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OZET

Yiiksek Lisans Tezi
Yapay Zeka ile Domates Hastaliklarinin Tespiti ve Siniflandirilmasi
Bugra Giizel

Burdur Mehmet Akif Ersoy Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ersan OKATAN

Ocak, 2024

Hizla artan kiiresel niifus ile birlikte diinyada gida talebi siirekli artmaktadir. Tarim
alanlarmin sinirli olmasi ve iklimsel degisiklikler artan bu ihtiyacin karsilanmasinda,
tarimda verimin arttirilmasi ve kayiplarin dnlenmesini zorunlu kilmaktadir. Tarimdaki
kayiplarin 6nlenmesi i¢in bitki hastaliklar1 ve zararlilarinin, erken ve dogru bir sekilde
tespit edilip siniflandirilmasi, teknolojinin kullanimi ile miimkiindiir. Bu amagla
calismada, transfer 6grenme yontemi ile domates yaprak hastaliklarinin siiflandirmasi
yapilmistir. Calisma kapsaminda Antalya bolgesinden elde edilen domates yapragina ait
1100 adet ToBRFV (Tomato Brown Rugose Fruit Virus/Domates Kahverengi
Burusukluk Meyve Viriisii) iceren goriintiiler veri arttirma yontemleri ile arttirilmig, 3070
adet goriintiiden olusan ToBRFV veri kiimesi olusturulmustur. Olusturulan TOBRFV veri
kiimesi, 11 smifa ait goriintiiler igeren veri arttirma uygulanmis “Tomato Disease
Multiple Sources” isimli veri kiimesiyle birlestirilmis, daha genis kapsamli veri kiimesi
olusturulmustur. 35550 goriintii ve 12 siniftan olusturulan bu veri kiimesi, tabakal1 5-katl
capraz dogrulama kullanilarak transfer 6grenme yoOntemiyle Vggl9, ResNetlO1 ve
EfficientNetB3 mimarileri kullanilarak 10 donem egitilmis ve performans sonuglari
kiyaslanmistir. Vggl9, ResNetl01 ve EfficientNetB3 mimarilerine ait ortalama test
dogruluklar sirastyla %85,02, %96,96 ve %99,27 olmustur. Her mimarideki 5 capraz
dogrulama sonucu olusan 15 farklt modelden, EfficientNetB3-Model 1 ise %99,54 ile
caligmadaki en iyi test dogrulugu sonucunu vermistir. Ayrica aynt model, TOBRFV dahil
3 sinifa ait goriintiileri tam dogrulukla siniflandirmistir. Elde edilen sonuglarla farkli
domates hastaliklarinin da siniflandirilmasinda EfficientNetB3 mimarisinin, giivenilir ve
dogru bir sekilde kullanilabilecegi goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: derin 6grenme, domates hastaliklarinin siniflandirilmasi, tabakali
capraz dogrulama, transfer 6grenme
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ABSTRACT

M.Sc. Thesis
Detection and Classification of Tomato Diseases with Artificial Intelligence
Bugra Giizel

Burdur Mehmet Akif Ersoy University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Ersan OKATAN

January, 2024

With the rapidly increasing global population, the demand for food in the world is
constantly increasing. Limited agricultural areas and climatic changes make it necessary
to increase productivity and prevent losses in agriculture in order to meet this increasing
need. Early and accurate detection and classification of plant diseases and pests to prevent
losses in agriculture is possible with the use of technology. For this purpose, in the study,
tomato leaf diseases were classified using the transfer learning method. Within the scope
of the study, images containing 1100 ToBRFV (Tomato Brown Rugose Fruit Virus) of
tomato leaves obtained from the Antalya region were increased with data augmentation
methods, and a ToOBRFV dataset consisting of 3070 images was created. The created
ToBRFV dataset was combined with the dataset named "Tomato Disease Multiple
Sources", which included images of 11 classes, and a more comprehensive dataset was
created. This dataset, created from 35550 images and 12 classes, was trained for 10
epochs using Vggl9, ResNetl01 and EfficientNetB3 architectures with the transfer
learning method using stratified 5-fold cross validation and the performance results were
compared. The average test accuracies of Vggl9, ResNetl0l and EfficientNetB3
architectures were 85.02%, 96.96% and 99.27%, respectively. Among 15 different
models resulting from 5 cross-validations in each architecture, EfficientNetB3-Model 1
gave the best test accuracy in the study with 99.54%. Moreover, the same model classified
images belonging to 3 classes, including ToBRFV, with full accuracy. With the results
obtained, it is seen that the EfficientNetB3 architecture can be used reliably and
accurately in the classification of different tomato diseases.

Keywords: deep learning, classification of tomato diseases, stratified cross validation,
transfer learning
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1. GIRIS

Tarim, kiiresel stirdiiriilebilirligin temel taslarindan biri olup uzun vadeli ekonomik
biliylimede 6nemli bir rol oynamaktadir (Syrquin, 1988). Ge¢miste tarimsal faaliyetler
gida ve bitkisel iiretimle sinirliydi. Ancak son yirmi yilda, mahsullerin ve hayvansal
tirlinlerin islenmesi, tiretimi, pazarlanmasi ve dagitimi biiylik bir gelisme gostermistir.
Glinlimiizde tarimsal faaliyetler issizligi azaltarak insanlarin temel gecim kaynagi
olmakta, ulusal ve uluslararasi ticarete biiyiik katki saglamakta ve endiistrideki diger
iiretim alanlarina hammadde saglayarak ekonomiyi gelistirmektedir (Badiane, 2008;
Awokuse ve Xie, 2015).

Birlesmis Milletler Ekonomik ve Sosyal Isler Departmani verilerine gore diinya
niifusunun 2050’de 9,4 ile 10,1 milyar arasinda olacagi 6ngoriilmektedir. Bu durum goz
oniine alindiginda Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii’'ne gore 2005-2050 yillart
arasmda gida iiretiminin %70 artmas1 gerekmektedir. Thtiya¢ duyulan bu artigin sadece
%10’1luk bir kism1 bos bulunan tarim arazilerinin kullanilmasiyla saglanabilirken %60’ 11k
kismin, mevcut tarim alanlarinin verimliligindeki artigla saglanmasi gerekmektedir. Hizli
niifus artis1 ile birlikte azalan tarim arazileri, tiikenen dogal kaynaklar, iklim degisiklikleri
ve pazar talebindeki degisimler, tarim sektoriinii biiyiik bir degisime zorlamaktadir
(Giizel ve Okatan, 2022).

19. yiizyilda gerceklesen sanayi devrimi ile birlikte makineler, iiretimde insan
emegine belirgin bir katki saglamaya baslamistir. Sanayide baslayan makine kullanimi
ile birlikte 20. yilizyilda, tarim da bu gelismelerden faydalanmaya baslamistir. Tarim
makinelerinin yayginlagsmasi, giibre ve pestisit kullanim1 gibi geligsmeler ile birlikte 20.
ylizyilda artan insan niifusunun gida ihtiyaci, sanayi devrimi ve sonrasinda gergeklesen
ilerlemeler ile saglanmistir. Ayrica bu sayede, kullanilan insan giicii diger alanlara
yonlendirilerek, kiiresel anlamda diger gelismelere katki saglanmistir (Aceto vd., 2019).

20. yiizyilin sonlarina dogru ise programlanabilir mantiksal denetleyicilerin
kullanilmaya baglanmasi ile Endiistri 3.0 donemi baslamistir. Sanayide otomasyon ve
bilgi teknolojilerinin Onclisii olan bu gelismelerin tarim alaninda yansimasmin ilk
ornekleri; verim izleme, tavsiye ve fiyatlama sistemleri olarak karsimiza ¢ikmistir. 21.
ylizyilin baslarinda ise Endiistri 4.0 kavraminin ortaya ¢ikmasiyla birlikte yapay zeka,
nesnelerin interneti ve biiylik veri kavramlari hayatimizda 6nemli bir yer edinmeye
baslamistir. Endiistri 4.0 ile birlikte yasanan gelismelerin tarim sektoriine olan ilk

yansimalar1 ise otonom tarim sistemleri, giivenilir gida zincirleri ve hazir tarim sensor
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sistemleri olarak karsimiza ¢ikmaya baslamistir. Hizla artan kiiresel niifus ile birlikte
artan gida ihtiyacinin karsilanmasi yapay zeka, nesnelerin interneti ve biiyiik veri gibi
yeni teknolojilerin tarim sektoriine entegre edilip yaygin bir sekilde kullanilmasina
baglhdir (Aratjo vd., 2021).

Tarim iretiminin kapasitesinin arttirilmasi, birim alandan elde edilen mahsul
veriminin arttirilmasi ve kayiplarin 6nlenmesine baglidir. Tarimda olusan kayiplarin
basinda bitki hastaliklar1 ve zararhilar1 gelmektedir. Bitki hastaliklar1 ve zararlilari,
tarimsal kayiplara sebep olmakla birlikte insan ve hayvanlarda da hastaliklara sebep
olmaktadir. Bitki hastaliklar1 ve zararlilar1 kontroliine yonelik uygulanan geleneksel
yontemler; sinirli, olduk¢a zahmetli ve hatalara musaittir. Ayrica tarimda hastalik ve
zararli ile miicadelede kullanilan kimyasal iirlinler insan ve hayvan saghigini tehdit
etmenin yani sira ¢evreye de ¢ok biiylik zararlar verebilmektedir. Teknolojinin de
yardimiyla hastalig1 ve zararliy1 erken tespit edip yayilmasini 6énlemek hem ekonomik
acidan hem de is giicii agisindan olduk¢a 6nem tasimaktadir (Li vd., 2020).

Tarimda domates diinya ¢apinda en yaygin yetistirilen ve ekonomik ag¢idan 6nemli
iiriinlerin basinda gelmektedir. Ancak gelisen domates endiistrisi, mahsul verimini ve
kalitesini etkileyen, donemsel olarak degiskenlik gosteren hastalik ve zararlilara stirekli
maruz kalmaktadir. Uzun siiredir yaygin goriilen hastaliklarin yani sira, son yillarda
tilkemizde de goriilmeye baslanan Domates Kahverengi Burusukluk Meyve Viriisii de
(Tomato Brown Rugose Fruit Virus/ToBRFV) domates yetistiriciliginde biiyiik kayiplara
yol agmaktadir (Fidan vd., 2021). Bu hastaliklarin hizli ve dogru tespiti, genis ¢aplh
kayiplarin 6nlenmesi acgisindan biiyliik 6nem tasimaktadir. Domates bitkilerindeki
geleneksel hastalik tanimlama yontemleri genellikle tarim uzmanlari tarafindan yapilan
gorsel incelemeye dayanir; bu, zaman alici, 6znel ve insan hatasina acik olabilen bir
islemdir. Modern teknolojilerin tarim sektoriinde kullanilmaya baslamasiyla birlikte bitki
hastalik ve zararlilarini tespit etmek i¢in yapay zekaya 6zellikle derin 6grenmeye yonelik
ilgi her gecen giin artmaktadir (Jiang vd., 2020).

Makine Ogrenmesi yontemlerinden olan derin 6grenme, goriintii tanima ve
sinflandirma problemlerinde dikkate deger bir basar1 gostermistir. Son yillarda, derin
o6grenme mimarilerinin 6zellesmis bir tiirli olan Evrisimsel Sinir Aglari’nin (ESA), gorsel
problemlerde etkinligi 6n plana ¢ikmaktadir. Yaygin kullanilan ESA mimarilerinde
kullanilan yapinin ve 6grenilen bilginin aktarilarak benzer bir problemde kullanilmasiyla
ortaya ¢ikan transfer 6grenme, domates hastalik ve zararlilarinin hizli ve dogru bir sekilde

tespit edilip, siniflandirilmasi i¢in biiyiik potansiyel barindirmaktadir (Singh vd., 2023).
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Bu tez calismasinda; Kaggle platformundan elde edilen, domates yapragina ait
yaygin hastaliklardan olusan, agirlikli olarak PlantVillage goriintiileri kullanilmis ve veri
arttirimi1 uygulanmis “Tomato Disease Multiple Sources” isimli veri kiimesine, Antalya
bolgesinden elde edilen ve veri arttirimi uygulanmis ToOBRFV goriintiileri eklenerek 12
siifl1 yeni bir veri kiimesi olugturulmustur. Olusturulan yeni veri kiimesiyle TOBRFV ve
diger yaygin hastaliklarin, transfer 6grenme kullanilarak siniflandirmasi yapilmistir. Tim
siniflarin birbirinden yiiksek dogrulukla ayirt edilmesi amaglanan bu calisma, ayni
zamanda ToBRFV hastaliginin derin 68renme ile siniflandirilmasi kapsaminda ilk
calismadir. Ek olarak yapilan ¢alismanin; tarim sektoriinde, hastalik ve zararlilarin dogru
siniflandirilmasiyla birlikte tarimsal tretimin siirdiiriilebilirligine katki saglayacagi

diistiniilmektedir.



2. GENEL BIiLGILER

Siirdiiriilebilir gida gilivenligine yonelik artan zorunluluk, etkili problem ¢éziimii
icin yapay zekanin tarima entegrasyonunu tegvik etmektedir. Son zamanlarda, bitki
hastaliklarin1 ayirt etmek ve simiflandirmak i¢in yapay zeka algoritmalarinin
kullaniminda, 6zellikle domates olarak bilinen Solanum lycopersicum'a ait ¢aligmalar her
gecen giin artmaktadir. Bu dikkate deger artis, yapay zeka algoritmalar1 ve bilgisayarl
gorme alanindaki ¢igir agic1 gelismelerle birlikte veri kullanilabilirliginin artmasina
baglanabilir. Yapay zekanin bitki hastaliklarinin tespitinde ve smiflandirilmasinda
uygulanmasi, mahsul yonetimi uygulamalarini artirma, mahsul kayiplarini azaltma ve
gida giivenligini iyilestirme konusunda olaganiistii bir potansiyele sahiptir. Bu nedenle,
stirdiiriilebilir gida {retiminin tesvik edilmesinde ve artan kiiresel gida talebinin
karsilanmasinda yapay zekanin tarimda vazgecilmezligi agikc¢a ortadadir (Saranya vd.,
2021; Sundararaman vd., 2023).

Domates hastalik siniflandirmasi i¢in yapilan bir ¢alismada, DVM (Support Vector
Machines/Destek Vektor Makineleri) ve Rastgele Orman s1g modelleri ile AlexNet ve
GoogleNet ESA mimarileri Plant Village veri kiimesinde karsilastirilmistir. En yiiksek
dogruluga %99,18 ile GoogleNet mimarisi ile ulasilmistir (Brahimi vd., 2017).

