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BEYAN

Derin Evrisimli Yapay Sinir Ag1 Kullanarak Meyve Yapragi Hastalik Tespiti adl1 yiiksek
lisans/doktora/sanatta yeterlik tezi/donem projesinin hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel
arastirma ve etik kurallarina uydugumu, baskalarinin eserlerinden yararlandigim
boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta bulundugumu, kullandigim verilerde
herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir kisminin Bilecik Seyh Edebali
Universitesi veya baska bir iiniversitede baska bir tez ¢alismasi olarak sunulmadigini,
aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu

kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu galismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda; projenin
ve destekleyen kurumun adi proje numarasiile birlikte, ETIK KURULonayi alinmasi durumunda ise ETiIK KURUL
tarih karar ve sayi bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR | | DESTEK ALINMAMISTIR X

Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)
2- TUBITAK
DI eI} uueeeereecrrrerceeenersareseesesseeseesnessasseesassseaseesnasssenes

ETIK KURUL onayi var ise;

ETIK KURUL karar tarih/sayi: reresesssssrenesssnssesssssassesesssseef seserersssnsessressnsssnens
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OZET

DERIN EVRISIMLI YAPAY SiNiR AGI KULLANARAK MEYVE YAPRAGI
HASTALIK TESPITI

Zirai tiretimde bitki hastaliklarinin hizli bir sekilde taninmasini saglayacak ve kimyevi hasere
ilaclarinin kullaniminda karar verme siirecini hizlandiracak otonom bir tespit sistemi ortaya
koymak onemlidir. Bir¢ok iilke otonom sistemlerin arastirilmasi iizerine yatirim yapmakta ve
pek cok AR-GE calismasini gelistirmektedir. Bu kapsamda iilkemizde de Tarimsal izleme ve
Bilgi Sistemi (TARBIL) kapsaminda tarim eko-sisteminde verimlilik ve akilli tarim

uygulamalari desteklenmeye baglanmuistir.

Bu tezde agik bir kaynaktan alinan, goriintii ¢cevirme, gama diizeltme, giiriiltii ekleme, PCA
renk genisletme, dondiirme ve Olgeklendirme olarak alti farkli veri genisletme teknigi ile
olusturulmus, 14 farkl bitki yapragina ait 38 ¢esit hastalikli ve saglikli “New Plant Disease”
isimli yeni bir veri seti kullanilmistir. Veri setindeki yaklasik 83.107 goriintii icin bitki
yapragi hastalik tespiti siniflandirmasi yapan 6 katmanli yeni bir Derin Evrigimsel Sinir Aglart
(CNN) mimarisi olusturulmustur. Olusturulan bu yeni modelle bitki yapragi hastaligi
siniflandirma probleminin performansi iki sekilde incelenmistir. Birinci olarak, veri setinde
en yiiksek sayida veriye sahip 4 ¢esit bitki yapragina ait veriler ele alinip modelin performansi
incelenmistir. Ikinci olarak tiim veri seti icin modelin performansi incelenmistir. Elde edilen
sonuglar tezde verilmistir. Ayrica tiim veri seti icin GoogLeNet, ResNet50, Vgg-19, Vgg-16,
DenseNet gibi transfer Ogrenme mimarileri kullanilmig ve performanslart incelenerek

sonuglart verilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Derin Evrisimli Sinir Aglari, Derin Ogrenme, Yaprak

Hastaliklarmin Tespiti, Transfer Ogrenme.
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ABSTRACT

FRUIT LEAF DISEASE DETECTION USING DEEP CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORK

It is important to establish an autonomous detection system that will enable rapid recognition
of plant diseases in agricultural production and will accelerate decision-making in the use of
chemical pest drugs. Many countries are investing in the research of autonomous systems and
developing many R&D studies. In our country, efficiency and smart agricultural practices in
the agricultural ecosystem have been started to be supported as part of the Agricultural

Monitoring and Information System (TARBIL).

In this thesis, from an open source, image flipping, gamma correction, adding noise, PCA
color expansion, A new dataset called "New Plant disease", 38 types of diseased and healthy,
of 14 different plant leaves, was created with six different data expansion techniques as
rotation and scaling. A 6-Layer Deep Convolutional Neural Network (CNN) architecture has
been created for approximately 83.107 images in the dataset that detect plant leaf disease.
With this new model, the performance of the plant leaf disease classification problem has
been examined in two ways. First of all, the data set has 4 varieties of plant leaves with the
highest number of data and examined the performance of the model. Secondly, the
performance of the model has been reviewed for the entire dataset. The results obtained are
given on the thesis. In addition, Transfer Learning architectures such as GooglLeNet,
ResNet50, Vgg-19, Vgg-16, DenseNet have been used for the entire dataset and their

performance has been reviewed.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Convolutional Neural Networks, Deep Learning,

Detection of Leaf Diseases, Transfer Learning.
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1. GIRIS

Insanoglu her zaman bir merak ve arastirmaya olan aglik duygusuyla yasamaktadir.
Her kesfedilen bilginin anlaminin ne olduguyla ilgili yapilabilecek tiim teknolojik ve bilimsel
calismalar sonucunda gelisen toplum kalkinir ve ilerler. Toplumlarin gelisen teknoloji ve
bilime ayak uydurmasi ve izlemesi hayati daha yasanabilir kilmaktadir. Bu karsilikli iligkiye
“kesfet ve uygula” gibi bakarsak toplumlarin bu gelisime ayak uydurmalar i¢in siirecte aktif
olmalar1 gerekmektedir. Yani bilgiye hizli bir sekilde ulasarak bilgiyi kullanabilen ve ayn

zamanda yeni bilgi iiretebilen bireylerle toplumsal kalkinma saglanir.

Veriler, teknoloji ¢aginda yapilan, yapilmakta olan ve yapilabilecek her seyin dijital
anlamda karsilik geldigi terimdir. Veriler ve verilerle yapilan her sey bir siiregtir. Veriyi
kullanarak bilgisayarla gorii ile diinyay1 anlama siirecidir. Bu siire¢ ayn1 bir bebegin diinyaya
geldikten sonra adim adim Ogrenmesi gibidir. Cocuklarin, dogumla baslayan yasam
seriivenleri basit ilkel yasamsal becerilerinden daha karmagsik ve ileri diizeydeki yasamsal
becerilere dogru sistematik bir gelisim gosterir ve bu gelisim, ‘0grenme’ iizerine kurulmustur
(Tugrul, 2002: s.22). Ogrenme, bireyin cevresiyle etkilesime girmesiyle beyninde olusan
biyo-kimyasal degisiklikler sonucu meydana gelir (Keles, vd., 2006:66-68). Beyindeki bu
degisimlerle ilgilenen bilim insanlart konuyu “Noroplastisite”, adi altinda inceleyerek
O0grenmenin en basit anlamiyla beynin siirekli kendisini yenileyebilme, yeni durumlara
kendisini adapte edebilme, daha zengin ve daha islevsel sinir baglantilar1 olusturabilme
kapasitesine dikkat cekmektedirler (Turhan, B, :58). Sinir aglarimin viicudumuzdaki akil
almaz rolii diislintiliince bilim insanlarinin dikkatini ¢gekmesi kacinilmazdir. 1990’11 yillardan
beri bilgisayarlarin 6grenmesini saglayan ‘Yapay Sinir Aglar: (YSA)’ teknolojisinde oldukca
hizli bir gelisme goriildii. Bu teknoloji, kisa zamanda arastirmacilarin dikkatlerini {izerine
ceken bir bilim dali olmay1 basardi ve ¢alismalar laboratuvarlardan ¢ikarak giinliik hayatin bir

parcasi haline gelmeye baslad1 (Oztemel, E. 2012).

“Derin Ogrenme” bir ¢ok agidan ele alinmakta ve iizerinde ¢alismalara baslanmis olan
bu yeni konu, insan dogasindan gelen merak duygusunun sonuglarindan olusan makineler ve
robotlar ogretilmek istenen konu iizerinde 6grenim saglayabilir mi? taniyabilir mi? tahmin
yiiriitebilir mi? ve en ¢ok merak edilenler arasinda olan kendi kendine Ogrenebilir mi?
sorularina apagik bir sekilde cevap verebilmelerini gorebilme sansi sunmaktadir. Derin
ogrenme i¢inde bulundurdugu bir¢ok yaklagim ve algoritma ile kodlanabilmesi ve anlagilirlik
acisindan zor goriinmesine karsin giiniimiizde en ¢ok tercih edilen konulardan biridir. Burada
en Onemli unsur verilerdir. Veriler, derin 6grenme yapisinda bulunan yogun sinir aglarindan
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gecerek Ogrenmeyi ve test edilerek sonuclar elde etmeyi saglar. Bu sayede arastirmacilar,

karmagik ve yogun verilerden bilgisayarlar araciligryla digital sonuclar elde ederler.

Bitki hastaliklari, gida iiretimini etkileyen ana faktorlerden biri olarak kabul edilir.
Mahsul miktarini veya ekonomik verimliligi 6nemli ol¢iide azaltan bir etkendir. (Altieri, M.,
2018) 'e gore, iiretim kayiplarini en aza indirmek ve mahsuliin siirdiiriilebilirligini korumak
icin bitki yapragi hastaliklarinin hizli ve dogru teshisi yapilarak siirekli olarak gozlemlenen
mahsuliin hastalik yonetimini ve kontrol 6nlemlerinin alinmasini saglayacagi aciktir. Tarim
icin en biiylik zorluk, mahsulii etkileyen baslica hastaliklarin semptomlarinin dogru
tanimlanmasidir (Sharada, P.M., 2016,7:14-19). Geleneksel uygulamalar, genis ekim
alanlari1 kapsayamayacagindan ve karar verme siireclerinde gereken erken bilgileri
saglayamayacagindan karar verme siirecinde anlamli bilgiler verecek sekilde bitkileri takip
edebilen pratik, giivenilir ve ekonomik bir otonom sistem gelistirmek gereklidir. Gelisen
teknolojiyle birlikte Bilgisayarla Gorii ve 6zellikle Nesne Tanima son birkag¢ yildir muazzam
bir ilerleme kaydetmistir. Eski usul kullanilan nesne tanima uygulamalarinda saatler, hatta
giinler siiren ¢aligmalarin artik Derin Ogrenme uygulamalari ile ¢ok hizli, uctan uca ve girdi
olarak verilen goriintiiniin yiiksek dogruluk diizeyiyle ¢ikt1 oranina eslenmesi, konumuz olan

bitki hastaliklarinin teshisi hakkinda ciddi bir bilgi, birikim ve hizlanma saglayacaktir.

1.1. Calismanin Amaci

Bitki hastaliklarmin tespiti manuel, gorsel, molekiiler test veya mikroskopla
gerceklestirilir. Hastalik tespitinde makine 6grenmesi yontemlerinin kullanilmasi, gorsel
degerlendirme, uzman yanliligi ve hatalara yol acabilecek optik illiizyonlar yoluyla
hastaliklar1 belirleme gorevini iistlendiginden daha giivenilirdir (Hanson A.M., 2017: 7, 3).
Ciftciler genis ve uygun arazide meyve ve sebze mahsullerini secmek igin gesitlilige ihtiyag
duyarlar ancak optimum verim ve kaliteli {iriin i¢in bu iiriinlerin yetistirilmesi son derece
teknik bir o kadar da tecriibe gerektirmektedir. Meyve bitkilerinin yonetimi, 6zellikle iiretimi
ve dolayisiyla hasat sonrasi yasami onemli Olciide etkileyebilecek hastaliklarin yonetimi igin
yakindan izlemeyi gerektirir. Bitki durumunda hastalik, bitkilerin normal fizyolojik
fonksiyonlarinda, karakteristik semptomlar iireten herhangi bir bozulma olarak tanimlanir.
Semptom, bir seye eslik eden olgudur ve varliginin kanit1 olarak kabul edilir. Hastaliga neden
olan herhangi bir ajan olan patojen sebeptir. Cogu durumda bitkinin yapraklarinda veya
tanimlanmas1 hasere, hastaliklar veya hastalik insidansinin yiizdesi, semptomlari, mahsullerin

basarili bir sekilde yetistirilmesinde kilit bir rol oynar (Altieri, M., 2018).



