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Diinyada artan niifus ve smirli gida kaynaklari hakkinda artan endiselerle birlikte,
cagdas bilgisayar teknolojisinin faydalarinin tarim alanlarinin verimliligini artirmak igin
uygulanmas1 kacinilmazdir. Gilinlimiizde CNN modelleri, 06zellikle goriinti
simiflandirma alaninda, geleneksel makine Ogrenimi yontemlerinden daha 1iyi
performans gostermektedir. Dolayisiyla, CNN modelleri giinden giine daha yaygin
olarak kullanilmaktadir. Bu caligma, tarimsal faaliyetlere katki saglamanin yani sira,
one ¢ikan CNN modelleri kullanilarak bitki fide goriintiilerinin siniflandirilmasinda en
iyl yOntemin ortaya ¢ikarilmasi ve ¢iftcilerin tarim alaninda ¢alismalarini
kolaylagtirmayr amaglamaktadir. Cesitli CNN modelleri kullanilarak, Kaggle
siniflandirilmis  ¢evrimi¢i veri bilimi platformundan bitki fidelerinin goriintiileri
toplandi. Veri setinde 12 farkli bitki fide sinifi ve 9 farkli tohum sinifi bulunmakta ve
toplam veri 0rnegi sayisi sirastyla 4750 ve 5285'tir. Modellerin performansini artirmak
i¢cin hem veri 6n isleme hem de veri biiylitme uygulanmaktadir. Ayrica, modellerde ince
ayar yapmak i¢in 0grenme orani diizgiin bir sekilde diisiiriildii. Model performansini
degerlendirmek icin ortalama karekok hatasi kullanildi. Goériintiilerin arka planlarinin
biiyiitiilmesi ve kaldirilmasinin modellerin performansin1 6nemli Slgiide iyilestirdigi
gozlemlenmistir. Buna gore InceptionResNETv2 modelinin kullanilmasiyla dogruluk
degeri ylizde 96,55 olarak elde edilmistir. Bu sonug, ayni veri seti {izerinde Onceki
calismalarla karsilastirildiginda 6nemli bir gelismedir. Sonuglar, bu ¢alismanin tarimsal
faaliyetleri 1yilestirecegini ve cift¢ilerin bitki fide ve tohumlarini simiflandirmasina
yardimet olacagini sdylemek igin cesaret verici olarak goriilmektedir.
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With growing concerns about the increasing population in the world and finite food
resources, the application of the benefits of contemporary computing technology to
improve the efficiency of agricultural fields is inevitable. CNN models today are
outperforming traditional machine learning methods, especially in the image
classification area. Consequently, CNN models are being used more and more prevalent
day to day. This study, in addition to contributing to agricultural activities, it is aimed to
reveal the best method in the classification of plant seedling images by using prominent
CNN models and to facilitate the work of farmers in the agricultural field. Using various
CNN models, plant seedlings and seeds’ images were gathered from the online data
science platform Kaggle classified. There are 12 different plant seedlings’ classes and 9
different plant seeds’ classes in the data set and the total number of data samples are
respectively 4750 and 5285. Data preprocessing and data augmentation both are applied
to improve the performance of the models. Furthermore, the learning rate was reduced
properly to fine-tune the models. Root-mean-square error was used to evaluate the
model performance. It is observed that augmentation and removing the backgrounds of
the images significantly improved the performance of the models. Accordingly, With
the use of the InceptionResNETv2 model, the accuracy value was obtained as 96.55
percent. This result is a significant improvement comparing the previous works on the
same dataset. The results are encouraging to say that this work will improve agricultural
activities and help farmers classify plant seedlings and plant seeds.

Haziran 2022, 66 sayfa
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1. GIRIS

Bitkiler, ¢cok c¢esitli canli organizmalara besin ve oksijen saglamaya devam ederken
muisir, piring ve bugday gibi temel gidalara erisim eksikligi nedeniyle her giin yaklasik
700 milyon insan a¢ kalmaktadir (Anonymous, 2021). Bitki fidelerini ve tohumlarini
simiflandirmak, 6zellikle cok benzer goriinen bitki fideleri ve tohumlari i¢in zaman alan
ve yogun c¢alisma gerektiren bir problemdir. Yabani otlar verim alinmasi beklenen
arazilerde istenmeyen bitkilerdir. Topraktaki mineral ve su kaynaklarini tiiketerek,
verimliligi azaltmakta ve kaliteyi etkileyerek maddi zarara yol agmaktadir (Rahman vd.,
2020). Bu sebeple yabani bitkilerin diger bitkilerden ayiklanmasi olduk¢a Gnem arz
etmektedir.

Tarim, insanin varligimi siirdiirmesi i¢in ¢ok dnemlidir ve diinya ¢apinda, 6zellikle az
gelismis ve gelismekte olan ekonomilerde, bircok ekonominin temel itici giicii olmaya
devam etmektedir (Belal vd., 2019). Tarimin giiniimiizde hizla biiyiime gosteren bir
alan olmasi nedeniyle, ayni cinse ait olan ve cinsler arasi doniisiimiin sonucu olarak
ortaya cikan ve bu sebeple birbirine oldukca benzeyen cok c¢esitli tohumlar insanligin
kullanimina sunulmaktadir (Kaur vd., 2020). Yapacagimiz c¢alismada ge¢miste
deneyimlenmis uygulamalardan da yararlanarak, bitkilerin fide ve tohumlarini evrigimli
sinir aglar1 kullanarak siniflandirip yiiksek dogruluk degerleri elde edilmeye
calisilacaktir. Bitki tohum ve fidelerinden elde edilen resimler evrisimli sinir aglari
yardimiyla analiz edilecek, daha sonra dogruluk, ozgiillik ve hassasiyet agisindan
degerlendirilecektir. Bu ¢alisma tarimsal tliretimi hizlandiracak ve kolaylastiracak bir

yontem ortaya koymay1 esas almaktadir.

Bu problemi ¢ozmek icin son yillarda, bitki tiirlerinin taninmasi, bitki segmentasyonu,
tarlalarda su seviyesinin tespiti, tarlalarda yabanc1 ot tespiti gibi tarimsal faaliyetler i¢in
yararli olabilecek yaklagimlarin gelistirilmesinde Onemli bir genisleme ve artis
gozlemlenmektedir. Ancak, vyanlig bir tespit tarimsal {iiretime ¢ok zarar
verebileceginden onerilen algoritmalarin ¢ok hassas olmasi ve yontemlerin hata paymnin

minimuma indirilmesini gerekli hale getirmistir. Tohumlarin uzman teknisyenler



tarafindan siiflandirilmas: giinlimiizde ¢cok zaman almakta ve benzer tohumlar1 ayirt

ederken hatalar meydana gelmektedir (Keya vd., 2020).

Geleneksel makine 6grenimi ile karsilastirildiginda, derin 6grenme biiyiik veri isleme
icin daha uygundur. Veri hacminin artmasiyla algoritma performansi artmaktadir.
Geleneksel makine o6grenim algoritmalarinin aksine, derin O6grenme modelleri
ozelliklerin yapay olarak belirlenmesine dayali olmayip, veri setleri lizerinde dogrudan
daha yiiksek seviyeli ozellikler elde etmeye ve ¢ok sayida Ozellik doniisiimii yoluyla
derin seviyeli bir makine 6grenimi modeli elde etmeye caligmaktadir (Goodfellow vd.,
2016). Bununla birlikte, CNN'lerin gekici 6zelliklerine ragmen, hala eksiklikleri oldugu
bilinmektedir. Birincisi, ¢ok fazla katman veya agirlik oldugunda, hesaplama
karmagiklig1 ve bellege binen yiik daha yiiksektir (Gheisari vd., 2017). ikincisi, daha
fazla parametre oldugunda, birakma, biyilitme gibi diizenlilestirme yontemleri
kullanilarak oniine gegilmeye calisilan bir asir1 uyum tehlikesi vardir. Ugiinciisii, ag
derin oldugunda, hata bir¢ok katmana geri yayilmasi ile birlikte bozulmalar1 yok etme

sorunu vardir (loffe ve Szegedy, 2015).

Son zamanlarda, bitki fide ve tohumlarin tanimlanmasi ve siiflandirilmasi i¢in klasik
teknikler yaygin olarak kullanilmaktadir. Ayrica, klasik yontemlerin yerine DL
algoritmalar1 kullanilmaya baslanmustir. Ozelliklerin manuel olarak segilmesine dayali
olarak gelistirilen modas1 ge¢mis makine Ogrenme prosediirlerinin aksine, CNN bir
mevcut verilerden kademeli olarak sofistike 6zellikleri hizl1 bir sekilde belirleyebilir. Bu
durum problemin daha hizli ve kolay sekilde ¢oziilmesi icin biiylik avantaj
saglamaktadir. Dolayisiyla, CNN modelleri daha yaygin olarak kullanilmakta ve bir¢ok
soruna yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir. Ozellikle tarim alaninda bitki ve tohum

siiflandirmasi gibi konularda oldukga basarili sonuglar vermektedir (Alimboyong vd.,
2019).

Mevcut ¢alismada python programlama dili kullanarak derin 6grenmenin bir alt dah
olan evrisimli sinir aglart (CNN) kullanilarak tohum siniflandirmasi yapilmistir. Veriler
toplanirken Kaggle.com web sitesinden yararlanilmistir ve danisman hocam sayin Dog.

Dr. Recep ERYIGIT in toplamis oldugu verilerden yararlanilmstir.


http://cv.ankara.edu.tr/reryigit@eng.ankara.edu.tr
http://cv.ankara.edu.tr/reryigit@eng.ankara.edu.tr

Derin 6grenmenin bir alt dali olan evrisimsel sinir aglar1 yontemlerini kullanarak bitki
tohumlarint siniflandirmak ve yontemleri karsilastirarak en uygun modeli belirlemek
amaclanmaktadir. Daha once uygulanan geleneksel ve yenilik¢i yontemleri inceleyerek
tohum siniflandirma problemi lizerinde test ederek karsilastirmali olarak incelenmesi
hedeflenmektedir. Tarimsal alandaki arastirmalar ve teknolojik gelismelerin 1s18inda
tarimsal liretimin arttirilmasit ve daha verimli hale gelmesini saglamak hedeflenen
unsurlar arasindadir. Bitki tohumlarinin CNN modelleriyle siiflandirilmasi ile tohum
siniflandirma stirecini hizlandirarak tarimsal faaliyetlerdeki is yiikiinii azaltip zaman

tasarrufu saglanmasi amaglanmaktadir.

Kaggle.com’dan alinan bitki fidelerinden olusan veri seti kaggle platformu tarafindan
diinya c¢apinda arastirmacilarin katildigi bir siniflandirma problemi ve meydan
okumadir. Bu meydan okumanin amaci bu veri seti iizerinde galisarak miimkiin olan en
yiikksek dogruluk oranini yakalamaktir. Calismamizda bu meydan okuma {izerine
yapilan daha Onceki ¢alismalar g6z Oniinde bulundurularak daha iyi sonuglar almak
amaglanmis ve bu dogrultuda ilerlenerek oldukca basarili sonuglar elde edilmistir.
Ayrica, kendi olusturdugumuz bitki tohumlarindan olusan veri seti lizerinde elde edilen

bagar1 oranlar1 tatmin edicidir.

10 ayr1 6ne ¢ikan CNN modeli bitki fide ve tohumlarini siniflandirmak i¢in kullanilacak
ve elde edilen sonuglar incelenip karsilastirilarak bu problemi ¢6zmek icin en iyi model
ortaya koyulmaya c¢aligilacaktir. Modeller karsilastirilirken “Dogruluk degeri”, “Kayip
degeri”, “Hassasiyet”, “Duyarlilik” ve “F1-Skoru” dikkate alinacaktir. Calismamizda
modellerden en iyi performans almak igin veriler 6n islemeye tabi tutulmus olup veri

cogaltma yontemleri uygulanarak basar1 oranlar arttirilmistir.

Tezin kalan kism1 4 ayr1 boliimden olugsmaktadir. Giris boliimiinden sonra 2. Boliimde.
Konu ile ilgili literatlir taramasi yapilmistir. 3. Boliimde tezde bahsedilecek
uygulamalarla ilgili temel kavramlar konu edilmistir 4. Boliimde uygulamada yapilan
CNN  modellerinin  dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve fl-skoru degerleri

gosterilmektedir. 5. Bolimde elde edilen bulgular ve sonuglar iizerinde tartisilacaktir.



Ayrica, 5. bolimde ¢alismanin sonucu ortaya koyulacak ve gelecekte yapilacak islerden

bahsedilecektir.



2. KURAMSAL TEMELLER VE KAYNAK OZETLERI

Jones ve Ejeta (2016) tarim ve bitkilerin yasamdaki 6nemini belirtmislerdir. Ozellikle
saglikli yasamak ig¢in bitkilerin gerekliliginin altin1 ¢izmislerdir ve ¢ogu diyette
cesitliligin birincil kaynaklar1 olan bakliyat, meyve ve sebzelerin kiiresel arzinin
Onerilen niifus diizeyindeki alimlar1 karsilamak icin yetersizliginden bahsetmislerdir.
Ayni zamanda, tarimin sadece insanlara gida saglamak i¢in degil hayvan yemlerinde,

biyoyakitta ve endiistriyel bilesenlerde kullaniminin ¢ok yaygin oldugu belirtilmistir.

