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OZET

Geleneksel makine 6grenmesi (TML) ve derin 6grenme (DL), yapay zeka alaninda iki 6nemli
yaklagimdir. TML, tahmine dayali modeller olusturmak i¢in karar agaglari, destek vektor
makineleri (SVM), k-en yakin komsular (k-NN) gibi ¢esitli algoritmalar kullanir. Bu
yaklasimda 6zellik ¢ikartimi algoritmanin basarimini etkileyen en 6nemli unsurdur. TML
kiigiik veri kiimelerinde basarili sonuglar elde ederken karmasik veriler ve biiyiik 6l¢ekli veri
kiimelerinde ayni basariy1 gosteremezler. Makine 6greniminin bir alt kiimesi olan DL ise ham
veriden hiyerarsik 6zellik temsillerini otomatik olarak 6grenmek i¢in ¢ok katmanli sinir aglarini
kullanir. Goriintii tanima, dogal dil isleme ve konusma tanima gibi ¢aligmalarda ¢ok iyi sonuglar
elde ederken biiyilik miktarda veri ve hesaplama kaynagi gerektirir. Bu ¢alisma TML ve DL'nin
tahmin performansin karsilastirmak amaciyla bitki hastaliginin bilgisayar destekli teshisini
sunmaktadir. Bitki hastaliklarinin tespiti, modern tarimda {irtin kayiplarini en aza indirmek ve
gida giivenligini saglamak acisindan ¢ok onemlidir. Bitki hastaliklarinin erken ve dogru bir
sekilde belirlenmesi pestisit kullanimini azaltabilir, mahsul verimini artirabilir ve {riin
kalitesini iyilestirebilir. Bu amagla ¢aligmada geleneksel yontemlerden lojistik regresyon (LR),
destek vektor makineleri (SVM), ve rastgele orman algoritmalar1 (RF) ile derin 6grenme
yontemlerinden konvoliisyonel sinir ag1 (CNN), LSTM, YOLOvS ve VGG16 algoritmalarinin
performanslari karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglar TML’de SVM i¢in %78.6 ile en yiiksek
olmak iizere ortalama %78.8 elde edilirken DL’de CNN i¢in %99 ile en yiiksek olmak iizere
ortalama %91.75 olacak sekilde elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, makinedgrenmesi algoritmalari, 6zellik ¢ikartimi, derin

Oogrenme
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PERFORMANCE EVALUATION OF COMPUTER-AIDED DIAGNOSIS

APPROACHES: TRADITIONAL METHODS AND DEEP LEARNING
TECHNIQUES

ABSTRACT

Traditional machine learning (TML) and deeplearning (DL) are two important approaches in
artificial intelligence. To build predictive models, TML uses algorithm ssuch as decision trees,
support vector machines (SVM), and k-nearest neighbors (k-NN). In this approach, feature
extraction is the most important element affect in the performance of the algorithm. While TML
achieves successful results in small datasets, it cannot show the same success in complex data
and large-scale data sets. DL, a subset of machine learning, uses multilayer neural networks to
automatically learn hierarchical feature representations from rawdata. While it achieves very
good results in studies such as image recognition, natural language processing and speech
recognition, it requires large amounts of data and computational resources. This study presents
computer-aided diagnosis of plant disease to compare the predictive performance of TML and
DL. Plants are a source of food and life of great importance for humans and other living things.
Detection of plant diseases is very important in modern agriculture to minimize product losses
and ensure food safety. Early and accurate identification of plant diseases can reduce pesticide
use, increase crop yields and improve product quality. For this purpose, the performance of
traditional methods such as logistic regression (LR), support vector machines (SVM), and
random forest algorithms (RF) and deep learning methods such as convolutional neural network
(CNN), LSTM, YOLOvV8 and VGGL16 algorithms were compared. The results obtained were
obtained as an average of 78.8%, with the highest being 78.6% for SVM in TML, and an
average of 91.75%, with the highest being 99% for CNN in DL.

