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OZET

Bu c¢alisma, veri setindeki hastalikli ve saglikli yapraklarin tespiti igin 6grenme temelli transfer
yaklagimlarina katkida bulunmayir amaglamaktadir. Bitki hastaliklarinin zamaninda ve dogru tespiti,
tarimsal iretimdeki en 6nemli endiselerden biridir. Kiraz yaprak hastaliklari iiriin kalitesini dogrudan
etkiler. Hastaliklarin erken teshisi ve tedavisi ve etkili kontrol 6nlemleri verimliligi artirir. Yapraklar
etkileyen hastaliklar ayn1 zamanda dallar1 ve meyveleri de etkiler. Hastalikli yapraklara sahip bitkiler daha
yavag biiylir ve bu da daha kiigiik ve daha diisiik kaliteli meyvelerle sonuglanir. Kiraz yetistiriciligi
Tiirkiye'de 6nemli bir tarimsal faaliyettir. Kiraz yapragi hastaliklarinin tespiti i¢in derin 6grenme teknikleri
kullanilarak tarim ekonomisine katki saglanabilir. Ciftciler, hastalik yonetiminde kullanilan kimyasallarin
kullanimini azaltabilir, boylece kimyasallarin dogal ¢evre {izerindeki olumsuz etkilerini en aza indirebilir.
Bu calismadaki deneylerde PlantVillage veri setinden kiraz yapragi ornekleri kullanilmistir. AlexNet,
VGG-16, MobileNet-V2, ResNet-50 ve Inception-V3 dahil olmak iizere transfer 6grenme teknikleri
dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 puani gibi performans olgiitleri kullanilarak karsilastirildi.
MobileNet-V2, %99 dogruluk orani, %18 kayip orani, %99 kesinlik oran1 ve %99 geri ¢agirma orani ile
basar1 oran1 en yiiksek model olarak belirlendi.

Anahtar Kelimeler: CNN, derin 6grenme, kiraz yapragi, transfer 6grenme.

ABSTRACT

This study aims to contribute to transfer learning-based approaches for detecting diseased and healthy
leaves in the dataset. Timely and accurate detection of plant diseases is one of the key concerns in
agricultural production. Cherry leaf diseases directly impact the quality of the product. Early diagnosis and
treatment of diseases and effective control measures enhance productivity. Diseases affecting the leaves
also have implications for the branches and fruits. Plants with diseased leaves exhibit slower growth,
resulting in smaller and lower-quality fruits. Cherry cultivation is an important agricultural activity in
Turkey. By utilizing deep learning techniques to detect cherry leaf diseases, contributions can be made to
the agricultural economy. Farmers can reduce the use of chemicals used in disease management, thereby
minimizing the adverse effects of chemicals on the natural environment. The experiments in this study
utilized cherry leaf samples from the PlantVillage dataset. Transfer learning techniques, including AlexNet,
VGG-16, MobileNet-V2, ResNet-50, and Inception-V3, were compared using performance metrics such as
accuracy, precision, recall, and F1 score. MobileNet-V2 was identified as the model with the highest
success rate, achieving an accuracy rate of 99%, a loss rate of 18%, a precision rate of 99%, and a recall
rate of 99%.

Keywords CNN, deep learning, cherry leaf, transfer learning.

1.GIRIS

Gida, ilag, hammadde gibi ihtiyaclarimizi saglayan sektorlerden biri olan tarim, niifusumuza is olanaklari
saglayan Onemli alanlardandir. Bitki hastaliklar1 tarimsal alanda giftgilerimizin pek ¢ok zorluklarla
karsilagmasina neden olmaktadir. Bu hastaliklarin artip diger bitkileri sarmadan Once tespit edilip hizl


mailto:hazelkozlu43@gmail.com
mailto:burakhan.cubukcu@bilecik.edu.tr

aksiyon almak 6nem arz etmektedir. Hastaliklarin 6nlenmesi igin gift¢ilerimiz genellikle kimyasal tiriinleri
ilaglama amaciyla kullanmaktadir. Bu hem dogal cevreye zarar vermekte hem de ekonomik olarak
karsilanmasi zor bir siirectir. Sosyo-ekonomik agidan bir¢ok etki yaratan kimyasal ilaglama yontemi, bitki
zararllarina iglem yaparak verim artisim1 saglayabilir. Ancak bunun yami sira ¢evre ve insan sagligi
agisindan da zararli etkileri olabilmektedir. Kimyasal ilaglama toprak ve su ekosistemine de zarar verebilir.
[laglama islemlerini yapan ciftcilerimize de gerekli tedbirleri almazlarsa olumsuz etkilerle karsilasabilirler.

