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tedir (Abuhayi ve Bezabih 2023). Bu durum, tohum çeşit 
sınıflandırma problemi için otomatik sınıflandırma sistemi 
gibi daha hızlı ve verimli çözümlere olan ihtiyacı artırmak-
tadır.

Yapay zeka yaklaşımları hayatımızın her alanında uygulana-
bilir olmuşlardır. Tarım sektörü ve tarımsal üretimde bundan 
payını almıştır. Özellikle tohum çeşidinin tanımlanması ve 
otomatik sınıflandırılması üzerine giderek artan bir ilgi söz 
konusudur. Bununla birlikte çoklu tohum çeşitlerinin sınıf-
landırılmasına yönelik çalışma sayısı oldukça sınırlıdır (Başol 
ve Toklu 2021). Çetiner (2022), hint keneviri, mısır, pirinç, 
şeker kamışı, buğday bitkilerine ait görüntülerden oluşan bir 
veri setini kullanmıştır. Veri çoğaltma teknikleri uyguladığı 
veri setini, %80 eğitim ve %20 test amaçlı ikiye ayırmıştır. 
Sınıflandırma için MobileNetV2 tabanlı bir model önermiş 
ve temel MobileNetV2 modeli ve önerdiği model ile de-

1. Giriş
Tarım için tohum en önemli girdidir. Tohum saflığı, tekdüze 
(uniform) bir ürün güvencesi sağlamanın yanında optimum 
verim elde etmenin de ön koşuludur. Tohum çeşitliliğinin 
saflığının tehlikeye atılması, ekim uygulamalarını ve bitki 
büyümesini olumsuz etkilemektedir. Tohum sınıflandırması 
genellikle uzmanlar tarafından renk ve boyut gibi özellikle-
re bakılarak yapılmaktadır. Zaman alıcı bir süreç olmasının 
yanında çeşidin yanlış tanımlanmasına da neden olabilmek-
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neyler gerçekleştirmiştir. Önerdiği model %98.75 doğruluk 
(accuracy) başarımına, temel model ise %72.67 başarıma 
sahiptir. Mısır tohumu görüntü örnekleri üzerinde çalışma 
gerçekleştiren Xu ve diğerleri (2021), görüntülerden 16 adet 
özellik çıkarmışlar ve daha sonra çeşitli makine öğrenmesi 
algoritmaları kullanarak çeşit sınıflandırması yapmışlardır. 
En iyi sonuçlara Destek Vektör Makinesi (%99.46) ve Çok 
Katmanlı Algılayıcı Ağları (%96.26) ile ulaşmışlardır. Aktaş 
(2022), geliştirdiği düzenek yardımı ile Antep fıstıklarına ait 
görüntüler elde etmiş ve veri setini dengeli hale getirmiştir. 
Farklı eğitim, doğrulama ve test veri seti bölümlemeleri için 
gerçekleştirdiği deneyler sonucunda, %60-%20-%20 bölüm-
lemesi ile %98.44 doğruluk değerine ulaşmıştır. Yaşar (2023) 
çalışmasında, 5 ekmeklik buğday çeşidini (Ayten Abla, Ha-
mitbey, Şanlı, Bayraktar 2000 ve Tosunbey) sınıflandırmıştır. 
Kullanılan görüntü veri seti, seyrek şekilde dizilmiş buğday 
tanesi görüntülerinden elde edilmiş 8354 adet görüntü içer-
mektedir. InceptionV3, MobileNetV2 ve ResNet18 model-
leri transfer edilmek suretiyle gerçekleştirilen sınıflandırma 
deneylerinde %97 ve üzeri doğruluk elde edilmiştir. 3 farklı 
karanfil türüne ait tohumların sınıflandırıldığı bir çalışma-
da (Tuğrul vd. 2022), DenseNet201, VGG16, MobileNet, 
InceptionV3 ve ResNet152V2 modellerine derin öğrenme 
teknikleri uygulanarak elde edilen versiyonları kullanılmış-
tır. Sınıflandırma sonucunda ResNet152V2 modelinin yeni 
versiyonu ile %99.45 doğruluk ve 0.9996 AuC değerine ula-
şılmıştır. Singh ve diğerleri (2022), Siirt ve kırmızı Antep 
fıstığı tanelerine ilişkin görüntü seti üzerinde 3 ön eğitimli 
model ile deneyler yürütmüşler ve en yüksek doğruluk başa-
rımını VGG16 ile elde etmişlerdir.