Rangarajan vd. (2018), Plant Village veri kiimesinden sectigi saglikli simifi ile
birlikte toplam 7 smif 13262 goriintii kullandig1 calismasinda, AlexNet ve Vggl6
kullanmistir. Calismada AlexNet ile %97,49 dogruluga ulasmistir (Rangarajan vd., 2018).

De Luna vd. (2018) calismasinda kendilerinin gelistirdigi otomatik hastalik
yakalama sistemi ile elde edilen 3 hastalik ve saglikli siifina ait 4923 gdriintiisii
kullanarak FRCNN (Faster Region Convolotional Neural Network) ile %95,75
siniflandirma dogruluguna ulagsmislardir. Calismada %80-%20 egitim test orani
kullanmiglardir (De Luna vd., 2018).

Bir baska ¢alismada ise internetten toplanan 286 goriintiiden on ¢esit domates
hastalig1 ve saglikli olani siniflandirmak i¢in FRCNN kullanilmistir. Yine ayni ¢alismada
hastalikli bolgenin tespiti icin Mask RCNN kullanilmistir. Egitim, test ve dogrulama
oranlar sirastyla %60, %20 ve %20 olarak kullanilmistir. En iyi dogrulugu bulmak icin
FRCNN ve Mask RCNN, farkli ESA mimarileriyle birlestirilmistir. ResNet101 en uzun
siire ile en yiiksek siniflandirma dogrulugu vermistir. Buna karsin MobileNet, daha diisiik

dogrulukla en hizli siniflandiran model olmustur (Wang vd., 2019).



Agarwal vd. (2020) ise 8 gizli katmandan olusan hafif bir ESA modeli ile Plant
Village veri kiimesinden mahsuldeki ayirt edilemeyen 9 hastalik ¢esidini siniflandirmak
icin kullanilmistir. 10 farkli sinif ve 1800 goriintiiniin kullanildig1 ¢alismada en yiiksek
dogruluk %98,7 ile veri arttirimi uygulanan modelde olmustur (Agarwal vd, 2020).

Maeda-Gutiérrez vd. (2020) tarafindan yapilan ¢calismada, transfer 6grenme ile ince
ayar yapilarak yaygin ESA mimarilerinden AlexNet, GoogleNet, Inception V3,
ResNet18, ve ResNet50 kiyaslanmistir. Dogruluk, kesinlik, duyarlilik, AUC (Area Under
Curve) ve F1 skoru gibi performans parametrelerinin kiyaslandigi calismada en 1yi model
%99,72 AUC ve %99,12 duyarlilik ile GoogleNet olmustur (Maeda-Gutiérrez vd, 2020).

Verma vd. (2020) ise AlexNet, SqueezeNet ve Inception V3 mimarileri ile Plant
Village veri kiimesindeki ge¢ yaniklik hastaliginin erken, orta ve son asama olarak
siddetini siniflandirmaya ¢alismislardir. Caligma 2342 gdriintii ile %80-%20 egitim-test
orani kullanarak uygulanmistir. Calismada AlexNet, tek basina %89,69 dogruluk
saglarken DVM o0zellik ¢ikarimi kullanimi ile %93,40 dogruluga ulasmistir (Verma vd,
2020).

Karthik vd. (2020), artik derin ESA mimarisi ile 120.000 domates yapragi
goriintiisiinden ii¢ hastalikli ve bir saglikli kategoriyi siiflandirmak i¢in kullanilmigtir.
Calisma popiiler halka agik veri kiimesi PlantVillage ile gergeklestirilmistir. Sinif
etiketleri erken yaniklik, ge¢ yamiklik, domates yaprag: kiifii ve sagliklidir. Yapilan
caligmada genel olarak %98 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir (Karthik vd, 2020).

Da Costa vd. (2020) tarafindan yapilan calismada ise domates meyvesinin dig
kusurlarin1 tespit etmek i¢in ResNetl0l1, ResNet50 ve ResNet34 mimarileri
kullanilmistir. 43843 gorsel kullanilan ¢aligmada, egitim-test-dogrulama orani sirastyla
%50-%25-%?25 olarak kullanilmis olup ResNet50 mimarisi ile %94,60 duyarlilik oranina
ulagmistir (Da Costa vd, 2020).

2.1. Domates Hastaliklari

Diinya ¢apinda milyonlarca insani besleyen temel bir iiriin olan domates, verimi ve
kaliteyi onemli Olclide azaltabilecek ¢esitli hastaliklara egilimlidir. Bu hastaliklar
arasinda erken yaniklik (Early Blight), domates bitkilerine saldiran ve bitkinin
yapraklarina, saplarina ve meyvelerine ciddi zarar veren bir mantar hastaligidir.
Baslangicta belirtileri bitkinin alt yapraklarinda kiigiik, dairesel, koyu kahverengi veya
ortasinda hedef benzeri bir desen bulunan siyah noktalar seklinde goriiliir. Ancak hastalik

ilerledikge lekeler biiyiir ve etkilenen yapraklar sararip sonunda dlebilir. Ek olarak, govde
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kanserleri olusabilir ve meyveler enfekte olup ¢iiriiyerek daha da fazla zarara neden
olabilir (Jones vd, 2014).

Domates bitkilerinin yapraklarina, govdelerine ve meyvelerine ciddi zarar
verebilecek bir diger mantar hastaligi da ge¢ yamikliktir (Late Blight). Phytophthora
infestans sadece domatesleri degil ayn1 zamanda patatesleri de etkileyen bu hastaligin
etkenidir. Yapraklarda, govdelerde ve meyvelerde suya batirilmis lezyonlar geg
yanikligin ilk belirtileridir; hizla biiyiir, kahverengiye doner ve beyaz bir kiifle kaplanir.
Siddetli vakalarda bitkinin tamami enfeksiyon kapabilir ve solabilir. Geg yaniklik, yiiksek
nemin oldugu ortamlarda gelisir ve hastaligin gelisimine uzun siireli yaprak 1slaklig1 ve
yogun ¢iy yardimei olur (Mulugeta vd, 2019).

Domates septoria yaprak lekesi (Septoria Leaf Spot), domates bitkilerinde 6nemli
yaprak hasarina neden olabilen baska bir mantar hastaligidir. Seproria lycopersici,
baslangigta bitkinin alt yapraklarinda kiiciik, dairesel, kahverengi veya siyah lekeler
seklinde ortaya ¢ikan bu hastaligin etkenidir. Hastalik ilerledikge lekeler biiyiir ve ortast
diiserek yapraga delik goriiniimii verebilir. Siddetli vakalarda, sararma ve yapraklarin
diismesiyle bitkinin tamami enfekte olabilir. Septoria yaprak lekesi, serin ve nemli
kosullarin hastalik gelisimini kolaylastirdigi, sik yagis alan veya yagmurlama sulama
yapilan bolgelerde en yaygin olanidir. Yiiksek nem de katkida bulunan bir rol oynar
(Summers vd., 2014).

Bakteriyel leke (Bacterial Spot), domates bitkilerinin yapraklarini, govdelerini ve
meyvelerini etkileyebilen bakteriyel bir hastaliktir. Bakteriyel lekenin ilk belirtileri
bitkinin yapraklari, saplar1 ve meyveleri izerinde kiiciik, suya batirilmis, koyu kahverengi
ila siyah lekeler seklinde ortaya ¢ikar. Lekeler sar1 bir haleyle ¢evrelenebilir ve ¢ogu
durumda bitkinin tamami1 enfeksiyon kapabilir ve yapraklarini dokebilir. Bu hastalik
sicak ve nemli kosullarda gelisir ve en ¢ok sik yagis alan veya yagmurlama yapilan
bolgelerde goriiliir. Yiiksek nem ayni1 zamanda hastalik gelisimine de katkida bulunur
(Jones vd., 2014).

Domates mozaik viriisii (Tomato Mosaic Virus/ToMV), domates yapraklarinda,
saplarinda ve meyvelerinde sar1 beneklenme, bodurluk ve malformasyona neden olan
viral bir hastaliktir. ToMV semptomlarinin siddeti, viriis tiiriine ve bitkinin enfekte
oldugu asamaya bagli olarak degisebilmektedir. ToMV yalnizca sar1 beneklenme,
bodurluk ve yapraklarda, govdelerde ve meyvelerde deformasyon gibi yaygin belirtilere
neden olmakla kalmaz, ayn1 zamanda yapraklarin kivrilmasina, kirismasina ve deforme

olmasina da neden olabilir. TOMV'nin yayilmasi, thrips, yaprak bitleri ve beyaz sinekler
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dahil olmak tizere ¢esitli bocek vektorleri tarafindan kolaylastirilmaktadir. Bu boceklerin
cok sayida olmasi daha fazla viral bulagsmaya yol acabilir (Jones vd., 2014).

Domates sar1 yaprak kivirciklik viriisii (Tomato Yellow Leaf Curl Virus/TYLCV),
domates bitkileri lizerinde zararl etkileri olabilecek baska bir viral hastaliktir. TYLCV,
domates yapraklarinin sararmasina, kivrilmasina ve bodurlagmasina, ayrica verimin ve
meyve kalitesinin diigmesine neden olur. Aslinda TYLCV'nin semptomlar1 yalnizca
yapraklarin sararmasini, kivrilmasini ve bodurlagsmasini degil ayni1 zamanda yapraklarin
kalinlagsmasini ve kdsele dokusunu da igerir. Tath patates beyaz sinegi (Bemisia tabaci)
TYLCV'yi yayar ve bu boceklerin biiylik bir kismi, onun daha fazla viral aktarimina
katkida bulunabilir (Sade vd., 2020).

Domates yapragi kiifii (Leaf Mold) ise domates yapraklarinin sararmasina,
solmasina ve yaprak dokiilmesine yol agarak verimin ve meyve kalitesinin diismesine
neden olabilen bir mantar hastaligidir. Ayrica yapraklarda grimsi beyaz bir kif de
gelisebilir. Yiiksek nem ve 60 ila 80 °F arasinda degisen sicakliklar, serada veya bazi
iretim yontemlerinde daha siddetli hale gelebilen yaprak kiifiiniin biiylimesini
kolaylastirir (Zhao vd., 2022).

Iki noktal1 kirmizi Sriimeek akari (Tetranychus urticae/Two Spotted Spider Mite),
yapraklarda sararma, noktalanma ve oliimlerin yani sira verim ve meyve kalitesinin
diismesine neden olabilen yaygm bir domates bitkisi zararlisidir. iki noktali ériimcek
akar1 hasar1 ayn1 zamanda bitkinin yapraklarinda ve govdelerinde ag olusumuna da neden
olabilir. Sicak ve kuru hava kosullari, yiiksek diizeyde diizenlenmis ortamlara sahip sera
veya yuksek tiinel {iretim sistemlerinde daha hizli biiyliyebilen iki noktali driimcek
akarlar1 i¢in idealdir (Osman vd., 2019).

Corynespora yaprak lekesi (Corynespora cassiicola/Target Spot), domates
bitkilerinin saplarinda, yapraklarinda ve meyvelerinde dairesel, nekrotik lekelere neden
olan bir mantar hastaligidir. Bu hastalik, yaprak dokiilmesine ve verimde azalmaya neden
olabilir ve ozellikle sicak ve nemli kosullarda, 6nemli yagislarin oldugu yerlerde daha
siddetli hale gelebilir. Domates hedef noktasinin semptomlar1 arasinda meyve, sap ve
yapraklar tizerinde sar1 bir hale ile ¢cevrelenebilen dairesel, nekrotik lekelerin biiyiimesi
yer alir (Sahu vd., 2019).

Bir baska fungal hastalik olan kiilleme hastalig1 (Powdery Mildew) ise havalarin
serinlemesi ile alt yapraklardan baglayarak kendini gosteren bir hastaliktir. Ag¢ik sar1

lekeler ve kiil rengi spor tabakasi olusumu ile kendini gstermeye baslayan bu hastalik,



verimde azalma ile yaprak ve meyve kayiplaria neden olur (Yikilmazsoy ve Cetinkaya,
2022).

Tobamoviriislere ait olan domates kahverengi burusuk meyve viriisii (Tomato
Brown Rugose Fruit Virus/ToBRFV), ticari domates ve biber mahsullerinde ortaya ¢ikan
ve diinya ¢apinda yayilan bir viriistiir. Domateste mozaik ve beneklenme, ara sira yaprak
daralmasi ile sapta, kalikslerde ve yaprak saplarinda nekrotik lekeler gibi yaprak
belirtileri goriiliir. Ulkemizde ilk kez 2019 Ocak ayinda rapor edilen ToBRFV, bitkilerin
veriminde azalmaya neden olmakta ve domates meyvelerinin estetik yapisini
bozmaktadir (Fidan vd., 2019; Fidan vd., 2021). ToBRFV hastaligina ait 6rnek domates
yapragi goriintiileri Sekil 2.1.’de verilmistir.

Sekil 2.1. Ornek ToBRFV gériintiileri

2.2. Yapay Zeka

Yapay zeka; bilgiyi elde eden ve kullanabilen, bilginin ifade yontemlerini analiz
ederek inceleyen ve insanin entelektiiel faaliyetlerini taklit etme becerisini elde etmek
icin bu yaklagimlar1 kullanan bir alandir. Yapay zeka, insanin davraniglarini taklit etmek
i¢in bilgisayarlar1 kullanir ve bilgisayarlari; 6grenme, yargilama ve karar verme gibi insan

davraniglarini 6grenmeleri igin egitir. Bilgisayar bilimi, mantik, biyoloji, psikoloji, felsefe



ve diger bir¢ok disiplinin bir araya gelmesiyle ortaya ¢ikan yapay zeka ile; konusma
tanima, goriintii isleme, Dogal Dil Isleme (DDI), otomatik teoremlerin kanitlanmasi ve
akilli robotlar gibi uygulamalarda dikkate deger sonuclar elde edilmistir. Ayrica isgiicii
verimliliginin artirilmasi, isgilicii maliyetlerinin azaltilmasi, insan kaynaklarinin yapisinin
optimize edilmesi ve yeni is talepleri yaratilmasiyla ekonomik ve sosyal kalkinmada
vazgecilmez bir rol oynamaktadir (Zhang ve Lu, 2021).

Yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine 6grenmesi, yapay zekanin
merkezinde yer almakta ve makinelerin verilerden 6grenmesine ve agik programlamaya
gerek kalmadan zaman iginde performanslarini artirmasina olanak tanimaktadir.
Makineler istatistiksel teknikleri ve algoritmalari kullanarak kaliplar1 taniyabilir,
tahminlerde bulunabilir ve egitildikleri bilgilere dayanarak kararlar verebilir. Bu 6grenme
ve uyum saglama yetenegi, yapay zeka sistemlerinin siirekli olarak iyilesmesine ve
gelismesine olanak tanimaktadir (Jiang vd., (2022).

