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OZET: Ulkemizde ceviz, kabuklu yemisler arasinda en ¢ok tiiketilen yemis tiirleri arasindadir. Ancak ihtiyaci
karsilayacak kadar ceviz iiretimi yapilamamaktadir. Ceviz dikilirken topraga ve uygun iklim kosullarina gore
tirlerinin se¢ilmesi gerekir. Cevizlerin siniflandirilmasi igin ceviz meyvesinden yararlanilmaktadir. Ceviz agacinin
yetistirilip meyve vermesi i¢in en az 4-5 yil gecmesi gerekir. Bu siire zarfindan sonra {irline gore gergek
simiflandirma iglemi yapilabilmektedir. Gegen siireyi kisaltabilmek i¢in ceviz siirgiin goriintiileri ile derin 6grenme
modelleri kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirilmigtir. Bunun i¢in 10 farkli ceviz tiirline ait 3552 ceviz
siirglin goriintiisii kullanilmistir. Goriintiiler Isparta ili, Egirdir ilgesinde yer alan Tarim ve Orman Bakanligi
Meyvecilik Arasgtirma Enstitiisi Midirliigii’ne ait, ceviz agaglarinin yetistiriciliginin ve bakiminin yapildigi
bahgeden elde edilmistir. Gergeklestirilen egitim sonucunda en iyi sonu¢ %91,87 dogruluk oranmi ile
EfficientNetBO0 derin 6grenme modelinden elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Ceviz Siirgiinii, CNN, Derin Ogrenme, Siniflandirma

CLASSIFICATION OF WALNUT VARIETIES USING WALNUT
SHOOT IMAGES

ABSTRACT: In our country, walnuts are among the most consumed nuts among nuts. However, there is not
enough walnut production to meet the need. When planting walnut, it is necessary to select the species according
to the soil and suitable climatic conditions. Walnut fruit is used for classification. It takes at least 4-5 years for the
walnut tree to grow and bear fruit. After this period of time, real classification can be made according to the
product. In order to shorten the time, the classification process was carried out using deep learning models with
walnut shoot images. For this, 3552 walnut shoot images of 10 different walnut species were used. The images
were obtained from the garden of the Fruit Growing Research Institute Directorate of the Ministry of Agriculture
and Forestry in Egirdir district of Isparta province, where walnut trees are cultivated and maintained. As a result
of the training, the best result was obtained from the EfficientNetB0 deep learning model with an accuracy rate of
91.87%.

Keywords: Classification, CNN, Deep Learning, Walnut Shoot.
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1. GIRIS

Tarimsal iirlin yetistiricili§inde verimi artirmak ve desteklemek icin yapay zeka iiriinlerinden
yararlanilmasi artik kaginilmaz bir gergek olmustur [1]. Ceviz kurakliga ve soguga dayanikli
olan ve ¢esitli farkli iklim kosullarinda yetisebilen bir tiirdiir. Basta uzak dogu olmak {iizere
Tiirkiye, Iran, Avrupa ve Amerika’da {iretimi yapilmaktadir. Bahar aylarindaki erken ve gec
donlar Sekil 1°de gosterilen siirgiinlere zarar verebilmektedir. Ayrica yiiksek sicakliktan dolay1
verim diisebilmektedir.

Sekil 1. Ceviz siirgiin goriintiisii

Tiirkiye’de iiretilen kabuklu yemislerde findiktan sonra en ¢ok {iretimi yapilan ikinci kabuklu
yemis tiiriidiir. Tiirkiye’deki kisi basina diisen tiiketim degerine gore en ¢ok tiiketilen kabuklu
yemis tliri 4 kg ile cevizdir. Yeterlilik bakimindan ise iiretilen ceviz miktarinin yeterli oldugu
sOylenemez. 2022 yilinda iiretimi yapilan ceviz miktar1 yaklasik 335 bin tondur. Bunun sadece
35 bin tonu ihrag edilmis, buna karsilik yaklasik 100 bin ton cevizde ithal edilmistir [2]. Diinya
tizerinde en biiyiik ceviz tireticisi Tablo 1’de gosterildigi gibi Cin’dir. Cin’i sirastyla Amerika,
Iran ve Tiirkiye takip etmektedir [3].