Pei vd. (2021) yaptiklari ¢alismada puslu goriintiiler, bulanik goriintiiler, balik gozi
goriintiileri, sualt1 goriintiileri, diisiik ¢oziintirliiklii goriintiiler, tuz ve biberli goriintiiler
ve beyaz Gaussian goriintiiler gibi ¢ok ¢esitli gortintiiler tizerinde CNN kullanarak
simiflandirmalar yapmislardir. Bu ¢alismada 6n egitim, veri biiyiitme ve diger stratejiler
kullanilarak diisiik kaliteli goriintii ve videolarin tanima performansinin iyilestirilmesi

icin CNN tabanli bir yontem Onerilmistir.

Howard (2014) c¢alismasinda ImageNet tarafindan diizenlenen CNN modelleri
kullanilarak belli resimler {izerinde siniflandirma yaparak miimkiin olan en az hata
oraninin yakalanmasini amaglayan yarismay: dikkate almis ve mevcut yontemlere ek
olarak bazi iyilestirmeler ortaya koymustur. Daha 6nceki yilda yapilan ¢aligma referans

alinarak %20 iyilesme saglanmaistir.

Smirnov vd, (2014) galismalarinda DropOut regiilarizasyon isleminin DropConnecte
gore daha iyi sonug verdigini rapor etmistir. Daha iyi teknikler kullanilarak ve ag daha

cok biiyiitiilerek sonuclarin iyilestirilebilecegi ortaya konmustur.

CNN modelleri giiniimiizde resim smiflandirma konusunda en 6ne ¢ikan yontemlerden
biridir. Sosyal medya uygulamalarinin arkadas Onerisi yapma mekanizmasi ya da
Google’in resim arama algoritmasinin arkasinda CNN mimarisi bulunmaktadir (Ergin,
2019). CNN, tibbi goriintii tanima (Li vd., 2014), yiiz tanima (Lawrence vd., 1997),
kot amagh yazilim algilama (Lo vd., 2019), goriintii siniflandirma (Sharma, vd., 2018)

gibi alanlarda bir¢cok ¢alismada kullanilmistir. Bir evrisimli sinir aginin birincil ilkesi,



timii agin daha onceki katmanlarindan daha az soyut bilgilere dayanan kendi kendine
Ogrenilen ozellikler hiyerarsisi gelistirmektir ve bu kendi kendine 6grenilen 6zellikler,
evrisimli sinir aginin dogal varyasyonlardan daha az etkilenmesini saglar (Dyrmann vd.,
2016). Konvoliisyonel Sinir Aglari, geleneksel makine 6grenme yontemlerinin yani sira
diger derin 6grenme yontemlerinden daha iyi performans gosterdiginden, bitki fidelerini
smiflandirmak i¢in en iyi segeneklerden biri oldugu belirtilmistir (Elnemr, 2019,
Nkemelu vd., 2018, Rahman vd., 2020).

CNN ile resim smiflandirma konusunda bircok c¢alisma yapilmistir. CNN
kullanilmasmin ¢ok yayginlasmasimin en temel nedenleri arasinda onemli o6zellikleri
otomatik olarak c¢ikarmasi ve insan denetimine gerek duymamasi olarak belirtilmistir
(Alzubaidi vd, 2021). Jmour vd (2018) yaptiklar1 ¢aligmada resimler tizerinden trafik
isareti siniflandirma ve benzeri problemler icin en iyi yontemin CNN oldugunu

belirtmistir.

Onceki ¢alismalar, bizim ¢alismamizda kullanacagimiz veri seti iizerinde K-Nearest-
Neighbour ve Support Vector Machine algoritmalarinin sirasiyla 56.84 ve 64.47
dogruluga sahip oldugunu bildirmistir (Nkemelu vd., 2018). Ayrica bu ¢alisma CNN
yontemlerini kullanarak %92,60 dogruluk degeri raporlamistir. OpenCv kullanarak
resimlerin arka planini kaldirarak ilk basta aldiklart %80,21 dogruluk oranini yaklasik
%12 arttirdiklarini belirtmiglerdir.

CNN kullanilarak gergeklestirilmis daha onceki ¢alismalarda Elnemr, (2019) 6nerdigi
CNN yontemiyle ayni veri seti lizerinde %94,38 oraninda dogruluk degeri rapor
etmistir. Resimleri 128x128 oraninda dlgekleyerek siniflandiran Elnemr (2019) modelde
kullanilan filtrelerin tiimiiniin yapisinin, her asamada her bir evrisim katmani i¢in
strastyla 32, 64, 128, 256 ve 1024 filtre sayist ile 3x3 ¢ekirdek boyutunda oldugunu
belirtmistir.



Yalgin ve Razavi (2016) bitki fidelerini CNN kullanarak siniflandirmistir. Kendi
olusturduklart 16 ayr1 bitki tiirinden olusan bir veri seti iizerinde c¢alismislardir.
Calismada 3 ayri1 evrisimli katman kullanilmistir. Girdi boyutlar1 227x227x3 olarak
belirtilmistir. Ayrica, aktivasyon fonksiyonu olarak her bir evrisimli katmandan sonra
RELU kullanilmigtir. Ayrica 2 ayr1 havuzlama kullanilmigtir. Basar1 oranm1 %97,47

olarak rapor edilmistir.

Rahman vd (2020) yaptiklar1 ¢alismada farkli CNN modellerini karsilastirmali olarak
incelemistir. Yapilan analizlerde ResNet-50 %96,21, VGG-16 %95,47, DenseNet-121
%92,96 ve LeNet-5 %83,57 dogruluk degerine ulastig1 belirtilmistir. Yapilan ¢aligmada
veri setindeki resimlerin yeniden boyutlandirildigi ve degerlerin normalize edildigi
rapor edilmistir. Ayrica, verileri ¢ogaltma yontemi uygulanarak dogruluk degerinin

yiikseltilmeye caligildig: belirtilmistir.

Bir diger ¢alismada EfficientNetBO modeli kullanilarak bitki fideleri siniflandirilmis ve
%96,52 dogruluk orani elde edilmistir (Makanapura, vd. 2022). Bu ¢alismada veri seti
egitim i¢in %70 validasyon ve test i¢in %15 olarak alinmig olup 50 Epoch boyunca
model egitilip validasyonu yapilmistir. Bu alanda yapilmis en giincel ¢alismalardan biri

olmasi sebebiyle elde edilen sonug referans noktasi olarak kabul edilebilir.

Loddo vd. (2021) yaptiklar1 ¢alismada bitki tohumlarini igeren iki ayr1 veri seti tizerinde
CNN modellerini test etmislerdir. AlexNet, ResNet18 ve ResNet50 %95’in {izerinde
basar1 oranlariyla géze ¢arpmaktadir. Ayrica, yapilan ¢alismada Onerilen ve seedNet
olarak isimlendirilen metot yaklagik %95 dogruluk degerine sahiptir. Diger veri seti
tizerinde en yiiksek sonucu veren modeller %97 dogruluk oraniyla ResNet18 ve seedNet

olarak raporlanmustir.



3. MATERYAL VE YONTEM

En iyi sonuglar1 elde etmek igin siniflandirma siirecinde birgok iyilestirme yapild:. Ik
olarak, verileri 6n isleme tabi tuttuk. Ardindan resimlerden arka planmi kaldirdik. Daha
sonra veri seti lizerinde veri biiyiitme islemi gerceklestirilmistir. Ayrica, modellerin
dogrulugunu artirmak i¢in bir optimize edici algoritma secilmistir. Son olarak,

modelimiz bitki tohum ve fidelerini siniflandirilmaktadir.

Data BaRfkr;ll?c\)[t:r;gds Data Defining the Training Classify Plant
Preprocessing f s Augmentation optimizer Classifier Seedling Image

Sekil 3.1 Bitki tohum ve fidelerini siniflandirma yontemi

Sekil 3.1°de bitki tohum ve fidelerini siniflandirma asamalarmi 6zetlenmektedir. Bu

asamalar detayl1 olarak incelenecektir.

3.1 Veri Seti

Egitim asamasindan baglayarak performans degerlendirmesine kadar goriintii
simiflandirmasimin tiim asamalar1 i¢in uygun veriler gereklidir. Veriler Kaggle web
sitesinden alinmis olup, fide asamasinda olan 12 gesit bitkiye ait 4.234 benzersiz
bitkinin goriintiilerinden olusmaktadir. Mm’ye 10 piksel fiziksel ¢oziiniirliik oranina

sahip RGB goriintiiler icermektedir.



Cizelge 3.1 Bitki fidelerini igeren veri seti

Fide Tiirii Veri Sayisi
Siyah Cim 263
Yabani hardal 390
Yogurt Otu 287
Kus Otu 611
Bugday 211
Yaban Pazisi 475
Yaygin riizgar ¢imi 654
Misir 221
Kuru Beybunik 516
Cobancgantasi 231
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 496
Seker Pancart 385
Toplam 4,234

Cizelge 3.1°de bitki fidelerinin tiirlere gore wveri sayist ve toplam veri adedi
gosterilmektedir. Veri seti 12 adet bitki tiiriinden olugmaktadir. En fazla veriye sahip
bitki tiirli 654 veri ile “Yaygin riizgar ¢imi” olarak goriinmektedir. En az veriye sahip
bitki tiirii ise 211 veri ile “Bugday” bitkisidir. Toplam bitki sayis1 4,234 tiir. Verilerin

%70’1 egitim i¢in kullanilmis olup %15°1 validasyon ve %15°1 test i¢in kullanilmistir.

Cizelge 3.2 Bitki tohumlarini i¢eren veri seti

Tohum Tiirii Veri Sayisi
Biber 416
Chenepodium 133
Helianthus Annuus 565
Lepidium Draba 534
Osmancik 1039
Phaseolus Vulgaris 509
Pisum Sativum 564
Vicia Poannica 603
Vicia Villosa 922
Toplam 5,285



https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/ku%C5%9F%20otu
https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/bu%C4%9Fday
https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/yaban%20paz%C4%B1s%C4%B1
https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/ku%C5%9F%20otu
https://tureng.com/tr/turkce-ingilizce/bu%C4%9Fday

Cizelge 3.2°de bitki tohumlarmin tiirlere gore veri sayisi ve toplam veri adedi
gosterilmektedir. Veri seti 9 adet bitki tiirlinden olugmaktadir. En fazla veriye sahip
bitki tiirii 1039 veri ile “Osmancik™ olarak goriinmektedir. En az veriye sahip bitki tiirti
ise 133 veri ile “Chenepodium” bitkisidir. Toplam bitki sayis1 5,285’tir. Verilerin

%70’1 egitim i¢in kullanilmis olup %15°1 validasyon ve %15°1 test i¢in kullanilmistir.
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Sekil 3.2 Matplot library kullanilarak verilerin incelenmesi (Bitki tohumlari igin)

Sekil 3.2°de Matplot kiitiiphanesi kullanilarak bitki tohumlarini igeren veri setinden 4
adet ornek resimin boyutlarin1 gostermektedir. Verilerin boyutlar1 daha sonrasinda
modellerin yapisina gore degistirilmistir ve bu raporda detayli bir sekilde

belirtilmektedir.
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Sekil 3.3 Matplot library kullanilarak verilerin incelenmesi (Bitki fideleri i¢in)

Sekil 3.3’te Matplot kiitiiphanesi kullanilarak bitki fidelerini i¢eren veri setinden 4 adet
ornek resmin boyutlarin1 gostermektedir. Resim boyutlar1 her bir model igin

giincellenmektedir.
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Sekil 3.4 Bitki fidelerini igeren verilerin dagilim grafigi

Yukaridaki 3.4’te veri setinin dagilim grafigi gosterilmistir. 12 ayr1 ¢esidin veri setinde

esit dagilmadigl gozlemlenmistir. Verileri test ederken ve test sonuglarint yorumlarken

verilerin dagilimini g6z onilinde bulundurmak gerekebileceginden bu grafik 6nem arz

etmektedir.
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Sekil 3.5 Bitki tohumlarini igeren verilerin dagilim grafigi

Sekilde kendi ¢alismalarimizla elde ettigimiz bitki tohumlarini igeren veri setinin bitki

tiirlerine gore dagilimi gosterilmektedir. Veri seti 9 farkli bitki ¢esidi icermektedir. En

fazla veriyi “Osmancik” isimli bitki tohumundan elde etmekteyiz ve en az veri

“chenepodium” isimli bitki tiiriinden gelmektedir. Veri setinin esit dagilmamasi ve

birbirinden oldukca farklilik gdstermesi verilerin 6n isleme ve temizleme asamalarinin

Onemini daha da arttirmaktadir.
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3.2 CNN

Evrisimli sinir ag1, evrisim hesaplama yontemini i¢eren ve derin bir yapiya sahip, ileri
beslemeli bir sinir agidir. Ayrica, en yaygin kullanilan derin 6grenme algoritmalari
arasindadir. Evrisimli sinir aglar1 goriintii tanima ve siniflandirma alaninda 6ne ¢ikan
bir aragtirma konusudur. Yerel sensor alani, agirlik paylasimi ve havuzlama katmani
evrisgimli sinir aginin temel yapisini olusturmaktadir (Krizhevsky vd., n.d.). DL,
genellikle ¢ok biiyiik ve ¢ogu durumda etiketlenmemis veri setini igeren sinir aglarini
egitmek icin kullanilir. Bununla birlikte, bilgisayarla gérme isleri i¢in, derin
O0grenmenin bir alt dali olan CNN (Konvoliisyon sinir ag1), goriintiilerin

siiflandirilmasi igin etkili bir yontem olarak kabul edilir (Andrea vd., 2018).