Nohut, zengin besin içeriği nedeniyle dünyada en çok üreti-
len ve tüketilen baklagillerden biridir ve birçok çeşidi bulun-
maktadır. Üretim verimliliği tohum kalitesinden (saflığın-
dan) etkilenmektedir ve bu nedenle tohum sınıflandırması 
üretim açısından oldukça önemlidir. Kalite derecelerine 
(üstün, kabul edilebilir ve kusurlu) göre nohut sınıflandır-
manın amaçlandığı bir çalışmada (Çakmak ve Boyacı 2011), 
nohut numuneleri ayrı ayrı yerinde tutabilen küçük bölmeli 
bir tabla tasarlanmıştır. Tohumlar bu bölmelere yerleştiril-
miş ve tarayıcı ile görüntüler elde edilmiştir. Bilgisayarlı bir 
görme sistemine entegre Yapay Sinir Ağları ile yapılan sı-
nıflandırma sonucunda en düşük doğruluk %87.6 ve olarak 
hesaplanmıştır. Nohut ve fasulye çeşit sınıflandırması üzeri-
ne yapılan bir çalışmada (Kaya vd. 2022), ResNet50 modeli 
kullanılmış ve sınıflandırma sonucunda %83.23 (nohut) ve 
%87.16 (fasulye) kesinlik (precision) elde edilmiştir. Makine 
öğrenmesi tabanlı nohut sınıflandırma üzerine yapılan bir 

çalışmada (Ayele ve Tamiru 2020), 8 özellik ve toplam 8303 
kayıt içeren bir veri seti kullanılmıştır. Ön işleme ile deney-
lere hazır hale getirilen veri seti, %80’i eğitim ve %20’si test 
amaçlı ikiye ayrılmıştır. Deneyler sonucunda %97.5 doğru-
luk oranı ile Karar Ağacı en iyi performansı göstermiştir. 
Makine öğrenmesi yöntemleri kullanılarak yapılan bir başka 
çalışmada (Karadağ ve Keskinbıçak 2023), nohut bitkisinin 
özellikleri (hacim, ağırlık, renk, kabuk şekli gibi) kullanıl-
mıştır. Ham veri seti ve daha sonra sentetik veriler kullanı-
larak deneyler yapılmış ve sadece ham verilerin kullanıldığı 
deneyler sonucunda en yüksek başarı oranı %90.6 olarak he-
saplanmıştır. Saha ve Manickavasagan (2022), nohut sınıf-
landırma üzerine 7 ön eğitimli model ile gerçekleştirdikleri 
deneylerde en iyi doğrulukları MobilNetV2: %100, ResNet: 
%100 ve GoogleNet: %99.4 olarak belirlemişlerdir. Nohut 
tohumunun morfolojik özellikleri dikkate alınarak yapılan 
bir sınıflandırma çalışmasında (Saha vd. 2023), NasNet-A, 
MobileNetV3 ve EfficientNetB0 modelleri ile sırasıyla 
%97, %99 ve %98 doğruluk elde edilmiştir. 4 nohut çeşi-
dine ilişkin yapılan bir sınıflandırma çalışmasında (Taheri-
Garavand vd. 2021), değiştirilmiş VGG16 modeli ile %94 
üzeri ortalama doğruluk hesaplanmıştır. 6 sertifikalı nohut 
çeşidi (Atabey, Aydoğan, Göktürk, Badır, Karlı ve Tunç) sı-
nıflandırması üzerine yapılan bir başka çalışmada (Golcuk 
vd. 2023), hibrit bir sınıflandırma modeli (MobilNetV2 + 
LSTM) ile %92.97 kesinlik elde edilmiştir. İncelenen çalış-
malar transfer öğrenme tekniklerinin tohum sınıflandırma-
daki potansiyelini ortaya koymaktadır. 

Bu çalışmada, nohut tohumu çeşit sınıflandırması amaç-
lanmıştır. Sınıflandırmada yüksek doğruluk elde etmek 
amacıyla 14 adet transfer öğrenme tekniği kullanılmıştır. 
Öğrenme modellerinin belirsizliğini ve tahmin verimlili-
ğini değerlendirmek için 5 katlı çapraz doğrulama (cross 
validation) yapılmıştır. Bütün modellerde %90 ve üzeri test 
doğruluğuna ulaşılmıştır. Çalışmanın literatüre ana katkıları 
aşağıda listelenmiştir: 

a)	 Çalışma kapsamında “TRCS_5_SET” isimli özgün bir 
veri seti oluşturulmuş ve araştırmacıların kullanımına 
sunulmuştur. 

b)	 Çoklu tohum sınıflandırma problemi için transfer öğ-
renme teknikleri, başarı ile uygulanmıştır. 

c)	 VGG16 ve VGG19 modelleri ile sırasıyla %96.7 ve %97 
test doğruluklarına ulaşılmıştır. 

