu 

kullanılmaktadır [69]. Vgg19 genel mimarisi Şekil 3.16’da gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.16. Vgg19 genel mimarisi [70]. 
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3.4.6.5. EfficientNet 

 

ESA’ları ölçeklendirmek doğruluğun arttırılabilmesi için kullanılan en yaygın 

yollardan birisidir. Derinlik/genişlik/görüntü boyutundan yalnızca bir tanesi veya iki 

tanesi ölçeklendirilerek daha iyi başarı elde edilebilmesi üzerine yapılan birçok 

çalışma bulunmaktadır. Bu üç boyut için katman sayısının arttırılması ve ölçeklemenin 

manuel olarak ayarlanması oldukça zordur. Önerilen model, ölçeklendirmeyi 

sistematik olarak inceler ve ağ derinliğini, genişliğini ve çözünürlüğünü dikkatlice 

dengeleyen faktörleri tespit ederek daha iyi performans gösterebilmektedir. Bu 

gözleme dayanarak, basit ama oldukça etkili bir bileşik katsayı kullanarak tüm 

derinlik/genişlik/çözünürlük boyutlarını eşit olarak ölçekleyen yeni bir ölçekleme 

yöntemi önerilmiştir. Model en iyi ESA’dan 8,4 kat daha küçük ve çıkarımda 6,1 kat 

daha hızlı iken, ImageNet'te %97,1 doğruluk bulmuştur. EfficientNet ayrıca CIFAR-

100 veri setinde %91,7, Flowers veri setinde %98,8 doğruluğa ulaşmıştır [71]. 

EfficientNet genel mimarisi Şekil 3.17’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.17. EfficientNet genel mimarisi [72]. 

 

3.4.6.6. DarkNet19 

 

DarkNet19 ESA mimarisi üzerinde 64 katman bulunmaktadır. Bu katmanlar, girdi 

katmanı, Evrişim Katmanı, Toplu Normalleştirme (BN), Leaky ReLU, maksimum 

havuzlama, genel ortalama havuzlama, softmax ve çıktı katmanlarıdır. Aktivasyon için 
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geleneksel ReLU türünün geliştirilmiş hali olan Leaky Relu fonksiyonu 

kullanılmaktadır [73]. DarkNet19 genel mimarisi Şekil 3.18’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.18. DarkNet19 genel mimarisi [74]. 

 

3.4.6.7. GoogleNet 

 

GoogleNet ağındaki alıcı alanın boyutu, ortalama çıkarma ile RGB renk kanalları 

alarak 224×224'tür. Ağın inşası için kullanılan toplam katman sayısı yaklaşık 100'dür.  

GoogleNet mimarisinde, 5 x 5 filtre boyutuna sahip havuzlama katmanı, 128 filtreli 1 

x 1 filtre boyutuna sahip evrişim katmanı, 1024 birim ve Relu ile tam bağlantılı 

katman, sınıflandırıcı için ise softmax kullanılmaktadır [75]. GoogleNet mimarisi 

Şekil 3.19’da gösterilmiştir. 

 

 
 

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

 

ResNets mimarisi ILSVRC 2015 yarışmasında son derece başarılı sonuçlar elde etmiş 

bir ESA modelidir [77]. ResNet etkin bir şekilde 150 katman üstünde bile son derece 

başarılı eğitimler yapabilmektedir. Resnet18, ResNet50, ResNet101 gibi farklı 

modelleri mevcuttur [78]. ResNet, çok sayıda artık bloktan oluşmaktadır. Bu artık 

bloklar, ResNet modellerini oluşturmak için yapı taşları olarak kullanılır. Tüm bloklar 

evrişim ve havuzlama katmanlarından oluşmaktadır ve 224 × 224 piksellik giriş 

görüntülerini alarak çalışmaktadırlar [77]. ResNet18 modelinde71 katman bulunurken 

ResNet50 ve ResNet101 ESA modelleri sırasıyla 177 ve 347 katmandan oluşmaktadır 

[79]. 

 

Artık blok, bir katmanın çıktısının alınıp blokta daha derindeki başka bir katmana 

ekleneceği şekilde ayarlanmış bir katman yığınıdır. Katman girdisini (𝑥) gideceği 

katman çıkışına taşıyan düz çizgiye artık bağlantı (residual connection) denir. Bu 

bağlantılar bir veya daha fazla katmanı atlayabilirler. Artık bağlantı sonrası katman 

çıktısı formülü denklem 3.10’da gösterilmektedir [77].  

 

𝐻(𝑥) = 𝑓( 𝑤𝑥 +  𝑏 ) + 𝑥 (3.10) 

 

Artık bloklar da girdiler, katmanlar arasında kalan bağlantılar üzerinden daha hızlı 

yayılabilir. Ayrıca katmanları atlamak, ağdaki benzer eşlemelerin daha kolay 

öğrenilmesini sağlamaktadır. Katman sayısı artıp, ağ derinleşmeye başladığında, ESA 

modellerinin performansları düşmeye başlamaktadır. Bu durumun çözümü için artık 

blok tabanlı ESA modelleri geliştirilmiştir. ResNet genel mimarisi Şekil 3.20’de 

gösterilmiştir. 
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Şekil 3.20. ResNet genel mimarisi [80]. 

 

3.4.6.9. MobileNetV2 

 

Derin öğrenme algoritmaları ile görüntü tanıma problemleri genel olarak yüksek 

bilgisayar kaynağına ihtiyaç duymaktadır. Bu sorunun çözümü için hafif derin 

öğrenme modelleri üretilerek, model parametrelerinin azaltılması ve hesaplamalarının 

hızlandırılması sağlanmıştır [81].  

 

Hafif derin öğrenme algoritmalarından birisi MobilnetV2 ESA algoritmasıdır. 

MobilenetV2 daha düşük kaynaklarla, daha hızlı eğitim yapmayı amaçlamaktadır. 

Ters çevrilmiş artık bloklar ve darboğazlar V1’e eklenmiştir. Ters yapıdaki artık 

bloklar ve aktivasyon fonksiyonları model kararlılığını arttırarak eğitimi 

hızlandırmaktadır [82]. MobilnetV2 ESA algoritmasının mimarisi Şekil 3.21’de 

verilmiştir  
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Şekil 3.21.MobilnetV2 mimarisi [83]. 

 

3.4.6.10. SqueezeNet 

 

SqueezeNet ilk kez 2016 yılında duyurulmuş, AlexNet’ten 50 kat daha az parametreye 

sahip ancak 3 kat daha hızlı bir ESA modelidir. MobilnetV2 gibi hafif derin öğrenme 

modellerinden birisidir. Daha küçük boyutlu olması sayesinde iletişim yükü azdır, 

kolay modelleme ve kolay taşınabilme özelliğine sahiptir [84]. SqueezeNet 

mimarisinde 5 farklı katman olmak üzere toplam 15 adet katman bulunmaktadır. 

Bunlar, iki evrişim, üç max havuzlama, sekiz yangın katmanı, bir global ortalama 

havuzlama ve bir çıkış katmanıdır [85]. SqueezeNet’in bu avantajlarından dolayı, 

önerilen model için kullanılacak ESA modeli olarak seçilmiştir. SqueezeNet 

mimarisinin genel yapısı Şekil 3.22’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.22. Squeezenet mimarisi [86]. 
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3.5. VERİ SETİ  

 

Veri seti 18 farklı ceviz çeşidinden alınan 1751 yaprak görüntüsü ile oluşturulmuştur. 

Görüntüler Yalova Atatürk Bahçe Kültürleri Merkez Araştırma Enstitüsü Uygulama 

Bahçesinde yer alan ceviz ağaçlarından Canon Eos D2000 fotoğraf makinesi ile 

çekilmiştir. Veri setinde yer alan ceviz çeşitlerinin sınıflandırılması alanında uzman 

kişilerden yardım sağlanmıştır. Veri setinde bulunan 18 çeşit ceviz türü örnekleri Şekil 

3.23’de gösterilmiştir.  

 

 
Şekil 3.23. Toplanan veri setinde ki 18 çeşit ceviz yaprağı görüntü örnekleri. 

 

Veri setinde yer alan ceviz çeşitleri ve her ceviz çeşidine ait veri sayıları Çizelge 3.1’de 

verilmiştir. 

 

Çizelge 3.1. Toplanan veri setindeki 18 Ceviz çeşidine karşılık gelen sayılar. 

 

 Çeşit İsmi Görüntü 

Sayısı 

 Çeşit İsmi Görüntü 

Sayısı 

1 Bilecik 96 10 Lara 63 

2 Chandler 82 11 Maya1 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 Kaman1 98 17 Ser 119 

9 Kaplan86 84 18 Yalova3 108 

    Toplam 1751 
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3.6. ÖN İŞLEME  

 

Deneysel testler yapılmadan önce görüntüleri iyileştirmek için veri setinde yer alan 

görüntülere ön işlemeler uygulanmıştır. Görüntülerde çekimlerden kaynaklı hatalar ve 

gürültüler mevcuttur. Veri seti için çekilen ham fotoğraflardan daha iyi sınıflandırma 

yapabilmek için sadece yaprak görüntüsünün olduğu alanı tespit edip kesmek için 

görüntü işleme metotları kullanılarak ön işlemeler yapılmıştır.     

 

İlk aşamada görüntünün siyah beyaza çevrilmesi işlemi gerçekleştirilmiştir. Önce 

görüntülere yerel görüntü aralığı (Local range of image) filtresi 7,7 komşuluk ile 

uygulanarak, görüntülere ait yerel aralıklar elde edilmiştir. Elde edilen bu yerel aralık 

değerleri 20 eşik değeri baz alınarak en uygun siyah beyaz görüntüsü elde edilmiştir.  

İkinci aşama da, görüntülerde ki gürültüleri yok etmek için morfolojik metotlar 

kullanılmıştır.  Kullanılan morfolojik işlemler sırasıyla aşınma (erosion), genişleme 

(dilation) ve kapama (closing) işlemleridir.  

 

Aşınma ve genişleme işlemlerinde parametre olarak morfolojik yapı elemanı 

oluşturulmuştur. Bu eleman, gerçek piksellerin morfolojik hesaplamaya dahil edildiği 

ve yanlış piksellerin dahil edilmediği, iki boyutlu veya çok boyutlu, ikilik değerlere 

sahip bir komşuluk matrisidir. Aşınma işleminde öncelikle genişliği 10 piksel olan bir 

kare yapılandırma elementi oluşturulmaktadır. Bu işlemden sonra görüntünün karanlık 

alanlarının çevrelediği aydınlık alanlar daraltılır ve parlak alanların çevrelediği 

karanlık alanlar büyütülür. Bu işlemden sonra genişleme işlemi, genişliği 75 piksel 

olan bir kare elementi ile uygulanmıştır. Genişleme işleminde görüntüdeki karanlık 

alanların çevrelediği parlak alanlar genişletilirken, özelliğin boyutuna ve karanlık 

alana bağlı olarak parlak alanların çevrelediği karanlık alanlar zayıflar ve hatta 

kaybolur. Genişleme işlem formülü denklem 3.11’de verilmiştir. Burada A’nın B 

tarafından genişlemesi Bx’in A ile kesişimi boş olmayacak şekilde x’ in tüm noktaları 

için ayarlanır [87].  

 

𝐴 ⊕ 𝐵 = { 𝑥 | (𝐵𝑥) ∩ 𝐴 ≠  ⍉ }    (3.11) 
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Bx, A'nın bir alt kümesidir. Küme işlemleri açısından A'nın B tarafından aşınma 

formülü denklem 3.12’de verilmiştir [87] .  

