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Oz

Tohum saflif1, tarim tretiminde verimi artirmak ve trlin kalite standartlarini kargilamak i¢in olduke¢a 6nemlidir. Bu durum, tohum
treticilerinden dagiticilarina tarim endiistrisinin, tohum safligina daha fazla 6nem vermesini gerektirmektedir. Bu da tohum ¢esidi
stniflandirma ve ayirma yontemlerine ihtiyact artirmistir. Calisma kapsaminda, diinyada en ¢ok tretilen yemeklik baklagillerden biri
olan nohudun gesit siniflandirmas: problemi ele alinmigtir. Siniflandirma igin 14 adet 6n egitimli derin 6grenme modeli kullanilmig
ve model performanslari kargilagtirilarak ilgili problem i¢in en bagarili model(ler) tespit edilmeye ¢alistlmigtir. Bagarimi en yiiksek
modeller VGG16 ve VGG19, sirastyla %96.7 ve %97 test dogruluklarina sahiptir ve daha verimli, kaliteli ve stirdiirilebilir tohum

Uretiminin saglanmast i¢in 6nemli bir arag olabilirler.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, evrisimli sinir ag1, nohut siniflandirma, transfer 6grenme.

Abstract

Seed purity is important for improving the efficiency of agricultural production and meeting product quality standards. This requires
the agricultural seed industry, from producers to distributors/sellers, to focus more on the seed purity. Therefore, the need for seed
variety identification and classification methods has increased. The seed variety classification of chickpeas, one of the most produced
edible legumes in the world, is examined in this study. 14 pre-trained deep learning models have been used for classification and their
performances have been compared to determine the most successful model(s) for the relevant problem. The most successful models,
VGG16 and VGG19, have test accuracies of 96.7% and 97%, respectively. Thus, they can be an important tool for ensuring more
efficient, high-quality, and sustainable seed production.

Keywords: Deep learning, convolutional neural network, chickpea classification, transfer learning.

1. Girig

Tarim i¢in tohum en 6nemli girdidir. Tohum saflig, tekdiize
(uniform) bir irtin glivencesi saglamanin yaninda optimum
verim elde etmenin de 6n koguludur. Tohum ¢esitliliginin
safliginin tehlikeye atilmasi, ekim uygulamalarini ve bitki
biytimesini olumsuz etkilemektedir. Tohum siniflandirmas:
genellikle uzmanlar tarafindan renk ve boyut gibi 6zellikle-
re bakilarak yapilmaktadir. Zaman alic1 bir siire¢ olmasinin
yaninda ¢esidin yanlig tanimlanmasina da neden olabilmek-
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tedir (Abuhayi ve Bezabih 2023). Bu durum, tohum ¢esit
siniflandirma problemi i¢in otomatik siniflandirma sistemi
gibi daha hizli ve verimli ¢6ziimlere olan ihtiyaci artirmak-
tadur.

Yapay zeka yaklagimlar: hayatimizin her alaninda uygulana-
bilir olmuslardir. Tarim sekt6ri ve tarimsal tretimde bundan
paymni almistir. Ozellikle tohum ¢esidinin tanimlanmast ve
otomatik simiflandirilmasi tizerine giderek artan bir ilgi s6z
konusudur. Bununla birlikte ¢oklu tohum cesitlerinin sinif-
landirilmasina yonelik ¢alisma sayisi oldukea sinirlidir (Bagol
ve Toklu 2021). Cetiner (2022), hint keneviri, musir, piring,
seker kamug1, bugday bitkilerine ait gorintiilerden olusan bir
veri setini kullanmugtir. Veri ¢ogaltma teknikleri uyguladig:
veri setini, %80 egitim ve %20 test amacli ikiye ayirmigtir.
Siniflandirma i¢in MobileNetV2 tabanli bir model 6nermis
ve temel MobileNetV2 modeli ve 6nerdigi model ile de-
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neyler gerceklestirmistir. Onerdigi model %98.75 dogruluk
(accuracy) basarimina, temel model ise %72.67 bagarima
sahiptir. Misir tohumu gériintii 6rnekleri tizerinde ¢aligma
gergeklestiren Xu ve digerleri (2021), gortintilerden 16 adet
ozellik ¢ikarmiglar ve daha sonra cesitli makine 6grenmesi
algoritmalar1 kullanarak cesit siniflandirmas: yapmuiglardur.
En iyi sonuglara Destek Vektor Makinesi (%99.46) ve Cok
Katmanh Algilayict Aglar: (%96.26) ile ulagmuglardir. Aktag
(2022), gelistirdigi diizenek yardimu ile Antep fistiklarina ait
gortintiler elde etmis ve veri setini dengeli hale getirmistir.
Farkli egitim, dogrulama ve test veri seti boliimlemeleri i¢in
gerceklestirdigi deneyler sonucunda, %60-%20-%20 bolim-
lemesi ile %98.44 dogruluk degerine ulagmistir. Yagar (2023)
caligmasinda, 5 ekmeklik bugday ¢esidini (Ayten Abla, Ha-
mitbey, Sanli, Bayraktar 2000 ve Tosunbey) siniflandirmugtar.
Kullanilan goriinti veri seti, seyrek sekilde dizilmis bugday
tanesi gorintilerinden elde edilmis 8354 adet gérinti iger-
mektedir. InceptionV3, MobileNetV2 ve ResNet18 model-
leri transfer edilmek suretiyle gerceklestirilen siniflandirma
deneylerinde %97 ve tzeri dogruluk elde edilmigtir. 3 farkli
karanfil tiirine ait tohumlarin siniflandirildigs bir ¢aligma-
da (Tugrul vd. 2022), DenseNet201, VGG16, MobileNet,
InceptionV3 ve ResNet152V2 modellerine derin 6grenme
teknikleri uygulanarak elde edilen versiyonlar: kullanilmig-
tir. Siniflandirma sonucunda ResNet152V2 modelinin yeni
versiyonu ile %99.45 dogruluk ve 0.9996 AuC degerine ula-
silmistir. Singh ve digerleri (2022), Siirt ve kirmizi Antep
fistig1 tanelerine iligkin g6rinti seti tizerinde 3 6n egitimli
model ile deneyler yturatmisler ve en yiiksek dogruluk basa-
rimint VGG16 ile elde etmiglerdir.

