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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

DERIN OGRENME iLE OZNIiTELiK CIKARMA VE SINIFLANDIRMA
UYGULAMASI
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Botanik ve tarimda, yapraklarin siniflandirilmast biyogesitlilik, ekolojik
caligmalar ve bitki tiirlerinin tanimlanmasi {izerine yapilan ¢alismalar i¢in hayati bilgiler
saglayan kritik bir stirectir. Hazir veri setleri, ¢esitli bitki tlirlerinden kapsamli bir yaprak
goriintiisii koleksiyonu sunarak gelismis siniflandirma algoritmalarinin gelistirilmesini ve
degerlendirilmesini saglamaktadir. Bu c¢alisma, Oznitelik ¢ikarma ve siniflandirma
asamalaridan yaprak goriintiilerini  smiflandirmak icin saglam bir metodoloji
sunmaktadir. Olusturulan veri seti her siniftan 1000 er adet olmak iizere toplam 15000
goriintiiye sahiptir. Oznitelikler, énceden egitilmis sinir aglari ileri ¢ikarilmaktadir. On
isleme yontemleri kullanilmamistir. Bazi teknikleri sistematik olarak entegre ederek
boyutlulugu azaltmayi, alakasiz veya gereksiz O0znitelikleri ortadan kaldirmay1 ve veri
kalitesini iyilestirme amaglanmaktadir. Oznitelikle biiyiik veri kiimeleri ve ¢ok sayida
siif s6z konusu oldugunda siniflandirmada dogrulugu artirmak, veri 6n isleme, model
secimi, diizenleme teknikleri ve ince ayarin bir kombinasyonunu igermek zorundadir.
Diisiik profilli veri seti oldugundan bu ¢alismada buna gerek duyulmamistir. Veri seti
ileriki ¢alismalarda daha biiylik sikalaya yiikseltildiginde ozniteliklerin daha saglam
olmasi caisindan bazi Onisleme yontemlerini kullanmak zorun olacaktir. Sonuglar, 15
simifl1 veri seti i¢in 2 modelin 6znitelik ¢ikarmada kullanildig1 ¢alismada egitim orani
%40 larm tizerine ¢iktiginda her model i¢in siniflandirma bagsarimiin %90’1n {izerine
ciktigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Onceden egitilmis model, Smiflandirma, Egitim orani
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ABSTRACT

MASTER’S THESIS

FEATURE EXTRACTION AND CLASSIFICATION APPLICATION WITH
DEEP LEARNING
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In botany and agriculture, leaf classification is a critical process that provides vital
information for studies on biodiversity, ecological research, and plant species
identification. Pre-existing datasets facilitate the development and evaluation of advanced
classification algorithms by offering a comprehensive collection of leaf images from
various plant species. This study presents a robust methodology for classifying leaf
images through feature extraction and classification stages. The created dataset contains
a total of 15,000 images, with 1,000 images per class. Features are extracted using pre-
trained neural networks. No preprocessing methods were used. The aim is to reduce
dimensionality, eliminate irrelevant or unnecessary features, and improve data quality by
systematically integrating certain techniques. When dealing with large feature sets and a
large number of classes, improving classification accuracy requires a combination of data
preprocessing, model selection, regularization techniques, and fine-tuning. Since the
dataset was low-profile, this was not necessary in this study. When the dataset is scaled
up in future studies, it will be necessary to use some preprocessing methods to ensure that
the attributes are more robust. The results show that when the training rate exceeded 40%
in the study where two models were used for feature extraction on a 15-class dataset, the
classification performance exceeded 90% for each model.

Key Words: Pretrained model, Classification, Train ratio
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1. GIRIS

Yapraklar, bitkilerin temel bilesenleridir ve ¢esitli ekolojik, tarimsal ve botanik
caligmalarda hayati bir rol oynarlar. Yapraklarin tanimlanmasi ve siniflandirilmasi,
biyogesitliligin korunmasi, bitki taksonomisi, iirlin yonetimi ve cevresel izleme gibi
alanlarda 6nemli kritik temel gorevlerdir. Geleneksel yaprak siniflandirma yontemleri
genellikle manuel gézlem ve uzman bilgisine dayanir; bu da zaman alici, 6znel ve insan
hatasina acik olabilmektedir. Bilgisayarli gérme ve makine 6grenmesi tekniklerinin
ortaya ¢ikmasiyla birlikte, yaprak siniflandirmasi i¢in otomatik sistemler gelistirmeye
olan ilgi artmistir.

Son yillarda, derin 6grenme, Ozellikle Evrisimli Sinir Aglart (ESA), goriintii
siniflandirma gorevleri i¢in gliclii bir yaklasim olarak ortaya ¢ikmistir. ESA, nesne
tanima, tibbi goriintiileme ve dogal dil isleme dahil olmak iizere ¢esitli alanlarda dikkate
deger bir basar1 gostermistir. Ham verilerden hiyerarsik 6znitelikleri otomatik olarak
ogrenme yeteneklerinden yararlanan ESA, otomatik yaprak smiflandirmast i¢in umut
verici bir ¢oziim sunmaktadir. Etiketli yaprak goriintiilerinden olusan biiytik veri kiimeleri
tizerinde egitim alarak, ESA gorsel desenlere ve 6zniteliklere dayanarak farkl: tiirler ve
cesitler arasinda ayrim yapmay1 6grenebilirler.

Bu c¢aligma, ESA kullanilarak otomatik yaprak siniflandirmasi i¢in yeni bir
cerceve olan bir program sunmaktadir. Bu program, yaprak tanimlama i¢in 6l¢eklenebilir,
dogru ve verimli bir ¢6ziim sunarak geleneksel yontemlerin sinirlamalarinin iistesinden
gelmeyi amagclamaktadir. Onerilen gergeve, giiclii bir smiflandirma performans: elde
etmek i¢in On isleme, veri artirma, model mimarisi tasarimi, egitim ve degerlendirme
dahil olmak iizere cesitli asamalar1 entegre eder. Derin 6grenmenin giiclinden yararlanan
program, c¢esitli uygulamalarda yapraklarin siniflandirilma ve analiz edilme bigiminde
devrim yaratma potansiyeline sahiptir.

Bitki yapraklarinin smiflandirilmasinin  otomasyonu, insan uzmanligmin ve
manuel tanimlamanin sinirlarin agmay1 amaglayan yeni bir girisimdir. Bu girisim, en
erisilebilir ve bol bulunan bitki organi olan yapraklarin, her tiire 6zgli temel morfolojik
Ozelliklere sahip oldugu Onciiliine dayanmaktadir. Bu 6zellikler, dijital goriintiilerde
yakalandiginda gelismis algoritmalar kullanilarak sistematik olarak analiz edilebilir ve
siiflandirilabilir. Temel amag, verilerden 6grenebilen, boylece yapraklart verimli ve
dogru bir sekilde tanimlayip siniflandirabilen bir sistem tasarlamaktir.

Bu teknolojik ¢6ziim, birkag kritik adimi igerir: yliksek kaliteli yaprak goriintiileri

yakalamak, bunlardan anlamli 6zellikleri ¢ikarmak ve ardindan yapraklari kendi tiirlerine



gore smiflandirmak icin makine Ogrenimi algoritmalart uygulamak. Otomatik
siiflandirma sistemlerinin basarisi, her adimin, 6zellikle 6zellik se¢imi ve makine
O0grenimi modellerinin se¢iminin dogruluguna ve saglamligina biiyiik 6l¢iide baghidir.

Bitki yapragi siniflandirmasinda 6zellik se¢imi, tiim sistemin basarisini belirleyen
¢ok Onemli bir siirectir. Aragtirmacilar yaprak goriintiilerinden genis 6l¢iide sekil, renk,
doku ve damarlanma 6zelliklerine gore kategorize edilen cesitli 6zellikler ¢ikariyorlar.
En boy orani, dairesellik ve yaprak kenar yapis1 gibi sekil 6zellikleri yapragin geometrik
Ozellikleri hakkinda bilgi saglar. Renk 6zellikleri belirli tiirlerin karakteristik 6zelligi
olabilecek pigmentasyon desenlerini yakalarken, doku 6zellikleri yapragin yiizey yapist
ve desenleriyle ilgilidir. Venasyon 6zellikleri veya bir yapragin damarlarinin olusturdugu
desenler, farkli tiirler arasinda oldukga farkli olduklarindan 6zellikle faydalidir (Chougui
ve ark., 2022; Shanker ve ark., 2022).

