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OZET

Derin (")grenn.}e Teknikleri Kullanilarak Bitki Yapragi
Goriintiileri Uzerinden Tiir ve Olas1 Hastalik Tespiti

Irem Nur ECEMIS

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Hamza Osman ILHAN

Olas1 hastaliklarin bitki gorsellerinden dogru sekilde belirlenmesi ile erken miidahale
olanaginin sunulmasi tarim alanindaki gelismelere katki saglayacak, daha verimli
{iretimler yapilmasini saglayacaktir. Uretim siirecinde iiretimi engelleyici sebeplerden
biri de mahsul triinleri tizerinde olusan bitki hastaliklaridir. Hazirlanan bu tezde,
"PlantVillage Dataset" isimli acik erisim veri kiimesinden tez kapsaminda elma, kiraz,
misiy, iziim, seftali, dolma biber, cilek ve domates bitkilerine ait yaprak goriintiileri
kullanilmistir. Elma, misir ve iiziim bitkilerine ait 3’er adet; kiraz, seftali, dolma biber
ve cilek bitkilerine ait 1’er adet ve son olarak domates bitkisinden 9 adet yaprak sinif
hastalig1 secilmistir. Tek asamali ¢alisma icin DS1 olarak isimlendirilen veri kiimesi
ile 30 sinifli egitim yapilarak bitki yaprak tiir ve hastaliklarinin dogru siniflandirilmasi
hedeflenmistir. Tez kapsaminda onerilen iki asamali analiz yaklasiminin ilk asamasi
icin DS2 1 ismiyle olusturulan veri kiimesinde, bitkilerin "saglikli" ve "sagliksiz"
sinifina ait goriintiiler {izerinde 16 siniflik bir egitim siireci gerceklestirilmistir. Tkinci
asamada ise birden fazla hastaliga sahip bitkilerin hastalikli siniflar, bitki tiirline gore
kiimelendirilerek her bitki tiirii i¢in veri kiimeleri olusturulmus ve ayri ayri egitilerek
modeller olusturulmustur. Bu kapsamda elma, misir, iiziim ve domates bitkilerinin
hastaliklarinin bulundugu veri kiimeleri sirasiyla DS2 2e, DS2 2m, DS2 2i ve
DS2_2d olarak isimlendirilmistir. Bu veri kiimeleri, ikinci asamay1 temsilen DS2_ 2
olarak adlandirilmistir. DS2 1 ve DS2_2 kullanilarak olusturulan modeller 30 simf
yapisinda ortak gosterim ile degerlendirilmistir. Tek asamali analiz yaklasiminda
deneysel sonuclar neticesinde DenseNet169, DenseNet201, VGG16, ResNet50V2 ve
ResNet152V2 modelleri icin sirasiyla %94,55, %94,32, %93,44, %94,03 ve %93,67

xii



dogruluk degerleri ve iki asamali analiz icin ayn1 modellerle %95,88, %94,74,
%95,1, %96,2 ve %95,97 degerleri olciilmiistiir. Sunulan c¢alismada iki asamali
gerceklestirilen deneysel sonuclarin tek asamali modele gore daha yiiksek dogruluk

sonuclar1 verdigi gorilmistiir.

Anahtar Kelimeler: Yaprak hastaliklar tespiti, derin 6grenme, transfer 6grenme,

evrisimli sinir ag1, iki asamali modelleme
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ABSTRACT

Species and Possible Disease Detection on Plant Leaf
Images Using Deep Learning Techniques

Irem Nur ECEMIS

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Hamza Osman ILHAN

The correct identification of possible diseases from plant images and provision of
early intervention will contribute to the developments in agriculture and ensure more
efficient production. One of the reasons that prevent production in the production
process is plant diseases that occur on crop products. This thesis used leaf images of
apple, cherry, corn, grape, peach, bell pepper, strawberry and tomato plants from
the open-access dataset named "PlantVillage Dataset". 3 each of apple, corn and
grape plants; 1 each of cherry, peach, bell pepper and strawberry plants; and finally,
9 leaf class diseases of tomato plants were selected. The one-stage study aimed
to correctly classify plant leaf species and diseases by training with 30-classes with
the dataset DS1. For first stage of the two-stage analysis approach proposed within
the scope of thesis, 16-class training process was carried out on the images of the
"healthy" and "unhealthy" plants in dataset created with the name DS2 1. In the
second-stage, diseased classes of plants with more than one disease were clustered
according to plant species, datasets were created for each plant species and models
were created by training separately. In this context, datasets with diseases of apple,
corn, grape and tomato plants are named DS2 2e, DS2 2m, DS2 2i{i and DS2_2d,
respectively. These datasets are named DS2_2 to represent the second phase. Models
created using DS2 1 and DS2_ 2 were evaluated with common notation in 30-class
structures. As a result of the experimental results in one-stage analysis approach,
the accuracy values %94.55, %94.32, %93.44, %94.03 and %93.67 for DenseNet169,
DenseNet201, VGG16, ResNet50V2 and ResNet152V2 models, respectively, and for
the two-stage analysis, the values %95.88, %94.74, %95.1, %96.2 and %95.97 were
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measured with the same models. In the presented study, it was seen that experimental

results performed in two-stages gave higher accuracy results than the one-stage model.

Keywords: Leaf disease detection, deep learning, transfer learning, convolutional

neural network, two stage modeling
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1

GIRIS

Insanlarin yasam faaliyetlerini siirdiirebilmeleri icin tarim iiriinlerine ihtiyaclari vardir.
Tarimdan elde edilen bircok iiriin iilkemizde ve tiim diinyada yiyecek, giyecek,
tasarim, sanat ve buna benzer bircok alanda kullanilmaktadir. Gelecekte de cok
yaygin olarak kullanilacag: diistiniilen tarim {irtinlerinin saglikli kosullarda hastaliksiz
ve verimli olarak yetistirilebilmesi kuskusuz ki her insan ve sektor tarafindan

desteklenmektedir.

Tarim riinlerinden, oOzellikle yiyecek ihtiyacinin karsilanabilmesi icin, en c¢ok
kullanilan {rtinler sebzeler ve meyvelerdir. =~ Bu mahsullerin iiretimi tilkelerin
ekonomisini de etkilemektedir. Ekonomiye pozitif etkinin saglanabilmesi, {iretilen
bitkilerin verimli olarak yetistirilebilmesine baghdir. Verimli bitki yetistiriciliginde
bitkilerde bulunan hastalik unsurlarinin tespiti kritik 6neme sahip bir unsurdur.
Bitkilerin yapraklari ise olasi hastaliklari tespit edebilmek ve gerekli miidahaleyi

belirleyebilmek icin en 6nemli bilgi veren yapilardir.

1.1 Literatiir Ozeti

Bitki yapraklari tizerindeki hastaliklarin tespiti konusunda literatiirde bir¢ok calisma
mevcuttur [[1]]. Bu kapsamda yazarlar tarafindan gelistirilen artik ag ile elma hastalig
tanima yontemi incelenmistir [2]. Elma hastaliklarinin fazlalagmasiyla elmalardaki
kalite ve verimin diismesi {izerine yapilan calismada, ResNet50 [3]] agina dayali
olarak MSO-ResNet (Cok Adimli Optimizasyon ResNet) elma yaprag: tanima modeli
Onerilmistir.  Calismadaki evrisim cekirdegi ayristirilmis, kimlik esleme metodu
giincellenmis, sonrasinda kalan modiil sayilar1 azaltilarak toplu normallestirme
katmani farklilagtirilmistir. Ardindan modelin yaprak tanimlama dogrulugu ve hizi
iyilestirilerek model sunulmustur. Bunun sonucunda ortalama kesinlik degeri 0,957;
duyarlilik 0,958 ve F1 skor degeri 0,957 olarak kaydedilmistir.

Kurmi ve arkadaslari tarafindan yapilan calismada, sinirli dogruluk sunan yaprak



hastalig1 tespit yontemlerine karsin cok asamali teknik Onerilmistir [4]]. Goriintiiler
tizerinden hastalikl1 ve saglikli seklinde siniflandirma yapilmasi icin, 6znitelik ¢ikarimi
yapilmadan once arka plan yapisindan yaprak kismi ayrilmistir. Renk doniisiimii
yontemine dayali olarak 6n plan ayrimi gerceklestirilmis, sonrasinda 6zellik cikarimi
uygulanmistir. Yapilan calismanin yeniligi Uyarlanabilir Analitik Dalgacik Dontisimi
(AAWT) yontemi ile 6zniteliklerin hesaplanmasidir. AAWT islenmis olan goriintiileri
ozellik olarak farkli alt bant goriintilerine ayristirmaktadir. ~ Yontemin sonuc
performansi PlantVillage veri kiimesi iizerinde ol¢lilmiistiir ve 0,961 karakteristik egri

altinda kalan alan ile %94,07 degerli ortalama dogruluk orani elde edilmistir.

Misir bitkisinin yapraklarinda bulunan hastaliklarin siniflandirilmasi amaciyla derin
transfer modelleme yaklasimiyla yapilan calismada, PlantVillage veri kiimesinden 2
ayr1 misir yaprak hastaligi secilerek AlexNet [5] mimarisi ile hizli ve dogru sekilde
hastalik smiflandirma islemi yapilmas: hedeflenmistir [6]]. Onerilen AlexNet modeli,
5 evrisim katmani ve 3 maksimum havuzlama katmani icermektedir. 25, 50, 75 ve
100 adet iterasyon ile olusturulan model araciligiyla %99,16 degerli dogruluk orani

bulunmustur.

Bir bagka yaklasimda ise, Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) mimarisi ile 14 farkli mahsul
lizerinden 26 ayr1 hastaligin ve ayrica secilen mahsul iizerinde hastalik bulunmayisinin
tespiti icin 38 sinif {izerinde yapilan bir calismadan bahsedilmistir [7]. Egitimde
halka acik bir veri kiimesinden 54306 adet gortintii kullanilmistir. Burada AlexNet
ve GoogleNet [8] mimarisine odaklanilarak derin bir evrisimli sinir ag1 egitilmistir.

Egitilen model ile %99,35 degerinde bir dogruluk orani eldesi saglanmistur.

Pearline ve arkadaslarinin yaptig1 calismada ise 3 adet acik erisim ve 1 adet gercek
zamanl veri kiimesi {izerinde, geleneksel goriintii isleme ve derin 6grenme yontemleri
ile bitkilerin taninmasi amaciyla yontem gelistirilmistir [|9]. Geleneksel yontemlerin
ve son donemlerde yaygin sekilde kullanilan derin O6grenme yontemlerinin
karsilastirildig1 calismada, derin 6grenme yontemlerinin cok daha yiiksek sonuclar
verdigi ortaya koyulmustur. Siniflandirici se¢iminde lojistik regresyonlu VGG19[/10]
ESA mimarisi kullanimiyla Flavia [11], Folio [[12]], Isve¢ yaprak kiimeleri [13] icin
sirastyla %96,25, %96,53 ve %99,41 degerli dogruluk oranlar1 bulunmustur.

Domates yapraklariyla alakali yapilan calismada, domates yaprak hastaliklarinin tespit
edilebilmesi amaciyla gelistirilen ESA mimarisi sunulmustur [|14]]. Calismada insansiz
hava araclar1 kullanilmis, tespit ettikleri hastalikli bitki yapraklarinin kalitelerine
gore hassas pestisit piiskiirtiilecek sekilde gelistirilmistir. Goriintii bazli analizlerde
kullanilmak tizere, internetten elde edilen 2100 adet yaprak goriintiisii ve yerel

ciftliklerden elde edilen 500 goriintii ile bir veri kiimesi olusturulmustur. Galismada



kullanilan fotograf veri sayisinin artirilmasiyla dogruluk oraminin %99’a kadar

ylikseldigi ifade edilmistir.

Bir diger calismada, PlantVillage veri kiimesinden domatese ait hastalikli
veriler kullanilarak, hastaliklarin siniflandirilmasi amaciyla en uygun makine
o6grenmesi/derin 6grenme modellerinin bulunmasi amaclanmistir [|15]. Calisma
yapilirken makine 6grenmesi kismu i¢in Gri Seviye Olusum Matrisi (GLCM) ve Yerel
ikili Desen (LBP) yontemleri kullanilarak toplamda 52 doku 6zelligi, renk histogrami
ve renk momenti yontemleri ile 105 adet renk 6zelligi cikarilmistir. Farkli derin
o0grenme aglarinin kullanilmasinin sonucunda en yiiksek dogruluk orani %99,7 ile
ResNet34[3] agina aittir. Ayrica bu ag iizerinde %99,6 degerinde kesinlik ve %99,7
degerli F1 skor elde edilmistir.