Tablo 1. Diinyada Ceviz Uretimi (ton) [3]

Ulkeler 2017 2018 2019 2020 2021

Cin 1.000.000 850.000 1.000.000 1.100.000 1.100.000
Amerika 571.530 615.980 594.206 716.680 657.710
fran 393.598 304.039 321.073 356.953 386.976
Tiirkiye 210.000 215.000 225.000 286.706 325.000
Meksika 147.198 159.535 171.367 164.651 135.946

Burkino Faso  107.000 127.000 128.000 128.000 137.267

Tiirkiye’de ceviz yetistiriciligi arz1 karsilayamamaktadir [4]. Yine TUIK raporlarina gore 2022
yilinda 8 bin ton civari kayip olmustur, 15.327 agag ceviz meyvesi verirken 12.246 aga¢ meyve
vermemistir [2]. Bu durum ceviz fidan1 dikerken tiirliniin tespitinin ne kadar 6nemli oldugunu
gostermektedir. Var olan agaglarin verim olarak sadece %56’sindan iiretim elde edildigi tespit
edilmistir. Bu da agag basina diisen iiretim kalitesinin diisiik oldugunun bir gostergesidir.

Ceviz iretimi ve yetistiriciliginde en Onemli sorunlardan birisi de ceviz tiirlerinin
siniflandirilmasidir. Yetistirici, ceviz fidanlarini bahgesine dikip 4-5 yil gectikten sonra agacglar
meyve verdiklerinde, ceviz ¢esidinin ne oldugunu anlayabilmektedir. Bazen bu siire¢ daha da
uzayabilmektedir. Bu siire zarfinda iiretici bahgesindeki agaclar i¢in sulama, gilibreleme ve
ilaglama gibi islemlere de hem zaman hem de para harcamaktadir. Bu siireci kisaltmak igin
stirglin goriintiileri kullanilarak ceviz ¢esidinin siniflandirma islemini gergeklestirebilmek
olduk¢a 6nem arz etmektedir. Boylelikle iireticinin hem dogru ceviz ¢esidi i¢in yatirim yapmast
hem de verimi diisiik olan ve bolgesinde yetismeyecek ceviz tiirleri i¢in emek harcamasinin
oniine gec¢ilmesi hedeflenmistir.
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Bu calisma literatiirde yapilan arastirmalara gore ceviz siirglinleri kullanilarak CNN tabanli
derin 6grenme ile ceviz tiirlerinin siniflandirilmasi i¢in yapilan nadir ¢aligmalardan birisidir.
Literatiirde, ceviz simiflandirma islemleri i¢in ceviz meyvesi kullanilmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI

Giiniimiizde goriintii siniflandirma lizerinden yapilan ¢alismalarin sayisinda oldukga biiytik bir
artis vardir. Temelde goriintii siniflandirma nesne tanimadan hastalik tespitine kadar bir¢ok
disiplinde kullanilmaktadir. Egitim [5], saglik [6], ekonomi [7] ve tarim [8] sektorleri basta
olmak iizere goriintii siniflandirma artik giindelik hayatimizda da 6zellikle mobil uygulamalarin
gelistirilmesiyle birlikte artmistir.

Ceviz siirglin goriintiilerinin siniflandirilmasinda, Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modelleri
kullanilacaktir. Bilindigi gibi Evrigimli Sinir Aglar1 katmanlardan olusur. Bu katmanlarda
parametre degerleri kullanilir ve bu degerler degistirilerek islem sonucunda farkli sonuglar
alinabilir. Bu katmanlar evrigsim, havuzlama ve tam baglant1 katmanlaridir [9].

