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Bitki hastalıklarının çoğu zaman gözle görülebilir semptomlar gösterir ve günümüzde 

kabul edilen teknik, deneyimli bir bitki patoloğunun hastalığı, enfekteli bitki 

yapraklarını sadece gözlem yoluyla teĢhis eder. Hastalık tanı sürecinin sadece gözle 

gözlem yapılması, zaman kaybı ve tanı baĢarısının patoloğun yetenekleriyle orantılı 

olduğu gerçeği, bu sorunun bilgisayar destekli tanı sistemleri için mükemmel bir 

uygulama alanı haline getirmektedir. BaĢarılı sonuçlara hızlı ve güvenilir ulaĢmak için 

manuel öznitelik çıkarmanın kusursuz olması gereken klasik makine öğrenmesi 

yöntemleri yerine, ön iĢleme gerek duymayan ve baĢarılı bir sınıflandırma yapabilen bir 

modele ihtiyaç vardır. Bu çalıĢmada, bitki yaprak hastalıkları sınıflandırmasında derin 

öğrenme mimarileri incelenmiĢ ve bu konudaki önerilen modellerden olan Resnet50V2 

ve MobileNet performansı karĢılaĢtırılmıĢtır. Modelleri eğitmek için Kaggle üzerinden 

yayınlanan elma yaprakları veri seti kullanıldı. Ġki model için de aynı veri seti ve 

bilgisayar üzerinden iĢlem yapılmıĢtır. Resnet50V2’nin bu yapılan araĢtırmada 

MobileNet modeline göre daha iyi sonuç aldığı görülmüĢtür. 
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Plant diseases often show observable symptoms, and the currently recognized 

knowledgeable, experienced plant pathologist will diagnose the disease in infected plant 

leaves only by observation. The fact that the disease diagnosis process is only visually 

observed, the loss of time and the fact that the success of the diagnosis is proportional to 

the abilities of the pathologist makes this problem more suitable and usable for 

computer aided diagnosis systems. In order to achieve fast and reliable results that will 

be considered successful, there is a need for a model that does not require any prior 

work and can make a classification with a high success rate, instead of the constantly 

used standard machine learning methods where manual feature extraction must be 

flawless. In this study, deep learning architectures in the classification of plant leaf 

diseases were examined and the performance of Resnet50V2 and MobileNet, which are 

suggested models on this subject, were compared. The apple leaves veri seti published 

on Kaggle was used to train the models. The same data set and computer were used for 

both models. In this research, Resnet50V2 was found to have better results than the 

MobileNet model. 
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1. GĠRĠġ 

Yapay zekânın dayanakları 19. Yüzyılın sonlarına kadar uzanmaktadır. O zamanlar bir 

fikir olarak yer alan düĢünebilir makineler üzerine çalıĢmalar baĢlatılmıĢtır. Ancak 

fikrin hayata geçirilme zamanı ikinci dünya savaĢı sonrasına kadar sarkmıĢtır. SavaĢ 

sonrası ise yavaĢ yavaĢ geliĢim görülmüĢtür. 

 

Isaac Asimov, düĢünebilen makineler dayanağını ilk ortaya atanlardandır. Isaac 

Asimov’un 1945 senesinde yazdığı Runaround isimli kısa öyküsünde ilk kez 

düĢünebilen ve insana benzer eylemler gerçekleĢtiren robotları iĢlemiĢtir.  

Alan Turing, bir savaĢ kahramanı olarak atfedilmektedir. Bunun sebebi ise, II. Dünya 

SavaĢı esnasında Alman Ģifrelerinin kırılmasında anahtar bir role sahip olmasıdır. 

Bunun yanı sıra kaleme aldığı makalesinde “Makineler düĢünebilir mi?” sorusu ile 

yapay zekâ düĢüncesinin ilk adımlarını atmıĢtır.  

 

Yapay zekâ, bilgisayar veya denetimindeki bir robotun farklı uygulamaları zeki 

canlılara denk Ģekilde yerine getirme becerisi olarak açıklanabilmektedir. Yapay Zekâ 

Sistemi ise mevcut Ģartları izleyerek ve bu izlemi öncesinde saptanmıĢ değiĢkenler 

yönünden iĢleyerek çalıĢmaktadır. BaĢlıca görevleri problemlere çözüm önerisi 

getirmek ve mevcut vaziyete tepki hazırlamaktır. 

 

Pek çok yöntem yapay zekânın üretimi için kullanılabilmektedir. Makine öğrenmesi ise 

bu yöntemlerden bir tanesidir. Yazılım aksiyonlarının alenen programlanmadan 

sonuçlarını ön görmeyi amaç edinmiĢ bir çalıĢma dalıdır. Makine öğrenmesi, aslında 

bilgisayarların tek baĢına öğrenebilmesini sağlamaktadır. Bu tarz bir öğrenme, küçük 

olmayan bilgi setlerini rahatlıkla çalıĢtıran modern bilgisayarların uygulama eforundan 

yararlanır.  Bu öğrenme, girdi bilgilerini baz alarak istatistiksel çözümleme metoduyla 

çıktı bilgilerini ön görebilen ve taze girdi bilgileri geldikçe çıktıları güncelleme 

iĢlemleri üzerine kuruludur. Denetimli ve denetimsiz olmak üzere iki baĢlık altında 

sınıflandırılabilmektedir.    
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Denetimli öğrenme ile bölümlendirme (classification) ve gerileme (regresyon) sorunları 

çözüme ulaĢabilmektedir. Girdi verilerine ve muhtemel çıktı verilerine sahip, hususları 

ön görülen bilgi gruplarını kullanmayı içerir.  Denetimsiz iĢlemleyiciler ise bir veri 

setindeki kümelere (classification) ulaĢmak ve bölmek maksadıyla kullanılmaktadır. 

Denetimli iĢlemleyicilerin aksine belirsiz yapıdaki bilgi gruplarını kullanmayı 

içermektedir.  

 

Derin Öğrenme kavramı, makine öğrenmesinin güncel bir kolu olarak konu edinilmiĢtir. 

Derin öğrenme genel anlamda tahmin iĢleminde kullanılan özniteliklerin kendisi 

tarafından belirlenen birden fazla tabakalı yapay sinir ağlarıdır. Birden fazla tabakalı 

yapay sinir ağları kullanarak, sorunların çarelerini deneyim yöntemiyle ön gören bir 

çalıĢma dalı olarak tanımlanabilmektedir. Derin öğrenmenin geleneksel metotlardan 

ayrılmasının bazı sebepleri bulunmaktadır. ĠĢin ehli bireylerle veya manuel kodlamaya 

gerek duymadan bilginin temsil edilme Ģeklini kendiliğinden öğrenebilmesi bu sebepler 

arasında sayılmaktadır. Derin öğrenme, cisim ve yüz teĢhisi gibi birçok dalda geleneksel 

metotlardan baĢarılı sayılabilmektedir.  

 

Yapay zekâ, makine öğrenmesi ve derin öğrenme birbirini tamamlayan parçalar olarak 

tanımlanabilmektedir. Bu durum, yapay zekânın kafatası, makine öğrenmesinin beyin, 

derin öğrenmenin ise beyincik olarak metaforlaĢtırılmasıyla açıklanabilir.  

 

EvriĢimli Sinir ağları, derin öğrenmenin bir alt dalıdır. EvriĢimli Sinir ağları son yıllarda 

görüntü sağlık, tarım ve nesne sınıflandırmada önde gelen yöntemlerden biridir.  Tarım 

alanında bitki tanıma/sınıflandırma,  tohum sınıflandırma ve hastalık tespitinde 

kullanılmaktadır. Özellikle hastalık kritik ise, tehlikeli veya bulaĢıcılığı varsa hastalık 

tespitinin hızlı yapılması çok önemlidir. Çünkü küçük bir alanda baĢlayan tehlikeli bir 

hastalık kısa sürede çok fazla miktarda bitkiye yayılabilir. Bu durum tarım bitkileri için 

verimde sorunlara hatta bitkilerin ölümüne dahi yol açabilir. Maddi kayıplara neden 

olabilir. Bu sebeple bitki hastalıklarının hızlı ve doğru olarak tespit edilebilmesi için 

derin öğrenme algoritmaları kullanılabilir. 
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Makine öğrenmesi vasıtasıyla bir dolu soruna seri çözümler getirilebilir. Türkiye, tarım 

ülkesi olarak atfedilmektedir. Bu sebeple bitkiler mühim yer tutmaktadır. Bu 

bağlamdaki bitkinin verim düzeyini arttırabilmek adına hastalıkların tanılanması ve seri 

çözümler getirilmesi önemli bir husustur. Doğru zamanda müdahale ve hastalığın 

tanılamasının seri yapılabilmesi hem verimliliği arttırır hem de maddi zayiatın önüne 

geçmektedir. Bazı hastalıklar gözle görülüp tanılanabilmesine rağmen bazı hastalıklar 

ancak ileri düzey analiz yöntemleriyle tespit edilebilmektedir. 
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2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK ÖZETLERĠ 

Bu baĢlık altında yapay zekâ, makine öğrenmesi, sinir ağları ve derin öğrenme 

tekniklerinden en çok kullanılanlardan, tez için yapılan uygulamada kullanılan 

tekniklerden bahsedilecektir. 

 

2.1 Yapay Zekâ 

 

 

Bilgisayar destekli bir makinenin veya bilgisayarın, çoğunlukla insana has özellikler, 

çare arayıĢı, anlam bulma, tahmin ve önceki tecrübelerden öğrenme gibi yüksek mantık 

süreçlere iliĢik iĢlevleri gerçekleĢtirme becerisi olarak açıklanmaktadır. (Nabiyev 2012) 

1956 yılında Dortmund Konferansı’nda John McCarthy ve arkadaĢları tarafından bir 

düĢünce mektubu kaleme alınmıĢtır. Yapay zekâ kavramı ise ilk kez bu mektupta yer 

almıĢtır. Buna rağmen kavramın yaratıcısı olarak John McCarthy tanınmaktadır.  