DDI, yapay zekann bir diger nemli alanidir ve makinelerin insan dilini anlamasini
ve yorumlamasini saglar. DDI sayesinde makineler yazili ve sozlii dili kavrayabilir. DDI;
sesli asistanlar, sohbet robotlari, dil ¢evirisi, duygu analizi ve bilgi alma gibi bir¢ok
uygulamaya olanak tanir. DDI’nin ilerlemesi insan-makine iletisimini daha kusursuz ve
dogal hale getirmektedir (Chowdhary ve Chowdhary, 2020).

Bilgisayarla gorme, makinelerin gorsel bilgileri algilamasini ve anlamasim
saglamaya odaklanan yapay zekanin bir bagka 6nemli alt alanidir. Bilgisayarla gérme
algoritmalari, goriintiileri ve videolar: analiz edip yorumlayarak makinelerin nesneleri
tanimasina, Oriintlileri tespit etmesine ve yiliz ifadelerini anlamasma olanak tanir.
Bilgisayarla gormenin ilerlemesi; otonom araglar, gozetim sistemleri, artirilmis gerceklik
ve daha fazlas1 gibi alanlarda, uygulamalarin her gecen giin ilerlemesini saglamaktadir
(Szeliski, 2022).

Yapay zeka uygulamalari tiim sektorlere hizli bir sekilde entegre olmaktadir. Saglik
hizmetlerinde yapay zeka; tibbi teshis, kisisellestirilmis tedavi planlar1 ve ila¢ kesfi igin
kullanilmaktadir (Gupta vd., 2021). Yapay zeka destekli sistemler, oriintiileri belirlemek
ve dogru teshisler koymak i¢in hasta bilgilerinden olusan biiyiik veri kiimelerini analiz
edebilir. Finans alaninda ise yapay zeka; dolandiricilik tespiti, risk degerlendirmesi,
ticaret ve misteri hizmetleri i¢in kullanilmaya baslanmistir. Yapay zeka algoritmalari,
dolandiricilik faaliyetlerini tespit etmek, bilingli yatirim kararlar1 vermek ve miisterilere
kisisellestirilmis Oneriler sunmak icin biiylik miktardaki finansal verileri hizli bir sekilde

analiz edebilir (Bao vd, 2022).



Siri, Alexa ve Google Assistant gibi yapay zeka destekli sanal asistanlar; ses
tanima, dogal dili anlama ve kisisellestirilmis Ooneriler sunma gibi ¢esitli gorevleri yerine
getirme yetenekleri nedeniyle dnemli bir popiilerlik kazanmistir. Bu sanal asistanlar
hatirlaticilar ayarlayabilir, sorular1 yanitlayabilir, miizik calabilir ve hatta akilli ev
cihazlarini kontrol edebilir. Yapay zekadaki siirekli gelismelerle birlikte sanal asistanlar
daha akilli hale gelmekte ve karmasik sorgulari anlama, dogru ve kisisellestirilmis
yanitlar saglama becerisine sahip olmaktadir (Brill vd., 2018).

Ancak yapay zeka ilerlemeye devam ettikge etik ve toplumsal zorluklari da
beraberinde getirmektedir. Yapay zeka ile ilgili endiseler arasinda; otomasyon nedeniyle
isten ¢ikarilma, yapay zeka algoritmalarindaki onyargilar, gizlilik sorunlar1 ve yapay
zekanin kotii niyetli kullanilma potansiyeli yer almaktadir. Bu zorluklarin iistesinden
gelmek ve yapay zekanin toplum iizerindeki etkisi dikkatle degerlendirilerek, sorumlu bir
sekilde gelistirilip dagitildigindan emin olmak ¢ok 6nemlidir. Yapay zeka sistemlerinde
seffafligl, adaleti ve hesap verebilirligi saglamak i¢in etik kurallar ve diizenlemeler
gereklidir (Nath ve Sahu, 2020).

Dahasi, yapay zeka alani, devam eden arastirma ve gelistirme yoluyla siirekli olarak
gelismektedir. Arastirmacilar ve bilim adamlari, yapay zeka yeteneklerinin sinirlarini
zorlamak icin siirekli olarak yeni algoritmalar, teknikler ve uygulamalar iizerinde
caligmalar yiiriitmektedir. Pekistirmeli 6grenmeden iiretken ¢ekismeli aglara kadar yapay
zeka siirekli olarak gelismekte ve ¢esitli alanlarda uygulamanin yeni yollar1 aranmaktadir
(Goralski ve Tan, 2020).

Ek olarak yapay zeka, teknolojiyle ve etrafimizdaki diinyayla etkilesim seklimizde
devrim yaratma potansiyeline sahiptir. DDI ve bilgisayar goriisiindeki gelismelerle
birlikte yapay zeka destekli sistemler, insan komutlarini ve hareketlerini anlayip bunlara
yanit vererek teknolojiyi daha kullanigh ve 6zellestirilmis hale getirebilir (An vd., 2019).
Bu, insanlar i¢in daha kisisellestirilmis deneyimler yaratma firsatlarinin Oniinii
acmaktadir. Yapay zeka destekli akilli evler, kisisellestirilmis alisveris deneyimleri ve
sanal gerceklik uygulamalari, yapay zekanm gilinliik yasamlarimizi nasil
tyilestirebileceginin yalnizca birka¢ 6rnegidir (Veselov vd., 2021).

Ayrica yapay zeka, karar verme siireclerini biiyiik 6l¢iide gelistirme kapasitesine
sahiptir. Yapay zeka sistemleri, cok miktarda veriyi analiz ederek ve oOriintiileri ve
egilimleri belirleyerek degerli bilgiler ve Oneriler sunarak igletmelerin ve kuruluslarin
bilingli ve stratejik se¢imler yapmasina olanak tanimaktadir. Bu, cesitli sektorlerde

verimliligin, liretkenligin ve rekabet giiciiniin artmasina yol agabilir. Yapay zeka destekli;
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analitik, tahmine dayali modelleme ve karar destek sistemleri, pazarlama, finans, tedarik
zinciri yonetimi ve saglik gibi sektorlerde giderek yayginlasmaktadir (Jan vd., 2023).

Ancak yapay zeka daha gelismis hale geldik¢e ve giinliik hayatlarimiza entegre
oldukca, etik hususlar1 ele almak ve yapay zeka sistemlerinin sorumlu bir sekilde
tasarlanip kullanilmasin1 saglamak hayati Onem tasimaktadir. Bu, yapay zeka
algoritmalarinda seffafligin ve hesap verebilirligin saglanmasini, yapay zeka ile iligkili
potansiyel Onyargilarin ve risklerin dikkate alinmasimi ve gizlilik ile giivenligin
korunmasini igermektedir. Yapay zekanin insanliga zararmi onleyip faydali olmasim
saglamak i¢in etik cergevelerin ve yonergelerin gelistirilmesi ¢ok onemlidir (Miiller,
2021; Belk, 2021).

Sonu¢ olarak yapay zeka hayatimizin g¢esitli yonlerinde devrim yaratma
potansiyeline sahiptir. Yapay zeka, saglik hizmetlerinden finansa, sanal asistanlardan
karar alma siireglerine kadar ¢alisma, etkilesim ve yasama seklimizi degistirmektedir.
Ancak yapay zeka konusunda arastirma ve gelistirmeye devam etmek ve ayni zamanda
yapay zekanin kullanimini yonetecek etik kurallarin ve diizenlemelerin mevcut olmasini
saglamak cok onemlidir. Yapay zekanin giiclinden sorumlu bir sekilde yararlanarak,
karmagik sorunlar1 ¢6zmek, yasam kalitemizi iyilestirmek ve daha adil ve siirdiiriilebilir
bir toplum yaratmak i¢in akilli makinelerin insanlarla birlikte ¢alistigi bir gelecek

hedeflenmelidir (Matthews vd., 2021).

2.3. Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi; bilgisayarlarin tamamen tiim kosullara gore programlanmasina
gerek kalmadan, kendini gelistirerek belirli gorevleri 6grenmesine olanak taniyan yapay
zekanin bir alt dalidir. Verilerden 6grenme ve yeni bilgilere uyum saglama yetenegi
sayesinde makine dgrenmesi, bilgisayarlarin karmasik gorevleri yerine getirmesine ve
akilli kararlar almasina olanak tanir (Zhou, 2021). Yeni teknikleri kesfetmeye ve
gelistirmeye devam ettikce makine Ogrenmesinin olanaklart neredeyse sinirsizdir.
Alandaki caligmalar, otonom bir sekilde; Oriintii tanima, tahmin yapma ve deneyim
yoluyla Ogrenme amaglariyla algoritmalar ve modeller gelistirme {izerinde
yogunlagmistir. Makine 6grenmesi temelde verilerden 6grenmeye dayanir. Ogrenme
algoritmalar1 veri kiimeleri lizerinde egitilerek, veri kiimelerindeki oriintiiler ve temel
iliskiler ortaya cikarilir. Veri kiimesinin kalitesi ve biyiikliigli, modelin genelleme
yetenegini biiyiik Ol¢iide etkiler. Egitim agamasinda O0grenme algoritmasi, hatalari

minimuma indirgeyecek ve dogrulugu maksimuma ulastiracak sekilde parametreleri
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ayarlar. Ardindan egitilen model hi¢c goriilmemis yeni veriler-durumlar {izerinde
tahminlerde bulunur veya kararlar alir (El Naga ve Murphy, 2015; Alpaydin, 2021).

Makine Ogrenmesi; bilgisayar bilimi, istatistik ve yapay zeka gibi alanlarin
birlesimi ile olusmus olup, bilgisayarlarin verilerden Ogrenmesini ve agikga
programlanmadan tahminler veya kararlar almasini saglamak icin algoritmik ve
istatistiksel yontemleri birlestirir. Biiyiilk ve karmasik veri kiimelerinden kaliplart ve
yaklasimlar1 ortaya ¢ikarma yetenegi nedeniyle son yillarda 6nemli bir ilgi ve popiilerlik
kazanmistir (Wang vd., 2016).

Makine 6grenmesinin temel Ozelliklerinden biri, makine 6grenmesi modelinin
orneklere maruz kaldig1 ve onlardan kaliplari veya iliskileri 6grendigi egitim verilerinin
kullanilmasidir. Model, verileri analiz ederek gizli kaliplar1 belirleyebilir ve yeni,
goriinmeyen veriler lizerinde dogru tahminler veya kararlar verebilir. Bu deneyimden
O0grenme yetenegi, makine dgrenimini geleneksel programlama yontemlerinden ayirir
(Choi vd., 2020).

Makine 6grenmesinin ¢ok genis uygulama alanlar1 vardir. Bilgisayarla goérme
alaninda; goriintli ve video tanima, nesne tespiti ve gorilintii bdliitleme icin makine
ogrenmesi teknikleri kullanilmaktadir. DDI’de makine 6grenmesi ise; duygu analizi,
metin siniflandirma, makine g¢evirisi ve konusma tanima gibi gorevler i¢in kullanilir.
Makine Ogrenmesi ayrica Oneri sistemlerinde, dolandiricilik tespitinde ve otonom
araglarda da 6nemli bir rol oynamaktadir. Son zamanlarda saglik, finans, iiretim, ulasim,
eglence ve cevre analizlerinde kullanilmaya baslanmistir (Bertolini vd., 2021; Sarker,
2021).

Makine O6grenmesinin endiistrilerde devrim yaratma ve karar verme siireglerini
tyilestirme potansiyeli ¢ok biiyliktiir. Verilerin ve hesaplamali algoritmalarin giiclinden
yararlanan makine O6grenmesi, degerli baglanti ve yapilar1 ortaya c¢ikarabilir, dogru
tahminler yapabilir ve karmasik gorevleri otomatiklestirebilir. Siirecleri optimize ederek,
verimliligi artirarak ve veriye dayali karar almay1 miimkiin kilarak; saglik, finans, tiretim,
ulasim ve eglence gibi ¢esitli endiistrileri doniistiirme yetenegine sahiptir (Rai vd., 2021).

Makine 6grenmesi alani ilerlemeye devam ettikce, arastirmacilar ve uygulayicilar
daha karmasik ve zorlu sorunlarin iistesinden gelmek i¢in siirekli olarak yeni teknikler ve
algoritmalar gelistirmektedir. Makine 6greniminin bir alt alam1 olan derin 6grenme,
verilerden hiyerarsik temsilleri 6grenme yetenegi nedeniyle son yillarda biiyiik ilgi
gormekle birlikte goriintii tanima, DDI ve otonom siiriis gibi alanlarda ¢i18ir acict

gelismelere yol agmustir (Johri vd., 2020).
12



Ayrica makine 6grenmesi tek bir yaklasim veya yontemle sinirli degildir. Makine
ogrenmesinde liretken modeller, ayrimci modeller ve topluluk yontemleri dahil olmak
tizere farkli yaklagimlar mevcuttur. Bu yaklasimlarin her biri farkli problemlere ve veri
tiirlerine uygulanabilmektedir (Harshvardhan vd., 2020).

Dahasi, makine 6grenmesi yalnizca algoritmalar ve modellerle ilgili degil ayni
zamanda tiim islem hatt1 ve is akisiyla da ilgilidir. Veri 6n isleme, 6zellik miithendisligi,
model egitimi, model degerlendirme ve diizenleme gibi adimlart icerir. Makine
O6grenmesi modelinin basarisini garantilemek icin bu adimlarin her birinde dikkatli bir
degerlendirme ve uzmanlik gerekir (Paleyes vd, 2022).

Sonu¢ olarak makine 6grenmesi, endiistrilerde devrim yaratma ve giinliik
yasamlarimiz iyilestirme potansiyeline sahip, heyecan verici ve hizla gelisen bir alandir.
Verilerden 6grenme ve yeni bilgilere uyum saglama yetenegi sayesinde makine
Ogrenmesi, bilgisayarlarin karmagsik gorevleri yerine getirmesine ve akilli kararlar
almasina olanak tanir. Makine 6greniminin sinirlarini zorlamaya devam ettikce firsatlar
ve olanaklar sonsuzdur.

Her birinin kendine has gii¢lii yonleri ve uygulamalari olan ¢esitli tiirde makine
O0grenmesi algoritmalar1 vardir. Makine Ogrenmesi Sekil 2.2.°de gosterildigi gibi,

denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme olarak {i¢ ana grupta incelenebilir.