Yapilan literatiir taramasinda ceviz tiirlerinin siiflandirilmasi i¢in genelde ceviz meyvesi
tizerinden siniflandirma iglemi yapilmistir [10]. Cin’in giiney Sincan bdlgesinde yetistirilen ii¢
ceviz tiriiniin siiflandirtlmasi igin YOLOvVS tabanli tespit modeli kullanilmistir. Xin2,
Xinguang ve Wen185'in cevizlerinin siniflandirilmasi i¢gin YOLOv5 modelinin ortalama
dogrulugunun (mAP) sirasiyla %99,5, %98,4 ve %97,1 oldugunu tespit edilmistir [11]. Yakin
zamanda yapilan bir calismada 18 farkli ceviz ¢esidine ait 1751 yaprak goriintiisii kullanarak
kontrollii bir ortamda ceviz yapraklarindan siniflandirma islemi yapilmistir [12]. Bunlarin
haricinde siniflandirma islemi i¢in herhangi bir ceviz siirglin goriintiisii {izerinden ¢alisma
yapilmadig1 gorilmistiir.

3. MATERYAL VE METOT
3.1. Goriintii Veri Seti

Bu ¢alisma i¢in olusturulan veri setindeki goriintiiler; Mart-Nisan 2023 tarihleri arasinda Isparta
ili, Egirdir il¢esinde yer alan Tarim ve Orman Bakanligt Meyvecilik Arastirma Enstitiisii
Midiirliigii’ne ait, ceviz agaglarmin yetistiriciliginin ve bakiminin yapildigi uygulama
bahgesinden elde edilmistir. Goriintiiler; bahgede agaclar iizerinde kontrolsiiz ortamda,
Samsung S8(SM-950F) cep telefonu ile 4032x3024 piksel boyutlarinda, 72 dpi yatay ve dikey
¢Oziintirliikte, 24 bit derinlikte RGB formatinda elde edilmistir. Olusturulan veri setinde
bulunan; Bilecik, Chandler, Fernette, Fernor, Franquette, Marag12, Maras18, Pedro, Sebin,
Sen2 ceviz agaglarinin siirglin gortintiileri Sekil 2°de gosterilmistir.
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Sekil 2. Veri setinde bulunan ceviz siirgiin ¢esitlerine ait goriintiiler

3.2. Simiflandirma Model Mimarisi

Derin 6grenme tabanli ceviz siirgiin gortintiileri kullanilarak ceviz ¢esitlerinin siniflandirilmasi
icin yapilan deneysel calismada; on farkli (Bilecik, Chandler, Fernette, Fernor, Franquette,
Maras12, Marag18, Pedro, Sebin, Sen2) ceviz siirgiin goriintiilerinden bir veri seti olusturuldu.
Veri setindeki goriintiilerden daha iyi bir siniflandirma ¢aligmasi yapmak igin goriintiiler
iizerinde farkli metotlarla veri artirma islemi yapildi. Bu siireclerden sonra yedi farkli derin
ogrenme algoritmasini uygulamak ic¢in veri seti egitim, dogrulama ve test olmak tlizere ii¢
boliime ayrildi. Egitim modellerinden elde edilen modellere, hi¢ gormedikleri ceviz siirgiin
gorlintiileri verilerek modellerin siniflandirma basarilar 6l¢iildii (Sekil 3).
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Sekil 3. Calismada kullanilan sistem mimarisi

Veri setindeki gortintiiler 6nislem olarak 4032x3024 piksel boyutundan, 224x224x3 boyutuna
indirgenmistir. Olusturulan veri setindeki 3552 goriintiiniin %10’u dogrulama islemi igin
rastgele secildi. Kalan goriintiilerin %80’1 egitim ve %?20’si de test igslemi i¢in ayrildi
Modellerin egitimlerinin daha fazla veri ile egitilmesi amaciyla veri ¢ogaltimi yOntemi
uygulanmistir.  Veri ¢ogaltiminda bes farkli yontem (zoom_range, horizontal_flip,
rotation_range, width shift range, height shift range) kullanilarak, egitim veri seti i¢in
toplam 10996 goriintii elde edilmis ve bu goriintiilerin 996 tanesi test ve dogrulama igin
kullanilmigtir. Calismada kullanilan orjinal ve veri artirnmli veri setindeki goriintiilerin egitim,
dogrulama ve test sayilar1 Tablo 2’de gosterilmektedir.
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Tablo 2. Orijinal ve artirllmig veri setindeki ceviz siirgiin ¢esitlerinin sayilar