Bu nedenlerle derin 6grenme tabanli ¢aligmalarin tarim alaninda geniglemesi 6nemli bir konudur. Sosyo-
ekonomik olarak kimyasal ila¢ kullanimini azaltmak, hastalik tespitlerini otomatiklestirip alternatif tarim
yontemlerini kullanmak 6nemlidir. Evrisimli sinir aglar1 (CNN) kimyasal kullanimina gére daha az zararli
alternatifler sunabilir. Bunun yani sira bitki hastaliklarinin erken teshisi i¢in yapilan ¢caligmalar sayesinde
bitki hastaliklariyla dogru miicadele yontemleri bulunabilir. Bitkilerin biiylime ve gelisimi takip edilerek
verim arttirici ¢aligmalar yapilabilir (Bharman vd., 2022).

Ciplak gozle hastalik tespiti emek-yogun islerdir. CNN modelleri kullanilarak simiflandirma, goriintii
analizi gibi islemler hem zamandan tasarruf hem de birgok olasi senaryo drnegi sunmasi agisindan 6nerilen
yontemler arasindadir. Daha saglikli iiriinler elde edebilmek i¢in yapilan ¢aligmalar vardir. Bu ¢aligmalar,
bitkini hasta olup olmadigini, eger hasta ise hastaligin tiiriinii tespit edebilir (Chellapandi vd., 2021).
Literatiirde bitkilerdeki hastaliklar1 derin 0grenme tabanli ¢aligmalarla tespit eden ¢aligmalar
bulunmaktadir.

Ekin yaprak hastaliklarinin tespit edilmesi amaciyla literatiirde transfer 6grenme teknigi kullanilarak
caligmalar yapilmistir. Paymode ve digerleri yaptigi calismada VGG-16 modelinin son katmanlari
degistirilerek Onerilen modelde bitki hastalik tespiti amaciyla egitilen bir simiflandirict sunulmustur.
Calismada veri arttirma ve goriintii 6n isleme teknikleri VGG16 modeline uygulanmistir. Sonug olarak
VGG16 modeli etkili bir yaprak hastalik tespiti yaklasimi olarak sunulmus. Yapilan testler modelin yiiksek
dogruluk orani elde ettigini gostermektedir (Paymode ve Malode, 2022).

Domates yapraklar {izerinde yapilan baska bir ¢aligmada 9 farkli yaprak hastalik tiirii ile saglikli
yapraklarin karsilastirilmas: yapilmus. Ilgili bu calismada transfer 6grenme modelleri kullanilarak
performans 6l¢iim sonuglar1 degerlendirilmistir (Ecemis ve ilhan, 2022).

Derin topluluk sinir aglari (DENN) kullanilarak yapilan ¢alismada otomatik bir bitki hastalik tespiti
Onerilmigtir. Transfer aktarim tekniginden yararlanilmistir. Fazla uydurmanin iistesinden gelmek amaciyla
veri arttirma, veri bilylitme, dondiirme, dl¢eklendirme fazla uydurmanin iistesinden gelmek amaciyla
kullanilmigtir. Bu ¢alismada 6nerilen DENN modelinin performansinin, ¢alismada kullanilan 6nceden
egitilmis modellerden daha iyi sonug¢ verdiginden s6z edilmistir (Vallabhajosyula vd., 2022). Yapilan
calismalarda etkin olarak AlexNet, VGG-16, MobileNet-V2, Inception-V3, Resnet-50 modelleri egitilmis.
Bu modellere veri arttirma, veri seti 6n isleme, renk esikleme teknikleri uygulandigi gézlemlenmistir.

Bu ¢alismada kiraz yaprak hastaliklarinin transfer 6grenme yontemleri ile tespit edilmesi amaglanmistir.
Kullanilan AlexNet, VGG-16, MobileNet-V2, Inception-V3, Resnet-50 gibi birbirinden farkli modeller
tizerinde veri seti deneyleri yapilmistir. Elde edilen sonuclar Uzerinde performans metriklerine gore
karsilagtirma yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore hastalikli yapraklar %99’a varan oranda dogrulukla
tespit edilebilmistir. Bitki sagligi agisindan ve ¢ift¢inin ekonomik agidan da tasarruf edebilmesi igin bu
caligmada cesitli transfer aktarim yontemleri performans dlgiimleri sunulmustur.