Denetimli Denetimsiz o
Siiflandirma Boyut Indirgeme

Ogrenme Makine Ogrenme

Regresyon oy . Kiimeleme
Ogrenmesi

Pekistirmeli

Ogrenme

Sekil 2.2. Makine 6grenmesi

2.3.1.Denetimli Ogrenme

Denetimli 6grenme, giris verilerine karsin ¢ikis verilerinin etiketlendigi makine

Ogrenmesi yoOntemidir. Algoritma en optimum modeli olusturarak bagimsiz
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degiskenlerden, bagimli degiskeni tahmin etmeye c¢alisir. Boylece olusturulan model
yardimiyla, egitimde var olmayan kosullar {izerinde bile tahmin yapilabilmesi olanakli
hale gelir. Siniflandirma ve regresyon problemlerine genellikle denetimli 6grenme
uygulanirken, goriintii-ses tanima ve sayisal tahmin gorevleri denetimli 6grenmeye 6rnek
olarak verilebilir. Denetimli 6grenme; goriintii siniflandirma, e-posta spam filtreleme ve

fiyat tahmin etme gibi gorevlerde yaygin olarak kullanilir (Jiang vd., 2020).

2.3.2.Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz 6grenmede, algoritma etiketsiz verilerle bariz bir denetim olmadan
kaliplar1 ve gruplar1 tanimlamaya caligir. Kiimeleme, iligkilendirme ve boyut indirgeme
problemlerinde genellikle denetimsiz 6grenme uygulanmaktadir. Yaygin olarak miisteri
boliimleme, anormallik tespiti ve Oneri sistemleri gibi gorevlerde kullanilirlar (Alloghani

vd., 2020).

2.3.3. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme, otonom bir is yapilmas: gereken sistemlerde kullanilir.
Pekistirmeli 6grenmede bulundugu cevreyi algilayan bir ajan bulunmaktadir. Ajan
bulundugu cevreyle etkilesime girerek eylemde bulunur ve her eylem i¢in &diil-ceza
durumlarin1 optimize etmeye calisir. Diger 6grenme yontemlerinden farkli olarak
pekistirmeli 6grenmede, bilinmeyen durumlar1 kesfetme ve bilinen yola yonelme denge
halindedir. Oyun ve robotik sektdrlerinde kullanimi ile 6n plana ¢ikmaktadir (Vazquez-

Canteli ve Nagy, 2019).

2.4. Derin Ogrenme

Makine 6grenmesinin alt alan1 olan derin 6grenme, yapay sinir aglarinin karmasik
gorevleri yerine getirecek sekilde egitilmesinde giiglii bir yaklasim olarak ortaya
cikmistir. Derin 6grenme modelleri, insan beyninin yapisini ve iglevini taklit ederek
bilgisayarla gérme, DDI, konusma tanima ve daha fazlasi dahil olmak iizere gesitli
alanlarda olagantistii yetenekler sergilemistir (Dong vd., 2021).

Bilgisayarla gormede derin O6grenme, gorsel bilgiyi anlama ve yorumlama
seklimizde biiylik gelismelere yol agmistir. Derin sinir aglar1 aracilifiyla modeller,
goriintiilerdeki nesneleri benzeri goriilmemis bir dogrulukla tanimay1 ve siniflandirmay1
ogrenebilmektedir. Bu, derin 6grenme algoritmalarinin yayalari, araclari ve trafik

isaretlerini tespit edip tanimlayabildigi, daha giivenli siirlis deneyimleri saglayan otonom
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araglar gibi uygulamalarin yani sira, tip ve tarimsal hastalik tespitinde ¢ok dnemli bir rol
oynamis ve taramalar1 inanilmaz bir hassasiyetle analiz ederek hastaliklarin erken
tespitini ve teshisini miimkiin kilmistir. Dahasi, derin 6grenme, artirilmis gerceklik
alaniin gelistirilmesinde, ger¢ek zamanli nesne tanima ve izlemenin yani sira gergekci
sanal nesneler ve ortamlar olusturmada da etkili olmustur (Kelleher, 2019).

DDI alaninda derin 6grenme, insan benzeri metinleri anlama ve {iretme
yetenegimizi gelistirmeye devam etmektedir. Derin sinir aglar1 kullanilarak olusturulan
dil modelleri artik kelimelerin ve ciimlelerin ardindaki anlam1 kavrayabilmekte ve bu da
makine ¢evirisi, duygu analizi, sohbet robotu teknolojileri ve daha pek cok alanda
ilerlemelere yol agmaktadir. Derin 6grenme algoritmalari, makinelerin insanlarla daha
dogal ve tutarli bir sekilde iletisim kurmasini miimkiin kilarak insan ve makine arasindaki
boslugu doldurdugu sdylenebilir. Bu, otomatik miisteri hizmetlerini, dil derslerini ve hatta
yaratici yazarlik ve hikaye anlatimi gibi alanlarda ilgi ¢ekici anlatilarin olusturulmasini
kolaylastirmaktadir (Eisenstein, 2019; Torfi vd., 2020).

Konusma tanima, derin 6grenmenin 6nemli ilerlemeler kaydettigi baska bir alandir.
Modeller, derin sinir aglarin1 ¢ok miktarda konusma verisiyle egiterek konusulan
kelimeleri dogru bir sekilde yaziya dokebilir ve ses kontrollii sistemleri etkinlestirebilir.
Bu, teknolojiyle etkilesim seklimizde; sanal asistanlarla zahmetsizce iletisim kurmamiza,
metin yazdirmamiza ve cesitli uygulamalarda sadece sesle gezinmemize olanak
saglamistir. Derin 6grenmedeki gelismelerle birlikte konugma tanima, sesli asistanlarin
ayrilmaz bir parcast haline gelmektedir. Bu, onlar1 engelli bireyler i¢in daha erisilebilir
ve kullanicit dostu hale getirmenin yani sira giinliik hayatta kesintisiz ses tabanl
etkilesimleri kolaylastirmaktadir (Kamath vd., 2019).

Derin 6grenme modellerini etkili bir sekilde egitmek icin genellikle 6nemli
miktarda etiketli veri ve hesaplama kaynag1 gerekmektedir. Bununla birlikte, biiyiik veri
kiimelerinin varlig1 ve bilgi islem giiciindeki ilerlemeler, derin 6grenme modellerinin
gelistirilmesini ve egitilmesini daha erisilebilir ve verimli hale getirmistir. Ayrica, bulut
bilisimin ortaya ¢ikis1 ve dlgeklenebilir altyapinin kullanima sunulmasiyla birlikte, derin
o0grenme cok biiyiik dlgcekte gerceklestirilebilir, biiyiik miktarlarda verinin islenmesine
olanak saglanir ve yenilik¢i uygulamalarin gelistirilmesi hizlandirilabilir (Ghosh ve
Grolinger, 2020).

Bagarilarina ragmen derin 6grenme bazi zorluklarla ve siirlamalarla da karsi
karstyadir. Onemli zorluklardan biri, derin 6grenme modellerinin egitim ve kullanma igin

gerekli olan hesaplama giicli ve islem maliyeti ihtiyacidir. Bu smirlama, kaynaklarin
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kisitlt oldugu ortamlarda derin 6grenmenin yaygin olarak kullanilmasini engelleyebilir.
Ek olarak, derin 6grenme modelleri genellikle kara kutu olarak kabul edilir ve karar
verme siire¢lerini yorumlamayi1 ve agiklamay1 zorlastirir. Bu seffaflik eksikligi, 6zellikle
saglik ve finans gibi yorumlanabilme ve hesap verebilmenin ¢ok 6nemli oldugu alanlarda
sorun yaratabilir. Bu zorluklarin iistesinden gelmek, model optimizasyonu i¢in yenilik¢i
teknikler, kaynak acisindan verimli algoritmalar ve derin 6grenme modellerinin i¢
isleyisine 151k tutan agiklanabilir yapay zeka alanlarinda yorumlanabilirlik yontemleri
gelistirmek igin disiplinler arasi is birliklerini ve siirekli aragtirmalar1 gerektirmektedir
(Choi vd., 2020).

Bununla birlikte, bu zorluklarin iistesinden gelmek ve derin 6grenme modellerinin
yorumlanabilme ve agiklanabilme kapasitelerini arttirmak ic¢in teknikler gelistirmek
gereklidir. Bu modellerin i¢ isleyisinin kavranarak giivenin arttirilmasi, karar verme
stireclerinin tam olarak anlagilmasi ve derin 6grenme teknolojisinin etik ve sorumlu bir
sekilde kullanilmasinin saglanmasi biiyiikk 6nem arz etmektedir. Bu, verilerdeki énemli
ozellikleri vurgulayan dikkat mekanizmalarinin gelistirilmesi, model tahminlerinin
ardindaki mantig1 ortaya ¢ikarmayi amaglayan agiklanabilirlik yontemleri ve hesaplama
yiikiinli azaltarak verimliligi artiran model sikistirma ve transfer 6grenme tekniklerinin
yayginlagsmasi ile miimkiindiir (Helbing, 2019; Burkart ve Huber, 2021).

Son yillarda derin 6grenme arastirmalarinda kayda deger gelismeler yasanmaktadir.
Odaklanilan alanlardan biri, daha az hesaplama kaynagi gerektiren daha verimli
algoritmalarin ve mimarilerin gelistirilmesidir. Bu, performanstan 6diin vermeden derin
o0grenme modellerinin boyutunu ve karmasikligini azaltmay1 amacglayan model sikistirma
gibi teknikleri igerir. Baska bir arastirma alan1 olan transfer 6grenme ise, bir gorevden
Ogrenilen bilgiyi diger bir gorevdeki performansi artirmak i¢in kullanmay1 amaclayan
alternatif egitim yontemlerini icerir. Bu geligsmeler, kaynaklarin kisitli oldugu ortamlar da
dahil olmak iizere ¢ok ¢esitli uygulamalar i¢in derin 6grenmeyi daha erisilebilir ve pratik
hale getirme potansiyeline sahiptir (Iman vd., 2023).

Bir baska arastirma alan1 da derin 6grenmenin pekistirmeli 6grenme gibi diger
yapay zeka dallartyla birlikte kullanilmasini igerir. Bu yaklasim, derin &grenme
modellerinin deneme yanilma yoluyla 6grenebildigi ve istenen sonuglara ulagsmak i¢in
davraniglarint optimize edebildigi karmasik karar verme gorevlerinde umut verici
sonuglar vermistir. Derin dgrenmenin pekistirmeli 6grenmeyle entegrasyonu; otonom

robot bilimi, kisisellestirilmis tip ve akilli Oneri sistemleri gibi alanlarda ilerleme
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potansiyeline sahiptir (Kiran vd., 2021). Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme

arasindaki iliski Sekil 2.3.’te gosterilmistir (Shinde ve Shah, 2018).

ﬁ( apay Zeka \

Makine Ogrenmesi

Derin Ogrenme

\_ -~

Sekil 2.3. Yapay zeka ve alt dallar1

Derin 6grenmenin temelinde, insan beynindeki karmasik néronlardan ilham alinan,
matematiksel temele dayanan YSA (yapay sinir aglar1) bulunmaktadir. Birbirine bagh
noronlardan veya diigiimlerden olusan YSA, verilerdeki karmagik kaliplar1 ve yapilari
ogrenerek makinelerin karar almasini saglar. Bir YSA yapisinin derinligi, sahip oldugu
katman sayisina baghdir. Tek katmanli bir YSA yapisi, bagimli degiskenler ile bagimsiz
degisken arasinda genelde yiizeysel iliski kurabilirken, néron sayisi fazla olan ve daha
derin YSA vyapilari, ¢ok karmasik iligkileri dahi kavrayabilmektedir. Ancak optimize
edilmemis derin Y SA yapilart; tahmin dogrulugu, islem siiresi ve islem maliyeti agisindan
sorunlar yaratabilmektedir (Rusk, 2016).

Derin 6grenmede noron ve katman sayisi ile birlikte aktivasyon fonksiyonu da ¢ok
onemlidir. Aktivasyon fonksiyonu, YSA yapisindaki her néronun ¢ikisimi belirleyen
matematiksel fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonlarmin amaci, veri yapist igindeki
dogrusal olmayan yapilar1 ortaya ¢ikararak veri igindeki karmagsik kaliplar ve iligkileri
modellenmesini saglamaktir (Szandala, 2021). YSA nin igerdigi bir néronun yapis1 Sekil

2.4.’te verilmistir.
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Girisler Agirhklar

Ay

Cikas
Ay
. f@ |
Ax
6 Toplama Aktivasyon

Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 2.4. Yapay noronun genel yapisi

Noronda girisler (A1, As... An), agirliklar (W1, Wa... Wn) ile ¢arpilir ve egilim (bias-
0) ile birlikte tim degerler toplanarak aktivasyon fonksiyonuyla (f(x)) isleme tabi
tutulur. Islem sonucu olusan cikis degeri (y), YSA sonucunda elde edilen tahmin degeri
olabilecegi gibi bir sonraki katmanin girisi de olabilir. Derin YSA yapilari ise ¢ok sayida
noron ve katmanlarin bir araya gelmesiyle olusmaktadir. (Schmidhuber, 2015). ileri

beslemeli-geri yayilimli bir derin YSA yapis1 6rnegi Sekil 2.5.°te verilmigtir.

Giris Katmam Gizli Katmanlar Cikis Katmam

X1

ileri Besleme
X2
Xs pa
X4 Geri Yayilim
xF’I

Sekil 2.5. Ileri beslemeli-geri yayilimli 6rnek YSA yapisi

Derin YSA yapilari, giris katmaninda bulunan bagimsiz degiskenler (xq, x5 ... X,),
gizli katmanlardaki néronlarda isleme ugrayarak ¢ikis degeri (y) bagimli degiskenine

ulagsmaya c¢alisir. Cikis degeri regresyon problemi i¢in sayisal bir deger olabilecegi gibi
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smif etiketi de olabilir. Gizli katmandaki ndron ve katman sayilar1 agin derinligine gore
degisebilmektedir.

Sonu¢ olarak derin Ogrenme, yapay zeka alanimi doniistiirerek makinelerin
basarabileceklerinin sinirlarin1 zorlamaktadir. Verilerden karmasik temsilleri 6grenme
yetenegi, bilgisayarli gérme, DDI, konusma tanima ve diger alanlarda ¢igir agan
gelismelerin yolunu agmaktadir. Derin 6grenmenin sinirlamalar1 olsa da devam eden
arastirma ve gelistirme cabalari, bu zorluklarin iistesinden gelme ve teknolojinin
gelecegini sekillendirmede derin 6grenmenin Onemini ortaya koymaktadir. Derin
O6grenme alaninda yeni kesiflere devam ettikce, glinliikk yasamlarimiz ve ¢evremizdeki

diinya {izerinde derin bir etki yaratacag diistiniilmektedir.

