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Selcuk Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Danisman: Do¢. Dr. Mehmet Akif SAHMAN
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Jiiri
Dog. Dr. Mehmet Akif SAHMAN
Dr. Ogr. Uyesi Ersin KAYA
Dr. Ogr. Uyesi Murat KOKLU

Bal peteginin dogru yontemler kullanilarak hasat edilmesi aricilik faaliyetleri gerceklestirenler ve iilkelerin
ekonomisi i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir. Bal hasatinda dogru yontemlerin kullanilmamasi hem balin
tiretim miktarint hem de kalitesini negatif etkileyecektir. Bilingsiz aricilik faaliyetleri dogal yasamin
devamu igin bir role sahip arilarin kendi nesillerini devam ettirmelerine ket vurmaktadir. Bu tez
¢alismasinda temel olarak ariciliktan, ar1 kovanlari ve peteklerinden, bir bal petegindeki goriintiilerin elde
etme yaklagimidan ve bu goriintiilerin etiketlendirilmesinden bahsedilmistir. Elde edilen etiketlenmis
gorilintiilerin siniflandirilmasi igin kullanilabilecek metotlar ve degerlendirme teknikleri incelenmistir.
Ayrica bu tez ¢alismasinda, yedi siiftan olusan toplam 103.451 egitim ve 25.863 test goriintiisii iceren bal
petegi veri seti olusturulmustur. Bu ¢aligmada bal petegin siniflandirmasi igin derin 6grenme yaklagimlari
sunulmustur. Derin 6grenme yaklagimlarinin basarist probleme gore degisebilmektedir. Bu ¢alismada,
onceden egitilmis CNN algoritmalarindan, VGG16, VGG19, Inception-V3, AlexNet, self-structure CNN
ve iki derin sinir agin birlesimi olan ag (ResNet50V2+Xception) kullanilarak simiflandirma yapilmustir.
Siniflandirma igleminin sonucunda en yiiksek basari oran1 AlexNet algoritmasi ile %95 basart orani elde

edilmigtir.

Anahtar kelimeler: Bal petegi goriintiisii, Derin 6grenme, Goriintii isleme, Siniflandirma
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MS THESIS

USING DEEP LEARNING APPROACHES TO DETECT CELLS IN
HONEYCOMBS
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Harvesting the honeycomb using the right methods is of great importance for the beekeeping activities and
for the country's economy. Failure to use the right methods in honey harvest will negatively affect both the
production quantity and quality of honey. Unconscious beekeeping activities prevent bees, which have a
great role in the continuation of natural life, from continuing their own generation. In this thesis, it is mainly
mentioned about beekeeping, beehives and honeycombs, the approach of obtaining images in a honeycomb
and labeling these images. The methods and evaluation metrics that can be used for the classification of the
obtained labeled images are examined. In addition, in this thesis study, a honeycomb data set containing a
total of 103,451 training and 25,863 test images, consisting of 7 classes, was created as an example.
Different deep learning algorithms (VGG16, VGG19, Inception-V3, AlexNet, SSCNN and
ResNet50V2+Xception) were used for classification of honeycomb images. The success of deep learning
approaches can vary according to the problem. Therefore, these deep learning architectures were run on
the same dataset and compared according to the experimentally obtained results. As a result of the
classification process, the highest success rate was obtained from AlexNet deep learning algorithm with
95%.

Keywords: Honeycomb image, Deep learning, Image processing, Classification
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1. GIRIS

Aricilik, tarihsel olarak yerel yemek kiiltiirliniin yani sira tozlayicilarin tiretimi ile ilgili
bir faaliyet olarak gesitli yerlerde uygulanmaktadir. Ornegin Japonya, Kore, Hindistan
gibi iilkelerde bal, gida kiiltiiriiniin dnemli bir unsurudur (Kohsaka ve ark, 2017). Insan
beslenmesinin tahmini %35'1 dogrudan veya dolayl olarak bal aris1 tozlagmasindan
yararlantyor. Bu nedenle ariciligin ve bal iiretiminin korunmasi, yemek kiiltiiriiniin
strdiiriilmesine biiyiik katki saglayabilir. Bal arilart modern tarimda hayati bir rol
oynamaktadir (vanengelsdorp ve ark, 2013). Bal ve diger ar1 lirlinlerinin hastaliklara kars1
direngli bireylerin yetismesinde onemli faydalar1 vardir. Igerdikleri mineral, vitamin ve
enzimlerden dolay1 antimikrobiyel, antiviral, antibakteriyel ve antiparaziter fonksiyonlari
bulunmaktadir. Bal arilari; bal, ar1 zehiri, ar siiti, , balmumu polen ve propolis gibi insan
beslenmesi ve ayrica insan sagligi igin énemli ¢iktilar saglamaktadir (Anonim, 2020).
Ayrica iyi bir tozlayici olan bal arilari, ekosistemlerimizin hayatta kalmasi igin temel bir
stirece katki sunmaktadir. Diinyadaki yabani ¢icekli bitki tiirlerinin yaklasik %901,
diinyadaki gida mahsullerinin %75'inden fazlasi ve kiiresel tarim arazisinin %35'i
tamamen veya en azindan kismen hayvanlarin tozlagsmasiyla olusmaktadir (Anonim,
2022). Tozlayicilar yalnizca gida giivenligine dogrudan katkida bulunmakla kalmaz, ayni
zamanda biyolojik ¢esitliligi korumanin anahtaridir. Dolayisiyla aricilik (beekeeping)
hem stratejik hem de ekonomik 6neme sahiptir. Arilar, kelebekler, yarasalar ve sinek
kuslar1 gibi diger tozlayicilar, insan faaliyetlerinden dolay1 farkli tehditlerle karsi
karsiyadir. Arilar ve diger tozlayicilar, biiyiik 6lciide yogun tarim uygulamalari, tek iiriin
yetistirme, tarimsal kimyasallarin asir1 kullanimi ve iklim degisikligiyle iliskili yiiksek
sicakliklar nedeniyle diinyanin bir¢ok yerinde giderek azalmaktadir. Arilarin kiiresel
Olimlerinin  diginda, aricilarin  yanhs yaklagimlarindan, zamaninda Onlem
almamalarindan ve bilgi eksikliklerinden dolayr da ar1 kolonilerinde kayiplar
yasanmaktadir. Bu dliimlerin en biiyiik nedeni ar1 kolonilerinin zay1f diigiirilmesidir. Ar1
kolonileri zayif diisiiriildiigiinde arilar viriislerden (Sacbrood Virus (SBV), Black Queen
Cell Virus (BQCV), Chronic Bee Paralysis Virus (CBPV) vb.) ve zararh tiirlerden
(Nosemosis, Varroa mites vb.) dolayr 6lmekte, yavru gelisimleri dogal bir sekilde
olmamakta ve yagmacilara (yaban aris1, esek aris1 vb.) kars1 koyamamaktadirlar (Usta ve
Yildirim, 2020). Duruma ekonomik acidan bakildiginda, insanoglu diinya genelinde bir
milyon ton bal Giretimi mevcut olan 50 milyon bal aris1 kolonisi ile gergeklestirmektedir.

Diinyadaki en biiyiik koloni varligina sahip iilke Cin’dir. FAO 2010 rakamlarina gore
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koloni bagina ortalama bal iiretimi 20kg’dir ve diinya genelinde uluslararasi bal ticareti
350.000 ton seviyelerindedir. Tiirkiye, diinya bal aris1 kolonilerinin %13’1i ile Cin’den
sonra en biiyiik ar1 kolonisi varligina sahiptir. Diinyadaki FAO 2010 rakamlarina gore
koloni basina ortalama bal iiretimi 20kg Cin’de 48kg iken Tiirkiye’de bu miktar 15kg’dir
(Burcu, 2018). Tiirkiye uluslararasi bal ticaretinden pay alamamakta, hatta 2008 yilinda
bal ithal etmek zorunda kalmistir. Tiirkiye’nin ¢ok sayida koloniye sahip olmasina
ragmen bal iiretiminde diinya ortalamasinin altinda kalma sebepleri olarak bal hasati
sirasinda gerceklesen yavru kayiplar: ve mekanizasyon eksikligi gosterilebilir. Bal siizme
isleminde en 6nemli asama petekte balin korunmasini saglamak i¢in arilar tarafindan
olusturulan petek sirrinin alinmasidir. Mevcut kullanilan teknolojiler Petekte bulunan
yavrular gozetilmeden tiim bal siiziilerek yavru oOlimlerine neden olmakta veya
peteklerdeki yavrulari korumak igin baldan feragat etmektedir. Aricilar ise burada bir
ikileme diismektedir ya yavrulardan ya da elde edilecek bal miktarindan feragat etmesi
gerekmektedir. Aricilar, yavrular1 géz ardi ederek daha fazla verim elde etmekte, fakat
ar1 kolonisinin zayiflamasina, bdylece dis etkenlerden (hastalik veya yagmacilik)
korunamayacak hale gelmesine neden olmaktadirlar. Aricilarin kisa siireli kar elde etme
cabalari, uzun vadeli olarak kendilerine biiyiik oranda zarar vermektedir. Aricilar,
iizerinde yavru bulunan peteklerin hasatin1 yapmadigi1 zaman ise elde edilecek miktarin
diismesi ile karsi karsiya kalmaktadir. Yavrulu peteklerdeki baldan feragat edilmesi
durumunda yaklasik %10 bal miktarinda kayip olmaktadir. Ariciliktaki bal hasatinda bu
kayiplarin 6niine gegmek icin, bal petegindeki hiicrelerin dogru bir sekilde belirlenmesi
gerekmektedir. Bu ¢alismada bal petegindeki hiicrelerin dogru tespit edilmesi problemi
bir siniflandirma problemi olarak ele alinmistir. Yapilan arastirmalar neticesinde bal
peteklerindeki hiicreler icin yedi adet smif etiketi uygun goriilmiistiir. Kullanilan bal
peteklerindeki goriintiilerinde; igi bos olan hiicre (0), i¢cinde yavru olan kapali hiicre (1),
icinde larva olan agik hiicre (2), iginde bal olan kapali hiicre (3), iginde bir miktar bal olan
acik hiicre (4), iginde polen olan hiicre (5) ve kullanmayan hiicreler (6) olarak
etiketlenmistir. Bu etiketlenen veriler ile 6rnek bir ¢aligsma veri seti olusturulmus ve derin