Son zamanlarda odak noktasi, bireysel ozellikleri ve siniflandirmaya en iyi
katkida bulunan 6zelliklerin iligkilerini ve kombinasyonlarini dikkate alan daha karmasik
ozellik segim ydntemlerine dogru kaymustir. Ozellik alaninm boyutlulugunu azaltmak
icin Temel Bilesen Analizi (PCA) ve Dogrusal Ayirict Analiz (LDA) gibi teknikler
kullanilmis ve siniflandirma i¢in yalnizca en ilgili 6zellikler se¢ilmistir.

Makine Ogrenimi yontemleri, aragtirmacilarin bitki yapragi smiflandirmasina
yaklasiminda devrim yaratti. Yaygin olarak benimsenen algoritmalar arasinda Destek
Vektor Makineleri (DVM), k-En Yakin Komsular (k-NN), Rastgele Ormanlar (RF) ve
Evrisimli Sinir Aglar1 gibi artik yaygin olan Derin Ogrenme modelleri de dahil olmak
tizere ¢esitli Sinir Aglart (NN) bigimleri yer alir (ESA). Bu yontemler karmasiklik,
yorumlanabilirlik ve hesaplama gereksinimleri acgisindan farklilik gosterir ve se¢im
genellikle egitim ve dogrulama i¢in mevcut veri kiimesinin boyutuna ve niteligine
baglidir (Dudi ve Kumar, 2022).

Derin 6grenme, verilerden hiyerarsik Ozellik temsillerini 6grenme yetenegi
nedeniyle bu alanda biiylik umut vaat ediyor. Bu genellikle el yapimi 6zelliklere dayanan
geleneksel makine 6grenimi yontemlerinin performansini asar. ESA’lari, ham goriinti
verilerini dogrudan isleyebildikleri ve Onemli bir insan miidahalesi olmadan ilgili
ozellikleri otomatik olarak ¢ikarabildikleri i¢in 6zellikle etkili olmustur.

Bu ilerlemelere ragmen, otomatik bitki yapragi siniflandirmasi ¢esitli zorluklarla
kars1 karsiyadir. Ana sorunlardan biri, yaprak 6zelliklerinde bulunan yiiksek sinif i¢i
degiskenlik ve smiflar arasi benzerliktir ve bu da smiflandirma siirecini

karmasiklastirabilir. Ornegin, farkl1 tiirlerin yapraklari ¢ok benzer goriinebilir veya tam



tersine, ayni tiirlin yapraklar1 ¢evresel kosullar, yas ve diger faktorlerdeki farkliliklar
nedeniyle farkli goriinebilir (Hemanthkumar ve Bharathi, 2022).

Ek olarak, yeterince g¢esitli ve yiiksek dogrulukla etiketlenmis yaprak
goriintiilerden olusan genis veri kiimeleri elde etmek 6nemsiz olmayan bir istir. Bu veri
kiimeleri, makine 6grenimi modellerinin egitimi ve test edilmesi i¢in ¢ok dnemlidir ancak
derlenmesi 6nemli dl¢lide zaman ve ¢aba gerektirir.

Diger pratik zorluklar arasinda aydinlatma, yonlendirme, tikanma ve arka plan
karmasasindaki farkliliklar nedeniyle yaprak goriintiilerinin degisen kalitesiyle basa
cikmak yer alir. Bu degiskenlik sisteme giiriiltii sokarak 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma
dogrulugunu azaltabilir. Dahasi, biiylik goriintii veri kiimelerinin gelismis makine
O0grenimi yontemleriyle islenmesinin hesaplama karmasikligi engelleyici olabilir ve
onemli hesaplama kaynaklar1 gerektirebilir.

Ayrica, otomatik bir smiflandirma sisteminin nihai testi, ideal goriinti
yakalamanin her zaman miimkiin olmadig1 gercek diinya kosullarindaki performansi
oldugundan, goriinmeyen verilere iyi bir sekilde genelleme yapabilen modellere ihtiyag
vardir. Veri kalitesindeki degisikliklere dayanikli ve g¢esitli ¢evresel ve teknolojik
baglamlarda kullanilabilecek modeller gelistirmek Onemli bir engel olmaya devam
ediyor.

Bu giris boliimiinde, yaprak siniflandirmasinin 6nemi ve geleneksel yontemlerle
iliskili zorluklar hakkinda genel bir bakis sunulmustur. Ayrica, derin 6grenme
tekniklerinin, o6zellikle ESA, bu zorluklarin iistesinden gelme ve otomatik yaprak
siniflandirmasini ilerletmedeki potansiyelini vurgular. Calismanin geri kalani su sekilde
diizenlenmistir: Boliim 2, yaprak siniflandirmasi ve derin 6grenme alanindaki onceki
ilgili caligmalar1 incelemektedir. Boliim 3, Materyal ve yontem boliimiidir. Bolim 4,
deneysel sonuglar1 ve performans degerlendirmesini sunmaktadir. Son olarak, Boliim 5,

sonuglart sunmaktadir.






2. ONCEKI CALISMALAR

Yaprak siniflandirmasi, botanik, tarim ve ¢evre bilimi de dahil olmak {izere ¢esitli
bilimsel alanlarda ilgi odagi olmustur. Derin 6grenme tekniklerindeki, ozellikle de
Evrisimli Sinir Aglari'ndaki (ESA) son gelismeler, otomatik yaprak siniflandirmasi i¢in
giiclii araglar sunarak bu alanda devrim yaratmistir. Bir¢cok c¢alisma, yaprak
simiflandirmast ve derin 6grenmenin kesigimini inceleyerek her iki metodolojideki
ilerlemelere katkida bulunmustur.

Barbedo (2016), goriiniir alan goriintiileri kullanilarak otomatik bitki hastalig
teshisindeki zorluklarin kapsamli bir incelemesini sunarak, bu alandaki gelecekteki
arastirmalar i¢in yon belirlemeye yardimct olmustur.

Dyrmann ve ark. (2016), derin evrigsimli sinir aglar1 (ESA) kullanarak bitki tiirii
siniflandirmasini arastirmis ve tarimsal uygulamalarda tiir tanimlama i¢in 6nemli bir
umut vaat etmistir. Elde ettikleri sonuglar, ESA bitki tiirlerini tanimlamada
uyarlanabilirligini ve dogrulugunu kanitlamistir.

Mohanty ve ark. (2016), goriintii tabanli bitki hastaligi tespiti icin derin 6grenmeyi
uygulayarak, ESA’larinin biiyiik goriintii veri kiimeleri kullanarak bitki hastaligi teshisini
yiiksek dogrulukla otomatiklestirme potansiyelinin altin1 ¢izmistir.

Sladojevic ve ark. (2016), yaprak goriintiilerini siniflandirarak bitki hastaliklarini
tanimak i¢in derin sinir ag1 tabanli bir yaklasim sunmustur. Bulgulari, bitki hastaligi
semptomlarini saglikli yapraklardan ayirt etmede sinir aglarinin saglamliginin erken bir
gostergesi olmustur.

Amara ve ark. (2017), muz yapragi hastaliklarini siniflandirmak icin derin
o0grenme tekniklerini uygulamis ve tarimda karmasik hastalik siniflandirma gérevlerinin
iistesinden gelmede ESA’larmin faydasini gosteren, alana 6zgli bir vaka calismasi
sunmustur.

Liu ve ark. (2017), elma yapragi hastaliklarinin tespitinde ESA’larinin
uygulamasint gostererek, farkli iirlinlerde hastalik teshisi i¢in derin &grenmenin
etkinligini daha da dogrulamstir.

