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BEYAN

Derin Ogrenme Tabanli Kiraz Yapraklarinda Hasar Tespiti adli yiiksek lisans tezinin
hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina uydugumu, baskalariin
eserlerinden yararlandigim bdliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak atifta bulundugumu,
kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi bir kisminin Bilecik
Seyh Edebali Universitesi veya baska bir iiniversitede baska bir tez calismasi olarak
sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her turli hukuki

sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;
projenin ve destekleyen kurumun adi proje numarast ile birlikte, ETIK KURUL onay1 alinmasi durumunda ise
ETIK KURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR | | DESTEK ALINMAMISTIR |
Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin TUru Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)
2- TUBITAK

ETiK KURUL onay1 var ise;

ETIiK KURUL Karar tarih/sayl:  [oc..ccevieeeieeneeenienneeneeeneeennnns [eeeeunnnn

Ogrenci Ad1 ve Soyadi
Hazel BOZCU

Tarih

Imza



ON SOz

Danismanim Saym Dr. Ogr. Burakhan CUBUKCU’ya tez ¢alismamin olusumunda ve
rehberligiyle saglanan degerli katkilar1 i¢in tesekkiir ederim. Ydnlendirmeleriyle bu noktaya
ulagabilmek biiylik bir firsat oldu. Savunma smavinda gosterdiginiz ilgi ve degerli geri

bildirimleriniz i¢in ayrica tesekkiir ederim.
Degerli jiiri iiyelerine de ¢aligmama kattiklar1 degerli goriisler i¢in minnettarim.

Bu siiregte yanimda olan sevgili aileme de tesekkiir etmek isterim. Onlarin destegiyle

bu zorlu siireci asabilmek miimkiin oldu.
Hazel BOZCU
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OZET
DERIN OGRENME TABANLI KiRAZ YAPRAKLARINDA HASAR TESPIiTI

Bu calismada tarimsal iiretimde verim artisin1 saglamak amaciyla kiraz yapraklarindaki
hastaliklarin tespiti i¢in derin O6grenme yoOntemlerinin kullanilmasi amaglanmaktadir.
Gliniimiizde yaprak hastaliklarin tespiti uzman personel tarafindan yapilabilmekte ancak uzun
stirmektedir. Ayrica, bu uzmanlarin sayisi yetersiz olabilir, bu da dogru tespitin zorluguna isaret
etmektedir. Bu nedenle, kiraz iiretimini artirmak ve hastaliklar1 erken teshis etmek icin derin

o0grenme temelli hastalik tespit uygulamalarinin kullanimi bu ¢alismanin ana amacidir.

Caligmada iki farkli veri seti lizerinde kiraz yaprak hastaligi tespiti i¢in farkli derin 6grenme
modellerinin performansi incelenmistir. Ortalama sonuglara gore, MobileNet-V2 modeli
%98.68 dogruluk ve %98.83 hassasiyet ile yiiksek bir performans sergilemis, Inception-V3
modeli %94.17 F1-Skor ile tatmin edici sonuglar vermistir. Onerilen CNN modeli %95.83 F1-
Skor ile dikkat ¢cekmis, dnerilen CNN + LSTM modeli %96.33 geri ¢agirma degeri ile tatmin
edici sonuglar sunmus ve onerilen CNN + BILSTM modeli %96.33 F1-Skor ile yiksek bir

performans gostermistir.

En iyi sonuglar kategorisinde, MobileNet-V2 modeli %99.03 dogruluk orani1 ve %99.33 F1-
Skor ile en 1yi sonuglar1 vermis, Inception-V3 modeli %94.00 dogruluk ve %94.33 hassasiyet
ile tatmin edici bir performans sergilemistir. Onerilen CNN modeli %95.66 F1-Skor ile iyi bir
performans sergilemis, dnerilen CNN + LSTM modeli %96.67 dogruluk ve %96.67 F1-Skor
ile en iyi sonuglar1 vermis ve 6nerilen CNN + BiLSTM modeli %96.66 F1-Skor ile yuksek bir

performans gdstermistir.

Bu sonuglar, kiraz yaprak hastaligi tespiti i¢in derin 6grenme modellerinin umut veren sonuglar
elde ettigini gostermektedir. Calisma kapsaminda en iyi sonuglar MobileNet-V2 ve Onerilen
CNN + LSTM modelleri tarafindan elde edilmistir. Bu calismanin, ¢esitli veri setleri
kullanilarak giivenirliligi arttirilabilir, farkli derin 6grenme yontemleri kullanilarak hastalik

tespit basarim oranlari yiikseltilebilir ve hastalik tespit siireleri diisiirtilebilir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, CNN, LSTM, Transfer Ogrenme, Kiraz Yaprak
Hastaliklar1



ABSTRACT
DEEP LEARNING-BASED DAMAGE DETECTION ON CHERRY LEAVES

In this study, the use of deep learning methods is aimed at detecting diseases in cherry leaves
to increase agricultural productivity. Currently, the detection of leaf diseases is carried out by
expert personnel, but it can be time-consuming. Additionally, the number of these experts may
be insufficient, indicating the difficulty of accurate detection. Therefore, the main goal of this
study is to utilize deep learning-based disease detection applications to increase cherry

production and diagnose diseases early.

The performance of different deep learning models for cherry leaf disease detection has been
investigated on two different datasets in the study. According to the average results, the
MobileNet-V2 model demonstrated high performance with 98.68% accuracy and 98.83%
precision, the Inception-V3 model provided satisfactory results with a 94.17% F1-Score. The
proposed CNN model attracted attention with a 95.83% F1-Score, the proposed CNN + LSTM
model presented satisfactory results with a 96.33% recall, and the proposed CNN + BILSTM
model exhibited high performance with a 96.33% F1-Score.

In the category of best results, the MobileNet-V2 model yielded the highest results with a
99.03% accuracy rate and a 99.33% F1-Score, the Inception-V3 model showed satisfactory
performance with 94.00% accuracy and 94.33% precision. The proposed CNN model
demonstrated good performance with a 95.66% F1-Score, the proposed CNN + LSTM model
provided the best results with 96.67% accuracy and 96.67% F1-Score, and the proposed CNN
+ BiLSTM model exhibited high performance with a 96.66% F1-Score.

These results indicate promising outcomes for the use of deep learning models in cherry leaf
disease detection. The best results in the study were obtained by the MobileNet-V2 and the
proposed CNN + LSTM models. The reliability of this study can be enhanced by using various
datasets, disease detection success rates can be increased by employing different deep learning

methods, and disease detection times can be reduced.

Keywords: Deep Learning, CNN, LSTM, Transfer Learning, Cherry Leaf Diseases
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SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI
BILSTM Cift Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-term Memory)
CNN: Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network)
DNN: Derin Sinir Aglar1 (Deep Neural Network)
HIS: Ton Doygunlugu Yogunlugu (Hue Saturation Intensity)
KNN: K en yakin komsu Algoritmasi (K-nearest neighbour)
LSTM Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-term Memory)
ML: Makine Ogrenmesi (Machine Learning)
ReLU: Dogrutulmus Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)
ResNet: ResNet Artik Aglar (Residual Network)
RGB: Red-Green-Blue(Kirmizi-Yesil-Mavi)
RNN: Yinelemeli Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network)
ROC: Alict Islem Karakteristikleri
SGD Olasiliksal Dereceli Azaltma (Stochastic Gradient Descent)
SVM: Destek Vektér Makineleri (Support Vector Machine)
VGG: Gorsel Geometri Grubu (Visual Geometry Group)

YSA: Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network)



1. GIRIiS

Dinyada artan gida ihtiyaciyla birlikte tarimsal iretimde iyilesme saglanmasi,
verimliligin arttirilmasi giintimiizde kritik 6neme sahip konulardan biri haline gelmektedir. Bu
verimliligin arttirilabilmesi i¢in bitki yapraklari, meyvelerde meydana gelen hastaliklarin tespit
edilmesi 6nem arz etmektedir. Tarim emekgileri bitki yapraklarindaki ve meyvelerindeki
hastalik tespitini ¢iplak gozle gozlemleyerek yaparlar. Ancak bu islem uzun zaman almakla
birlikte hasta yaprak tespiti konusunda deneyimli personel sayis1 yetersiz olup, dogru sekilde
tespit edilmesi zor bir yontemdir. Bunun yani sira yiiz 6l¢iimii biiyiik olan g¢iftliklerde hastalik
tespiti daha da zorlagmakta ve tespit siiresi uzamaktadir. Giiniimiizde uzun zaman alan bu islem
yerine tarimda derin 6grenme tabanli hastalik tespit uygulamalar1 kullanilmaya baslanmistir

(Faek ve Al, 2019).

Bitki yapraklarindaki hasarlar bitkinin fotosentez ile yapraklarindan besin almasini
engelleyerek bitkinin Olimiine neden olabilmektedir (Tarim Bakanlig1,2016). Yapraklar
sagliksiz olan kiraz agaclarinin meyvelerinin irilesmedigi bilinmektedir. Yaprag: dokiilmiis
veya hastalikli kiraz meyvesi olgunlagmadan burusmakta ya da kalitesi diismektedir. Kiraz

yapraklarindaki bir¢cok hastalik meyvenin verimini diisiirebilmektedir.

Ornegin, yaprak lekesi hastaligi ileri sathasinda bitkinin yapraklarinin dokilmesine
neden olup bazen kiraz agacinda sadece meyvesini birakabilmektedir. Bu meyveler tatlar1 kot,
1yi gelismemis ve kaliteleri diigiik olarak goriilmektedir. Kiilleme hastaligi bitkinin yesil olan
tiim alanlarinda goriilen pudramst bir goriiniim seklinde tanimlanabilir. Kiraz yaprak kiilleme
hastalig1 genellikle nem orani yiiksek bolgelerdeki bitkilerde goriilmektedir. Oncelikle bitkinin
yapraginin list bolgelerinden baslayarak yayilan kiilleme hastalig1 bitkinin yaprak dokmesine
ve hatta meyve dokmesine yol agan un gibi beyazlasarak yapragi saran bir hastaliktir (Kurt,
2020). Bu hastaliklarin ilerlemesini engelleyebilmek icin yapraklardaki hastaliklarin erken

tespiti Onem tasimaktadir.