ogrenme yaklagimui ile tespit ve smiflandirma islemi gergeklestirilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI
Yapilan arastirmalara gore bu konu ile ilgili goriintii isleme tekniklerinin ve derin
ogrenme algoritmalarmin kullanildigr bir ¢alisma bulunamamustir, fakat bu konuya
benzer ¢aligmalar vardir. Tetila, yaptigi ¢alismada soya fasulyesinin zararl goriintiilerinin
siiflandirilmasi i¢in bes derin 6grenme mimarisinin degerlendirmesi yapilmistir. Bu
calismada; Inception-v3, Resnet-50, VGG-16, VGG-19 ve Xception mimarileri
kullanarak en yiiksek %93,82 dogruluk elde edilmistir (Tetila ve ark, 2020). Barman,
Utpal Choudhury yaptigi ¢alismada narenciye yapragiin hastaliklarini siniflandirmak
icin iki farkli Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) mimarisinin karsilastirmasini ger¢eklestirmistir.
Calismasinda, bitkisel asamada narenciye yaprak hastaliklarini saptamak ve
siniflandirmak i¢in MobileNet ve Self-Structured (SSCNN) siniflandiricilar gibi iki tiir
CNN mimarisini kullanmistir. Akilli telefon goriintiisiine dayali bir narenciye hastalig
veri seti hazirlanmistir. Her iki model de ayni1 veri seti egitim ve test olarak kullanilmistir.
MobileNet CNN'nin en iyi egitim dogrulugu, 10. Epoch ’da %98 basar1 ve SSCNN'nin
en iyi egitim dogrulugu, 12. Epoch ‘da %98 basar1 elde edilmistir. Yapilan deneylerde;
SSCNN'in akilli telefon goriintiisiine dayali narenciye yapragr hastaliginin
smiflandirilmasinda daha verimli oldugunu gostermektedir. Ek olarak, SSCNN
algoritmas1 MobileNet'e kiyasla daha az hesaplama siiresi ve narenciye hastaliginin tespiti
icin uygun maliyetli bir yontem olarak kabul edilebilir (Barman ve ark, 2020).
Harmandeep Singh Gill yaptigi ¢alismada, meyve goriintiilerini siiflandirilmasinda
biitiinlesmis bir smiflandirma gelistirmek i¢in derin 6grenme tabanli uygulamalar:
birlestirmistir. Bu biitiinlesmis yaklasiminda CNN, RNN ve LSTM is birligi yapmaktadir.
Onerilen yaklastmin temel amaci, meyve goriintiilerinin hiyerarsik ~etiketlerini
gelistirmektir. CNN, kaba ve ince etiketleri baslatmak icin dahil olur. RNN, dinamik
davranis gelistirme i¢in kullanilir ve son olarak LSTM, 6grenme modelini egitmek i¢in
bellek hiicresi tarafindan RNN ile is birligi yapar. Onerilen yaklasim; CNN, RNN, ANFIS
ve RNN-CNN gibi diger mevcut smiflandirma teknikleriyle karsilastirilirmistir.
Karsilagtirma i¢in dogruluk, F-6l¢iimii, duyarlilik ve ozgiilliikk gibi cesitli Olciiler
kullanmigtir. Deneysel sonuglardan, onerilen yaklasimin performansinin CNN, RNN,
ANFIS ve RNN-CNN gibi mevcut diger siniflandirma tekniklerinden daha iyi oldugu
gozlemlenmistir (Gill ve Khehra, 2021). Ekrem Saralioglu ¢ok bantli goriintiilerin

siiflandirilmasi i¢in 3d-2d CNN modeli kullanmistir. Bu ¢alismada kitle kaynak tabanl
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veri Uiretimini ele almistir ve uygulama ile basar1 diizeyini gostermistir. Kullanicilardan
denetimli olarak veri siniflandirmasinin yapilmasi istenmistir ve verilen puanlara gore
veri etiketlemesi gergeklestirilmistir. Bdylece, 260262 piksellik bir veri seti
olusturulmugtur. Elde edilen veri seti ile orijinal goriintiiler kiyaslanmigtir ve %95’in
iizerinde bir basar1 elde edilmistir (Saralioglu, 2020). Mohammad Rahimzadeh yaptigi
caligmada, X-151m1 goriintiilerini ti¢ sinifa ayirmak i¢in egitim tekniklerini tanitan birkag
derin evrisimli ag egitmistir: iki acik kaynakli veri kiimesine dayali normal zatiirre ve
COVID-19. Veriler, COVID-19 ile enfekte kisilere ait 180 adet X-igin1 goriintiisii
icermektedir ve c¢alismada, miimkiin olan en iyi sonuglari elde etmek i¢in uygun
yontemler kullanilmistir. Bu arastirmada Xception ve ResNet50V2 aglarinin bir birlesimi
olan bir sinir ag1 kullanilmigtir. Bu ag, iki farkli ag tarafindan ¢ikarilan birden ¢ok 6zelligi
kullanarak en iyi dogrulugu elde etmistir. Bu modeli, 11302 adet goriintii {izerinde test
edilmigtir. COVID-19 vakalarini tespit etmek i¢in dnerilen agin ortalama dogrulugu %
99.50 ve tiim smuflar i¢in genel ortalama dogruluk %91.4'tiir (Rahimzadeh ve Attar,
2020). Pezhman Pasyar yaptigi c¢alismada karaciger biyopsisi yaygin karaciger
hastaliklarinin saptanmasinda temel standart olarak kabul edilmesine ragmen, ¢ok sayida
yan etkisi olan bir yontemdir. Ultrason gorlintiilemenin kullanildig1 yaygin karaciger
teshisi, hekimin 6znelligi tarafindan etkilenebilir. Bu nedenle, karaciger hastaliklarinin
dogru bir sekilde siniflandirilmasi kayda deger bir talep olmaya devam etmektedir. Bu
caligmada, onceden egitilmis derin evrisimli sinir sisteminden olusan yeni bir derin
smiflandiric1 olan aglar (CNN'ler) karaciger durumunu kategorize etmek icin
onerilmektedir. ResNeXt, ResNet18, ResNet34, ResNet50 ve AlexNet gibi ¢esitli aglar
kullanilmistir. Transfer O6grenmeyi kullanarak ¢ikarilan derin ozellikler, yeterli
siniflandirma bilgisi saglayabilmektedir. Hastaliklar; normal karaciger, karaciger hepatiti
ve sirozdur. Bu karaciger goriintiilerini ayirt etmek i¢in iki sinif (normal / siroz, normal /
hepatit ve siroz / hepatit) ve {i¢ sinif (normal / siroz / hepatit) smiflandiricilar ile
egitilmistir. 1ki sinifli simiflandiricilar, ii¢ smifli siiflandiricilar ile kiyaslanmistir, Ug
sinifa ayrilan karaciger goriintiileri ig¢in bir melez siiflandirici ile ResNet50 kullanarak
%86,4'ltik bir dogruluk goéstermistir. Normal ve siroz karaciger ile normal ve melez
karaciger arasindaki ayrimda, sonuglar ilk grubun duyarlilik ve 6zgiilliigiiniin %90,9 ve
%86,4 oldugunu ve ikinci grubun %90,9 duyarlilik ve %81,8 ozgiilliik oldugunu
gostermistir (Pasyar ve ark, 2021). Michal Byra yapmis oldugu ¢alismada, ABD'de meme
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kitle siniflandirmasinda derin 6grenmeye dayali bir yaklasim kullanmistir. Evrisimli sinir
aglar1 (CNN'ler) ile transfer 6grenimi, tibbi goriintii analizinde nesne tanima modelleri
gelistirmek i¢in yaygin olarak kullanilir. En yaygin olarak kullanilan ince ayar teknikleri,
hedeflenen tibbi sorunlar1 ele almak icin Onceden egitilmis aglarin agirliklarini
degistirmistir. Bununla birlikte, 6nceden egitilmis agin egitilebilir parametrelerinin sayisi
biiyiik oldugunda ve mevcut tibbi veriler az oldugunda ince ayar yapmanin zor olabilecegi
gosterilmistir. Bu sorunu ¢6zmek ve agda daha iyi bilgi akisini saglamak i¢in dnceden
egitilmis bir CNN'nin bloklar1 arasina yerlestirilen derin temsil Olcekleme (DRS)
katmanlarina dayanan yeni bir transfer 6grenme teknigini Onerilmistir. Ag egitimi
sirasinda, meme kitle ABD goriintiilerini islemek ve 6nceden egitilmis CNN'yi ayarlamak
icin yalnizca DRS katmanlarinin parametreleri giincellenmistir. Bu durumda, DRS
tabanli yaklagimin egitilebilir parametre sayisini biliylik 6l¢iide azalttigini ve standart
transfer 6grenme tekniklerine gore daha iyi veya karsilastirilabilir performans sagladigini

gostermistir (Michal, 2021).



3. MATERYAL
Dogal sartlarda arilar agac ve tag kovuklarini kendilerine yuva olarak segmektedir. Fakat,
ariciligin tarimsal bir etkinlik olarak gelismesiyle birlikte, arilar i¢in farkl: tiirde kovanlar
onerilmistir. Kovanlarin zaman i¢inde gelisimi hala devam etmektedir. Bugiin diinyanin
bir¢cok yerinde hareketli ¢er¢evelerin bulundugu ve standart ¢erceveli modern kovanlar
kullanilmaktadir. Langstroth ve Dadant tipi kovanlar modern kovanlar olarak kabul
gormektedir. Langstroth tipi kovan Tiirkiye’de en ¢ok tercih edilen kovan tipidir. Bu
nedenle, gergeklestirilen ¢alismada, kovanlarin Langstroth standardinda oldugu kabul
edilmistir (Langstroth, 1878). Langstroth tipi kovanlar bes farkli béliimden olusmaktadir.
Bu boliimler; kovan kapagi, ortii tahtasi, ballik/kulugkalik, dip tablast ve ugus tahtasidir.
Tiirkiye’de genellikle aricilik ile ugrasanlar, mevsimlere bagli olarak kovanlarini hava
sartlarina uygun olan bdlgelere tasimaktadir. Bu nedenden dolay1 ¢ikarilabilir olmasi
gereken dip tablasi sabit olarak kullanilmaktadir. Langstroth tipi kovanlarin temel

boliimleri Sekil 3.1°de standart Slgiileri ile verilmistir.

100 mm
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Sekil 3.1 Langstroth tipi kovanlarin temel boliimleri

Langstroth tipi kovanlarda gévde kismi1 kulugkalik veya ballik olarak farkli iki amag igin

kullanilmaktadir. Kovanlarda, kralige tarafindan siirekli yavru tiretimi yapilmaktadir ve



boylece kovanin popiilasyonu korunmaya caligilir. Aricilar, yavru olan peteklerden bal
alamadiklari i¢in kovani kulugkalik ve ballik olarak iki kisma ayirirlar. Kovanlarin altinda
kalan kism1 kulugkalik, tistiine koyulacak kisim ise ballik olarak belirlenir. Bu iki kismi
ayiracak bir bilesen kullanilir ve bu boliim krali¢e dislayici (queen excluder) olarak

adlandirilir ve Sekil 3.2 de gosterilmistir.

Sekil 3.2. Kralice dislayict

Kralice diglayicinin delikleri, kralice arinin gegmesini engelleyecek kadar kiigiik fakat
is¢i arilarin gegmesine imkan verecek kadar biiyiiktiir. Boylece kralice ar1 yavrularim
kulucka bdliimiinde yayarlar. Boylece ballik kisminda ise sadece bal olan petekler
bulunur. Kulugka boliimii bir tane olmasina ragmen ballik boliimii thtiyaca gore birden
fazla olabilir. Kulugka ve ballik boliimiinde 10 ¢er¢eve bulunmaktadir. Kulucka ve ballik
boliimleri ayni biiylikliik ve standarttadir. Genel olarak Langstroth tipi kovanin ve bu
kovandaki gergevelerin standartlar1 Sekil 3.3’te verilmistir.