d)	 Nohut açısından tarımda verimliliği artırmak ve tohum 
saflığına katkıda bulunmak için yüksek doğrulukla to-
hum sınıflandırma işlemi gerçekleştirilmiştir. 
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Nohut tohumu görüntüleri, Arducam Hawk-Eye kamera 
ile 1050 kandela ışık şiddetine sahip beyaz bir LED ışık 
kaynağı altında 15 cm yükseklikten çekilmiştir (Şekil 3). 
9152×6944 çözünürlüğe sahip nohut görüntüleri, sınıflan-
dırma işlemi öncesi ön işlemden geçirilmiştir. Görüntüler 
nohut tanesini içerecek şekilde kırpılarak önce 1200×1100 
piksel çözünürlüğe yeniden boyutlandırılmış, daha sonra 
ilgili ön eğitimli modelin eğitimi için girdi katmanının ge-
rektirdiği çözünürlüğe indirgenmiştir. Çalışma kapsamında 
hazırlanan görüntü veri seti, “TRCS_5_SET” olarak isim-
lendirilmiş ve GitHub’ta paylaşılmıştır (Kılıç 2024).

Şekil 1. Nohut sınıflandırma akış diyagramı.

Çizelge 1. Veri seti özeti.

Çeşit Görüntü 
Adeti Oran (%) Toplam

Nihatbey 300 20

1500
Sarı98 300 20
Aksu 300 20
Çiftçi 300 20
Aslanbey 300 20

Şekil 2. Veri setinden örnek görüntüler.

Şekil 3. Görüntülerin elde edilmesi için kullanılan sistem.

2. Gereç ve Yöntem
Çalışma kapsamında Türkiye’de üretilen 5 farklı nohut to-
humu çeşidine ilişkin bir görüntü veri seti oluşturulmuş ve 
önişlemden geçirilerek transfer öğrenme modellerinin eği-
tim ve test edilmesinde kullanılmıştır. Nohut çeşidi sınıflan-
dırma için önerilen mimari Şekil 1’de sunulmuştur. Her bir 
adıma ilişkin ayrıntılara bu bölümde yer verilmiştir.

2.1. Veri Seti

Çalışmada kullanılan veri seti (Kılıç ve Yalçın 2023), den-
geli bir dağılıma sahiptir ve Nihatbey, Sarı98, Aksu, Çiftçi 
ve Aslanbey nohut çeşitlerine ait görüntüler içermektedir. 
Çeşit başına 300 olmak üzere toplamda 1500 görüntü veri 
setinde yer almaktadır (Çizelge 1). Veri seti nohut çeşitleri-
ne ilişkin birer örnek görüntü Şekil 2’de sunulmuştur.

2.2. Derin Öğrenme ve Transferi

Derin öğrenme, makinenin birden fazla gizli katmana sa-
hip çok katmanlı yapay sinir ağları (derin ağlar) aracılığıyla 
öğrenmesini ifade etmektedir. Derin öğrenme modelleri, 
başlangıç sinir hücresi (nöron) değerlerini ve sinir hücreleri 
arası bağlantı ağırlıklarını denetimsiz olarak belirlemekte, 
geri yayılım gibi farklı algoritmalar ile parametre optimi-
zasyonunu gerçekleştirmekte ve eğitim sırasında çok küçük 
hata oranlarına kısa sürede ulaşabilmektedir (Altan 2019). 
Evrişimli Sinir Ağı (Convolutional Neural Network, CNN), 
özellikle görüntü sınıflandırma ve nesne tespiti görevlerinde 
başarılı bir derin öğrenme mimarisidir. Herhangi bir özni-
telik çıkarımına ihtiyaç duymadan canlıların görsel algılama 
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metry Group, VGG) Laboratuvarı çalışanlarından Karen 
Simonyan ve Andrew Zisserman tarafından 2015 yılında 
“Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Ima-
ge Recognition” başlıklı makalede önerilmiştir. VGG, Ima-
geNet üzerinde %92.7 başarım elde etmiştir (Simonyan ve 
Zisserman 2015). Katman yapısı ve geliştirildiği laboratuvar 
nedeniyle VGG16 olarak anılmaktadır. AlexNet mimarisi-
ne göre kernel boyutları azaltılmıştır. VGG19 mimarisi ise 
VGG16 mimarisine 3 adet evrişim katmanı eklenerek geliş-
tirilmiş versiyonudur.

GoogleNet, diğer adı ile Inception, 2014 yılında duyurul-
muştur ve 22 katmana sahiptir. Mimarisinin ana fikrini, ge-
leneksel evrişimli ağlarda sıralı bazı işlemlerin paralel olarak 
aynı anda gerçekleştirilmesi oluşturmaktadır. “Inception 
modülü” adı verilen bu yaklaşım, eğitilebilir parametre sa-
yısını artırmaktadır. Parametre sayısındaki artışın getirdiği 
hesaplama maliyeti, 1×1 evrişim filtresi ve düzeltilmiş doğ-
rusal aktivasyon içeren boyut azaltım modülü ile çözülmüş-
tür. Böylece, önemli bir performans kaybı yaşanmadan ağın 
derinliği ve genişliği de artırılabilmiştir (Szegedy vd. 2015).  