Nohut, zengin besin i¢erigi nedeniyle diinyada en ¢ok treti-
len ve tiiketilen baklagillerden biridir ve bir¢ok ¢esidi bulun-
maktadir. Uretim verimliligi tohum kalitesinden (safligin-
dan) etkilenmektedir ve bu nedenle tohum siniflandirmas:
uretim agisindan olduk¢a o6nemlidir. Kalite derecelerine
(Ustlin, kabul edilebilir ve kusurlu) gére nohut siniflandir-
manin amaglandii bir ¢caligmada (Cakmak ve Boyaci 2011),
nohut numuneleri ayr1 ayr1 yerinde tutabilen kiigiik bolmeli
bir tabla tasarlanmistir. Tohumlar bu bolmelere yerlestiril-
mis ve tarayici ile gortntiiler elde edilmistir. Bilgisayarli bir
gorme sistemine entegre Yapay Sinir Aglari ile yapilan si-
niflandirma sonucunda en disik dogruluk %87.6 ve olarak
hesaplanmigtir. Nohut ve fasulye ¢esit siniflandirmas tzeri-
ne yapilan bir ¢alismada (Kaya vd. 2022), ResNet50 modeli
kullanilmig ve siniflandirma sonucunda %83.23 (nohut) ve
9%87.16 (fasulye) kesinlik (precision) elde edilmistir. Makine

ogrenmesi tabanl nohut siniflandirma Gzerine yapilan bir
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caligmada (Ayele ve Tamiru 2020), 8 6zellik ve toplam 8303
kayit igeren bir veri seti kullanilmigtir. On isleme ile deney-
lere hazir hale getirilen veri seti, %80’ egitim ve %20’si test
amacl ikiye ayrilmistir. Deneyler sonucunda %97.5 dogru-
luk oran: ile Karar Agact en iyi performans: gostermistir.
Makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak yapilan bir bagka
caligmada (Karadag ve Keskinbigak 2023), nohut bitkisinin
ozellikleri (hacim, agirlik, renk, kabuk sekli gibi) kullanil-
mustir. Ham veri seti ve daha sonra sentetik veriler kullani-
larak deneyler yapilmis ve sadece ham verilerin kullanildig:
deneyler sonucunda en yiliksek bagari oran1 %90.6 olarak he-
saplanmugtir. Saha ve Manickavasagan (2022), nohut sinif-
landirma tizerine 7 6n egitimli model ile gerceklestirdikleri
deneylerde en iyi dogruluklar: MobilNetV2: %100, ResNet:
%100 ve GoogleNet: %99.4 olarak belirlemiglerdir. Nohut
tohumunun morfolojik 6zellikleri dikkate alinarak yapilan
bir siniflandirma ¢alismasinda (Saha vd. 2023), NasNet-A,
MobileNetV3 ve EfficientNetBO modelleri ile sirasiyla
%97, %99 ve %98 dogruluk elde edilmistir. 4 nohut cesi-
dine iligkin yapilan bir siniflandirma ¢aligmasinda (Taheri-
Garavand vd. 2021), degistirilmis VGG16 modeli ile %94
tzeri ortalama dogruluk hesaplanmustir. 6 sertifikali nohut
cesidi (Atabey, Aydogan, Goktiirk, Badir, Karli ve Tung) s1-
niflandirmas: tizerine yapilan bir bagka ¢alismada (Golcuk
vd. 2023), hibrit bir siniflandirma modeli (IMobilNetV2 +
LSTM) ile 9%92.97 kesinlik elde edilmistir. Incelenen ¢alig-
malar transfer 6grenme tekniklerinin tohum siniflandirma-
daki potansiyelini ortaya koymaktadir.

Bu caligmada, nohut tohumu cesit siniflandirmast amag-
lanmigtir. Simiflandirmada yiiksek dogruluk elde etmek
amactyla 14 adet transfer 6grenme teknigi kullanilmigtir.
Ogrenme modellerinin belirsizligini ve tahmin verimlili-
gini degerlendirmek i¢in 5 katli ¢apraz dogrulama (cross
validation) yapilmistir. Biitiin modellerde %90 ve tzeri test
dogruluguna ulagilmigtir. Caligmanin literatiire ana katkilar
asagida listelenmigtir:

a) Caligma kapsaminda “TRCS_5_SET” isimli 6zgiin bir
veri seti olusturulmus ve aragtirmacilarin kullanimina
sunulmugtur.

b) Coklu tohum siiflandirma problemi i¢in transfer 6g-
renme teknikleri, bagari ile uygulanmugtir.

c) VGG16 ve VGG19 modelleri ile sirasiyla %96.7 ve %97
test dogruluklarina ulagilmigtar.

d) Nohut agisindan tarimda verimliligi artirmak ve tohum
safligina katkida bulunmak i¢in yiksek dogrulukla to-

hum siniflandirma islemi gergeklestirilmisgtir.
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2. Gereg ve Yontem

Caligma kapsaminda Turkiyede tretilen 5 farkli nohut to-
humu ¢esidine iliskin bir goriintd veri seti olusturulmus ve
oniglemden gegirilerek transfer 6grenme modellerinin egi-
tim ve test edilmesinde kullanilmigtir. Nohut ¢esidi siniflan-
dirma i¢in 6nerilen mimari Sekil 1'de sunulmugstur. Her bir
adima iligkin ayrintilara bu boliimde yer verilmistir.

