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OZET

Kiraz meyvesi, Prunus avium familyasina ait etli ve sert ¢ekirdekli bir meyve ¢esididir. Tim
diinyada tiiketilen ve ticari degeri yiiksek olan kiraz meyvesinin, lilkemizde de 6nemli olgiide
tiretimi ve ihracati yapilmaktadir. Kiraz bitkisi, yetistirilmesi zor olan meyve tiirlerinden biridir.
Yaygin olarak yetistirilen bu bitki tiirinlin biiyiitiilmesi ve yasatilmasi siirecinde ¢esitli pestisit
hastaliklarla karsilasilmaktadir. Bu hastaliklarin  tespitinde uzman goriiglerinden ve ¢itei
deneyimlerinden yararlanilsa da bitkilerin saglikli  bir sekilde yetistirilmesinde yeterli
olmamaktadir. Bu nedenle, giiniimiizde bitkilerin ekiminden hasatina kadar ki tim siireglerin
izlenmesinde bilgisayar teknolojisinden faydalanilmaktadir. Tarimda kullanilan goriintii isleme ve
makine O0grenmesine dayali yapay zekd uygulamalar1 daha giivenli, daha hizhi ve daha uygun
maliyetli operasyonlara olanak saglamaktadir. Bilgisayar destekli tarim analiz sistemleri bitki
hastaliklarinin tespit edilmesi, tanimlanmasi ve izlenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Gelistirilen bu sistemler tarimsal verimliligi arttirmak ve saglikli mahsuller yetistirmek noktasinda
yenilik¢i ¢oziimler sunmaktadir. Ozellikle bitki hastaliklarin tespit edilmesi ve izlenmesi siiresinde
dogru kararlar alinmasimna yardimci olmaktadir. Bu aragtirmada kiraz bitkisinin yapraklarinda
goriilen bakteriye dayali hastaliklarin tespit edilmesi amaglanmistir. Bu hastaliklarin tespitinde 6n-
egitimli konvoliisyonel sinir aglar1 kullanilarak (Convolutional Neural Network- CNN) hastaliga ait
Oznitelikler belirlenmistir. Elde edilen bu Oznitelikler ise CNN agimin son katmaninda yer alan
varsayilan smiflandirict yerine LDA (Linear Discriminant Analysis), KNN (K-Nearest Neighbor),
SVM (Support Vector Machine) smiflandiricilarinin araciligiyla; saglikli, az veya ¢ok hastalikli
bitki tespitini yapmak amaciyla kullanilmistir. Genel deney sonuclarina gore ¢ok smifli bu
problemde en iyi bagarim %88.1 ile Dogrusal SVM (Linear SVM) siniflandiricisi ile el edilmistir.
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ABSTRACT

Cherry fruit is a fleshy and stone fruit variety belonging to the Prunus avium family. Cherry fruit,
which is consumed all over the world and has a high commercial value, is also produced and
exported in our country. The cherry plant is one of the fruit types that is difficult to grow. Various
pesticide diseases are encountered in the process of growing and maintaining this widely grown
plant species. Although expert opinions and farmers' experience are used in the detection of these
diseases, it is not enough for the healthy growth of plants. For this reason, computer technology is
used to monitor all processes from planting to harvesting. Artificial intelligence applications based
on image processing and machine learning used in agriculture enable safer, faster, and more cost-
effective operations. Computer-aided agricultural analysis systems are widely used in the detection,
identification, and monitoring of plant diseases. These developed systems offer innovative
solutions to increase agricultural productivity and grow healthy crops. It helps to make the right
decisions, especially during the detection and monitoring of plant diseases. In the study, it was
aimed to determine the bacterial diseases seen on the leaves of the cherry plant. In the detection of
these diseases, the features of the disease were determined by using pre-trained convolutional
neural networks (Convolutional Neural Network - CNN). These obtained features were used to
detect healthy, more or less diseased plants through LDA (Linear Discriminant Analysis), KNN
(K-Nearest Neighbor), SVM (Support Vector Machine) classifiers instead of the default classifier
in the last layer of the CNN network. According to the general test results, the best performance in
this multi-class problem has been achieved with the Linear SVM classifier with 88.1%.

Page Number : 59

Key-Words : Cherry plant, Plant diseases, Machine learning, Convolutional
neural network

Supervisor - Assist. Prof. Dr. Uyesi Yavuz UNAL

Co-Supervisor : Assist. Prof. Dr. Uyesi Emrah DONMEZ



Vi

ON SOZ ve TESEKKUR

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Derin Oznitelikler Kullanilarak Kiraz Bitkisinde
Bakteriye Dayali Hastalik Tespiti” baslikli bu ¢alismanin, bilimsel ahlak ve geleneklere
aykir1 diisecek bir yardima bagvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve yararlandigim biitiin
kaynaklarin hem metin i¢inde hem de kaynak¢cada yoOntemine uygun bicimde

gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Akademik gelisimime biiylik katki saglayan, nezaketleri ve sonsuz sabirlar1 ile beni her
zaman destekleyen, bu arastirmanin gergeklestirilmesinde c¢ok biiylik emekleri olan,
birlikte ¢aligmaktan mutlu oldugum ¢ok degerli hocalarim Dr. Ogr. Uyesi Yavuz UNAL’ a
ve Dr. Ogr. Uyesi Emrah DONMEZ’ e en igten tesekkiirlerimi sunarmm.

Tiim siireci benimle yasayan, her durumda bana inanan ve destekleyen sevgili esim Osman
KAYHAN’ a sabri, destegi ve sevgisi i¢in; hayatimdaki en degerli varliklarim biricik
yavrularim Azra KAYHAN, Asya KAYHAN ve Abdullah Uras KAYHAN’ a varliklar1 ve

yasattiklar1 her an i¢in minnettarim. lyi ki varsiniz.



vii

ICINDEKILER
Sayfa
OZET ...ttt iv
ABSTRACT ..t %
ON SOZ ve TESEKKUR .....cocoovieiieieiiiececte ettt Vi
ICINDEKILER .....ocovvitcteiecseeeeeie ettt sttt sttt en ettt en et as s easaesans vii
CIZELGELER DIZINI......coiiiiiiiiciccccce et IX
SEKILLER DIZINI ....oouiiiiiiiiccieeeseece ettt Xi
RESIMLER DIZINI ....ccoooiiiiiiiiiiiciecs i Xii
KISALTMALAR DIZINL ..ottt Xiii
€ )12 TR 1
2. ILISKILI CALISMALAR ......ovieiteieiseeeceieieeses e en s en st sss s st ssnn e 3
2.1. Bitki Hastaliklar1 ile {lgili Yapay Ogrenme Calismalart.............cccovovvevreervnnnnee, 4
2.2. Bitki Hastaliklar1 ile ilgili Derin Ogrenme Calismalart.............ccoeeveverrirerennnne, 9
3. PROBLEM TANIMI VE ON-BILGI .......cocooiiiiiiiiicieeiicceee e 15
3.1. Problemin DUIUMU .......ccoiiiiiiiiiic e 15
3.2, ATaStIrmMANIN ATNACT ....eeiviieiiiieiiee ettt et e et e e et e st e e e ssbe e e nsne e s sineeennneeans 15
4. MATERYAL VE YONTEM.......cooooiiieioieeeeee ettt 16
A LVEI SBU oo 16
4.2, Derin OZNItelIKIET ........ccveveveieieeeceeteieteeeeeeee ettt 16
4.3. On-egitimli Evrisimsel Sinir AZ1 Modelleri .........ccoccvvireuereririiicreieeeeceeienans 17
4.3.1. GoogleNet (INCEPLION V1).....coiiiiiiieieieiesie e 18
4.3.2. RESNEL ... 21
4.3.3. DArKNEL......cceiiiiiciii e 22

B34, INASNEL ...t 22



viii

Sayfa

4.4. SIflandir1ct YONtEMICTT ......ocviiieiiiiiiiiciisee e 24
AT LDA oo 25

4.4.2. En yakin komsu (KINN) ... 27

4.4.3. Destek vektor makineleri (SVM) .....cccoiiiiiiiiiciiiiiecce e 29

4.4.4, Bayes siniflandirma algoritmast.........ccveiivvieiiieeiiieesiiies e sree e 33

4.5, OZNIEIIK SECICT .vvvvererereereretiseeeceeteieseseseete et eseest et es s eaeteteses s snsetesesenneeaetesans 34

5. DENEYLER VE GOZLEMLER.........cceceiiiiiiiieiiieieieis e 36
5.1. Deney KonfiglraSyOnU .........ccueiieiuireeiiiiiisie e sne s 36
5.2. Deney SONUGLATT ....ccviiiiiiiiiiii i 37

6. TARTISMA VE SONUC .....coiiiitiiiiiieitiei ittt 50
KAYNAKLAR L.ttt nr e 51

(074632011 15T 59



CIZELGELER DiZINi

Cizelge Sayfa
Cizelge 4.1. Darknet-19 yapisi (Redmon ve Farhadi, 2016: 6) .......c.ccceeveverierrenene. 22
Cizelge 5.1. Karmagiklik matrisi (Saglikl1) .....oocoooiiiiiiiiiii e 38
Cizelge 5.2. Smiflandirma performans metrikleri (Sagliklt) ........ccocvviiiiiiiiiniinene, 38
Cizelge 5.3. Karmasiklik matrisi (Az hastalikl1) .......ccccocoviiiiiieiiiiiiccccece e 38
Cizelge 5.4. Smiflandirma performans metrikleri (Az hastaliklt) ........ccccooeiiiiiinennnnn 39
Cizelge 5.5. Karmasiklik matrisi (Cok NastaliKl1) ......cccoerverieienenieninieieniene e 39
Cizelge 5.6. Smiflandirma performans metrikleri (Cok hastalikli) ........ccccceveiiiininnnnne 39
Cizelge 5.7. Tahmin edici siiflandirma performanslart ...........cccocoeviiiiiniiiciiciis 40
Cizelge 5.8. Karmasiklik matrisi ve performans metrikleri — 50 6znitelik (Saglikl)..... 40
Cizelge 5.9. Karmagiklik matrisi ve performans metrikleri — 50 6znitelik

(AZ NASLALIKIL) ..o e 41
Cizelge 5.10. Karmasiklik matrisi ve performans metrikleri — 50 oznitelik................... 41

Cizelge 5.11. Karmagiklik matrisi ve performans metrikleri — 100 6znitelik

(SAGLIKIL) e 422
Cizelge 5.12. Karmagsiklik matrisi ve performans metrikleri — 100 Oznitelik

(AZ HastaliKI1) co..oooeiecee e 42
Cizelge 5.13. Karmasiklik matrisi ve performans metrikleri — 100 Oznitelik................ 42

Cizelge 5.14 Karmagiklik matrisi ve performans metrikleri — 250 Oznitelik (Saglikli). 43

Cizelge 5.15. Karmasiklik matrisi ve performans metrikleri — 250 Oznitelik
(AZ NASTALTKIL) ...t erea 43

Cizelge 5.16. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 250 Oznitelik (Cok
NASLALTKIL) ..o e 43

Cizelge 5.17. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 500 Oznitelik (Saglikli) 44

Cizelge 5.18. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 500 Oznitelik
(AZ NASTALIKIL) ... 44

Cizelge 5.19. Karmasiklik matrisi ve performans metrikleri — 500 6znitelik
(COK NASLAIIKIL) ... s 44



Cizelge Sayfa

Cizelge 5.20. Genel ¢ok sinifli performans parametreleri (3 sinifin tiimii) —
50 OZNITEITK ... s 45

Cizelge 5.21. Genel ¢ok sinifli performans parametreleri (3 sinifin tiimii) —
100 OZNIEIIK ... 46

Cizelge 5.22 Genel ¢ok sinifli performans parametreleri (3 sinifin tiimii) —
250 OZNIEITK oo 47

Cizelge 5.23. Genel ¢ok smifli performans parametreleri (3 smnifin tiimii) —
500 OZNITEITK oo 48

Cizelge 5.24. Oznitelik sayisia karsilik siniflandirict basarimi ...........cceveveevercvennennen 49



Xi

SEKILLER DiZiNi

Sekil Sayfa
Sekil 4.1. DarkNet-19 (Y0lOV2) architeCture..........ccccvevveiieieeie e 17
Sekil 4.2. Evrisimsel sinir agi mimarisi (CNN) (Kang, Song ve Sun, 2019) ................ 18
Sekil 4.3. Boyut azaltmali baslangi¢ modiilii (Szegedy ve digerleri, 2015: 4) .............. 19
Sekil 4.4. GoogleNet ag mimarisi (Szegedy ve digerleri, 2015) .....ccooviiiiiiiieiinninns 20
Sekil 4.5. Normal ve artik blok yapis1 (Zhang ve digerleri, 2021: 289) ....ccocvvvvvvinennne 21
Sekil 4.6. CIFAR-10 ve ImageNet icin model mimarisi (Zoph, Vasudevan, Shlens ve

L8, 2018) oottt bbbt 23
Sekil 4.7. NASNet arama alaninin sematik diyagrami (Zoph ve digerleri, 2018) ......... 24
Sekil 4.8. Genel bir karar agaci yapisi (Safavian; ve Landgrebe, 1991: 661) .............. 26
Sekil 4.9. KNN algoritmasi ¢aligma prensibi (Raj, 2021) ...ccoooovviiiiiiiiiieiiiiecnieeiens 27
Sekil 4.10. DVM ag mimarisi (S. Chen ve YU, 2007) .....ccccooviviiiiniiiieieie s 29
Sekil 4.11. Optimum hiper diizlem ve DVM..........cccoiiiiiiiiieeeeeeee e 31
Sekil 4.12. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi ... 32

Sekil 4.13. (a) Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti ve (b) Dogrusal ayrilamayan

veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi ..........cccocoeviviiiiiicne 33
Sekil 5.1. Temsili CNN mimarisi MOAEIT ....cvvviivieiiiieiiiie i 36
Sekil 5.2. QSVM algoritmasi igin ROC egrisi- 50 6znitelik ........ccccovevvvviiiveiiiiiiiiens 45
Sekil 5.3. QSVM algoritmasi i¢in ROC egrisi- 100 6zniteliK ..........ccoovveviveiviieienns 46
Sekil 5.4. QSVM algoritmast igin ROC egrisi- 250 6znitelik .........ccccoviiiiiiiiincns 47

Sekil 5.5. LSVM algoritmasi i¢in ROC egrisi- 500 dzniteliK...........cooovveiiveivieiienns 48



Xii

RESIMLER DiZiNi

Resim Sayfa

Resim 4.1. Veri-setinden 6rnek yaprak gortntileri..........ocovvveveiivervsiiesieese e seese e 16



Xiii

KISALTMALAR DiZziNi

Bu ¢alismada kullanilmis bazi kisaltmalar agiklamalariyla birlikte asagida sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

ANN Artificial Neural Networks

BPNN Back-Propagation Neural Network

CFS Correlation Based Feature Selection

CNN Convolutional Neural Network

ESA Evrisimli Sinir Ag1

GAN Generative Adversarial Network

GLCM Gray-Level Co-Occurrence Matrix

KNN K-Nearest Neighbours

LVQ Learning Vector Quantization

M-bCNN Matrix-Based Convolutional Neural Network
MRMR Minimum Redundancy Maximum Relevance
SVM Support Vector Machine

VGG Visual Geometry Group

YSA Yapay Sinir Ag1



1. GIRiS

Bitki hastaliklarinin 6nceden tespiti bitki verimini etkileyen onemli faktorler arasinda yer
almaktadir. Bitki hastaliklar1 tiim bir bitkiyi etkileyebilecegi gibi bitkiyi bolgesel olarak ta
etkileyebilir. Bitkiler tiirlerine gore farkli farkli hastaliklara yakalanabilmekte bu
hastaliklar bakteri, mantar, pestisit, zararli bocekler ve diger bitkilerden taginabilmektedir.
Zirai uzmanlar genellikle gézlem yoluyla hastalik tespitini gergeklestirmektedir. Uzmanlar
bitkinin hastaligin1 tespit ederken bitkinin yaprak, kok, gévde ve ¢ekirdek barindiran
kisimlarini incelerler ve tetkiklerini yaparlar. Hastaliklar bitki verimini etkileyebilecegi
gibi bitkilere kismi veya kalic1 hasarlar da verebilmektedirler. Bu nedenle tespitlerinin
dogru sekilde yapilmasi dogru miidahale icin kritik bir husustur. Diger taraftan, uzmanlarin

yant sira tetkik yapilmasi amaciyla bilgisayar destekli uygulamalar da gelistirilmektedir.