2.5. Evrisimli Sinir Aglan

ESA, evrisim yapilartyla verilerden 6zellikler ¢ikarabilen bir tiir ileri beslemeli
derin YSA’dir. ESA, ¢ogunlukla goriintii siniflandirma ve tanima gorevleri i¢in kullanilan
bir tiir ileri beslemeli derin YSA yapisidir. Insan beyninin gorsel isleme yeteneklerini
taklit edecek sekilde tasarlanmistir. ESA’larin en biiylik avantajlarindan biri, giris
verilerinden otomatik olarak Ozellikleri ¢ikarma ve Ogrenme yetenekleridir. Bu
ESA’larin, manuel 6zellik miihendisligi ihtiyacini ortadan kaldirarak karmasik gorsel
gorevleri yerine getirmede oldukca etkili olmasini saglar (Albawi vd., 2021).

ESA’lar; gorlintii siniflandirma, nesne algilama ve goriintii boliimlendirme gibi
cesitli gorevlerle birlikte gdriintii olugturma ve stil aktarimi gibi daha gelismis gorevlerde
bile yiiksek performanslara ulasmaya baslamistir. Siiriiciisiiz arabalar, tibbi goriintii
analizi, yliz tamima gibi uygulamalarla birlikte sanat gibi yaratici alanlarda basariyla
kullanilmaktadir (Krichen, 2023). ESA’larin etkinliklerinin yaninda dl¢eklenebilirlikleri
de oOnemli bir bagka oOzelliktir. Bu sayede biiyiik Olgekli veri kiimeleri tizerinde
egitilebilirler ve birden fazla GPU arasinda kolayca paralellestirilebilirler. Bu da onlar
yiiksek performansli bilgi islem ortamlari i¢in uygun hale getirmektedir (Khan vd., 2019).

ESA’lar, genis bir veri kiimesi iizerinde egitim vererek ¢esitli kaliplar1 ve nesneleri
tanimay1 0grenebilir ve zaman i¢inde performansini artirabilir. Biyolojik noronlar: taklit
eden ESA noronlar, gesitli 6zelliklere yanit verebilen farkli reseptorleri temsil eder.
Aktivasyon fonksiyonlar ise yalnizca belirli bir esigi asan sinirsel elektrik sinyallerini,
bir sonraki ndrona ileten matematiksel fonksiyonlar1 ifade etmektedir. Ayrica ESA
mimarilerindeki kayip fonksiyonlari, hatay1 belirleyip 6grenmeyi optimize etmek i¢in

biiyilk 6neme sahiptir. Bunlarin yaninda ESA mimarilerinde, 6zellikleri indirgeyerek
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kritik 6neme sahip Ozelliklerin 6n plana ¢ikmasii, gereksiz Ozelliklerin elenmesini
saglayan katmanlar da bulunmaktadir. Bu sayede modelin maksimum dogruluga, daha az
islem maliyetiyle daha kisa siirede ulagsmasi saglanir (Li vd., 2021).

Sekil 2.6.’daki 6rnekte goriildiigii gibi temel ESA mimarisi, 6zellesmis katmanlara
sahip derin YSA yapilarindan olusmaktadir. Giris, evrisim, havuzlama, tam baglant1 ve

siniflandiric1 katmanlart ESA mimarilerinin temellerini olusturur.

Giris Evrisim Havuzlama  Evrisim Havuzlama Tam Baglantix2 Sinflandiric

s

Sekil 2.6. Temel ESA mimarisi 6rnegi

2.5.1.Giris Katmam

ESA’nin yaygin kullanildig1 goriintii islemede giris katmani, agin bir goriintiiniin
ham piksel degerlerini aldig1 ilk katmandir. Giris katmanindaki her néron, goriintiideki
bir piksele karsilik gelir ve bu néronlarin degerleri, karsilik gelen piksellerin yogunlugunu
veya renk bilgisini temsil eder. Girig katmani, goriintii tanima gibi gérevlerde 6nemli olan
giris verilerinin uzamsal yapisinin yakalanmasinda ¢ok 6nemli bir rol oynar. ESA’da giris
katmanindan sonra gelen evrisim, havuzlama ve tam baglanti gibi katmanlar, giris

katmani tarafindan 6grenilen 6zellikler iizerine kuruludur (Ketkar vd., 2021).

2.5.2.Evrisim katmam

Goriintiiniin 6zellikleri bu katmanda ¢ikarildigi i¢in evrigsim katmani ayni1 zamanda
0zellik ¢ikarma katmani olarak da adlandirilir. Evrisim katmaninda giris verilerine 6zellik
cikarma islemi icin filtreler uygulanir. Uygulanan her bir filtre, giris goriintiilerindeki
belirli 6zellik ve Oriintiileri tanimak i¢in tasarlanmistir. Genellikle ilk katmanlarda
uygulanan filtreler yazilari, sinirlar1 ve basit yapilar1 algilamak i¢in kullanilirken bazi
filtreler ag derinlestikge goriintiilerdeki en karmasik yapilari bile algilayabilmektedir.

Filtre uygulama isleminde, bir 6nceki katmandan gelen matrise, ¢ekirdek (kernel)
de denilen filtreye ait matris uygulanmasiyla yeni bir matris ortaya ¢ikarilir. Evrisim

islemi olarak adlandirilan bu islemin temel bir 6rnegi Sekil 2.7.’de verilmistir.
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Girdi  Cekirdek (Cikn

(kernel)
Dj1]2
o1 19|25
3|45 * -
213 37 | 43
6|7 |8

Sekil 2.7. Evrisim islemi 6rnegi (Zhang vd., 2023)

Verilen 6rnekte 3x3 girdi matrisine 2x2 boyutlu ¢ekirdek (filtre) uygulanarak 2x2
cikt1 matrisi elde edilmistir. Cikt1 matrisini elde ederken girdi ve ¢ekirdek matrisinin ilgili
terimleri ¢arpilarak toplanir ve ¢ikt1 matrisinde ilgili alana yazilir. Cikti matrisindeki ilk
terim i¢in (0x0 + 1x1 + 3x2 + 4x3 = 19) olarak bulunur. Ardindan filtreyi girdi matrisi
izerinde saga ve asag1 kaydirarak tiim girdi matrisi izerinde ayni islem uygulanarak ¢ikti
matrisi olusturulur (Zhang vd., 2023).

Burada girdi matrisi bir 6nceki katmandan gelen belirli islemlere ugramis matris
olabilecegi gibi, dogrudan da giris katmanindan gelen goriintii matrisi olabilir. Cikt
matrisi ise aktivasyon fonksiyonu uygulandiktan sonra, 6zellik se¢imi i¢in havuzlama

katmanina gonderilir.

2.5.3. Aktivasyon Fonksiyonu

ESA’larda aktivasyon fonksiyonu en onemli parametrelerin baginda gelmektedir.
Evrisim ve tam baglanti katmanlarindan sonra ¢iktiya uygulanarak dogrusallig azaltir ve
veri igerisindeki dogrusal olmayan karmasik yapilarin 6grenilmesini saglar. Aktivasyon
fonksiyonlart aym1 zamanda bir ndronun aktif olup olmayacagina karar veren
fonksiyonlardir. Relu, Tanh, Sigmoid, Softmax ve Swish gibi aktivasyon fonksiyonlar1

ESA’larda sik¢a kullanilmaktadir (Varshney ve Singh, 2021).

2.5.4.Havuzlama Katmani

ESA’larda genelde evrisim katmanini, havuzlama katmani takip eder. Havuzlama
katmaninin gorevi, evrigsim katmani tarafindan ¢ikarilan 6zellik haritalarinin boyutlarin
azaltarak agin hesaplama maliyetini ile karmagikligin1 azaltmak ve agin ezber yapmasini
onlemektir. Havuzlama katmani, ag icgerisinde Ogrenilebilir parametre icermemekle
birlikte tam baglanti katmani ile evrisim katmanini da birbirine baglar. Genellikle

maksimum havuzlama, ortalama havuzlama ve global ortalama havuzlama olarak ii¢

farkli sekilde kullanilmaktadir (Goodfellow vd., 2016).
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2.5.5.Seyreltme Katmani

Seyreltme islemi, ESA’lar ve diger sinir aglar1 mimarilerinde siklikla kullanilan
diizenleme teknigidir. Seyreltme islemindeki amag egitim sirasinda bazi néronlar1 egitim
sirasinda kapatarak ogrenmeyi gelistirme, yeni veriye hizli adapte olmayi ve ezberi
onlemeyi saglar. Genellikle seyreltme orani 0,2 ile 0,5 araliginda kullanilir. (Srivastava
vd., 2014). Yapilan caligmada tiim modellerde siniflandirmadan hemen o6nce 0,45

oraninda seyreltme kullanilmistir. Seyreltme isleminin 6rnegi Sekil 2.8.’de verilmistir.

standart yapay sinir ag1 seyreltme iglemi uygulanan yapay sinir ag1

Sekil 2.8. YSA’da seyreltme islemi; a) Seyreltme uygulanmamis, b) Seyreltme
uygulanmis (Srivastava vd., 2014)

2.5.6. Tam Baglanti Katmani

Tam baglant1 katmaninda (Fully Connected/Dense Layer) her ndron, bir dnceki
katmandaki tim ndronlara baghdir. ESA’lar icin tam baglanti katmani O6grenilen
ozelliklere bagli son matematiksel islemleri yapmak ve sinif tahminlerini yapmak i¢in
genellikle evrisim ve havuzlama katmanlarini takiben agin sonunda bulunur (Basha vd.,

2020).

2.5.7.Y18in Normallestirme Katmam

Y1g1n normallestirme, ESA’larda egitim dogrulugunu ve 6grenme hizini arttirmak
icin uygulanan bir tekniktir. Y1gin normallestirme, degerler arasindaki ugurumu 6nlemek
ve §grenmeyi optimize etmek i¢in aktivasyon fonksiyonu uygulanmadan dnce katmanin

girisine uygulanir. Bu katmanlar, derin 6grenme yontemleri ile birlikte ozellikle
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ESA’larda agin performansini ve istikrarini saglayan dnemli bir bilesen haline gelmistir

(Ioffe ve Szegedy, 2015).

2.6. Transfer Ogrenme

Son yillarda derin 6grenme, 6zellikle veri kiimelerinin dogrusal olmamas1 gibi bir
dizi zorlu ve ilging problem karsisinda biiylik gelismeler kaydetmistir. Derin 6grenme
yontemlerindeki son gelismeler, goriintii isleme, DDI, sayisal veri analizi ve tahminleri,
ses tanima gibi son derece farkli alanlarda cesitli kullanim ve uygulamalara olanak
saglamaktadir. Ancak derin 6grenmede, zaman ve islem giicii konusunda pahali egitim
stirecleri ve kapsamli etiketlenmis egitim verilerinin gerekliligi gibi kisitlamalar
caligsmalari zorlastiran 6nemli faktorler olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Iman vd., 2020).

Makine 6grenmesinin baslangicindan bu yana transfer grenme bu alanda calisanlar
icin 6onemli bir alan olmustur. Derin 6grenme modellerinin ortaya ¢ikmasindan 6nce
transfer 6grenme, alan uyarlamasi olarak biliniyordu ve makine 6grenimi algoritmalarinin
dogas1 geregi homojen veri kiimelerine ve bu kiimelerin birbirleriyle nasil
iligkilendirilecegine odaklaniyordu (Zhuang vd., 2020; Farahani vd., 2021). Geleneksel
Makine Ogrenmesi modelleri, veri kiimesi boyutuna daha az bagimlidir ve ¢ogunlukla
dogrusal problemler i¢in tasarlandiklari i¢in egitimleri zaman ve islem giicti bakimindan
derin 6grenme modellerine gore daha az maliyetlidir. Bu nedenle, derin 6grenmede
transfer 6grenmeyi kullanma istegi, kapsamli egitim verileri ve egitim maliyetleri gibi iki
temel problemde yardimci olabilecegi icin yapay zeka ve makine 6grenmesi alanlarinda
her zamankinden daha yiiksektir (Iman vd., 2023). Sekil 2.9.’da geleneksel makine

O0grenmesi ile transfer 6grenme arasindaki fark gosterilmektedir.
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Geleneksel Makine Ogrenmesi Transfer Ogrenme

Veri Kiimesi 1 | mulp Model 1 Vert Kiimesi 1 - Model 1
Bilgi
k Veri Kiimesi 2 } -p.;i Model 2 | | Veri Kiimesi 2 . q.;\‘ Model2 )
-."x\__‘_h = H’/'... -\-"-.,_‘___h = //. \"--\_H = _,r’/ \\\_ _— - .—-’"
a) = == b)

Sekil 2.9. Geleneksel makine 6grenmesiyle transfer 6grenme farki a) Geleneksel

makine 6grenmesi b) Transfer 6grenme

Transfer 6grenme, bir modelin bir gorev lizerinde egitilmesini daha sonra d6grenilen
bilginin farkli ancak benzer bir géreve uygulanmasini igerir. Buradaki fikir, kaynak
gbrevin egitimi sirasinda kazanilan bilginin hedef gorevin 6grenilmesinde faydali
olabilecegidir. Transfer 6grenmenin arkasindaki temel, gorevler arasinda ortak 6zellikler
ve temsillerin oldugu varsayiminda yatmaktadir. Transfer 68renme, her gorev igin
sifirdan bir model egitmek yerine bilgiyi yeniden kullanmamiza olanak taniyarak ihtiyag
duyulan etiketli veri miktarini potansiyel olarak azaltir ve egitim siirecini hizlandirir (Zhu
vd., 2023).

