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OZET

Thitiin bitkisinin yetistirme kosullar1 esnek oldugundan Tiirkiye’nin i¢ Anadolu bdlgesi disinda tiim
bolgelerinde yetistirilmektedir. Ekonomik agidan biiyiik 6neme sahip tiitiin bitkisi 2022 yilinda 828,
9 milyon dolarlik ihracat rakamina ulasmustir. Tiitiin yapraklarinda meydana gelen hastaliklar, tiitiin
bitkisinin biliylime ve gelismesini olumsuz etkilemektedir. Bu durum verim kaybina dolayisi ile
maddi kayiplara neden olmaktadir. Tiitlin yapraklari iizerindeki hastaliklarin gézlem yoluyla tespiti
zaman kaybina neden olabildigi gibi hatali da olabilmektedir. Bu nedenle tiitiin yapraklarinda
meydana gelen hastalikli alanlarin tespiti amaciyla ger¢cek zamanli ¢alisan goémiilii bir sistem modeli
tasarlanmistir. Bu sistemde, kameradan alinan goriintiiler gomiilii sisteme aktarilmaktadir. Daha
sonra python yazilimi ile morfolojik goriintii isleme islemi uygulanarak yapraklar {izerindeki
hastalikli alanlar tespit edilmis ve gosterilmistir. Ayiraca tiitiin yapraklarmi hastalikli ve saglikli
olarak siniflandirmak amaciyla evrisimsel sinir aglart modelleri kullamilmistir. Samsun ilinde
fotografi ¢ekilen 1600 saglikli ve 1600 hastalikli tiitiin yapragi iceren bir veri seti tizerinde bu
modellerin performanslar degerlendirilmistir. Sistem, siniflandirma isleminin sonucunda 3 modelde
%93 ve lizeri basar1 oranlari elde etmistir.

Sayfa Adedi 94
Anahtar Kelimeler  : Tiitiin yaprak hastaliklari, Gomiili sistemler, Evrigimli sinir aglari,
Smiflandirma
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ABSTRACT

Since it does not have very rigorous conditions of cultivation, the tobacco plant is produced in all
regions of Turkey, except for the Central Anatolia region. The tobacco plant, which has huge
economic importance, has reached an export figure of $828.9 million in 2022. Diseases emerging in
tobacco leaves act against the normal and healthy growth of the tobacco plant. This case causes yield
loss and thus financial losses. This detection of diseases in tobacco leaves does cause time loss and
could also be inaccurate. So a real-time embedded system model has been designed to detect the area
of tobacco leaves that are diseased. In all these systems, images taken from the camera are transferred
to the embedded system. After that comes the application of morphological image processing, with
the help of a Python software, which allows the detection and display of the areas of the leaves
affected by such disease. Classification of tobacco leaves into categories such as diseased and healthy
was also done for developing convolutional neural network models. Performance was tested on a
dataset of 1600 healthy and 1600 diseased tobacco leaves pictured in Samsun province. Through the
classification process, it succeeded in success rates of 93% or more in individual three models.
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1. GIRIS

Endiistri 3.0 ile hayatimizin her alanlina giren bilgisayar ve bilgisayar sistemleri hayatin her
alaninda vazgecilmez birer parcasi olmustur. Evlerdeki kullanilan esyalardan, fabrikalarda
kullanilan robotlara kadar her alanda bilgisayar sistemleri kullamlmaktadir. Uretimde
otomasyon ve dijitallesmenin artmasiyla ortaya ¢ikan endiistri 4.0 yapay zeka, nesnelerin
interneti gibi teknolojilerin kullanilmasi iiretim siireglerindeki verimlilik ve basariy1

artirmustir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Bitki yaprak hastaliklari, bitkilerin bityiime ve gelismesini olumsuz etkileyen 6nemli bir
sorundur. Bu hastaliklar, bitkilerin yapraklari iizerinde olusan lekeler, resim 1.1°de
goriildiigli gibi lekelerin biiyiimesi, kahverengilesme, sararma gibi belirtilerle kendini
gosterir. Bitki yaprak hastaliklarinin erken tespiti, bitki sagligi ve verimliligi agisindan kritik
oneme sahiptir. Hastaliklarin erken teshisi, hastaligin yayilmasini ve bitkilerin etkilenme

derecesini 6nemli derecede azaltmaktadir (Cetiner, 2021).

Resim 1. 1. Hastalikl1 tiitiin yapragi

Bitki yaprak hastaliklarinin tespiti, bitki sagligimi korumak ve hastaligin yayilmasini
onlemek i¢in biiyiik bir Odneme sahiptir. Geleneksel yontemler olan gozlem yapmak,
yapraklarin hastalik belirtilerini kontrol etmek ve bitkilerin genel saglik durumunu
gozlemlemek hastaligin tespit edilmesinde etkili yontemlerdir. Ancak geleneksel
yontemlerle hastalik belirtilerinin tespit edilmesi zaman alic1 ve hatali olabilir. Bu nedenle,
bitki yaprak hastaliklarinin tespit edilmesinde yapay zeka destekli uygulamalarin

kullanilmasi hastaliklarin erken tespit edilmesinde daha etkin bir rol oynamaktadir.



Tiitiin yaprak hastaliklari, tiitiin yapraklarinda bulunan ¢esitli hastaliklarin belirtileridir. Bu
hastaliklar tiitlinin biliyiimesini ve verimini olumsuz yonde etkiler. Tiitiin yaprak

hastaliklarina genellikle mantarlar, bakteriler ve viriisler gibi mikro organizmalar neden olur.

Tiitiin yaprak hastaliklarinin belirtileri lekelenme, esmerlesme, solma, kabarma, kuruma ve
yaprak dokiimii olarak ortaya ¢ikar. Bu belirtiler hastaligin tiirine ve siddetine baghdir.
Hastalik ilerledikge bitki biiylimesi ve yaprak verimi azalir ve hatta bitkiler 6lebilir (Hastalik
Zararlilar ve Arizalar Faktori, b.t.). Titiin yaprak hastaliklarin bazilar1 Resim 1.2°de

gosterilmektedir.

lTiJiGn Kahverengi Hastalig | | Anfraknoz l

Resim 1. 2. Tiitiin hastaliklar1

Tiitlin yaprak hastaliklar, tiitiin bitkisinin biiyiime ve verimlilik siirecini olumsuz etkileyen
onemli bir sorundur. Bu hastaliklar, tiitiin tireticileri i¢in ekonomik kayiplara neden olmakta
ve tiitliniin kalitesini diisiirmektedir. Bu nedenle, tiitiin yaprak hastaliklarinin taninmasi,

onlenmesi ve kontrolii tiitlin yetistiriciligi i¢in hayati 6neme sahiptir.

Yapay zekd, insan zekas: ile ilgili zihinsel islevleri bilgisayarlastirma yetenegi olarak
tamimlanir. Bunlarin modeller yardimiyla analiz edilmesi, formiile edilmesi, yapay

sistemlere uygulanmasidir (Erkutlu vd., 2023) .

Yapay zeka, insan benzeri diistinme ve zeka yeteneklerini gosterme kabiliyeti bilgisayar
sistemlerine kazandiran bir bilim dali olarak tanimlanabilir. Yapay zekanin temel hedefi,

bilgisayarlari, 6grenme, problem ¢dzme, metin analizi, algilama, planlama ve karar verme



gibi insan benzeri yeteneklerle donatmaktir. Bu yetenekler, yapay zekanin genis bir

uygulama yelpazesine sahip olmasini saglar (Copeland, 2023).

Goriintli 1sleme, dijital goriintiilerin bilgisayarlar araciligiyla analiz edilmesi, islenmesi
islemidir. Goriintii isleme, goriintii iyilestirme, 6zellik ¢ikarma, Oriintli tanima, hedef tespiti,
goriintii sikistirma vb. gibi bir¢ok uygulama alaninda kullanilmaktadir (Erdem Aytan
vd.,1993).

Gorlinti isleme, yararli bilgiler elde etmek veya bir goriintliniin gorsel kalitesini artirmak
amaciyla gorlintiiler tiizerinde aritmetik islemler gerceklestirmek icin hesaplama
algoritmalarmin kullanilmasidir. Dijital goriintiileri islemek i¢in evrisim ve filtreleme gibi

matematiksel islemler kullanilmaktadir (Basaran ve Elbasan 2023).

Yapay zekd ve gorlintii isleme gilinlimiizde tarim alanlarinda sik¢a kullanilmaktadir.
Seralarin gdzlemlenmesi, analiz edilmesi, yabani otlarin kontrolii, bitki ve toprak izleme gibi
konularda, 6zellikle sulama, glibreleme, ilaglama gibi tarimsal girdilerde etkinligi arttirarak
stirdiiriilebilir tarima 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu alanlardaki basarili uygulamalar,
tarimin siirdiirtilebilirligi agisindan énemli bir rol oynamaktadir (Cakmake¢1 ve Cakmakei,

2023). Kullanilan bu teknolojiler sayesinde {iretim kalitesi ve tarim verimliligi artmaktadr.

Bitki verimini artirmak i¢in yaprak hastaliklar1 tahmini hemen yapilmalidir. Bu nedenle
gorlintiilerin  toplanmasi, 0Ozellik ¢ikarimin1  yapilmast ve ger¢ek zamanli olarak
smiflandirilmasi gerekmektedir. Uriinlerin hastalik tespitinin hizli ve otomatik yapilmasi

iirtin kalitesi acisindan son derece onemlidir.

Tiitiin yapraklari, Tiirkiye icin ekonomik ve sosyal agidan biiytik bir dneme sahiptir. Tiirkiye,
diinyada tiitlin iiretiminde 6nemli bir yere sahip olan 6nemli iilkelerden biridir. Tiitilin, tarim
sektoriinde onemli bir gelir kaynagidir ve birg¢ok ¢ift¢i tarafindan yetistirilmektedir (Sahin
ve Taghigil, 2013).

Glinlimiizde tarim sektori, teknolojik gelismeler ve yapay zeka kullanimi nedeniyle biiyiik
bir doniisiim gegiriyor. Bu doniisiim, liretim verimliliginin artmasi, hastaliklarin erken tespiti
ve kaynaklarin daha verimli kullanilmasi gibi bircok faydayi beraberinde getirmektedir
(Oktan ve Giizel, 2022).



Bu faydalardan biri de tiitiin yaprak hastaliklarinin tespiti ve yonetimidir. Tarim sektoriinde
goriintii isleme ve yapay zeka teknolojilerinin kullanilmasi hastaliklarin erken teshisine ve
hizli miidahale edilmesine olanak saglamaktadir. Tiitlin yaprak gorlintiilerinin bu
yontemlerle analiz edilmesiyle hastalik tespiti gergeklestirilecektir. Yapay zeka
algoritmalari, biliylik veri setlerini hizli bir sekilde analiz edebilir ve hastalik teshisinde

yiiksek diizeyde sonuglar ortaya koyabilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda tiitiin yapraklarinda meydana gelen hastaliklarin tespiti i¢in bir calisma
yapilmistir. {1k olarak morfolojik goriintii isleme yontemleriyle yaprak iizerindeki hastalikli
alanlar tespit edilmistir. Yaprak tizerindeki hastalikli alanlarin belirlenmesinden sonra
hastalikl1 bolgelerin sayilarinin tespiti yapilmis ve hastalikli yapraklar ayrilmistir. Hastalikli
yapraklart gercek zamanli olarak tespit edebilmek i¢cin gOmiilii sistem tasarimi
gerceklestirilmistir. Son olarak derin 6grenme yontemleri kullanilarak hastalikli ve saglikli

yapraklar birbirinden ayrilarak siniflandirma islemi yapilmistir.

1.1. Literatiir Tarama

Soni ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢aligmada, iirlinlerin hastalik tespitinin hizli ve otomatik
yapilmasiin son derece énemli oldugunu vurgulamislardir. Ozellikle biiyiik arazilerde bu
yaklasim son derece faydalidir. Onerilen modelde salatalik, guava, yer fistig1, balkabag: ve
boriilcenin  yaprak hastaliklarinin  otomatik ve verimli bir sekilde tanimlanmasi
hedeflenmistir. Tavsiye edilen bu yaklagimda islem adimlari; 6n isleme, esikleme, Sobel
filtresi, morfolojik genisletme ve ROI (Region of Interest) ¢ikarma olarak belirlenmistir.
MATLAB yazilimi tiim bu islemleri gerceklestirmektedir. Morfolojik goriintii islemede
resim Ogelerini boliitlemek ve nesnenin seklini korumak icin genisletme (dilatasyon)
yaklagimi kullanilmigtir. Bu yontem sonucunda %98,27 dogruluk oranina ulagilmistir (Soni

vd., 2021).

Biikiicli yaptig1 caligmada, cam yiizeylerde iiretim esnasinda meydana gelebilecek hasarlari
tespit etmek igin gomiilii sisteme dayali, otomatik kontrol sistemi gerceklestirmistir.
Calismada saglam, batik hatali ve ¢izik hatali olmak iizere 3 siniftan olusan 90 adet resim
kullanilmustir. Sistemin gergeklesmesi amaciyla kamera, mikro siiriicii kartlarinda olusan bir
bant sistemi kurulmustur. Gomiili sistem, acik kaynak kodlu, morfolojik goriintii isleme

teknikleriyle ¢alisan ve Gaussian metodu ile sinir tespiti yapabilen bir yazilim icermektedir.



Sistemin basari oran1 "Destek Vektor Makinasi", "Kuadratik Diskriminant Analizi" ve "Orta
Olgekli Aga¢" siiflandiricilar kullanilarak olgiilmiistiir ve %93.2 basar1 orami elde
edilmistir. Sistemin uygulanmasi cam fabrikasinda test edilmis ve yiiksek bir basar1 oraniyla
hata tespiti gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma, gomiilii sistemlerin kalite kontrol siire¢lerinde
kullaniminin avantajlarini géstermektedir. Bu tiir sistemler, ekonomik, ergonomik ve islem
giicii yetenekleri nedeniyle yayginlasmaktadir ve lretim siireglerinde 6nemli bir yer

tutmaktadir (Biikiicii, 2021).

Gupta ve arkadaslari Kiraz yapraklarinda goriilen kiillenme hastaliginin tespitinde esikleme
teknigi ve morfolojik islemler kullanilmasim1 Onermistir. Istenilen hastaligim ortaya
cikarilmasi i¢in bir algoritma tasarlanmistir. Arka planin goriintiiden ¢ikarilmasi ve ardindan
istenilen hastaligin ortaya ¢ikarilmasi amaclanmistir. Performansin artirilmasi amaciyla
giiriiltityii gidermek i¢in morfolojik islemler kullanilmistir. Onerilen bu yéntem otomatik ve
karmagiklig1 azdir (Gupta vd., 2017).

Goyal, hindistanda yaptig1 bir calismada morfolojik goriintii islemenin ilkeleri ve
uygulamalar1 hakkinda derinlemesine bir inceleme gergeklestirmistir. Temel morfolojik
oparetdrlerden baglayarak pratik ve yarari kanitlanmis bilgiler vermistir. Morfolojik islemler
genel olarak segmentasyon sirasinda meydana gelen kusurlar1 gidermek icin kullanilir.
Morfolojik islemenin amaci goriintii iizerindeki verileri basitlestirmek, temel sekillerini
korumak ve giriiltiiyli ortadan kaldirmaktir. Bu islemi gerceklestirirken matematiksel

morfolojinin dili olarak kabul edilen kiime teorisi kullanilir (Goyal, 2011).

Shao ve arkadaglari, tiitiin yaprak hastaliklarinin tanima dogrulugunu artirmak amaciyla
BP(Backpropagation) sinir agin1 optimize eden genetik algoritmaya dayali, cok 6zellikli bir
otomatik tanimlama sistemi gelistirmislerdir. ilk olarak hastalik konum bilgisini tespit etmek
amaciyla Nobuyuki Otsu tarafindan gelistirilen otomatik esikleme yapan otsu metodu
kullanilmistir. Daha sonra hastalikli alani ¢ikarmak i¢in GrabCut islevi baslatilmistir. Renk,
dis hat ve doku 6zelliklerini toplamak i¢in ¢ok katmanli kontur, renk momentleri ve gri
seviye es-olusum matrisi kullanilmistir. Tiitiin yaprak hastaliklar1 olan, kahverengi leke,
hava lekesi, orman yangini hastaliklar1 iizerinde yapilan bu ¢alismada basari orani ortalama
%92.5 olarak o6l¢iilmiistiir. Bu tanimlama sistemi sayesinde tiitlin hastaliklarinin teshis
edilebilecegi ve daha sonra bu sonucglara gore iiretim ic¢in gerekli yonlendirmelerin

yapilacag bildirilmistir (Shao vd., 2017).



Karhan ve arkadaslari, gerceklestirdikleri ¢alismada kayis1 meyvesinde yaprak delen(gil)
hastaliginin bir sonucu olarak ortaya ¢ikan leke hastaligini morfolojik goriintli islemleri
kullanarak tespit etmislerdir. Kirmizi, Yesil, Mavi kanallardan olusan goriintiiler tek kanalli
gri tonlu gorintiillere gore daha fazla anlamsal bilgi icermektedirler. Renkli goriintiilerde
morfolojik olarak calisabilmek i¢in RGB kanallara ayrilmistir. Kayisi tizerinde meydana
gelen lekeli alani tespit etmek amaciyla renkli goriintiilerin piksel sayilarina bakilarak
histogram analizi gergeklestirilmis, morfolojik islemlerden gecirilmis, uygun esik degerine
gore ikili gorilintiiye cevrilmigtir. Kayist iizerindeki saglam kisimlar ile hastalikli
kisimlar(¢illi) ayrilmigtir. Caligma sonucunda elde edilen verilerin dogruluk orani
basarilidir. Kayis1 {izerindeki lekeler morfolojik yontemler kullanilarak karmasik
yontemlere ihtiya¢ duymadan basarili bir sekilde yapilabilecegi belirtilmistir (Karhan vd.,
2011).

Gogece ve arkadaslari, yaptiklar1 calismada, 35 adet hastalikli yaprak iizerinde cesitli
hastaliklarin olusturdugu lekelerinin tespiti ig¢in goriintii isleme yontemleri kullanilarak bir
algoritma olusturmuslardir. Gelistirilen algoritma, renkli goriintiiniin 3 kanali ile gri
goriintlinlin tek kanalindan elde edilen standart sapma goriintiisii ile olusturulmustur. Bu
yontem sayesinde olusturulan goriintiilerdeki hastalikli alanlar, Onerilen algoritma
kullanilarak basari ile tespit edilmistir. Farkli 6zellikteki goriintiiler kullanilmis olmasina
ragmen, gelistirilen algoritma sayesinde yaprak iizerindeki farkli renk, desen ve yapidaki
bir¢ok lekenin tespiti miimkiin olmaktadir. Bu ¢alismanin literatiirdeki diger caligmalardan
farki, leke ayrimi yapmaksizin genis bir leke yelpazesini basarili bir sekilde tespit

edebilmesidir (Gogge vd., 2021).

Lin ve arkadaglar1 yaptiklar1 calismada, bitki hastaliklarinin siirekli olarak morfolojik ve
fiziksel degisimlere ugramasindan dolay1 bu hastalik goriintiilerinin siniflandirmasinin zor
oldugunu belirtmislerdir. Bu nedenle, CNN modeli tarim alanlarinda diisiik dogruluga
sahiptir. Cin’de gerceklestirilen ¢alismada, tarla kosullarinda tiitiin hastaliklarinin tanimi
icin CAMFFNet adinda bir CNN modeli onerilmistir. Coklu 6zellik flizyonu (MFF), 6zellik
cikarimlarinda bilgi kaybini azaltmak i¢in kullanilmistir. Ayrica arka plan etkisini azaltmak
amaciyla koordinat dikkat (CA) modiili kullanilmistir. Elde edilen bulgular sonucunda

CAMFFNet modelinin tiitiin hastaliklar1 dogruluk derecesi %89,71 olarak olgiilmiistiir.



Klasik CNN modellerine gore dogruluk oranlar1 daha iyi oldugundan, bitki hastaliklari
tespitinde daha giivenilir bir model oldugu belirtilmistir (Lin vd., 2022).

Sindhu yaptig1 ¢alismada, bitki verimini artirmak i¢in yaprak hastaliklar1 tahminin hemen
yapilmasinin 6neminden bahsetmis ve bu nedenle goriintiilerin toplanmasi, o6zellik
cikarimimi yapilmasi ve gergek zamanli olarak simiflandirilmasi amaciyla bir model
olusturmustur. Bu smniflandirmalar yapragin hasta olup olmadigimi gostermektedir.
Smiflandirma yapmak amaciyla DBN(Deep Belief Network) kullanilmistir. Bu yontem
diger CNN, RNN vb. modellere gore daha performans sagladigi goriilmiistiir (Sindhu, 2020).