Ramcharan ve arkadaglar1 (2017), goriintii tabanli yontemler kullanarak manyok
hastalig1 tespiti i¢in derin 6grenmeyi uygulamis ve bu kritik tirlindeki hastaliklar tespit
etmek i¢in bir ¢ergeve sunarak, gelismekte olan bolgelerdeki gida giivenligi agisindan
¢ikarimlarda bulunmustur.

Singh ve Misra (2017), bitki yaprag: hastalig1 tespiti i¢in goriintii segmentasyonu

ve yumusak hesaplama tekniklerini kullanarak, hastalik siniflandirmasinda dogrulugu



artirmak i¢in makine 6grenimi ve geleneksel goriintii isleme yontemlerini birlestiren
hibrit bir yaklagim sunmustur.

Ferentinos (2018), bitki hastaliklarinin tespiti ve teshisi i¢in kullanilan ¢esitli derin
o0grenme modellerinin bir degerlendirmesini sunarak, ger¢ek zamanli tarimsal izleme
sistemlerinde performans i¢in kistaslar olusturmustur.

Ghosal ve ark. (2018), bitki stres fenotiplemesi i¢in agiklanabilir bir derin makine
gorlisii cergevesi Onererek, gelismis goriintilleme teknikleri aracilifiyla bitki stres
tepkilerinin anlasilmasina katkida bulunmustur. Calismalari, karmasik biyolojik
stireclerin agiklanmasinda yorumlanabilir yapay zekdnin 6nemini vurgulayarak, gelismis
bitki stres yonetimi stratejilerinin 6niinli agmustir.

Nagasubramanian ve ark. (2019), bitki hastaliklarini tanimlamak i¢in
hiperspektral goriintiilerde agiklanabilir 3B derin 6grenme kullanan yeni bir yontem
sunmus ve daha iyi hastalik yonetimi i¢in yapay zeka modellerinde yorumlanabilirligin
onemini vurgulamistir.

Patel ve Jain (2019), derin 68renme tekniklerini kullanarak yaprak hastaligi
tespitine odaklanan kapsamli bir inceleme gercgeklestirmistir. Kapsamli analizleri, bitki
hastaligt yonetiminin zorluklarinin ele alinmasinda derin 6grenmenin Onemini
vurgulayarak, tarimsal arastirmanin bu kritik alanindaki en son metodolojiler ve
gelismeler hakkinda fikir vermistir.

Picon ve ark. (2019), ger¢ek diinya ortamlarinda iriin hastaliklarinin
siiflandirilmasi i¢in derin evrisimli sinir aglarinin  kullanimina odaklanmastir.
Calismalar1, mobil yakalama cihazlarinin bitki hastaliklarini yerinde teshis etmedeki
etkinligini vurgulayarak pratik tarimsal uygulamalarin kapsamini genisletmistir.

Too ve ark. (2019), bitki hastaliklarinin teshisi i¢in derin 6grenme modellerini
ince ayar yapmak iizere karsilagtirmali bir ¢aligma yliriitmiis ve transfer 6grenmesinin,
siirlt veri kiimeleriyle iiriin hastalig1 tespiti i¢in ¢alisirken model performansini nasil
artirabilecegini gostermistir.

Smith ve Jones (2020), otomatik bitki yaprak segmentasyonu ve siiflandirmasi
icin derin 6grenmeyi kullanan oncii bir ¢ergeve olan DeepLeaf'i onermistir. Caligsmalari,
bitki yapraklarint dogru bir sekilde segmentlere ayirmak ve siniflandirmak icin evrigimli
sinir aglar1 (ESA) kullanarak verimli yaprak analizine olan kritik ihtiyaci ele almis ve
otomatik bitki fenotiplemesinde daha fazla ilerleme i¢in saglam bir temel olusturmustur.

Kumar ve ark. (2021), derin 6grenmeye dayali otomatik bitki hastaligi tespitini

ele alan kapsamli bir inceleme sunmustur. Mevcut literatiirii sentezleyerek, bitki



patolojisinde derin 6grenme tekniklerinin evrimini agiklamis ve teknolojik miidahaleler
yoluyla bitki hastaliklartyla miicadele eden arastirmacilar ve uygulayicilar i¢in degerli
bilgiler sunmustur.

Wang ve Li (2021), derin 6grenme tekniklerini kullanarak yaprak hastaligi
tespitinin derinlemesine bir incelemesini sunarak, alandaki son gelismeleri pekistirmistir.
Calismalari, c¢esitli kaynaklardan gelen bilgileri sentezleyerek, bu kritik alanda
gelecekteki arastirmalar i¢in en son metodolojiler ve potansiyel yollar hakkinda kapsamli
bir genel bakis sundu.

Choudhury ve ark. (2022), kapsaml1 bir incelemeyle bitki hastaliklar1 tespiti i¢in
derin 6grenme tekniklerinin anlasilmasina katkida bulunmustur. Analizleri, ¢esitli derin
O0grenme mimarilerini ve metodolojilerini kapsayarak, bu tekniklerin etkili bitki
hastaliklar1 yonetimi i¢in kullanilmasindaki zorluklara ve firsatlara 11k tutmustur.

Zhang ve ark. (2023), derin O0grenmeye dayali yaprak hastalifi tespiti ve
siniflandirmasina odaklanan bir inceleme gerceklestirmistir. Son gelismeleri ve
metodolojileri analiz ederek, bitkilerde otomatik hastalik teshisinin zorluklarinin
iistesinden gelmek i¢in derin 6grenmenin uygulanmasina iligskin degerli bilgiler sunmus

ve tarim teknolojisindeki ilerlemelere katkida bulunmustur.






3. MATERYAL VE METOT

Bu boliimde, arastirmada kullanilan materyaller ve yontemler agiklanmigtir. Derin
O0grenme, cok sayida veri ve degisken iceren ancak mevcut bir formiil veya denklemi
olmayan karmasik problemlerde bir¢cok gizli katmandan olusan yapay bir sinir agi
modelini egitmek ve Ogrenmek i¢in gerekli katmanlar1 kullanma galigsmasi olarak
tanimlanabilir. Bu islemin ana avantaji, Ozniteliklerin ham verilerden ¢ikarilmast ve
siniflandirict modelinin ¢ikarilan 6zniteliklere gore otomatik olarak kendini egitmesidir.
Makine 6grenimi ve goriintii isleme yontemleriyle siniflandirma, ham goriintiileri islemek
icin ¢esitli 6n islem ve 6znitelik ¢ikarma tekniklerini gerektirir.

Bu ¢ok zorlu ve deneyim gerektiren bir siirectir. Bu nedenle, aragtirmacilar
manuel olarak 6grenmek yerine otomatik olarak 6grenme 6znitelikleri lizerinde ¢alistilar.
Bu calismalarin bir sonucu olarak, derin 6grenme popiiler hale gelmistir ve karmasik
matris operasyonlarina ve artan miktarda veriye izin veren paralel isleme GPU'larinin
gelistirilmesiyle bircok alanda yeteneklerini kanitlamistir (Zhang ve ark., 2018). Derin
O0grenme sayesinde makineler, goriintiilerden nesneleri taniyabilir, ses ve metin gibi
verileri diger yontemlerden ¢ok daha diisiik hata oranlariyla siiflandirabilir.