(Alpaydın 2013) Yapay zekâyı, insana benzer akıllı makineler ya da akıllı bilgisayar 

tasarısı yapma mühendisliği olarak açıklamıĢtır.  

 

Bütün bu tanımlar baz alınırsa, bilgileri ifadelendirmek, önceki bilgileri kullanarak 

güncel bilgi üretebilen yapıyı akıllı hale getirebilen bir bilim olarak tanımlayabilmek 

mümkündür.  
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ġekil 2.1 Yapay zekânın kronoloji gösterimi (Arslan 2020) 

 

2.2 Makine Öğrenmesi 

 

 

Makine Öğrenmesi, ilgili sorunu, o soruna has bilgiye kıyasla tasarlayan bilgisayar               

iĢlemleyicilerinin yaygın adı olarak tanımlanmaktadır. Hâlihazırdaki bilgi grubu ve 

mevcut iĢlemleyici ile oluĢturulan bir tasarıdır. Maksimum verimi sağlamak amacıyla 

kurulmaktadır. Bu nedenle çok fazla makine öğrenmesi tekniği geliĢtirilmiĢtir. 

Bunlardan bazıları, k-en yakın komĢu iĢlemleyicisi, karar ağaçları, k-ortalamalar 

iĢlemleyicisi,  lojistik regresyon analizi ve YSA’lardır. Bu tekniklerin bir bölümü ön 

görme ve tahmin, bir kısmı ise bölümlendirme becerisine sahiptir. Bu tekniklerde 

öğrenme izlemleri üç kısımda incelenmektedir. Bunlar, denetimli, denetimsiz ve 

pekiĢtirmeli olarak gruplanmaktadır. Denetimli öğrenmede, geliĢtirilen teknikle birlikte 

bir kısım girdi verisine binaen amaçlanan veriler tahsis edilir.  

 

Bu durum denetimsiz öğrenmede ise farklılık göstermektedir. Denetimsiz öğrenme de 

amaçlanan veriler yoktur. Yalnızca girdi verileri ile aralarındaki bağın gösterilmesi 

amaçlanır. Bu bağlar vasıtasıyla en benzer değerler kümelenir. Yeni alınan girdi verileri 

bu gruplardan hangisiyle bağlantılı ise o gruba dâhil olmaktadır. PekiĢtirmeli 

öğrenmede ise amaçlanan çıktıyı iletmek için bir danıĢman yerine, kazanılan çıktının 
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tahsis edilen girdiye karĢılık değerlendirici bir unsur kullanılmamaktadır. (Atalay ve 

Çelik 2017) 

2.3 Yapay Sinir Ağları 

 

 

Ġnsan beyninin devasa nitelikleri üzerinde pek çok çalıĢma yapılmıĢtır. Beynin 

nörofiziksel durumundan etkilenerek matematiksel modelin ilk adımları atılmaya 

baĢlanmıĢtır. Pek çok suni hücre ve ağ modelleri geliĢtirilmiĢtir. Bunun sebebi ise 

beynin tüm davranıĢlarını ve fiziki komponentlerin bir bütün olarak modellenmesi 

gerektiğidir. Bu sebeple Yapay Sinir Ağları olarak adlandırılan, güncel bilgisayar 

iĢlemleyicilerinin hesaplama metodundan farklı olarak bir bilim dalı doğmuĢtur. 

(Ataseven 2013). 

 

Özetle tanımlanacak olur ise beynin fonksiyonlarını yerine getirme metodunu 

modellemek için hazırlanan bir sistemdir. Yapay Sinir Ağları, suni sinir hücrelerinin 

farklı biçimlerde birbirleri ile bağlanmasıdır. Çoğu zaman tabakalar halinde sıralanır. 

Yapay Sinir Ağları, beynin veri iĢleme metoduna uygundur. Aynı zamanda öğrenme 

sürecinden sonra veriyi muhafaza etme ve genelleme becerisine sahip benzer dağılım 

göstermiĢ bir iĢlemcidir. (Anonim 2022a) 

 

YSA, turing makineleriyle inĢasına baĢlanan, yapay zeka bağlamında araĢtırılması en 

çok yapılan konudur. Aynı zamanda bütünüyle insan beyninden esinlenerek 

oluĢturulmuĢtur.  

Bir sinir ağı, veriyi muhafaza etmek ve iĢlevsel hale getirmeye yatkın paralel dağılımlı 

iĢlemcidir. Ġnsan beyniyle iki farklı biçimde benzeĢme gösterir.  

 

Veri, öğrenme prosesi vasıtasıyla ağ aracılığı ile kazanılır. (Ergezer vd. 2003) 

Nöronlar arası bağlantılardaki kuvvetlerinden, veriyi muhafaza etmek amacıyla 

yararlanır. (Haykin 1999) 
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ġekil 2.2 Biyolojik Nöron ve YSA 

 
 

 

ġekil 2.3 Biyolojik ile Yapay Sinir Sistemi KarĢılıkları 

 

 

Kendi baĢına akıllı kararlar alabilen ve öğrenebilen YSA oluĢturmak için katmanlardaki 

algoritmalar derin öğrenme ile yapılandırılır. YSA üzerindeki çalıĢan tüm algoritma ve 

modeller ile kümesi ile derin öğrenmeye geçiĢ yapılmıĢtır. 

 

Bir sinir hücresinin yapay nöron matematiksel modeli ĢekilX deki gibi gösterilmektedir.  
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ġekil 2.4 Bir Yapay Nöron Modeli (AkbaĢ 2018) 

 

 

Sinir hücresinin bölümleri ġekil 2.4’de gösterilmiĢtir. Bu bölümlerin görevleri aĢağıdaki 

gibidir. 

 

ĠĢlemci Elemanı: ĠĢlemci elemanları nöronlara iletilen verilerdir. Bu iĢlemci 

elemanlarına gelen veriler nöronun çekirdeğine yönlendirilir. 

 

Kütleler: Yapay sinir temel birimlerine(hücrelerine) iletilen bilgiler iĢlemci elemanları 

ile çekirdeğe gelmeden evvel iletilerin kütlesiyle çarpılır. Bu bilgi çekirdeğe iletilir. 

Böylece iĢlemci elemanlarının meydana gelen çıktıya etkisi hesaplanabilmektedir. 

 

BirleĢtirme Fonksiyonu: Yapay bir sinir hücresinde kütlelerle çarpılarak gelen iĢlemci 

elemanları toplanarak o birime olan net girdi miktarını saptamayı sağlar. 

 

Transfer fonksiyonu: Tüm iĢlemci elemanlarının kütleli toplamları ve ardından çıkıĢ 

değeri meydana getiren ve ardındaki tabakaya iletim sağlar. 

 

Yapay Nöron ÇıkıĢı: Transfer fonksiyonundan iletilen sonuç, ilgili hücredeki çıktı 

değeridir. Hücrelerde çok sayıda girdi bulunabilirken, yalnızca bir adet çıktı bulunabilir. 

Ġlgili çıktı çok sayıda hücreyle iliĢkilendirilebilir (Anonim 2021a). 
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ġekil 2.5 YSA Toplam Fonksiyonları 

 

ġekil 2.6 YSA Transfer (Anonim 2021b) 
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2.4 Derin Öğrenme 

 

Suni sinir ağlarının geliĢmiĢ bir yaklaĢımı olarak tanımlanmaktadır. Tek katmanlı suni 

ağlardan ziyade çok katmanlı suni ağların oluĢumuyla alakalıdır. Sonrasında ise derin 

öğrenme iĢlemleyicilerin oluĢumuna doğru bir geliĢim göstermiĢtir. Suni sinir ağlarının 

ana hattını oluĢturan insan beyni matematiksel modeli, çok fazla yerde kullanılmasına 

vesile olmuĢtur. Sinyal iĢleme, ses iĢleme, gruplandırma, tanı ve teĢhis alanları örnek 

olarak verilebilmektedir. Günümüzde pek çok iĢlem bilgisayarlar vasıtasıyla 

yapılmaktadır. Bu da iĢ gücü, zaman ve maliyet açısından oldukça tasarruf 

sağlamaktadır. Bahsi geçen tasarruf sürecinde ise yapay sinir ağları aktifleĢerek gerçek 

geri bildirimler vermiĢ ve kabul edilmiĢtir. Birçok teknoloji Ģirketi suni sinir ağlarıyla 

ilgilenmektedir. Bunun yanı sıra ortaya çıkardıkları yapay sinir ağı kümeleriyle 

bütünleĢmiĢ ürünler kullanmaktadırlar. (Krizhevsky vd. 2012) 

 

Geoffrey Hinton ve Ruslan Salakhutdinas’ın kaleme aldığı makalede ilk defa derin 

öğrenme iĢlemleyicilerinden bahsedilmiĢtir. (Hinton vd. 2006) Ġlerleyen zamanlarda ise 

bu kavram çok daha derin bir Ģekilde incelenmiĢ ve farklı detaylar ortaya çıkmıĢtır. 