Fan ve arkadaslari derin grenme ydntemi kullanilarak yaptiklar: calismada IHA tarafindan
¢ekilen tarla resimlerinden tiitiin bitkisi tespitinin yapilmasi amaciyla yeni bir algoritma
onermislerdir. ilk olarak elde edilen goriintiiler morfolojik islemden gecirilmektedir. Daha
sonra tiitiin bitkisi igeren ve icermeyen goriintiilerden olusan veri seti siniflandirma yapilmak
amaciyla evrisimsel sinir agi(CNN) olusturulur ve egitilir. Son olarak tiitiin disindaki
bitkileri uzaklastirmak amaciyla son islem uygulanir. Bu algoritma sonucunda tiitiin tespiti
i¢in iyi bir performansa ulasilmis ve sirasiyla ortalama 0,9370, 0,9126 ve %3,94 dogruluk
ve hata degerlerine ulagsmstir (Fan vd., 2018).

Xu ve arkadaslari, yaptiklar ¢alismada tiitiin yaprak hastaliklarini tanima ve teshisindeki
diistik verimlilik oranlarini iyilestirmek amaciyla ORB algoritmasina dayal1 yeni bir hastalik
tanima yontemi gelistirilmislerdir.  Gelistirilen FAST14-24  algoritmast ORB
algoritmasindaki diisiik verimlilige sahip olan goriintli kenarlarimi algilama oranim
artirmistir. Bu yontemin gelistirilmesi sirasinda morfolojik 6zellikler, renk 6zellikleri, doku
ve tiitlin hastalig1 lekelerinin ¢ikartilmasiyla toplam 28 adet parametre ortaya ¢ikmustir.
FAST14-24 algoritmasi sonucunda tiitiin kurbaga gozii ve kahverengi leke hastaliginin erken
asamadaki tanimlanmasinda %92 basar1 orani, orta ve ge¢ asamasindaki tanima orani %96

olarak olgiilmiistiir (Xu vd., 2022).

Ulutiirk ve Ugur yaptiklar1 calismada, bitkilerin siniflandirilmasinda geleneksel yontemler
yerine otomatik bitki tanima sistemi tasarimimi hedeflemislerdir. Bunu gergeklestirmek
amaciyla yapraklar 2’ye boliinerek bir sistem tasarimi gergeklestirilmistir. Bitki yapraklari
on isleme tabi olduktan sonra 7 tane morfolojik oOzellik ¢ikarilmigtir. Yarim yaprak

gorlintiiler1 kullanilarak morfolojik o6zelliklere sahip 3 ek 6zellik daha ¢ikarilmistir. Bu



ozelliklerden yararlanilarak yapraklar ana eksenine gore yonlendirilerek alan, kapsam ve dis
merkezlik o6zellikleri ¢ikarilmistir. Bu ozellikler PNN(olasiliksal sinir agma) girdisi
saglanmis ve yaprak tanimada %92,5 tanima dogruluguna ulagilmistir (Ulutiirk ve Ugur,
2012).

Atali ve arkadaslari, goriintiiler {izerinde meydana gelen tahribatin giderilmesi amaciyla
yapay zeka kullanarak bu sorunu ¢6zmeyi hedeflemislerdir. Yapilan ¢alismada, yapay sinir
aglar1 kullanilarak goriintiideki tahribatin derecesi morfolojik operatorler kullanilarak
incelenmistir. Yapay sinir ag1 lizerinde egitilen goriintiiler, dort farkli diizeyde dairesel
ortalama filtresinin uygulanmasi sonucu meydana gelen tahribatlari temsil etmektedir. Bu
degerlere dayanarak, yapay sinir ag1 iizerinde 2. ve 3. derecedeki dairesel ortalama filtresi
kullanilarak olusturulan morfolojik goriintiide %75 oraninda bir basar1 elde edilmistir.
Ancak, 4. derece asinma uygulanan goriintiide orijinalden sapmalar nedeniyle sonuglar daha

olumsuz olarak tespit edilmistir (Atal1 vd., 2016).

Laily yaptigr calismada, karanfil yapraklar1 ve tiitlin yaprak hastaliklar1 tespitinde
Perceptron(Tek Katmanli Ogrenme) yontemi algoritmasi kullanarak yapay sinir ag1 yontemi
uygulamistir. Tiitiin yaprak hastaliklarindan kahverengimsi kirmizi leke, beneklenme, siyah
noktalar olmak iizere 8 tanesi analiz edilmistir. Ik olarak hastaliktan etkilenmis ve
etkilenmemis yapraklar toplanmigtir. Daha sonra hastalik verisi tasiyan yapraklar
siiflandirilmistir. Yapraklarda goriilen hastaliklar iki kutuplu degerlerle temsil edilerek
yapay sinir aginda egitim ve test verisi olarak kullanilmigtir. Egitim asamasinda 20 yaprak,
test asamasinda 10 yaprak kullanilarak gergeklestirilen bu yontemde %66 oraninda basari

saglanmustir (Laily, 2013).

Avila-George ve arkadaslar tiitiin yapraklarinda ortaya ¢ikan mavikif hastaliginin
yapraklara verdigi hasar1 tespit etmek i¢in andorid temelli bir yazlim gelistirmislerdir. Tiitiin
yapraklarinin goriintiilenmesinde yapay sinir ag1 olarak bilinen patern tanima teknigi
kullanilmigtir. Gergeklestirilen egitim ve test islemlerinde 40 adet fotograf kullanilmis ve
%97,2 oraninda basar1 saglanmistir. YSA modelini gergeklestirmek amaciyla 6n isleme,

ozellik ¢ikarma ve siniflandirma islemleri yapilmistir (Avila-George vd., 2018).

Sun ve arkadaslari, tiitiin hastaliklarinin taninmasi amaciyla yeni bir goriintii siniflandirma

yontemi Onermislerdir. Coklu dikkat siiflandirma agi(MACN) olarak isimlendirilen bu



yontem siniflandirma agim 2 agidan gelistirmektedir. ilk olarak transfer 6grenmeye dayali
diisitk seviyeli oOzelliklerin elde dilmesidir. 2.olarak da diisiik seviyeli 0Ozellikleri
modelleyerek yiiksek seviyeli 6zelliklerin ¢ikarilmasi olarak bildirilmistir. Tiitiin kahverengi
lekesi, tiitlin vahsi ates, mavikiif ve saglam yapraklardan elde edilen veri seti kullanilmistir.
Siniflar arasindaki farklar1 6grenmek amaciyla yeni bir ¢oklu dikkat modiili(MAM)
tasarlanmigtir. Veri kiimesi lizerinde egitilen transfer 6grenme modellerinden VGGI16,
ResNet50 ve InceptionV3 arasinda yapilan karsilastirmalar sonucunda ilk 6zellik ¢ikarimi
icin transfer 6grenme yontemi InceptionV3 modelinin en yiiksek dogruluga sahip oldugu
belirlenmistir. Transfer 6grenme modelleri ve 6nerilen MACN modeli arasinda yapilan
karsilastirmada en yiiksek dogruluk oranmin %85,56 ile MACN’ye aittir. Bu oran diger

mevcut yontemlere gore dnemli 6l¢iide iyi oldugunu kanitlamaktadir (Sun vd., 2020).

Aptoula ve Yanikoglu, imageClef'12 bitki tanima veri setini kullanilarak yapraklardan bitki
tammlanmasimi  hedeflemislerdir. Onerilen bitki tanima yonteminde matematiksel
morfolojiye dayali 2 tanimlayici dnerilmektedir. 11k olarak yaprak kenarlarindaki periyodik
desenleri yakalayabilmek icin morfolojik kovaryans hesaplamasindan olusmaktadir. Ikinci
olarak yapragin anatomik yapisinda olusan damarlanma ozelliklerini yakalayan sirkiiler
kovaryans histograminin kullanilmasidir. Yapilan bu ¢alisma sonucunda var olan

operatorlerden daha iyi sonug verdigi hesaplanmistir (Aptoula ve Yanikoglu, 2013).

Huawei bulut gelistirici birligi tarafindan yapilan ¢alismada, gergek zamanli goriintiilerden
nesneleri takip etmek i¢in kullanilan YOLOVS ile tiitiin yapraklarindaki hastaliklarin tespiti
icin bir sistem tasarlanmistir. Tiitlin veri setinin elde edilmesi ve etiketlenmesinden sonra
tiitlin yaprag algilama ve egitim adimlar1 uygulanmistir. Hastalik tespit sitemine entegre
edilen yolov5 ile hastalig1 tiirli, yeri ve miktar1 yapraklarda belirgin bir sekilde
isaretlenmistir. Bu sistem yiiksek dogruluk ve yiiksek tanima oranina sahiptir (Gelistirilmis

YOLOVS5'i Temel Alan Python Tiitliin Yapragi Hastalig1 Tespit Sistemi, b.t.).

Chowdhury ve arkadaglari, domates yapraklarinda meydana gelen hastaliklar
siiflandirmak amaciyla 18.161 domates goriintiisii lizerinde EfficientNet derin 6§renme
mimarisi kullanarak ¢calismiglardir. Calismada yapraklar farkli bolgelere ayirmak i¢in U-net
ve kisisellestirilmis U-net'in performansi belirlenmistir. Modeller ikili siniflandirma, altili
siniflandirma ve onlu siiflandirmalar ile karsilastirmali olarak rapor edilmistir. Modellerin

sirasi ile dogruluk oranlar1 %98,66, %98,5 ve %98,73 olarak olgtilmistiir. EfficientNet-B7
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ile yapilan ikili ve altili siniflandirmada %99,95 ve %99,12 dogruluk oranlarina ulagilmistir.
Sonug olarak Modifiye edilmis U-net'in arka plan segmentasyonu i¢in en uygun oldugu,
EfficientNet-B7 ise diger mimarilere gore ayirt edici Ozelliginin daha iyi oldugu

gbzlemlenmistir (Chowdhury vd., 2021).

Swasono ve arkadaglari, zararli saldirilarindan hasar gérmiis tiitiin yapraklarinin otomatik
olarak smiflandirilmasi iizerine ¢aligmiglardir. Tiitlin yapraklar1 hasat sonrasi doneme ait
kurutulmus kahverengi formdadir. Gergeklestirilen bu ¢alismada Evrisimsel sinir agi(CNN)
yontemlerinden VGG16 mimarisi kullanilmistir. VGG16 egitiminin dogrulugunu artirmak
ve hizlandirmak amaciyla ilk olarak transfer 6grenme gerceklestirilmistir. Transfer 6grenme
ve VGG16 kullanilarak yapilan calismada 3 sinif hastalik {izerinde c¢alisilmig ve egitim
sonunda ¢ok yiiksek oranda dogruluk tespit edilmistir (Swasono vd., 2019).

Dhaya yaptigi c¢alismada, Fusarium oxysporum hastaliginin bitkilerin yapraklarinda
sararmaya, solgunluga, biiyiime geriligine ve meyve ve sebzelerde c¢iiriimeye neden
olabilecegini belirtmistir. Bu hastaligin genellikle domates, tiitiin ve patates gibi birgok
triinti etkiledigini vurgulamistir. Caligmada, domates yapraklarindaki fusarium oxysporum
(FO) hastaliginin tespit edilmesi hedeflenmistir. Onerilen algoritmada dogrulugu artirmak
amaciyla yaprak tizerindeki hastaliklar 2 defa smiflandirilarak tanimlanmistir.87 bin
gorilintiiniin kullanildigi bu ¢calismada bu goriintiilerin %60°1 hastalikli yaprak, %40°1 saglam
yapraklardir. Onerilen bu ¢alisma sonucunda hastalikli yapraklar1 %96 oraninda bulmustur

(Dhaya, 2020).

Tiirkoglu, yaptig1 arastirmada bitki tiirlerinin tanimlanmasi, yeni tilirlerin tespiti ve bitki
hastaliklarinin tespiti konularinda yapay zeka ve goriintii isleme tabanli sistemlerin
kullanildigini belirtmistir. Bitki iizerinde meydana gelen hastaliklarin tespit edilmesinde var
olan yontemler gelistirilmistir. Ayrica hastaliklarinin tespiti icin kenar adim yontemi ve deri
ogrenme modeli kullanilmistir. Gelistirilen bu modeller 15 adet veri seti kullanilarak
degerlendirilme yapilmistir. Bu ¢aligmanin sonucunda bitki tiirlerini bulma ve hastaliklarin

siiflandirmasi konusunda yiiksek basari saglanmistir (Tiirkoglu, 2019).

Benli, yaptigi calismada agik kaynakli bir veri seti kullanilarak olusturulan "New Plant
Disease" veri seti tlizerinde alt1 farkli veri genisletme teknigi ile yaklasik 83.107 goriintii

kullanmigtir. Bu goriintiiler iizerinde 6 katmanli evrisimsel sinir agi kullanilarak
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siniflandirma mimarisi gelistirilmistir. Model tizerinde ilk olarak dort farkli bitki yapragi
cesidindeki en yiiksek veri sayisina sahip goriintiiler i¢in ¢alisma yapilmistir. Daha sonra
New Plant Disease veri setindeki tiim veri seti incelenmistir. Elde edilen sonuglar, %92
oraninda bagsar1 saglandigin1 gdstermistir. Bu ¢alisma kapsaminda, performansin
degerlendirilmesinde igin transfer 6grenme mimarileri olan Google Net, ResNet50, VVgg-19,
Vgg-16, DenseNet mimarileri kullanilmistir. Bu degerlendirme sonucunda, en yiiksek basari

oranina %90 ile Vgg mimarilerinden 6zellikle Vgg-19 mimarisi ulagsmistir (Benli, 2021).
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2. DONANIM

Bir projeyi olusturan elemanlar i¢in donanim, projenin gerceklestirilmesi ve calistirilmasi
icin gereken tiim fiziksel bilesenleri ifade eder. Bu, bilgisayarlar ve islemcilerden depolama
aygitlarina, girig/cikis cihazlarindan sensorler, gomiilii sistemler ve iletisim modiillerine
kadar genis bir alan1 kapsar. Donanim bilesenleri, yazilimin caligmasini ve projenin

belirlenen hedeflere ulagsmasini saglamak i¢in ¢ok 6nemlidir.

2.1. Gomili Sistemler

Gomiilii sistemler, belirli gorevleri yerine getirmek iizere tasarlanmig, bilgisayar
sistemlerine veya elektronik cihazlara gomiilii sistemler denir (Tiirk ve Lity, 2021). Gomiilii
sistemler, kendilerine 6zgii yazilimi olan mikro denetleyici tabanli bilgisayar donanim
sistemleri olarak da tanimlanabilir. Bu sistemler, tek basina bagimsiz olarak ¢alisabilen veya
daha biiyiik bir sistemin i¢inde kullanilabilen cihazlardir. Gomiilii sistemler, insan viicudu
gibi diisiiniilebilir; ¢iinkii insan beyni viicut i¢inde belirli islevleri yerine getirirken, gomiilii
sistemler de mikro denetleyici veya mikro islemci araciligiyla belirli gérevleri yerine
getirirler. Insan beyninin viicutta islev gdérmesi gibi, gdmiilii sistemler de belirli gérevleri

yerine getirmek i¢in optimize edilmis donanim ve yazilim kombinasyonuna sahiptirler.

Gomiili sistemler, bilgi islem sistemleri olmalarina ragmen, kullanici ara yiizleri agisindan
oldukca ¢esitli olabilir. Bu cihazlar, tek bir gorevi yerine getirmek amaciyla tasarlanmis
cihazlarda kullanic1 ara yiiziinden yoksun olabilirken, mobil cihazlardaki gibi karmasik
grafik kullanic1 ara yiizlerine sahip olabilirler. Kullanict ara yiizleri, butonlar, ledler,
dokunmatik ekran algilama gibi 6zellikler igerebilir. Bazi sistemler ise uzaktan kullanici ara
yiizlerini kullanir. Bu ¢esitlilik, gomiili sistemlerin kullanim amacina, tasarim
gereksinimlerine ve kullanici ihtiyacglarina baglidir. Gomiilii sitemin temel yapisini olusturan

blok diyagram Sekil 2.1°de verilmistir.
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Analog-Dijital islemci Dijital-Analog

Lo P Aktuator
Donustarucu Donustuructu

Sensor

Depolama

Sekil 2. 1. Gomiili sistem tasarimi
GOmiilii Sistem Tasarimini olusturan;

e Sensorler, fiziksel miktarlar1 6lger ve bu Ol¢timleri elektronik bir cihaz tarafindan
okunabilir bir elektrik sinyaline doniistiirerek kaydeder. Bu 6l¢iimler daha sonra

islenmek tizere kullanilir.

e Analogdan dijitale donistiiriiciiler (A&D doniistiiriiciiler), sensorlerin gonderdigi
analog sinyalleri dijital sinyallere ¢evirirler. Bu, bilgisayarlar gibi dijital igslemcilerin

okuyabilecegi verileri saglar.

e lslemciler ve 6zel islemciler (ASIC'ler) dijital verileri islerler. Olgiilen degerleri isler,

analiz eder ve bellekte saklarlar.

e Dijitalden analoga doniistiiriiciiler (DA donistiiriictiler), islenen dijital verileri
analog sinyallere doniistiiriirler. Bu, ¢ikis sinyallerini etkileyen fiziksel siireclere geri

doniis saglar.

e Aktiiatorler, DA doniistiiriiciiler tarafindan verilen ¢iktilar1 alir, bu ¢iktilar1 beklenen
gergek ciktilarla karsilagtirir ve onaylanmis ¢iktilari saklar. Bu, bir sistemde kontrol

edilen islemleri gergeklestirmek i¢in kullanilir.

Gomiilii sistemler genellikle diisiik gii¢ tiikketimi, hizli tepki ve giivenilirlik gibi 6zelliklere
sahip olacak sekilde tasarlanir (Lutkevich, 2020). Ayrica siirli kaynaklar nedeniyle verimli
calisacak sekilde optimize edilirler. Gomiilii sistemler cesitli sektdrlerde kullanilir ve giinliik

hayatimizin bir¢ok alaninda bulunur. Ev aletleri, tibbi cihazlar, endiistriyel otomasyon, akill
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ev teknolojisi, telekomiinikasyon, uzaktan kumanda sistemleri, otomotiv endiistrisi, robotik

ve diger birgok uygulama alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir.

GOmiilii sistemler, ger¢ek zamanli isletim ortamlarinda calisir ve donanim ile iletisim
kurmak i¢in gercek zamanli isletim sistemi kullanir (Mellit vd., 2023). Bu sistemler, verilen
gorevleri yerine getirmek amaciyla yeterli hizda tasarlanir ve gorev sirasinda meydana gelen
kiigiik sapmalardan etkilenmezler. Bu tiir sistemlerde, siklikla sadelestirilmis linux isletim
sistemi siirtimleri kullanilir. Bununla birlikte, gomiilii sistemler i¢in 6zellestirilmis isletim

sistemleri de bulunur.

Son yillarda ¢esitli alanlarda kullanilabilen bir¢ok gémiilii sistem karti liretilmistir. Bunlarin
en ¢ok kullanilanlari, arduino, nvidia jetson nano, asus tinker, beaglebone black orange pi,
odroid xu4, raspberry pi modellerinden olusmaktadir. Bu tez ¢alismasinda en ¢ok kullanilan

model olan raspberry pi modeli ile gomiilii sistem tasarimi gergeklestirilmistir.

2.1.1. Raspberry pi 3 model b+

Cambridge Universitesi Raspberry Pi Vakfin’dan Eben Upton bilgisayar bilimleri egitimine
katki saglamak amaciyla ozellikle egitim kurumlarinda kullanilabilen, diigsiik maliyetli,
ekonomik ve kredi kart1 boyutlarinda bir bilgisayar tiretimine baglamistir (Mathe vd., 2022).
Raspberry Pi piyasaya 2012 yilinda siiriilmiis ve diisiik fiyati, tasinabilirligi, kullanim
kolaylig1 ve 6zellikleri nedeniyle biiyiik talep gérmiistiir (Jolles, 2021). Raspberry Pi sadece
mini bilgisayar olarak degil ayn1 zamanda mikro denetleyici olarak da kullanilabilmektedir.
Cesitli alanlarda gergek diinyayr algilamak ve kontrol etmek i¢in genis bir uygulama

yelpazesine sahiptir.

Raspberry Pi’nin single board computer (sbc) yani tek kart bilgisayar sistemini
kullanmaktadir. "Tek Kart Bilgisayarlar" veya Ingilizce adiyla "Single Board Computer
(SBC)", mikroislemci, GPIO (genel amagli giris ve ¢ikis) pinleri, RAM ve bir bilgisayarin
gereksinim duydugu diger bilesenleri tek bir devre karti (PCB) {izerinde barindiran
bilgisayarlardir (Boyacigil ve Uzun, 2023). Masaiistii bilgisayarlardan farkli olarak, SBC'ler
daha diisiik gii¢ tiikketimi saglar ve daha kiiciik boyutludur. Genellikle ARM mimarisine
dayanirken, bazi modellerde x86 islemci mimarisi de bulunmaktadir. SBC'lerin donanimsal

olarak degistirilemez olmasi, kullanicilara daha fazla giivenlik saglamaktadir. Raspberry Pi,
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tizerindeki 40 adet pini kullanarak ¢esitli kontrol uygulamalarin1  beraber
caligtirabilmektedir. Bluetooth ve Wi-Fi yetenekleri sayesinde iletisim hizl, etkili ve
kolaydir. Ekran ve kamera modiilii ve usb portlar1 sayesinde sistemi kodlamak ve kontrol
etmek kolaydir. Raspberry Pi kart1 sicaklik ve nem kontrolii, motor kontrolii ve ev
otomasyonda kullanildig1 gibi, goriintii isleme, yapay zeka, makine 6grenmesi gibi alanlarda

da sik¢a kullanilmaktadir.