Bu calismada kullanilmak {izere toplamda 19 tane Langstroth standardinda farkli 6zellikli
bal peteginden faydalanilmistir. Her bir petegin iki ylizii oldugu i¢in toplamda 38 adet bal
petegi goriintiisii lizerinde ¢alismalar yapilmistir. Farkli 6zellikli peteklerle ¢calismanin
nedeni ise peteklerin farkli karakteristik oOzelliklere sahip olmasi ve ¢alismanin
kapsayiciliginin arttirilmasidir. Bu karakteristik 6zellikleri, arinin cinsi, arinin bulundugu
bolge, bal i¢in topladig1 nektar (¢cam, fi, ay cigcegi, misir, ¢igek vb.), petege daha 6nce
larva konulmasi gibi etkenler etki etmektedir. Bu etmenler peteklerin renk dokusunu

degistirmektedir.
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Sekil 3.3 Kovandaki gergevelerin standartlar:

Bu calismada, goriintiiler elde edilirken BASLER acA2500-14uc alan tarama kamerasi
kullanilmistir. Projede kullandigimiz BASLER acA2500-14uc alan tarama kamerasi,
maksimum 2590x1942, minimum 64x64 piksel ckran ¢oziinlirligiinde goriinti
saglamaktadir. Ayrica kazanim degeri 0-23,7 arasinda degisebilmektedir. Goriintiilerin
almirken dis ortamdaki giiriiltiilerin engellenebilecegi bir kabin hazirlanmistir ve 151k
kaynagi kullanilmistir. Cergeve goriintiileri 2590x1940 piksel boyutlarinda ¢ekilmistir,
fakat caligma alani sadece petegin bulundugu kisim ile smnirlandirilmigtir. Petek

bolgesinin boyutlar1 1162x574 piksel olarak belirlenmistir ve Sekil 3.4° te gdsterilmistir.
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gercevesini Bal petegin
yakala

Sekil 3.4 Bal petegi goriintiileme siireci



Yapilan incelemelerde, petekteki her bir hiicrenin genisliginin 14 piksel oldugu
goriilmistiir. Dolayisiyla 1162x574 piksel boyutundaki petek 14x14 piksellik kiigiik
parcalara ayrilmistir. Boylece bir petek resminden 83 siitun ve 41 satir toplamda 3403
adet resim parcasi elde edilmistir. Gériintiiler TUBITAK 1512 Teknogirisim Sermayesi

Destegi Program1 2170060 numarali projeden alinmistir ve Sekil 3.5°te gosterilmektedir.

} 1162 piksel(83 sutun X 14 plksel) |

ST R T e T T
i =' :h.::a.

(12sy1d T x 23es 1) esyid p£G

BERSEEAEREW T =5 ¢
1] 2L

Sekil 3.5 Bal petegin par¢alanmis hali

Bir petekteki hiicreler farkli durumlara sahip olabilmektedir. Bu durumlar, daha 6nce
belirtildigi gibi i¢i bos olan hiicre (0), iginde yavru olan kapali hiicre (1), i¢inde larva olan
acik hiicre (2), iginde bal olan kapali hiicre (3), iginde bir miktar bal olan agik hiicre (4),
icinde polen olan hiicre (5) ve kullanmayan hiicreler (6) seklinde belirlenmistir ve Sekil
3.6’ de gostermektedir. Bu calismada, mevcut durumlar yedi ana sinifta toplanmistir.
Bunun nedenlerden birincisi aricilarin i¢inde ¢ok fazla larva olan agik hiicreye sahip
petekleri kesinlikle bal hasatinda kullanmamalaridir. I¢inde larva olan acik hiicredeki
yavrulu peteklerin hasat edilmesi durumunda hem gelecek nesli olusturacak yavrular
yitirilecektir hem de siiziilen bala bu yavrular karisacak ve balin homojenligi
bozulacaktir. Diger neden ise yedi sinifi tespit ederek islenmesi gereken hiicreleri isleyip,
diger hiicreler i¢in zaman1 bosa harcamamis oluruz. Bu sekilde yavrular zarar gérmez ve

balin homojenligi bozulmaz.
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Sekil 3.6 Bal peteginin 7 farkl etiketi

Peteklerin standart bir diizeni olmadigindan dolayi, resim {lizerinde se¢im yapmak igin
olusturulan 1zgaralar tam olarak hiicrenin {izerine gelmemektedir. Her bir hiicre i¢inde
herhangi bir 6zellige %50°den fazla 6zellik varsa o hiicre o sinifin 6zelligini tagimaktadir

ve Sekil 3.7°de goriintiiniin durumlar1 gosterilmistir.

Orijinal gorinti Secilmig gorinti Sayilagtirilmis gortinti
3[3131:3]3]313]|3]3]:3]3
2l 3 118%]38:1 3 | 5]l 3 | 3:4]43:¢)-3
30 3 1'8:'3:] 0 33| 3 '8]'3:]-3
3(313]13(14(13[(3[3]3]3]3
3(3[3[3[3]0]3]3]3[3]3
313(3|14|14]413[3[3]3]3
414(414|10]0]0[0[4]4|4
0/0[(0]O|JO]O]O[O]O]O]O
0l0[0]|5]|0]|5]|5[5]0]0[0
4(5]15]15]10]0[0[5]0]01]0
0([0|0|0|4|5[0[0]0]0]0
4(4|15]15]0]0[(0[0]0]0]2
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Sekil 3.7 Goriintiiniin 3 fakli durumu.

Secilen her bir petekten 3403 isaretlenmis 14x14 piksel biiyiikliiglinde resim pargasi elde
edilmistir. 38 adet petek resminden toplamda 38x3403= 129314 adet isaretlenmis resim
pargasi elde edilmistir. Bu resimlerin 68476 adeti i¢i bos olan hiicreler (0), 26554 adeti
icinde larva olan kapali hiicreler (1), 1832 adeti iginde larva olan agik hiicreler (2), 22042
adeti i¢inde bal olan kapali hiicreler (3), 7338 adeti i¢inde bal olan agik hiicreler (4), 2144

adeti i¢inde polen olan hiicreler (5) ve 928 adeti kullanilmayan hiicreler (6)’den meydana
10



gelmektedir. Ayrica, her bir hiicreye ait farkli renk uzaylarina (RGB, HSV, CIE Lab) ait

bilgiler farkli goriintii isleme metotlarinin farkli uygulamalarinda kullanilmasi igin

kaydedilmistir. Her smifin 6rnek sayisi ve oranlart asagidaki ¢izelgede gosterilmistir.

Cizelge 3.1 Siniflarin 6rnek sayisi ve oranlari

Simif Tanmm Ornek Sayisi Oram

0 Bos olan hiicreler 68476 52.95

1 Larva olan kapal1 hiicreler 26554 20.53

2 Larva olan agik 1832 1.42

3 Bal olan kapali hiicreler 22042 17.05

4 Bal olan acik hiicreler 7338 5.67

5 Polen olan hiicreler 2144 1.66

6 Kullanilmayan hiicreler 928 0.72
Toplam 129314 100.00

11



4. YONTEM

4.1. Makine Ogrenmesi

Deneyimlerden 6grenmek, insanlar veya hayvanlar igin dogaldir. Insanlar olaylardan
veya gergeklerin gozlemlerinden bilgi elde eder. Bu bilgilere ihtiyag duyuldugunda,
Ornegin yeni bir olay meydana geldiginde, toplanan bilgileri bu yeni olay i¢in kullanilir.
Makine 6grenimi (ML), bilgisayarin deneyimlerinden 6grenmesini saglayan bir tekniktir.
Makine 6grenimi, mevcut verilere dayali tahminler yapmaya odaklanir. ML, kural tabanl
bir teknik gibi degildir. ML yontemleri, bilgiyi dogrudan ayristirarak verilerden 6grenir.
Bu yontemlerin Onceden belirlenmis denklemleri veya ¢Oziimii bulan acikca
programlanmis kararlar1 yoktur. Bu yontemler temel olarak sadece verileri kullanarak
¢Oziimiin yolunu olusturur. ML algoritmalari, verilerdeki kaliplari veya oriintiileri bulur.
Bu kaliplar1 kullanarak kararlar, tahminler veya tespitler yapar. Veri sayisi arttik¢a
performanslar artar ve daha i1yi sonuglar verirler. Veri boyutu makine 6grenimi i¢in ¢ok

onemlidir (Top, 2018). Sekil 4.1 de makine 6greniminin nasil ¢alistigini1 gostermektedir.

Sekil 4.1 Makine 6greniminin nasil ¢alistigina dair bir 6rnek

Makine 6grenmesi Yapay Zeka (Al) 'nin bir alt dali olarak bilinir. Dort ana alt boliime
ayrilmistir ve bu alt bolimlerin altinda, makine 6grenimi hedeflerine ulasmak icin
kullanilacak cesitli algoritmalar vardir. Asagidaki Sekil 4.2 makine O6grenimi

siniflandirmasi ve alt boliimleri gostermektedir.
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Sekil 4.2 Makine 6grenme alt boliimleri

Denetimli makine ogrenimi, etiketli verilerden yararlanan bir makine 6grenimi
tiriidiir. Etiketlenmis bir veri kiimesi lizerinde egittikten sonra etiketlenmemis
verilerde smiflandirma yapar. Ornek girdileri eslemenin genellestirilmis bir
kurali &grenir. Orneklerle egitimden sonra, yeni girdileri bilinmeyen ¢iktilarina
esleyebilen bir fonksiyon iiretir. Istenen sonug, yeni girdileri dogru bir sekilde
eslemesi ve goriinmeyen etiketlerini bulmasidir. Bu, bir 6grenme algoritmasinin
genelleme yetenegidir. Denetimli 6grenme iki teknik kullanir: Birincisi
regresyon; veriler ve etiketleri arasindaki dogrusal bir iliski i¢inde siirekli
degiskenlerin degerlerini tahmin etme siirecidir. Ikincisi ise siniflandirma; verileri
tahmin etme veya iki veya daha fazla 6zel etiket halinde kategorilere ayirma
siirecidir. Siniflandirma, en ¢ok kullanilan makine 6grenimi teknigi olarak kabul
edilir. En yaygin kullanilan denetimli makine 6grenme (ML) algoritmalar1 destek
vektor makinesi (SVM), lojistik regresyon, k-En Yakin Komsu (kNN), Naive
Bayes, Yapay Sinir Aglari, Karar Agaclari, Rastgele Orman’dir (Asadullayeva,

2020) ve Sekil 4.3’te denetimli makine 6grenmesini gosterilmektedir.
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Sekil 4.3 Denetimli makine 6grenmesi (Anonim, 2021)

e Denetimsiz makine 6grenimi, etiketlenmemis verilerdeki oriintiileri ve iliskileri
bulabilen bir 6grenme tiirtidiir. Verilerdeki benzerlikler, farkliliklar ve temel yap1
kesfedildiginde, bunlari gruplandirilabilir. Veri kiimesini benzerliklere gore
gruplara ayirir. Yaygin denetimsiz 6grenme algoritmalari, k-ortalama kiimeleme,
temel bilesen analizi (PCA), gizli markov modeli ve apriori algoritmasidir.
Tanimlayici 6grenmenin hedefi olarak bilinen denetimsiz 6grenme, yeni modeller
veya iliskiler bulmak veya tasarlamaktir. Onceden herhangi bir egitim olmadan
veriler lizerinde islem yapar (Top, 2018) ve Sekil 4.4’te denetimsiz makine

ogrenimi gosterilmektedir.