Gelisen teknoloji ile birlikte makine 6grenmesinin alt kategorisi olan derin 6grenme,
elle yazilmis metin tanima, siiriiciisiiz arabalar, deprem tahmini problemleri, siniflandirma gibi
birgok konu {izerinde son derece Onemli ilerlemeler kaydetti. Benzer sekilde yaprak
hastaliklarinin yapay zeka yontemleri ile tespit edilerek, erken teshis sayesinde bitkilerin
korunmasi saglanabilmektedir. Derin 6grenme yontemleri kullanarak bitki hastalik tespiti ve
simiflandirmasi {izerine yapilan bir derleme ¢alismasinda (Saleem vd., 2019), bitki

hastaliklarinin tespitinde dogruluk artirilmasinda derin 6grenme modellerin  Snemini
1



acgiklamaktadir.

Ormnegin yapilan bir ¢alismada musir hastalik siniflandirmast i¢in evrisimsel sinir aglar:
(CNN) kullanilarak gelistirilen model musir yapraklarindaki ti¢ farkli hastalig1 tespit
edebilmektedir. Bilgisayarli gorme teknikleri yardimiyla bitki yaprak hastaliklarinin taninmasi
i¢in kullanilan tekniklerde biri goriintiilerden renk 6zelligi ¢ikarimu ile hastalik tespitidir (Sibiya
vd., 2019). Evrisimsel sinir aglar1 renk Ozniteliklerini ¢ikarma ozelligi ile goriintiilerin

siniflandirilmasini ve taninmasini saglamaktadir.

Bunun disinda destek vektor makineleri (SVM) yaygin kullanilan makine 6grenimi
algoritmalarindan bir tanesidir (Seyrek, 2021). Sekiz farkli bitki hastalig1 iceren bir ¢alismada
smiflandirict olarak SVM, asir1 6grenme makineleri (ELM) ve K- en yakin komsu (KNN)
kullanilmistir. Bunlarla birlikte ResNet-50, GoogleNet, ResNet-101, SqueeneNet gibi derin
o6grenme (DL) modelleri kullanilmigtir. DL modelleri arasinda hassaslik, F1 puani gibi
performans Ol¢iitlerine bakilarak yapilan kiyaslama sonucunu SVM siniflandiricilt ResNet-50
en parlak sonucu vermistir (Saleem vd., 2019). Literatiirde bir¢ok arastirmada AlexNet,
GoogleNet, VGG-16, Mobilenet gibi transfer 06grenme modellerinin  kullanildigi
gbozlemlenmektedir. Kullanilan modeller kadar kullanilan veri setlerinin de basarima etkisi

bulunmaktadir.

Veri setinin 6rneklem sayisinin arttirilmasi performansi olumlu yonde arttirmaktadir.
Bunun icin goruntlyd déndirme, ayna simetrisini (yatay simetri) alma, gortntiiniin kontrast,
keskinlik ve parlakligin1 degistirme gibi veri arttirma yontemleri kullanilabilinmektedir.
Literatiirde yliksek sayida goriintii ile olusturulmus veri setlerinin lizerinde bir¢ok yapay zeka

modeli uygulanarak basarim kiyaslamasi yapan ¢aligmalar bulunmaktadir.

Giil yapraklar iizerinde yapilan bir ¢aligmada yapay zeka modellerinin gesitli tiirleri ele
alinmaktadir. Yapay sinir aglarinin yani sira, goriintii isleme i¢in kullanilan CNN ve zaman
serileri analizi i¢in yinelemeli sinir aglart (RNN) ve uzun kisa siireli bellek (LSTM) gibi
modellerin mevcut oldugunu vurgulamustir. Ozellikle CNN, gériintii verilerinden ¢ikt1 iiretmek
icin etkili bir sekilde kullanilmakta ve bu ¢iktilarin nesne tanima, hastalik teshisi gibi farkl
uygulamalarda kullanabildigi vurgulanmaktadir. Caligmada ayrica CNN katmanlarinin ti¢ farkl
tipinin oldugu agiklanir: evrisimli katmanlar, girdiden 6zelliklerin ¢ikarilmasinda kullanilan
desenler igerir; havuzlama katmanlari, verinin boyutunu azaltarak islemi basitlestirir; tam
baglantili yapay sinir ag1 katmani ise veriyi diizlestirerek siniflandirma yapar. Pargada ayrica

RoseNet veri kiimesinin kullanildig1 belirtilmekte ve bu verinin ti¢ farkli hastalik tiirlinii igerdigi
2



ifade edilmektedir. Bu hastaliklara ait 6rnek resimler kullanilarak yapay zeka sistemlerinin

egitildigi anlatilmaktadir (Giilmez,2023).

Kiraz yapraklar1 tizerinden yapilan bagka bir calismada, bitki hastaliklarinin tarimsal
alanda ekonomik kayiplara neden oldugu vurgulanmistir. Bu kayiplarin %15-25 bocekler
tarafindan yayilan mantar enfeksiyonlar, bakteriyel enfeksiyonlar ve bitki hastaliklarindan
olustugu belirtilmektedir. Bu baglamda, bitki hastaliklarinin erken teshisi i¢in bir sistem
onerilmektedir. Bu sistemin, bitki hastaliklarindan kaynaklanan kayiplar1 azaltmada énemli bir
rol oynayabilecegi vurgulanmaktadir. Hastalik teshisi, onleme ve tedavi, bitki kalitesini
artirmak ve iiriin giivenligi saglamak i¢in temel ve kritik bir yaklagim olarak kabul edilmektedir.
Bu calismanin ana katkisi, kiraz yapragi goriintiilerindeki kiilleme hastaligi etkilenen alanini
otomatik olarak bdlen bir yontemi vurgulamasidir. Ayrica, saglam alan ile hastalik etkilenen
alanin oranini hesaplayarak hastalik teshisini nicelendirmektedir. Bu yontem, gercek zamanlh
uygulamalar i¢in kiilleme hastaligi bolgesini boliimlendirmeyi Onermektedir (Sengar vd.,

2018).

Literatiirde farkli bitki tiirleri lizerinde evrisimli sinir aglar1 kullanilarak hastalik
tespitleri mevcuttur. Kiraz yaprag: hastaliklar1 konusunda veri setlerinde cesitliligi arttirmak
amaciyla bu caligma yapilmistir. Literatiire transfer 6grenme yontemleri kullanarak ve transfer
ogrenme kullanmadan evrisimli sinir ag1 egitilerek yapilan calismalar katki sunmak
amaglanmigtir. Hindistan’da piring yapraklari iizerinde yapilan calismaya goére VGG-16
modeliyle baglan ¢aligmada %358 oraninda basar1 elde edilmistir (Tejaswini vd.,2022). Bu
calismada hem VGG-16 modeli hem de MobileNet-V2, Inception-V3, Uzun Kisa Siireli Bellek
yontemi ve Iki Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek yontemi kullanilmis ve basar1 orani arttirilmak
istenmistir. Belirli veri arttirma islemleri ve renk uzaylar1 uygulanarak basar1 orani arttirilmigtir.

Literatiirde bu islemlerin gesitli 6rnekleri de mevcuttur.

Bu tezde, kiraz yapraklari iizerinde derin 6grenme yoOntemleri kullanilarak bitki
hastaliklarinin tespiti {izerine odaklanilmistir. Gelistirilen teshis modeli, saglikli kiraz
bitkilerini, potasyum eksikligi ve kiilleme gibi yaygin hastaliklar1 simiflandirmak amaciyla
egitilmistir. Ayrica, veri seti boyutunu artirmak ve modelin genelleme yetenegini giiclendirmek
adina goriintii artirma islemleri de uygulanmistir. Tez, sadece bitki hastaliklarini tespit etmekle
kalmay1p, ayn1 zamanda farkli veri setleri iizerinde elde edilen bagsarimlarin degerlendirilmesi
ile birlikte, tilkemizdeki kiraz tiretimini desteklemek adina 6nemli bir katki saglamay, etkili ve

giivenilir bir yontem sunmay1 hedeflemektedir.



2. CALISMADA KULLANILAN KiRAZ YAPRAKLARINDAKI
HASTALIKLAR

Tez kapsaminda derin 6grenme yontemleri ile kiraz yapraklarinda kiilleme hastaligi ve
yaprakta potasyum eksigi olup olmadiginin tahmini amaglanmistir. Yaprak kiillemesi hastaligi,
yapraklardaki yesil oranini azalttig1 i¢in ve yapraklarin {izerini beyaz bir ortii ile kaplanmasina
sebep oldugundan bitkideki fotosentezi olumsuz etkilemektedir. Fotosentezin olumsuz
etkilenmesi iiriin miktarin1 ve meyve kalitesini diisiirmektedir. Birgok bitki tliriinde yaprak

kiillemesi hastaligina raslanmaktadir.

Yurdumuzda kiilleme hastaliginin sik¢a goriildiigi bitkiler; asma yapragi ve meyvesi,
tahillar, kayisi, seftali, kiraz ve yonca bitkileridir. Bu bitkilerin yesil olan kisimlarinda
stirgiinlerinde, konuk¢unun ¢igeginin saplar1, ham yesil meyvelerinde kiil ile kaplanmuig bir yap1
ile giderek artan sekilde kaplanmaktadir. Kiil rengindeki bu yapi igerisinde siyah renkli kiigiik
organizmalar olusmaya baslamakta ve arilar, rlizgar gibi ¢evresel faktorlerle hastalik diger
konukgu bitkilere de bulasabilmektedir (Kurt, 2020). Sekil 2.1.’de yaprak kiilleme
hastaligindan etkilenen ekin ve kabak bitkisi yapragi, Sekil 2.2°de tez kapsaminda kullanilan

PlantVillage veri setine ait hastaliktan etkilenen kiraz yapragi 6rnegi verilmektedir.

Sekil 2.1. Yaprak Killeme Hastaligindan etkilenmis ekin ve kabak bitkisi yapragi
ornegi
Kaynak: (Yildiz, 2012)



Sekil 2.2. Yaprak kiilleme hastaligindan etkilenmis kiraz yapragi 6rnegi
Kaynak: (PlantVillage Veri Seti)

Tez kapsaminda tesipt edilmesi amaglanan bir dger hastalik olan potasyum eksikligi,
kiraz agaglarinin beslenme durumu iizerinde negatif bir etkiye sahiptir. Yapilan ¢aligmalarda,
kiraz agaglarinin yapraklarinda potasyum eksikligi goriildiigii ve optimum degerlerin altinda
oldugu belirlendiginde kiraz agaclarinin verim ve kalitesini olumsuz etkilendigi tespit
edilmistir. Bu eksiklik, agaclarin saglikli bliylimesini ve meyve verimini diisiirebilmektedir

(Uysal ve Katkat, 2007)

Katkat ve Uysal’in ¢aligmasina gore verim ve kaliteyi artirmak igin bilingli bir
giibreleme programi gereklidir ve potasyum gibi dnemli besin elementlerinin eksikligi bu
programin bir pargasi olarak ele alinmalidir. Bu amagla, toprak ve yaprak analizleri ile kiraz
bahgelerinin beslenme durumu belirlenmeli ve sorunlar tespit edilerek gerekli 6nemlemlerin
alinmasi1 gerekmektedir. Sekil 2.3’de Kozlu veri setine ait potasyum eksikligi bulunan kiraz

yapraklart 6rnegi sunulmaktadir.