 

𝐴 ⊖  𝐵 =  { 𝑥 | (𝐵𝑥) ∩ 𝐴 ≠  ⍉ }    (3.12) 

 

Kapama işlemi için yapılandırma elementi yerine disk yöntemi uygulanmıştır. Bu 

yöntemi kullanarak morfolojik işlemlerin daha hızlı çalışması sağlanmaktadır. 

Kapama işlemi, genişleme ve aşınma işlemlerinin ikilik görüntüye ardışık olarak 

uygulanmasıyla görüntü üzerindeki gürültüler en aza indirgenmiştir. Kapatma 

işleminde konturdaki boşluklar doldurulmaktadır. Kapatma işleminin formülü 

denklem 3.13’de gösterilmiştir [88]. 

 

𝐴 ⊛  𝐵 =  {(𝐴 ⊕ 𝐵) ⊖  𝐵}    (3.13) 

 

 

 

Görüntü üzerinde kalan nesneler 2 boyutlu ikilik görüntü üzerinde bağlı bileşenleri 

etiketlenmesi (Label connected components in 2-D binary image) metodu ile nesneler 

tespit edilmiştir. Son olarak nesnelerden en büyük olan yaprağın dış çerçevesi alınarak 

sadece yaprak bölgesi alınarak veri seti görüntüleri elde edilmiştir.  

 

Veri setine uygulanan ön işlem aşamaları Şekil 3.24’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.24. Verinin ön işleme aşamaları. 
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3.7. VERİ ARTIRMA 

 

Veri arttırma (data augmentation), derin öğrenmede yaygın olarak kullanılan bir 

yöntemdir. Veri arttırma teknikleri, modelin genelleme yeteneğini arttırmak için 

kullanılmaktadır [89]. 

 

Ceviz yaprak görüntülerinden oluşturulan ön işleme uygulanmış veri setimize veri 

arttırma teknikleri uygulanmıştır. Veri setine 0-30 derece arasında dönüş (rotation), 1-

1.5 arasında parlaklık (brightness), kırpma (shear), yakınlaştırma (zoom) ve çevirme 

(flip) işlemleri uygulanmıştır. Yapılan işlemler sonucunda veri setinde yer alan 

görüntü sayısı 6606’ya çıkartılarak veri setimiz yaklaşık 4 kat arttırılmıştır. Deneysel 

testlerde arttırılmış veri seti olarak kullanılmıştır. Arttırılmış veri setindeki türlerin 

sayıları Çizelge 3.2’de verilmiştir.  

 

Çizelge 3.2. Arttırılmış veri seti görüntü sayıları. 

 

 Çeşit İsmi Görüntü 

Sayısı 

 Çeşit İsmi Görüntü 

Sayısı 

1 Bilecik 378 10 Lara 249 

2 Chandler 324 11 Maya1 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 Kaman1 389 17 Ser 441 

9 Kaplan86 330 18 Yalova3 427 

    Toplam 6606 

3.8. GRADYAN AĞIRLIKLI SINIF AKTIVASYON EŞLEMESI (GRADIENT-

WEIGHTED CLASS ACTIVATION MAPPING) 

 

Grad-Cam, görüntünün hangi bölümlerinin sınıflandırma için en önemli olduğunu 

anlamak için ağ tarafından belirlenen evrişimsel özelliklere göre sınıflandırma 

puanının gradyanını kullanır [90]. Grad-Cam, verilen görseli tanımlarken ısı haritaları 

kullanarak, görselin ayırt edici özelliklerini belirgin hale getiren yöntemdir. Hangi 

özelliğin ne kadar önemli olduğunu derecelendirebilmek için gradyanın tüm 



 

36 

elemanlarının ortalaması alınmalıdır. Grad-Cam iyi bir yöntemdir ancak hassas veriler 

ve hassas modeller için uygun bir yöntem değildir [90].  

 

Grad-Cam bir derin öğrenme modelinin herhangi bir katmanında kullanılabilmektedir. 

Matematiksel formülü denklem 3.14’ de verilmiştir [91]. 

 

𝑤𝑘
𝑐 = 

1

𝑧
  ∑ ∑

𝜕𝑦𝑐

𝜕𝐴𝑖𝑗
𝑘

ℎ
𝑗=1

𝑛
𝑖=0   (3.14) 

 

Burada; 𝑦𝑐 c sınıfının puanını belirtirken ve 𝐴𝑘'nin boyutu ise 𝑊 × 𝐻'dir. 𝑦𝑐′nin 𝐴𝑘 

‘ya göre diferansiyel işlemi yoluyla, 𝑐 sınıfı için 𝐴𝑘 haritasının ağırlığı hesaplanır ve  

𝑤𝑘
𝑐 olarak gösterilmektedir. 𝑍, normalleştirme faktörüdür. 

 

Grad-Cam metodunun çalışma mimarisi Şekil 3.25‘de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.25. Grad-Cam çalışma mimarisi [92]. 

 

3.9. GRİ SEVİYELİ EŞ-OLUŞUM MATRİSİ (GRAY LEVEL CO-

OCCURRENCE MATRIX) 

 

Gri seviyeli eş oluşum matrisi (Gray-Level Co-Occurrence Matrix, GLCM), Haralick 

tarafından önerilmiş doku tabanlı bir öznitelik çıkarma yöntemidir [93]. GLCM, 

komşu hücre konumlarında belirli görüntü hücresi değerleri çiftlerinin ne sıklıkta 

meydana geldiğini hesaplayarak çalışmaktadır[94]. Görüntünün değişik 
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bölgelerindeki birbiri ile ilişki olan yoğunluk değerlerine bakılarak dokusal özellik 

çıkarma işlemi için yaygın olarak kullanılan bir algoritmadır [95]. GLCM ile toplam 

22 farklı dokusal özellik elde edilebilmektedir. Bunların bazıları Entropi (Entropy), 

Enerji (Energy), Korelasyon (Correlation)  ve Kontrast (Contrast)’tır. Matematiksel 

formülleri sırasıyla denklem 3.15,3.16, 3.17 ve 3.18’de verilmiştir [96]. 

 

Entropi =  ∑ −ln (𝑝𝑖𝑗)𝑝𝑖𝑗
𝑁−1
𝑖,𝑗=0   (3.15) 

  

Enerji =  ∑ (𝑝𝑖𝑗)2
𝑁−1
𝑖,𝑗=0   (3.16) 

  

Korelasyon =  ∑ 𝑝𝑖𝑗
𝑁−1
𝑖,𝑗=0

(𝑖−µ)(𝑗−µ)

𝜎2   (3.17) 

  

Kontrast =  ∑ 𝑝𝑖𝑗

𝑁−1

𝑖,𝑗=0

(𝑖 − 𝑗)2 

(3.18) 

 

Burada, 𝑝𝑖𝑗 GLCM matrisinin elemanını, µ GLCM matrisinin ortalamasını, σ tüm 

piksellerin yoğunluklarının varyansını göstermektedir. 

 

GLCM matrisinin bir görüntü üzerinde nasıl oluşacağı Şekil 3.26’da gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.26. GLCM’nin görüntü üzerinde oluşturulma örneği [95]. 
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3.10. ATOM ARAMA OPTİMİZASYONU 

 

Atom Arama Optimizasyon (AAO) algoritması Zhao ve arkadaşları tarafından 2019 

yılında tanıtılmış, popülasyon tabanlı sezgisel bir optimizasyon algoritmasıdır. 

AAO’da arama uzayında yer alan her bir atomun konumu, kendisinden ağır ya da hafif 

bir atomu işaret eden çözüme sahiptir. Popülasyonda yer alan her atom birbirini iter 

veya çeker. Hafif atomlar hızlıdır ve arama uzayında iyi çözümleri bulmak için tarama 

yapar. Ağır atomlar ise yavaştır ve yerel uzayda iyi çözümleri taramaktadır [97]. 

 

Atomlar, en iyi atoma doğru hareket etmek için zorlanmaktadırlar ve 𝑖. atomun kısıt 

formülü denklem 3.19’da verilmiştir [98]. 

 

𝑄𝑖 (𝑡) = [|𝑥𝑖(𝑡) − 𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡(𝑡)|
2 −  𝑏𝑖,𝑏𝑒𝑠𝑡

2   ]                                                                                                       (3.19) 

  

 

Verilen formülde 𝑥_𝑏𝑒𝑠𝑡 (𝑡) popülasyonda yer alan en iyi atomun 𝑡. iterasyonda ki 

konumu ve 𝑏𝑖,𝑏𝑒𝑠𝑡
2  popülasyondaki en iyi atom ile 𝑖. atom arasındaki sabit bağ 

uzunluğunu göstermektedir. 

 

Kısıtlama kuvvetinin formülü denklem 3.20’de verilmiştir [98]. 

 

𝐺𝑖
𝑑(𝑡) = 𝜆(𝑡)(𝑥𝑏𝑒𝑠𝑡

𝑑 (𝑡) − 𝑥𝑖
𝑑(𝑡))                                                                                                       (3.20) 

 

Verilen formülde, 𝜆(𝑡) 𝑇 Langragian çarpanı, 𝛽 ise çarpan ağırlığıdır.  

Atomların konum ve hız vektörlerinin formülleri denklem 3.21 ve denklem 3.22’de 

gösterilmiştir [99]. 

 

𝑣𝑖
𝑑(𝑡 + 1) = 𝑟𝑎𝑛𝑑𝑖

𝑑𝑣𝑖
𝑑(𝑡) + 𝑎𝑖

𝑑(𝑡)                                                                                                       (3.21) 

  

𝑥𝑖
𝑑(𝑡 + 1) = 𝑥𝑖

𝑑 + 𝑎𝑣𝑖
𝑑(𝑡 + 1)                                                                                                       (3.22) 

  

AAO algoritmasında, hem keşfi hem de sömürüyü arttırabilmek için atomların 𝐾 

komşuları kadar iyi uygunluk değerine sahip birçok atomla etkileşime girmeleri 
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gerekmektedir. 𝐾 değeri her iterasyon sonucunda azalmaktadır. 𝐾 değeri denklem 

3.23’te gösterildiği şekilde hesaplanmaktadır [98]. 

 

𝐾(𝑡)  =  𝑁 − (𝑁 −  2)  ∗  √
𝑡

𝑇
                                                                                                       

(3.23) 

  

Denklem 4.5’te toplam atom sayısı 𝑁, iterasyon sayısı 𝑡 ve maksimum iterasyon sayısı 

𝑇 olarak belirtilmiştir. 

 

AAO algoritması kısıtlı problemlerin çözümünde yüksek başarı gösteren popülasyon 

tabanlı sezgisel bir optimizasyon algoritmasıdır [97]. Ayrıca AAO algoritmasının 

yapılan çalışmalar da öznitelik seçim işlemlerin de başarılı sonuçlar verdiği 

görülmektedir [100].   

 

3.11. BALİNA OPTİMİZASYON ALGORİTMASI 

 

Balina optimizasyon algoritması (BOA), Kambur Balinaların kabarcık avlanma 

stratejisinden esinlenilmiş, Mirjalili ve Lewia tarafından 2016 yılında önerilmiş meta 

sezgisel bir optimizasyon yöntemidir [101]. Kambur balinaların avlanma stratejisi 

Şekil 3.27’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.27. Kambur balina avlanma şekli [102]. 

 

BOA avın etrafını sarma, ava doğru hareket etme ve av arama şeklinde temel olarak 

üç bölümden oluşmaktadır [101]. 
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3.11.1. Avın Etrafını Sarma 

 

Kambur balinalar öncelikle avın yerini tanır ve etrafını sarar. En iyi çözüm 

bulunduktan sonra diğer çözümlerin konumları, en iyiye göre güncellenmektedir. 