No Kategori Orjinal Veri Artirnmi
Egitim Dogrulama Test Egitim Dogrulama Test
1 Bilecik 279 39 70 1000 39 70
2 Chandler 221 30 55 1000 30 55
3 Fernette 226 31 56 1000 31 56
4 Fernor 284 40 71 1000 40 71
5 Franquette 264 37 66 1000 37 66
6 Maragl2 219 31 55 1000 31 55
7 Maragl8 241 34 61 1000 34 61
8  Pedro 296 41 74 1000 41 74
9  Sebin 272 38 68 1000 38 68
10  Sen2 254 35 64 1000 35 64
Toplam 2556 356 640 10000 356 640
3552 10996

3.3. Kullanilan Derin Ogrenme Modelleri

Glinlimiizde goriintli i¢inde nesne tespiti, tanima ve siniflandirma islemleri i¢in derin 6grenme
mimarilerinin kullanimi artmistir [13]. Olduk¢a yaygin olarak kullanilan derin 6grenme
yontemleri ¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir. Artik sadece basit goriintii igerisinde nesne
tespiti i¢in kullanilmaktan daha fazlasini yaparak saglik sektdriinde MR goriintiileri tizerinde
cesitli hastaliklarin tespiti i¢in bile kullanilir hale gelmistir [14]. Ayrica tarimsal faaliyetlerde,
hastaliklarin tespiti [15], tirtin rekoltesinin 6l¢iilmesi [16], toplanan iirtinlerin siiflandirilmasi
[17] gibi birgok alanda dikkate deger calismalarda yapilmistir. Calismada kullanilan modeller,
EfficientNetB0, EfficientNetB3, DenseNet121, DenseNet201, Inceptionv3, ResNet50v2, ve
Xception derin 6grenme mimarileridir. Asagida ¢alismada kullanilan CNN modelleri hakkinda
kisaca bilgiler verilmistir.

3.3.1 EfficientNet

EfficientNet, hem imagenet hem de yaygin goriintii siniflandirmasi, transfer 6grenme
gorevlerinde yiiksek dogruluga ulasan en verimli modeller arasindadir [18]. EfficientNet, bir
bilesik katsay1 kullanarak tiim derinlik/genislik/¢oziiniirliik boyutlarini esit sekilde dlgekleyen
gelismis bir sinir ag1 mimarisi ve 6l¢eklendirme yontemidir.

3.3.2 DenseNet

DenseNet, katmanlarinin diger tiim katmanlara ileri beslemeli bir sekilde baglar. Katmanlar
kendinden onceki katmanlardan girdi degerleri alir ve kendi degerlerini de sonraki diger
katmanlara aktarir [19]. En 6nemlisi, ResNet'lerin aksine, 6zellikleri bir katmana gegmeden
once asla toplama yoluyla birlestirmez; bunun yerine 6zellikleri birlestirme islemi yapar. Bu
nedenle, herhangi bir katman, 6nceki tiim evrisimli bloklarin 6zellik haritalarindan olusan
girdilere sahiptir.

3.3.3 InceptionV3
Inceptionv3, goriintii siniflandirmast igin kullanilan evrisimli sinir aglarma dayali bir derin
ogrenme modelidir. Inceptionv3, 2014 yilinda GooglLeNet olarak tanitilan temel model

Inceptionv1'in iistiin bir versiyonudur. Adindan da anlasilacagi gibi, Google'daki bir ekip
tarafindan gelistirilmistir [20].
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3.3.4 ResNet50v2

ResNet (Residual Netwok), 2015 yilinda He ve arkadaglar1 tarafindan derin Ogrenme
mimarilerinde egitimi kolaylastirmak icin gelistirilmistir [21]. ILSVRC ve COCO 2015
yarismasinda, nesne algilama, yerellestirme ve siniflandirmasinda birinci oldu. COCO nesne
algilamada ResNet101, VGG16 ile degistirildiginde %28 basaris1 artmistir.

3.3.5 Xception

Inception derin 6grenme mimarisinin bir uzantist olarak 2017 yilinda tanitilmistir [22].
Toplamda 71 katmandan olugmaktadir. Katmanlar arasinda ReLU aktivasyon fonksiyonunu
kullanir. Ayrica maksimum havuzlamam katmanlar1 da kullanilir. Giris boyutu temel olarak
299x299 pikseldir.