Goriintilerin elde edilmesi
Aksu, Aslanbey, Ciftci, Nihatbey ve San98 ¢esitlerine ait

300 nohut tohumu tek tek gérintdlenmistir.
: %
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Gorlntdlerin 6n islemden gegirilmesi

Goruntdler simiflandirma igin kullanilacak modelin girdi
katmanina uygun hale getirilmesi dahil bir dizi kirpma ve <
boyutlandirma islemine tabi tutulmustur.

\/

On egitimli modellerin transferi ve egitimi
14 adet on egitimli model, aym kosullarda egitilmistir. <
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Performans metriklerinin hesaplanmasi ve
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Sekil 1. Nohut siniflandirma akus diyagramu.

2.1. Veri Seti

Calismada kullanilan veri seti (Kili¢ ve Yalgin 2023), den-
geli bir dagilima sahiptir ve Nihatbey, Sar198, Aksu, Ciftci
ve Aslanbey nohut cesitlerine ait gortintiler icermektedir.
Cesit bagina 300 olmak tizere toplamda 1500 goriinti veri
setinde yer almaktadir (Cizelge 1). Veri seti nohut ¢esitleri-
ne iligkin birer 6rnek gérunttd Sekil 2'de sunulmugtur.

)

Aslanbey

@ ® & &
I TN TN T

Sekil 2. Veri setinden 6rnek gérintiiler.
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Cizelge 1. Veri seti ozeti.

Goriintii

Adeti Oran (%) Toplam
Nihatbey 300 20
Sar198 300 20
Aksu 300 20 1500
Ciftci 300 20
Aslanbey 300 20

Nohut tohumu goriintileri, Arducam Hawk-Eye kamera
ile 1050 kandela 151k siddetine sahip beyaz bir LED i1k
kaynag: altinda 15 cm yikseklikten cekilmistir (Sekil 3).
9152x6944 ¢ozunirlige sahip nohut goérintileri, siniflan-
dirma iglemi o6ncesi 6n islemden gecirilmistir. Gorintiiler
nohut tanesini igerecek sekilde kirpilarak énce 1200x1100
piksel ¢oziintrlige yeniden boyutlandirilmig, daha sonra
ilgili 6n egitimli modelin egitimi i¢in girdi katmaninin ge-
rektirdigi ¢ozunirlige indirgenmistir. Caligma kapsaminda
hazirlanan goriinti veri seti, “TRCS_5_SET” olarak isim-
lendirilmis ve GitHub'ta paylagilmistir (Kilic 2024).

Sekil 3. Goruntilerin elde edilmesi i¢in kullanilan sistem.

2.2. Derin (")grenme ve Transferi

Derin 6grenme, makinenin birden fazla gizli katmana sa-
hip ¢ok katmanli yapay sinir aglar: (derin aglar) araciligiyla
ogrenmesini ifade etmektedir. Derin 6grenme modelleri,
baglangig sinir hiicresi (n6ron) degerlerini ve sinir hiicreleri
arast baglanti agirliklarini denetimsiz olarak belirlemekte,
geri yayilm gibi farkli algoritmalar ile parametre optimi-
zasyonunu gerceklestirmekte ve egitim sirasinda ¢ok kiigiik
hata oranlarina kisa stirede ulagabilmektedir (Altan 2019).
Evrigimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN),
ozellikle goriinti siniflandirma ve nesne tespiti gorevlerinde
bagarili bir derin 6grenme mimarisidir. Herhangi bir 6zni-
telik ¢cikarimina ihtiya¢ duymadan canlilarin gorsel algilama
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seklini taklit eden evrigim islemi, CNN’i popiler hale ge-
tirmistir.

CNN, temel olarak evrisim (convolution), havuzlama (poo-
ling) ve tam bagli (fully-connected) katmanlardan olugmak-
tadir (Narin vd. 2021). Evrigim katmani, goriintiden 6zel-
liklerin ¢ikarilmasindan sorumludur. Bir filtre matrisi yar-
dimi ile gorunti matrisinden 6zellik haritas: (feature map)
cikarilir. Cikarilan 6zellik haritasinin boyutu; gértinti girdi-
si, filtre ¢ekirdegi ve adim degerine (stride) baghdir. Her ev-
risim islemi ile birlikte agin egitiminin hesaplama maliyeti
artmaktadir. Havuzlama katmani, 6zellik haritasinda boyut
azaltimi gergeklestirerek hesaplama maliyetini distirmekte-
dir. Bilgi kaybina ragmen bir piksele komsu piksellerde yer
alan bilgileri istatiksel olarak 6zetledigi icin 6nemli bilgileri
icermes, daha az hesaplama yuki saglama, ezberlemeyi 6n-
leme gibi avantajlar1 nedeniyle CNN modellerinde siklikla
kullanilmaktadir (Narin vd. 2021, LeChun vd. 2015, Srivas-
tava vd. 2014). Tam bagli katman, biitiin sinir hiicrelerinin
bir 6nceki katmanin ¢ikislari ile baglantili oldugu katmandir
ve bir ¢esit cok katmanli algilayicidir (Narin vd. 2021).