Son yillarda bilgisayar destekli tarim uygulamalarina yonelik kayda deger bir gelisim
yasandig1 goriilmektedir. Bu uygulamalarin kullanilmasi ile tarimsal islemlerin ve
stireglerin daha verimli bir sekilde yiiriitiilmesi amaglanmaktadir. Tohum ekiminden arazi
sulamasina, bitki ilaglamadan rekolte tespitine, hastalik tespitinden hasat islemine kadar
bir¢ok tarim uygulamasinda bilgisayar destekli uygulamalar gelistirilmektedir. Bu tarimsal
islemler arasinda bitki verimliliginde 6nemli bir rol oynayan hastalik tespiti i¢in de bu
uygulamalarin gelistirilmesi olduk¢a Onemli bir sacayagidir. Hastaliklarin tespitinde
uzmanlarin etiketledigi verilere dayali olarak bilgisayar destekli hastalik tespit sistemleri
gelistirilmektedir. Bu sistemlerde temel olarak yapay ogrenme tabanli yaklagimlar

kullanilmaktadir.

Yapay Ogrenme biyolojik canlilarinin sinir sistemlerindeki 6grenme, hafizada tutma ve
giincelleme modelini bilgisayar ortaminda modellemeye yonelik bir yaklasim/yontemdir.
Yapay Ogrenmeye dayali olarak ¢ok sayida smiflandirma ve regresyon problemlerinin
¢cOziimii miimkiindiir. Hizmetten endiistriye, ulasimdan egitime, sagliktan tarima vb. bircok
sektorde yapay Ogrenme sistemlerinin gelistirildigi goriilmektedir. Bu sistemler saglamis
olduklar1 yiiksek karar verme becerisi ile hem karar destek sistemi olarak hem de dogrudan
karar verici olarak kullanilabilmektedirler. Giiniimiizde, tarim iriinlerinde verimliligin
artirilmasi, hastalik ve zararlilara erkenden miidahale edilmesi amaciyla yapay 6grenme

uygulamalar1 gelistirilmektedir. Bu uygulamalarin gelistirilmesinde temel kaynak zirai



uzman kararlarina dayanmaktadir. Son yillarda geleneksel yapay 6grenme yaklagimlarinin

yerini derin 6grenme yontemleri olarak ta bilinen evrigimsel sinir ag1 modelleri almistir.

Evrisimsel sinir ag1 (Convolutional Neural Network), piksel verilerini islemek i¢in 6zel
olarak tasarlanmis gorlintii tanima ve islemede kullanilan bir tiir yapay sinir agidir.
CNN'ler, hem firetici hem de tanimlayic1 gorevleri gerceklestirmek i¢in derin 6grenmeyi
kullanan, genellikle 6neri sistemleri ve dogal dil isleme (NLP) ile birlikte goriintii ve video
tanimay1 igeren makine goriisiinii kullanan gii¢lii goriintii isleme, yapay zeka uygulamalari
gelistirilmesini saglar. Evrisimsel sinir ag1 modelleri, geleneksel yontemlerde uygulanan
goriintii lizerinde Oznitelik c¢ikarimi yontemleri ile Oznitelik elde edilmesi ve bu
Ozniteliklerin siniflandirilmasi siirecini daha verimli bir hale getirmistir. Evrisimsel sinir
aglari, Oznitelikleri Gigiincii parti bir yonteme ihtiya¢ duymadan ¢ok katmanli bir mimari
icindeki konvoliisyon vb. aritmetik iglemler kullanarak belirlemektedir. Bir CNN'nin
katmanlari, bir giris katmani, bir ¢ikis katmani ve c¢oklu evrisim katmanlarini, havuz
katmanlarini, tam baglantili katmanlar1 ve normallestirme katmanlarini igeren bir gizli
katmandan olusur. Elde edilen 6znitelikler agin son katmanindaki SoftMax siniflandirici
yonteminin egitilmesinde veya dogrudan bir baska smiflandirici yontemi egitimi igin
kullanilabilmektedir. Bu aglarin kullanilmasiyla birlikte elde edilen 6znitelikler veri setinin

belirgin 6zelliklerinin ¢ikariminda temsil diizeyini de artirmaktadir.



2. ILISKILI CALISMALAR

Ekonomik kalkinmanin énemli bir kaynagi olan tarim endiistrisinde bitkilerin korunmasi ve
verimliligin arttirilabilmesi olduk¢a Onemlidir. Giiniimiizde tarimda gida {retimini
arttirabilmek ve mahsul verimliligi saglayabilmek i¢in sadece uzman goriislerinden ve ¢iftci
deneyimlerinden yararlanmak yeterli olmamaktadir. Ciinkii bitkilerin sadece giplak gozle
izlenmesi ve manuel yorumlamalar zaman, maliyet ve verimlilik kayiplarina neden
olabilmektedir. Bu durum, tarimda gida giivenirligi ve siirdiiriilebilirligi agisindan ciddi bir
tehdit olusturmaktadir. Bu nedenle, tiim tarimsal siireclerin izlenebilmesi ve 6nlemlerin
alinabilmesi i¢in tarim alanlarinda gerekli alt yapinin olusturulmasi son derece 6nem arz
etmektedir. Gelistirilen modern sistemler tarimsal verimliligi artirmak ve saglikli tirtinler
yetistirmek hususunda yenilik¢i ¢ozlimler sunmaktadir. Mahsullere iliskin semptomlarin
otomatik tespiti, genis ekin tarlalarinin daha hizli izlenmesi ve hastaliklarin erken teshis
edilmesine katki saglamaktadir. Bu nedenle, 6zellikle son yillarda siirdiiriilebilir bir tarim
icin goriintli tabanli fenotipleme ve dijital goriintii islemeye dayali yontemlerden siklikla
yararlanilmaktadir. Tarimda; hasere tespiti, bitki hastaliklarinin tespiti, mahsullerden
yiiksek verim alinabilmesi vb. bir¢ok alanda kullanilan bilgisayar destekli sistemler, tarim

endiistrisindeki diisiik verim ve ekonomik kayiplarin 6niine gegmektedir.

Giintimiizde tarimda uzmanlar tarafindan yapilan muayeneler ve biyolojik incelemeler gibi
geleneksel yontemlerin yerini bilgisayar destekli tarim analiz sistemleri almaya baglamistir.
Ozellikle bitki fizyolojisinin incelenmesinde ve hastaliklarm tespit edilmesinde kullanilan
bu sistemler, biiyiik miktardaki verinin kisa siirede islenmesini ve anlamli sonuglar elde
edilmesini saglamaktadir. Dolayisiyla yapilan arastirmalarda, farkli tiirdeki bir¢ok bitki
hastaliginin 6nceden tespit etmek, bitkilerin yaprak ve govdelerindeki semptomlari otomatik
olarak algilayabilmek icin dijital goriintii islemeye ve yapay ogrenmeye dayali metotlar
siklikla kullanilmaktadir. Bilgisayar destekli tespit sistemlerinde en kritik husus bitkinin
kok, govde, c¢icek ve yaprak gibi bilesenleri iizerinde hastalik belirtilerini ifade eden
oOzelliklerin ¢ikarilmasidir. Bu ozellikler analiz sistemlerinde Oznitelik olarak bilinirler.
Literatiirde Ozniteliklerin goriintii isleme yontemleriyle elde edilerek siniflandirict
yontemlerine girdi olusturmasi s6z konusudur. Bu yaklagim geleneksel smiflandirma
yaklagimi olarak bilinir. Son zamanlarda ise yaygin olarak, evrisimsel sinir aglarindan

dogrudan elde edilebilen derin Oznitelikler kullanilarak simiflandirma yapilmaktadir. Bu



yontem ise glnlimiizde de siklikla kullanilan daha modern smiflandirma yaklagimi

saglamaktadir.

Arastirmanin bu boliimiinde bitkilerde hastalik tespitine iligskin yerli ve yabanci literatiirde

yapay 0grenme ve derin 6grenme yontemlerine dayali ¢calismalar ifade edilmistir.

2.1. Bitki Hastaliklan ile Ilgili Yapay Ogrenme Calismalari

Bashish, Braik ve Bani-Ahmad (2011) calismalarinda, bitkilerdeki yaprak hastaliklarini
teshis etmek ve siniflandirmak i¢in goriintii isleme tabanli bir yaklasim onermislerdir.
Sunulan yontem; bir renk doniisim yapisi, K-ortalama kiimeleme teknigi ile goriintii
boliitleme, doku 6zelliklerinin hesaplanmasi ve ¢ikarilan 6zniteliklerin 6nceden egitilmis bir
sinir ag1 ile test edilmesi olmak iizere dort asamada ele alinmistir. Sonug olarak, 6nerilen
yontemin %93 hassasiyetle incelenen yaprak hastaliklarin1 saptayip, smiflandirabildigi

gorilmistiir.

Waghmare, Kokare ve Dandawate (2016), bitki hastaliklarinin tespit edilmesinde yaprak
doku analizi ve &riintii tanima ydntemlerine dayal1 bir calisma gerceklestirmislerdir. Uziim
bitkisine ait yaprak goriintiilerinin kullanildig1 ¢alismada, sistemden girdi olarak alinan
goriintiiler segmentasyon islemine tabi tutulmus ve ardindan yapragin hastalikli kismini
tespit etmek i¢in yiiksek gegirgen bir filtre kullanilarak analiz islemi gergeklestirilmistir.
Calismada, liziim bitkisinde en sik goriilen tiylii kif, kiillenme, kara ¢iiriik ve diger
hastaliklar1 sistematik olarak siniflandirilmak i¢in SVM modeli kullanilmis ve %96,6’lik

bir basarima ulasilmistir.

Arivazhagan, Shebiah, Ananthi ve Vishnu Varthini (2013) calismalarinda, bitki yaprak
hastaliklarin1 otomatik olarak tespit etmek ve doku 6zelliklerine gore siiflandirmak igin bir
algoritma &nermislerdir. Calismada onerilen sistem dort ana adimda ele alinmistir. ilk
olarak, isleme semasinda goriintiiller RGB goriintiileri i¢in bir renk doniisiim yapisina ve
ardindan bir segmentasyon islemine tabi tutulmustur. Son asamada, ¢ikarilan 6znitelikler bir
destek vektorii makine siniflandiricisindan gegirilerek test edilmistir. Onerilen yontemin,
incelenen hastaliklart %94 dogrulukla basarili bir sekilde tespit edip smiflandirabildigi

gOriilmistiir.



Islam, Dinh, Wahid ve Bhowmik (2017) ‘Plant Village’ goriintii veri tabanindan elde
etikleri 300 patates yapragi goriintii verisini, goriintii isleme ve makine 6grenmenin entegre
kullanimi ile test etmislerdir. Segmentasyon yaklasimi ve SVM analizleri ile patates

bitkisindeki hastaliklarin siniflandirildigi ¢alismada %95°lik bir basarima ulasilmistir.

Liu ve Zhou (2009), piring yapraklarindaki hastalikli kisimlart tespit etmek geri yayiml
yapay sinir agina dayali bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Calismada Ningxia Hui Ozerk
Bolgesi'nden elde edilen goriintii verileri kullamilmustir. Onerilen yontemin piring

kahverengi lekelerini tanimlama kabiliyetine sahip oldugunu ifade edilmistir.

Jhuria, Kumar ve Borse (2013), makalelerinde yapay sinir ag1 ile meyve hastaliklarini tespit
etmeye ¢alismislardir. Caligmada olusturulan goriintii veri seti; renk, doku ve morfoloji
olmak tizere ¢ Ozellik vektori dikkate alinarak hastalik kategorilerine gore
siiflandirilmistir. Hastalik goriintiilerinin egitimi ve sorgu goriintiilerinin uygulanmasi igin
iki ayr1 veri tabanindan yararlanilmistir. Calisma sonucunda gelistirilen sinir aginin,
incelenen hastaliklari tespit etmede ve siniflandirmada basarili oldugu ve morfolojinin %90

oranla diger iki 6znitelikten daha iyi sonug verdigi gozlenmistir.

Bauer, Kor¢ ve Forstner (2011), seker pancari yapraklarinda goriilen yaprak benek patojeni
‘Cercospora beticola’ ve pas patojeni ‘Uromyces betae’ isimli iki farkli hastaligin tespitine
iliskin bir calisma gerceklestirmislerdir. Onerilen ydntemde hastaliklarin siniflandirilmasi
icin k-en yakin komsu, Bayes siniflandirma ve kosullu rastgele alan olmak tizere {i¢ farkli
model kullanilmigtir. Calismada sonucunda siniflandirma oranlari; Cercospora beticola

hastalig1 i¢in %91 ve Uromyces betae hastaligi i¢in %86 olarak elde edilmistir.

Naikwadi ve Amoda (2013), bitki yaprak hastaliklarinin otomatik olarak tespit edilmesi ve
smiflandirilmasina iligkin bir ¢alisma gerceklestirmislerdir. Yapilan c¢aligmada renk
ozelligine ve kenar algilama teknigine dayali olan histogram eslestirme teknigi ile
hastaliklar tespit edilmeye calisilmistir. Orneklerin egitimi icin RGB gériintii katmanlarini
kirmizi, yesil ve mavi katmanlara ayiran katman ayirma teknigi ve katmanli goriintiilerin
kenarlarini tespit eden bir kenar algilama tekniginden yararlanilmigtir. Deneysel sonuglar,
onerilen algoritmanin bitki yaprak hastaliklarini tespit etmede giiclii bir yontem oldugunu

gostermistir.



Hassan ve Abdulazeez (2021) yaptiklart ¢alismada, bitkilerde yaprak hastaliklarini tespit
etmek ve tanimlamak igin Naive Bayes, Karar agaglari, SVM ve Random Forest olmak
tizere dort farkli smiflandirma algoritmasi kullanmiglardir ve yontemlerin siniflandirma
performanslarint karsilastirmislardir. Calisma sonucunda SVM ile en iyi dogrulama

sonucuna ulasilmistir.