Sekil 2.3. Kozlu Veri Seti Potasyum eksikligi hastaligindan etkilenmis kiraz yapragi



3. YAPAY ZEKA VE GORUNTU ISLEME YONTEMLERI iLE
YAPRAKLARDA HASTALIK TESPITi

Bu boliimde, tarimsal {iretimde yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in yapay zeka ve goriintii
isleme yontemlerinin kullanimi incelenmektedir. Goriintii isleme siireci genel olarak dis
ortamdan toplanan resimlerin bilgisayar ortamina aktarilmasi, goriintii 6n isleme siireci, nesne
tespiti, analiz ve glriltiilii gorsellerin iyilestirilmesi gibi bir dizi islemi icermektedir. Yapilan
calismalarda, derin 6grenme modellerinin yaprak hastalik tespitinde yiiksek dogruluk elde

edebildikleri vurgulanmustir.

3.1 Goriintii Isleme ile Hastahk Tespiti

Literatiirde dis ortamdan Ozenle toplanmis resimler, belirli bir kalitede bilgisayarli
ortama aktarilir. Bu gorsellerin toplanmasinda hava sartlari, 151k gibi cevresel faktorler
fotografin netligi agisindan Onemlidir. Tarimsal tretimde goriintii isleme yontemleri
kullanilarak yaprak hastaliklariin tespiti {izerine literatiir ¢alismalart mevcuttur (Altas ve
Yanar, 2019). Amaca uygun gorseller toplandiktan sonra ikinci olarak Sekil 3.1°deki gibi 6n
isleme siirecine girer. Bu siire¢ nesneyi tespit ve analiz etmek, giiriiltiilii gorselleri iyilestirmek,
nesnenin sinirlarini belirlemek gibi ¢ok sayida islem i¢in kullanilmaktadir (Tiirkoglu, 2020).

Yapraklardaki hastalik tespiti i¢in temel adimlarda Sekil 3.2’ de gdsterilmektedir.

—
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Dzelllk ~
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Sekil 3.1. Goriintii Isleme Adimlar
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Sekil 3.2 Temel Gériintii Isleme Adimlari

3.1.1 Goruntd Edinme

Bitki yaprak gorselleri kamera kullanilarak alinmaktadir. Bu goriintiiler kirmizi, yesil
ve mavi (RGB) formatindadir. RGB yaprak goriintiisii i¢in renk doniisiim yapisi yaratilmakta
ve ardindan cihazdan bagimsiz bir renk uzayr olusturulan renk doniisiim yapisi ig¢in

uygulanmaktadir (Al-Hiary vd., 2011).
3.1.2 Gériintii On Isleme

Parazitli gorsellerde iyilestirme yapmak, gorseldeki diger nesneleri kaldirmak gibi
amaclarla kullanilan birbirinden farkli 6n isleme teknikleri bulunmaktadir. Goriintiiyii kirpmak,
yani istenilen bolgeyi elde etmek icin yaprak goriintiisliniin kirpilmasi, goriinti yumusatmak
yumusatma filtresi yardimiyla yapilmaktadir. Gorseldeki kontrasti arttirmak icin gorsel
iyilestirme yoOnteminden yardim alinabilinir. Gorsellerin sadece giri tonda olmasi
amaclandiginda ise Ornegin Esitlik 1 yardimiyla RGB gorseller gri renk gorsellere

doniistiiriilebilir.
Esitlik 1: f(x) =0.2989x R + 0.5870x G + 0.114 x B

Bu adimlar disinda hastalikli bitki goriintiilerinde iyilestirme yapmak i¢in histogram
esitlemesi uygulanabilir. Bu islemin amaci ise iyilestirme yapilmak istenen gorselin

yogunluklarii dagitmaktir (Khirade vd., 2015).



3.1.3 GOoruntd Segmentasyonu

Gorlintii boliitleme olarak da adlandirilan goriintii segmentasyonu goriintii edinme
asamasinda elde edilmis sayisal bir gorseli piksellerin degisik 6zelliklerini baz alarak birden
¢ok bolgeye bolmenin bir yontemidir. Goriintiiniin benzer 6zelliklerinin ¢esitli bolimlere
ayrilmasi anlamina da gelir. Pratik analiz islemi yapmak i¢in anlamli bilgiler ¢ikarmak amaciyla
segmentasyon yapilabilmektedir. Goriintii pikselleri, bir goriintiideki her pikselin renk,
yogunluk, doku vb. gibi belirli 6zellikleri sahip olacak sekilde etiketlenir (Taboada vd., 2013).

Temel olarak segmentasyon anlamsal bolutleme ve érnek bolitleme olarak iki tiptir.

Segmentasyon, RGB goriintiisiinii ton yogunluk doygunlugu (HIS) modeline
doniistiirme, k-means kiimeleme, otsu yontemi gibi ¢esitli yontemler kullanilarak yapilabilir.
RGB goriintiisii, segmentasyon i¢in ton yogunluk doygunlugu (HIS) modeline doniistiiriiliir.
Sinir tespiti ve nokta tespiti, yapragin enfekte olan kisminin bulunmasina yardimei olur.Sinir
tespiti i¢in piksellerin 8 baglanabilirligi géz onlinde bulundurulur ve sinir tespit algoritmasi
uygulanir (Khirade vd., 2015). K-means kiimelemesi yonteminde ise nesnenin bir dizi 6zellige
dayali olarak K sayida smifa gruplandirilmasi icin kullanilir. Nesnenin siniflandirilmasi,
toplamin en aza indirilmesiyle yapilir, nesne ve karsilik gelen kiime arasindaki mesafenin

kareleri, K-means i¢in algoritma kiimeleme anlamina gelir. K-Means kiimeleme algoritmasi

K adet rastgele kilme merkezinin belirlenmesi

l

Tiim nesneler en yakin kilme merkezine
yerlestirilir.

l

Kiime merkezleri yeniden hesaplanarak
belirlenir.

akis diyagrami Sekil 3.3°de verilmektedir.

Evet

Sekil 3.3 K-Means Kiimeleme Algoritmas1 Akis Diyagrami
Kaynak: (Khirade vd, 2015).



Otsu Esik Algoritmasi ise belirli bir esigin altindaki tiim pikselleri sifira ve bu esigin
tizerindeki tiim pikselleri bire ayarlayarak gri seviyeli goriintiilerden ikili goriintiiler olusturur

(Aravinda, 2017).
3.1.4 Goriintiide Ozellik Cikartma

Ozellik gikarma, bir nesnenin tanimlanmasinda énemli bir rol oynamaktadir. Goriintii
islemenin birgok uygulamasinda 6znitelik ¢ikarimi kullanilmaktadir. Renk, doku, morfoloji,
kenarlar vb. 6zellikler bitki hastalik tespitinde de kullanilabilecek 6zelliklerdendir. Yapilan bir
calismada, renk, doku ve morfolojiyi hastalik tespiti i¢in bir 0Ozellik olarak
degerlendirilmektedir. Calismada morfolojik sonucun diger 6zelliklerden daha iyi sonug

verdigi vurgulanmaktadir (Jhuria vd., 2013).
3.1.5 Goriintiiyii Simflandirma

Genellikle segmentasyondan sonraki asama olarak kullanilan 6znitelik ¢ikarimi dogru
simiflandirmay1 kolaylastirmaktadir. Ko-iliski, enerji, homojenlik vb. analiz i¢in kullanilan
ozelliklerdir. Oznitelik ¢ikarimindan sonra gériintii smiflandirmasi igin kullanilan bulanik
mantik, K-en yakin komsu (KNN), destek vektor makinesi (SVM), yapay sinir ag1 (YSA), noro-
bulanik girisim sistemi gibi birgok yaklasim vardir (Solak vd., 2018). Bu veya baska yontemler
kullanilarak yapilan goriintii siniflama yapraklardaki hastalik teshisi dahil bir¢ok alanda

kullanilabilmektedir.
3.2 Yapay Sinir Aglar

Insan yiizii tanima, konusma tanima, kanser siniflandirmadan, gen tahminine varan
degisik problemlerde yapay sinir aglar1 kullanilabilmektedir. YSA temel olarak insan beyninin
modellenmesi ile gelistirilmistir. Beynin hesaplamalar1 sinapslar(sinir hiicreleri arasindaki
baglant1 noktalar1), aksonlar(sinir hiicresinin uzun, ince ¢ikintisi) ve dendritlerden olusan
sinirsel ndron ag: tarafindan yapilmaktadir. 1943°te McCulloch ve Pitts bir néronu birbirleri
arasinda girdi alan ve bu girdinin agirlig: ile iligkili olarak aktif yada inaktif kalan bir anahtar

modeli olarak tasarlanmistir (Krogh, 2008).



Diger sinir
hicrelerinden

Akson tepesi Dider sinir

hucrelerine
Sinaps

Dendrit

Hiicre Govdesi Gekirdek

MNdron 1

Ndron 2

Sekil 3.4 iki Sinir Hiicreli Tipik Bir Yapay Sinir Ag1 Semas1
Kaynak: (Yegnanarayana,2009)

Sekil 3.4’de bir ndronun yapisi sematik olarak goOsterilmektedir. Dendrit olarak
adlandirilan sinir lifleri hiicre govdesi ile baglantilidir. Bu dendritler bagka ndronlardan sinyal
alir. Aksonlar hiicre gévdesinden uzanan sinaptin bosluklarda diger bircok nérona baglanan
ipliklere dallanan tek bir uzun liftir. Bu baglantilarin diger hiicrelerdeki alict ucu hem
dendritlerde hem de hiicre govdelerinin kendisinde bulunabilir. Tipik bir néronun aksonu, diger
noronlarla iligkili birkag bin sinapsa yol acar. Sinapslarda bir hiicreden digerine sinyal iletilir

(Yegnanarayana, 2009).