(Goodfellow vd. 2016) 

 

Bahsi geçen iĢlemleyicilerde inĢa edilen çok katmanlı bir suni sinir ağı yapısı 

bulundurur. Sözü edilen yapıda görüntüye iliĢkin nitelik sonuçları sinir ağı tabakaları 

içerisinde oluĢturulmaktadır. Tabakalı yapı esas özellikleri gizil tabakada çıkararak 

ağırlık değerliklerini öne sürmektedir. Görüntünün sahip olduğu kenar ve nitelikler 

konvolüsyon iĢlemi ile belirlenmektedir. Ağda yer alan öteki tabakalar bu nitelikleri 

alarak bir sonraki alt tabakaya aktarmaktadır. Ġlk tabaka girdi tabakası, son tabaka ise 

sınıflandırma katmanı olarak nitelendirilmektedir. Ara tabakadaki iĢlemlerde ise 

konvolüsyon, maxpooling, dropout, normalizasyon, Relu, Softmaxlayer, 

Fullconnectedlayer gibi katmanlar yer almaktadır. (Schmidhuber 2015) (Guo vd. 2016) 
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Algoritma Adı BaĢarılı Kullanım Alanları 

RNN KonuĢma Tanıma, Borsa Tahmini, Film Altyazı 

Tahmini 

LSTM Metin Üretimi, El Yazısı Tanıma 

RBM KonuĢma ĠyileĢtirme ĠĢlemi 

DBN Görüntü Tanımlama, Video Dizileri, Hareket 

Yakalama, KonuĢma Tanıma 

DAE-AE Doğrusal Olmayan Boyutların Azaltılması, 

Tavsiye Ġnternet Motorlarının Tasarımı, 

Özellikleri Sınıflandırma, Görüntü Tanımlama 

CNN Yüz Tanımlama, Ses Tanımlama, Dil ĠĢleme, 

Hastalık Tanıma 

ġekil 2.7 Yapay Sinir Ağları Algoritmalarının Kullanım Alanları 

 

2.5 Tekrar Eden Sinir Ağları (RNN) 

 

Temel Yinelen Ağ (Simple Recurrent Network-SRN), Jeff Elman aracılığıyla 

geliĢtirilmiĢtir. Jeff Elman’ın tasarladığı simülasyonun konusu ise cümle yapısıdır. 

Burada yararlanılan bütün kelimeler için saklı Ģablonların üzerinde yaklaĢık örüntü 

gruplama neticesinde ad ve eylem grupları düzgün bir biçimde ayrılmıĢtır. Tekrarlayan 

Sinir Ağları, bir adet giriĢ tabakasına, iki adet saklı tabakaya ve bir adet de çıkıĢ 

tabakasına sahiptir. Bahsi geçen bu tabakaların hepsi birbirinden bağımsız bir sistemle 

çalıĢmalarını sürdürmektedir. Bu sebeple her bir tabakanın farklı bir görevi 

bulunmaktadır. (ġeker vd. 2017)  

 

 

ġekil 2.8 RNN Katman Yapısı 
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Tekrar eden sinir ağlarında kullanılan matematiksel algoritması ġekil 2.9’da 

gösterilmiĢtir. 

 

ġekil 2.9 Tekrar Eden Sinir Ağlarında Kullanılan Matematik Algoritması 

 

ht, t zamanındaki gizli katmanın neticesidir. xt girdisi ise W ağırlık değeriyle çarpılarak 

bir sonuç elde edilir. t-1 zamanında, içerik bölgesinde tutulan h*(t-1)  alanının değeriyle 

U ağırlık bilgisi çarpılır ve W*xt ile toplamı hesaplanır. Bu alanda kütle matrisi, anlık 

ve bir önceki değerin neticeye etkisi değerlendirilir. Ġlgili iĢlemler neticesinde oluĢan 

kusur hesaplanır ardından geri yayılım ile yeni kütle bilgileri yeniden Ģekillendirilir. 

Geri yayılım süreci önemsenmeyecek derecede azalana dek sürer. W*xt + U*h(t-1) 

toplamı transfer fonksiyonuna dahil edilir. Bu sayede fazla büyük ya da fazla küçük 

değerler makul bir alalıkta yer alabilir. Böylelikle doğrusal olmayan bir çıktı sağlanmıĢ 

olur(Anonim 2021c). 

 

2.6 Uzun Kısa Süreli Hafıza Ağları (LSTM) 

 

Uzun Kısa Süreli Hafıza Ağları yapısı verinin hücre içi ya da dıĢına çıkıĢını kontrol 

eden kapılardan meydana gelmektedir. Güncel verilerin hafızaya gireceği vakti kontrol 

eden unsur girdi kapılarıdır. Bunun yanı sıra hali hazırdaki verinin hatırlanmamasını, 

yeni bilgilerin ise anımsanmasını unutma-hafıza kapısı kontrol etmektedir. ÇıkıĢ 

kademesi ise hücredeki verinin ne zaman kullanılacağını kontrol eder. (Anonim 2022b) 



13 

 

 

ġekil 2.10 LSTM mimarisi 

 

LSTM mimarisi, ġekil 2.10’da gösterildiği gibi art arda bloklardan yapıların meydana 

gelir. Ġçeriğinde kullanılan unut, girdi ve çıktı olacak Ģekilde 3 farklı katmana sahiptir. 

Mimaride ilk olarak girdi olarak 𝑋𝑡 ve ℎ 𝑡−1 bilgilerinden faydalanarak silecek bilgilere 

karar verilir.  

 

Unut tabakasında (𝑓𝑡) formül eĢitlik 1 kullanılarak elde edilir ve aktarım fonksiyonu 

yerine sigmoid fonksiyonu tüketilir. 

                                                                         (1) 

Bir sonraki basamakta girdi tabakası çalıĢır, veriler seçilir ve öncelikle (𝑖𝑡) formül (2) 

kullanılarak sigmoid fonksiyonu ile veriler güncel hale getirilir. Ardından formül (3) ile 

ortaya çıkarılacak yeni veri aday veriler tanh fonksiyonu kullanılarak seçilir.  

                                                                                 (2) 

                                                                     (3) 

EĢitlik 4 ile tarafından yeni veriler belirlenir.  

                                                                                              (4) 

Çıktı katmanında eĢitlik 5 ve 6 ile çalıĢılarak çıktı verileri belirlenir.  

                                                                              (5) 
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                                                                                                         (6) 

Yukarıdaki proses tekerrür ettirilerek kütle parametreleri (𝑊) ve bias parametreleri (𝑏) 

doğru eğitim değerleri ile LSTM çıktı değerleri arasındaki farkı azaltacak biçimde 

çalıĢır. (Anonim 2021d). 

2.7 Sınırlı Boltzmann Makineleri (RBM) 

 

Boltzmann makinesi, kümeleme, regresyon ve nitelik öğrenimi iĢlerini yapmaktadır. 

Girdi bilgi seti üzerindeki istatistiksel dağılımını öğrenebilmektedir. Bu makineler, 

tahmini yineleyen bir sinir ağı tipidir. (Anonim 2022c) 

 

ġekil 2.11 Boltzmann Makinesi (Anonim 2022c) 

 

Gizli değiĢkenler dahil edildiğinde, girdi özelliklerinin marjinal dağılımı, görünür 

özelliklerin ve her bir gizli değiĢkenin birleĢme olasılığının toplamıdır. H = 

(h_1,h_2,…,h_n) n tane gizli değiĢken içerir.  

 

Gizli değiĢken tabanlı modellerin tanımlanması için ilk ve dikkat edilmesi gereken adım 

günlük olabilirlik fonksiyonudur. 
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ġekil 2.12 Günlük olabilirlik fonksiyonu 

 

 

RBM'nin önemli bir özelliği, aynı katmandaki düğümler arasında bağlantı olmamasıdır. 

Gizli değiĢkenler, verilen girdi özelliklerinde koĢullu olarak bağımsızdır ve bunun tersi 

de geçerlidir. RBM de gizli değiĢken tabanlı model tanımlanmasından sonraki adım ise 

enerji fonksiyonu tanımıdır. Enerji fonksiyonu tanımı ĢekilY deki gibidir. 

 
ġekil 2.13 Enerji Fonksiyonu tanımı 

 

Bir diğer adım ise model parametrelerine göre E(x,h)'nin türetilmesi adımıdır. Gerekli 

türevler ve adımlardan sonra ġekil Z deki gibi bir formülü elde ederiz. 

 

 
ġekil 2.14 Model Parametrelerine göre E(x,h) Fonksiyonu(Anonim 2021e) 

 

2.8 Derin Ġnanç Ağları (DBN) 

 

Temeli pek çok RBM’den oluĢmaktadır. Derin Ġnanç Ağları çok sayıda alt kola 

ayrılmıĢtır. Bu her kolun kullanım hedefi farklılık göstermektedir. Bu sebeple farklı 
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sahalarda farklı biçimlerde çalıĢmalar yapılmaktadır. (Anonim 2022d)

  

ġekil 2.15 DBN Örneği (Anonim 2022d) 

 

Tek RBM ye sahip DBN’lerin ağırlık güncelleme denklemi formülü ġekil 2.15’de 

gösterilmiĢtir. Eğer değilse ġekil 2.16’daki gibi hesaplanır. 

 

 
ġekil 2.16 Ağırlık Hesaplama Formülü(Tek RBM) 

 

 

 
ġekil 2.17 Ağırlık Hesaplama Formülü(Çoklu RBM) 

 

 

DBN’lerde kullanılan sigmoid fonksiyonu formülü Ģekilde 2.17’deki gibi gösterilmiĢtir. 