Francis, Anto ve Anoop (2016) calismalarinda, bitki yaprak gorintileri ile bitki
hastaliklarin1 otomatik olarak tespit etmeyi amaglamislardir. Arastirmada goriintii analiz
teknigi ile biber bitkisinin yapraklarindaki goérsel semptomlar kullanilarak saglikli ve

sagliksiz bitkiler tespit edilmis ve hastaliklarin varligi belirlenmeye ¢alisilmistir.

Ozerdem ve Acar (2011), Gri Seviyeli Es-Olusum (GLCM) tabanli smiflandirma
yontemlerini kullanilarak, zambak ¢igegi yapraginda pas hastaligi olup olmadigini tespit
etmeyi amacglayan bir calisma gergeklestirmislerdir. Calismada siniflandirict olarak g¢ok
katmanli algilayici, k-En Yakin Komsu (K-NN) ve en kiigiik kareler destek vektér makinesi
(LS-SVM) yontemleri kullanilmig ve 32’si saglikli, 21°1 hastalikli olmak iizere toplam 53
ornek, saglikli ve hastalikli olarak siiflandirilmistir. Aragtirmada k-NN ve ¢ok katmanlt
yapay sinir ag1 simiflandiricilarinin %88,9 oranla en iyi tespit performansina sahip modeller

oldugu sonucuna ulasilmistir.

Shruthi, Nagaveni ve Raghavendra (2019) ¢alismalarinda bitki hastaliklarinin teshisi igin
SVM, ANN, KNN, CNN ve Fuzzy olmak iizere bes farkli makine 6grenimi siniflandirma
teknigi kullanmiglardir. Arastirmada, CNN smiflandiricisinin daha fazla sayida hastaligi,

yiiksek dogruluk oraniyla tespit edebildigi sonucuna ulagilmistir.

Ilic, llic, Jovic ve Panic (2018), calismalarinda meyve hastaliklarindaki enfeksiyon tahmini
icin “monilinia laxa” ve “coccomyces hiemalis” olarak ifade edilen spesifik iki Kiraz
meyvesi enfeksiyon hastaligini farkli matematiksel teknikler kullanarak analiz etmislerdir.
Altt 6nemli hava durumu degiskeni ve yilin ayr temsil eden bir degisken, yordayici
degiskenler olarak secilmistir. Arastirmada kullanilan veri setleri, sekiz yillik bir zaman
dilimine ait verileri igermektedir. Caligmada tahmin dogrulugunun %95,8 oldugu ifade

edilmistir.



Singh, Varsha ve Misra (2015) tarafindan yapilan c¢alismada, bitki hastaliklarinin
siniflandirilmast ve otomatik olarak tespit edilmesinde goriintii boliitleme teknigi igin
genetik algoritma kullanilmistir. Onerilen ydntemin daha az hesaplama adimlan ile erken

evrede bitki hastaliklarini teshis edilebilme avantaji sundugu ifade edilmistir.

Khirade ve Patil (2015), makalelerinde ¢ok sayida bitki hastaliginin izlenmesi ve tespit
edilmesinde manuel yontemlerin zorlugunu g6z Oniinde bulundurarak goriintii isleme
metoduna dayali bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Bitki hastaliklarmin tespiti igin ilk
asamada sisteme girdi olarak verilen yaprak goriintiileri; Kirpma, goriintii yumusatma,
goriintli iyilestirme ve histogram esitleme gibi 6n islemlere tabi tutulmustur. Calismada
yaprak gortntiileri ile bitki hastaliklarinin tespitine iliskin bazi segmentasyon ve YSA’ ya

dayali siniflandirma algoritmalar1 tartisilmistir.

Chanda ve Biswas (2019) calismalarinda, bitki hastaliklarinin daha verimli bir sekilde
tanimlamak ve smiflandirmak i¢in BPNN dayali bir yaklasim 6nermislerdir. Calismada
agirliklar elde etmek icin geri yayilim algoritmasindan, yerel optimizasyon ve asir1 uyum
gibi sorunlar igin ise Pargacik Siirii Optimizasyonundan (PSO) yararlanilmistir. Bes farkli
bakteri ve mantar hastalig1 i¢eren yaprak gorintilerinin kullanilmistir. Gortintiiler ilk
olarak yeniden boyutlandirma, kontrast gelistirme, yesil piksel maskeleme ve renk modeli
dontisimii gibi 6n islemlere tabi tutulmus ve ardindan bitkinin hastalikli kisimlarini
siiflandirabilmek i¢in goriintii boliitleme islemi uygulanmistir. Sonug olarak, 6nerilen

yontem ile %96,2’lik bir bagarima ulasilmistir.

Dhakate ve Ingole (2015) tarafindan nar bitkisindeki hastaliklarin tespit edilmesine iliskin
bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Onerilen ydntemde, nar bitkisinde siklikla gériilen dort
hastalik tiirii; bakteriyel yaniklik, meyve lekesi, meyve ¢iiriigli ve yaprak lekesi olarak
siiflandirilmis ve ardindan sayisal goriintii isleme ve sinir ag1 yontemleri test edilmistir.
Caligma sonucunda hastaliklarin tespit edilmesinde %90 oraninda yiiksek bir siniflandirma

basarisina ulagilmistir.

Chuanlei, Shanwen, Jucheng, Yancui ve Jia (2017) elma yapragi hastaliklarinin teshis
edilmesinde goriintii isleme tekniklerine ve Oriintii tanima yontemlerine dayali bir ¢alisma

onermislerdir. Calismada genetik algoritma ve korelasyona dayali 6znitelik se¢imi (CFS)



yontemleri  birlestirilerek  Oznitelikler se¢ilmis ve son asamada hastaliklarin
smiflandirilmasinda SVM  algoritmasi kullanilmistir. Onerilen ydntemde %90 oraninda

hastaliklar1 dogru tanimlama basarisina ulagilmistir.

Karadag ve Tasaltin (2016), biber yapraklarindan Spektroradyometre cihaziyla topladiklari
spektral yansima verilerini kullanarak hastalik tespitine iligskin bir ¢alisma Onermislerdir.
Calismada, veri seti hastalikli ve saglikli olmak tizere iki gruba ayrilarak yapay sinir agi ile

smiflandirilmis ve yliksek tahmin sonuglarina ulagilmistir.

Mo (2010), bugday bitkilerindeki sar1 pas hastaliginin ortaya ¢ikmasina sebep olan
bakterilerin sayilarini tahmin etmek i¢in ii¢ ayr1 geri yayihmli yapay sinir agi modeline

dayal1 bir calisma gerceklestirmistir.

Sabrol ve Satish (2016), hastalikli domates yapraklarmin siniflandirilmasima iligskin bir
calisma gergeklestirmislerdir. Domates yapraklari; domates ge¢ yanikligi, septoria lekesi,
bakteriyel leke, bakteriyel kanser, domates yapragi kivrilmasi ve saglikli olmak {izere alti
tirde siniflandirilmistir. Calismada kamera ile ¢ekilmis 383 goriintiiden olusan veri setine
Otsu ‘nun goriinti boliitleme metodu uygulanmis ve Karar agaci siniflandiricisi ile egitilerek
smiflandirma igin denetimli 6grenme tekniklerinden yararlanilmigtir. Calisma sonucunda

genel olarak %97,3'liik bir siniflandirma basarisina ulasilmistir.

Bashir ve Sharma (2012), ¢esitli bitki hastaliklarinin tespitinde K-ortalama kiimeleme ve
renk ve doku analizine dayanan bir yaklasim onermislerdir. Calismada Malus Domestica
yaprak hastaligini tespit etmek i¢in gri tonlamali goriintiilerin yogunluk degerleri histogram
esitleme yontemi kullanilarak elde edilmistir. Goriintii boliitleme doku analizi i¢in Co-
ocurrence matrix (CCM) yontemi ve renk analizi i¢in K-ortalama kiimeleme algoritmasi

kullanilmistir.

Liu, Wu ve Huang (2010), makalelerinde sinir ag1 ve temel bilesenler analiz tekniklerini
kullanarak piring salkimlarindaki farkli mantar enfeksiyon seviyelerini ayirt etmeye ve

smiflandirmaya yonelik bir ¢alisma gergeklestirmislerdir.



2.2. Bitki Hastaliklar ile Tlgili Derin Ogrenme Calismalari

Yuwana ve digerleri (2019) ¢alismalarinda, bitki gériintiilerinin tiim olas1 kosullar altinda
toplamasinin zor ve maliyetli olmas1 durumunu goéz 6niinde bulundurarak, daha giiglii bir
derin evrisimli sinir ag1 egitmek i¢in Cok kosullu egitim (MCT) modelini 6nermisglerdir.
Calismada 5,632 adet ¢ay yapragi goriintlisii i¢eren bir veri seti kullanilmistir. Egitim
verileri farkli yonde ve ¢oziiniirliikte ideal olmayan ¢evresel kosullar altinda test edilerek

yontemin saglamlig1 tartisilmistir.

Aslan (2021), seftali agaci hastaliklarinin tespiti i¢in evrigimli sinir ag1 yontemine dayali bir
calisma gergeklestirmistir. Calismada, hastaliklarin tespiti i¢in daha Onceden egitilmis
AlexNet modeli kullanilmistir. Onerilen yontem, 427 adet seftali kosnili ve 327 adet seftali
monilya hastaliklarina ait renkli goriintiiler igeren bir veri seti tizerinde test edilmistir.
Deneysel sonuglar, 6nerilen yontemin %99,30 yiiksek dogruluk oraniyla hastalik tespiti

yapabildigini gostermistir.

Tirkoglu, Hanbay, Sivrikaya ve Hanbay (2020), kayisi hastaliklarinin tespit etmek igin
evrisim, relu, normalizasyon, havuzlama ve tam baglh katmanlardan olusan Derin
Evrisimsel Sinir Aglarina (DESA) dayal1 bir model onerilmislerdir. Kayis1 hastaliklarina ait
gorlntiiler iceren bir veri tabani iizerinde yapilan test sonucunda %98,20 oraninda
siiflandirma basarisina ulasilmistir. Ayrica Onerilen yontem geleneksel 6zellik ¢ikarma
yontemleri ile karsilastirilmis ve gelistirilen derin 6grenme modelinin daha yiiksek

siniflandirma basarisina sahip oldugu da ifade edilmistir.

Chen, Chen, Zhang, Nanehkaran ve Sun (2020) tarafindan yapilan calismada, bitki
hastaliklarinin tespit edilmesinde onceden egitilmis VGGNet modiilii ile transfer 6grenmeyi
kullanan INC-VGGN adli bir derin evrisimli sinir ag1 mimarisi 6nerilmistir. Calismada hem
halka agik PlantVillage veri seti hem de ¢alisma igin olusturulan goriintii veri seti
kullanarak misir ve piring bitkilerine ait hastaliklar test edilmistir. Arastirmada, PlantVillage

veri seti ile %91,83, olusturulan veri setinde ise %92,00’lik bir dogruluga ulagilmustir.

Militante, Gerardo ve Dlonisio (2019), derin 6grenme metodunu ile bitki gesitlerini ve

hastalik tiirlerini tespit etmeyi amaglayan bir ¢calisma gerceklestirmislerdir. Arastirmada, 32



10

adet farkli bitki cesidi evrisimli sinir ag1 (CNN) ile test edilmis ve hastalik tespitinde
%96,5'lik bir dogruluga ulagilmistir.

Togagar (2021), dikkat modiillerinden olusan derin 6grenme modeli ile pamuk bitkisindeki
hastaliklarin tespitine iligkin bir ¢alisma 6nermistir. Calismada, pamuk bitkisine ait goriintii
veri kiimesinde dikkat modiilii kullanilarak bitkide odaklanilmasi istenen hastalikli
bolgelerin tespit edilmesi ve modelin egitim basarimmin artirilmasi amaglanmustir.
Deneysel sonuglar incelediginde, hastaliklarin siniflandirilmasinda olasiliksal dereceli
azalma yonteminde %95,70 ve uyarlanabilir moment tahmini yonteminde ise %96,56

oraninda genel bir basartya ulagilmistir.

Karthik ve digerleri (2020) domates yapraklarindaki tig tiir (erken yaniklik, ge¢ yaniklik ve
yaprak kiifii) enfeksiyon tipini tespit etmek igin iki derin 6grenme mimarisi igeren bir
calisma Onermislerdir. Ik olarak, kalinti 6grenme ile birlikte ileri beslemeli CNN
kullanilmis ve ardindan kalinti derin agin Ustiine dikkat mekanizmasi uygulanarak test
edilmistir. Deneysel sonuglar, dikkat temelli kalintt CNN mimarisinin enfeksiyon tiiriinii

%98 dogrulukla tespit edebildigini gostermistir.

Jiang, Li ve Safara (2021), elma meyvesindeki enfeksiyonlarin tespit edilmesinde ve
onlenmesinde derin 6grenme metoduna dayali bir calisma gerceklestirmislerdir. Calismada,
elma hastalik goriintiilerini smiflandirmak i¢in derin evrigimli sinir agi kullanilmustir.
Onerilen yontem SVM ile karsilastirildiginda, hastaliklart dogru teshis etme noktasinda

daha i1yi performans gosterdigi sonucuna ulasilmistir.

Cetiner (2021), calismasinda elma agaci yapraklarindaki hastaliklart tespit etmek ve
siniflandirmak i¢in Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) tabanli bir derin 6grenme modeli
kullanmistir. Onerilen ydntem, farkli aydinlatma seviyesi, giiriiltii, arka planin homojen
olmamasi durumlarini igeren zorluk seviyesi yiiksek bir veri seti ilizerinde test edilmistir.
Calismada bir saglikli sinif ve ti¢ farkli hastalikli sinif olmak tizere toplam 3642 adet yaprak
goriintiisii kullanilmistir. Deneysel sonuglar, transfer 6grenme teknigi olan DenseNet201
aginin, egitim dogruluk ve dogrulama dogruluk sonuglarinin diger a§ modellerinden daha

yiiksek oldugunu gostermistir.
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Geetharamani ve Pandian (2019) ¢alismalarinda derin evrisimsel sinir agina dayali bir bitki
yaprag: hastaligi tespit etme modeli 6nermislerdir. Onerilen model, 39 farkli bitki yaprag
smifi ve arka plan goriintiisii igeren agik bir veri seti kullanilarak egitilmis ve g¢alisma

sonucunda %96,46 oraninda siniflandirma dogruluguna ulasilmustir.

Too, Li, Sam ve Liu (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, gOriintii tabanli bitki
hastaliklarinin tanimlanmasinda ve smiflandirilmasinda kullanilan derin evrisimli sinir
aglarin ince ayar1 ve degerlendirilmesi amaclanmistir. PlantVillage veri seti kullanilarak
Visual Geometry Group (VGG) net, Inception V4, ResNet ve DenseNet gibi farkli derin ag
mimarilerinin performanslar1 degerlendirilmistir. Onerilen yaklasimda; karpuz, portakal,
muistr, lizlim, kiraz ve yaban mersini yapraklarinin goriintii verileri kullanilmistir. Caligma
sonucunda DenseNet, %99,75 test dogrulugu ile en iyi performans gosteren model

olmustur.