Tarim icin en biiyiikk zorluk, mahsulii etkileyen baglica hastaliklarin semptomlarinin
dogru tanimlanmasidir. Temelde var olan ¢evresel etkenler ve patojenik delillerin etkilerini
insan gozlemlerinin hizli sonuca varmasi ve teshis konulmasi arasindaki zaman ag¢igin1 ve
olusabilecek her tiirlii verimsizligi en aza indirmeyi planlayan bu sistemle; basit sinir ag1 ile
temellenmis olup gelismis yapay zeka olarak bildigimiz “Derin Ogrenme” yani derin
evrigimli sinir ag1 ile egitilerek sonuglarin degerlendirilmesi ve karar verme siirecinde anlamli
bilgiler verecek sekilde bitkileri takip edebilen pratik, giivenilir ve ekonomik bir otonom
sistem gelistirilmesi, ¢6ziime ulagsmaya yardimci ve yol gosterici olmasi hedeflenmistir.

Bu arastirmada, derin evrigimli sinir ag1 modeli (makine 6grenme yontemlerinin bir alt
boliimii) olusturularak ve transfer 6grenme yapilarak 14 farkl tiirde 38 hastalikl ve saglikli
bitki yapraginin yiiksek dogrulukla teshis edilmesi amaclanmistir. Bu kapsamda, tasarlanan
yeni CNN mimarisi kullanilarak bitki yapragi hastaliklarimin hizli ve yiiksek dogrulukla
tespitine yonelik otonom bir ¢oziim i¢in temel olusturmak hedeflenmistir. Ayrica oldukca
karmasik mimariler olan DenseNet, Vgg-16, Vgg-19, ResNet50, GoogleNet gibi popiiler
derin Ogrenme algoritmalarinin transfer Ogrenme yontemiyle tiim veri seti lizerindeki

basarimlar1 degerlendirilmistir.

1.2. Literatiir Calismalari

Kawasaki, Uga ve digerleri 2015 yilindaki aragtirmalarinda yaprak goriintiileri
kullanarak saglikli salataliklar1 enfektelilerden ayirt etmek icin derin CNN'i kullanmay1
onerdiler. Bu calismada, iki zararli viral enfeksiyonu teshis etmek i¢in ki bunlar: “Kavun Sar:
Nokta Viriisii ve Kabak Sart Mozaik Viriisii’ CNN mimarisi kullanmiglardir. Calismada
kullanilan veri seti 800 salatalik yapragi goriintiisiinden olusmaktadir. Veri setinde; 300
Kavun Sar1 Nokta Viriisii ile 200 Kabak Sar1 Mozaik ve 300 saglikli veri bulunmaktadir. Veri
setini genisletmek i¢in goriintiilerde dondiirme dontisiimleri kullanilmistir. Yazarlar saglikli
ve sagliklisiz seklinde ikili smiflandirma islemi icin {i¢ evirisim katmanindan, havuzlama
katmanlarindan ve yerel kontrast normallestirme katmanlarindan olusan bir CNN mimarisi
onermislerdir. Bu agda kullanilan aktivasyon fonksiyonu, dogrultulmus dogrusal birim
(ReLU) ‘dir. Bu ¢alismada elde edilen dogruluk, 4 kath ¢apraz dogrulama stratejisi altinda
%94,9’dur (Kawasaki vd., 2015).

Mokhtar ve digerlerinin 2015 yilinda yaptiklar1 arastirmada PlantVillage adli halka
acik veri setini kullanarak 26 hastalik ¢esidine sahip 14 ¢esit bitki tiirli i¢in 38 etiketli sinif
izerinde 3 versiyon halinde ¢alismislardir. Birinci versiyon renkli goriintiiler, ikincisi gri

Olcekli goriintiiler ve iiclinciisii de arka plan bilgisinin simiflandirma {izerindeki etkisini
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degerlendirmek igin boliitlenmis yapraklarin goriintiilerini icerir. CNN'nin performansini
Ol¢mek icin farkli egitim-test dagilimlart %80-20, %60-40, %50-50, %40-60 ve %20-80
kullanmiglardir. CNN'i egitmek i¢in iki egitim stratejisi uygulamislardir: sifirdan egitim ve
transfer Ogrenme. Bitki hastaliklar1 simiflandirmasinda  derin  CNN'nin  dogrulugunu
degerlendirmek icin 60 deneysel konfigiirasyon kullanmislardir. Bunlar 2 CNN mimarisi, veri
kiimesinin 3 farkli versiyonu, 2 egitim tirli ve 5 egitim-test dagilimidir. Tim
konfigiirasyonlarda en yiiksek dogruluk %99,34'tiir ve GoogLeNet transfer 6grenmesi ile
renkli goriintiiler iizerinde 80-20 veri seti dagilimi kullanilarak elde edilmistir. Ancak bu
calismada birkac simirhilandirma kullamilmustir. {1k olarak, goriintiilerin cogu, basit bir arka
plan kullanilarak kontrollii bir ortamda yakalamir. Ikinci olarak, kontrolsiiz bir ortamda
cekilen goriintiilere genelleme yapabilen bir siniflandirict gelistirmek icin goriintii sayisi
yeterli degildir. Ornegin, yazarlar, dogrulugun nemli 6lciide %31'e diistiigiinii gosteren farkl
kosullardan alinan goriintiileri kullanarak egitilmis modelin bir degerlendirmesini elde
etmislerdir (Mokhtar ve digerler, 2015).

Luaibi, Salman ve Miry 2020 yilinda yaptiklar1 ¢aligmalarinda iilkeleri Irak'ta 2019
yilinda yapilan bir anketten yola c¢ikilmigtir. Bu ankette iilkelerinde onemli yere sahip
narenciyelerin Ozellikle; portakal, eksi limon, tatli limon, mandalina ve aci portakalin
tiretimindeki kayda deger diislisiin sebebinin bitkilerin yakalandiklar1 hastaliklar oldugunu
gormiislerdir. Yazarlar, 6zellikle en ¢ok goriilen 3 ¢esit hastalik: Turunggil Yaprak Giivesi,
Element Yoksunlugu, Olcek Bocek Hastaliginin Derin CNN yaklagimlariyla tespitini
amaclamislardir. Veri setinde her bir hastaliktan 50 hastalikli ve 50 saglikli veri olmak {izere
toplam 200 digital goriintii bulunmaktadir. Egitim icin verilerin %701, dogrulama icin %20°si
ve test icin %10°nu seklinde veri seti bolimlenmistir. Veri sayis1 yapay veri genisletme
yaklasimlar1 ile (yeniden boyutlandirma, biiyiitme ve dondiirme) orijinal veriler manipiile
edilerek arttirilmistir. AlexNet ve ResNet popiiler mimarileri kullanilarak 10 donem egitilen
veriler en hizli ve en yiiksek sonuca %97,92 dogrulukla AlexNet ve %95,73 dogrulukla
ResNet ile ulagsmiglardir (Luaibi, Salman, Miry, 2020).

Yalcin ve Razavi 2016 yilinda yaptiklar1 arastirmada insan yasaminda onemli yere
sahip olan her tiirlii tilketim ve iretimde kullanilan bitkilerin hastaliklarinin ve saglikli
durumlarinin stabil hale gelebilmesi ve gelisen teknoloji ile onlarin takibinin daha dogru
yapilabilmesi ve olusabilecek sikintilarin 6nceden tahmin edilebilmesi amaglanmistir. En
onemli problemi; “Bitkilerin otomatik siniflandirmalarimin onlarin kendi bulunduklar: tiire
gore yapilmasidir.” seklinde tanimlamiglardir. Bitkileri otomatik olarak smiflandirmak icin

CNN gibi yeni yapay zeka yontemlerinden yararlanmak, tanima dogrulugunun iyilestirilmesi
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icin hayati 6nem tagimaktadir. Siniflandirma, bir egitim veri kiimesine dayal1 olarak bir sinif
kiimesine yeni bir gozlem atayan bir karar mekanizmasini igeren bir¢ok uygulamada
kullanilan oriintii tanimada aktif bir arastirma alanidir. Tiirkiye de devlet tesviki ile
olusturulan Tarimsal Izleme ve Bilgi Sistemi (TARBIL)’den sagladiklar1 veriler ile
calismislardir. Bugday, arpa, mercimek, pamuk, biber, misir, nar, kiraz, {iziim, antepfistigi,
domates, kayisi, aycicegi, mandalina, fasulye ve elma verieri ile deneme yapmislardir. 16
smifli 4800 digital veri lizerinden veri setlerini Evrisimsel Sinir Aglarina (CNN) ve SVM
yapilarina uygulamiglar ve ¢esitli ince ayarlar yapmiglardir. SVM, 2 ¢esit olarak
degerlendirilmis; RBF Kernel ve Polynomial Kernel ve en yiiksek dogruluk orani %89
olmustur. CNN yapisinin dogruluk orani ise %97,47 tir (Yalcin, Razavi, 2016:1-5).

Xiao ve digerleri 2021°de yaptiklart caligmalarinda Cin Halk Cumhuriyetin’de ve
Tayvan‘m Miaoli eyaletinde yetisen cileklerin 2010 ve 2016 yillar1 arasinda iiretimindeki
hizl1 diislisiin sebebi olan cilek hastaliklarinin CNN ile goriintii tanimay1 gelistirmek icin
kullanilan gii¢lii bir derin 6grenme yaklasimiyla hastalik tespitini hizli bir sekilde yapmay1 ve
boylece iilke gelirinin 1.8 milyar dolarin1 kapsayan diisiik bir kayip ile iireticiyi korumay1
amagladilar. Baslica c¢ilek patojenleri sunlardir: Bakteri yaprak lekesi neden olan
Colletotrichum siamense, Gri kiifiin nedensel ajani olan Botrytis sinereal, Neopestalotiopsis;
tac clriikligli, meyve ¢iiriikligli ve yaprak yanikliginin nedensel ajan1 ve yaprak saplarini,
yapraklar1 ve meyveleri ¢ile§e 6zgii bir sekilde etkileyen kiillenmeye neden olan diger
mantarlardir. Bu patojenler fotosenteze miidahale eder ve meyve kalitesini, biiylimesini ve
iiretkenligini olumsuz etkiler. 1306 goriintii ve 5 ¢esit en ¢ok karsilasilan hastalik {izerinden
Onerilen teknikte ellerinde bulunan veri seti ile GoogLenet, Vgg-16 ve ResNet50 mimarileri
kullanilmis ve veri setini %80 egitim ve %20 dogrulama olarak ikiye boliinmiistiir. 20 donem
egitimden sonra %99,6 ile en yiiksek degerlere sahip olan ResNet50 mimarisini
onermektedirler (Xiao ve digerleri, 2021).