Transfer 6grenme, 6zellikle kiiciik veri setleri ile derin 6g-
renme ¢alismalarinda siklikla tercih edilmektedir. Transfer
6grenmenin 6ziind biytk veri setleri Gizerinde bagarisini ka-
nitlamis olan egitimli modellerin, yeni 6grenme problemle-
rinde kullanilmast olusturmaktadir. Bu ¢alismada, VGG16,
VGG19, DenseNet201, ResNet18, ResNet50, ResNet101,
InceptionResNetv2, GoogleNet, Xception, AlexNet, Mo-
bileNetV2, NasNetMobile, EfficientNet ve ShuffleNet 6n

egitimli modelleri kullanilmugtur.

AlexNet, CNN’nin kendi kendisine ¢ikardig1 6znitelikler ile
ulasilan 6grenme bagariminin, klasik yontemlerle ¢ikarilmig
oznitelikler kullanilarak yapilan 6grenmenin bagarimini ge-
cebilecegini gosteren ilk modeldir. ILSVRC 2012’y biiyiik
bir farkla kazanmigtir. Derin 6grenmenin gliciini ve potan-
siyelini gostermesi bakimindan bir déniim noktas: olarak
kabul edilen AlexNet, yeni derin 6grenme modellerinin
gelistirilmesine ilham kayna@i olmanin yaninda bilgisayarla
gormenin alisilmis kaliplarin tesine gegebilmesine de 6n-
ctliik etmistir. 8 katmanli bir yapiya sahip olan AlexNet mi-
marisi, ilerleyen katmanlar boyunca boyutlari azalan evrigim
filtrelerine sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU
kullanilmig ve bdylece LeNet'te var olan gradyan kayb: so-
runu ¢oziime ulagtirilmigtir (Zhang vd. 2023).

VGG, ConvNet olarak da bilinen bir CNN ¢esididir. 13 ev-
risim katmani ve 3 tane tam bagli katmandan olugmaktadur.
Oxford Universitesi Gérsel Geometri Grup (Visual Geo-
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metry Group, VGG) Laboratuvar: ¢aliganlarindan Karen
Simonyan ve Andrew Zisserman tarafindan 2015 yilinda
“Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Ima-
ge Recognition” baglikli makalede énerilmistir. VGG, Ima-
geNet tzerinde %92.7 basarim elde etmistir (Simonyan ve
Zisserman 2015). Katman yapist ve gelistirildigi laboratuvar
nedeniyle VGG16 olarak anilmaktadir. AlexNet mimarisi-
ne gore kernel boyutlar1 azaltilmigtir. VGG19 mimarisi ise
VGG16 mimarisine 3 adet evrisim katmani eklenerek gelis-
tirilmis versiyonudur.

GoogleNet, diger adi ile Inception, 2014 yilinda duyurul-
mustur ve 22 katmana sahiptir. Mimarisinin ana fikrini, ge-
leneksel evrigimli aglarda sirali bazi islemlerin paralel olarak
ayni anda gerceklestirilmesi olusturmaktadir. “Inception
modili” adi verilen bu yaklagim, egitilebilir parametre sa-
yisint artirmaktadir. Parametre sayisindaki artisin getirdigi
hesaplama maliyeti, 1x1 evrisim filtresi ve diizeltilmis dog-
rusal aktivasyon iceren boyut azaltim modili ile ¢oziilmiis-
tiir. Boylece, 6nemli bir performans kayb1 yasanmadan agin
derinligi ve genigligi de artirilabilmigtir (Szegedy vd. 2015).

ResNet, 2015 yilinda ILSVRC yarismasini kazanan bir de-
rin 6grenme modelidir. Derin sinir aglarinda kargilagilabilen
gradyan kayb: problemini azaltmak ve agin 6grenmesini ko-
laylagtirmak i¢in evrisim blogu girisini bir veya daha faz-
la katman sonras: ¢ikis aktivasyonu 6ncesine aktaran artik
(residual) baglantilar kullanmaktadir (He vd. 2016). Agin
daha etkili ve hizli 6grenmesine yardimet olan bu baglanti-
lar ile gergeklestirilen 6grenme yaklagimina, artik 6grenme
(residual learning) denir (Géron 2019). Inception-ResNet
(Szegedy vd. 2017), Inception ve ResNet mimarilerini bir-
lestiren bir CNN mimarisidir. Béylece, her iki mimarinin
avantajlarindan yararlanilarak daha etkili ve verimli bir 6g-
renme modelinin sunulmasi amaglanmigtir.

Xception, 2016 yilinda “Xception: Deep Learning with
Depthwise Separable Convolutions”baglikli makale ile tani-
tilmigtir (Chollet 2017). Inception ve ResNet mimarilerinin
yaklagimlarini benimseyen Xception'in ana fikri, Inception
modiilleri yerine derinlemesine ayrilabilir (depthwise sepa-
rable) evrigim katmani kullanmaktir. Ayrilabilir evrigimsel
katmanlar, daha az bellek ve hesaplama maliyeti ile daha iyi
bir performans vadetmektedir. Xception, ayni sayida para-
metreye sahip oldugu InceptionV 3% gére model parametre-
lerini daha verimli kullanmas: nedeniyle iyi bir performans
sergilemistir (Géron 2019).