@ Bilinmeyen gikti
® Egitim verileriyok
gl & —
pE » @
q

Ham veri girigi Yorumlama Algoritma isleme

Sekil 4.4 Denetimsiz makine 6grenmesi (Anonim, 2021)

¢ Yar1 denetimli 6grenme, Vverilerin bir kismmin kategorize edildigi ve

etiketlendigi ve geri kalaninin etiketlenmedigi bir 6grenme tiirii olarak tanimlanur,

denetimli 6grenme ile denetimsiz 6grenme arasinda bir baglantidir. Burada
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algoritmalar etiketli veriler ve bilgisini etiketlenmemis veriler {izerinde islemler

yapar. Sekil 4.5’te yarim denetimli makine 6grenimi gosterilmektedir.
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Sekil 4.5 Yar1 denetimli makine 6grenmesi (Anonim, 2021)

e Takviyeli 6grenme algoritmalari, 6diil sistemiyle 6grenmenin gergeklestigi bir
tirdiir. Geri bildirim olarak aldig1 tepkileri gore O6grenmeye gercektestirir.
Baslangi¢ ve bitis noktalar1 olmasina ragmen, temsilcinin amaci, hedefe ulagmak
icin en kisa ve dogru yollar1 kullanmaktir. Temsilci dogru yollardan gectiginde
olumlu o6diiller alir. Ancak yanlis yollardan gegtiginde olumsuz odiiller aldig:
anlamina gelir. Ogrenme, hedefe giden yolda gerceklesir (Celik, 2018) ve sekil

4.6°de takviyeli makine 6grenimi gosterilmektedir.
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Sekil 4.6 Takviyeli makine 6grenmesi (Anonim, 2021)
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4.1.1. Yapay sinir aglari

YSA, biyolojik aglardan olusan ve sinir sisteminin ¢aligsma seklini taklit eden en modern
matematiksel modeldir. Bu hiicrelerin birbirleri ile kurdugu sinaptik bagin dijital olarak
modellenmesidir. Girdiler ve ¢ikt1 sistemleri arasindaki oriintii tanimlamasini kullanarak
karmagsik iliskileri ¢6zmek ic¢in kullanilan bir hesaplama semasidir. 20. yiizyilin
ortalarinda ortaya ¢ikmistir. Hem ileri hem de geri yayilimi hesaplamak i¢in 6nemli
miktarda noéron ve bu noronlar arasindaki baglantilardan olusur. Havacilik, otomotiv,
elektronik, imalat vb. dahil olmak {izere bir¢ok bilim ve miihendislik alaninda ¢esitli
uygulamalar1 mevcuttur (Adegbite ve ark, 2021). YSA, verileri tahmin etme,
siiflandirma ve eslestirme konusunda olaganiistii bir yetenege sahiptir. Bu aglar farkl
sekillerde boliimlere ayrilmistir, en basit ve en yaygin kullanilani ¢ok katmanli algilayici
sinir agidir. Bu aglar, insan beyni ve matematiksel iligski kaliplarini takip ederek ¢iktry1
kiigiik hatalarla dogru tahmin etmek i¢in girdi verileri arasindaki karmasik iliskiyi anlar

(Chen ve ark, 2021). Sekil 4.7°de ¢ok katmanl bir yapay sinir aglar1 gosterilmektedir.

Girdi katmani

X; > Yi —» 7, 4—, Hedef

Sekil 4.7 ¢ok katmanli Yapay Sinir Ag1 yapist (Zaloglu, 2015)

4.1.2. Derin 6grenme

Derin 6grenme (DL), makine 6grenimi alaninda bir arastirma yoniidiir. "Derin Ogrenme"
ilk olarak Hinton ve arkadaslari tarafindan 2006 yilinda sunulmustur. Veriler iizerinde
otomatik olarak {ist diizey soyutlama gerceklestirebilen ¢oklu ara islem katmanlarim
iceren ¢oklu karmasik dogrusal olmayan doniisiim yapilarindan olusan bir temsili
ogrenme algoritmasidir (Mohammed, 2021). Denetimsiz kategori altinda, biiyiikk veri
olarak bilinen, ¢ok biiylik miktarda yapilandirilmamis ve etiketlenmemis veriden
ogrenebildigi i¢in, derin sinir ag1 veya derin sinir 6grenmesi olarak bilinir. Géniimiizde

popiilerlesen “biiyiik veri” kavrami bazi gereksinimleri de beraberinde getirmistir. Biiyiik
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verinin gereksinimlerini karsilamak ve sorunlarmi ¢6zmek adina derin &grenme
yontemleri zamanla eksikleri tamamlanarak gelistirilmistir. Derin 6grenme, birden fazla
basit teknolojiden olusur. Bu teknolojilerin iyilestirilmesi, sonunda derin 6grenmeyi
gelistirmistir. Diinyadaki alternatif kaynaklarla ilgili biiylik verilerin toplanmasi ve
islenmesi belki de yillarimizi alacakti. Bu biiyiik miktarda yapilandirilmamis ve

etiketlenmemis veri, derin 6grenme ile 6grenilmektedir(Alafi, 2019).

4.1.2.1. Evrisimsel sinir aglar1 (CNN)

Birbirleriyle iletisim kuran néronlardan olusun bir sinir agidir. Her ndéronun agirlik
degerleri vardir ve model bu agirliklar1 giincelleyerek, ag1 egiterek dogru sonuglar
iretmektedir(Cevik ve Zengin, 2019). Goriintiileri smiflandirmak ve resimlerdeki
nesneleri algilamak i¢in biiyiik bir potansiyele sahip oldugu kanitlanmistir (Ba ve ark,
2021). Ana amac1 ag1 egitmek ve filtre agirliklarini belirlemektir. CNN ileri beslemeli bir
yapidir. CNN'in 6grenmesini belirleyen kritik olabilecek bazi matematiksel kavramlar
vardir. Bu kavramlar agagida maddeler halinde verilmistir ve alt bagliklarda detayli olarak
anlatilmustir.

* Evrigimsel islemi (Convolution operation)

» Havuzlama (pooling)

» Tamamen Bagli Katman (fully connected layers)

* Geri yayilim (Backpropagation)

* Batch Normalization

* Seyreltme Katmani (Dropout)

Genel olarak CNN mimarisi sekil 4.8’de gosterilmektedir.

Ozellik haritalan

— : Ozellik haritalan
zellik hantalant . oo,

2 2 Tamamen bagh
Evregimsel havuzlama Evresimsel havuzlama &
katman

Sekil 4.8 CNN’in genel mimarisi (Natakarnkitkul, 2020)
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4.1.2.1.1. Evrisimsel islemi (Convolution operation)
CNN'de evrisim, goriintii islemede filtreleme anlamina gelir. Agin ilk kismidir. Evrisim,
goriintli islemede yaygin olarak kullanilan bir islem olan ¢ekirdegin (filtre) iki boyutlu

verilerin tamamu lizerinde tek tek kaydirilmasidir.

4.1.2.1.2. Alt 6rnekleme islemi (Havuzlama)

Havuzlama, 6zellik haritalar1 evrisim islemiyle iretildikten sonra ve bir aktivasyon
fonksiyonundan gegcirildikten sonra, havuzlama islemi uygulanir. Bu islemin amaci,
ozellik haritalarinin boyutunu ve veri kaybin1 minimuma indirmek ve daha az parametre
ile daha hizli bir 6grenme siirecini saglamaktir. Bu islem, ayn1 zamanda goriintii tizerinde
filtre kaydirarak gerceklestirilir (Sarigiil, 2019). Maksimum havuzlama ve ortalama

havuzlama olmak iizere iki tiir havuzlama vardir. Sekil 4.9 ve Sekil 4.10°da gosterilmistir.

Maksimum Havuzlama Ortalama Havuzlama
29 15 28 | 184 31 15 28 | 184
(o) 100 70 38 0 100 | 70 38
12 12 7 2 12 12 7 2
12 12 45 6 12 12 45 6
2x2 2x2
Havuz Boyutu Havuz Boyutu
\ 4 ) J
100 | 184 36 80
12 45 12 15

Sekil 4.9 Maksimum havuzlama (Yani ve ark, 2019) Sekil 4.10 Ortalama havuzlama(Yani ve ark, 2019)

4.1.2.1.3. Tam bagh katman (Fully connected layers)
Oznitelik ¢ikaricinin son katmanindaki néronlar, evrisim ve havuzlama katmanlar dahil

olmak iizere, tek boyutlu bir vektore doniistiiriiliir. Bu islemden sonra gelen katmanlar
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tam baglantili katmanlardir ve tiim ndronlar birbirine baglanir, bu nedenle buna tam bagh
katman denir. Siniflandirma ¢iktisi, daha onceki katmanlardan elde edilen 6zelliklere
bagli olarak tiretilmektedir. Bu yapiy1 genellikle siniflandirma amaciyla bir Softmax ¢ikti

katman izler. Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Sekil 4.11 Tam bagli Katman (Ramsundar ve Zadeh, 2022)

4.1.2.1.4. Geri yayihm (Backpropagation)

Geri yayilm, YSA'lardaki agirliklari giincellemek adma gradyan hesaplamak igin
kullanilir. Geri yayilim, yaygin olarak kayip fonksiyonun gradyanini hesaplayan dereceli
azalma (gradient descent) tarafindan kullanilir. Hataya, hatanin hesaplandig1 ¢ikis
noronuna dogrudan veya dolayli olarak bagli olan 6nceki katmanlara ve ndronlara

dagitilir.

4.1.2.1.5. Toplu normallestirme (Batch normalization)

Normallestirme, egitim siirecini hizlandirmak i¢in derin 6grenme modellerinin gerekli bir
katmanidir. Normallestirme igerisinde farkl tiirleri vardir; toplu normallestirme (Batch
normalization), grup normallestirme, spektral normallestirme ve 6rnek normallestirme
(instance normalization). Tartisilan normallestirme yontemlerin arasinda yer alan Toplu
Normallestirme (Batch normalization), derin 6grenme mimarilerinin egitimi i¢in yaygin
olarak kullanilan bir optimizasyon yontemidir. Toplu Normallestirme, derin 6grenme

modellerinde normalize etme etkisine sahiptir (Ayanzadeh, 2020).

4.1.2.1.6. Seyreltme katmani (Dropout)
CNN igin hesaplama siiresini azaltan ve egitim sirasinda asiri 6grenmeyi (overfitting)
engellemek adina bazi néronlart unutmasi i¢in kullanilan katmandir. Egitim siirecinin bir

asamasi igin ileri ve geri adim sirasinda segilen noron aktiviteleri sifirlanir. Her iterasyon
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icin farkli noronlar aktif hale geldik¢e, daha tutarli ve glivenilir 6grenme saglanir. Eger
agmiz ¢ok biiyiikse, cok uzun siire egitim devam ediyorsa veya veri sayisi ¢ok az ise asiri
ogrenme riski artabilir. Sekil 4.12°de seyreltme katmani ile ilgili bir Ornek

gosterilmektedir.

Sekil 4.12 Seyreltme katmani kullanmadan 6nce ve kullandiktan sonra (Natakarnkitkul, 2020)

4.1.2.1.7 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlar derin 6§renmenin esasini olusturan sinir aglarinda en énemli
role sahiptir. Derin sinir aglarinda, yapay noronlar esasen girdi alma ve ¢ikti tiretme
Ozelligine uyan dogrusal olmayan fonksiyonlardir. Gergek diinya problemlerini tanitmak
icin aktivasyon fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. Bir sinir hiicresinde kullanilan aktivasyon
fonksiyonu Sekil 5.11 de gosterilmistir. Bir sinir agindaki yapay noron, belirli sayida girdi
alan ve buna bagh olarak tek bir ¢ikt1 veren temel hesaplama birimidir. Aktivasyon

fonksiyonunun matematiksel formiilasyonu Denklem 4.1°de verilmistir.