Derin 6grenme, yapay zeka catis1 altinda makine 6greniminin 6nemli bir alt
dalidir. Sinir aglarinin giiciinden yararlanarak, yiiz tanima gibi gorevleri yerine getirmek
icin genigletilebilir ve dinamik 6grenme modelleri gelistirilebilir. Bu boéliimde, evrisimsel
sinir aglar1 (ESA) tabanli bir yaklasim kullanarak yiiz tanima uygulamasinin
gerceklestirilmesine odaklanilacaktir. ESA'ya ge¢gmeden Once, derin 6grenme ve sinir
aglarinin temel ilkelerini ve bunlarin bilgisayar gérme teknolojisindeki uygulamalarini
yeniden gozden gecirmek onemlidir. Genel olarak geleneksel 6grenmede, tahmin etmek
veya elde etmek istedigimiz belirli bir sonu¢ parametresine katkida bulunan bagimsiz
degiskenlerin (6zniteliklerin) kombinasyonlarina odaklaniriz (regresyon gibi yontemler
kullanarak). Bu, daha ilgili 6zniteliklerin kullanilmas1 ideal olarak daha dogru bir model
gelistirmeye yardimci olur, ancak ¢ikti iiretimi egitim sirasinda agik¢a tanimlanmis
ozniteliklerle smirhidir. Ote yandan, derin dgrenmenin amaci, bizim icin “gizli” gibi
goriinebilen, ancak sonuclari ara bir unsur olarak etkileyen, acik¢a tanimlanmig
Oznitelikler arasindaki i¢sel korelasyonlardan ‘6grenebilen’ bir model gelistirmektir. Bu,
ilgili parametrelerin derin bir sinir agin1 olusturan daha fazla sayida “diiglim” olacag1
anlamina gelir. Bu diigiimlerin diizenlemeleri, daha soyut ve karmasik Oznitelik

temsillerine yol acan katmanlar olusturur.



Konvoliisyon kavrami, bilgisayar gorlisiindeki uygulamalariyla anlasilabilir.
Cekirdek konvoliisyonu, goriintiilere filtreler ve bulanikliklar uygulamak i¢in kullanilan
bir tekniktir. Filtre, goriintli {izerinde elde etmek istedigimiz etkiye gore farkli sayi
kombinasyonlarindan olusan kii¢ciik bir “izgara”dir. Filtre, goriintliiniin {izerinden
gecirilerek gorilintiiyii uygun sekilde doniistiiriir. Daha iyi anlamak igin 3x3 1zgara
cekirdegini ele alalim. Bu ¢ekirdek penceresi, goriintiiniin karsilik gelen 3x3 bolgeleri
boyunca kayar. Her durumda, karsilik gelen ¢ekirdek ve goriintii piksel degerleri ¢arpilir.
Bu, tanim geregi filtre degerleri ile giris 1zgarasinin karsilik gelen degerleri arasinda
yapilan matematiksel bir islem (genellikle carpma) igeren konvoliisyonu gdsterir.

Bilgisayar goriistinde sinir aglarinin uygulanmasi agisindan, yaygin bir varsayim,
bir goriintiiniin her pikselinin sinir agindaki bir giris diiglimiine atanabilecegi yoniindedir.
Ancak, goriintiiler genellikle milyonlarca pikselden olustugu i¢in, bunu hesaplamak
hesaplama agisindan miimkiin degildir. Bu, 0znitelik temsilinin alternatif bir yolunun
kullanilmas1 gerektigi anlamina gelir. Iste burada konvoliisyon devreye girer.
Konvoliisyonel sinir aglari, temel olarak her diigiimii bir ¢ekirdek konvoliisyon siireciyle
degistirmeyi icerir. Pratikte, bir goriintii ile baslar ve 3x3 piksel gibi sabit bir pencere
boyutu ile goriintii boyunca kaydirarak desenleri yakalar ve kenar/kose desenleri ve diger
dokusal bilgileri i¢eren bir 6znitelik haritas1 olustururuz. Her yineleme, yeni bir 6znitelik
haritas1 olusturan bir ¢ekirdek konvoliisyon siirecini igerir ve bu sekilde konvoliisyonel
sinir ag1, dokusal desenleri tanimlamada daha karmasik ve dogru hale gelir. ESA'da ii¢
tiir katman vardir. ilk olarak, desenleri algilayan evrisimli katman. Ardindan, evrisimli
katmanlar tarafindan algilanan desenleri basitlestiren havuzlama katmani. Son olarak, bu
basitlestirilmis kaliplar1 anlamli hale getiren ve 6grenilen temsili yorumlayan, dolayisiyla
yliz tanima ¢iktisini iireten tam baglantili katman.

Sekil 3.1'de ESA agimin temel akisinda gosterildigi gibi, bu ¢alismada ESA ile
sirali konvoliisyon ve havuzlama katmanlari ile yaprak goriintiilerinden 6znitelikler

cikarilarak siniflandirma ve yaprak tanima yapilmistir.
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Sekil 3.1. Yaprak tiirlerinin siniflandirmasi i¢in ESA mimarisinin temel akis1

3.1. Veri Toplama

Bu calismada, Universite kampiisiinden 15 farkli yaprak tiiriinden veri seti
toplanmistir. Bu veri seti siis bitkisi yapragi agirlikli olarak olusturulmustur. Yapraklar
caligma ortaminda kayda alinmistir. Veri toplama stireci, standartlastirilmis bir ortam
olusturularak gerceklestirilmistir. Cekimlerin yapilacagr ortamda, dis etkilerden
arindirilmis ve dogal 151k kaynaklartyla desteklenmis uygun bir aydinlatma diizeni
kurulmugtur (Sekil 3.2). Fotograflarin yiiksek kaliteli ve detayli bigcimde alinabilmesi igin
beyaz zemine sahip bir masa kullanilmistir. Bu masa, yansimalari en aza indirecek sekilde
temizlenmis ve diizgiin bir ylizey elde edilmistir.

Goriintii  verilerinin  elde edilmesinde, POCO marka bir akilli telefon
kullanilmistir. Bu cihaz; 5X hibrit optik zoom, 20X siiper ¢oziiniirliiklii dijital zoom
Ozniteliklerine ve 64 megapiksel yiiksek ¢ozliniirliiklii kameraya sahiptir. Bu 6znitelikler,
detayli goriintii yakalama ve analiz acisindan tercih sebebi olmustur. Cekim esnasinda
kamera ile masa ylizeyi arasinda yaklasik 40-50 cm’lik sabit bir mesafe korunmus ve bu
mesafe her ¢ekim i¢in standardize edilmistir. Her bir yaprak tiirli, masanin iizerine
yerlestirildikten sonra, cihaz sabit tutulmak kaydiyla masa etrafinda 360° dondiiriilerek
her 90 derecede 250 goriintii olmak tizere her tiirden en az 1000 goriintli alinmistir (Sekil
3.2). Her tiir i¢in 1000 adet yiiksek ¢oziiniirliiklii fotograf ¢ekilmistir. Boylece toplamda
20000 adetten fazla goriintii verisi elde edilmistir. Sekil 3.3-Sekil 3.7°de toplanan alt1 tiire
ait ornek veriler gosterilmistir.

Veri aktarimi i¢in kullanilan cihaz, USB baglant1 kablosu araciligiyla bir kisisel
bilgisayara baglanmis ve tiim fotograflar diizenli sekilde dijital klasorlere ayrilarak

dosyalama islemi gerceklestirilmistir. Bu siirecte her yaprak tiirline ait fotograflar ayri
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klasorlerde ve sirali numaralandirmayla saklanmistir. Goriintiilerin biitiinliigi, netligi ve
151k dengesi kontrol edildikten sonra analiz siireci i¢in hazir hale getirilmistir.

Arastirma, sabit cevresel kosullar altinda gergeklestirilmis olup, verilerin
giivenilirligini artirmak amaciyla tim c¢ekim ve aktarim islemleri kayit alindigi giin
icerisinde tamamlanmistir. Elde edilen goriintii verileri, daha sonraki analiz asamalarinda
gorlintli isleme, siniflandirma veya Ol¢imleme tekniklerinde kullanilmak {izere

arsivlenmistir.

Sekil 3.2. 360° dondiiriilerek farkli agilardan fotograf ¢ekimi
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Sekil 3.3. Yaprak 1 verisine ait resimler
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Sekil 3.6. Yaprak 4 verisine ait resimler

Yaprak - 4

Yaprak - 2 Yaprak - 3

'_u.

Yaprak - 7 iii

Yaprak - 14 Yaprak - 15

Yaprak - 11 Yaprak-12  Yaprak- 13
Sekil 3.7. Yaprak veri seti
Sekil 3.7°de veri setinde yer alan yapraklardan birer adet gosterilmistir. Toplam 15
farkl1 yaprak yer alan veri setinde sekil bakimindan farkli yapraklar yer almaktadir.

