Veri Bilim Dergi, 7(1), 16-25, 2024

L
¢ . UeriBilimi

VERI BiLiMi DERGISI

www.dergipark.gov.ir/veri

LeNet ve ResNet Derin Ogrenme Modelleri ile Asma Yapraklarinin

Siniflandirmasi

Kiyas Kayaalp1*®©, Aygiin Varol?2

1sparta Uygulamal Bilimler Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Isparta
2Isparta Uygulamall Bilimler Universitesi, Teknoloji Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi Béliimii, Isparta

Makale Bilgisi

Ozet

Basvuru:
17/05/2024
Kabul:
03/06/2024

Bu c¢alismanin temel amaci, asma yapraklarinin tiirlerine gére dogru bir sekilde
smiflandirilmasinda derin 68renme tekniklerinin etkinligini arastirmaktir. LeNet ve ResNet
mimarilerinin entegrasyonu, bu smniflandirmay1 gerceklestirmenin bir yolu olarak
kullanilmistir. Gerekli veri seti icin, bes farkli tirii temsil eden 500 asma yapragi
goriintiisiinden olusan kapsamli bir koleksiyon kullanilmistir. Siniflandirma performansin
optimize etmek icin kritik bir bilesen olarak ézellik secimine énemli bir vurgu yapild. Ilgili
ozelliklerin dikkatli bir sekilde secilmesi ve gereksiz olanlarin ortadan kaldirilmasiyla,
kullanilan modellerin dogrulugunun artirilmasi amaclanmistir. Secilen derin 6zelliklerle
birlikte LeNet-5 yaklasimindan yararlanilarak %93.99 gibi iyi bir dogruluk oranina
ulasilmistir. Bu, asma yapragi smiflandirmasi i¢in kullanilan diger son teknoloji yontemlerin
performansini asmistir. Bu kayda deger bulgulara dayanarak, gelecekteki arastirmalar icin
umut verici birkag yol belirlenmistir. Bunlar arasinda alternatif derin 6grenme mimarilerinin
arastirilmasi, cesitli 6zellik secim yontemlerinin kapsamli bir sekilde incelenmesi ve bu
tekniklerin diger bitki tiirlerinden yapraklarin tanimlanmasini kapsayacak sekilde
genisletilmesi yer almaktadir.
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Classification of Grapevine Leaves with LeNet and ResNet Deep Learning
Models

Abstract

The main objective of this study is to investigate the effectiveness of deep learning techniques
in accurately classifying grapevine leaves according to their species. The integration of LeNet
and ResNet architectures has been used as a way to realise this classification. For the required
dataset, a comprehensive collection of 500 grapevine leaf images representing five different
species was used. A significant emphasis was placed on feature selection as a critical
component to optimise classification performance. By careful selection of relevant features
and elimination of redundant ones, it was aimed to improve the accuracy of the models used.
By utilizing the LeNet-5 approach with the selected deep features, a good accuracy of 93.99%
was achieved. This exceeded the performance of other state-of-the-art methods used for
grapevine leaf classification. Based on these remarkable findings, several promising avenues
for future research have been identified. These include the exploration of alternative deep
learning architectures, a thorough investigation of various feature selection methods, and the
extension of these techniques to cover the identification of leaves from other plant species.
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1 Giris

Glinlimiiziin teknolojik ortaminda derin 6grenme,
goriintli siniflandirma goérevleri icin gliclii bir arag
olarak ortaya c¢ikmistir. Konvoliisyonel sinir
aglarinin (CNN) ve LeNet, VGGNet, ResNet ve
Inception gibi mimarilerin ortaya ¢ikmasiyla,
goriintiilerdeki nesneleri dogru bir sekilde
kategorize etme ve tanima konusunda onemli
ilerlemeler  kaydedilmistir. Derin  6grenme
modelleri, ham piksel verilerinden hiyerarsik
temsilleri 6grenme yetenegine sahiptir ve bu
sayede otomatik olarak anlamh o6zellikler ve
desenler c¢ikarabilirler. Bu, dogru gorinti
siniflandirmasinin ~ hayati bir rol oynadigl
bilgisayarla goérme, tibbi goriintileme, otonom
suriis ve tarim gibi alanlarda devrim yaratmistir.
Blyiik 6lcekli veri kiimeleri iizerinde egitilen derin
O6grenme modelleri, geleneksel makine 6grenimi
yaklasimlarin1  geride birakarak goriintiileri
olaganiisti  dogrulukla  simiflandirmak icin
ogrendikleri bilgilerden yararlanabilir. Onceden
egitilmis modellerin belirli gorevler i¢in ince

ayarinin yapildigi transfer O6grenmenin
kullanilmasi, verimli ve  dogru  gorinti
siniflandiricilarinin - gelistirilmesini daha da

hizlandirmistir. Derin 6grenme ilerlemeye devam
ettikce, goriinti siniflandirmada devrim yaratma ve
cesitli alanlarda yeni olasiliklarin kilidini a¢gma
konusunda biiytik bir potansiyele sahiptir.