Yapay sinir aglar1 beynin bu isleyisinden esinlenerek gelistirilmistir. Giinlimiizde de
popiiler olarak kullanilan yapay sinir aglar1 temel olarak giris katmani, gizli katman/lar ve ¢ikis
katmanlarindan olugsmaktadir. Bu katmanlar arasinda ileri ve geri besleme gibi yontemler
kullanilarak aglar egitilmektedir. Egitimi tamamlandiktan sonra yapay sinir aglar
siniflandirma, tahmin gibi islemler icin kullanilabilmektedir. Glinlimiizde donanimlarin
gelismesi ile birlikte yapay sinir aglarindaki gizli katman sayilar1 da hizla artmaktadir bu da

derin 6grenme ¢aligsmalarinin artmasindaki 6nemli faktérlerden biridir.
3.3  Derin Ogrenme

Derin 6grenme islenmemis verilerden 6nemli 6zellikleri otomatik olarak 6grenmeye
calisan algoritmalar dizisidir. Temeli yapay sinir aglarindaki yapay bir sinir hiicresi modeline
dayanmaktadir. Derin sinir aglar1 (DNN) temel olarak girdi, gizli ve ¢ikti katmanlar1 olarak
modellenmis yapay sinir hiicreleri ad1 verilen néronlardan olusur. Birden ¢ok gizli katmandan

olusmasi geleneksel sinir aglarindan ayiran 6nemli bir farktir (Farman vd., 2019).

Derin sinir aglarinin hiyerarsik yapis1 ¢oklu soyutlama seviyelerinde 6zellik
10



ogrenmelerine izin vermektedir. ilk katmanlarda temel 6zellikler dgrenilerek, daha derin
katmanlarda daha (st diizey kavramlar 6grenilebilmektedir. Gorintd, ses, metin 6zellikleri
iceren verilere dogrudan uygulanabilmektedir (Hinton vd., 2015). Sekil 3.5’te girdi katman, ti¢

adet gizli katmanlar1 ve ¢ikt1 katmanindan olusan bir derin sinir ag1 6rnegi verilmektedir.

* L

@
®
@
o o o
Sekil 3.5. Ug gizli katmanli sinir ag1 drnegi

Derin 6grenmenin birgok alanda kullanilmasi ile birlikte bu alanda ImageNet gibi
yarigmalar diizenlenmeye bagladi. Goriintiiler lizerinde yapilan bu yarigmalarda giin gegtikce
hata oram1 oldukca azaltan modeller sunulmaktadir. Cok fazla sayida goriintiiden goriinti
nitelikleri ¢ikartmak ve bununla beraber gorselleri siniflandirmak icin evrisimli sinir agi

kullanild1 (Krizhevsky vd., 2012).
3.4 Evrisimli Sinir Aglan

Nesne tespiti, siniflandirilmasi problemini ¢o6zmek iizere 6zellesmis bir derin 6grenme mimarisi
olan evrisimli sinir aglart CNN olarak kisaltilmaktadir (Fukushima, 1980). En temel 6zelligi
evrisim Katmanlart iceren bir model olmasidir. CNN modeli ihtiyaca gore evrisim katmani,
havuzlama katmani gibi katmanlart icerip bunlarin sayilar1 artirilip azaltilabilir. Sekil 3.6°de
evrisim, havuzlama ve tam baglanti katmanlarmi iceren bir CNN mimarisi Ornegi

sunulmaktadir (Bongulwar, 2021).
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Sekil 3.6. CNN Mimarisi
Kaynak: (Karaoglan, 2022)

3.4.1 Transfer Ogrenimi

Transfer 6grenme yaklasimi, makine 6grenmesi algoritmalarinda ¢dziilen probleme dair
elde edilen bilginin depolanmasi ve bu bilginin farkli tiirde uygulamalarda kullanilmasi tizerine
odaklanmaktadir. Transfer 6grenme, 0grenilen bilginin yeni problemlerde etkili bir sekilde
kullanilmasini saglamaktadir (Palakodati vd., 2020).

Bu yontem, egitilen bir agda bilgilerin, farkli bir ag ve veri kiimesinin egitimi igin
kullanmaktadir. Transfer 6grenme, dnceki bilgilerden faydalanarak az egitim verisi ile yiiksek
basar1 ve hizli 6grenme modeli elde etmeyi amaglamaktadir. Uygulamalarda genellikle sifirdan
bir CNN modeli egitmek nadirdir, ¢iinkii bu, yeterli biiyiikliikte bir veri kiimesine sahip olmay1
veya egitimi zorlastiran diger zorluklari icerir. Bu nedenle, CNN genellikle buyik boyutlu
onceden egitilmis veri setleri kullanilarak dnceden egitilir ve daha sonra mevcut veri setinde
kullanilir. Egitim i¢in segilen veri setinin, egitilecek veri setiyle uyumlu veya benzer olmasi

basariy artirabilir (Coban, 2023).
3.4.1.1 AlexNet

AlexNet, 2012 Biiyiik Olcekli Gorsel Tanima Yarigmasn kazanan (Krizhevsky vd.,
2012) bir evirisimli ag mimarisidir. Bu yarigsma, arastirma ekiplerini birbirlerine kars1 getirerek
birgok gorsel tanima zorlugunda dogrulugu artirmayir hedeflemektedir. Bu baglamda,
modellerini genis bir etiketli goriintii koleksiyonu olan ImageNet iizerinde test etmislerdir.
ImageNet, yaklasik 15 milyon yiiksek c¢oziliniirliikli etiketli fotograf igeren bir goriintii

veritabanidir.

AlexNet'in mimarisinde toplamda sekiz agirlikli katman bulunmaktadir; bunlarin besi

evrigimli katmanlar, {i¢ii ise tam baglantili katmanlardan olusmaktadir. Ardigik her katmanin
12



sonunda ReLu aktivasyonu kullanilarak, nihai katmana kadar olan siirecte bir softmax dagilimi
iiretilmekte ve bin sifl1 etiketlere uygulanmaktadur. Ilk iki baglantili katmanda dropout islemi
uygulanmistir. Ayrica, ilk, ikinci evrisimli katmanlarin yani sira besinci evrisimli katmandan

sonra max-pooling islemi gergeklestirilmistir (Al-Mahdi, 2023).
3.4.12VGG

AlexNet prensipleriyle benzer sekilde iretilen bu ag mimarisi 224x224x3
boyutlarindaki RBG formatindaki resimleri girdi olarak almaktadir. 3x3 boyutundaki filtreler
evrisim katmaninda kullanilmaktadir. 2014°de sunulan VGG-16 mimarisi 13 tanesi evrisim, 3
tanesi tam baglanti olmak Uzere toplamda 16 katmandan olusmaktadir. Mimarinin son
katmaninda softmax smiflandiricisi  kullanilmaktadir. VGG-19 mimarisine VGG-16
mimarisinden farkli olarak 3 evrisim katmani daha eklenerek 16 tanesi evrisim katmani olmak
Uzere toplam 19 katman olarak tasarlanmistir (Simonyan vd., 2014). Sekil 3.7°de VGG

mimarisinin katmanlari sunulmaktadir.

:::::

Sekil 3.7 VGG mimarisi
Kaynak: (Dogan ve Tiirkoglu, 2018)

3.4.1.3 GoogleNet (Inception)

Oxford’un sundugu mimarilerden daha ¢ok katmana sahip olan Inception olarak da
adlandirilan GoogleNet’in daha hizli bir derin 6grenme modeli sundugu goriilmektedir. (Liu,
S., & Deng, W. ,2015). Toplam 144 katmandan olusan mimarinin evrisim katmanlarinda
1x1,3x3, 5x5 boyutlarinda filtreler kullanilmaktadir. Mimari havuzlama, tam baglanti
katmanlarin1 da barindirmaktadir. Gelistirilme amaci az maliyetle hesaplama ve yiiksek
performanstir. Diger mimarilerde filtreleme islemleri sirali uygulanirken bu modelde modiil adi
verilen islemle ayni anda filtreleme yapilmaktadir. Sekil 3.8’de modiillerin mimarisi

verilmektedir.
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Sekil 3.8 GoogleNet Boyut Azaltma Modulu
Kaynak: (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).
3.4.1.4 Inception-V3

Guan vd. (2019), gergeklestirdigi deneylerde transfer Ogrenme yontemlerinden
inception-v3 ag mimarisini kullanmistir. InceptionV3 mimarisi 3 tiir inception modiilii igeren
¢ok katmanli bir modeldir. Sekil 3.9°de modelin katmanlar1 verilmistir (Dong vd., 2020).
Inception A, inception B, inception C modiilleri verinin 6zelliklerini ayirt edebilirken, bitki
smiflandirma calismalarinda etkili sonuglar verdigi gézlemlenmistir (Xia vd., 2017). Google
tarafindan gelistirilen transfer Ggrenme yoOntemlerinin kullanimini saglayan tensorflow
kitiphanesinin (Kumar vd., 2022) esnekligi yiiksektir. Derin 6grenme kiitiiphanelerinden
tensorflow goriintii tanima ve siniflandirma gorevlerinde derin 6§renme tabanli ¢aligmalara

olanak saglamistir (Kumar vd., 2022).

Ozellik ¢ikarmada da kullanilabilen Sekil 3.9°da mimarisi verilen Inception-V3
modelinin katmanlarini evrisim, maksimum havuzlama, birlestirmeler, birakmalar, tam
baglant1 ve ortalama havuzlama katmanlar1 olusturmaktadir (Chugh vd.,2020). Bu mimarinin
ozellik ¢ikartmanin etkinligini arttirdig1 ve goriintiinii 6zelliklerini anlamasina yardimci oldugu

gozlemlenmistir. (Lee vd., 2017).