Hanson ve digerleri 2017 yilindaki ¢alismalarinda, Hindistan’da yetisen bitki tiirleri
tizerinde olusan hastaliklarin tahminini gelistirecekleri mimarinin yenilige ayak uydurmasini
istediklerini belirten Hanson Derin CNN mimarilerini kullanarak bitki hastalik tespiti
yapmay1 amagcladilar. Verileri, bitki goriintiilerinin bulundugu acik kaynakli bir internet
sitesinden indirmiglerdir. Cesitli veri arttirma yontemleri uygulayarak (dondiirme, c¢evirme
vb.) verileri ¢cogaltmiglardir. Daha iyi 6znitelik ¢ikarimi elde etmek amaciyla derin sinir ag1
smiflandiricist icin veri seti olarak kullanilmasi amaclanan nihai goriintiiler, tutarlilik
saglamak amaciyla on isleme tabi tutulmustur. Goriintiilerin 6n islenmesi genellikle diisiik

frekansh arka plan giiriiltiisiiniin kaldirilmasini, tek tek pargacik goriintiilerinin yogunlugunun
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normallestirilmesini,  yansimalarin ~ kaldirilmasin1t =~ ve  goriintiilerin ~ boliimlerinin
maskelenmesini igerir. Saglikli ve hastalikli olarak verileri etiketlendirdikten sonra egitim,
dogrulama ve test veri dizinlerini olusturmuslardir. Egitim i¢in 30.880 ve dogrulama igin
2.589 goriintii iceren kendilerine 0zgii bir veri tabani olusturmuglardir. Tanimladiklar
evrigimli sinir aglart (CNN), cok sayida katmanindan olusur. Bunlar, girdi goriintiisiiniin
boliimlerini isleyen kiiciik néron koleksiyonlaridir. Bu koleksiyonlarin ¢iktilari daha sonra
orijinal goriintiiniin daha yiiksek c¢oziiniirliiklii bir temsilini elde etmek i¢in girig bolgeleri tist
iiste gelecek sekilde dosenir; bu islem her katman igin tekrarlanir. Evrisimli aglar, néron
kiimelerinin ¢iktilarini birlestiren yerel veya kiiresel havuz katmanlarini icerebilir. Ayrica, her
bir katmanin sonunda veya sonrasinda uygulanan noktasal dogrusal olmayanlik ile evrisimli
ve tam baglantili katmanlarin c¢esitli kombinasyonlarindan olusurlar. Serbest parametre
sayisini azaltmak igin kiiciik giris bolgelerinde bir evrisim islemi baslattilar. Toplamda 100
donem egitime tabi tuttuklar1 verilerde ince ayar yapildiktan sonra egitilen modelin nihai
dogrulugu %95 olmustur (Hanson, 2017).

Lakshmi ve Sivakumar 2017 yilinda yaptiklar1 aragtirmalarinda WHO ‘dan aldiklar
bilgilere gére Hindistan’da yasayan insanlarin son 10 yilda diyabete yakalama oranlarinin
ikiye katlandigini 6grenmisledir. Buradan yola ¢ikarak diinya genelinde diyabet hastaliginin
artist insanoglunu sekere olan yaklagimlarini viicuda ayni zarari vermedigi diisiiniilen ama
seker tadi veren bitkilere ve diger alanlarda sekere karsilik gelen maddelerin kullanilmasina
itmistir. Bitkiler tizerinde yaklasimlar ele alindiginda Stevia bitkisi agik ara 6ne ¢ikmaktadir.
Fazla iiretim beraberinde dikkat edilmesi gereken onemli konulari ortaya g¢ikarmaktaydi;
iklim, toprak, giibreleme, hasat, yabanc1 ot kontrolii, su yonetimi vb. Stevia bitkisini etkileyen
hastalilarda; Alternaria alternata (Mantar Hastalig1), Sclerotinia sclerotiorum (Beyaz Kiif
hastalig1), Sclerotium rolfsii (Mantar Kokenli Hastalik), Septoria steviae (Kahveriengi Nokta
Hastalig1), Rhizoctonia sp. (Kirmizi Leke Hastalig1), Red spider mites (Kirmizi Oriimcek
Hastalig1), Whiteflyis (Beyaz Sinek Hastalig1)’dir. Ellerinde bulunan gorsel verilerle 6ncelikle
goriintiilere yeniden boyutlandirma yapmuslardir. Gri ol¢eklendirme ile gri goriintiiler ve
renkli goriintiiler lizerinde denemeler yapilmis olup, egitim veri seti %80, %60 ve %40
arasinda degismektedir. CNN mimarisine giren veriler 5 ¢esit sinif icerisinde siniflandirilarak
sonuclar elde edilmistir. Kayip fonksiyonunun en aza indirgenmesinde sinir agmin en iyi
agirhik ve bias’im1 O0grenmek icin Onerilen c¢alismalarinda Stochastic Gradyan Descent
algoritmast kullanilmigtir. Yiiksek dogruluk degerlerinin iizerinde Onemli etkiye sahip
olduklarini diistindiikleri bu optimizasyon algoritmasiyla %80 egitim ve %20 test verileri

tizerinden ciktilarina bakildiginda; renkli veriler iizerinde dogruluk oranlart %92 ve gri 6lgekli
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veriler iizerinde dogruluk oranlart %90 ‘dir. Otonom araclar, iiretimin ve kalitenin
korunabilmesi i¢in sorunu en erken asamada tanimaya yardimci oldugunu belirtmigler ve
makalelerinde Stevia’daki hastaliklar1 tanimlamak ve siniflandirmak icin derin evrigimli sinir
agina dayali bir yontem sunmuslardir. Ana katkilari, Stevia alanindaki farkli hastalik tiirlerini
tespit etmek icin derin sinir aglar1 uygulamaktir (Lakshmi, Sivakumar, 2017).

Ashqgar ve digerleri 2020 yilinda yaptiklar1 calismada bir fidenin tohumdan
cimlenmesi ve gelisimini izlemisler ve fidelerin daha ayirt edilebilir hale gelmeden Oncesi
asamalarinda Derin CNN mimarisini kullanarak smiflandirilmaya caligilmasi amaglanmaistir.
Ayirt edici 6zellikler arasinda tipik bir geng fidenin ii¢ ana boliimden yararlanilmistir. Bunlar;
kok (embriyonik kok), hipokotil (embriyonik siirgiin) ve kotiledonlar (tohum yapraklari) *dir.
Aarhus Universitesi Sinyal Isleme Grubu tarafindan Giiney Danimarka Universitesi ile
isbirligi icinde saglanan veri seti, ¢esitli veri genisletme asamalarinda 12 tiire ait yaklasik 960
benzersiz bitkinin 5.608 goriintiisiinii igerir. Verilerin herbiri birbirinden farkli 6zelliklere
sahiptir ve veriler normalizasyon, yeniden boyutlandirma ve veri arttirnmi seklinde 6n isleme
tabi tutulmustur. Vgg-16 isimli popiiler CNN mimarisi ile ¢alismis, ag iizerinde 2 deney
yaparak sonuglari paylasiimistir.

Ik deneyde, ince ayar yapilmis, goriintiileri 128x128 piksel olarak yeniden
boyutlandirdiktan sonra 5.608 goriintiiden olusan orijinal bitki fidesi veri seti kullanilmistir.
Verileri egitim %90, dogrulama %10 olarak ayirilmistir. Egitim dogrulugu %100 ve
dogrulama dogrulugu %98,57 olarak bulunmustur.

Ikinci deneyde, goriintiileri 128x128 piksel olarak yeniden boyutlandirdiktan sonra
9527 goriintiiden olusan dengeli bitki fidesi veri setini kullanilmistir. Verileri egitim %90,
dogrulama %10 olarak ayirilmistir. Egitim dogrulugu %100 ve dogrulama dogrulugu
%99,48°dir. Sonug¢ olarak ne kadar ¢ok goriintiiye sahip olursak, sonuclarin o kadar iyi

olacagini ileri siirmiislerdir (Ashgar,2020).



2. MATERYAL VE METOD
2.1. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, bilgisayar1 verilerden dgrenebilmeleri icin programlama sanatidr.
Istatistik, yapay zeka ve bilgisayar biliminin kesistigi bir arastirma alanidir ve ayn1 zamanda
tahmine dayali analiz veya istatistiksel 6grenme olarak da adlandirilir. Son yillarda, makine
O0grenmesi yoOntemlerinin uygulanmasi giinliikk hayatta her yerde bulunur hale gelmistir.
“Hangi filmlerin izlenecegini, hangi yiyeceklerin siparis edilecegini veya hangi iiriinlerin
satin alinacagini otomatik olarak onermekten, kisisellestirilmis cevrim ici yaywnlara ve
fotograflardaki arkadaglart belirlemeye kadar makine ogrenimi algoritmalar: bircok modern
web sitesinin ve cihazin merkezinde yer alir” (Miiller Andreas C. Guido S., 2017:21).

Derin 0grenme, sirayla yapay zekanin (Al) bir alt alan1 olan makine 6greniminin bir
alt alan1 Sekil 2.1°de gosterilmistir. Yapay zekanin temel amaci, insanlarin sezgisel olarak ve
neredeyse otomatik olarak gerceklestirdigi, ancak bunun disinda bilgisayarlar icin ¢ok
zorlayict olan problemleri ¢ozmek igin kullanilabilecek bir dizi algoritma ve teknik
saglamaktir. Boyle bir Al problem sinifina harika bir Ornek, bir goriintiiniin igerigini
yorumlamak ve anlamaktir. “Yapay zeka, otomatik makine muhakemesi (akil yiiriitme,
planlama, bulussal yontemler vb.) ile ilgili bir cok calisma icermesine ragmen makine
ogreniminin alt alam genellikle oriintii tanima ve verilerden 6grenmeye odaklanir. YSA,
beynin yapisi ve iglevinden ilham alan, verilerden 6grenen ve oriintii tamimaya odaklanan bir
tiir makine ogrenme algoritmasidir. Derin ogrenme YSA algoritmalar: ailesine aittir ve ¢ogu

durumda iki terim birbirinin yerine kullanilabilir' (Rosebrock, A., 2017:121-123).

DERIN OGRENME YUZEYSEL

OTOKODLAYICI

LOJISTIK
REGRESYON

BILGIi TABANI

COK KATMANLI
ALGILAYICILAR

_TEMSILI
OGRENME

_ MAKINE
OGRENMESI

YAPAY ZEKA
Sekil 2.1. Derin 6grenmeyi, yapay zekanin bir alt alan1 olan makine 6greniminin bir

alt alan1 olarak tanimlayan bir Venn semasi

Kaynak: (Goodfellow vd., 2016:9).



2.2. Derin Ogrenme

2.2.1. Derin 6grenmenin tarihcesi

Yapay zeka, bilgisayarlar ve bilgisayar destekli makineler kullanilarak genellikle
insana Ozgii nitelikler, ¢6ziim bulma, anlama, anlamsal Ornekler arasinda akil yiiriitme,
genelleme ve ge¢mis deneyimlerden 6grenme olarak sayilabilir. Daha yiiksek mantiksal
stireclerle ilgili gorevleri yerine getirme yetenegi olarak bilimsel ¢alismalarda tanimlanmigtir
(Nabiyev, 2012). Bazi temel baglamlar, derin 6grenmeyi anlamak i¢in yararhidir. ‘Genel
olarak ii¢ gelisme dalgast olmustur. 1940'lar ve 1960'lar da ‘sibernetik’ olarak bilinen derin
ogrenme, 1980'ler ve 1990'lar da ‘baglanticilik’ olarak bilinen derin 6grenme ve 2006'da
baslayan ‘derin 6grenme’ adi altinda canlanmaya baglamistir’ (Goodfellow vd., 2016:11-

13). Bu nicel olarak Sekil 2.2.’de gosterilmistir.
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Sekil 2.2. Google Books'a gore ‘sibernetik’ ve ‘baglanticilik’ veya ‘sinir aglar1’ ifadelerinin
sikligiyla ol¢iilen yapay sinir aglarinin ii¢ tarihsel dalgasindan ikisi
Kaynak: (Goodfellow vd., 2016).