CNN mimarisi, genel olarak beyin islevini taklit eden ¢ok katmanli basit modiiller
yiginidir. Bu ¢ok katmanli yap1 verileri alir, hesaplar ve sonuclari bir sonraki katmana
yonlendirir (Rahman vd., 2020). Goriintii tanima ve isleme siirecinde, ozellik
farklilagsmasi evrisim katmani aracilifiyla simiile edilir ve goriintii 6zelligi ¢ikarma ve
verinin yeniden yapilandirmasinin karmasikligini azaltmak i¢in agirlik paylagimi ve

havuzlamanin ag yapist aracilifiyla agirlik sayisi azaltilir.

CNN vyapisinin temel kismi evrisim katmanidir (doniistirme katmani). Dogada,
gorlntiiler genellikle statiktir. Yani, resmin bir bileseninin olusumu, diger herhangi bir
parcanin olusumu ile aynidir. CNN yapis1 bunun iizerine kuruludur yani bir bolgede
Ogrenilen bir 6zellik, baska bir bolgede 6grenilen bir modelle eslesebilir. Bir resimden
kiiciik bir kesit alinarak resimdeki tiim noktalar bu kesitle karsilastirmali olarak
taranmaktadir. Herhangi bir konumdan (Cikis) gegerken alinan kesit tek bir konumda
yogunlastirilir. Filtreler, bir resmin daha biiyiik bir resimden (Kernel) gecen kiiciik

boliimleridir. Geri yayilim yaklasimi daha sonra filtreleri yapilandirmak igin kullanilir.

CNN'ler tarimda eszamanli olarak esas olarak tanima ve siniflandirma gorevleri i¢in
kullanilir (Kamilaris ve Prenafeta-Bolda, 2018) ve {stiin sonuglar sagladigi
kanitlanmistir. En yaygin olarak kullanilan Derin 6grenme temelli sinir aglari, Evrisimli

Sinir Aglari, Tekrarlayan Sinir Aglar1 ve Q-6grenme olarak belirtilebilir ve en popiiler
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olani, evrigsimli sinir aglar1 (CNN veya ConvNet)’dir. Baglangicta 1980'lerde Kunihiko
Fukushima tarafindan onerilen CNN, Lecun vd. (2015)'in eserlerinde belirtildigi gibi
normalize edilmis goriintiilerle sinir agina dogrudan girerek 6zellik ¢ikarma silirecini
dislamak igin genis bir sekilde tasarlanmis olan ileri beslemeli yapay sinir aglaridir.
Salido ve Ruiz (2018)’in eserlerinde anlatildigi gibi derin evrisimli sinir aglari,
ILSVRC-2012'nin biiyiikk 6l¢ekli goriintii siniflandirma gorevinde istiin performans
gostermistir (Russakovsky vd., 2014). CNN modelleri 6zellik ¢ikarma yontemi olarak
da kullanilmaktadir. AlexNet, bir goriintii siniflandiricisini egitmek igin 6zellik ¢ikarici

olarak 6nceden egitilmis CNN kullanir (Barbedo, 2016).

Bu calismada bitki tohum ve fidelerini geleneksel makine 6grenim yontemlerinden daha
iy1l sonug¢ verdigi gozlemlendigi icin CNN yontemleri kullanilarak siiflandirilmis ve
kullanilan CNN yontemlerinden hangi yontemin daha iyi sonu¢ verdigi ortaya

konulmustur.

3.2.1 Havuzlama (Pooling) katmam

Havuzlama katmani, yiiksek boyutlu girdilerin boyutlarin1 azaltmak i¢in kullanilan bir
katmandir. Karmagsiklig1 azaltarak daha sade bir yap1 elde etmemizi saglar. Bu katman
kayan pencereler kullanarak verileri sadelestirir. Havuzlama katlaman1 modelin
O0grenmesi gereken parametre sayisini azaltarak zaman ve kaynak tasarrufu

saglamaktadir. Iki gesit havuzlama katmani mevcuttur:

Max Pooling: Bu katman, filtre tarafindan kapsanan 6zellik haritasinin bolgesinden

maksimum 6geyi secen bir havuzlama islemidir (GeeksforGeeks, 2022).

Average Pooling: Genel havuzlama, 6zellik haritasindaki her kanali tek bir degere

indirger.

Her iki havuzlamaya yo6nelik 6rnek sekilde gosterilmistir.
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Sekil 3.6 Havuzlama ornekleri

Sekilde goriildiigli gibi alanlardaki en yiiksek degerlerin segilmesi en yiiksek
havuzlamay1r temsil ederken ortalamalarin alinarak c¢ercevelenmesi ortalama

havuzlamayi temsil etmektedir.

3.2.2 Aktivasyon katmam

Aktivasyon fonksiyonu, sinir aglarinin sonuna veya arasina yerlestirilen bir diigiimdiir.

Noronun ateslenip ateslenmeyecegine karar vermeye yardimci olurlar.

Activation Functions

Sigmoid Leaky ReLU ‘“

o(z) = 1ies max(0.1z, z)

tanh Maxout

tanh(z) . max(w] = + by, w3 x + ba)
ReLU ELU

max (0, x) {Z(c"‘ ) i i g )

Sekil 3.7 Aktivasyon fonksiyonlar: (Udofia, 2018).

Sekil 3.7°de bir¢ok aktivasyon katmaninin mevcut oldugu goriilmektedir.
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Sigmoid  Aktivasyon  Fonksiyonu: CNN  modelleri  kullanilarak  yapilan

siiflandirmalarda siklikla kullanilmaktadir. Sekil {izerinde goriildiigii gibi girdileri O ile
1 arasinda ciktilara g¢evirir. Derinligi yiiksek modellerle yapilan siniflandirmalarda

yeterince iyi sonu¢ vermemektedir.

Tanjant Hiperbolik Aktivasyon Fonksiyonu: Bu fonksiyon gelen girdileri -1 ile 1

arasinda c¢iktilara dontistiirtir. Sigmoid’e oranla derinligi yiikksek modellerde daha iyi
sonuglar verdigi icin daha yaygindir ancak sekil iizerinde goriilebilecegi gibi kaybolan

egim problemi ortaya ¢ikmaktadir.

ReLU Fonksiyonu: ReLU fonksiyonu aktivasyon fonksiyonlari arasinda en yaygin

olarak kullanilan fonksiyonlarin basinda gelmektedir. Tim noronlar1 ayni anda
aktiflestirmemesi diger fonksiyonlara gore avantajli bir durumdur. Tiim negatif girdileri
sifira cevirirken noron aktiflesmez bu sayede islemlerin daha hizli gerceklesmesi
saglanmaktadir. ReLU sonuca tanh ve sigmoid fonksiyonlarina kiyasla sonuca 6 kat daha
¢ok yakinsamaktadir (Udofia, 2018.). ReLU fonksiyonu girdileri 0 ve sonsuz arasindaki

ciktilara cevirmesi sebebiyle doyuma ulagmayan bir fonksiyon olarak tanimlanir.

3.2.3 Tam bagh katman

Tam baglh katman (FC), herbir girdinin tiim noéronlara bagli oldugu bir yap1 {izerinde
calisir. FC yap1 katmanlar1 genellikle CNN mimarisinin sonuna dogru bulunur ve simif
skorlar1 gibi hedefleri optimize etmek i¢in kullanilabilir (A. Amidi ve S. Amidi, 2018.).
FC yap1 katmanlarina sahip modellerin goriintii siniflandirmada daha iyi dogruluk ve

performans degerleri almay1 saglayacagi belirtilmistir (Zhang, Luo, Wei ve Wu, 2018).

3.2.4 Zarar (Loss) fonksiyonu

Zarar fonksiyonu yapay sinir aglarinin Onemli bilesenlerinden biri olarak One
cikmaktadir. CNN modelleri tarafindan yapilan tahmin i¢in olusan kayiplar1 hesaplayan
fonksiyon zarar fonksiyonu olarak isimlendirilmektedir. Kayip degeri gradyani

hesaplamak i¢in kullanilir.
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3.3 Siniflandirma Problemi

Egitimli Ogrenme Yontemleri genel olarak iki alt kategoriden olusur. Bunlar;
Siniflandirma (Classification) ve Regresyon (Regression) problemleridir (Biiber, 2018).
Smiflandirma yapilmadan 6nce veri setindeki Ornekler ayri ayri smif bilgileriyle
etiketlenmislerdir. Algoritmanin amaci ise ¢iktinin hangi smifa ait oldugu tespit
edebilmektir. Elimizdeki veriler sayisalsa ve veri setindeki ornekler birbirinden farkli
siiflara etiketleniyorsa bu durumda regresyon yontemleri kullanilir. Bizim ¢aligmamiz
bitki tohum ve fidelerini birbirinden ayirt etmek tizerine kurulu oldugu igin bir

siniflandirma problemidir.

3.4 Veri On Isleme

Resimler her model igin ayr1 ayr1 yeniden boyutlandirildi. CNN modelleri farkli girdi
boyutlartyla c¢alistigr i¢in her model i¢in farkli boyutlandirmalar yapilmistir. Veriler

siiflarina gore etiketlenerek normalizasyona tabi tutulmustur.

3.5 Veri Temizleme

Sekil 3.3’te, bitki fidelerinin ¢ok kiigiik bir tam goriintii 6l¢egini kapsadigi ve bu
durumun CNN modelleri i¢in goriintiileri siniflandirmada bazi sorunlara neden oldugu
acikca goriilmektedir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in goriintiilerin arka planlar1 kaldirildi. Bu

yontemle modellerin dogruluk degerlerinde 6nemli artiglar gozlemledik.
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Original Image Blur Image HSV Image

Boolean mask Image Image without background

Sekil 3.8 Bitki fide resimlerinin arka planini kaldirma agamalar1

Sekil 3.8’de resmin arka planini kaldirma siireci adim adim gosterilmistir. Orijinal resim
belli oranlarda bulaniklastirildiktan sonra renk, doygunluk ve agiklik degerleri

ayarlandi. Sonrasinda maskelenerek arka plan ortadan kaldirilmaktadir.

Sekil 3.9 Bitki tohumlarini igeren veri setinden 6rnekler

Sekil 3.9°da bitki tohumlarini igeren veri setinden Ornekler gosterilmektedir. Bazi
tohum tiirleri birbirine oldukca benzerlik gostermekte olup bunlarin insan goziiyle ayirt

edilmesi hata paymi arttirmaktadir.
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Sekil 3.10 Bitki tohumlarmin arka planlarinin kaldirildiktan sonraki durumlar

Sekil 3.10’da arka plani kaldirilmig bitki tohumlarinin resimleri goriinmektedir. Bu
asamada farkli renk ve c¢esitlerde bitkiler igin farkli arka plan kaldirma islemleri

uygulanmistir. Boylece modelin gereksiz detaylara odaklanmasi 6nlenmistir.

3.6 Veri Cogaltma Yontemi

Modellerin daha fazla Ogrenmesine yardimci olmak ve modellerin dogrulugunu
artirmak igin veri arttirma yontemleri uygulandi. Veri biiylitme i¢in ¢esitli yontemler
uyguladik. Rastgele secilen egitim goriintiileri rastgele 180 derece dondiiriildii,
genisligin ylizde onu kadar rastgele yakinlastirildi, yliksekligin yiizde onu kadar dikey
olarak rastgele kaydirildi ve dikey ve yatay olarak rastgele ¢evrildi. Béylece veri havuzu
arttirildi. Hem validasyon dogruluk oranlar1 hemde test dogruluk oranlart modeller arasi

degiskenlik gostermekle birlikte artis gosterdi.

3.7 Optimizasyon

Validasyon dogrulugunu artirmak i¢in bir optimize edici olarak 6grenme hizi azaltma
yontemi uygulandi. Sabir (patience) degeri 3 olarak tanimlandi, boylece 3 epoch i¢in
validasyon dogrulugunda herhangi bir iyilestirme olmadiginda Ogrenme orani
diisiiriildii. Ogrenme oramini diisiirmenin modelin dogrulugunu 6nemli dlgiide

arttirdigin1 gozlemledik.
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3.8 Sonug¢ Degerlendirme Kriterleri

Veriler simiflandirildiktan sonra modelin ne kadar basarili oldugunu test etmek igin
cesitli yontem ve kriterler bulunmaktadir. Bu yontem ve kriterler kullanilarak modeller
birbirleriyle kiyaslanabilmekte ve ne kadar basarili olduklar1 detayli analiz

edilebilmektedir.