Convolution [~ Fully Connecled
MaxPool ER  Dropout
AvgPool B Softmax
Concat

10

Sekil 3.9. Inception-V3 Ag Mimarisi
Kaynak: (Dong vd., 2020)
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3.4.1.5 MobileNet-V2

Howard vd. (2017) tarafindan tanitilan MobileNet mimarilerinden ilk versiyon, birinci
katmanda, bir adet derinlik tabanli evrisim gergeklestirmekte sonrasinda ilgili versiyonda bir
adet 1x1 boyutlu noktadan noktaya evrisim katmani eklenmektedir. Noktadan noktaya evrisim
katmani, her goriintii kanalinin tek bir filtre ¢iktisini bir araya getirmektedir. Tiim islemler tek
bir blok iginde tamamlanmakta ve MobileNet-V1 mimarisinde toplamda 13 bu tir blok
bulunmaktadir. MobileNet-V2'de ise, tek bir blok, iki evrisim katmani yerine bir genigletme
katman1 (1x1), bir derinlik tabanli evrisim katmani (3x3) ve bir projeksiyon katmani (1x1)
icermektedir. MobileNet-V2 yapisi toplamda 17 blok igermektedir. Barman vd. (2020)
tarafindan yapilan ¢alismada narenciye yaprak hastaliklarin1 saglikli narenciye yapraklarindan
ayirmak i¢in MobileNet-V2 mimarisini kullanilmistir. MobileNet-V2’nin geleneksel CNN

mimarilerine gore ¢cok daha hizli calistig1 gézlemlenmistir (Howard vd., 2017).
342 LSTM

LSTM, bir RNN tiirii olup uzun vadeli bagimliliklar1 animsayabilme 6zelligine sahiptir.
Katmanlar halinde kullanildiginda, LSTM'lerin CNN'in 6zellik ¢ikarma kapasitesini artirma
yetenegi kanitlanmistir (Aditi ve Poovammal, 2019). LSTM, RNN’de eksiklik olarak goriilen
uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama konusunda son derece etkilidir (Turkoglu vd., 2019). Sekil

3.12°de unutma kapist i¢ceren bir LSTM mimarisinin yapis1 sunulmaktadir.
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Sekil 3.10. Uzun kisa siireli hafiza mimari yapisi
Kaynak: (Kara, 2019)
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3.4.3 BILSTM

Yinelemeli Sinir Aglar1 (RNN), girig verisini sirayla islerken, her adimin girdisi olarak
bir 6nceki adimin ¢iktisini kullanarak bir yapay sinir ag tiiriidiir. Uzun Kisa Siireli Bellek
(LSTM), RNN'in bir tiiriidiir ve farkli olarak, tek bir néron katmani yerine 4 kapi olarak
adlandirilan katmanlardan olusan bir yapiya sahiptir (Hochreiter ve Schmidhuber,1997).
BILSTM ise, ¢ift yonlii bilgi ¢ikarimint saglamak amaciyla ileri ve geri yonde her iki yonde
ilerleyen iki LSTM yapisindan olusur. Standart LSTM'den farkl1 olarak, giris hem ileri hem de
geri yonde akar ve her iki yonden gelen bilgiyi etkili bir sekilde kullanabilir. Bu baglamda,
Bidirectional Long Short-Term Memory Networks (BiLSTM) son zamanlarda farkli
uygulamalarda biiyiik bir ilgi gérmiistiir (Wozniak, vd., 2023). Bagka bir ifadeyle, veri giris
dizisi verildiginde, BILSTM modeli 6nce giris verilerini bir LSTM modeline (geri besleme
katmani-feed backward) besler ve ardindan egitimi giris verisinin ters sirasinda baska bir LSTM

modeli Gzerinden tekrarlar (Siami-Namini vd., 2019).

LSTM (Sekil 3.11 (a)), uzun giris verilerini hatirlamak igin tanitilmistir ve bu nedenle
uzun giris verileri ile ¢ikis arasindaki iligki, ek bir boyuta gore (6rnegin, zaman veya mekansal
konum) aciklanir (Hochreiter ve Schmidhuber,1997). Derin ¢ift yonlii LSTM'ler (BiLSTM)
aglar1 (Schuster ve Paliwal,1997), normal LSTM'lerin bir varyasyonudur (Sekil 3.11 (b)). Bu
modellerde istenen yapi, sadece girislerden cikislara degil, ayn1 zamanda ¢ikislardan girislere

dogru egitilir.

a) LST™ b) BILSTM

Sekil 3.11. LSTM, BILSTM Farkl1 Versiyonlari
Kaynak: (Siami-Namini vd,. 2019)
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4. MATERYAL VE YONTEM

Tez kapsaminda iki veri seti iizerinde farkli derin 6grenme yoOntemleriyle kiraz
yapraklarinda hastalik teshisi yapilmistir. TUm yontemler Google Colab tizerinde 25 GB RAM
kapasitesi bulunan, T4 GPU kullanilarak ¢alistirilmistir. Bu tezde, Python 3 programlama dili
kullanilarak ve Google Compute Engine altyapisi iizerine insa edilmis bir kod gelistirilmistir.
Bu béliimiin devaminda ¢aligma siirecinde kullanilan materyal ve yontemler hakkinda detaylar

sunulmaktadir.
4.1 Kullanilan Veri Setleri

Bu calisma kapsaminda PlantVillage veri seti kullanilirken bunun yan1 sira Eskisehir
Kozlu koyii kiraz bahgelerinden elde edilen kiraz yapraklarindan da yeni bir veri seti
olusturulmustur. Olusturulan veri setinin g¢esitliligini artirmak ve modellerin genelleme
yetenegine katki saglamak i¢in, PlantVillage'den (Mohanty vd, 2016) elde edilen kiilleme
siifina ait goriintliler, literatlir arastirmalar1 sonucunda olusturdugumuz yeni veri setine

eklenmistir.
4.1.1. PlantVillage Veri Seti

PlantVillage (Mohanty vd, 2016) 14 farkl tiir ve 38 ayr1 kategoriye ayrilmis yaklasik
54,000 saglikli yaprak ve hastalik vakasi goriintiislinii igeren bir agik kaynak veri setidir.
Giivenilir bir goriintii siniflandirma sistemi olusturabilmek i¢in dogrulanmis biiyiik bir veri
setine ihtiyacin1 karsilamak icin PlantVillage adinda bir proje baslatilmis ve binlerce bitki
goriintlisii, saglikli ve hasta olanlar dahil olmak iizere toplanmistir (Mohameth vd., 2020). Bu
veri seti lizerinde 2 siifli sadece kiilleme hastaligina sahip yapraklar ve saglikli yapraklar
tizerinde deneyler yapilmistir. Egitim sinifinda 1866 saglikli 1683 kiilleme hastaligina sahip
yaprak bulunuyor. Dogrulama smifinda 456 saglikli 421 kiilleme etiketine sahip yaprak

bulunuyor.

4.1.2. Kozlu Veri Seti

Kozlu veri seti, Eskisehir Kozlu Kdyii’nde kiraz bahgelerinden toplanan gorseller ile
elde edilmistir. Bu calisma kapsaminda birer giin ara ile binlerce kiraz yapragi
fotograflanmistir. Elde edilen fotograflar Ziraat miithendisi tarafindan etiketlenmistir. Toplamda
3 smiftan olugan bu model i¢in kiillleme hastalig1 PlantVillage veri setinden alinarak veri
cesitliligi arttirlmistir. Potasyum eksikligine sahip yapraklar, kiilleme hastaligina sahip

yapraklara ek olarak saglikli yapraklarda veri setinde bulunmaktadir. Olusturulan veri setinde
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killeme hastaligina ait 478, potasyum eksikligi olan yapraklara ait 480, saglikli yapraklara ait
480 goruntl olmak tizere toplam 1438 goriintii bulunmaktadir. Sekil 4.1°de goriintii isleme
adimlarindan sonra elde edilen Kozlu veri setine ait Ornek gorintiler verilmektedir.
Calismalarda egitim veri setine veri arttirma uygulanmistir. Artirtlmis 6rnek sayis1 7898°dir.

Yiizde 9 oraninda test veri setine ayrilmistir.

potasyumeksik potasyumeksik potasyumeksik potasyumeksik

kulleme kulleme kulleme kulleme

potasyumeksik saglikli

kulleme kulleme kulleme potasyumeksik

Sekil 4.1 Kozlu veri seti 3 sinifli 6rnek gorintiler
4.2 Kullanilan Derin Ogrenme Yontemleri

Bu c¢alisma kapsaminda c¢esitli derin 6grenme yontemleri kullanilarak model
gelistirilmistir. Gelistirilen modeller arasinda AlexNet, VGG-16, Inception-V3, MobileNet-V2,
CNN + LSTM, ve CNN + BiLSTM yer almaktadir. Her biri, farkli 6zellikleri ve avantajlariyla
one cikan bu derin 6grenme yontemleri, ¢alismanin amacina uygun olarak secilmis ve
uygulanmistir. Bu ¢esitli derin 6grenme yontemleri, modelin genis bir veri yelpazesinde etkili

performans sergileme kapasitesini artirmay1 hedeflemektedir.
4.2.1 AlexNet Tabanh Mimari

Bu ¢alisma, nesne siniflandirma problemlerini ¢6zmek amaciyla AlexNet benzeri bir

derin 6grenme modelinin egitimi ve degerlendirilmesi {izerine odaklanarak yeni katmanlar
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eklenerek deney yapilmistir. {1k adimda, gerekli Python kiitiiphaneleri ve modiilleri ige aktarilir,

veri isleme ve model olusturma islemleri i¢in hazirlik yapilir.

Veri kiimesi, egitim, dogrulama ve test verileri olarak ayrilir ve ilgili dizinler
belirlenmistir. Egitim verilerinin ¢esitliligini artirmak i¢in ¢esitli veri artirma islemleri (6rnegin,
dondiirme, kaydirma, parlaklik ayari) uygulanmistir. Egitim verileri ve etiketleri, bu artirilmig
veri setini kullanarak yiklenir ve verinin bir alt kiimesi gorsel olarak incelenir. Sif etiketleri
listelenir ve dogrulama verisi i¢in bir veri jeneratorii olusturulur. Test verileri, ilgili dizinden

yuklenir ve boyutlandirilir. Ayrica, test verileri normalize edilir.