Derin ESA modellerinin egitilebilmesi i¢in ¢cok sayida veriye ihtiya¢ duyulmaktadir.
Tarim iriinlerinin gortintl verilerinin toplanmasi da ¢ogu zaman hata orani ytiksek
olan caligmalardir. Bu kapsamda tarim tiriinlerinden elde edilen veriler de her
zaman yeterli gelmemektedir. Bu sebepten dolay1 mahsul iiriinlerinin yapraklarindaki
hastaliklarin taninmasinda dogruluk oraninin yiikseltilebilmesi amaciyla bir baska
calismada Varyasyonel Otomatik Kodlayici (VOK) tarafindan desteklenen hafif yapil
bir ag sunulmustur [16]. Bu ag domates yaprak hastaliklarinin tanimlanabilmesi
amaciyla onerilmistir. Sunulan bu oneri ile hastalik sinifinin dogru sekilde tespit
edilme orani %94,17 olarak bulunmus ve hastaliklarin %0,42’si yanlis siniflanan
saglikli yapraklar olarak belirlenmistir. Saglikl1 yapraklarin ise %1,73’ti yanlis sekilde
hastalikli yaprak olarak siniflandirilmis ve %98,27’si dogru olarak tespit edilmistir.

Domates yaprak hastaliklariyla ilgili olarak yapilan bir baska calismada, saglikli veya
hasta yapraklarin durumlarin1 bulmaya yardim eden bir ¢alisma sunulmustur [|17]].
Calismada, modele en basta verilen yaprak goriintiisii 6n islemden gecirilerek, arka
plan kaldirilmis yalnizca yapragin bulundugu bir goriintii elde edilmistir. Gri Seviye
Olusum Matrisi (GLCM) kullanilarak doku 6zelliginin tespiti saglanmis ve yapragin
hastalikli m1 yoksa saglikli m1 oldugu belirlenmistir. Ardindan Destek Vektor Makinesi
(SVM) ile K-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi kullanilmis ve smiflandirma
yapilmistir. Yapilan tiim iglemlerin ardindan %99,83 degerli bir dogruluk orani elde

edilmistir.

Derin 6grenme tabanli bir baska calismada ise domates bitkisinin yaprak goriintiileri,
sekiz hastalik sinifi ve bir saglikli sinif olmak iizere 9 sinif olacak sekilde PlantVillage
veri kiimesi icerisinden alinmistir [[18]. Bu calismada, domates bitki yapraklarinin
hasta veya saglikli sekilde siniflandirilmasi icin 5 farkli 6n egitimli derin 6grenme

modeli kullanilmistir. Calismada egitimler transfer 6grenme yontemi kullanilarak



yapilmisti. VGG16 [[10]] modeli ile %99,17 degerli dogruluk orani elde edilmis ve

diger aglara gore daha yiiksek performans verdigi raporlanmistir.

Bir bagska makalede ise, transfer 6grenme yontemi kullanimiyla domates yaprak
hastaliklarinin tanimlanmasina odaklanilmistir [19]. Calisma icerisinde kullanilan
aglar, onceden egitilmis derin 6grenme modellerine (AlexNet, ResNet, GoogLeNet)
dayanmaktadir. ilk olarak Stokastik Gradyan Inis (SGD) ve Adam optimizasyon
yonteminin kullanilmasiyla, secilen aglarin performanslar1 karsilastirilmistir. SGD
optimizasyon yonteminin kullanilmasiyla, ResNet modeli en yiiksek degerli sonuc
olan %96,51 dogruluk oraninda siniflandirma gerceklestirmistir. Sonrasinda, ResNet
modelinin transfer 6grenmesini etkileyen iterasyon sayisi ve yigin biyiikligiintin
performans degerlendirmesi yapilmistir. Bunun sonucunda istenilen bir islem icin
cok sayida yinelemenin de biiyiik yigin boyutunun da hedefteki modelin dogruluk
sonucunu istenilen sekilde iyilestiremedigini kanitlamistir. Ardindan dogruluk artirici
ayarlar yapabilmek amaciyla en iyi sekilde kombine edilmis model kullanilmistir.
Domates yaprak hastaliklarini belirlemede en yiiksek dogruluk orani olan %97,28,
SGD optimal model ResNet tarafindan elde edilmistir  Calismanin sonuclari,
Onerilen teknigin domateslerde bulunan yaprak hastaliklarinin belirlenmesinde

faydali oldugunu gostermistir.

1.2 Tezin Amaci

Hazirlanan bu tezde ise derin O0grenme yontemleri kullanilarak, geleneksel tek
asamali yaklasimlar ile tez kapsaminda onerilen iki asamali analizlere gore bitki
yapraklarindan tiir ve hastaliginin siniflandirilmas: yapilmistir. Acik kaynakli olarak
sunulmus bir veri kiimesi icerisinden elma, kiraz, misir, iiziim, seftali, dolma biber,
cilek ve domates bitkilerine ait hastalikli ve saglikli yaprak goriintiileri alinmistir.
Sonrasinda tek ve iki asamali siniflandirma modellerin performanslari karsilastirilarak
iki asamali gerceklestirilen modellemenin deneysel dogruluk sonug¢larinin daha yiiksek
oldugu goriilmiis ve bu tezde sunulmustur. Yapilan derin 6grenme modellerindeki
egitim islemlerinde, transfer 6grenme kapsamindaki 6n egitimli aglar kullanilmistir.
Kullanilan 6n egitimli aglar; DenseNet169, DenseNet201, VGG16, ResNet50V2 ve
ResNet152V2'dir. Tek ve iki asamali siniflandirma modellerinin olusturulmasinda
kullanilmak {tizere, ana veri kiimesi olan PlantVillage veri kiimesinden elde edilen
toplamda 3 adet alt veri kiimesi olusturulmustur. Tek asamali siniflandirma
yaklasiminda, bitkilerin hastalik tiirleri ve saglikli sinif kiimelerinin oldugu 30 sinifli
veri kiimesinde model egitimi gerceklestirilmistir. Kullanilan 5 model arasinda en
yiiksek siniflandirma dogrulugu %94,55 ile DenseNet169 modelinin kullanimiyla
elde edilmistir. Tez kapsaminda 6nerilen iki asamali siniflandirma yaklagiminin ilk



asamasinda, hastalik tiirti belirtilmeden sagliksiz ve saglikli olarak olusturulmus 16
sinifli veri kiimesi iizerinden modellerin siniflandirma performansi elde edilmistir.
ikinci asamada ise birden fazla hastalik barindiran bitkilerin birinci asamada sagliksiz
olarak belirlenen bitki tiirlerine ait alt siniflar1 {izerinde bu verilerden olusturulmus
alt veri kiimeleri {izerinden performans analizi yapilmistir. Sonrasinda ilk ve ikinci
asamalar birlestirilerek tek asamali ¢alismadaki gibi toplamda 30 sinif iizerinden
sonuclar elde edilmistir. Burada da egitim yapilan 5 model arasindan en yiiksek olarak
ResNet50V2 modeli ile %96,2 dogruluk degerli sonuc elde edilmistir.

1.3 Orijinal Katki

Onerilen iki asamali stmiflandirma analizinin literatiirde bulunan énceki calismalarda
kullanilmamis olmsi, tezin literatiire yeni sunulan bir yontemi desteklemesini
saglamaktadir. Onerilen calismada, smiflandirma yapilacak olan siniflardaki veri
sayilar1 veri dengesizligi sorununu ortadan kaldirmak icin bitki t{irline gore oranlh
olarak dagtilmisti.  Iki asamali siniflandirma yaklastmi kullanilirken model
performansini olumsuz etkileyebilecegi diisiiniilen farkli karmasik nedenler vardir.
Bunlar model eldesi esnasinda iki farkli asama olmasi, acik kaynakl siteden alinan
veri sayilarinin ¢ok yiiksek olmamasi ve tiim bitki tiirlerinin siniflarinin esit sayida
olmamasidir. Bu sebeplere ragmen iki asamali siniflandirma yaklasimi ile yiiksek
degerli sonuclar alindig1 kaydedilmistir. Elde edilen dogruluk sonuclarina ek olarak
ve boliimde daha detayli bilgi olarak sunulan kesinlik, duyarlilik, F1 Skor
degerlerinin de yiiksek oldugu goriilmektedir. Iki asamali analizle smmiflandirma
yaklasiminda, model olusturma siireci icin modele her yeni veri girisiyle tiim siniflarin
bastan egitiminin Oniine gecilmektedir. Ayrica iki asamali analiz yonteminin giinliik
hayatta kullanilabilirliginin yiliksek olmas: bitki hastaliklarinin tespitine yonelik

alaninda uzman yetistirilmis insan giiciine gereksinimi de azaltacaktir.

Bu tez toplamda 4 béliimden olusmaktadir. béliim olan bu kisim "GIRIS"
kismidir. Bu boliimde gelistirilen yontemin literatiire olacak katkisini sunabilmek
amaciyla farkl literatiir bilgileri verilmistir. Bir sonraki béliim olan boliimde
"MATERYAL VE METODOLOJI" kism1 vardir. Tezin bu kisminda calismada kullanilan
veri kiimesi ve yontemler hakkinda bilgiler verilmektedir. "BULGULAR" ismiyle
adlandirilan (3| boliimde derin 6grenme yontemleriyle tek asamali ve tez kapsaminda
Onerilen iki asamali siniflandirma yaklasimindan elde edilen bulgular sunulmustur.
kisimda ise tez kapsaminda onerilen iki asamali siniflandirma yaklagimina ait
ayrik asama sonuclar1 birlestirilerek genel sonu¢ seklinde sunulmus, elde edilen
bulgular karsilastirmali yorumlanmis ve gelecekte yapilabilecek calismalarla alakali
olusturulmus "SONUCLAR VE GELECEK CALISMALAR" baslikl1 kistm bulunmaktadir.



2

MATERYAL VE METODOLOJI

2.1 Veri Kiimesi

Bitki yapraklari iizerindeki farkli hastaliklarin erken tespit edilmesi, tirtinlerin {iretim
verimini artirmak icin yapilmasi gerekli en kritik islemdir. Bu calismada da bitki
yapraklarinin tiirti ve tiire 6zgii hastaliklarin erken tespit edilebilmesi amaciyla
Kaggle isimli acik kaynakli platformdan alinan veri kiimesi {izerinde calisilmistir.
"PlantVillage Dataset" E| isimli veri kiimesinde renkli, gri tonlamal1 ve segmentasyon
islemleri icin sunulmus 3 farkli baglikta veri kiimesi bulunmaktadir ve bu veri
kiimesinde 50.000’den fazla goriintii acik erisim seklinde paylasilmistir. Yapilan bu
calismada "color" baslig: altinda toplanan ve RGB renk uzayinda 6rneklenmis olarak
tanimlanan veri kiimesi icerisindeki farkli bitki yapraklarina ait fotograflar iizerinde
siniflandirma performanslarinin analiz islemleri yapilmistir. Gortintiiler 256 x 256
boyutunda, JPG formatinda paylasilmis ve bu tez calismasinda orijinal paylasilan
formatta kullanilmistir. Yalnizca saglikli ya da yalnizca hastalikli sinif olarak sunulan
ve ayrica ¢ok az sayida goriintiiye sahip bitkiler calismada kullanilmamistir. Sunulan
veri kiimesinden elma, kiraz, misir, izlim, seftali, dolma biber, cilek ve domates
yapraklarinin belirlenen sayilarda fotograflar1 alinarak bu bitki yapraklari tizerinden
tlir ve olast bitki hastaliklar1 tespiti yapilmistir. Veri kiimesi icerisinden secilen 8
farkl bitki tiiriine gore hastaliklar siniflandirilmistir. Bitki tiirlerinden ve ayni bitki
hastaliklarindan kullanilan fotograf sayilari, derin 6grenme yaklasimlarinda sonuclari
objektif analizlerden uzaklastiran veri dengesizligi problemi ile karsilasilmamasi icin

dengeli sekilde dagitilarak islemler gerceklestirilmistir.

Calismada tek ve iki adimli smiflandirma yaklasimlarini degerlendirmek igin
PlantVillage veri kiimesi Orneklerinden olusturulan 6 veri kiimesi kullanilmistir.
Veri kiimeleri olusturulurken aymi bitkiye ait hastalikli ve saglikli siniflardaki veri
sayilarinin dengeli bir sekilde dagitilmasina 6zen gosterilmistir. Sonug olarak bir
bitkiye ait olan hastalikli siniflardaki verilerin toplami o bitkiye ait olan saglikli

siniftaki gortintii verisi sayisina esit olacak sekilde dengeli bir dagitim uygulanmistir.

Thttps:/ /www.kaggle.com/datasets/abdallahalidev/plantvillage-dataset
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Referans degeri olarak veri kiimesindeki ayni bitki tiiriine ait hastalikli ve saglikli

goriintii verilerinden az sayida olan siniftaki veri sayisi baz alinmistir.

