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Oz

ileri beslemeli yapay sinir agi modeli olan konvoliisyonel sinir
aglari (CNN) gorintilerin - siniflandiriimasi  problemlerinde
sikhkla kullanilmaktadir. Genel olarak konvollisyon katmani,
havuzlama katmani ve tam bagli katmandan olugan CNN modeli
Uzerinde performansi iyilestirmek amaci ile birtakim eklemeler
ve degisiklikler yapilarak yeni mimariler gelistirilmistir. Bu
calismada gelistirilen CNN tabanli VGG16 ve ResNet50
mimarilerine sigmoid, tanh ve RelLu aktivasyon fonksiyonlu farkli
sayida gizli katman eklenerek derin transfer 6grenme teknigi ile
goruntiler siniflandiriimis ve performanslari karsilastiriimistir.
Siniflandirma igin kullanilan veri seti meyveler ile ilgili ¢oklu
sinifli bir veri seti olup kurulan modellerin son katmaninda 10
noéronlu softmax siniflandirict kullaniimistir. Devir sayisi 10
girilerek  siniflandirma  dogrulugu  (accuracy), duyarhhk
(precision), geri gcagirma (recall) ve f1-6lgttl olmak lizere dort
farkhh  metrik icin sonuglar alinmistir. Alinan sonuglar
kiyaslandiginda modeller arasinda ResNet50 mimarisine sigmoid
aktivasyon fonksiyonlu, 256 ve 128 noronlu iki gizli katman ve 10
néronlu bir softmax siniflandirici katmani olmak tizere toplam (g
katman eklenerek olusturulan modelin %97.5 siniflandirma
dogrulugu degeri ile en iyi sonucu verdigi gdzlemlenmistir. Son
olarak dort metrik igin alinan sonuglar Friedman ve Nemenyi
post-hoc testlerine tabi tutularak istatistiksel bir analiz yapilmis,
modeller arasindaki iliski test edilmistir. Test sonucunda
olusturulan modellerin birbirleri ile iliskili oldugu sonucuna
variimistir.

Anahtar Kelimeler: Gériintii Siniflandirma; Derin O§renme; ResNet50
Mimarisi; Transfer Derin Odrenme; VGG16 Mimarisi.
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Abstract

Convolutional neural networks (CNN), a feedforward neural
network model, are frequently used in image classification
problems. New architectures have been developed by making
some additions and changes in order to improve the
performance on the CNN model, which generally consists of
convolution layer, pooling layer and fully connected layer. By
adding different numbers of hidden layers with sigmoid, tanh
and Relu activation functions to the CNN-based VGG16 and
ResNet50 architectures developed in this study, images were
classified by deep transfer learning technique and the
performances were compared. The dataset used for
classification is a multi-class dataset related to fruits, and a 10-
neuron softmax classifier was used in the last layer of the
established models. Entering the epoch as 10, results were
obtained for four different metrics: accuracy, precision, recall,
and fl-score. When the results are compared, it has been
observed that the model created by adding a total of three
layers, including two hidden layers with 256 and 128 neurons,
and a softmax classifier layer with 10 neurons, to the ResNet50
architecture with sigmoid activation function, gives the best
result with a classification accuracy value of %97.5. Finally, the
results obtained for the four metrics were subjected to the
Friedman and Nemenyi post-hoc tests, a statistical analysis was
made and the relationship between the models was tested. It
was concluded that the models created as a result of the test
were related to each other.

Keywords: Image Classification; Deep Learning; ResNet50 Architecture;
Transfer Deep Learning; VGG16 Architecture.

1. Giris

Bilgisayarlarin yazilan algoritmalar sayesinde insan
zekasini taklit ederek belirli birtakim gorevleri yerine
getirebilmesi yapay zeka olarak adlandiriimaktadir. 1956
yilhinda ingiltere’de diizenlenen Dartmouth
Konferansi'nda ilk defa adi gegen yapay zeka kavrami
gercek anlamda 1997 yilinda IBM (International Business

Machines) tarafindan (retilen Deep Blue adh bilgisayarin

diinyada satrang oyununda en iyi oldugu bilinen Garry

Kasparov’a galip gelmesi ile hayatimiza girmistir
(Buchanan 2005).
Kullanilan algoritmalarin  gelistirilmesi, buyldk veri

setlerinin sayisinin artmasi, bilim ve teknolojik ilerlemeler
sayesinde gittikce daha popiler hale gelmeye, lzerinde
daha
ilerlemelerle birlikte makine 6grenmesi ve derin 6grenme

fazla c¢alismalar yapilmaya baslanmis; bu
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kavramlari ortaya c¢ikmistir. Makinenin verilen ge¢mis
bilgilerden yola gikarak heniz hi¢c gormedigi yeni bilgiler
Gzerinde matematiksel modeller kullanip karar alabilmesi
yetenegine makine o©grenmesi denmektedir. Derin
o0grenme ise tek katmanl ve ¢ok katmanli yapay sinir
aglarindan sonra gelistirilen, yapay sinir aglar ile
olusturulmus bir makine 6grenmesi alt tiradir (Habek
2022). Derin kelimesi artan katman sayisini ve dolayisiyla
ag yapisinin derinlesmesini ifade eder; klasik yapay sinir
aglarindan farkh olarak derin sinir aglari yizlerce
katmandan olusabilir (Ozgelik 2021). Kullanim amaci ise
insan mudahalesini minimum seviyede tutarak egitimli
otomatik modeller gelistirebilmektir (Mascarenhas ve

Agarwal 2021).

Gorintl siniflandirma ele alinan goérintiiniin  gorsel

icerigine gore o©nceden tanimlanmis kategorilere

siniflandirilmasi siirecini ifade eder. Goérselleri girdi olarak

uygun
gerceklestirmek icin ileri beslemeli yapay sinir agi modeli

alarak  probleme sinifandirma  islemini
olan konvoliisyonel sinir aglar (Convolutional Neural
Networks, CNN) kullaniimaktadir. CNN, klasik yapay sinir
agindan farkli olarak ag ve néronlari dagitmak yerine
goriantunin ozelliklerini ¢ikarmayi hedefler ve bu sebeple
filtreler kullanir (Simonyan ve Zisserman 2014). Temel
olarak CNN mimarisi girdi, konvolliisyon, havuzlama
katmanlari ile tam bagl katman ve ¢ikti katmanindan
olusmaktadir (Dogan ve Turkoglu 2019). Performansin
arttinlmasi amaciyla CNN mimarisi izerinde degisiklikler
ve eklemeler yapilarak CNN tabanli farkli mimariler
gelistirilmistir. Literatlrde yaygin bir sekilde kullanilan
CNN tabanl LeNet, AlexNet, VGGNet,

GoogleNet ve ResNet mimarileridir.

mimariler

Calisilan konu ile ilgili literatir galismalari meyve ve
farkh
disiplinlerdeki derin 6grenme transfer tabanh mimariler

sebzelerin  siniflandirilmasi  ¢alismalari  ve
ile yapilan siniflandirma c¢alismalari olmak lzere iki
kisimda ele alinmistir. Calismada kullanilan veri setine
benzer disiplinlerdeki  siniflandirma  c¢alismalarina
bakildiginda ilk g¢alismada Gulzar (2023) farkh meyve
cesitlerinin siniflandiriimasi icin MobileNetV2 mimarisine
dayali TL-MobileNetV2 adli yeni bir derin 6grenme
yaklasimi 6nermistir. Onerilen yaklasimda MobileNetV2
mimarisinin yaklasik bin diigiimden olusan siniflandirma
katmani c¢alismada kullanilan veri setine gore
Ozellestirilmis ve temel modele ortalama havuzlama
katmani, diizlestirme katmani, yogun katman, dropout ve
softmax olmak Uizere bes katmandan olusan yeni bir baslik
eklenmistir. Kaggle platformunda paylasilan Fruits 360
adh kirk ¢esit meyve iceren 26149 gorintull bir veri seti

kullanilarak AlexNet, VGG16, InceptionV3, ResNet ve

onerilen yéntem ile modeller kurulup duyarhlik, geri
¢agirma ve F1 Olguti metrikleri igin alinan sonuglar
kiyaslandiginda ise TL-MobileNetV2 %99 duyarhlik, %99
geri ¢agirma ve %99 F1 olgutli puanlari ile en yiksek
performansi gostermistir.