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

 

𝐷⃑  = |𝐶 .  𝑋⃑ ∗ (𝑡) − 𝑋⃑ (𝑡)|                                                                                                        (3.24) 

  

𝑋⃑ (𝑡 + 1) = 𝑋⃑ ∗ (𝑡) − 𝐴 . 𝐷⃑                                                                                                        (3.25) 

  

Verilen denklemlerde t mevcut iterasyonu, 𝐴  ve 𝐶  katsayı vektörlerini, 𝑋⃑ * en iyi 

çözüm vektörünü göstermektedir. 

 

𝐴  ve 𝐶  vektörlerinin hesaplanması denklem 3.26 ve denklem 3.27’de 

gösterilmektedir [101]. 

 

𝐴 = 2𝑎 . 𝑟 − 𝑎                                                                                                         (3.26) 

  

𝐶 = 2. 𝑟  (3.27) 

  

Verilen denklemlerde 𝑎  iterasyon boyunca 2’den 0’a doğru azalan vektörü, 𝑟  rastgele 

vektörünü göstermektedir. 

 

3.11.2. Ava Hareket Edilmesi 

 

Av bulunduktan sonra, balina çemberi daraltma ve spiral hareket etme şeklinde iki 

farklı hareketle ava yaklaşmaktadır. Spiral hareket etme işlemi Şekil 3.28’de 

gösterilmiştir [101]. 
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Şekil 3.28. Spiral hareket. 

 

Spiral hareket için arama ajanı ve en iyi arama ajanı arasında ki farkın bulunması 

gerekmektedir. Spiral hareket formülü denklem 3.28 ve denklem 3.29’da verilmiştir.  

 

X (t + 1) = D′⃑⃑  ⃑. e(bl). cos(2πl) + X⃑⃑ ∗  (t)                                                                                                        (3.28) 

  

D′⃑⃑  ⃑ =  X ∗  (t) − X  (t) (3.29) 

 

𝑏 logaritmik spiral sabitini, 𝑙 ise [-1,1] aralığında rastgele bir sayıyı göstermektedir. 𝐴  

ve 𝐶  katsayılarıyla bulunan en iyi arama ajanının etrafında ki noktalara 

yerleşilebilmektedir.  

 

Balinalar ava hareketi sırasında, doğrusal veya spiral hareketlerden birisini seçmelidir. 

Hangi hareketin seçileceğine denklem 3.30 ve denklem 3.31’deki formüle göre karar 

verilmektedir. 

 

𝑋⃑ (𝑡 + 1)  =  { 𝑋⃑  (𝑡)  −  𝐴 . 𝐷⃑     𝑝 < 0,5                                                                                                        (3.30) 

  

𝐷⃑ . 𝑒𝑏𝑙 . 𝑐𝑜𝑠( 2µ𝑙)  +  𝑋⃑  ∗ (𝑡)       𝑝 =>  0,5 (3.31) 

  

𝑝, [0,1] arasında rastgele üretilmiş bir sayıdır.  

 

3.11.3. Av Arama  

 

Genel veya yerel aramalardan hangisinin gerçekleşeceğine 𝐴  vektör değerine göre 

karar verilmektedir. 𝐴 >1 veya 𝐴 <-1 olduğu durumlarda genel arama 
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gerçekleşmektedir. Çünkü bu durumlarda en iyi noktalardan daha uzak noktalar 

seçilebilmektedir. Av aramanın matematiksel formülü denklem 3.32 ve 3.33’de 

gösterilmektedir. 

 

𝐷⃑′⃑⃑⃑⃑ = 𝐶 . 𝑋⃑ 𝑟𝑎𝑛𝑑 − 𝑋⃑                                                                                                         (3.32) 

  

𝑋⃑ (𝑡 + 1) = 𝑋⃑ 𝑟𝑎𝑛𝑑 − 𝐴 . 𝐷⃑  (3.33) 

  

𝑋⃑ 𝑟𝑎𝑛𝑑, rastgele seçilen bir arama ajanını göstermektedir. 

 

Literatürde BOA’nın birçok özellik seçimi, sınıflandırma, kümeleme ve yapay sinir 

ağı çalışmalarında kullanıldığı ve başarılı sonuçlar verdiği görülmektedir. BOA’nın 

kullanıldığı veri seti çalışmalarına örnek olarak yüksek benzerlik gösteren Enron-

Spam veri seti üzerinde yapılan çalışma gösterilebilmektedir. Bu çalışma da, BOA ile 

karşılaştırma işlemi için RBF yöntemlerinden faydalanılmıştır. Elde edilen sonuçlara 

göre BOA’nın ürettiği değerlerin daha iyi sonuç verdiği görülmüştür [103]. BOA 

yöntemi, verileri kümelemek içinde kullanılmıştır. Veri seti olarak karaciğer için 

çekilmiş MR görüntüleri seçilmiştir. Yapılan deneysel testler sonucunda BOA 

yönteminin yüksek oranda doğruluk sonucu elde ettiği görülmüştür [104]. BOA 

yöntemi yapay sinir ağlarını eğitmek için de kullanılmıştır. 20 farklı veri seti üzerinde, 

geri yayılımlı öğrenme algoritması ve altı evrimsel algoritma ile eğitim işlemi 

gerçekleştirilmiştir. Yapılan deneysel testler sonucunda BOA yönteminin hem yerel 

optimal değerinden kaçınma hem de yakınsama hızı açısından daha üstün performansa 

sahip olduğu görülmüştür [105]. 

 

Bahsedilen avantajlardan dolayı önerilen modelde, ESA algoritmalarından çıkarılan 

özellikler BOA optimizasyon algoritmasına sokularak belirlenen mevcut en iyi 

özellikler seçilmiştir. 

 

3.12. Kİ- KARE TESTİ İLE ÖZELLİK SEÇME 

 

Elde edilen özelliklerden en ağırlıklı olanları seçen ve literatürde en sık kullanılan 

özellik seçim yöntemlerinden birisidir. Ki-kare testi, gerçek frekans ile beklenen 
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frekansın anlamlı olup olmadığına bakılmaktadır. Ki-kare yöntemi kategorik veriler 

için kullanılmaktadır ve veriler yüzdesel olarak verilmişse bu yöntemin kullanılması 

mümkün olmamaktadır [106].  Ki-kare ile özellik seçimi yapılırken 𝑥2 ile hesaplanan 

özellik değerleri büyükten küçüğe doğru sıralanır ve en üstten başlanarak istenilen 

sayıda özellik seçilmektedir [107]. Ki-kare testinin matematiksel ifadesi denklem 

3.34’de verilmiştir [108]. 

 

𝑥2 = ∑
(𝑂−𝐸)2

𝐸
                                                                                                       (3.34) 

  

Verilen denklemde gerçek frekans 𝑂, beklenen frekans ise  𝐸 olarak gösterilmiştir. 

Önerilen modelde çalışmanın başarısını arttırabilmek için oluşturulan öznitelik 

havuzuna Ki-kare yöntemi uygulanmış ve en iyi özellikler seçilmiştir. 

 

3.13. DESTEK VEKTÖR MAKİNELERİ 

 

Destek Vektör Makineleri (DVM) problemleri çözebilmek için kullanılan denetimli 

bir makine öğrenme algoritmasıdır [109]. 

 

DVM noktaları ayırmak için düzlemde bir çizgi çizer ve bu çizgi iki nokta arasında ki 

maksimum mesafede olmayı amaçlar. Bu düzleme hiper-düzlem denilmektedir ve 

noktaları en iyi ayıran düzlemdir. Denklem 3.35’de DVM düzlem formülü verilmiştir 

[110].  

 

𝑓(𝑥) =  ∑ (𝑤𝑖𝑥𝑖) + 𝑏𝑛
𝑖=1 = 0                                                                                                       (3.35) 

  

Denklem 4.20’ de düzlem uzayında ki değişkenler x, ağırlık değeri w ve bias değeri b 

ile temsil edilmektedir. Genel bir DVM sınıflandırma mimari örneği Şekil 3.29’da 

gösterilmiştir.  
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Şekil 3.29. DVM ile sınıflandırma örneği [111]. 

 

DVM’nin doğrusal olarak ayıramadığı problemlerde, çekirdek (kernel) fonksiyonları 

kullanılır. Bu fonksiyonlar sayesinde daha yüksek boyutta ki uzayda veriler 

sınıflandırılmaya çalışılır [112]. Literatürde sıklıkla kullanılan çekirdek 

fonksiyonlarına, doğrusal (lineer), kuadratik (quadratic), kübik (cubic) çekirdek 

fonksiyonları örnek olarak gösterilebilmektedir [113]. 

 

Önerilen modellerde hem orijinal hem de arttırılmış veri setleri üzerinde yapılan 

sınıflandırma işlemlerinde DVM yöntemi kullanılmıştır. 

 

3.14. EN YAKIN KOMŞU ALGORITMASI 

 

K En Yakın Komşu Algoritması (KNN) ilk olarak, Evelyn Fix ve Joseph L. Hodges 

Jr. tarafından 1950’li yılların başlarında geliştirilmiştir. 1960’lı yıllarda ise N.J. 

Nilsson ve Thomas M. Cover tarafından yapılan mesafe tabanlı sınıflandırma 

çalışmaları ile gelişimi hız kazanmıştır [113[115].  

 

KNN, hangi sınıfa ait olduğu bilinmeyen verilerin, eğitim setinde kullanılan veriler ile 

bir uzaklık ölçümü aracılığıyla karşılaştırılarak, uzaklık mesafesine göre en uygun 

sınıfa atanmasıdır [116]. K değeri sınıflandırma yapılacak olan verinin, kaç adet veriye 

bakılarak sınıfının belirleneceğini göstermektedir. Uzaklık ölçümleri için Manhattan, 
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Euclidian, Chebyshev, Cityblock gibi matematiksel yöntemler kullanılmaktadır [117]. 

KNN sınıflandırılmasının çalışma mantığı Şekil 3.30‘da verilmiştir. 

 

 
 

Şekil 3.30. KNN sınıflandırma örneği. 

 

Şekil 4.8’de görüldüğü gibi K değeri 3 seçilirse kırmızı olan verinin sınıfı mavi, K 

değeri 5 seçilirse kırmızı olan verinin sınıfı yeşil olmaktadır. 

 

KNN sınıflandırma algoritması basit ve takibi kolaydır. Ancak veri sayısı ve adım 

sayısı artarsa, maliyeti ciddi şekilde artmaktadır. Ayrıca verimlilik için uygun 

parametre seçimi oldukça zordur [118],[119]. 

 

BOA ile özellik seçimi yapılan modelde, DVM’nin yanı sıra KNN ile de sınıflandırma 

işlemi yapılmıştır. KNN ile yapılan sınıflandırma işleminde sonuçların daha başarılı 

çıktığı görülmüştür.  

 

3.15. PERFORMANS ÖLÇÜTLERİ 

 

Veri setimizde 18 farklı kategori bulunduğu için, çoklu sınıflandırma yapılmıştır. Bu 

tür sınıflandırmada, karmaşıklık matrisinde (confusion matrix) elde edilen değerler 

kullanılarak, Doğru Pozitif (DP), Doğru Negatif (DN), Yanlış Pozitif (YP) ve Yanlış 

Negatif (YN) gibi endeksler bulunmaktadır. 

 



 

46 

Burada DP, her bir kategoride doğru sınıflandırılan görüntülerin sayısını, DN ise ilgili 

kategori dışındaki diğer tüm kategorilerde doğru sınıflandırılan görüntülerin toplamını 

temsil etmektedir. YN, ilgili kategoriden yanlış sınıflandırılmış görüntülerin sayısını 

vermektedir. YP, ilgili kategori dışındaki tüm diğer kategorilerde yanlış sınıflandırılan 

görsellerin sayısını vermektedir. 