Asma yapraklarini tiirlerine goére dogru bir sekilde
siniflandirmak, bagcilik ve tarimsal arastirmalarda
onemli bir gorevdir. Bu ¢alismada, asma
yapraklarini siniflandirmak icin iki popiler derin
6grenme modeli olan LeNet ve ResNet-50'nin
kullanimi1 arastirilmistir. LeNet, bircok gorinti
siniflandirma gorevinde kullanilmis, yaygin olarak
bilinen ve basarili bir evrisimsel sinir agi
mimarisidir. Goruntiilerden ozelliklerin
¢ikarilmasina yardimci olan ve desenleri etkili bir
sekilde tanimasini saglayan farklh katmanlara
sahiptir. Ote yandan ResNet-50, cok derin aglarla
basa cikabilen giiclii bir derin 6grenme modelidir.
Gradyanlarin kaybolmasi sorunu olmadan derin
modelleri egitmek icin artik baglantilar adi verilen
6zel baglantilar kullanilir.

Calismamiz, asma yapragi goriintiilerinden olusan
bir veri kiimesi kullanarak LeNet ve ResNet-50
modellerinin performansini karsilastirmaya
odaklanmaktadir. Bes farkli asma tiirtinden 500
yliksek ¢ozuntrlikli yaprak goriintiisii
kullanilmistir [1].
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Modellerimizi daha da iyi hale getirmek igin
transfer 6grenimi kullanilmistir, yani biiytik 6lgekli

gorinti.  veri kimeleri iizerinde egitilmis
modellerin 6nceden egitilmis agirliklarindan
yararlanilmaktadir. Buna ek olarak, dogru

ozelliklerin secilmesinin dogru siniflandirma ve
hesaplama karmasikliginin azaltilmasi1 icin c¢ok
onemli oldugu bilinmektedir. Bu nedenle, asma
yapraklarini simiflandirmak icin en onemli ve
bilgilendirici 6zellikleri bulmak icin farkli 6zellik
secim teknikleri denenmektedir.

Calismamizin ana hedefleri LeNet ve ResNet-50
modellerinin performansini degerlendirmek ve
karsilastirmak, transfer 0Ogrenmenin etkisini
arastirmak ve cesitli 6zellik secim yontemlerinin
etkinligini analiz etmektir. Bulgularimiz, bagcilik ve
bitki tiirlerinin tanimlanmasi i¢in faydah olacak
asma yaprag siniflandirmasinin dogrulugunu ve
verimliligini artirmaya katkida bulunacaktir.

Bu makalenin organizasyonu su sekilde
planlanmistir; Bolim 2'de, 6zellikle bitki yapragi
siniflandirmasindaki uygulamalara odaklanarak,

gorintii  smiflandirmasi icin derin 6grenme
teknikleriyle ilgili literatiiriin kapsamli bir
incelemesi  sunulmaktadur. Bolim  3’de,

calismamizda kullanilan materyal ve yontemler ele
alinmaktadir. Bu boliimde veri kiimesi, kullanilan
LeNet ve ResNet-50 modellerinin mimari
diyagramlar ve veri kiimesinin yapisinin bir 6zeti
hakkinda bilgi verilmektedir. Ek olarak, kullanilan
derin 6grenme algoritmalarina kisa bir genel bakis
saglanmaktadir.  Bolim 4, deneylerimizin
sonuglarindan elde edilen bulgular sunulmustur. Bu
boliim, secilen hiperparametrelerle ilgili
tartismalar;, kayip ve dogruluk fonksiyonu
grafiklerini kullanarak model performanslarinin
karsilastirilmasini, kesinlik, geri cagirma ve F1-skor
gibi metrikleri gosteren tablolarin yani sira egitim,
dogrulama ve test dogruluk tablolarini
kapsamaktadir. Ayrica, simiflandirma sonuclari
hakkinda daha fazla bilgi edinmek i¢in karisiklik
matrisleri ve ROC egrileri sunulmaktadir. Son
olarak, Bolim 5'de, temel bulgular1 ve bunlarin

¢ikarimlarini Ozetleyerek makaleyi
sonuglandiriyoruz.