Calismada DS1 olarak adlandirilan veri kiimesi, tek asamali simniflandirma
yaklasiminda performanslarin 6l¢iimii icin kullanilan veri kiimesini gostermektedir.
DS1 veri kiimesi kullanilarak elma, kiraz, muisir, seftali, iizim, dolma biber, ¢ilek
ve domates bitkilerinin saglikli ve hastalik tiirlerine ait yapraklar: iizerinde transfer
O0grenme yontemiyle siniflandirma performans analizleri yapilmistir. Veri kiimesinde,
belirtilen bitki tiirlerinin saglikli siniflar1 vardir. Ayrica, elmanin 3, kirazin 1, misirin
3, seftalinin 1, dolma biberin 1, {izimiin 3, ¢ilegin 1 ve domatesin 9 adet hastalik
siniflar1 vardir. DS1 veri kiimesinde bulunan siniflar "Elma Saglikli", "Elma Siyah
Curiklagi", "Sedir Elma Pasi", "Elma Kara Lekesi", "Kiraz Saglikli", "Kiraz Kiillemesi",
"Misir Saglikl1", "Misir Gri Yaprak Lekesi", "Misir Pas1", "Misir Yaprak Yaniklig1", "Uziim
Saglikli", "Uziim Siyah Giiriikliigii", "Uziim Siyah Kizamig1", "Uziim Erken Yaniklig1",
"Seftali Saglikli", "Seftali Bakteriyel Lekesi", "Dolma Biber Saglikli", "Dolma Biber
Bakteriyel Lekesi", "Cilek Saglikli", "Cilek Yaprak Kavrulmasi", "Domates Saglikli",
"Domates Bakteriyel Lekesi", "Domates Erken Yanikli§1", "Domates Ge¢ Yaniklig1",
"Domates Yaprak Kiifii", "Domates Mozaik Viriisii", "Domates Septorya Yaprak Lekesi",
"Domates Oriimcek Akar1", "Domates Hedef Nokta", "Domates Sar1 Yaprak Kivirciklik

Viriisii" isimleriyle toplamda 30 adet sinif izerinden siniflandirma islemleri yapilmaistir.

DS1 veri kiimesinde, elma sinifi icin saglikli yaprak goriintiilerinden 825 adet ve
elma sinifina ait 3 bitki hastalik sinifindan 275’er adet olmak iizere toplamda
1650 adet elma yaprak goriintiisii kullanilmistir. Saglikli ve hastalikli kiraz yaprak
goriintiilerinden 854’er adet olmak {izere 1708, misir bitkisinin saglikli yapraklarindan
1161 ve 3 farkli yaprak hastaligindan 387’ser olmak iizere toplamda 2322 adet yaprak
goriintii verisi kullanilmistir. Uz{im bitkisinin 3 farkli hastalikli yaprak sinifi icin 141’er
ve saglikli yaprak sinifi icin 423 adet olmak lizere toplamda 846 adet yaprak gortintiisii
calisma icin kullamimistir. Seftali bitkisinde saglikli ve hastalikli yaprak siniflarindan
360’ar adet, dolma biber bitkisinin saglikli ve hastalikli yaprak goriintii siniflarindan
997’ser adet ve cilek bitkisinin saglikli ve sagliksiz bitki yaprag:1 goriintii siniflarindan
456’sar adet olmak tizere toplamda sirasiyla 720, 1994 ve 912 adet bitki goriintiisii
kullanilmistir. Son olarak DS1 veri kiimesi icinde domates yapraklarinin 9 farkl
hastalik sinifindan 176’sar ve saglikli simifindan 1584 olmak {izere toplamda 3168
adet yaprak goriintiisii bulunmaktadir. DS1 icerisinde toplamda 13320 adet yaprak

goriintiisii kullanildig: goriilmektedir.

Calismada iki asamali analizdeki veri kiimeleri ilk ve ikinci asamay: belirtecek sekilde
isimlendirilmistir. 1ki asamali yaklasimin ilk asamas: icin kullanilan veri kiimesi

DS2 1 seklinde adlandirilmistir. DS2_1 goriintii kiimesi DS1’de kullanilan ayni bitki



goriintiileri ile olusturulmustur. Bu goriintii kiimesinde elma, kiraz, misir, tizlim,
seftali, dolma biber, cilek ve domates bitki yapraklar goriintiileri {izerinde c¢alisilmis
ve DS1’deki gibi dengeli bir veri dagilimi yapilmistir. Siniflar bir bitkinin saglikli
ve hastalikli yaprak sinifi olmak tizere her bitkiden 2 farkli sinif olacak sekilde
yeniden olusturulmustur. DS2_1 elma siniflarinda 825’er, kiraz siniflarinda 854er,
muisir siniflarindan 1161’er, tiziim bitki yaprak siniflarindan 423’er, seftali siniflarindan
360’sar, dolma biber smniflarindan 997’ser, cilek simiflarindan 456’sar ve domates
yaprak siniflarindan hastalikli ve saglikli olarak 1584’er tane olmak iizere 13320 adet

fotograf goriintiisii ile olusturulmustur.

iki asamali modelleme yonteminde 2. asama icin bitki hastalik sayisi birden daha
fazla olan bitki tiirlerinin hastalik siniflar1 bir araya toplanmistir. Elma, musir,
lizim ve domates bitkilerinin yaprak hastalik kiimelerinin toplandigi genel kiimenin
ismi DS2 2 olarak belirlenmistir. Siyah ciiriikliik, sedir elma pas1 ve elma kara
leke hastalig1 olarak gecen elma hastaliklarinin bulundugu goriintii kiimesi DS2 2e
olarak adlandirilmistir. Ikinci olarak musir bitkisindeki gri yaprak lekesi, misir pasi
ve misir yaprak yanikligi hastalik simiflarimi barindiran DS2 2m goriintii kiimesi
bulunmaktadir. Ugiincii sirada ise {iziim bitkisinin yaprak hastaliklari olan {iziim
erken yanikligi, siyah kizamik ve siyah ciiriikliik isimleriyle belirtilen siniflar DS2_2ii
olarak adlandirilan goriintii kiimesinde toplanmistir. Son olarak domates yaprak
hastaliklarini barindiran 9 farkli sinif DS2 2d isimli goriintii kiimesinde tutulmustur.
Tanimlanan domates yaprak siniflar1 sirasiyla bakteriyel leke, erken yaniklik, gec
yaniklik, yaprak kiifii, domates mozaik viriisli, septorya yaprak lekesi, 6riimcek akari,
domates hedef nokta hastalig1 ve sar1 yaprak kivirciklik viriisii siniflaridir. DS2 2e’de
elma bitki yapragi hastalik siniflarinda 275’er adet, DS2 2m’de her sinifta 387’ser
adet, DS2 2ii’de iiziim yaprak hastalik siniflarinda 141’er adet ve DS2_2d icerisinde
domates yaprak hastalik siniflarinda 176’sar adet bitki goriintiisii bulunmaktadir.
DS2 2 icerisindeki 4 veri kiimesi ile 2 agamali modelin 2. asamasi i¢in siniflandirma

islemi yapilmistir.

Sekil[2.1]de calismada kullanilan 6 veri kiimesindeki goriintiilerin toplu sekilde gorsel
ornek gosterimi sunulmustur. Buradaki gosterimde sinif isimleri sekil iizerinde verilen
kisaltmalar ile belirtilmistir. DS2_2 basliginin altinda yazan DS2_ 2e elma bitkisinin,
DS2 2m musir bitkisinin, DS2_2i tiziim bitkisinin ve DS2 2d domates bitkisinin
yaprak hastaliklarini iceren kiimeleri temsil etmektedir. Tim veri kiimeleri icin
sinuf ismi kisaltmalarinin asil isimleri ve sinif bazli veri sayis1 dagilimi Tablo [2.1]de
sunulmustur. Buradaki isimlendirme kisaltmalari, tezin ilerleyen kisimlarinda yine

ayni sinif isimlerini temsilen kullanilmistir.
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Tablo 2.1 Kisaltmalarin sinif isimleri ve sinif bazli veri sayis1 dagilimi

. DST DSZ_T DSZ_2
Stmf Ismi Sinif ismi Veri Veri Veri
Kisaltmas1 Sayis1 Sayis1 Sayis1
E.S. Elma Saglikli 825 825
E.S.C. Elma Siyah Ciiriikligi 275 275
E.P Sedir Elma Pas1 275 825 275
E.K.L. Elma Kara Lekesi 275 275
K.S. Kiraz Saglikli 854 854
K.K. Kiraz Kiillemesi 854 854
M.S. Misir Saghkl 1161 1161
M.G.L. Misir Gri Yaprak Lekesi 387 387
M.P Misir Pasi 387 1161 387
M.YY. Maisir Yaprak Yanikligi 387 387
u.S. Uziim Saglikli 423 423
U.S.C. Uziim Siyah Ciirakligi 141 141
U.S.K. Uziim Siyah Kizamig1 141 423 141
U.EY. Uziim Erken Yanikligi 141 141
S.S. Seftali Saglikli 360 360
S.B.L. Seftali Bakteriyel Lekesi 360 360
D.B.S. Dolma Biber Saglikli 997 997
D.B.B. Dolma Biber Bakteriyel Lekesi 997 997
C.S. Cilek Saghkli 456 456
C.YK. Cilek Yaprak Kavrulmasi 456 456
D.S. Domates Saglikli 1584 1584
D.B.L. Domates Bakteriyel Lekesi 176 176
D.E.Y. Domates Erken Yanikligi 176 176
D.G.Y. Domates Geg¢ Yanikligi 176 176
D.YK. Domates Yaprak Kiifii 176 176
D.M.V. Domates Mozaik Viriisii 176 1584 176
D.S.Y. Domates Septorya Yaprak Lekesi 176 176
D.O.A. Domates Oriimcek Akari 176 176
D.H.N. Domates Hedef Nokta 176 176
D.S.K. Domates Sar1 Yaprak Kivirciklik Viriisi 176 176
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2.2 Yontem

Derin 6grenme, bir veri kiimesindeki veriler iizerinden istenilen 6zellik ¢cikarimlarinin
yapilabilmesi i¢in kullanilan ve birden daha fazla katmana sahip olan bir makine
ogrenimi metodudur. Kullanilan verilerin sahip olduklar1 6zelliklere gore 6grenme
sekli olusturan ve herhangi bir 6n islem yapilmadan ham verileri isleyebilen bir
yontemdir [20]]. Birden fazla katmana sahip olmasindan o6tiiri "derin" kelimesi
ile nitelendirilen bu 6grenme yontemi, icerdigi her katmanda daha fazla 6zelligin
kesfedilerek 6grenilmesini saglamaktadir. Derin 6grenme makine 6grenmesi alaninda
giin gectikce en fazla kullanilan yontem haline gelmistir. Kullaniminin artmasiyla
karmagik biligsel islemlerde cok yiiksek dogruluk sonuglari vermeye baslamistir [21].
Yiiksek sayida veri ile 6grenme yetenegine sahip olan derin 6grenme; dogal dil isleme,
saglik, robotik, siber giivenlik gibi bircok alanda geleneksel olarak bilinen makine

o0grenmesi yontemlerinden daha yiiksek performans gostermektedir [22]] [23].

Bu calisma icin derin 6grenme tabanl olarak, siniflandirma islemlerinde uygulanan
ESA tabanl transfer 6grenme yaklasimi kullanilmistir. Bu baglamda elma, kiraz,
mistr, izlim, seftali, dolma biber, cilek ve domates bitki yapraklarinin tiirleri ve bu
bitkilere ait hastaliklarin tespiti amaclanmistir. Bitki yapraklarinin tiirii ve o bitki
yapraklarina ait olan hastaliklarin belirlenmesi icin alinabilecek en yiiksek dogruluk
oraninin elde edilmesi hedeflenmistir. Bunun icin tez kapsaminda, 2 farkl sekilde
yapilan siniflandirma analizleri ve elde edilen sonu¢ performanslari sunulmustur.
ilk olarak tek bir veri kiimesi ile -DS1- modellerin performans degerlendirmesi
yapilmistir. Sonrasinda ise iki agsamali olarak DS2 1 ve DS2_2 veri kiimeleri ile yapilan
siniflandirma analizlerinin sonuclar1 kaydedilmistir. 1ki asamali yapilan simiflandirma
analizinin tek asamali yapilan siniflandirma analizine gore daha yiiksek sonuc verecegi
hipotezi olusturulmus ve bu hipotez alinan sonuglarla kanitlanmistir. Caligmanin
genel akis diyagramu Sekil [2.2]de sunulmustur.

Calismada veri cogaltma, K-Katlamali1 Capraz Dogrulama, transfer 6grenme yontemi
ile farkli 6n egitimli aglarin kullanilmas: ve son olarak tek asamali ve iki asamali
yapilan siniflandirma analiz sonuglarinin karsilastirilmasi olmak iizere toplamda dort

asama vardir.

2.2.1 Evrisimli Sinir Aglan

Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA), verilerin istenilen sekilde kategorize edilebilmesi icin
istenilen ozellikleri 6grenip egitilebilen sinir aglaridir. ESA giintimiizde kullanilan
klasik makine 6grenimi yontemlerine gore daha etkili calisan bir yapiya sahiptir [[24]].

Bu yapilar ile calisilan veriler tizerinde ESAnin sahip oldugu ham verileri dogrudan
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Sekil 2.2 Akis diyagrami

isleyerek ozellik cikarma yetenegi sayesinde daha yiiksek basarim oranli sonuclar
elde edilmektedir. ESA modelleri geleneksel yontemlere gore daha az 6n isleme
gerek duyarlar ve cogu calismada -verilerin uygun olarak secilmesine bagli olarak-
hicbir 6n isleme gerek duymazlar [[25]]. ESA modellerinin yapisinda milyonlarca
sayida ve cesitli islevleri olan yapilar vardir. Bilgisayarla gorme alaninda, basta
siniflandirma problemleri olmak {izere bir¢ok farkli islem icin kullanilan evrisimli sinir
aglari; temel olarak evrisim katmani, havuzlama katmani, diizlestirme katmani ve tam
baglh katman (siniflandirma katmani) bulundurmaktadir. Bu katmanlarin ozellikleri

asagida aciklanmustir.