2.METHODOLOJi

Bu boliimde kullanilan transfer 6grenme yontemleri ve veri seti detaylar1 verilmistir. Saglikli ve hasta
yapraklar1 igeren PlantVillage veri seti Kaggle den indirilmistir. Egitim sinifinda 1826 saglikli yaprak ve
1683 hasta yaprak bulunurken, dogrulama sinifinda ise 456 saglikli yaprak ve 421 hasta yaprak igeren
toplamda 877 adet yaprak goriintiisii kullanilmigtir. Ilk adimda veri 6n isleme yapilmistir. Gériintiiler,
OpenCYV Kkiitiiphanesi kullanilarak okunmustur ve boyutlar1 224x224 piksele yeniden boyutlandirilmistir.
Goriintiilerin piksel degerleri normalize edildi (0-1 araligina 6lgeklendirildi) ve veri seti egitim, dogrulama
ve test olarak ayrilmistir. AlexNet (Krizhevsky vd., 2012), MobileNetV2 (Sandler vd., 2018), InceptionV3
(Szegedy vd., 2014), VGG16 (Simonyan ve Zisserman, 2015), Resnet-50 (He vd., 2016) transfer 6grenme
mimarileri temel alinarak yeni modeller olusturuldu. Modellerde evrigimli, tam baglanti katmanlari
kullanilmigtir. Dropout(birakma) ve Batch Normalization (topak normallestirme) diizlestirme teknikleri
kullanilmistir. Modellerde bazi katmanlar iizerinde ekleme ¢ikarma islemleri yapilarak modelin
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karmagiklik ve derinlik tanimlari1 yapilandirilmaya ¢alisilmistir. Modelin derinlik ve karmasiklik seviyesi,
Conv2D, MaxPooling2D, Dense ve Dropout gibi katmanlarin yapilandirmastyla belirlenir. Bu katmanlar,
modelin mimarisini ve karmasikligini tanimlar. Ornegin, daha fazla Conv2D ve MaxPooling2D katmanlari
eklemek, modelin derinligini ve karmagikligini artirirken, Dropout ve BatchNormalization gibi diizlestirme
katmanlarinin eklenmesi, asir1 uydurma riskini azaltabilir. Egitim veri seti iizerinde veri arttirma teknigi
uygulanmustir. Goriintiilere rastgele doniisiim, kaydirma, parlaklik degisimi, kesme, yakinlagtirma ve yatay
diizlemde ¢evirme gibi islemler uygulanmistir. Bu sayede modelin genelleme yetenegini arttirmak, asir
uydurma riskini azaltmak amaglanmisgtir.

Model egitim veri seti izerinde egitilmistir. Egitilen model dogrulama veri seti iizerinde degerlendirilmistir.
Simiflandirma algoritmalarimin performans degerlendirmesi yapilirken yaygin olarak kullanilan metrikler;
hassasiyet(precision), duyarlilik(recall), F1 puan1 (Flscore) ‘dur (Selvi, 2019). Bu ¢alismada da Esitlik 1-
3 de verilen modelin dogruluk, F1 puani, hassasiyet, bagar1 metrikleri iizerinde performans degerlendirmesi
sunulmustur. Esitliklerde TP: Dogru pozitif (True Positive), dogru sekilde pozitif olarak tahmin edilen
orneklerin sayisini, FP: Yanlis pozitif (False Positive), yanlis sekilde pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin
sayisi, FN: Yanlis negatif (False Negative), yanlis sekilde negatif olarak tahmin edilen 6rneklerin sayisini
ifade etmektedir.

Precision = TP/ (TP + FP) Q)
Recall = TP / (TP + FN) )
F1 Score = 2 x (Precision x Recall) / (Precision + Recall)  (3)

Cok sinifli siniflandirma islemlerinde, performans metriklerinin hesaplanmasinda kullanilan "average"
parametresi (Sokolova ve Lapalme, 2009), metriklerin simif bazinda m1 yoksa toplu olarak mu
hesaplanacagini belirler. Average parametresine deger verildiginde, bu formiiller ilgili sinif veya tim
siiflar {izerinde hesaplanir. Ornegin: "binary" average, iki simfli bir problemde pozitif simf iizerinde
hesaplanir. "micro" average, tiim siniflarin toplam TP, FP ve FN degerlerine dayanarak hesaplanir."macro"
average, her sinifin ayr1 ayr1 hassasiyet, duyarlilik ve F1 puani hesaplayarak ortalamasini alir."weighted"
average, siniflarin 6rnek sayilarina gore agirlikli bir ortalama hesaplar."samples" average, her 6rnegin ayri
ayri siniflandirildigr kabul edilerek hesaplanir (Sokolova ve Lapalme, 2009). Bu ¢alismada siniflandirma
problemlerine bakilirken average parametresine 3 farkli deger verilerek kiyaslanmustir.

2.1.Veri Seti

Bu ¢alismada PlantVillage (Mohanty, vd., 2016) veri seti kullanilmistir. Kiraz yapraklari iizerinde hastalik
tespiti 2 sinif iizerinde degerlendirildi. PlantVillage veri seti, kiilleme (Sengar vd., 2018). hastaligina sahip
ve saglikli kiraz yapraklarindan olusuyor. Egitim sinifi 1826 saglikli, 1683 hasta yaprak olmak iizere toplam
3509 yaprak goriintiisii icermektedir. Dogrulama smifinda 456 saglikli, 421 hasta yaprak olmak iizere
toplamda 877 kiraz yaprak goriintiisii bulunmaktadr.