2 Literatiir Taramasi

Bu boéliimde, yaprak goriintiilerinin
siniflandirilmasina 6zel olarak odaklanarak,

gorunti siniflandirma gorevleri icin derin 6grenme
tekniklerinin  etkinligini vurgulayan mevcut
literatiirtin kapsaml bir incelemesi sunulmaktadir.
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Bharadi [2] ve Krishna [3], sirasiyla sinir aglarinin
ve AlexNet CNN'in kullanimini dnererek goriinti

siniflandirmada yiiksek dogruluklarin
sergilemektedir. Hu [4], belge goriintiilerinin
siniflandirilmasinda olaganiistii performans
gosteren 0Ozel bir model olan MSCNN'yi

tanitmaktadir. Yadav [5], goriintii siniflandirmasi
icin derin 6grenme algoritmalarinin kapsaml bir
incelemesini sunmakta ve bu baglamda derin
O6grenmeden yararlanmanin avantajlarini
vurgulamaktadir. Ayrica, You [6], Yang [7], Thanh
[8] ve Liu [9] ozellikle yaprak goriintiilerinin
siniflandirilmasina odaklanmakta ve derin 6grenme
yaklasimlarinin geleneksel yontemlere kiyasla
istiin  sonuglar elde etmedeki etkinligini
sergilemektedir. Bu ¢alismalar toplu olarak, derin
o6grenme tekniklerinin yaprak goriintiilerinin
siniflandirilmasi da dahil olmak iizere gorinti
siniflandirmasi icin biiyiik umut vaat ettigine dair
ikna edici kanitlar sunmaktadir.

You [6], derin Ogrenme yontemlerinin yaprak
cesitlerini ayirt etmek icin geleneksel yontemlerden
daha iyi performans gosterdigini bulmustur. Yang
[7], derin 68renmenin karmasik bir arka plana sahip
yaprak goriintiilerini etkili bir sekilde segmentlere
ayirmak ve siniflandirmak i¢in kullanilabilecegini
gostermistir. Thanh [8], yaprak smiflandiric igin
esikleme yaprak o6n isleme ekstresi damar sekli
verilerine ve egitim verilerinin goriintiniin
yansimast ve donduriilmesi ile artirilmasina
dayanan bir CNN modeli 6nermistir; bu, yaprak
tanima icin %95'ten daha yuksek bir dogrulukla
etkili olmustur. Liu [9], AutoEncoder ve evrisimli
sinir agin1 iceren yeni bir sinir ag1 olan hibrit derin
O6grenmeyi tanitmis ve siiflandirma gorevi icin
daha iyi oOzellikler cikarabilecegini kanitlamistir.
Hibrit derin 0grenme yonteminin yapraklar
siniflandirmak icin saf DVM, saf AE ve saf CNN'den
daha iyi oldugu bulunmustur.

Minowa [10], birden fazla yapragin fotograflarina
dayanarak genis yaprakli agag tiirlerini tanimlamak
icin derin 68renme algoritmalar1 kullanmis ve
ortalama %97.0 dogruluk orani elde etmistir. Shah
[11], yaprak goriintiisii siniflandirmasi icin 6nceki
yaklasimlardan daha iyi performans gosteren, daha
yuksek dogruluk ve tutarlilik elde eden cift yollu bir
derin evrisimli sinir agl Onermistir. Sugata [12]
yaprak tanima icin derin evrisimli sinir aglar
kullanmis ve veri kiimesini biiyiitmek i¢in veri
artirma yontemini kullanarak son teknoloji
sistemlere yakin dogruluk elde etmistir. Genel
olarak, bu makaleler yaprak goriintiilerini dogru bir
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sekilde smiflandirmak i¢in derin 6grenmenin
potansiyelini gostermektedir.

Aradjo [13], 6nceden egitilmis CNN'ler kullanarak
kiiresel ve yama tabanli yaprak o6zelliklerini
birlestiren ince taneli bir hiyerarsik siniflandirma
yontemi oOnermekte ve ImageCLEF 2015 bitki
tanima veri setinde en iyi sonuglari elde etmektedir.
Beikmohammadi [14], 6nceden egitilmis bir derin
sinir ag1 modeli ve lojistik regresyon siniflandiricisi
kullanarak iki iyi bilinen botanik veri kiimesi olan
Flavia ve Leafsnap iizerinde yiiksek dogruluk elde
eden transfer 0Ogrenme tabanli bir yontem
sunmaktadir. Isik [15], k-en yakin komsu
algoritmasin1 kullanarak Flavia ve SLID veri
kiimelerinde ylksek dogruluk oranlari elde eden,
kiiresel ve yerel Ozelliklere dayali yaprak
siiflandirmasi1  icin  otomatik  bir  sistem
onermektedir. Genel olarak, makaleler derin
6grenme tabanli yontemlerin yaprak siniflandirma
sistemlerinin dogrulugunu artirabilecegini
gostermektedir.