* Evrisim (Konvoliisyon) Katmani: ESA yapisinin ana yapi tasidir. ESAlar
evrisim katmanlarindan olugsmaktadir. Bu katman egitim boyunca 6grenmeyi
saglayan bir dizi filtre icermektedir.  Filtrelerin boyutlar1 goriintiilerden
kiiciiktiir. Her filtre goriintiiniin tamaminda kaydirilarak gezdirilir ve filtrenin
her Ogesinin goriintli tizerinde denk geldigi yer ile nokta carpimi yapilarak
hesaplamalar yapilir.

* Havuzlama Katmani: ESAdaki alt 6rnekleme islemidir. Evrisim katmanindan

sonra uygulanan havuzlama katmani, evrisim katmanindan gelen 0Ozellik
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haritalarindan elde eldilen, yeni 6zellik haritalarini iireten 6nemli bir katmandir.
Girdinin uzamsal boyutunu biiyiik ©6lciide azaltmaktadir. ~ Bu katmanin
uygulamasinin en 6nemli nedenlerinden birisi parametre ve agirliklarin sayisinin
azaltilmasidir. Bu durum hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide azaltmaktadir.

Ayrica bu katman agin asir1 6grenme sorununun 6niine gecilmesini saglar.

* Diizlestirme Katmani: Kendisinden 6nceki katmandan gelen 6zellikleri, tek
siitunlu hale getiren katmandir. Genelde havuzlama katmaninin ardindan
kullanilir. Diizlestirme katmaninin kullanilmasinin en énemli nedeni, verilerin
bir yapay sinir agina eklenmek istenmesi halinde, bunun bir siitun halinde

verilebilmesidir.

* Tam Bagh Katman: Bu katman bir katmandaki tiim girdilerin bir sonraki
katmanin her etkinlestirme birimine bagh oldugu katmandir. En popiiler derin
ogrenme yontemlerinde, son birka¢ katman, ¢iktiy1 olusturmak igin Onceki

katmandan cikarilan verileri derleyen tam baglantili katman icermektedir.

2.2.2 Transfer Ogrenme

Gelistirilecek yonteme ya da yapilacak calismaya 6zgii cok fazla veriyi bulabilmenin
glicliigii ESA modellerinin kullaniminda karsilasilan 6nemli bir problemdir. ESAdaki
katmanlardan elde edilmek istenilen sonuca gore 6znitelik ¢ikarimi yapilmasi gerekir.
Bu ylizden istenilen tipte veri kiimesinin kisiler tarafindan olusturulma zorunlulugu
ortaya c¢ikmaktadir. Yapilan ¢alismalara 6zgii, yiiksek siniflandirma basarimlari elde
etmeye yetecek sayida veri bulunmasi zor olabilir. Buna c¢o6ziim olarak 6nceden
egitilmis ESA modellerinden bilgi aktarimi yapilmasi amaciyla gelistirilmis transfer

o0grenme metodu kullanilmaya baslanmaistir.

Bilgi aktarimi, bir simiflandirma problemi icin gelistirilen yiiksek basarimli sonuca
sahip ESA modelinin, bir bagka siniflandirma problemi i¢in kullanilmas: durumudur.
Bilgi aktarimi literatiirde "transfer 6grenme" tamlamasiyla adlandirilmistir. Derin
ogrenme metodunun kullanimi son yillarda iyice arttig: icin transfer 6grenme de
gittikce daha popiiler hale gelen 6nemli bir ¢alisma yontemidir. Transfer 6grenmenin
kullanildig1 yaklasimlar, insan beyninin calisma yonteminden etkilenerek hayata
gecirilmistir. Insan karsisina cikan bir probleme karsi, énceden yasadigi durumlarla
karsilastirma yaparak bir ¢6ztim bulmaya calisir. Hayatinda kazandig: tecriibelerden
yeni olaylara karsi bilgi aktarimi yapar. Bu durum biiytiik bir veri kiimesi kullanilarak
egitilen bir agdan elde edilen agirliklarin yeni bir veri kiimesi iizerinde kullanilmasi
anlamina gelmektedir [26]. Bu yontemde aglarin sahip olacaklari egitim siireleri,
ayni aglarin agirliksiz sekilde egitilme durumlarina oranla daha kisadir. Fakat transfer

O0grenmenin uygulanacagi problemin kullanilan aglara uygunlugu sonug performansi
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icin 6nemli bir hususu olusturmaktadir. Transfer 6grenmenin calisma prensibi Sekil
[2.3[te gosterilmistir.

[(aynak Veri 1/ /{aynak Veri 2/ fKaynak Veri n;

Bilgi Tabani o p| Odrenici
J Bilgi Aktanimi Sistem

Sekil 2.3 Transfer 6grenme calisma prensibi

Transfer 6grenme 6n egitimli ESA modelleri {izerinden gergeklestirilmektedir. Bu
calismada kullanilan 5 adet 6n egitimli transfer 6grenme modeli vardir. Bunlar
DenseNet169, DenseNet201, VGG16, ResNet50V2 ve ResNet152V2 modelleridir.
Tezin baslangicinda AlexNet [5] ve MobileNetV2 [27] 6n egitimli aglar ile de
performans degerlendirilmesi yapilmistir. Ancak elde edilen sonuclar %90 degerli
dogruluk degerinin altinda kaldigi icin 7 6n egitimli model arasindan en yiiksek
sonucu veren 5 0n egitimli model secilerek tez calismasinda uygulanmistir. AlexNet
ve MobileNetV2 6n egitimli modelleriyle yapilan spesifik calisma ise tezden iiretilmis

yayin icerisinde tiim metrikleriyle sunulmustur [28].

2.2.2.1 DenseNet169 ve DenseNet201

Huang ve arkadaslari tarafindan onerilen DenseNet modelin her katmani yogun yapili
bir blok icerisinde diger katmanlara baglidir [29]]. Bu ag {izerinde bulunan her katman,
sonrasinda gelen biitiin katmanlara dogrudan baglanarak yogun yapilar olusturur.
Bu sayede biitiin katmanlar, barindirilan yogun 6zelliklerin yeniden kullanilmasina
olanak saglayan onceki katmanlar ile 6zellik haritalarina erisebilmektedir [30]]. Bunun
sonucunda model daha kompakt olmaktadir ve ezberleme -asir1 6grenmeye- egilimi
azalir. Bunlara ek olarak katmanlar oOrtiik derin denetim yapan kisayol yollari
sayesinde kayip islevinden direkt olarak denetim almaktadir. Verilen bu ozellikler,
DenseNet’i pikseller basina tahmin etme sorunlari i¢in uyumlu hale getirmektedir.
DenseNet modelinin farkl tiirleri vardir. Bu ¢alismada DenseNet169 ve DenseNet201

modeli kullanilmistir.

DenseNet169 modeli, DenseNet ailesinin mimarilerinden biridir ve 169 katmana
sahiptir [31]. Katman sayisi daha az olan DenseNet mimarilerine gore cok daha
az egitilebilen paramatresi vardir. Derin 6grenme yaparken cokca kullanilan bir
mimaridir. Diger DenseNet mimarileri gibi DenseNet169 modeli de kaybolan gradyan
sorunundan kurtulabilme yetenegine sahiptir. Bu mimarinin giiclii bir 6zellik yayma

stratejisi vardir. Mimari egitilebilen parametre miktarini en aza indirmektedir ve
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bu sayede ozelliklerin yeniden kullanimini saglamaktadir. Bu sayede giivenilirligi
yliksek bir derin 6grenme mimarisi haline gelmektedir. DenseNet169 mimarisi Sekil
[2.4]te gosterilmektedir. DenseNet modellerinin sekillerinde conv ismi konvoliisyon
katmanini, tb tam bagl katmani belirtmektedir =~ Gecis katmanlarinin icerdigi

elementler mimari icerisinde sunulmustur.
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Sekil 2.4 DenseNet169 mimarisi

DenseNet201 modeli de DenseNet modellerinin sahip oldugu genel 6zelliklere sahiptir.
201 katman ile olusturulmus bir evrisimli sinir agidir. Diger DenseNet modelleri gibi,
bir milyondan daha fazla sayida goriintii verisi iizerinde egitilmis olan 6n egitimli bir
agin kullanilacak calismaya yiiklenmesi i¢in ImageNet veritabanini kullanmaktadir. Bu
ag, kullanacag: gortintiileri 1000 farkli nesne kategorisine siniflandirmaktadir. Sonug
olarak, ag, cesitli goriinti tiirleri icin kapsamli 6zellik temsillerini 6grenmistir [[32]].
DenseNet201 mimarisi Sekil [2.5]te gosterilmektedir.

2.2.2.2 VGG16

Transfer 6grenme yontemleri altinda kullanilan aglardan bir digeri de VGG16’dir
[10]. Bu model, A. Zisserman ve K. Simonyan tarafindan onerilmis olan evrisimli
yapida bir sinir ag1 modelidir. VGG16 modeli toplamda 13 konvoliisyon katmani, 3
tam bagh katman bulundurmaktadir. Model; Dropout, havuzlama, ReLu ve Softmax
katmanlari ile toplam 41 katmandan olusmaktadir ve artan sekilde ilerleyen bir ag
yapisi barindirmaktadir. Model ismindeki 16 sayisi, 16 katmana karsilik gelmektedir.
Model toplamda icerisinde 14 milyondan fazla goriintii bulunan ve 1000 sinifa sahip
olan ImageNet {izerinde %92,7 oraninda bir dogruluk orani elde etmistir [33]]. VGG16
ILSVRC-2014’te sunulmus olan, énemli ve en iinlii modellerden biridir. Modeldeki

biliyiik cekirdek boyutuna sahip filtreleri, birden daha fazla sayida 3x3 cekirdek
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Sekil 2.5 DenseNet201 mimarisi

boyutuna sahip olan filtreler ile degistirme 6zelligi sayesinde AlexNet mimarisinden
daha yiiksek oranda iyilestirme yapmaktadir [|5]. VGG16 katman yap1 mimarisi Sekil
[2.6]da gosterilmektedir. Konvoliisyon katmanlari conv ve tam bagh katman tb ile
belirtilmistir.

pealr2

3x3 conv, 128

3x3 conv, 64
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00/
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, 3x3 conv, 512 |
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
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Sekil 2.6 VGG16 mimarisi

2.2.2.3 ResNet50V2 ve ResNet152V2

ResNet modeli ImageNet veri kiimesinde VGG model aglarina goére daha derin
olmasina ragmen daha az karmagsik olan bir yapidir. 152 katmana kadar derinligi
olan artik aglarin degerlendirilme islemi sonucunda elde edilen hata orami %3,57
olarak ILSVRC-2015 smiflandirma gorevinde 1. olmustur [3]]. ResNet modelinin
diger klasik modellere gore farkli olan yontii, artik degerlerini besleyen bloklarin,
model iizerine kisayollar araciligiyla ardindan gelen katmanlara eklenmesi sayesinde
olusturulmasidir. Bahsedilen bu kisayollarin herhangi bir ekstra parametresi yoktur.
Kisayollar, katmanlarin 6ncesinde gelen katmandaki temel bilgilerin ardindan gelen
katmanlara aktarilmasina izin vermektedir. ResNet modelinin bir¢cok cesidi vardir.
ResNet modellerinde, RELU katmani iizerinde kisayolun bulundugu model ResNetV1
olarak gecmektedir. RELU katmanindan sonra eklenen kisayola sahip ResNet
modelleri ise ResNetV2 ismi ile anilmaktadir. ResNetV1 ve ResNetV2 kisayollarinin
karsilastirilmas: Sekil [2.7de verilmistir. ResNet modelleri i¢indeki katman sayisina
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gore isimlendirilmektedir. Katman sayilar1 18, 34, 50, 101, 152, 164, 1202 adet olarak
sunulmustur. Bu calismada 50 katmanli ResNet50V2 ve 152 katmanli ResNet152V2
modelleri kullanilmistir.
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Sekil 2.7 ResNetV1 ve ResNetV2 kisayollarinin karsilastirilmasi

Resnet50V2 biiyiik yapili bir mimaridir. Daha iyi performans elde edilebilmesi
icin Resnet50’den alinmis ve modifiye edilmistir [34]. Mimaride artik bloklari
kullanarak kaybolan gradyan problemlerini ele alan cagdas bir ESA modelidir. Artik
bir ag yapisinda, birden daha fazla sayida artik blok, birbiri ardina eklenmektedir.
Her bir artik blok yapisi, bir veya daha fazla sayida katmani atlayan kisa
baglantilardan olugsmaktadir. Bu model agirlik katmanlarinda bulunan 6n aktivasyonu
kullanmaktadir. ResNet50V2'nin model mimari yapis1 Sekil [2.8/de verilmistir.