ResNet, 2015 yılında ILSVRC yarışmasını kazanan bir de-
rin öğrenme modelidir. Derin sinir ağlarında karşılaşılabilen 
gradyan kaybı problemini azaltmak ve ağın öğrenmesini ko-
laylaştırmak için evrişim bloğu girişini bir veya daha faz-
la katman sonrası çıkış aktivasyonu öncesine aktaran artık 
(residual) bağlantılar kullanmaktadır (He vd. 2016). Ağın 
daha etkili ve hızlı öğrenmesine yardımcı olan bu bağlantı-
lar ile gerçekleştirilen öğrenme yaklaşımına, artık öğrenme 
(residual learning) denir (Géron 2019). Inception-ResNet 
(Szegedy vd. 2017), Inception ve ResNet mimarilerini bir-
leştiren bir CNN mimarisidir. Böylece, her iki mimarinin 
avantajlarından yararlanılarak daha etkili ve verimli bir öğ-
renme modelinin sunulması amaçlanmıştır.

Xception, 2016 yılında “Xception: Deep Learning with 
Depthwise Separable Convolutions” başlıklı makale ile tanı-
tılmıştır (Chollet 2017). Inception ve ResNet mimarilerinin 
yaklaşımlarını benimseyen Xception’ın ana fikri, Inception 
modülleri yerine derinlemesine ayrılabilir (depthwise sepa-
rable) evrişim katmanı kullanmaktır. Ayrılabilir evrişimsel 
katmanlar, daha az bellek ve hesaplama maliyeti ile daha iyi 
bir performans vadetmektedir. Xception, aynı sayıda para-
metreye sahip olduğu InceptionV3’e göre model parametre-
lerini daha verimli kullanması nedeniyle iyi bir performans 
sergilemiştir (Géron 2019). 

DenseNet, ağ performansını artırmak amacıyla evrişim-
li katmanlar arası yoğun bağlantılar içeren derin öğrenme 

şeklini taklit eden evrişim işlemi, CNN’i popüler hale ge-
tirmiştir. 

CNN, temel olarak evrişim (convolution), havuzlama (poo-
ling) ve tam bağlı (fully-connected) katmanlardan oluşmak-
tadır (Narin vd. 2021). Evrişim katmanı, görüntüden özel-
liklerin çıkarılmasından sorumludur. Bir filtre matrisi yar-
dımı ile görüntü matrisinden özellik haritası (feature map) 
çıkarılır. Çıkarılan özellik haritasının boyutu; görüntü girdi-
si, filtre çekirdeği ve adım değerine (stride) bağlıdır. Her ev-
rişim işlemi ile birlikte ağın eğitiminin hesaplama maliyeti 
artmaktadır. Havuzlama katmanı, özellik haritasında boyut 
azaltımı gerçekleştirerek hesaplama maliyetini düşürmekte-
dir. Bilgi kaybına rağmen bir piksele komşu piksellerde yer 
alan bilgileri istatiksel olarak özetlediği için önemli bilgileri 
içermes, daha az hesaplama yükü sağlama, ezberlemeyi ön-
leme gibi avantajları nedeniyle CNN modellerinde sıklıkla 
kullanılmaktadır (Narin vd. 2021, LeChun vd. 2015, Srivas-
tava vd. 2014). Tam bağlı katman, bütün sinir hücrelerinin 
bir önceki katmanın çıkışları ile bağlantılı olduğu katmandır 
ve bir çeşit çok katmanlı algılayıcıdır (Narin vd. 2021).

Transfer öğrenme, özellikle küçük veri setleri ile derin öğ-
renme çalışmalarında sıklıkla tercih edilmektedir. Transfer 
öğrenmenin özünü büyük veri setleri üzerinde başarısını ka-
nıtlamış olan eğitimli modellerin, yeni öğrenme problemle-
rinde kullanılması oluşturmaktadır. Bu çalışmada, VGG16, 
VGG19, DenseNet201, ResNet18, ResNet50, ResNet101, 
InceptionResNetv2, GoogleNet, Xception, AlexNet, Mo-
bileNetV2, NasNetMobile, EfficientNet ve ShuffleNet ön 
eğitimli modelleri kullanılmıştır.