Transfer 6grenmedeki bilgi aktarimi sayesinde, 6grenme siiresi ve veri ihtiyact
azalmasina ragmen daha yiiksek dogrulukta tahmin yapmasi saglanabilmektedir. Transfer
Ogrenme, goriintii siflandirma gorevlerinde oldukga basarili olmustur. ImageNet gibi
bliyiik veri kiimeleri iizerinde 6nceden egitilmis modellerin, goriintiiyle ilgili g¢esitli
gorevler igin etkili dzellik ¢ikaricilar oldugu gésterilmistir. Transfer Ogrenmenin basarisi
kaynak ve hedef gorevler arasindaki benzerlige baglidir. Gorevler ¢ok farkliysa aktarim
etkili olmayabilir. Ayrica Onceden egitilmis bir modelin hedef goéreve ince ayari
yapilirken asir1 uyumun 6nlenmesine dikkat edilmelidir. Degisken parametreler optimize
edilmezse eksik 6grenme veya ezber durumlart olusabilir. Bununla birlikte hedef gorev
i¢in mevcut verilerin boyutu ve kalitesi, Transfer Ogrenmenin basarisinda énemli bir rol
oynar. Verilerin eksik oldugu ve tiim smiflar1 diizgiin temsil edemedigi durumlarda

aktarim beklenen faydalar1 saglayamayabilir (Vrbanc¢i¢ ve Podgorelec, 2020).
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3. MATERYAL VE YONTEM

Yapilan ¢alismada, Jupyter Notebook iizerinde Python programlama dili
kullanilmis olup, tiim uygulamalar Kaggle bulut tizerinde NVIDIA Tesla P100 GPU ile
gerceklestirilmistir. Birlestirilerek 12 farkli siif ve 35550 adet goriintiiye ulasan veri
kiimesi; ResNet101, Vgg19 ve EfficientNetB3 mimarileri ile ince ayar yapilarak tekrar
egitilmis ve test edilmistir. Siniflardaki veri sayilarindaki dengesizlik gz 6niine alinarak
tabakal1 5-kath ¢apraz dogrulama yontemi kullanilmistir. Bu sayede ¢apraz dogrulama
yapilirken; egitim, dogrulama ve test asamasinda kullanilan verinin alt parcalar1 igin
smiflara ait veri oran1 korunmaktadir. Calismada kullanilan 3 farkli mimaride ¢apraz
dogrulama i¢in 5 farkli veri 6rneklemi kullanilmis olup, toplamda 15 farklt model
olusturulmustur. Tiim modellerde Donem Sayist (Epoch) 10 olarak belirlenmis olup
optimizasyon algoritmasi olarak Adamax ve kayip fonksiyonu olarak Categorical
Crossentropy kullanilmistir. Ayrica tiim modeller i¢in baslangi¢ agirliklari i¢in imagenet
agirliklart  kullanilmistir.  Goriintiilerin  tamami1 3 kanalli  goriintiiler olup egitim
asamasindan once 224x224 olarak yeniden boyutlandirilmistir. Ayrica tiim modellerde,
Ogrenme Orami (Learning Rate) 0,001 ve Yigm Boyutu (Batch Size) 40 olarak

kullanilmistir. Tiim ¢alismaya ait siire¢ akis semasi Sekil 3.1.°de verilmistir.

Tomato Disease Multiple
Sources Veri Kiimesi
(32480 adet/11 sinif)

B — Birlestirilmis

ToBRFV Veri Arttirnm Veri Kiimesi
Gortintliler (Dondiirme) (35550

(1100 (Dikey Cevirme) adet/12 smif)

adet) (Yatay Cevirme)
(Yakinlagtirma) 1
%20 Test
Dogruluk 4
—L T
Kesinlik (L J
ResNet101 — L[ 11
Duyarlilik L
EfficientNetB3 — 1117
F1 Skoru T
%70 Egitim
%10 Dogrulama

Sekil 3.1. Siire¢ akis semasi
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3.1. Veri Arttirma

Veri artirma, makine Ogreniminde, Ozellikle bilgisayarli géorme gorevlerinde,
mevcut gorlntiilere ¢esitli donilistimler uygulayarak egitim veri kiimesinin boyutunu
yapay olarak artirmak i¢in kullanilan bir tekniktir. Veri artirmanin amaci, egitim
verilerine  c¢esitlilik katarak modelin yeni, goriinmeyen verilere daha iyi
genellestirilmesine yardimci olmaktir. Goriintii veri kiimeleri baglaminda veri arttirma,
orijinal goriintiilere rastgele doniisiimler uygulamayi, etiket veya sinif bilgilerini korurken
yeni varyasyonlar olusturmayi igerir (Shorten ve Khoshgoftaar, 2019).

Yaygin gorlintii veri arttirma teknikleri arasinda; Dondiirme, yatay ve dikey
cevirme, yakinlastirma, yatay ve dikey goriintii kaydirma, zitlik ile parlaklik ayarlamalari
ve giiriiltii ekleme sayilabilir. Bu déniisiimleri uygulayarak model, egitim sirasinda ayni
goriintiilerin  farkli varyasyonlarim1 goriir ve smiflandirmay1 etkilemeyen kiigiik
degisikliklere karst1 daha duyarsiz olmasini saglar. Boylece model gercekten
simiflandirmay1 etkileyen 6zellikleri 6grenirken, siniflandirmay1 etkilemeyen 6zellikleri
yok saymay1 6grenir. Bu da modelin ezber yapmasini onleyerek daha sonra modelin hig¢
gormedigi verilere karsi daha basarili olmasini saglar (Chlap vd., 2021).

Veri artirma, ek etiketli 6rnekler toplamadan veri kiimesinin etkin boyutunu etkili
bir sekilde arttirdigindan, egitim veri kiimesinin boyutu sinirli oldugunda o6zellikle
kullanighdir. Derin  6grenme uygulamalarinda, o6zellikle ESA’larda  goriintii
siiflandirma, nesne algilama ve segmentasyon gibi gorevler i¢in yaygin olarak kullanilir
(Abayomi-Alli vd., 2021).

1100 adet ToBRFV goriintiisii igeren veri kiimesine (Fidan vd., 2021); halihazirda
veri arttirma uygulanmis 11 smifa ait 32480 goriintiiden olusan “Tomato Disease
Multiple Sources” veri kiimesi (Pandian vd., 2022) ile birlestirmeden 6nce dondiirme,
dikey/yatay ¢cevirme ve yakinlastirma yontemleri kullanilarak veri arttirma uygulanmaistir.
Veri arttirma sonucu ortaya ¢ikan 3070 goriintii iceren ToBRFV veri kiimesi, “Tomato
Disease Multiple Sources” veri kiimesi ile birlestirilip toplam 12 sinifa ait 35550 adet

goriintli igeren nihai veri kiimesi olusturulmustur.

3.2. Veri Kiimesi

Calismada kullanilan veri kiimesi, birden fazla veri kiimesinin bir araya
getirilmesiyle olusturulmustur. Kaggle platformundan elde edilen ve agirlikli olarak

PlantVillage veri kiimesindeki domates hastaliklarina ait verilerin bulundugu “Tomato
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Disease Multiple Sources” adli veri kiimesinde hem laboratuvar ortaminda g¢ekilmis
goriintiiler hem de sahada ¢ekilmis goriintiiler bulunmaktadir.

ToBRFV veri kiimesine veri arttirnmi yapilirken; yakinlastirma, dikey/yatay
cevirme, dondiirme ve yakinlastirma iglemleri rastgele uygulanmistir. Birlestirilen veri
kiimesine ait tabakali 5-katli ¢apraz dogrulamada (stratified 5-fold cross validation) her

dogrulama i¢in siniflara ait egitim, dogrulama ve test veri dagilimlar1 Cizelge 3.1.’de

verilmistir.
Cizelge 3.1. Her ¢apraz dogrulama i¢in veri dagilimlari
](5501;151)1 Dogrulama (%10)  Test (%20) Toplam

Bacterial Spot 2489 355 711 3555
Early Blight 2202 314 629 3145
Late Blight 2723 389 778 3890
Leaf Mold 2419 345 691 3455
Septoria Leaf Spot 2562 366 732 3660
Spider Mites 1519 217 434 2170
Target Spot 1568 224 448 2240
ToBRFV 2149 307 614 3070
TYLCV 1726 246 493 2465
ToMV 1950 278 557 2785
Saglikli 2692 384 769 3845
Powdery Mildew 889 127 254 1270
Toplam 24888 3552 7110 35550

Cizelge 3.1.’den de goriilecegi lizere veri kiimesindeki siniflara ait goriintii sayilar
esit degildir. Capraz dogrulama yapilirken tabakali yapilmasinin sebebi; egitim,
dogrulama ve test alt gruplarindaki goriintii sayilarinin, ana veri kiimesindeki goriintii
sayilartyla orantili olmasimi saglamaktir. Ana veri kiimesindeki goriintiilerden olusan

rastgele siniflara ait 6rnek goriintiiler Sekil 3.2.°de verilmistir.
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Powdery Mildew Saglikli Spider Mites Septoria Leaf Spot Septoria Leaf Spot

Leaf Mold Target Spot Leaf Mold Spider Mites

Septoria Leaf Spot Target Spot Septoria Leaf Spot Target Spot

Early Blight

ToBRFV

ToBRFV Bacterial Spot

ToMV

Saglikli

Sekil 3.2. Veri kiimesindeki rastgele siniflara ait 6rnek hastalik goriintiileri

3.3. Tabakah Capraz Dogrulama

Capraz dogrulama, bir modelin performansini ve genellestirilebilirligini
degerlendirmek icin makine dgrenmesinde kullanilan istatistiksel bir tekniktir. Temel
amaci, veri kiimesini alt kiimelere bolmek, modeli bu alt kiimelerin bazilar1 {izerinde
egitmek ve ardindan geri kalan veriler iizerindeki performansini degerlendirmektir. Bu
siire¢, modelin yeni, goriilmemis veriler lizerinde ne kadar iyi performans gostereceginin
tahmin edilmesine yardimc1 olur (Ramezan vd., 2019).

En sik kullanilan ¢apraz dogrulama tekniklerinin basinda k-katli ¢apraz dogrulama
yontemi gelmektedir. YOntemi uygulamak icin dnce tiim veri kiimesi, k sabit sabit sayisi
kadar alt kiimeye boliiniir ve her alt kiime kabaca ayni sayida veri ornegi igerir.

Olusturulan k sayidaki katlardan, k-1 sayidaki katlar egitim i¢in kullanilirken, son alt
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kiime tizerinde test edilir. Test kiimesi her seferinde degistirilmek suretiyle bu islem k
sayist kadar tekrarlanir. Her tekrarlama islemi i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1 skoru
gibi performans metrikleri ayr1 ayr1 hesaplanir (Tougui vd., 2021).

Capraz dogrulama sayesinde veri kiimesinin tiim alt gruplarina test agsamasi
uygulanip, modelin yeteneklerine iligskin sonuglar ¢capraz olarak giivenceye alinmis olur.
Ayrica varyansin azaltilmasi ile verilerin, egitim ve test kiimelerine boliinme seklinin
etkisini azaltir. Tek bir egitim-test boliinmesi, her kiimede yer alan 6rneklere bagli olarak
performans tahmininde yiiksek farkliliklara neden olabilir. Ek olarak ¢apraz dogrulama,
bir modelin goriinmeyen veriler lizerindeki performansina iliskin daha dogru bir tahmin
saglayarak, modelin egitim verilerinin Gtesinde etkili bir sekilde genellestirilmesinin
saglanmasina yardimci olur. Capraz dogrulamanin bir baska faydasi da farkli modellerin
birden fazla kattaki performanslarini degerlendirerek karsilastirilmasina yardimer olur.
Temelde c¢apraz dogrulama, makine Ogrenmesi modellerini degerlendirmek ve
gelistirmek i¢in cok 6nemli bir aragtir ve tek bir egitim/test ayrimina kiyasla daha saglam
bir degerlendirme sunar (Berrar, 2019).

Tabakal1 capraz dogrulama ise k-katli ¢capraz dogrulamanin en yaygin kullanilan
varyasyonlar1 arasinda yer almaktadir. Tabakali ¢apraz dogrulamada, her kattaki alt
orneklem kiimelerinde hedef sinif dagilimlarinin korunmasi saglanir. Bu durum 6zellikle,
sinif dagilimlarinin esit dagilmadigi dengesiz veri kiimeleriyle ¢alisirken Onemlidir.
Tabakali ¢apraz dogrulamanin amaci, her bir alt 6rneklem kiimesinde orijinal veri
kiimesiyle benzer sinif dagilimlarinin siirdiiriilmesinin saglanmasidir (Prusty vd., 2022).

Tabakali ¢capraz dogrulama 6rnegi Sekil 3.3.’te verilmistir.

Tabakalh Capraz Dogrulama

mm  Test Verileri
mmm  Egitim Verileri

Katlar

0 20 40 60 80 100

Ornek Numarasi

Sekil 3.3. Tabakali capraz dogrulama 6rnegi (Wu, Zhang ve Li, 2022).

29



Tabakal1 k-katlamanin kullanilmasiyla ¢apraz dogrulama siireci, dengesiz veri
kiimeleriyle ugrasirken daha gilivenilir hale gelir. Geleneksel capraz dogrulama,
yanlislikla baz1 katlamalarin azinlik siiflarinin yeterli temsilinden yoksun olmasina ve
bu da tarafli performans tahminlerine yol agabilir. Tabakali ¢capraz dogrulama, 6zellikle
belirli siniflarin nadir oldugu senaryolarda modelin performansinin daha dogru bir sekilde
degerlendirilmesini saglayarak bu sorunun hafifletilmesine yardime1 olur (Szeghalmy ve
Fazekas, 2023).

Ozetle, tabakali k-katl1 ¢apraz dogrulama, model degerlendirme siireci sirasinda
tim katlamalarda tutarli bir simif dagilimimi koruyarak smif dengesizligiyle ilgili
potansiyel sorunlart ele almak iizere tasarlanmis standart ¢apraz dogrulama yaklasimin
gelistirilmis halidir.

Yapilan calismada 6grenme asamasindan 6nce veri kiimesine, tabakali 5-katl
capraz dogrulama uygulanmasi ile, ayn1 veri kiimesinden farkli egitim, dogrulama ve test
orneklemlerinden olusan 5 farkl alt veri kiimeleri (katlar) olusturulmustur. Her bir kat,
aynt birlesik veri kiimesinin, farkli egitim, dogrulama ve test varyasyonlarini
icermektedir. Her bir kat egitim, dogrulama ve test dagilimi olarak sirasiyla %70, %10 ve
%20 veri igermektedir. 5 katin her birinde %20 olmak iizere, veri kiimesindeki her bir

veri, test agsamasinda kullanilmistir.