3.4. Derin Ogrenme Performans Degerlendirmesi

Calismada kullanilan yedi derin 6grenme modelinin performans degerlerini hesaplamak i¢in
Denklem 1-4’de verilen metrikler kullanilmistir. Dogruluk (Accuracy), siniflandirilan 6rnek
veriler i¢inde dogru siniflandirilmis 6rneklerin degeridir. Kesinlik (Precision), pozitif olarak
siiflandirilan 6rnek verilerin, gercekte ka¢ adedinin pozitif oldugunun degeridir. Duyarlilik
(Recall), pozitif olarak tahmin edilmesi gereken ornek verilerin, ne kadarinin pozitif olarak
siniflandirildiginin degeridir. F1-Skor (F1-Score), kesinlik ve duyarlilik metriklerinin harmonik
ortalamasidir.

Dotk — TP + TN
OB = b Y TN + FP + FN (1)
Kesinlik = — "
eSIA = Tp ¥ FP (2)
Duyarlik = —+
Wyartie = rp I FN (3)

Kesinlik x Duyarllllk)

F1-— =2
Skor % (Kesinlik + Duyarlilik

(4)

Denklemlerde kullanilan, True Positive (TP) dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirilan
orneklerin sayisini, True Negative (TN) dogru bir sekilde negatif olarak siniflandirilan negatif
orneklerin sayisidir. False Negative (FN) yanlis bir sekilde pozitif olarak siniflandirilan negatif
orneklerin sayisini, False Positive (FP) yanlis bir sekilde negatif olarak siniflandirilan pozitif
orneklerin sayisini ifade etmektedir.

4. BULGULAR

4.1. Deneysel Prosediir

Calisma igin Intel Core 17-6700HQ 2.60GHz islemci, 24 GB Ram, 128 GB NVMe M.2 (PCle)
SSD, 1 TB Sata sabitdisk, Nvidia GeForce GTX965M 4GB grafik karti donanimina sahip

bilgisayar kullanilmigtir. Caligma Anaconda platformunda, Python programlama dili ile Jupyter
Notebook kullanilarak gergeklestirilmistir.
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Egitim asamasinda, 6n egitimli modellerin temel katmanlari dondurulmustur. Baz modelin
iizerine Fine-tuning islemi ile global average pooling, dropout, dense, batch normalization
katmanlar1 ilave edilmistir. Aktivasyon fonksiyonu softmax olarak ayarlanmistir. Ara
katmanlarda ise ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Optimizer i¢in Adamax, loss
function i¢in Categorical Cross Entropy, metrik olarak Accuracy, Epoch ise 50 degerleri
kullanilarak egitimler gergeklestirilmistir (Tablo 3). Ogrenme oraninim (Ir) giincellenmesi ve
asirt 0grenmeden kacinmak icin modele reduce Ir loss, early stop ve model check point
kontrolleri eklenmistir. Modellerin egitilerek egitim ve dogrulama dogruluklari elde edilmis ve
test verileri ile smiflandirma performansini elde etmek i¢in karisiklik matrisi kullanilmistir.
Karigiklik matrisine dayali olarak Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skor metrikleri elde edilmistir.

Tablo 3. Egitim hiperparametleri

Parametre Deger

Image size 224%224x%3

Optimizer Adamax

Loss function Categorical Cross Entropy
Epochs 50

Output Activation Softmax

Learning rate min. 0.00001

4.2. Derin Ogrenme Modellerinin Performanslarinin Karsilastiriimasi

Calismada EfficientNetB0, EfficientNetB3, DenseNetl21, DenseNet201, ResNet50v2,
Inceptionvd ve Xception 6n ogrenmeli derin 6grenme modelleri kullanilarak egitim
gerceklestirilmigtir. Egitim sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 4’de
verilmistir. Derin 6grenme modellerinin hepsi 50 epoch degeri i¢in ayarlanarak egitilmistir.