2.2.AlexNet

2012 yilinda ImageNet ILSVRC yarigmasinda birinci olan bir evrigimli sinir ag1 modelidir. Modelde 5
evrigim katmani 3 tam baglanti katmani kullanilmistir. Bunlarin yani sira birakma (dropout), havuzlama
katmanlar1 kullanilirken, aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmigtir (Krizhevsky vd.,2012).

Bu caligmada &nerilen sistemde kullanilan modelin ¢iktis1 2 sinifin hasta ya da saglikli olma olasiligim
tahmin etmeye calismaktir. ilk katmanda 11x11 boyutlu gériintiiniin 96 tane filtre kullanilarak islenmesinin
ardindan girdinin boyutunu kii¢iiltmek icin 3x3 boyutunda olan havuzlama katmania gegilmektedir. Ikinci
katman 5x5 boyutunda 256 adet filtre kullanir. Yeniden boyutlandirmak i¢in bir max-pooling katmani daha
kullanir. Birkag evrisim ve diizlestirme (flatten) katmani sonra, son katmanda 2 nérona sahiptir ve softmax
aktivasyonu ile iki sinifin olasiliklarini hesaplar.

2.3.VGG-16

VGG-16 mimarisi 16 katmandan olugan her katmaninda 3x3 boyutlu filtreler kullanilan bir evrigimli sinir
ag1 mimarisidir. ImageNet kiimesi {izerinde gorintii siniflandirma yarigmasinda (ILSVRC-2014) basarili
sonuglar elde etmistir. Evrisim katmanlari, ReLU aktivasyon fonksiyonu, 2x2 boyutlu havuzlama katmani,
tam baglant1 katmalar1 kullanilmaktadir. Literatiirde transfer 6grenme i¢in oldukca yaygin kullanilmaktadir
(Simonyan ve Zisserman, 2015).



Cesitli siniflandirma problemlerinde VGG16 mimarisi TensorFlow Keras kiitiiphanesinden kullanilabilir.
Bu calismada onceden egitilmis VGG16 modeli “weights” parametresi “imagenet” olarak yiiklenir. Girdi
katmani, flatten katmani, tam baglanti katmanlar1 eklenir. 2 néronlu softmax aktivasyonu igeren ¢ikis
katmani tanimlanir. Model derlenir. Egitim sonrasinda kayip fonksiyonu ve dogruluk metriklerine gore
kiyaslamalar yapilir.

2.4.MobileNet-V2

MobileNet-V1 den sonra gelistirilen MobileNet-V2, V1’den daha yiiksel dogruluk orani hedeflemistir. Dar
kivrimli evrisim bloklarina sahip olmasi temel 6zelliklerindendir. Parametre sayisini azaltan ve ¢ikti
boyutunu azaltan bu bloklar modelin daha hafif bir hale gelmesini saglar. Dropout(birakma) ve ¢ikis
aktivasyon tekniklerini kullanir. Bu teknikler asir1 uyumu(overfitting) onlemeye calisir. Cok sayida
katmandan olusan Mobilenet-v2 ¢esitli tiplerde evrisim katmanlari, aktivasyon katmanlari, dar bogaz
katmanlari, normalizasyon ve yogun katmanlardan olugur (Sandler vd., 2018).

2.5.Inception-V3

Biiyiik veri setlerinde yiiksek dogruluk orani elde edebilen bir CNN modelidir. Onceki inception
modellerine kiyasla daha az hata yaptig1 gozlemlenmistir. Bir¢ok katmandan olusan bu mimari evrisim
katmanlari, havuzlama, tam baglanti katmanlari, dropout, normalizasyon ve aktivasyon katmanlar1 igerir.
Birden fazla inception modiiliinii paralel olarak kullanir (Szegedy vd., 2014).

2.6.ResNet-50

Microsoft tarafindan gelistirilmis olan bu model 50 katmandan meydana gelir. Sahip oldugu 6zgiin aglari
sayesinde derinligi bir yandan arttirirken, asir1 6grenmeyi azaltarak iyi sonuglar elde etmeyi hedefler. Bu
CNN modeli birbiriyle baglantili farkli tiplerde evrisim katmanlarindan olusur. Boyutlari biiylik olan veriler
iizerinde dogruluk orami yiiksek degerler elde edilebilir. Residual Connection adi verilen kalan baglanti
teknigiyle dzgiindiir. Bu baglantilar modeli derinlestirerek gradientlerin akmasini kolaylastirir. Ogrenme
verimliligini arttirir[4].Resnet-50 Imagenet veri setinde egitilmistir. Gorlintli siniflandirma, yiiz tanima,
ozellik ¢ikartma, nesne tespiti gibi bir¢ok farkli uygulamada kullanilabilir. Transfer 6grenme teknigi ile
onceden egitilmis agirliklart kullanilarak tahminlerde bulunulabilir,