Mohanty, Hughes ve Salathé (2016) halka agik bir veri seti kiimesi kullanarak, derin
evrigsimsel sinir ag1 ile 14 mahsul tiriinii ve 26 hastaligi tamimlayan bir calisma
onermislerdir. Caligma sonucunda egitilen model %99,35 oraninda yiiksek bir dogruluk
gostermistir. Ayrica dnerilen model, ¢evrimici kaynaklardan alinan (Bing Image Search and
IPM Images) bir dizi goriintii izerinde de test edilmis ve %31,4’lik bir bagar1 saglanmistir.

Sardogan, Tuncer ve Ozen (2018) calismalarinda bitki hastaliklarini otomatik olarak
smiflandirmak ve hastalik belirtilerini tespit edebilmek i¢in Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)
tabanli bir model ve Ogrenme Vektorii Niceleme (LVQ) algoritmasi tabanli bir yontem
sunmuglardir. Caligmada, 500 adet domates yapragi goriintiisii igeren veri seti ile testler
yapilmistir. Caligma sonucunda onerilen yontemin dort farkli domates yapragi hastaligini

basaril bir sekilde tespit edebildigi goriilmiistiir.

Lin ve digerleri (2019), matris tabanli evrisimli sinir agi (M-bCNN) ile birlikte birlesik
evrisimli sinir ag1 kullanarak bugday yapragi iizerinde yaprak hastaliklarinin
siflandirmasia iliskin bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Onerilen yaklasimda, M-bCNN
ile %90,’lik test dogruluguna ulagilmistir.
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Kilig, Ecemis ve Ilhan (2021), narenciye agaclarindaki yaprak goriintiileri iizerinden
hastaliklarin tespit edip, smiflandirilmak igin evrisimli Sinir agina dayali bir g¢alisma
onermislerdir. Hastaliklarin siiflandirilmasi i¢in 6grenme aktarimi kapsaminda test edilen
AlexNet ve VGG16 ag mimarileri, olusturulan 6zel bir ESA model ile karsilastiriimistir.
Calismada tasarlanan ESA modeli ile %82 dogruluk orani elde edilirken, 6grenme aktarimi
sonucunda %92’n iizerinde bir sonuca ulasilarak, 6grenme aktarimi yontemiyle egitilen

aglardan daha yiiksek basarim elde edildigi gortilmiistiir.

Pardede, Suryawati, Sustika ve Zilvan (2018), ¢alismalarinda el yapimi 6zellikler ve veri
etiketlemesi gerektirmeyen evrisimli otomatik kodlayici kullanarak denetimsiz bir 6znitelik
ogrenme algoritmast ile bitki hastaliklarin1 tespit etmeye ¢aligmiglardir. Calisma
Plantvillage veri setindeki musir ve patates bitkilerinden elde edilen veriler ile
gerceklestirilmis ve Onerilen yontemin geleneksel otomatik kodlayicilara gore daha iyi

performans gosterdigi sonucuna ulagilmistir.

Durmus, Gunes ve Kirci (2017), derin 6grenme algoritmalarin1 kullanarak tarlalarda ve
seralarda yetisen domates bitkisindeki hastaliklar1 tespit etmeyi amaglayan bir galisma
gerceklestirmislerdir. Calismada PlantVillage veri setindeki domates yaprak goriintiileri
AlexNet ve SqueezeNet derin 6grenme yontemleri ile test edilmistir. AlexNet” in %95,65

dogruluk oraniyla, SqueezeNet’ ten (%94,3) daha iyi basarim elde ettigi goriilmistiir.

Gandhi, Nimbalkar, Yelamanchili ve Ponkshe (2018), mobil bir uygulama ile bitki yapragi
gorlintiilerinden hastaliklarin tanimlanmasina yonelik bir c¢alisma gerceklestirmislerdir.
Calismada, mevcut smirl sayida ki goriintii verisini arttirmak i¢cin GAN, smiflandirma

islemi i¢in ise CNN modelinden yararlanilmistir.

Atila, Ugar, Akyol ve Ugar (2021) calismalarinda, bitki hastaliklarinin tespiti i¢in derin
o0grenme modellerini kullanmiglardir. Calismada PlantVillage veri setindeki 39 sinif bitkinin
yaprak goriintiileri EfficientNet derin 6grenme mimarisi ile siniflandirilmistir. Calismada
Onerilen model diger derin 6grenme modelleri ile karsilastirildiginda EfficientNet
mimarisinin, AlexNet, ResNet, VGG16 ve Inception V3 aglarindan daha iyi sonug¢ verdigi

gozlenmistir.



13

Joshi, Kaushik, Dutta, Srivastava ve Choudhary (2021), derin 6grenme algoritmalarini
kullanarak bitkilerde viral enfeksiyon hastaliklarinin tespite yonelik bir ¢alismada
gerceklestirmislerdir. Vigna mungo isimli baklagil bitkisine ait yaprak goriintii veri seti
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN), VirLeafNet modeli ile egitilmis ve onerilen yontemle %97,4

siniflandirma dogruluguna ulastlmistir.

Luna, Dadios ve Bandala (2018), domates bitkisi hastaliklarinin tespiti i¢in yenilik¢i bir
coziim gelistirdiklerini iddia etmektedirler. Domates bitkisi yapraklarinin 4.923
goriintlistinden olusan bir veri kiimesini kullanarak, “Phoma Rot”, “Leaf Miner” ve
“Target Spot” tiirii li¢ hastalif1 belirlemek i¢in derin bir evrisimli sinir ag1 egittiler.
Transfer 6grenme ile egitilen agdan elde edilen Oznitelikler domates hastaliklarindan
hangisinin oldugunu belirlemek i¢in kullanilmis ve modelin %95,75 dogruluk sagladig:

ifade edilmistir.

Jiang, Chen, Liu, He ve Liang (2019) GoogLeNet Inception yapisi ve Rainbow birlestirme
modellerini tanitarak derin CNN'leri kullanan yeni bir elma yaprag: hastalig: tespit modeli
Onermistir. Caligmada 6nerilen yeni INAR-SSD adli derin evrisim sinir ag1 modeli, 26.377
adet hastalikli yaprak goriintiisiinden olusan veri setine uygulanmistir. Deneysel sonuglar

%78.80 hastalik algilama performansi gergeklestirdigini gostermektedir.

Fujita, Kawasaki, Uga, Kagiwada ve lyatomi (2016), salatalik yapraklarindaki saglikli ve
viral hastalik tarafindan enfekte olmus yedi tiir hastalik goriintiisii igeren veri seti ile bitki
hastaliklarin1 tespit etmeyi amaglayan bir ¢alisma Onermislerdir. Calismada, dort kath
capraz dogrulama stratejisi altinda evrisimli sinir ag1 siniflandirma sistemi ile %82,3’1iik bir

basarim elde edilmistir.

Hernandez ve Lopez (2020), bitki hastaliklarinin tespitinde bayes derin 6grenme teknigine
dayali olasiliksal bir programlama metodolojisi 6nermislerdir. Calisma sonuglari, yontemin
bitki hastaliklarin1 tespit etmede tipik optimizasyon yaklagimlariyla karsilastirilabilir

siiflandirma performansina sahip oldugunu gostermistir.

Ferentinos (2018), bitki hastaliklarinin teshis edilmesinde derin 6grenme metodolojisi olan

evrisimli Sinir ag1 modeline dayali bir ¢alisma gerceklestirmistir. Calisgmada saglikli ve
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hastalikli 25 farkli bitki goriintiisii iceren agik bir veri tabani kullanilmigtir. Siniflandirmada
en basarili model mimarisi %99.53’liikk basar1 orani ile VGG evrisimli sinir agi modeli
olmustur. Bu yiiksek basart orani ile evrisimli sinir agi modellerinin basit yaprak

goriintiilerindeki bitki hataliklarini tespit etmede kullanisli metotlar oldugu ifade edilmistir.

Ozcan ve Dénmez (2021), biber bitkisi yaprak goriintiileri {izerinde derin dznitelik ¢ikarimi
yaparak bakteri tabanli hastalik tespit yontemi onermislerdir. Calismalarinda PilantVillage
veri-seti olarak toplamda 2475 adet olmak iizere, 1478 adet saglikli ve 997 adet bakteri
hastalikli yaprak goriintiileri kullanilmigtir. Derin 6znitelik ¢ikarimi i¢in DarkNet-19 CNN
modeli kullanmigtir. Dort farkli siniflandiricida 6znitelikleri hem varsayilan haliyle hem de
PCA ile boyut indirgemek suretiyle kullanmak tizere test ettiler. Siniflandirma bagarimi ise

%98.8 olarak ifade edilmistir

Bansal, Kumar ve Kumar (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, elma agaclarindaki yaprak
hastaliklarinin ~ tespit  edilebilmesi amaglanmis ve ¢alismada Onceden egitilmis
DenseNetl121, EfficientNetB7 ve EfficientNet NoisyStudent derin 6grenme modelleri
kullanilmistir. Onerilen yontemde elma meyvesine ait yaprak goriintiileri; saglikli, elma
kara leke hastaligi, sedir elma pasi hastalig1 ve ¢oklu hastaliklar olmak iizere dort kategoride

siiflandirilmistir. Calisma sonucunda %96,25°lik bir dogruluk oranina ulagilmstir.
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3. PROBLEM TANIMI VE ON-BILGIi

3.1. Problemin Durumu

Bu calismanin kapsami, bilgisayar destekli tarim analizi sistemleri ile bitki hastaliklari
tespitinin yapilmasimna dayanmaktadir. Tarimsal analizde 6ne ¢ikan bir sac ayagi olarak
bitkilerde hastalik tespiti genellikle bir zirai uzmanin gézlemlemesi yoluyla yapilmaktadir.
Bilgisayar destekli sistemlerle bu hastalik tespiti islemi yapay 6grenme yontemleriyle daha

hizl1 ve verimli bir sekilde gergeklestirilebilmektedir.

3.2. Arastirmanin Amaci

Bu c¢aligmada amag, lilkemizde iiretimi de yogun bir sekilde gerceklestirilen kiraz bitkisine
ait bakteriyel hastaligin yaprak goriintiilerinden elde edilen derin 6znitelikleri kullanarak
yapay 0grenme yaklagimlariyla tespitini ger¢eklestirmektir. Bu ama¢ dogrultusunda bitkiye

erken miidahale ile tiretim verimliliginin de gelistirilecegi ongoriilmektedir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1 Veri Seti

Toplamda 1906 farkli kiraz yapragi imgesini igeren veri-Setinde veriler zirai uzman
tarafindan ii¢ grup olarak etiketlenmistir. Bu etiketler “saglikli”, “az hastalikl’” ve “cok
hastalikli” seklindendir. Saglikli veriler 854 adet, az hastaliklilar 537 adet ve hastaliklilar
ise 515 adettir. Verilerle ilgili az ve ¢ok hastalikli yaprak imgelerini etiketlemede zirai bir
uzmandan yardim alinmigtir. Veri-setinden oOrnek bir kesit asagida Resim 4.1°de

verilmistir.

Resim 4.1. Veri-setinden 6rnek yaprak goriintiileri

4.2. Derin Oznitelikler

Geleneksel yontemlerde eldeki veri tizerinde veriyi en iyi bigimde betimleyen ve temsil
eden vektorel biiytikliiklerin (bir goriintiideki kose noktalari, renk, doku vb. temsil edebilen
bir grup sayisal deger) hesaplanmasi gerceklestirilir. Bu hesaplama isleminde ii¢ilincii parti
SURF, SIFT, FAST vb. yontemler kullanilmaktadir. Derin 6znitelikler ise evrisimsel sinir
ag modellerinin tam bagli katmanlarindan elde edilmektedirler. Bu 6znitelikler ise analiz
edilen verileri en iyi temsil eden vektorel biiyilikliklere karsilik gelmektedir. Bu

Oznitelikler girdi verilerinin derin 6grenme agmin hiyerarsik her bir katmaninda farkl
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konvoliisyon vb. iglemlere tabi tutularak ¢ikti katmanlara tutarli degerler saglarlar. Calisma
kapsaminda DarkNet-19 evrisimsel sinir agr modeli (Redmon ve Farhadi, 2016)

kullanilmistir. Asagidaki Sekil 4.1°de DarkNet-19 mimarisi gosterilmektedir.
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Sekil 4.1. DarkNet-19 (YoloV2) Architecture

4.3. On-egitimli Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

Derin 6grenme, yiiksek-boyutlu (high-dimensional) verilerden 6zellikler ¢ikaran ve girdiler
ile ¢iktilar arasinda bu 6zellikler vasitasiyla iligki kuran makine 6grenmesinin bir alt dalidir
(Dandil ve Serin, 2020: 455). Derin 6grenme igerisinde ¢ok sayida siniflandirma modeli
bulunmaktadir ve farkli birgok alanda uygulanmaktadir. Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) ise

derin 6grenme modelleri arasinda en yaygin kullanilan ag modellerinden biridir.

Evrisimsel sinir aglari (CNN-Convolutional Neural Network) bilgisayarli gorii, video ve
ses uygulamalarinda veri kiimeleri lizerinden 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma amaciyla
gelistirilmis ¢ok katmanli yapay sinir agi modelleri olarak ifade edilmektedir. (Girshick,
Donahue, Darrell ve Malik, 2014). ESA, yiiksek dogruluk ile ¢alismasi ve biyolojik
temellere dayanmasi sebebiyle gelismis mimariye sahip bircok ESA modeli ortaya ¢ikmis
ve son 10 yilda goriintii tanima, ses tanima, tibbi tani, dogal dil isleme ve siniflandirma
gibi alanlarda yaygin bir sekilde kullanilmustir. ilk basarili ESA modeli 1989 yilinda
LeCun ve ekibi (1989) tarafindan gelistirilmistir. Evrisimsel sinir ag1 modeli Le-Net 5 ile
ilk kez el yazisiyla posta kodu tanima ve banka cekleri iizerindeki sayilarin okunmasi

iizerine calismalar yapilmistir (LeCun ve digerleri, 1989). ESA, ilgili 6zellikleri herhangi
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bir insan denetimi olmaksizin tespit edebilen ve biiyiik miktarda veri ile galisabilen giiglii

bir agdir.

ESA, klasik sinir aglarindan farkli olarak evrisim oOzellik ¢ikarma ve simiflandirma
katmanlar1 igeren bir yapidan olusmaktadir. Bir ESA mimarisi; evrisim, aktivasyon,
havuzlama ve tam bagli olmak {izere dort katmandan olugsmaktadir ve yiiksek boyuttaki
verilerden diisiik boyutlu Oznitelikler ¢ikarmaktadir. Bu katmanlardan elde edilen
Oznitelikler ile herhangi bir smiflandirict  kullanilarak — siniflandirma  islemi
gerceklestirilmektedir (Anthimopoulos, Christodoulidis, Ebner, Christe ve Mougiakakou,
2016: 1209). Bir ESA mimarisinin genel yapis1 Sekil 4.2’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.2. Evrisimsel Sinir Agi Mimarisi (CNN) (Kang, Song ve Sun, 2019)

Sistem tiizerinde on-egitimli ESA modelleri farkli veri kiimelerine uygulanarak
siniflandirma basarisi arttirilabilmektedir. On-egitimli bazi ESA mimarileri asagida ifade

edilmistir.