Fruits 360 veri seti kullanilarak gergeklestirilen baska bir
calismada Hemalatha vd. (2022) makine 6grenmesi ve
derin 6grenme yontemlerini kullanarak meyveleri
cesitlerine gore siniflandirmak istemislerdir. Calismada
kullanilan veri seti Kaggle platformu lizerinden paylasilan
131 meyve gesidi ve toplam 90483 meyve gorlintlisiinden
olugmaktadir. Makine 6grenmesi yaklagimlarindan KNN,
SVM ve DT (Decision Tree) algoritmalari ile derin 6grenme
tabanh MLP (Multilayer Perceptron) ve CNN mimarileri
kullanilarak modeller olusturulmus olup elde edilen
sonuglar siniflandirma dogrulugu ve ROC egrisi metrikleri
acisindan degerlendirilmistir. Tim modeller arasinda en
iyi sonug¢ MLP ile kurulan model ile alinmis olup %97.36

siniflandirma dogrulugu basarisi elde edilmistir.

(2021)
dayali

Behera vd. makine Ogrenmesi ve transfer

6grenmeye yaklasimlari  kullanarak papaya
meyvesini olgunlasmamis, kismen olgun ve olgun olmak
Uzere Uc¢ kategoride siniflandirmayr hedeflemislerdir.
Calismada kullanmak amaciyla her sinifta 100’er veri
olacak sekilde toplam 300 papaya gorintisi toplanarak
Makine
yaklasiminda LBP (Local Binary Pattern), HOG (Histogram
of Oriented Gradients), GLCM (Gray-Level Co-Occurrence

Matrix) olmak lzere 3 farkl 6zellik ¢ikarici ve KNN (K-

bir veri seti olusturulmustur. ogrenimi

Nearest Neighbours), SVM (Support Vector Machine),
Naive Bayes olmak lizere 3 farkli siniflandirici kullanilarak
elde edilen performanslar dogruluk, egri altindaki alan
(AUC)
karsilastiriimistir. Transfer 6grenme yaklagsiminda ise CNN
tabanli ResNet101, ResNet50, ResNet18, VGG19, VGG16,
GoogleNet ve AlexNet transfer 6grenme teknikleri

ve gerekli egitim sidresi sonuglarina goére

kullanilmis olup alinan sonuglar dogruluk, maksimum
dogrulama dogruluguna ulasmak icin iterasyon sayisi ve
gerekli egitim siresi agisindan degerlendirilmistir. HOG
ozellik ¢ikarici ve KNN siniflandirici kullanildiginda %100
siniflandirma dogrulugu ve 0,0995 s egitim siresi ile
makine 6grenmesi yontemleri arasindaki en basarili sonug
elde edilmistir. Transfer tabanli derin 06grenme
yaklagimlari arasinda ise VGG19 kullanildiginda %100
dogruluk ve 1dk 52 sn. egitim siresi ile en iyi performans
yakalanmistir.

Bir sonraki (2020)

perakende magazalarda kullanilmasi igin bir meyve c¢esidi

calismada ise Rojas-Aranda vd.

siniflandirma ¢alismasi yapmayi amaclamislardir. Bu amag
dogrultusunda galismalarina 6zgli elma, portakal ve muz
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olmak Uzere 3 gesit meyvenin seffaf poset icerisinde ve
posetsiz toplam 1067 gorintist alinarak bir veri seti
olusturulmus; meyve siniflandirmasi icin MobileNetV2
tabanh gelistirilmis bir CNN mimarisi Onerilmistir.
Dogrulugu arttirmak adina meyvelerin rengiile ilgili tek bir
RGB rengi, RGB histogrami ve K-means kiimelemesinden
elde edilen RGB merkezini kullanan farkh giris 6zellikleri
eklenerek yapilan deneylerden elde edilen sonuglar
karsilastirildiginda beklenildigi gibi posetsiz goruntiilerin
daha iyi bir performans gosterdigi gozlemlenmis olup
posetsiz meyveler icin %95 ve poset icerisindeki meyveler

icin %93 siniflandirma dogrulugu elde dilmistir.

Meyve ve sebzelerin siniflandiriimasi ile ilgili incelenen
son calismada Ponce vd. (2019) zeytin meyvesi tirlerini
siniflandirmak igin alti farkli CNN tabanli transfer derin
6grenme mimarisi kullanmislardir. Siniflandirma ¢alismasi
icin Arbequina, Arbosana, Picual, Ocal, Changlot Real,
Verdial de Huévar ve Lechin de Sevilla olmak tzere 7 farkli
zeytin tlrl icin 400’er zeytin meyvesi toplanip 50’ser
gruplar halinde goriintuleri alinarak her sinif igin 8’er
gorintiuden olusan bir veri seti elde edilmistir. Transfer
0grenme yontemlerinden olan AlexNet, InceptionV1,
ResNet50, ResNetl01 ve
ResNetV2 mimarileriile kurulan modellerden genel olarak

InceptionV3, Inception-
%90 Uzeri siniflandirma dogrulugu basarisi elde edilmis
olup modeller arasinda en yiiksek performans degeri
Inception- ResNetV2 ile kurulan model kullanildiginda
%95.91 olarak yakalanmigtir.

Derin 6grenme transfer tabanli mimariler ile yapilan
siniflandirma galismalarina bakildiginda ise ¢alismalardan
birinde Al-Saedi ve Savas (2022) derin transfer 6grenme
tekniklerini kullanarak cilt kanseri siniflandirmasi yapmayi
amagclamislardir. Calismada Uluslararasi Cilt Goriintlleme
isbirligi (ISIC, 2022) tarafindan paylasilan iyi huylu ve kétii
huylu olmak lzere 64000 tlimoér gorintisiinden olusan
veri seti kullaniimigtir. DenseNet, Xception,
InceptionResNetV2, EfficientNet, ResNet50 ve MobileNet
olmak Uzere alti derin 6grenme transfer modeli
kullanilmis olup ©6nceden egitilmis modeller orijinal
modelin  ¢ikti  katmani  eklenmeyerek ayri ayri
uygulanmistir. Her modelin sonuna iki gizli katman ve bir
siniflandirici katmani olmak {zere toplam {i¢ katman
eklenmistir. Gizli katmanlarda kullanilan aktivasyon
fonksiyonu Relu’dur; gizli katmanlarin noron sayilari
birbirine esit ve 128'dir. Siniflandirici katmani ise veri
kadar

olusturulmustur. Dogruluk, duyarlihk, f1 olgutl, geri

setindeki sinif  sayisi yani 2 ndrondan

cagirma ve Ozglinlik metrikleri icin sonug¢ alinarak
mimarilerin performanslari karsilastirildiginda en iyi

performans DenseNet kullanilarak olusturulan model ile

alinmistir. Bir diger ¢alismada Chen vd. (2022) akcigere
enfekte covid-19 goriintilerini tespit etmek amaciyla
ResNet tabanli ¢ siniflandirmal inception-ResNet
modelini 6nermiglerdir. Model igin kullanilan veri seti
Wuhan’da bulunan lJinyintan isimli hastanede cekilen
saghkl

bireylerin ve pndmoni hastalarinin akciger

gorintilerinden olusmaktadir. Calisma kapsaminda
olusturulan veri seti saglikli, erken hasta ve agir hasta
olmak (zere ¢ siniftan olusmakta ve toplam 2960
goriintl icermektedir. Olusturulan model ImageNet veri
seti kullanilarak egitilmis olup inception-ResNet’in
siniflandirma performansini arttirmak igin ¢ikti 6znitelik
haritasinin her bir kanali sikistirilmis, genel ortalama
havuzlama islemi gergeklestirilmis ve oznitelik vektori
elde edilerek bir 6z dikkat mekanizmasi sunulmustur.
CNN, ResNet ve inception-ResNet igin dogruluk, duyarlilik
ve 0zglllik metrikleri ile sonuglar alindiginda en yiiksek
performans degerleri inception-ResNet kullanildiginda

alinmustir.

Mascarenhas ve Agarwal (2021) goérintu siniflandirma
yaparak VGG16, VGG19 ve ResNet50
mimarilerinin performanslarini karsilastirmak

calismasi

istemislerdir. Kullanilan veri seti bolgesel bir saticidan
toplanilan ayakkabi, bakim, miicevher, saat ve ¢anta
olmak tzere bes siniftan olusan toplam 6000 Urinin
goruntusiini ve fiyatini igermektedir. Calismadaki amag
Granleri dogru siniflara ayirarak fiyat karsilastirmasi
yapabilmektir. Ele alinan veri seti iki adimda
siniflandinlmistir. ilk adimda VGG16, VGG19 ve ResNet50
kullanilarak gérintiiniin 6zellik gikarimi yapilmis, sonraki
adimda ise kesifsel veri analizi yardimi ile gorintiler
siniflandirlmistir. Veri seti 1, 3, 5, 10, 15, 20 ve 100 devir
cabistirllarak  kullanilan ~ mimarilerin  performanslari
ResNet50 ile

yakalanmis olup ardindan VGG19, sonrasinda da VGG16

karsilastinldiginda en iyi performans
gelmektedir. Ayrica devir degeri 15 ile 20 arasindayken
kullanilan G¢ CNN mimarisi de en iyi ve mutlak
15’ten

oldugunda yetersiz uydurma gosterdigi ve 20’yi gegince

performansi gostermis; devir sayisl kiiclik

fazla uydurma gosterdigi gézlemlenmistir.