Bugiin tanidigimiz en eski 6grenme algoritmalarindan bazilar1 biyolojik égrenmenin
hesaplamal1 modelleri, yani 6grenmenin beyinde nasil gerceklestigine veya olabilecegine dair
modeller olarak tasarlanmisti. Sonug¢ olarak bu arastirmacilar1 derin 6grenmenin gectigi
isimlerden olan YSA’y1 tanimaya itmektedir. Derin 6grenme modellerine karsilik gelen bakis
acisi, biyolojik beyinden ister insan beyninden isterse de bir hayvan beyninden esinlenen
miihendislik sistemleri olmaktadir. “Makine 6grenimi icin kullanilan sinir aglar tiirleri bazen
beynin islevini anlamak icin kullanilmis olsalar da (Hinton ve Shallice, 1991:1), bunlar

genellikle biyolojik islevin gercekci modelleri olarak tasarlanmamistir”.



2.2.2. Derin 6grenme nedir?

Derin 6grenme geleneksel makine dgrenmesi islemlerinden farkli olarak kodlanan
komutlarin islenmesi {izerine temellenmemis olup gorsel ve digital olarak kullanabilecegi tiim
kaynaklardan otomatik olarak 6grenmesiyle ayrilir. “Derin 6grenme sinirsel bakis agisiyla iki
ana fikir tarafindan motive edilir. Birinci fikir, beynin akilli davramisin miimkiin olduguna
dair ornek bir kanit saglamasidir ve zeka insa etmenin matematiksel olarak basit bir yoludur.
Beynin arkasindaki hesaplama ilkelerini tersine cevirmek ve islevselligini ¢ogaltmaktir”
(Goodfellow vd., 2016:20-25). Baska bir bakis agis1 da beyni ve insan zekasinin altinda yatan
ilkeleri anlamanin ¢ok ilging olmasidir. Bu nedenle bu temel bilimsel sorulara 1g1ik tutan
makine Ogrenimi modelleri icerisinde derin 6grenme miihendislik uygulamalarini ¢dzme
yeteneklerinin yani sira yol gostericidir. Yapi tasini biyolojik sinir hiicrelerine benzeterek
YSA modellemesi ile daha derin bir 6grenim temelli bakis agisidir. Beyin ve insan zekasinin
biiylileyiciligi bilim insanlarini, gelisen teknolojiyi kavramsal olarak ele alinabilir ve
tiretilebilirligin son evresi gibi goriilen ama siirekli gelisim halinde bulunan bilgisayarlarin
kendi kendine tanimasi ve karar vermesi mekanizmasti iizerine yogunlastirmaktadir.

Diger 6grenme kuramlarinda ele alman verilerin yapisi, dokusu, sekli, yonii vb.
durumlarinda yaklagimlarin bir sonraki adima gecis yapabilmeleri, algoritmalarla
belirlenmedigi siirece ileri adim atilamamasi derin 6grenmenin farkini ortaya koymaktadir.
Derin 6grenme 6zellikle Evrisimli Sinir Aglari (CNN) farkli bir yaklasim benimsemektedir.
“Bir gortintiiden ozellikleri ¢cikarmak icin bir dizi kural ve algoritmayr elle tanimlamak yerine,
bu ozellikler egitim siirecinden otomatik olarak ogrenilir”’ (Rosebrock, A., 2017:21-27).

2.2.3. Sinir aglar

Beynimiz, her biri yaklagik 10.000 diger nérona bagh yaklagik 10 milyar ndorondan
olusur ve temel birimleri genel olarak sinir hiicreleri (néronlar) ve bunlarin uzantilarinin diger

sinir hiicreleri ile olusturdugu degme noktalar1 (sinaps) Sekil 2.3.’te gosterilemektedir .

Hiicre Govdesi
Dendrit Cekirdek

Ranvier Bogumu

Miyelin Kilif Akson Ucu

Schwann Hiicresi

Sinir Hiicresinin Yapis1

Sekil 2.3. Tek bir sinir hiicre yapisi

Kaynak: (Gorgodo, 2021).
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Noronlar dentritlerindeki diger noronlardan elektro-kimyasal girdiler alir. “Bu elektro-
kimyasal girdiler noronu aktive etmek icin yeterince giicliiyse, aktif noron sinyali aksonu
boyunca ileterek diger noronlarin dentritlerine iletir. Bu baglh noronlar da ateslenebilir ve
boylece mesaji iletme siirecini siirdiiriir’ (Korkmaz, 2007:93-100). “Canli viicudundaki
hemen hemen tiim canlilik ve tepki verebilme ozelliklerinde gostermektedir ki; Hiicrelere
gelen uyarilarla es zamanli olarak hiicreler arasindaki mutlak sinaptik iliskilerin degisimi
veya hiicreler arasinda yeni sinaptik iliskilerin kurulmasi ‘0grenme’ siirecine karsilik gelir”
(Kog vd., 2004:74).

Sinir hiicrelerindeki her bir siire¢ elemanmin yapay olarak tanimlanabilmesi igin
modellenen YSA elemanlaria karsilik gelecek siire¢ elemanlari tasarlanmigtir. Sekil 2.4’te
tim kaynaklarin ortak yaklasimlarina gore olusturulmus Ozgiin bir sinir agi goriintiisii
gosterilmektedir. Noronlara gelen her bir bilgi girdi algilayacilar ile tespit edilir alinan
bilgilerin toplanma siireci ve birlestirilmesi ile elde edilen net sonuga karsilik gelecek sonug
hazirlanir. Aktive olmus hiicre i¢inde hazirlanan cevap bir bagka norona iletilmek tizere sinir
hiicresinden dentritler ile iletimi yapilir. Tiim bu biyolojik verileri géz Oniine alarak calisan
YSA ortaya ¢iktig1 tarihte inanilmaz sonuglar ortaya koysa da ilerlemeler tek bir sinir aginin
yapabilecekleri artik ¢agimizin gerisinde kalmasi sebebiyle ayni1 bir beyin de bulundugu gibi

binlerce hiicreden olusan Derin Ogrenme uygulamalar1 6ne ¢tkmaktadir.

Giris katmam €R3 Gizli Katman€R3Gizli Katman €R3 Cikt1
Sekil 2.4. Basit Yapay Sinir Ag1 gosterimil.
2.2.4. Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Son yillarda biyolojik gorsel sistemlerde bulunan alici alanlar kavramini taklit eden
hesaplama teorileri, goriintii isleme alaninda ¢i1gir agmaktadir. Bu durum ¢igir agigi olaylarin
kapisim1 agmakta Hubel ve Wiesel gibi bilim insanlarinin yaptiklari deneyler ve sonuglari

bulunmaktadir. Hubel ve Wiesel, daha geng¢ yavru kedilerin beyin kabugu anormallikler ve

Bir¢ok galismadan elde edilen bilgiler ve veriler dogrultusunda 6zgiin hazirlanmis basit yapay sinir ag1 yapisi.

11



dolayisiyla korliik gelistirme riski altinda oldugu sonucuna vardi. Arastirmacilar, iic yavru
kedi i¢cinde dogumda beyindeki elektriksel baglantilar1 incelediler ve beyin kabugu
hiicrelerinin gorsel uyaranlara yetiskin kedilerdekine benzer sekilde tepki verdigini buldular
(Hubel ve Wiesel, 1964) ve gorsel korteksin iist iiste binen alt bolgelerdeki 15181 algilayan
alict alanlardan olustugunu kesfettiler. Bu CNN'leri modellemenin giris noktasidir (Hubel ve
Wiesel, 1968). Her noron, insan beyninin gorsel korteksinde oldugu gibi sinirli bir bolgede
uyaranlara tepki verir ve ndronlarin Ortlisen bolgeleriyle birlikte tiim gorsel alani kaplar.
“Sinir agi denemelerinde iki calisma prensinden olusan beyni taklit ederek sinir agi
olusturulmustur. Ilk prensip, sinir hiicrelerinin gorme bolgesi icinde kopyalanmis olmasin
hedefleyerek ¢alismaktadir. Ikincisi prensip ise bilgiyi basit sinir hiicrelerinden kopyalayan
kompleks sinir hiicrelerin bulunmasiydi” (Fukushima,1986:5-15). 1990 yilinda LeCun elle
yazilmis sayilar1 tanimasi i¢in bir CNN’1 geri yayilim kullanarak egitti. Genel agirlik alanin
uzay degisiminin O0grenme hizint arttirdigini el yazisi ile yazilan sayilarin taninmasinda
anlattigi makalesinde bes tane ag yapist hazirlayip kasilastirmistir. Bunlar tek katmanli, cift
katmanli, yerel olarak baglantili ve kisith ag ve kisith ag 2 dir. Kisith ag 2°de %100 egtilmis
ag lizerinde en yiiksek baglantilarla gizli katmanlarla %98.9 performans elde etmistir (LeCun,
1989).

Bir CNN Sekil 2.5‘te gosterildigi gibi temel olarak farkli katman tiirlerinden olusur.

Giris katmani, evrisimli dogrusal olmayan katman, havuzlama katmani ve tam bagh

katmanlardir.
el e o i
CM" "_D MaxHa\ o {'...H:" :D" Ort. Havuzlama, ,{.-T{F\_.‘D" Ort. Hyvuzlams Drense Katman
{3, 5,764 {3,5),5=2 {3,358 R e {3,3),5128 R
{3.3),5=1 {3.3).5=2
J ol " SOFIMAR
| > 1 1-im '['i ]'."" R f — TSt
I -
.-'.‘-:. i &1 ] 1671626 TxTxd Sx5x128 3x3xliR 1x1x128 e
¥V 20x10x6 Ex 16 =
44x 44 xEd IEx 1B x &4 o
au
4Bx4E=] 1024 1024

Sekil 2.5. Evrisim islemi 44x44x64 cikt1 sekli olusturmak icin 48 genisliginde ve 48
yuksekliginde gri tonlamali bir goriintiiye (5,5) boyutunda 64 filtre uygulanir.
Maksimum havuzlama filtre boyutu (5,5) ve 44x44x64 goriintii formuna uygulanir ve
cikti seklinin 20x20x64'e diismesiyle sonuglamir. Ilk Conv2D isleminden sonra
dogrusal olmayan bir RELU aktivasyonu uygulanir ve son yogun katmana kadar her

islemden sonra devam eder.

Kaynak: (Kar, 2020:85).
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2.2.4.1. Evrisim katmam (Convolution Layer)

Evrisim, CNN mimarisinin ana yap1 tasidir. Bu doniistimde filtreler 2x2, 3x3, 5x5
gibidir ve katmanin ayrilmaz bir parcasi olmaktadir. Evrigim islemi, filtrenin girig goriintiisii
tizerinde kaydirilmasiyla gergeklestirilir. Her konumda, eleman bazinda matris ¢arpimi
yapilmaktadir. Ardindan ¢arpim araliginda kiimiilatif bir toplam gelir. Her evrisim isleminden
sonra, CNN goriintii hakkinda biraz daha 6grenir. Kenarlar1 6grenerek baslar, ardindan bir
sonraki evrisimde sekilleri ve ardindan goriintiiniin 6zelliklerini Ogrenirse aktivasyon
haritasin1 ¢ikarir. Evrisim iglemi sirasinda, filtre boyutu ve filtre sayis1 degisebilir. Asagidaki
gorsel Sekil 2.6°da gosterildigi iizere iki boyutlu gorsele 3x3’liik bir filtre uygulandiginda ii¢
kanalli (RGB) ve ii¢ boyutlu bir goriintiiniin evrisim iglemi kullanilarak 3x3’liik kenar filtresi

kullanilarak nasil doniisiitiigii gosterilmektedir (Kar, 2020:87).

i

3x3 x3
Tx7x3 N=32 5x5x32

Sekil 2.6. 2D gorselin 3D’ye doniisiimii
Kaynak: (Kar, 2020:87).