4.3.1. GoogleNet (Inception V1)

GoogLeNet, derin evrisimli sinir ag1 Inception Network’ {in bir tiirevi olarak gelistirilmis,
22 katmanli yiiksek dogruluk orami ile siniflandirma yapabilen bir evrisimsel sinir ag
mimarisidir (Alake, 2020). Hebbian ilkesine dayali boyut azaltma katmanlar1 ve ¢ok
olcekli islemenin sezgisine dayandirilmis bir baslangi¢c mimarisi (Inception modules) olarak

tanimlanmaktadir (Szegedy ve digerleri, 2015). Model 2014 yilinda Szegedy ve arkadaslari
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tarafindan &nerilmistir ve ImageNet Biiyilk Olgekli Gérsel Tammma Yarismasi’nda
(ILSVRC14), goruntii siniflandirma ve nesne algilama gibi bilgisayarla gérme gorevlerini

cozerek 5,7 hata orani ile birincilik 6diilii almistir (Szegedy ve digerleri, 2015).

GoogleNet aginin her blogu Inception blogu olarak adlandirilmaktadir. GoogleNet ag
mimarisi igerisindeki havuzlama katmanindan Once ekstra bir dogrusal katman
kullanilmaktadir. Yani modeldeki 3x3 evrisim katmanlarindan 6nce 1x1 evrisimli filtre ile
girdi yiginindaki ozellik haritalariin sayis1 azaltilmak istenmistir. Boylece filtrelerin
genisligi ve derinligi artirnlmigtir. Boyut azaltma islemi gerceklestirilerek daha hizli bir
egitim saglanmis ve ayni zamanda hesaplama maliyetine neden olan toplam parametre
sayist arttirilmadan bellek yiikii 6nemli 6lgiide azaltilmistir. Hesaplama yiikiinii azaltmak
amactyla 3x3 ve 5x5 evrisim katmanlarindan 6nce fazladan 1x1 evrisim katmani eklenerek

olusturulan boyut kiigiiltmeli baglangic modiilii Sekil 4.3’de gosterilmektedir.
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Sekil 4.3. Boyut azaltmal1 baslangi¢ modiilii (Szegedy ve digerleri, 2015: 4)

GoogleNet mimarisinde; dokuz baslangig modiilii, iki evrisim katmani, boyut kiigiiltme
i¢in bir evrisim katmani, iki normallestirme katmani, dort maksimum havuzlama katmani,
bir ortalama havuzlama, bir tam baglantili olmak iizere yaklasik 6,8 milyon parametre
bulunmaktadir (Mehdipour Ghazi, Yanikoglu ve Aptoula, 2017: 239). Her baslangic
modiilii sirayla iki evrisim katmani, boyut kiigliltme igin dort evrisim katmani ve bir

maksimum havuzlama katmanina sahiptir ve tiim evrisim katmanlarinda ReLU
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etkinlestirme iglevi uygulanmaktadir (Mehdipour Ghazi, Yanikoglu ve Aptoula, 2017:
239).

Bu mimaride genel olarak, konvoliisyon ve havuzlama katmanlarim {ist iiste istiflemekten
uzaklagilmak i¢in paralel olarak birbirine bagli modiiller kullanilmigtir. Bu sayede
katmanlarin hepsini yiginlamak ve ¢ok sayida filtre kullanmanin neden oldugu hesaplama
ve bellek maliyetlerinin ve modelin ezberleme olasiliginin 6niine gegilmistir. GoogleNet

ag mimarisinin yapisi Sekil 4.4’de gosterilmektedir.

Sekil 4.4. GoogleNet Ag Mimarisi (Szegedy ve digerleri, 2015)
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4.3.2. ResNet

ResNet (Residual Networks), 2015 yilinda He ve arkadaglart (2015) tarafindan, “Deep
Residual Learning for Image Recognition” makalesinde Onerilmis atlamali blok yapisina
sahip bir evrisimsel sinir ag1 modelidir. ResNet bir veya daha fazla katmani atlayan "kimlik
kisayolu baglantis1" adi verilen bir baglanti yapisina sahiptir (Feng, 2017). Modelin ana
fikri, ¢ok derin aglarin egitimini kolaylastirmak igin arttk Ogrenme ¢ergevesine

dayanmaktadir (Tai, Yang ve Liu, 2017: 2791).

ResNet mimarisi, 2015 yilinda 3,6 hata orani ile ImageNet Biiyiik Ol¢ekli Gérsel Tanima
Yarigmasinda birinci olmustur. Diger ESA’lara nispeten daha derin olsa da disiik
karmasikliga sahip basit ve diiz yapida bir modeldir. 152 katmandan olusan model, derin

sinir aglarin bagarili bir sekilde egitilmesini saglamaktadir.

ResNet modelinde giris degeri olan x, F(x) fonksiyonuna aritmetik ekleme islemi
uygulanarak haritalanmakta ve katman girisini x'i toplama operatoriine tasiyan ¢izgi artik
baglant1 (veya kisayol baglantis1) olarak ifade edilmektedir (Zhang, Lipton, Li ve Smola,
2021). Bu sayede artik bloklar girdiler, katmanlar arasinda kalan baglantilar araciligiyla
daha hizli yayilmakta ve gecmis katman bilgileri ileri katmanlara etkin bir sekilde

iletilebilmektedir. Sekil 4.5°teki gorselde ResNet artik blogu sunulmustur.
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Sekil 4.5. Normal ve artik blok yapis1 (Zhang ve digerleri, 2021: 289)
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4.3.3. DarkNet

DarkNet, C ve CUDA ile yazilmig derin &grenme modellerinde kapsamli sekilde
kullanilabilen agik kaynakli bir sinir agidir. DarkNet mimarisi, YOLOv2 temelinde

gelistirilmis, ger¢ek zamanli nesne tespitinde iyi bir performans gésteren bir modeldir.

Bu calisma kapsaminda, derin Ozniteliklerin ¢ikarilmasinda DarkNet-19 6n-egitimli
evrisimsel sinir ag1 modeli (Redmon ve Farhadi, 2016) kullanilmigtir. DarkNet-19
mimarisi, 19 evrisim katmanmi ve 5 maksimum havuzlama (maxpool) katmani olan,
GoogleNet ile benzer ag yapisina sahip evrigimli bir sinir ag1 modelidir (Yang, Li ve Li,
2018: 180). Modelde, aga girdi olarak 256x256 boyutlu goriintiiler verilmektedir ve VGG
modeli ile benzer sekilde 3x3 filtre ile ¢alismaktadir. Ayn1 zamanda Darknet, ResNet'e
benzer bir sekilde daha ince 6zellikler eklemek igin yiiksek ¢oztniirliiklii 6zellikleri diisiik
¢oziniirlikli 6zelliklerle birlestiren bir geg¢is katmani kullanmaktadir (Yang ve digerleri,

2018: 181). DarkNet-19 modelinin i¢ katman yapist Cizelge 4.1’de gosterilmektedir.

Cizelge 4.1. DarkNet-19 Yapis1 (Redmon ve Farhadi, 2016: 6)

Type Filters Size/Stride Output
Convolutional 32 3x3 224 x 224
Maxpool 2x2/2 112 x 112
Convolutional 64 3x3 112 x 112
Maxpool 2x2/2 56 X 56
Convolutional 128 3 x3 56 x 56
Convolutional 64 1x1 56 x 56
Convolutional 128 3x3 56 x 56
Maxpool 2x2/2 28 x 28
Convolutional 256 3x3 28 x 28
Convolutional 128 1x1 28 x 28
Convolutional 256 3x3 28 x 28
Maxpool 2x2/2 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Convolutional 256 1x1 14 x 14
Convolutional 512 3x3 14 x 14
Maxpool 2x2/2 TXT
Convolutional 1024 3x3 TxT
Convolutional 512 1x1 TxT
Convolutional 1024 3x3 TXT
Convolutional 512 1x1 TXT
Convolutional 1024 3 x3 7TxXT
Convolutional 1000 Ix1 7TXT
Avgpool Global 1000
Softmax
4.3.4. NASNet

Neural Architecture Search Network (NASNet), 2018 yilinda ilk olarak kiigiik bir goriintii
veri setini (CIFAR-10) kategorize etmek i¢in yiiksek performansa sahip bir yap tas1 olarak
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Google ekibi tarafindan gelistirilmistir (Martinez, Martinez ve Jacinto, 2020: 664). Daha
sonrasinda model daha kapsamli veri seti olan ImageNet i¢in genisletilmistir. Boylelikle
yiikksek smiflandirma kapasitesine ve azaltilmig parametreye sayisina sahip bir model
ortaya ¢ikmustir (Martinez ve digerleri, 2020:664). CIFAR-10 ve ImageNet i¢in olusturulan

model mimarileri Sekil 4.6’da sunulmustur.

Softmax
Nermal Cell x N
A
Softrmax Reduction Cel|
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Reduction Cell Reduction Cell
F Y F Y
Mormal Cell N Mormal Cell M
A A
Reduction Cell Reduction Cell x 2
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Mormal Cell % N 3%3 conv, stride 2
Fy Y
Image Image
CIFARLD ImageNet
Architecture Architecture

Sekil 4.6. CIFAR-10 ve ImageNet icin Model Mimarisi (Zoph, Vasudevan, Shlens ve
Le, 2018)

Bu model, mimari yapilar1 optimize etmek i¢in yeniden gii¢clendirme ve 6grenme arama
yontemlerinden yararlanan noral ag mimarisi olarak tanimlanmaktadir (Zoph, Vasudevan,
Shlens ve Le, 2018: 8697). Modelde, mimari yapilandirmalari optimize etmek icin

pekistirmeli 6grenme yaklasimi ve optimal sinir mimarisini bulmak igin ise Tekrarlayan
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Sinir Ag1 (RNN) kullanilmaktadir (Osajima, 2019: 22). RNN bunun igin, ilk olarak farkli
mimarilere sahip aglar drneklemekte, ardindan bu alt aglar1 yakinsama icin egilmekte ve
dogrulama veri kiimesinden dogruluklart elde edilerek model parametrelerini
olusturmaktadir (Osajima, 2019: 22). NASNet arama alaninin sematik diyagrami Sekil
4.7°de gosterilmektedir.

hidden state set hidden state set hidden state set

i IEEE R
L ¥ 3 it N 4

s 5 =8 88

| 3x3 pool | ‘ 3x3 conv E | identity | l 1x1 conv E | 1x1 conv | 3x3 conv
| }

blocks

Sekil 4.7. NASNet arama alaninin sematik diyagrami (Zoph ve digerleri, 2018)

4.4. Siniflandirict Yontemleri

Bu amagla s6z konusu uygulamalarin tespit islemlerinde kullanilan siniflandirma
algoritmalar1 etiketli verilerle egitilirler. Egitim asamasinda bu siniflandiricilarda her bir
veri isleme iterasyonunda verilerden iizerinde belirli agirliklara sahip vektor (6znitelik)
parametreleri hesaplanmaktadir ve o©nceki degerler gilincellenmektedir. Daha sonra
sistemde yeni gelen verinin veri Ozniteliklerini ¢ikartilmaktadir. Egitimli simiflandirict
algoritmas1 kendi giincel parametreleriyle yeni gelen verinin Oznitelik parametrelerini
karsilastirarak bu yeni verinin ilgili smif bilgisini belirlemektedir. Calisma kapsaminda

LDA, KNN ve SVM simiflandirict yontemleri kullanilmigtir.

Siniflandirma performanslarin1 6lgmek amaciyla kullanilan performans metrikleri esitlik

(4.1), (4.2) ve (4.3)’ te verilmistir.
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— DP + DN

OBTUUE = 'DP + YP + YN + DN) (4.1)
D lilik = bP
uyarlilik = oo 4.2)
Ozatinlik = DN
zgtinlik = 50— (4.3)

4.4.1. LDA smiflandirici

Lineer Ayriklik Analizi (LDA) (atif), simiflandirma ve boyut indirgeme i¢in kullanilan
dogrusal bir modeldir. En yaygin olarak oriintii siniflandirma problemlerinde 6znitelik
cikarimi i¢in kullanilir. LDA, simiflar arasindaki degiskenligi en iist diizeye ¢ikaracak ve
siiflar icindeki degiskenligi azaltacak sekilde verileri D boyutlu bir 6zellik alanindan bir

D' (D>D') boyutlu uzaya yansitir.

LDA, veriler hakkinda bazi basitlestirici varsayimlarda bulunur. ilk varsayim, verilerin
Gauss oldugu, her degiskenin ¢izildiginde bir ¢an egrisi gibi sekillendirildigidir. Ikincisi
ise, her Ozelligin ayni varyansa sahip olmasi, her degiskenin degerlerinin ortalama
etrafinda ortalama olarak ayni miktarda degismesidir. Bu varsayimlarla, LDA modeli her
siif i¢in verilerinden ortalama ve varyansi tahmin eder. Bunu iki sinifl tek degiskenli (tek
girigli degisken) durumuna goére tasarlamak basittir. Calisma kapsaminda LDA

smiflandiricist i¢in ‘Dogrusal’ kernel fonksiyonu kullanilmistir. (Witten, 2001: 236).
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LDA: Sinif ayrimu icin bilesen eksenlerini maksimize eder.

F 3

~ x % X
g : x x XX
_‘5 x ==k X
£ -1 >(>':xxx
= x X X X
iz X

5 X

A J

Tyi projeksiyon: Smiflar iyi ayirr
Sekil 4.8. Genel bir LDA yapisi

Sekil 4.8’de de goriildiigi tizere LDA ile maksimum bilesenin elde edilmesi amaglanr.
Minimum bilesen sekilden de anlasilacagi tizere kotii projeksiyon (izdiisiim) yaptigindan
siiflarin ayristirtlmasi ¢ok zor bir hal alir. Bilesenin maksimize edilmesiyle birlekte iyi bir

projeksiyon elde edilir ve siniflar ¢ok rahat bicimde ayrilabilir.

Lojistik regresyon, basit ve gliglii bir dogrusal siniflandirma algoritmasidir. Ayrica
alternatif dogrusal siniflandirma algoritmalarina ihtiya¢ oldugunu gosteren sinirlamalar
vardir.
e iki Smfli Problemler. Lojistik regresyon, iki simfli veya ikili smiflandirma
problemlerine yoneliktir. Cok smifli siniflandirma ic¢in genisletilebilir, ancak bu

amag i¢in nadiren kullanilir.

e lyi Aynilmis Siniflarla Kararsiz. Simflar iyi ayrildiginda lojistik regresyon kararsiz

hale gelebilir.

e Birka¢ Ornekle Kararsiz. Parametreleri tahmin etmek igin birka¢ 6rnek oldugunda

lojistik regresyon kararsiz hale gelebilir.
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Lineer Diskriminant Analizi, bu noktalarin her birini ele alir ve ¢ok smifli siniflandirma
problemleri igin dogrusal bir yéntemdir. Ikili siniflandirma problemlerinde bile hem

lojistik regresyon hem de dogrusal diskriminant analizini denemek iyi bir yoldur.
4.4.2. En yakin komsu (KNN)

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor - KNN) yontemi (Guo, 2003) simiflandirma ve
regresyon i¢in kullanilan en temel gozetimli ve parametrik olmayan yontemlerden biridir.
Veri dagilimu ile ilgili az ya da hig¢bir 6n bilginin olmadig1 durumlarda kullanilmaktadir. En
yakin komsu yontemi ortama gelen yeni bir verinin egitim vektorleri aracilig ile mevcut

siniflardan hangisine girdigini tespit etmede kullanilmaktadir.