Ammatmanee ve Gan (2021) turizm sektorliine katki
saglamak amaci ile derin 6grenme yonteminin transfer
6grenme teknigini kullanarak pansiyon alanlarinin
siniflandirmasini  yapmaya c¢alismistir. 7350 pansiyon
resminden olusan 7 sinifli yeni bir veri seti olusturularak
literatirdeki calismalardan farkh, 06zglin bir c¢alisma
yapilmasi  hedeflenmistir.  SqueezeNet = modelleri
(SqueezeNetl_0 ve SqueezeNetl_1), ResNet modelleri
(ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNetl01 ve
ResNet152) ve DenseNet modelleri (DenseNet121,
DenseNet161, DenseNet169 ve DenseNet201) olmak
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Uzere toplam 11 CNN tabanh transfer 6grenme teknigi
kullanarak elde edilen dogruluk ve egitim sureleri
karsilastirildiginda  DenseNet121 ve DenseNet201
modellerinin diger CNN modellerine gore daha iyi
performans gosterdigi goriilmustir.

Talo (2019) yapmis oldugu calismada transfer 6grenme
teknigini kullanarak goriintli siniflandirmasi igin CNN
tabanh modeller 6nermistir. Calismada erisimi halka agik
Kimia Path24 isimli 23916 histopatolojik gorintiiden
olusan 24 sinifh veri seti kullanilmistir. Kimia Path24 veri
seti ile yapilmis olan gri tonlamali goriinti ¢calismalarindan
farkh olarak hem renkli hem de gri tonlamali gérintiler
kullanilmig, boylece renk ve doku oOzelliklerinden
faydalanilarak goruntilerin siniflandiriimasi yapilmistir.
Gorlntileri siniflandirmak icin ResNet-50 ve DenseNet-
161 CNN tabanh mimariler kullanilarak alinan sonuglara

bakildiginda gri tonlamal goruntiler kullanildiginda
DenseNet-161 ile  %97.89, renkli ~ gorlntaler
kullanildiginda ResNet-50 ile %98.87 performans

degerleri elde edilmistir.

Bu calismada VGG16 ve ResNet50 olmak lzere iki cesit
derin transfer 06grenme yontemi kullanilarak bir
siniflandirma galismasi yapilmistir.  Calismanin  amaci
kullanilan transfer 6grenme yontemlerine eklenen farkh
aktivasyon fonksiyonlarina sahip ¢esitli sayilarda gizli
katmanlarin siniflandirma performansini nasil etkiledigini
olgmektir. Siniflandirma icin kullanilan veri seti bes farkh
meyve cesidi icin taze ve ¢lriik olmak lzere toplam 10
siniftan  olusmaktadir.  Eklenen gizli katmanlarda
literatlrdeki calismalarda siklikla tercih edilen sigmoid,
tanh ve Relu (Rectified Linear Unit-RelLu) aktivasyon
fonksiyonlari  kullanilarak performans
yapmak hedeflenmistir. Bu dogrultuda her mimariden on
iki farkli model olusturulup devir sayisi 10 olarak girilmis;
siniflandirma dogrulugu (accuracy), duyarhlk (precision),
geri cagirma (recall) ve f1-6lgitl olmak Gzere dort farkli
metrik i¢in sonuglar alinmistir.  Alinan  sonuglar
kiyaslandiginda modeller arasinda ResNet50 mimarisine
sigmoid aktivasyon fonksiyonlu, 256 ve 128 noéronlu iki
gizli katman ve 10 ndéronlu bir softmax siniflandiric
katmani olmak {zere toplam (¢ katman eklenerek
olusturulan modelin %97.5 siniflandirma dogrulugu
degeri ile en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir. Bu sonug
ikili siniflandirmalarda yuksek performans gosteren
sigmoid aktivasyon fonksiyonunun softmax siniflandirici
ile kullanildiginda ikiden fazla siniftan olusan veri
setlerinde de yilksek performans elde edilebilecegini
gostermistir. Son olarak dort metrik icin alinan sonuglar
Friedman ve Nemenyi post-hoc testlerine tabi tutularak
istatistiksel bir analiz yapilmis, modeller arasindaki iliski
test edilmistir. Test sonucunda olusturulan modellerin
birbirleri ile iliskili oldugu sonucu elde edilmistir.

karsilastirmasi

2. Materyal ve Metot

Bu calismada literatirdeki siniflandirma calismalarinda
siklikla kullanilan ve ylksek basar gosteren VGG16 ve
ResNet50 transfer derin 6grenme mimarileri kullanilarak
Calismada
aktivasyon fonksiyonlarinin ve gizli katman sayisinin

bir siniflandirma  galismasi  yapilmistir.
siniflandirma performansi tizerindeki etkilerini 6lgebilmek
adina transfer derin 6grenme mimarilerine sigmoid, tanh
ve Relu aktivasyon fonksiyonlu gesitli sayilarda gizli
katmanlar eklenerek olusturulan modeller, ele alinan veri
modellerin

seti Uzerinden degerlendirilmis;

performanslari karsilastiriimistir.

2.1 Veri seti

Calismada makine 06grenimi ve veri bilimi ile ilgili
calismalar yapan arastirmacilar igin ¢evrimigi bir platform
olan Kaggle Uzerinden paylasilan popiler “fruits and
vegetables” veri seti kullanilmistir. Veri setinde beser
cesit meyve ve sebze ile ilgili taze ve ¢lirlik goriintller yer
almaktadir. Veri setinde bulunan meyve goriintileri ile
¢alisiimak istendiginden Cizelge 1'de gorildugu gibi taze
muz, taze elma, taze portakal, taze mango, taze cilek ile
¢lirik muz, c¢lrik elma, clrik portakal, ¢lirik mango,
clirik cilek olmak (lizere toplam 10 sinif ve 5997
gorintiden olusan meyve veri seti ile calismaya devam
edilmistir. Her sinifta bulunan goérintilerin sayisi esite
yakin bir sayida oldugu icin veri setinin dengeli dagildigi
soylenebilir. Son olarak veri seti olusturulurken Google ve
Bing gorselleri ile Fruit360, Kaggle ve Sriram RK gibi farkh
platformlardan yararlaniimistir (Mukhiddinov vd. 2022).

Cizelge 1. Siniflardaki veri dagilimlari.

Sinif Veri sayisi
Elma Taze: 612
Curtk: 588
Taze: 624
Muz Curik: 576
Taze: 605
Mango
ang Curiik: 593
Taze: 609
Portakal
ortaka Ciiriik: 591
Taze: 603
ilek
Clle Ciriik: 596
Toblam Taze: 3053
P Giiriik: 2944

2.2 Transfer 6grenme

Belirli bir konuda ele alinan problemi ¢6zerken 6grenilen
bilgiden ortak yanlari bulunan baska bir problemi
¢ozerken vyararlanilmasi durumuna transfer 6grenme
Makine

onceden egitilmis bir ag, ikinci bir gbrevin modeli

denilmektedir. 6grenmesi  problemlerinde

egitilirken baslangi¢ noktasi olarak tekrar kullanildiginda
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modelin hizl bir sekilde egitilmesini ve performansinin
onemli Olctide artmasini saglar. Transfer edilecek modelin
genel bir problemin ¢6zimiU icin olmasi ve ikinci
problemin birinci problem ile benzer yanlarinin olmasi
transfer 6grenimini gergeklestirmenin ilk kosuludur.
Goriintilerin girdi olarak alindigi gériintii isleme ve analiz
problemlerinde transfer o6grenimi gergeklestirmek
oldukga yaygin bir calisma bicimidir. Onceden egitilmis
modelden elde edilen 6zellik, parametre veya agirlik gibi
onemli bilgiler yeni gorev icin kullanildiginda biyik veri
seti egitilirken gereken zamandan tasarruf edilmekte,

klguk veri seti ile de oldukga iyi sonuglar alinabilmektedir.