DenseNet, ag performansini artirmak amaciyla evrisim-
li katmanlar arasi yogun baglantilar iceren derin 6grenme
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modelidir. Modelin tasarimi, yogun blok (DenseBlock) ad1
verilen alt birimlerde yer alan katmanlarin her birinin ¢ikigi-
nin ards sira gelen diger katmanlara baglanmas: fikrine da-
yanmaktadir. Dolayisiyla yogun blokta yer alan her katman,
kendisinden 6nceki biitin katmanlarin ¢ikigini giris olarak
almaktadir. Yogun baglantilar, hesaplama ve bellek maliye-
ti artigini da beraberinde getirmistir. Hesaplama ve bellek
kullanim verimliligi i¢in evrigim islemi 6ncesi darbogaz kat-
manlari (bottleneck layers) kullanilabilecegi ifade edilmistir
(Huang vd. 2017). DenseNet121 ve DenseNet201 gibi mi-
mari Gyelerinin adindaki rakamsal tanimlamalar, model de-
rinligini bagka bir ifadeyle katman sayisini ifade etmektedir.

MobileNet, sinirl sistem kaynaklarina sahip mobil cihaz-
lar ve gomili sistemlerde bilgisayarli gérme uygulamalar
i¢in tasarlanmig CNN mimarisidir. Derinlemesine ayrilabi-
lir filtreler temel alinarak gelistirilen model, probleme daha
iyi adapte olabilmesini saglayan hiper parametrelere sahiptir.
Bu parametreler sayesinde, probleme uygun olarak perfor-
manst optimize etmek i¢in modelin boyutu ve karmagiklig
ayarlanabilmektedir (Howard vd. 2017).

NasNetMobile, belirli bir veri seti ve gorev i¢in en iyi per-
formans: sunacak bir sinir ag1 mimarisinin kesfedilmesini
hedeflemektedir. Bu baglamda, genel mimarisi baglangicta
belirlenmis bir ag tizerinde Sinir Mimarisi Aramas: (Neu-
ral Architecture Search, NAS) yonteminden (Zoph ve Le
2017) yararlanarak géreve en uygun ag mimarisi otomatik
olarak aranir. NAS yontemi, alt aglarin egitiminden elde
edilen dogruluklar ile kendisini glincelleyen bir denetleyi-
ciye sahiptir. Denetleyicinin dogruluklar ¢ercevesinde giin-
cellenmesinin nedeni zaman igerisinde daha iyi mimarilere
ulagabilmektir. Olgeklenebilir bir mimari igin ag, hiicre-
lerden olugmaktadir. Basit bir ifade ile denetleyici, arama
uzayinda ag1 olusturan bu hiicrelerin yapilarini aramakta ve
agin olceklenmesini saglamaktadir (Zoph vd. 2018).

ShuffleNet, sistem kaynaklar: ve bilgi islem giict sinirh ci-
hazlar i¢in tasarlanmistir. Derinlemesine ayrilabilir evrigim
kullanan mimarilerin noktasal evrisimden yeterli diizeyde
faydalanamadig ana fikri ¢ergevesinde, noktasal grup ev-
rigimi (pointwise group convolution) ve kanal karigtirma
(channel shuffle) kullanmigtir. Bu y6ntem, hesaplama ma-
liyetini azaltirken dogrulugun korunabilmesini saglamig-
tir. Noktasal grup evrisimi, kanal karigtirma ve dar bogaz
(bottle-neck) islemlerinin bilegsimini igeren karigtirma bi-
rimlerinden olugmaktadir. Diger bazi modellere kiyasla
daha az iglem yikd ile disik siniflandirma hatas: sunmak-

tadir (Zhang vd. 2018).
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Evrisimli sinir aglarinin dlgeklendirilmesi problemi teme-
linde gelistirilen EfficientNet, yiksek dogruluk elde etmek
icin genislik, derinlik ve ¢6ztniirlik bilesenlerinin bilesik bir
katsay1 vasitasiyla sezgisel olarak ol¢ceklenmesi ilkesini be-
nimsemigtir (Tan ve Le 2019). Klasik yontemleri kullanan
modellere kiyasla daha fazla nesne ayrintisina sahip daha
ilgili bolgelere odaklanma egilimindedir. Bu sayede, hesap-
lama maliyeti agisindan verimlidir ve kaynak kisith cihazlar
i¢in idealdir.

2.3. Performans Degerlendirme Metrikleri

On egitimli modellerin simiflandirma performanslarinin
degerlendirilebilmesi i¢in dogruluk, kesinlik ve karakteris-
tik egrisi altinda kalan alan (AuC) metrikleri kullanilmistur.
Ilgili metrikler, her 6n egitimli modelin galigtiriimast sonu-
cu elde edilen karmagiklik matrislerine (confusion matrix)
gore hesaplanmistir. Karmagiklik matrisi, modelin siniflar
i¢in verdigi dogru ve yanlis tahminleri, gercek etiketleri ile
birlikte gosteren tablodur. Sekil 4'te ikili (A ve B sinifi) bir
stniflandirma problemi i¢in karmagiklik matrisi verilmistir.
TP (True Positive, Dogru Pozitif), gercekte A sinifina (po-
zitif) ait olan ve dogru bir sekilde tahmin edilen 6rneklerin
sayisin1 ve TN (True Negative, Dogru Negatif) ise gercekte
B sinifindan (negatif) olan ve dogru tahminlenen 6rneklerin
sayisint ifade etmektedir. B sinifi olarak yanlis tahmin edilen
ve gercekte A sinifindan olan orneklerin sayisi, FN (False
Negative, Yanlig Negatif) ve yanlis bir sekilde A olarak tah-
min edilen B sinifi 6rneklerin sayisi ise FP (False Positive,
Yanlis Pozitif) ile belirtilmistir.