ResNet152V2 mimarisi, yiizlerce evrisim katmani iceren bir ESA mimarisidir [35].
Genel yapis1 ResNet50V2 ile aynidir. ResNet152V2 modelinin en 6nemli farki 152
katmandan ve 58 milyondan fazla parametreye sahip olmasidir. ResNet152V2'nin
mimari yapis: Sekil [2.9]da verilmistir.

2.2.3 Onerilen Smiflandirma Yaklasim

ESA modelleri ile DS1, DS2 1 ve DS2_2 fotograf veri kiimeleri iizerinde uygulanan bu
calismada veri egitim platformu olarak Google Colab E] kullanilmistir. Normal Google
Colab platformuna gore daha yiiksek bellek kapasitesi, daha fazla RAM imkan1 sunan
ve daha hizli GPU destegi saglayan Colab Pro secenegi ile calisma gerceklestirilmistir.
Google Colab Pro iizerinde Tesla P100-PCIE-16GB GPU destegi ve 12.8 GBlik RAM

2https://colab.research.google.com/
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alani saglanmistir. Calisma i¢in olusturulan kodlar Python dilinin Keras ve Tensorflow
kiitiphanleri kullanilarak yazilmistir. Derin 6grenme alanindaki calismalarda en

yaygin olarak kullanilan bu iki kiitiiphane yapilan calisma icin tercih edilmistir.

Diizenlenen goriintii kiimeleri tizerindeki her goriintiiniin oransal olarak boéliinerek
tim egitim siirecinde kullanim saglayan K-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi
uygulanmistir. Bu yontem olusturulan modellerin goriintii kiimesinde bulunan gercek
test verileri ile bulunacak sonuclarin tahmini i¢in kullanilan bir dogrulama yontemidir.
Bu yontem kullanilarak goriintii kiimesi {izerinde K tane alt kiime olusturulur. K
tane olan alt kiimelerin hepsi egitim ve test kiimesi seklinde ikiye ayrilmaktadir.
Burada K-1 tane alt kiime egitim i¢in, 1 adet alt kiime ise test i¢in ayrilir. Her
alt kiime icerisinde bulunan egitim kiimelerinde yapilan islemler sonucu model
elde edilir, ardindan test kiimesi icerisinde model test edilerek kontrol edilir. Tiim
K-Katlamanin test kiimesi lizerinde calismasinin bitmesine kadar islemler devam
etmektedir. Islemler bittiginde ise sonuclarin ortalamas: almarak bu teknikle elde
edilen sonuca ulasilir. Bu yontem kullanilarak, veri kiimesi icerisindeki biitiin verilerin
test veya egitim kiimelerinde yalnizca bir defa kullanilmasi saglanmaktadir [36].
Tek sayma sayilarindan secilen K degerinin, 3 sec¢ilmesi durumunun calisma igin
yetersiz gelecegi ve 7 katlama degerinin, {izerinde calisilan makinede fazladan islem
ylkiine neden olacagi icin bu calismada kullanilan K parametresi i¢in say1 degeri 5
secilerek islemler yapilmisti. K-Katlamali Capraz dogrulama yontemi Sekil [2.10]de
gorsel olarak sunulmustur. Literatiirde yapilan bircok calismada da K-Katlamali
capraz dogrulama yontemi i¢in 5 katlamali yap1 secildigi goriilmektedir [37]] [38]].
Veri kiimesinde bulunan veriler bulunduklar simniflara gére %80 egitim ve %20 test
olarak ikiye boliinmiistiir. Siniflama islemlerinden elde edilen model basarisi, bu
yontemle olusturulan farkli egitim kiimeleri ile 5 defa yeniden calistirilarak test

performanslarinin ortalama dogruluk metrigi kaydedilmistir.

Katlama|Katlama | Katlama| Katlama| Katlama
1 2 3 4 5

Test \ Egitim

Egitim | Test || Egitim

Egitim HTest “ Egitim

Egitim JL Test HE@itim

Egitim H Test

L

Sekil 2.10 K-katlamali ¢capraz dogrulama teknigi gosterimi

Bu calismada da hem tek asamali siniflandirma modellerinde hem de 2 asamali
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siniflandirma modellerinin iki asamasinda bitki hastalik goriintiileri siniflandirilirken
5-Katlamal1 Capraz Dogrulama yontemi kullanilmistir. 5-Katlamali capraz dogrulama
islemlerinin ardindan veri kiimeleri {izerinde farkli 6n egitimli aglarin kullanilmasi
ile transfer 6grenme yontemi uygulanmistit. On egitimli aglar kullanilirken 6n
egitimli aglarda bulunan son katman iizerinde degisiklik yapilmistir. 1 tam bagh
katman, 1 softmax katmani ve 1 tane de siniflandirma katmani eklenerek modelleme
yapilmistir. Tek asamali siniflandirma ve iki asamali siniflandirmanin ilk ve ikinci
asamasinda DenseNet169, DenseNet201, VGG16, ResNet152V2, ResNet50V2 olmak
lizere beser adet transfer 6grenme modeli ile siniflandirma yapilmistir. Tek asamali
siniflandirma i¢in, DS1 tizerinde bu modeller ile 30 sinifli tiir ve hastalik tespiti i¢in bir
siniflandirma islemi yapilmistir. Iki asamali siniflandirma icin ise DS2_1 veri kiimesi
kullanilarak 16 sinifli olacak sekilde siniflandirma islemi yapilmis ve ardindan DS2_2e,
DS2 2m, DS2 2ii ve DS2 2d veri kiimeleri kullanilarak elma, misir, iiziim ve domates
bitkilerinin hastaliklariyla yapilan modelleme sonuclar1 bir araya getirilmistir. 1ki
asamali analizin sonucunda da 30 sinifli olacak sekilde bitki tiir ve hastalik tespiti
yapilmistir. Tek ve iki asamali modellerde 5-Katlamali Capraz Dogrulama kullanildigi
icin her katlama sonunda modellerden elde edilen basarilar kaydedilmis ve B6liim [3]te

verilmistir.

Siiflandirma islemleri yapilirken, kullanilan veri kiimelerindeki verilerin sayilari
artttkca ESA modellerindeki parametrelerin dogru sonu¢ odakli islem yapma
olasiliklar1 artmaktadir. Kullanilan veri kiimelerinde bulunan goriintiiler iizerinde,
daha dogru sonuglar elde edilebilmesi amaciyla, goriintii verisi artirma islemleri
yapilmaktadir. Goriintii artirma islemi yapilirken egitim icin kullanilan veri kiimeleri
icerisinde bulunan goriintiiler tizerinde kiiclik degisiklikler yapilir. Bu sayede egitim
icin kullanilacak verilerin ¢esidi artirilmis olur. Olusturulan yeni goriintii verilerinin
ana resme benzer sekilde farklilastirilmas: 6nemli olan bir husustur. Veri artirma
islemi, egitim yapilacak veri kiimelerindeki goriintiilerin kalite ve boyutunu degistiren
teknikler icerir. Bunlardan bazilari, kontrast, ton ve oranlarda yapilan degisikliklerdir.
Bu islemler sonucunda artirim yapilmis goriintii verileri ile basar1 oran1 daha yiiksek

derin 6grenme modelleri olusturulabilir [[39].

Bu calismada da asil olarak kullanilan veri kiimesindeki goriintiilerin dogru test
edilebilmesi amaciyla test kiimesine dokunulmadan egitim verileri iizerinde artirma
islemleri gerceklestirilmistir. Veri artirma islemleri olarak; 1/255 oraninda yeniden
Olceklendirme, 0,2 oraninda goriintii sekli egimi, 0,2 oraninda yakinlastirma ve yatay
olarak cevirme islemleri uygulanmistir. Elde edilen bu goriintiiler veri okuma kisminda

calismaya dahil edilerek model egitiminde kullanilmistir.

Derin 6grenme yapilirken bu uygulamalarda sikca kullanilan bazi hiper parametreler
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vardir. Hiper parametreler, egitim sirasinda giincellenemeyen parametreleri ifade
etmektedir [[40]]. Sunulan calismada ayni anda egitilecek veri sayis1 32 olarak
(batch size) secilmistir. Bu degerin daha diisiik secilmesi daha fazla sayida optimize
hesaplamasi gerektirdigi icin egitim stiresi daha uzun olacaktir. Daha biiylik deger
secilmemesinin nedeni ise ezberleme olasiligini azaltmaktir. Ogrenme orani (learning
rate) 107 olarak belirlenmistir. Ogrenme orani, secilen agin iizerinde bulunan
parametreleri ne derece hizla giincelledigini tanimlamaktadir. Cogu zaman, 6grenme
oraninin model egitimi sirasinda daha fazla dogruluk alinabilmesi icin manuel olarak
ayarlanmasi gerekmektedir [41]]. Ogrenme oraninin yiiksek degerli tutulmasi salinima
neden olacag: icin degeri kiiclik bir deger secilmistir. Belirlenen deger islemlerin
ilerleme hizini distirdiigi icin stire olarak daha uzun siirecegi goz Ontine alinmis
ancak biiyiik degerlere gore daha dogru sonuclar elde edilme olasilig1 yiiksek oldugu
icin tiim islemlerde 1072 degeri kullamlmistir. Egitimler 10 adet dongii (epoch)
ile yapilmistir. Dongti sayisi, egitim yapilirken kullanilan biitiin egitim verilerinin
aga kac defa verileceginin sayisidir. Optimizasyon islemleri icin ise stokastik amac
fonksiyonlarinin birinci mertebeden gradyan tabanli optimizasyonu i¢in bir algoritma
olan ve alt diizey momentlerin uyarlanabilir olan tahminleri baz alinarak gelistirilen
Adam optimizasyon yontemi secilmistir [42]]. Bu yontem hesaplama acgisindan verimli
olmasi, veri sayisi yiiksek olan problemlere uygun olmasi, az bellek ihtiyacli ve kolay

uygulanmasiyla kullanim acisindan 6ne ¢ikmaktadir.

Derin Ogrenme kapsaminda ve transfer Ogrenme genelinde DenseNet169,
DenseNet201, VGG16, ResNet50V2, ResNet152V2 modellerinin kullanimiyla
olusturulan tek asamali ve 2 asamali modellerin performanslar1 karsilastirilmistir.
Siniflandirmalarin performans degerlendirilmesi karisiklik matrislerinden elde edilen
metrikler ile olciilmiistiir. Karisiklik matrisleri tizerinden elde edilen modellerin
performanslarinin degerlendirilmesi gerceklestirilirken yapilan gercek gozlemlerle
yanlis ve dogru tahminler kaydedilir. Performansi degerlendirmeye yararli olacak
cok sayida Olclit karisiklik matrisleri {izerindeki degerlerden elde edilmektedir
[43]. Elde edilen karisiklik matrisinde bulunan Gercek Negatifler (TN) modelin ait
olmasi gereken sinifa ait olmayan goriintii verilerine yonelik verilen dogru karari
gostermektedir. Gergek Pozitif (TP) degerler ise modelin ait olmasi gereken sinif icin
verilerin dogru sekilde siniflandirildig1 goriintii verisi miktarini belirtmektedir. Yanlis
Pozitif (FP) degerleri kullanilan verilerin ait oldugu sinifta olmamasina ragmen o sinif
icerisinde degerlendirilen veri sayisini temsil eder. Yanlis Negatif (FN) ise verilerin
ait oldugu sinifta olmasina karsin sinifin disarisinda degerlendirilen veri sayisini
olusturur. Calismada, bahsedilen TN, TB FP ve FN degerleri kullanilarak modellerden
alinan dogruluk orami (accuracy rate), kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall)

ve F1 skor performans metrikleri kiyaslanmasi yapilmistir. Sunulan metriklerin
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matematiksel notasyonlari Denklem Denklem Denklem ve Denklem
2.4te sunulmustur.

TN+TP
Dogruluk Orani = ( ) (2.1)
(TN + TP +FN +FP)

TP

Kesinlik =——— 2.2
S = TP+ FP) (2.2)
TP
D ik =———— 2.3
uyarlili (TP + FN) (2.3)
F1 Skor—2 x Kesinlik x Duyarlilik 2.4)

Kesinlik+Duyarlilik

Dogruluk orani, dogru olarak simiflandirilan verilerin sayisinin, kiime igerisinde
bulunan tiim veri sayisina oranidir. Olusturulan bir modelin basarisin1 sunabilmek
amaciyla en fazla kullanilan metrik dogruluk oramidir [44]. Duyarlilik degeri,
TP degerli verilerin ne oranda elde edildiginin model tarafindan pozitif sekilde
belirlenerek oOlciilmesidir. Bu deger, karisiklik matrisi izerinden bulunan FN degerleri
kullanilarak elde edilen maliyetleri yiliksek hesaplamalarda da kullanilan miihim
olan bir metriktir. Kesinlik degeri, tahmini olarak sunulan pozitif degerli verilerin
oransal olarak ne kadar TP oldugunu ve modelin tahmini olarak elde edilen
pozitif verilere gore ne oranda kesin oldugunu gostermektedir. Kesinlik, FP icin
olusturulan tahminlerden cikacak maliyetlerin hangi kisimlarda seviyesinin yiiksek
oldugunu bulabilmek i¢in kullanilan 6nemli bir metriktir. F1 skor metrigi ise kesinlik
degerinin ve duyarlilik degerinin -gercek pozitif degerlerin oraninin- harmonik olarak

hesaplanmis ortalamasidir. Kullanilan siniflandirici performansinin bir dlciisiidiir.
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3

BULGULAR

Calismada once DS1 ile tek asamali siniflandirma ve DS2 1 ve DS2 2 icerisindeki
DS2 2e, DS2_2m, DS2_2ii ve DS2 2d goriinti kiimeleri ile iki asamali siniflandirma
tamamlanmistir. Bu boliimde bu veri kiimeleriyle elde edilen performanslar ve genel

bulgular aciklanmaktadir.