2.3 CNN mimarileri

CNN temel olarak konvoliisyon, havuzlama ve tam bagli
katmanlardan olusan bir mimaridir (Bozkurt 2022).
Mimaride bulunan sirali katmanlar araciligiyla cesitli
ozellikler g¢ikartilir, son katman olan siniflandirici katmani
ile de siniflandirma islemi gerceklestirilir. Cikartilan
ozellikler kullanilarak belirlenen siniflar ve gergek siniflar
arasindaki fark yani hata bulunur (Bozkurt 2021/2). Geri
yayillim algoritmasi kullanilarak her defasinda agirlik
degerleri gilincellenir ve bodylece en az hata ile 6zellik
¢tkarma sireci iyilestirilmis olur. Genellikle goérintilerin
siniflandiriimasinda kullanilan CNN mimarisi Gzerinde
performansin  arttiriimasi

amaciyla degisiklikler ve

224 x 224 x 3 224 x 224 x 64

b X 56 x 256

28 x 28 x 512 .
I I N N v o o oy e 2S5,

farkh
gelistirilmistir. Bu ¢alismada CNN tabanli derin 6grenme
VGG16 ve ResNet50

kullanilarak  gortntilerin  siniflandiriimasi

eklemeler vyapilarak CNN tabanh mimariler

mimarilerinden mimarileri
¢alismasi
yapilmistir. VGG16, Oxford Universitesindeki Simonyan ve
Zisserman (2014) tarafindan yayinlanan ‘Very Deep
Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition’ adli makale ile tanitiimis olan bir CNN
modelidir. Model, belirli bir gérev veya konuda 6grenme
surecine tabi tutulmadan Once genis bir veri kiimesi
Gzerinde genel bir egitim sirecinden geg¢mis ve belirli
goérevler igin ince ayar yapilabilen bir modeldir (Bozkurt
2021/1). 14 milyondan fazla goérintiden olusan 1000
%92.7 siniflandirma
dogruluguna ulasmistir. Sekil 1’de verilen mimaride
goruldigu gibi 224x224x3 boyutlarindaki RGB gorinti

verileri girdi olarak alinip sirasiyla 2 evrisim katmani, 1

sinifli ImageNet veri seti ile

maksimum havuzlama katmani, tekrar 2 evrisim katmani
ve 1 maksimum havuzlama katmanina gelir. Devaminda 3
evrisim katmani, 1 maksimum havuzlama katmani, 3
evrisim katmani ve 1 maksimum havuzlama katmani,
tekrar 3 evrisim katmani ve 1 maksimum havuzlama
katmani eklenmistir. Mimari tam baglantili katman ve
ReLu katmani ile devam eder. Son katmanda ise
ImageNet veri setinin sinif sayisi kadar yani 1000 ciktih

softmax siniflandirici kullanilmistir.

14 x 14 x 512

@ evrisim+RelLU
) maksimum havuzlama

@ tam bagh katman+RelLU
B softmax siniflandirici

Sekil 1. VGG16 mimarisi (Mascarenhas ve Agarwal 2021)

Artik degerli noral aglar (residual neural network)
kisaltilmis ismi ile ResNet, He vd. (2015) tarafindan
yayinlanan ‘Deep Residual Learning for Image
Recognition’ adli makale ile tanitilmistir. Makalede ag
derinligi arttikca dogru orantili olarak dogruluk degerinin
de doygunluga ulastigl fakat daha sonra hizli bir sekilde
disme egilimine girdigi belirtilmis olup katmanlar arasina
kisayollar

ekleyerek performans dismesine ¢6zim

getirmeyi hedeflemislerdir. Artik degerli noral aglar VGG
aglarindan daha derin olmasina ragmen daha disilik
karmasikliga sahiptir ve ImageNet veri seti Uzerinde
%96.43 basari oranini yakalamistir. Orijinal ResNet agi
ResNet-34'tir.
edilmistir. Resnet50 mimarisi Sekil 2’de goriildigi gibi 48

Calismada ise ResNet50 agi tercih
evrisim katmani, bir maksimum havuzlama katmani ve bir

ortalama havuzlama katmanindan olusur. VGG16’dan
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farkh olarak ek bir kimlik esleme’ye sahip olan ResNet50,
bu ozelligi sayesinde agin egitim sirecini iyilestirir,
o6grenmeyi kolaylastirir ve agin daha derin olmasina izin
verir (Bozkurt 2021/1).

ilk katman 7x7 cekirdek boyutundaki 64 farkh cekirdege
sahip bir evrisim katmanidir ve maksimum havuzlama
katmani ile devam eder. Bir sonraki evrisim katmani 1x1
boyutunda 64 gekirdekli, 3x3 boyutunda 64 ¢ekirdekli ve
1x1 boyutunda 256 cekirdekli katman olmak Uzere 3
katmandan olusur ve bu ¢ katman (g kez tekrarlanarak

maksimum
havuzlama
katmani

9 ‘WSUAT ‘T4T
79 ‘WISUAT ‘E4€

J \

8ZT ‘WISUAT ‘€4€

toplam 9 katman olusturur. Ardindan 1x1 boyutlu 128
cekirdekli, 3x3 boyutlu 128 ¢ekirdekli ve 1x1 boyutlu 512
cekirdekli katmanlar 4 kez tekrarlanarak 12 katman
olusturur. Sonrasinda 1x1 boyutunda 256’k ¢ekirdek, 3x3
boyutunda 256 ¢ekirdek ve 1x1 boyutunda 1024 gekirdek
6 kez tekrarlanarak 18 katman olusturur. 1x1 boyutlu
512'lik gekirdek, 3x3 boyutlu 512’lik ¢cekirdek, 1x1 boyutlu
2048'lik g¢ekirdek 3 kez tekrarlanarak 9 katman daha
olusturur. Son olarak bir ortalama havuzlama yapilir, 1000
noronlu tam bagl katman ve softmax siniflandirici ile 50.
katman olusturulmus olur.

ortalama
havuzlama
katmani

(=
*
[
-
m
<
=
s
E
N
o
B
(-]

ZTS ‘WISHAT ‘T4T
95¢ ‘WisuAz ‘T.T
957 ‘WwiSUAT ‘E4E
ZTS ‘WIsUAT ‘€48
000T‘uewney 1jfeg we)
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3x

4x

6x

Sekil 2. ResNet50 mimarisi (Rojas-Aranda vd. 2020)

2.4 Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda, girislerin ve
bias'larin agirhkli toplamini hesaplamak i¢in kullanilan
matematiksel islemlerdir (Nwankpa ve ark. 2018). Bu
bir
iletmekte dnemli bir rol oynarlar. Néronun gikisi genellikle

fonksiyonlar, néronun cikisini belirlemekte ve
belirli bir esigi asarsa (atesleme esigi), néron aktive olur
ve bilgi iletim silirecine dahil olur. Yani aktivasyon
fonksiyonlari, sinir aglarinin 6grenme ve karar verme
yeteneklerini kontrol etmek igin kullanilir. Bu ¢alismada
transfer derin 6grenme modellerine farkl sayida gizli
katmanlar eklenerek olusturulan modellerde sigmoid,
tanh ve Relu aktivasyon fonksiyonlari kullanilarak

aktivasyon fonksiyonlarinin performanslari
karsilastiriimak istenmistir.

Adini sahip oldugu “S” harfine benzeyen egriden (sigma)
alan sigmoid ozellikle ikili siniflandirma problemlerinde
yaygin  bir

dezavantaji, gradyanin ¢ok kuglk oldugu durumlarda

sekilde kullanilmaktadir.  Fonksiyonun
ortaya c¢ikan doygunluk sorunundan etkilenmesidir.
Agirliklar gradyan bayuklGgi ile orantili bir sekilde
giincellendiginden 6grenme siireci yavaslar ve agin
egitimi zorlasir (Alkhouly ve ark. 2021).

Calismada kullanilan bir diger aktivasyon fonksiyonu olan
tanh, sigmoid fonksiyonundan daha glgli gradyanlara

sahiptir ve tiirevleri 1.0'a kadar ¢ikabilir (Nwankpa ve ark.

2018). Bu sayede agirliklar ve bias glincellemeleri daha
biylk adimlarla gergeklesir. Ancak bu fonksiyon kaybolan
gradyanlar sorununa vyol acabilir ve egitim sirecini
yavaslatabilir.

Relu Units,
Uniteler), 2011 yilinda “Deep Sparse Rectifier Neural

(Rectified Linear Dogrultulan Dogrusal
Networks” adli makale ile tanitilmis bir aktivasyon
fonksiyonudur (Glorot ve ark. 2011). Basitlik, hesaplama
acisindan uygunluk ve sinirl gruplara ait diger aktivasyon
fonksiyonlarina kiyasla hizli yakinsama yetenegi sayesinde
bu fonksiyon derin sinir aglarinda yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir (Dubey ve ark. 2022). Ozellikle ¢ok
katmanh ag yapilari gerektiren goriinti siniflandirma
problemlerinde gradyan kaybolmasi ve gradyan patlamasi
sorunlarinin éniline gectigi icin RelLu tercih edilmektedir
(Hao ve ark. 2020). RelLu fonksiyonunda tim negatif
girisler 0’a esitlendiginden daha az néron ateslenir. Relu,
calismada kullanilan diger aktivasyon fonksiyonlari ile
karsilastirildiginda; Sigmoid fonksiyonundaki doygunluk
ve tanh fonksiyonundaki kaybolan gradyan sorununu
¢ozerek genel olarak daha iyi bir performans gosterir
(Alkhouly vd. 2021).