Raspberry Pi, farkli amagclar i¢in ¢ok yonlii bir sekilde kullanilabilir:

e USB fare, klavye ve HDMI baglantisiyla monitore baglanarak raspbian desktop imajt

masalistli bilgisayar olarak kullanilabilir.

e Raspbian isletim sistemi kurulduktan sonra ethernet veya wlan baglantis1 ile web

sunucusu indirilip web sunucusu olarak kullanilabilir.

e Raspberry Pi, dosya sunucusu olarak kullanilabilir ve depolama cihazlariyla

birlestirilebilir.

e Owncloud gibi bulut tabanli sistemlerle Raspberry Pi, bir bulut dosya sunucusuna
doniistiiriilebilir.

e Raspberry Pi, kendi kamerast veya USB web kamerasi ile ag kamerasi veya kayit

sistemi olarak kullanilabilir.

e Raspberry Pi'ye hoparlor ve mikrofon eklenebilir, bu sayede google assistant veya

amazon gibi uygulamalarla beraber kullanilabilir.

e Raspberry Pi, farkli sistemleri entegre eden bir IoT servis hub olarak
konumlandirilabilir. OpenHAB gibi sistemlerle ¢esitli teknolojiler entegre edilebilir

ve Ozellestirilmis komutlar belirlenebilir.

e Raspberry Pi kamera portuna veya usb portuna kamera takilarak goriintii isleme

cihazi olarak kullanilabilir.

e Raspberry Pi ger¢ek zamanli ¢alisan uygulamalarda kullanilabilir.
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Gergeklestirilen bu tez calismasinda gomiilii sistem tasarimi i¢in Raspberry Pi 3 Model B+
kullanilmistir. Raspberry Pi model ayrica acgik kaynak isletim sistemlerini sik¢a
kullanmaktadir. Calismada kullandigimiz Raspberry Pi 3 Model B+ kartina linux ¢ekirdegi
kullanan raspberry pi o0s isletim sistemi kurularak kodlama gerceklestirilmistir. Raspberry pi

3 model b+ kart goriiniimii Resim 2.1°de, pin ve port baglantilar1 Sekil 2.2°de gosterilmistir.

Raspberry Pi 3 Model B+ teknik 6zellikleri:

o Islemci: Broadcom BCM-2837B0, Cortex-A53/AMRV8, Quad-Core 64-bit SoC @
1.4GHz

e Ram: 1GB LPDDR2 SDRAM
o Baglantu:
e 2.4GHz ve 5GHz IEEE 802.11.b/g/n/ac kablosuz yerel ag baglantisi
e Bluetooth 4.2, BLE
o Gigabit Ethernet, USB 2.0 iizerinden (Maksimum 300Mbps)
e 4xUSB 2.0 Port
e Gpio: Genisletilmis 40 adet pin
e Video ve Ses:
e 1 xHDMI
e MIPI DSI ekran portu
e MIPI CSI kamera portu
e 4 Kutuplu 3.5mm Ses + kompozit video portu
e Multimedya:
« H.264, MPEG-4 decode (1080p@30)
e H.264 encode (1080p@30)
e OpenGL ES 1.1, 2.0 Grafik
e Hafiza: Micro SD Kart Girisi, isletim sistemi ve veri depolama i¢in kullanilir

e Gii¢ Beslemesi:



5V DC, GPIO pinler iizerinden

e Cevre Sartlari: Calisma sicakligi, 0-50°C

5V/2.5A DC, Mikro USB port iizerinden

o Uretim Destegi: Ocak 2023’e kadar iiretim destegi

Resim 2. 1. Raspberry pi 3 model b+

Sv Giig Girigi
Micro Usb

Hdmi Portu

Kamera Girisi

Hoparlor Jack

Sekil 2. 2. Raspberry pi 3 model b+ pin baglantilar

Raspberry pi kartlarinin avantajlart:

40 Pin GPIO

Ethernet Uzerinden Gii¢ (Power over Ethernet, PoE) (ayr1 poe hat
gerekmektedir)

3V3 power ¢

GPI0 2 (SDA) o
GPIO 3 (SCL)

5V power
5V power
Ground

°

GPIO 4 (GPCLKO)
Ground

GPIO 14 (TXD)

GPIO17

GPIO 15 (RXD)

GPIO 27

GPIO 18 (PCM_CLK)
Ground

GPIO 22

GPI0 23

3V3 power
GPIO 10 (MOSI)

GPIO 24
Ground

GPIO 9 (MISO)

GPIO 25

GPIO 11 (SCLK)

Ground o

GPIO 8 (CEO)
GPIO 7 (CET)

3

GPIO 0 (ID_SD)
GPIOS

GPIO 1 (ID_SC)
Ground

GPIO6

GPIO 13 (PWM1)

GPIO 12 (PWMO0)
Ground

GPIO 19 (PCM_FS)
GPIO 26 o
Ground o

GPIO 16
© GPIO 20 (PCM_DIN)
o GPIO 21 (PCM_DOUT)
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e Kendi igletim sistemine sahip olmasi

e USB cikis

e Diisiik maliyet

e Genisletilebilir hafiza

e Bluetooth, Wi-Fi baglant1 yapilmasi

e HDMI (high definition multimedia interface) ¢ikis
e VGA (video graphics array) ¢ikis

e Merkezi islem biriminin olmasi

e Tasinabilmesinin kolay olmasi

e Agcik kaynakl yazilimlar1 desteklemesi

e Mouse ve klavye baglantisi

e Farkli elektronik kartlar ile birlikte calisabilme
e Dokunmatik ekran baglanabilmesi

¢ Diisiik voltajla ¢alisabilmesi

e Kurulumun ve kullaniminin basit olmasi
Raspberry pi kartlarinin dezavantajlar

e Raspberry kartlarinin en biiyiik dezavantajlarindan bir tanesi 1sinma problemidir.
Uzerinde dahili bir fan olmayan bu karta daha sonradan sogutucu ozellikler

eklenebilmektedir. Resim 2.2°de sogutucu uygulamasi goriilmektedir.
e Yogun programlarda performans diisiikligi

e HD videolarda performans diistikligii
e Diger kartlara gére daha pahali olmasi

e Muhafazasiz olmasi ve daha sonradan takilan harici bir kutuya ihtiya¢ duyar. Resim

2.3’te muhafaza kutusu gosterilmektedir.
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Resim 2. 2. Raspberry pi kartina aliiminyum ve fan sogutucu uygulamasi

N\

Resim 2. 3. Raspberry pi 3 muhafaza kutusu

2.2. Raspberry Pi Uyumlu Kamera

Raspberry Pi gelistirme kartinda tiimlesik olarak yer alan video portuna takilabilen bir
kamera modiilii bulunmaktadir. Bu kamera modiilii ile bircok uygulama yapilabilmektedir.
Ancak Bu c¢alismadan goriintii kalitesi 6nemli oldugundan bu kameranin yerine Raspberry
pi’ye usb portu iizerinden takilan Resim 2.4’te gosterilen Kaan hwk-w kamera modiilii

kullanilmistir. Kameranin 6zellikleri Cizelge 2.1°de verilmistir.



alisma
Ggst:rgesi\ E}_aélann .
Gostergesi
Resim 2. 4. Kaan hwk-w kamera modiilii
Cizelge 2. 1. Kaan hwk-w kamera 6zellikleri
Griintii isleme Boliimii Gzellikleri
Sensor Tipi/Boyutu CMOS1/2.9"
Sensdr CozOndrlGgn 2MP
Sinyal/Giiriili Oran »50dB
FHD 1520x1080 {1080P}
Gorintd Format HD 1280x720 (720P)
640x360
Cergeve Hizi 30fps/25fps
Kodlama/Sikistirma H.264, MIJPEG
Sayisal Perde Hizi (Enstantane) Otomatik
Calisma Gerlimi/Akim DCSV [/ 200mA
Diger Ozellikler
Calisma Sicaklg -20/ +60°C
Mekanik Baglant 1/4" Monopod/Tripod Baglanti Yuvas
Kablo Boyu zhmt
Lens Ozellikleri
Lens Dig Capl DI14mm
Lens Baplanti Capi M12 x PO.5
Etkin Gorantid Capi &1 27" (6.9mm)
F.Mo 2.5+ %5
Odak Uzunlugu 3.92mm
Gorig Agisi 1077 (D) x 89° (H)x 487 (V) 15
Odak Uzakhg (Sabit) 2mt
Lens Katman Yapisi 1G + 3P
vazilim Ozellikleri
] ME Windows 7, 8, 10
Isleim Sistemi Uyumlulugu Linux
MAC OS
Zoom
Uygulama Uyumlulugu ;:2;2?;;
Skype

20
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3. YAZILIM

Yazilim, bilgisayar sistemlerinde veya elektronik cihazlarda belirli gorevleri yerine getirmek
iizere tasarlanmis programlar ve veri kiimeleridir. Bu programlar, donanim {izerinde
calisarak kullanicilarin ihtiyaglarina cevap verir, islevler gergeklestirir ve veri isleme
siireglerini yonetir. Bu tez calismasinda gerceklestirilen goriintii isleme yontemleri,

kullanilan kiitiiphaneler ve gomiilii sistem isletim sistemleri bu boliimde incelenmistir.

3.1. Gériintii Isleme

Goriintii isleme, goriintiilerin elde edilmesiyle baslar. Satir ve siitunlar halinde diizenlenmis
diziler ya da matrisledir. Goriintiileme cihazi, her piksel i¢in belirli 6zellikleri tanimlayan bir
sayly1 veya bu ozellikleri kiiciik bir sayr kiimesini kaydeder. Bu sayilar, goriintiideki

piksellerin dikey ve yatay konumlarina karsilik gelen bir dizi satir ve siitun halinde diizenler.

Iki boyutlu veya ii¢ boyutlu bir sahnenin mekansal temsiline goriintii denir. Sensdrlerden
gelen goriintiiniin bilgisayara aktarilmasiyla dijital goriintii olusmaktadir (Peker, 2009).
Dijital goriintiinii elde edilmesi goriintii kaynagina ve yazilima gore farklilik gostermektedir.
Her bir piksel degeri, parlakligi, rengi, yogunlugu veya goriintii isleme yoluyla elde edilen

smiflandirilmis bir degeri temsil eden bilgileri icerir. Bu piksellerden binlercesi bir araya

gelerek Resim 3.1.’deki goriintiiyl olusturur.

Resim 3. 1. Piksellerden goriintii olusturulmasi
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Goriintii ¢esitleri:

Binary goritintii; her piksel i¢in yalnizca iki olasi deger alir, 0 degerinde siyah ve 1 veya 255
degerinde beyaz olmaktadir. Bu tiir goriintiiler genellikle kenar tespiti veya basit nesne

algilama gibi uygulamalarda kullanilir.

Gri renk seviyeli goriintli; her pikseldeki 151k yogunlugu bilgisi icermektedir. Tek renkli
goriintiiler olarak ifade edilir. Goriintii isleme algoritmalarinda siklikla kullanilir ve gri

tonlamal1 resimlerin islenmesi veya analizi i¢in idealdir.

Renkli goriintii; renkli goriintii birden fazla renk kanali i¢eren bir goriintiidiir. Bu kanallar
genellikle kirmizi, yesil ve mavi renklerin bir araya gelmesinden olusur. Renkli goriintii
isleme stireci, bu renkli goriintiiler lizerinde ¢esitli eylemlerin ger¢eklestirilmesini igerir. Bu
stire¢ rengin diizeltilmesini, rengin filtrelenmesini, rengin boliimlendirilmesini ve renk

tabanli nesnelerin taninmasini igermektedir.

Cok spektrumlu goriintii; gorlintileme amaciyla farkli spektrum bolgelerini kullanarak
nesneleri gorsellestirme yontemidir. Bu yaklagimin amaci, insan goziiyle algilanabilen ancak

onceki yaklagimlarla mutlaka tespit edilemeyen bilgileri elde etmektir.

Temel anlamda goriintii isleme bir kamera tarafindan ¢ekilen goériintiiniin analogdan dijitale
dontstiiriilmesi ve belirlenen bir amaca gore yeni bir goriintii olusturulmasidir (Altunay,
2012). Dijital goriintii analog goriintiilerden 6rneklem alinmasi ile elde edilir. Goriintiiler
Sayisal formatlarda temsil edildigi bir dizi piksel ilizerinde c¢alisir. Her piksel, bir renk
degerine veya gri tonuna sahip olabilir ve bir goriintii, bu piksellerin bir araya gelmesiyle
olusur. Goriintii isleme, bu pikseller lizerinde matematiksel islemler yaparak, goriintiideki

bilgileri ¢ikarir ve analiz eder.

Goriintii isleme kaydedilmis goriintiilerin bilgisayar ortaminda bilgisayar yazilimlar ile
kullanim amacina uygun olarak degistirilmesi islemidir (Goriintii Isleme Teknolojisi, 2022).
Bu islem, verilerin 6l¢iiliip degerlendirilmesinden sonra bagka bir aygitta okunabilir hale
getirilmesi veya dijital platformlar arasinda aktarilmasi amaciyla gergeklestirilir. Sinyal
isleme, bir sinyal {izerinde matematiksel veya hesaplama temelli operasyonlarin

uygulanmasiyla ilgilenen bir alandir. Goriintii isleme ise farkli bir islemdir. Goriintii isleme,
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genellikle kaydedilmis olan mevcut goriintiilerin islenmesi anlamina gelmektedir. Bu islem,
mevcut resim ve grafiklerin degistirilmesi, doniistiiriilmesi, iyilestirilmesi veya analiz

edilmesiyle ilgilenir.

Goriintii isleminin faydalari uygulama teknigine bagli olarak degisir. Her bir goriintii isleme
teknigi farkli bir perspektiften yaklagilir. Ornegin, tip alaninda, rontgen veya MRI gibi
goriintiileme teknikleriyle elde edilen goriintiiler hastaliklarin teshisi ve tedavisi i¢in analiz
edilir. Otomotiv endiistrisinde, goriintii isleme teknikleri, araglar igin siirlis yardim
sistemlerinin gelistirilmesinde kullanilir. Giinlimiizde tasarim, iretim, gilivenlik, saglik
hizmetleri, elektronik cihazlar, makineler, yap1 sektorii, otomotiv endiistrisi gibi bir¢ok

alanda goriintii isleme teknolojileri yaygin bir sekilde kullanilmaktadir.

3.2. Goriintii Isleme Adimlar:

Goriintiilerin elde edilmesi en temel adimlardan ilkidir. Daha sonra goriintii lizerinde 6n
isleme adimlar1 gerceklestirilir. Bu adimlar giiriiltiiyii giderme, parlaklik ayarlama veya
keskinlestirme asamalarindan olusur. Daha sonra goriintii iizerinde 6zellik ¢ikarimi ve
orlintli tanima adimlart gercgeklestirilir. Bu adimlar goriintiideki nesneleri veya 6zellikleri
tanimlar. Son olarak elde edilen bilgilere dayanarak goriintiilerin yorumlanmas: agsamalari

gergeklestirilir. Sekil 3.1.’de goriintii isleme adimlar1 gosterilmektedir.

Orta Seviyeli Isleme

| : i |
I m | I I
| | ! 1
| | ! 1
| | ! 1
| | ! 1
| J | 1
| ' : i
I | Database 1 |
| Goriintii Elde ! | !
| Etme | | I
. | A
| | : |
L | o !
Diisiik Seviyeli isleme Yiiksek Seviyeli isleme

Sekil 3. 1. Goriintii isleme adimlart (Cayiroglu, 2020)
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Goriintii isleme, yapay zeka teknikleriyle birlestirildiginde daha giiclii ve etkili bir analiz
aract haline gelir. Yapay zeka algoritmalari, goriintiileri analiz etmek ve 6grenmek igin
kullanilir. Bu algoritmalar, biiyiik veri setlerini kullanarak desenleri tanimlayabilir ve
gorlintiilerdeki nesneleri veya oOzellikleri tespit edebilir. Bu sayede, hastalikli tiitiin

yapraklarinin tespiti gibi karmasik gorevlerde daha yiiksek dogruluk ve hiz elde edilebilir.

3.2.1. On islem

Gorlintli islemede 6n isleme, goriintii verilerini analiz ve iglemeye hazirlayan bir dizi
islemdir. On isleme adimlar1 cesitli amaglar igin gerceklestirilebilir; Ornegin, goriintii
kalitesini iyilestirmek, giiriiltiiyli azaltmak, parlakligi artirmak, kenarlar1 vurgulamak veya

goriintiideki istenmeyen 6geleri kaldirmak i¢in kullanilabilir.

Gri tona doniistiirme

Goriintii islemede gri tona doniistiirme islemi, renkli bir goriintiiyii gri tonlamal1 goriintiiye
doniistiirme islemidir. Bu islem goriintiideki her pikselden renk bilgisini kaldirir ve geriye
yalnizca parlaklik bilgisi kalir. Bu, her pikselin yalnizca bir parlaklik degerine sahip oldugu
ve goriintiiniin siyah, beyaz ve gri tonlarindan olustugu anlamina gelmektedir. Gri tonlamali
goriintiiler, sonraki analiz veya isleme adimlarinda daha hizli ve daha diisiik bellek
kullanimina olanak tanir. Ayrica bazi goriintii isleme algoritmalar1 gri tonlamal1 goriintiilerle
daha iyi ¢alisabilir. Renkli bir goriintiiniin gri goriintiiye donlismiis goriintiisii Resim 3.2.’de
verilmistir.

---’

Resim 3. 2. Renkli goriintiiniin gri gériintiiye ¢cevrilmis gosterimi
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Bulaniklastirma(blurring)

Gorlintli islemede bulaniklastirma olarak da bilinen bu islem, goriintiideki ayrintilarin
azaltilmasi1 veya keskinligin ortadan kaldirilmasi islemidir. Bu islem, goriintiideki giirtiltiiyi
azaltmak, nesneleri gizlemek veya odaklanmamig bir goriintiinlin daha piiriizsiiz ve estetik
acidan daha hos goriinmesini saglamak gibi c¢esitli amaglar i¢in kullanilabilir.
Bulaniklagtirma, goriintiideki keskin kenarlar1 yumusatir ve pikseller arasindaki gegisleri
yumusatir. Yapilan tez ¢alismasinda medyan bulaniklastirma (median blurring) yontemi
kullanilmigtir. Medyan bulaniklastirma bir pikselin degerini, ¢evresindeki piksellerin
medyan degeri ile degistirilerek elde edilir. Bulaniklastirma islemi tiitiin yaprag: lizerinde

Resim 3.3’te gosterilmektedir.

—— p— *ﬂ

---’

Resim 3. 3. Bulaniklastirma islemi

Renk uzayi doniisiimii

Bu tez calismasinda lab renk uzayina doniistiirme islemi gergeklestirilmistir. Lab renk uzay,
renk bilgisini parlaklik (L), yesil-magenta (a*), ve mavi-sar1 (b*) bilesenleri olarak ti¢ farkli
bilesenle ifade eden bir renk uzayidir (Othman, 2020). Gergeklestirilen ¢alismada sadece
parlaklik bilesenini kullanilmaktadir. Bu parlaklik bilgisi, goriintii isleme ve analizinde farkl
uygulamalarda kullanilabilir. Ornegin, goriintii segmentasyonu, kenar tespiti, nesne tanima
ve diger bir¢ok islemde kullanilabilir. Lab renk uzayi, insan goziiniin renkleri algilama
sekline daha yakin oldugu icin, goriintii isleme ve analizinde sik¢a kullanilan bir renk

uzayidir.
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Goriintu esikleme(thresholding)

Makine 6grenimi yontemlerini kullanarak goriintiilerden bilgi ve 6zellik ¢ikarma esikleme
yontemi ile gerceklestirilir. Esikleme, goriintiileri boliimlere ayirmak i¢in goriintii islemede
siklikla kullanilan 6nemli bir yaklasimdir. Goriintii islemedeki en temel konulardan biridir.

Esikleme goriintiiyii farkli bolgelere ayirmak igin kullanilmaktadir (Elen, 2020).