F(x) = Aktivasyon (Z(W * X + b)) (4.1)

Denklem 4.1°de verildigi gibi, x girdileri i¢in W agirliklart ¢arpimini hesaplar ve b bias
degeri ekleyerek bir F(x) ¢iktisi iiretir.

e RelLU aktivasyon fonksiyonu: Her evrigsim katmanindan sonra yaygin olarak
ReLU katmani kullanilir. ReLU, Rektifiye Dogrusal Birimler anlamina gelir.
Sigmoid veya hiperbolik tanjant fonksiyonlarina benzer dogrusal olmayan
aktivasyon fonksiyonu uygular. Evrisimli katmanlar sadece ¢arpma ve toplama
gibi dogrusal islemleri hesaplar. ReLU'nun avantaji, hesaplama agisindan verimli
olmasidir (Top, 2018). Hizli yakinsama ve sistemi geri yaymak i¢in tiirev alma
kolaylig1 nedeniyle makine Ogrenimi ¢aligmalarinda en ¢ok kullanilan
fonksiyondur. ReLU aktivasyon fonksiyonunun matematiksel formiilasyonu

Denklem 4.2°de verilmistir.
20



R(z) = max(0, z) (4.2)

Bu formiilde R ¢iktiyr ve z giris degeri temsil etmektedir. Sekil 4.13’te Relu

fonksiyonuna ait grafik verilmistir.

RelLU

10

. R(=z) =max(0, =)

—10 —5 o 5 10

Sekil 4.13 Relu aktivasyon fonksiyonunun grafigi

Sigmoid aktivasyon fonksiyonu: Sigmoid islevi, 0 ile 1 arasindaki lineer giris
degerini sikistirir. Temel olarak, ¢ogu zaman 1 veya 0'a yakin degerler vererek,
noronun etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegine karar verir. Bir olayin olma
olasiligin1 bulan modellerde kullanilir (Ada, 2019). Bildigimiz gibi olasilik
fonksiyonu 0 ile 1 arasinda deger alir. Ve egitim esnasinda modelin takilip
kalmasimna sebep olabilir. Bu sebepten dolayr karmasik makine 6grenimi
modellerinde kullanim1  Onerilmez. Ancak, daha karmasik aktivasyon
fonksiyonlarinin ortaya ¢ikmasi sigmoid fonksiyonunun popiilaritesini engelledi
(Sekil 5.10). Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun matematiksel formiilasyonu

Denklem 4.3’te verilmistir.

1
1+e72

B(z) =

(4.3)

Bu formiilde @ ¢iktiy1 ve z giris degerini temsil etmektedir. Sekil 4.14 *te sigmoid

fonksiyonu gosterilmektedir.
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Sekil 4.15 Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun grafigi

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu: Sigmoid islevine benzer sekilde
tanh islevi, girisi -1 ile 1 arasinda sikistirir. Negatif ve pozitif ¢ikislardaki varlig
geri yayilim sirasinda ag tanimlanabilirligini artirir. Hiperbolik tanjant aktivasyon
fonksiyonu ¢ogunlukla verileri iki sinifa ayirmada kullanilir. Hem sigmoid hem
de tanh aktivasyon fonksiyonlar1 ileri beslemeli yapay sinir aglarinda kullanilir
(Sekil 4.16). Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonunun matematiksel
formiilasyonu Denklem 4.4’te verilmistir. Bu formiilde tanh(z) ¢iktiy1 ve z giris
degerini temsil etmektedir.
e’ —e’*

tanh(z) = m (44)

—Sigmoid /
Tanh ' _—
057 o
= 0 .
-0.5 -
-1
-3 2 -1 o 1 2 3
=

Sekil 4.16 Hiperbolik tanjant fonksiyonun grafigi

Softmax fonksiyonu: girdilerin negatif veya pozitif olduguna bakilmaz toplamda
1 degerine sahip olacak sekilde bir olasilik fonksiyonudur. Softmax fonksiyonu
genellikle bir siniflandiricinin ¢ikis katmaninda yer almaktadir. Diger katman
tiirlerinden farkli olarak ¢ikis katmanindaki bir néronun ¢iktis1 katmandaki diger
tiim noronlarin ¢iktilarina baglidir. Bunun nedeni, tiim ¢iktilarin toplaminin 1'e
esit olmas1 gerekliligidir. Giiclii bir tahmin, vektdrde 1'e yakin tek bir girise

sahipken, kalan girigler 0'a yakindir. Zayif bir tahminde, asag1 yukari esit derecede
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birden fazla olas1 etiket bulunmaktadir. Sekil 5.17°de softmax aktivasyon

fonksiyonu gosterilmektedir.

Softmax Activasyon

Cikis Katmam Fonbur o Olasiliklar
1.8 0.02]
5.1 e 0.90
K, e
0.7 4 0.01
|44 0.02

Sekil 4.17 Softmax aktivasyon fonksiyonu (Radeci¢, 2020)

4.1.2.1.8. Toplu is boyutu (Batch size)

Yapay sinir aglarinda veri seti miktar1 6grenme siirecinin basarisini arttirmaktadir. Ayni
zamanda veri setinin miktar1 egitim i¢in harcanan zamani ve 6grenme sonunda elde edilen
modelin boyutunu artirmaktadir. Agin 6grenme asamasinda veri setindeki tiim verilerin
aym1 anda &grenilmesi, 6grenme siiresi ve hafiza ac¢isindan dnemlidir. Ogrenmenin her
yinelemesinde, agirliklari buna gore giincellemek igin agda geri yayilim siireciyle
gradyan inisi hesaplanir. Bu hesaplamadaki veri sayisi ne kadar yiiksek olursa, islemin
tamamlanmas1 o kadar uzun siirer. Bu problemi ¢6zmek i¢in veri seti kiigiik gruplara

boliiniir ve egitim bu kiiglik gruplarla yapilir (Cura, 2919).

4.1.2.1.9. Epok sayisi

Model egitilirken, tiim veriler ayn1 anda egitime dahil edilmez. Ag verileri pargalar
halinde alinir, ilk kisim egitilir, modelin performansi test edilir ve geri yayilim
kullanilarak agirliklar giincellenir. Daha sonra model yeni veri seti ile yeniden egitilir ve
agirliklar tekrar giincellenir. Model igin en uygun agirlik degerlerini hesaplamak i¢in bu
islem her egitim adiminda tekrarlanir. Bu egitim adimlarmin her birine bir epok denir.
Epok sayisi arttikga modelin performansi 6énemli 6l¢iide artmaktadir. Belli bir epok
degerinden sonra performans ¢ok kiiciik birimlerde artacagindan bu noktada egitim
sonlandirilabilir (Skogly, 2019). Basarimi etkileyen faktorlerden biri de ne zaman egitim
stirecinin durdurulacagidir. Ciinkii epok sayisi arttik¢a, aglar egitim orneklerine asirt

uyum saglama egimlidir. Bununla birlikte minimum epok sayis1; konunun dogasina, veri
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seti arasindaki varyansa ve egitim verileri ile test verileri arasindaki benzerlige biiyiik
olciide baghdir(Ozgenel, 2018). Bu calisma kapsaminda tiim aglar, degisen veri seti
boyutlari ile 30 epok i¢in egitilmistir.

4.1.2.1.10. Ogrenme hiz1 (learning rate)

CNN model performansini artirmak i¢in kullanilan yontemlerden biri de 6grenme hiz1
optimizasyonudur. Ogrenme orani, agin dgrenme siirecinde olusan hata miktarina bagl
olarak ag parametrelerinin giincellenmesinde kullanilan bir katsayidir. Ogrenme hiz1 ¢ok
kiiciik ise ag parametreleri ¢ok kiiclik adimlarla giincellenir ve islem uzun zaman alir.
Yiiksek 6grenme orani, agin hatayr en aza indiren optimum noktay1 kacirmasina neden
olabilir. Bu nedenle, 6grenme orani optimizasyonu ¢ok &nemlidir. Ogrenme orani,
duruma gore dinamik olarak ayarlanmis bir parametredir (Sevli ve Kemaloglu, 2020).
Ogrenme hiz1 ¢ogunlukla 0,1 ile 0,000001 arasinda belirlenmektedir. Beklendigi gibi,
tiim problemler i¢in uygun bir 6grenme orani degeri tanimlamak miimkiin degildir. Belirli
bir problemdeki 6grenme orani i¢in optimal deger, farkli degerler i¢in tahmin performansi
gozlemlenerek aranmalidir (Hariri, 2021). Bu ¢alismada kullanilan model i¢in 6grenme

katsayis1 0.001 olarak belirlenmistir.

4.1.2.1.11. Kayip fonksiyonu (Loss Function)

Kayip fonksiyonu, optimal yaklagimi elde etmek i¢in parametrelerin nasil
giincellenecegini belirleyen bir sinir aginin en Onemli bilesenidir. Sinir ag1
optimizasyonunda, ¢ogu zaman mini toplu gradyan inisi, bir grup girdi verisi lizerinden
gergeklestirilir (Ada, 2019). Veri kaybi, her bir girdi kaybinin ortalamasidir. Bu kayiplar
makine 6grenmesinde onemli bir konudur. Maliyet fonksiyonu olarak da adlandirilan
kay1p fonksiyonu, sinir ag1 modellerinin veri seti i¢in ne kadar 1yi oldugunu tespit etmek
icin egitim siirecindeki tahmin ile gercegi etiketi arasindaki farki degerlendirir. Kayip
fonksiyonunun ¢iktis1 modelin basarisi ile ters orantilidir, yani ¢iktidaki daha yiiksek
sayilar basarisiz modelin isaretidir. Kayip fonksiyonu, tlirevinin negatif yoniinde
agirliklar gilincellemek igin geri yayilim sirasinda hesaplanan hatayr kullanmaktadir.
Simifsal ¢apraz entropi en ¢ok tercih edilen kayip fonksiyonlarindan biridir. Bu ¢aligmada
kategorik ¢apraz entropi kayip fonksiyonu tercih edilmistir. ikili ¢apraz entropi kayip

fonksiyonunun genellestirilmis hali ikili smiflandirma problemine uygulanmistir.
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Kategorik vektor ile vektdor burada kullanilmistir. Denklem 4.5 ve 4.6’da

gosterilmektedir.
Cc
L(X;,Y) = —Z Y;j * log (p;j) (4.5)
j=1

Y. = {1 Egeri.eleman j.siniftaysa
Yo degilse

(4.6)
Denklem (4.5) ve (4.6) deki Y; kategorik vektor (Y;q,Yiz, Vs ... Yic) Ve By = f(x;5) I
elmanlarin j. Smifta olma olasiligini ifade etmektedir.