 

 
ġekil 2.18 Sigmoid Fonksiyon Formülü 

 

 

DBN’lerde kullanılan gizli birimler verildiğinde görünür birimleri paralel olarak 

güncellenmesi ġekil 2.19’deki gibi bir formül kullanılarak yapılmalıdır. 
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ġekil 2.19 Güncelleme Formülü (Anonim 2021f) 

 

2.9 Derin Oto-Kodlayıcılar (DAE-AE) 

 

Oto Kodlayıcılar (AE), Diabolo ağı olarak da bilinmektedir. Denetimsiz öğrenme için 

kullanılan hususi suni bir sinir ağıdır. Oto-Kodlayıcılar, giren veri tabakasındaki 

değerleri çıktı veri tabakasına nüshalanan bir sinir ağı olarak açıklanmaktadır.  Özetle, 

girdi katmanındaki bilgiyi çıktı katmanında yeniden oluĢturmaktadır. Girdi bilgilerinin 

bastırılmıĢ görünümünden en baĢarılı niteliklerin kavranmasını amaçlayan ileri 

beslemeli bir sinir ağıdır. (Anonim 2022e) 

 

ġekil 2.20 AE yapısı (Anonim 2022e) 

 

 

Derin oto kodlayıcılar, her tabakadaki çıktı verilerinin sıralı tabakasının giriĢlerine 

bağlandığı oto kodlayıcıların çok katmanlarından oluĢan bir sinir ağıdır.  
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ġekil 2.21 DAE Yapısı (Anonim 2022f) 

 

2.10 EvriĢimli Sinir Ağları Mimarisi 

 

EvriĢimli Sinir Ağları (ESA) Mimarisi derin öğrenmede kullanılan ana mimari olarak 

kabul edilir. EvriĢimli sinir ağları mimarisi için ilk olarak konvolüsyon (Convulation) 

ve havuzlama (Pooling) katmanları yer alır. Sonrasında ise Tam Bağlı tabaka ortaya 

çıkar, ardından gelen ise Sınıflandırma tabakası  olmalıdır. GiriĢ verileri evriĢimli sinir 

ağlarına iletildikten sonra tüm katmanlardan adım adım geçtikten sonra eğitim süreci 

tamamlanır. Sonuç ile istenilen sonuç arasındaki fark kadar hata meydana gelir. Hatanın 

azaltılması için geriye yayılım algoritması yardımıyla bütün ağırlıkların değerleri 

güncellenir. Her geriye dönüĢte değerler güncellenerek hataların azaltılması 

sağlanmaktadır. 

 

2.10.1  EvriĢimli Sinir Ağları Katmanları 

 

GiriĢ Katmanı (Input Layer ) 

 

EvriĢimli sinir ağlarının ilk katmanı olarak çalıĢmaktadır. Katmanda veri iĢlenmemiĢ 

olarak ağa iletilmektedir. GeliĢtirilecek modelin baĢarı oranı için verinin ölçütüne dikkat 

edilmelidir. GiriĢ verisinin ölçütünün büyük olması fazla bellek(ram) tüketimine yol 
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açar. Buna ek olarak ağın toplam eğitme süresini arttırır. Ayrıca her bir verinin test 

edilme süresine uzatabilir. Bu durumlara rağmen ağ baĢarı oranını iyileĢtirebilir. GiriĢ 

verisinin boyutunun düĢük seçilmesi hem fazla bellek kullanımını ve toplamda eğitimin 

fazla zaman almasını düĢürebilir. Lakin oluĢturulacak bu ağın derinliğinde düĢme 

görülebilir. Ek olarak bu durumdan kaynaklı performansı beklenilenden az olabilir. Veri 

olarak özellikle veri analizinde ağ derinliğini artı ve eksi noktaları düĢünerek seçmek 

önem arz eder. Ek olarak donanımsal tüketim maliyeti ve kurulacak baĢarılı ağ için 

optimize edilmiĢ boyut seçilmesi önerilir. 

Konvolüsyon Katmanı ( Convulation Layer ) 

 

DönüĢüm katmanı olarak bilinen bu katman evriĢimli sinir ağlarının temelini oluĢturur. 

DönüĢtürme yöntemi belli bir süzgecin bütün Ģekil üzerinde gezdirilmesi sürecine 

dayanmaktadır. Bu nedenle süzgeçler katmanlı yapının ayrılmaz bir parçasıdır. 

Süzgeçler 2*2, 3*3, 5*5 gibi ölçülerde seçilebilir. Süzgeçler, giriĢ katmanından iletilen 

verilere konvolüsyon sürecinden geçerek çıkıĢ görüntüsünü(verisini) meydana getirir. 

Bu süreç sonunda aktivasyon tasarımı ortaya çıkar. Aktivasyon tasarımı, tüm 

süzgeçlerin kendine mahsus niteliklerin yer aldığı bölgelerdir. EvriĢimli sinir ağları’nın 

çalıĢması süresinde bu süzgeçlerin katsayıları, eğitim yığınındaki her öğrenme 

tekrarlamasına göre değiĢebilir. Bu süreçte sistem, verinin bölgelerinin önemli olduğu 

ortaya çıkar ve bu sayede niteliklerinin ortaya konulması sağlanır. Rastgele seçilen 

süzgecin biçim üzerinde gerçekleĢtirilmesi ġekil 2.22’de yer almaktadır. ġekil 2.22’den 

anlaĢıldığı üzere giriĢde RGB renklerine sahip ve 5*5’lik matris olarak varsayılırsa giriĢ 

veri ölçütü 5*5*3 Ģeklinde görülür. Konvolüsyon yöntemini kullanmak için 3*3 

boyutuna sahip süzgeçle beraber giriĢ verisi kullanarak sağ ve sol yönüne göre belirli 

Adım(Stride) ilerletilerek güncelleme yapılır. Bu güncelleme sırasında matrisin uç 

noktalarına gelindiğinde bir adım aĢağı inip süreç tekrar devam edilir. Bu gezinme 

sürecinde Ģekil matrisinin tamamında tekrarlanır. Süzgeç katsayıları tüm renk 

kanalındaki renkler için renk bazlı değerlerle çarpılır. Daha sonrasında bu çapılan 

değerler ilgili değerler toplanır. Tüm kanallar üzerinden her bir üç kanal ile süreç tekrar 

yapılmasının ardından üç değer toplanarak Aktivasyon planı oluĢturulur. Renk kanalı 

matrisine gerçekleĢtirilen süzgeç katsayılarının birbirinin aynısı olmaması muhtemeldir. 

Ġlgili süzgeç katsayılarındaki değiĢiklikler çalıĢmacılar aracılığıyla numuneleri elveriĢli 
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olacak biçimde ortaya çıkarılır. Aktivasyon planındaki veriler, çıkıĢ ebatı ve giriĢ ebatı 

ortasında farklı olmayan yoğunluk aralığını yakalamak amacıyla normalleĢtirilir. Ġlgili 

normalleĢtirme sürecinde süzgeç katsayılarının toplamı, bulunan değerlere (renk 

kanalının tamamı için) bölünmesiyle sonuç üretilir. Süzgeç katsayılarının toplamı eğer 

sıfır olursa, ġekil 2.22’de yer alan resimdeki gibi iĢlem yapılmaz. ġekil 2.23 ve 24’te 

konvolüsyon katmanının evriĢimli sinir ağları ile nasıl gösterileceği hakkında bilgi 

vermektedir. Ağda yer alan birinci katmanda (konvolüsyon) 3x3 değerlerinde ölçütlere 

sahip ve toplam 64 süzgeçten oluĢan bir evriĢimli sinir ağları oluĢturulmuĢtur. 

Süzgeçlerin ġekil 2.23’te yer alan resim ile giriĢ görüntüsüne gerçekleĢtirilmesi iĢlemi 

sonucunda ġekil 2.2’de yer alan çıktılar meydana gelmiĢtir. Her bir süzgecin giriĢ 

görüntüsüne göre farklı etkilere sahip olduğunu ġekil 2.24’te çizilmiĢtir. 

 

ġekil 2.22 5*5*3 Ölçütlere Sahip Görüntüye 3*3 Filtre Uygulanması 
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ġekil 2.23 EvriĢimli Sinir Ağları için GiriĢ Görüntüsü 

 

 

ġekil 2.24 EvriĢimli Sinir Ağlarının Birinci Konvolüsyon Katmanından Sonra OluĢan 

Görüntüler 

DoğrultulmuĢ Lineer Birim Katmanı (ReLu) 

 

Konvolüsyon katmanından son yer alan katmandır. ESA nöron sonuçları için kullanılan 

doğrultucu elaman olarak adlandırılır. Matematiksel gösterimi ġekil 2.25 resminde 

çizilmiĢtir. AktifleĢtirme katmanı adında da kullanılır. GiriĢ verisine etki eder ve eski 

olarak sıfırdan küçük değer varsa bu değeri sıfır yapar. Konvolüsyon katmanındaki 

iĢlemlerin uygulanması sebebiyle ağ doğrusaldır. Ġlgili derin ağı doğrusal olmayan bir 

hale getirilmek istenirse ReLu katmanı gerçekleĢtirilmelidir. ReLu katmanı ağın 

öğrenmesini hızlandırır.  
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ġekil 2.25 DoğrultulmuĢ Lineer Birim Katmanı ÇıkıĢ Verisine Etkisi 

 

ReLu katmanının kullanılması ve etkisi ġekil 2.26’da yer almaktadır. ġekil 2.26’da ise 

giriĢ görüntüsü, konvolüsyon katmanı görüntüsü ve ReLu katmanı görüntüleri yer 

almaktadır.  

 

ġekil 2.26 Bir ESA Modelinde Konvolüsyon ve ReLu Katmanının Etkisi 

Havuzlama Katmanı (Pooling Layer) 

 

Bu katman çoğunlukla düzleĢtirilmiĢ doğrusal birim katmanın ardından gelir. Birincil 

hedefi, ardından gelen tabaka için baĢlangıç ölçüsünü azaltmaktır. Bu yöntem veride 

derinlik ebatına etki etmez. Havuzlama tabakası nihayetinde katmanda bilgi eksikliğine 

neden olur. Bu Ģekilde bir kayıp Ģebeke iki sebepten kaynaklı olarak yararlıdır. Ġlki, 

ardından gelen ağ tabakaları için daha eksik miktarda sayımlama külfeti oluĢturur. 