Karmagiklik matrisi; dogruluk, 6zgtinlik ve duyarlilik (re-
call) gibi performans metriklerinin hesaplanmasina yardim-

(=]
‘E FP TN
7
~;
E P FN
5

Smf A Simf B

Sekil 4. Karmagiklik matrisi ornegi.
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c1 olmaktadir. Caligmada kapsaminda transfer 6grenme mo-
dellerinin bagarisinin degerlendirilmesinde dogruluk met-

yardimu ile hesaplanur.

Cizelge 2. Egitim parametreleri.

Dogruluk

Parametre | Deger
rigi kullanilmigtir. Dogruluk, dogru olarak siniflandirilan Optimizasyon algoritmast sgdm
orneklerin tiim 6rneklere oranini ifade eder ve (1) denklemi Maksimum devir sayis1 (epoch) 20

Veri seti karigtirma Her devir

Dogru tah min edilen pozitif ve negatif éruneklerin sayis: Ogrenme oram le-4
Veri setindeki toplam érnek sayisi Mini y1gln buyuklugu 16
TP + TN o
- TP INT FPTEN Dogrulama frekans: 10

1)

Kesinlik, model seciminde 6nemli bir metriklerden biridir.
Pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekte ne kada-
rinin pozitif oldugunu gosterir. Denklem (2) kullanilarak

hesaplanur.
Kosinlib — Dogru tah min edilen pozitif orneklerin sayisi
esinlik = Pozitif tah min edilen toplam ornek savist
___T1r
- TP+ FP

()

Siniflandirma modellerinin performansini 6lgmek igin kul-
lanilan metriklerden biri de AuC (Area under Curve)dir.
Bu metrik, ger¢ek pozitifler ile gercek negatiflerin oranlari
arasindaki iliskiyi betimleyen Alici Islem Karakteristik (Re-
ceiver Operating Characteristic, ROC) egrisi altinda kalan
alan1 gostermektedir. AuC, 0 ile 1 arasinda bir deger alir ve
bu degerin 1’e yakin olmas: siniflandirma modelinin iyi bir
performans gosterdigi ve daha dogru tahminde bulundugu
anlamina gelmektedir.

3. Bulgular ve Tartigma

Nohut siniflandirma problemi i¢in 5 ¢eside sahip goriin-
ti veri seti Uzerinde, 14 6n egitimli model (DenseNet201,
ResNet18, ResNet50, ResNet101, InceptionResNetv2,
VGG16, VGG19, GoogleNet, Xception, AlexNet, Mobile-
NetV2, NasnetMobile, EfficientNet ve ShuffleNet), trans-
fer 6grenme yaklagimiyla kullanilmigtir. Veri seti, modelleri
egitmek ve test etmek i¢cin 80:20 oraninda (Ayele ve Tami-
ru 2020) egitim ve test setlerine ayrilmistir. Eitim ve test
islemleri, Intel Core 15 10400F 2.9 GHz islemci, 16 GB
DDR4 RAM bellek ve 6 GB GTX1660 GPU donanimina
sahip masaistii bir bilgisayarda Matlab R2022b programi
ile gerceklestirilmistir. 5 katli capraz dogrulama yapilmis ve
butiin 6n egitimli modeller i¢in Cizelge 2'de verilen model
egitim parametreleri kullanilmigtur.

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2024; 14(1):48-58

On egitimli modeller ile yiiriitiilen deneyler sonucunda Ci-
zelge 3’te sunulan egitim ve test veri setlerine iliskin dog-
ruluk oranlar1 ve AuC degerleri elde edilmistir. Sonuglar,
biitin modellerin yaklasik %90 ve tizeri egitim ve test dog-
ruluklarina ulagtigini géstermistir. VGG19, ¢aligma kapsa-
minda elde edilen en yiiksek test dogrulugu %97 ile nohut
cesitlerini basaritli ve dogru bir sekilde siniflandirmugtar.
En ytiksek egitim dogruluk degerleri ise sirasiyla VGG16
(%97.2), DenseNet201 (%97.2) ve VGG19 (%96.3) model-
leri ile elde edilmistir. En dugtik egitim dogrulugu ise %89.7
ile NasNetMobile modeline aittir. Modellerin AuC deger-

leri ise 0.9935 ve tizeridir.

VGG16 ve VGG19 modelleri ile test veri seti icin elde edi-
len karmagiklik matrisleri, sirastyla Sekil 5 ve Sekil 6'da ve-
rilmigtir. Aslanbey nohut érneklerinin VGG19 ve VGG16
modelleri ile %100 duyarlilik ile siniflandirildig: gérilmek-
tedir. Ayrica ¢iftci nohut 6rnekleri de her iki model ile yiik-
sek duyarlilikla (%98.3) simiflandirilmigtir. VGG19 modeli
icin Aslanbey, Aksu ve Sar198 ¢esitleri %100 kesinlik dege-
rine sahiptir. En dusik duyarlilik degerleri, VGG19 modeli
ile Sar198 ¢esidi icin %93.3 ve VGG16 ile Nihatbey cesidi
icin %90 olarak elde edilmistir.