Buraya kadar bir dijital verinin aga giris asamasindaki ilerleyisi agiklanmistir. Bir ¢ikti
hacminin boyutunu kontrol eden ii¢ parametre: derinlik (depth), adim (stride) ve sifir dolgu
boyutu (zero-padding) *dur.

Derinlik: Bir ¢ikt1 hacminin derinligi, konvoliisyon katmanindaki giris hacminin yerel
bir bolgesine yerlesen filtrelerin sayisini1 kontrol eder. Her filtre, yonlendirilmis kenarlarin
veya lekelerin veya rengin varliinda 'etkinlesen' bir etkinlestirme haritas: iiretir. Belirli bir
konvoliisyon katmani icin aktivasyon haritasinin derinligi K veya sadece mevcut katmanda
ogrenilen filtrelerin sayisi olacaktir. Girigin ayni (x, y) konumunu gosteren filtreler kiimesine

derinlik siitunu denir.
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Admm: Sadece filtrenin boyutunu degistirerek girdi hacimlerinin uzamsal boyutlarini
azaltmak i¢in evrisim katmanlarinin nasil kullanilabilecegini gorebiliriz. Cikis verisini
ekileyen ve evrisim icin agirhik matrisi olan filtreyi goriintii {izerinde ayarlanmis alana
piksellik adimlarla ya da daha biiyiik adimlarla kaydiracaginin bilgisini verir.

Sifir Dolgu Boyutu: Konvoliisyon katmaninda verinin boyutu iizerinde iizerinde olusan
biyiitiilme islemlerinden sonra uzaysal boyutunda olusacak olan kiiciilmeyi ©Onlemek
amaciyla bu yerlere sifir koyarak boyutu korumay1 amaglamaktadir.

2.2.4.2. Aktivasyon katmam (Activation layer)

Aktivasyon katmanlar1 teknik olarak 'katman' degildir. Bir aktivasyon katmani icinde
hi¢bir parametre veya agirlik 6grenilmemektedir. Konvoliisyon katmanindan hemen sonra
ozellik haritas1 ¢ikardigl i¢in a§ mimarilerinde gosterilmemektedir. Aktivasyon katmani, bir
girdiyi 3 boyutuyla kabul eder ve verilen aktivasyon fonksiyonunu uygular. Aktivasyon
fonksiyonu eleman bazinda uygulandigindan, aktivasyon katmaninin ¢iktisi her zaman girdi
boyutu ile aynidir. Bazi 6nemli aktivasyon fonksiyonlari: RELU, Sizintili RELU ve ELU ve
Tablo 2.1°de gosterilmektedir.

RELU SIZINTILI RELU ELU
g(2) = max(0,z) g(z) = max(e z, z), g9(z) = max(a(e? —1)z),
F 3 F 3 »
1+ 1+ 1+
0 1 0 1 0 1
_n ——

Tablo 2.1. Aktivasyon Fonksiyonlari
Kaynak: (Amidi, 2020).
2.2.4.3. Havuzlama katmani (Pooling layer)
Havuzlama, evrisimden sonraki islemdir. Agdaki parametre ve hesaplama miktarini
azaltmak i¢in gosterimin uzamsal boyutunu asamali olarak azaltmak ve dolayisiyla fazla
uydurmay1 da kontrol etmektir. Havuzlama Katmani, girdinin her derinlik diliminde bagimsiz

olarak calisir ve islemlerini kullanarak onu uzamsal olarak yeniden boyutlandirir (Standford,
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2020). En yaygin iki havuzlama tiirti sunlardir: Maksimum havuzlama ve Ortalama
havuzlamadir. Maksimum havuzlamayla, pencereyi Ozellik haritasinin iizerine kaydirip
pencerenin maksimum degerini alirken, ortalama havuzlamayla, penceredeki ortalama degeri
almir. Evrisim ve havuz katmanlan birlikte, 6zellik ¢ikarma gorevini yerine getirir. Sekil

2.7°de maksimum ve ortalama havuzlama islemlerini gosterilmektedir (Kar, 2020:90).

Goriintii Evrisim

|
00
|

-
=}
-

-16 -42 -51 -
17

Evrisim ORT. Havuzlam
1 0 -1 38 -15 -40 -4 21 -25 -§
1] o -1 33 -38 -85 -89 8 33 -2

125 17| 1

Sekil 2.7. 7x7’lik filtreler ile havuzlama gesitlerinin gosterimi
Kaynak: (Kar, 2020:90).
2.2.4.4. Tam bagh katman (Fully connected layer)
Yogun katmanlar olarak da adlandirilan tam baglantili katmanlar, agirlik ve bias
uygulayarak mevcut katmandan bagli néronu 6nceki katmandan her bir nérona baglar. Agirlik

ve sapma vektorii olarak adlandirilir ve asagidaki denklemle temsil edilebilir:
Wi Wi Wiy il bi]
W21 Wy W23] L;] * [bz] a [}’2] 2.1
2.2.4.5. Y1gin normallestirme (Batch normalization)

“Yigin normallestirme derin sinir aglarindaki yeniden merkezleme ve yeniden
olceklendirme yoluyla katmanlarin girdilerinin normallestirilmesi yoluyla yapay sinir
aglarini daha hizli ve daha kararl hale getirmek icin kullanilan bir yontemdir“ (Musaev, M.
vd., 2019:1-9). Derin 6grenme gibi yogun sinir aglarina sahip yapilarda ¢ok tercih edilen bir

islemdir. Herhangi bir katmana 0’a ortalanmis ve 1 ile O arasinda degerlere sahip veriler

vermemizi saglar (Ioffe S. vd., 2015:3-7).
2.2.4.6. Birakma katmam (Dropout layer)

Biiyiik verilerle egitim islemi yapildigi zamanlarda ag i¢inde zamanla ezberleme

meydana gelir. Agin ezberlemesinin 6niine ge¢mek icin birakma katman kullanilir (Srivastava
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vd., 2014:1930-1933). Temel mantig1 Sekil 2.8’te gosterildigi gibi agda bulunan bazi
noronlarin kaldirilmasi iglemidir.

Tam Bagh Katman %50 Birakma Katmam

STED ST

Sekil2.8.2 Sol: Bir sinir agiin herhangi bir kesinti olmaksizin tam bagl iki katmani.
Sag: Baglantilarin %50'sini diistirdiikten sonra ayni iki katman.

2.3 Transfer Ogrenme

Bir CNN mimarisi, icerisindeki her evrisim katmanindan sonra RELU katmani takip
eder ardindan havuzlama katmani ve boyle devam eden katmanlardan olusmaktadir. Dijital
goriintiiler agda ilerledikce boyut olarak kiiciilerek ilerler ancak ayn1 zamanda da katmanlarda
ilerledikce CNN aginin derinligi artmaktadir. Boylece 6zellik haritasinda ki ayrintilar arttikca
ozellik haritasinda O6zellesmektedir. Tam baglantili katmanlardan olusan diizenli bir ileri
beslemeli sinir ag1 eklenir ve son katmanda SOFTMAX katmani ile agin tahmini ¢iktis1 elde

edilir ve Sekil 2.9 ‘daki gibi bir ag olusur.

Sekil 2.9. CNN Mimarisi
Kaynak: (Kar, 2020:174).

Transfer 0grenimi problem ¢ézmede elde edilen bilgiyi korumaya ve bunu diger ilgili
problemleri uygulamaya odaklanan bir makine dgrenimi arastirma alamidir. Ornegin bir gemi
tanimayr Ogrenene dek elde edilen bilgiler sandal tanimaya uygulanabilir. Bu alandaki
calismalarin 6grenmede anlamasina iliskin uzun psikolojik literatiir tarihi ile bir ilgisi vardir,

ancak ikisi arasindaki resmi iligki sinirlidir. Transfer 6grenimi ve alan uyarlamasi, bir ortamda

2Birgok galigmadan edilen bilgiler ve veriler dogrultusunda 6zgiin hazirlanmig ‘Birakma Katmani’ hakkinda
gorsel yaklasim.
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Ogrenilenlerin baska bir ortamda genellemeyi gelistirmek icin kullanildigr durumu ifade eder
(Goodfellow vd., 2016:526). Transfer Ogrenimi igerisinde bircok popiiler mimari

barindirmaktadir. Bunlar Sekil 2.10 'da gosterilmektedir.
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Sekil 2.10. Transfer Ogrenme Mimarileri % ‘lik basarim oranlari
Kaynak: (Canziani vd., 2016:2).

Tezde verilen calismada bitki yapraklarindan bitki hastaliklar1 tanima problemi i¢in
transfer Ogrenmeni kullanmak diger bir incelem konusu olarak verilmistir. Calismada
kullanilan taranfer 6grenme mimarileri Vgg-19, Vgg-16, ResNet50, DenseNet, Inception V3,
GoogLenet’tir.

2.3.1. Transfer 6grenme mimarileri
2.3.1.1. Vgg-19 ve Vgg-16

K. Simonyan ve A. Zisserman tarafindan Oxford lniversitesinde “Gorsel Geometri
Klubii” tartindan yayinlamis olan “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition” adli arastirma makalesinde 14 Milyon goriintiiden ve 1000 siiflandirmadan
olusan veri setinde ImageNet ’in yaptig1 yarismada test degerleriyle ilk bes model arasina
girerek %92 ilk bir dogruluk orani saglamislardir (Simonyan ve A. Zisserman, 2015). CNN
mimarisi katman konfigiirasyonlarini, Ciresan ve digerlerinden esinlenerek ayni prensipler
kullanilarak tasarlamislardir (Krizhevsky vd., 2012). Sekil 2.11°de gosterildigi gibi Vgg
mimarisinde kullanillan giris goriintiilleri 224x224 RGB ‘dir. Toplam 47 katmandan
olusmaktadir. Modelin ilerleyisi yapilan tek on isleme, her gorsel verinin egitim setinde
hesaplanan ortalama RGB degerinden yani her pikselden c¢ikarilmaktadir. Goriintii 3x3
boyutlu filtrelerle kullanilarak evrisim katmanlarindan gecirilir. Uzamsal havuzlama,
dontigiimlerin  bir kismimi takip eden bes maksimum havuzlama katmani tarafindan
gerceklestirilir. Katmanlar igerisinde tiim evrisim katmanlarini maksimum havuzlama
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katmani izlememektedir. Maksimum havuzlama, 2x2 piksellik bir pencere iizerinde
gerceklestirilir. 3 tam baglantili katmandan sonra Softmax katmani ile siniflandirma sonuclari
elde edilmektedir. Model konfigiirasyon goriintiisii Sekil 2.12°de gosterilmektedir (Simonyan
ve A. Zisserman, 2015:2-5). Vgg mimarisinin Vgg-16 ve Vgg-19 versiyonlart mimari
tizerinde degisikliklerle saglanmaktadir. Kiiciik boyutlu filtreler, Ciresan ve arkadaslar
tarafindan 2011 yilinda kullanilsa da ag derinliklikleri Vgg kadar derin olsa da ImageNet
Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarigsmasi (ILSVRC) veri setleri iizerinde denenmemistir. Ayni
zamanda GoodFellow ve arkadaglarinin 2014 yilinda yaptiklar1 11 katmanl sokak numaralari
tanima caligmasinda da CNN’de derinligin arttikca performansin artacagini sdylemislerdir
(GoodFellow vd., 2014). “Ag topolojileri Vgg den daha karmagiktir ve ozellik haritalarinin
uzamsal ¢oziiniirliigii, hesaplama miktarini azaltmak icin ilk katmanlarda daha agresif bir

sekilde azaltilmaktadir “ (Simonyan ve A. Zisserman, 2015:3-6).