3.1 Tek Asamali1 Veri Kiimesi Performans Bulgular:

Ilk olarak DS1 veri kiimesi kullamlarak 30 sinifli olacak sekilde siniflandirma analizi
gerceklestirilmistir. Bu 30 sinifin igerisinde her bitki tiiriiniin saglikli ve hastalikli
siniflar1 bulunmaktadir. DS1 goériintii kiimesi iizerinde DenseNet169, DenseNet201,
VGG16, ResNet50V2 ve ResNet152V2 modelleri ile transfer 6grenme yontemleri
gerceklestirilmistir. DS1 tizerinde DenseNet169 modeli icin 5-Katlamali Capraz
Dogrulama yontemi ile yapilan siniflandirmanin her katlama icin dogruluk oranlari
sirasiyla %91,7, %93,47, %94,67, %95,46 ve %97,48 elde edilmistir. 5 katlama
sonucunda genel dogruluk orami %94,55 olarak bulunmustur. —Sekil [3.T]de ise

DenseNet169 modeli ile elde edilen karisiklik matrisi gosterilmistir.

DS1 iizerinde yapilan ikinci siniflandirma analizi ise DenseNet201 modeli {izerinden
transfer 6grenme ile yapilmistir. 5-Katlamali Gapraz Dogrulama yontemi ile yapilan
analizin her katlamadaki dogruluk oranlari sirasiyla %91,82, %93,06, %95,12,
%95,01 ve %96,58'dir. Islemler sonunda genel dogruluk orami %94,32 olarak
bulunmustur. Sekil [3.2]de ise DenseNet201 modeli ile elde edilen karigiklik matrisi

gosterilmistir.

DS1 iizerinde yapilan iiglincii siniflandirma performanst VGG16 modeli ile elde
edilmistir. Siniflandirmalar 5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile yapilmistir.
Her katlama icin dogruluk oranlar %89,3, %91,48, %94,03, %95,23 ve %97,15
bulunmustur. Genel simf dogruluk oran1 %93,44 olarak bulunmustur. Sekil [3.3]te
VGG16 modeli ile elde edilen karisiklik matrisi gosterilmistir.
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DS1 {izerinde yapilan dordiincii siradaki siniflandirma islemi ResNet50V2 modeli
kullanilarak yapilmistir. 5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile yapilan
modellemenin her katlama icin dogruluk oranlari sirasiyla %90,05, %92,45, %94,71
%96,06 ve %96,88 elde edilmistir. Modelden elde edilen genel sinif dogruluk oram
%94,03 olarak bulunmustur. Sekil 3.4]te ise ResNet50V2 modeli ile elde edilen

karisiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 3.4 DS1 ResNet50V2 karisiklik matrisi

DS1 iizerinde yapilan besinci ve son islem ResNet152V2 modeli kullanilarak transfer
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O0grenme yontemi ile yapilan siniflandirmadir. Bu modelde de 5-Katlamali Gapraz

Dogrulama yontemi ile siniflandirmalar yapilmistir. Her katlama icin dogruluk
oranlari sirasiyla %89,26, %92, %93,24, %96,62 ve %97,22’dir. 5 katlama sonucunda
genel dogruluk oran1 %93,67 olarak bulunmustur. Sekil[3.5/te de ResNet152V2 modeli

ile elde edilen karisiklik matrisi gosterilmistir.
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Sekil 3.5 DS1 ResNet152V2 karisiklik matrisi
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3.2 Iki Asamali Veri Kiimesi Performans Bulgulari

3.2.1 DS2_1 Gériintii Kiimesi ile Yapilan islem Bulgular:

DS1 veri kiimesiyle yapilan modelleme siireci tamamlandiktan sonra karsilastirma
yapabilmek amaciyla DS2 1 ve ardindan DS2 2 ile transfer 6grenme yontemi
kullanilarak simiflandirmalar yapilmistir. ilk olarak DS2_ 1 veri kiimesi ile 16 sinifli
analiz gerceklestirilmistir DS2 1 veri kiimesi 2 asamali egitimin ilk asamasin
olusturan veri kiimesidir ve tiim bitkiler icin hastalikli ve saglikli olarak iki adet sinif
bulundurmaktadir. Egitimler DenseNet169, DenseNet201, VGG16, ResNet50V2 ve
ResNet152V2 modelleri izerinden transfer 6grenme yontemleriyle gerceklestirilmistir.
DS2 1 tizerinde DenseNet169 modeli i¢in 5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile
yapilan siniflandirmanin her katlama i¢in dogruluk oranlari sirasiyla %94,86, %97,33,
%97,94, %98,46 ve %98,24tiir. 5 katlama sonucunda genel dogruluk orani %97,36
olarak bulunmustur. Sekil [3.6/da ise DenseNet169 modeli ile elde edilen karisiklik
matrisi gosterilmistir. Karisiklik matrisinde "S." ile belirtilen kisaltma saglikli bitki
siniflarini ve "H." ile belirtilen kisaltma hastalikli bitki siniflarini belirtmektedir. Egitim

yapilan tiim modellerin karisiklik matrislerinde bu kisaltmalar kullanilmistir.

DS2 1’de uygulanan bir diger siniflandirma ise DenseNet201 modeliyle transfer
O0grenme yontemi kullanilarak yapilmistir. Siniflandirma 5-Katlamali Capraz
Dogrulama yontemi ile gerceklestirilmistir Her katlama icin dogruluk oranlar
sirasiyla %90,8, %97,86, %98,05, %97,45 ve %98,54 elde edilmistir. 5 katlama
sonucunda genel dogruluk orami %96,54 olarak bulunmustur. Sekil [3.7]de ise
DenseNet201 modeli ile elde edilen karisiklik matrisi gosterilmistir.

DS2 1 iizerinde yapilan bir sonraki siniflandirma islemi VGG16 modeli ile yapilmistir.
5-Katlamali Capraz Dogrulama teknigi ile yapilan siniflandirmanin her katlama icin
dogruluk oranlar sirasiyla %91,78, %95,8, %95,83, %96,55 ve %98,2’dir. 5 katlama
sonucunda genel dogruluk oran1 %95,63 olarak bulunmustur. Sekil [3.8]de ise VGG16

modeli ile elde edilen karisiklik matrisi gosterilmistir.

Sonraki islemde DS2 1 iizerinde ResNet50V2 modeli kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. Uygulanan 5-Katlamali Capraz Dogrulama yonteminde her katlamadaki
dogruluk oranlar sirasiyla %95,35, %95,2, %95,98, %98,24 ve %98,57’dir. 5
katlamadan alinan genel dogruluk orani %96,67 olarak bulunmustur. Sekil [3.9]da
ise ResNet50V2 modeli ile elde edilen karisiklik matrisi gosterilmistir.

DS2 1 iizerinde son olarak ResNet152V2 modeli kullanilarak siniflandirma
yapilmistir. ~ 5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile yapilan modellemenin
her katlama icin dogruluk oranlar sirasiyla %95,42, %95,57, %96,32, %97,86 ve
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%98,57 bulunmustur. 5 katlama sonucunda genel dogruluk orami %96,75 elde
edilmistir. Sekil [3.10[da ise ResNet152V2 modeli ile elde edilen karisiklik matrisi
gosterilmistir.
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Sekil 3.10 DS2_1 ResNet152V2 karisiklik matrisi

3.2.2 DS2_2 Gériintii Kiimesi ile Yapilan islem Bulgular

2 asamali sekilde gerceklestirilen egitimde son olarak DS2 2 kiimesinde bulunan
DS2 2e, DS2 2m, DS2 2i{i ve DS2 2d {iizerinde ayr1 ayri egitimler yapilmistir. Tek
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asamali ve 2 asamali calismada karsilastirmali olarak dogru sonuglar alabilmek
amaciyla onceki iki veri kiimesinde uygulanan 6n egitimli modeller -DenseNet169,
DenseNet201, VGG16, ResNet50V2, ResNet152V2- kullanilarak siniflandirmalar
yapilmis ve sonuclar kaydedilmistir. DS2 2e, DS2 2m, DS2 2ii ve DS2_2d iizerinde
yapilan modellemelerde dogruluk oranlari tutulmus ve elde edilen karisiklik matrisleri
verilmistir.

3.2.2.1 Elma Simifi Hastalik Bulgular

DS2_2 icerisindeki DS2 2e isimli goriintii kiimesinde elma hastaliklarinin bulundugu
siniflar bulunmaktadir.  Burada her smifta 275%er adet olmak iizere 3 elma
hastalig1 sinifinda toplamda 825 adet veri ile siniflandirma yapilmistir. Kullanilan
5 model i¢in de 5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile yapilan siniflandirmalar
gerceklestirilmistir. Ik olarak DenseNet169 modeli ile siniflandirma yapilmig ve
dogruluk orani %99,03 olarak bulunmustur. Sonrasinda DenseNet201 modeli ile
siiflandirma yapilarak genel dogruluk orani %99,39 olarak bulunmustur. Sonrasinda
VGG16, ResNet50V2 modelleri ve son olarak ResNet152V2 modeli kullanilarak
siniflandirma analizi yapilmis ve elma bitkisinin hastalik siniflar i¢in egitim siireci
tamamlanmistir. ~ Yapilan siniflandirmadaki dogruluk oranlarn sirasiyla %98,79,
%98,42 ve %99,15 olarak bulunmustur. Sekil (a)’da DenseNetl169, (b)’de
DenseNet201, (c)’de VGG16, (d)’de ResNet50V2 ve (e)’de de ResNet152V2 modeli

ile elde edilen karisiklik matrisleri gosterilmistir.

Confusion matrix Confusion matrix Confusion matrix Confusion matrix Confusion matrix

274 [ 0 b s [ 0 273 [ 2 b 272 [ 3 e 273 [ 2
ul d i o
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-0 2 2- 2 o i- 0 4 - 1 2
uwi ui
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ESC. EP EKL ESC. EP  EKL ESC. EP  EKL ESC. EP EKL ESC. EP EKL
Predicted label Predicted label Predicted label Predicted label Predicted label

(a) (b) (c) (d) (e)

Sekil 3.11 Elma bitkisi karisiklik matrisleri: (a) DenseNet169, (b) DenseNet201, (c)
VGG16, (d) ResNet50V2 (e) ResNet152V2

3.2.2.2 Misir Sinifi Hastalik Bulgular:

DS2 2 igerisindeki DS2 2m isimli goriintii kiimesinde 3 farkli misir hastalik sinifi
vardir. Her sinifta 387’ser adet goriintii olmak {izere toplam 1161 adet goriintii
kullanilarak modelleme yapilmistir. Ilk olarak DenseNet169 modeli kullanilarak
siniflandirma yapilmistir. DenseNet169 ve sonrasindaki tiim 6n egitimli modeller
tizerinde kullanilmis olan 5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile yapilan

siniflandirmadaki genel dogruluk orami %92,94 olarak bulunmustur. Ikinci olarak
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DenseNet201 modeli ile siniflandirma yapilmis ve genel dogruluk orani %93,11
olarak bulunmustur. Sonrasinda VGG16 modeli kullanilarak siniflandirma islemleri
gerceklestirilmis ve 5 katlama sonucunda genel dogruluk orani %95,35 olarak
bulunmustur. VGG16'dan sonra ResNet50V2 modeli ile misir yaprak hastaliklar
siniflandirma analizi tamamlanmistir.  Islemler sonucunda genel dogruluk orami
%94,83 olarak bulunmustur. ResNet50V2 modelinin ardindan ResNet152V2 modeli
kullanilarak smniflandirma yapilmistir. ResNet152V2 ile yapilan simiflandirma misir
bitki yapraklarindan hastalik tespiti amaciyla yapilan son analiz olmus ve islemler
sonucunda genel dogruluk orani %95,18 olarak bulunmustur. Sekil (a)da
DenseNet169, (b)’de DenseNet201, (c)’de VGG16, (d)’de ResNet50V2 ve (e)’de de
ResNet152V2 modeli ile elde edilen karisiklik matrisleri gosterilmistir.