2.5 Deneysel yéntem

Calismada kullanilan meyve veri seti %80 egitim ve %20
test verisi olacak sekilde ayriimis; egitim verisinin %25’lik
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kismi ise dogrulama verisi olarak kullanilmistir. On isleme
asamasinda veri seti VGG16 ve ResNet50 transfer
6grenme modellerine aktarilmadan o6nce Keras
kituphanesi kullanilarak RGB renk formatindan BGR renk
formatina donistirilmis ve 6lgeklendirme olmadan her
renk kanali sifira ortalanmistir. 3 kanaldan olusan gorinti
girdilerin boyutu VGG16 igin 224x224 ve ResNet50 igin

256x256 olarak ayarlanmistir.

Derin transfer 6grenimi gergeklestirmek icin ImageNet
veri seti kullanilarak o6nceden egitilmis VGG16 ve

ResNet50 mimarilerinden katmanlar alinmis olup

baslangic katmanlarindan itibaren belirlenen sayida
katmanlar dondurularak ¢alismada kullanilan veri seti ile
yeniden egitim asamasinda bu katmanlardaki bilgi
kaybinin 6niine gegilmistir. VGG16 igin ilk 10 katman ve
ResNet50 icin ilk 160 katman layer.trainable icin false
boolean degeri girilerek dondurulmustur. VGG16 ve
ResNet50 mimarileri ‘imageNet’ agirliklari ile ylklenmis
olup c¢ikti katmanlari ImageNet veri setine gore
ayarlandigi icin include_top parametresi false yapilarak
son katman dahil edilmemistir. Katmanlarin tizerine farkli
aktivasyon ve ndronlara sahip c¢esitli sayida yeni
egitilebilir katmanlar eklenerek Cizelge 2’de gosterildigi
gibi her mimari icin on iki farkh model olusturulmustur.
Eklenen katmanlar arasinda batch normlari uygulanarak
agin daha hizlh egitilmesi

ve daha iyi genelleme

yapabilmesi saglanmaya calisiimistir.

Eklenen gizli katmanlardan sonra asiri 6grenmenin
azaltilmasi amaciyla dropout katmanlari eklenmistir.
Dropout katmanlari 0.5 oraninda ayarlanarak her gizli
cikisi

sifirlanmis yani néronlar unutulmustur. Cikti katmaninda

katmanin belirlenen oranda rastgele olarak
10 ciktill softmax siniflandirici goklu siniflandirma igin
kullanilmistir. Model derleme asamasinda ¢ok sinifli veri

seti ile cahsildigindan, etiketler ve tahminler arasindaki

kaybini hesaplayan
kayip

kullanilmistir (Keras, 2023). Egitim asamasinda girdilerin

¢apraz entropi

"categorical_crossentropy" fonksiyonu
gruplandirilarak egitime sokulmasi icin batch size
degeri 16
10 devir
egitilmistir. Egitim verileri Uzerinde asiri 6grenmenin

parametresi  kullanilmis  olup olarak

ayarlanmigtir.  Kurulan modeller boyunca

engellenmesi icin modellerin  egitimi asamasinda
dogrulama verileri kullanilmistir. Olusturulan modeller ile
siniflandirma dogrulugu, duyarlilik, geri ¢agirma ve f1
olgltt metrikleri icin sonuglar alinmis, alinan sonuglar
Friedman testi (Friedman 1940) ve Nemenyi post-hoc
testi (Nemenyi 1963) kullanilarak istatistiksel olarak
karsilastiniimistir.

Friedman testi, ilk olarak ¢alismada kullanilan iki transfer
derin 6grenme mimarisi igcin modellerin performansa
dayali bir siralamasini Giretmektedir. Ardindan modellerin
ortalama siralarini karsilastirir ve mimarilerin sayisi k’ya
gore k-1 serbestlik dereceli X_F"2 Friedman istatistigini
hesaplar. Nemenyi ise olusturulan modellerin birbirinden
farkh olup olmadigini 6lgen post-hoc istatistiksel bir testtir
(Memis vd. 2022). iki mimariden elde edilen ortalama
deger arasindaki farkin kritik mesafeden fazla olmasi
durumunda sonuglarin birbirinden farkli ve az olmasi
durumunda ise sonuglarin birbirleri ile iliskili oldugu
sonucuna varilir. istatistiksel sonuglara bakildiginda genel
olarak kurulan modeller arasinda iliski oldugu sonucuna

varilmistir.

3. Bulgular

Transfer derin 6grenme mimarilerine farkh gizli katmanlar
eklenerek olusturulan modellerin 10 siniftan olusan
meyveler veri seti ile 10 devir egitilmesi sonucunda elde
edilen dogru siniflandirma, duyarlilik, geri ¢agirma ve f1
olgitu degerleri sirasiyla Cizelge 2 ve Cizelge 3'te
verilmistir.

Cizelge 2. Gizli katman sayisi 1 ve 2 igin siniflandirma dogrulugu, duyarlilik, geri ¢agirma ve f1 6lgltl metrikleri ile elde edilen sonug

degerleri.
VGG16 ResNet50
. M - M Geri -
Aktivasyon  Dogruluk Duyarhhk cagirma F1 olgutu Dogruluk Duyarlihk cagirma F1 olgutd
Gizli Katman Sayisi = 1, sigmoid 0,9583 0,9607 0,9583 0,9587 0,975 0,9755 0,975 0,9751
Noron Sayisi =
tanh 0,88 0,8964 0,88 0,8783 0,9725 0,9733 0,9725 0,9725
VGG16 igin 112
ResNet50 icin 128 Relu 0,93 0,9331 0,93 0,9299 0,9733 0,9739 0,9733 0,9734
Gizli Katman Sayisi = 2, sigmoid 0,9658 0,9689 0,9658 0,9661 0,975 0,9756 0,975 0,975
Noron Sayisi =
tanh 0,8942 0,8982 0,8942 0,8944 0,9708 0,9714 0,9708 0,9708
VGG16 igin 224, 112
ResNet50 i¢in 256, 128 Relu 0,6133 0,7118 0,6133 0,5824 0,965 0,9657 0,965 0,965
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Cizelge 3. Gizli katman sayisi 3 ve 4 igin siniflandirma dogrulugu, duyarlilik, geri ¢agirma ve f1 olgiiti metrikleri ile elde edilen sonug

degerleri.
VGG16 ResNet50
Aktivasyon  Dogruluk Duyarhhk ?erl F1 olgutu Dogruluk Duyarlihk ?erl F1 olgutu
¢agirma cagirma
Gizli Katman Sayisi =3, o 0ig 0,9158 0,9268 0,9158 0,9168 0,9583 0,9622 0,9583 0,9584
Noron Sayisi =
VGG16icin 224,112,56  tanh 0,5908 0,611 0,591 0,5861 0,9625 0,9644 0,9625 0,9626
ResNet50 icin 256, 128,
o Relu 0,3183 0,3119 0,3184 0,2787 0,9175 0,9235 0,9175 0,9184
Gizli Katman Sayisi =4, o 0ig 0,6442 0,71 0,6442 0,6179 0,91 0,9231 0,91 0,9113
Noéron Sayisi =
VGG16 icin 224, 112, tanh 0,47 0,5152 0,47 0,45 0,9358 0,9394 0,9358 0,9363
56, 28
ResNet50 igin 256,128,  ReLu 0,085 0,15 0,085 0,05 0,7167 0,812 0,7167 0,7292

64, 32

Egitilen modellerin test veri seti kullanilarak test edilmesi
ile asagidaki sonuglar elde edilmistir:

True label

Doért metrik icin alinan sonuglar ele alinarak mimariler
beklenildigi ResNet50
mimarisinin VGG16’ya kiyasla tiim modellerde daha

karsilastirildiginda gibi
iyi bir performans gosterdigi gozlemlenmistir.

Sigmoid, tanh ve Relu aktivasyon fonksiyonlari
arasinda dort metrik ile en yuksek degerler iki mimari
de
siniflandirma dogrulugu ResNet50 mimarisine 1 ve 2

icin sigmoid  kullanildiginda alinmis  olup

gizli katman eklendiginde %97.5 ile en yliksek sonucu
vermistir. VGG16 mimarisi kullanildiginda ise 2 gizli
katmanli model ile %96.58 en yiiksek sonug
alinmistir.

Sigmoid kullanildiginda  duyarliik i¢in en iyi
performansi ResNet50 mimarisine 2 gizli katman
eklenerek olusturulan model %97.56 ile gbstermistir.
VGG16 igin ise ayni sekilde 2 gizli katmanli model
%96.58 degeri ile en iyi duyarlilik performansini

gostermisgtir.