AlexNet, CNN’nin kendi kendisine çıkardığı öznitelikler ile 
ulaşılan öğrenme başarımının, klasik yöntemlerle çıkarılmış 
öznitelikler kullanılarak yapılan öğrenmenin başarımını ge-
çebileceğini gösteren ilk modeldir. ILSVRC 2012’yi büyük 
bir farkla kazanmıştır. Derin öğrenmenin gücünü ve potan-
siyelini göstermesi bakımından bir dönüm noktası olarak 
kabul edilen AlexNet, yeni derin öğrenme modellerinin 
geliştirilmesine ilham kaynağı olmanın yanında bilgisayarla 
görmenin alışılmış kalıpların ötesine geçebilmesine de ön-
cülük etmiştir. 8 katmanlı bir yapıya sahip olan AlexNet mi-
marisi, ilerleyen katmanlar boyunca boyutları azalan evrişim 
filtrelerine sahiptir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU 
kullanılmış ve böylece LeNet’te var olan gradyan kaybı so-
runu çözüme ulaştırılmıştır (Zhang vd. 2023).

VGG, ConvNet olarak da bilinen bir CNN çeşididir. 13 ev-
rişim katmanı ve 3 tane tam bağlı katmandan oluşmaktadır. 
Oxford Üniversitesi Görsel Geometri Grup (Visual Geo-
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Evrişimli sinir ağlarının ölçeklendirilmesi problemi teme-
linde geliştirilen EfficientNet, yüksek doğruluk elde etmek 
için genişlik, derinlik ve çözünürlük bileşenlerinin bileşik bir 
katsayı vasıtasıyla sezgisel olarak ölçeklenmesi ilkesini be-
nimsemiştir (Tan ve Le 2019). Klasik yöntemleri kullanan 
modellere kıyasla daha fazla nesne ayrıntısına sahip daha 
ilgili bölgelere odaklanma eğilimindedir. Bu sayede, hesap-
lama maliyeti açısından verimlidir ve kaynak kısıtlı cihazlar 
için idealdir. 

2.3. Performans Değerlendirme Metrikleri

Ön eğitimli modellerin sınıflandırma performanslarının 
değerlendirilebilmesi için doğruluk, kesinlik ve karakteris-
tik eğrisi altında kalan alan (AuC) metrikleri kullanılmıştır. 
İlgili metrikler, her ön eğitimli modelin çalıştırılması sonu-
cu elde edilen karmaşıklık matrislerine (confusion matrix) 
göre hesaplanmıştır. Karmaşıklık matrisi, modelin sınıflar 
için verdiği doğru ve yanlış tahminleri, gerçek etiketleri ile 
birlikte gösteren tablodur. Şekil 4’te ikili (A ve B sınıfı) bir 
sınıflandırma problemi için karmaşıklık matrisi verilmiştir. 
TP (True Positive, Doğru Pozitif ), gerçekte A sınıfına (po-
zitif ) ait olan ve doğru bir şekilde tahmin edilen örneklerin 
sayısını ve TN (True Negative, Doğru Negatif ) ise gerçekte 
B sınıfından (negatif ) olan ve doğru tahminlenen örneklerin 
sayısını ifade etmektedir. B sınıfı olarak yanlış tahmin edilen 
ve gerçekte A sınıfından olan örneklerin sayısı, FN (False 
Negative, Yanlış Negatif ) ve yanlış bir şekilde A olarak tah-
min edilen B sınıfı örneklerin sayısı ise FP (False Positive, 
Yanlış Pozitif ) ile belirtilmiştir.

Karmaşıklık matrisi; doğruluk, özgünlük ve duyarlılık (re-
call) gibi performans metriklerinin hesaplanmasına yardım-

modelidir. Modelin tasarımı, yoğun blok (DenseBlock) adı 
verilen alt birimlerde yer alan katmanların her birinin çıkışı-
nın ardı sıra gelen diğer katmanlara bağlanması fikrine da-
yanmaktadır. Dolayısıyla yoğun blokta yer alan her katman, 
kendisinden önceki bütün katmanların çıkışını giriş olarak 
almaktadır. Yoğun bağlantılar, hesaplama ve bellek maliye-
ti artışını da beraberinde getirmiştir.  Hesaplama ve bellek 
kullanım verimliliği için evrişim işlemi öncesi darboğaz kat-
manları (bottleneck layers) kullanılabileceği ifade edilmiştir 
(Huang vd. 2017). DenseNet121 ve DenseNet201 gibi mi-
mari üyelerinin adındaki rakamsal tanımlamalar, model de-
rinliğini başka bir ifadeyle katman sayısını ifade etmektedir.