Diğeri ise modelin ezberlememesini sağlar. Birinci adımda ortaya çıkarılan 

konvolüsyon prosesine benzer Ģekilde, havuzlama tabakasında da belirli süzgeçler 
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belirlenir. Süzgeçler Ģekilde belirli basamak atlamak değerine oranla dolaĢtırılarak 

Ģekildeki piksellerin en fazla orandaki değerleri ya da ortalamadaki değerleri elde 

ederek süreç iĢletilir. Normalde en yüksek miktardaki havuzlama, tüksek baĢarılı 

performans meydana getirmesi sebebiyle seçilir. Havuzlama iĢlemi, konvolüsyon 

tabakası neticesinde elde edilen süzgeç sayısında Ģekillerin tamamı için uygulanır. 

EvriĢimli sinir ağlarında Havuzlama tabakası tercihe göre Ģekillenir. Birtakım mimariler 

bu süreci baĢarıyla tamamlayamaz. Havuzlama süreci iĢlemi ile ilgili örnekleme ġekil 

2.27’de gösterilmiĢtir. ġekil 2.27’de baĢlangıç Ģekil ebatı 4*4 ve süzgeç ebatı 2*2 

olacaktır. Tek basamak kaydırılarak elde edilen Ģeklin noyutu 3*3 olarak elde edilir. 

Havuzlama süreci neticesinde elde edilen Ģeklin ebatı EĢitlik 2’ye göre hesaplanır.  

 

Elde edilen Ģeklin boyutu = 𝐺2𝑥𝑌2𝑥𝐷2                                                                            (2) 

                                                                                                              (3)  

                                                                                                              (4)  

D2 = D1                                                                                                                            (5)  

G1 = BaĢlangıç Ģekil ebatının geniĢliği  

Y1 = BaĢlangıç Ģekil ebatının yüksekliği  

D1 = BaĢlangıç Ģekil ebatının derinliği  

F = Süzgeç boyutu  

A = Basamak adeti  

 

Havuzlama prosesinde genellikle F ve A değerleri 2 olarak tercih edilir. Havuzlama 

tabakasının güncel bir resme uygulanması aĢağıdaki Ģekilde gösterilmiĢtir. Ġlk Ģekil 

soldaki Ģekil düzleĢtirilmiĢ doğrusal birim katmanı neticesinde alınmıĢ, üçüncü Ģekilse 

havuzlama tabakası neticesinde alınmıĢtır.  
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ġekil 2.27 5*5’lik BaĢlangıç Resmine 2*2 Filtre ile 1 ve 2 Basamak Kaymalı En 

Yüksek Havuzlama Süreci Uygulaması  

 

 

ġekil 2.28 EvriĢimli Sinir Ağları Modelinde Havuzlama Tabakasının Evvelki 

Tabakadan Ġletilen Resme Uygulanması 

Tam Bağlantılı Katman (Fully Connected Layer) 

 

ESA’da kullanılan mimarilerde sıklıkla gelen konvolüsyon katmanı, ReLu katmanı ve 

havız katmanı sonrasında kullanılan bir katmandır. Ġlgili katmanda katman sayısı 

değiĢiklik gösterebilir ve diğer önceki katman alanlarını kullanır. EvriĢimli sinir ağları 

mimarisinde bitiĢ katmanın üretmiĢ olduğu matris ölçütleri 25*25*256=160000*1 ilgili 

katmanın ölçütü de 4096*1 belirlenirse 160000*4096 ağırlık matrisi meydana gelir. 

Ġlgili katmanda  ilk ölçütte yer alan nöronlar ile diğerleri eĢleĢir ve bu nedenle bu ismi 

almıĢtır. 
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DropOut Katmanı 

 

ESA’ında bazen ezberleyen ağlar ile karĢılaĢılabilir. Bu durumu birden fazla sebebi 

vardır. Özellikle büyük veriler ile eğitim gerçekleĢtirildiği zaman rastlanabilir. 

Ezberlemeyi engellemek veya azaltmak için dropout katmanı kullanılır. Ġlgili katmanda 

ağdaki bazı düğümler kaldırılarak gerçekleĢtirilir. ġekil 2.29 (a)’da ağın değiĢtirilmemiĢ 

hali varken, (b)’de ilgili katman gerçekleĢtirildikten sonraki hali vardır. 

 

ġekil 2.29 DropOut Katmanın ESA ile GerçekleĢtirilmesi 

 

Sınıflandırma Katmanı(Classification Layer) 

 

Bir sonraki katman olarak sınıflandırma katmanı gelir ve katmanda birbirine 

benzemeyen sınıflandırıcılar kullanılır. Mimarilerde sınıflandırma yapmak için 

kullanılır. ÇıkıĢında elde edilecek çıktı, sınıflandırmada kullanılan eleman sayısına 

denktir. Bir önceki katmanın çıktısı 4096 ise, değerlere göre 4096*15’lik bir matris 

ağırlık matrisi olarak kabul edilir.bu çıkıĢ değerine göre sınıflandırma katmanı için 

4096x15 ağırlık matrisi elde edilir. Softmax en çok kullanılan ve yaygın olan 

sınıflandırıcıdır. (Ġnik ve Ülker 2017). 

2.11 Konvolüsyonel Sinir Ağları (CNN) 

 

CNN, bir veya birden fazla konvolüsyonel tabakalardan, aĢağı örnekleme tabakasından 

ve olağan çok tabakalı bir sinir ağı gibi bir ya da birden fazla tabakalardan 

oluĢmaktadır. Konvolüsyonel Sinir Ağlarının, eĢit ölçüdeki gizli birimle tümüyle bağlı 
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ağlardan daha eksik miktardaki eğitime ve değiĢkene ihtiyaç duyulması avantaj olarak 

sayılmaktadır. 

En çok kullanılan CNN modelleri aĢağıdaki gibidir. 

2.11.1 VGG16 

 

 

ġekil 2.30 VGG16 Katmanları 

 

Bütün içi beyaz, kenarları siyah olan dikdörtgenler, onarılmıĢ doğrusal birim (veya 

ReLU) olan doğrusal olmayan aktivasyon iĢleviyle beraber evriĢim tabakalarını 

sembolize etmektedir. (Anonim 2022g) 

 

Kenarları siyah olan 13 adet, kırmızı olan 5 adet dikdörtgen mevcuttur. Özetle 5 azami 

havuz tabakası ve 13 evriĢim katmanı yer almaktadır. Bütün bunların beraberinde, 

karĢılıklı olarak bütünüyle bağlı 3 tabakayı sembolize eden kenarları mavi 3 adet 

dikdörtgen bulunmaktadır. (Anonim 2022g) 

Ayarlanabilir parametreleri mevcut tabaka sayısı 16’dır. Sözü edilen tabakaların 13’ü 

evriĢim tabakası, 3’ü ise bağlantılı tabakalardır. Bu sebeple VGG-16 ismini almıĢtır.  

Imagenet veri kümesinde görüntü kategorisi baĢına 1000 çıktıya sahip bir softmax 

katmanı var. (Anonim 2022g) 
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2.11.2 ResNet50 

 

ġekil 2.31 Resnet50 Katman Yapısı (Anonim 2022h) 

 

 
 

ġekil 2.32 Resnet50 Detay Mimarisi (Anonim 2022h) 

 

Görselde gösterildiği gibi ResNet’in tanıttığı bu yapı yardımıyla aĢırı derin sinir ağlarını 

eğitme olanağı bulundu. Böylece ağın çok sayıda tabaka barındırabildiği ve kusursuz 

verim alınabildiğine tanık olunmuĢtur. (Anonim 2022h) 
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ResNet’in öncelikli olarak görüntü tanıma vazifelerinde uygulanmıĢtır. ResNet50 

mimarisinde, azami havuz tabakaları, çoklu konveksiyon tabakaları ve tam bağıntılı bir 

tabaka içermektedir. (Anonim 2022h) 

2.11.3 Inception V3 

 

ImageNet bilgi takımında %75 üzerinde daha çok bir doğruluk payına sahip olduğu 

bilinen ve geniĢ kitlelerce kullanılan bir tür resim algılama modelidir. Denklemler, 

azami havuzlama, birbirine bütünüyle bağlı tabakalar dahil bakıĢımlı ve bakıĢımsız yapı 

taĢlarından oluĢmaktadır. 48 tabaka derinliğe sahiptir. Aynı zamanda görüntüleri 1000 

nesne kategorisinde sınıflandırabilmektedir. Bu ağ pek çok farklı görüntüler için verimli 

nitelik gösterimleri öğrenmiĢtir. Birçok resim boyutu mevcuttur. Ayrıca giriĢ için 

299X299 bir görüntü boyutu mevcuttur (Barratt ve Sharma 2018). 

 

GoogleNet, Google tarafından geliĢtirilmiĢ, 2014 ILSVRC’yi kazanan bir CNN 

mimarisidir. Belirli zaman aralıklarıyla model güncelleme ve geliĢtirmeler aldı. Bu 

modelin dört versiyonu vardır. (Barratt ve Sharma 2018). 

 

 

ġekil 2.33  Inception V3Mimarisi (Anonim 2022i) 

 

2.11.4 EfficientNet 

 

ImageNet veri grubundaki yer alan modellerle birlikte doğru orantılı olarak baĢarı 

yüzdesi de artıĢ göstermiĢtir. 2012 yılından itibaren ise karıĢık bir hale bürünmüĢtür. 

Fakat pek çok hesaplama zorluğu bağlamında tesir gösterememektedir. EfficientNet 

modeli, gruplama sorununda 66 M parametresiyle %84,4 oranıyla doğruluk payı 
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göstermektedir. Bu sebeple son teknoloji modeller arasında yer edinmektedir. CNN 

modelleri arasında sınıflandırmak mümkündür. B0 ila B7 arasında 8 modelden 

oluĢmaktadır. Model numarası artıĢ gösterdikçe hesap edilen parametre sayısı pek artıĢ 

göstermez. Ancak doğruluk oranı yadsınamaz bir Ģekilde büyümektedir. Öteki CNN 

modellerinden ayrı olarak ReLU etkinleĢtirme fonksiyonu yerine Swish isimli yeni bir 

fonksiyon kullanılmaktadır (Tan ve Le 2019). 