3.4. Vggl19

Vggl9, Vgg ailesine ait bir ESA mimarisidir. Sade ve basit yapisiyla 6n plana ¢gikan
bu model Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan olusturulmustur. 19 adet
evrigim ve tam baglant1 katman1 bulundugu i¢in Vgg19 olarak adlandirilmaktadir. Ardisik
evrisim katmanlarindan olusan evrisim bloklar1 temel yapiyr olustururken her evrisim
blogunun ardindan maksimum havuzlama kullanilmaktadir. Evrisim bloklarinda
aktivasyon fonksiyonu olarak Relu, evrisim filtresi olarak 3x3 filtreler kullanilmaktadir.
5 adet evrisim blogu ve maksimum havuzlama katmanlarinin ardindan, sonuncusu
siniflandirma i¢in olmak tiizere 3 adet tam baglant1 katmani ile ag sonlanmaktadir. Tam
baglanti katmanlarinda da aktivasyon i¢in Relu fonksiyonu kullanilmakta olup
siiflandirma icin son katmanda sinif sayist kadar noéron ile birlikte softmax fonksiyonu
kullanilmaktadir. Vggl19’a ait 1000 sinif i¢in olusturulmus temel mimari Sekil 3.4.’te
verilmistir (Bansal vd., 2021).
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Sekil 3.4. 1000 sinif i¢in temel Vgg19 mimarisi
3.5. ResNet101

ESA tabanli mimarilerin bagarilarinin artmasiyla birlikte gittik¢e daha derin aglar
On plana ¢ikmaya baslamistir. Baglangicta agin derinlesmesi hata oranini azaltip basarimi
arttirsa da ag derinlestikce tipik bir derin 6grenme problemi olan, kaybolan/patlayan
gradyanlar (vanishing/exploding gradient) problemi ortaya ¢ikmistir. Bu problem agin
derinlesmesiyle olusan bozulma ve optimizasyon probleminden meydana gelmektedir
(Hanin, 2018).

ResNet’ler artik baglanti1 ad1 verilen ag i¢indeki kisayol baglantilariyla katman giris
verisini, birka¢c katman Oteye tasir. Bu sayede derin aglarda bilgi, kaybolan gradyan

sorunu olmadan daha da derin katmanlara taginabilmektedir (Tong vd., 2020). Temel artik

blogu Sekil 3.5.’te gosterilmistir.

Agirlik katmani
f(x) ] relu

Agirlik katmani

X

Artik baglanti

Sekil 3.5. Temel artik blok (He vd., 2016)

Sekil 3.5.°te gosterildigi gibi, artik baglanti olmadan x girdisinin agirliklandirilmasiyla
elde edilecek fonksiyon f(x) olurken, artik baglanti ile ¢ikis degerimiz f(x) + x
olmaktadir. Bu sayede ResNet’lerde kaybolan gradyan problemi ortadan kalkmaktadir.
Artik baglanti bloklarinin, evrisim katmanlarinda belirli bir diizende kullanilmasiyla

ResNet mimarileri olusmustur. Temel ResNet101 mimarisi Sekil 3.6.’da verilmistir.
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Sekil 3.6. ResNet101 temel mimarisi

3.6. EfficientNetB3

Yeni bir ESA gelistirildiginde, sabit bir kaynak maliyetiyle gerceklestirilir. Daha
fazla kaynak ulasilabilir oldugunda daha iyi dogruluk elde etmek i¢in bu aglarin dlgegi
daha sonra biyiitiilir. Cogu durumda, bu Olceklendirme teknigi, kiyaslama veri
kiimelerinin biiyiik kisminda daha iyi dogruluk saglanmasina yardimer olmustur. Ancak
model dlgeklendirmenin geleneksel teknikleri oldukga rastgeledir. Bazt modeller derinlik
(katman sayis1) yoniinde, bazilar1 ise genislik (ndron sayisi) yoniinde 6l¢eklendirilir. Bazi
modeller daha 1yi sonuglar elde etmek i¢in daha ytiksek ¢oziintirliiklii gortintiiler kullanir.
Modelleri rastgele 6l¢eklendirmeye yonelik bu teknik, manuel ayarlama ve uzun zaman
gerektirir; bu da genellikle performansta ¢ok az iyilesme saglar veya hic iyilesme
saglamaz. EfficientNet modelleri ise basit ama etkili bir sekilde Slgeklendirmek icin
bilesik katsay1 ad1 verilen bir teknik kullanir. Bilesik 6l¢eklendirme, genisligi, derinligi
veya c¢oOziniirligi rastgele Olceklendirmek yerine, her boyutu belirli bir sabit
Ol¢eklendirme katsayilariyla dengeli bir sekilde dlgeklendirir. Bu sayede EfficientNet
mimarileri dengeli bir 6lgeklendirme ile birgok veri kiimesinde basarili sonuglar elde
etmistir (Tan ve Le, 2019).

EfficientNet’in temel evrisim blogu, ilk olarak MobileNet mimarisinde karsimiza
cikan ters cevrilmis darbogaz (MBCon) blogudur. Mimaride kullanilan bir diger
degisiklik ise evrisim katmanlarindaki derinlik ve noktasal temelli (depthwise/pointwise)
evrisimdir. Derinlik ve noktasal temelli evrisim ile mimari, minimum dogruluk kaybiyla

hesaplama maliyetini biiyiik 6l¢iide azaltmaktadir. Ayrica MobileNetV2’de bulunan ters
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artik baglantilar (inverted residual connection/IRC) ve dogrusal dar bogazlar (linear
bottlenecks) da EfficientNet mimarisinde kullanilmistir (Alhichri vd., 2021). Ayrica
EfficientNet mimarilerinde temel ESA mimarilerden farkli olarak Swish aktivasyon
fonksiyonu ve global ortalama havuzlama (Global Average Pooling/GAP)

kullanilmaktadir. EfficientNetB3’¢ ait temel mimari, Sekil 3.7.’de verilmistir.

Pde 224x3 I 14x14x136
| Conv3x3+BN+Swish - MBCon6, k5x5 .
l1 12x112x40

MBCon1,k3x3
1112)(1 12x24

MBCon1, k3x3,IRC
l112x112x24

| MBCon6, k3x3
l112x112x32

| MBCon6, k3x3,IRC
l112x112x32

| MBConé, k3x3,IRC
lssxssxaz 7x7x232

114)(14

[14x14x96 [ 7x7x3ss
| MBCon6, k3x3,IRC Convix1
$14x14x96 l7x7x1 536
 MBCon6, k3x3,IRC [ MBCongkaxs | AP
raxt1axoe ‘yxvgsaa [ix1xs3e
| MBCon6, k3x3,IRC  MBConé,k3x3,IRC — FC+softmax
114x14x96 7x7x384
| MBCon6, k3x3,IRC ———
14x14x96

Sekil 3.7. Temel EfficientNetB3 mimarisi (Alhichri vd., 2021)

3.7. Performans Metrikleri

Makine o6grenmesi alaninda, dogru ve giivenilir smiflandirma modellerinin
gelistirilmesi, sayisiz gercek diinya probleminin ¢oziimii i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir.
Bir siniflandirma modelinin etkinligi, farkli siniflar arasinda dogru tahminler yapabilme

yetenegine baghdir. Performans metrikleri, farkli siniflar arasindaki tahmin dogrulugunu
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Olcerek, siniflandirma modelinin etkinligi hakkinda bilgi verir ve karsilastirma imkani
sunar.

Karisiklik veya karmasiklik matrisi olarak da bilinen hata matrisi, siniflandirma
problemlerinde en sik kullanan araglardan biridir. Hata matrisi; Dogru Pozitif (True
Positive/TP), Dogru Negatif (True Negative/TN), Yanlis Pozitif (False Positive/FP) ve
Yanlis Negatif (False Negative/FN) degerlerini tek bir matris i¢inde gostererek modelin
siniflandirma dogrulugu performansinin ayrintili bir analizini saglar. Ayrica hata matrisi
bilesenleri (TP, TN, FP, FN) ile yaygin olarak kullanilan performans metriklerinin
bir¢oguna ulasilabilir.

Dogruluk, tiim smiflardaki genel tahmin oranini Slgen en temel performans
metriklerinin basinda gelir. Ancak bir sinifin digerine oranla dengesiz oldugu veri
kiimelerinde en iyi se¢cim olmayabilir. Dogruluk, Denklem 3.1.’de gosterildigi gibi dogru
tahminlerin tim tahminlere orani olarak belirlenmektedir. Minimum degeri olan (0)
degerine yaklastikga modelin ¢ok fazla hata yaptigimi ifade ederken, maksimum (1)
degerinde modelin tiim tahminleri dogru yaptiginmi ifade etmektedir. Modele i¢in genel
olarak hesaplanabildigi gibi her bir sinif i¢cin ayr1 ayr1 siiflandirma dogrulugu

hesaplanabilir (Maxwell vd., 2021).

TP+ TN
TP+TN+ FP +FN

Dogruluk = (3.1

Kesinlik ise Denklem 3.2.’de gosterildigi gibi, model tarafindan pozitif olarak tahmin
edilen arasindaki TP oranini dlgen bir metriktir. Siniflandirma dogrulugu gibi (0-1)
araliginda degisen kesinlik degeri modelin pozitif drnekleri {izerinde ne kadar basarili
oldugunun bir gostergesidir (Vujovié, 2021).

TP

Kesinlik = ———— 2
esinlik TP + FP (3.2)

Bir bagka 6nemli metrik olan duyarlilik, modelin bir siifla ilgili olan pozitif tiim
ornekleri yakalama oranini ifade eder. Saglik sektorii gibi pozitif 6rnekleri kagirmanin
maliyetli oldugu durumlarda siklikla kullanilir. Duyarlilik denklemi, Denklem 3.3.°de
gosterilmistir (Vujovié, 2021).
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TP

Duyarlilik = TP+ FN

(3.3)

F1-Skoru ise hem yanlis pozitifleri hem de yanlis negatifleri dikkate alan tek bir 6l¢iim
sunarak kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge saglar. Esit olmayan bir sinif dagiliminin
oldugu durumlarda o6zellikle faydalidir. Bahsedilen diger metriklerdeki gibi (0-1)
araliginda bulunan F1-Skoru, yiiksek degerlerde iyi performansa igarettir. F1-Skorunun

hesaplanmasina iliskin hesaplama, Denklem 3.4.’de verilmistir (Grandini vd., 2020).

2 X Kesinlik X Duyarlilik

F1 - =
Skorg Kesinlik + Duyarlilik

(3.4)
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Uygulama asamasinda her bir mimari, tiim veri 6rneklem gruplariyla egitilip test
edilmistir. Olusturulan tiim modellerde, 10 donem sonunda elde edilen egitim, dogrulama

ve test asamalarina ait dogruluk ve kayip degerleri Cizelge 4.1.’de verilmistir.

Cizelge 4.1. Egitim dogrulama ve test asamalarina ait dogruluk ve kayip degerleri

Egitim Dogrulama Test

Dogruluk Kayip Dogruluk Kayip Dogruluk  Kayip
Model 1 0,8936  0,4864  0,8956  0,5461 0,8931 0,5385
Model 2 0,8685  0,6368 0,8368 0,7160  0,8489 0,7369

%\.B Model 3 0,9005 0,5234  0,8891 0,5413 0,8700 0,5786
. Model 4 0,8390 0,7442  0,7977 0,7971 0,8060 0,8096
Model 5 0,8589  0,6428 0,8323 0,7503 0,8330 0,7249
Ortalama 08721 0,6067 08503  0,6702  0,8502 0,6777
Model 1 0,9995  0,1341 0,9856  0,1900 09811 0,1955
= Model 2 0,9990  0,1439 0,9691 0,2421 0,9787 0,2083
E Model 3 0,9963  0,1661 0,9723 0,2550  0,9468 0,3009
& Model 4 0,9995 0,1490  0,9793 0,2156  0,9521 0,2772
Model 5 0,9995  0,1438 0,9739  0,2374  0,9894 0,2136
Ortalama 0,9988  0,1474 09760  0,2280  0,9696 0,2391
Model 1 1 0,1143 0,9914  0,1536  0,9954 0,1330
% Model 2 0,9989  0,1184  0,9925 0,1458  0,9947 0,1165
% Model 3 0,9995  0,1193 0,9941 0,1386  0,9947 0,1265
g Model 4 0,9984  0,1291 0,9883 0,1653 0,9895 0,1615
m

Model 5 0,9995  0,1220  0,9878  0,1645  0,9894 0,1708
Ortalama 0,9993 0,1206  0,9908  0,1536  0,9927 0,1417

Cizelge 4.1.’de yer alan test dogrulugu sonuglarina gére en basarili model %99,54
ile EfficientNetB3-Model 1 olmustur. Ayni model ayrica %100 egitim dogrulugu
gostermistir. Caligmadaki diger modellerden Vggl19-Model 4, %80,60 test dogrulugu
performansiyla Vggl9 mimarisinin en diisiik dogruluga sahip modeli olurken, Vggl9-

Model 1 %89,31 test dogrulugu ile ayn1 mimarideki en yiiksek performansi gostermistir.
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Resnet101 mimarisinde ise en diislik test dogrulugu %94,68 ile ResNet101-Model 3
olurken, %98,94 test dogrulugu ile Model 5 en iyi ResNetlOl modeli olmustur.
EfficientNetB3 mimarisi ile elde edilen sonuglarda ise Model 5, %98,94 test dogrulugu
ile kendi mimarisinde en diisiik performansi gosterirken, %99,54 test dogrulugu ile
EfficientNetB3-Model 1, hem EfficientNetB3 mimarisinin hem de tiim ¢alismanin en
yiiksek test dogrulugu performansini vermistir. Ortalama test dogruluklarina
bakildiginda, Vggl9, ResNetl01 ve EfficientNetB3 mimarilerine ait ortalama test
dogruluklar sirastyla %85,02, %96,96 ve %99,27 olmustur. Genel olarak sonuglara
bakildiginda dogruluk basarisinda en bagarili mimari EfficientNetB3 olurken, ii¢ mimari
arasinda en basarisiz Vgg19 mimarisi olmustur.

Test asamasindaki ortalama kayip degerleri incelendiginde Vgg19 mimarisi 0,6777
kayip degeri ile 3. sirada yer alirken, ResNet101 mimarisi 0,2391 ortalama kayip degeri
ile 2. olmustur. En diisiik ortalama kayip degerini ise 0,1417 ile EfficientNetB3 mimarisi
saglamistir.