Keywords: Artificial intelligence, machine learning algorithms, feature extraction, deep
learning

1.GIRiS

Dijital goriintii cok miktarda bilgi icerir. Bilginin hayati 6nem tasidigi cagimizda, faydali gorsel
bilgiye etkili bir sekilde ulagsabilmek bir¢ok sorunun ¢oziimiinde kritik rol oynuyor. Gorsel
bilginin ¢ikarilmasi, ¢esitli goriintii isleme yontemlerini ve siniflandirma, kiimeleme gibi yapay
zeka uygulamalarini igerir. Goriintii siniflandirma her zaman o6nemli bir arastirma alani
olmustur ve makine Ogrenimi algoritmalari bu amag icin yaygin olarak kullanilmaktadir.
Makine 6greniminin bir dali olarak derin 6grenme ise gii¢lii performansi ile son yillarda bu

alanda 6ne ¢ikmuistur.
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Farklt modellerin farkli problemler {izerinde farkli etkileri vardir. Bu nedenle, geleneksel
makine 6grenimi (TML) ile derin 6grenme (DL) tabanl1 goriintli siniflandirma algoritmalarinin
karsilastirilmasi ve analiz edilmesi, goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in en uygun algoritmalarin

secilmesi ag¢isindan énemlidir.(Zhao, 2018; Wang, 2017).

Modern yapay zeka teknolojilerinin gelisimini ve uygulamalarini daha i1yi anlamak i¢in TML
ile DL arasindaki farklari anlamak 6nemlidir. Makine 6grenimi, verilerden 6grenerek belirli
gorevleri otomatiklestiren algoritmalarin gelistirilmesidir. TML yoOntemleri, maniiel 6zellik
¢ikarma ve se¢imini igerir ve bu siliregte insan uzmanhigi ¢ok dnemlidir. Bu yontemler tipik
olarak lojistik regresyon (LR), karar agaglar1 (DT) ve destek vektér makineleri (SVM) vb.
algoritmalar1 kullanir ve daha kii¢iik ve yapilandirilmis veri kiimeleriyle kullanilir (Juan, 2016;
Nguyen, 2016). DL, biiyiikk ve karmagsik veri kiimelerinden degerli bilgileri otomatik olarak
cikarmak i¢in sinir ag1 mimarisini kullanan bir makine 6grenimi alt kiimesidir. DL algoritmalari
ozellikle goriintii tanima, dogal dil isleme ve ses tanima gibi gérevlerde basarili olmustur. Bu
algoritmalar, yapay sinir aglarinin organize katmanlarin1 kullanarak ham verilerden 6zellikler
ogrenebilir ve ¢ikarabilir. DL nin, biiyiik veri kiimeleri ve 6nemli bilgi islem kaynaklari igeren
uygulamalarda oldukgca etkili oldugu kanitlanmistir. Bu makale, en uygun goriintii siniflandirma
algoritmasinin seg¢ilmesinde rehberlik saglamak amaciyla popiiler makine 6grenmesi
yontemlerinden lojistik regresyon (LR), destek vektor makinesi (SVM) ve rastgele orman (RF)
algoritmalar1 ile popiiler derin 6grenme yontemlerinden LSTM, VGG16, YOLOv8 ve CNN
algoritmalariin performanslarin1 karsilastirilmistir.  Performans karsilastirmasi, yaprak
goriintiileri iizerinden bitki hastaliklarinin teshisi seklinde gerceklestirilmis olup elde edilen

sonuclar karsilastirmali olarak verilmistir.

Tarim alanindaki bitkiler sadece besin kaynagi degil {lilkelerin finansal getirilerini de
etkilemektedir. Bu getirilerin artmasi bitkiden elde edilen besinlerin saglikli olmasi, dolayli
olarak bitkilerin saglikli olmasiyla orantilidir (Dogan, 2019; Ecemis, 2022). Canlilar i¢in 6nem
arz eden bu yasam kaynaklariin hastaliklardan korunmasini saglamak gerekir. Hastalik fark
etmeksizin bu islemin yapilmasi gerekir ciinkii bitki i¢in her tiirlii olumsuz durumun 6nceden
tespiti zamaninda 6nlem almay1 kolaylastirir. Bu konu hakkinda literatiirde TML yontemlerinin
(Kumar et al. 2020; Yin&Nay, 2018) ve DL yontemlerinin (Gharpankar, 2020; Long, 2018)

kullanildig1 ¢esitli caligmalar bulunmaktadir.
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1 Materyal
Calisma i¢in Kaggle’da bulunan New Plant Diseases Dataset’i kullanilmistir. Veri seti, 38 farkl

bitki tiirlinden saglikli ve hastaliklt yapraklarin yaklasik 87.000 renkli goriintiisiini
icermektedir. Veri setindeki gorseller 256x256 piksel ¢oziiniirlige sahiptir. Veri setindeki

yapraklarin adlar1 Tablo 1 ve goriintiileri Sekil 1'de verildigi gibidir.