 

Nispeten küçük modellerle daha iĢlevli modeller geliĢtirmek, derin öğrenme 

mimarilerinin amacı olarak sayılmaktadır. EfficientNet modelini öteki son teknoloji 

modellerden ayıran belirgin nitelikler bulunmaktadır. GeniĢliği, derinliği ve 

çözünürlüğü denk bir Ģekilde derecelendirirken modelin küçülmesiyle daha verimli 

neticeler kazanılmaktadır. BileĢik ölçekleme metodundaki baĢlangıç, durağan bir köken 

sınırlaması altında temel ağın çeĢitli ölçeklendirme boyutları arasındaki bağıntıyı 

keĢfetmek için bir ızgara aramaktır. Böylece derinlik, geniĢlik ve çözünürlük için 

elveriĢli bir ölçekleme etkeni saptanır. Bulunan katsayılar sonrasında temel ağı 

amaçlanan ağa ölçeklendirmek için uygulanır (Tan ve Le 2019). 
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ġekil 2.34 EfficientNet Mimarisi (Anonim 2022j) 

 

2.11.5 MobilNet 

 

MobilNet modeli, mobil ve gömülü görme iĢlemleri için tanıtılmıĢtır. Derinlik 

bağlamında ise temeli ayrılabilir evriĢimlere kadar uzanmaktadır. Bu model, oldukça 

yalın bir sinir ağı modeli olarak tanımlanmaktadır. Pek çok kıyaslanan bilindik 

modellerin yanı sıra daha küçük boyutta ve hızlı performansa sahiptir. Derinlik 

bağlamında ayrılabilir evriĢimlerde her girdi kısmına yalnızca bir adet filtre iĢlenir. 

Sonrasında ise nokta esaslı evriĢim katmanlarında 1 x 1 evriĢimler kullanılmaktadır. Bu 

Ģekilde derinlik esaslı tabakaların çıktısının doğrusal kombinasyonu kurulmaktadır. 

Derinlik bağlamında ayrılabilir tabakalar, karakteristik evriĢim tabakalarının iĢlemlerini 

neredeyse kopyalamaktadır.  Fakat daha seri ve ufak bir ayrımla (sıradan evriĢim, çıktı 

niteliklerine filtre uygular ve bütünleĢtirir, fakat bu yöntem derinlik bağlamından 

ayrılabilir evriĢimde iki farklı tabakaya bölünür, filtreleme ve bütünleĢtirme için iki ayrı 

tabaka) iĢlem uygulanır. Bahsi geçen yaklaĢım, modelin boyutunu minimalize eder ve 

hesaplama zorluk istemlerini düĢürür. Softmax tabakasını pekiĢtiren tam bağlantılı 

tabaka haricinde bütün tabakaların ardından batchnorm ve ReLU doğrusal olmayan 

aktivasyon tabakası gelerek çıktıyı sınıflandırır. Aynı zamanda bu model, noktasal ve 

derinlikli evriĢimli tabakalar dıĢında toplamda 28 tabakaya sahiptir. Modelin yapısı, 
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ayrılabilir evriĢim uygulamasından yararlanmıĢtır. Bu sayede değiĢken sayısını, model 

güçlüğünü ve iĢlem hacmini azaltmıĢtır. Sonuç olarak ise belirli zorluklara sahip 

gömülü ve mobil aygıtlarda iĢlevsel hale getirilmiĢtir (Howard vd 2017). 

 

 
ġekil 2.35 MobilNet Mimarisi (Anonim 2022k) 

 

2.11.6 DenseNet 

 

DenseNet, en son edinilen DL teknolojilerinden biri olarak tanımlanmaktadır. Görsel 

nesne teĢhisi sorunları için kullanılmaktadır. Yapısı esasta ResNet’e benzerlik 

göstermektedir. Ancak ayrıĢtığı yönler mevcuttur. ResNet, mimarisi bakımından bir 

önceki tabakayı bir sonraki tabakayla bütünleĢtiren bir toplama metodu kullanır. 

DenseNet ise bir önceki tabakanın çıktısını sonraki tabakayla bütünleĢtirir. 

 

DenseNet’in ILSVRC testinin neticeleri, yoğun (dense) yapısının daha az değiĢkenle 

birlikte ResNet’le emsal bir performans sergilemektedir (Valev vd. 2018). DenseNet’in 

üç ayrı uyarlaması bulunmaktadır. Bunlar DenseNet-121, DenseNet-160 ve DenseNet-

201’dir. Uyarlamalarda bahsi geçen sayılar modellerin ağındaki mevut tabaka sayısını 

göstermektedir. DenseNet-201 ve DenseNet-160, 3x3 ve 1x1 tabaka adetleri haricinde 

DenseNet-121 ile benzerlik göstermektedir. DenseNet-201, sırası ile Dense Block 3 ve 

4'te 48 ve 32 alt blok içerir (Wang ve Zhang 2020). 

 

Wang ve Zhang (2020) vasıtasıyla, önceden eğitilmiĢ bilindik CNN modellerin 

kıyaslama verilerine dayanarak saptamada bulunulmuĢtur. Bu sayede DenseNet’in 
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baĢka modellere kıyasla daha üstün baĢarı gösterdiği belirlenmiĢtir. Aynı zamanda bu 

çalıĢma ile birlikte, gruplandırma hizmeti için DenseNet-201 modelinin öteki DenseNet 

modellerine göre daha yüksek baĢarı oranına sahip olduğu saptanmıĢtır. Bu sebeple bu 

tez çalıĢmasında tavsiye edilen hibrit model için DenseNet-201’in tercih edilme sebebi 

derin öznitelik çıkarma bağlamıdır.  

 

DenseNet-201 modeli öncesinde eğitilmiĢ CNN modeli olarak tanımlanmaktadır. 201 

tabaka derinliğine sahiptir. Aynı zamanda bir milyonu aĢkın görüntü barındıran 

ImageNet bilgi tabanı kullanılmıĢtır. Görüntüleri 1000 grupta (mesela pek çok nesne ve 

hayvan) kategorize edilebilmektedir. DenseNet-201, 224x224x3 görüntü giriĢ 

boyutundadır. Ġlk sıradaki 224 kısmı geniĢliği, diğer 224 kısmı yüksekliği ve 3 değeri 

ise derinliği (renk kanalları sayısı) temsil etmektedir (Peng vd. 2020). 

 

EvriĢimsel Sinir Ağlarında ağ, girdi görüntülerinin sıralı bir biçimini meydana getirir. 

Daha derindeki tabakalar, önceki tabakaların alt seviye niteliklerinden yararlanılarak 

meydana getirilen üst seviye nitelikleri kapsamaktadır. ÇalıĢmada bilgi setinin 

örneklerine ulaĢmak için ağın sonunda yer alan tam bağlantılı tabakadan önce yer alan 

küresel ortalama havuzlama tabakası “Global Average Pooling” (GAP) üzerindeki 

etkinleĢtirmeler kullanılmıĢtır. GAP, 1920 nitelik sağlamıĢtır. DenseNet-201’in genel 

yapısı Ģekil üzerinden örneklendirilmiĢtir. 

 

 
ġekil 2.36 DenseNet-201 Mimarisi (Wang ve Zhang 2020) 

 

2.12 Bitki Sınıflandırma 

 

Bitkilerin yaĢamdaki rolünün önemi yadsınamaz bir gerçektir. En mühim kaynaklardan 

sayılmaktadır. Bahsi geçen kaynakların yararlı bir biçimde ileriye götürülmesi hayati 

etkinliklerin önemi bağlamında zaruri bir konudur. 
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Bilhassa bazı bitkilerin himaye altına alınması ve hayat çemberinde yer edinmesi 

gerekmektedir. Bu bitkilerin adının duyulması insanların istikbali için önemli bir konu 

olarak yer edinmektedir. Bitki yapraklarının gruplandırılması bu bağlamda mühimdir.  

Bitkileri tasvir edecek nitelik ve biçimlerin çıkarılması, bitkiyi açıklayıcı faktörlerin 

saptanması gerekmektedir. Her bir grup için nitelikler saptanmalı ve o grubu 

simgeleyecek en öncelikli tercihler yapılmalıdır (Ģekil, kıvrım, boyut vs.) (Kulkarni vd. 

2013). 

 

Bilgisayarlı görü yöntemi, gruplandırma ve tanımlama iĢlemlerinde baĢarılı 

sayılmaktadır.  
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3. LĠTERATÜR ARAġTIRMASI 

Xiaofei Chao ve arkadaĢlarının çalıĢmasında makalesinde sararmıĢ, kurumuĢ, gri nokta, 

kahverengi nokta, çevresi sarı için delikli ve sağlıklı yaprak gibi türler üzerinde 

toplamda 2970 yaprak verisi üzerinden eğitimler yapılmıĢtır. Veri sayısı az olduğundan 

ve veri dağılı düzgün olmadığı için veri augmentation ile verileri düzenli hale 

getirilmiĢtir. Doğru dağılımlı toplamda 24,976 veri olarak veriler düzenlenmiĢtir. 

XDNet modeli ile 16 dönem ile 0.9835 gibi büyük bir baĢarı oranı yakalanmıĢtır. CNN 

mimarileri ile XDNet baĢarı oranları ġekil 3.1’de gösterilmiĢtir. Tezin yazıldığı 

çalıĢmada eğer veri augmentation ile veri sayısı artırılırsa ve model katmanında 

düzenlemeler yapılırsa baĢarının artacağı anlaĢılmıĢtır (Chao vd. 2020). 