Modellerin nohut gesitlerini siniflandirmada aldig: kararlara
iligkin gorsel agiklamalar tretmek i¢in Grad-CAM (Selva-
raju vd. 2017) tekniginden yararlanilmigtir. Diger modellere
kiyasla daha bagarili olan VGG16 modeli burada dikkate
alinmistir. Sekil 7'de her bir sinifa iligkin rastgele secilen iki
orijinal nohut goruntisi ve Grad-CAM ile elde edilen gor-
sellestirmeleri sunulmugtur. Koyu kirmiz: renkli olan bélge-
ler, modelin siniflandirma kararinda en etkili olan ozellikleri
bagka bir ifade ile yiiksek aktivasyon degerine sahip alanlar:
gostermektedir.

Ayni veri seti Uzerine yapilan bir ¢aligmada (Kili¢ ve Yal¢in
2023), CNN modelleri (CNN-1 ve CNN-2) ile siniflandir-
ma gerceklestirilmistir. Siniflandirma sonucunda elde edilen
egitim-test dogruluklar: ve AuC degerleri, CNN-1 modeli
i¢in sirasiyla 0.912-0.94 ve 0.9945; CNN-2 i¢in 0.969-0.98
ve 0.9990°dir. On egitimli model sonuglari ile karsilagtirildi-
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Cizelge 3. On egitimli modellerin egitim ve test sonuglari.

Model | Egitim Dogrulugu | Test Dogrulugu | AuC
DenseNet201 0.972 0.930 0.9969
ResNet50 0.939 0.957 0.9979
VGG16 0.972 0.967 0.9991
InceptionResNetv2 0.955 0.957 0.9935
GoogleNet 0.912 0.927 0.9967
Xception 0.919 0.940 0.9949
AlexNet 0.943 0.960 0.9987
MobileNetV2 0.954 0.923 0.9957
ResNet18 0.959 0.950 0.9982
ResNet101 0.948 0.927 0.9968
VGG19 0.963 0.970 0.9987
NasNetMobile 0.897 0.907 0.9936
EfficientNet 0.923 0.900 0.9961
ShuffleNet 0.940 0.917 0.9955
Karmasikhik Matrisi(Test): Vggl9 Karmagsikhik Matrisi(Test): Vgglé
aksu 195;% 0_3% O.ll]]% o.(ur% 0.3% 1005 ks z(fg% 0.:1'% 0.;% 0_72% 0.3% gsé_-zi?
Jaabey 0 60 0 0 0 100% Laabey 0 60 0 0 0 100%
astabey 0.0% 20.0% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% asianbey 0.0% 200% 00% 0.0% 0.0% 0.0%
E cifiel | 31% 0,3% 19?3% 1,3% o,(l))% 96%-3%0 E cifici 0.:% 0.:)'% 1;'.?% 1_3% 0.3% 945.;;
: :
E g
& miatbey 0,:1)% 0,3% 0,31% 1;(-:% 1,;% gsl,ﬁ:: 2 nibatbey 0,:% 0,:1'% 0 31% 1;(:% 1,3% 963,-91:5
wari08 0 0 0 0 56 100% werios 0 0 0 1 57 98.3%
0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 18.7% 0.0% 0.0% 0.0% 0.0% 03% 19.0% 1.7%
98.3% 100% 98 3% 95.0% 93 3% 97.0% 100% 100 98 32 900 95 0% 96.7%
17% 0.0% 1.7% 5.0% 6.7% 3.0% 0.0% 0.0% 17% 10.0% 5.0% 3.3%
F . Qg‘fﬁ 3‘@ (_\QS“‘ 2 %nig% ¥ . i}:s@ §$> @éé 3 jg
Gercek Sinif Gergek Sinif

Sekil 5. VGG19 - test karmagiklik matrisi.

ginda CNN-2 modeli daha yiiksek test bagarimina sahiptir.
Test dogruluk degerlerinin kargilagtirmas: Sekil 8'de veril-
migtir. Bitin modeller ile %90 ve tizeri dogruluk saglanmis-
tir. En ylksek test dogruluklar: ise sirastyla CNN-1 (%98)
ve VGG19 (%97) modelleri ile elde edilmistir.

Test veri seti tizerinde sinif bazinda elde edilen kesinlik de-
gerleri, Cizelge 4'te verilmistir. Biitin modeller Aslanbey
nohut ¢esidi simiflandirmasinda, diger cesit siniflandirma-
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Sekil 6. VGG16 - test karmagiklik matrisi.

larindan daha bagarili bir performans gostermistir. Aslanbey
icin elde edilen en dustiik kesinlik degeri ise 0.983’tlr. Diger
nohut cesitleri i¢in elde edilen en yiiksek kesinlik degerleri
Nihatbey sinifi i¢in 0.98 (AlexNet), Ciftci i¢in 0.966 (Res-
Net18), Sar198 ve Aksu i¢in 1.0 (VGG19)dir. CNN-1 ve
CNN-2 modelleri ile 6n egitimli model sonuglar: kargilas-
tirildiginda, Nihatbey ve Cift¢i nohut ¢esitleri icin CNN-2
modeli daha yiksek bagarim saglamugtir.

Karaelmas Fen Mih. Derg., 2024; 14(1):48-58
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Sekil 8. Modellerin test dogruluklar:.