Egitim siirecini izlemek ve optimize etmek icin ¢esitli Keras geri cagirma islevleri
(Erken Durdurma, Ogrenme Orani Azaltma, Model Kontrol Noktas1) tanimlanmustir. Egitim ve
dogrulama siiregleri izlenerek ve sonuclar gorsellestirilmistir. Modelin performansi, dogrulama
veri seti iizerindeki kayip ve dogruluk degerleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar,
modelin siniflandirma yetenegi hakkinda Onemli bilgiler sunmakta ve nesne tanima

gorevlerinde basarili bir sekilde kullanilabilinmektedir.
4.2.2 VGG Tabanh Mimari

Bu calismada VGG-16 transfer 6grenme modeli Ozellestirilerek kullanilmisgtir.
Calismanin metodolojisi, dnceden egitilmis bir VGG-16 modelinin transfer 6grenme yontemi
ile kullanilmasmi icermektedir. ilk olarak, VGG-16 modeli ImageNet veri kiimesi tizerinde
onceden egitilmis agirliklarla ice aktarilmis ve siniflandirma katmani hari¢ tutulmustur. Giris
verilerinin boyutu belirlendikten sonra 6grenilmis agirliklarin degismeden kalmasini saglamak
amaciyla VGG-16 modelinin egitilebilirligini devre dis1 birakilmistir. Ardindan diizlestirme,

tam baglantili ve siniflandirma yeni olmak {izere mimariye yeni katmanlar eklenmistir.
4.2.3 Inception-V3

Bu calismada Kozlu veri seti kullanilarak inception-v3 mimarisinin sonuna global
ortalama havuzlama katmani, tam baglanti katmanlar1 eklenmistir. Eklenen yeni siniflandirma
katmanlari ile inception-v3 mimarisini birlestirerek yeni bir model olusturulmustur. Transfer
ogrenmeyi etkinlestirmek i¢in Inception-V3 modelinin katmanlarin1  dondurarak, bu
katmanlarin 6grenmelerini devre dist birakilmistir. Inception-V3 modelinde, transfer
O0grenmeyi baslatmak ic¢in kullanilan katmanlar dondurulmakta yani, bu katmanlarin igindeki
agirlik degerleri egitim sirasinda gincellenmemektedir. Bu sayede, modelin 6nceden

Ogrenilmis bilgileri korunabilmektedir. Egitim asamasinda modellin tez kapsaminda
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Ozellestirilen versiyonunda eklenen katmanlar gilincellenmektedir. Optimizasyon yontemi
olarak Adam kullanilmis ve kayip fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz entropi secilmistir.

Egitim sonunda model, verilen goriintiilerin siniflarini tahmin etmek i¢in kullanilmistir.
4.2.4 MobileNet-V2

Bu c¢alismada Google Colab ortaminda Google Drive’a erisim saglanarak kod
calistirilmigtir. Kiitiiphanelerin ve veri yolunun ige aktarimi i¢in Tensorflow (Kumar vd., 2022)
kituphanesi kullanilmistir. Modelin egitilecegi veri yollarini, goriintiilerin boyutunu, veri
arttirma (Ramanjot vd., 2023) parametrelerini epoch sayisini ve sinif sayis1 tanimlanmistir. Veri
arttirma ve On isleme boliimiinde egitim verilerinin veri arttirma islemleri ile nasil
hazirlandigini gosterilir. Veri arttirma egitim verisini ¢esitlendirmek ve modelin genelleme
yetenegini artirmak amaciyla uygulanmistir. Onceden egitilmis MobileNet-V2 mimarisi
kullanilarak model yiliklenmistir. Bu model genis 6zellik ¢ikartma yeteneklerine sahiptir.
Modelin agirliklar1 dondurulup, eklenen siniflandirma katmanlari egitilmistir. Transfer
O0grenme Onceden egitilmis bir modele yeni son katmanlar eklenerek siniflandirma
icermektedir. Bu calismada Mobilenet-V2 modelinin sonuna global ortalama havuzlama
katmani sirayla 128,64 noron igeren iki tam baglanti katmani eklenmistir. Her tam baglanti
katmaninin ardindan bir normallestirme (batch normalizasyon) katmani ve birakma (dropout)
katmani eklenmistir. Yapilan ¢alismada optimize edici olarak Adam fonksiyonu kullanilmistir.
Kayip fonksiyonu olarak "categorical crossentropy" tercih edilmistir. Egitim verisinde
belirtilen adimda epoch degerine 30 verilerek egitim yapilmistir. Dogrulama verisi ile verinin

performansi degerlendirilmistir.
425 CNN

Bu bolimde, goriintii siniflandirma igin bir derin 6grenme modeli olan Evrigimli Sinir
Ag1 (CNN) tasarland1 ve egitildi. Model, TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilarak
olusturuldu. Veri artirma islemi igin egitim veri setine her bir orijinal goriintii i¢in 10 farkli
arttirtlmis goriintii olusturuldu. Bu arttirma islemleri gorintiler Gzerinde dondiirme, kaydirma,
egme, yakinlastirma, yatay cevirme gibi rastgele doniisiimleri igerir. i1k olarak, modelin yapis1
belirlendi. Giris katmani olarak bir evrisim katmani eklenmistir. Bu katman, 3x3 boyutlu
filtrelerle 32 ozellik haritas: iiretiyor ve ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanildi. Ardindan,
resim boyutlarini kii¢liltmek ve asir1 uyumu 6nlemek i¢in %20 dropout uygulamak amaciyla
MaxPooling2D katmani ekledik. Benzer sekilde, ikinci ve iiglincii Evrisimli Katmanlar

eklenerek, MaxPooling2D ve Dropout katmanlar1 kullanilarak 6zellik haritalarn kiigiiltiildii ve
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asirt uyumu onlemek i¢in islemler gergeklestirildi. Bu Evrisimli Katmanlar'dan sonra, Flatten
katmani ile diizlestirme yapildi ve ardindan tam baglantili katmanlar eklendi. Bu katmanlar,
sirastyla 64, 128 noronlarini igeriyor. Aktivasyon fonksiyonlar1 olarak ReLU kullanildi ve
smiflandirma islemi igin son katmanda softmax aktivasyon fonksiyonu tercih edildi. Modelin
egitim asamasinda, O0grenme orani (learning rate) 0.001 olarak belirlendi ve Adam
optimizasyon algoritmasi tercih edildi. Kayip fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz entropi

(categorical crossentropy) secilirken, metrik olarak dogruluk (accuracy) orani kullanilmistir
426 CNN+LSTM

Bu calismada Python kodu, goriintii isleme ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak
bitki yapraklari iizerindeki hastaliklari siniflandirmak igin gelistirilmistir. Kod, OpenCV,

TensorFlow ve diger ilgili kiitiiphaneleri icermektedir.

[lk olarak, veri kiimesi yiiklenir ve veri artirma islemi uygulanir. Veri artirma, egitim
verilerini ¢esitlendirmek i¢in goriinti dondiirme, kaydirma, biiylitme/kiigiiltme ve yatay
yansitma gibi teknikleri icermektedir. Ardindan, veri kiimesi siniflara ayrilir ve renk uzay1
dontisiimleri yapilmaktadir. Kahverengi lekeleri vurgulamak icin goriintiiler {izerinde islemler

gerceklestirilmistir.

Veri kiimesindeki hastaliklar1 siniflandirmak i¢in kullanilmak iizere 6zellestirilmis bir
derin 6grenme modeli insa edilir. Model, bir dizi evrisimli sinir ag1 (CNN) ve uzun-kisa siireli

hafiza (LSTM) katmanlar1 igerir.

Veriler ilk olarak 32 adet 3x3 boyutunda filtre kullanan ve giris boyutu [224, 224, 3]
olan evrisim katmanma gdnderilmektedir. Ilk CNN katmanu, olarak belirtilir. CNN katmanlari,
goriintiilerden O6zellikler ¢ikarmak i¢in kullanilmaktadir. Ardindan, max-pooling katmani
kullanilarak boyut kii¢liltme iglemi yapilmis ve asir1 uyarlamay1 6nlemek i¢in Dropout katmani
eklenmistir. Bu katmanlarin hepsi liger defa ayni sirayla siralanmakta ve evrisim katmanlari
sirastyla 32, 64 ve 128 adet filtre kullanirken tiim evrisim katmanlar1 relu aktivasyon
fonksiyonu kullanmaktadir. Kullanilan tiim max-pooling katmanlar1 2x2, dropout katmanlari

sirastyla 0,2 , 0,2 ve 0,4 olarak ayarlanmistir.

Buradan ¢ikan veriler uygun boyutlandirma yapildiktan sonra 128 hiicreli LSTM
katmanina iletilmektedir. Modelin sonunda softmax aktivasyon fonksiyonunu igeren tam

baglant1 katmani kullanilarak siiflandirma islemi tamamlanmaktadir.
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Sekil 4.2 Calismadaki CNN + LSTM mimarisi
427 CNN +BIiLSTM

Onerilen bu yontemde de CNN + LSTM yonteminde kullanilan katmanlar,
parametreler, LSTM katmam1 yerine BiLSTM katmani kullanilmas1 disinda aynen

kullanilmistir. BILSTM katmani 128 hiicreli kullanilmaistir.
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Sekil 4.3 Calismadaki CNN + BILSTM mimarisi
4.3 Basar1 Metrikleri

Kullanilan derin 6grenme yontemlerini kiyaslamak i¢in dogruluk, hassasiyet duyarlilik
ve Fl-puant metrikleri kullanilmigtir. Bu metriklerin hesaplanabilmesi icin Oncelikle
karmasiklik matrisinden elde edilen dogru pozitif, yanlis negatif, yanlis pozitif, dogru negatif
degerleri ¢cikarilmistir. Sekil 4.2°de 6rnek bir karmagiklik matrisinde 1lgili degerlerin goriiniimii

verilmektedir.

Tahmin Edilen (Predicted)

Dogru Pozitif (DP) Yanls Negatif (YN)
Gergeklesen
(Actual)

Yanhs Pozitif (YP) Dogru Negatif (DN)

Sekil 4.4 Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)
Kaynak: (Sulistyowati vd., 2023)
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Dogru Pozitif (DP): Siniflandirici, saglikli bir yaprak ornegini dogru bir sekilde
tanimlarsa, bu durum dogru pozitif olarak ifade edilmektedir. Ornegin, siniflandirici, yaprak
tizerinde herhangi bir hastalik belirtisi olmadigini dogru bir sekilde tespit ettiginde, bu bir dogru
pozitif durumunu temsil eder. (Paymode ve Malode, 2022). Yaprak gercekten killeme

hastaligina sahip.

Dogru Negatif (DN): Smiflandirici, saglikli bir yaprak ornegini dogru bir sekilde
tanimlarsa, bu durumu dogru negatif olarak nitelendiririz. Ornegin, smiflandirici, yaprak
tizerinde herhangi bir hastalik belirtisi olmadigini dogru bir sekilde tespit ettiginde, bu bir dogru
negatif durumu ortaya koyar (Paymode ve Malode, 2022). Yaprak gercekten kulleme
hastaligina sahip degil.