 

 

ġekil 3.1 CNN Mimarileri ve XDNet BaĢarı Sonuçları 

 

Peng Jiang ve arkadaĢlarının çalıĢmasında ise sararmıĢ, kurumuĢ, gri nokta, kahverengi 

nokta, çevresi sarı için delikli ve sağlıklı yaprak gibi türler üzerinde toplamda 2029 

yaprak verisi üzerinden eğitimler yapılmıĢtır. Burada VGGNet-16 ve InceptionV3 bir 

arada kullanılarak en yüksek baĢarı yüzdesine ulaĢılmıĢtır. BaĢarı olarak 0,9714 olarak 

hesaplanmıĢtır. Diğer mimarilere göre baĢarı sonuçları ġekil 3.2’de gösterilmiĢtir. Eğer 

hazır modeller kullanırken baĢarılı iki mimariyi birlikte kullanarak mimari 

oluĢturulsaydı daha yüksek baĢarı oranı bu tez çalıĢmasında sağlanırdı. (Jiang vd. 2019) 
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ġekil 3.2 CNN Mimarileri ve VGG-INCEP BaĢarı Sonuçları 

 

Bin Liu ve arkadaĢlarının çalıĢmasında sararmıĢ, kurumuĢ, kahverengi nokta, çevresi 

sarı için delikli ve sağlıklı yaprak gibi türler üzerinde toplamda 13.689 yaprak verisi 

üzerinden eğitimler yapılmıĢtır. Mimariler 15 dönem üzerinden eğitilmiĢtir. AlexNet, 

GoogLeNet, ResNet-20, VGGNet-16 gibi hazır mimarilere ek olarak ayrı bir öznel 

model oluĢturulmuĢtur. Tüm eğitim için ortamlar aynı olacak Ģekilde çalıĢma 

yapılmıĢtır. Sırasıyla eğitim baĢarı sonuçları 91.19%, 95.69%, 92.76%, 96.32%, 97.62% 

olarak belirlenmiĢtir(Liu vd 2017). Özgün yazılan modelden diğerlerine göre daha iyi 

bir sonuç alındığı görülmüĢtür. Tez çalıĢmasından da iyi bir sonuç alınmasının sebebi 

veri sayısının fazla olması ve modelin daha iyi yaratılması olarak belirlenmiĢtir. 

 

Saraansh Baranwal ve arkadaĢlarının çalıĢmasında ise elma yaprağı kabuğu tabakası 

hastalığı, kurumuĢ, siyah noktalı ve sağlıklı yaprak olmak üzere 4 farklı kategoride 

toplamda 1526 yaprak verisi üzerinden eğitimler yapılmıĢtır. Train ve teste tüm 

verilerin 80%-20% oranla ayrılmıĢtır. Dönem olarak 40 belirlenmiĢtir. Optimizasyon 

algoritması olarak Adam kullanılmıĢtır. Öznel bir model oluĢturulup eğitim 

yapıldığında 0,9854 gibi bir baĢarı alınmıĢtır (Baranwal vd. 2019). Tez çalıĢmasında 

dönem sayısı artırılıp teste ayrılan yüzde düĢürülüp eğitilen veriye verilseydi baĢarı 

oranının artacağı anlaĢılmıĢtır. 

 

S.P. Mohanty ve arkadaĢlarının “Görüntü Tabanlı Bitki Hastalıkları Tespiti için Derin 

Öğrenmeyi Kullanma” baĢlıklı makalesi (Mohanty vd. 2016), bu alanda yürütülen 

çeĢitli araĢtırma türlerinin temeli olmuĢtur. Bunun Plant Village veri setindeki tüm 

sınıflar için son derece doğru sonuçların gözlemlendiği ilk makalelerden biri olduğu 

açıktır. Bu yazıda tasarlanan modeller, modern CNN mimarilerinin hünerlerini tanıttı. 

Ayrıca, burada kullanılan veri seti üç kategoriye ayrılmıĢtır – RGB görüntüler, Tek 
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renkli görüntüler ve Bölümlemeli görüntüler. Her üç tür veriyi (birer birer) iĢlemek için 

ayrı yaklaĢımlar kullanılmıĢ ve %85,53 ile %99,34 arasında değiĢen nihai doğruluk elde 

edilmiĢtir.  

 

Vijai Singh ve AK Mishra araĢtırmalarında (Singh ve Misra 2017) bitki hastalıklarının 

tespiti için çok ilginç bir yaklaĢım ortaya koydu. Aynısını yapmak için, görüntü 

bölümlendirme kritik bir kısımdır. Genetik algoritma kullanarak görüntü sınıflandırma 

görevini yerine getirdiler. K-ortalama kümeleme, sınıflandırma amacıyla kullanılır. 

Genetik algoritma kullanılarak doğruluk %86,54'ten %93,63'e yükseldi. %95.71'lik en 

iyi doğruluk, sınıflandırma için Görüntü Bölümleme ve Destek Vektör Makinesi (SVM) 

ile birlikte Genetik algoritma kullanılarak elde edildi.   

 

CNN, özellikle günümüz görüntü iĢleme yeteneklerindeki artıĢ nedeniyle, görüntü 

sınıflandırması için yaygın olarak kullanılmaktadır. S.Sladojevic ve ark. (Sladojevic 

vd.2016), daha büyük, geliĢtirilmiĢ bir veri seti oluĢturmak için Image Augmentation 

tekniği kullanıldı. CaffeNet kullanılarak on üç farklı bitki hastalığı türü 

sınıflandırılmıĢtır (Jia vd. Kasım), beĢ evriĢimsel katmana ve ardından üç tam bağlantılı 

katmana sahip bir derin CNN türüdür. Gerekli model düzenlemelerinden sonra %96,3 

doğruluk elde etmiĢlerdir.  

 

LG Nachtigall ve arkadaĢları (Nachtigall vd 2016) yakın zamanda kullanılan derin 

CNN'nin insan uzmanlardan daha iyi performans gösterebileceğine dair bir hipotez 

önerdi. Bunu kanıtlamak için, yazarlar üç sınıflandırıcının doğruluğunu karĢılaĢtırdılar: 

Çok seviyeli algılayıcı (MLP), AlexNet mimarisi ve 2539 görüntüden oluĢan bir veri 

kümesi üzerinde eğitimleri yapıldı. MLP %77,3 doğrulukla çok kötü performans 

gösterirken, AlexNet %97,3 doğrulukla uzmanların %96 doğruluğunu geçebildi.  

 

CNN'lerin yüksek karmaĢıklığı nedeniyle, bir ağı eğitmek haftalar alabilir. Bu 

dezavantaja karĢı koymak için A. Ramcharan ve arkadaĢları (Ramcharan vd 2017) 

(Panwar vd. 2018) bir transfer öğrenme yaklaĢımı kullanmıĢtır. Önceden eğitilmiĢ bir 

Inception v3'ün evriĢim katmanlarını kullandılar. Sınıflandırma üç farklı yolla yapıldı: 
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orijinal softmax baĢlangıç katmanı v3, SVM ve K-en yakın komĢular (KNN), K=3. 

KNN kullanılarak %73, SVM sınıflandırıcı kullanılarak %91 doğruluk elde edilmiĢtir.  

Bir baĢka araĢtırma makalesi, K.P. Ferentinos (Ferentinos, K.P., 2018) daha önce 

tartıĢılan makaleye göre artan iyileĢtirmeler vaat ediyor. Bu amaçla Plant Village veri 

seti ve gerçek dünya görüntüleri dahil olmak üzere 87.848 görüntüden oluĢan açık bir 

veri seti ile birlikte üst düzey donanım kurulumu kullanıldı.  

  



38 

 

4. ARAġTIRMA BULGULARI 

Belirli sayıdaki veri seti üzerinden elma yapraklarındaki hastalık tespiti için en efektif 

modeli üretme ve doğruluk oranını artırmak amacıyla iĢlemler yapılmıĢtır. 

4.1 Kullanılan Çevre DeğiĢkenleri 

 

 

Bu çalıĢmada kullanılan tüm modeller GPU/CPU desteği ile derlenmiĢtir. Tüm deneysel 

çalıĢmalar, 9. Nesil Intel® Core™ i7 9750H ve 16 GB DDR4-SDRAM ile 6GB belleğe 

sahip NVIDIA® GeForce® GTX 1660 Ti ile çalıĢan Windows 10 iĢlemi sistemi 

üzerinden gerçekleĢtirilmiĢtir. Tüm kodlar Python dilinde yazılmıĢ açık kaynaklı bir 

derin sinir ağı kütüphanesi olan Keras 2.3.1 çerçevesi ile gerçekleĢtirilmektedir. Pyhton 

geliĢtirici ortamı olarak Spyder 5.1.5 sürümü kullanılmıĢtır. 

 

4.2 Veri Seti 

 

 

Veri seti olarak internet üzerinden alınan 3642 elma yaprağı verisinden veri seti 

oluĢturulmuĢtur.  Eğitilen veri ve Validasyon serisi için 1821 veri, 1821 de Test verisi 

olarak kullanılmıĢtır. Veriler sağlıklı elma yaprağı (516), çoklu hastalıklı elma yaprağı 

(91), küflü hastalıklı elma yaprağı (622) ve siyah lekeli hastalıklı elma yaprağından 

(592) oluĢmaktadır.  
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ġekil 4.1 Veri Dağılımı 

 

Veri setinin BGR olarak belirli örnekleri aĢağıdaki gibidir. Burada veri setinden küflü 

yaprak, sağlıklı yaprak, çok hastalıklı yaprak ve siyah lekeli yapraklar mevcuttur. Resim 

boyutlarını 256X256 olarak gösterilmesi sağlanmıĢtır. 
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ġekil 4.2 Veri Seti Örneği – BGR 

 

Aynı veri seti yaprak örneğinin RGB gösterimi ise aĢağıdaki gibidir. Burada renkteki 

farklılıklar göz ile daha net görülebilmektedir. 
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ġekil 4.3 Veri Seti Örneği – RGB 

 

4.3 Kullanılan Çevre DeğiĢkenleri 

 

Bu çalıĢmada kullanılan tüm modeller GPU/CPU desteği ile derlenmiĢtir. Tüm deneysel 

çalıĢmalar, 9. Nesil Intel® Core™ i7 9750H ve 16 GB DDR4-SDRAM ile 6GB belleğe 

sahip NVIDIA® GeForce® GTX 1660 Ti ile çalıĢan Windows 10 iĢlemi sistemi 

üzerinden gerçekleĢtirilmiĢtir. Tüm kodlar Python yazılım dili ile hazırlanmıĢtır. 