3. TRANSFER OGRENME YONTEMLERi ILE KiRAZ YAPRAKLARINDA HASTALIK
TESPIiTI

3.1. Veri arttirma (Data augmentation)

Bu caligmada transfer 6grenme modeli ile birlestirilmis veri artirma teknigine dayali bir sinir agi
kullanilmigtir. Caligmadaki algoritma veri arttirma yontemi ile modelin genellestirme yetenegini
iyilestirmek tiizere tasarlanmistir. Modelin genellestirilmesindeki amag, egitim verilerine genis bir
perspektif kazandirarak farkli ornekleri dogru sekilde tanimayir O6grenmesini saglamaktir. Transfer
o0grenmeye dayali bir evrigimli sinir ag1 modeli olusturularak modelin egitiminde kullanilir. Veri setindeki
ornek cesitliligini artirma iglemi sayesinde model farkli goriintiileri taniyarak daha genellestirilmis bir
sekilde 6grenir ve asir1 uyumu(overfitting) onleyebilir. Veri arttirma sayesinde, egitim verilerine rastgele
dontisiimler, kaydirmalar, rastgele parlakliklar verebilir (Pandian vs., 2022).

Bu ¢alismada Tensorflow keras kiitiiphanesinden ImageDataGenerator siifi kullanilarak verilere rastgele
dondiirme agisi, rastgele yatay kayma, rastgele dikey kayma, rastgele parlaklik, rastgele kesme, rasgele
yakinlagtirma ve veri normalizasyon islemleri uygulanmigtir. Goriintiilerin her bir piksel degeri 0-255
araligindan 0-1 araligina ol¢eklendirilip verinin daha kolay islenebilmesi igin normalize edilmistir.
Kullanilan parametreler rotation range (doniis araligi), width shift range (genislik kaydirma araligi),
height shift range (ylikseklik kaydirma aralig1), brightness range (parlaklik aralig1), shear range (egim
araligl), zoom range (yakimlastirma araligi), horizontal flip (yatay cevirme), rescale (6lgeklendirme) =
1/255.0’dir. Calismadaki goriintiileri 25 dereceye kadar dondiirme, genislik ve yiikseklik agisindan %20
oraninda kaydirma, parlaklik araligini [0.4,1.5] araliginda degistirme, yana dogru %20 oraninda kesme,
%20 oraninda yakinlagtirma, yatay olarak yansitma ve 6l¢eklendirme gibi degerler verilmistir.

3.2. Goriintii On isleme

Gorilintii 6n isleme, goriintii segmentasyonu, nesne tanima ve daha bir¢ok alan da kullanilan yaygin bir
islemdir. Kiilleme hastaligina sahip yaprak ylizeylerindeki belirli alanlar agik renklidir. Bu ¢alismada
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goriintli 6n isleme yontemlerinden olan renk esikleme kullanilarak agik renkli alanlar tespit edilmeye
calisilmistir. Goriintii 6n isleme tekniklerinden olan histogram esikleme ile hastalikli yiizeylerin aydinlik
oldugu gozlemlenmistir. Bu calismada birden fazla 6n isleme adim1 uygulanarak deneyler yapilmistir.

3.3.Renk esikleme

Renk esikleme goriintii on isleme yontemlerindendir. Oncelikle gériintii HSV(ton, doygunluk ve deger)
formatina doniistiiriiliir. Ardindan belirlenmis alt iist sinir degerleri arasinda kalan piksellerin oldugu maske
olusturulur. Bu maske esikleme sonrasinda ayrilacak pikselleri belirler. Bu maske ile orijinal gorunti
iizerinde bir bagska maskeleme islemi yapilir. Belirlenen piksellerin kaldig1 goriintii elde edilir. Bu islem
belirledigimiz araliktaki renklerin vurgulanmasini saglar. Bu calismada Onerilen sistemde belirlenen
araliktaki pikselleri 1(beyaz), diger pikselleri O (siyah) yaparak renkler vurgulanmistir. HSV renk uzay1
kullanilarak dl¢iilen yapraklarin hastalikli olan yapraklarin vurgulandigi gézlemlenmistir (Patil ve Bodhe,
2011). Kulleme hastaligina sahip yapraklar. Sekil 1. ‘de goriildiigi gibi agik renklidir.

Sekil 1. Renk esikleme uygulanmis egitim sinifi 6rnek goriintiileri

3.4 Histogram Esikleme Ve Gri Seviye Segmentasyonu

Tarimsal sektérde yaprak hastalik tespiti 6nemli uygulama alanidir. Histogram esikleme gibi yapay zeka
teknikleri yaprak hastaliklarinin tespitinde kullanilmaktadir. Bu sayede onceden belirlenmis 6zellikleri
analiz ederek, saglikli yapraklari hastalikli yapraklardan ayirt edebilir. Histogram esikleme gorselin
histogramini analiz eder ve belirlenmis esik degerinin altinda ve tstiinde kalan pikselleri ayirir. Bu islem
sonrasinda orneklerin aydinlik karanlik bolgeler arasindaki farkliliklar netlesir (Tiirkoglu, 2019).