Karigiklik matrislerinde ilk yaprak 1 ve digerleri sirasiyla Yaprak 1 ... Yaprak 15 olarak

etiketlenmislerdir.
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3.2. Onceden egitilmis derin sinir aglarinin kullanimi

Dogal goriintiilerden ayirt edici ve bilgilendirici 6znitelikler ¢ikarma konusunda

onceden egitim almig bir gorlintli siniflandirma sinir ag1, yeni gorevlerin dgrenilmesinde

baslangic modeli olarak kullanilmistir. Bu tiir aglarm ¢ogu, ImageNet Biiyiik Olgekli

Gorsel Tanima Yarismasi: (ILSVRC) kapsaminda kullanilan ImageNet veri tabaninin

sinirli bir alt kiimesi iizerinde egitilmistir (Mathworks, 2023). Bu sinir aglari, bir

milyondan fazla goriintii izerinde egitilmis olup; klavye, kahve fincani, kursun kalem ve

cesitli hayvanlar gibi 1000 nesne kategorisini siniflandirma yetenegine sahiptir. Transfer

O0grenmesiyle birlikte onceden egitilmis bir sinir ag1 kullanmak, genellikle sifirdan bir

sinir ag1 egitmekten ¢ok daha hizli ve kolaydir. Tablo 3.1°de 6nceden egitilmis aglarin

kullanim amaglar agiklanmistir (Ciaburro, 2024).

Tablo 3.1 Onceden egitilmis sinir aglar asagidaki gorevlerde (Mathworks, 2023)

kullanilabilir.

Amac

Aciklama

Siniflandirma

Siniflandirma problemlerinde 6nceden egitilmis sinir aglarini
dogrudan  kullanmak  miimkiindiir. Yeni  goriintiilerin
smiflandirilmasinda  MATLAB  ortaminda  minibatchpredict
fonksiyonunu tercih edilir. Tahmin edilen skorlarin etiketlere
doniistiiriilmesi i¢in scores2label fonksiyonu kullanilir. Onceden
egitilmis bir ag ile smiflandirma islemine 6rnek bir uygulama i¢in
MATLAB ortaminda “Classify Image Using GoogLeNet” baslikli
ornege bagvurulabilir.

Ozellik
Cikartinu

Katman aktivasyonlarin1 6zellik seti olarak kullanarak, dnceden
egitilmis sinir agimi bir ozellik cikarici olarak degerlendirilir ve
kullanilabilir. Bu o6zellikler, destek vektér makineleri (DVM) gibi
farkli makine Ogrenmesi modellerinin egitimi i¢in girdi olarak
kullanilabilir. Detayl1 agiklamalar icin MATLAB ortaminda Feature
Extraction (Oznitelik Cikarimi) bdliimii incelenebilir, uygulamali
ornek olarak MATLAB ortaminda “Extract Image Features Using
Pretrained Network™ baglikli 6rnege basvurulabilir. Bu tez
kapsaminda bu Orneklerden faydalanilarak kod c¢aligmalar
gerceklestirilmistir.

Transfer
Ogrenmesi

Genis 0lgekli bir veri setinde egitilmis sinir ag1 katmanlarini alip,
yeni veri lizerinde ince ayar (fine-tuning) yapilabilir, bu siiregle
ilgili detayli bilgi MATLAB ortaminda “Transfer Learning
(Transfer Ogrenimi)” béliimiine bakilabilir. Ayrica bu konu ile ilgili
basit bir 6rnek icin MATLAB ortamindaki “Get Started with
Transfer Learning” bashigi incelenebilir, farklt 6nceden egitilmis
modellerinin denenmesi i¢in “Retrain Neural Network to Classify
New Images” bolimii gozden gecirilebilir. Bu ¢alismada 3 farkl
model bu sekilde olusturulan yeni veri setinde kullanilmstir.
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Sekil 3.1°de yaprak tiirlerinin siniflandirilmasinda kullanilan 6nceden egitilmis

modelin kullanildig1 yap1 gosterilmistir.

Tablo 3.2. MATLAB ortaminda gerceklestirilebilecek onceden egitilmis aglar ve
ozellikleri
Model Adi/ Sinir Ag1 Derinlik Parametre Parametreler Gorlintii Giris  Deger
Adi Bellegi (Milyon) Giris Aralig1
Boyutu

squeezenet 18 4.7 MB 1,24 227x227 0,255
googlenet 22 27 MB 7,0 224x224 0,255
googlenet-places365 48 91 MB 23,9 299x299 0, 255
densenet201 201 77 MB 20,0 224x224 0,255
mobilenetv2 53 14 MB 3,5 224x224 0,255
resnetl8 18 45 MB 11,7 224x224 0,255
resnet50 50 98 MB 25,6 224x224 0,255
resnetl101 101 171 MB 44,6 224x224 0,255
xception 71 88 MB 22,9 299x299 0,255
inceptionresnetv2 164 213 MB 55,9 299x299 0,255
shufflenet 50 5.5 MB 1,4 224x224 0,255
nasnetmobile * 20 MB 5,3 224x224 0,255
nasnetlarge * 340 MB 88,9 331x331 0,255
darknet19 19 80 MB 20,8 256x256 0,255
darknet53 53 159 MB 41,6 256x256 0,255
efficientnetb0 82 20 MB 5,3 224x224 0,255
alexnet 8 233 MB 61,0 227x227 0,255
vggl6 16 528 MB 138 2242x24 0,255
vggl9 19 548 MB 144 224x224 0,255

MATLAB ortaminda gergeklestirilebilecek 6nceden egitilmis aglar Tablo 3.2. de

verilmigtir. Bu tez kapsaminda kullanilan Onceden egitilmis modeller tabloda

renklendirilmistir

o~ : DVM

S
T e EYK

Onceden egitilmis model

Giris Ozellik cikarma Siniflandirma

Sekil 3.8. Yaprak tiirlerinin siniflandirmasi i¢in ESA mimarisinin temel akis1

Son zamanlarda, derin 6grenmeye dayali birka¢ bitki yapragi tanima yontemi

onerilmistir (Lee ve ark., 2015; Liu ve ark., 2015; Grinblat ve ark., 2016; Lee ve ark.,
2017; Hu ve ark., 2018). Liu ve ark. (2015), 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in geleneksel bir