4.1.2.1.12. AlexNet

AlexNet mimarisi 2012 yilinda Krizhevsky ve arkadaslari tarafindan inga edilmistir.
AlexNet; maksimum havuzlama, evrisimli ve tam bagl katman dahil olmak tizere

sekiz farkli katman kullanan CNN tabanli 6nde gelen bir algoritmadir. Model ILSVRC
2012 ImageNet veri seti ile egitilmistir ve Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasinda
goriintli siniflandirmast igin en iyi sinir ag1 modeli ilan edilmistir(Shaheen ve ark, 2021).
AlexNet nesne tanima problemleri i¢in ¢ok yliksek performans sergilemistir. Daha yiiksek
dogruluk oranlan elde etmek i¢in daha fazla egitim verisine ihtiya¢ duyulmaktadir.
AlexNet mimarisinde giris goriintii boyotu 227x227x3 olarak tanimlamstir. Ilk
konvoliisyon katmaninda 11x11x3 boyutlarinda 96 filtre sayist1 bulunmaktadir.
Sonrasinda normalizasyon ve havuzlama islemi yapilir. Bu islemlerin sonrasinda
5x5x256 bir konvoliisyon katmani, 3x3x384 boyutlarinda iki adet daha konvoliisyon
katmani1 bulunan ardindan ii¢ adet tam bagli katmanli kullanilmistir. Elde edilen 6zellikler
vektore dondstiiriilerek softmax siniflandiricisinda siiflandirma gergeklestirilir. Sekil

4.18’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.18 AlexNet mimarisi

4.1.2.1.13. Vgg19

Vggl9 derin 68renme algoritmasi 2014 yilinda Oxford iiniversitesi Gorsel Geometri
Grubu tarafindan gelistirmistir. 16 adet evrisim katmanlari, 3 adet tam baglantili
katmanlari, 5 adet Maxpool katmanlar1 ve 1 adet Softmax katmandan iiretilmistir. Relu
katmani ve Seyretme katmam birlikte toplam 47 katman sahiptir. Giris katmani
224x224x3 boyutundadir. En son katman smiflandirma katmanidir. Imagenet
veritabaninda %88 dogruluk oranina ulasmistir (Dogan, 2018). Biiyiik Olgekli Gérsel
Tanimay1 Tanimak yarismasi i¢in tasarlanmistir. Bu algoritmanin en biiyiik avantaji
kodunun agik kaynak kodlu olmasi ve transfer 6grenmenin kolayca uygulanabilmesi ve
agin diger mimariler igin ¢aligmasini saglayabilmesidir. Algoritma ayni1 zamanda tek bir
biiyiik c¢ekirdek yerine kiiclik boyutlu ¢ekirdegi de 6grenir ¢iinkii daha kiigiik boyutlu
cekirdeklerin dahil edilmesi sistemin karmagik 6zellikleri 6grenmesini saglar. Bu mimari,

ilk 5 puan tablosunda yer almaktadir (T ve ark, 2021). Sekil 4.19°de gosterilmistir.

26



Derinlik 64
3x3 conv
Convl_1
Convl_2

Maksimum havuzlama

Maksimum havuzlama Maksimum havuzlama  Azksimum havuzlama

Derinlik 512

l)
]

Dennlik 236 Ty 3x3 conv
Derinlik 128 3x3 conv RRALONY: Conv3 1
3x3 conv Comv3_1 Comrd_1 Conv5_2 FCl
Conv2 1 Conv3 2 Conva 2 Convs 3
Conv2 2 Conv3 3 Conv4_3 Convs 4
a C 01]\'3— 4 COD\'4_4

Sekil 4.19 VGG 19 mimarisi (Arishanapally, 2019)

4.1.2.1.14. Vgg16

Softmax

FC2

VGG 16 mimarisi Oxford tiniversitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan 13 konvoliisyon

ve 3 tam bagli katmandan bir ag gelistirmistir. Gelistiren derin 6grenme algoritmasini

ILSVRC2014 yarismasinda daha iyi sonuglar elde edilmesi i¢in kullanmistir. VGG 16

mimarisi havuzlama katmani1 (Maxpool), tam bagli katmani (Full connected Layer), Relu

katmani (Relu Layer), Seyreltme katmani (Dropout Layer) ve softmax katmani (Softmax

Layer) katmanlartyla birlikte toplamda 41 katman sahiptir. Giris katmanin 224x224x3

boyutundadir. En son katman siniflandirma katmanidir. ImageNet veri tabaninda %89

dogruluk oranm1 yakalamistir (Dogan, 2018). Sekil 4.20°de gosterilmistir.
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Sekil 4.20 VGG 16 mimarisi (Sugata ve Yang, 2017).
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4.1.2.1.15. Inception

Inception mimarisi 2012 yilinda Google tarafindan gelistirilmistir. Coklu evrisim
katmanlarindan olusturulmustur. Giris verilerini 1 % 1 evrisim katman ile islemden
gecirdikten sonra, veri evrisim katmani kanalinin her bir kanalindan paralel olarak geger.
Tim kanal ¢iktilar1 en sonda birlestirilerek derleme siireci tamamlanir. Inception
mimarisinin bir baska avantaji da agin sonundaki tam bagli katmanin kaldirilabilmesidir.
Bu durum, diisiik parametre ile ¢ok fazla katman calistirmaya imkan tanimaktadir. VGG
mimarisine gore 5 Milyon parametre ile ¢ok diisilk parametre kullanim mimarisine
sahiptir. InceptionV2’den farkli olarak Inception-V3 aginda yardimer siniflandiricinin
yalnizca evrisim katmanlarini haricinde tam bagli katmani da (fully connected layer)

normalize etmesi ile ortaya ¢ikar (Szegedy ve ark, 2016). Sekil 4.21°de gosterilmistir.

Inception-v3 Modeli Mimarisi

g 7K K )8 L L | Gy e 0t )1 ls 1850
Y )
Giris =
Evrigim ) Cikis : 3 |
Ortalama havuzlama A
Maksimum havuzlama V7 Son kism
—.  birlegme
seyreltme )3

@  Tam Bagh katman y

Sekil 4.21 Inception-v3 (Szegedy ve ark, 2016)
4.1.2.1.16. ResNet

Derin Konvoliisyonel Sinir Ag1 yapilarinin olusturulmasi, 152 katmandan olusarak su ana
kadar ki tim mimarilerden daha derin olarak tasarlanmigtir ve parametre sayisini
azaltmak amaciyla blok yapilar1 kullanilmistir. ResNet yapisinda 1x1 ve 2x2 boyutlarinda
filtreler kullanilmistir. Ag sonunda 1000 adet ozellik elde edilir ve Softmax
siniflandiricist  egitilir. ResNet-50 modelinde dropout katmani bulunmamaktadir.
Resnet50 mimarisinde 177 katmandan meydana gelen bir ag yer almaktadir ve giris
katmani 224x224x3 boyutundadir. ResNet yapilarinin farkli modelleri mevcuttur. Egitim
stirecinde daha yiiksek 6zelliklere sahip donanimlara ihtiyag duyar. Sekil 4.22’de ResNet-

50 modelin mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4.22 Resnet-50 (Rastogi, 2022)

4.1.2.1.17 Xception

Xception mimarisi, 2017 yilinda Frangois Chollet tarafindan tasarlanmistir. Bu ag
Inception aglarinin iizerine insa edilmis bir ag yapisidir. Xception mimarisi her 2B
boyutlu veriye ayr1 ayr1 bakar ve sonra 1x1 evirisimi gergeklestirir. 2 boyutlu ve 1 boyutlu
haritalamanin bu birlesimi, 3 boyutlu veri setinde egitimi daha az hesaplama ile
tamamlamaya olanak saglar. Xception modeli, InceptionV3 ile ayn1 sayida parametreye

sahiptir ve “Extreme Inception (Asir1 Baglama)” olarak da adlandirilir.

4.1.2.2. Optimizasyon algoritmalari

Optimize, derin 6grenme modellerinde odaklanilmasi gereken en onemli konulardan
biridir. Uygun bir optimizer kullanilmasi, en iyi sonucun elde edilmesini saglar, ¢linkii
optimize, kayip fonksiyonunu en aza indirmek icin agirliklar1 gilincellemekten

sorumludur.

4.1.2.2.1. Dereceli azalma (Gradient descent)

Dereceli azalma (GD), sinir aglarmin kaybin1 ve dogrulugunu optimize etmek i¢in basit
bir optimizasyon prosediiriidiir. Dereceli azalma fikrinin temeli parametrelerinin tekrarl
giincellenmesine dayanmaktadir. Hata fonksiyonunu en aza indirmek igin veri setindeki
tim ornekleri kullanir. Bu islem, zaman alic1 oldugu igin yalnizca veri Seti kiiglikse
gecerlidir. Ote yandan, eger veri seti biiyiikse, bu siire¢ ayn1 zamanda ¢oklu geri yayilim
hesaplamalarini da i¢cerdiginden, hesaplama agisindan pahali ve zaman alici olacaktir. Bu

nedenle olasiliksal dereceli azalma (SGD) adi verilen daha yeni bir ydntem
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https://veribilimcisi.com/2017/07/18/dereceli-azalma-nedir-gradient-descent/
https://veribilimcisi.com/2017/07/18/dereceli-azalma-nedir-gradient-descent/

gelistirilmistir. SGD'nin fikri, her adimda bir egitim kiimesinden bir 6rnek segerek ve
parametreleri yalnizca bu tek ve rastgele secilen kayda dayali olarak gilincellemektir
(Hariri, 2021). Sekil 4.23’te, GD ve SGD arasindaki fark agiklanmaktadir. GD islemi
global optimuma giden yolda daha kararli goériiniirken, SGD optimizasyon i¢in daha

hizlidir. Sekil 4.23te gosterilmektedir.

() (b)

Sekil 4.23 SGD (b) ve GD (a) arasindaki yakinsama farki (Hariri, 2021)

4.1.2.2.2. Momentum gadient descent

Sabit bir 6grenme orani, parametre degerleri optimal noktaya yaklastiginda salinimlara
neden olacaktir. Standart Momentum Gradient Descent, minimuma dogru hiz1 artirmak
icin 6nceki gradyan degerlerinden yararlanir. SGD giiriiltiilii glincellemeler yapar ancak
momentum, daha az varyansla en uygun noktay1 daha hizli bulmak i¢in gelistirilmis bir

yontemdir.

4.1.2.2.3. RMSprop

RMSprop, gradyan tabanli bir optimizasyon teknigidir. Ogrenme oranini asir1 derecede
diisiirme sorununa ¢6ziim sunar. Ge¢mis egimlerin karelerinden elde edilen tiim degerleri
kullanmak yerine miktart sinirlandirmigtir. RMSprop, kay1p fonksiyonundaki salinimlari

azaltmaya yardimci olur.

4.1.2.2.4. Adam
Adam, stokastik yapidaki amag¢ fonksiyonlarmin birinci dereceden gradyan temelli

lyilestirmesi ig¢in Onerilmistir. Diisiik dereceli momentlerin uyarlanabilir tahminlerine

30



dayanmaktadir. Bu yontem ayrica her yinelemede 6grenme oranini degistirir. Denklem

4.7-12°de gosterilmistir.

ne =0+ 1A —-0,)g; (4.7)
Ve =0,V + (1 — B,)9¢ (4.8)
, ng

=t 4.9
i v,
V,=—— 4.10

a d

Wi =Wy — ng (4.11)

JU e

Burada n; birinci anin tahminidir ve V; gradyanlarin ikinci aninin tahminidir. @, birinci
momentum terimidir ve @, ikinci momentum terimidir ve genellikle sirasiyla 0,9 ve

0,999'a ayarlanir. @ degerleri i, ve V, hesaplamak icin kullanilir.

4.1.2.3. Diizenlilestirme teknikleri (Regularization techniques)
Yaygin olarak kullanilan sinir ag1 diizenleme teknikleri bu bdliimde ayrintili olarak

acgiklanmaktadir.