 

Çalışmamızda kullanılan performans ölçütleri, doğruluk (accuracy), duyarlılık 

(sensitivity), özgüllük (specificity), kesinlik (precision), hassasiyet (recall), ve f-skor 

(f-score) şeklindedir. 

 

Duyarlılık, doğru tahmin edilen pozitiflerin tüm gerçek pozitiflere oranıdır. Özgüllük, 

doğru tahmin edilen negatiflerin tüm gerçek negatiflere oranıdır. Doğruluk, tüm 

örnekler arasından doğru sınıflandırılmış örneklerin oranını gösterir. Kesinlik, tüm 

pozitif tanımlamalardan doğru tahmin edilen pozitiflerin oranıdır. Ayrıca Hassasiyet 

pozitif olarak tahmin etmemiz gereken işlemlerin ne kadarını pozitif olarak tahmin 

ettiğimizi gösteren bir metriktir. Hassasiyet duyarlılık ile aynı formüle sahiptir. F-skor 

değeri bize kesinlik ve hassasiyet değerlerinin harmonik ortalamasını göstermektedir. 

Bahsedilen performans hesaplama metrikleri için gerekli hesaplamalar aşağıdaki 

denklemlerde gösterilmektedir [120]. 

 

Ö𝑧𝑔ü𝑙𝑙ü𝑘 =
𝐷𝑁

𝐷𝑁+𝑌𝑃
                                                                                                        (3.36) 

  

𝐷⃑𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =  
𝐷𝑃

𝐷𝑝+𝑌𝑁
                                                                                                      (3.37) 

  

𝐷⃑𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
𝐷𝑃+𝐷𝑁

𝐷𝑃+𝑌𝑁+𝐷𝑁+𝑌𝑃
                                                                                                       (3.38) 

  

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =
𝐷𝑃

𝐷𝑃+𝑌𝑃
                                                                                                      (3.39) 

  

𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡 =
𝐷𝑃

𝐷𝑃+𝑌𝑁
                                                                                                       (3.40) 

  

𝐹 − 𝑠𝑘𝑜𝑟 = 2 ∗
𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘∗𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘+𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡
                                                                                                   (3.41) 
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3.16. APRAZ DOĞRULAMA 

 

Çapraz Doğrulama (Cross Validation), derin öğrenme çalışmalarında uygulanan 

yöntemin başarısının sınanması için kullanılan yöntemlerden birisidir [121]. Çapraz 

doğrulama, verileri bölerek karşılaştırma işlemi yapan matematiksel bir yöntemdir. 

Birbirinden farklı metotları bulunur ve bunlardan birisi K- Parçalı Doğrulama (k-fold 

validation) yöntemidir. Bu yöntemde veriler birbirine eşit k parçaya ayrılır ve her 

iterasyonda farklı bir parça doğrulama için kullanılmaktadır. Geri kalan k-1 parça ise 

eğitimde kullanılır. Bu şekilde k adet eğitim ve doğrulama gerçekleştirilmektedir 

[122]. Şekil 3.31‘de 5-parçalı doğrulamanın çalışma sistemi anlatılmıştır. 

 

 
 

Şekil 3.31. 5-parçalı doğrulama çalışma örneği. 

 

Yapılan deneysel testlerde, test güvenliğinin sağlanabilmesi amacıyla çapraz 

doğrulama yöntemi uygulanmıştır.
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BÖLÜM 4 

 

ÖNERİLEN DERİN ÖĞRENME MODELLERİ 

 

4.1. ESA MİMARİLERİ İLE SINIFLANDIRILMA (ESA-9) 

 

ESA modelleri ile deneysel testlere başlamadan önce başlık 3.6’da bahsedilen ön 

işleme ve başlık 3.7’de anlatıldığı gibi veri arttırma yöntemleri ile ön işlemeli ve ön 

işlemeli arttırılmış olarak 2 adet yeni veri seti elde edilmiştir. Ön işleme işlemleri sona 

erdikten sonra deneysel testlerin daha verimli çalışması için görüntüler 600 x 600 

boyutlarına ölçeklendirilmiştir. Deneysel testlerin yapıldığı ilk veri seti 1751 adet ön 

işleme uygulanmış ve 600 x 600 boyutuna ölçeklendirilmiş yaprak görüntüsünden 

oluşmaktadır. Bu veri setine veri arttırma yöntemleri uygulanarak yaklaşık 4 kat 

arttırılarak arttırılmış veri seti elde edilmiştir. Hem ilk veri seti hem de arttırılmış veri 

seti literatürde yaygın olarak kullanılan 9 farklı ESA metodu ile ayrı ayrı 

sınıflandırılmıştır. Bu çalışmaya ESA-9 adı verilmiştir ve tezin geri kalanında bu 

isimle kullanılacaktır. Çalışmanın akış şeması Şekil 4.1’de gösterilmiştir. 

 

 
    

   Şekil 0.1. ESA-9’un akış şeması.
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4.2. GRAD-CAM TABANLI GÖRÜNTÜLERİN VGG16 ESA MODELİ İLE 

GÖRSELLEŞTİRİLEREK SINIFLANDIRILMASI (GRADCAM-VGG16) 

 

Literatürde yaygın olarak kullanılan ESA algoritmaları ile yapılan ESA-9 

çalışmasından elde edilen test sonuçlarında, en yüksek doğruluk oranına sahip olan 

ESA algoritması Vgg16 olarak bulunmuştur.  

 

Önerilen bu modelde, görüntülerin en önemli özelliklerinin seçilmesi için 

oluşturulacak Grad-Cam görüntülerinin elde edilmesinde, literatürde yaygın kullanılan 

ESA modellerinden ceviz veri setinin sınıflandırılmasında en yüksek sonucu veren 

Vgg16 ESA modeli kullanılmıştır.  

 

Grad-Cam, görüntülerde ki en belirgin özellikleri ısı haritaları kullanarak renklendirir 

ve böylece ayırt edici özellikler ön plana çıkmış olmaktadır [90]. 

 

Vgg16 ile Grad-Cam görüntüleri elde edilirken Vgg16’nın birçok katmanından en 

önemli özellikler belirlenebilmektedir. Literatürde yaygın olarak kullanılan katman 

son evrişim katmanı olan conv5_3 katmanı olduğu için bu çalışmada aynı katmandan 

alınan özellikler kullanılmıştır.  

 

Ön işleme uygulanmış ve arttırılmış ceviz veri setinden oluşturulan Grad-Cam görüntü 

örnekleri Şekil 4.2‘de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 0.2. Ceviz yapraklarının Grad-Cam görüntü örnekleri. 
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Oluşturulan yeni Grad-Cam uygulanmış ceviz görüntülerinin sınıflandırılması için, 

yine orjinal ceviz veri setinde en yüksek sonucu vermiş olan Vgg16 ESA modeli 

kullanılmıştır. Grad-Cam ve Vgg16 ESA mimarisinin kullanıldığı bu çalışmaya 

GRADCAM-VGG16 ismi verilmiştir ve tezin geri kalanında bu isimle kullanılacaktır. 

GRADCAM-VGG16 metodunun akış şeması Şekil 4.3’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 0.3. GRADCAM-VGG16 modeli akış şeması. 

 

4.3. GLCM, HAFİF AĞIRLIKLI DERİN ÖĞRENME MODELLERİ ve Kİ-

KARE TABANLI MODEL ÖNERİSİ (GLCM-KİKARE-ESA) 

 

Önerilen model temel olarak 3 aşamadan gerçekleşmektedir. Bunlar derin özelliklerin 

çıkarılması, çıkarılan özelliklerden en iyilerinin seçilmesi ve seçilen en iyi 

özelliklerden sınıflandırma işleminin gerçekleştirilmesidir. 

 

İlk olarak ön işlem yöntemleri uygulanmış olan arttırılmış veri seti literatürde popüler 

olan SequeezeNet ve MobilNetV2 ile eğitilmiştir. Bu iki ESA modeli hafif ağırlıklı 

(lightweight) derin öğrenme modeli olarak literatüre girmiştir. Hafif ağırlıklı ESA 

modelleri daha az parametre ile daha hızlı ve daha kararlı eğitimler yapabilmektedir. 

ESA modellerinin çok iyi birer özellik çıkarma yöntemi olması ve hafif ağırlıklı 

modellerin bahsedilen avantajlarından dolayı önerilen modelde SequeezeNet ve 

MobilNetV2 ESA mimarileri tercih edilmiştir.  

 

Eğitilen MobilnetV2’nin tam bağlantılı katmanı olan Logits katmanından 1000 

özellik, SequeezeNet’in tam bağlantılı katmanı olan Pool10 katmanından 1000 özellik 

ve dokusal özellik çıkarma algoritması olan GLCM’den 64 özellik çıkarılmıştır. 
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GLCM algoritması ESA’lardan farklı olarak bazı dokusal özelliklerinde katkı 

sağlaması için modele eklenmiştir. Burada amaç geleneksel ve yeni teknolojilerin 

avantajlarından yararlanılarak hibrit ve yüksek doğruluk oranına sahip özgün bir 

model önermektir. Geleneksel ve ESA mimarilerinden her bir görüntüye ait 2064 

özellik elde edilerek görüntülere ait detaylı bir özellik seti oluşturulmuştur. 

 

İkinci aşamada, modelin başarısını arttırabilmek için oluşturulan özellik havuzuna Ki-

kare yöntemi eklenerek en iyi özellikler seçilmiştir. Ki-Kare yöntemi, özelliklerin 

sınıflandırma amacına göre önem derecesi bakımından değerlerini hesaplar ve 

özellikleri ayırt edicilik açısından sıralar. Az sayıda öznitelik ile yüksek doğruluk oranı 

elde etmek için farklı sayıda öznitelik seçilmiştir. Özellik sayısı azaltılarak performans 

metriklerini arttırırken hesaplama maliyeti de düşürülmüştür. Burada denklem 3.34’de 

verilen formülde ki 𝑥2 değerine göre özellikler büyükten küçüğe doğru en üst sıradan 

başlanarak sırasıyla en etkili 1032, 516, 258 öznitelik seçilmiştir. Buda toplam özellik 

sayısının sırasıyla %50, %25 ve %12.5’ine tekabül etmektedir. 

 

Son aşamada ise oluşturulan 1032, 516 ve 258 özellik DVM’ye giriş olarak verilerek 

sınıflandırma yapılmıştır. Bu çalışmaya GLCM-KİKARE-ESA ismi verilmiş ve tezin 

geri kalanında bu isim ile kullanılacaktır. 

 

 Önerilen modelin çalışması Şekil 4.4’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 0.4. GLCM-KİKARE-ESA modelinin şeması. 
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4.4. CEVİZ ÇEŞİTLERİNİN ÖNERİLEN ARTIK BLOK TABANLI ESA 

MODELİ İLE SINIFLANDIRILMASI (RES-AAO) 

 

18 farklı ceviz yaprağı türü ile ceviz çeşidinin belirlenmesi için oluşturduğumuz özgün 

veri setinde ön işleme yapılmadan veri seti sınıflandırma için kullanılmıştır. 

Sınıflandırma işleminin yapılması için önerilen model 5 aşamadan oluşmaktadır. 

 

Birinci aşamada Residual Blok tabanlı ResNet ESA modellerinden Resnet18, 

Resnet50 ve Resnet101 ile veri seti eğitilerek sınıflandırılmıştır. ResNet ESA 

mimarilerinde kullanılan artık bloklar benzer özelliklerin kolaylıkla öğrenilmesini ve 

farklı özelliklere odaklanılmasını sağlamaktadır [77]. 