Karmasiklik Matrisi

Taze Eima 0
Taze Muz{ 0 120
Taze Mango 1 0 100
Taze Portakal | 0
80
Taze Cilek { 0
Carok Elma { 1 60
Girik Muz { 0
40
Cariik Mango { 0
Clrik Portakal{ 0 0 0 0 0 4 0 0 pliry 0 120
Corik Gilek{ 0 0 0 0 2 2 0 0 J 118
—o
Nk ® v o B et
o w0 | ad® w0 @ e
@ W e “ﬁ13® et o e ‘2-\,63“?0 o™

Predicted label
a. Model1l

Geri ¢agirma metrigine gore en ylksek deger ResNet
mimarisine sigmoid aktivasyon fonksiyonlu 1 ve 2 gizli
katmanlar eklendiginde %97.5 ile alinirken VGG16
mimarisinde en iyi
fonksiyonlu 2 gizli katman eklendiginde %96.58 ile
ulasilmistir.

sonuca sigmoid aktivasyon

Son olarak f1 6lgutu metrigi sonuglarina bakildiginda
ResNet50 mimarisine sigmoid aktivasyon fonksiyonlu
1 gizli katman eklendiginde %97.51 ile ve VGG16
mimarisine sigmoid aktivasyon fonksiyonlu 2 gizli
katman eklendiginde %96.61 ile ulagiimistir.

Sonug olarak kullanilan transfer 6grenme modellerinin
sonuna sigmoid aktivasyon fonksiyonlu bir gizli katman ve
bir siniflandirict (modell) ile iki gizli katman ve bir
siniflandirici katmani eklenerek (model4) olusturulan

modellerin dort metrik sonuglarina gore diger modellere
gore daha iyi sonug verdigi gdzlemlenmis, olusturulan bu
modellerin karmasikhk matrisleri Sekil 3 ve Sekil 4’te ve
dogruluk-hata grafikleri Sekil 5 ve Sekil 6’da verilmistir.

True label

Karmasiklik Matrisi

Taze Elma L] 0 0 0 0
120
Taze Muz { 0 0 0 o
Taze Mango { 0 1 0 0 100
Taze Portakal | 0 0 £ 0
80
Taze Gilek { 0 0 0 0
Cirik Elma { 1 0 0 0 60
Curik Muz{ 0 0 0 0 0 0 0 0 0
40
Cirik Mango{ 0 0 0 0 0 3 0 4 0
Cirik Portakal{ 0 0 0 0 0 4 0 0 phry 0 20
Gorik Cilek{ 0 0 0 0 1 1 0 0 0 peal
—0
AP W a0® et @ e ad® e et
= <t ﬁte““iaievodﬁtﬁc' Cd(u¥€ghld“Qo&uﬁ&kwtaco‘c

Predicted label
b. Model 4

Sekil 3. VGG16 mimarisi kullanilarak olusturulan modellerin karmasiklik matrisi
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Karmasiklik Matrisi

Karmasikhk Matrisi

Taze Elma 3 0 0 4 0 0 2 0 Taze Elma 5 0 0 2 0
120
Taze Muz 0 0 120 Taze Muz {
Taze Mango 0 0 100 Taze Mango { 100
Taze Portakal{ 0 [} Taze Portakal |
80 = 80
Taze Gilek1 0 0 o Taze Gilek {
o
S = - o
Cirik Elma{ 3 1 60 é Cirilk Elma 60
Curiuk Muz 0 0 Curuk Muz 4
40 40
Curik Mango 0 1 Curik Mango 1
Corik Portakal | O 0 0 0 20 Curuk Portakal{ O 0 0 0 0 4 20
Carik Gilek{ 0 0 0 0 0 1 0 0 Carik Cilek{ 0 0 0 0 0 0
—0 —0
o Wt 0e® @ e @t ae® @ et of® w0 ¥ et @ it e e et
o e e e g u@\a"c‘; T R (’u‘\,w-‘:;m\tvﬂ%u(o‘
Predicted label Predicted label
a. Model 1 b. Model 4
Sekil 4. ResNet50 mimarisi kullanilarak olusturulan modellerin karmasiklik matrisi
10 Model Dogrulugu Model Kaybi
Egitim B 2ol Egitim
—— Test — Test
0.9 —f—/f 175 =
0.8 1.50
125
307 a
5 =
8 &1.00
Sos
075
0.5 0.50
0.4 0.25 \\ -
] 2 4 6 8 ] 2 4 6 8
Devir Sayis Devir Sayisi
a. Modell igin dogruluk grafigi b. Modell igin hata grafigi
10 Model Dogrulugu Model Kaybi
Egitim e 25 Egitim
pof — Test — Test
0.8 20
0.7
= 15
Sos 2
= ’ \
Sos
10
0.4
03 05 \
—
0.2 ——
] 2 4 6 8 ] 2 4 6 8
EaiveTE Devir Sayisi
c. Model4 igin dogruluk grafigi d. Model4 igin hata grafigi

Sekil 5. VGG16 mimarisi kullanilarak olusturulan

modellerin dogruluk ve hata grafigi
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Sekil 6. ResNet50 mimarisi kullanilarak olusturulan modellerin dogruluk ve hata grafigi

Sonuglarin istatistiksel analizi i¢in uygulanan Friedman ve
Nemenyi testlerinde ise dncelikle olusturulan modellerin
ortalama sirasi hesaplanmistir. Friedman testi kullanilarak
hesaplanan siniflandirma dogrulugu, duyarhhk, geri
¢agirma ve f1 6l¢iti icin ki kare degerleri sirasiyla 20.21,
20.61, 20.08 ve 20.21 g¢ikmistir. Toplam 2 mimari igin a
degeri 0,05 olarak alinarak 5,99 anlamlilik diizeyi elde
edilmistir. Sifir hipotez testinin guritilmesi i¢in Friedman
testi ile elde edilen ki kare degerlerinin hesaplanan
anlamlilik duzeyinden vyiiksek olmasi gerekmektedir.
Degerler karsilastirildiginda siniflandirma dogrulugu icgin
20,21>5,99, duyarhhk icin 20,61>5,99, geri ¢agirma igin
20,08>5,99 ve fl1 olgutd icin 20,21>5,99 esitsizligi
saglandigindan sifir hipotez testi clritllerek post-hoc
testini uygulamaya gecilmistir.

Dort degerlendirme metrigi icin Nemenyi post-hoc testi
ile olusturulan kritik diyagramlar Sekil 7'de verilmistir.
kritik fark (Critical
belirlemek icin kullanilan

Denklem 1 Nemenyi testinin
Difference, CD)
formuldir. Formilde q, belirli bir gliven seviyesini ifade
kritik degerdir.

degerlendiren model

degerini

eden oOzel bir k degeri sistemi

sayisini tutar ve bu c¢alisma

kapsaminda k=12'dir. n ise her gruptaki 6érnek sayisini

tutan degiskendir. Denklem 1 kullanilarak elde edilen CD
degeri 11,605 olarak bulunmustur. Nemenyi testi ile elde
edilen ortalama deger sonuglarina gére RelLu aktivasyon
fonksiyonlu 1 ve 2 katman eklenerek olusturulan modeller
diger modellerin ortalamalarina goére ortaya en yakin
degerlerde oldugu icin daha iyi bir sonug vermis ve genel

olarak kurulan modeller arasinda iliski oldugu
gozlemlenmistir.
CD = q * [k * (k +1)/(6.0 * N) (1)

4. Sonuglar ve Tartisma

VGG16 ve ResNet50 mimarilerine farkh sayida gizli
katman eklenerek derin transfer 6grenme teknigi ile
goriintilerin  siniflandirilmasi  amaglanan  ¢alismada
siniflandirma igin kullanilan veri seti bes farkli meyve
cesidi icin taze ve clrik olmak Uzere toplam 10 siniftan
olusmaktadir. Siniflandirma igin kurulan modeller farkh
sayida gizli katman sayilarina sahiptir ve bu katmanlarda
literatlrdeki galismalarda siklikla tercih edilen sigmoid,

tanh ve Relu aktivasyon fonksiyonlari kullaniimistir.
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Kritik Fark (CD) = 11.605

14 12 10 8 & 4 2
|
I—|Gizl| Katman =4, Aktivasyon = Sigmaoid t2.5]|
|Giz|| Katman =1, Aktivasyon = Sigmaoid (13.0) |— —|Giz|| Katman =4, Aktivasyon = Relu (3 5]|
|Giz|| Katman =2, Aktivasyon = tanh {11.75) |— 7|Gi2|l Katman =4, Aktivasyon = tanh :4.D}|
|Giz|| Katman =1, Aktivasyon = tanh {11.25) |— —|Giz|| Katman =3, Aktivasyon = Relu (5 0]|
[Gizli Katman =2, Aktivasyon = Sigmaid {10.0) }——— L [Gizli Katman =3, Aktivasyon = Sigmaid (6.0 ]
|Gi2|| Katman =1, Aktivasyon = Relu :S.D}{ IGile Katman =3, Aktivasyon = tanh :T.D}|

|Gi2|| Katman =2, Aktivasyon = Relu :S.D}{

a. Siniflandirma dogrulugu

| Kritik Fark (CD) = 11.605

14 1z 10 8 & 4 2

|
I—|Giz|l Katman =4, Aktivasyon = Sigmaid (2.5)]