MobileNet, sınırlı sistem kaynaklarına sahip mobil cihaz-
lar ve gömülü sistemlerde bilgisayarlı görme uygulamaları 
için tasarlanmış CNN mimarisidir. Derinlemesine ayrılabi-
lir filtreler temel alınarak geliştirilen model, probleme daha 
iyi adapte olabilmesini sağlayan hiper parametrelere sahiptir. 
Bu parametreler sayesinde, probleme uygun olarak perfor-
mansı optimize etmek için modelin boyutu ve karmaşıklığı 
ayarlanabilmektedir (Howard vd. 2017).

NasNetMobile, belirli bir veri seti ve görev için en iyi per-
formansı sunacak bir sinir ağı mimarisinin keşfedilmesini 
hedeflemektedir. Bu bağlamda, genel mimarisi başlangıçta 
belirlenmiş bir ağ üzerinde Sinir Mimarisi Araması (Neu-
ral Architecture Search, NAS) yönteminden (Zoph ve Le 
2017) yararlanarak göreve en uygun ağ mimarisi otomatik 
olarak aranır. NAS yöntemi, alt ağların eğitiminden elde 
edilen doğruluklar ile kendisini güncelleyen bir denetleyi-
ciye sahiptir. Denetleyicinin doğruluklar çerçevesinde gün-
cellenmesinin nedeni zaman içerisinde daha iyi mimarilere 
ulaşabilmektir. Ölçeklenebilir bir mimari için ağ, hücre-
lerden oluşmaktadır. Basit bir ifade ile denetleyici, arama 
uzayında ağı oluşturan bu hücrelerin yapılarını aramakta ve 
ağın ölçeklenmesini sağlamaktadır (Zoph vd. 2018).

ShuffleNet, sistem kaynakları ve bilgi işlem gücü sınırlı ci-
hazlar için tasarlanmıştır. Derinlemesine ayrılabilir evrişim 
kullanan mimarilerin noktasal evrişimden yeterli düzeyde 
faydalanamadığı ana fikri çerçevesinde, noktasal grup ev-
rişimi (pointwise group convolution) ve kanal karıştırma 
(channel shuffle) kullanmıştır. Bu yöntem, hesaplama ma-
liyetini azaltırken doğruluğun korunabilmesini sağlamış-
tır. Noktasal grup evrişimi, kanal karıştırma ve dar boğaz 
(bottle-neck) işlemlerinin bileşimini içeren karıştırma bi-
rimlerinden oluşmaktadır. Diğer bazı modellere kıyasla 
daha az işlem yükü ile düşük sınıflandırma hatası sunmak-
tadır (Zhang vd. 2018).  Şekil 4. Karmaşıklık matrisi örneği.



Kılıç, Yalçın / Transfer Öğrenme Teknikleri Kullanarak Nohut Çeşidi Sınıflandırma

Karaelmas Fen Müh. Derg., 2024; 14(1):48-58 53

Çizelge 2. Eğitim parametreleri.

Parametre Değer
Optimizasyon algoritması sgdm
Maksimum devir sayısı (epoch) 20
Veri seti karıştırma Her devir
Öğrenme oranı 1e-4
Mini yığın büyüklüğü 16
Doğrulama frekansı 10

Ön eğitimli modeller ile yürütülen deneyler sonucunda Çi-
zelge 3’te sunulan eğitim ve test veri setlerine ilişkin doğ-
ruluk oranları ve AuC değerleri elde edilmiştir. Sonuçlar, 
bütün modellerin yaklaşık %90 ve üzeri eğitim ve test doğ-
ruluklarına ulaştığını göstermiştir. VGG19, çalışma kapsa-
mında elde edilen en yüksek test doğruluğu %97 ile nohut 
çeşitlerini başarılı ve doğru bir şekilde sınıflandırmıştır. 
En yüksek eğitim doğruluk değerleri ise sırasıyla VGG16 
(%97.2), DenseNet201 (%97.2) ve VGG19 (%96.3) model-
leri ile elde edilmiştir. En düşük eğitim doğruluğu ise %89.7 
ile NasNetMobile modeline aittir. Modellerin AuC değer-
leri ise 0.9935 ve üzeridir.

VGG16 ve VGG19 modelleri ile test veri seti için elde edi-
len karmaşıklık matrisleri, sırasıyla Şekil 5 ve Şekil 6’da ve-
rilmiştir. Aslanbey nohut örneklerinin VGG19 ve VGG16 
modelleri ile %100 duyarlılık ile sınıflandırıldığı görülmek-
tedir. Ayrıca çiftçi nohut örnekleri de her iki model ile yük-
sek duyarlılıkla (%98.3) sınıflandırılmıştır. VGG19 modeli 
için Aslanbey, Aksu ve Sarı98 çeşitleri %100 kesinlik değe-
rine sahiptir. En düşük duyarlılık değerleri, VGG19 modeli 
ile Sarı98 çeşidi için %93.3 ve VGG16 ile Nihatbey çeşidi 
için %90 olarak elde edilmiştir. 