 

İkinci aşamada her bir ESA modelinin tam bağlantılı katmanı olan Fc1000 

katmanından 1000’er adet özellik çıkarılmıştır. Özellik çıkarma işlemi için ESA 

modelleri oldukça fazla kullanılmaktadır. Sınıflandırma katmanından önceki katman 

olan Tam Bağlantılı Katmanda ESA algoritması tüm işlemlerini bitirdiği için bu 

katmandan özellik çıkarmak avantajlıdır.  

 

Üçüncü aşamada, sınıflandırma performansını arttırmak için, AAO algoritması özellik 

seçmek için kullanılmıştır. Her bir ESA modelinden elde edilen özellikler, AAO 

algoritmasına giriş olarak verilerek eğitilmiş ve etkili olan özellikler belirlenmiştir. 

Burada ResNet18, ResNet50 ve ResNet101 için sırasıyla, 510, 523 ve 504 adet özellik 

en iyi özellikler olarak AAO ile seçilmiştir. AAO algoritması, kısıtlı problemlerin 

çözümünde ve özellik seçim işlemlerinde yüksek başarı gösteren popülasyon tabanlı 

bir optimizasyon algoritmasıdır [97],99]. Bu yüzden özellik seçim işleminde AAO 

algoritması tercih edilmiştir.  

 

Dördüncü aşamada belirlenmiş olan etkili özellikler ayrı ayrı DVM ile 

sınıflandırılmıştır.  

 

Son aşamada ise AAO optimizasyon algoritması ile elde edilen özellikler 

birleştirilerek yeni bir özellik seti elde edilmiştir. Bu özellik setinde toplam 1537 adet 

özellik bulunmaktadır. Oluşturulan yeni özellik seti DVM’nin Lineer, Quadratic ve 
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Cubic çekirdekleri ile sınıflandırılmıştır. Ayrıca model güvenirliğini arttırmak için 5-

fold çapraz doğrulama (cross-validation) testi uygulanmıştır. Önerilen bu modele, 

uygulanan yöntemlerin kısaltması olarak RES-AAO ismi verilmiş ve tezin geri 

kalanında bu model ile kullanılacaktır. 

 

  Önerilen modelin akış diyagramı Şekil 4.5’de gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 0.5. RES-AAO modelinin çalışma şeması. 

 

AAO’nun sözde kodu Şekil 4.6’da verilmiştir. 

 

 
 

Şekil 0.6. AAO sözde kodu. 
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Özellik seçimi için kullanılan AAO algoritmasına ait parametreleri aşağıdaki gibidir;  

 

• Problem Boyutu (Problem Dimension), D=1000 

• Çözüm Boyutu Sayısı (Number of Solution Size), N=10 

• Popülasyon Matrisi (Population Matrix), 𝑋⃑ (𝑁, 𝐷⃑), matristeki her bir eleman 

𝑥𝑖
𝑑’dir 

• En büyük tekrar sayısı (Maximum number of iterations), 𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡𝑟 = 100 

• İşlev değerlendirmelerinin sayısı (Number of function evaluations) : 𝑁𝐹𝐸 =

 𝑀𝑎𝑥𝐼𝑡𝑟 (100)  ∗  𝑁 (10)  =  1000 

• Doğrulama verilerinin oranı (Ratio of validation data) ℎ𝑜=0.3 

• Eşik değer (Threshold Value), 𝑡ℎ = 0.5 

• Derinlik ağırlığı (Depth weight), 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 = 50 

• Çarpan ağırlığı (Multiplier weight), 𝑏𝑒𝑡𝑎 = 0.2 

 

Başlangıç 𝑋⃑(𝑁,𝐷⃑)  çözüm matrisi,  0>𝑥𝑖
𝑑>1 değerleri arasında rastgele elde edilmiştir. 

𝑥𝑖
𝑑> 𝑡ℎ (0,5) durumunda seçilmiş 1 aksi durumda seçilmemiş 0 olarak alınıp uygunluk 

(fitness) değerleri hesaplanmıştır. AAO algoritması ile her bir döngüde (iterasyonda) 

geliştirilen çözüm matrisi değerlerinin uygunluk değerleri (fitness) KNN algoritması 

kullanılarak hesaplanmıştır.   

 

Uygunluk değeri (fitness) hesaplamak için kullanılan KNN algoritmasına ait 

parametreler aşağıdaki gibidir; 

 

• KNN numarası (Number of k in K-nearest neighbor) 𝑘 = 5 

• 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 = 0.99,  

• 𝑏𝑒𝑡𝑎 = 0.01 

 

Uygunluk değeri (fitness) hesaplama formülasyonu denklem 4.11 ve 4.2 ve 4.3’ de 

gösterilmiştir.  

 

𝐸𝑟𝑜𝑜𝑟𝑅𝑎𝑡𝑒 = 1 − 𝐴𝐶𝐶                                                                                                       (4.1) 
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𝑆𝐹 = ∑ 𝑥𝑖 = 1𝐷
𝑖=0                                                                                                        (4.2) 

𝐹𝑖𝑡𝑛𝑒𝑠 𝐹𝑢𝑛𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 ∗ 𝐸𝑟𝑟𝑜𝑟𝑅𝑎𝑡𝑒 + 𝑏𝑒𝑡𝑎 ∗ (𝑆𝐹/𝐷⃑)                                                                                                       (4.3) 

Burada 𝐴𝐶𝐶 seçilen özelliklerin KNN sınıflandırmasında elde edilen doğruluk oranı, 

𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 (0.99), 𝑏𝑒𝑡𝑎 (0.01) değerlerine bağlı olarak hesaplanarak elde edilmiştir. 

𝑆𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 𝐹𝑒𝑎𝑡𝑢𝑟𝑒𝑠 (𝑆𝐹) ise seçilen özelliklerin toplamını ifade etmektedir.  

 

4.5. BALİNA OPTİMİZASYON ALGORİTMASI İLE ESA 

ÖZELLİKLERİNİN SEÇİLEREK CEVİZ VERİ SETİNİN 

SINIFLANDIRILMASI (BOA-ESA-KNN) 

 

Oluşturulan özgün veri seti üzerinde yapılan ilk uygulamada orijinal ceviz görüntüleri 

üzerinde ön işleme yapıldıktan sonra, veri arttırma yöntemleri ile görüntü sayısı 

yaklaşık dört kat arttırılarak 6843 adet görüntü elde edilmiştir. Arttırılmış veri setine 

literatürde sıklıkla kullanılan ESA algoritmaları uygulanarak deneysel test sonuçları 

alınmıştır. Bu deneysel test sonuçlarında, doğruluk oranı en yüksek olan üç ESA 

modelinin Vgg16, Vgg19 ve AlexNet olduğu görülmektedir.  

 

Çalışmada en yüksek doğruluk oranını veren ESA modellerinden özellik çıkarılarak 

yeni bir model üretilmiştir. Modelde Vgg16, Vgg19 ve AlexNet’in tam bağlantılı 

katmanı olan fc8 katmanından 1000’er adet özellik çıkarılmıştır. Çıkarılan özellikler 

birleştirilerek, öncelikle yeni bir öznitelik havuzu oluşturulmuş ve KNN ile 

sınıflandırılmıştır.  

 

ESA algoritmalarından çıkarılan özellikler BOA optimizasyon algoritmasına 

sokularak belirlenen mevcut en iyi özellikler seçilmiştir. BOA ile özellik seçimi 

gerçekleştirilirken kullanılan parametreler Çizelge 4.1’de gösterilmiştir. 

 

Çizelge 0.1. BOA özellik seçiminde kullanılan parametreler. 

 

Parametre Değer 

Problem Boyutu (D) 

Popülasyon Büyüklüğü 

Komşu Sayısı 

Eşik Değer 

1000 

10 

5 

0.5 



 

56 

BOA, birçok özellik seçim yönteminde kullanılmaktadır ve hem yerel en iyi değerden 

kaçınmada hem de yakınsama hızı açısından oldukça başarılı sonuçlar vermektedir 

[102-104]. Bu yüzden özellik seçim aşamasında BOA tercih edilmiştir. BOA ile 

özellik seçimi yapılırken kullanılan parametreler ve formüller RES-AAO modelinde 

özellik seçimi için kullanılan parametreler ve formüller ile aynıdır. BOA ile özellik 

seçiminin akış şeması Şekil 4.7 ‘de gösterilmiştir.  

 

 
 

Şekil 0.7. BOA ile özellik seçiminin akış diyagramı. 

 

Kullanılan özellik seçim algoritması olan BOA’nın sözde kodu Şekil 4.8’de 

verilmiştir.  
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Şekil 0.8. BOA’nın sözde kodu. 

 

BOA algoritması ile AlexNet’ten 708, Vgg16’dan 249 ve Vgg19’dan 777 adet özellik 

seçilmiştir.  

 

Seçilen özellikler birleştirilerek ortak bir özellik havuzu oluşturulmuştur. Özellik 

havuzunda ki toplam özellik sayısı 1734’tür. Seçilen özellik havuzuna sınıflandırma 

işlemi için ve KNN sınıflandırma yöntemi uygulanmıştır.  

 

Son olarak model güvenliğini sağlamak için 5 parçalı çapraz doğrulama testi 

uygulanmıştır. Bu çalışmaya BOA-ESA-KNN ismi verilmiş ve tezin geri kalanında bu 

isimle kullanılacaktır. 

 

Önerilen çalışmanın aşamaları Şekil 4.9’da gösterilmiştir.  
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Şekil 0.9. BOA-ESA-KNN modelin çalışma aşamaları. 
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BÖLÜM 5 

 

DENEYSEL ÇALIŞMALAR VE BULGULAR 

 

5.1. ESA-9 MODELİNİN DENEYSEL TEST SONUÇLARI 

 

Yapılan ESA-9 çalışmasında literatürde yaygın olarak kullanılan 9 farklı ESA modeli 

ile oluşturulan özgün ceviz veri seti ve arttırılmış veri seti sınıflandırılmıştır. Veri 

setleri rastgele olarak %70 oranında eğitim ve %30 oranında test setlerine 

bölünmüştür. Tüm optimizasyon yöntemleri için öğrenme oranı 0.001 olarak 

seçilmiştir.  

 

Görüntüler eğitime başlamadan önce ESA giriş boyutları, AlexNet için 227 × 227 

piksel, ResNet50, ResNet101, GoogleNet, EfficientNetB0, VGG16 ve VGG19için 

224 × 224 piksel, Inception V3 için 299 × 299 piksel, DarkNet19 için 256 x 256 piksel 

olarak ayarlanmıştır. 

 

Bu deneysel çalışmada mini-batch size 16 olarak ayarlanmıştır. Çizelge 5.1’de ilk 

deneysel çalışmada gerçekleştirdiğimiz tüm deneylerde kullanılan hiper-parametreler 

gösterilmektedir. 

 

Çizelge 0.1. ESA-9 modelinin deneysel testlerinde kullanılan hiper-parametreler. 

ESA Modeli Görüntü 

Boyutu 

mini-batch 

Boyutu 

Öğrenme 

Oranı 

Epoch 

AlexNet 227 x 227  

 

 

 

16 

 

 

 

 

 

0.0001 
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VGG16 224 x 224 

VGG19 224 x 224 

DarkNet19 256 x 256 

Inception V3 229 x 229 

EfficientNetB0 224 x 224 

Googlenet 224 x 224 

Resnet101 224 x 224 

Resnet50 224 x 224 

 

Tüm deneysel çalışmalar hem orijinal hem de artırılmış veri setleri üzerinde 

gerçekleştirilmiştir. Test veri seti bahsedilen tüm ESA modelleri ile test edilerek, 
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doğruluk, duyarlılık, özgünlük, kesinlik ve f-skor sonuçları bulunmuştur. Orijinal veri 

seti ile yapılan testler sonucunda bulunan değerler Çizelge 5.2’de gösterilmiştir. ESA 

modellerinin test sonuçlarının doğruluk oranlarının grafikleri Şekil 5.1’de verilmiştir. 