Tablo 1.Veri setinden alinan rastgele yaprak tiirii isimleri
No Yaprak Tiirleri No Yaprak Tiirleri
! Apple___ Apple_scab 6 Peach___ healthy
2 Cherry_(including_sour) __healthy ! Potato_ Early blight
3 Corn_(maize)___ healthy 8 Raspberry___healthy
4 Grape___ Black rot 9 Tomato___ Bacterial_spot
> Peach__ Bacterial_spot 10 Tomato__ Tomato_mosaic_virus

Sekil 1. Veri setinden alinan rastgele yaprak tiirii goriintiileri

2.2 Yontem
bir Python Kiitiiphanesi olan scikit-learn kiitiiphanesindeki geleneksel modellerden LR, SVM,

RF ile DL modellerinden LSTM ile keras kiitliphanesinden VGG16, YOLOv8 ve CNN ayrica
goriintii isleme i¢in onceden egitilmis ImageNet agirliklarindan, yararlanilmistir. Asagidaki

boliimlerde calismada kullanilan goriintii isleme adimlar1t ve TML algoritmalar1 ile DL

Calisma, Google Colab ortaminda Python yazilim dili kullanilarak elde edilmistir. Calismada

algoritmalarmin kisa aciklamalari yer almaktadir.
2.2.1 Goriintii isleme yontemleri
Karar agaglari(DT), SVM, k-NN gibi birgcok makine 6grenmesi modeli siniflandirma
islemlerinde kullanilmaktadir. Goriintiilerin 6zellikleri olarak renk, sekil, doku bilgisi, egitim
ve test islemlerinde en iyi performans olarak kullanilmaktadir. Renk 6zellikleri olarak kirmizi,

yesil, mavi(RGB) ve renk, doygunluk, deger(HSV) verilebilir. Doku 6zellikleri olarak gri diisey

es olusum matrisleri(GLCM) ve yonlii gradyanlar histogrami(HOG) verilebilir.
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Sekil 2. a)Orijinal Goriintii, b)HSV Goriintiisii, ¢)Gri Goriintiisii, d)Binary Goriintiisii, €)Y onli
Gradyanlar Histogrami

2.2.2 TML Algoritmalari

Lojistik Regresyon(LR): Isminde regresyon ge¢cmesine ragmen bir smiflandirma
algoritmasidir. Amaci bagimli degiskenler ile bagimsiz degiskenler arasindaki olasiliklari
tahmin ederek bir iligki kurmaya yardimei olan lojik fonksiyonunu kullanir. Bu fonksiyon
olasiliklar ikili (binary) degerlere doniistiirerek tahminde kullanir.

Destek Vektor Makineleri(SVM):Vektorler yardimi ile etiketlenmis verileri birbirinden
ayirir. Karar sinir1 (decision boundary) ile siniflar arasindaki en iyi boslugu (margin) bularak
vektorii (hyperplane) ¢eker.

Rastgele Orman(RF):Rastgele orman veya rassal orman birden fazla karar agaci algoritmasini
birlestiren bir makine Ogrenmesi algoritmasidir. Her karar agacindan gelen veriler ile
tahminlerin ¢cogunluk oyuna dayanarak nihai ¢iktiy1 verir.

2.2.3 DL Algoritmalar

Uzun-Kisa Vadeli Bellek(LSTM): Ozyinelemeli Sinir Agini(RNN)’de bir énceki adimin ¢ikist
bir sonraki adimin girisi olarak kullanilir. RNN’deki kisa vadeli hafizaya ¢6zlim olarak LSTM
kullanilmustir. Igerisindeki dzel hiicre yapilar1 (Forgetgate, inputgate, outputgate ve cellstate) ile
veriyi uzun silire hafizada tutar. RNN veri dizilerindeki gradyanlarin kaybolmasi konusuna

¢Ozlim olmustur.
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VGG16: VGGI6, bilgisayarli gorme modellerinden biri olan evrigimli sinir agi(CNN) tiiriidiir.