Goriintiideki nesneleri arka plandan ayirmak ve istenmeyen nesneleri kaldirmak igin
esikleme yontemi kullanilir. Esikleme, goriintiideki piksellerin belirli bir esigi gecip
geemedigini kontrol ederek nesneleri ayirmak i¢in kullanilir. Goriintiideki her piksel,
belirlenen esik degerine gore karsilastirilir ve esik degerini gegen pikseller nesne olarak
kabul edilirken, gecemeyen pikseller arka plan olarak kabul edilir. Bu sekilde, goriintiideki
nesneleri arka plandan ayirmak ve istenmeyen nesneleri kaldirmak i¢in esikleme yontemi
kullanilir. Esik degeri, uygulandigi goriintiiye bagli olarak ayarlanir ve bu deger, nesnelerin
ve arka planin farkliliklarina bagli olarak degisebilmektedir. Esik degeri(T) ve esik deger
fonksiyonuna(f(x,y)) ait esitlik denklem 3.1 de verilmistir.

f (xy) ={255, eger f(xy) >T(xy) ise

{0, eger f(xy) <T(xy) ise (Boyacigil, 2022) (3.2)

Esik degerinin dogru belirlenmesi goriintiiniin igeriginin bozulmamasi i¢in kritik dneme
sahiptir. Bu calismada kullanilan klasik esikleme teknigi, gri tonlarindan olusan bir
gorilintiiyii siyah ve beyaz piksellerden olusan bir ikili goriintiiye doniistiirmek i¢in kullanilir.
Bu yontem, basit ve siklikla kullanilan bir yontemdir. Denklem 3.1°de gosterilen bu
yontemde tek bir esik deger kullanilarak gerceklestirilmistir. Esik degerinin belirlenmesi
stirecinde gri piksellerin T esik degerinden biiyiik yada kii¢iik olduguna bakilmaktadir.
Esikleme islemi uygulanmus tiitiin yapragi Resim 3.4’te gdsterilmektedir.
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Orijinal gériintd Gri goriinti Esikleme uygulanmis goriintii

Resim 3. 4. Klasik esikleme yontemi

Gorunti histogrami

Gorilintii histogrami, bir goriintiideki piksellerin renk veya gri tonlama degerlerinin
dagilimin1 (frekansini) gosteren bir grafiktir (Horasan, 2016). Histogram, goriintii analizi ve
islenmesi i¢in 6nemli bir aragtir. Goriintii histogrami, goriintiiniin her noktasindaki pikselleri
tespit ederek piksel sayisini goriintiiler. Bu sayede histogramdan goriintiiye ait ¢esitli bilgiler
cikarilir. Histogram analizi, bir goriintlinlin renk dagiliminin veya gri tonlamanin yani sira
karsitlik, parlaklik ve renk dengesi gibi 6zelliklerini anlamak igin kullanilir. Histogram,

gorlintiideki piksellerin yogunluk degerlerini gosteren bir grafik olarak goriintiilenir.

Gorilintii  histogrami, piksel dagilimmi inceleyerek goriintiiniin  genel ozelliklerini
anlamamiza yardimci olur. Bir goriintli histogrami, 6rnegin goriintiiniin genel olarak koyu
mu yoksa ac¢ik m1 oldugunu, renk tonlarinin ne kadar tekdiize veya heterojen oldugunu ve

hangi renklerin baskin oldugunu gdsterir.

Histogram analizi siklikla goriintii isleme algoritmalarinda kullanilir. Ornegin histogram
analizi, bir goriintiiyli gelistirmek veya diizeltmek i¢in kontrastin ayarlanmasi, parlakligin
degistirilmesi veya renk dengesinin degistirilmesi gibi islemlerde kullanilir. Ayrica
histogram analizi goriintli boliitleme, nesne tespiti ve gorlinti smiflandirma gibi

uygulamalarda da sik¢a kullanilmaktadir. Resim 3.5’te goriintii histogrami goriilmektedir.
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Renkli Goruntu Histogrami
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Resim 3. 5. Orijinal goriintii ve histogram grafigi

Morfolojik gOriintii isleme

Morfoloji, goriintiileri sekiller temelinde isleyen genis kapsamli bir gériintii isleme islemleri
kiimesidir. Bu islem, dijital goriintiideki eksik noktalarin doldurulmasi veya fazlaliklarin
giderilmesi amaciyla geometrik hesaplamalar kullanilarak gergeklestirilir. Bu tiir islemler
goriintii isleme alaninda 6nemlidir ve bir¢ok uygulamada kullanilmaktadir (Aydin, 2021).
Eklenecek veya ¢ikarilacak olan bolgeler, daire, kare ve dikdortgen gibi yapisal elemanlarin

goriintii tizerinde gezdirilmesiyle belirlenir.

Morfolojik goriintii isleme, sekil analizi, kenar tespiti, nesne tanima, nesne ayirma ve giiriiltii
giderme gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontem, goriintiideki
nesnelerin boyutunu, seklini, uzantisini ve baglantisini belirlemek i¢in operatorler ve filtreler
kullanir. Bu yontem tip, endiistriyel goriintiilleme, robotik, otomasyon gibi alanlarda yaygin

olarak kullanilan bir goriintii isleme teknigidir.

Asindirma iglemi(Erosion)

Goriintl islemede kullanilan agindirma, goriintiideki piksellerin yogunlugunu azaltarak veya
tamamen ortadan kaldirarak goriintiinin belirli kisimlarindaki ayrintilar1 kaldiran veya
bulaniklastiran bir iglemdir. Orijinal goriintiiye gore daha az piksel igerir. Asindirma islemi
uygulanmis goriintiide nesneler kiiciiliir, delikler biiyiir, birbirine bagli alanlar ayrilir
(Altunkurt ve Kahriman, 2011). Asindirma islemi genellikle giiriilti azaltma, kenar
lyilestirme veya goriintii sikistirma gibi amaglarla kullanilir. Agindirma islemi, morfolojik

islemler adi1 verilen bir dizi matematiksel islemi igerir. Asindirma islemi i¢in matematiksel
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denklem 3.2°de, gorsel olarak asindirma islemi Sekil 3.2°de ve Resim 3.6’da asagida

gosterilmistir.

A®B = {z|(B)z € A} (3.2)

Yapisal

Orjinal ikili giriintii
' eleman

Asindirma 1slemi uygulanms giriintii

Sekil 3. 2. Asindirma islemi uygulamasi

Resim 3. 6. Asindirma islemi uygulanmig goriintii

Genisleme islemi(dilation)

Morfolojik genisleme, bir goriintiideki nesnelerin veya yapilarin boyutunu veya alanim
artirmak i¢in kullanilan morfolojik bir islemdir (Acar ve Bayram, 2009). Genellikle bu
islemi uygulamak i¢in bir yapt elemanm (kernel) kullanilir. Bu islem, bir goriintiideki
nesnelerin kenarlarin1 ve smirlarin1 keskinlestirmek, delikleri tikamak, kiiclik bosluklari
doldurmak i¢in kullanilir. Bu islem, goriintii isleme alaninda 6zellikle nesne tespiti, kenar
tespiti ve sekil analizi gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Genisleme islemi
ile ilgili matematiksel denklemler 3.3'de, gorsel agiklamalar ise Sekil 3.3'te ve Resim 3.7'de

ayrintili olarak sunulmustur.
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A®B = {z|(B)zNA # 8} (3.3)

Yapisal

Oryinal 1kili gorimti
eleman

Genlesme 15lemi uygulanmis goriinti

Sekil 3. 3. Genisleme islemi uygulamasi

Resim 3. 7. Asindirma islemi uygulanmis goriintii

Ag¢ma islemi (0pening)

Morfolojik agma islemi goriintii iizerinde siras1 ile asinma ve genisleme islemlerinin
uygulanmasidir. A¢gma islemi goriintiideki nesnelerin sinirlarini diizeltmek, kii¢iik bosluklari
doldurmak ve giirtiltiiyii azaltmak amaciyla kullanilir (Boztoprak vd., 2007). Bu islem
genellikle, goriintiideki ince detaylar1 azaltmak ve nesnelerin daha belirgin hale gelmesini
saglamak icin uygulanir. A¢ma islemi, baglangigta erozyon islemi uygulayarak nesneleri
kiigiiltiir ve ardindan bu kiigiiltiilmiis nesneleri genisletmek i¢in genisleme islemi yapar.
Sonug olarak, nesnelerin kenarlar1 daha yumusak ve diizgiin hale gelirken, kiigiik araliklar
kapanir. Opening islemi ile ilgili matematiksel denklemler 3.4'de, gorsel agiklamalar ise

Sekil 3.4'te ve Resim 3.8'de ayrintili olarak sunulmustur.
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AoB=(AGB)®B (3.4)

W, Yapisal . i
Orijinal 1kili goriintii apisa Acma islemi uygulanmus goriinti
eleman
Sekil 3. 4. A¢ma islemi uygulamasi
0 0
50 50

100 1 100

150 - 150

200 4 200

250 250

0 S0 100 150 200 250 300 350 0 50 100 150 200 250 0 350
Resim 3. 8. A¢ma islemi uygulanmis resim

Kapama islemi(closing)

Kapanma islemi (closing), agma isleminin tersidir. Goriintiide ilk olarak genlesme islemi
uygulanir, ardindan asinma islemi gergeklestirilir. Morfolojik kapama islemi goriintiilerdeki
nesnelerin kenarlarini diizeltmek, eksik baglantilari tamamlamak ve giiriiltiiyii azaltmak i¢in
kullanilir (Jimeno-Morenilla vd., 2014). Kapama islemi, nesnelerin daha belirgin hale
gelmesi veya nesneler arasindaki bosluklarin doldurulmasi gereken durumlarda genellikle
kullanilir. Nesnelerin sinirlarint diizeltmek i¢in kullanilan bu teknik, 6zellikle kenar tespiti
ve nesne ayirma gibi islemlerde etkilidir. Ayrica, goriintiilerdeki kiiciik giiriiltiileri azaltmak
ve nesneler arasindaki bosluklari doldurmak icin de tercih edilir. Kapanma islemi,
goriintiideki detaylar1 korurken giiriiltiiyii azaltma yetenegine sahiptir. Ozellikle,

gorilintiilerdeki kii¢iik nokta veya cizgi gibi giiriiltiilerin giderilmesinde etkilidir. Bu sayede,
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goriintii lizerinde daha net ve anlasilir bilgiler elde edilir. Kapanma islemi ile ilgili

matematiksel denklemler 3.5'te, gorsel agiklamalar ise Sekil 3.5'te ve Resim 3.9'da ayrintili

olarak sunulmustur.

A-B=(AOB)®B (3.5)
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Sekil 3. 5. Kapama islemi uygulamasi
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Resim 3. 9. Kapama islemi uygulanmig resim

3.2.2. Ozellik cxkarimm

Ozellik ¢ikarma islemi, nesne tanima alaninda son derece énemli bir rol oynar. Bu islem,
nesne tanima sistemlerinin basar1 oranini énemli 6lciide etkiler. Ozellik ¢ikarma, nesnelerin
daha kiiclik ve 6zgiin niteliklerle temsil edilmesini saglayarak nesne tanima sistemlerinin
performansini artirir. Ozellik ¢ikarma ayni zamanda makine dgrenimi ve derin 6grenme gibi

alanlarda da biiylik bir dneme sahiptir. Bu yontem, karmasik veri setlerinden anlamli



33

ozelliklerin ¢ikarilmasini saglar ve egitim siirecinde kullanilan verilerin boyutunu azaltir.
Boylece, nesne tanima algoritmalarinin daha hizli ve verimli ¢alismasina olanak tanir

(Toraman, 2016).

Nesne tanima sistemlerinde kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemleri olduk¢a cesitlidir. Bu
yontemler, genellikle goriintiilerdeki nesnelerin belirgin 6zelliklerini vurgulayarak tanima
islemini kolaylastirmay1 amaglarlar. Bu 6zellikler, nesnelerin benzersizligini ve ayirt edici
niteliklerini yansitmalidir. Ozellik ¢ikarma asamasinda kullanilan algoritmalarin se¢imi ve
parametrelerin ayarlanmasi, nesne tanima sisteminin basarisini biiyiik ol¢lide belirler. Bu
nedenle, dogru 6zellik ¢ikarma yontemlerinin segilmesi ve bu yontemlerin veri setine 6zgii

ihtiyaglara uygun sekilde ayarlanmasi son derece kritik bir dneme sahiptir.

Bazi ozellik ¢ikarma yontemleri, kenar tespiti algoritmalarin1 kullanarak goriintiilerdeki
nesnelerin kenarlarint ve kdoselerini vurgular. Diger yontemler ise renk, sekil veya
dokusundaki ozelliklere dayanarak nesneleri tanimaya caligir. Her bir yontemin amaci,
nesnelerin benzersiz niteliklerini yakalamak ve bu 6zellikleri kullanarak daha dogru ve
giivenilir nesne tanima sonuglar1 elde etmektir. Ozellik ¢ikarim teknikleri Sekil 3.6°da

gosterilmistir.

Ozellik Gikanim

Geleneksel Deep Learnin
Yontemler l - - |

SERELERT Doku Tabanli Renk Tabanli Evrigimsel Sinir Transfer
Yontemler Yontemler Yontemler Aglan Ogrenme

Morfolojik Ozelikler Renk Evrigim Filtresi Alexnet

Hu Degismez Momentleri Havuzlama VGGNet

Momenlet « Ortalama Katmani

Fourier
Tanimlayicilar
Shearlet Déntisim
Merkez Kenar
Uzunluklari
Damar Ozellikleri

Sekil 3. 6. Ozellik ¢ikarim teknikleri

Varyans
Basiklik
Carpiklik

Normalizasyon
Dropout Katmani
Tam Bagli Katman
Siniflandirma
Katmani

SqueezeNet
GoogleNet
inceptionv3
inceptionResnetv2
Resnet
Densenet201
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Geleneksel yontemler

Bu tez arastirmasi igerisinde sekil tabanli yontemlerden morfolojik 6zellikler ve dnceden
egitilmis evrisimsel sinir aglart mimarileri incelenmistir. Esa ve derin 6grenme yontemleri

yapay zeka baslig1 altinda incelenmistir.

Morfolojik ozellikler

Morfolojik ozellikler, goriintiilerden cikarilan ve morfolojik goriintii isleme teknikleri
kullanilarak elde edilen 6zelliklerdir. Bu 6zellikler nesnelerin sekli, boyutu, yapisi ve
topolojik 6zellikleri gibi yapisal 6zelliklerini tanimlamak i¢in kullanilir (Kumar ve Bhatia,
2014). Morfolojik dzellikler goriintii analizinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu 6zellikler
bir nesnenin sekil, boyut, yap1 ve topolojik 6zellikler gibi yapisal 6zelliklerini tanimlamak
icin kullanilir. Goriintiilerdeki nesnelerin siniflandirilmasi, tanimlanmasi ve takip edilmesi

gibi bir¢ok uygulama bu 6zelliklerin kullanilmasini gerektirmektedir.

Morfolojik o6zellikler, bir nesnenin seklini ve yapisini tanimlamak ic¢in kullanilan
matematiksel 6lgtitlerdir. Bu 6zellikler nesnelerin geometrik 6zelliklerini ifade eder ve nesne
siniflandirma, tanimlama ve izleme gibi birgok uygulama igin énemlidir. Ornegin bir

nesnenin alani, ¢evresi gibi 6zellikler morfolojik 6zelliklere 6rnek olabilir.

Literatiirde kullanilan morfolojik 6zellikler, nesnelerin goriintii analizi i¢in kullanilabilecek
bir dizi 6zelligi igerir. Bunlar arasinda alan, ¢evre, yiizey alani, hiicre sayisi, egrilik, merkezi
moment, uzunluk, genislik ve diyagonal uzunluk yer almaktadir. Bu 6zellikler nesnelerin
sekli, boyutu ve topolojik 6zellikleri hakkinda istatistiksel bilgi saglar. Bu 6zellikler nesne

tanima, siniflandirma, tibbi goriintii isleme gibi ¢esitli uygulamalar i¢in kullanishdir.

3.3. Raspberry Pi Os Isletim Sistemi

Raspberry kartinin ¢aligabilmesi i¢in isletim sistemi yiiklenmesi gerekmektedir. Raspberry
Pi'nin islemci mimarisi nedeniyle, yalnizca windows 10 IoT core gibi smirl bir windows
siiriimii  yiiklenebilir (Ozdemir, 2018). Ancak, windows 10 loT isletim sisteminin

kullanicilar i¢in sundugu kisith arayiiz nedeniyle kullanilmasi olduk¢a zordur. Windows 10
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IoT Core'a kod yiiklemek i¢in IDE'ye ihtiyag duyulurken, ayrica cihazda derleme veya kod
diizenleme de oldukg¢a zordur. Raspberry Pi'de linux tabanli isletim sistemleri sik¢a
kullanilmaktadir. Raspberry Pi ilizerinde sorunsuz bir sekilde calisan isletim sistemleri
arasinda ubuntu, Archlinux, Fedora, Puppy Linux, Slackware, Chromium OS, FreeBSD,
NetBSD, openSUSE, RISC OS gibi isletim sistemleri bulunmaktadir.

Farkl1 bir¢ok farkli isletim sistemi bulunmasina ragmen Raspberry pi kartina 6zel olarak
cikardigi Raspberry Pi  OS(eski adiyla Raspbian) isletim sistemi resmi olarak
desteklenmektedir. Temel programlar ve yardimci programlar yiiklii olarak gelmektedir.
Yazilimcilarin islerini kolaylagtirmak amaciyla 35.000 den fazla kiitiiphane yiiklii olarak

gelmektedir. Resim 3.10°da raspberry pi os masaiistii gériimii verilmistir.

i
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Resim 3. 10. Raspberry pi os masaiistii gériimii

3.3.1. Raspberry pi kartina isletim sisteminin kurulmasi

Bu tez calismasinda raspberry pi 0s isletim sistemi kullanilmistir. Kurulum igin gerekli

adimlar agagida verilmistir.

Gerekli malzemeler:

e Raspberry pi 3 kart
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e Fare ve klavye

e Hdmu kablo

e Mikro sd kart(16 gb)
e Ekran

e Giic adaptorii

Raspberry Pi OS isletim sistemini bir Micro SD Karta kurabilmek i¢in, Raspberry Pi'nin
resmi yazilimi olan "Raspberry Pi Imager" programini bilgisayara indirilmesi ve kurulmasi
gerekmektedir. Bu program, Micro SD kartinina isletim sisteminin yazilmasini Ve

kurulumunun gergeklestirilmesini saglar (Diker, 2023).

Resim 3.11°de gosterilen Raspberry Pi Imager programi bilgisayara kurulduktan sonra
program ara yiiziinden, choose os butonuna basilarak kurulacak isletim sistemi segilir.
Ardindan choose strorage butonu ile sd kart se¢ildikten sonra write butonu ile isletim sistemi

hafiza kartina yazdirma islemi gergeklestirilir.

Raspberry Pi

Operating System Storage

CHOOSE 0S CHOOSE STORAGE

Resim 3. 11. Raspberry Pi imager programi arayiizii

Raspberry pi os isletim sistemi yiiklendikten sonra karsimiza Resim 3.12°deki masatistii

ekran1 gelmektedir.
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Resim 3. 12. Raspberry pi os ilk agilis ekrani

3.3.2. Raspberry pi'ye ssh(uzak baglanti) baglantisi
Raspberry Pi 3, uzaktan erisim ve yonetim i¢in SSH (secure shell) protokoliinii

desteklemektedir. Bu sayede SSH baglantis1 kurarak Raspberry pi'yi herhangi bir cihazdan
uzaktan kontrol edebilir ve yonetilebilmektedir. Sekil 3.7°de SSH baglant1 gosterilmektedir.

SSH/VNC

]

—
—

- N\
Bilgisayar .
— | ] —>
www

Router internet Bilgisayar

Raspberry Pi

Yerel Ag

Sekil 3. 7. Raspberry pi'ye SSH baglantis1

Uzaktan baglant1 i¢in Raspberry Pi kartini calistirmak ve cihazinizin basarili bir sekilde
ethernet veya wifi araciligiyla bir aga baglantisinin yapilmasi gerekmektedir. Raspberry Pi

bir aga bagli olmas1 olduk¢a 6nemlidir, aksi takdirde uzaktan baglant1 gerceklestirilemez.
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Kart1 aga bagladiktan sonra list paneldeki meniiyli agarak ve "Tercihler" sekmesi ve ardindan
"Raspberry Pi Yapilandirmasi/ Raspberry Pi Configuration" sekmesi secilmelidir. Acilan
pencerede "Arayiiz/interfaces" sekmesine agilarak "SSH" segenegini etkinlestirilmelidir.
Yapilan degisiklikleri kaydetmek i¢in "OK" diigmesine tiklayarak kart yeniden
baslatilmalidir. Resim 3.13’te SSH ayar1 gosterilmektedir.

Resim 3. 13. Raspberry pi ssh 6zelliginin aktif edilmesi

SSH etkinlestirildikten sonra Raspberry pi karta VNC Viewer programiyla istenilen
bilgisayardan baglanilabilir. Resim 3.14’ te gosterilen VNC Viewer programina Raspberry
pi kartinin ip adresi girildikten sonra kullanici adi ve sifre bolimleri girilerek giris yapilir
(Niamh, 2023).

Do =

File View Help VNC Server: 10,0,0.79:5900

vnC connect lEntera'v‘NC Server address or search Usemame
i

B — Password:  eeee

" Remember password
Catchphrase: Sugar develop turbo. Limit hazard Adrian.

Signature:  8f-39-f3-74-cb-d2-0d-0L
192.168.43.2 raspery

0K ’ Cancel |

Resim 3. 14. VVnc viewer ile raspberry pi kartina baglanilmasi
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Varsayilan raspberry pi kullanict ad1 ve sifre:
e Kaullanic1 adi: pi
e Sifre: ahududu

Varsayilan sifre giivenlik dnlemleri nedeniyle degistirilmelidir.

3.3.3. Thonny ide program

Gergeklestirilen ¢alismada Raspberry pi os isletim sistemi igerisinde hazir olarak gelen
Thonny IDE programi kullanilmistir. Kod yazimi, hata ayiklama, degisken izleme ve
programin adim adim ¢aligtirilmas: gibi temel 6zellikleri iceren bu program 2015 yilinda

ortaya ¢ikmistir (Zipponi, 2021). Resim 3.15’te thonny programi ara yiizii gdsterilmektedir.