 

Çizelge 0.2. ESA-9 çalışmasının deneysel test sonuçları. 

 

ESA Modeli Doğruluk Duyarlılık Özgünlük 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 

EfficientNetB0 0.7467 0.7230 0.9851 0.7334 0.7245 

 

 
 

Şekil 0.1. ESA-9 çalışmasının test sonuçlarının doğruluk oranlarının grafikleri. 
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Çizelge 5.2’de görüldüğü şekilde, yapılan deneysel testler sonucunda %85.52 

doğruluk oranıyla Vgg16 en yüksek başarıyı elde etmiştir. En yüksek başarıyı elde 

eden üç ESA algoritması Vgg16, Vgg19 ve AlexNet’tir. Bu ESA algoritmalarının 

karmaşıklık matrisleri sırasıyla Şekil 5.2, Şekil 5.3 ve Şekil 5.4’te verilmiştir.  

 

 
 

Şekil 0.2. Vgg16 modeli ile sınıflandırma sonucu elde edilen karmaşıklık matrisi. 
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Şekil 0.3. Vgg19 modeli ile sınıflandırma sonucu elde edilen karmaşıklık matrisi. 
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Şekil 0.4. AlexNet modeli ile sınıflandırma sonucu elde edilen karmaşıklık matrisi. 

 

Çizelge 0.3. Arttırılmış veri seti ile ESA-9 modelinin deneysel test sonuçları. 

 

ESA Modeli Doğruluk Duyarlılık Özgünlük 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 

EfficientNetB0 0.8505 0.8341 0.9912 0.8408 0.8365 

 

Çizelge 5.3’te görüldüğü şekilde, arttırılmış veri seti ile yapılan deneysel testler 

sonucunda % 90.55 doğruluk oranıyla orijinal veri setindeki gibi Vgg16 en yüksek 

başarıyı elde etmiştir. Ancak bazı performans ölçütlerinde Vgg19 daha iyi sonuçlar 
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elde etmiştir. Duyarlılık ve f-Score metriklerinde en iyi sonuçlar Vgg19 modelindedir. 

Ayrıca hemen hemen tüm metrikler de Vgg16 ve Vgg19 birbirine çok yakın sonuçlar 

üretmişlerdir. DarkNet19 da Vgg16 ve Vgg19 modellerine oldukça yakın performans 

göstermektedir. Arttırılmış veri seti ile ESA modellerinin test sonuçlarının doğruluk 

oranlarının grafikleri Şekil 5.3’te verilmiştir. 

 

 
 

Şekil 0.5. Artırılmış veri seti ile ESA-9 modelinin test sonuçlarının doğruluk 

oranlarının grafikleri. 

 

Arttırılmış veri setinde yapılan deneysel test sonuçlarında en yüksek doğruluk oranına 

sahip olan ESA modellerinden Vgg16, Vgg19 ve DarkNet’in karışıklık matrisi 

sırasıyla Şekil 5.6, Şekil 5.7 ve Şekil 5.8’de gösterilmektedir. 
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Şekil 0.6. Arttırılmış veri setinin Vgg16 karışıklık matrisi. 
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Şekil 0.7. Arttırılmış veri setinin Vgg19 karışıklık matrisi. 
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Şekil 0.8. Arttırılmış veri setinin DarkNet karışıklık matrisi. 

 

Çizelge 5.2 ve Çizelge 5.3’de görüldüğü üzere arttırılmış veri setinin performansı 

orijinal veri setine kıyasla tüm ESA modellerinde daha başarılıdır. Ayrıca arttırılmış 

veri setinde Vgg19’un duyarlılık ve f-Score performans metriklerinde Vgg16’dan daha 

başarılı sonuçlar vermiştir. Bu durum veri setindeki görüntü sayısının ESA modelleri 

için önemini de göstermektedir. 

 

5.2. GRADCAM-VGG16 MODELİNİN DENEYSEL TEST SONUÇLARI 

 

Literatürde yaygın olarak kullanılan ESA algoritmaları ile yapılan ESA-9 isimli 

çalışmadan elde edilen test sonuçlarında, en yüksek doğruluk oranına sahip olan ESA 
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algoritması Vgg16 olarak bulunmuştur. Bu yüzden önerilen bu modelde Vgg16 ESA 

modeli temel alınmıştır. 

 

Grad-Cam görüntülerinden oluşan yeni veri seti yine Vgg16 ESA modeli ile 

sınıflandırılmıştır. Yapılan deneysel testler sonucunda elde edilen doğruluk oranı 

%77.11 olarak bulunmuştur. Deneysel test sonuçları Şekil 5.9’da ve Çizelge 5.4‘de, 

karışıklık matrisi ise Şekil 5.10’da gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 0.9. GRADCAM-VGG16 modelinin test sonuçları. 
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Şekil 0.10. GRADCAM-VGG16 modeli karışıklık matrisi. 

 

Çizelge 0.4. GRADCAM-VGG16 test sonuçları. 

 

Model Doğruluk Duyarlılık Özgünlük Kesinlik F-skor 

Vgg16-

GradCam 
77.11 71.82 98.62 71.49 76.82 

 

5.3. GLCM-KİKARE-ESA MODELİNİN DENEYSEL TEST SONUÇLARI 

 

GLCM-KİKARE-ESA modelinde ilk deneysel çalışmada MobilnetV2 ve 

SequeezeNet ile sınıflandırılma yapılmıştır. MobilNetV2 ve SequeezeNet’ten sırasıyla  

%82.12 ve %84.17 doğruluk oranı elde edilmiştir. Ayrıntılı deneysel test sonuçları 

Çizelge 5.5’te gösterilmiştir.  
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Çizelge 0.5. MobilNetV2 ve SequeezeNet’ in deneysel test sonuçları. 

 

ESA Model Doğruluk Duyarlılık Özgünlük 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 yapılan eğitimlerde kullanılan hiper-parametreler 

literatürde yer alan araştırmalar ve deneme yanılma yöntemi ile bulunan en iyi 

sonuçlara göre ayarlanmıştır. Çalışmadaki hiper-parametreler Çizelge 5.6’da 

verilmiştir. 

 

Çizelge 0.6. GLCM-KİKARE-ESA kullanılan hiper-parametreler. 

 

ESA Modeli 
Görüntü 

Boyutu 

mini-batch 

Boyutu 

Öğrenme 

Oranı 
Epoch 

MobilnetV2 224x224 16 0.0001 32 

Sequeezenet 227X227 16 0.0001 32 

 

Bir sonraki aşamada MobilnetV2 ve SequeezeNet ESA modellerinin sırasıyla Logits 

ve Pool10 katmanlarından her bir görüntüye ait 1000 özellik çıkarılmıştır. Ayrıca 

literatürde geleneksel özellik çıkarma yöntemleri arasında yaygın olarak kullanılan 

GLCM yöntemi ile 64 özellik çıkarılmıştır. Her bir ESA modelinden çıkarılan 

özellikler ve GLCM’den çıkarılan özellikler ayrı ayrı DVM yöntemi ile 

sınıflandırılmıştır. Sınıflandırma işlemlerinde veri setinin %70’i eğitim için, %30’u ise 

test amaçlı kullanılmıştır. Deneysel test sonuçları Çizelge 5.7’de verilmiştir. 

 

Çizelge 0.7. GLCM-KİKARE-ESA çıkarılan özelliklerin deneysel test sonuçları. 

 

ESA Model Doğruluk Duyarlılık Özgünlük 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 aşamada Sequeezenet, MobilnetV2 ve GLCM ile çıkarılan özelikler 

bileştirilerek 2064 adet özellikten oluşan bir öznitelik havuzu oluşturulmuştur. Bu 

öznitelik havuzu aynı parametrelerle DVM ile sınıflandırılmıştır. Deneysel test 

sonuçları Çizelge 5.8’de verilmiştir. 
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Çizelge 0.8. GLCM-KİKARE-ESA öznitelik havuzu deneysel test sonuçları. 

 

Doğruluk Duyarlılık Özgünlük Kesinlik F-skor 

83.67 82.14 99.04 83.36 82.60 

 

Model başarısını arttırabilmek için çıkarılan özelliklerden en iyileri, literatürdeki 

popüler özellik seçim yöntemlerinden birisi olan Ki-kare testi ile seçilerek ayrı ayrı 

258, 516 ve 1032 adet özellik elde edilmiştir. Ki-kare ile seçilerek oluşturulan bu 3 

özellik seti DVM ile sınıflandırılmıştır. Kubik DVM ile yapılan bu sınıflandırılmalar 

sonucunda en yüksek doğruluk oranı olarak %84.75değeri elde edilmiştir. Yapılan bu 

deneysel testlerin sonuçları Çizelge 5.9’ da verilmiştir. 

 

Çizelge 0.9. GLCM-KİKARE-ESA deneysel test sonuçları. 

 

Özellik Sayısı Doğruluk Duyarlılık Özgünlük 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 doğruluk sonucunu veren 516 özellikten oluşan 

modelin karmaşıklık matrisi Şekil 5.11’de verilmiştir. 
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Şekil 0.11. GLCM-KİKARE-ESA karmaşıklık matrisi. 

 

5.4. RES_AAO MODELİNİN DENEYSEL TEST SONUÇLARI 

 

Deneysel çalışmanın ilk aşamasında Ceviz yaprak görüntüleri Resnet18, Resnet50 ve 

ResNet101 ESA modelleri ile eğitilmiştir. ESA modellerini eğitirken, sonuçların daha 

etkili olabilmesi için hiper-parametreler ayarlanmıştır. Deneysel çalışmaları test etmek 

için Intel Core i7 işlemci 8 GB RAM ve 4 GB Nvidia grafik işlemci kartı kullanılmıştır. 

Kodlar Matlab2021b yazılım ortamında derlenmiştir. Her iterasyonda eğitilen veri 

sayısı olan mini-batch boyutu 16, tüm veri setinin bir sefer eğitilmiş olduğu maksimum 

epoch değeri 32 ve öğrenme oranı 1x10-4 olarak belirlenmiştir. Bu hiper-parametreler 

veri setinde bulunan veri sayısı ve makinanın donanım özellikleri göz önünde 

bulundurulmuştur. Deneysel çalışma sonucunda ResNet101 modeli ile en iyi 

performans değerleri elde edilmiştir. ResNet101 modeli ile %81.77 doğruluk oranı 
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elde edilirken ResNet18 ve ResNet50 modelleri ile sırasıyla %74.9 ve %78.94 

doğruluk oranı elde edilmiştir. ESA modelleri ile veri setinin eğitilmesi sonucu elde 

edilen performans sonuçları Çizelge 0.10’da verilmiştir. 

 

Çizelge 0.10. ResNet modellerinin performans sonuçları. 

 

ESA Model Doğruluk Duyarlılık Özgünlük 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 çalışmanın ikinci aşamasında ESA modelleri ile veri seti sınıflandırıldıktan 

sonra her bir ResNet modelinin fc1000 tam bağlı katmanından 1000 adet özellik 

çıkarılmıştır. Bu özellik setleri Linear DVM ve DVM’nin farklı çekirdekleri ile 

sınıflandırılarak performans sonuçlarına bakılmıştır. Sınıflandırma sonucunda en iyi 

performans sonuçları ResNet50 ESA modelinin Cubic çekirdeği ile elde edilmiştir. 