13 evrisimsel katmana, 5 max pooling katmanma ve 3 dense katmanina sahiptir. Ogrenme
katmanlar1 16 oldugu i¢in denilmistir.

YOLOV8: YOLOVS, giris goriintiisiinii 1zgaralara boler ve her boliinen hiicre kendi hiicresinde
nesne tespitinden sorumludur. Bu hiicreler iginde nesneleri isaretler ve her nesne i¢in giiven
skorunu tahmin eder. Her hiicreden 6zellikleri ¢ikarir ve uygun bigimde birlestirir. Bu ¢ikarilan
giiven skorlar1 farkli amaglarda kullanilir.

Evrisimsel Sinir Ag1i(CNN): CNN'ler, bir giris goriintiisiine veya videoya bir dizi evrisim ve
havuz katmanlari(pooling layers) uygulayarak calisir. Evrisim katmanlar, kiigiik bir filtreyi
goriintli veya video tizerinde kaydirarak filtre ile giris arasindaki nokta ¢arpimi hesaplayarak
girigten Ozellikler ¢ikarir.

3. DENEYSEL CALISMALAR ve BULGULAR

Bu calismadan makine dgrenmesi ve derin 68renmesi algoritmasi olmak {izere toplamda 7
model kullanilmistir. Bu modeller Google Colab iizerinde Python yazilim diliyle yazilmistir.
Calisma 3 ana boliimden olusmaktadir: Veri setinin toplanmasi, goriintii isleme adimlari,
ozellik ¢ikarimi ve siiflandirma.

3.1 Veri Setinin Toplanmasi: Veri seti Kaggle’da bulunan 38 farkli hastalikli ve saglikli
yaprak goriintiilerinden olusuyor. Calismadan kullanilan veri seti %80 egitim seti, %20
dogrulama seti olarak ayrilmistir. Toplamda 87.000 renkli goriintli icermektedir.

3.2 Goriintii isleme Adimlar: Gériintiilerin siniflandirma modellerine uygun hale getirilmesi
icin On isleme asamalar1 uygulanir. Yeniden boyutlandirilmasinin nedeni modellerin hizl
caligmasi, islem siiresinin azaltilmasidir. Bu nedenle goriintiiler 256x256 piksel olarak yeniden
boyutlandiriimistir. Goriintii islemlerinde kullanilan diger islemler Sekil.2’de verilmistir.

3.3 Smiflandirma: Siniflandirma asamasinda diger asamalarda yapilan islemler bir araya
getirilmistir ve model {izerinde sonuclar gozlemlenmistir. Ciktt sonucglar1 Tablo 2’de

verilmistir.
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Tablo 2. Calisma sonuglarinin dogruluk yiizdeleri verilmistir

No Siiflandirma Cesidi Siniflandirma Modelleri Dogruluk(%)
1 o

Lojistik Regresyon(LR) 79,7
2 TML Destek Vektor Makineleri(SVM) 78,6
3 Rastgele Orman(RF) 78
4 Uzun-Kisa Vadeli Bellek(LSTM) 81,9
5

VGG16 88
6 DL

YOLOvV8 98,3
7

CNN 99,02

4. SONUCLAR

Bu calisma TML ve DL'min tahmin performansini karsilastirmak amaciyla bitki hastaliginin
bilgisayar destekli teshisini sunmaktadir. Lojistik Regresyon, Destek Vektér Makineleri,
Rastgele Orman, Uzun-Kisa Vadeli Bellek, VGG16, YOLOv8 ve CNN modelleri
kullanilmigtir. Tablo 2’de goriildigi lizere en yiiksek sonug CNN’de gorilmiistiir. TML’de
goriintlilerde bilgi ¢ikarimi lineer regresyon, aga¢ tabanlt modeller ile yapilirken, DL yapay
sinir aglarini kullanir. DL daha az insan miidahalesine ihtiya¢ duyar. Genel sonuca bakildiginda

DL modelleri TML modellerine gére daha basarili olmustur.
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