Modellerin en diisiik dogrulama kaybi; EfficientNetBO ile 0,4083, EfficientNetB3 ile 0,4525,
DenseNet121 ile 0,4653, DenseNet201 ile 0,4931, ResNet50v2 ile 0,8960, Inceptionv3 ile
1,0960, Xception ile 0,7564 degerleri elde edilmistir. Modellerin egitiminde en yiiksek
dogrulama dogrulugu; EfficientNetBO0 ile 0,9326, EfficientNetB3 ile 0,9242, DenseNet121 ile
0,9157, DenseNet201 ile 0,9185, ResNet50v2 ile 0,8567, Inceptionv3 ile 0,8539, Xception ile
0,8343 degerleri elde edilmistir.

DenseNet201
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Inceptionv3

Spechs Ercen:

Xception
Sekil 4. Derin 6grenme modellerinin kayip ve dogruluk grafikleri

En iyi performansi gosteren modelin tespit edilmesi amaciyla test sonuglarindan elde edilen
Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skor metrikleri sirasiyla Tablo 4, Tablo 5 ve Tablo 6°da
sunulmustur. Modellerin test sonuglarindan elde edilen Kesinlik degerlerini gosteren Tablo 4°¢
bakildiginda, tiim ceviz ¢esitlerinin siniflandirilmasinda en iyi degerleri EfficientNetBO ve
EfficientNetB3 modellerinin verdigi goriilmektedir. DenseNet121 modeli de bu 6grenme

modellerini takip etmistir.

Tablo 4. Test sonuglarinin Kesinlik degerleri

[«b]
5 - -
x T & 5 3 T T o
Modeller foa) O < £ o = = o > >
EfficientNetB0O 0.88 0,88 0,92 0,95 0,91 0,91 0,89 0,93 0,90 0,97
EfficientNetB3 0.85 0.90 0.89 0.93 0.94 0.88 0.96 0.94 0.91 0.98
DenseNet121 0.82 0.86 0.88 0.95 0.90 0.95 0.92 0.95 0.92 0.91
DenseNet201 0.85 0.84 0.79 0.97 0.85 0.94 0.92 0.93 0.88 0.94
Inceptionv3 0.78 0.76 0.79 0.85 0.82 0.87 0.86 0.89 0.88 0.87
ResNet50v2 0.77 0.67 0.76 0.90 0.68 0.83 0.87 0.89 0.89 0.86
Xception 0.79 0.76 0.74 0.88 0.66 0.81 0.87 0.88 0.92 0.78

Tablo 5’de ise duyarlilik metrigine gore yine tiim ceviz ¢esitlerinin siniflandirilmasinda en iyi
degerleri EfficientNetB0O modellenin verdigi goriilmektedir. EfficientNetB3 ve DenseNetl121

modeli de bu 6grenme modelini takip etmistir.
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Tablo 5. Test sonuglarinin Duyarhilik degerleri

3
- T

T &8 E g & § & g2 5 |«

= R s 5 © = = ] = g
Modeller m ®) L L LL = = o > 23
EfficientNetB0 094 094 084 100 091 089 089 095 088 0.97
EfficientNetB3 091 080 089 09 091 092 091 09 091 0.98
DenseNet121 093 080 077 097 08 095 097 095 090 094
DenseNet201 086 067 080 09 091 093 097 09 088 092
Inceptionv3 087 069 068 094 080 09 080 092 078 092
ResNet50v2 086 065 063 09 076 073 089 091 081 094
Xception 084 056 070 09 071 078 08 088 084 0.90

F1-Skorlarinin bulundugu Tablo 6’da ise tiim ceviz ¢esitlerinin siiflandirilmasinda en iyi
degerleri EfficientNetB0 ve EfficientNetB3 modellerinin verdigi goriilmektedir. DenseNet121
ve DenseNet201 modelleri de bu 6grenme modellerini takip etmistir.