4.1.2.3.1. Veri artirma (Data augmentation)

Veri artirma, derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan bir isleme yaklagimidir. Orijinal
ornege benzer ancak ayni olmayan bir goriintii dizisi olusturmak i¢in mevcut goriintiilere
rastgele doniisiimler gergeklestirerek egitim 6rneklerinin cesitliligini ve sayisini yapay
olarak artirir. Yakinlagtirma, kirpma, dondiirme, ¢evirme veya parlaklig1 artirma veya
azaltma vb. gibi baz1 degisiklikler yaparak, egitimi genisletmeye yardimci olan
tekniklerdir. Veri biiyiitme, asirt uyumu 6nlemek i¢in kullanilir ve 6zellikle egitim veri
kiimesi nispeten kiiciik oldugunda faydalidir. Bazi biiyilitmeler algoritmanin saglamligini
artirirken, alakasiz doniisiimler 6grenmeyi zorlastirabilir ve egitim setine yeni veriler
eklemek, model karmagikligin1 ve modeli olusturmak i¢in gereken siireyi artiracaktir

(Ayanzadeh, 2020).
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4.1.2.3.2. Erken durdurma (Early stopping)

Erken durdurma, egitim verilerinin bir kismini bir dogrulama seti olarak kullanarak asir
uyumu (overfitting) azaltmak icin bir tekniktir. Egitim siireci bu verileri igermez.
Dogrulama setinin hatasi belli bir miktara ulasirsa egitim durdurulur. Egitim verileri i¢in
mevcut sinir aginda bir asir1 uyum oldugu séylenebilir. Erken durdurmanin énemli bir
noktasi, dogrulama kiimesinin se¢ilmesidir. Ttiim verileri temsil etmelidir. Modelin egitim

verilerinin 6tesinde ne kadar iyi genelleme yaptig1 anlasilabilir (Ergin, 2020).
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5. BASARI OLCUM METRIKLERI
Algoritmanin  etkinligini  gosterebilmek ig¢in  gorlntiilerin  farkli  agilardan
degerlendirilmesi gereklidir. Ayrica bazi standart degerlendirme Olgiitleri, bazi
durumlarda algoritmanin  gercek  performansimi  farkli  bir bakis agisiyla
gosterememektedir. Bu nedenle, yontemin degerlendirilmesi i¢in bir metrik kullanilmasi,
algoritmanin gercek performansinin yanlis anlagilmasinit engeller. Bu ¢alismada bal
petegi veri kiimesinde hem transfer 6grenme hem de derin 6grenme modelini
degerlendirmek i¢in asagidaki farkli metrikler kullanilmistir. Metrikleri hesaplamak i¢in
ilk once karisiklik matrisini anlamamiz gerekiyor. Karigiklik matrisi n*n boyutlu bir
matristir. Burada n degeri sinif sayisin1 gostermektedir ve boyutlar buna bagli olarak
olusurg. Dogru tahmin edilen tiim pikseller yalnizca késegen tizerinde bulunmaktadir.
Yanli smiflandirilmis pikseller ise kdsegen disinda bulunmaktadir. Genel Dogruluk
(Overall Accuracy (OA)), F-skoru, Kesinlik (Precission), Duyarlilik (Recall) ve Cohens
Kappa gibi dogruluk degerlendirme metrikleri asagida Sekil 5.1’de gosterilen karsiklik
matrisi ile hesaplanabilmektedir.
Tahmini Degerler

Gergek Pozitif (TP) | Yanlis Negatif (FN)
Gergek Degerler Yanlis pozitif (FP) Gergek Negatif (TN)

Sekil 5.1 Dogruluk degerlendirme matrisi

5.1. Genel Dogruluk

Genel dogrulu, siniflandiricinin kag kez dogru siniflandirdigini temsil eder. Kisaca dogru
tahmin edilen miktardir. Miimkiin oldugunca yiiksek olmasi daha iyidir. Denklem
5.1°deki sekilde tanimlanabilir.

TP + TN
TP+ FP+FN+ TN

Dogruluk = (5.1)

5.2. Duyarhlhik (Recall)
Belirli bir smiftaki bir degerin ka¢ defa dogru tahmin ettigini gostermektedir. Siniflara
atanan pikseller yardimiyla siniflandirma sonucu hesaplanir. Denklem 5.2°de

matematiksel olarak tanimlanmustir.
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TP

Duyarlilik = ————
WAt = TP Y FN

(5.2)

5.3. Kesinlik (Precission)
Kesinlik, dogru smiflara ait tanimlanmig goriintiilerin sayisini temsil eder. Denklem

5.3’de hesaplama formiilii verilmistir.

Kesinlik = L 5.3
esinlik = —5——- (5.3)

5.4. F1-Skor

F1-skor degeri kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasi alinarak hesaplanmaktadir.

Denklem 5.4’te gosterilmektedir.

F1 — Sk 5 Kesinlik * Duyarhk 4
— — 724
or Kesinlik + Duyarhk (54

5.5. AUC-ROC Egrisi

Tiim olgtiler TP, TN, FP, FN sabit degerlerine dayanir. Bu gibi degerler, siif etiketleri
ve tahmin degerlerinin ikisi de ayrik (discrete) oldugunda kolayca toplanabilir. TP ve FP
degerlerini birbirine ortak baglayan ve bir 2-D ekseni tizerinde ¢izilen, ROC (Receiver
Operating Curve) grafigi Sekil 5.2’de gosterilmistir. ROC egrisi, modellerin dogruluk
degerlendirilmesi ve kiyaslanmasi i¢in en ¢ok kullanilan yontemdir. Bir olasilik egrisidir
ve AUC ayrilabilirligin derecesini veya Olciisiinii gosterir. Siiflar arasinda ne kadar
model ayirt edebilecegini gosterir. AUC yiikseldikge, model daha iyi tahmin etmektedir.
Miikemmel bir modelde 1'e yakinlik iy1 bir ayrilma 6l¢iisii oldugu anlamina gelir. Kotii
bir modelde 0'a yakinlik AUC’de en kotii ayrilabilirlik 6lglisti anlamina gelir. AUC 0.5
oldugunda, modelin higbir sekilde sinif ayirma kapasitesine sahip olmadig1 anlamina gelir
(Is, 2021). Sekil 5.3 ideal ve kotii performans gostergesi olan AUC egrileri

gosterilmektedir.
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Sekil 5.2 AUC (ROC egrisi altindaki alan)

Duyarhhk Duyarlihk

(0,1)

(0,0)

1-Ozgiirliik 1-Ozgirlik

Sekil 5. 3 ideal ve kétii performans gostergesi olan ROC egrileri

5.6. Geometrik Ortalama

Genellikle, bir say1 kiimesindeki sayilarin ortalamasi ve bu kiimedeki sayilarin merkezi
say1 kiimesinin ortalamasi ile ifade edilir. Say1 kiimesinin ortalamasinin ifade edilmesinde
kullanilan bircok matematiksel denklem bulunmaktadir. Bunlardan birisi de geometrik
ortalamadir. Geometrik ortalamada n adet say1 kiimesindeki degerlerin birbirleri ile
carpim sonucu yine n’inci derecedeki kokii alinarak hesaplanir. Burada geometrik
ortalamanin pozitif sayilar i¢in gecerli olacagi unutulmamalidir. Geometrik ortalama,
asagidaki gibi matematiksel olarak tanimlanir; burada n, kiimedeki degerlerin sayisina
esittir ve x, kiime igindeki belirli bir sayidir. Denklem 5.5’te matematiksel olarak

gosterilmistir.

(1_[ xl-) = /XX o X (5.5)
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Denklem 5.5 teki [] bir dizi 6genin matematiksel {irlinii, x sette ayr1 bir 6ge, i, kKiimedeki
ayr1 bir 6genin dizin numarast; burada i = 1, kiilmedeki 6ge 1 ile baslanildigini gdsterir ve

n kiimedeki toplam 6ge sayist gostermektedir.
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6. DENEYSEL CALISMALAR

Tez galismasinin bu kisminda derin 6grenme ile yapilan uygulamada kullanilan veri seti
nitelikleri, algoritmalar, hiper parametreler ve donanimsal araglar agiklanmistir.
Uygulamada toplam 19 adet bal petegindeki goriintiilerden 129314 adet 7 siniftan olusan
goriintiiler isaretlenmistir. Bu goriintiilerin 103455 adeti egitim ve 25859 adeti test icin
kullanmistir. Bu goriintiilerin %80 egitim i¢in %20 ise test icin kullanilmistir. Egitim ve
test goriintiileri rastgele olarak secilmistir. Bu veri setinin tizerinde yedi farkli derin
ogrenme yontemleri kullanilarak sonuglar karsilastirilmistir. Kullanilan bilgisayar
sisteminde; i7 2.8ghz iglemci, Gtx 960m, NVIDIA GeForce 2080 Ti 6GB GPU kart1 ve
128GB RAM ozelliklerine sahip donanim bulunmaktadir. Diziisti ortamindaki
uygulamalar tensorflow kiitiiphanesi ve python programlama dili kullanilarak yapilmistir.
Bu ¢alismada AlexNet, Vggl6, Vggl9 ve ResNet50 +Xception, Inception-v3 ve SSCNN

ogrenme algoritmalar1 kullanilmistir.  Kullanilmis mimariler sekil 6.1-6.3 ‘te

gosterilmistir.

)

N
Bal Petegji Veri Seti S Sofmax

N ? T Kategori
X
W

S

21233 2029256  15x15x384 8x8x384  4x4x256 4096 4096 4096

Sekil 6.1 AlexNet mimarisi

l)
|

Maksimum havuzlama

Maksimum havuzlama Maksimum havuzlama  Mzksimum havuzlama

5x5x512

|

20x20x256 10x10x312 3x3 conv Softmax
40x40x128 3x3 conv 3x3 conv Conv3_1
3x3 conv Conv3_1 Conva_1 Conv3_2 R o)
80x80x64 4 e 4R it
143 Comv2_1 Conv3 2 Convd_2 Conv3 3 (2043) @)
JXJ conv Con""-‘-‘ Con*':—; Conv4 3 Con'-"--i e
Convl_1 re yisiy Codod 4 VI_
Con.‘.l_(\ CODX'3_4 -

Sekil 6.2 VGG 16 mimarisi (Sugata ve Yang, 2017)
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80x80x3 80x80x64

2x2x512

[ I N )

Konwvolasiyon+Relu

@ Maksimum Havuzlama

Tam bagh katman+Relu

Softmax

Sekil 6.3 VGG 19 mimarisi (Arishanapally, 2019)
e Xception+Resnet50

Xception ve Resnet50 mimarilerini birlestirip bal petegin siniflandirmasi igin

kullanmugtir ve Sekil 6.4’te gosterilmistir.

netwrok Birlestirilmis Katman

747*2048 0

1

2

> N N Dropout > j

| “ (50%) > 5

i Conv2D > 6
LN i Filters=1024 smiflandiner |
7°7%4096 Kernel=(1,1) Aktivasyon: |
B 8 Sofmax !
A ResNet50V2 " !
e Network Tam Bagla Katman i
& (50176) ,

N ) ) 7472048

Sekil 6.4 Xception+ Resnet50 mimarisi (Rahimzadeh ve Attar, 2020)

e Oz-yapil evrisimsel sinir ag1 (Self-Structured CNN)

Bal Petegin tespit ve siiflandirmasi icin SSCNN mimarisi kullanilmigtir. Modeldeki
filtrelerin sayis1 16, 16, 32, 32 ve 64 olarak secilmistir. Filtre boyutlarin sirasiyla 2x2,
2x2, 3x3, 3x3, 5x5 olarak segilmistir. Sekil 6.5 ‘de SSCNN siniflandirma modeli
gosterilmektedir.
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Evrigimli2D Evrigimli2D filtre hMa"s'"‘“'“ Seyreltme
- x 4l - avuzlama
Giris Resmi > filtre=16 - =1 —"1 Havuzebadi= Katmani
kernel_size=2*2 kernel_size=2*2 Py N Rate=0.25
S— (Maksimum\ isimli2D fi
E\(nslrEHZD Evnsm_\hZD filtre havuzlama Seyreltme _EvnslmIlZD filtre
filtre =32 g =32 ™ Hawuzebadi= [ ™| Katmani Rate=0.3 =64 Havuz ebad
kernel_size=3*3 kernel_size=3*3 P S =5*5
T Maksimum
Evrisimli2Dfiltre Seyreltme i : Dense 256
=64, Havuz TS hal\_/‘uzlama | Katmani Du(élliségrr:;ek > Aktivasyon:
ebadi =5*5 ebaz\nlg*z Rate=0.35 Relu