Thonry - /home/piDesktop/python-sense-emu-master/sense_emu/examples/basictemperature py @ 914

N OE O » @
= ¥ [T
Zoom =

New Load Run Debug Stop Quit

Temperature. py X

from sense emu import SenseHat

sense = SenseHat()

red = (255, 6, B)
blue = (0, @, 2553)
while True:

temp = sehse.temp
pixels = [red if i < temp else blue for i in range(64)]
sense.set pixels(pixels)

Resim 3. 15. Thonny IDE program ara yiizii

Gergeklestirilen tez calismasinda gomiilii sistem uygulamalar1 disinda, bilgisayar ortaminda
goriintii igleme ve transfer 6grenme uygulamalart gelistirilirken jupyter ve spyder ide

programlari kullanilmigtir.
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3.4. Python Programla Dili

Python, esnek ve dinamik bir programlama dilidir. Yorumlanabilir, nesne yonelimli, yiiksek
seviyeli bir programlama dilidir ve ayn1 zamanda ag¢ik kaynak kodlu olarak gelistirilmistir.
(Hlavaty vd., 2022). Biiyiik sirketler, tniversiteler hem bilimde hem de Ar-Ge
caligmalarinda, Python'u yaygin bir sekilde kullanmaktadir. Dilin tasarimi, ozellikle
ogrenmeyi kolaylasgtirmaya odaklanmistir; bu da onu yeni baslayanlar veya ilkokul/lise

seviyesindeki 6grenciler i¢in ideal bir se¢im yapar.

Python, basit ve 6grenmesi kolay bir sézdizimine sahiptir. Okunabilirligi yiiksek bir dildir.
Bu 6zellikleri sayesinde, program bakim maliyetini azdir. Bunun yani sira, Python, program
modiilerligini ve kodun tekrar kullanilabilirligini destekleyen modiill ve paketleri
beraberinde getirmektedir. Python'un yorumlayicisi ve genis standart kiitiiphanesi,
kullanicilarina iicretsiz ve 6zgiir bir sekilde dagitilabilecek sekilde, cesitli platformlarda

kullanilabilir hale getirir (Y1lmaz, 2019).

Python, 1980'lerin sonlarinda Hollanda'daki Centrum Wiskunde & Informatica'da Guido van
Rossum tarafindan, ABC programlama dilinin yerini almas1 amactyla gelistirilmistir (Sart,
2023). Python'un agik kaynak olmasi gelistiricilerin dilin gelisimine katki saglamasini ve
yeni Ozellikler eklemesini kolaylagtirmaktadir (Tiryaki ve Balaman, 2021). Bu da dilin
stirekli glincellenmesini ve gelistirilmesini saglamaktadir. Python, acik kaynakli bir dil olup,
genellikle Ruby, JavaScript ve Scheme gibi dillerle karsilastirilir. Python'un diger dillerden
farkini belirleyen 6nemli 6zellikleri, basit kullanimi, yeni baglayanlar i¢in kolay 6grenilebilir
olmasi, ¢esitli uygulamalara entegre edilebilmesi ve Mac, Windows ve Linux gibi bir¢ok
isletim sisteminde ¢alisabilmesidir. Diger dillerle kiyaslandiginda, Python sadece giiclii bir
dil degil, ayn1 zamanda programcilara yaklagik {i¢ ila bes kat daha hizli kod yazma olanag:

sunan bir dil olarak 6ne ¢ikmaktadir.

TIOBE endeksi, farkli egitim kaynaklari, saticilar ve miihendislerin arama sonuglarina
dayanarak popiiler programlama dillerini siralayan bir endekstir. Her ay, en ¢ok aranan
programlama dillerini belirleyen TIOBE Endeksi, sektdrdeki dillerin popiilaritesini gosteren

bir 6l¢lidiir. Resim 3.16’da programlama dillerinin popiilerlik oranlarini gésterilmektedir.
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1

2

3

Jul 2023 Change Programming Language Ratings Change
1 = Python 16.12% +2.70%
3 ® o 10.34% 0.46%
2 v e c 9.48% 2.08%
4 ‘ Java 8.59% 1.91%
5 \’;_.9 c# 6.72% -0.15%
6 Js JavaScript 3.79% +0.68%
13 o Go 2.19% +1.12%

Resim 3. 16. 2024 yil1 programlama dilleri popiilerlik oranlar1 (TIOBE Index for July,

2024)

Python kullanim alanlari:

Web uygulamalari

Pygame ve panda3d gibi kiitiiphanelerle oyun uygulamalari gelistirme
Makine 6grenimi ve yapay zeka projeleri gelistirme

Pandas, numpy ve matplotlib gibi kiitiiphanelerle gérsellestirme
Masaiistii grafik kullanici ara yiizleri olusturmak

Internet sitelerinden veri toplama islemleri

Is uygulamalari

Ses ve video uygulamalari

2D ve 3D modeller olusturabilir

Mikro denetleyicilerle ve gomiilii sistemlerle ¢aligabilir
Goriintii Isleme

Tip ve farmakoloji

Veri analizi ve modelleme

Sinirbilim ve Psikoloji

Astronomi

Robotik, otonom araglar, is, meteoroloji gibi alanlarda kullanilabilir.

41
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3.4.1. Kullanilan kiitiiphaneler

Yazilim kiitiiphanesi, yazilim gelistirme siirecinde kullanilan, belirli islevleri veya gorevleri
yerine getiren hazir kod pargalarinin bir araya getirildigi bir kaynaktir. Tez ¢alismasinda

kullanilan opencv, numpy ,0s ve matplotlib kiitiiphaneleri bu baslik altinda incelenmistir.

Opencv

OpenCV (Open Source Computer Vision) goriintii isleme alaninda kullanilan agik kaynakli
bir kiitliphanedir ve bu kiitiiphane 1999 yilinda Intel tarafindan gelistirilmeye baslanmistir.
Gelistirme stirecini Nvidia, AMD ve Google gibi bircok sirket ve topluluk desteklemistir
(Akkoca ve Bulus, 2021). OpenCV, bilgisayarli gorii alaninda genis bir temel saglamayi ve
ticari triinlerde makine algisinin kullanimini hizlandirmayi hedefleyen bir kiitiiphanedir.
OpenCV, goriintii isleme, nesne tanima ve makine Ogrenimi gibi uygulamalarda
gelistiricilere giiglii bir ara¢ seti sunmay1 hedeflemektedir. OpenCV'nin 47.000'den fazla
kullanicidan olusan bir toplulugu ve 18 milyondan fazla indirildigi tahmin edilmektedir. Bu
kiitiiphane Google, Yahoo, Microsoft, Intel, IBM, Sony, Honda, Toyota gibi bir¢ok koklii
sirket tarafindan kullanilmaktadir (Elkiran, 2020).

OpenCV'nin ilk siiriimii 2000 yilinda alfa siirlimiiyle piyasaya siiriilmiistiir. Bu kiitiiphane
baslangigta C programlama dilinde gelistirmis ve algoritmalarinin ¢ogu daha sonra C++
dilinde genisletilmistir. OpenCV Ag¢ik kaynak kodlu olup BSD lisansi altinda gelistirilmistir.
BSD lisansi, kiitiiphanenin projelerde licretsiz olarak kullanilabilecegi anlamina gelir.
OpenCV platformdan bagimsiz bir kiitiiphanedir, bu nedenle Windows, Linux, Android,
Mac OS ve iOS dahil olmak iizere birden fazla platformda calisir. Ayrica OpenCV
uygulamalari, C++, C, Python, Java, Matlab ve topluluk tarafindan gelistirilen farkl dillerle
kullanilabilen wrapper'lar araciligiyla Perl ve Ruby programlama dilleri kullanilarak
kolaylikla gelistirilebilmektedir. Bu esneklik sayesinde yapay zekd yazilim gelistirmek
isteyenler de OpenCV'den faydalanabilirler.

OpenCV, acik kaynakli bir kiitliphane ve gomiilii sistem uygulamalarda gergek zamanli
tanimayi saglamak icin yaygin olarak kullanilan bir goriintii isleme uygulamasidir. OpenCV
kiitiiphanesi hizli ve pratik kodlamaya olanak saglar ve bir¢ok gomiilii platform icin

derlenebilmektedir (Deepthi ve Sankaraiah, 2011). OpenCV Kkiitiiphanesi temel goriintii
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isleme gorevlerini igerir ve mantiksal ve aritmetik islemler saglar. Ayn1 zamanda nesne
tespiti ve takibi gibi karmasik islemleri de igermektedir. OpenCV kiitiiphanesini olusturan

bilesenlerin yapisi Sekil 3.8”de verilmistir.

MLL cv HighGUI
Siniflandirma ve Gorinti isleme Resim
Kiimeleme igin ve Bilgisayarla Ve
Istatistiksel Gorme Video Giris Cikis
Araclar Algoritmalari

Veri Yapilari ve Algoritmalar
XML ve Cizim Fonksiyonlari

Sekil 3. 8. OpenCV bilesen yapisi (Eristi, 2010)

OpenCYV Kkiitiiphanesini olusturan bilesenler: (Gtiler, 2018)

e (Cekirdek(Core): OpenCV'nin temel fonksiyonlarini ve veri yapilarini igerir. Matris,
nokta, boyut gibi veri yapilarinin yani sira gérseller iizerinde ¢izim yapmak ve XML

islemleri i¢in gerekli fonksiyonlari da saglar.

e HighGui: Goriintli goriintiileme, pencere yonetimi ve grafik kullanici arayiizleri igin
gereken islevselligi igerir. Onceki siiriimlerde, dosya sistemi araciligiyla goriintii

dosyalarini okuma ve yazma yetenegi bulunmaktadir.

e Imgproc: Filtreleme operatorleri, kenar algilama, nesne algilama, renk alani
yonetimi, renk doniisiimii ve esikleme gibi bircok fonksiyonu biinyesinde barindiran

bir pakettir.

e Imgcodec'ler: Dosya sistemini kullanarak goriintiiler ve videolar igin okuma/yazma

islemlerini yapmak i¢in gerekli fonksiyonlari igermektedir.

e Videoio: Kameralara ve video cihazlarina erisim saglar ve goriintii yakalama ve

yazma islemlerini gergeklestirmek icin gerekli islevselligi igerir. Bu, kullanicilarin
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kameralardan veya video cihazlarindan goriintii veya video almasina, bu verileri

islemesine ve gerektiginde kaydetmesine olanak tanimaktadir.

Python programlama dilinde opencv kiitiiphanesini kullanmak i¢in “import cv2” seklinde

import edilir.

Numpy

NumPy (Sayisal Python olarak da bilinir), Python'da bilimsel hesaplama i¢in temel bir
kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane ¢ok boyutlu dizilerin ve matrislerin kullanimini kolaylastirarak
daha verimli sayisal hesaplamalara olanak saglamaktadir. NumPy, ndarray veri yapisini (N
boyutlu dizi) kullanmaktadir (Harris vd., 2020). Bu, veri depolamak i¢in gii¢lii ve verimli
bir veri yapist sunmaktadir. Bu dizi yapisi Python'un listelerinden daha verimlidir ve

vektorler ve matrisler iizerindeki islemler igin tasarlanmistir.

NumPy, genellikle veri bilimi, makine 6grenimi, goriintii isleme ve diger bilimsel veya
miihendislik disiplinlerinde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Veri analizi ve isleme i¢in
giiclii bir platform olusturmak i¢in numpy kiitiiphanesi, diger Python kiitiiphaneleri (pandas,
numpy, matplotlib gibi) ile entegre olarak da kullanilmaktadir.

Python programlama dilinde numpy kiitiiphanesini kullanmak igin “import numpy as np”

seklinde import edilir.

Matplotlib

Matplotlib, Python'un en popiiler veri gorsellestirme kiitiiphanelerinden biridir. Bu
kiitiiphane, John Hunter basta olmak {izere bir¢ok katkici tarafindan gelistirilmis olup, diinya
genelinde bir¢ok bilim insani tarafindan kullanilan bu yazilima biiyiik bir emek harcanmistir
(Hunter, 2008). Matplotlib, Python'daki veri bilimi yigininda énemli bir yer tutan bir veri
gorsellestirme kiitiiphanesidir ve NumPy, Pandas ve diger ilgili kiitiiphanelerle uyum i¢inde

calisir.
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Matplotlib, ¢ogunlukla grafiksel uygulama gelistirmeye odaklanmis bir Python
kiitiiphanesidir. Bu kiitiiphane, etkilesimli iki ve ii¢ boyutlu grafiklerin gelistirilmesinde
kullanilir ve yiiksek kaliteli goriintiiler olusturulabilmektedir (Ranjani vd., 2019). Kullanici
dostu arayiizlere sahip olup genis cesitlilikte grafikler iiretmekte oldukca esnek bir yapiya
sahiptir. Sekil 3.9°da gosterildigi gibi ¢izgi, siitun, dagilim, pasta grafikleri ve histogramlar
gibi grafik tlirlerini olusturmak i¢in idealdir. Ayrica, gli¢ spektrumu gibi 6zel uygulamalarin

gelistirilmesinde de kullaniglh bir yapiya sahiptir.

Gl A

Pasta Graf|g| Alan Graf|g| Cubuk Graflgl Dagilim Grafigi Histogram Grafigi

Sekil 3. 9. Matplotlib grafik 6rnekleri

Python programlama dilinde matplotlib kiitiiphanesini  kullanmak ig¢in “import
matplotlib.pyplot as plt * seklinde import edilir.

Os

Python'da isletim sistemi islemlerini gerceklestirmek i¢in "OS" kiitliphanesi kullanilir. Bu
kiitiiphane dosya yonetimi, sistem bilgilerine erisim, ortam degiskenleri ve sistem komutlari

gibi bircok islemi gergeklestirmek i¢in kullanilmaktadir.

"OS" kiitiiphanesinin kullanildig1 yerlere 6rnekler asagidadir:

e Dosya ve dizin olusturma, silme, tasima ve yeniden adlandirma.
e (alisma dizinlerini degistirme.

e Sistemdeki dosya ve dizinleri listeleme.

e Dosya ve dizinlerin varligini kontrol etme.

e Sistem hakkindaki bilgilere erisme
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e Sistem komutlarini ¢alistirma.

Python programlama dilinde os kiitiiphanesini kullanmak i¢in “import 0s” seklinde import

edilir.

Matplotlib, numpy, opencv, os kiitiiphaneleri bu ¢alismanin gémiilii sistem programlanmasi
asamasinda kullanilmistir. Bunlarin disinda bilgisayar ortaminda tiitin yapraklar

hastaliklarini tespiti igin ek olarak os.path, glob, sys, shutil modiilleri de kullanilmstir.
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4. YAPAY ZEKA

Yapay zeka, bilgisayar sistemlerinin insan benzeri diisiinme yetilerini taklit etmeye ¢alisan
bir teknoloji alanidir. Derin Ogrenme ise yapay zekanmn bir alt dahidir ve biiyiik veri
setlerinden Ogrenme saglayarak karmasik modeller olusturmaktadir. Tez calismasinda

simiflandirma amaciyla kullanilan derin 6grenme modelleri bu kisimda incelenmistir.

4.1. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Teknolojinin gelismesiyle birlikte gorsel ve videolarin artmasi, etiketsiz veri miktarinin da
artmasina neden olmustur. Bu nedenle, bu verilerden anlamli sonuclar c¢ikarilmasi ve
verilerin analiz edilmesi, 6nemli bir konu olarak ortaya ¢ikmaktadir (Luo vd., 2021). Ortaya
¢ikan sorunlarin ¢oziimiini gerceklestirmek amaciyla goriintii isleme algoritmalarindan
yararlanilmaktadir. Bu algoritmalar yararli bilgilerin secilmesi, metin, resim ve ses
dosyalarina anlamli igerik eklenmesi, yiiz tanima, plaka tespiti ve nesne tespiti gibi bir¢ok
alanda kullanilmaktadir. Ancak veri hacmi ve karmasiklig arttikga geleneksel yontemler
artik yeterli olmamaktadir. Bu nedenle gii¢lii 6grenme yetenekleri ve yiiksek dogruluk
saglayan derin 6grenme yontemleri son yillarda popiiler hale gelmistir. Derin 6grenme
yontemleri yapay sinir aglarini temel alir ve biiyiik veri kiimelerini analiz etmek ve karmagik
iligkileri kesfetmek i¢in kullanilir. Bu yontemler, 6nceden belirlenmis kurallara dayanmak
yerine, insandan bagimsiz, verilerin kendisinden dgrenerek sonuglar iiretmektedir. Yapay

zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme kronolojisi Sekil 4.1°de verilmistir.

Yapay

Sekil 4. 1. Yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme kronolojisi

Derin 6grenme, beyin ndronlarimin yapisindan etkilenerek gelistirilmistir. Bu bulus,
aragtirmacilarin birden fazla ag1 egitmek icin daha fazla ¢aba harcamasina yol agmistir

(Bolouri, 1995). Derin 6grenme birden fazla katmandan olusmaktadir. Olusturulan her
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katmanin girdisi kendinden 6nce gelen katmanin ¢iktisidir. Girig katmani ilk katman, son
katman ise ¢ikis katmanidir. Bu iki katman arasindaki katmanlara gizli katman denmektedir
(Deng ve Yu, 2013).

Gorilintli isleme alaninda derin 6grenme yontemleri nesne algilama, goriintli siniflandirma
ve segmentasyon gibi gorevleri yerine getirebilmektedir. Ornegin, bir goriintiideki nesneler
tanimlanabilir ve siniflandirilabilir. Ayrica goriintiiyii parcalara ayirarak ve her bir parganin
ne oldugunu belirleyerek goriintiileri daha ayrintili bir sekilde analiz eder. Bununla birlikte,
derin grenme ydntemlerinin kullaniminda gesitli zorluklar vardir. Ilk olarak, derin grenme
modelleri genellikle biiylik miktarda veri gerektirir ve 6grenme siireci zaman alicidir. Buna
ek olarak, modellerin karmasikligi nedeniyle hesaplama giicii ve bellek gereksinimleri

fazladir.

4.1.1. Evrisimsel sinir aglari

Noronlar arasindaki baglantiyr hayvanlardan almis ileri beslemeli bir yapay sinir agidir.
CNN smiflandirma isleminin direk olarak goriintiiler ve videolardan 6grenen popiiler bir
model olarak one g¢ikmaktadir (Ciresan vd., 2012). Evrisimli sinir aglari, verilerden
ozellikleri analiz etmek ve ¢ikarmak i¢in ndronal agirliklar ve 6grenme algoritmalar

kullanir.

Evrisimli sinir aglar 6zellikleri:

e Segmentasyon veya arka plandan nesne ayirma gibi on isleme adimlar1 olmadan

gelismis gorevleri gerceklestir.
e Geleneksel goriintii tanimlayicilarina kiyasla yiiksek performans sunar.

e Bu yeni yaklagim, daha karmasik ve zorlu gorevlerin iistesinden gelmek i¢in esneklik
saglar.

e Nesnelerin daha iyi anlagilmas1 daha dogru sonuglar elde edilmesini saglar.
e Veri tabaninin boyutuna ve karmasikligina bagl olarak 6lgeklenebilirlik sunar.

e Yiiksek dogruluk ve diisiik hata oranlar1 gibi avantajlar saglar.
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e Ogrenme siirecindeki veri gereksinimlerini azaltir ve daha az etiketli veri
kullanimina olanak saglar.
e (Goriintli isleme alaninda yeni olanaklar yaratir ve daha gelismis uygulamalarin

gelistirilmesine katki saglar.

Evrisimli sinir aglari(CNN) katmanlardan olusmaktadir. Bu katmanlar Sekil 4.2’de

verilmistir.

Evrisim Baglantil

L Havuzlama _J_—-""
Girig

Ozellik cikarma siniflandirma

Sekil 4. 2. CNN katmanlari

CNN Katmanlari:

e Konvoliisyon katmani: Giris verilerine belirli filtreler veya c¢ekirdekler
uygulayarak farkli 6zelliklerin taninmasini saglar. Konvoliisyon islemi,
filtrelerin giris verileri iizerinde kaydirilmasi ve ¢arpma yoluyla bir 6zellik

haritas1 olusturulmasiyla gerceklestirilir.

e Relu (Rectified Linear Unit) aktivasyon katmani: konvoliisyon sonuglarina
dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonu uygular. Relu negatif degerleri sifira

doniistiirerek agin daha 1yi 6grenmesini saglar.

e Havuzlama katmani: konvoliisyon sonucunu en aza indirmek ve dnemli bilgileri
korumak i¢in kullanilir. En yaygin kullanilan havuzlama islemi maksimum
havuzlamadir. Bu islem, her bolgeden en biiyiik degeri alarak 6zellik haritasini

en aza indirir.

e Tam baglantili katman: Havuzlama katmanindan elde edilen 6zellik haritasi,

siniflandirma isleminin gergeklestirildigi tam baglantili katmandan beslenir. Bu



50

katmanlarda noronlar arasindaki tiim baglantilar bulunur ve ¢iktilar

hesaplanmaktadir.