ESA kullanir ve ardindan yaprak goriintiilerini siniflandirmak i¢in bir DVM kullanir.
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Grinblat ve ark. (2016), 6nce damar ikili bolimlenmis goriintiiler olusturmak i¢in UHMT
kullanarak damar desenini boliimlendirdi, ardindan bir ESA egitmek icin orijinal giris
goriintiilerini bu ikili boliimlenmis goriintiilerle degistirdiler. Lee ve ark. (2015), bitki
yaprak goriintiilerini tanimak i¢cin DeepPlant agin1 6nerdi. Ayrica, ESA modelinin segilen
Ozniteliklerine iligkin fikir edinmek i¢in dekonvoliisyon agini1 (Shellhamer ve ark. 2016)
kullandilar. Lee ve ark. (2017), 6nceki ¢calismalarina devam ederek, iki akigli bir evrisimli
sinir ag1 (TwoCNN) onerdi. TwoCNN, sirasiyla goriintiilerin tamami ve bir pargasi
tizerinde egitilen iki akislt bir 6znitelik 6grenmesidir. TwoCNN, ¢esitli 6l¢eklerde (hem
goriintiiniin tamami hem de parcalar1) ayirt edici bilgi alabilmesine ragmen, egitim siireci
daha karmagik bir 6rneklem kiimesi gerektirir. Cilinkii bu ag i¢in hem tiim goriintiileri hem
de segmentlere ayrilmis goriintiileri saglamaniz gerekir. Hu ve ark. (2018), bitki
yapraklarmi birden ¢ok Olgekte siniflandirmak i¢cin MSF-CNN adi verilen bir evrisim
sinir ag1 ile ¢ok Olgekli dzniteliklerin bir kombinasyonunu kullanmay1 denediler. Bu
sekilde, MSF-CNN tarafindan egitilen ¢ok 6l¢ekli 6znitelikler adim adim birlestirilir ve
birden fazla 6grenme dali gerektirmez. Ancak, derin 6grenme yOntemlerinin de bazi
sinirlamalart vardir. Mevcut goriintii sayisi, GoogleNet ag1 gibi son teknoloji tabanl
modeller i¢in gereken goriintii sayisindan azsa, ag1 egitmek konusunda zorlanacagiz.
Yukarida belirtildigi gibi, Transfer Ogrenmesi bu durumda yararli bir tekniktir.
Goreviniz, agin daha 6nce egitildigi bir probleme benziyorsa, etiketli goriintiilerin kii¢iik
bir kiimesiyle probleminizde kullanmak iizere ag1 degistirmek i¢in transfer 6§renmesini
kullanabilirsiniz. Aslinda, transfer 6grenme yonteminde, kiigiik veri kiimeleri tizerinde
hedef modelleri egitmek i¢in kaynak mimarisi olarak oOnceden egitilmis aglarin
kullanimiyla veri sinirlama sorunu ¢oziilebilir (Zeiler ve Fergus, 2014). Neyse ki,
AlexNet, GoogleNet, ResNet, Xception, VGG16, VGG19, ResNet50, InceptionV3,
InceptionResNetV2 ve MobileNet gibi ImageNet Biiyilk Olcekli Gorsel Tanima
Miicadelesi'nin (ILSVRC) kazanan modelleri, dnceden egitilmis aglar olarak kamuya
aciktir. Bu aglar transfer 6grenmesi icin kullanilabilir. Bu makalede, bitki siniflandirma
gorevi icin transfer Ogrenmeye dayali bir yontem olarak bu aglardan birkaci

kullanilmustir.

3.3. ResNet-50 ve Yapisi
Otomatik goriintii analizi, hiz yapan araglar1 tespit etmek veya tibbi goriintiileri
analiz etmek gibi uygulamalarda giderek daha yaygin hale gelmistir. Bu yenilikleri

destekleyen teknoloji, bilgisayar goriisii veya Gorsel Yapay Zeka'dir. Bu, makinelerin
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tipkt insanlar gibi goriintiileri ve videolar1 yorumlayip anlamasini saglayan yapay zeka
(AI) dalidur.

Bu tiir bilgisayar gorme ¢oziimlerini olusturmak i¢in gelistiriciler, biiylik miktarda
gorsel veriden Ogrenebilen Gorsel Yapay Zeka modellerine giivenmektedir. Yillar
boyunca arastirmacilar, goriintii siniflandirma (goriintiilere etiket atama), nesne algilama
(goriintiilerdeki nesneleri bulma ve tanimlama) ve ornek segmentasyonu (nesneleri
algilama ve tam sekillerini belirleme) gibi Gorsel Yapay Zeka gorevlerinde etkileyici
performans gosteren daha yeni ve daha gelismis modeller gelistirmistir.

Ancak, geriye doniip onceki modelleri anlamak, giliniimiizlin bilgisayar gérme
sistemlerinin nasil ¢alistigini anlamaya yardimei olabilir. Ornegin, dnemli bir &rnek,
modelin daha hizli ve daha dogru 6grenmesine yardimei olan basit yollar olan kisayol
baglantilar fikrini ortaya atan etkili bir model olan ResNet-50'dir.

Bu yenilik, ¢ok daha derin sinir aglarinin etkili bir sekilde egitilmesini miimkiin
kilmig, goriintii siniflandirmasinda 6nemli gelismelere yol agmis ve sonraki bircok
modelin tasarimini sekillendirmistir.

ResNet-50, ESA adi verilen bir tiir sinir agina dayanan bir bilgisayar gérme
modelidir. ESA, bilgisayarlarin kenarlar, renkler veya sekiller gibi goriintiilerdeki
kaliplar1 6grenerek ve bu kaliplar1 nesneleri tanimak ve siiflandirmak i¢in kullanarak
gorsel bilgileri anlamalarina yardimcei olmak igin tasarlanmistir.

2015 yilinda Microsoft Research arastirmacilari tarafindan tanitilan ResNet-50,
biiyiik 6l¢ekli gorlintli tanima gorevlerinde gosterdigi dogruluk ve verimlilik sayesinde
kisa siirede bu alandaki en etkili modellerden biri haline gelmistir. ResNet-50'nin temel
Ozelliklerinden biri, kisayol baglantilar1 olarak da bilinen kalinti baglantilarinin
kullanilmasidir. Bunlar, modelin 6grenme siirecindeki baz1 adimlar atlamasina olanak
tantyan basit yollardir. Diger bir deyisle, modeli her bir katmandan bilgi gecmeye
zorlamak yerine, bu kisayollar 6nemli ayrintilart daha dogrudan iletmesine olanak tanir.

Bu da 6grenmeyi daha hizli ve daha giivenilir hale getirir.
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@ : Element-wise addition

Sekil 3.9. ResNet mimarisindeki artik baglantilara bir bakis

Sekil 3.9°da verilen tasarim, derin 6grenmede yaygin olarak gdriilen bir sorun olan
kaybolan gradyan sorununu ¢6zmeye yardimci olur. Cok derin modellerde, énemli
bilgiler bir¢ok katmandan gecerken kaybolabilir ve bu da modelin 6§renmesini zorlastirir.
Kalan baglantilar, bilginin bastan sona net bir sekilde akmasini saglayarak bunu 6nlemeye
yardimci olur. Bu nedenle modele ResNet-50 ad1 verilmistir: ResNet, Kalan Ag anlamina
gelir ve “50” ise bir goriintiiyii islemek i¢in kullandig1 katman sayisini ifade eder.

ResNet-50, modelin 6nemli bilgileri kaybetmeden derinlemesine c¢alismasini
saglayan iyi organize edilmis bir yapiya sahiptir. Verimliligi korurken ayni1 zamanda
giiclii performans saglayan basit ve tekrarlanabilir bir model izler. ResNet-50 mimarisinin
caligmasi bes ana baslikta agiklanabilir ve Sekil 3.10°da gdsterilmistir.

Temel 6zellik ¢ikarma: Model, konvoliisyon adi verilen bir matematiksel islem
uygulayarak baslar. Bu islem, goriintii lizerinde kiigiik filtreler (c¢ekirdekler olarak
adlandirilir) kaydirarak 6zellik haritalar1 olusturmayi igerir. Bu haritalar, kenarlar veya
dokular gibi temel desenleri vurgulayan goriintliniin yeni versiyonlaridir. Model, bu
sekilde yararl1 gorsel bilgileri almaya baslar.

Karmagsik o6zellikleri 6grenme: Veriler agda ilerledikce, 6zellik haritalarinin
boyutu kii¢iiliir. Bu, havuzlama veya daha biiyiik adimlara sahip filtreler (adimlar olarak
adlandirilir) kullanma gibi tekniklerle yapilir. Ayni zamanda, ag daha fazla 6zellik
haritas1 olusturarak sekiller, nesnelerin pargalar1 veya dokular gibi giderek daha karmasik
desenleri yakalamasina yardimci olur.

Verileri sikistirma ve genisletme: Her agsama verileri sikistirir, isler ve ardindan

tekrar genisletir. Bu, modelin bellek tasarrufu yaparken 6grenmesine yardimei olur.
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Kisayol baglantilari: Bunlar, bilginin her katman1 gegmek yerine atlamasina izin
veren basit yollardir. Ogrenmeyi daha istikrarli ve verimli hale getirirler.