Cubic çekirdeği ile %83.24 doğruluk oranı elde edilirken duyarlılık, özgünlük, kesinlik 

ve f-skor değerleri sırasıyla %82.07, %99.01, %82.85 ve %82.24 olarak elde 

edilmiştir. Fc1000 katmanında görüntülere ait 1000 özelliğin Linear DVM ve 

DVM’nin kernelleri ile sınıflandırılması sonucu elde edilen performans sonuçları 

Çizelge 0.11’ de verilmiştir. 

 

Çizelge 0.11. ResNet metotlarının DVM ile birlikte sınıflandırma performansı. 

 

ESA 

Model 

DVM 

Kernel 

Doğruluk Duyarlılık Özgünlük Kesinlik F-skor 

 

Resnet18 

Linear 

Quadratic 

Cubic 

64.50 

74.05 

74.41 

63.36 

72.81 

73.07 

97.90 

98.47 

98.49 

64.37 

73.81 

74.19 

63.66 

73.13 

73.37 

 

Resnet50 

Linear 

Quadratic 

Cubic 

74.51 

82.99 

83.24 

73.34 

81.86 

82.07 

98.50 

99.00 

99.01 

75.42 

82.95 

82.85 

73.92 

82.19 

82.24 

 

Resnet101 

Linear 

Quadratic 

Cubic 

73.62 

81.02 

81.61 

72.59 

79.93 

80.68 

98.44 

98.88 

98.92 

73.93 

80.93 

81.29 

73.01 

80.24 

80.81 

 

Deneysel çalışmanın üçüncü aşamasında, Fc1000 katmanında çıkarılan özelliklerden 

sınıflandırma amacına yönelik etkili olan özelliklerin belirlenmesi için AAO 
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algoritması kullanılmıştır. AAO algoritması ile ResNet18 modelinden 510 özellik 

seçilirken, ResNet50 ve ResNet101 modellerinden sırasıyla 523 ve 504 adet özellik 

seçilmiştir. AAO algoritması ile ResNet modellerinden seçilen özellikler Şekil 5.12’de 

gösterilmiştir. 

 

 
 

Şekil 0.12. Resnet modellerinden AAO ile seçilen özellik sayısı. 

 

Daha sonra seçilen özellikler sırasıyla DVM ile sınıflandırılmıştır. Deneysel çalışma 

sonucunda ResNet50 ESA modelinden elde edilen 523 özellik DVM’nin quadratic 

çekirdeği kullanılmasıyla %83.04 doğruluk oranı ile sınıflandırarak en iyi performans 

sonuçları elde edilmiştir. AAO ile seçilen özelliklerin DVM ile sınıflandırılması 

sonucu elde edilen performans değerleri Çizelge 5.12’ de verilmiştir. 

 

Çizelge 0.12. AAO kullanarak sınıflandırmanın performans sonuçları. 

 
ESA 

Model 

DVM 

Kernel 

Selected 

Feature 
Doğruluk Duyarlılık Özgünlük Kesinlik F-skor 

 

Resnet18 

Linear 

Quadratic 

Cubic 

 

510 

63.00 

73.25 

75.24 

61.54 

71.81 

73.67 

97.82 

98.42 

98.54 

63.32 

73.47 

75.69 

62.07 

72.36 

74.33 

 

Resnet50 

Linear 

Quadratic 

Cubic 

 

523 

75.04 

83.04 

82.76 

73.91 

81.90 

81.55 

98.53 

99.00 

98.99 

74.95 

82.68 

82.32 

74.09 

82.13 

81.77 

 

Resnet101 

Linear 

Quadratic 

Cubic 

 

504 

72.24 

81.27 

80.72 

70.92 

79.86 

79.33 

98.36 

98.90 

98.87 

73.07 

81.34 

80.73 

71.66 

80.35 

79.73 

 

Deneysel çalışmanın dördüncü aşamasında, AAO algoritması ile ResNet18 

modelinden elde edilen 510 öznitelik, ResNEt50 modelinden elde dilen 523 öznitelik 

510

523

504

490 495 500 505 510 515 520 525

ResNet18

Resnet50

ResNet101
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ve ResNet101 modelinden elde edilen 504 öznitelik birleştirilerek her bir görüntüye 

ait toplamda 1537 öznitelikten oluşan yeni bir özellik seti oluşturulmuş ve DVM ile 

sınıflandırılmıştır. Sonuç olarak en iyi performans sonuçları DVM’nin Cubic çekirdeği 

ile %86.12 doğruluk oranı elde edilmiştir. Deneysel çalışmaların performans sonuçları 

Çizelge 0.13’te verilmiştir.  

 

Çizelge 0.13. Tüm ESA özelliklerine AAO uygulanarak oluşturulan niteliklerin 

sınıflandırılması. 

 

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

Linear 

Quadratic 

Cubic 

80.73 

80.95 

86.12 

79.44 

78.99 

84.91 

98.87 

98.88 

99.18 

80.64 

76.51 

85.72 

79.84 

80.12 

85.24 

 

Son aşamada önerilen modelin güvenirliği için 5-fold çapraz doğrulama (cross 

validation) testi uygulanmıştır. Çapraz doğrulama testi yapıldıktan sonra önerilen 

modelin doğruluk oranı %87.42 doğruluk oranı ile DVM’nin quadratic çekirdeği ile 

elde edilmiştir. Deneysel çalışmalar sonucunda DVM’nin quadratic çekirdeği 

kullanılarak elde edilen karmaşıklık matrisi (confusion matrixi) ve ROC eğrisi 

sırasıyla Şekil 5.13 ve Şekil 5.14’ de verilmiştir. Çapraz doğrulama testi ile elde edilen 

performans sonuçları Çizelge 0.14’de verilmiştir. Ayrıca AAO’nun yakınsama grafiği 

Şekil 5.15’de gösterilmektedir. 

 

Çizelge 0.14. RES_AAO modelinin deneysel test sonuçları. 

 

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

Linear 

Quadratic 

Cubic 

80.46 

87.42 

86.95 

79.25 

86.27 

81.60 

98.85 

99.26 

99.23 

80.10 

86.80 

82.09 

79.56 

86.49 

81.79 
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Şekil 0.13. RES_AAO modelinin karışıklık matrisi. 

 

 
 

Şekil 0.14. RES_AAO modelinin ROC eğrisi. 
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Şekil 0.15. AAO’nun yakınsama grafiği. 

 

5.5. BOA-ESA-KNN MODELİNİN DENEYSEL TEST SONUÇLARI 

 

Deneysel çalışmaların ön işleme ve veri büyütme aşamaları yapılan ilk çalışmada 

anlatılmıştır. BOA-ESA-KNN modelinde öncelikle ESA-9 modelinde en yüksek 

doğruluk oranına sahip olan üç ESA tespit edilmiştir. Önceden eğitilen bu ESA 

modelleri Vgg16, Vgg19ve AlexNet’ten 1000’er özellik çıkarılmıştır. Çıkarılan 

özellikler birleştirilerek yeni bir öznitelik havuzu oluşturulduktan sonra KNN ile 

sınıflandırılarak performans başarısı ölçülmüştür. Daha sonra ESA’lardan çıkarılan 

özelliklerden tahmin edilen en iyileri BOA ile ayrı ayrı seçilerek birleştirilmiştir. Son 

olarak seçilen özellikler KNN ile sınıflandırılmıştır. KNN ile sınıflandırma yapılırken 

ise mesafe tespiti için minkowski mesafesi kullanılmıştır. KNN ile yapılan tüm 

deneysel çalışmalarda K değeri 3 olarak seçilmiştir. Deneysel testler sonucunda başarı 

ölçütleri Çizelge 5.15’de gösterilmiştir.  

 

Çizelge 0.15. BOA-ESA-KNN modeli KNN deneysel test sonuçları. 

 

Model Acc (%) Se (%) Sp (%) Prec (%) F-Sc (%) 

KNN (3000) 

KNN-BOA(1734) 

80.36 

92.59 

79.23 

92.06 

98.84 

99.56 

80.53 

92.17 

79.68 

92.06 
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Çizelgede görüldüğü gibi, KNN ile sınıflandırma yapıldığında önerilen model %92.59 

doğruluk oranı ile oldukça başarılı sonuç vermiştir. KNN ile yapılan sınıflandırmanın 

karmaşıklık matrisi Şekil 5.16’ da gösterilmektedir.  

 

 

Şekil 0.16. BOA-ESA-KNN modeli karmaşıklık matrisi. 

 

KNN doğruluk başarısının tespiti için KNN sınıflandırma yöntemlerinden Chebychev, 

Cityblock ve Oklit mesafeleri ile de deneysel testler yapılmıştır. Tüm KNN 

metotlarının deneysel test sonuçları Çizelge 5.16’da verilmiştir.  

 

Çizelge 0.16. BOA-ESA-KNN modeli deneysel test sonuçları. 

 

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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Yapılan deneysel testler sonucunda 4 farklı KNN metodu içerisinden en iyi sonuç, 

Minkowski uzaklık mesafesi kullanılarak %92.59 başarı oranına sahiptir. 
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BÖLÜM 6 

 

TARTIŞMA 

 

Ceviz çeşitlerinin erken aşamada ayırt edilebilmesi üretici açısından oldukça 

önemlidir. Yanlış çeşidin yanlış tarım arazisinde kullanılması üreticinin hem maddi 

açıdan zarar görmesine hem de yıllarca beklemesine neden olmaktadır. Ceviz yaprak 

görüntülerinden çeşit tanıma işlemini yapabilmek için, her yaprak ayrıntılı olarak 

incelenmelidir. Ceviz yaprakları birbirine çok benzediği için, gözle veya geleneksel 

yöntemlerle farkları ayırt etmek oldukça zordur. Ceviz yapraklarından ceviz çeşit 

tespiti yapılabilmesi için otomatik bir sistem geliştirilmesi hem fidancılara hem de 

üreticilere yararlı olacaktır.  

 

Bu çalışmada, 18 farklı çeşit ceviz ağacı yaprağı ile oluşturulan özgün veri setinin 

sınıflandırılması yapılmıştır. Sınıflandırma işlemi için Residual Blok tabanlı bir model 

önerilmiştir. İlk olarak model başarısının ölçülebilmesi için ResNet18, ResNet50 ve 

ResNet101 modelleri ile eğitim gerçekleştirilmiştir. Eğitim sonucunda başarı oranları 

sırasıyla %74.90, %78.90 ve %81.77 olarak bulunmuştur. 

 

Önerilen model de ilk olarak yaprak görüntülerinden özellik çıkarma işlemi 

yapılmıştır. ESA modelleri bir yapraktan morfolojik olan tüm özellikleri tek seferde 

ve bütün olarak çıkarırken, geleneksel yöntemler tek tek ve manuel olarak 

çıkarmaktadır. Bu yüzden ESA modelleri özellik çıkarma işleminde daha hızlı ve daha 

başarılı sonuçlar vermektedir [123]. Ayrıca Residual Blok tabanlı ESA modellerinden 

olan ResNet modellerinde, eğitim süreleri kısadır ve bir özellik bir kez öğrenildiğinde, 

başka özelliklere odaklanmaktadır [66]. Bu yüzden önerilen modelde özellik çıkarma 

işlemleri için Artık Blok tabanlı ResNet18, ResNet50 ve ResNet101 modelleri 

kullanılmıştır.
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Özellik seçimi, hesaplama yükünü azaltmaya yardımcı olurken, aynı zamanda özelik 

seti içindeki önemli olan özellikleri alarak sınıflandırma başarısını arttırmaktadır. 