Kodların yazımında açık kaynaklı kütüphane olan Keras 2.3.1 (bir derin sinir ağı 

kütüphanesi) çerçevesi ile gerçekleĢtirilmektedir. 
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4.3.1 Veri seti bölümlendirme 

 

Net sonuçlar elde edebilmek için veri seti üzerinde bölümlemeler yapılmıĢtır. Yapılan 

ve buna göre sonuçları çıkartılan veri seti bölümlemesi ġekil 4.4’teki gibi yapılmıĢtır. 

Tüm bölümlendirme test verileri için ayırılan sayılar sabit tutulmuĢtur. Eğitilen veri ve 

Validasyon serisi için ayrılan veri sayıları üzerinde değiĢiklikler yapılmıĢ ve bunun 

eğitim üzerindeki etkileri test edilmiĢtir. 

 

 

ġekil 4.4 Veri Seti Bölümlendirme 

 

4.3.2 Eğitim sonuçları 

 

Bu çalıĢmada kullanılan veri setine en iyi sonuçları alabilmek için CNN mimarilerinden 

olan Resnet50V2 ve MobileNet ile çalıĢmalar yapılmıĢtır. Resnet50V2 ile daha iyi 

sonuçlar alındığı görülmüĢ ve daha iyi sonuçlar almak için optimize edici değiĢtirme, 

katman azaltıp ekleme iĢlemleri yapılmıĢtır. 

 

Resnet50V2 ile alınan sonuçlar aĢağıdaki Ģekilde gösterilmiĢtir. Resnet50V2 ile 

yaklaĢık 0,9672 gibi sonuç elde edilmiĢtir. 
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ġekil 4.5 Resnet50V2 BaĢarı Grafiği 

 

 

Resnet50V2 mimarisi ile yukarıdaki Ģekildeki sonucu almak için train için 1546 veri, 

test için 275 veri ayrılmıĢtır. Optimizasyon için Adam algoritması kullanılmıĢtır. 

Resnet50V2 dıĢında modele ek olarak GlobalAveragePooling2D ve 3 adet Dense 

katmanı eklenmiĢtir. Eğitim tamamlandıktan sonra daha önce eğitim aĢamasında hiç 

sisteme gösterilmemiĢ test verileri ve bunların kısa sonucu Ģekillerde gösterilmiĢtir. 

 

 
ġekil 4.6 Resnet50V2 ile Eğitim Yapılan Örnek 9 Veri  
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ġekil 4.7 Resnet50V2 ile ġekil 4.6’daki Veri Setinin BaĢarı Oranları 

 

 

Resnet50V2 eğitiminden sonra MobileNet ile eğitim ve testi yapılmıĢtır. MobileNet ile 

yaklaĢık 0.9635 gibi bir sonuç elde edilmiĢtir. Eğitim sırasında elde edilen baĢarı grafiği 

Ģekildeki gibidir. 

 

 
ġekil 4.8 MobileNet BaĢarı Grafiği 

 

MobileNet mimarisi ile yukarıdaki Ģekildeki sonucu almak için train için 1546 veri, test 

için 275 veri ayrılmıĢtır. Optimizasyon için Adam algoritması kullanılmıĢtır. MobileNet 

dıĢında modele ek olarak GlobalAveragePooling2D ve 3 adet Dense katmanı 

eklenmiĢtir. Eğitim tamamlandıktan sonra daha önce eğitim aĢamasında hiç sisteme 

gösterilmemiĢ test verileri ve bunların kısa sonucu Ģekillerde gösterilmiĢtir. 
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ġekil 4.9 MobileNet ile eğitim Yapılan Örnek 9 Veri  

 

 
ġekil 4.10 MobileNet ile ġekil 4.9’daki Veri Setinin BaĢarı Oranları 

 

ġekil 4.4’e ResNet50V2 ile MobileNet mimarileri üzerinde testler yapılmıĢtır. En fazla 

baĢarılar ġekil 4.4’te yer alan üçüncü satırdaki eğitilen veri 35% validasyon serisi 15% 

olarak bölümlendirildiğinde elde edilmiĢtir. Bu testin sonuçları aĢağıda verilmiĢtir. 
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ġekil 4.11 Veri Seti Bölümlendirmeye Göre Sonuçlar 

 

35%-15%  oranına göre kayıp oranı ResNet50V2’nin MobileNet e göre daha az olduğu 

görülmüĢtür. ġekil 4.12’de baĢarı oranları ve kayıp oranları gösterilmiĢtir. 

 

 
 

ġekil 4.12 ResNet50V2 ve MobileNet Mimarilerinin 35%-15% e Göre BaĢarı Tablosu 
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ġekil 4.13 MobileNet Eğitilebilir Parametre Sayısı 

 

 

 

ġekil 4.14 ResNet50V2 Eğitilebilir Parametre Sayısı 
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ġekil 4.15 resNet50v2 ve MobileNet Dönem Süreleri 

 

Bir sonraki analiz, ġekil 4.14 ve 4.15'teki gösterildiği gibi bir dönem için eğitilebilir 

parametre sayısı ve eğitim süresi açısından bu mimarilerin hesaplama maliyetini analiz 

edilmiĢtir. ġekil 4.14 ResNet50V2’deki eğitilebilir parametre sayısının MobileNet e 

göre daha fazla parametreye sahip olduğu görülmüĢtür. ġekil 4.15’de ise parametre 

sayısına göre çalıĢma oranının daha kısa bir süre olduğu belirlenmiĢtir. ResNet50V2’nin 

hesaplama karmaĢıklığının MobileNet’e göre daha iyi olduğu tespit edilmiĢtir. 

 

MobileNet ile ResNet50V2 mimarileri dönem sayıları artırılarak da karĢılaĢtırılmıĢtır. 

ResNet50V2 de dönem 25 yapılmıĢ olsa bile maksimum değerlere 7.dönem da 

ulaĢıldığı görülmüĢtür. ġekil 3.4’de de grafikten görülebilir. MobileNet’de ise en 

yüksek baĢarı 6.dönem da alınmaktadır. ġekil 4.5’de grafikten dönem ve baĢarıları 

görebilirisiniz. Dönem sayısı 7 nin altındaysa MobileNet baĢarısı ResNet50V2 den 

yüksek fakat 7 ve üzerine geçince ResNet50V2 nin daha baĢarılı olduğunu ortaya 

çıkmıĢtır. 
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MobileNet ile ResNet50V2 ile karĢılaĢtırmalar yapıldıktan sonra diğer mimarilerde de 

en iyi durumlara göre aynı Ģartlarda eğitim sağlanmıĢtır. Test olarak tüm verinin 50% si, 

eğitilen veri için 35%  ve validasyon serisi için 15% ayrılmıĢtır. Dönem olarak 25 

belirlenmiĢtir. Optimizasyon algoritması olarak ADAM seçilmiĢtir. Ek olarak 

GlobalAveragePooling2D ve 3 adet Dense katmanları da eklenmiĢtir. KarĢılaĢtırmalar 

ġekil 4.16 ve 14.7’de gösterilmiĢtir. 

 

 
ġekil 4.16 CNN Mimarileri BaĢarı Grafiği 

 

 
 

ġekil 4.17 CNN Mimarileri Parametre Sayıları 
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5. TARTIġMA ve SONUÇ 

Bu yüksek lisans tez çalıĢmasında bitki yapraklarındaki hastalıkları tespit etme, bunlarla 

ilgili kullanılan CNN mimarilerinin detaylı açıklaması, derin öğrenme algoritma ve 

mimarilerinden bahsedilmiĢtir. 

 

Tez kapsamında, bitki yaprak hastalıklarında en çok kullanılan yöntemler ve CNN 

mimarileri incelenmiĢtir. Tezin asıl konusu olan elma yaprağı hastalık tespiti için CNN 

mimarileri arasından Resnet50V2 ile MobilNet mimari kullanılarak baĢarı yüzdeleri 

karĢılaĢtırılmıĢtır. Eğitimlerde optimizasyon algoritması olarak Adam algoritması 

kullanılmıĢtır. Genel karĢılaĢtırmalar ResNet50V2 ile MobileNet üzerinden yapılmıĢtır 

fakat diğer bazı hazır mimariler ile de baĢarı çalıĢması yapılıp karĢılaĢtırıldı. 

ÇalıĢma süresi bakımından ResNet50V2 ile MobileNet karĢılaĢtırılıp en efektif olarak 

ResNet50V2 olduğu tespit edildi. 

 

Eğitimde model oluĢturulurken baĢarıyı artırmak için CNN mimarilerine ek Dense ve 

GlobalAveragePooling2D katmanları eklenmiĢtir. Ayrıca eğitilen veri ve validasyon 

serisine ayrılan veri sayılarına göre baĢarılar karĢılaĢtırılmıĢ ve baĢarı artırılması için 

uygun oran bulunmuĢtur. Ġki eğitimden de çıkan sonuçta baĢarı oranı yüksek 

olduğundan hastalığı tespit etmede manuel göz ile bu hastalıkları tespit etme ihtiyacını 

ortadan kaldırmıĢtır. 
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