Bu calismada gelistirilen sistemde renkli renk uzayindan gri renk uzayina doniisiim yapildi. Elde edilen gri

goriintli tizerinde histogram esikleme islem gergeklestirilerek siyah beyaz goriintli elde edildi. Bu islem
egitim verilerine OpenCV Kkiitliphanesi kullanilarak uygulandi. Dongili kurularak gri seviye doniisiim
fonksiyonu ile goriintiiler donustiiriildi. Esikleme degerinin belirlenmesinde otsu esikleme algoritmasi
kullanildi. Histogram esikleme ile goriintiideki piksellerin dagiliminda dengelemeler yaparak goriintiiyii
netlestirmesi amaglanmigtir. Gri seviye segmentasyonu ile goriintiideki nesneleri daha iyi tanimaya
yardimci olmast amaglanmustir (Karhan, 2011).

Sekil 2. Histogram Esikleme Ve Veri Arttirma Uygulanmis Egitim Sinifi Ornek




Sekil 3. Histogram Esikleme Ve Gri Seviye Segmentasyonu Uygulanmig Egitim Sinifi Ornek Goriintileri

; W\ mT
4 SONUCLAR VE TARTISMALAR

Bu ¢alismada veri setine uygulanan veri artirma, histogram ve renk esikleme teknikleri ve AlexNet, VGG-
16, MobileNet-V2, Inception-V3, Resnet-50 mimarisini kullanan modeller ile gergeklestirilen goriintii
siniflandirma deneyinde, egitim ve dogrulama veri setlerinde basarili sonuclar elde edildi. Egitim siirecinde
kullanilan erken durdurma ve 6grenme hizi azaltma gibi geri ¢agirma islevleri sayesinde modelin genel
performanst iyilestirildi. En iyi performansa ulasan model kaydedildi ve ilgili metrikler tizerinde test veri
setiyle degerlendirme yapildi.

Renk esikleme teknigi uygulanmadan 6nce en iyi dogruluk orani 0.97 iken renk esikleme ile birlikte ayni

modelde deney yapildiginda performans orani 0.99’a yiikselmistir. Cesitli parametreler iizerinde rastgele
degisiklikler yapilarak 6rnegin 6grenme oraninin veri setinin boyutuna, modelin derinligine ve olas1 bagka
parametrelere bagh olarak farkliliklar gosterdigi goriilmiistiir. Ilgili veri setinde yaklasik 3500 6rnek egitim
gorlintlisiine uygulanan egitim sirasinda Ogrenme(learning rate) oranini azaltmak dogruluk oranini
arttirmistir. ResNet50 modelinde renk esikleme uygulanmadan 6nce dogruluk 0.59 ¢ikarken, renk esikleme
islemi sonrasinda dogruluk orani 0.90 seviyesine kadar artmistir. Transfer 6§renme aktariminda resnet50
modelinin son 5 katmanini hari¢ tutarak diger katmanlar1 egitilemez olarak ayarladik. Egitilebilir katman
sayisinda degisiklikler yapmak deney sonucumuzu olumsuz etkileyerek 5 katmanda karar kilmamiza neden
oldu, bu d6nceden egitilmis agirliklar1 koruma amaciyla yapildi. Cikislan diizlestirme uygulandi.1024
noronlu tam baglanti katmani ekleyerek model iizerinde 6zellestirme islemi yapildi. Aktivasyon fonksiyonu
olarak ReLU kullanildi. Sinir aginin genellestirmek i¢in dropout(birakma) fonksiyonu kullanildi. Yapilan
deneyde son katmanlar degistirilerek modelin 6zellestirilmesi dogruluk oranini pozitif olarak etkiledi. Ayni
modelde renk esikleme uygulamadan once ¢ikan sonuglara gore renk esikleme uygulanmis sonuglar
arasindaki fark veri 6n islemenin modelin hizina ve performansina dogrudan etki ettigini gosteriyor. Tablo
1 de gorunen Precision (Kesinlik), Recall (Duyarlilik), F1Score (F1 Puani) degerleri average parametresine
weighted degeri verilerek hesaplanmis sonuglardir.