Enzvlﬁet’!t’a;ulanﬂma
iy O I A k4 [ La E
11 werght 1 weaght I3 weaght 16 weght 16 weight L9 wozighil
layers lavers lavers bivers layers lavers
Yol {Hrizd (124 x 224 PGB Gonintii)
cony 3-6d coaw 3 -4 coaew =03 comy 3-{d comy3-6Hd cony 3=
LHM convi-64 ng_mj-ﬁli cormy3-Gd conyd-hHad
hlxximum Hazlama
conwd=12% | convi=125 | comed-EX8 | conwi-12 convi-128 | convi.128
convi-128 | convd-128 | conv3-128 | convi-128
Mlaximum Haeslama
canvd-258 | comv3-256 comvi-236 comy3-2506 conv3-2546 caonv i3 S
cony3-258 | convi-256 comvi-I36 cony3-256 conv3-2540 conv3-2 58
convl-256 | conv3d-256 | convi-256
conyd=256
hlaximum Haprlama
conwi-512 comvi-512 comvi-512 CcoRwi-512 convi-512 caonvi-512
conyi-512 comvi-512 comi-512 conv3-512 convi-512 canvi-512
convl=512 | conv3I=512 | comvi-512
conyi=512
Mlzcimum Haveslama
comw3-512 | comv3-S12 | comv3-512 | conv3-512 | conwd-512 | conw3-512
conwl-512 copvi=512 comvi-512 copwd-512 coav3-512 canvi-512
convi-512 convyi=512% convi-512
convd=-512
FC-40048
FC-4008
FC- 1050
Softmas

Sekil 2.11. Konfigilirasyonlarin derinligi, daha fazla katman eklendik¢e soldan (A)
saga (E) dogru artar.
Kaynak: (Simonyanve A. Zisserman, 2015:3).
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224 x 224 x 3 224 x 224 x 64

112 x 112 x 128
Y

Z, 56 x 56 x 256

NNTA

P 7 74 S 28 x28x512 7x7x512
Ll S S 14x 14 x 512

[ty et

V

1 x1x4096 1x1x 1000

1
/ 1 Evrisim + ReLU
| Maximum Havuzlama
Tam Bagli Katman + ReLU

Softmax

Sekil 2.12. 224x224 RGB Goriintiiniin ag icine girisi
Kaynak: (ichi.pro, 2021).
2.3.1.2. ResNetS50

o5

Artik Ag anlamima gelen “Residual Neural Network” ismini almaktadir. Vgg-19
mimarisinden esinlenerek hazirlanmistir. Microsoft Research Asia 'dan digerleri tarafindan
onerilen bir ag yapisidir ve ILSVRC-2015 simiflandirma gorevinde birinci olmustur. Evrigimli
katmanlar ¢ogunlukla 3x3 filtreye sahiptir ve iki basit tasarim kurali izler:

» Ayni cikt1 6zelligi esleme boyutu i¢in katmanlar ayni sayida filtreye sahiptir

* Ozellik esleme boyutu yartya indirilirse, katman basma zaman karmasikligini

korumak i¢in filtre say1si iki katina ¢ikar (He ve digerleri, 2016:770-773).

ResNet50 mimarisi ise 50 agirlik katmaninda olugsmaktadir. ResNet, hem Vgg-16 hem
de Vgg-19'dan ¢ok daha derin olsa da, ResNet50 i¢in model boyutunu 102 MB'a indiren tam
baglantili katmanlar yerine global ortalama havuz kullanimi nedeniyle model boyutu aslinda
onemli Olgiide daha kiiciiktiir (Rosebrock, 2017:279). Teoride CNN agmna katmanlar
istiflendikce hata oraninin azalmasi beklenmektedir (Goodfellow vd., 2014:527). Fakat
katman sayisinin artmasit pratik olarak gergeklestirildiginde egitimde hata oraninin artmak
yerine azaldig1 deneyimlenmistir. Burdan yola ¢ikan ResNet artik bloklardan olusturuldu ve
yapi tas1 kabul edildi. Artik blok'ta, X girisi dogrudan agin ¢ikisina eklenir, yani F(x) + x ve
bu yol atlama baglantis1 veya kisayol olarak bilinir Sekil 2.13’te gosterilmistir. Sekil 2.14’te
ImageNet tarafindan Vgg-19 ve artik modiil bloklarinin kullanilarak hazirlanan ag yapisi

gosterilmektedir.
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Sekil 2.13. Sol: Orijinal Artik Modiilii, Sag: On Aktivasyonlu Orijinal Artik Modiilii
Kaynak: (Rosebrock, 2017:279).
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Sekil 2.14. ImageNet i¢in 6rnek mimari. Sol: Referans olarak Vgg-19 modeli Orta: 34

parametre katmanina sahip diiz bir ag.Sagda: 34 parametre katmanina sahip artik bir ag.

Kaynak: (He vd., 2016:773).

2.3.1.3. Inception V3 ve GoogleNet

Lin ve digerleri 2013’te “Network in Network™ yani Ag i¢cinde Ag yaklagimini ortaya

atmuslardir. Igerisinde yiiksek sayida evrisim katmanlari bulanan bu yapida dogrusal olan
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filtrelere dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari kullanarak olusturulan yeni bir yaklagim
olarak one siiriilmiistiir (Lin vd., 2013:2). Bu yaklasimda normal konvoliisyon aglarinin da ve
havuzlama katmanlarin degisiklilere giderek yeni bir model sunulmustur. Egitime giren
verilerin ag iizerinde ki ilk adimlarinda ag bilgiye sahip olmamaktadir. “Iki yaklasim
gelistirilmektedir. Birincisi radyal tabanli ve ¢ok katmanli algilayicidan olusan fonksiyon
tahminleyicisidir. Ikincisi de ozniteligin kullamimini ¢ok katmanl algilayici ile daha derin bir
model olusturmaktir” (Lin ve digerleri 2013:2-4). Lineer konvoliisyon katmani ile Mlpconv

katmani Sekil 2.15 ve 2.16 ’da gosterilmektedir.

Sekil 2.15. a. Lineer Konvoliisyon Katmani, b. Mlpconv Katmani

Kaynak: (Lin vd., 2014:2).

Ag icinde Ag modelin de sunulan yaklagimin mlpconv katmanlarinin ag igerisinde kullami

Sekil 3.14°te gosterilmektedir.

el
(75D |

700 O]

Sekil 2.16. Kiimelenmis iic MIpconv katmani ve bir kiiresel ortalama havuzlama katmani
Kaynak: (Lin vd., 2014:3).
Inception modiillerinden olusan Googlenet mimarisi'nin goze carpan oOzelligi,
seyreklik ve ¢ok 6lcekli bilgileri tek bir blokta tanitan bir baslangi¢ katmanidir. islevsel olarak
biiyiik bir ag i¢indeki kiiciik bir aga esdegerdir. GoogLeNet'in filtreleri ve agirliklari, hata geri

yayillimi yoluyla yinelemeli olarak tanimlanir. Hata geri yayilim yaklagimi, son katmani
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diizeltmek icin kayb1 gradyanlara doniistiiriir ve sonraki katmanlarin (¢arpma) "gradyanlarini
diizeltme" temelinde herhangi bir katmanin "diizeltme gradyanlarin1”" hesaplar Sekil 2.17°de

mimarinin yapis1 gosterilmektedir.

B :Konvoliisyon Katmanlan

B :Havuzlama Katmanlan

[ : Normalizasyon Katmanlari
: Softmax Katmam

Sekil 2.17. GoogLeNet mimarisi
Kaynak: (Szegedy, Liu vd., 2015:7).
2.3.1.4. DenseNet

Her biri birbirinden yogun olacak sekilde grup bloklara ayirma prensibi ile ortaya
konulmus bir derin 6grenme yontemidir. Her katman girdisine gelen 6zellik degerleri kadar
agin biiylime orani1 kadar ozellik iiretir. Ayni katman icerisinde ki biiylime oranlar1 bloklara
icerisinde toplanarak ozellik haritalar1 olusturulur. Normal bir CNN ag yapisi ile DenseNet

grup evrisim yapilar1 Sekil 2.18’de gosterilmektedir (Huang ve digerleri, 2018:2).
Girdi Oz. Cikt1 Oz. Girdi Oz. Cikt1 Oz.

- L s
= O
)
O £

Sekil 2.18. a. Standart evrisim, b. Grup evrigim
Kaynak: (Huang ve digerleri, 2018:2).
Icersinde bulunan dense (yogun) bloklar1 ve transaction (gecis) bloklarmm mimari icerisinde

uygulanisi ile ilgili gorsel Sekil 2.19 ‘da gosterilmektedir.
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Sekil 2.19. DenseNet mimarisi i¢erisinde Yogun Blok ve Gegis Bloklar1
Kaynak: (Ruiz P, 2021).

2.3.2. Transfer 6grenmede ince Ayar (Fine-Tuning)

Standart bir makine dgrenimi smiflandiricisi olan Olgek Degismez Ozellik Déniisiimii
(SIFT), Yénlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (HOG), Yerel ikili Desenler (LBP) vb. gibi
O0grenmeyi aktarmaya yonelik yaklasimlarla 6zellik ¢ikarimi yapmaktadirlar. Bununla birlikte,
ozellik ¢ikarma yonteminden gercekten daha iyi performans gosterebilen bagka bir transfer
O0grenme tiirii daha vardir. Bu yonteme ince ayar (fine-tuning) denir ve ag iizerinde gesitli
ayarlamalar yapilarak olusturulur.

Ince ayar uygulamak, baslangicta egitilmemis smiflar1 agin tanimasi icin 6nceden
egitilmis aglar1 kullanmamiza olanak tanir. Bu yontem kullanilarak, 6zellik ¢ikarimi yoluyla
transfer 6grenme yonteminden daha yiiksek dogruluklu sonuglar elde edilir. Onceden
egitilmis bir CNN mimarisinde Ornegin Vgg transfer 6grenme mimarisinde tam bagh
katmanlarin tahmin boliimii yapan katmani kisitlanarak agin 6zellik ¢ikarma i¢in kullanilan
agirliklart yeni veriler icin egitilmis olur. “Kisitlanan agin altindaki katmanlarda agirliklar
giincellenemez ve dondurulmus olurlar. Bdylece ag cok kiiciik bir 6grenme orani kullanarak
egitilir  ve yeni tam  baghh  katmanlarin  agda ince ayar  kullanilarak
ogrenilen evrisim katmanlarindan kaliplar1 6grenilebilir hale gelmesi saglanir” (Rosebrock A.,
2017:186-190). Ag icinde egitilememis olan parametrelerin egitilebilir hale getirilmesine

olanak tanir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR

Calismada bitki hastaliklar1 teshisi iizerine derin 6grenme uygulamasi iki asamadan
olugmaktadir. Birinci asamada veri setini arastirilmast ve uygulanacak ¢alisma ortamlarin
belirlenmesidir. Ikinci asamada ise veri setini g¢esitli hazirlik asamlarinin ayarlanmasi ve
cesitli programlama dilleri i¢in etkilesimli bir ortam saglayan acik kaynak kodlu bir program
olan Jupyter Notebook caligma ortaminda verilerin Python yazilim dili ve Tensorflow ve
Keras kiitiiphaneleri kullanilarak islenmesine dayanmaktadir.

Bu boliimde sirasiyla uygulamanin amaci, veri seti, veri doniistiirme, model olusturma

ve ¢esitlendirme ve model secimleri hakkinda bilgiler verilecektir.