4.1.2. Onceden egitilmis evrisimsel sinir aglar1 mimarileri

Convolutional neural networks (CNN), evrisimsel sinir aglarina dayali birgok mimari

gelistirilmistir. Bu tez ¢alismasinda 6nceden egitilmis(transfer learning) modellerden vgg-

16, resnet-50, efficientNetB6 mimarileri kullanilmistir. Transfer 6grenme, 6nceden egitilmis

bir modelin 6zellik ¢ikarma kismini alir ve hedef gorevin siniflandirma kismini yeniden

egitir. Baska bir deyisle, kaynak gorevde 6grenilen 6zellikler hedef gorevde kullanilarak

daha az veriyle daha iyi sonuglar elde edilir.

Transfer 6grenme, bir gorevde kazanilan bilginin diger gorevlere aktarilmasini saglar

(Hunter, 2018). Onceden egitilmis modeller genellikle biiyiik veri kiimeleri iizerinde egitilir

ve gesitli 6zellikler 6grenir. Bu 6zellikler genel nesne tanima, duygu analizi, yiiz tanima ve

dogal dil isleme(NLP) gibi bir¢cok gorev i¢in kullanilir. Model boyutu ve imagenet dogruluk

oranlar1 Sekil 4.3’te verilmistir.

EfficientNet-B7
B4 1 AmoebaNet-C
AmoebaNet-A, _ = ==="—"" -
L L.
< »* NASNet-A _,.»*""  SENet
g a4 - Lt
5 e
o i ResNeXt-101
3 801 AT A
o PRty Inception-ResNet-v2
< o
—_ s
Ny ¢~ :Xception
o - -
=781 ! -
T f 1 . oResNet-152 Topl Acc. #Params
c - 2 ResMet-152 (He et al., 2016) T7.8% 60M
%‘f) BIB : DenseNet-201 EfficientNet-B1 79.1% 7.8M
[ 1 ResNeXi-101 (Xieetal., 2017)] 80.9% 8M
E TG, . EfficientNet-B3 81.6% 12M
1 ResNet-50 SENet (Hu et al., 2018) R27% T36M
I - NASNet-A (Zoph et al., 2018) | 82.7% 89M
1 .Ince tion-v2 EfficientNet-B4 82.9% 19M
74 d P GPipe (Huang et al., 2018) 84.3% 556M
1 NASNet-A EfficientNet-B7 84.3% 66M
. "Not plotted
ResNet-34 . ] . ] . .
0 20 40 G0 S0 100 120 140 160 150

Number of Parameters (Millions)

Sekil 4. 3. Model boyutu ve imagenet dogruluk oranlar1 (Wang vd., 2020)
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Transfer 6grenmenin avantajlari:

e Daha az veriyle egitim: Transfer 6grenimi, yetersiz veriyle bile basarili sonuclar elde

edebilir.

e Daha hizl egitim: Onceden egitilmis modelin dzellik ¢ikarim kismi1 kullanildigindan

sadece siniflandirma kismi yeniden egitilir. Bu, egitim siiresini azaltir.

o Daha iyi genelleme: Onceden egitilmis model genel &zellikleri dgrenebildiginden,

hedef gorevdeki benzer 6zellikleri tanimay1 da 6grenebilir.

VGGNet

Oxford Universitesi'nden K. Simonyan ve A. Zisserman'in “Very Deep Convolutional
Networks for Large-Scale Image Recognition” adli arastirma makalesinde, 1000 adet sinif
ve 14 milyon goriintii kullanilarak olusturulan veri setinde ImageNet’in yarismasinda kayda
deger bir basar1 elde etmistir. Modelleri %92'lik bir baslangi¢c dogrulugu elde etmis ve ilk
bes model arasina girmeyi bagsarmistir (Kilig, 2023). Bu model 224 x 224 RGB goriintiisii
kullanilmaktadir. Model, 16 veya 19 katmanli olmak {izere iki farkli varyasyonda gelir. Her
katman, 3x3 boyutunda evrisimli filtreler ve ardindan Relu aktivasyon fonksiyonu ile
birlestirilmis iki katmanli bir evrisimli bloktan olusmaktadir. Ardindan, 2x2 boyutunda
maksimum havuzlama (max pooling) islemi uygulanir. Bu yap1, daha derin ve daha karmasik

modellerin olusturulmasina olanak tanir.

VGGNet, evrisimli sinir aglarinin derinliginin performans iizerinde 6nemli bir etkisi
oldugunu goéstermistir (Prasetyo vd., 2022). Ayrica, VGGNet, onceden egitilmis agirliklarin
kullanilmastyla transfer 6grenme icin de popiiler bir secenek olmustur. Bu tez ¢alismasinda
VGGNet 16 modeli kullanilmistir. Kullanilan mimarinin yapis1 Sekil 4.4’te, olusturulan

model ise sekil 4.5’te verilmistir.
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Sekil 4. 4. VGG16 mimarisi (Varshney, 2020).

odel: “model”™

Layer (type) Output Shape Paras &
nput 1 (Imputiayer) | [(one, 128, 128, )] e
blockl convl (Coaw2D) (None, 128, 128, &a) 1792
blockl convZ (Conmv2D) (Ncne, 128, 128, 63) 35928
blockl_pool (MaxPocling20) (None, &2, &3, 63) @
block2_convil (Conv2D) (téione, &3, &2, 128) 73856
block2_conv2 (Conw2D) (ticne, 68, 63, 128) 187588
block2 pool (MaxPocling20) (None, 32, 32, 128) a
block3_convl (ConvZD) (Hone, 22, 32, 256) 95168
block3_conv2 (Conv2D) (None, 32, 32, 2S§) Ssoess
block3_conv3 (Coaw2D) (MNone, 32, 32, 258) ssoese
block3_gool (MaxPooling2D) (None, 15, 16, 256) a
block4a_convi (Conv2D) (fone, 16, 16, 5S12) 1180160
blocks_conv2 (Conaw2D) (MNone, 16, 18, S12) 2353808
tlocks_conv3 (Conv2D) (Ncne, 165, 16, 512) 23593es
blocks_poocl (MaxPooling2D) (None, 8, 8, S512) @
block4 _pool (MaxPooling2D) (None, 8, B, S12) =3
blockS_convl (Conv2D) (None, 8, 8, S512) 2359828
blockS_conv2 (Conv2D) (None, 8, 8, 512) 235938es8
blockS_conv3 (Conv2D) (None, 8, 8, S512) 2359888
blockS_pool (MaxPooling2D) (None, 4, 4, S12) =)
flatten {(Flatten) (None, 8192) e
dense (Dense) (None, 10) 819302
dense_1 (Dense) (None, 2) 22

Total params: 14796648 (S56.44 MB)
Trainable params: 81952 (320.12 KB)
Non-trainable params: 14714688 (56.13 ™MB8)

Sekil 4. 5. VGG16 mimarisi ile olusturulan model
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ResNet

ResNet (Residual Network), derin 6grenme (deep learning) alaninda 6nemli bir ag mimarisi
ve yontemdir. ResNet, Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoging Ren ve Jian Sun tarafindan
2015 yilinda gelistirilmis ve ImageNet siniflandirma yarismasinda biiyiik basari elde etmistir
(He vd., 2016). Bu mimari, geleneksel mimarilerden biri olan VGGNet'ten farkli olarak
mikro mimari modiillere dayanmaktadir. Resnet, VGGNet'e gore bir¢ok avantaji vardir.
Daha derindir, ancak daha kiigiik bir ag boyutuna ve daha az parametreye sahiptir. ResNet,
asirt derin sinir aglarinin egitimini ve performansini iyilestirmek i¢in 6zgiin bir yaklasim
sunmaktadir. ResNet, bir onceki katmanin ¢iktisini bir sonraki katmanin girisine eklemek
suretiyle olusturulan "residual baglantilar" veya "skip connections" kullanir. Bu, agin daha
derin hale gelmesine izin verir, ¢ilinkii bilgi kaybini 6nler ve asir1 uyum sorununu
azaltmaktadir. Bagka bir deyisle, ResNet, katmanlar arasindaki hatalarin dogrudan
iletilmesine izin vererek, daha kolay egitim ve daha iyi performans saglar. ResNet, diger baz1
derin sinir ag1 yapilarma kiyasla daha derin aglar kullanir. Ozellikle "ResNet-50" ve
"ResNet-101" gibi modeller, yiizlerce katman igerebilir. Bu, agin daha karmasik 6zellikleri
Ogrenmesine olanak tanir. Resnet mimarisi ile derinlik artsa da 6grenme hizli bir sekilde

gerceklesmektedir. Sekil 4.6°da residual 6grenme katmanlari verilmistir.

Kl_

Airhik Katmani

F(x) l ReLU

Adiriik Katman

F(x)+x @‘7

RelU

v

Sekil 4. 6. Artik (Residual) Ogrenme
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Bu tez caligmasinda kullanilan ResNet50, 50 agirlik katmanindan olusan bir mimariye
sahiptir. Model 224 x 224 RGB goriintiisii kullanilmaktadir. ResNet, VVgg-16 ve Vgg-19'dan
¢ok daha derin olmasina ragmen, tam baglantili katmanlar yerine global ortalama havuzlama
yontemi Kullanarak model boyutunu 102 MB seviyesine diisiirmiistiir. Bu sayede model
boyutu 6nemli Sl¢iide daha kiiciik hale gelmektedir. Bu calismada kullanilan ResNet50

mimarisi ile ger¢eklestirilen modelin yapist Sekil 4.7°da verilmistir.

lodel: "model_1"

Layer (type) Output Shape Param # Connected to
input_2 (inputtayer)  [(wne, 128, 128, 3)] e 0
convl_pad (ZeroPadding2D) (None, 134, 134, 3) 2 ['input_2[0][@]"]
convl_conv (Conv2D) (None, 64, 64, 64) 9472 ['convl_pad[@][0]']
convl_bn (BatchNormalizati (None, 64, 64, 64) 256 ['convl_conv[@][@]"]
on)
convl_relu (Activation) (None, 64, 84, 64) 2 [‘convi_bn[@][0]"]
pooll_pad (ZeroPadding2D) (None, 66, 66, 64) 2 ['convl_reluf@][@]']
pooll_pool (MaxPooling2D) (None, 32, 32, 64) 2 ['pooll_pad[@][@]"]
convS_block3_add (Add) (None, 4, 4, 2848) 2 ['convS_block2_out[0][e]’,
‘convS_block3_3 bn[e][@]"]
conv5_block3_out (Activati (None, 4, 4, 2048) 2 ["convS_block3_add[@][e]"]
on)
flatten 1 (Flatten) (None, 32768) 2 ['convS_block3 out[@][e]']
dense_2 (Dense) (None, 10) 32769 ['flatten_1[0][0]"]
dense_3 (Dense) (None, 2) 22 [*dense_2[0@][@]"]

Total params: 23915424 (91.23 M8)
Trainable params: 327712 (1.25 MB)
Non-trainable params: 23587712 (89.98 I18)

Sekil 4. 7. Resnet50 mimarisi ile olusturulan model
EfficientNet

EfficientNet, ol¢eklenebilir ve yiiksek performansl yapay sinir ag1 mimarilerinden biridir.

2019 yilinda t Mingxing Tan ve Quoc V. Le arafindan “Rethinking Model Scaling for
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Convolutional Neural Networks” makalesinde yayinlanarak tanitilmigtir. Gelistirilen bu ag
mimarisi, 6zellikle goriintii isleme gorevlerinde yiiksek dogruluk saglayan ve ayni zamanda
hesaplama kaynaklarini daha etkili bir sekilde kullanabilen bir yapisiyla dikkat ¢cekmektedir
(Tan ve Le, 2019).

Tan ve Le agin sadece derinligini, genisligini ve ¢oziiniirligiinii azaltmak yerine, belirli bir
Olcek dahilinde agin derinligini, genisligini ve ¢oziinilirliiglini birlikte azaltmanin agin
performansi tizerinde olumlu bir etkiye sahip oldugunu gézlemlemislerdir (Tiirkmen, 2021).
Sonug olarak, agin derinliginin, genisliginin ve ¢oziiniirliigliniin esit oranda artirilmasina
veya azaltilmasina izin veren yeni bir yaklasim ortaya c¢ikmistir. EfficientNet, B0'dan
baslayip B7'de biten 8 farkli modelden olusan ve modeller biiyiidiik¢e kullanilan parametre

sayis1 artmakla beraber performansi da artmaktadir.

Derin 6grenme mimarilerinde, daha kii¢iik ve daha verimli modeller olusturarak performansi
artirmak temel hedef olmustur. EfficientNet modeli, ESA mimarilerinden farkli olarak
modelin boyutunu kiigiiltiirken derinlik, genislik ve simetriyi dlgerek daha iyi sonuglar elde
etmeyi amaglamaktadir. Kullanilabilirlik 6l¢tim siirecinin ilk adimi, kullanici arayiizii
altindaki farkli degiskenler arasindaki iliskileri tanimlamak i¢in bir 1zgara arama algoritmasi
kullanmaktir. Bu siire¢, dogru uyumu belirlemek i¢in yiikseklik, genislik ve ¢oziiniirliik
arasindaki dogru dengeyi bulur. Bu katsayilar daha sonra ag tabanini boyut araligina
olceklendirmek i¢in kullanilir. Bu sekilde, EfficientNet, kaynaklarin daha i1yi kullanildig ve
daha kompakt modellerin elde edildigi bir yaklasim sunmaktadir.

EfficientNet'in dikkate deger bir 6zelligi de MBConv (Mobil Ikilik Evrisim) katmanlaridir.
Bu katmanlar, ResNet bloklarinin aksine, kanal sayisin1 once genisletip sonra sikistirarak
caligirlar (Sandler vd., 2018). Bu sayede hesaplama miktarini azaltirken ayni zamanda
atlama baglantilar1 ile zenginlestirilmis kanal katmanlarini birbirine baglarlar. Sekil 4.8
EfficientNetBO modelinin bu 6zelligini gostermektedir. Bu yontem, hesaplama kaynaklarini

daha verimli bir sekilde kullanmaya ve agin performansini artirmaya yardime1 olur.
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Sekil 4. 8. EfficientNet mimarisi

Bu tez calismasinda EfficientNet-B6 mimarisi kullanilmistir. Model 669 katmandan
olusmakta ve RGB goriintii boyutu 528x528 ¢oziiniirliiktedir. Yapilan ¢alismada kullanilan

EfficientNet-B6 mimarisi ile gergeklestirilen modelin yapist Sekil 4.9°de verilmistir.

Model: "model”

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_1 (InputLayer) [(None, 128, 128, 3)] 5] [1

rescaling (Rescaling) (None, 128, 128, 3) e ["input_1[@][@]"]
normalization (Nermalizati (MNene, 128, 128, 3) 7 ['rescaling[@][@]"]
on)

rescaling 1 (Rescaling) (Mone, 128, 128, 3) e [“normalization[@][@]"]
stem_conv_pad (ZeroPadding (None, 129, 123, 3) e ["rescaling_1[@][2]"]
2D)

stem_conv (ConvaD) (MNone, &4, &4, S6) 1512 ["stem_conv_pad[e][e]"]
top_conv (Conv2D) (None, 4, 4, 2304) 1327194 [ 'block7c_add[@][e]"]
top_bn (BatchMormalization (None, 4, 4, 2384) 9216 [top_conv[@][@]"]

)|

top_activation (Activation (MNone, 4, 4, 23@4) %] [“top_bn[@][@]"]

)

flatten (Flatten) (None, 36864) e [“top_activatien[®][©]']
dense (Dense) (None, 1@) 368658 ['flatten[@][@]"]
dense_1 (Dense) (None, 2) 22 ["dense[@][@]"]

Total params: 41328815 (157.66 MB)
Trainable params: 368672 (1.41 MB)
Non-trainable params: 48968143 (156.25 MB)

Sekil 4. 9. EfficientNet-B6 mimarisi ile olusturulan model
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5. YONTEM

Gergeklestirilen tez ¢alismasinda modelin tasarlanmasi ve yaprak lizerinde meydana gelen

hastalikli alanlarin tespit edilmesi i¢in uygulanan adimlar bu kisimda yer almaktadir.

5.1. Prototip Tasarim

Resim 5. 1. Gergek zamanli tiitiin yaprak hastalik tespiti yapan model

Kullanilan donanimlar;

1. 4 Adet LED lamba
2. Kaan web kamera
3. Raspberry Pi 3 Model B+

4. Hdmi vga dondstiiriicti

5. Monitdr
6. Klavye
7. Fare

Resim 5.1°de tiitiin yapraklari tizerindeki hastaliklar1 gergek zamanli olarak tespit eden bir
ornek model tasarimi goriilmektedir. Bu model tasarimi, dort ayaga yerlestirilmis ve her

kosesinde aydinlatmayr saglamak igin led lamba kullanilmistir. Aydinlatma, yapraklar
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iizerindeki hastalikli bolgelerin dogru bir sekilde tespiti i¢in ¢ok Onemlidir. Yeterli
aydinlatmanin olmadig1 alanlarda, modelin dogruluk oraninin azalma egiliminde oldugu

gbzlemlenmistir.

Model yiizeyinde tiitiin yapraklarinin biiyiikliigiine ve 15181n konumuna gore yiiksekligi ve
konumu degistirilebilen bir USB kamera bulunmaktadir. Bu kamera araciligiyla alinan
goriintiileri Raspberry Pi 3 kartina aktarmaktadir. Alinan bu goriintiiler, goriintii isleme
teknikleri kullanilarak islenir. Bu isleme siireci, hastalikli bolgeleri belirlemek ve
vurgulamak i¢in Ozel olarak tasarlanmis algoritmalar i¢ermektedir. GOriintli isleminin
sonucunda Raspberry Pi 3 kartina bagli olan ekranda, ger¢cek zamanli olarak tespit edilen
hastalikli alanlar gorsel olarak goriintiilenir. Bu alanlar Resim 5.2°de goriildiigii gibi mavi

daire igerisinde alinarak h harfi gdsterilmistir.

Resim 5. 2. Hastalikli alanlarin mavi daire igerisinde gosterilmesi

Raspberry Pi kartina HDMI baglantisi iizerinden ekran eklenerek gergek zamanli hastalik
tespiti ekran tlizerinden takip edilmistir. Ancak bazi durumlarda harici monitér baglamak
miimkiin veya uygun olmayabilir. Bu durumda ya da ger¢cek zamanli goriintiiyii ayn1 ag
iizerinden bagka bir bilgisayarda izlemek istenildiginde, goriintiiyli Raspberry Pi 3 kartindan
ayn1 agdaki bagka bir bilgisayara aktaran VNC programi yardimiyla izlenebilir. Resim
5.3’de kameradan gelen goriintiiler Raspberry Pi 3 kartinda islendikten sonra HDMI
baglantis1 ile monitdre, VNC programi ile de ayni1 agdaki diziistii bilgisayara aktarilarak

goriintiiler izlenmektedir.
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Resim 5. 3. Gergek zamanli tiitiin yaprak hastalik tespiti yapan modelin ¢alismasi

Ayrica, model tarafindan tespit edilen hastaliklarin sayis1 ve kapladigi alan bilgisi belirlenen
klasore kaydedilmektedir. Klasore kayit edilen bu goriintiller kirmizi daire i¢in de ve
tizerinde h harfi ile gosterilmektedir. Bu, elde edilen verilerin daha sonradan analiz edilmesi
ve degerlendirilmesi i¢in kullanilmasini saglamaktadir. Boylece, tarim uzmanlar1 veya
kullanicilar, tiitiin bitkilerindeki hastaliklarin yayilma durumu hakkinda bilgi edinebilir ve

gerekli 6nlemleri alabilirler. Sekil 5.1°de hastalikli yaprak ile ilgili bilgiler verilmistir.

Hastalékll Alan Sayisi: 1 Hastalik Alani Alani(%): 0.68 Hastalékll Alan Sayisi: 5 Hastalik Alani Alani(%): 0.47

0 0 100 200 300

Sekil 5.1. Tiitiin yaprak hastalikl1 alan sayis1 ve yiizdelik dilimi

Gergek zamanli ¢alisan bu sistemde, Raspberry Pi kartinin performansi 6nemli bir faktordiir.
Raspberry Pi kartinin 6zellikleri ne kadar gelismisse, sistem o kadar hizli ¢alismaktadir.
Bununla birlikte, Raspberry Pi kartinin sicakligi da performans iizerinde etkilidir. Bu
nedenle, kartin etkin bir sekilde sogutulmasi, uzun siireli ve giivenilir performans icin ¢ok

Onemlidir.
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Sistem performansini etkileyen bir diger onemli faktér, USB kamerasindan alinan
gortintiilerin kalitesi ve en-boy oranidir. Goriintii kalitesi, hastaliklarin dogru sekilde tespit
edilmesi i¢in 6nemli bir faktordiir. Ayn1 zamanda, goriintii boyutu da Raspberry Pi kartinin
performansini 6nemli derecede etkilemektedir. Goriintii boyutu 300x300'in iizerine
ciktiginda, sistem performansinda belirgin bir yavaslama gozlemlenmistir. Bu nedenle,
goriintlii boyutu 200x200 olarak tercih edilmistir. Bu performans iyilestirmeleri, sistemin
daha etkili ve hizli ¢alismasini saglamak adina yapilmistir. Raspberry Pi kartinin en uygun
sicaklikta caligmasi ve uygun goriintli parametrelerinin segilmesi, sistemin performansi igin

Onemlidir.