KNN, bir gézlemin en yakin komsularina bakarak gdzlemin en biiyiik oranda hangi sinifa
ait oldugunu tahmin eden denetimli 6grenme algoritmasidir. KNN algoritmasi, yeni bir
veri noktasmin sinifim tahmin etmek i¢in o noktanin mevcut veri noktalarina olan
uzakligint hesaplamaktadir. Temelde yeni noktaya en yakin noktalar aranmakta ve 6rnek
veri noktasinin bulundugu simnif ve en yakin komsu, k degerine gore belirlenmektedir. KNN

algoritmasinin 6rnek calisma sekli Sekil 4.9°da gosterilmektedir.

q <> 0 CT>

A

'}\ Category B \ Category B

New data point New data point
K-NN assigned to

Category 1

Category A } Category A }

(. (X

Sekil 4.9. KNN algoritmasi ¢alisma prensibi (Raj, 2021)

Modelin performansini; k en yakin komsu sayisi, esik deger, benzerlik Olgiiti
etkilemektedir (Koktiirk, 2009). Egitim setindeki 6rnekler n boyutlu sayisal nitelikler ile
ifade edilmektedir ve her 6rnek n boyutlu uzayda bir noktay1 temsil edecek sekilde tiim

egitim Ornekleri n boyutlu bir 6rnek uzayda tutulmaktadir (Tasct ve Onan, 2016: 2).
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Sonradan belirlenen bir 6rnek, egitim setindeki kendisine en benzer komsularin k sayisina
gore siniflandirilmaktadir (Kermani, Barani ve Ghaeini-Hessaroeyeh, 2015: 348). Tahmin
edilmek istenen veri icin k parametresi ile ka¢ komsu noktaya bakilmasi gerektigi
belirlenmektedir. Burada, k=1 oldugunda siniflandirmaya c¢alistigimiz 6rnek en yakin
komsusunun bulundugu sinifa dahil edilmektedir (Koktiirk, 2009: 15). k degeri 1'den
biiyiik ve genelde tek say1 olarak segilen bir tam sayidir ve modelde sadece bir tane en
biiyiik benzerlik degerine degil, k tane en biiyiik benzerlik degerine bakilmaktadir
(Koktiirk, 2009: 16). Modelde segilen k en yakin komsu sayis1 kii¢iik bir deger se¢ilmis ise
benzerlikleri yiiksek olan ornekler ayni sinifta yer almakta, eger k degeri biiyiik se¢ilmis
ise birbirine benzemeyen oOrneklerin ayni smifta olmasi hatasi ortaya c¢ikabilmektedir
(Koktiirk, 2009: 16).

Modelde ilk olarak egitim ve test verileri arasindaki mesafe hesaplanmaktadir (Kermani,
Barani ve Ghaeini-Hessaroeyeh, 2015: 348). Bunun i¢in uygun mesafe Ol¢iisii se¢imi
oldukg¢a onemlidir. Burada tahmin edilecek 6rnekler aras1 yakinliklar i¢in gesitli uzaklik
Olciitleri kullanilabilmektedir. KNN algoritmasinda mesafeleri hesaplamak i¢in kullanilan

bazi farkli mesafe dlgiitleri asagida ifade edilmistir (Albon, 2018).

e Oklid Mesafesi: Oklid uzayinda iki nokta arasindaki dogrusal uzakhigin
hesaplanmasidir.

d(x,y) = (4.4)

e Manhattan mesafesi: iki nokta arasindaki mesafenin 90 derecelik ac1 ile 6lciildiigii
mesafedir.

d(x,y) = ) lx = i (45)

e Minkowski mesafesi: normallestirilmis bir vektor uzayinda tanimli iki nokta arasindaki
uzaklig1 6lgmektedir.
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|~

n p
d(x,y) = (Zm - yi|p> (4.6)
i=1
4.4.3. Destek vektor makineleri (SVM)

Destek vektor makinasinin temelleri Cortes ve Vapnik’in yapmis oldugu calismalara
dayanmaktadir. Yillar igerisinde gelistirilerek istatistiksel 6grenme algoritmasi ile asil
basarilar1 uygulamalar1 199011 yillarda ortaya cikmustir. ilk olarak 1992 yilinda Vladimir
Vapnik ve ¢alisma arkadaslar1 tarafindan COLT (Computational Learning Theory)
konferansinda Onerilmistir. Bugiinkii sekline en yakin hali ise Cortes ve Vapnik'in (1995)
1995 yilinda yaptig1 calisma ile ortaya konmustur. lerleyen yillarda Cortes ve Vapnik

caligmalarini genisleterek bu algoritmay1 regresyon problemleri igin de uygulamiglardir.

Destek Vektor Makineleri (DVM) (Zanaty, 2012) iki sinifli siniflandiricilardir. SVM'ler ile
cok siniflt siniflandirma yapmak i¢in en yaygin teknik, |C| bire karsi-hepsi siniflandiricilar
(genellikle ““hepsine karsi bir" veya OVA siniflandirmasi olarak adlandirilir) olugturmak
ve test verilerini en biiylik marj (margin) ile siniflandiran sinifi se¢mektir. Diger bir
strateji, bire bir smiflandiricilar kiimesi olusturmak ve en ¢ok siniflandiric1 tarafindan

secilen sinift segmektir.

Biag b
K(x, xp)
K(x, x;)
Input vector x K(x, x;) Output y

K(x, x,,)

Weights
(Lagrange Multipliers)

Hidden Nodes LI
(Support Vectors) y=f{x)= Z o, -K(x,x,)+b
k=1

Sekil 4.10. DVM ag mimarisi (S. Chen ve Yu, 2007)
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DVM, smiflar arasindaki optimal smirlart  belirleyebilmek i¢in  optimizasyon
algoritmalarimi kullanmakta ve siniflarin ayrildig: tiim olas1 sinirlar arasindaki hatalar1 en
aza indirerek smiflar arasindaki karisikligin azaltilmasinmi saglamaktadir (Huang, Davis ve
Townshend, 2002: 726). Ilk olarak iki smifli dogrusal verilerin siniflandirilmasi
problemlerinde kullanilan metot, daha sonra ¢ok sinifli ve dogrusal olmayan verilerin

smiflandirilmasi igin genellestirilmistir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010: 75). Genel olarak

DVM metodu, verileri optimal olarak iki smifa ayiran n boyutlu bir hiper-diizlemin
olusturulmasi esasina dayanmaktadir (Yakut, Elmas ve Yavuz, 2014: 143). DVM ag

mimarisi Sekil 4.10°da gosterilmektedir.

DVM, “istatiksel 6grenme teorisine” diger bir degisle Vapnik-Chervonenkis (VC) teorisine
dayanan, ornek verileri daha yiiksek boyutlu bir uzayda optimal bir hiper diizlem
belirleyerek siniflandiran bir metottur. Burada amag, siniflar1 birbirinden ayiran optimum
hiper diizlemi bulmak ve siniflar arasindaki sinirin maksimum oldugu bir hiper diizlem
belirlemektedir. DVM, hata orani iist sinirinin en kiigiik olmasini igin Vapnik'in duyarsiz
kayip fonksiyonu kullanilarak risk minimizasyonu ile regresyon tahmini yapmaktadir (Tay
ve Cao, 2001). Ayrica deneysel hatadan ve yapisal risk minimizasyonundan (YRM)
tiiretilen diizenleme teriminden olusan bir risk fonksiyonu kullanilmaktadir (Tay ve Cao,
2001). YRM makine 6grenmesinde oldukga sik kullanilan bir timevarim yontemidir ve bu

metot asirt uyum sorununu 6nlemek i¢in kullanilmaktadir.

Optimal hiper diizlemde iki 6rnek sinifa ayrilan basit bir siniflandirma 6rnegi Sekil 4.11°de
(Nguyen Duc, Kamwa, Dessaint ve Cao-Duc, 2017: 8) gosterilmistir. Sekil 4.11°de ki kare

ve daireler iki 6rnek sinifi, iki boyali 6rnekler ise destek vektorleri temsil etmektedir.
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Sekil 4.11. Optimum hiper diizlem ve DVM

DVM yontemi hem dogrusal yapida hem de dogrusal yapida olmayan verilerin
siniflandirilmasinda kullanilabilmektedir. Dogrusal olarak ayrilabilen bir siniflandirma
probleminde, karar fonksiyonu kullanilarak egitim verisini en uygun sekilde ayirabilecek
bir hiper diizlem elde edilmektedir (Kavzoglu ve Colkesen, 2010: 75). Dogrusal bir DVM,
esitlik (4.7)’deki gibi tanimlanmaktadir (Nguyen Duc ve digerleri, 2017: 7)

f(x) = sign(wTx + b) 4.7
Burada elde edilen optimal hiper diizlem giris alanini olabildigince maksimum marjla

ayirmaktadir. Optimum hiper diizleme ait esitlikler ise esitlik (4.8) ve esitlik (4.9)’da ki
gibi ifade edilmektedir (Nguyen Duc ve digerleri, 2017: 7).

wix+b>1 (4.8)
wix+bh < -1 (4.9)

Buruda, “-1” ve “ +1” simuf etiketlerini, w agirlik ve b egilim degerini gostermektedir
(Nguyen Duc ve digerleri, 2017: 7). Hiper-diizlemleri olusturan destek vektorleri ise esitlik

(4.10)’da gosterilmektedir.

wlx +b = +1 (4.10)
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Dogrusal olarak ayrilabilen temsili kiimeye ait gosterim ise Sekil 4.12°de sunulmustur

(Kavzoglu ve Colkesen, 2010: 76).

Destek Vektérleri

®) O O Y Optimum Hiper-Diizlem
w-x+b=0

>
Y

Sekil 4.12. Dogrusal olarak ayrilabilen veri setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi

Dogrusal olarak verilerin smiflandirilamadigi durumda ise giris uzayr dogrusal olarak
ayristirabilecek bir forma doniistiiriilmektedir. Bunun i¢in egitim verilerinin optimum hiper
diizlemin diger tarafinda kalmasindan kaynaklanan problem i¢in pozitif bir yapay degisken
(&) tamimlanmakta ve smirin maksimum ve yanlis siniflandirma hatalarmin minimum hale
getirilmesi i¢in pozitif degerler alan ve C ile gosterilen bir diizenleme parametresi
tanimlanmaktadir (Tayyar ve Tekin, 2013: 198). Dogrusal olarak ayrim yapilamayan
optimizasyon problemi i¢in esitlik (4.11)’deki formiil kullanilmaktadir ve temsili 6rnek

kiimeye ait gosterim Sekil 4.13’de sunulmustur (Kavzoglu ve Colkesen, 2010: 77).

. [””;”2 + cz zj] (4.11)

i=1
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Destek Vektorleri

@) O O ‘\_ Optimum Hiper-Diizlem
w-x+b=0

(b)

Sekil 4.13. (a) Dogrusal olarak ayrilamayan veri seti ve (b) Dogrusal ayrilamayan veri
setleri i¢in hiper-diizlemin belirlenmesi.

4.4.4. Bayes siniflandirma algoritmasi

Bayes simiflandiricisi, Thomas Bayes tarafindan 1763 yilinda gelistirilmis, bayes teoremine
dayanan basit olasiliksal bir siniflandirma algoritmasidir. Bu smiflandirma, istatiksel
siniflandirma  teknikleri arasinda hizli ve yiiksek performansi nedeniyle siklikla

kullanilmaktadir.

Bayes teoremi, rassal bir degiskenin olasilik dagilimi igerisinde kosullu olasiliklar ile
marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi gosteren bir teoremdir. Bu smiflandirma
yontemindeki amag, veri sinifinin olasiligini tespit etmek igin verilen veri Sinifinin kosullu
olasiliklarindan yararlanmak ve egitim kiimesi igerisindeki olasilik dagilimlarindan her bir

sinifin olasiligini hesaplamaktir (Erten, 2012: 59)

Bayes teoremi, n boyutlu bir uzayda tanimli X vektorii (x1,..,x2 ), m adet siifi bulunan Cx
(C1,.,Cn) veri kiimesinde son olasiligi maksimize eden bir smf etiketi olan C ile

indirgenmis formiili esitlik (4.12)’deki gibi ifade edilmektedir (Nizam ve Akin, 2014).
P(Ci|X) = P(X|C)P(Cy) (4.12)
LDA modeli siniflandiricida (Jia, Deng, Xin ve Liu, 2019), olasiliklar1 tahmin etmek igin

Bayes Teoremini kullanilmistir. Her siifa yeni bir girdi veri kiimesinin ait olma olasiligini

temel alarak tahminlerde bulunurlar. En yiiksek olasiliga sahip sinif, ¢ikti siifi olarak
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kabul edilir ve ardindan LDA bir tahminde bulunur. Tahmin, girdi verilen ¢ikt1 siifinin
olasiligim1 tahmin eden Bayes Teoremi kullanilarak yapilmaktadir. Ayrica her sinifin

olasilig1 ve her sinifa ait verilerin olasilig1 kullanilmaktadir.

4.5. Oznitelik Secici

Oznitelik se¢imi, veri setindeki ilgisiz niteliklerin ¢ikarilmasi veya verilerin giiriiltiiden
temizlenmesi olarak tanimlanabilir (Bektas ve Babur, 2016). Smiflandirma islemlerinde
kullanilan Oznitelikler siniflandirma basarisinda 6nemli bir etkiye sahiptir. Veri seti
icerisindeki en iyi Ozniteliklerin se¢ilmesi ve bulunmasit modelin performansini ve egitim
stiresi gibi unsurlar iizerinde 6nemli etkiye sahiptir. Bir modelde 6znitelik sayisinin az
olmasi durumunda smiflarin diizgiin olarak ayrisgamamasi sorunu ortaya ¢ikmakta ya da
Oznitelik sayisinin fazla olmasi durumunda egitim zamanin artmasi, giiriiltiisii cok olan
Ozniteliklerin dogruluk oranini diigiirmesi gibi problemler ile karsilagilmaktadir (Kaynar,
Arslan, Gormez ve Isik, 2018: 177). Bu nedenle iyi secilmis Oznitelikler siniflandirma
dorulugunun artmasina ve istenen bir performans diizeyini elde etmek i¢cin gereken egitim

verisi miktarinin azaltilmasina katki saglamaktadir (Forman, 2003: 1290).