Hasan vd. [16] konvoliisyonel sinir agin1 (CNN)
kullanarak toplam 1000 goriintiiden olusan veri seti
ile asma yapragina ait li¢ hastalikli ve bir saglikl
durumu siniflandirmislardir. Nagarju vd. [17] elma
ve asma yaprak hastaliklarinin smiflandirmasi
calismasin1 gergeklestirmislerdir. Elma ve asma
yapraklari i¢in li¢ hastalikli ve bir saglikli olmak
tizere sekiz farkli sinifi VGG-16 modeli ile %97.87
dogruluk oraninda siniflandirmislardir. Ji, Zhang ve
Wu [18] calismalarinda asma yapragina ait ig
hastalikli, bir saghkli toplam 1619 goriintiiniin
bulundugu veri setini kullanmiglardir. InceptionV3
ile ResNet50 modellerinin birlestirilerek elde edilen
UnitedModel’in kullanildig1 calismada %98.57 test
dogruluk oranina elde etmislerdir. Liu vd. [19],
2020 yilinda yaptiklar1 ¢alismalarinda yedi farkh
sinifa ait asma yapragim1 siniflandirmislardir.
Kendilerinin topladiklar1 4023 ve kamuya ac¢ik veri
setlerinden toplanan 3646 gorinti kullanilmistir.
DICNN ismini verdikleri yeni olusturduklar1 model

ile asma yapraklarinin hastalikh ve saglkh
durumlarmi  %97.22  dogruluk oram ile
siniflandirmiglardir.  Padol vd. [20], SVM

siniflandirici tabanl asma yaprag1 hastalig: tespiti
isimli ¢alismalarinda, 137 asma yapragi goriintisi
kullanmislardir. Calismalarinda sadece Tiiylii Kiif ve
Kiilleme hastaliklarinin siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir ve ortalama %88.89 basarim
oranini elde etmislerdir. Ghory, Sungur ve Durdu
[21], Faster R-CNN ve SSD MobileNet modelleri ile
gercek zamanli olarak asma yapraklarinin
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siniflandirmasin1  gerceklestirmislerdir. Kamuya
acik bir veri setinden 136 saglikli ve 124 hastalikli
asma yapragl goriintiisii elde edilmistir. Faster R-
CNN ile %95.57, SSD MobileNet ile %59.29 basarim
orani elde edilmistir. Kayaalp [22], 2024 yilinda
yaptig1 tibbi bitki yapraklarinin tiir ve hastaliklarina
gore hibrit derin 06grenme yontemleri ile
siniflandirilmasi isimli ¢alismasinda, 4503 yaprak
gorintisiinii  kullanmistir. Calismada, 7 derin
6grenme modeli 10 farkh kategoriden olusan veri
seti lizerinde test edilmistir. DenseNet121 derin
O6grenme modeli ile %98.69 dogruluk orani elde
edilmistir.

3 Materyal ve Yontemler

Bu boliimde, derin 6grenme tekniklerini kullanarak
asma yapragl smniflandirmast icin kullanilan
materyal ve yontemleri 6zetlenmektedir. Calismada
kullanilan veri kiimesi, tutarli aydinlatma kosullari
ve goruntu kalitesi saglamak icin 6zel kendinden
aydinlatmali bir sistem kullanilarak toplanan bes
farkli tiire ait 500 asma yapragi goriintiisiinden
olusmaktadir [1]. Veri setinin gesitliligini ve temsil
kabiliyetini saglamak icin alinan 6nlemler ve elde
etme silirecleri aciklanmaktadir. Daha sonra, veri
setini model egitimi ve degerlendirmesine
hazirlamak icin gerceklestirilen o6n isleme
adimlarint ele alinmaktadir. Bu, veri kiimesini
genisletmek ve cesitliligini artirmak i¢in uygulanan
veri artirma tekniklerinin yani1 sira piksel
degerlerini normallestirmek ve model
yakinsamasini iyilestirmek icin veri normallestirme
prosediirlerini icerir. Ayrica, kullanilan derin
6grenme modellerinin genelleme Kkabiliyetini
degerlendirmek icin egitim-dogrulama-test
ayrimini detaylandirilmaktadir.