Yanlis Pozitif (YP): Gergekte saglikli olan bir yaprak, siniflandirici tarafindan hastalikli
olarak yanlis bir sekilde etiketlendiginde, bu durumu yanlis pozitif olarak adlandirabiliriz.
Ornegin, yaprak iizerinde herhangi bir hastalik belirtisi olmadig1 halde smiflandirici tarafindan
hastalikli olarak yanlis etiketlenen durum, bir yanlis pozitif durumu meydana getirebilir
(Paymode ve Malode, 2022). Yaprak kiilleme hastaligidir tahmini yapildiginda saglikli yaprak

¢ikmasi ornek verilebilir.

Yanlis Negatif (YN): Gergekte hastalikli olan bir yaprak, siniflandirici tarafindan
saglikli olarak yanlis bir sekilde tahmin edildiginde, bu durumu yanlis negatif olarak ifade
ederiz. Ornegin, yaprak iizerinde belirgin hastalik belirtileri bulunmasina ragmen smiflandirict
tarafindan saglikli olarak yanlis etiketlenen durum, bir yanlhs negatif durumu olusturabilir
(Paymode ve Malode, 2022). Yaprak kiilleme hastaligi degildir diye tahmin edildiginde

gercekten kiilleme hastaligi ¢ikmasi durumudur.

Elde edilen bu degerler sayesinde dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1-puan1 asagidaki
esitliklerde gosterildigi sekilde hesaplanmaktadir.

DP + DN

Dogruluk (Accuracy) = S TN TP Ty (5.1)
Hassasiyet(Precision) = DPTYP (5.2)
Geri Cagirma(Recall) = DprYN (5.3)
F1Puani(F1Score) = 2 x Rassasiyet X geri Gagirma (5.4)

hassasiyet+ geri cagirma
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5. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Bu boliimde tez kapsaminda kullanilan iki veri seti lizerinde derin 6§renme yontemleri
kiyaslanarak, sonuclar1 agiklanmistir. Kiraz bitkisi yapraklarinda saglikli olanlarin ve kiilleme
hastaligi olanlarin tespiti i¢in PlantVillage veri setinde AlexNet, VGG-16, Inception-V3,
MobileNet-V2 ve CNN modelleri, Kozlu veri setinde saglikli yapraklar, potasyum eksikligi
olan ve kiilleme hastalig1 olan yapraklar Inception-V3, MobileNet-V2, CNN, CNN + LSTM,
CNN + BiLSTM yontemleri ile tespit edilmistir. PlantVillage veri setinde CNN + LSTM ve
CNN + BIiLSTM yontemleri kullanilamamistir ¢linkii Google colab ortaminda kullanilan
kaynaklardan RAM birimi yetersiz gelmistir. Tim derin 6grenme yontemleri her iki veri setinde

de 30 epoch 3 tekrar olarak calistirilmigtir
5.1 PlantVillage Veri Seti Sonuclar:

PlantVillage veri seti kullanilarak elde edilen sonuglarin sinif bazli dogruluk, keskinlik,
duyarlilik, F1-puanlar1 AlexNet tabanli mimari i¢in tablo 5.1°de, VGG-16 tabanli mimari igin
tablo 5.2°de, Inception-V3 tabanli mimari i¢in tablo 5.3’te, MobileNet-V2 modeli i¢in tablo
5.4°de, CNN tabanli model i¢in tablo 5.5°da verilmektedir. Benzer sekilde elde edilen
karmasiklik matrisleri AlexNet tabanli mimari i¢in sekil 5.1’da, VGG-16 tabanli mimari i¢in
sekil 5.2°de, Inception-V3 tabanli mimari igin sekil 5.3°te, MobileNet-V2 modeli igin sekil
5.4°de, CNN tabanli model i¢in sekil 5.5’da sunulmaktadir. 3 tekrarin sonucunda en iyi oranlar

%99 dogruluk ile MobileNet-V2 modelinde en diisiik oranlar %61 dogruluk ile AlexNet oldugu

goriilmiistiir.
Tablo 5.1 PlantVillage veri seti AlexNet sinif bazli sonuglari
Siniflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhhk | F1-puam
Kiilleme hastalig1 0,6100 0,5900 0,6800 0,6300
Saglikl1 yaprak 0,6100 0,6500 0,5600 0,6000
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Gergek

- 136 I
1 202

0 Tahmin Edilen 1

Sekil 5.1. PlantVillage veri seti AlexNet tabanli mimari karmagsiklik matrisi

AlexNet modeli dogruluk orani yiizde 61 gibi diisik bir dogruluk oraninda kalarak
kiyaslanan yontemler arasinda en diisiik basarima sahip yontem olmustur.

Tablo 5.2 PlantVillage veri seti VGG-16 sinif bazli sonuglari

Siiflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhlik | F1-puani
Kiilleme hastaligi 0,9800 1,0000 0,9700 0,9850
Saglikli yaprak 0,9800 0,9700 1,0000 0,9850

3

| | I
_ 2
0 1

Tahmin Edilen

Sekil 5.2. PlantVillage veri seti VGG-16 tabanli mimari karmasiklik matrisi
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VGG-16 modeli egitim tamamlanmasi PlantVillage veri setinde yaklagik 3 saat boyunca
egitmis ve oldukc¢a uzun siirmiistiir. Basar1 orani yiiksek olmasina ragmen 6grenme siiresi

dolayisi ile Kozlu veri setinde bu model yerine diger modeller tercih edilmistir.

Tablo 5.3 PlantVillage veri seti Inception-V3 sinif bazli sonuglari

Siniflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhhk | F1-puam
Kiilleme hastaligi 0,9200 1,0000 0,8400 0,9100
Saglikli yaprak 0,9200 0,8700 1,0000 0,9300

Gergek

Tahmin Edilen !

Sekil 5.3. PlantVillage veri seti Inception-V3 tabanli mimari karmasiklik matrisi

Tablo 5.3'teki PlantVillage veri setinde Inception-V3 modelinin sinif bazli sonuglar
incelendiginde, kiilleme hastalig1 sinifinda %92,00 dogruluk, %100 kesinlik, %84,00 duyarlilik

ve %91,00 Fl-puani elde edilirken; saglikli yaprak sinifinda ise %92,00 dogruluk, %87,00
kesinlik, %100 duyarlilik ve %93.00 F1-puani elde edilmistir.

Tablo 5.4 PlantVillage veri seti MobileNet-V2 sinif bazli sonuglari

Siniflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhhk | F1-puam
Kiilleme hastalig 0,9900 1,0000 0,9800 0,9900
Saglikli yaprak 0,9900 0,9800 1,0000 0,9900




Gergek Simif

Tahmin Edilen

o 9 I
- 0
0 1

Sekil 5.4. PlantVillage veri seti MobileNet-V2 tabanli mimari karmasiklik matrisi

MobileNet yiizde 99 oraniyla yiiksek bir dogruluk orani elde etmistir. Bu ayn1 zamanda

kiyaslanan modeller arasinda elde edilen en yiiksek orandir.

Tablo 5.5 PlantVillage veri seti CNN smif bazli sonuglart

Smiflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhlik | F1-puani
Kiilleme hastalig1 0,9700 0,9800 0,9700 0,9750
Saglikli yaprak 0,9700 0,9700 0,9800 0,9750

Gergek

Tahmin Edilen

Sekil 5.5. PlantVillage veri seti CNN tabanli mimari karmagiklik matrisi
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Kurulan ti¢ evmisim katmanlit CNN modeli 421 hasta yapraktan 408 tanesini dogru tahmin
etmistir. Matristeki 1 saglikli yapraklar1 temsil ederken 0 degerleri hasta yapraklarin bulundugu
smifi temsil etmektedir. Tablodaki sonuglara gére, modelin performansi oldukga umut verici
gorilmektedir. Kiilleme hastaligi sinifina ait verilerde dogruluk orani %97, keskinlik %98,
duyarlilik %97 ve F1-puani ise %97,5 olarak 6l¢iilmiistiir. Saglikl1 yaprak sinifinda ise dogruluk
orani %97, keskinlik %97, duyarlilik %98 ve F1-puan1 %97,5 olarak belirlenmistir.

Tablo 5.6. PlantVillage veri setinde 3 tekrarli elde edilen sonuclar

Model Dogruluk | Kayip ;11;“ Kesinlik | Duyarhlik
En kot | 0,5986 0,6875 0,5882 | 0,6193 0,5986
AlexNet Ortalama | 0,6065 0,6883 0,6008 | 0,6194 0,6065
Eniyi |0,6145 0,6891 0,6135 |0,6195 0,6145
En koti | 0,9817 0,2662 0,9817 |0,9819 0,9817
VGG-16 Ortalama | 0,9828 0,2619 0,9828 | 0,9830 0,9828
Enlyi | 0,9840 0,2577 0,9840 | 0,9842 0,9840
MobileN En koti | 0,9914 0,0706 0,9874 |0,9876 0,9875
V2° HeNet- 5rtalama | 0,9897 0,0787 09817 |0,9820 |0,9818
Eniyi | 0,9932 0,0626 0,9932 | 0,9932 0,9932
En koti | 0,9247 0,3097 0,9241 |0,9343 0,9247
Inception-V3 | Ortalama | 0,9190 0,3196 0,9182 | 0,9290 0,919
Eniyi | 0,9133 0,3296 0,9124 |0,9257 0,9133
En kot | 0,9738 0,0954 0,9700 | 0,9700 0,9700
CNN Ortalama | 0,9732 0,0887 0,9700 |0,9700 0,9700
Eniyi |0,9738 0,0959 0,9700 |0,9700 0,9700

Tablo 5.6'deki PlantVillage veri setinde yapilan {i¢ tekrarin sonuglari incelendiginde,
MobileNet-V2 modelinin en iyi performansit gosterdigi, en disiik dogruluk ve kayip
degerlerinin ortalamalarinin yiiksek oldugu gozlemlenmistir. AlexNet modeli en diisiik
performansli model olmustur. Inception-V3 modeli Mobilenet-VV2’ye goére diisiik dogruluk ve
yiiksek kayip degerleriyle dikkat ¢ekmistir. CNN modeli ise genel olarak yiiksek dogruluk ve
diisiik kayip degerleriyle istikrarli bir performans sergilemistir. Bu sonuclar, MobileNet-V2
modelinin 6ne ¢iktigin1 ve CNN modelinin kararli bir performans gosterdigini gostermektedir.
Ancak Inception-V3 modelinin performanslarinin diger modellere gore daha geride kaldigi

gorilmektedir.
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5.2 Kozlu Veri Seti Sonuglari

PlantVillage veri setinde elde edilen sonuglara gore AlexNet dogruluk orani diisiik

oldugundan Kozlu veri setinde degerlendirilmemistir. Ayn1 zamanda VGG-16 modelinde

egitim siiresi uzun siirdiigiinden Kozlu veri setinde kiyaslama yapilmamistir. Kozlu veri seti

kullanilarak elde edilen sonuglarin sinif bazli dogruluk, keskinlik, duyarlilik, F1-puanlar
Inception-V3 tabanli mimari igin tablo 5.7’te, MobileNet-VV2 modeli icin tablo 5.8’de, CNN
tabanli model i¢in tablo 5.9°de, CNN + LSTM iceren model 5.10’de, CNN + BIiLSTM igeren

model tablo 5.11°te verilmektedir. Benzer sekilde elde edilen karmasiklik matrisleri Inception-
V3 tabanlt mimari i¢in sekil 5.6°’de, MobileNet-V2 modeli i¢in sekil 5.7’de, CNN tabanli model
i¢in sekil 5.8’de, CNN + LSTM igeren model igin sekil 5.9°de, CNN + BiLSTM iceren model

i¢in sekil 5.10°te sunulmaktadir.