Tablo 1. Calismada Kullanilan Tiim Modellerin Performans Sonuglari

AlexNet VGG-16 MobileNet-V2 Inception-V3 Resnet50
Loss 0.692933 0.575958 0.186793 0.596128 0.657336
Accuracy 0.529076 0.882554 0.990878 0.898518 0.591790
Precision 0.704912 0.903284 0.990922 0.900766 0.771322
Recall 0.529076 0.882554 0.990876 0.898518 0.591790
F1Score 0.377689 0.880405 0.990879 0.898192 0.498355

Tablo 1'de, dogrulama sinifi performans metrik sonuclarini bulabilirsiniz. Bu metrikler, farkli derin
6grenme modellerinin performansini 6lgmek i¢in kullanilmaktadir. MobileNet-V2 modeli, en diisiik kayip
degeri olan 0.186793'e sahiptir, bu da modelin gercege yakin tahminlerde bulundugunu gosterir. Ayrica,
dogru tahmin etme oran1 0.990878'dir. Precision (hassasiyet) metrigi, yanls pozitif tahminlerin ne kadar
diisiik oldugunu gosterir ve MobileNet-V2 modeli, en yiiksek hassasiyet degeri olan 0.990922'yi elde
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etmistir. Recall (hatirlatma) degeri ise ger¢ekten pozitif olan 6rneklerin model tarafindan dogru bir sekilde
tahmin edilme oranini gosterir ve MobileNet-V2 modeli icin bu deger 0.990876'dir. Yanlis negatif
tahminlerin azligimi gosteren B degeri ise MobileNet-V2 modelinde en yiiksektir. Precision ve recall
degerlerinin harmonik ortalamasi olan f1 skoru degeri de MobileNet-V2 modelinde en yiiksektir. Sonug
olarak, elde edilen sonuclara gore, Resnet-50 ve AlexNet diisiik performans oranlarina sahipken,
MobileNet-V2 modeli en yiiksek performans oranina ulagmustir.

MobileNet-V2 diger modeller arasinda en iyi performansi sergiledi. Goriintii 6n isleme adiminda degisiklik
yapmadan farkli modeller uyguladigimizda ortaya ¢ikan sonug yine MobileNet-V2 modelinin daha iyi
sonuclar elde edecegi yoniindedir. Sekil 5°te verilen karisiklik matrisinde goriildiigi gibi 1 degerine karsilik
gelen saglikli goriintiilerin 450 tanesini dogru tahmin ederek saglikli oldugu sonucunu gostermistir. 0
degerine karsilik gelen hasta yapraklarin 419 tanesini dogru bir sekilde hasta olarak tahmin edilip 2 tanesini
yanlig tahmin etmistir.

Sekil 4. En lyi Performans Sonucu Veren Mobilenet-V2 Modelinin Karisiklik Matrisi Gorseli

400

Tablo 2,3,4’te sunulan sonuglar, farkli derin 6grenme mimarileri (AlexNet, VGG-16, MobileNet-V2,
Inception-V3, ResNet50) kullanarak elde edilen siniflandirma performansini gostermektedir. Sonuglar, ti¢
farkli "average" parametresi degeri ("weighted", "macro", "binary") i¢in hesaplanmustir.

[k olarak, "weighted" average parametresi degeri kullamldiginda elde edilen sonuglar incelenmistir. Bu
parametre degeri, sinif dengesini dikkate alarak her bir sinifin 6nemini hesaplar. Precision, Recall ve F1-
Score degerlerine bakildiginda, MobileNet-V2 ve Inception-V3 modellerinin yiiksek performans gosterdigi
goriilmektedir. Bu modeller, yiliksek hassasiyet (Precision) ve hatirlama (Recall) degerlerine sahiptir.
AlexNet ve ResNet50 modelleri ise diger modellere kiyasla daha diisiik performans sergilemektedir.ikinci
olarak, "macro" average parametresi degeri kullanildiginda elde edilen sonuglar incelenmistir. Bu
parametre degeri, her sinifin esit Gneme sahip oldugunu varsayar. Precision, Recall ve F1-Score degerlerine
bakildiginda, VGG-16 ve Inception-V3 modellerinin en yiiksek performansi sergiledigi goriilmektedir. Bu
modeller, diger modellere gére daha yiiksek hassasiyet ve hatirlama degerlerine sahiptir.AlexNet ve
Resnet50 modelleri ise diger modellere gore daha diisiik performans gostermektedir.



Tablo 2. Avarage Parametresine "Weighted" Degeri Verildiginde Sonuglar

AlexNet VGG-16 MobileNet-V2 Inception-V3 Resnet50
Precision 0.704912 0.903284 0.990922 0.900766 0.771322
Recall 0.529076 0.882554 0.990876 0.898518 0.591790
F1Score 0.377689 0.880405 0.990879 0.898192 0.498355

Tablo 3. Avarage Parametresine "Macro" Degeri Verildiginde Sonuglar

AlexNet VGG-16 MobileNet-V2 Inception-V3 Resnet50
Precision 0.712399 0.906876 0.990728 0.901889 0.780098
Recall 0.509592 0.877764 0.991046 0.896761 0.574822
F1Score 0.364797 0.87966 0.990867 0.897867 0.489220