3.1 Veri Seti

Bu calismada kullanilan veri seti, bes farkl sinifi
temsil eden asma yaprag gorintiilerinden
olusmaktadir: Ak, Ala_idris, Biizgiili, Dimnit ve
Nazli. Veri kiimesindeki her yaprak goriintisi
511x511 piksel ¢oziiniirliikte standartlastirilmistir
ve RGB renk kanallarini icermektedir. Veri kiimesi,
bes farkli asma tiirtini kapsayan 500 yiiksek
coziiniirliiklii  goriintiiden olugsmaktadir. Ornek
goriintiileri Sekil 1'de verilen, asma yapragi
tiirlerinin cesitli sekil, doku ve renk varyasyonlarini
kapsayacak sekilde temsil edilmesini saglamak icin
0zenle secilmistir. Standartlastirilmis goriinti
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boyutlarinin ve RGB renk kanallarinin kullanilmasi,
siniflandirma islemi sirasinda asma yapragi
ozelliklerinin tutarhi ve dogru bir sekilde analiz
edilmesini saglar.

Ak Ala Idris BUzguld

Nazli
Sekil 1. Asma yapraklari

Dimnit

3.2 Kullanilan Modellerin Mimarileri
Literatiirde bugiine kadar asma yapraklar ile ilgili

yapilan calismalarda, genellikle yaprak
hastaliklarinin tespiti gerceklestirilmistir [16-21].
Asma yapraklarinin cesitlerine gore
siniflandirilmas1  i¢cin  sadece = MobileNet'in
kullanildigr bir c¢alisma tespit edilmistir [1].
Calismamizda kullanilan LeNet-5 ve ResNet
modellerinin ~ kullanildigi ~ calismalara  pek
rastlanmamistir.  Bu  algoritmalar,  gorintii
siniflandirma gorevlerindeki olaganiistii

performanslariyla bilinmektedir. LeNet-5 ve ResNet
modelleri ilgili goriintii 6zelliklerini yakalamada ve
yliksek dogruluk elde etmede kayda deger bir
basar1 gosteren Evrisimsel Sinir Aglarinin bir alt
sinifidir. Calismamizda kullanilan bu modeller,
cesitli bilgisayarla gérme uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmis ve benzer smiflandirma
gorevlerinde etkinligi kanitlanmistir. Sekil 2,
calismada kullanilan LeNet-5 modelin ayrintili
mimarisi gosterilmektedir. Model ¢oklu evrisimli
katmanlar, ardindan havuzlama ve tam baglantili
katmanlardan olusmaktadir. Bu mimari, asma
yapragl gorintiilerinden etkili 6zellik ¢ikarimi ve
hiyerarsik temsil 6grenimi saglamaktadir.
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Sekil 2. Yaprak siniflandirmasi i¢in LeNet-5 modeli

Ayrica asma yapraklarinin dogru simiflandirilmasi olusmaktadir. Bu mimari, asma yapragi
icin ResNet-50 mimarisi de kullamilmistir. Sekil 3, goruntiilerinden son derece ayirt edici 6zelliklerin
calismada kullanilan ResNet-50 modelinin ayrintili ¢ikarilmasini  kolaylastirmaktadir ve modelin

mimarisini goéstermektedir. ResNet-50, c¢esitli
goriintii siniflandirma gorevlerinde dikkate deger
bir performans sergilemis olan derin bir evrisimli
sinir agidir. Artik baglantilar sunarak, kaybolan
gradyan sorunlari olmadan ¢ok daha derin aglarin
egitilmesine olanak tanir. ResNet-50 mimarisi, her
biri konvoliisyonel katmanlar, toplu normalizasyon
ve kisayol baglantilar: iceren birkag¢ artik bloktan

karmasik desenleri ve varyasyonlari yakalama
yetenegini gelistirmektedir. Bu c¢alismada, hem
LeNet hem de ResNet-50 mimarilerini bir araya
getirerek, bu modellerin giicli yonlerinden
yararlanmayr ve asma yapragl tanimlama icin
saglam ve dogru siniflandirma sonuglari elde etmek
amagclanmistir.
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Sekil 3. Resnet50 model mimarisi

Tablo 1, her bir asma tiiri i¢cin mevcut goriintii
sayisi da dahil olmak iizere veri setinin bir 6zetini
sunmaktadir. Bu bilgi, verilerin farkli siniflar
arasindaki dagilimini anlamamizi saglayarak model
egitimi ve degerlendirmesi sirasinda dengeli bir
temsil saglamaktadir.

Tablo 1. Veri kiimesinin igerdigi goriintii sayisi.