3.8.1 Hata matrisi

Hata matrisi diger adiyla karigiklik matrisi siniflandirma problemleri i¢in gelistirilen
ML algoritmalariin basarisinin gorsellestirilebilmesi i¢in kullanilan bir 6l¢liimdiir. Bu
matris verilerin gercek durumlar ile modelin tahminlerini karsilastirmamizi saglayan
bir tablo sunmaktadir. Hata matrislerinin satirlar1 gercek durumlar1 temsil ederken

stitunlar ise tahmin edilen degerlere karsilik gelmektedir.

Actual Values

Positive (1) Negative (0)

Positive (1) TP FP

Negative (0) FN TN

Predicted Values

Sekil 3.11 Hata Matrisi (Narkhede, 2018).

Hata matrisini olustururken kullanilan bazi kavramlar vardir:

Dogru pozitif (DP): Modelin dogru tahmin ettigi pozitif verileri ifade etmektedir.
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Dogru negatif (DN): Modelin dogru tahmin ettigi negatif verileri ifade etmektedir.

Yanlis pozitif (YP): Gergekte negatif olan bir verinin model tarafindan pozitif olarak

tahmin edildigini belirmektedir. Boylece negatif 6rnek yanlis siniflandirilmis olur.

Yanlis negatif (YN): Gergekte pozitif olan bir verinin model tarafindan negatif olarak

tahmin edildigini belirmektedir. Boylece pozitif 6rnek yanlis siniflandirilmis olur.

3.8.2 Dogruluk

Dogruluk oranmi hesaplamak i¢in model tarafindan basarili sekilde siniflandirilmis
ornek sayis1 tim Ornek sayisina boliiniir. Dogruluk orani veri setinin dengesiz oldugu
durumlarda giivenilirligini yitirebilmektedir. Ornegin, bir nesnenin kedi olup olmadigimi
algilayan bir ¢aligsma diigiinelim. Eger gosterilen nesnelerin ¢ogunlugu kedi degilse o
zaman kedi olmadigina yonelik yapilan tahminler ¢ok yiiksek bir yiizdeyle dogru
cikacaktir. Dolayisiyla buradaki yiiksek dogruluk orani yiiksek basar1 anlamina

gelmeyecektir.

DP + DN
DP+DN+YP+YN

3.8.3 Belirginlik

Belirginlik, modelin negatif 6rnekleri siniflandirma basarisin1 temsil etmektedir. Dogru
negatif degerinin dogru negatif ve yanlig pozitif degerlerinin toplamina boliinmesiyle

elde edilmektedir.

DN
DN +YP
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3.8.4 Hassasiyet

Hassasiyet, dogru pozitif degerinin dogru negatif ve yanlis pozitif degerlerinin

toplamina boliinmesiyle elde edilmektedir.

DpP
DP +YP

3.8.5 Duyarhhk

Dogru tahmin edilen pozitif orneklerin toplam pozitif o6rneklere boliinmesiyle

hesaplanmaktadir. Modelin pozitif 6rnekleri siniflandirma basarisini temsil etmektedir.

DP
DP +YN

3.8.6 F1 skoru

Hassasiyet X Duyarhilik

F1 Skoru=2X ,
Hassasiyet+Duyarlilik

F1 Skoru, hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin ¢arpimlarinin toplamlarina oraninin iki
kat1 formiililyle hesaplanmaktadir. Bir bagka ifadeyle hassasiyet ve duyarlhilik

degerlerinin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

21



F1 Skoru formiilde goriildiigii gibi hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin bir arada
degerlendirilmesini saglamaktadir ve modelleri birbirleriyle karsilagtirmanin en tutarl

yontemlerinden biridir.

3.9 CNN Mimarileri
3.9.1 ResNet50

Bu mimari, aga daha fazla karmasiklik katmayan, aksine basitlestiren kisayol
baglantilarindan yararlanir (Rahman vd., 2020). VGGNet’ten esinlenilen ResNet
(Simonyan ve Zisserman, 2014), Microsoft ekibi tarafindan gelistirilmistir (He vd.,
2016) ve ILSVRC 2015'in kazanamidir (Russakovsky vd., 2014b).  ResNet50
mimarisinin diger mimarilere tercih edilmesinin ve ILSVRC 2015’i kazanmasinin
sebebi daha kiigiik parametre boyutunu sahip olmasi ve bunun bir sonucu olarak
modelin ve agirliklarin yiiklenmesini ve modelin 6grenme siirecini ¢ok hizlandirmasidir
(Zahisham, Lee ve Lim, 2020). Bu mimariye dair daha ayrintili bir genel bakis (He vd.,
2016) 'de bulunabilir.

3.9.2 GoogleNet

GooglLeNet Mimarisi, ag hesaplama kaynaklarinin daha iyi kullanilmasina yardimci
olur. lyi hazirlanmis mimarisi, tutarli bir bilgi islem biitcesini korurken daha fazla ag
derinligi ve genisligi saglar (Almawas vd., 2020). GoogLeNet Google Szegedy
liderligindeki ekip tarafindan tasarlanmistir ve ILSVRC 2014'tin galibi olmustur.
GoogleNet, 22 katmandan olusan ¢ok daha derin bir aga sahiptir, ancak AlexNet'ten 12
kat daha az parametre kullanir (Salido ve Ruiz, 2018).

3.9.3 VGG-16

On ii¢ evrisim katmani, bes havuz katmani ve ili¢ tamamen baglantili katman, bu basit
ama etkili mimariyi olusturur (Rahman vd., 2020). AlexNet mimarisini temel alarak

VGG Grup tarafindan gelistirilmistir. Bu model AlexNet’ten farkli olarak g¢ekirdek
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boyutlarini sabit tutmaktadir. Bunun yapilmasindaki temel diigiince 11°e 11 ve 5’ 5
boyutndaki c¢ekirdeklerin birden ¢ok 3’e 3’liik ¢ekirdekle degistirilebilmesiydi (Bigakei,
2020). VGG Grup tarafindan benzer ancak katman sayisi farkli olan VGG19 modeli

daha sonra giincelleme olarak ortaya konulmustur.

3.9.4 InceptionV3

Inception-v3 ag modeli, diisiik yapilandirmali bir bilgisayarda egitilmesi zor olan derin
bir sinir agidir; egitilmesi en az birkag giin siirer ve bu modeldeki son katmandaki ¢ikti

diigtimlerinin sayisi, veri kiimesindeki kategorilerin sayisina esittir (Thakallapelli vd.,

2016).

3.9.5 DenseNet

DenseNet sistemi, yogun bloklardan olusur. Her katmanin girdi olarak onceki
seviyelerden bir 6zellik haritas1 almas1 ve sonraki tim katmanlara girdi olarak kendi

ozellik haritalarin1 kullanmasi gibi benzersiz bir 6zelligi vardir (Rahman vd., 2020).

3.9.6 MobileNetV2

MobileNetV2, mobil cihazlar i¢in bir CNN mimarisidir (Lawrence ve digerleri, 1997).
MobileNetV2'nin mimarisi, 32 filtreli tamamen evrisimli bir katman ve ardindan 19

artik darbogaz katmani igerir (Sandler, vd., 2018).

3.9.7 NasNet
Nasnet, pekistirmeli 6grenme yoluyla ince ayarlanmig temel yap1 taglarindan (hiicreler)

olusan Olceklenebilir bir CNN mimarisidir (sinir mimarisi aramasi kullanilarak

olusturulmustur).
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3.9.8 ResNet152Vv2

ResNet152V2, 83.878.529'u egitilebilir parametre ve 143.744'i egitilemez parametre
olmak {izere toplam 84.022.273 parametreye sahiptir (EIshennawy ve Ibrahim, 2020).

3.9.9 Xception

Xception, CNN o0zellik haritalar1 i¢inde tamamen ayristirilabilen capraz kanal ve
uzamsal korelasyonlar saglayan Inception modiiliine dayanan bir hipotezdir (Jinsakul
vd., 2019).

3.9.10 InceptionResNetV2

55,9 milyon parametreden olusan bu model, goriintii siniflandirmasinda tatmin edici

sonuclar veren en yeni modellerden biridir.

Inception Resnet V2 Network

Compressed View

10x

ho
[ ]
=

10x

Sekil 3.12 Inception Resnet V2 modelinin sikistirilmis goriintiisii (EIhamraoui, 2020)

Sekilde Inception ResNet V2 modelinin sikistirilmis yapisi goriinmektedir. Modelde her

katmanda kullanilan fonksiyonlar renklerle birbirinden ayrilarak belirtilmistir.
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3.10 Hiper Parametreler

Hiper parametreler sinirlt hesaplama kaynaklarina sahip oldugumuz i¢in modeli veri seti
tizerinde uygularken oldukga kritik bir 6neme sahiptir. Hiper parametreler yapay sinir
aglarinin yapisini belirleyen degiskenler olup ayn1 zamanda sinir aginin nasil egitilmesi
gerektigini belirlemektedir. Hiper parametreler agirlik ve bias degerlerini iyilestirmeden

once belirlenmektedir.

3.10.1 Yapay sinir aglari ile baglantih parametreler

Regiilasyon teknikleri ile gizli katmanlardaki birim sayisi arttik¢a dogruluk degerine
olumlu katki saglayabilmektedir. Katmanlardaki ndron sayilarinin az olmasi yetersiz
uyuma (underfitting) sebep olmaktadir. Birakma (Dropout), asirt uyumu 6nlemek ve

boylece genelleme giiciinii artirmak amaciyla uygulanan bir regiilasyon teknigidir.

3.10.2 Ogrenme algoritmalariyla ilgili parametreler

Ogrenme Orant:

Ogrenme oram bir CNN modelinin parametrelerini ne kadar hizli degistirecegini
belirtir. Ogrenme oran1 ne kadar diisiik olursa model o kadar yakinsar ama 6grenme

yavagslar. Ogrenme oram biiyiidiikce, 6grenme hizlanirken yakinsama azalmaktadir

(Radhakrishnan, 2017).

Devir (Epoch) Savist:

Devir (Epoch) sayisi, egitim sirasinda tim egitim verilerinin aga gosterilme sayisidir.
Egitim setindeki dogruluk orani artarken ayni1 zamanda validasyon setindeki dogruluk
oran1 artiyorsa devir sayisi arttirilir. Ogrenme orani artarken validasyon degeri
artmadiginda devir sayisi daha fazla arttirllmamalidir. Calismamiz da kullandigimiz

devir sayis1 50’dir. Model kararli hale gelene kadar 20 devir siiresince egitilmektedir ve
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daha sonra 30 devir boyunca veriler arttirilarak Ogrenme orani azaltma ydntemi

kullanilarak egitilmektedir.

Kiime Buyiikliigii (Batch Size):

Kiime biiyiikliigii, parametre giincellemesinin ger¢eklesmesinden sonra aga verilen alt
numunelerin sayisidir. Modelin egitildigi ortamdaki hesaplama giicli ve ram boyutuna
baghdir. Kiime biiyiikliigiiniin artmas1 model iizerinde olumlu etki yaparken hesaplama
giicii agisindan zorluklar c¢ikarmaktadir. Calismada kiime biyiikliglinii 64 olarak

tanimlanmaktadir.

3.11 Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama dogrulama kullanilan modelin bagimsiz bir veri seti lizerinde yapilan
smnamalar ile nasil bir sonu¢ verecegini ortaya koyan tekniktir. Bu yontem egitim ve
test veri setlerini birbirlerini tamamlayacak sekilde iki ayri kiimeye ayirir. Kiimelerin
birisinde analiz yapilarak model olusturulurken digerinde model test edilir. Caprazlanan
veriler kullanilarak yapilan test sonuglar1 birlestirilir ve modelin genel performansi
Olciiliir. Yaptigimiz calismada modelimizi test ederken ¢apraz dogrulama teknigini

kullandik.

26



4. ARASTIRMA BULGULARI

Derin 6grenme kullanilarak 2 ayr1 veri seti iizerinde yapilan ¢aligmalar sonucunda
yiiksek bir basar1 oraniyla tohumlar siniflandirildi.  Sonuglart incelemek ig¢in birgok
yontem kullanildi. Asir1 uyum gosterme (Overfitting) ya da yetersiz uyum
(Underfitting) problemlerinin olup olmadig1 bir¢ok farkli yontemle test edildi. Modelin
dogruluk orant ve kayip orani ayri ayri gozlemlendi. Tim veri kiimesini bir sinir
agindan gecirmek yeterli degildir ve tam veri kiimesini ayni sinir agina bir¢cok kez
gecirmemiz gerekiyor. Ancak, sinirl bir veri kiimesi kullandigimizi ve yinelemeli bir
stire¢ olan Gradient Descent kullandigimiz 6grenmeyi ve grafigi optimize etmek i¢in
kullandigimizi unutmayin. Bu nedenle, agirliklarin tek geg¢is veya bir devir (epoch) ile

giincellenmesi yeterli olmamaktadir.