3.1. Uygulamanin Amaci

Toplumumuzda ve diinyada insan sagligi agisindan 6nemli olan viicudun ihtiyaci olan
besin 0gelerini karsilanmasinda bitkiler 6nemli bir yer teskil etmektedir. Zirai iiretimde bitki
hastaliklarinin hizli bir sekilde taninmasini saglayacak ve kimyevi hasere ilaglarinin
kullaniminda karar verme siirecini hizlandiracak otonom bir tespit sistemi ortaya koymak
onemlidir. Bu ¢alismada, makine 6grenmesi yontemlerinin bir alt boliimii olan derin evrigimli
sinir ag1 modeli olusturma c¢aligmast ve transfer 6grenme yapilarak yiiksek dogruluklu 14

farkli tiir ve 38 ¢esit hastalikli veya saglikli bitki yapraginin teshisi amaglanmistir.

3.2. Veri Seti

Bu New Plant Disease adli veri seti “Veri Bilimi Eviniz” sloganiyla ortaya ¢ikmis bir
platform olan Kaggle sitesinden alinmistir. Kullanilan veri seti 14 farkli bitki yapragina ait
bunlar; yaban mersini, visne, misir, iiziim, portakal, seftali, biber, patates, cilek, soya,
domates, ahududu, kabak ve elma ve icerisinde 38 cesitli hastalik dosyalariyla beraber saglikli
dosyalar1 da bulunmaktadir. Goriintiiler 256x256 boyutlarinda ve toplam 83.107 JPG
goriintiiden olugmaktadir. Veri setinde test, egitim ve dogrulama dosyalar1 ayr1 dizinlerde
bulunmaktadir. Egitim dosyasinda 65.535, dogrulama dosyasinda 17.572 ve tahminleme
yapilmast amaciyla 33 test verisi bulunmaktadir. Veri setine ait 8 gorsel Sekil 3.1 ve Tablo

3.1°de gosterilmektedir.
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a. Elma sedir-elma pas1 b. Misir koma pas1 c. Domates erken yaniklik | d. Patates erken yaniklik

mantar patojeni mantar patojeni mantar patojeni mantar patojeni

e. Yaban mersini sagliklt | f. Seftali bakteriyel leke | g. Portakal bakteri h. Uziim Kara Ciiriik
yaprak patojeni patojeni Mantar patojeni
(CitrusHuanglongbing)

Sekil 3.1. Veri setine ait 8 gorsel

B Dogrulama Veri Sayilar B Egitim Veri Sayilart

Apple Healthy

Apple Black Rot
Blueberry Healthy
Cherry Healthy

Corn Common Rust
Corn Healthy

Grape Black Measles
Grape Healthy
Peach Bacterial Spot

Pepper Bacterial Spot
Potato Early Blight
Potato Healthy
Soybean Healthy
Strawberry Leaf Scorch

Tomato Bacterial Spot
Tomato Late Blight
Tomato Septoria Leaf Spot
Tomato Target Spot
Tomato Mosaic Virus

0 500 1000 1500 2000 2500

Tablo 3.1. Veri setine ait veri sayilar1 grafigi
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3.3 Ag Yapisi

CNN, insan sesi tanima iizerine dogal dil isleme, insan sesi tanima ile konusma
tanima, bilgisayarlarin insan gibi gérmesi prensibiyle nesne ve yiiz tanima gibi bircok alanda
ilerlemelere neden olan bir algoritmadir. Calismada bitki hastaliklar1 teshisi iizerine CNN
mimari yapist kullanarak nesne tamima yapilmistir. CNN yapimiz olusturulurken dikkat
ettigimiz ag yapis1 ozelliklerinden bahsedilecektir.

CNN yapist ozellik ¢ikarimi icin evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusur. Tam
baglh katmanlar siniflandirict olarak islevlenmistir. Geri Beslemeli sinir aglar1 esas olarak
ozellikleri ag {iizerinden belirli degerlere eslerken, evrisimli sinir aglar1 6nce sinyalleri
ozelliklere dontistiiriir ve ardindan 6zellikleri belirli bir hedef degere esler. Ag yapisinin akis

diagram1 Sekil 3.2°de gosterilmektedir.

}
Baslangic parametreleri tanimlanir Wb

Orijinal verinin
kenar
doldurulmasi

Tum parametreler guncelentr 5 Evrisim Katmanindaki evrisim dedierleri hesaplanir

Yerel gradyanlar Aw , Ab ve tam erigim
katmanindaki hatalar dx1 hesaplanir Maximum havuzlama yapilir
Veri isleme
Yerel gradyanlar Aw , Ab ve havuzlama
katmanindaki hatalar dx2 hesaplanir Tam baglantili katmanda ileri yayilim hesaplama

f

! - ' Giris Verisi: X
Yerel gradyanlar Aw , Ab ve tam erigim .
katmanindaki hatalar dx? hesaplanir Maliyet hesaplamalan yapilir
T |

Geriye dogru yayllma igin tam baglanti Hayrr

Egitim donemi
olup olmadigi

| Evet

Tahminleme

Sekil 3.2. CNN Algoritmas1 Akis Diyagrami

Evrisim Katmam: Aga giren verinin RGB degerler tasiyan bir veri oldugu dikkate
alindigi zaman RGB verilerin alti erisim c¢ekirdegi oldugu varsayilmaktadir (LeCun ve

digerleri, 2015). Aga giren veri 3 boyutlu bir matristir. Matris igerisinde yiikseklik (W),
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genislik (H) ve 3 degerini barindirir. Her bir evrigim ¢ekirdegi, evrisim katmani ile iliskili
olup icerisinde iic boyutlu matrisi barindirmaktadir. Bu katmanlar esik degeri olarak b
bulundururlar. Her bir katman i¢in 6zellik ¢ikarimi yapildiktan sonra giris verisi olan resme
ait boyutlar degismektedir. Giris verisi X olarak kabul edildigi zaman bu degisimlerin

denklemleri asag1 da gosterilmektedir. Sekil 3.3’te giris verisinin erisim katmanlar1 siireci

gosterilmektedir.
Xp=XXW=3_ (X xW)+b 3.1)
H,=(H-h+2xP)/S+1 3.2)
Wo=(W-w+2xP+1)/S (3.3)
)
Eyvrisim Katmam H,
w Cekirdek sayisi:6
Cekirdek boyutu:HxWx3
3 6

Sekil 3.3. Giris verisi X in evrisim katmanlar siireci
Havuzlama Katmam: Evrisim katmanindan gecen veri havuzlama katmania gelir.
Giris tensorii sikistirilarak giris verilerinin boyutunu kiigiiltiiliir. Maksimum havuzlama, bu
isleme girmis eleman degeri olarak karsilik gelen nXn alaninin maksimumum degeri
almasina dayanir. Bu islemin dayandigi1 fonksiyonel denklem 3.4, 3.5, 3.6 ‘da

gosterilmektedir. Islem siireci Sekil 3.4’te gdsterilmistir.

W,=W —f)/s+1 (3.4)
Hy=(H~-f)/s+1 3.5)
D, =D (3.6)
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Maximum
Havuzlama
w _— Wp

Filtre boyutu:2x2

Sekil 3.4. Havuzlama Katmanina gelen X verisi tizerinde islem siireci
3.3.1. 6 katmanh CNN mimarisi

Bitki hastaliklar1 tespiti iizerine ¢alismada Sekil 4.4 ’te bulunan CNN algoritmas1 akis
diagrami iizerine temellenmistir. Yukarida anlatilmis olan formiilasyonlar dikkate alinarak
calismada kullanilmak iizere “Yeni Bitki Yapragi Hastahgti CNN Mimarisi” yapisi
olusturuldu. Bu CNN vyapisi Sekil 3.5 ’de gosterilmektedir. Modelimizin mimarisinde
256x256 girisli 6rneklem bitki yapragi 3 adet evrisimli katmani, 3 adet havuzlama katmani, 3
adet birakma katmani, 3 adet tam bagli katman, softmax katmani, giris ve smiflandirma

(¢1kis) katmani bulunmaktadir.

Yeni Bitki Yapragi: Hastaliga CININ Mimarisi

-+ MaxPooling2D

convl

’ + Fully connested layer + RELL

———-+ SoftMax

Sekil 3.5. Yeni Bitki Yapragi Hastaligt CNN Mimarisi
“Yeni Bitki Yapragi Hastaligt CNN Mimarisi” iizerinde veri setimizdeki yiiksek
sayida veri iceren tek ceside ait hastalikli ve saglikli yaprak tiirleri olan elma (4 ¢esit, 9714
adet), misir (4 ¢esit, 9145 adet), tiziim (4 ¢esit, 9027 adet) ve domates (10 gesit, 22930 adet)
icin yiiksek dogruluklu gelistirmeye ¢alisilmistir. 32 Y1gin boyutu (Batch size) ve 25 donem
egitilen 1.163.928 veri ile 'Adam* optimizasyonu kullanilarak egitilmistir. Cesitli denemelerle

bu 4 cesit yaprak tiirli i¢in ortalama yaklasik %98 dogruluk elde edilmistir. Elde edilen
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degerler Tablo 3.2 ve 3.3’te ve kullanilan parametre degerleri de Tablo 3.4

‘de

gosterilmektedir. Bitki yapraklarinin ag icine girdiginde filtrelerden gecerken ki 6rnek gorseli

Sekil 3.6’da gosterilmektedir.

Bitki Yaprak | Cesit Sayisi Egitim Test Goriintii Toplam Dogruluk
Tiiri Goriintii | Sayis1 (%20) | Goriintii Sayis1 | Orani
Sayisi
(%80)
Elma 4 7771 1943 9714 %99.53
Misir 4 7316 1829 9145 %97.97
Uziim 4 7222 1805 9027 9%99.44
Domates 10 18345 4585 22930 %96.88

Tablo 3.2. Yiiksek sayida veri iceren tek c¢eside ait hastalikli ve saglikli yaprak tiirleri

ve ‘Yeni Bitki Yapragi Hastaligt CNN Mimarisi’ile elde edilen degerler.

PARAMETRELER DEGERLER
BATCH SiZE 32
OPTIMIZASYON ADAM OPT.
DONEM 25
EGITILEBILIR 1.163.978
PARAMETRELER

Tablo 3.3. “Yeni Bitki Yapragi Hastaligt CNN Mimarisi' ile kullanilan baglangi¢

parametreleri ve atanmis degerler.
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BITKI 5DONEM | 15DONEM |25 DONEM | Dogruluk Grafikleri

YAPRAGI Dogrulugu | Dogrulugu Dogrulugu

ELMA 0.9844 0.9688 0.9911 emp——
- Ir:f
i |

MISIR 0.9441 0.9567 0.9797
UzOM 0.9704 0.9922 0.9944
DOMATES 0.8601 0.9480 0.9688
Tablo 3.4. Elma, Misir, Uziim ve Domates yapraklar1 5,10,15 donem egitim sonucu ve gorsel

grafikleri.

filter7

filter3 filterd filtersS filteré

filter2

filter0 ﬁlterl

filter13 filter14 filter15

filter10 filter11 i filter12
ﬁlterzo filter21 ﬁlter22 filter23

filterl6 filterl7 filter18 filter19

filter29 filter30 ﬁlter31

filter28

fhilter27

Sekil 3.6. Ornek giris saglikli domates yaprag: verisi igin filtrelerden gecerken olusan

goriintiileri

filter26

ﬁIterZA filter25
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Yeni Bitki Yapragi Hastaligt CNN Mimarisi” tiim veri setine uygulanmasi veri
setimizdeki dort biiyiik yaprak c¢esidi icin olusturulan yeni CNN mimarisi, tiim verisetine
uygulandiginda elde edilen sonug yaklasik %92 civarinda olmustur. Dogruluktaki bu azalma
sonuclandirilmak istenirse varilan sonuglardan biri ele alinan veri setindeki yaprak tiirii ve
hastalik cesitliligi arttikca modelin dogrulugu diismektedir. Sekil 3.7°de elde edilen 6
katmanli CNN yapisinin %92’°lik egitim sonucu veri setinden rastgele sec¢ilmis hastalikli ve

saglikli elma, misir, patates, domates yapraklari tahmin sonuglari bulunmaktadir.