Tiim modeller arasinda EfficientNetB3-Model 1, %100 egitim, %99,14 dogrulama
ve %99,54 test dogrulugu ile en basarili model olmustur. Ug farkli mimariden, her
mimariye ait test dogrulugu degeri en yiiksek modeller ise Vgg19-Model 1, ResNet101-
Model 5 ve EfficientNetB3-Model 1 olmustur. Bu modellere ait egitim ve dogrulama
boyunca doneme bagli kayip ve dogruluk grafikleri sirasiyla Sekil 4.1. Sekil 4.2. ve Sekil

4.3.’te verilmistir.
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Egitim ve Dogrulamada Kayip
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Sekil 4.1. Vgg19-Model 1°e ait doneme bagli kayip ve dogruluk; a) Kayip b) Dogruluk
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Egitim ve Dogrulamada Kayip
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Sekil 4.2. ResNet101-Model 5’e ait doneme bagh kayip ve dogruluk; a) Kayip b)
Dogruluk
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Egitim ve Dogrulamada Kayip
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Sekil 4.3. EfficientNetB3-Model 1’e ait doneme bagl kayip ve dogruluk; a) Kayip b)
Dogruluk
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Sekil 4.1.’deki grafige gore Vggl9-Model 1 dogruluk ve kayip bakimindan bazi
donemlerde performans diisiisii yasarken Sekil 4.2.’de gosterilen ResNet101-Model 5,
egitim ve dogrulama boyunca kayip bakimindan daha az degiskenlik géstermistir. Ancak
ResNet101-Model 5, dogruluk bakimindan bazi dénemlerde diisiisler yasamistir. Ancak
calisma kapsaminda tiim modeller arasindan test dogrulugu bakimindan en basarili model
olan Sekil 4.3.’teki EfficientNetB3-Model 1, egitim boyunca hem dogruluk hem de kayip
olarak daha istikrarli bir sonu¢ vermistir. EfficientNet-Model 1’e ait dogruluk degeri
disinda, Vggl9-Model 1, ResNet101-Model 5 ve EfficientNet-Model 1 modellerinin
tictinde de dogruluk ve kayip degerleri i¢in en iyi donem, 10. dogrulama dénemi olmustur.
EfficientNet-Model 1’¢ ait dogruluk degerinde ise en iyi donem 9. dogrulama donemi
olup, 10. dogrulama doéneminde, dogruluk az da olsa diismiistiir.

Vggl9-Model 1, ResNetl01-Model 5 ve EfficientNetB3-Model 1 igin test

asamasindaki siniflara ait tahminlerin bulundugu hata matrisi sirasiyla Sekil 4.4., Sekil

4.5. ve Sekil 4.6.’da verilmistir.
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Sekil 4.4. Vgg19-Model 1°e ait hata matrisi
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Sekil 4.5. ResNet101-Model 5’e ait hata matrisi
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Sekil 4.6. EfficientNetB3-Model 1°e ait hata matrisi
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Hata matrislerine bakildiginda, EfficientNetB3-Model 1’in diger modellere nazaran
cok daha iyi siniflandirma yaptig1 goriillmektedir. Ayrica aynt model ToOBRFV sinifina ait
gorsellerin tamamini dogru tahmin etmistir. Sadece 2 adet saglikli ve 1 adet ToMV
gorsellerini TOBRFV olarak yanlis siniflandirmistir. Ayrica Bacterial Spot sinifinda diger
siiflara oranla fazla hata yaptig1 sdylenebilir. Model, 13 adet Bacterial Spot sinifina ait
gorseli, Septoria Leaf Spot olarak siniflandirmistir. EfficientNetB3-Model 1; Spider
Mites, ToOBRFV ve Powdery Mildew siniflarina ait gorsellerin tamamin1 dogru tahmin
etmistir.

Vggl19-Model 1 ile ResNet101-Model 5 ise ToOBRFV sinifindan, sirasiyla 6 ve 1
gorseli yanlis siniflandirmiglardir. ResNet101-Model 5, agirlikli olarak Bacterial Spot,
Early Blight ve Septoria Leaf Spot siniflarinda hata yaparken, Vgg19-Model 1 ToBRFV,
TYLCYV ve ToMV hastaliklarina ait siniflarda diger siniflara oranla daha az hata yaptigi
sOylenebilir. Ancak Bacterial Spot, Early Blight, Late Blight, Septoria Leaf Spot ve
Powdery Mildew siiflarinda yiiksek oranda hatali siniflandirma yapmustir.

Ek olarak tiim modeller Bacterial Spot ve Early Blight siniflarini, diger hatali
simiflandirmalardan daha belirgin  bir sekilde Septoria Leaf Spot olarak
siniflandirmislardir.

Vggl19-Model 1, ResNet101-Model 5 ve EfficientNetB3-Model 1°deki siniflara ait

kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri sirasiyla Cizelge 4.2., 4.3. ve 4.4.’te verilmistir.

Cizelge 4.2. Vgg19-Model 1’deki siniflara ait performans degerleri

Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru
Bacterial_spot 0,90 0,82 0,86
Early_blight 0,91 0,84 0,87
Late_blight 0,89 0,80 0,84
Leaf Mold 0,81 0,90 0,85
S_leaf_spot 0,78 0,86 0,82
Spider_mites 0,97 0,95 0,96
Target_Spot 0,98 0,86 0,91
ToBRFV 0,88 0,99 0,93
TYLCV 0,91 0,98 0,94
ToMV 0,94 0,98 0,96
Saglikl 0,97 0,97 0,97
Powdery_Mildew 0,72 0,67 0,69
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Cizelge 4.3. ResNet101-Model 5’teki siniflara ait performans degerleri

Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru
Bacterial_spot 0,98 0,97 0,98
Early_blight 0,97 0,96 0,96
Late_blight 0,98 0,98 0,98
Leaf_Mold 0,99 0,99 0,99
S_leaf_spot 0,95 0,96 0,95
Spider_mites 1,00 0,99 0,99
Target_Spot 0,96 0,99 0,98
ToBRFV 1,00 1,00 1,00
TYLCV 1,00 0,99 0,99
ToMV 0,99 1,00 0,99
Saglikli 0,99 0,99 0,99
Powdery_Mildew 0,98 0,98 0,98

Cizelge 4.4. EfficientNetB3-Model 1’teki siniflara ait performans degerleri

Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru
Bacterial_spot 0,99 0,97 0,98
Early_blight 0,99 0,99 0,99
Late_blight 0,99 0,99 0,99
Leaf Mold 0,99 0,99 0,99
S_leaf_spot 0,98 0,98 0,98
Spider_mites 1,00 1,00 1,00
Target_Spot 1,00 1,00 1,00
ToBRFV 1,00 1,00 1,00
TYLCV 1,00 1,00 1,00
ToMV 1,00 1,00 1,00
Saglikli 0,99 0,99 0,99
Powdery_Mildew 0,98 1,00 0,99

Cizelgelerdeki degerler goz Oniine alindiginda performans metrikleri bazinda
Vggl19-Model 1 bazi siiflarda yiliksek performans gosterirken bazi hastalik siniflarinda
diisiik performans gostermistir. ResNet101-Model 5 ise hastalik siniflarinin ¢ogunda
ortalamanin iizerinde performans gostermistir. Ancak tiim mimariler ve modeller dikkate
alindiginda EfficientNetB3-Model 1, hastalik siniflarinin neredeyse tamaminda

miikemmele yakin performans gosterdigi sdylenebilir.
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Calismada test dogrulugu olarak en basarili model olan EfficientNetB3-Model 1 ile

literatiirde incelenen diger domates hastalig1 siniflandirma modellerinin karsilagtirmasi

Cizelge 4.5.’te verilmistir.

Cizelge 4.5. Calismada olusturulan modelin diger modellerle karsilastirmasi

Veri Kiimesi

Yazar ve Esitim/Test/ Veri Transfer | Mimari/ Performans Diger
Yil  |Smiflar|Gériintii | -5 o " SY Arttirma Ogrenme | Algoritma Teknikler
Dogrulama
Brahimi Dogruluk | SVM, RF,
vd., 2017 10 14828 - Hayir Evet GoogleNet %99.18 AlexNet
Rangaraj -
an vd., 7 13262 - Hayir Evet AlexNet Dogruluk Vgg 16
%97,49
2018
De Luna Dogruluk
vd., 2018 4 4923 80/20/0 Evet Evet FRCNN 95.75 -
.. ResNet 50,
- FRCNN, Ed‘;-‘fr“liik ResNet
X 2og1 o| 1 286 | 60/20/20 | Hayr | Hayir Mask Resﬁet log | 101,
” RCNN e MobileNet,
Vgg 16
Kendi g
Agarwal | 1800 | 77/6/17 Evet Hayrr | olusturdug| DOSruluk -
vd., 2020 98,7
u ESA
R
Gutrrez| 1 | 16419 | 80/20/0 | Hayir Evet |GoogleNet| DUyarhik V3,
vd., %99
2020 ResNet 18,
ResNet 50
Transfer i¢in
dogruluk | Squeeze
Verma %89,69 ve Net,
vd., 2020 3 2342 80/20/0 Hayir Evet AlexNet Szellik Tnception
¢ikarma ile V3
%93.,4
. Kendi
Karthik . | Dogruluk
vd.. 2020 4 120000 - Evet Hayir | olusturdug %98 -
u ESA
A ResNet
DaCostal 5 | 43843 | 5012525 | Haywr | Evet |ResNews0| Hesinlik 101,
vd., 2020 %94.,6
ResNet34
. - Vgg 19,
Bu Efficient | Dogruluk
calisma 12 35550 70/20/10 Evet Evet NetB3 %99,54 Riii)l\llet
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda, domates bitki yapragina ait veri arttirimi uygulanmis ve
birlestirilmis, TOBRFV hastalig1 da dahil olmak iizere toplam 35550 goriintiiden olusan
Ozgiin bir veri kiimesi kullanilmistir. Olusturulan veri kiimesinde bulunan, 12 farkli
hastalikli ve saglikli etiketine sahip smiflar, farkli ESA mimarileri kullanilarak
simiflandirilmistir. Veri kiimesi, tabakali 5-katli ¢capraz dogrulama ile 6rneklenmis, ana
veri kiimesindeki siniflara ait dagilim ile birlikte egitim, dogrulama ve test asamalari igin
elde edilen alt gruplarda olusan siniflara ait dagilimlarin korunmasi ve tiim gorsellerin
test asamasinda degerlendirilmesi saglanmistir. Calismalarda, goriintii siniflandirmada
diger veri kiimelerinde ve gorevlerde yaygin olarak kullanilan Vggl9, ResNet101 ve
EfficientNetB3 ESA mimarileri transfer 6grenme yardimiyla kullanilmigtir. Her bir
mimari i¢in tabakali 5-katli ¢capraz dogrulamayla, test grubu farkli 5 ayr1 veri 6rneklem
grubu olusturulmustur. Diger parametreler ayni kalmak suretiyle egitim, dogrulama ve
test oranlart sirasiyla %70-%10-%20 olacak sekilde her mimaride 5 farkli 6rneklem
grubuyla egitim, dogrulama ve test yapilmistir. 10 dénemlik egitim siirecinin ardindan
toplam 15 modele ait egitim, dogrulama ve test asamalarindaki dogruluk ve kayip
degerleri belirlenmistir. Bunlara ek olarak her mimari grubundaki test dogrulugu en
yiiksek modele ait; hata matrisi, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru degerleri belirlenip
incelenmistir.

Test dogrulugu olarak, 10 donemlik egitim sonunda 7110 test goriintiisii iizerinde
yapilan ¢aligmalarda en basarili model %99,54 ile EfficientNetB3-Model 1 olmustur.
Ayrica bahsi gegen model %100 egitim dogruluguna ulagsmistir. Calismada elde edilen
sonuclara gore Vggl9 mimarisinden olugsan modeller ortalama %85,02 test dogrulugu
gosterirken Resnet101 mimarisi %96,96, EfficientNetB3 mimarisi ise %99,27 ortalama
test dogrulugu performansi gostermistir. Sinif etiketleri i¢in ayrintili sonuglarda ise
EfficientNetB3-Model 1, 12 sinif arasindan ToBRFV simifi dahil 3 sinifa ait goriintiileri
tamamen dogru tahmin etmistir. ResNet101-Model 5 ise sadece ToBRFV smifina ait
gorlintiileri tamamen dogru tahmin etmistir. Vggl9-Model-1 ToBRFV smifina ait
goriintiilerde iyi bir sonug sergilemesine ragmen diger siniflarin biiyiik ¢ogunlugunda
geride kalmistir.

Vggl9 modellerinin siniflarin  genelinde yetersiz kaldigi ancak ResNet101
modellerinin genel olarak ortalamanin iizerinde, EfficientNetB3 modellerinin ise

milkemmele yakin siniflandirma yaptigi soylenebilir. Genel olarak tiim modellerin
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ToBRFV hastaligin1 yiiksek oranda yakaladigi soylenebilir. Agdaki degiskenlerin
optimizasyonu ile dzellikle Vggl9 ve ResNetl01 modellerinin performanslarinin bir
miktar iyilestirilebilecegi diistiniilmektedir.

ToBRFV hastaliginin siniflandirilmasi i¢in EfficientNetB3 basta olmak {izere
transfer Ogrenme mimarileri rahathikla kullanilabilir. Ayrica transfer Ogrenme
mimarilerinin herhangi bir 6n isleme ve 6zellik ¢ikarmaya ihtiya¢ duymadan, sadece veri
arttirimi ve 10 donemlik egitim ile miikkemmele yakin performans géstermesi 6nemli bir
ciktidir. Ayrica veri kiimesinin siniflara ait goriintii dagilimlarimin dengeli olmadigi
durumlarda bile 6zellikle ResNet101 ve EfficientNetB3 mimarilerinde, eksik 6grenme
meydana gelmemistir.

Yapilan bu calismada yeni siniflarin eklenmesine ragmen yiiksek basari elde
edildigi goriilmiistiir. Calismada kullanilan veri kiimesine, domateste ortaya ¢ikan diger
hastaliklar da dahil edilerek veri kiimesi genisletilebilir. Tiim domates hastaliklarini
kapsayacak bir model olusturulabilir. Veri kiimesi diger bitki ve hastaliklar1 da igerecek
sekilde kapsam1 genisletilebilir. Diger yaygin ESA mimarileri kullanilarak c¢alismanin
kapsami1 genisletilebilir. Ayrica hiperparametre optimizasyonu ile, en basarili modeller
icin optimum sonug¢ elde edilebilir. Ek olarak, farkli ESA mimarilerinin birlikte
kullanilmasi ile olusan topluluk 6grenmesi modelleri olusturulabilir.

Yeni teknolojilerin ve yapay zekanin tarima entegre edilmesi ile tarimin
dijitallesmesi, lilkemizdeki tarimsal alanlarin daha verimli kullanilmasina yardimei
olacaktir. Bu sayede ekonomik kalkinmanin arttirilmasinin yani sira tarimdaki is giicii
yogunlugu azaltilarak diger sektorlere de katki yapacagi sdylenebilir. Yapilan ¢alismanin
bu baglamda, tarimsal tiretimdeki kayiplar1 azaltarak iilkemizdeki tarimin gelismesine

katk1 saglayacag diigiiniilmektedir.
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