Arastirma sonuglar1 gostermektedir ki devir (epoch) sayisi arttik¢a bagar1 oraninda ciddi
bir artis gézlemleniyor. Model kayip degeri de devir (epoch) sayisi arttik¢a diisiiyor.
Egitim ve test ¢izgilerinin birbirine yakin seyretmesi modelin Asir1 uyum (overfitting)

gostermedigini gosteriyor.

4.1 Bitki Fidelerinin Simiflandirilmasi

Bitki fidelerini siniflandirmak i¢in CNN modelleri kullanilmistir. 10 farklit CNN modeli
ile simiflandirma yapilmistir. Modellerin birbirinden farkli alanlarda avantajlar1 ve

dezavantajlar tablo ve grafiklerle sunulacaktir.

4.1.1 Xception modeli kullamlarak elde edilen bulgular

Xception modeli kullanilarak yaptigimiz smiflandirmada egitim dogrulugu %99,94
olarak hesaplanmistir. Validasyon dogrulugu ise %95,71 olarak bulunmustur. Test

verileri iizerinde ise dogruluk degeri %95,11 olarak géze ¢arpmaktadir.
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Sekil 4.1 Xception modeli ile yapilan smiflandirma icin egitim ve validasyon
dogrulugu ve kayip degerlerinin devir sayisina (epoch) gore degisimi

Sekil 4.1°de modelin kararli hale geldikten sonraki egitim ve validasyon dogruluk ve
kayip degerlerinin devir sayist (epoch) arttikca gosterdigi degisim gosterilmektedir.
Egitim dogrulugu arttikca validasyon dogrulugu da ona yaklagmaktadir. Kayip degeri de
egitim veri seti lizerinde azaldik¢a validasyon veri seti iizerinde de azalarak karali hale

gelmektedir.

Cizelge 4.1 Xception modeli i¢in bitki fide ¢esitlerine gore hassasiyet, duyarlilik ve fl1

skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin gosterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhlik | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.71 0.66 0.68 59
Yabani hardal 1.00 0.99 0.99 94
Yogurt Otu 0.96 0.98 0.97 66
Kus Otu 0.99 0.99 0.99 150
Bugday 0.77 0.98 0.86 55
Yaban Pazisi 1.00 0.99 1.00 123
Yaygin Riizgar Cimi 0.90 0.87 0.89 158
Misir 0.96 1.00 0.98 52
Kuru Beybunik 0.99 0.96 0.98 142
Cobangantasi 0.97 0.98 0.97 58
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 1.00 0.97 0.98 130
Seker Pancar1 0.98 0.98 0.98 101
Makro Ortalama 0.94 0.95 0.94 1188
Agirlikli Ortalama 0.95 0.95 0.95 1188
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Cizelge 4.1°de bitki fidelerinden olusan veri seti iizerinde her bir bitki ¢esidi igin test
verilerinin hassasiyet, hatirlatma, F1 Skoru degerlerinin oranlar1 verilmektedir.
Tablonun en alt kisminda ise bitki tiirlerinin agirliklarina gore yapilan ortalama degerler
ve agirliklar dikkate alinmadan verilen ortalama degerler hesaplanmistir. Siyah ¢im en
cok hatali siniflandirilan bitki fidesi olarak goze ¢arpmaktadir. Yabani hardal ise en

basarali siniflandirilan bitki tiirii olarak 6ne ¢ikmaktadir.

4.1.2 GoogleNet modeli kullanilarak elde edilen bulgular

GoogleNet’in en temel modeli kullanilarak elde edilen sonuglara gore egitim veri
setinde %76,33 dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon veri seti iizerinde ise
%69,95 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Test veri setinde ise %75,84
degerinde bir dogruluk ortaya ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.2 GoogleNet modeli ile yapilan smiflandirma i¢in egitim ve validasyon
dogrulugu ve kayip degerlerinin devir sayisi (epoch) sayisina gore degisimi
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Sekil 4.2°de goriilecegi tizere model kararli hale geldikten sonra yapilan goézlemlerde

devir sayist (epoch) sayist arttik¢a egitim ve validasyon dogruluk degerleri birlikte artig

gostermektedir. Bunun yanisira, kayip degerlerini inceledigimizde egitim veri seti

tizerindeki kayip degerleri azalirken validasyon verileri tizerindeki kayip degerleri de

benzer sekilde azalma egilimindedir.

Cizelge 4.2 GoogleNet modeli i¢in bitki fide ¢esitlerine gore hassasiyet, duyarlilik ve
1 skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin gosterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhlik | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.30 0.08 0.13 36
Yabani hardal 0.77 0.98 0.86 52
Yogurt Otu 1.00 0.78 0.88 36
Kus Otu 0.83 0.95 0.88 95
Bugday 0.89 0.57 0.70 28
Yaban Pazisi 0.95 0.71 0.81 78
Yaygin Riizgar Cimi 0.61 0.95 0.74 94
Misir 0.88 0.81 0.84 36
Kuru Beybunik 0.69 0.74 0.71 81
Cobangantasi 0.95 0.49 0.64 39
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 0.91 0.98 0.94 81
Seker Pancar1 0.92 0.84 0.88 57
Makro Ortalama 0.81 0.74 0.75 713
Agirlikli Ortalama 0.80 0.80 0.78 713
Cizelge 4.2°de goriildiigli gibi  “Siyah Cim” bitkisi GoogleNet modeliyle

smiflandirilirken oldukga diisiik hassasiyet, hatirlatma ve F1 skoru degerlerine sahiptir.

Hassasiyet degerlerinde en basarili oldugu bitki “Yogurt Otu” olarak géze ¢arpmaktadir.

Hatirlatma degerleri agisindan en bagarili siniflandirilan bitkiler “Kiigiik Cigekli

Turnagagas1” ve ‘“Yabani Hardal” olarak ©one c¢ikmaktadir. F1 skoru acgisindan

degerlendirdigimizde en basarili siiflandirilan bitki tiirii “Kiiciik Cigekli Turnagagasi”

olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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4.1.3 MobileNetV2 modeli kullanilarak elde edilen bulgular

MobileNetV2 modeli kullanilarak yapilan siniflandirma sonucunda egitim veri seti
tizerindeki dogruluk degeri %99,49 olarak gozlemlenmektedir. Validasyon veri seti
tizerindeki en yiiksek dogruluk degeri ise %93,10 olarak elde edilmistir. Test verileri

tizerinde yapilan siniflandirmada ise dogruluk degeri %90,15 olarak hesaplanmaistir.
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Sekil 4.3 Xception modeli ile yapilan smiflandirma igin egitim ve validasyon
dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimi

Sekil 4.3°te goriilecegi gibi model kararli hale geldikten sonra MobileNetV2 modeli
egitim veri seti lizerinde cok yliksek dogruluk verilerine ulasmaktadir. Ancak,
validasyon dogrulugu egitim dogruluguna oranla c¢ok daha az artmaktadir. Kayip
degerleri icinde benzer bir durum s6z konusudur. Egitim veri setinde kayip kararli hale
geldikten sonra 0’a yakinken validasyon verileri iizerinde yavasca azalim

gostermektedir.
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Cizelge 4.3 MobileNetV2 modeli i¢in bitki fide ¢esitlerine gore hassasiyet, duyarlilik
ve f1 skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin gosterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.53 0.61 0.57 59
Yabani hardal 0.88 0.99 0.93 94
Yogurt Otu 0.82 0.95 0.88 66
Kus Otu 1.00 0.89 0.94 150
Bugday 0.76 0.98 0.86 55
Yaban Pazisi 0.98 1.00 0.99 123
Yaygin Riizgar Cimi 0.90 0.78 0.83 158
Misir 0.93 0.96 0.94 52
Kuru Beybunik 0.98 0.87 0.92 142
Cobancgantasi 0.96 0.84 0.90 58
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 1.00 0.97 0.98 130
Seker Pancar1 0.86 0.97 0.91 101
Makro Ortalama 0.88 0.90 0.89 1188
Agirlikli Ortalama 0.91 0.90 0.90 1188

Cizelge 4.3’te gozlemlendigi lizere en diigsiik Hassasiyet, Duyarlilik ve F1 Skoru
degerine sahip bitki “Siyah Cim” olarak tespit edilmektedir. “Yaban Pazis1”, “Kiiciik
Cicekli  Turnagagasi” bitkileri en basarili  simiflandirilan  bitkiler  olarak

gbzlemlenmektedir.

4.1.4 ResNet50 modeli kullanilarak elde edilen bulgular

ResNet50 modeli kullanilarak yapilan siniflandirmada egitim veri seti lizerinde %99,49
oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon wverileri {izerinde yapilan
siniflandirmada ise dogruluk degeri %93,52 olarak gozlemlenmektedir. Test veri seti

kullanilarak yapilan siniflandirmada dogruluk degeri %91,83 olarak gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.4 ResNet50 modeli ile yapilan siniflandirma igin egitim ve validasyon
dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimi

Sekilde 4.4’te goriilebilecegi gibi egitim dogrulugu arttikga validasyon dogrulugu da
artmaktadir ve bir noktada hem egitim hem de validasyon dogrulugu sabitlenmektedir.
Benzer durum kayip degerleri icinde gozlemlenmektedir. Egitim verilerini
siiflandirirken kayip degeri devir sayis1 (epoch) arttikga azalim gosterirken validasyon
verilerini siniflandirirken ki kayip degerleri de inisli ¢ikish bazi araliklar disinda azalim

gostermektedir.
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Cizelge 4.4 ResNet50 modeli igin bitki fide gesitlerine gére hassasiyet, duyarlilik ve f1
skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin gosterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.51 0.51 0.51 59
Yabani hardal 0.98 0.98 0.98 94
Yogurt Otu 0.88 1.00 0.94 66
Kus Otu 0.97 0.97 0.97 150
Bugday 0.81 0.98 0.89 55
Yaban Pazisi 0.99 0.98 0.98 123
Yaygin Riizgar Cimi 0.85 0.82 0.84 158
Misir 0.89 0.98 0.94 52
Kuru Beybunik 0.99 0.89 0.94 142
Cobancgantasi 0.96 0.91 0.94 58
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 0.99 0.96 0.98 130
Seker Pancar1 0.95 0.98 0.97 101
Makro Ortalama 0.90 091 0.90 1188
Agirlikli Ortalama 0.92 0.92 0.92 1188

Cizelge 4.4’te goriilecegi lizere ResNet50 modeli ile siniflandirilan bitki fideleri
arasinda en basarili smiflandirilan bitkiler “Yabani Hardal”, “Kiiciik Cicekli
Turnagagas1” ve “Yaban Pazis1” olarak one ¢ikmaktadir. “Siyah Cim” bitkisi ise en

basarisiz siniflandirilan bitki olarak gézlemlenmektedir.

4.1.5 NasNetLarge modeli kullanilarak elde edilen bulgular

NasNetLarge modeli kullanilarak yapilan smiflandirmada egitim veri seti iizerinde
%98,34 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon verileri iizerinde yapilan
siniflandirmada ise dogruluk degeri %91,33 olarak gozlemlenmektedir. Test veri seti

kullanilarak yapilan siniflandirmada dogruluk degeri %90,15 olarak gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.5 NasNetLarge modeli ile yapilan siniflandirma igin egitim ve validasyon
dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimi

NasNetLarge modeli ile siniflandirma yaparken model kararli hale geldikten sonra
egitim dogrulugunun c¢ok hizli artig gosterdigi gozlemlenmekteyken validasyon
dogrulugu inisli c¢ikisli bir seyir izlemektedir ancak yavas yavas artig
gozlemlenmektedir. Kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimini
gordligimiiz diger grafikte de yine egitim verileri lizerinde kayip ¢ok hizli diiserek 0

yaklasirken validasyon agsamasndaki kayip oranlar1 yavas yavas azalmaktadir.
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Cizelge 4.5 NasNetLarge modeli i¢in bitki fide ¢esitlerine gore hassasiyet, duyarlilik
ve f1 skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin gosterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.61 0.32 0.42 59
Yabani hardal 0.90 0.96 0.93 94
Yogurt Otu 0.90 0.86 0.88 66
Kus Otu 0.95 0.95 0.95 150
Bugday 0.87 0.96 0.91 55
Yaban Pazisi 0.90 0.98 0.94 123
Yaygin Riizgar Cimi 0.82 0.93 0.87 158
Misir 0.82 0.94 0.87 52
Kuru Beybunik 0.98 0.95 0.96 142
Cobancgantasi 1.00 0.76 0.86 58
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 1.00 0.89 0.94 130
Seker Pancar1 0.89 0.96 0.92 101
Makro Ortalama 0.89 0.87 0.87 1188
Agirlikli Ortalama 0.90 0.90 0.90 1188

Cizelge 4.5’te goriilecegi lizere NasNetLarge modeli ile siniflandirilan bitki fideleri
arasinda en basarili smiflandirilan bitkiler “Yabani Hardal”, “Kiiciik Cicekli
Turnagagas1” ve “Yaban Pazis1” olarak one ¢ikmaktadir. “Siyah Cim” bitkisi ise en

basarisiz siniflandirilan bitki olarak gézlemlenmektedir.