Yaprak Cinsi Goriintu sayisi
Ak 100
Ala idris 100
Biizgilu 100
Dimnit 100
Nazli 100
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3.3 Performans Degerlendirmesi

Derin 6grenme modellerinin  performansini
degerlendirmek icin performans degerlendirmesi
yapilmistir. Modelin asma yapragi goriintiilerini
dogru sekilde siniflandirma becerisini 6lgmek icin
formiilasyonlar1 (1, 2, 3, 4) nolu denklemlerde
verilen dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skoru

[23], ROC ve kangikhk matrisi gibi cesitli
degerlendirme 6lgttleri kullanilmistir.
O TP + TN
OB = TP ¥ TN + FP + FN (1)
Kesinlik = rr
e = TP FP (2)
Cori cas TP
eri gagirma = 5 TFN 3)
F1 — Skor = 2 x (Kesinlik X Geri gaglrma)
o= Kesinlik + Geri ¢agirma 4)
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4 Bulgular

4.1 Hiperparametreler

Bu boliimde, ResNet-50 ve LeNet derin 6grenme
modelleri i¢in sonuclar ve tartismalar sunulmustur.
Bu modeller bes farkli smiftan (Ak, Ala_ldris,
Buzgulu, Dimnit ve Nazli) olusan bir goriintii veri
kiimesi lizerinde egitilmis ve degerlendirilmistir.

ResNet modeli, derin bir evrisimli sinir ag1 olan
ResNet-50 mimarisi kullanilarak egitilmistir. Model
ImageNet veri kiimesi lizerinde 6n egitime tabi
tutulmus ve ardindan o6zel veri kiimesi lizerinde
ince ayar yapilmistir. ResNet modelini egitmek i¢in
secilen hiperparametreler 0,001'lik bir 6grenme
oranyi, 32'lik bir y18in boyutu ve déndiirme, genislik-
yukseklik kaydirmalar1 ve yatay ¢evirme gibi veri
artirma tekniklerini icermektedir. Optimizer olarak
Adam kullanilmis ve ¢ok sinifli siniflandirma igin
kategorik c¢apraz entropi kayip fonksiyonu
kullanilmistir.

LeNet modeli ise klasik LeNet-5 mimarisini takip
etmistir. Bu model konvoliisyonel ve havuzlama
katmanlarinin ardindan tam baglantil
katmanlardan olusmaktadir. LeNet modelini
egitmek icin kullanilan hiperparametreler arasinda
Adam optimizer tarafindan belirlenen bir 6grenme
orani, 45'lik bir yi8in boyutu ve veri artirma
teknikleri yer almaktadir. Model ayrica kategorik
capraz entropi kayip fonksiyonu kullanilarak
egitilmistir.

4.2 Modellerin performanslarinin

karsilastirilmasi

Bu calismada kullanilan modellerin performansini
degerlendirmek ve Kkarsilastirmak icin kayip ve
dogruluk fonksiyonu grafikleri kullanilmistir. Bu
grafikler, egitim siirecine iliskin icgorii saglamakta
ve egitim asamasinda modellerin yakinsamasini ve
kararliligin1i  gostermektedir. Farkli modellerin
kayip ve dogruluk egrileri karsilastirilarak, altta
yatan desenlerin yakalanmasi ve asma yapragi
tirleri arasinda ayrim yapma konusundaki
etkinlikler daha iyi anlasilmaktadir. Bu analiz, olasi
asirt uyum veya yetersiz uyum sorunlarini
belirlememize ve modellerin genel performansini
degerlendirmemize olanak tanimaktadir.

LeNet modeli ile 0.1028'lik bir test kaybi ve
%93.99'luk bir test dogrulugu elde edilmistir. Bu,
modelin ¢ok diisiik bir kayip degeri ve yiiksek bir
dogruluk yiizdesi ile test veri kiimesinde olaganiistii
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iyi performans gosterdigini gostermektedir. Diisiik
kayip degeri LeNet modelinin dogru tahminler
yaptigini, ylksek dogruluk ise test verilerinin
6nemli bir kisminin model tarafindan dogru
siniflandirildigini géstermektedir.

ResNet modeli 1.3139 ile daha yliksek bir test kaybi
ve %51.99 ile daha diisiik bir test dogrulugu
sergilemistir. Bu 6l¢limler ResNet modelinin dogru
tahminler yapmakta zorlandigini ve gercek
etiketlerden daha yiiksek bir sapma gosterdigini
ortaya koymaktadir. Daha yiiksek kayip degeri,
modelin tahminlerinde daha fazla hata oldugunu,
daha diisiik dogruluk ise test verilerinin daha kiiciik
bir kisminin model tarafindan dogru
siniflandirildigini géstermektedir.

iki modelin performanslar1 Kkarsilastinildiginda,
LeNet modelinin hem kayilp hem de dogruluk
acisindan ResNet modelinden daha iyi performans
gosterdigi aciktir. LeNet modeli 6nemli 6l¢ciide daha
diisiik bir kayip degeri ve daha yliksek bir dogruluk
ylzdesi elde ederek veri kiimesindeki goriintiileri
siniflandirmada iistiin performans gostermistir. Bu
sonuclar, goriintii siniflandirma gorevlerinde daha
iyi performans elde etmek icin uygun bir model
mimarisi se¢menin ve hiperparametrelerini
optimize etmenin 6nemini vurgulamaktadir.