Confusion matrix Confusion matrix Confusion matrix Confusion matrix Confusion matrix
4 _. 4 4 o
tR 339 1 47 LR 344 2 41 Ly 358 1 28 o ES 5 17 o e 1 28
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z z z z z
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Predicted label Predicted label Predicted label Predicted label Predicted label
(a) (b) (© (d) (e)

Sekil 3.12 Misir bitkisi karisiklik matrisleri: (a) DenseNet169, (b) DenseNet201, (c)
VGG16, (d) ResNet50V2 (e) ResNet152V2

3.2.2.3 Uziim Stmfi Hastalik Bulgular:

DS2 2 altinda tanimlanan bir diger bitki tiirii tzimdir ~ DS2 2i seklinde
isimlendirilen, tiziim bitkisinin yaprak hastaliklarinin bulundugu goriintii kiimesi
izerinde siniflandirma islemleri gerceklestirilmistir. Bu kiimede 3 sinif bulunmaktadir
ve her sinifta 141’er veri olmak iizere toplamda 423 adet veri ile modelleme
gerceklestirilmistir. DenseNet169 modeli ile siniflandirma analizlerine baslanmistir.
5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile yapilan egitimdeki genel dogruluk orani
%97,17 olarak bulunmustur. DS2 21ii iizerinde olusturulan diger modeller icin de
5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi gerceklestirilmistir. Sonrasinda DenseNet201
modeli ile transfer 6grenme yontemi kullanilarak modelleme gerceklestirilmistir ve
genel dogruluk orani %95,05 olarak bulunmustur. Uziim bitkisinin yapraklarindaki
hastaliklarin tespiti icin bir sonraki egitim modeli VGG16 olarak secilmistir ve
siniflandirmada genel dogruluk orami %88,93 olarak bulunmustur. Sonrasinda
ResNet50V2 ve ResNet152V2 modelleri ile simiflandirmalar gerceklestirilmistir ve
performans degerlendirme siireci bu modellerle tamamlanmistir. Analizler sonucunda
genel dogruluk oranlari sirasiyla %96,23 ve %96,22 olarak bulunmustur. Sekil
(a)’da DenseNet169, (b)’de DenseNet201, (c)’de VGG16, (d)’de ResNet50V2 ve (e)’de
de ResNet152V2 modeli ile elde edilen karisiklik matrisleri gosterilmistir.
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Sekil 3.13 Uziim bitkisi karisiklik matrisleri: (a) DenseNet169, (b) DenseNet201, (c)
VGG16, (d) ResNet50V2 (e) ResNet152V2

3.2.2.4 Domates Simifi Hastalik Bulgular

Hastalik smiflarinin  goriintii kiimesi DS2 2d ismiyle adlandirilan ve DS2 2
icerisindeki 4 adet bitki tiirlinden sonuncusu domates bitkisidir. Domates bitkisinin
yaprak hastaliklarinin bulundugu her sinifta 176’sar adet olmak iizere, bulunan
9 domates hastaligi sinifinda toplamda 1584 adet goriintii vardi. ~ Domates
bitkisinin siniflandirmasinda da diger bitki yaprak tiirlerinin hastaliklarini tespit
etme islemlerinde oldugu gibi ilk olarak DenseNet169 modeli kullanilarak islemler
yapilmistir. ~ 5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile yapilan egitimde genel
dogruluk orani %84,22 olarak bulunmustur. Sekil [3.14]da ise DenseNet169 modeli
ile elde edilen karisiklik matrisi gosterilmistir.

ikinci olarak DenseNet201 modeli kullanilarak gériintii  siniflandirmasi
gerceklestirilmistir. 5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile yapilan
modellemedeki 5 katlama sonucunda genel dogruluk orani %85,17 olarak
bulunmustur. ~ Sekil [3.I5]de ise DenseNet201 modeli ile elde edilen karisiklik
matrisi gosterilmistir.

Ardindan VGG16 modeli kullanilarak transfer 6grenme yontemi ile smiflandirma
yapilmistir. 5-Katlamali Capraz Dogrulama yontemi ile yapilan analizlerde elde edilen
genel dogruluk orani1 %86,18 olarak bulunmustur. Sekil[3.16]de ise VGG16 modeli ile
elde edilen karigiklik matrisi gosterilmistir.

Bir sonraki sirada ResNet50V2 modeli ile siniflandirma yapilmistir. 5-Katlamali Capraz
Dogrulama yonteminin kullanilmasiyla 5 katlama sonucunda genel dogruluk orani
%88,01 olarak bulunmustur. Sekil [3.17[da ise ResNet50V2 modeli ile elde edilen

karisiklik matrisi gosterilmistir.

En son asamada ResNet152V2 modeli kullanilarak siniflandirma yapilmis ve domates
bitkisinin hasta yapraklarindan olusan siniflar icin analiz islemleri tamamlanmistir.
5-Katlamali Gapraz Dogrulama yontemi ile yapilan modellemedeki genel dogruluk
orani %87,37 olarak bulunmustur. Sekil [3.18/da ise ResNet152V2 modeli ile elde
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Sekil 3.14 Domates DenseNet169 modeli karisiklik matrisi
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Sekil 3.15 Domates DenseNet201 modeli karisiklik matrisi

38



Confusion matrix
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Sekil 3.16 Domates VGG16 modeli karisiklik matrisi
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Sekil 3.17 Domates ResNet50V2 modeli karisiklik matrisi
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edilen karisiklik matrisi gosterilmistir.

Confusion matrix
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Sekil 3.18 Domates ResNet152V2 modeli karisiklik matrisi
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4

SONUC VE ONERILER

Bitki tiirlerinin tespiti ve bu bitkilerdeki hastaliklarin dogru sekilde belirlenebilmesi
tarim alaninda yetistirilen bircok mahsul {iriini icin cok 6nemlidir. Yapilan calismada
farkli bitki yapraklarinda bulunan hastaliklarin tespiti icin Once tek asamali ve
ardindan iki asamali olacak sekilde bitki yaprak goriintiileri tizerinden siniflandirma
islemleri gerceklestirilmistir. Siniflandirmalarin sonunda tek ve iki asamali model
analiz sonuclar1 karsilastirilarak iki asamali yontemin daha yiiksek performans verdigi
sunulmustur. Modelleme islemleri, 30 farkli hastalikli ve saglikli bitki yaprak siniflar
iceren gorlintii kiimesi tizerinden yapilmistir. PlantVillage bitki yaprak goriinti kiimesi
icerisinden secilerek kullanilan goriintiilerdeki hastalikli ve saglikli goriintiiler dengeli

sekilde dagitilarak toplamda 6 adet goriintli kiimesi hazirlanmstir.

Tek asamali analizde 30 farkli siifin oldugu goriintii kiimesi DS1 olarak
adlandirilmustir. ilk olarak iizerinde siniflandirma islemleri yapilan bitki tiirleri elma,
kiraz, misir, lizim, seftali, dolma biber, cilek ve domatestir. Elma, misir ve izim
bitkilerinin 3 hastalikli ve 1 saglikli; kiraz, seftali, dolma biber ve cilek bitkilerinin 1’er
hastalikli ve 1’er saglikli; domates bitkisinde ise 9 hastalikli ve 1 saglikli olmak {izere
toplamda 30 sinif vardir. Toplam 13320 adet goriintii verisi ile calisilmistir. Burada
transfer 6grenme modelleriyle -DenseNet169, DenseNet201, VGG16, ResNet50V2 ve
ResNet152V2- 8 ayr bitki yapragi iizerinde farkli hastalik ve saglik durum tespiti
yapilmistir. Elde edilen dogruluk sonuclar1 kaydedilmistir. DenseNet169 modeli
ile bulunan %94,55 degerli sonu¢ 5 model arasindaki en yiiksek dogruluk oranidir.
DenseNet201 ile %94,32, VGG16 ile %93,44, ResNet50V2 ile %94,03 ve son olarak
ResNet152V2 modeli ile %93,67 degerinde dogruluk orani eldesi saglanmistir.

Sonrasinda 2 asamali modelleme islemlerine baslanmistir. 2 asamali modellemenin
ilk asamasindaki veri kiimesi DS2_1 olarak ve ikinci asamasindaki DS2 2e, DS2 2m,
DS2 2{i ve DS2 2d goriintli kiimelerini icerisinde toplayan kiime DS2 2 olarak
adlandirilmistir. DS2_1 gortinti kiimesinde 8 farkli bitki tiiriine ait hastalikli ve saglikli
siniflar olarak toplamda 16 adet sinif bulunmaktadir. DS1 veri kiimesinde kullanilan

tim fotograflar siniflandirma analizleri sonunda dogru ve tarafsiz karsilastirma
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yapilabilmesi i¢cin DS2 1 veri kiimesinde de kullanilmistir. Yani 13320 adet veri ile
islemler yapilmistir. Ayrica DS1 iizerinde oldugu gibi DenseNet169, DenseNet201,
VGG16, ResNet50V2 ve ResNet152V2 modellerinin egitimleri yapilmistir. ki asamal
modellemenin ilk asamasinin amaci, bitkilerin hastalikli ve hastaliksiz olarak dogru

bitki tiirline gore siniflandirilabilmesidir.

2 asamali calismanin ilk asamasi tamamladiktan sonra DS2_ 2 icerisindeki goriintii
kiimeleri ile 2. asamadaki analizler yapilmistir. Ikinci asamada kullanilacak bitkilerin
tespiti icin birden fazla hastalik barindiran bitki yapragi cesitleri belirlenmistir.
Toplamda 4 adet olan bu bitkiler elma, misir, tizim ve domates bitkileridir. Bu bitkilere
ait farklh hastaliklarin oldugu siniflar bulunmaktadir. Tiim bitkilerin modellemeleri
ayr1 ayr1 yapilmistir. DS2 2e, DS2 2m ve DS2 21 icerisinde iicer adet ve DS2 2d
icerisinde 9 adet hastalikli sinif vardir. Secilen 4 bitki icin 4 farkli goriintii kiimesi
lizerinde analizler yapilmis ve iki asamali modellemenin 2. adimi tamamlanmistir. Her
bir bitkiye ait hastalikli siniflar 6nceki veri kiimelerinde de oldugu gibi DenseNet169,
DenseNet201, VGG16, ResNet50V2 ve ResNet152V2 modelleri egitilmistir. 2. asama
islemlerinin yapilmasindaki amac, ilk asamada tespit edilen ve birden fazla hastalikl

bitki sinifi iceren bitkilerdeki tiim hastalik tiplerinin ayr1 ayr tespit edilebilmesidir.

Sonrasinda DS2 1 ve DS2 2 veri kiimeleriyle elde edilen modellerden elde edilen
sonuclar karisiklik matrisi iizerinden birlestirilmistir. 2 asamali olarak yapilan
bu calismada, DenseNet169 modeli ile elde edilen karisiklik matrisi Sekil [4.1}de
verilmistir. Bu karisiklik matrisi izerinden %95,88 degerinde dogruluk orani elde

edilmistir.

DenseNet169 modelinin ardindan DenseNet201 modeli kullanilarak yapilan iki
asamali calismada elde edilen karisiklik matrisi de Sekil[4.2]de sunulmustur. Bu model
ile elde edilen dogruluk orani %94,74 olarak kaydedilmistir.

Sonrasinda VGG16 modeli ile yapilan iki asamali analiz gelmektedir. Buradan elde
edilen karisiklik matrisi Sekil [4.3[te gosterilmektedir. VGG16 modeli kullanilarak 2
asamali egitim ile elde edilen dogruluk oranmi %95,1’dir.

ResNet modelleri ile olan egitimlere gecildiginde ilk iki asamali analiz ResNet50V2
modeli ile gerceklestirilendir. Bu model kullanilarak yapilan iki asamali siniflandirma
sonucunda elde edilen kanisiklik matrisi Sekil [4.4]te verilmistir Modelin transfer
o0grenme yontemiyle kullanilmasi sonucunda %96,2 degerinde bir dogruluk orani elde
edilmistir. Bu dogruluk sonucu 2 asamali modellerin analizinde kullanilan 5 model

arasindan elde edilen en yiiksek dogruluk orani sonucudur.