4.1.6 ResNet152V2 modeli kullanilarak elde edilen bulgular

ResNet152V2 modeli kullanilarak yapilan smiflandirmada egitim veri seti lizerinde
%99,63 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon verileri iizerinde yapilan
siniflandirmada ise dogruluk degeri %94,44 olarak gozlemlenmektedir. Test veri seti

kullanilarak yapilan siniflandirmada dogruluk degeri %90,99 olarak gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.6 ResNet152V2 modeli ile yapilan simiflandirma igin egitim ve validasyon
dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimi

ResNet152V2 modeli ile siniflandirma yaparken model kararli hale geldikten sonra
egitim dogrulugunu artis gosterdikce validasyon dogrulugu inisli ¢ikisli bir seyir
izlemektedir ancak yavas yavas artarak egitim dogruluguna yaklagsmaktadir. Kayip
degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimini gordiigiimiiz diger grafikte de yine
egitim verileri lizerinde kayip ¢cok hizli diigserek O yaklasirken validasyon asamasindaki

kayip oranlar1 yavag yavas azalmaktadir.
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Cizelge 4.6 ResNetl152V2 modeli i¢in bitki fide gesitlerine gore hassasiyet, duyarlilik
ve fl skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin gosterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.47 0.68 0.55 59
Yabani hardal 0.97 0.98 0.97 94
Yogurt Otu 0.93 0.97 0.95 66
Kus Otu 0.90 0.99 0.94 150
Bugday 0.84 0.89 0.87 55
Yaban Pazisi 1.00 0.95 0.97 123
Yaygin Riizgar Cimi 0.88 0.75 0.81 158
Misir 0.94 0.96 0.95 52
Kuru Beybunik 0.99 0.88 0.93 142
Cobancgantasi 0.95 0.91 0.93 58
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 0.99 0.97 0.98 130
Seker Pancar1 0.97 0.97 0.97 101
Makro Ortalama 0.90 0.91 0.90 1188
Agirlikli Ortalama 0.92 0.91 0.91 1188

Cizelge 4.6’da goriilecegi lizere ResNet152V2 modeli ile siiflandirilan bitki fideleri
arasinda en basarili smiflandirilan bitkiler “Yabani Hardal”, “Kiigiik Cicekli
Turnagagas1”, “Yaban Pazis1” ve “Seker Pancar1” olarak 6ne ¢ikmaktadir. “Siyah Cim”
bitkisi ise en basarisiz siniflandirilan bitki olarak gozlemlenmektedir. Makro ortalama
degerleri “Hassasiyet” acisindan %90, “Duyarlilik” agisindan %91 ve “F1 Skoru” %90
olarak gozlemlenmektedir. Agirlikli ortalama degerleri “Hassasiyet” igin %92,

“Hatirlatma” i¢in %91 ve “F1 Skoru” %91 olarak gézlemlenmektedir.

4.1.7 DenseNet201 modeli kullamlarak elde edilen bulgular

DenseNet201 modeli kullanilarak yapilan smiflandirmada egitim veri seti {izerinde
%99,97 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon verileri lizerinde yapilan
siiflandirmada ise dogruluk degeri %95,20 olarak gozlemlenmektedir. Test veri seti

kullanilarak yapilan siniflandirmada dogruluk degeri %90,99 olarak gézlemlenmektedir.
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Sekil 4.7 DenseNet201 modeli ile yapilan siniflandirma igin egitim ve validasyon
dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimi

Sekilde gozlemlenebilecegi gibi DenseNet201 modeli ile siniflandirma yaparken model
kararl1 hale geldikten sonra egitim dogrulugunu artis gdsterdik¢e validasyon dogrulugu
inigli ¢ikish bir seyir izlemektedir ancak yavas yavag artarak egitim dogruluguna
yaklagmaktadir. Kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimini gordiigiimiiz
diger grafikte de yine egitim verileri iizerinde kayip ¢ok hizli diiserek 0 yaklagirken
validasyon asamasindaki kayip oranlar1 hizli bir azalma gosterdikten sonra yavag yavas

azalmaya devam ederek kararli hale gelmektedir.
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Cizelge 4.7 DenseNet201 modeli icin bitki fide ¢esitlerine gore hassasiyet, duyarlilik
ve fl skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin gdsterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.44 0.75 0.55 59
Yabani hardal 0.97 1.00 0.98 94
Yogurt Otu 0.97 0.95 0.96 66
Kus Otu 0.95 0.99 0.97 150
Bugday 0.79 0.96 0.87 55
Yaban Pazisi 0.99 0.98 0.99 123
Yaygin Riizgar Cimi 0.92 0.65 0.76 158
Misir 0.89 0.98 0.94 52
Kuru Beybunik 0.96 0.91 0.93 142
Cobancgantasi 0.98 0.86 0.92 58
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 1.00 0.97 0.98 130
Seker Pancar1 0.98 0.98 0.98 101
Makro Ortalama 0.90 0.92 0.90 1188
Agirlikli Ortalama 0.93 0.91 0.91 1188

Cizelge 4.7°de goriilecegi lizere DenseNet201 modeli ile siniflandirilan bitki fideleri
arasinda en basarili smiflandirilan bitkiler “Yabani Hardal”, “Kiiciik Cicekli
Turnagagas1”, “Yaban Pazis1” ve “Yabani Hardal” olarak 6ne ¢ikmaktadir. “Siyah Cim”
bitkisi ise en basarisiz smiflandirilan bitki olarak gdzlemlenmektedir. Makro ortalama
degerleri “Hassasiyet” agisindan %90, “Duyarlilik” agisindan %92 ve “F1 Skoru” %90
olarak gozlemlenmektedir. Agirlikli ortalama degerleri “Hassasiyet” igin %93,

“Hatirlatma” i¢in %91 ve “F1 Skoru” %91 olarak gézlemlenmektedir.

4.1.8 VGG16 modeli kullanilarak elde edilen bulgular

VGG16 modeli kullanilarak yapilan simiflandirmada egitim veri seti lizerinde %97,15
oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon verileri lizerinde yapilan
siiflandirmada ise dogruluk degeri %88,64 olarak gozlemlenmektedir. Test veri seti

kullanilarak yapilan siniflandirmada dogruluk degeri %88,63 olarak gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.8 VGG16 modeli ile yapilan siniflandirma i¢in egitim ve validasyon dogrulugu

ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimi

Sekil 4.8’de gdozlemlenebilecegi gibi VGG16 modeli ile siniflandirma yaparken model
kararl1 hale geldikten sonra egitim dogrulugu ve validasyon dogrulugu birbirine yakin
oranlarla artig géstermektedir. Kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimini
gordiigiimiiz diger grafikte 7. Ve 11. Epoch’lar arasinda validasyon kaybi dalgalanarak

yiikselmektedir. Daha sonra tekrar azalarak egitim kaybi ve validasyon kaybi yakin

seyretmektedir.
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Cizelge 4.8 VGG16 modeli i¢in bitki fide ¢esitlerine gore hassasiyet, duyarlilik ve f1
skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin gdsterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhhk | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.46 0.31 0.37 59
Yabani hardal 0.89 0.96 0.92 94
Yogurt Otu 0.97 0.94 0.96 69
Kus Otu 0.95 0.97 0.96 150
Bugday 0.84 0.81 0.82 57
Yaban Pazisi 0.95 0.90 0.92 125
Yaygin Riizgar Cimi 0.78 0.89 0.83 168
Misir 0.91 0.94 0.92 52
Kuru Beybunik 0.90 0.86 0.88 131
Cobancgantasi 0.88 0.97 0.93 71
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 0.98 0.96 0.97 122
Seker Pancar1 0.92 0.88 0.90 90
Makro Ortalama 0.87 0.87 0.87 1188
Agirlikli Ortalama 0.88 0.89 0.88 1188

Cizelge 4.8’de goriilecegi lizere DenseNet201 modeli ile siniflandirilan bitki fideleri
arasinda en basarili siniflandirilan bitkiler “Yogurt Otu”, “Kii¢iik Cigekli Turnagagas1”,
ve “Kus Otu” olarak oOne c¢ikmaktadir. “Siyah Cim” bitkisi ise en basarisiz
siniflandirilan bitki olarak gozlemlenmektedir. Makro ortalama degerleri “Hassasiyet”
acisindan %87, “Duyarlilik” agisindan %87 ve “F1 Skoru” %87 olarak
gozlemlenmektedir. Agirlikli ortalama degerleri “Hassasiyet” i¢in %88, “Hatirlatma”

icin %89 ve “F1 Skoru” %88 olarak gozlemlenmektedir.

4.1.9 InceptionV3 modeli kullanilarak elde edilen bulgular

InceptionV3 modeli kullanilarak yapilan siniflandirmada egitim veri seti iizerinde
%99,60 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon verileri lizerinde yapilan
siniflandirmada ise dogruluk degeri %94,70 olarak goézlemlenmektedir. Test veri seti

kullanilarak yapilan siniflandirmada dogruluk degeri %94,61 olarak gézlemlenmektedir.
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Sekil 4.9 InceptionV3 modeli ile yapilan smiflandirma i¢in egitim ve validasyon
dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimi

Sekil 4.9°da gozlemlenebilecegi gibi InceptionV3 modeli ile smiflandirma yaparken
model kararli hale geldikten sonra egitim dogrulugunu artis gosterdik¢e validasyon
dogrulugu inisli ¢ikish bir seyir izlemektedir ancak yavas yavas artarak egitim
dogruluguna yaklagmaktadir. Kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimini
gordiigiimiiz diger grafikte de yine egitim verileri tizerinde kayip ¢ok hizli diiserek 0
yaklagirken validasyon asamasindaki kayip oranlar1 5. ve 10. devir sayist (epoch)
degerleri arasinda biiyiik bir dalgalanma gosterdikten sonra yavas yavas azalmaya

devam ederek kararli hale gelmektedir.

Cizelge 4.9 InceptionV3 modeli i¢in bitki fide ¢esitlerine gore hassasiyet, duyarlilik ve
f1 skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin gésterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhlik | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.58 0.64 0.61 59
Yabani hardal 0.98 1.00 0.99 94
Yogurt Otu 0.97 0.98 0.98 66
Kus otu 0.99 0.99 0.99 150
Bugday 0.83 0.91 0.87 55
Yaban pazisi 0.99 1.00 1.00 123
Yaygin rlizgar ¢imi 0.90 0.85 0.87 158
Misir 0.96 0.98 0.97 52
Kuru Beybunik 0.99 0.98 0.98 142
Cobangantasi 1.00 0.93 0.96 58
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 1.00 0.99 1.00 130
Seker Pancar1 0.99 0.98 0.99 101
Makro Ortalama 0.93 0.94 0.93 1188
Agirlikli Ortalama 0.95 0.95 0.95 1188
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Cizelge 4.9’da goriilecegi tizere InceptionV3 modeli ile siniflandirilan bitki fideleri
arasinda en basarili siniflandirilan bitkiler “Yaban Pazis1”, ““Yabani Hardal”, ve “Kii¢iik
Cicekli Turnagagas1” olarak one c¢ikmaktadir. “Siyah Cim” bitkisi ise en basarisiz
smiflandirilan bitki olarak gozlemlenmektedir. Makro ortalama degerleri “Hassasiyet”
acisindan %93, “Duyarlilik” agisindan %94 ve “F1 Skoru” %93 olarak
gozlemlenmektedir. Agirlikli ortalama degerleri “Hassasiyet” i¢in %95, “Hatirlatma”

icin %95 ve “F1 Skoru” %95 olarak gézlemlenmektedir.

4.1.10 InceptionResNetV2 modeli kullanilarak elde edilen bulgular

InceptionResNetV2 modeli kullanilarak yapilan smiflandirmada egitim veri seti
tizerinde %99,80 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon verileri lizerinde
yapilan siniflandirmada ise dogruluk degeri %96,55 olarak gozlemlenmektedir. Test
veri seti kullanilarak yapilan smiflandirmada dogruluk degeri %96,54 olarak

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 4.10 InceptionResNetV2 modeli ile yapilan siniflandirma igin egitim ve
validasyon dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore
degisimi

Sekil 4.10’da gozlemlenebilecegi gibi InceptionResNetV2 modeli ile siniflandirma
yaparken model kararli hale geldikten sonra egitim egitim ve validasyon dogrulugu
paralel bir seyir izlemektedir. Kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimini
gordligimiiz diger grafikte de yine egitim verileri lizerinde kayip ¢ok hizli diiserek 0O

yaklasirken validasyon kayip degeride hizla diiserek 0’a yaklagmaktadir.
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Cizelge 4.10 InceptionResNetV2 modeli igin itki fide g¢esitlerine gore hassasiyet,
duyarlilik ve fl skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama
degerlerinin gosterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet | Duyarhlik | F1 Skoru Destek
Siyah Cim 0.86 0.61 0.71 59
Yabani hardal 1.00 0.98 0.99 94
Yogurt Otu 1.00 1.00 1.00 66
Kus otu 0.99 0.99 0.99 150
Bugday 0.86 1.00 0.92 55
Yaban pazisi 1.00 1.00 1.00 123
Yaygin riizgar ¢imi 0.90 0.96 0.93 158
Misir 0.95 1.00 0.97 52
Kuru Beybunik 0.96 0.99 0.97 142
Cobangantasi 1.00 0.95 0.97 58
Kiiciik Cigekli Turnagagasi 1.00 0.99 1.00 130
Seker Pancari 1.00 0.98 0.99 101
Makro Ortalama 0.96 0.95 0.95 1188
Agirlikli Ortalama 0.97 0.97 0.96 1188

Cizelge 4.10°da goriilecegi lizere InceptionV3 modeli ile smiflandirilan bitki fideleri
arasinda en basarili siniflandirilan bitkiler “Yaban Pazis1”, ““Yabani Hardal”, ve “Kiiciik
Cicekli Turnagagasi” olarak one c¢ikmaktadir. “Siyah Cim” bitkisi ise en basarisiz
smiflandirilan bitki olarak gozlemlenmektedir. Makro ortalama degerleri “Hassasiyet”
acisindan %93, “Duyarlilik” agisindan %94 ve “F1 Skoru” %093 olarak
gozlemlenmektedir. Agirlikli ortalama degerleri “Hassasiyet” i¢in %95, “Hatirlatma”

icin %95 ve “F1 Skoru” %95 olarak gozlemlenmektedir.