Seyreltme katmani i Rense 37“,
ay yon:
Rate=0.5 softmax

ﬂJH I

Sekil 6.5 SSCNN mimarisi

Veri seti lizerinde uygulanan derin 6grenme yoOntemlerin toplam 30 epok egitim
gerceklestirilmis ve uygulama sonuglart analiz edilmistir. Farkli yedi modelin en yiiksek
basar1 oran1 AlexNet modelin %95, ikinci sirada SSCNN modelin %94 basar1 oran,
tigtincii sirada Inception-v3 ve VGG16 modellerin basari oran1 %89, dordiincii sirada
VGG19 ve Resnet+ Xception modellerin bagari orant %88 gostermektedir. Sin (sinifin),
Kes (kesinlik), Duyarlilik (Duy), F1 (F1-skor), Des (Destek), Dogruluk orani, Marko

ortalama ve Agirlikli ortalama Cizelge 6.1’de verilmistir.
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Cizelge 6.1 Modellerin karsilastiriimasi

Alex Net Inception v3 VGG 16 VGG 19 Xception+ResNet-50 SSCNN
Smiflar Kes. Duy. F1. Des. Kes. Duy. F1. Des. Kes. Duy. F1. Des.  Kes. Duy. F1. Des.  Kes. Duy. F1. Des.  Kes. Duy. F1. Des.
Simif 0 0.96 096 096 13695 0.83 0.96 0.89 5352 0.81 0.96 0.88 5352  0.80 0.97 0.88 5352  0.79 097 0.87 5352  0.89 0.97 0.93 5352
Smmif 1 0.97 093 095 5310 093 0.94 0.94 5310 0.95 092 0.94 5310 0.94 0.89 0.92 5310 0.98 0.94 0.96 5310 0.97 0.97 0.97 5310
Simif 2 0.74 079 0.77 366 0.78 043 0.56 366 082 042 0.56 366  0.80 0.38 0.51 366 0.75 073 0.73 366  0.87 0.69 0.77 366
Simf 3 0.93 096 0.94 4408 094 0.90 0.92 4408 094 0.90 0.92 4408  0.92 0.88 0.90 4408  0.97 0.78 0.86 4408 0.97 0.94 0.96 4408
Simif 4 0.85 091 0.88 1467 091 0.68 0.77 1467 0.89 0.80 0.84 1467  0.89 0.78 0.83 1467 091 082 0.86 1467  0.93 0.88 0.91 1467
Simf 5 0.87 072 0.79 428 0.86 0.50 0.64 428 091 0.26 0.41 428  0.86 0.23 0.36 428  0.66 065 0.65 428  0.96 0.50 0.66 428
Simif 6 0.77 082 0.79 180 093 0.66 0.77 185 085 0.74 0.79 185 0.92 0.65 0.77 185 0.53 0.77 0.62 185 0.84 0.78 0.81 185
Dogruluk 0.95 25859  0.89 17516  0.89 17516  0.88 17516  0.88 17516  0.94 17516
Marko 0.87 087 087 25859 0.88 0.72 0.78 17516 0.88 0.72 0.76 17516  0.88 0.68 0.74 17516 0.80 0.81 080 17516 0.92 0.82 0.86 25863
Ortalama
Agirhikh 0.94 094 094 25859 0.89 0.89 0.89 17516 0.90 0.89 0.89 25863  0.88 0.88 0.87 17516  0.90 0.88 088 17516 0.94 0.94 0.94 17516
Ortalama
Cizelge 6.2. Farkli altt modelin kullanilan hiper parametrelere bagli bagarim oranlari

Model Eniyileme Ogrenme Oram Epok Batch boyutu Egitim Basarist Dogrulama Basarnist  AUC

AlexNet Adam 30 128 %95 %94 %99

Inception-v3 Adam 0.001 30 64 %90 %89 %98

VGG19 Adam 0.001 30 64 %89 %97 %98

VGG16 Adam 0.001 30 128 %90 %88 %098

Resnet+Xception50 Adam 0.001 30 10 %93 %88 %96

SSCNN Adam 0.001 30 128 %94 %93 %99
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Cizelge 6.2’de farkli alti modelin eniyileme, 6grenme orani, epok sayisi, egitim basarisi,
dogruluk basarasi ve Roc egrisi degerleri verilip ve birbirleriyle karsilagtirilmistir. En iyi
egitim basarisi ve dogrulama basarisint AlexNet modelin gosterilmistir. Deneysel
calismalarda kullanilan; AlexNet, Inception-v3, Xception+Resnet50, Vggl9, Vggl6 ve
0z yapili CNN (SSCNN) olmak iizere elde edilen sonuglarin basarim ve kayip grafikleri
Sekil 6.6 — 6.17°da verilmistir.

AlexNet Modeli Bagar: Grafigi

——  Egitim [P
0.95 ‘ \ A

0.94 4
0.93 4

0.92 4

Basarl

091 1

0.90 1

0.89 4

0 5 10 15 20 25
Epok

Sekil 6.6 AlexNet modeli bagar1 grafigi

AlexNet Modeli Kayvip Grafigi

— Egitim
Test
0.6 1

0.5 4

0.4 -

Kayip

03 1

0.2 1

0 5 10 15 20 2
Epok

01 -

Sekil 6.7 AlexNet modeli kayip grafigi
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Bagar|

Kayip

Inception-v3 Modeli Bagar: Grafigi

090 1 —— Test

0.89 1

0.88 1

0.87 A

0.86 1

0.85 1

0.84 1

Sekil 6.8 Inception_v3 modeli basari grafigi

Inception_v3 Modeli Kayip Grafigi

10 A

0.9 1

0.8 1

0.7

0.6 1

0.5 1

0.4 4

0.3 1

Egitim
Test

Epok

Sekil 6.9 Inception_v3 modeli kayip grafigi
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Bagan

Kayip

VGG16 Modeli Bagar: Grafigi

——  Egitim
090 1| —  qest

0.88

0.86

0.84

0.82

0.80

o
v
5
]
=]
B

Epok

Sekil 6.10 VGG16 modeli bagar1 grafigi

VGG16 Modeli Kayip Grafigi

0.65 A —  Egitim
= Test

0.60 A

0.50 A
0.45 A
0.40 A

035 /\/\/\/\_A

0.30

Epok

Sekil 6.11 VGG16 modeli kayip grafigi
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Basarl

Kayip

VGG19 Modeli Bagar: Grafigi

090 1 —— Egitim

Test

0.88 1

0.86

0.84

0.82

0.80 A

0.78 A
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Makine ogrenmesi uygulamalarinda en ¢ok kullanilan basar1 degerlendirme
yontemlerinden biri Roc egrisidir. Grafikler modelin ne kadar basarili oldugunu gosterir.
Egrinin altindaki alan1t AUC olarak adlandirir. Bu alan ne kadar genis ise modelin basari

oraninin 0 Kadar iyi oldugunu gosterir. Sekil 6.18-6.23’de verilmistir.
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Sekil 6.23 SSCNN modeli AUC grafigi

Dogruluk orani, modelin smiflandirma yetenegini degerlendirebilir ancak belirli
ayrintilar yansitilamaz. Karigiklik matrisi kullanilarak bir algoritmanin siniflandirma

basaris1 gorsellestirilerek sunulabilir. Karigsiklik matrisi, siniflandirma modeli tahminleri
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yaparken her kategorinin tahmin ayrintilarini agikca gostermektedir. Tahmin edilen sonug

ile gergek deger karsilastirilmaktadir. Altt modelin karisiklik matrisleri sekil 6.24-6.29'te

gosterilmektedir.
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Sekil 6.24 AlexNet’in Karigiklik matrisi
Inception_v3
b 68 6 34 6 24 7 0
14 174 11 109 0 9 0 4000
24 119 32 159 45 11 o 0
= 3000
A~ 34175 222 23 pEEEEER 27 0 2
E
= 41406 3 1 65 991 1 0 - 2000
-
5 | 165 42 3 2 1 215 0
- 1000
64 36 11 2 14 0 0 122
T T T T T T T —-0

(N1 ~ v » ™ “ o
Tahmin Edilen Simif

Sekil 6.25 Inception_v3’iin karisiklik matrisi
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Sekil 6.27 VGG 19’un karisiklik matrisi
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Sekil 6.29 SSCNN’in karisiklik matrisi

Altt modelin Karigklik matrislerini gore siif sifir, sinif 1 ve simif 3 deger siniflar1 gore

daha 1yi sonug verilmistir.
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7. SONUC VE ONERILER

Beslenme insanlar igin en temel ihtiyaglardan birisidir. Giiniimiizde niifus artisi ile
beslenme icin gida talebi de artmaktadir. Dolayisiyla gida iiretimindeki siirecler de
degismektedir. Artik, gida liretiminde teknolojik gelismelerden daha yogun bir sekilde
faydalanilmaktadir.

Bal, insanlar i¢in uzun zamandir 6énemli bir besin kaynagi olarak kullanilmigtir. Bal
iretimi de diger gida lretim siirecleri gibi degismekte ve gelismektedir. Balcilik
faaliyetleri sonucundaki elde edilen iriinlerin verimi, ireticilerin bu alandaki bilgi
birikimi, tecriibesi ve kullandiklar1 tekniklere bagli olarak degismektedir. Dogru
tekniklerle ve bilimsel temele dayanan bilgilerle bal iiretimindeki verim arttirilabilecektir.
Bu baglamda gergeklestirilen tez ¢alismasinda, endiistriyel kamera ile dijital ortama
aktarilmis, farkli yapisal Ozelliklere sahip olan bal peteklerine ait 38 adet fotograf
kullanilmisgtir. Bu fotograflar oncelikle hedef alan secilecek sekilde bir temizleme
islemine tabi tutulmustur. Elde edilen goriintiiler tizerinde yedi farkli sinif i¢in etiketleme
yapilmistir ve bdylece ¢alismalar igin gerekli olan veri seti olusturulmustur. Etiketlenen
veri seti alt1 farkli derin 6grenme algoritmasi (AlexNet, VGG19, VGG16, Inception_v3,
Xception+ResNet50v2, SSCNN)  kullanilarak  siniflandirilmis ve  belirlenen
degerlendirme metrikleri ile (F1-skor, kesinlikli, duyarlilik ve Roc egrisi) algoritmalarin
performansi Slglilmiistiir. Gergeklestirilen karsilagtirmalar sonucunda, AlexNet egitim
basarist %95 ve dogrulama basaris1 %94 ile diger 5 algoritmaya gore en iyi sonucu
vermistir.

Tez ¢alismasinda olusturulan veri setindeki bazi siniflara ait 6rnek sayisi1 diger siniflara
gore daha azdir. Ornek sayilarindaki farkliliktan dolayr dengesiz bir veri seti ile
calisilmistir. Literatiirde, dengesiz veri setlerinin dengeli hale getirilmesi ile daha yiiksek
basar1 performansi elde edildigi goriilmektedir. Arastirmacilar, mevcut dengesiz veri
setini hem veri seviyesinde dengeleyerek hem de algoritmik seviyede iyilestirmeler
yaparak siniflandirma basarisint arttirabilir. Bunun yaninda farkli goriintii isleme
teknikleri veya gelismis siniflandirma algoritmalar ile de siniflandirma basarisinin

arttirtlacagi diistintilmektedir.
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