Ayrıca sınıflandırma performansı için özellik seçim algoritmasının kararlılığı 

önemlidir [124]. AAO az parametre içeren, basit, bir çok problemin global seçim 

aşamasında başarılı sonuçlar veren, popülasyon tabanlı sezgisel bir algoritmadır [125]. 

AAO birçok algoritmayla kıyaslanarak, çoğu problemi son derece başarılı bir şekilde 

çözen ve üstünlüğünü kabul ettirmiş bir algoritmadır [98]. Bu yüzden, önerdiğimiz 

modelde çıkarılan öznitelik setine, AAO algoritması uygulanarak mevcut en iyi 

özellikler seçilmiş ve yeni bir öznitelik seti oluşturulmuştur. Önerilen modelde 5-fold 

cross validation yöntemi uygulanarak DVM ile sınıflandırma yapılmış ve %87.42 

doğruluk oranına ulaşılmıştır. Önerilen modelde yapılan özellik çıkarma, özellik 

seçimi, sınıflandırma işlemlerinin ResNet ESA modellerini doğrudan kullanmaktan 

daha başarılı olduğu görülmektedir. Dolayısıyla kullanılan özellik seçim yönteminin 

daha az özellik sayısına rağmen model başarısını arttırdığından dolayı doğru bir seçim 

yapıldığı ispatlanmıştır. 

 

Bu tez kapsamında oluşturulan veri seti ile yapılan deneysel çalışmalar Çizelge 6.2’de 

verilmiştir. 

 

Çizelge 0.1. Veri seti ile yapılan deneysel çalışmalar. 

 

Model Özellik Çıkarma Doğruluk 

ESA-9 Transfer Öğrenme 
%80.61-

%90.55 

GRADCAM-VGG16 GradCam-Vgg16 %77.11 

GLCM-KİKARE-ESA 
SequeezeNet, MobilenetV2, GLCM Ki-Kare 

DVM 
%84.75 

RES_AAO 
ResNet18, ResNet50, ResNet101, AAO, 

DVM 
%87.42 

BOA-ESA-KNN Vgg16, Vgg19, AlexNet, BOA, KNN %92.59 

 

Yapılan ilk deneysel çalışmada dokuz farklı ESA modeli ile veril seti eğitilmiştir. 

Ardından veri arttırma teknikleri kullanılarak ESA modelleri ile tekrar eğitilmiştir. 

Deneysel çalışma sonucunda tüm modellerde modelin performans metriklerinde 

iyileşme görülmüştür. Bu durum veri arttırma tekniğinin kullanılması sonucunda 

modelin performans sonucunun iyileşmesi literatürü doğrular niteliktedir [126]. İkinci 
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deneysel çalışmada Grad-CAM tekniği ile ceviz yaprağı görüntüleri Vgg16 ESA 

modelinin son konvolüsyon katmanı ile eğitilmiştir. Ardından bu model ile 

görüntülerin ayırt edilmesi için renklendirilmiştir. Burada modelin ceviz yapraklarının 

sınıflarını ayırt etmesi için en ayırt edici bölgeler kırmızı ile renklendirilmiştir. Grad-

CAM tekniği ile oluşturulan görüntüler VGG16 ile eğitildiğinde %77.11 doğruluk 

oranı elde edilmiştir. Bu teknik kullanılmadan ise VGG16 modeli ile %90.55 doğruluk 

oranı elde edilmiştir. Dolayısıyla Grad-CAM tekniği ile sadece son katman ile 

eğitilerek önemli bölgelerin renklendirilmesi ile modelde istenen düzeyde iyileştirme 

sağlanamamıştır. Dolayısıyla doğrudan VGG16 modelinin kullanılması ceviz 

yapraklarını ayırt etmede daha başarılı olduğu söylenebilir. Üçüncü deneysel 

çalışmada hafif ağırlıklı ESA modelleri ile görüntüler eğitilmiş ve önerilen model ile 

performans sonuçları kıyaslanmıştır. Önerilen modelde hafif ağırlıklı ESA 

modellerinden görüntülere ait özellikler çıkarıldıktan sonra GLCM algoritması ile 

özellik seti zenginleştirilmiştir. Özellik setinin geleneksel algoritmaları ile 

güçlendirilmesi sonucu model performansında bir iyileşme sağladığı söylenebilir. 

Literatürde yapılan çalışmalara bakıldığı zaman benzer şekilde ESA modelleri ile elde 

edilen özelliklerin geleneksel özellik çıkarma algoritmaları ile çıkarılan özellikler ile 

desteklendiğinde iyileşme sağladığı görülmüştür [127]. Dördüncü deneysel çalışmada 

artık blok ESA modellerinden elde edilen özelliklerin AAO algoritması ile elde edilen 

özeliklerin seçilmesi ile ESA modellerinin performanslarını iyileştirildiği ve daha 

özellikle ile daha iyi sonuçlar elde ettiği belirlenmiştir. Dolayısıyla AAO algoritması 

ile özellik seçiminin doğru bir tercih olduğu söylenebilir. Son deneysel çalışmada 

VGG tabanlı modeller tercih edilmiştir. Bu modelleri ile özelik seçiminin BOA 

algoritması ile yapıldıktan sonra modelde iyileşme sağladığı ve yapılan diğer deneysel 

çalışma sonuçları ile karşılaştırıldığından en iyi performans sonucunun elde edildiği 

belirlenmiştir. Çizelge 6.1’ye bakıldığı zaman önerilen modelin son deneysel çalışma 

sonucu elde edilen performans sonuçları ile tutarlı bir model önerisi olduğu 

söylenebilir. 
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BÖLÜM 7 

 

SONUÇLAR VE ÖNERİLER 

 

Ceviz yetiştiriciliğine, dikilecek olan ceviz çeşitlerinin fide döneminde yapraklarından 

ayırt edilmesi son derecede önemlidir. Bu durum üreticiye zaman ve maliyet 

bakımından önemli avantaj sağlamaktadır. Çünkü cevizin ürün verme süresi uzundur 

ve yanlış çeşit ceviz ile kurulan bahçelerdeki zararlar oldukça fazla olmaktadır. Bu 

çalışmada ilk olarak 18 farklı ceviz çeşidinden 1751 adet ceviz yaprak görüntüleri 

alınarak özgün bir ceviz veri seti literatüre kazandırılmıştır. Veri setinde yer alan 

yapraklar, Yalova Atatürk Bahçe Kültürleri Merkez Araştırma Enstitüsü Uygulama 

Bahçesinden gerekli izinler alınarak ve uzmanlar yardımıyla elde edilmiştir. Özgün 

ceviz veri setinin sınıflandırılması için farklı derin öğrenme modelleri önerilerek, 

yüksek doğruluk başarısı elde edilmiştir.  

 

Özgün veri setine ilk önce ön işleme ve veri arttırma yöntemleri uygulanmıştır. Ön 

işleme ile yaprak görüntüleri üzerindeki çekimden kaynaklı hatalar giderilmiştir. Daha 

sonra, veri setine döndürme (rotation), parlaklık (brightness), kırpma (shear), 

yakınlaştırma (zoom) ve çevirme (flip) işlemleri uygulanarak görüntü sayısı yaklaşık 

4 kat arttırılmıştır. Yapılan tüm deneysel çalışmalar hem özgün veri seti hemde 

arttırılmış veri seti üzerinde yapılarak test edilmiştir. Veri arttırma işlemi sonucunda 

yapılan deneysel testlerin performans sonuçlarında iyileştirme sağladığı belirlenmiştir. 

İlk olarak veri seti literatürde yaygın olarak kullanılan 9 ESA algoritması ile 

sınıflandırılmış. Bu deneysel testler ve doğruluk oranları, AlexNet %77.71, 

Dark.Net19 %76.95, GoogleNet %75.24, GoogleNet %64.39, InceptionV3 %76.95, 

ResNet50 %75.24, ResNet101 %85.52, Vgg16 %84.00, Vgg19 %74.67 olarak 

bulunmuştur.  
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Önerilen ilk modelde artırılmış veri seti görüntülerine Grad-Cam yöntemi uygulanarak 

yeni bir veri seti üretilmiştir. Üretilen Grad-Cam görüntüleri yine Vgg16ile 

sınıflandırılmış ve %77.11 oranında doğruluk sonucu elde edilmiştir. Ulaşılan bu 

doğruluk sonucu rekabetçi bir seviyede olsa da istenilen düzeyde değildir. 

 

Önerilen bir sonraki modelde arttırılmış veri seti ilk olarak MobilnetV2 ve 

SequeezeNet ile eğitilmiştir. Eğitim sonrasında MobilNetV2, SequeezeNet ve GLCM 

ile özellikler çıkarılarak bir öznitelik havuzu oluşturulmuştur. Oluşturulan yeni özellik 

setindeki en iyi özellikler Ki-kare özellik seçim algoritması ile belirlenmiştir. Bu 

öznitelik havuzu DVM ile sınıflandırılarak yapılan deneysel testler sonucunda %84.75 

doğruluk oranı elde edilmiştir. 

 

Bir sonraki model önerisi için ResNet modellerinden yararlanılmıştır. Veri seti Artık 

Blok tabanlı ResNet modellerinden ResNet18, ResNet50 ve ResNet101 ile eğitilmiştir. 

Ham görüntülerin doğrudan ESA modelleri ile eğitilmesi sonucu en iyi sonuç 

ResNet101 modeli ile %81,77 doğruluk oranı elde edilmiştir. Eğitim sonrasında her 

bir ResNet modelinden ayrı ayrı özellik çıkarma işlemi yapılmıştır. Çıkarılan 

özelliklere AAO optimizasyon algoritması uygulanarak daha verimli yeni bir özellik 

seti oluşturulmuştur. Son olarak özellik setine 5-parçalı çapraz doğrulama 

uygulandıktan sonra DVM ile sınıflandırma yapılarak önerilen model test edilmiştir. 

Çapraz doğrulama sonucunda %87,42 doğruluk oranı elde edilmiştir. Doğrudan ESA 

modellerine (ResNet18, ResNet50, ResNet101) göre önerilen model sırasıyla %12.52, 

%8.48 ve %5.65 doğruluk oranında iyileştirme yapılmıştır. Deneysel çalışmalar 

sonucunda görüntülere ait derin özelliklerin kullanımı ve AAO yöntemi ile özellik 

seçiminin etkili olduğu ispatlanmıştır. 

 

Önerilen son modelde, yapılan ilk çalışmada en yüksek başarı oranının elde edildiği 

Vgg16, Vgg19 ve AlexNet ESA algoritmaları temel alınmıştır. Bu algoritmalardan 

özellikler çıkarılarak yeni bir özellik seti oluşturulmuştur. Oluşturulan bu yeni özellik 

setinden en iyi özellikler BOA optimizasyon algoritması ile seçilmiştir. Seçilen 

özellikler KNN ile test edilerek en iyi sonuç KNN algoritmasında K’nın 3 seçildiği 

durumda bulunmuştur. Önerilen son modelde ise %92,59 doğruluk oranı ile en yüksek 

başarı oranı elde edilmiştir. 
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Gelecekteki çalışmalarda literatürde yer alan farklı sinir ağı modelleri ile başarı oranı 

arttırılmaya çalışılacaktır. Ayrıca oluşturulan özgün ceviz veri seti üzerinde ki 

görüntüler üzerinde farklı görüntü işleme teknikleri uygulanarak model başarıları 

iyileştirilmeye çalışılacaktır. Bunlara ek olarak, fidancıların ve üreticilerin kullanımına 

sunulmak üzere, en yüksek sonucu veren model için bir mobil uygulama yapılması 

somut bir çözüm olabilecektir. 
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