Simiflandirma bagarisini arttirmak icin farkli 6znitelik segme yontemleri kullanilmaktadir.
Bu c¢alismada, Ding ve Peng (2005) tarafindan onerilen MRMR (Minimum Redundancy
Maximum Relevance) yontemi kullanilmistir. MRMR, smuf ile yiliksek korelasyona ve
kendi aralarinda diisiik korelasyona sahip ozellikleri segme egiliminde olan bir 6zellik
se¢im yaklasimi olarak tanmimlanmaktadir (Radovic, Ghalwash, Filipovic ve Obradovic,
2017: 2). MRMR, snif etiketiyle olan iliskisine dayanarak en uygun 6zellikleri bulmaya ve
ozelliklerin fazlaligin1 en aza indirgemeye ¢alismaktadir (Peng, Long ve Ding, 2005). Bu
filtreleme islemi, maksimum alaka diizeyine ve minimum fazlaliga sahip 6zellikleri ortaya

cikarmaktadir (Alomari, Khader, Al-Betar ve Awadallah, 2018).

MRMR (Peng, Long ve Ding, 2005), genlerin ve fenotiplerin 6zelliklerini dogru bir sekilde
tanimlamak ve alaka diizeyini daraltmak ic¢in kullanilan bir yontemdir. Bu daraltilmig alt
kiime, genellikle ilgili ancak gereksiz degerler igermektedir. MRMR, alt kiimelerden
gereksiz parcalar1 kaldirarak veri temsilini azaltmaktadir. MRMR yinelemeli olarak

caligmaktadir. Her yinelemede (bir kurala gore) en iyi o6zelligi tanimlar ve onu segili
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ozellikler sepetine eklemektedir. Bir 6zellik, bir daha asla goriinmemek {izere kiimeye bir
kez girmektedir MRMR, her yinelemede se¢im yapilmasina izin vermektedir. Hedef
degiskene gore maksimum alaka diizeyine ve onceki yinelemelerde se¢ilen 6zelliklere gore
minimum fazlaliga sahip olan oOzellik se¢im yaklasimidir. Uygulamada, her i
yinelemesinde, degerlendirilecek her 6zellik (f) i¢in bir puan hesaplanmaktadir ve esitlik

(4.13)’te ki gibi ifade edilmektedir.

F(f,target)

s |corr(f,s)|
Sesf,i—-1 i—1

score;(f) = (4.13)

Bir f 6zelliginin i. Yinelemedeki (veya dongiideki) alaka diizeyi, 6zellik ile hedef degisken
arasindaki F istatistigi olarak hesaplanmaktadir. Burada i1 yineleme parametresidir, f
degerlendirilmekte olan o6zelliktir, F parametresi F istatistigidir ve parametre diizeltmesi
Pearson korelasyonudur. Denklemden de goriilecegi gibi korelasyon mutlak degerde

alinmalidir.
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5. DENEYLER VE GOZLEMLER

5.1. Deney Konfigiirasyonu

Deneyler 6. Nesil i7 2.6 GHz islemci, 8GB RAM, 2GB GTX950 GPU, SSD HDD ve
Windows 10 Pro konfigiirasyonuna sahip bilgisayar iizerinde gerceklestirilmistir. Derin
Ozniteliklerin ¢ikarilmasi amaciyla DarkNet-19 On-egitimli evrisimsel sinir agi modeli
kullanilmistir. Ozniteliklerin ¢ikarimi ve siniflandirma isleminin programlanmasi amaciyla
MATLAB 2020b versiyonu kullanilmistir. Uygulama i¢in herhangi bir ek ayar ve
optimizasyon yapilmamistir. Benzer sekilde kullanilan veri-seti lizerinde herhangi bir 6n-

islem ve iyilestirme yapilmadan dogrudan kullanim s6z konusudur.

Oznitelik ¢ikarimi1 DarkNet-19 CNN modelinin tam bagl katmanindan (Fully Connected
Layer) elde edilmistir. Tam bagli katmandan toplamda 1000 adet 6znitelik elde edilmistir.
Elde edilen 6znitelikler siniflandiricinin egitim ve test siireclerine girdi olmak iizere 10 kat
capraz dogrulamaya goére analiz edilmistir. On egitimli DarkNet-19 CNN modelinde
siiflandirict katmaninda bulunan SoftMax smiflandirict kaldirilarak yerine LDA, KNN ve

SVM smiflandiricilart kullanilmistir, Sekil 5.1.

Convolution Layers Fully Connected Lavers

njll // D — g o
Dataset [ J

Pre-tramned CNN Model

Sekil 5.1. Temsili CNN mimarisi modeli

LDA, KNN ve SVM smiflandiricilart 6znitelikler ile egitilmis ve ¢apraz dogrulama ile test
edilmistir. LDA smiflandiricisinda kovaryans yapist tam bagli olarak kullanilmistir. KNN
simiflandiricisinda K komsuluk degeri 5 olarak secilirken, uzaklik metrigi ‘Euclidean’ ve

uzaklik agirligr esit olarak secilmistir. Bu konfiglirasyon KNN-1 olarak adlandirilmistir.
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KNN siniflandiricist igin ikinci konfigiirasyon (KNN-2) olarak komsu sayis1 10 segilirken,
uzaklik metrigi yine ‘Euclidean’ secilmis ve uzaklik agirligi olarak karesel tersleme teknigi
kullanilmistir. SVM smiflandiricisinda ise kernel fonksiyonu olarak, dogrusal (LSVM),
kiibik (CSVM) ve karesel (QSVM) fonksiyonlar kullanilmistir.

Smiflandirma basariminin degerlendirilmesi ig¢in dogruluk (ACC), duyarlilik (Precision) ve
ozgiinlik (Recall) performans metrikleri hesaplanmistir. Bu metriklerin hesabinda
karmasiklik matrisi verileri kullanilir. Karmasiklik matrisi, modelin basarimimi 6l¢gmek
amaciyla gelistirilen modelin test seti iizerinde yapmis oldugu dogru ve yanlis tahmin
sayilarini karsilagtirmamizi saglar. Tez aragtirmasinda amag, sagliklilara gore daha yiiksek
bir frekansta bulunan az veya ¢ok hastalikli 6rnekleri segmek oldugundan saglikli siniflar
yaninda az veya ¢ok hastalikli siniflarda ayr1 sonuglarda pozitif sinif olarak ele alinmustir.
Veri setinde 6rnegin az hastalikli olarak etiketli 6rneklerden modelin az hastalikli olarak
tahmin ettikleri dogru pozitif (TP-True Positive), modelin saglikli veya ¢ok hastalikli
olarak tahmin ettikleri yanlis negatif (FN-False Negative); veri setinde saglikli veya ¢ok
hastalikli olarak etiketli 6rneklerden modelin saglikli veya ¢ok hastalikli olarak tahmin
ettikleri dogru negatif (TN-True Negative), modelin az hastalikli olarak tahmin ettikleri
yanlis pozitif (FP-False Positive) olarak isimlendirilir. Performans metriklerine ait

matematiksel formiiller asagida verilmistir:

Dosruluk = TP+TN (5.1)
B = TP ¥ FP+ FN + TN
TP
- (5.2)
Duyarlhilik TPLTN
s .. TN (5.3)
Ozgiinlik = TN T FP

5.2. Deney Sonuclari

Deney sonuglaria gore, “saglikli”, “az hastalikli” ve “cok hastalikli” siif etiketleri i¢in
karmasiklik matrisleri asagida verilen Cizelge 5.1, Cizelge 5.2 ve Cizelge 5.3 gibi elde
edilmigtir. Veri-setinde her bir smif i¢in ayr1 karmasik matrisleri ile g¢oklu simif

problemlerinde bire karsi hepsi c¢aligma bigimine uygun olarak sonuglarin verilmesi
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amaglanmistir. Boylece her bir sinifta elde edilen genel basarim sonuglar1 ortaya

cikartlmistir.

Cizelge 5.1. Karmasiklik matrisi (Saglikli)

TP FN FP TN
LDA 829 25 58 994
WKNN 841 13 43 1009
FKNN 843 11 24 1028
QSVM 839 15 6 1046
CSVM 843 11 3 1049
LSVM 835 19 2 1050

Saglikli olan yapraklarin siniflandirilmasinda ¢ok yiiksek basarim elde edilmistir. Bu
yiiksek bagarimdaki en temel faktor saglikli ve hastalikli ayrimi icin CNN modelinden elde
edilen Ozniteliklerin ayirt edicilik oranlarinin yiiksek olmasindan kaynaklanmaktadir.
Saglikli sinif i¢in genel basarim durumunu karakterize eden performans metrikleri

asagidaki Cizelge 5.2’ te verilmistir.

Cizelge 5.2. Smiflandirma performans metrikleri (Sagliklr)

Dogruluk (%) Duyarhhk Ozgiinliik
LDA 95,6% 0,94 0,97
WKNN 97,1% 0,96 0,98
FKNN 98,2% 0,98 0,99
QSVM 98,9% 0,99 0,98
CSVM 99,3% 1,00 0,99
LSVM 98,9% 1,00 0,98

Az hastalikli kiraz yapraklar i¢in karmagiklik matrisi degerleri asagidaki Cizelge 5.3 te
verilmistir. Benzer bigimde karmasiklik matrisi bir sinifa kars1 diger kalanlar bi¢ciminde

olusturulmustur.

Cizelge 5.3. Karmagiklik matrisi (Az Hastalikl1)

TP FN FP TN
LDA 345 192 151 1218
WKNN 389 148 140 1229

FKNN 389 148 144 1225
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QSVM 413 124 115 1254
CSVM 419 118 123 1246
LSVM 424 113 109 1260

Yukaridaki az hastalikli sinifina bagl olarak elde edilen performans metrikleri asagida

Cizelge 5.4’ te verilmistir.

Cizelge 5.4. Smiflandirma performans metrikleri (Az Hastalikli)

Dogruluk (%) Duyarhlik Ozgiinliik
LDA 82,0% 0,89 0,64
WKNN 84,9% 0,90 0,72
FKNN 84,7% 0,89 0,72
QSVM 87,5% 0,92 0,77
CSVM 87,4% 0,91 0,78
LSVM 88,4% 0,92 0,79

Cok hastalikli kiraz yapraklar i¢in karmasiklik matrisi degerleri asagidaki Cizelge 5.5’ te
verilmistir. Benzer bigimde karmasiklik matrisi bir sinifa karsi diger kalanlar bi¢ciminde

olusturulmustur.

Cizelge 5.5. Karmasiklik matrisi (Cok Hastalikl1)

TP FN FP TN
LDA 354 161 169 1222
WKNN 367 148 126 1265
FKNN 366 149 140 1251
QSVM 411 104 122 1046
CSVM 402 113 116 1275
LSVM 421 94 115 1050

Yukaridaki az hastalikli sinifina bagl olarak elde edilen performans metrikleri asagida

Cizelge 5.6’da verilmistir.

Cizelge 5.6. Smiflandirma performans metrikleri (Cok Hastalikl1)

Dogruluk (%) Duyarhlik Ozgiinliik
LDA 82,7% 0,88 0,69
WKNN 85,6% 0,91 0,71

FKNN 84,8% 0,90 0,71
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QSVM 86,6% 0,90 0,80
CSVM 88,0% 0,92 0,78
LSVM 87,6% 0,90 0,82

Deney sonuglarina gore DarkNet-19 CNN modeli ile saglikli ve hastalikli kiraz yaprag:
gorlntiilerinden ¢ikarilan Oznitelikler 1ile tatmin edici simiflandirma basarimlari
yakalanmustir. Ozellikle saglikli bitki yapragimi tanimada basarim %99.3 dogruluk orani ile
kernel fonksiyonu olarak kiibik fonksiyon kullanilan SVM simiflandiricis1 tarafindan
saglanmistir. Az hastalikli yapraklarin tespitinde genel bagarim %388,4 ile dogrusal SVM
ile elde edilirken, ¢ok hastalikli tespitinde bagsarim %388,0 ile kiibik kernel kullanan SVM
siiflandiricisina aittir. Deneylerde herhangi bir imge 6n islemesi, parametre ve fonksiyon
optimizasyonlar1 yapilmamistir. Nihai ¢oklu smif basarimlart (Acc), siniflandirma
maliyetleri (Cost), tahmin hizi — obs/s (PS) ve egitim zamam — s (TT) parametreleri

Cizelge 5.7’ de verilmistir.

Cizelge 5.7. Tahmin edici siniflandirma performanslari

Acc. Cost PS TT
LDA 80,2% 378 2000 17,186
WKNN 83,8% 309 350 25,643
FKNN 83,8% 308 350 25,335
QSVM 87,3% 243 1700 32,169
CSVM 87,3% 242 1700 26,055
LSVM 88,1% 226 3200 14,508

Oznitelik secimi asamasinda MRMR  6znitelik secimi ydntemi ile cesitli 6znitelik
boyutlarinda LDA, KNN ve SVM siniflandiricilarinin tahmin basarimlari analiz edilmistir.
Burada her 6znitelik boyutu igin siniflandirma yontemlerinin performanslarinin istatistiksel
olarak olgiilmesi amaglanmistir. 50 Oznitelik icin saglikli bitki yapragi tespitinde elde
edilen karmasiklik matrisi ve performans metrikleri asagida Cizelge 5.8’de verilmistir. 50
Oznitelikle saglikli bitki yapragini tanimada kiibik kernel kullanan SVM siniflandiricist ile

%99,1’lik bir bagarim saglanmistir.

Cizelge 5.8. Karmagsiklik matrisi ve Performans metrikleri — 50 Oznitelik (Saglikl)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall

LDA 810 44 14 1038 97,0% 0,98 0,95




WKNN 843 11 26 1026 98,1% 0,97 0,99
FKNN 836 18 25 1027 97,7% 0,97 0,98
QSVM 836 18 7 1045 98,7% 0,99 0,98
CSVM 840 14 4 1048 99,1% 1,00 0,98
LSVM 833 21 8 1044 98,5% 0,99 0,98
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Benzer biciminde 50 Oznitelik icin az hastalikli smifina bagli olarak elde edilen

karmasiklik matrisi degerleri ve performans metrikleri asagida Cizelge 5.9°da verilmistir.

Cizelge 5.9. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 50 Oznitelik (Az Hastalikli)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall
LDA 395 142 198 1171 82,2% 0,67 0,74
WKNN 397 140 163 1206 84,1% 0,71 0,74
FKNN 361 176 189 1180 80,8% 0,66 0,67
QSVM 429 108 164 1205 85,7% 0,72 0,80
CSVM 407 130 154 1215 85,1% 0,73 0,76
LSVM 371 166 133 1236 84,3% 0,74 0,69

Cok hastalikli sinif etiketine sahip kiraz yapraklari i¢in 50 6znitelikli karmasiklik matrisi

degerleri ve performans metrikleri agagida Cizelge 5.10°da verilmistir.