Literatiirdeki transfer 6grenme tabanli nohut tohumu si-
niflandirma ¢alismalar: ile karsilagtirildiginda (Cizelge 5)
calisma sonuglari umut vericidir. Taheri-Garavand ve di-
gerleri (2021), 4 katman ekleyerek degistirdikleri VGG16
modeli ile %94 siniflandirma dogrulugu elde etmigtir. Bu
caligmada ise VGG16 modeli ile %96.7 test dogrulugu sag-
lanmigtir. Saha ve Manickavasagan (2022), MobilNetV2 ve

Karaelmas Fen Miih. Derg., 2024; 14(1):48-58

ResNet modelleri ile %100, GoogleNet ile %99.4 dogruluk
oranina ulagilirken bu ¢alisma kapsaminda, MobileNetV2,
ResNet101 ve VGG19 modelleri ile Aslanbey ¢esidi %100
dogrulukla siniflandirlmigtir. Ayrica VGG16, VGG19 ve
AlexNet modelleri ile ulagilan sonuglarin daha yiiksek oldu-
gu cizelgede gorilebilir.
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Cizelge 4. Cesit bazli test sonuglarinin kargilagtirmasi.

Model Kesinlik
Nihatbey Aksu Ciftci Aslanbey
DenseNet201 0.978 0.833 0.922 0.965 0.984
ResNet50 0.887 0.968 0.983 0.946 1.000
VGG16 0.931 0.983 0.968 0.952 1.000
InceptionResNetv2 0.891 0.967 0.983 0.964 0.984
GoogleNet 0.862 0.982 0.983 0.838 0.983
Xception 0.862 0.982 0.922 0.946 1.000
AlexNet 0.980 0.984 0.938 0.908 1.000
MobileNetV2 0.882 0.855 0.967 0.915 1.000
ResNet18 0.873 0.966 0.966 0.966 0.984
ResNet101 0.781 0.982 0.983 0.922 1.000
VGG19 0.919 1.000 1.000 0.937 1.000
NasNetMobile 0.882 0.894 0.857 0.925 0.983
EfficientNet 0.872 0.843 0.932 0.862 1.000
ShuffleNet 0.976 0.882 0.921 0.848 0.984
CNN-1 0.960 0.919 0.951 0.881 1.000
CNN-2 0.983 0.984 0.983 0.967 0.984
Cizelge 5. Literatiir kargilagtirmast.
Caligma | Model Dogruluk (%)
(Taheri-Garavand vd. 2021) Degistirilmis VGG16 >94 (ortalama)
MobilNetV2 100 (genel/overall)

ResNet50 100
(Saha ve Manickavasagan 2022) G\(;g;géi i\léet 979 ;

VGG19 72

AlexNet 50

VGG19 97.0 (test)
Bu ¢aligma VGG16 96.7

AlexNet 96

4. Sonug ve Oneriler

Bu ¢alismada, nohut ¢egsitlerinin siniflandirilmasinda trans-
fer 6grenme tekniklerinin potansiyeli aragtirilmistir ve 6n
egitimli 14 modelin dogrulugunu ve etkinligini degerlendir-
mek icin ¢esitli deneyler yuritilmistir. Deneyler sonucun-
da elde edilen test sonuglarina gore biitiin modeller yaklagik
%90 ve tzeri dogruluk bagarimi gdstermistir. Bu baglamda,
biitin modeller ilgili siniflandirma probleminde kullanilabi-
lir 6zellikte olup VGG16 ve VGG19 6n egitimli modelleri,
en bagarili modeller olarak nohut tohumu ¢esit siniflandir-
masi i¢in onerilmistir. Elde edilen sonuglar, nohut tohumu
agisindan tarim Uretim zincirindeki temel problemlerinden
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biri olan tohum safliginin korunmasina katk: saglayabilir.

Cesitli gorunti isleme tekniklerinin 6nerilen 6n egitim-
li modeller ile entegre edilmesi, nohut tohumu gesit sinif-
landirmas: ¢aligmalarinin pratikte uygulanabilmesini daha
muimkiin kilacaktir. Yine toplu o6rnekler icerisinde farkl
nohut tohumlarinin varhiginin tespiti i¢in kullanilabilmesini
saglamak adina nohut tanelerinin tek bir agidan degil farkl
acilardan gorintilerinin elde edilerek gériinti setinin olug-
turulmas: 6nemlidir. Gelecekte ilgili modellerin daha fazla
nohut ¢esidiyle (farkli agilardan gorintiilere sahip) test edil-
mesi planlanmaktadur.

Karaelmas Fen Mih. Derg., 2024; 14(1):48-58
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5. Tesekkiir

T.C. Tarim ve Orman Bakanligi Gegit Kugag: Tarimsal
Arastirmalar Enstitisi Mudirligine, Dogu Akdeniz Ge-
¢it Kugagi Tarimsal Arastirmalar Enstitist Mudurligtne,
Kahramanmarag Il Tarim ve Orman Miidirligiine ve Kay-
seri Develi Tlge Tarim ve Orman Midiirligiine, nohut to-
humlarinin temini i¢in tegekkiir ederiz.

Yazar katkas1

Ibrahim Kili¢: Gériintiileme sistemini kurmus, veri setini
hazirlamig, deneyleri gerceklestirmis, sonuglar: analiz etmis
ve makaleyi yazmugtir, Nesibe Yal¢in: Calismanin denetimi-
ni gergeklestirmis, sonuglari analiz etmis, makaleyi yazmig
ve dizenlemigtir.
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