ResNet modellerinden secilerek yapilan ve iki asamali siniflandirma icin kullanilan
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Confusion matrix
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son model olan ResNet152V2 modeli ile elde edilen karisikhik matrisi ise Sekil
[4.5]te gosterilmektedir. Bu karigiklik matrisi tizerinden elde edilen dogruluk orani
ise %95,97 olarak kaydedilmistir. ResNet50V2 modeline gore daha diisiik sonuc
verdigi tespit edilen ResNet152V2 modelinin de basarim oraninin yiiksek oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.5 2 asamal1 ResNet152V2 modeli karisiklik matrisi

Tablo [4.1lde tek ve iki asamali yapilan simflandirma analizinin sonuclarindan

elde edilen dogruluk oranlar verilmistir Tablo incelendiginde DS2 1 ve DS2 2

47



kullanilarak yapilan iki asamali siniflandirma yontemi ile her model {izerinde daha
yiiksek dogruluk orani sonuclar1 elde edildigi goriilmektedir. Tek asamali olarak
yapilan modellemedeki en yiiksek dogruluk oraninin dahi iki asamalidaki en diisiik
dogruluk oranina sahip modele gore daha diisiik kaldigi tespit edilmistir.  Bu
durum iki asamali siniflandirmanin, ikinci asamasinda tek tiir bitki kiimeleri {izerinde

calisilmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 4.1 On egitimli modellere gore egitim dogruluk oranlari

On Egitimli | Tek Asamal1 Egitim | 2 Asamal1 Egitim
Model isimleri | Dogruluk Orani Dogruluk Orani
DenseNet169 %94,55 %95,88
DenseNet201 %94,32 %94,74
VGG16 %93,44 %95,1
ResNet50V2 %94,03 %96,2
ResNet152V2 %93,67 %95,97

Tablo [4.1]deki model sonuclarina goére kullamlan 2 yontem icin de en yiiksek
dogruluk orani olan modeller se¢ilmistir. Bu islem icin tek asamali yontemi temsilen
DenseNet169 modeli ve 2 asamali modelleme yontemini temsilen ResNet50V2 modeli
kullanilmistir. Tek asamali ve 2 asamali siniflandirma analizinde kullanilan 30’ar sinif
icin kesinlik, duyarlilik, F1 skor ve dogruluk oranlari ayr1 ayri1 hesaplanarak Tablo
[4.2]de sunulmustur. Bunlara ek olarak model dogruluk orani da tabloda gosterilmistir.
Tablo {izerinde "M.D.O." ile belirtilen kistm model dogruluk oranini ve "S.D.O." ile
belirtilen kisim sinif dogruluk oranini gostermektedir. Tablonun sol kisminda veri
kiimesinde kullanilan 30 adet sinifa ait saglikli ve hastalikli bitki tiirlerinin isimleri
yazilmistir. Kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerlerinde virgiilden sonraki 6 basamagin
verilmesinin nedeni kiisuratler de baz alinarak daha dogru karsilastirma yapilabilmesi

icindir.
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Tablo 4.2 Tek ve 2 asamali1 modellerin performanslari

Tek Asamali Model Performansi DenseNet169 Modeli

2 Asamali Model Performansi ResNet50V2 Modeli

Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skor S.D.O. M.D.O. Kesinlik | Duyarlilik | F1 Skor S.D.O. M.D.O.
E.S. 0,954869 | 0,974545 | 0,9646071 | %99,56 0,971951 | 0,966061 | 0,968997 | %99,62
E.S.C. | 0,977695 | 0,956364 | 0,9669118 | %99,86 0,944444 | 0,989091 | 0,9662522 | %99,86
E.P 0,974359 | 0,967273 | 0,9708029 | %99,88 0,953737 | 0,974545 | 0,9640288 | %99,85
EKL. | 0,885135 | 0,952727 | 0,9176883 | %99,65 0,947735 | 0,989091 [ 0,9679715 | %99,86
K.S. 0,988235 | 0,983607 | 0,9859155 | %99,82 0,995289 | 0,989461 | 0,9923664 | %99,90
K.K. 0,992849 | 0,97541 0,984052 | %99,80 0,994019 | 0,973068 | 0,983432 | %99,79
M.S. 0,995697 | 0,996555 | 0,9961257 | %99,93 1 0,993109 | 0,9965428 | %99,94
M.G.L. | 0,844612 | 0,870801 | 0,8575064 | %99,16 0,896806 | 0,943152 | 0,9193955 | %99,52
M.P 0,974747 | 0,997416 | 0,9859515 | %99,92 0,974811 1 0,9872449 | %99,92
M.Y.Y. | 0,871508 | 0,806202 | 0,8375839 | %99,09 0,945799 | 0,901809 | 0,9232804 | %99,56
U.S. 0,995272 | 0,995272 | 0,9952719 | %99,97 0,985915 | 0,992908 | 0,9893993 | %99,93
U.S.C. | 0,972973 | 0,765957 | 0,8571429 | %99,73 0,969925 | 0,914894 | 0,9416058 | %99,88
U.S.K. | 0,812865 | 0,985816 | 0,8910256 | %99,74 0,926174 | 0,978723 | 0,9517241 | %99,89
U.EY. | 0,992647 | 0,957447 | 0,9747292 | %99,95 0,972222 | 0,992908 | 0,9824561 | %99,96
S.S. 0,959016 0,975 0,9669421 | %99,82 994,55 0,948925 | 0,980556 | 0,9644809 | %99,80 9496,2
S.B.L. | 0,942308 | 0,952778 | 0,9475138 | %99,71 0,971429 | 0,944444 | 0,9577465 | %99,77
D.B.S. | 0,985492 [ 0,953862 | 0,969419 | %99,55 0,952148 | 0,977934 | 0,9648689 | %99,47
D.B.B. | 0,932765 | 0,987964 | 0,9595714 | %99,38 0,97801 0,93681 | 0,9569672 | %99,37
C.S. 0,976344 | 0,995614 | 0,9858849 | %99,90 0,997768 | 0,980263 | 0,9889381 | %99,92
C.YK. | 0,963907 | 0,995614 | 0,9795038 | %99,86 0,993213 | 0,962719 | 0,9777283 | %99,85
D.S. 0,979899 | 0,984848 | 0,9823678 | %99,58 0,998724 | 0,988636 | 0,9936548 | %99,85
D.B.L. | 0,931973 | 0,778409 | 0,8482972 | %99,63 0,862637 | 0,892045 | 0,877095 | %99,67
D.E.Y. 0,657303 | 0,672414 | 0,6647727 | %99,11 0,847458 | 0,852273 | 0,8498584 | %99,60
D.G.Y. | 0,791908 | 0,778409 | 0,7851003 | %99,44 0,833333 | 0,880682 | 0,8563536 | %99,61
D.YK. | 0,909091 | 0,738636 | 0,815047 | %99,56 0,850267 | 0,903409 | 0,8760331 | %99,66
D.M.V. | 0,896739 0,9375 0,9166667 | %99,77 0,916667 0,9375 0,9269663 | %99,80
D.S.Y. | 0,745763 0,75 0,7478754 | %99,33 0,770833 | 0,840909 | 0,8043478 | %99,46
D.O.A. | 0,72449 | 0,806818 | 0,7634409 | %99,34 0,868852 | 0,903409 | 0,8857939 | %99,69
D.H.N. | 0,746914 | 0,679775 | 0,7117647 | %99,26 0,848485 | 0,795455 | 0,8211144 | %99,54
D.S.K. | 0,980769 | 0,869318 | 0,9216867 | %99,80 0,947059 | 0,914773 | 0,9306358 | %99,82




Tablo incelendiginde tek asamali ve iki asamali model performanslar: arasindaki
fark net bir sekilde goriilmektedir. Genel dogruluk sonuclar1 benzer oldugu ve cogu
S.D.O. degeri iki asamali modelde daha yiiksek oldugu icin, 2 model arasindaki
kiyaslama en tarafsiz sekilde olacak bicimde, birden fazla hastalik sinifi bulunduran
bitkilerin S.D.O. degerleri ile yapilacaktir. Ciinkii iki asamali modellemenin ana farki

2. asamada yapilan egitimlerin genel model basarisina etkisidir.

Elma hastalik siniflarindan olan E.S.C. icin S.D.O. degerleri esit olmasina ragmen
E.K.L. hastalik sinifi i¢in bariz bir fark oldugu goriilmektedir. E.K.L. hastalik sinifinin
%99,86'ya %99,65 deger ile 2 asamali modelleme ile daha yiiksek performans
gosterdigi aciktir. E.P icin S.D.O. degerleri yakin olmasina ragmen %0,03 degerli bir
fark ile tek asamali modelde yiiksek ¢ikmistir. Misir bitkisinin yaprak hastaliklarindan
olan M.P. her iki model icin de aym1 sonucu vermistir. M.G.L.’de ise %99,52 S.D.O.
degerine kars1 %99,16 ve M.Y.Y. bitki yaprak sinifindan %99,56’ya %99,09 deger ile
2 asamal model performansi 6ne cikmaktadir. Uziim bitkisinin hastalikli smiflarinin
{iciinde de -U.S.C., U.S.K., U.E.Y.- 2 asamali modeldeki S.D.O. degerleri daha yiiksek
cikmistir. Domates hastalikli bitki yapraklarindan olusan D.B.L., D.E.Y.,, D.G.Y., D.Y.K,,
D.M.V, D.S.Y,, D.O.A., D.H.N. ve D.S.K. siniflarinin hepsinde 2 asamali model S.D.O.
degeri daha yiiksek olarak kaydedilmistir. Ozellikle D.E.Y., D.G.Y., D.O.A., D.H.N.
siniflarina ait 2 asamali modeldeki S.D.O. degerleri tek asamali modele gore cok daha

ylksektir.

Saglikli siniflar1 belirten E.S., M.S. ve D.S. siniflar1 icin de 2 asamali model performansi
daha yiiksektir. Uziim bitki yapraklarinin saglikli smifini belirten U.S. smiflarinin
S.D.O degerlerinde ise %0,04 degerli bir farkla tek asamali model 6ne cikmaktadir.
Ozellikle D.S. sinif1 icin %99,58’e %99,85 S.D.O. ile tek asamali model daha basarisiz
kalmaktadir.

2 asamali modellemede 1 adet hastalik sinifi oldugu i¢in yalnizca ilk asama icerisinde
egitilen kiraz, seftali, dolma biber, cilek bitkilerinin saglikli ve hastalikli siniflar
incelendiginde ise K.S., S.B.L., C.S. simniflan icin S.D.O. degerinin yine 2 asamali
model icin yiiksek oldugu, diger siniflarda ise ¢ok az bir kiisurat farki ile tek asamali
modelde yiiksek oldugu goriilmektedir. Yani, S.D.O. degerleri K.K. %0,01, S.S. %0,02,
D.B.S. %0,08, D.B.B. %0,01 ve C.Y.K. %0,01 sayilik fark ile tek asamali modelde
yliksek citkmistir. Bu say1 farklar cok diistik degerler oldugu icin veri kiimesindeki
veri sayilarinin biraz daha artirilmasiyla 2 asamali modeldeki S.D.O. sonuglarinin ¢ok

rahat bir sekilde tek asamali modele gore yiikselebilecegini gostermektedir.

Tek asamali ve iki asamali modellerle yapilan performans karsilastirmalari sonucunda,

iki asama kullanilarak yapilan smniflandirmanin daha yiliksek basarim sonuclari
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verdigi goriillmiistiir.  Ilk olarak, iki asamali analizin ikinci asamasina, tez
kapsaminda kullanilan goriintii sayisindan fazla miktarda goriintii eklenerek yeniden
model analizinin gerceklestirilmesiyle elde edilen dogruluk oraninin daha yiiksek
cikabilecegi diisiiniilmektedir. Ikinci olarak, iki asamali modelin ilk agsamasindaki
-yalnizca hastalikli ve saglikli sekilde olusturulan- goriintii kiimesine daha fazla
goriintli eklenmesiyle modelleme gerceklestirilirse yine elde edilen dogruluk oraninin
ylkselecegi diisiiniilmektedir. Burada ilk asamada daha yiiksek sonuc elde edilecek
ve ikinci asamada zaten yiiksek olan sonuc kullanilacaktir. Bu sayede ikinci asama
icin ek olarak yeniden egitime gerek kalmayacaktir. Bu durum, goriintii kiimesi
icerisinde bulunan goriintli siniflarindan birine, herhangi yeni goriintii eklendiginde
30 simfli model i¢in tiim analizin yeniden yapilmasini engellemektedir. Iki asamali
modelde, bu iki durum kapsaminda modellemenin ayr1 ayri1 gerceklestirilebilmesi,
bilgisayar iizerinde RAM ve GPU kullaniminda az kaynak gerektirdigi icin maliyet
acisindan fayda saglamaktadir. Tez kapsaminda sunulan bu yontem ile birinci
asamada kullanilan tek hastalik sinifina sahip bitki tiirlerinden birine yeni bir hastalik
sinifi eklense dahi herhangi bir zorluk yasanmadan ikinci asamadaki modelleme ile
islemler cok rahat bir sekilde tamamlanacaktir.

Ayrica bu yontemin sadece bitki yaprak tiirlinii ve hastaliklarini tespit etmede
degil farkli siniflara sahip olan bircok veri kiimesi lizerinde dogru calisacag:
diistiniilmektedir. Veri kiimesindeki tiim verilerin ayni anda egitilmesindense (tek
asamali egitim), ikinci asamadaki analizin ilk asamadaki model tizerine eklenmesi

zaman ve maliyet acisindan kazanc saglayacaktir.

Derin 6grenme yontemlerinin kesfedilmesiyle, bilgisayarli gorme alaninda olan
gelismeler sonucunda bitki yaprak hastaliklarinin akilli telefon destekli sekilde
tespitleri de yapilmaya baslanmistir. Gelecekte de bu tez kapsaminda sunulan iki
asamali siniflandirma yonteminin, akilli telefonlara entegre edilebilmesiyle yiiksek
dogruluk sonuclar1 veren bitki tiir ve hastalik tespiti yapilabilir. ~Goriintii sayisi
artirildikca daha da yiiksek sonuclarin elde edilebilecegi bu ¢alisma, giinliik hayatta

ozellikle tarim sektoriiyle ic ice olan insanlar icin biiyiik kolaylik saglayacaktir.
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