4.2 Bitki Tohumlarimin Siniflandirilmasi

Bitki tohumlarmi siniflandirmak i¢in CNN modelleri kullanilmistir. Bitki fidelerini
smiflandirirken kullandigimiz 10 farkli CNN modelinden 6nce ¢ikan 3 modeli bitki
tohumlarint iceren veri setimiz i¢in temel alarak kullandik. InceptionResNetV2,
Xception ve InceptionVV3 modelleri fideleri siniflandirirken en iyi sonuglar1 verdikleri

igin tohum smiflandirmasinda kullanacagimiz 3 model olarak segilmistir. Modellerin
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birbirinden farkli alanlarda avantajlar1 ve dezavantajlari tablo ve grafiklerle sunulacaktir

ve tartigma boliimiinde degerlendirilecektir.

4.2.1 Xception modeli kullanilarak elde edilen bulgular

Xception modeli kullanilarak yapilan siniflandirmada egitim veri seti iizerinde %99,89
oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon verileri {izerinde yapilan
siiflandirmada ise dogruluk degeri %98,16 olarak gozlemlenmektedir. Test veri seti

kullanilarak yapilan siniflandirmada dogruluk degeri %97,22 olarak gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.11 Xception modeli ile bitki tohumlar1 {izerinde yapilan smiflandirma igin
egitim ve validasyon dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina
gore degisimi

Sekil 4.11°de gozlemlenebilecegi gibi Xception modeli ile smiflandirma yaparken
model kararli hale geldikten sonra egitim dogrulugu %100’e yakin olarak
gozlemlenmektedir ve devir (epoch) sayisi arttikca artis gosterdikge daha da
yaklagsmaktadir. Validasyon dogrulugu ise inisli ¢ikish bir seyir izlemektedir ancak
yavag yavags artarak egitim dogruluguna yaklasmakta ve kararl hale gelmektedir. Kayip
degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimini gordiigiimiiz diger grafikte de yine
egitim verileri tlizerinde kayip ¢ok hizli diiserek 0 yaklasirken validasyon asamasindaki
kayip oranlari hizli bir azalma gosterdikten sonra bazi araliklarda dalgalanmaktadir

ancak daha sonra yavas yavas azalmaya devam ederek kararli hale gelmektedir.
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Cizelge 4.11 ResNet152V2 modeli i¢in itki fide cesitlerine gore hassasiyet, duyarlilik
ve fl skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin

gosterimi
Bitki Cesidi Hassasiyet Duyarhhk F1 Skoru Destek
Biber 1.00 1.00 1.00 128
HelianthusAnnuus 0.99 0.99 0.99 155
LepidiumDraba 1.00 1.00 1.00 150
PhaseolusVulgaris 0.99 0.99 0.99 169
PisumSativum 1.00 1.00 1.00 170
ViciaPoannnica 0.99 0.75 0.85 161
VicioVillosa 0.88 1.00 0.93 296
chenepodium 1.00 1.00 1.00 37
Osmancik 1.00 1.00 1.00 320
Makro Ortalama 0.98 0.97 0.97 1586
Agirlikli Ortalama 0.98 0.97 0.97 1586

Cizelge 4.11°de goriilecegi tizere Xception modeli ile simiflandirilan bitki tohumlari
arasinda en basarili smiflandirilan  bitkiler “Biber”, “LepidiumDraba”, ve
“PisumSativum” olarak o6ne ¢ikmaktadir. “VicioVillosa” bitkisi ise en basarisiz
smiflandirilan bitki olarak gozlemlenmektedir. Makro ortalama degerleri “Hassasiyet”
acisindan %87, “Duyarlilik” agisindan %87 ve “F1 Skoru” %87 olarak
gozlemlenmektedir. Agirlikli ortalama degerleri “Hassasiyet” i¢in %88, “Hatirlatma”

icin %89 ve “F1 Skoru” %88 olarak gozlemlenmektedir.

4.2.2 InceptionResNetV2 modeli kullanilarak elde edilen bulgular

InceptionResNetV2 modeli kullanilarak yapilan smiflandirmada egitim veri seti
tizerinde %99,66 oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon verileri lizerinde
yapilan siniflandirmada ise dogruluk degeri %97,46 olarak gozlemlenmektedir. Test
veri seti kullanilarak yapilan smiflandirmada dogruluk degeri %97,54 olarak

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.12 InceptionResnetVV2 modeli ile bitki tohumlari iizerinde yapilan siniflandirma
icin egitim ve validasyon dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch)
sayisina gore degisimi

Sekil 4.12°de gozlemlenebilecegi gibi InceptionResNetV2 modeli ile siniflandirma
yaparken model kararli hale geldikten sonra egitim dogrulugu %100’e yakin olarak
gozlemlenmektedir ve devir (epoch) sayisi arttikga artis gosterdikge kiigiik
dalgalanmalar yasansa da kararli hale gelmektedir. Validasyon dogrulugu ise inisli
cikislt bir seyir izlemektedir ancak yavas yavas artarak egitim dogruluguna yaklagmakta
ve kararli hale gelmektedir. Kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimini
gordiigimiiz diger grafikte de yine egitim verileri tizerinde kayip ¢ok hizli diiserek 0’a
yaklasirken validasyon asamasindaki kayip degerleri ilk 10 devir (epoch) boyunca
bliyiik dalgalanmalar gostermektedir. Daha sonraki asamalarda 0’a yaklasarak egitim

kayip degerine yaklasmaktadir.
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Cizelge 4.12 ResNet152V2 modeli icin bitki tohum ¢esitlerine gore hassasiyet,
duyarlilik ve fl skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama
degerlerinin gosterimi

Bitki Cesidi Hassasiyet Duyarhhk F1 Skoru Destek
Biber 0.92 1.00 0.96 128
HelianthusAnnuus 0.97 0.99 0.98 155
LepidiumDraba 0.99 1.00 1.00 150
PhaseolusVulgaris 1.00 0.97 0.98 169
PisumSativum 0.99 1.00 1.00 170
ViciaPoannnica 0.94 0.92 0.93 161
VicioVillosa 0.96 0.93 0.95 296
chenepodium 1.00 1.00 1.00 37
Osmancik 1.00 1.00 1.00 320
Makro Ortalama 0.98 0.98 0.98 1586
Agirlikli Ortalama 0.98 0.98 0.98 1586

Cizelge 4.12 goriilecegi tizere InceptionResNetV2 modeli ile smiflandirilan bitki
tohumlar1 arasinda en basarili siniflandirilan bitkiler “Chenepodium”, ve “Osmancik”
olarak 6ne ¢ikmaktadir. “VicioVillosa” ve “ViciaPoannica” bitkileri ise en basarisiz
smiflandirilan ~ bitkiler olarak  gozlemlenmektedir. Makro ortalama degerleri
“Hassasiyet” agisindan %98, “Duyarlilik” agisindan %98 ve “F1 Skoru” %98 olarak
gozlemlenmektedir. Agirlikli ortalama degerleri “Hassasiyet” i¢in %98, “Hatirlatma”

icin %98 ve “F1 Skoru” %98 olarak gozlemlenmektedir.

4.2.3 InceptionV3 modeli kullanilarak elde edilen bulgular

Xception modeli kullanilarak yapilan simiflandirmada egitim veri seti lizerinde %100
oraninda dogruluk degeri elde edilmistir. Validasyon verileri {izerinde yapilan
siniflandirmada ise dogruluk degeri %98,05 olarak gozlemlenmektedir. Test veri seti

kullanilarak yapilan siniflandirmada dogruluk degeri %95,96 olarak gézlemlenmektedir
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Sekil 4.13 InceptionV3 modeli ile bitki tohumlari tizerinde yapilan siiflandirma i¢in
egitim ve validasyon dogrulugu ve kayip degerlerinin devir (epoch) sayisina
gore degisimi

Sekil 4.13’te gozlemlenebilecegi gibi InceptionVV3 modeli ile siniflandirma yaparken
model kararli hale geldikten sonra egitim dogrulugu yavas yavas artarak %100’e
yaklagmaktadir. Validasyon dogrulugu devir (epoch) sayisi arttikga ilk 5 devir (epoch)
boyunca dalgalanmalar yasansa da daha sonra istikrarli bir artis gostermektedir. Kayip
degerlerinin devir (epoch) sayisina gore degisimini gordiigtimiiz diger grafikte de yine
egitim verileri lizerinde kayip c¢ok hizli diiserek 0’a yaklasirken validasyon
asamasindaki kayip degerleri 4. ve 6. Epoch’lar arasinda biiylik dalgalanmalar
gostermektedir. Daha sonraki asamalarda 0’a yaklasarak egitim kayip degerine

yaklagsmaktadir.
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Cizelge 4.13 InceptionV3 modeli i¢in bitki tohum ¢esitlerine gore hassasiyet, duyarlilik
ve fl skoru degerleri ile makro ve agirlikli ortalama degerlerinin

gosterimi
Bitki Cesidi Hassasiyet Duyarhhk F1 Skoru Destek
Biber 1.00 0.99 1.00 128
HelianthusAnnuus 0.88 0.99 0.93 155
LepidiumDraba 1.00 1.00 1.00 150
PhaseolusVulgaris 1.00 0.82 0.90 169
PisumSativum 0.95 1.00 0.97 170
ViciaPoannnica 0.92 0.88 0.90 161
VicioVillosa 0.93 0.96 0.94 296
chenepodium 1.00 1.00 1.00 37
Osmancik 1.00 1.00 1.00 320
Makro Ortalama 0.96 0.96 0.96 1586
Agirlikli Ortalama 0.96 0.96 0.96 1586

Cizelge 4.13’te goriilecegi tizere InceptionResNetV2 modeli ile siniflandirilan bitki
tohumlar1 arasinda en basarili smiflandirilan bitkiler “Chenepodium™, “Osmancik” ve
LepidiumDraba olarak 6ne ¢ikmaktadir. “VicioVillosa” ve “ViciaPoannica” bitkileri ise
en basarisiz siniflandirilan bitkiler olarak gozlemlenmektedir. Makro ortalama degerleri
“Hassasiyet” a¢isindan %96, “Duyarlilik” agisindan %96 ve “F1 Skoru” %96 olarak
gozlemlenmektedir. Agirlikli ortalama degerleri “Hassasiyet” i¢in %96, “Hatirlatma”

icin %96 ve “F1 Skoru” %96 olarak gozlemlenmektedir.
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Confusion Pdatrix
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Sekil 4.14 Bitki fidelerini siniflandirma agisindan en basarili  sonucu veren
InceptionResNetV2 modeli i¢in dogruluk matrisi

2. veri seti i¢in yapilan uygulama da ortaya ¢ikan karigiklik matrisi Sekil 4.13’teki gibi
ortaya ¢ikmaktadir. Matrisin diyagonali boyunca dogru siniflanan yani tahmin edilen
degerle gergek degerin kesistigi ve denk oldugu veri sayilarmi bitki tiirlerine gore

gozlemliyoruz. InceptionResNetV2 siniflandirmada bir hayli basarili gériinmektedir.
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Confusion Matrix
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Sekil 4.15 Bitki tohumlarini simiflandirma agisindan en basarili sonucu veren
InceptionResNetV2 modeli i¢in dogruluk matrisi

Sekilde 4.15°te 9 adet bitki tohumunu InceptionResNetV2 modeliyle siniflandirdiktan
sonra olugsan dogruluk matrisi gosterilmektedir. Bitki tohumlar1 ¢ok yiiksek basari

oranlariyla simiflandirildig i¢in diyagonal disinda kalan ¢ok az veri goriinmektedir.