[Gizli Katman =1, Aktivasyon = Sigmaid (13.0) ]— |———[Gizli Katman =4, Aktivasyon = ReLu {3.5)]

|Giz|| Katman =2, Aktivasyon = tanh :12.0_1| |Gi2|| Katman =4, Aktivasyon = tanh :3.5}|

|E-iz|| Katman =1, Aktivasyon = tanh {11.0) |7 7'&2“ Katman =3, Aktivasyon = Relu (5 0]|
|Gizl| Katman =2, Aktivasyon = Sigmoid (10.0) |7 —|Giz|l Katman =3, Aktivasyon = Sigmaid t6.5]|
|Giz|| Katman =1, Aktivasyon = Relu IS.D}{ IGile Katman =3, Aktivasyon = tanh :?.D'r|

|Giz|| Katman =2, Aktivasyon = Relu IS.D}}

b. Duyarhlik

| Kritik Fark (CD) = 11.605

14 12 10 g & 4 2
|
I—|Giz|l Katman =4, Aktivasyon = Sigmaid (2.5)]
[Gizli Katman =1, Aktivasyon = Sigmaid (13.0) ]— L [Gizli Katman =4, Aktivasyon = Relu (3.5)]
|Giz|| Katman =2, Aktivasyon = tanh (11.75) |— 7|Gizll Katman =4, Aktivasyon = tanh :4.D}|
[Gizli Katman =1, Aktivasyon = tanh (11.25) |———— L |Gizli Katman =3, Aktivasyon = Relu (5.0 ]
[Gizli Katman =2, Aktivasyon = Sigmaid {10.0)|———— L [Gizli Katman =3, Aktivasyon = Sigmaid (6.0] |
|Giz|| Katman =1, Aktivasyon = Relu IS.D}{ IGile Katman =3, Aktivasyon = tanh :?.D'r|

|Giz|| Katman =2, Aktivasyon = Relu IS.D}}

c. Gerigagirma
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Kritik Fark (CD) = 11.605

14 12 10 3 4 2
|
I—|G|2I Katman =4, Aktivasyon = Sigmaid (2 5'||
|G|z| Katman =1, Aktivasyon = Sigmoid (13.0) |— |G|z| Katman =4, Aktivasyon = Relu (3 5j|
|G|z| Katman =2, Aktivasyon = tanh {11 5]| |G|z| Katman =4, Aktivasyon = tanh :4.C':|
|G|z| Katman =1, Aktivasyon = tanh {11 5]| |G|z| Katman =3, Aktivasyon = Relu (5 5]|
|G|z| Katman =2, Aktivasyon = Sigmoid nfllj.li-:| |G|z| Katman =3, Aktivasyon = Sigmoid (5 5'||
|S|2I Katman =1, Aktivasyon = Relu :S.D:{ IGIZl Katman =3, Aktivasyon = tanh :T.D:|
|S|2I Katman =2, Aktivasyon = Relu :S.D:{
d. Fl-olcutu

Sekil 7. Nemenvyi kritik diyagrami

Calismadaki amacg iki farkh transfer 6grenme teknigi
kullanilarak yapilan siniflandirma ¢alismalarinda eklenen
gizli  katman sayisi  ve  kullanilan  aktivasyon
fonksiyonlarinin siniflandirma performansini hangi yonde
ve Olclide etkiledigini tespit edecek bir performans
karsilagtirmasi yapmaktir. Bu dogrultuda her mimariden
on iki farkh model olusturulup devir sayisi 10 olarak
girilmis; siniflandirma dogrulugu (accuracy), duyarlilik
(precision), geri cagirma (recall) ve f1-6lgitl olmak tizere

dort farkh metrik icin sonuglar alinmistir.

Transfer derin 6grenme teknigi kullanilarak olusturulan
modeller dnceden egitilmis bir modelin bilgi transferi
olarak veri setindeki verileri

sayesinde genel

siniflandirmada  basarih  olmustur.  Elde  edilen
performanslar kullanilan iki transfer 6grenme teknigi
acisindan kiyaslandiginda ise sahip oldugu derin ag yapisi,
blok dizenlemesi ve baglanti katmanlari sayesinde
ResNet50 ile kurulan modeller VGG16
modellere gore daha yuksek performans gostermistir.
Modeller

aktivasyon fonksiyonlu, 256 ve 128 noronlu iki gizli

ile kurulan

arasinda ResNet50 mimarisine sigmoid
katman ve 10 néronlu bir softmax siniflandirici katmani
olmak Uzere toplam (i¢ katman eklenerek olusturulan
model %97.5 ile en yilksek siniflandirma dogrulugu
performansini vermistir. 256 ve 128 noron iceren gizli
katmanlar, modelin daha genis ve bilgi dolu temsiller
ogrenmesine; daha karmasik orintileri ve ozellikleri
tanimlama yetenegini arttirmasina yardimci olur. Ayrica
sigmoid aktivasyon fonksiyonu 6zellikle ikili siniflandirma
problemlerinde ylksek performans gosterirken softmax
siniflandirici ile birlestirildiginde ¢oklu sinifli problemlerde
de etkili olabildigini gbstermistir.

Literatirdeki bakildiginda
kullanilan veri seti ile yapilan bir siniflandirma ¢alismasi

calismalara calismada
yoktur. Calismada alinan sonuglar, Rojas-Aranda vd.
(2020)'nin benzer bir veri seti kullanarak gerceklestirmis
olduklari meyve cesidi siniflandirmasi ile kiyaslandiginda
ise literatlirdeki ¢calismada %95 siniflandirma dogrulugu
degeri elde edilmis; bu ¢calismada kurulan performansi en
iyi modelin ise %97.5 siniflandirma dogrulugu degeri ile
literatlrdeki en yakin ¢alismadan daha iyi bir performans
gosterdigi gozlemlenmistir.

Nemenyi testine gore ise modellerin ortalama degerleri
hesaplandiginda orta degere en yakin modeller RelLu
aktivasyon fonksiyonu kullanilan 1 gizli katmanli ve 2 gizli
katmanli modeller oldugundan en iyi model olarak
degerlendirilmistir. Bu durum, Nemenyi testi sonuglarina
gore, RelLu aktivasyon fonksiyonu kullanilan 1 gizli
katmanh ve 2 gizli katmanli modellerin performansinin
digerlerine goére daha benzer oldugunu ve ortalamalarinin
birbirine daha yakin oldugunu gosterir. Bu nedenle, en iyi
model olarak degerlendirilmistir. Ayrica en disik orta
deger ile en vyiksek orta deger arasindaki farkin
hesaplanan kritik farktan disik ¢ikmasi sebebi ile kurulan
modeller arasinda iliski oldugu sonucuna varilmistir. Bu
durum modellerin performans metrikleri arasinda anlamli
bir fark olmadigini, yani bu metriklerin istatistiksel olarak

benzer oldugunu gosterir.

setindeki  verilerin
farkli
6grenme mimarileri eklenip devir sayisinin arttirilmasi ve
bu sekilde elde
planlanmaktadir.

Gelecekteki
cogaltilarak

calismalarda  veri

siniflarin  gesitlendirilmesi, derin

edilen sonuglarin  kiyaslanmasi
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Yazar 1: Fikir Sahibi, Kaynaklar, Arastirma, Deney, Yazma — orijinal taslak
Gorsellestirme, Yazma — orijinal taslak
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Verilerin Kullanilabilirligi

Bu c¢aligma sirasinda olusturulan veya analiz edilen tim veriler,
yayinlanan bu makaleye dahil edilmistir. Veri kiimeleri istek Gzerine
mevcuttur. Bu makalenin sonuglarini destekleyen ham veriler, yazarlar
tarafindan herhangi bir gekince olmaksizin sunulacaktir.