Tahmin yapma: Agin sonunda, 6grenilen tiim bilgiler birlestirilir ve bir softmax
fonksiyonundan gegirilir. Bu, olas1 smiflar iizerinde bir olasilik dagilimi ¢ikarir ve
modelin her bir tahminine olan giivenini gosterir. Ornegin, %90 kedi, %9 kdpek, %1

araba gibi sonug verir.
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Sekil 3.10. ResNet-50 yapis1

ResNet-50, baglangicta goriintii siniflandirmasi i¢in tasarlanmis olsa da, esnek
tasarimi sayesinde bilgisayar gérme alaninin bir¢ok alaninda kullanish hale gelmistir.
ResNet-50'yi one ¢ikaran en oOnemli Ozelligi goriintii simiflandirmadir. Goriintii
siiflandirmast icin ResNet-50 kullanimi, ResNet-50, dncelikle bir goriintiiye tek bir
etiket atamak amaciyla goriintii siniflandirmasi icin kullamlir. Ornegin, bir fotograf
verildiginde, model gordiigii ana nesneye gore onu kopek, kedi veya ugak olarak
etiketleyebilir. Gilivenilir tasarimi ve PyTorch ve TensorFlow gibi yaygin olarak
kullanilan derin 6grenme kiitliphanelerinde bulunmasi, ResNet-50'yi biiyiik goriintii veri
kiimelerinde egitim i¢in popiiler bir ilk tercih haline getirmistir. En iyi bilinen 6rneklerden
biri, bilgisayar géorme modellerini degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in kullanilan
etiketli goriintiilerin biiylik bir koleksiyonu olan ImageNet'tir. YOLO11 gibi daha yeni
modeller onu geride biraksa da, ResNet-50 dogruluk, hiz ve basitlik arasindaki saglam

dengesi sayesinde hala yaygin olarak bir referans noktasi olarak kullanilmaktadir.

3.4. SqueezeNet ve Yapisi
SqueezeNet, diger ESA’larina gore daha az parametreye sahip kiigiik bir ESA

mimarisidir. Yine de AlexNet gibi mimarilerle aynmi sonuclart (dogrulugu) elde
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eder.SqueezeNet'in bu kiiciik mimarisi ¢esitli avantajlar sunar (Iandola ve ark. ):
dagitilmis egitim sirasinda sunucular arasinda daha az iletisim, 6rnegin buluttan arabaya
aktarmak i¢in daha az bantwith'e ihtiya¢ duyan hafif model, siirli bellege sahip
donanimlarda dagitim yapilabilir.

SqueezeNet, yangin modiilleri ad1 verilen birkag yap1 tagina sahiptir. Bu yangin
modiilii, yalnizca 1x1 filtrelere sahip bir sikistirma evrisim katmani igerir ve bu katman,

Ix1 ve 3x3 evrisim filtrelerinin bir karistmina sahip bir genisletme katmanina beslenir
(Sekil 3.11).

Sekil 3.11. SqueezeNet katmanlari

SqueezeNet yapisi ve ayrintili katmanlar Sekil 3.12°de verilmistir.

axpool/2

i

—2

12
maxppol/2

1000
global avgpool

i

Yaprak 13

Sekil 3.12. SqueezeNet yapisi
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3.5. Kanisikhik Matrisleri

Karnsiklik matrisi, bir siniflandirma algoritmasinin basarimini sinif bazinda
detayli bir sekilde degerlendirmeye olanak tanimaktadir (Bishop, 2006; Bonaccorso,
2017; Kim, 2017; Al-Malah, 2023). Genellikle N x N boyutunda kare bir yapidan
olusmakta olup, burada N, simiflandirma problemindeki toplam sinif sayisini ifade
etmektedir. Matrisin her bir satir1, modelin tahmin ettigi siniflari; her bir siitunu ise gergek
smiflari temsil etmektedir. Bu yap1 sayesinde modelin hangi siniflarda basarili tahminler
gerceklestirdigi ve hangi siiflarda hata yapma egiliminde oldugu ayrintili olarak ortaya
konulmaktadir.

Karnisiklik matrisi yalnizca genel basari oranimi degil; dogruluk (accuracy),
hassasiyet (precision), geri ¢agirma (recall), 6zgiilliik (specificity) ve F1 skoru gibi ¢esitli
performans metriklerinin de elde edilmesine imkan tanimaktadir (Al-Malah, 2023). Bu
metrikler, modelin hangi tiir hatalara daha yatkin oldugunu belirlemede ve performans
artirimi i¢in uygun stratejilerin gelistirilmesinde kritik rol oynamaktadir.

Karngiklik matrisleri, 6zellikle etiketli veri kiimeleri lizerinde ¢alisan denetimli
o0grenme (supervised learning) yontemlerinde kullanilmaktadir. Ciinkii bu algoritmalarda
model c¢iktilarinin  dogrulugu, Onceden bilinen gercek etiketlerle dogrudan
karsilastirilabilmektedir.

Siniflandirma problemleri ikili (binary) veya ¢ok smifli (multiclass) yapida
olabilmektedir. Ornegin, bir tibbi tan1 sistemi bir bireyi “hastalik mevcut” ya da “hastalik
yok” seklinde siniflandirdiginda, sonuglar pozitif ve negatif olarak degerlendirilmektedir.
Bu tiir durumlarda karisiklik matrisinde yer alan gercek pozitif (GP), gercek negatif (GN),
yanlis pozitif (YP) ve yanlis negatif (YN) degerleri, modelin tan1 yetenegini ortaya
koymaktadir (Tablo 3.3).

Sonug olarak, karigiklik matrisi, siniflandirma algoritmalarmin hem dogruluk
diizeylerini nicel olarak degerlendirmekte hem de hangi siniflar arasinda karisiklik
yasandigin1 nitel olarak gostermektedir. Bu tez kapsaminda gelistirilen modellerin
basarim analizleri de karisiklik matrisinden elde edilen metrikler araciligiyla
gerceklestirilmekte; boylece sinif i¢i ve siniflar arast ayrim giicii bilimsel olarak ortaya
konulmaktadir (Gupta ve Nandyala, 2023; Ciaburro, 2024).

Tablo 3.3. Karisiklik matrisi

Gercek Degerler
Pozitif Negatif
. . o Pozitif Gergek, Pozitif Yanlis, Pozitif
Tahmin Edilen Degerler Negatif Yanlis, Negatif Gergek, Negatif
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu boliimde yaprak verileri kullanilarak 6nceden egitilmis aglarla elde edilen
goriintiilerin siniflandirldig1 ¢alismanm sonuglar1 grafiklerle sunulmustur. Onceden
egitilmis ag olarak ResNet50 ve SqueezeNet aglar1 kullanilmigtir. Otuz deneme sonuglari
verilmistir. Egitim oran1 %1’den %90’a kadar degistirilerek ve her degisimde 50 farkl
deneme yapilarak elde edilen basarim grafigi Sekil 4.1’de verilmistir. Her denemede
yanlilig1 6nlemek amaciyla rasgele 6rnekler se¢ilmis, otuz denemenin ortalama basirimi
grafikte verilmistir. Egitim oran1 %40 civarinda iken ii¢ modelin siniflandirma basarim
dogrulugu %90’in lizerine ¢ikmistir. Ayni basarim oranina SqueezeNet %15 egitim
oranindan sonra ulagmistir. Tatmin edici bir bagarim tercih edilecek olursa iki modelin
basarim oranlar1 %40 egitim oranindan sonra %90’in lizerinde siniflandirma dogruluguna
ulagmaktadirlar ve daha sonra fazla bir degisim ile karsilasilmamaktadir. Makine
ogreniminde %50 egitim oranin kabul smr1  kabul edildigi g6z Oniinde

bulunduruldugunda %40 yeterli olmaktadir.
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ResNet50
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Sekil 4.1. iki model i¢in Siniflandirma dogrulugu-Egitim oran1 grafigi

Sekil 4.2°de iki modelin egitim oran1 kutu c¢izimleri grafigi verilmistir.
Basarimlara kutu ¢izimleri agisindan bakilirsa diisiik egitim oranlarinda c¢ok fazla
dagilima sahip olmalariyla birlikte egitim orani arttikga kutularin dagilimlari
kiiciilmektedir. Grafikte her basarim orani bir kutuyu temsil etmektedir. Kutunun ortasi

basarim ortalamasini, kenarlar1 ¢eyreklikleri gostermektedir. Uglarida en diisiik ve en
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biiyiikk basarimlar1 gosterir. %30 egitim oranina kadar kutular biiyiik iken daha sonra
kutularin kiigiilmesi basarimlarin her denemede daha yakin olarak ortaya ¢iktigini
gostermektedir. Bagka bir agidan bakilirsa basarim degerlerinin en biiyiik degeri ile en

kiiciik degeri agisindan fazla fark yoktur, basarimlar her denemede yakin seyretmektedir.