Tim veriseti Modeli'nin Tahmin Sonug¢larai:

Prediction: Apple Cedar apple rust (%99.99)

Prediction: Corn_(maize) _ Cercospora_leaf spot Gray_ leaf spot (%95.72)
Prediction: Apple  healthy (%92.39)

Prediction: Potato__ healthy (%95.32)

Prediction: Tomato _ Early blight (%99.43)

Prediction: Potato _ Early blight (%100.00)

Prediction: Potato  Early blight (%92.54)

Prediction: Tomato__ Tomato_Yellow Leaf Curl Virus (%98.15)
Prediction: Tomato__ healthy (%97.86)

Prediction: Apple Apple _scab (%40.69)

Prediction: Corn_(maize)  Common_rust_ (%99.88)

Sekil 3.7. ‘Yeni Bitki Yaprag: Hastaligit CNN Mimarisi’ ile tiim veri seti i¢in tahminleme
sonuglari

Tim veri setinin egitimi ¢alismalarindan elde edilen dogruluk degerlerinin tatmin
edici diizeyde olmamasi sonucunda, ¢aligmada iki yol izlenmistir. Birincisi 6nceden egitilmis
bir mimari olan Vgg-19 modeli kullanilarak transfer 6grenme yontemini kullanmak olmustur.
Biliyoruz ki sifirdan bir siiflandirict model olusturmak, en azindan siireci ve parametre
degerlerini belirleyebilmek i¢in transfer 6grenme yontemi ¢alismamizda ¢ikis yolu gosterecek
eylemler arasina girmistir.

Bu sonuctan yola ¢ikarak popiiler transfer 6grenme mimarisi olan ve tiim veri seti ile
calismast i¢in Vgg-19 aginda denemeler yapilmistir. Vgg-19 agina giris yapan goriintii
boyutlarinin 224x224x3 olup 45 donem egitilen veri setimiz 0.8722 ile basladig1 dogrulama
degerleri agin parametrelerinde ince ayar yapildiktan sonra 0.9470 dogrulama oranina sahip
olmakla beraber egitim kiimesinde 6grenme oranini 0.61°den 1.00‘e (%100) yiikselmis

oldugunu gozlemlenmistir. Kullanilan mimari yapt Sekil 3.8’de gosterilmektedir.
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VGG-19 Mimarisi

- 3
512 512 512 512

convd

/18128
conv2

@----*Cunvmv RELU

--+ Fully connected layer + RELU

-+ MaxPooling2D

+ SoftMax

Sekil 3.8. Bitki yapragi‘nin Vgg-19 Mimarisi

VGG-19 transfer 6grenme mimarisinde 224x224 RGB goriintiilerin biitiin veri seti ile
45 donem egitilen bitki yapragi hastalik verileri tahmin sonuglarinin gorsel verileri
Tomato_late_blight igin, Tomato_healthy, Tomato_Tomato_yellow_curl_virus,
Corn_(maize)_Common_rust_ i¢in elde edilen veriler: %100, %100, %100, %100°diir. Bu
degerler transfer 6grenme mimarilerinin dogru ¢alisma yontemi kullanilarak ¢alistirildiginda
ki elde edilen en kayda deger sonuglar olmakla beraber umut vericidir. Sekil 3.9. 'da ve Tablo

3.5. 'de dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) ¢aligmanin gorsel sonuglar1 gosterilmistir.

224%224-> Toplam 45 epochs'un Tahmin Sonug¢lara

Prediction: Tomato  Late blight (%100.00)

Prediction: Tomato__ healthy (%100.00)

Prediction: Tomato___ Tomato_ Yellow Leaf Curl Virus (%100.00)
Prediction: Corn_(maize)_ _ Common_rust_ (%100.00)

Sekil 3.9. Vgg-19 Mimarisinde 45 donem kosturulan verilerin dogruluk tahminleri gorseli

Training and Validation loss Training and Validation accurarcy

06 = Training loss
~— Validation loss 0.98
05
096

04

094

03

092
02

0.90
01 \M = Training accurarcy
= Validation accurarcy
T T T T T T T - 0881 T T T - - - -
00 25 50 75 100 125 150 175 00 25 50 15 100 125 150 175

Tablo 3.5. Vgg-19 Mimarisinde 45 donem kosturulan verilerin dogruluk ve kayip fonksiyon
deger gorseli
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3.3.2. Transfer 6grenme uygulamalari

Transfer 6grenme varolan bir problemin denenen bagka yollardan ¢6ziim elde edilerek
yaklagim gelistirme ve ¢esitlenmesine sebep olmaktadir. Bitki yapragi hastaliklar teshisinde
farkli katman ve ozelliklere sahip transfer 6grenme mimarileri tiim veri setine uygulamasi
amaglanmistir. Egitim ve test goriintiileri sabit degerlere sahip olup katman sayisi farkli olan
bes derin 6grenme mimarisi iizerinde ¢alisilmaktadir bunlar; GoogLeNet, 144 katmanli, Vgg-
16, 41 katmanli, Vgg-19, 47 katmanli, ResNet50, 177 katmanli ve DenseNet, 121 katmanlidir.
Her mimarinin kendine ait ince ayarlar1 bulunmaktadir. Bu ince ayarlar yapildiktan sonra elde

edilen sonuclar Tablo 3.6’da gosterilmektedir.

Kullanilan | Katman | Girdi Sekli Egitim Test Sayisi Toplam | Dogruluk
Algoritma Sayisi Sayisi (%80) | (%20) Sayisi Orani
GoogLeNet | 144 224x224x3 66487 16621 83107 %70~
Vgg-16 41 224x224x3 66487 16621 83107 %80
Vgg-19 47 224x224x3 66487 16621 83107 %95
ResNet50 | 177 224x224x3 66487 16621 83107 %50
DenseNet | 121 224x224x3 66487 16621 83107 B4~

Tablo 3.6. Transfer 6grenme mimarileri i¢in elde edilen sonuglar

33



4. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calismada acik kaynaktan alinan “New Plant Disease” isimli yaklagik 83.107
goriintii iceren veri seti i¢in olusturdugumuz ‘Yeni Bitki Yaprag: Hastahgi CNN Mimarisi’
isimli 6 katmanli yeni bir CNN mimarisi kullanilarak bitki yaprag:i hastalik siniflandirmasina
derin 6grenme yaklagimi Onerilmistir. Tasarlanan mimarinin katman yapisinin hazirlanmasi
kayip (Loss) fonksiyonu, kategorizasyon boliimlerinde yapilan ayarlar ve bir ¢cok ¢alismanin
incelenmesi sonucu bu mimariye hizli ve verimli bir yapt kazandirtlmistir. Yeni CNN
mimarisi Oncelikle 4 biiylik veri kapasitesine sahip alt dizin igerisinde bulunan veri
dosyalarinda denenmis ve %96,88 iizerinde basarilar elde edilmistir. Tim veri setine
uygulandiginda ise %92 gibi bir sonug elde edilmistir ki bu konuda yapilan diger ¢aligmalarla
karsilastirildiginda ciddi bir basarim oldugu goriisiindeyiz. Tezde yeni bir model mimarisinin
olusturulmasi, goriintiilerin aga girisindeki vakit kaybmin en aza indirilmesi ve CNN
aglarinda ozellik cikarimi sirasinda On islemeye gerek kalmamasi gibi kazanimlarin bu
konuya yapilan 6nemli katkilar olarak goriilebilir. Ayrica ¢esitli transfer 6grenme mimarileri

kullanilarak elde edilen deneysel ¢calismalarinin performanslart incelenmistir.

Bitki yapragi hastaliklarinin tespiti, artan veri sayisi ve olusturulan yeni modeller goz
oniine alindiginda gelistirilebilir ve siirekli bir ¢alisma alanidir. Bu calismada oncelikle, ele
alman 14 farkli bitki yapragina ait 38 ¢esit hastalikli ve saglikli bitki yapragi veri seti
siniflandirma problemi icin sifirdan yeni bir model olusturmak yerine goriintiiler iizerinde
caligtlan mimarilerden biri olan Vgg-19 mimarisi kullanilarak transfer o6grenme
gerceklestirilmistir. Transfer 6grenme yontemi ile elde edilen 6n sonuca ince ayar yapilarak,
ADAM optimizasyon yontemiyle 45 donem egitilen veri setinin dogrulugunun %95 civarinda
oldugu goriilmiistiir. Daha sonra tiim veri kiimesi yerine alt kiimeleri iizerinde hizli sonug
alinabilmesi agisindan yeni bir model olusturulma ve modele ait parametrelerin belirlenmesi
calismalar1 yapilmistir. Calismamizda ¢ok farkli denemelerle olusturulan yeni model ve
parametreler kullanilarak veri setindeki yiiksek sayida ceside sahip elma, misir, iiziim ve
domates yapragi verileri icin ADAM optimizasyon yontemi ve 25 donem egitim ile elde
edilen dogruluklar, sirasiyla, %99.53, %97.97, %99.44 ve %96.88 ‘dir. Bu sonuglar
olusturulan yeni CNN mimarisinin yiiksek dogruluklarla ve kisa donemli egitimle sonuca
ulagtigin1 agik¢a gostermektedir. Daha sonra, bu yeni model kullanilarak 14 farkli bitki
yapragina ait 38 c¢esit hastalikli ve saglikli yaprak tiirii (tiim veri seti) icin yapilan egitimde
elde edilen dogrulugun yaklasik %92 civarinda oldugu goriilmiistiir. Yapilan incelemeler géz

Online alindiginda ele alinan veri setindeki yaprak tiirli ve hastalik cesitliligi arttik¢a
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olusturulan modelin dogrulugu diismektedir. Diger 6nemli bir sonug ise 6zellik ¢ikarimi i¢in
derin evrisimli sinir aglarinda verilere herhangi bir 6n islem yapilmasia gerek olmamasidir.
Veri seti ham, dogal yapisinda ve renkli goriintiiler kullanildiginda basarim sonuclarinda
herhangi bir azalma egilimi olmadigi goriilmiistiir. Dolayistyla bu konuda yapilacak
calismalarda 6n isleme adimlarinda kaybedilen zaman yerine veri seti arttirrmi ve model

mimarisi iizerinde ¢aligmalarin daha 6nemli oldugu goriisiindeyiz.

Transfer O0grenme mimarileri hazir agirliklara sahip ag icinde bulunan verinin
egitilmesine dayanmakta ve c¢esitli calismalar tarafindan Onerilmektedir. Bu caligmada
oncelikle ele alinan Vgg-19 mimarisi haricinde, ¢aligma siire¢ islemlerine, mimari tiirlerine ve
katmanlarina gore farkliliklar gosteren Vgg-16, ResNet50, GoogleNet ve DenseNet gibi
tranfer 6grenme mimarileri de ele alinmistir. Bu mimarilerin ince ayara yapilmaksizin tiim
veri seti lizerindeki bagarimlarinin ADAM optimizasyonu, SparseCategoricalCrossEntropy
kay1ip fonksiyonu ve 25 donem egitimle, sirasiyla, %80, %50, %70, %43 oldugu gorilmiistiir.
Sonuglar gostermistir ki; Vgg mimarilerinden Vgg-19 siiflandirmada en iyi sonug olan %90
dogruluk degerine sahip iken hemen ardindan diger bir Vgg mimarisi Vgg-16"nin, %80

dogruluk degerine sahip oldugu goriilmiistiir.

Sunulan c¢alisma Intel(R) Core (TM) i5-5200U CPU @ 2.20GHz 2.19GHz, 8 GB
RAM, 512 GB SSD bellek ve x64 tabanli kisisel bilgisayar kullanilarak gerceklestirilmistir.
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