Tablo 4. Avarage Parametresine "Binary" Degeri Verildiginde Sonuglar

AlexNet VGG-16 MobileNet-V2 Inception-V3 Resnet50
Precision 0.524798 0.816876 0.995575 0.873727 0.560196
Recall 0.997807 0.997807 0.986842 0.940789 1.0
F1Score 0.687831 0.898321 0.991189 0.906019 0.718110

Son olarak, "binary" average parametresi degeri kullanildiginda elde edilen sonuglar incelenmistir. Bu
parametre degeri, siniflandirma sonuglarini birlestirerek tek bir sinif gibi ele alir. Precision, Recall ve F1-
Score degerleri incelendiginde, MobileNet-V2 ve Inception-V3 modellerinin ylksek performans
sergiledigi goriilmektedir. Bu modeller, diger modellere gore daha yiliksek hassasiyet ve hatirlama
degerlerine sahiptir. AlexNet ve Resnet50 modelleri ise diger modellere gére daha diisiik performans
gostermektedir.

Bu sonuglar “average” parametresinin siniflandirma performansimi etkiledigini gostermektedir. Farkli
parametre degerleri siniflarin 6nemini ve dengesini farkli sekillerde hesapladigindan dolayr modelin
performansi iizerinde farkli etkiler yaratmaktadir.

Sekil 5. En lyi Performans Sonucu Veren Mobilenet-V2 Modelinin Dogruluk Grafigi

1.0 A
0.8 1
0.6
0.4
0.2 1 —— validation loss mbnet
validation accuracy mbnet
O:O 0:5 l.IO l.IS 210 2.‘5 3.‘0 3.‘5 4.‘0
S5.DEGERLENDIRMELER

Bu caligmada, transfer Ogrenme yontemleri kullanilarak PlantVillage veri seti lizerinde yaprak
siniflandirmasi gergeklestirilmistir. Calismanin metodoloji boliimiinde, veri seti detaylar1 ve kullanilan
yontemler detayli bir sekilde agiklanmistir. AlexNet, MobileNetV2, InceptionV3, VGG16 ve Resnet-50
transfer 6grenme mimarileri temel alinarak yeni modeller olusturulmustur. Egitim veri seti lizerinde veri
arttirma teknigi kullanilmistir. Goriintiilere rastgele doniisiim, kaydirma, parlaklik degisimi, kesme,
yakinlagtirma ve yatay diizlemde g¢evirme gibi islemler uygulanarak modelin genelleme yetenegi
artinnlmistir. Egitilen model dogrulama veri seti izerinde degerlendirilmistir.
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Performans degerlendirmesi i¢in dogruluk, F1 puani, hassasiyet ve basar1 metrikleri kullanilmistir. Bu
metrikler, farkli derin 6grenme modellerinin performansini 6lgmek icin kullanilan yaygin metriklerdir.
Ayrica, “average” parametresi kullanilarak simif bazli veya toplu olarak metriklerin hesaplanmasi
saglanmistir. Sonug olarak, farkli “average” parametresi degerleri kullanildiginda elde edilen sonuglar
modellere bagl olarak degisiklik gostermektedir. Hangi parametre degerinin kullanilacagi, siniflandirma
probleminin gereksinimlerine ve veri setinin 6zelliklerine bagl olarak belirlenmelidir. Calismada dogruluk
metrigi baz alindigr durumda, en yiliksek dogruluk degerine sahip agirlik parametresi en iyi performansi
saglamis oldu. Sonuglara baktigimizda, "Avarage Parametresine 'weighted' degeri verildiginde MobileNet-
V2 modelinin Precision, Recall ve F1-Score metriklerinde en yiiksek degerlere sahip oldugunu goriiyoruz.
Bu nedenle, weighted agirlik parametresi MobileNet-V2 modeli i¢in en iyi performansi saglamig gibi
gorunmektedir.

Colab ortamindan yararlanilarak calistirilan proje toplam bellek kapasitesinin %96’sin1 kullandi. Toplam
bellek kapasitesi 15360.0 MB’tir. Kullanilan 14799.1875 MB’tir. %23 oraninda CPU kullanilmistir. Ek
olarak yapilan ¢alismada en diisiis basari oranina sahip modeller arasindan Resnet50 modelini segerek, bu
modele renk esikleme uygulandiginda dogruluk oraninin yiizde 59°dan yiizde 99 oranina yiikseldigi
goriildii. Yapilan calismada renk esikleme uygulanmig goriintiiler kullanildiginda, dogru tahmin edilen
gorsel sayisinin arttigi gézlemlendi. Birbirinden farklt modeller iizerinde deneyler yapilarak derin 6grenme
tabanli ¢aligmalara katki sunmayi amaclamistir. Gelecekte Eskisehir Kozlu koyilinde bulunan kiraz
bahgelerinden toplanmais kiraz yapraklari ile birden fazla modeli {izerinde ¢alisma yapilarak hastalik tespiti
yapmay1 amagliyoruz.
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