CAM (Class Activation Map):

CNN'lerde kiiresel ortalama havuzlamay1 (GAP) kullanarak simif aktivasyon haritalari
olusturmak ic¢in ¢esitli teknikler bulunmaktadir. Belirli bir kategori i¢in bir smif
etkinlestirme haritasi, CNN tarafindan o kategoriyi tanimlamak i¢in kullanilan ayrime1
goriintii bolgelerini gosterir. Global Ortalama Havuzlama katmani (GAP), Oquab ve
benzerlerinde kullanilan Global MaxPooling Katmani (GMP) yerine tercih edilir, ¢iinkii
GAP katmanlari, nesnenin tam bir boyutunu tanimlayan GMP katmaniyla
karsilastirildiginda tam kapsamini belirlemeye yardimci olmaktadir. Bunun nedeni,

GAP'ta, tiim ayrt edici bolgeleri bulmaya yardimci olan tiim aktivasyon boyunca bir
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ortalama alirken, GMP katman1 sadece en ayrimci bolgeyi dikkate almaktadir. Sinif
aktivasyon haritalari, CNN tarafindan verilen tahmin kararin1 yorumlamak igin

kullanilabilir.

Sekil 4.16 Bitki tohumlarinin sinif aktivasyon haritalari

Uygulama sonuglarini test ig¢in yapilan bir diger testte sinif aktivasyon haritasinin
cikarilmasidir. Sekil 4.16’da goriilebilecegi tlizere uygulama olduk¢a basarili
goriinmektedir. Sinif aktivasyon haritalarini inceledigimizde resmin dogru kisimlarini

isaretledigini gézlemlemekteyiz.
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Sekil 4.17 Bitki fidelerinin sinif aktivasyon haritalari

Sekil 4.17, InceptionResNetV2 ve ResNet-50 ile goriintiilerdeki yaklasim agisindan
fark1 gostermektedir. Sekil 4.17'de gosterilen sinif aktivasyon haritalari, modellerin son

evrisim katmanlarindan alimmustir. Kirmizi renk tonunun baskin oldugu kisimlar
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modelin daha sik odaklandig1 kisimlar olarak gosterilirken, mavi tonlu kisimlar en az

odaklanilan kisimlar olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Visualization of Predicted Plant Seedlings

Common Chickweed

Small-flowered Cranesbill Fat Hen Suger beet

Sugar beet Loose Saky-bent Common Chickweed

Loose Silky-bent Loose Siky-bent Fat Hen

Sekil 4.18 Bitki fidelerinin siiflandirilmasi

Fat Hen

Small-flowered Cranesbill

Sekil 4.18’te goriildiigii gibi modelin yaptigi tahminlere gore bitki fideleri
etiketlenmistir ve Ornek olarak resimde gosterilen bitki fidelerinin tamami dogru
siniflandirilmistir. En iyi sonucu veren model olan InceptionResNetV2 ile yapilan

tahminler oldukg¢a basarili goriinmektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

5.1 Tartisma

Onerilen sistemin performansini degerlendirmek icin asagidaki metrikler kullanilir:

ortalama dogruluk, ortalama hassasiyet, ortalama geri ¢agirma ve ortalama F1 puani.

Cizelge 5.1 Bitki fidelerinin CNN modelleriyle simiflandirilmasindan elde edilen

bulgular
Kesinlik Duyarhhk F1- Test Validasyon Egitim
Skoru Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
ResNET-50 0.92 0.92 0.92 0.9183 0.9352 0.9949
GoogleNet Naive 0.80 0.80 0.78 0.7584 0.6995 0.7633
InceptionResNETV2 0.97 0.97 0.96 0.9654 0.9655 0.9980
VGG-16 0.88 0.89 0.88 0.8863 0.8864 0.9715
InceptionV3 0.95 0.95 0.95 0.9461 0.9470 0.9969
DenseNET 0.93 0.91 0.91 0.9099 0.9520 0.9997
MobileNETV2 0.91 0.90 0.90 0.9015 0.9310 0.9980
NasNET Large 0.90 0.90 0.90 0.9015 0.9133 0.9834
ResNET152V2 0.92 0.91 0.91 0.9099 0.9444 0.9963
Xception 0.95 0.95 0.95 0.9511 0.9571 0.9994

On farkli Evrisimli Sinir Ag1 modeli uygulandi. InceptionResNetV2, tiim modeller
arasinda en iyi sonuglar1 vermektedir ve GoogleNet Naive, Cizelge 5.1'de
goriilebilecegi gibi en diisiik dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve f1 puani degerlerine
sahiptir.

Cizelge 5.1, InceptionResnetV2 modelinin bu problem ozelinde diger CNN
modellerinden daha iyi performans gosterdigini ortaya ¢ikarmaktadir. Hem dogrulama
verilerinde hem de test verilerinde daha iyi performans gostermektedir. Ikinci en iyi
model, dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve fl puani agisindan Xception olarak
goriinmektedir. VGG-16, DenseNet, ResNET152V2 ve ResNET-50 modellerinin egitim
verilerini hizli1 6grendigi ve egitim dogrulugu agisindan son derece basarili oldugu

gozlemlenmistir. Ancak bu modeller, Xception, InceptionResNETV2 ve InceptionV3
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ile karsilastirildiginda test veri kiimesinde dogruluk degerleri acisindan zayif

kalmaktadir.

Inception ResNET V2 modeli, egitim veri setinde hizli 6grenme gdstermesinin yani sira
dogrulama setinde giderek daha kararli hale gelmektedir. Ogrenme siirecinde elde
edilen maksimum dogruluk degeri %96,55 olmustur. Model maksimum %96,55
degerine ulastiginda modelin en iyi durumu kaydedilmistir ve modelin bu durumu test
veri setinde kullanilmistir. Model kaybi egitim i¢in sifira ¢ok yakin olarak
gozlenmektedir ve dogrulama igin Sekil 4.12'de goriildiigii gibi siire¢ boyunca azalma

egilimindedir.

Cizelge 4.10°da siyah ¢im tiirtindeki bitkinin diger bitkilere oranla ¢ok daha az yiizdeyle
dogru smiflandirildigi goézlemlenmektedir. Bu, dogrulugun nasil gelistirilecegine dair
acik bir ipucudur. Daha iyi bir dogruluk degeri elde etmek i¢in bu spesifik bitki tiirleri
tizerinde daha fazla calisma yapilmasi gerekmektedir. Diger bitkiler, Cizelge 4.10'a gore
¢ok iyi bir dogruluk yiizdesi ile siniflandirilmistir. Sekilde 4.14°te karisiklik matrisi,
digerleri kadar fazla veriye sahip olmayan smiflarin bile siklikla dogru bir sekilde
siiflandirildigint gosterir. Bu nokta, 6nerilen yontemin performansini kanitlamaktadir.
Gortintii arka planlarinin kaldirilmasinin ve veri biiylitmenin, modelin dogrulugunu

artirmak i¢in 6nemli bir rol oynamasi dikkat ¢ekicidir.

Sekil 4.17'de InceptionResNetV2'nin goriintiinlin biliylik bir 6lgegine odaklandigini
goriiyoruz ve bu da goriintiilerin arka planim1 kaldirmamiza neden olmaktadir. Bu
nedenle, model sadece goriintiilerin 6nemli kisimlarina odaklanabildigi i¢in arka

planlar1 ¢ikardiktan sonra ¢ok daha 1yi dogruluk degerleri elde ediyoruz.
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Cizelge 5.2 Bitki fidelerinin CNN modelleriyle smiflandirilmasindan elde edilen

bulgular
- F1- Test Validasyon Egitim
Kesinlik  Duyarlihk gyqp, Dogrulugu Dogrulugu Dogrulugu
InceptionResNETV?2 0.98 0.98 0.98 0.9754 0,9746 0.9966
InceptionV3 0.96 0.96 0.96 0.9596 0.9805 1.000
Xception 0.98 0.97 0.97 9722 0.9816 0.9989

Cizelge 5.2°de bitki fidelerini smiflandirmada basarisiyla 6ne ¢ikan 3 model
kullanilarak bitki fidelerinin smiflandirilmasi isleminin “Kesinlik”, “Duyarlilik”, “F1-
Skoru”, “Test”, “Validasyon” ve “Egitim” Dogruluk degerleri bulunmaktadir.
InceptionResNetV2 modeli bitki fidelerinde oldugu gibi bitki tohumlarinin
siniflandirilmasinda da en iyi model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Egitim dogrulugu harig
tiim kriterlerde diger modellerden daha iyi performans gostermektedir. Her {ic modelde
de “Kesinlik”, “Duyarlilik”, “F1-Skoru”, “Test”, “Validasyon” ve “Egitim” Dogruluk
degerlerinin %95 ve {izeri olmast bitki tohumlarinin smiflandirilmasinin oldukga

basaril bir sekilde gerceklestigini gdstermektedir.

Elde ettigimiz sonuglar literatiirde bulunan geleneksel yontemlerle Kaggle.com’dan
alian ayn veri seti lizerinde yapilan tiim ¢aligmalardan daha tstiindiir. Derin 6grenme
ve CNN kullanilarak yapilan ¢alismalarin ¢cogundan daha basarili olarak gériinmektedir.
Literatir taramasit boyunca yapilan c¢alismalarin basart oranlarina bakilirsa
InceptionResNetV2 modeli ile yaptigimiz siniflandirma literatiirdeki ¢aligmalara oranla

daha iyi performans gostermektedir.

5.2 Sonuc¢

Bu yazida, erken biiyiime asamalarindaki bitki fidelerini ve tohumlarini siniflandirmak
icin yeni bir yontem olan derin dgrenme temelli Evrisimli sinir aglar1 kullanilarak
raporlanmistir. 10 farkli CNN modeli karsilastirmali olarak incelenmis ve en basarili ve

basarisiz olan modeller gosterilmektedir. Verilerin toplanmasi, 6n islenmesi,
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temizlenmesi, hiper parametrelerin belirlenmesi gibi asamalar tamamlanmis miimkiin
olan en iyi sonucu alabilmek i¢in farkli yontemler denenerek dogruluk orani arttirilirken
kayip degerleri azaltilmistir. Her bir model igin hassasiyet, duyarlilik ve F1 skorlari
birbirleriyle karsilastirmali bigimde incelenmis ve modellerin bu problem iizerinde

birbirlerine {istiin ve zayif yonleri ortaya ¢ikarilmistir.

Calisma sonucunda gozlemlenen 6nemli noktalardan biri egitim Ornekleri ne kadar
kiiciik olursa, egitim asamasi boyunca fazla uyum olasilig1 o kadar yiiksek olmaktadir.
Asirt uyum olasiligini azaltmak i¢in, egitim verilerini gliglendirme yoluyla yiiz binlerce
hatta milyonlarca egitim verisine ihtiyag bulunmaktadir. Calismamizda verileri
¢ogaltma yontemleri kullanilarak bu sorun minimuma indirilmeye calisilmis ve ciddi
basar1 elde edilmistir. Bitki fidelerini igeren veri setinde “Siyah Cim” tiri bitkinin
yapist geregi ayirt etmesi olduk¢a zor bir tiirdiir. Sonuglar gostermektedir ki bu bitki
tiirii 0zelinde ¢alistirilan 10 farkli CNN modeli de diger bitkilere oranla siniflandirmada
daha c¢ok zorlanmaktadir. Calismamizda resimlerin arka planlar1 kaldirilarak sorun
miimkiin oldugunca ¢oziilmeye calisilmistir ancak bazi spesifik bitki tiirleri icin daha
fazla galisma yapmanin gerekliligi ortaya ¢ikmaktadir. Diger bir problem, CNN'nin
yiiksek donanim talepleri gerektirmesi ve modelin egitimi igin biiyiik miktarda bellek
gerektirmesidir. Kendi bilgisayar kaynaklarimiza bagli kalarak yaptigimiz bu
caligmanin ilerisi i¢cin web servisler ve bulut platformlariin giiclii islemci ve bellek

giicii kullanilarak otomasyon 6zelligine sahip bir uygulama iiretilmesi planlanmaktadir.

Kaggle.com’da arastirmacilar i¢in bir meydan okuma olarak baglatilan 12 adet bitki
fidesini siniflandirma problemini geleneksel makine Ogrenmesi yontemlerinden ¢ok
daha iyi bir yontem olan CNN kullanarak ¢oziilmiistiir. InceptionResNetV2 modeliyle
elde ettigimiz %96,54 dogruluk orani sadece geleneksel yontemleri geride birakmakla
kalmamis ayni1 zamanda literatiirdeki birgok Derin Ogrenme ve CNN kullanilarak ayni
veri seti lizerindeki uygulamalarindan daha iistiin gériinmektedir. Bunun yaninda kendi
olusturdugumuz tohum veri setinde yine InceptionResNetV2 modeli kullanilarak elde

ettigimiz %97,54 dogruluk orani ¢galismanin 6nemini pekistirmektedir.
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Gelecekte uygulama mobil platformlara entegre edilerek giftgilere ve tarim ile ilgilenen
kisilere biiylik bir destek saglamak planlanmaktadir. Ayrica, en basarili siniflandirma
yapan CNN modelleri birlestirilerek yeni bir model olusturulup daha iyi sonuglar

alinmasi planlanmaktadir.
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