Tablo 6. Test sonuglarinin F1-Skor degerleri

[¢5)
5 -

T &8 E g & § § g £ |«

= N s 5 © = = g 2 £
Modeller 0 @) L L o = = a 2 %
EfficientNetB0 091 086 088 097 091 09 089 094 089 0.97
EfficientNetB3 088 085 089 09 091 092 091 09 091 0.98
DenseNet121 087 083 082 09 088 095 094 09 091 092
DenseNet201 087 075 080 09 088 094 094 095 088 0.93
Inceptionv3 082 073 073 089 081 09 083 091 083 0.89
ResNet50v2 081 066 069 09 071 078 088 090 0.8 0.90
Xception 081 065 072 092 069 080 08 088 088 0.84

Modellerin Egitim, Dogrulama ve Test Dogruluk degerlerini igeren Tablo 7 incelendiginde
ceviz tiirlerinin siirgiin goriintiilerine gore siniflandirilmasinda en yiiksek basarim degerine
%91,87 degeri ile EfficientNetBO derin 6grenme modeli ulasmistir. Onu sirasiyla %91,41
degeri ile EfficientNetB0 ve %90,62 degeri ile DenseNet121 elde etmistir.

Tablo 7. Modellerin Egitim, Dogrulama ve Test Dogruluk degerleri

Dogruluk (%)

DenseNet121
DenseNet201
ResNet150Vv2

EfficientNetB0O
EfficientNetB3
InceptionV3

Xception

Average

Egitim

99.92

99.89 99.94 99.99 98.29 99.42

99.97

99.63

Dogrulama

93.26

92.42 91.57 91.85 85.39 85.67

83.43

89.08

Test

91.87

91.41 90.62 89.38 84.06 81.41

81.09

87.98

Karigiklik matrisinde ana kdsegen dogru tahmin edilen goriintiileri, digerleri ise yanlis tahmin
edilen goriintiileri ifade etmektedir. Sekil 5’de verilen EfficientNetBO modelinin Karisiklik
matrisi incelendiginde Sen2, Pedro, Fernor ve Maras18 ceviz siirgiin goriintiilerinin sadece iKi
hatali goriintii siniflandirma yaptigi goriilmektedir. Chandler ceviz siirgiin goriintiilerinde ise
onbir hatali gorlintii siniflandirmasi yapmustir.
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Ceviz Siirgiinlerinin Karisiklik Matris Degerleri - (EfficientNetBO)

Bdecik 64 0 0 1 2 0 0 0 3 0

Chandier 0 n 5 0 1 3 0 2 0 0
Fomete 1 : n 2 o o 1 | o o
Femnor 1 0 0 IIIHIII 0 0 0 1 0 0
Franquette 2 3 0 0 n 2 0 0 0 0
Marag12 0 1 0 0 1 III%III 0 0 0 0
Marag18 1 0 0 0 0 2 n 1 3 1

Gercek Sinmif

Pedro 0 0 0 2 0 0 0 0 0
Sebin 5 0 1 0 0 0 0 0 0
- ¥ 8 & o ® e § 8
2 | ® § N
2 ? g é 8 & g ? »
& 8 3 - g 5 5 o
5 « & = =

Tahr;in Edilen Sinmaf

Sekil 5. EfficientNetB0O modelinin karisiklik matrisi
5. SONUC

Ceviz siirgiin goriintiileri kullanilarak derin 6grenme yoOntemleri ile ceviz tiirlerinin
siniflandirilabilecegi yapilan ¢alisma ile gosterilmistir. 10 farkli ceviz tiirii icin 3552 siirgiin
goriintlilerinden olusan bir veri seti olugturulmustur. Veri arttirma ile goriintiiler her tiir igin
1000 goriintii olacak sekilde ¢ogaltilmistir. Bu goriintiiler EfficientNetB0, EfficieNetB3,
DenseNet121, DenseNet201, ResNet50v2, Inceptionv3 ve Xception 6n ogrenmeli derin
o0grenme modelleri ile egitilmistir.

Egitimin sonucunda en iyi test performansini %91,87 ile EfficientNetB0 derin 6grenme modeli
vermistir. En diisiik test degeri ise %81,09 ile Xception derin 6grenme modeli vermistir. Ceviz
tirlerinin siiflandirilmast i¢in yapilan bu g¢alismada, ceviz siirgiin goriintiilerinin derin
ogrenme yontemleriyle basarili bir sekilde siniflandirilabilecegi gosterilmistir. Bununla birlikte
ceviz siirglin goriintiilerinden olusan yeni bir veri seti olusturulmustur. Daha fazla tiire ait
goriintiilerin eklenmesiyle veri seti genisletilebilir.
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