Tiitiin bitkisinin ekilmesi, dikilmesi ve hasat siireci, iklim, tiitiin tiirii ve yetistirildigi bolgeye
bagli olarak degisiklik gostermektedir. Ancak genel olarak tiitlin hasadi, bitkinin
olgunlastigt donemde gergeklestirilir. Tiitlin bitkisi biiylidiikge yapraklari gelisir ve
olgunlasir. Hasat genellikle yapraklar tamamen olgunlastiginda yapilir, ¢linkii bu donemde
tiitiin yapraklar: en iyi kaliteye ulasmaktadir. Bu ¢aligmada tiitiin yapraklarinin toplandigi
Bafra Ilgesinde tiitiin yapraklarmin toplanmasi temmuz ayinin basinda baslar ve eyliil ayinin
sonuna kadar devam eder. Bitki her giin biiyiir yapraklari gelisir ve siirekli olarak hasat edilir.
Gergeklestirilen gergek zamanli tiitiin yapraklar1 hastalik tespiti ¢alismasinda yapraklarin
test ve deneme siirecleri tiitiin hasat zaman1 sonrasinda yapilmistir. Bu problemi agmak
amaciyla hasat doneminde ¢ekilen resimler, gercek boyutlarina yakin bir sekilde
bastirilmigtir. Model iizerinde deneme ve test siiregleri bu basilan fotograflarla

gergeklestirilmistir.

Bu tasarim, tiitiin yapraklar1 hastalik tespiti siirecini otomatiklestirmek ve hizlandirmak i¢in

kullanilabilecek etkili bir model sunmaktadir.

Gergeklestirilen tez caligmasinda tiitiin yapraklarindaki hastalikli boliimlerin tespit edilmesi
ve yaprakta kapladigi alan hesaplanmasi islemleri bu kisimda anlatilmigtir. Kullanilan
yontem ve teknikler, yazilimlar bu kisimda gerceklestirilmistir. Tiitlin yapraklarinda
meydana gelen hastaliklar ilk olarak bilgisayar ortaminda islenerek hesaplanmistir. Daha
sonra gémiilimii sistem tasarimi ile ger¢cek zamanl olarak hastalikli alanlar tespit edilmis
ve hastaliklt yapraklar ayrilmistir. Son olarak transfer 6grenme yoOntemleriyle tiitlin

yapraklarinin hastalikli ve saglam seklinde siniflandirma islemi gerceklestirilmistir.



61

5.2. Yontem Adimlari
o T o -
HUEEE Gergek zamanlh Transfer Ogrenme
Ortaminda .
Hastalikh Alanlarin ile Yapraklarin
Hastahkli Alanlarin .\
. Tespiti Siniflandirilmasi
Tespiti

Sekil 5.2. Gergeklestirilen yontem agamalari

Tiitlin yapraklan tespiti i¢in gergeklestirilen adimlar Sekil 5.2°de gosterilmistir. Gomiili
sistem tasarimin kodlanmas1 ve bilgisayar ortaminda yapilan ¢alismanin kodlamas1 python

programlama dili ile yapilmistir. Bu kodlamanin blok semasi Sekil 5.3’te gosterilmistir.

Basla

Gorunti Yakala

Gorlintii Diizeltme

Sinir Belirleme

olife

Esik Deger

Morfolojik islemler [Ramm— Siniflandirma

Sekil 5. 3. Akis diyagrami

5.2.1. Kameradan goriintiilerin alinmasi

Python'da OpenCV Kkiitiiphanesini kullanarak kamera goriintiisii almak veya kaydedilmisg bir
video dosyasin1 kullanmak i¢in. cv2.VideoCapture() metodunu kullanilir (VideoCapture
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Class Reference, b.t.). Dahili bir kamera kullanilacaksa cv2.VideoCapture(0), harici bir

USB kamera kullanilacaksa cv2.VideoCapture(1) metodu kullanilmalidir.

5.2.2. Goriintiileri yeniden boyutlandirma

Raspberry Pi kartina usb ile bagladigimiz kaan marka kamera 1920* 1080 boyutlarinda video
kayit yapmaktadir. Kameradan gelen goriintiiniin boyutunu 200*200 olarak ayarlanmustir.
Kameradan gelen goriintii ne kadar biiyiik olursa Raspberry pi kartinin performansi da bir o

kadar digsmektedir.

5.2.3. Gri tona doniisiim

Cv2.cvtColor() isleviy, OpenCV kiitiiphanesinde renk doniistiirme islemlerini
gerceklestirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu islev, doniistiiriilmek istenen goriintiiyli ve hedef
renk uzayini parametre olarak alir. Bu ¢alismada goriintii HSV (ton, doyma, parlaklik) renk

uzayindan BGR (mavi, yesil, kirmiz1) renk uzayina dontistiirilmiistiir.

5.2.4. Esik(Threshold) deger tespiti

Esik deger, genellikle bir goriintiideki pikselleri iki gruba ayirmak i¢in kullanilan bir
degerdir. Esikleme, piksellerin belirli bir esik degerinin {istiinde veya altinda olup olmadigini
belirlemek icin kullanilmaktadir. Bu islem goriintii islemede onemli bir adimdir. Ornek
olarak, esikleme bir goriintideki belirli parlaklik seviyelerini veya piksel degerlerini
ayarlamak i¢in kullanilabilir. Esik degeri genellikle goriintiideki belirli bir yogunluk

seviyesini temsil eder ve pikseller bu esik degerine gore gruplandirilir.

5.2.5. Morfolojik islemler

Morfolojik islemler, goriintii isleme alaninda kullanilan bir dizi matematiksel
operasyonlardir. Bu iglemler, goriintiilerdeki sekil ve yapilar1 degistirmek veya vurgulamak
icin kullanilmaktadir. Genellikle yapisal eleman veya kernel adi verilen bir matris
kullanilarak gergeklestirilir. Bu yapisal elemanlar, islemin tiirline ve uygulanacak sekle gore

tanimlanmaktadir.
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Morfolojik operasyonlar1 python'da kullanmak i¢in dnce kernel = np.ones((5, 5), np.uint8)
kodu ile bir ¢ekirdek olusturulur. Daha sonra erozyon islemi i¢in erosion = cv2.erode(image,
kernel, iterations=1) kodu kullanilir. Genisletme (dilation) islemi i¢in dilation =
cv2.dilate(image, kernel, iterations=1) kodu uygulanir. Agma (opening) islemi i¢in opening
= cv2.morphologyEx(image, cv2.MORPH_OPEN, kernel) kodu kullanilir ve kapama
(closing) islemi igin closing = cv2.morphologyEx(image, cv2.MORPH_CLOSE, kernel)
kodu kullanilir.

5.2.6. Kontur(Contours) belirleme

Kontur, bir nesnenin smirin1 olusturan tiim noktalarin birlestirilmesiyle olusmaktadir.
Genellikle ayni renk veya yogunluga sahip piksellerin smirlarini temsil eder. Kontur bir

nesnenin dig sinirlarini veya kenarlarini temsil eden bir dizi noktalardan olusmaktadir

(Chakraborty, 2021).

Ana hatlar bir nesnenin sinirlarini temsil ederken, bunlarin amaci genellikle bir esik degeri
verilen koseleri azaltarak siirekli ¢izgileri basitlestirmektir. Yani konturlama, nesne
siirlarindaki karmasik yapiyr korurken kose sayisini azaltarak daha diizglin egriler elde

edilmesini amacglamaktadir.

Bu, piksellerin birlestirilmesiyle olusturulan bir ¢izgidir ve bir nesnenin dis sinirin1 temsil
eder. Kontur, seklin genel yapisini korurken gereksiz ayrintilar1 veya koseleri azaltarak daha
basit bir yapr saglar. Bu, daha az karmasik ve anlasilmasi daha kolay bir gosterim
sagladigindan, nesnelerin belirlenmesi, izlenmesi, tanimlanmasi veya diger nesne tespiti
islemleri icin onemli bilgiler saglamaktadir. Ornegin, nesnelerin alanini, merkezini veya

seklini belirlemek i¢in konturlarin analizi sik¢a kullanilmaktadir.

5.2.7. Tiitiin yapraklar iizerindeki hastalikh alanlarn tespiti

Tiitlin yapraklar1 {izerindeki hastalikli alanlarin belirlenmesinde ilk olarak goriinti
tizerindeki hastalikli alanlar arka plandan ayrilmistir. Arka plandan ayrilan alanlarin piksel
sayilar1 hesaplanmistir. Piksel degeri 0-10000 arasinda olanlar hastalikli alan olarak kabul
edilmis ve bu alanlar kirmizi/mavi daire igerisinde ve h harfi ile gosterilmistir. Goriintiiniin

elde edilmesinden, sonug boliimiine kadar olan islem basamaklar1 Sekil 5.4’te gosterilmistir.
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Sekil 5. 4. Tiitiin hastalik tespiti asamalar1

Gorlinti isleme siirecindeki adimlar detaylandirildiginda, ilk olarak tiitiin yaprak resimleri
yeniden boyutlandirilmis ve median blur filtresi uygulanarak giiriiltii azaltilmistir. Daha
sonra, resim LAB renk uzayina doniistiiriilmiis ve renk doygunlugu artirilarak daha canli
renkler elde edilmistir. Yesil ve kirmizi renk kanallar1 kullanilarak yeni bir goriinti
olusturulmus, yliksek yesil degerlerine sahip pikseller belirli bir esik degerine gore
ayarlanmis ve resim tersine ¢evrilmistir. Gorlintii binarize edilmis, morfolojik islemler
(agma ve kapama, erozyon, genisletme) uygulanarak temizlenmis, hastalikli alanlar
morfolojik olarak daire sekline benzetilmis ve konturlar belirlenmistir. Bu konturlar belirli
alan araliklarina gore filtrelenmis bu kontur degerine sahip alanlar daire olarak kabul edilmis
ve hastalikli alan olarak isaretlenmistir. Hastalikli alanlar belirlendikten sonra yapraklar
hastalikli ve saglik olarak da siniflandirilmistir. Son olarak, bu siniflamalar gorsel olarak

isaretlenmis ve analiz sonuglar1 ekranda sunulmustur.

Hastalikl1 alanin toplam ylizeyde kapladigi alan yazilim tarafindan hesaplanmis ve grafik
olarak gosterilmistir. Bu hesaplamalar 151k siddeti, goriintii boyutu gibi 6zelliklere gore
degisim gosterebilmektedir. Bu islemler sirasinda hastalikli alanlar morfolojik operatorlerin
de yardimiyla daire sekline benzetilerek hesaplama yapilmistir. Ayrica ¢ok kiiciik hastalikli

alanlar yine morfolojik operatorler yardimiyla yok edilerek hesaplamalarin diginda



65

birakilmistir (Biikiicii ve Gokrem, 2020). Onemsiz sayilabilecek bu hastalikl1 alanlarin yok

edilmesi istege bagli olarak degistirilebilmektedir.

Bu tez ¢alismasinda Bafra bolgesinde yetistirilen tiitiinlerden 1600 hastalikli yaprak resmi
ve 1600 saglam tiitlin yapragi resmi g¢ekilmis ve c¢aligmalar bu yapraklar {izerinde

gerceklestirilmistir.

Hastalikl1 alanlarin tespiti i¢in hesaplamalar yapilmistir. Bunlar, hastalikli alan sayisi
(THS), hastalikli alanlarin toplam yiizeyde kapladigi alan ve goriintiideki toplam piksel
sayilarini ifade etmektedir. Boylece hastalikli bolgelerin toplam yiizeydeki oranini belirtir.
Bu ol¢iimler, hastalikli bolgelerin sayisini, toplam hata oranini ve {iriiniin genel kalitesini

degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Denklem 5.1°de THA hesaplanmuistir.

e THS: toplam hastalik sayis1
e THA: hastalikli alanlarin toplam yiizeyde kapladigi alan

e TP: toplam Piksel sayis1

THA=THS/TP (5.1)

Bilgisayar ortaminda tiitiin yapraklar hastalikli alanlarin tespit edilmesi

[lk olarak gergek zamanli hastalik tespiti uygulamalarinin yapilmasmin zor oldugu
durumlarda, bilgisayar ortaminda hastalik tespiti i¢in bir ¢alisma yapilmistir. Bu, gergek
zamanli hastalik tespiti sistemlerinin imkansiz oldugu ortamlarda kullanilabilecek bir ¢6ziim

olusturmay1 hedeflemistir.

Ayrica, bilgisayar ortaminda gergeklestirilen bu c¢alisma ile tiitiin ekili tarladan elde edilen
goriintiiler internet yardimiyla merkezdeki bilgisayara aktarilarak hastalik tespiti hizlica

yapilabilir.

Elde edilen tiitlin yaprak resimleri ilk olarak bilgisayar ortamina aktarilmis ve bu resimler

lizerinde hastalikli alanlar tespit edilmistir. Sekil 5.5°te hastalikli alan sayis1 ve hastalikli
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alanin tiim alanda kapladig1 alan yiizdelik oranlar1 gosterilmistir. Sekil 5.6’da ise saglam

tiitlin yapragi goriintiisii verilmistir.
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Sekil 5. 5. Hastalikl tiitiin yapraklarin gosterilmesi
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Gergek zamanli hastalik tespiti i¢in ¢alisma imkani1 olmayan durumlar da kullanilabilmesi
amaciyla bilgisayar ortaminda hastalik tespiti gerceklestirilmistir. Belirlenen klasordeki tiim
yaprak resimleri i¢in hastalik tespiti gergeklestirilir ve ¢iktilar sonuglar klasoriine kayit

edilir. Bilgisayar ortaminda hastalik tespiti calismasi Resim 5.4’te gésterilmistir.

ke Hastalik_BumaZpy x

Hastalékhn\an Sayisi: 3 Hastalik Alani Alam(%): 1.50
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Resim 5. 4. Hastalikl1 tiitiin yapraklarinin bilgisayar ortaminda tespit edilmesi

Gercek zamanli hastalik tespiti

Tiitiin yapraklar: tizerinde meydana gelen hastaliklarin tespiti, ger¢ek zamanli tespit yapilan
raspberry pi kart ile tasarlanan model tizerinden gergeklestirilmistir. Kameradan alinan
goriintii boyutlart 200x200 piksel boyutlarna disiiriilmiistiir. Esik deger uygulamasi
yapildiktan sonra belirlenen kontur degerleri igerisinde kalan hastalikli alanlar mavi daire
icerisinde h harfi ile anlik olarak ekran da gosterilmistir. Resim 5.5°te tiitiin yapraklari

hastalikl1 alanlarin ekrandaki goriintiisii gosterilmistir.
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Resim 5. 5. Ger¢ek zamanli hastalik tespiti ekran ¢iktisi

Gergek zamanli sistem c¢alistirildiginda, tiitlin yapraklarindaki hastalikli alanlar tespit
edilmekte ve hastalikli yapraklar "hastalik tespit_sonuclari" adli klasore kaydedilmektedir.
Ayrica, tiitiin yapraklari tizerindeki hastaliklarin sayisi ve tim yiizeye orani bilgileri
"hastalik_oranlari" adli baska bir klasore kaydedilmektedir. Bu kayitlar, ilerleyen
donemlerde hastaliklarin detayli bir sekilde incelenmesi ve analiz edilmesi amaciyla
kullanilabilecektir. Hastalikli alan sayist ve orani, Ozellikle Sekil 5.7'de gosterilmistir.
Hastalikl1 alanlar kirimiz renk daire i¢inde ve h harfi ile gosterilmistir. Bu sekil tizerindeki
bilgiler, sistemin tiitiin bitkilerindeki hastaliklar1 ne kadar basariyla tespit ettigini ve

hastalikl1 bolgelerin genel yiizey i¢indeki oranini gostermektedir.
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Sekil 5. 7. Tiitlin yapraklari hastalik sayilari ve oranlari
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6. PERFORMANS OLCUTLERI VE ESA MIMARILERiI ILE
SINIFLANDIRILMA ISLEMI

Siniflandirma, veri analizi ve 6ngoriilebilirlik agisindan 6nemli bir role sahiptir. Belirli bir
veri kiimesindeki ornekleri farkli siniflara veya kategorilere ayirmak i¢in kullanilir (Alan ve
Karabatak, 2020). Bu ¢alismada, iki sinifli siniflandirma yapilmis ve 3 adet siniflandirma
modeli kullanilmigtir. Modellerin performansi, dogruluk ve uygulama esnekligi gibi kriterler

izerinde detayl1 bir degerlendirme yapilmistir.
6.1. Basarim Olgiitleri

Derin 6grenme performans metrikleri, bir modelin basarimini degerlendirmek amaciyla
kullanilir ve modelin ne kadar iyi performans gosterdigini belirlemek i¢in ¢esitli dlglimler
saglar (Unal, 2015). Gergeklestirilen ¢calismada ESA modelleri arasindan VGG16, Resnet50
ve EfficientNetB6 modelleri incelenmis ve siniflandirma parametreleri degerlendirilmistir.
Bu parametreler karmasiklik matrisi(confusion matrix), f1 puan(fl score), kayip(los),

dogruluk(accuracy) ve ROC egrisinden olugsmaktadir (Atacak, 2024).
6.1.1. Karmasiklik matrisi(confusion matrix)

Siniflandirma modellerinin dogruluk sonuglar1 genellikle paylasilsa da, elde edilen bu
dogruluk degerlerinin gercegi tam olarak yansitip yansitmadigi konusunda belirsizlikler
bulunmaktadir. Bu nedenle, model performansini daha detayli bir sekilde degerlendirmek ve
hatalar1 anlamak i¢in ¢esitli teknikler gelistirilmistir. Bu tekniklerden biri de Karmasiklik
matrisi olugturmaktir. Karmasiklik matrisi, bir makine 6grenimi modelinin performansin
Ozetleyen bir matristir (Aliyev ve Giines, 2023). Genel olarak siniflandirma modellerinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Her girdi o6rne8i icin modelin
tahminlerini gercek etiketlerle karsilagtirarak olusturulur. Bu matris, asagidaki dort temel

0geyi igermektedir.

e Gergek Pozitif (TP): Modelin dogru bir sekilde bir pozitif durumu tahmin ettigi

durum sayisidir.
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e Gergek Negatif (TN): Modelin dogru bir sekilde bir negatif durumu tahmin ettigi
durum sayisidir.

e Yanlis Pozitif (FP): Modelin yanlis bir sekilde bir pozitif durumu tahmin ettigi durum

sayisidir.

e Yanlis Negatif (FN): Modelin yanls bir sekilde bir negatif durumu tahmin ettigi
durum sayisidir.

Ikili siniflandirma igin kullanilan matris 2x2'lik bir tabloyu temsil etmektedir. Ancak, ¢cok
siifli siniflandirma i¢in kullanilan matrisin sekli, sinif sayisina esit olacaktir. Yani, n sinif

icin n" boyutlarinda bir matris olacaktir. Ikili simiflandirma igin karmasiklik matrisi Sekil

6.1°de gosterilmistir.

TAHMIN
Negatif Pozitif
=
S TP P
é Z
[
=
QO =
5 FN TN
=¥

Sekil 6. 1. Ikili siniflandirma igin karmasiklik matrisi

6.1.2. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk (Accuracy), bir simiflandirma modelinin dogru tahminlerinin, toplam tahminlere
oranini ifade eden bir performans 6l¢iisiidiir. Dogruluk orani, 0 ile 1 arasinda deger alir ve 0
en diisiik performansi, 1 ise en yiiksek performansi temsil etmektedir. Dogruluk orani,

denklem 6.1°deki formiille hesaplanir.

Accuracy = (TN + TP)/(TP+FP+FN+TN) (6.1)
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Bu denklemin sonucu, bir siiflandirma modelinin genel basarisin1 gostermektedir. Ancak,
dengesiz veri setleri veya Ozellikle ilgili olmayan siniflarin biiyilkk ¢ogunluguna sahip
durumlarda, dogruluk oraninin tek basina yeterli bir degerlendirme olmayabilir. Bu

durumlarda, diger performans parametreleri de géz 6niinde bulundurulmalidir.

6.1.3. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, pozitif durumlarin (gercek pozitifler) ne kadar basarili bir sekilde tahmin
edildigini gosteren bir performans Olgiistidiir. Bu metrik, 06zellikle bir siniflandirma
modelinin, 6rnegin bir hastaligin varligimi dogru bir sekilde tespit edip edemedigini

degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Formiilii denklem 6.2° de gosterilmistir.

Duyarlilik = TP / (TP+FN) (6.2)

6.1.4. Precision(Hassasiyet)

Precision (Hassasiyet), bir siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi durumlarin,
gercekte pozitif olan durumlarin ne kadarina denk geldigini gosteren bir performans

Ol¢iistinti ifade etmektedir. Formiilii denklem 6.3 de gosterilmistir.