Cizelge 5.10. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 50 Oznitelik (Cok Hastaliklr)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall
LDA 354 161 135 1256 84,5% 0,72 0,69
WKNN 351 164 126 1265 84,8% 0,74 0,68
FKNN 331 184 164 1227 81,7% 0,67 0,64
QSVM 365 150 105 1286 86,6% 0,78 0,71
CSVM 369 146 132 1259 85,4% 0,74 0,72
LSVM 393 122 168 1223 84,8% 0,70 0,76

Saglikli yaprak gorintilerinin smiflandirilmasinda 100 6znitelik sayisi ile elde edilen

karmasiklik matrisi degerleri ve performans metrikleri Cizelge 5.11°de verilmistir. Saglikli

smif icin genel basarim durumunu karakterize eden performans metrikleri incelendiginde

kiibik karnel kullanan SVM smiflandiricist ile %99,0 bir basarim elde edildigi

gorilmektedir.
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Cizelge 5.11. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 100 Oznitelik (Saglikli)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall

LDA 816 38 11 1041 97,4% 0,99 0,96
WKNN 842 12 24 1028 98,1% 0,97 0,99
FKNN 839 15 17 1035 98,3% 0,98 0,98
QSVM 839 15 9 1043 98,7% 0,99 0,98
CSVM 843 11 8 1044 99,0% 0,99 0,99
LSVM 8271 27 9 1043 98,1% 0,99 0,97

100 6znitelik sayisi i¢in az hastalikli sinifina bagli olarak elde edilen karmasiklik matrisi

degerleri ve performans metrikleri asagida Cizelge 5.12°de verilmistir.

Cizelge 5.12. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 100 Oznitelik (Az Hastaliklr)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall

LDA 403 134 185 1184 83,3% 0,69 0,75
WKNN 402 135 178 1191 83,6% 0,69 0,75
FKNN 377 160 175 1194 82,4% 0,68 0,70
QSVM 422 115 144 1225 86,4% 0,75 0,79
CSVM 417 120 151 1218 85,8% 0,73 0,78
LSVM 400 137 161 1208 84,4% 0,71 0,74

Benzer sekilde 100 oznitelik sayist icin ¢ok hastalikli sinifa bagli olarak elde edilen

karmagiklik matrisi degerleri ve performans metrikleri asagida Cizelge 5.13’de verilmistir.

Cizelge 5.13. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 100 Oznitelik
(Cok Hastaliklr)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall

LDA 359 156 132 1259 84,9% 0,73 0,70
WKNN 339 176 121 1270 84,4% 0,74 0,66
FKNN 342 173 156 1235 82,7% 0,69 0,66
QSVM 380 135 112 1279 87,0% 0,77 0,74
CSVM 371 144 116 1275 86,4% 0,76 0,72
LSVM 373 142 136 1255 85,4% 0,73 0,72

250 oznitelik sayisi igin “saglikli”, “az hastalikli” ve “gok hastalikli” sinif etiketleri i¢in elde
edilen karmasiklik matrisi degerleri ve performans metrikleri Cizelge 5.14, Cizelge 5.15 ve
Cizelge 5.16’da ki gibi elde edilmistir. Saglikli yaprak tespitinde basarim %99,4 ile kiibik

kernel kullanan SVM siniflandiricisina ait oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 5.14 Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 250 Oznitelik (Sagliklr)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall

LDA 832 22 4 1048 98,6% 1,00 0,97
WKNN 848 6 28 1024 98,2% 0,97 0,99
FKNN 848 6 17 1035 98,8% 0,98 0,99
QSVM 840 14 5 1047 99,0% 0,99 0,98
CSVM 845 9 2 1050 99,4% 1,00 0,99
LSVM 833 21 4 1048 98,7% 1,00 0,98

Benzer bi¢cimde az hastalikli sinifa baglh olarak elde edilen karmagsiklik matrisi degerleri ve

performans metrikleri asagida Cizelge 5.15’te verilmistir.

Cizelge 5.15. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 250 Oznitelik (Az Hastaliklr)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall

LDA 427 110 158 1211 85,9% 0,73 0,80
WKNN 408 129 160 1209 84,8% 0,72 0,76
FKNN 394 143 143 1226 85,0% 0,73 0,73
QSVM 420 117 134 1235 86,8% 0,76 0,78
CSVM 413 124 134 1235 86,5% 0,76 0,77
LSVM 409 128 126 1243 86,7% 0,76 0,76

Cok hastalikli siif i¢in elde edilen karmasiklik matrisi degerleri ve performans metrikleri

ise asagida Cizelge 5.16’da verilmistir.

Cizelge 5.16. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri—250 Oznitelik (Cok Hastalikl1)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall

LDA 373 142 112 1279 86,7% 0,77 0,72
WKNN 349 166 113 1278 85,4% 0,76 0,68
FKNN 368 147 136 1255 85,2% 0,73 0,71
QSVM 391 124 116 1275 87,4% 0,77 0,76
CSVM 390 125 122 1269 87,0% 0,76 0,76
LSVM 402 113 132 1259 87,1% 0,75 0,78

500 oOznitelik sayisi ile saglikli yaprak goriintilerinin siniflandirilmasinda elde edilen

karmagiklik matrisi degerleri ve performans metrikleri Cizelge 5.17°de verilmistir.
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Cizelge 5.17. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 500 Oznitelik (Saglikli)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall
LDA 833 21 9 1043 98,4% 0,99 0,98
WKNN 843 11 52 1000 96,7% 0,94 0,99
FKNN 848 6 26 1026 98,3% 0,97 0,99
QSVM 837 17 3 1049 99,0% 1,00 0,98
CSVM 842 12 4 1048 99,2% 1,00 0,99
LSVM 831 23 1 1051 98,7% 1,00 0,97

500 oznitelik sayist ile az hastalikli yaprak goriintiilerinin siniflandirilmasinda elde edilen

karmagiklik matrisi degerleri ve performans metrikleri Cizelge 5.18’de verilmistir.

Cizelge 5.18. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri — 500 Oznitelik (Az Hastalikl1)

TP  FN FP TN  ACC (%) Precision Recall
LDA 407 130 124 1245 86,7% 0,77 0,76
WKNN 390 147 128 1241 85,6% 0,75 0,73
FKNN 385 152 150 1219 84,2% 0,72 0,72
QSVM 421 116 121 1248 87,6% 0,78 0,78
CSVM 408 129 129 1240 86,5% 0,76 0,76
LSVM 425 112 114 1255 88,1% 0,79 0,79

500 Oznitelik sayisi ile ¢ok hastalikli sinif icin genel basarim durumunu karakterize eden

karmagiklik matrisi degerleri ve performans metrikleri Cizelge 5.19°da verilmistir.

Cizelge 5.19. Karmasiklik matrisi ve Performans metrikleri—-500 Oznitelik (Cok Hastalikl1)

TP FN FP TN  ACC (%) Precision Recall
LDA 398 117 135 1256 86,8% 0,75 0,77
WKNN 370 145 123 1268 85,9% 0,75 0,72
FKNN 361 154 136 1255 84,8% 0,73 0,70
QSVM 405 110 119 1272 88,0% 0,77 0,79
CSVM 396 119 127 1264 87,1% 0,76 0,77
LSVM 417 98 118 1273 88,7% 0,78 0,81

Calismanin son kisminda 6znitelik sayilarina gore elde edilen genel ¢cok sinifli performans

parametrelerinin nihai ¢oklu sinif basarimlari (Acc), smiflandirma maliyetleri (Cost),

tahmin hizi — obs/s (PS) ve egitim zamani1 — s (TT) parametreleri gosterilmistir.
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Cizelge 5.20’de 50 Oznitelik sayist i¢in genel ¢ok smifli performans parametreleri

verilmistir ve kiibik karesel SVM siniflandiricist ile %85,5 oranla en iyi smiflandirma

basarimina ulasilmistir.

Cizelge 5.20. Genel ¢ok smifli performans parametreleri (3 smifin tiimii) — 50 Oznitelik

Acc. Cost PS TT
LDA 81,8% 347 42000 0,877
WKNN 83,5% 315 18000 1,054
FKNN 80,2% 378 19000 1,049
QSVM 85,5% 276 24000 1,677
CSVM 84,8% 290 24000 1,735
LSVM 83,8% 226 3200 14,508

50 Oznitelik ile daha iyi siniflandirma performans: gosteren QSVM algoritmasinin ROC

egrisi Sekil 5.2° de gosterilmistir. ROC alan1 degeri incelendiginde 0,98 oranla ile yiiksek

siniflandirma basarimina ulasildigi sdylenebilir.
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Sekil 5.2. QSVM algoritmast i¢in ROC egrisi- 50 Oznitelik
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100 oznitelik i¢in elde edilen genel ¢ok sinifli performans parametreleri Cizelge 5.21°de
verilmistir. Kiibik karesel SVM siniflandiricist ile %86,1 oranla en iyi siniflandirma

basarimina ulasilmistir.

Cizelge 5.21. Genel ¢ok smifli performans parametreleri (3 smifin tiimii) — 100 Oznitelik

Acc. Cost PS TT
LDA 82,8% 328 30000 0,891
WKNN 83,1% 323 11000 1,234
FKNN 81,7% 348 12000 1,254
QSVM 86,1% 265 18000 1,750
CSVM 85,6% 275 18000 1,750
LSVM 83,9% 306 22000 1,696

100 6znitelik ile daha iyi siniflandirma performansi gosteren QSVM algoritmasinin ROC
egrisi Sekil 5.3° de gosterilmistir. ROC alan1 degeri incelendiginde 0,98 oranla ile yiiksek

siniflandirma basarimina ulasiimistir.
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Sekil 5.3. QSVM algoritmast i¢in ROC egrisi- 100 Oznitelik
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250 oznitelik i¢in elde edilen genel ¢ok sinifli performans parametreleri Cizelge 5.22°de
verilmistir. Kiibik karesel SVM siniflandiricist ile %86,6 oranla en iyi siniflandirma

basarimina ulasilmistir.

Cizelge 5.22 Genel ¢ok sinifl1 performans parametreleri (3 sinifin tiimii) — 250 Oznitelik

Acc. Cost PS TT
LDA 85,6% 274 16000 1,342
WKNN 84,2% 301 5400 1,965
FKNN 84,5% 296 5400 1,987
QSVM 86,6% 255 10000 2,413
CSVM 86,5% 258 10000 2,428
LSVM 86,3% 262 14000 2,291

250 Oznitelik ile daha iyi siniflandirma performansi gosteren QSVM algoritmasinin ROC
egrisi Sekil 5.4’te verilmistir. ROC alan1 degeri incelendiginde 0,98 oranla ile yiiksek

siniflandirma basarimina ulasildig: sdylenebilir.
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Sekil 5.4. QSVM algoritmast i¢in ROC egrisi- 250 Oznitelik
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500 oznitelik icin elde edilen genel ¢ok sinifli performans parametreleri Cizelge 5.23’te
verilmigstir. Kiibik dogrusal SVM siniflandiricist ile %87,8 oranla en iyi siniflandirma

basarimina ulasilmistir.

Cizelge 5.23. Genel ¢ok smifli performans parametreleri (3 smifin tiimii) — 500 Oznitelik

Acc. Cost PS TT
LDA 85,9% 268 7300 3,230
WKNN 84,1% 303 2700 3,689
FKNN 83,6% 312 2800 3,299
QSVM 87,3% 243 6200 4,054
CSVM 86,4% 260 6400 3,253
LSVM 87,8% 233 8800 3,579

250 oOznitelik ile daha 1yi simiflandirma performans: gosteren LSVM algoritmasinin ROC
egrisi Sekil 5.5 te verilmistir. ROC alan1 degeri incelendiginde 0,97 oranla ile yiiksek

siiflandirma basarimina ulagildig sdylenebilir.
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Sekil 5.5. LSVM algoritmasi i¢in ROC egrisi- 500 Oznitelik
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Cizelge 5.24’te ¢esitli Oznitelik sayilariyla elde edilen genel smiflandirici basarimlar
verilmistir. Oznitelik sayisindaki artisa  karsilk SVM  tabanli  siiflandiricilarda
siiflandiric1 bagarimi artarken LDA smiflandiricisinda %85,9 ile en iyi basarim 500
Oznitelikle elde edilmistir. Diger taraftan, KNN tabanli siniflandiricilarda ise en iyi bagarim
250 oznitelikle elde edilmistir. Bu siniflandiricilardan WKNN ile %84,2 ve FKNN ile

%84,5 oraninda basarim elde edilmistir.

Cizelge 5.24. Oznitelik sayisina karsilik siiflandirici basarimi

g;;‘:le"k LDA WKNN FKNN QSVM CSVM  LSVM
50 81.8%  835%  802%  855%  848%  838%
100 828%  831%  8L7%  861%  856%  83,9%
250 856% 8420  845%  866%  865%  86,3%
500 859%  84,1%  836%  87.3%  864%  87,8%

1000 80,2% 83,8% 83,8% 87,3% 87,3% 88,1%
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6. TARTISMA VE SONUC

Bu caligmada hastalikli (az, ¢ok) ve saglikli bitki yapraklarini tespit etmek amaciyla kiraz
bitkisi yaprak imgeleri on-egitimli DarkNet-19 CNN modeline girdi olarak verilmis ve
modelin tam bagli katmanindan imgelere ait 6znitelikler elde edilmistir. Elde edilen bu
Oznitelikler modelin son katmani olan SoftMax katmani yerine LDA, KNN ve SVM
siiflandiricilarima verilmistir. Yiiriitiilen deneyler neticesinde hastalik tespitinde %88

civarinda bir basarim elde edilmistir.

Calismada, ¢esitli Oznitelik boyutlar1 i¢in siniflandirma yodntemlerinin performanslari
istatiksel olarak analiz edilmistir. Elde edilen performans metrikleri ile 6znitelik sayisi
arttikga siiflandirict basariminda asagi veya yukari yonlii degisim olustugu tespit
edilmigtir. Bu noktada kullanilacak siniflandiricinin ve iizerinde caligilan veri setinin
biiyiik 6nemi oldugu sdylenebilir. Siniflandirici basarimi 6znitelik sayisindaki artisa paralel
yukar1 yonlii iyilesme gosterse de kabul edilebilir bir basarimin seg¢ilmesi enerji tiiketimi
tizerinde pozitif bir etkiye sahiptir. Ciinkii analiz edilen 6znitelik sayist ne kadar az olursa

smiflandirict egitimi ve testinde harcanan enerji tiikketimi de daha az olacaktir.

Gelistirilen bu sistemle hem iilkemizde hem de diinyada katma degeri yiiksek bir meyve
olarak yetistirilen kiraz bitkisinde bakteriyel hastalik tespitinin yapay Ogrenme
yaklagimlartyla tespiti onerilmektedir. Bu tespitin hizli ve erken yapilmasiyla onlemlerin
alinmas1 ve bu yolla kiraz yetistiriciliginde verimliligin artirilmasina katki saglanacagi

ongoriilmektedir.

Dijitallesmenin giderek yayginlastigi bu donemde bu ve benzer ¢aligmalar ile tarimda
bilgisayar destekli uygulamalar daha yaygmn bir bi¢imde kullanilacaktir. Gelecek
caligmalarda bitki hastaliklarinin birden fazla g¢esidinin taninmasi ve hastalik miktarinin
daha belirgin bir bi¢cimde belirlenmesi planlanmaktadir. Bir sonraki asamada ise
hastaliklara karst uygulanmasi Onerilen 1iyilestirici islemleri Oneren bir sistemin

gelistirilmesi amag¢lanmaktadir.
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