4.3 Hassasiyet, Geri Cagirma ve F1-Skor
metrik sonuglari

Modellerimizin  smiflandirma  performansini
degerlendirmek icin kesinlik, geri ¢agirma ve F1-
skoru gibi dl¢limlerin sonuglarini gésteren tablolar
sunulmaktadir. Bu 6l¢iitler, modellerin her bir asma
yapragl turiinii dogru bir sekilde siniflandirma
becerisine iliskin degerli bilgileri sunmaktadir.
Kesinlik, pozitif tahminlerin dogrulugunu oélcer, geri
cagirma pozitif Ornekleri belirleme yetenegini
temsil eder ve F1-skoru hem kesinlik hem de geri
cagirmay1 tek bir metrikte birlestirir. Her sinif icin
bu metrikler incelenerek, modellerin performansi
sinif bazinda degerlendirebilir ve farkli asma
yapragl tiirleri arasinda dogruluktaki herhangi bir
varyasyonu belirlenebilir.

Tablo 2’de, hem ResNet hem de LeNet modelleri icin
Kesinlik, Geri Cagirma ve F1-Skor metrikleri
sunulmaktadir. Bu  metrikler,  modellerin
siniflandirma gorevindeki her bir sinif tizerindeki
performansini degerlendirmek icin kullanilir.
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Tablo 2. ResNet ve LeNet icin Kesinlik, Geri Cagirma ve F1-Skor metrik sonuglari.

ResNet LeNet
Siif  |Hassasiyet|  Geri F1-Skor Sinif Hassasiyet|  Geri F1-Skor
Cagirma Cagirma

Ak 0.63 0.57 0.60 Ak 1.00 0.92 0.96

Ala Idris 0.83 0.28 0.42 Ala idris 1.00 1.00 1.00

Biizgiilii 0.78 0.67 0.72 Biizgiili 0.86 1.00 0.93

Dimnit 1.00 0.10 0.17 Dimnit 0.85 0.85 0.85

Nazl 0.35 1.00 051 Nazh 0.95 0.91 0.93
ResNet modeli icin hassasiyet degerleri 0.35 ile 1.00 4.4. Modellerin Egitim, Dogrulama ve Test
arasinda degismektedir ve her bir smif icindeki Dogruluklari

dogru  smiflandirilmis  Orneklerin  oranini
gostermektedir. Geri cagirma degerleri 0.10 ile 1.00
arasinda degismekte olup model tarafindan dogru
sekilde tanimlanan gercek 6rneklerin oranini temsil
etmektedir. Hem kesinlik hem de geri ¢agirmayi
dikkate alan F1-Skor degerleri 0.17 ila 0.60 arasinda
degismektedir.

Buna karsilik, LeNet modeli tiim 6l¢iimlerde daha
yluksek performans gostermektedir. Kesinlik
degerleri 0.85 ila 1.00 arasinda degismektedir ve bu
da her bir siniftaki 6rneklerin siniflandirilmasinda
yliksek dogruluga isaret etmektedir. Geri ¢agirma
degerleri 0.85 ile 1.00 arasinda degismektedir ve bu
da modelin ger¢ek orneklerin yiiksek bir oranini
basariyla yakaladigim1 gostermektedir. F1-Skor
degerleri 0.85 ile 1.00 arasinda degismekte olup
hassasiyet ve geri cagirma arasindaki dengeyi
yansitmaktadir.

Genel olarak, LeNet modeli kesinlik, geri ¢cagirma ve
F1-Skoru acgisindan ResNet modelinden daha iyi
performans gostererek verilen veri kimesinde
tistiin siiflandirma performansi sergilemektedir.

Bu béliimde, modellerimizin egitim, dogrulama ve
test dogrulugunu gosteren tablolar sunulmaktadir.
Bu tablolar, modellerin egitim siirecinin farkl
asamalarindaki performanslarina iliskin kapsamli
bir genel bakis sunmaktadir. Her asama igin
dogruluk degerlerini analiz ederek, modellerin
asma yapraklarini dogru bir sekilde siniflandirmay1
ne oOlclide 6grendigi belirlenebilmektedir. Ayrica,
egitim, dogrulama ve test setlerindeki
dogruluklarin karsilastirilmasi, modellerin
genelleme kabiliyetini ve goriinmeyen veriler
iizerinde iyi performans gosterme kapasitelerini
degerlendirilmesini saglar.