Modellerin nohut çeşitlerini sınıflandırmada aldığı kararlara 
ilişkin görsel açıklamalar üretmek için Grad-CAM (Selva-
raju vd. 2017) tekniğinden yararlanılmıştır. Diğer modellere 
kıyasla daha başarılı olan VGG16 modeli burada dikkate 
alınmıştır. Şekil 7’de her bir sınıfa ilişkin rastgele seçilen iki 
orijinal nohut görüntüsü ve Grad-CAM ile elde edilen gör-
selleştirmeleri sunulmuştur. Koyu kırmızı renkli olan bölge-
ler, modelin sınıflandırma kararında en etkili olan özellikleri 
başka bir ifade ile yüksek aktivasyon değerine sahip alanları 
göstermektedir. 

Aynı veri seti üzerine yapılan bir çalışmada (Kılıç ve Yalçın 
2023), CNN modelleri (CNN-1 ve CNN-2) ile sınıflandır-
ma gerçekleştirilmiştir. Sınıflandırma sonucunda elde edilen 
eğitim-test doğrulukları ve AuC değerleri, CNN-1 modeli 
için sırasıyla 0.912-0.94 ve 0.9945; CNN-2 için 0.969-0.98 
ve 0.9990’dır. Ön eğitimli model sonuçları ile karşılaştırıldı-

cı olmaktadır. Çalışmada kapsamında transfer öğrenme mo-
dellerinin başarısının değerlendirilmesinde doğruluk met-
riği kullanılmıştır. Doğruluk, doğru olarak sınıflandırılan 
örneklerin tüm örneklere oranını ifade eder ve (1) denklemi 
yardımı ile hesaplanır.

min
Do ruluk Veri setindeki toplam rnek say s

Do ru tah edilen pozitif ve negatif rneklerin say s

TP TN FP FN
TP TN

ğ ö ı ı
ğ ö ı ı

=

= + + +
+

(1)

Kesinlik, model seçiminde önemli bir metriklerden biridir. 
Pozitif olarak tahmin edilen örneklerin gerçekte ne kada-
rının pozitif olduğunu gösterir. Denklem (2) kullanılarak 
hesaplanır. 

min

min
Kesinlik Pozitif tah edilen toplam rnek say s

Do ru tah edilen pozitif rneklerin say s

TP FP
TP

ö ı ı
ğ ö ı ı

=

= +

(2)

Sınıflandırma modellerinin performansını ölçmek için kul-
lanılan metriklerden biri de AuC (Area under Curve)’dir. 
Bu metrik, gerçek pozitifler ile gerçek negatiflerin oranları 
arasındaki ilişkiyi betimleyen Alıcı İşlem Karakteristik (Re-
ceiver Operating Characteristic, ROC) eğrisi altında kalan 
alanı göstermektedir. AuC, 0 ile 1 arasında bir değer alır ve 
bu değerin 1’e yakın olması sınıflandırma modelinin iyi bir 
performans gösterdiği ve daha doğru tahminde bulunduğu 
anlamına gelmektedir.   

3. Bulgular ve Tartışma
Nohut sınıflandırma problemi için 5 çeşide sahip görün-
tü veri seti üzerinde, 14 ön eğitimli model (DenseNet201, 
ResNet18, ResNet50, ResNet101, InceptionResNetv2, 
VGG16, VGG19, GoogleNet, Xception, AlexNet, Mobile-
NetV2, NasnetMobile, EfficientNet ve ShuffleNet), trans-
fer öğrenme yaklaşımıyla kullanılmıştır. Veri seti, modelleri 
eğitmek ve test etmek için 80:20 oranında (Ayele ve Tami-
ru 2020) eğitim ve test setlerine ayrılmıştır. Eğitim ve test 
işlemleri, Intel Core I5 10400F 2.9 GHz işlemci, 16 GB 
DDR4 RAM bellek ve 6 GB GTX1660 GPU donanımına 
sahip masaüstü bir bilgisayarda Matlab R2022b programı 
ile gerçekleştirilmiştir. 5 katlı çapraz doğrulama yapılmış ve 
bütün ön eğitimli modeller için Çizelge 2’de verilen model 
eğitim parametreleri kullanılmıştır. 
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larından daha başarılı bir performans göstermiştir. Aslanbey 
için elde edilen en düşük kesinlik değeri ise 0.983’tür. Diğer 
nohut çeşitleri için elde edilen en yüksek kesinlik değerleri 
Nihatbey sınıfı için 0.98 (AlexNet), Çiftçi için 0.966 (Res-
Net18), Sarı98 ve Aksu için 1.0 (VGG19)’dir. CNN-1 ve 
CNN-2 modelleri ile ön eğitimli model sonuçları karşılaş-
tırıldığında, Nihatbey ve Çiftçi nohut çeşitleri için CNN-2 
modeli daha yüksek başarım sağlamıştır. 