Hassasiyet = TP /(TP+FP) (6.3)

6.1.5. F1 skor(F-score)

F1 skor, bir siniflandirma modelinin basarisin1 degerlendirmek i¢in hassasiyet (precision) ve
duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasini kullanmaktadir. Bu metrik, modelin
pozitif durumlart dogru ve kapsamli bir sekilde tahmin etme yetenegini 6lgmektedir. F skor
ozellikle dengesiz sinifli veri setlerinde, yani siniflar arasinda 6rnek sayisindaki biiyiik

farklar oldugu durumlarda kullanislidir. F-score, denklem 6.4°deki formiille hesaplanir.

F1 Skor = 2 * (Duyarlilik * Hassasiyet) / (Duyarlilik + Hassasiyet) (6.4)
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6.1.6. Logaritmik kayip (Loss)

Logaritmik kayip, gercek smif etiketi ile modelin tahmini arasindaki farki 6l¢gmektedir. Bir
ornegin belirli bir sinifa ait olma olasiligini élger ve bu olasiliklar1 degerlendirir. Logaritmik
kaybin degeri ne kadar kiiclikse modelin performansi o derece iyidir. Bu 6l¢iim, 6zellikle
cok smifli siiflandirma problemlerinde ve olasilik tahminlerinde model performansini

degerlendirmek icin sikca kullanilir.

6.1.7. Roc egrisi(roc curve)

AUC - ROC egrisi, siniflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
bir ol¢iidiir. ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, cesitli esik degerlerinde
duyarlilik ve 6zgiilliik arasindaki iliskiyi gosteren grafigi ifade eder. AUC (Area Under the
Curve), bu egri altindaki alan1 gostermektedir. AUC, modelin siniflar arasinda ne kadar iyi
ayrim yaptigini olger. Yiiksek bir AUC degeri, modelin 0 sinifin1 0 olarak ve 1 smifini 1
olarak tahmin etmede, ya da diger bir deyisle, pozitif ve negatif 6rnekleri birbirinden
ayirmada ne kadar basarili oldugunu gdstermektedir. Ozellikle, AUC'nin yiiksek olmasi,
modelin hastalig1 olan ve olmayan durumlar1 dogru bir sekilde ayirt etme yetenegini ifade

etmektedir. Sekil 6.2°de roc egrisi tanimlanmasi verilmistir.
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Sekil 6. 2. Roc egrisi tanimlanmasi (Tao, 2021)

Roc egrisi hesaplama formiilii denklem 6.5 ve denklem 6.6’ da verilmistir.

TPR=TP /(TP + EN) (6.5)
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FPR = FP/ (FP + TN) (6.6)

6.1.8. Intersection over union (loU)

Iki kiimenin drtiisme miktarini 6lgen bir metriktir ve 6zellikle bilgisayarla gérme ve goriintii
isleme alanlarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu metrik, nesne tespiti (object detection)
ve segmentasyon (segmentation) algoritmalarinin performansini degerlendirmede 6nemli bir

aractir (Aydin vd., 2023).

foU=iki kiimenin kesisim alani /iki kiimenin birlesim alam (6.7)

Intersection over Union (IoU) degerinin 1’e yakin olmasi, tespit edilen ve gergek alanlar

arasinda yiiksek bir ortiisme saglandigini gosterir.

6.1.9. Transfer 6grenme egitim verileri

Tiitlin yaprak hastaliklarinin “saglam” ve “hastalikli” olarak siniflandirmak i¢in evrisimsel
sinir aglarma (ESA) dayali VGG16, Resnet50 ve EfficientNetB6 mimarileri kullanilmig ve
performanslar1 Olglilmiistiir. Veri seti olarak Bafra ilgesinde yetisen tiitiin bitkisi
yapraklarinin resimleri ¢ekilerek veri seti olusturulmustur. 1600 hastalikli ve 1600 saglikli
titlin yapragi fotografi ¢ekilmistir. Bu resimlerin 25601 egitim, 640'si dogrulama igin
ayrilmistir. Egitim i¢in ayrilan resimler, veri artirma yontemleri kullanilarak artirilmis ve
boylece toplamda 5120 saglikli ve 5120 hastalikli resim elde edilmistir. Bu genisletilmis veri
seti ile calismalar gergeklestirmistir. Cizelge 6.1°de egitim verileri ve Resim 6.1 ve Resim

6.2°de veri seti 6rnegi goriilmektedir.

Cizelge 6. 1. Egitim verileri

Toplam Resim Sayisi
3200 Adet
Egitim i¢in ayrilan resim Dogrulama i¢in Artirilmis egitim verisi %80
%80 ayrilan resim %20
Adet 2560 640 10240

ESA mimarileri VGG16, Resnet50 ve EfficientNetB6 mimarileri kullanilirken keras ve

tensorflow kiitiiphaneleri kullanilmistir. Calisma ortami olarak Jupyter ide kullanilmustir.
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Ayrica tiim bu modellerin performanslarini esit bir sekilde degerlendirmek amaciyla egitim
asamasi intel(R) 3.nesil core(TM) i7-3630gmcpu islemcisi ve nvidia geforce gt 650m ekran
kartina sahip bilgisayar kullanilarak gerceklestirmis ve karmagsiklik matrisleri

hesaplanmustir.

.o B
- O e
@ @ @
- B @

Resim 6. 2. Saglikl tiitiin yaprak veri seti

6.2. Transfer Ogrenme Modelleri

Transfer 6grenme, bir modelin bir gérevde 6grendigi bilgiyi baska bir gérevde yeniden
kullanma teknigidir (Ciftci ve Tekin, 2023). Bu ¢alismada kullanilan transfer 6grenme

modellerinin performanslari bu kisimda incelenmistir.
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6.2.1. VGG16 modeli

Veri seti %80 egitim ve%?20 test i¢in ayrilmistir. Resim boyutlar1 224 x 224 piksel olarak
ayarlanmistir. Model egitilirken “Saglam” ve “Hastalikli” olarak etiketlenmistir. VGG16
modelinin Karmasiklik matrisi Sekil 6.3’te roc egrisi Sekil 6.4’te ve egitime ait

degerlendirme verileri Cizelge 6.2’de gosterilmistir.

KARMASIKLIK MATRISI
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0.7

Hastalikli

0.6

0.5

Gergek Dederler

0.4

0.3
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Hastalikh Saghkh
Tahmin Edilen Degerler

Sekil 6. 3. Karmasiklik matrisi
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Sekil 6. 4. ROC egrisi



Cizelge 6. 2. Vggl6 modeli degerlendirme verileri

Dogruluk Precision Kayip(Loss) Duyarlilik | F1-Puam
(Accuracy) | (Hassasiyet) yip (Recall) (F1-score)
0.93 0,93 0.43 0.93 0.93

Vggl6 modelinin dogruluk orant %93 olarak hesaplanmis kayip ise 0.43 olarak
hesaplanmistir. Modelinizin genel performansinin iyi olabilmesi i¢in kayip oraninin

diisiiriilmesi gerekmektedir.

6.2.2. Resnet50 modeli

Veri seti %80 egitim ve%?20 test i¢in ayrilmistir. Resim boyutlar1 224 x 224 piksel olarak
ayarlanmistir. Model egitilirken “Saglam” ve “Hastalikli” olarak etiketlenmistir. Resnet50

modelinin karmasiklik matrisi Sekil 6.5’te roc egrisi Sekil 6.6’de ve egitime ait

degerlendirme verileri Cizelge 6.3’te gosterilmistir.

Gergek Degerler
Hastalikl

Saglkh

KARMASIKLIK MATRISI

i
Hastalikl

Saghkh

Tahmin Edilen Degerler

Sekil 6. 5. Karmasiklik matrisi

77



78

ROC Curve

Lo td
I”
-
-
-
-
-
-
0.8 e
”
-~
-
-
-
-
ol -
£ 081 e
v -
z -
i -
£ s
E
’,’
-
.
-
-
-
0.2 P
l‘,
-
,
-
-
-
-
0.0 - ROC curve {area = 0.94)
- . v ' : T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

False Positive Rate

Sekil 6. 6. ROC egrisi

Cizelge 6. 3. Resnet50 modeli degerlendirme verileri

Dogruluk Precision Kayip(Loss) Duyarlilik | F1-Puam
(Accuracy) | (Hassasiyet) yip (Recall) | (F1-score)

0.93 0,94 0.46 0.93 0.93

Resnet50 modelinin dogruluk orami %93 olarak hesaplanmig kayip ise 0.46 olarak

hesaplanmistir. Dogruluk deger basarili olmasina ragmen kayip degeri fazladir.

6.2.3. EfficientNetB6 modeli

Veri seti %80 egitim ve%?20 test i¢in ayrilmistir. Resim boyutlar1 512x 512 piksel olarak
ayarlanmistir. Model egitilirken “Saglam” ve “Hastalikli” olarak etiketlenmigtir.
EfficientNetB6 modelinin karmasiklik matrisi Sekil 6.7°de roc egrisi Sekil 6.8’de ve egitime

ait degerlendirme verileri Cizelge 6.4°te gosterilmistir.
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KARMASIKLIK MATRISI
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Cizelge 6. 4. Resnet50 modeli degerlendirme verileri

Dogruluk | Precision Kayip(Loss) Duyarlilik | F1-Puani
(Accuracy) | (Hassasiyet) yip (Recall) | (F1-score)
0.94 0,94 0.16 0.94 0.94

EfficientNetB6 modelinin dogruluk orani %94 olarak hesaplanmis kayip ise 0.16 olarak
hesaplanmistir. Dogruluk ve kayip oranlarina bakildiginda basarili model oldugu

goriilmektedir.
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6.3. Transfer Ogrenme Modellerinin Karsilastirilmasi

Calismada kullanilan modellerin egitim verileri sonuglar1 Cizelge 6.5°te, dogruluk oranlari

Sekil 6.9°da gosterilmistir.

Cizelge 6. 5. ESA modelleri degerlendirme verileri

% Dogruluk(Accuracy)
98
97
96
95
94
93
92
21

a0

Vegle ResnetS0 EfficientNetBG

Do gruluk(Accuracy)
Sekil 6. 9. ESA modellerinin dogruluk oranlari

Tiitlin yaprak hastaliklarini siniflandirmak i¢in kullanilan modeller arasinda, "saglam" ve
"hastalikl1" simiflar1 ayirt etme yetenegi en yiiksek dogruluk oranina sahip EfficientNetB6

modeldir. Bu, modelin genel olarak dogru tahminlerde bulundugunu ve saglam ile hastalikli
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yapraklari bagarili bir sekilde ayirt ettigini gostermektedir. Ancak, diger modellerde yiiksek
bir basar1 oranina ragmen, bu modellerde kayip oraninin EfficientNetB6 modelinden daha
yiiksek olmasi performansini olumsuz etkilemektedir. Kayip oraninin yiiksek olmasi,

modelin ger¢ek degerlere daha az benzer tahminlerde bulundugunu gostermektedir.

6.4. Gercek Zamanh Calisan Sistem Performans Degerleri

Gergek zamanli olarak ¢alisan sistem tasariminda 30 adet saglikli ve 30 adet hastalikli yaprak

veri seti kullanilmistir.

6.4.1. Gomiilii sistem tasarimi performans degerleri

Gergek zamanl hastalikli yapraklari tespit eden gomiilii sistem tasariminin karmasiklik

matrisi Cizelge 6.6’da, performans metrikleri Cizelge 6.7 de verilmistir.

Cizelge 6. 6. Gomiilil sistem tasarimi karmagiklik matrisi

Tahmin

Saglam Hastalikl1

Saglam 29 1

Gergek Hastalikl: 3 27

Cizelge 6. 7. Gomiilii sistem degerlendirme verileri

Dogruluk Precision (Hassasiyet) Duyarlilik F1-Puan
(Accuracy) (Recall) (F1-score)

0.93 0,90 0.96 0.92

Karmagiklik matrisi hesaplamasinin sonucunda hastalikli ve saglikl tiitiin yapraklarin
ayirt eden gdmiilii sistem tasarimi %93.33 oraninda bir basar1 elde etmistir.

6.4.2. Bilgisayar ortaminda ¢alisan sistemin performans degerleri

Bilgisayar ortaminda gergeklestirilen ¢calismada sistemin karmasiklik matrisi Cizelge 6.8’de,

performans metrikleri Cizelge 6.9’de verilmistir.



Cizelge 6. 8. Bilgisayar goriintli isleme karmasiklik matrisi
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Tahmin
Saglam Hastalikl
Saglam 29 1
Gergek Hastalikls 2 28
Cizelge 6. 9. Bilgisayar goriintii isleme degerlendirme verileri

Dogruluk Precision Duyarlilik F1-Puam
(Accuracy) (Hassasiyet) (Recall) (F1-score)

0.95 0,96 0.93 0.94

Karmasgiklik matrisi hesaplamasinin sonucunda hastalikli ve saglikli tiitlin yapraklarini

ayirt eden sistem tasarimi %95 oraninda bir basari elde etmistir.

6.4.3. Gozlemsel inceleme ve goriintii isleme sonu¢lariin karsilastirilmasi

30 adet hastalikli tiitiin yapragindan elde edilen goriintiiler {izerinde, yapraklarda bulunan

hastalikl1 bolgeler 6ncelikle gézlemsel yontemle sayilmistir. Daha sonra, gdmiilii sistem ve

bilgisayar ortaminda uygulanan goriintii isleme teknikleri kullanilarak hastalikli alanlar

hesaplanmis ve sonuclar Cizelge 6.10'da sunulmustur.



Cizelge 6. 10. Hastalikl1 alanlarin gézlemsel ve bilgisayarl goriintiilleme yontemleri ile
sayimi1 ve karsilastirilmasi

" Gomiili -

Gozlem Sistem . Bilgisayar. _
(hastalikl1 e Fark Iou Gorilinti Fark Iou
alan sayis1) Sl Isleme

Isleme
1 1 1 0 1 1 0 1
2 1 1 0 1 1 0 1
3 1 0 1 0 0 1 0
4 1 1 0 1 1 0 1
9) 2 1 1 0,5 2 0 1
6 4 3 1 0,75 3 1 0,75
7 3 3 0 1 3 0 1
8 2 2 0 1 2 0 1
T | 9 3 3 0 1 3 0 1
’g 10 3 3 0 1 3 0 1
jg 11 6 6 0 1 6 0 1
O |12 1 1 0 1 1 0 1
5 |13 1 0 1 0 0 1 0
= |14 2 2 0 1 2 0 1
g |15 4 3 1 0,75 4 0 1
~ | 16 8 6 2 0,75 7 1 0,87
:§ 17 3 2 1 0,66 2 1 0,66
£ |18 6 5 1 0,83 5 1 0,83
19 6 6 0 1 6 0 1
20 4 4 0 1 4 0 1
21 3 3 0 1 3 0 1
22 1 1 0 1 1 0 1
23 2 2 0 1 2 0 1
24 5 4 1 0,8 4 1 0,8
25 6 6 0 1 6 0 1
26 1 0 1 0 1 0 1
27 3 3 0 1 3 0 1
28 4 2 2 0,5 2 2 0,5
29 2 2 0 1 2 0 1
30 3 3 0 1 3 0 1

Cizelge 6.10 incelendiginde, 1 numaral tiitlin yapraginda 1 adet hastalikli alan tespit
edilmistir. Bu hastalikli alan, hem ger¢ek zamanli ¢alisan gomiilii sistem hem de bilgisayar
ortaminda yapilan goriintii isleme sonucunda dogru bir sekilde tanimlanmistir. Diger tiitiin
resimleri de ayni yontemle incelenmis ve benzer dogrulukta sonuglar elde edilmistir.

Calisma sonuglan ile gozlemsel degerlendirme sonuglarinin birbirine ¢ok yakin olmasi,

caligmanin basarili bir sekilde gergeklestirildigini gostermektedir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢aligsma, tiitiin yapraklarinda goriilen hastaliklar1 tespit etmek amaciyla goriintii isleme
teknikleri ve derin Ogrenme algoritmalart kullanarak bir model gelistirilmis ve
degerlendirilmistir. Calismanin baglica hedefleri arasinda, tiitlin yapraklariin saghigini
degerlendirmek i¢in etkili bir goriintli isleme tabanli yontem gelistirmek, hastaliklar1 erken
teshis etmek ve tarim verimliligini artirmak yer almaktadir. Calismada elde edilen veri seti
Samsun Bafra ilgesine ait tiitiin yaprak resimleridir. Yapraklar 1600 saglam ve 1600

hastalikli olmak iizere 2 siniftan olusmaktadir.

Gergek zamanli olarak tiitiin yapraklarindaki hastalikli alanlari tespit etmek amaciyla
gelistirilen gomiilii sistem tabanli modelde, bilgisayar tabanli goriintii isleme teknikleri
kullanilmigtir. Bu model, tiitiin yapraklarindaki hastaliklar1 belirlemek i¢in renk uzayi
dontisimii ve morfolojik goriintii isleme yontemlerini kullanmaktadir. Tespit edilen
hastalikl1 alanlar morfolojik goriintii isleme teknikleri uygulanarak daire sekline benzetilmis
ve belirlenen bu alan daire igerisine alinarak "h" harfi ile etiketlenmistir, bu sayede gorsel
olarak kolaylikla ayirt edilebilmektedir. Ayrica, hastalikli bolgelerin tiim alanindaki yilizdesi
hesaplanmis ve bu bilgiler kaydedilmistir. Tiitlin uzmanlarinin incelemesi i¢in bu bilgiler
kay1t altina alinmistir. Sonug olarak, gomiilii sistem tiitiin yapraklarindaki hastalikli alanlari
basariyla tespit etmis ve bu yapraklar1 hastalikli veya saglikli olarak siniflandirmistir. Bu

simiflandirma sonucunda, sistem %93.33 oraninda bir basar1 saglamistir.

Kayit altina alinan bu veriler, hastaligin yayilma derecesi ve etkisi hakkinda 6nemli bilgiler
saglamaktadir. Bu bilgiler tiitiin eksperlerine ve gift¢ilere, hastalikli alanlarin genisligini

degerlendirme ve tedavi siire¢lerinde yardimei olacaktir.

Bu c¢aligma, bilgisayar ortaminda yapilan bir offline analizi de icermektedir. Tiitiin
yapraklarindan elde edilen goriintiiler, bilgisayar ortamina aktarilarak detayli bir goriintii
isleme stlirecinden geg¢irilmistir. Offline analizde, gercek zamanli ¢alisan modele benzer bir
yaklagim kullanilmis ve hastalikli alanlar daire seklinde isaretlenmis ve iizerlerine "h" harfi
eklenerek gorsel olarak vurgulanmistir. Bu isaretlemeler, hastalikli bolgelerin daha rahat ve
hizl1 bir sekilde tanimlanabilmesini saglamaktadir. Bu islem sonucunda, hastalikli ve saglikli
yapraklar tespit edilmis ve siniflandirilmistir. Offline analiz ger¢ek zamanl calisma disinda

da hastaliklarin tespit edilmesine olanak tanimaktadir. Elde edilen goriintiilerin daha 6nce
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kaydedilmis olmasi veya gercek zamanli bir sistemin miimkiin olmadigi durumlar i¢in bir
¢oziim sunmaktadir. Bilgisayar ortami tizerinde gerceklestirilen bu ¢aligmanin sonucunda

%95 oraninda basari elde edilmistir.

Yapilan ¢alisma, hem gergek zamanli hem de offline kosullarda etkili bir hastalik tespit
yontemi sunmaktadir. Gergeklestirilen ¢aligsma ile tiitiin tariminda hastaliklarin belirlenmesi
icin genis bir uygulama alani bulabilir ve tarim uzmanlarina, hastalikla miicadele

stratejilerini gelistirmeleri konusunda 6nemli bilgiler saglayabilir.

Tez calismasinda, tiitiin yapraklarinin "hastalikli" ve "saglikli" olarak iki sinifa ayrilmasi
amaciyla VGG16, ResNet50 ve EfficientNetB6 evrisimli sinir ag1 modelleri detayli bir
sekilde degerlendirilmistir. Tiitlin yapraklarindan elde edilen veri seti, goriintii artirma
teknikleri kullanilarak artirilmistir ve bu veri seti iizerinde ii¢ farkli model egitilmistir. Elde
edilen sonuglar incelendiginde, EfficientNet modelinin diger modellere gore %94’lik
dogruluk degeriyle ile en yliksek basari oranina sahip oldugu belirlenmistir. Bu durum,
EfficientNetB6 modelinin tiitiin yapraklarindaki 6zellikleri daha etkili bir sekilde 6grenerek,
daha hassas ve dogru tahminler yapabildigini gostermektedir. Bu bulgular, tarim sektoriinde
hastaliklarin etkili bir sekilde belirlenmesi igin bu derin 6grenme modellerinin
kullanilabilirligini  desteklemektedir. Yapilacak yeni c¢alismalara Onderlik edecegi

goriilmektedir.

Yapilacak ileriki calismalarda, tiitlin yapraklarimin "hastalikli" ve "saglikli" olarak 2'li
siiflandirilmas1 yontemi gelistirilerek siniflandirma performansi artirilabilir. Bu gelistirme,
hastaliklarin spesifik adlarmin belirlenmesi i¢in kullanilabilir. Ayrica, farkli evrisimli sinir
ag1 modelleri tlizerinde smiflandirma yonteminin performans: karsilastirmali olarak

degerlendirilebilir, boylece en etkili modelin belirlenmesi saglanabilir.
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