5. Kaynaklar

Alkhouly, A.,, Mohammed, A. and Hefny, Hesham, H.,
2021, Improving The Performance Of Deep Neural
Networks Using Two Proposed Activation Functions,
IEEE Access, 1-1.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3085855

Al-Saedi, D.K.A. and Savas, S., 2022. Classification of Skin
Cancer with Deep Transfer Learning Method,
Computer Science. IDAP-2022, International Artificial
Intelligence and Data Processing Symposium, 202-
210.
https://doi.org/10.53070/bbd.1172782

Ammatmanee, C. and Gan, L., 2021. Transfer learning for
hostel image classification. Data Technologies and
Applications, 56, 44-59.
https://doi.org/10.1108/DTA-02-2021-0042

Behera, S.K., Rath, A.K. and Sethy, P.K., 2021. Maturity
status classification of papaya fruits based on machine
learning and transfer learning approach. Information
Processing in  Agriculture, 8, 2, 244-250.
https://doi.org/10.1016/j.inpa.2020.05.003

Bozkurt, F., 2021/1, Derin Ogrenme Tekniklerini
Kullanarak Akciger X-Ray Goriintilerinden COVID-19
Tespiti, Avrupa Bilim Ve Teknoloji Dergisi, (24), 149-
156.
https://doi.org/10.31590/ejosat.898385

Bozkurt, F., 2021/2, A Study on CNN Based Transfer
Learning for Recognition of Flower Species, 2021,
European Journal of Science and Technology, 32, 883-
890.
https://doi.org/10.31590/ejosat.1039632

Bozkurt, F., 2022, A Deep And Handcrafted Features-
Based Framework For Diagnosis Of COVID-19 From

Chest X-Ray Images, Concurrency Computat Pract
Exper, 34(5).
https://doi.org/10.1155/2021/6799202

Buchanan, B.G., 2005. A (Very) Brief History of Artificial
Intelligence. Al Magazine, 26, 4, 53-60.
https://doi.org/10.1609/aimag.v26i4.1848

Chen, Y., Lin, Y., Xu, X., Ding, J., Li, C., Zeng, Y., Liu, W., Xie,
W. and Huang, J., 2022. Classification of lungs infected
COVID-19 images based on inception-ResNet.
Computer Methods and Programs in Biomedicine, 225,
1-9.
https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2022.107053

Dogan, F., ve Tiirkoglu, i., 2019. Derin Ogrenme Modelleri
ve Uygulama Alanlarina iliskin Bir Derleme. Dicle
Universitesi  Miihendislik  Fakiiltesi Miihendislik
Dergisi, 10, 2, 409-445.
https://doi.org/10.24012/dumf.411130

Dubey, S. R., Singh, S. K. and Chaudhuri, B. B., 2022,
Activation Functions in Deep Learning: A
Comprehensive Survey and Benchmark, arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.2109.14545

Friedman, M.A., 1940. Comparison of alternative tests of
significance for the problem of m rankings. Annals of
Mathematical Statistics, 11, 1, 86-92.
https://doi.org/10.1214/aoms/1177731944

Glorot, X., Bordes, A. and Bengio, Y., 2011, Deep sparse
rectifier neural networks, In Proceedings of the
fourteenth international conference on artificial
intelligence and statistics, pages, 315-323.

Gulzar, Y., 2023. Fruit Image Classification Model Based
on MobileNetV2 with Deep Transfer Learning
Technique. Sustainability, 15, 3, 1906.
https://doi.org/10.3390/su15031906

Habek, G.C., 2022. Makine Ogrenmesi Teknikleriyle Kripto
Para Duygu Analizi, Yiksek Lisans Tezi, Manisa Celal
Bayar Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Manisa, 75.

Hao, W., Yizhou, W., Yaqin, L. and Zhili, S., 2020, The Role
of Activation Function in CNN, 2020 2nd International
Conference on Information Technology and Computer
Application (ITCA), Guangzhou, China, 429-432.
https://doi.org/10.1109/ITCA52113.2020.00096

He, K., Zhang, X., Ren, S. and Sun, J., 2015. Deep Residual
Learning for Image Recognition. arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1512.03385

Hemalatha, N., Sukhetha, P. ve Sukumar, R., 2022.
Classification of Fruits and Vegetables using Machine
and Deep Learning Approach. In 2022 International
Conference on Trends in Quantum Computing and
Emerging Business Technologies (TQCEBT), 1-4.

306


https://doi.org/10.1109/ACCESS.2021.3085855
https://doi.org/10.53070/bbd.1172782
https://doi.org/10.1108/DTA-02-2021-0042
https://doi.org/10.1016/j.inpa.2020.05.003
https://doi.org/10.31590/ejosat.898385
https://doi.org/10.31590/ejosat.1039632
https://doi.org/10.1155/2021/6799202
https://doi.org/10.1609/aimag.v26i4.1848
https://doi.org/10.1016/j.cmpb.2022.107053
https://doi.org/10.24012/dumf.411130
https://doi.org/10.48550/arXiv.2109.14545
https://doi.org/10.1214/aoms/1177731944
https://doi.org/10.3390/su15031906
https://doi.org/10.1109/ITCA52113.2020.00096
https://doi.org/10.48550/arXiv.1512.03385

Transfer Derin O§renme Teknikleri ile Goriintii Siniflandirmada Aktivasyon Fonksiyonlarinin Etkisi, HABEK vd.

https://doi.org/10.1109/TQCEBT54229.2022.100416
54

Mascarenhas, S. and Agarwal, M., 2021. A comparison
between VGG16, VGG19 and ResNet50 architecture
frameworks for Image Classification. 2021
International Conference on Disruptive Technologies
for Multi-Disciplinary Research and Applications
(CENTCON-2021), Bengaluru-India, 96-99.
https://doi.org/10.1109/CENTCON52345.2021.96879
44

Memis, S., Enginoglu, S. ve Erkan, U., 2022. A new
classification method using soft decision-making
based on an aggregation operator of fuzzy
parameterized fuzzy soft matrices. Turkish Journal of
Electrical Engineering and Computer Sciences, 30, 3,
871-890.
https://doi.org/10.55730/1300-0632.3816

Mukhiddinov, M., Muminov. A. and Cho, J., 2022.
Improved Classification Approach for Fruits and
Vegetables Freshness Based on Deep Learning,
Sensors, 22, 21, 1-20.
https://doi.org/10.3390/s22218192

Nemenyi, P.B., 1963. Distribution-free multiple
comparisons. PhD, Princeton University, Princeton,

New Jersey, USA.

internet kaynaklari

1-Probabilistic losses,
https://keras.io/api/losses/probabilistic_losses,
(18.12.2023)

Nwankpa, C., ljomah, W., Gachagan, A. and Marshall, S.,
2018, Activation Functions: Comparison of trends in
Practice and Research for Deep Learning, arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1811.03378

Ozgelik, Y. B. ve Altan, A., 2021. Diyabetik Retinopati
Teshisi icin Fundus Goriintilerinin Derin Ogrenme
Tabanli Siniflandirilmasi. Avrupa Bilim Ve Teknoloji
Dergisi(29), 156-167.
https://doi.org/10.31590/ejosat.1011806

Ponce, J.M., Aquino, A. and Andujar, M., 2019. Olive-Fruit
Variety Classification by Means of Image Processing
and Convolutional Neural Networks. [EEE Access,
147629-147641.
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2947160

Rojas-Aranda, J.L., Nunez-Varela, J.l., Cuevas-Tello, J.C.
and Rangel-Ramirez, G., 2020. Fruit Classification for
Retail Stores Using Deep Learning. 12th Mexican
Conference on Pattern Recognition (MCPR), 3-13.
https://doi.org/10.1007/978-3-030-49076-8_1

Simonyan, K. and Zisserman, A., 2014. Very Deep
Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition. arXiv.
https://doi.org/10.48550/arXiv.1409.1556

Talo, M., 2019. Automated classification of
histopathology images using transfer learning.
Artificial Intelligence in Medicine, 101, 1-8.

307


https://doi.org/10.1109/TQCEBT54229.2022.10041654
https://doi.org/10.1109/TQCEBT54229.2022.10041654
https://doi.org/10.1109/CENTCON52345.2021.9687944
https://doi.org/10.1109/CENTCON52345.2021.9687944
https://doi.org/10.55730/1300-0632.3816
https://doi.org/10.3390/s22218192
https://doi.org/10.48550/arXiv.1811.03378
https://doi.org/10.31590/ejosat.1011806
https://doi.org/10.1109/ACCESS.2019.2947160
https://www.webofscience.com/wos/author/record/36759689
https://www.webofscience.com/wos/author/record/29560250
https://www.webofscience.com/wos/author/record/46508070
https://www.webofscience.com/wos/author/record/36869774
https://www.webofscience.com/wos/woscc/general-summary?queryJson=%5B%7B%22rowBoolean%22:null,%22rowField%22:%22CF%22,%22rowText%22:%2212th%20Mexican%20Conference%20on%20Pattern%20Recognition%20(MCPR)%22%7D%5D&eventMode=oneClickSearch
https://www.webofscience.com/wos/woscc/general-summary?queryJson=%5B%7B%22rowBoolean%22:null,%22rowField%22:%22CF%22,%22rowText%22:%2212th%20Mexican%20Conference%20on%20Pattern%20Recognition%20(MCPR)%22%7D%5D&eventMode=oneClickSearch
https://doi.org/10.1007/978-3-030-49076-8_1
https://doi.org/10.48550/arXiv.1409.1556
https://www.sciencedirect.com/journal/artificial-intelligence-in-medicine
https://keras.io/api/losses/probabilistic_losses