ğında CNN-2 modeli daha yüksek test başarımına sahiptir. 
Test doğruluk değerlerinin karşılaştırması Şekil 8’de veril-
miştir. Bütün modeller ile %90 ve üzeri doğruluk sağlanmış-
tır. En yüksek test doğrulukları ise sırasıyla CNN-1 (%98) 
ve VGG19 (%97) modelleri ile elde edilmiştir.

Test veri seti üzerinde sınıf bazında elde edilen kesinlik de-
ğerleri, Çizelge 4’te verilmiştir. Bütün modeller Aslanbey 
nohut çeşidi sınıflandırmasında, diğer çeşit sınıflandırma-

Çizelge 3. Ön eğitimli modellerin eğitim ve test sonuçları.

Model Eğitim Doğruluğu Test Doğruluğu 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

Şekil 5. VGG19 - test karmaşıklık matrisi. Şekil 6. VGG16 - test karmaşıklık matrisi.
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ResNet modelleri ile %100, GoogleNet ile %99.4 doğruluk 
oranına ulaşılırken bu çalışma kapsamında, MobileNetV2, 
ResNet101 ve VGG19 modelleri ile Aslanbey çeşidi %100 
doğrulukla sınıflandırılmıştır. Ayrıca VGG16, VGG19 ve 
AlexNet modelleri ile ulaşılan sonuçların daha yüksek oldu-
ğu çizelgede görülebilir. 

Literatürdeki transfer öğrenme tabanlı nohut tohumu sı-
nıflandırma çalışmaları ile karşılaştırıldığında (Çizelge 5) 
çalışma sonuçları umut vericidir. Taheri-Garavand ve di-
ğerleri (2021), 4 katman ekleyerek değiştirdikleri VGG16 
modeli ile %94 sınıflandırma doğruluğu elde etmiştir. Bu 
çalışmada ise VGG16 modeli ile %96.7 test doğruluğu sağ-
lanmıştır. Saha ve Manickavasagan (2022), MobilNetV2 ve 

Şekil 7. Her bir sınıf için orijinal nohut görüntüleri ve Grad-CAM görselleştirmeleri.

Şekil 8. Modellerin test doğrulukları.
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biri olan tohum saflığının korunmasına katkı sağlayabilir. 

Çeşitli görüntü işleme tekniklerinin önerilen ön eğitim-
li modeller ile entegre edilmesi, nohut tohumu çeşit sınıf-
landırması çalışmalarının pratikte uygulanabilmesini daha 
mümkün kılacaktır. Yine toplu örnekler içerisinde farklı 
nohut tohumlarının varlığının tespiti için kullanılabilmesini 
sağlamak adına nohut tanelerinin tek bir açıdan değil farklı 
açılardan görüntülerinin elde edilerek görüntü setinin oluş-
turulması önemlidir. Gelecekte ilgili modellerin daha fazla 
nohut çeşidiyle (farklı açılardan görüntülere sahip) test edil-
mesi planlanmaktadır. 

4. Sonuç ve Öneriler 
Bu çalışmada, nohut çeşitlerinin sınıflandırılmasında trans-
fer öğrenme tekniklerinin potansiyeli araştırılmıştır ve ön 
eğitimli 14 modelin doğruluğunu ve etkinliğini değerlendir-
mek için çeşitli deneyler yürütülmüştür. Deneyler sonucun-
da elde edilen test sonuçlarına göre bütün modeller yaklaşık 
%90 ve üzeri doğruluk başarımı göstermiştir. Bu bağlamda, 
bütün modeller ilgili sınıflandırma probleminde kullanılabi-
lir özellikte olup VGG16 ve VGG19 ön eğitimli modelleri, 
en başarılı modeller olarak nohut tohumu çeşit sınıflandır-
ması için önerilmiştir. Elde edilen sonuçlar, nohut tohumu 
açısından tarım üretim zincirindeki temel problemlerinden 

Çizelge 4. Çeşit bazlı test sonuçlarının karşılaştırması.

Model Kesinlik
Nihatbey Sarı98 Aksu Çiftçi 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

Çizelge 5. Literatür karşılaştırması.

Çalışma Model Doğruluk (%)
(Taheri-Garavand vd. 2021) Değiştirilmiş VGG16 >94 (ortalama) 

(Saha ve Manickavasagan 2022)

MobilNetV2
ResNet50
GoogleNet

VGG16
VGG19
AlexNet

100 (genel/overall)
100
99.4
78
72
50 

Bu çalışma
VGG19
VGG16
AlexNet

97.0 (test)
96.7
96
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