Yaprak kutu ¢gizimleri
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Sekil 4.2. iki model i¢in Sinmiflandirma dogrulugu-Egitim oran1 kutu ¢izimleri

Karnigiklik matrisleri  siniflandiricinin - ve  zniteliklerin - karsilastirilmasinda
kullanilan yontemlerdir. Siniflandirma isleminin ne kadar dogru, tutarli, vb. oldugu
hakkinda bilgiler igerirler. Sekil 4.3’te verilen karigiklik matrisinde SqueezeNet model
kullanildiginda siniflandirma basarimi, F1 skoru, vb bilgilerin yaninda her sinifin hangi
siifa karistirildigi hakkindada bilgilere ulasilir. Mavi renk her sinifin ne kadar dogru
siiflandirildigini diger renk ise diger siniflanlara ne kadar karigtirildigin1 gostermektedir.
Kanstirllma miktar1 arttitkca renk koyu renge donmektedir. Her satirin ic¢indeki
elemanlarin toplami sinifin o denemede ne kadar eleman igerdigini gostermektedir.
Kosegen matrisinin elemanlarmin ortalamasi siniflandirma dogruluguna karsilik
gelmektedir. Karigiklik matrisi ylizde ya da eleman sayis1 olarak verilebilir. Yiizde
verilmesi durumunda denemelerdeki eleman sayilar1 hakkinda bilgiler icermez. Bu
degerleri doniisiim formiilii kullanilarak ulagilabilir. Eleman sayis1 verilmesi durumunda
ise ylizde oranlar1 formiil kullanilarak hesaplanabilir. Bu Matlab ortmainda confusionmat

ve confusionchart komutlar1 kullanilarak gergeklestirilebilir. Sekil 4.3-4.8 i¢in Matlab
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ortaminda confusionchart komutu kullanilmistir. Karigiklik matrisleri test asamasi igin
verilmistir. Bu yiizden her satirdaki toplam eleman sayist o sinif i¢in o denemede
kullanilan test eleman sayisim1 vermektedir. Ornegin toplam her siniftan 1000 eleman
oldugundan her satir %10 egitim oranm i¢in karisiklik matrisinde toplam 900 eleman
goriinmektedir.

Egitim oranlar1 %1, %10 ve %80 i¢in karisiklik matrisleri Sekil 4.3-Sekil 4.8’ te
verilmistir. Sekil 4.3-Sekil 4.4 Egitim oranmin diisiik oldugu %1 i¢in verilmisitir.
Kosegen mavi renklerdeki sayilar diistiktiir. Bu smiflandirmada ¢ok hata oldugunu
gostermektedir. Diger beyaza dogru olan degerler hata degerlerini gostermektedir. En ¢ok
hata 11 ve 1 verilerinde yapilmistir. En ¢ok karistirma ise 11 verisi 394 ile 14 verisine
kanigtirnlmistir. Daha sonraki en biiyiilk hata ise yine 1 verisi 348 ile 13 verisine
kanstirilmistir. 1ki model siniflandiricidan en iyi durumda olan SqueezeNet model
olmasina ragmen bu egitim oraninda bunda da hata orani yiliksek ¢ikmistir. SqueezeNet
model %1 egitim oraninda %63 civart siniflandirma basarimina sahiptir. Sekil 4.4’da
verilen ResNet-50 model siiflandirici karisiklik matrisi bu egitim oranin en kotii modeli
durumdadir ve bu matrisin renk sikalasindan bellidir. Egitim oranm1 %10 ve %380
degerlerine ylikseldiginde kosegen mavi kutu degerleri biiylimekte diger hata degerleri
olan turuncu degerler beyaz ¢ok olmakla birlikte azalmaktadir. Buda egitim orani ile
siniflandirma basariminin arttigini hatal siniflandirmalarin azaldigini1 gostermektedir.

Sekil 4.5°te egitim oran1 %10 i¢in smiflandirma karisiklik matrisi goriilmektedir.
Matrise bakildiginda mavi kutularin degerleri yiikselmis, beyaz kutularin sayisi (hatasiz
siiflandirma) artmis, diger renkteki kutularin degerleride azalmistir. Bu bize basarimin
artt1ig1 hakkinda bilgi vermektedir. Egitim oranmi arttikca siniflandirma basarim orani

artmaktadir sonucu ¢ikarilir.
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Sekil 4.4. ResNet-50 model i¢in %1 egitim oraninda siiflandirma karigiklik matrisi
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Sekil 4.5. SqueezeNet model i¢in %10 egitim oraninda siniflandirma karisiklik

matrisi
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Sekil 4.6. ResNet-50 model i¢in %10 egitim oraninda siiflandirma karisiklik matrisi
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Sekil 4.7. SqueezeNet model i¢in %80 egitim oraninda siniflandirma karisiklik

matrisi
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Sekil 4.8. ResNet-50 model i¢in %80 egitim oraninda siniflandirma karigiklik matrisi
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5. SONUC VE ONERILER

Yaprak siniflandirma, biyoloji ve kimya alanlarinda 6nemli bir gorev olarak
karsimiza ¢ikmakta ve bilimsel gelismelere 6nemli katki saglamaktadir. Bu alana yonelik
kapsamli aragtirmalar, konunun kritik 6nemini yansitmaktadir. Bu ¢calismada amacimiz,
15 farkli bitki yaprag: tiiriinii dogru bir sekilde taniyip siniflandirabilen bir derin 6grenme
programi gelistirmektir. Bunu yaparkende herkesin baska uygulamalara kolayca
uygulayabilecegi bir yontemi kullanmakti. Bu amagla onceden egitilmis sinir aglar
kullamlmstir. Iki farkli ag veri seti ile egitilmis agm c¢ikardig1 oznitelikler
siiflandirmada kullanilmigtir. Matlab ortaminda gergeklestirilen bu islemde bu ortamin
orneklerinden faydalanilmistir. Veri seti az sikala veri seti gibi goriinsede yeterli
siniflandirma basarimini géstermistir.

Performans degerlendirmesi, dikkate deger tanima oranlar ortaya koymustur.
Egitim seti artirildik¢a bagsarim oraninda ciddi artislar goézlemlenmistir. Goriintii 6n
isleme teknikleri kullanilmamais, sinir aginin hem performansini hem de dogrulugunu
artirmada ve egitim siiresini 6nemli 6l¢ilide azaltmada etkili olacaginmi diisiindiiglimiiz bu
teknikleri ileri ¢alismalarda kullanacagimizi belirtiriz.

Bulgularimiz, ESA goriintii siniflandirma alanindaki iistiinliigiinii vurgulayarak,
teknoloji i¢in doniistiiriicli bir potansiyele isaret etmektedir. Sinir aglarinin giiciinden
yararlanarak, yaprak siniflandirmasinda ve Otesinde onemli ilerlemeler kaydederek
teknolojik inovasyonun yeni zirvelere tasinacagmi ongérmekteyiz. Biyoloji, kimya
alanlarinda ciddi ilerlemelerle saglik alanindanda 6nemli gelismelere yol agacaktir.

fleri ¢alismalarda veri setinin biiyiitiilmesi ve testleri gergekci ortamlarda ele
alinmasi planlanmaktadir. Zor kosul testleri, 151k, giiriiltii gibi sartlarda gelistirilen
uygulamanin ne kadar basarili olacagi hakkinda veriler i¢erecektir. Veri setinin ve bu
testlerin basartya ulasmasi durumunda uygulama ve veri setleri akademik ortamlarda

diger akademisyenlerle paylasilacaktir.
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