Tablo 3’de ResNet ve LeNet modelleri i¢in egitim,
dogrulama ve  test dogruluk  degerleri
sunulmaktadir. Bu dogruluk degerleri, ilgili her bir
veri kiimesindeki dogru siniflandirilmis 6érneklerin
ylzdesini  gostermektedir. ResNet  modeli,
%93.99'luk daha ytiksek bir egitim dogrulugu elde
eden LeNet modeline kiyasla %51.99'luk daha
diisiik bir egitim dogrulugu elde etmistir. Benzer
sekilde, LeNet modeli, %54.35'e kiyasla %95.82 ile
dogrulama dogrulugu acisindan ResNet
modelinden daha iyi performans gostermistir.

Tablo. 3. DL modellerinin dogruluklari

ResNet LeNet
Egitim Dogrulama Test Egitim Dogrulama Test
58.27% 54.35% 51.99% 96.28% 95.82% 93.99%
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4.5.  Karisiklik Matrisi ve ROC egrileri

Modellerimizin = performansini  daha  fazla
degerlendirmek icin karisiklik matrisleri veya ROC
egrileri sunulmaktadir. Karisiklik matrisi, her sinif
icin dogru pozitif, dogru negatif, yanhs pozitif ve
yanlis negatif tahminleri gostererek modellerin
siniflandirma sonuglarinin ayrintili bir dékiimiinii
saglar. Bu, farkli asma yaprag: tirleri arasindaki
yanlis siniflandirmalari veya karisiklik matrislerini
belirlememize olanak tanir. LeNet ve Resnet
modellerinin  karisiklik matrisleri Sekil 4'te
verilmistir. Sekil 4 (a)’da LeNet modelinin karisiklik
matrisinde Ala_Idris ve Biizgiilii asma yapraklarinin
tam olarak smniflandinldigy, Dimnit asma
yapraginin ise diger yapraklara gore daha diisiik
oranda siniflandirildigi goriilmektedir. Sekil 4(b)’de
ResNet modelinin karisiklik matrisinde Nazli asma

Confusion Matrix

yapraginin tam olarak siniflandirildigi, Dimnit asma
yapraginin cok diisiik bir oranda siniflandirildig
gorilmektedir.

Alternatif olarak, farkli siiflandirma esikleri icin
yanlis pozitif oranina karsi gergek pozitif oranini
cizerek modellerin ayrimciik  yeteneklerini
gosteren ROC  egrileri sunulmaktadir. Bu
gorsellestirmeler, modellerin genel performansi ve
asma yapragl tilrleri arasinda ayrim yapma
yetenekleri hakkinda degerli bilgiler saglar. LeNet
ve ResNet modellerinin ROC grafikleri Sekil 5'te
verilmistir. Sekil 5 (a)’da LeNet modelinin tiim asma
yapraklarinda 1.0 AUC degeri elde ettigi
goriilmektedir. Sekil 5(b)’'de ResNet modelinin AUC
degerlerine bakildiginda en iyi sonuglarin sirasiyla
Nazl ve Biizgiili'den elde edildigi goriilmektedir.

Confusion Matrix
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5 Sonuglar

Bu calismada, derin 6grenme modelleri kullanilarak
asma yapraklarinin siniflandirilmasi amag¢lanmstir.
Bu gorev icin iki popiiler derin 6grenme modeli olan
ResNet ve LeNet kullanilmistir. Deneylerden elde
edilen sonuglar asagidaki gibi 6zetlenmistir.

ResNet modeli, 1.3139 gibi nispeten yliksek bir test
kaybiyla %51.99'luk bir test dogrulugu elde
etmistir. Model, Ala_idris ve Dimnit siniflar icin
daha yiiksek hassasiyet, Ak, Biizgili ve Nazh
siniflari icin daha diisiik hassasiyet ile farkli siniflar
arasinda degisen performans gostermistir. Model,
Nazli simifi i¢in en yliksek geri ¢agirma degerine
sahipken, diger siniflar icin geri ¢cagirma degerleri
nispeten diisliktii. F1-skorlar1 da siniflar arasinda
karisik bir performansi yansitmaktadir.

Ote yandan, LeNet modeli %93.99'luk test
dogrulugu ve 0.1028'lik 6nemli 6lciide daha diisiik
test kaybiyla {stiin performans sergilemistir.
Model, tiim smiflarda yliksek hassasiyet, geri
cagirma ve Fl-skor puanlar1 gostererek farkh
kategorilerdeki o6rnekleri dogru bir sekilde
siniflandirmadaki etkinligini gostermistir.

Sonuclar, LeNet modelinin dogruluk, kesinlik, geri
cagirma ve F1l-skor puanlarn acgisindan ResNet
modelinden daha iyi performans gosterdigini ve
asma yapragi siniflandirmasinda listlin
performansini ortaya koydugunu gostermektedir.
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