Tablo 5.7. Kozlu veri seti Inception-V3 smif bazli sonuglari

Siniflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhhk | F1-puam
Kiilleme hastalig 0,9400 1,0000 0,9700 0,9850
Potasyum eksik hastaligi | 0,9400 0,8700 0,9700 0,9200
Saglikl1 yaprak 0,9400 0,9700 0,8600 0,9100

Gergek Sinif
potasyumeksik kulleme
1

saglikli

I
kulleme

1
potasyumeksik

Tahmin Edilen Sinif

saglikli

200

150

- 100

- 50

Sekil 5.6. Kozlu veri seti Inception-V3 tabanli mimari karmasiklik matrisi
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Tablo 5.8. Kozlu veri seti MobileNet-V2 sinif bazli sonuglart

Siniflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhhk | F1-puam
Kiilleme hastaligi 0,9800 1,0000 1,0000 1,0000
Potasyum eksik hastalig1 0,9800 0,9900 0,9600 0,9700
Saglikli yaprak 0,9800 0,9600 0,9900 0,9800

Karisiklik Matrisi

200

kulleme

- 150

Gergek Simif
potasyumeksik
1

- 100

- 50

saglikli

1 1
potasyumeksik saglikli

Tahmin Edilen Sinif

I
kulleme

Sekil 5.7. Kozlu veri seti MobileNet-V2 tabanli mimari karmasiklik matrisi

Kozlu veri seti iizerinde gergeklestirilen derin 6grenme yontemlerinin performansini
degerlendiren Tablo 5.6 ve Tablo 5.7, iki farkli mimari olan Inception-V3 ve MobileNet-V2
modellerinin sinif bazli sonucglarini karsilastirmaktadir. Her iki tablo da kiilleme hastalig,
potasyum eksik hastalig1 ve saglikli yaprak siniflarinda dogruluk, keskinlik, duyarlilik ve F1-
puani metriklerini sunmaktadir.

MobileNet-V2 modeli, kiilleme hastaligi sinifinda mitkemmel bir basar1 elde ederek
%100 dogruluk, keskinlik, duyarlilik ve Fl-puami elde etmistir. Potasyum eksik hastaligi
smifinda yiiksek dogruluk ve keskinlikle basarili bir performans gosterirken, saglikli yaprak
smifinda da oldukga iyi bir performans sergilemistir. Diger yandan, Inception-V3 modeli de
kiilleme hastalig1r sinifinda %100 keskinlik elde etmis ancak diger metriklerde MobileNet-
V2'nin gerisinde kalmistir. Potasyum eksik hastaligi ve saglikli yaprak siniflarinda da
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MobileNet-V2'ye gore daha diigiik performans gostermistir.

Tablo 5.9. Kozlu veri seti CNN siif bazli sonuglari

Siniflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhlik | F1-puam
Kiilleme hastalig 0,9600 0,9700 0,9900 0,9800
Potasyum eksik hastaligt | 0,9600 0,9500 0,9400 0,9400
Saglikli yaprak 0,9600 0,9700 0,9500 0,9600

kulleme

potasyumeksik

Gergek Sinif

saglikli

l
kulleme

Tahmin Edilen

i
potasyumeksik

saglikli

- 200

-150

- 100

Sekil 5.8. Kozlu veri seti CNN tabanli mimari karmasiklik matrisi

Bu degerlendirmeler, modelin genel olarak yiiksek dogruluk ve siniflandirma basarisi

gosterdigini, 6zellikle kiilleme hastaligi sinifinda yiiksek hassasiyet ve duyarlilik oranlara

sahip oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.10. Kozlu veri seti LSTM sinif bazli sonuglari

Siniflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhhk | F1-puam
Kiilleme hastalig 0,9600 0,9700 0,9900 0,9800
Potasyum eksik hastaligi 0,9600 0,9500 0,9400 0,9400
Saglikli yaprak 0,9600 0,9700 0,9500 0,9600
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Tahmin Edilen

saglikli

Sekil 5.9. Kozlu veri seti CNN+LSTM tabanli mimari karmasiklik matrisi

Tablo 5.11. Kozlu veri seti BILSTM sinif bazli sonuglari

Siiflar Dogruluk | Keskinlik | Duyarhlik | F1-puani
Kiilleme hastalig 0,9700 0,9800 0,9200 0,9500
Potasyum eksik hastaligt | 0,9700 0,9200 0,9800 0,9500
Saglikli yaprak 0,9700 1,0000 1,0000 1,0000

saglikli

potasyumeksik
|

Gergek

kulleme
'

200

150

- 100

potasyumeksik Kkulleme
Tahmin Edilen

saglikli

Sekil 5.10. Kozlu veri seti CNN+BIiLSTM tabanli mimari karmasiklik matrisi

Tablo 5.10 ve 5.11 sonuglarina gore, BILSTM modeli genel olarak daha yiiksek
dogruluk, keskinlik, duyarlilk ve Fl-puani elde etmistir. Ozellikle, BILSTM modelinin
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kiilleme hastalig1 sinifindaki duyarlilik oraninin daha diisiik oldugu ancak diger metriklerde
istlin oldugu goézlemlenmektedir. Potasyum eksik hastalig1 ve saglikli yaprak siniflarinda ise
BiLSTM modeli daha dengeli bir performans sergilemistir.

Tablo 5.12. Kozlu veri setinde 3 tekrarli edilen sonuclar

Model Dogruluk | Kayip ;lll'am Kesinlik | Duyarhlik

En kétd | 0,9833 0,0453 0,9833 | 0,9833 0,9833
Ortalama | 0,9868 0,04315 | 0,9883 | 0,9883 0,9867
Eniyi 0,9903 0,0410 0,9933 | 0,9933 0,9900
En kéti | 0,9431 0,1951 0,9433 | 0,9466 0,9433
Inception-V3 | Ortalama | 0,9431 0,1832 0,9417 10,9450 0,9433
Eniyi 0,9431 0,1714 0,9400 | 0,9433 0,9433
En kéti | 0,9597 0,1201 0,9600 | 0,9633 0,9600
CNN Ortalama | 0,9597 0,1106 0,9583 | 0,9633 0,9600
Eniyi 0,9597 0,1012 0,9566 | 0,9633 0,9600
En kéti | 0,9625 0,1152 0,9600 | 0,9633 0,9633

MobileNet-
V2

CL:SN'INI\/T Ortalama | 0,9646 |0,1026 | 0,9634 | 09633 | 0,9650

Eniyi | 09667 | 0,0901 |09667 | 09633 | 0,9667
NN+ Enkoti |09611 | 01280 | 09600 | 09633 | 0,9600
Shpa Ortalama | 09632 | 01094 | 09633 | 09650 | 0,9633

Eniyi 0,9653 0,0907 0,9666 | 0,9666 0,9667

Tablo 5.12'te sunulan sonuglar, farkli derin 6grenme modellerinin performansini
degerlendirirken ¢esitli metrikler kullanarak elde edilen bilgileri i¢ermektedir. Bu metrikler
arasinda dogruluk, kayip, F1-puani, kesinlik ve duyarlilik yer almaktadir. Incelenen modeller
arasinda MobileNet-V2, en iist diizeyde performans gosteren model olarak 6ne ¢ikmaktadir. En
iyi durumda, MobileNet-V2 modelinin dogrulugu %99,03, kayip %0,0410, F1-puani1 %99,33,
kesinlik %99,33 ve duyarlilik %99,00 olarak 6lgiilmiistiir.

Diger modellerin en iyi durumda elde ettikleri sonuglar da dikkate degerdir. Inception-
V3 modeli %94,31 dogruluk, %0.1714 kayip, %94,00 F1-puani, %94,33 kesinlik ve %94,33

duyarlilik ile basaril bir performans sergilemistir.

Ayrica, CNN, CNN + LSTM ve CNN + BiLSTM modelleri de benzer sekilde yiiksek
performans gostermistir. Ancak, degerlendirme kriterlerine gére MobileNet-V2 modelinin en

iist diizeyde basari elde ettigi soylenebilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bu tez caligmasi, kiraz yapraklarindaki hastaliklarin tespit ederek tarimsal iiretimde
erken teshis gergeklestirerek {iretimdeki verimi arttirmak amaciyla gergeklestirilmistir.
Calismada PlantVillage ve Eskisehir Kozlu Koyii’ndeki kiraz tarlalarindan elde edilen
goriintiilerle olusturulan Kozlu veri setleri kullanilmistir. PlantVillage veri setinde AlexNet,
VGG-16, Inception-V3, MobileNet-V2 ve CNN modelleri, Kozlu veri setinde ise Inception-
V3, MobileNet-V2, CNN, CNN + LSTM ve CNN + BILSTM modelleri kullanilarak
yapraklarda hastalik teshisi gergeklestirilmis ve yontemlerin basarimlari birbirleri ile
karsilastirilmistir.

PlantVillage veri setinde AlexNet modeli %61 dogruluk orani ile en kotii sonucu
verdiginden, VGG-16 modeli yiiksek basari elde etmesine ragmen egitim siiresi uzun
oldugundan dolay1 Kozlu veri seti iizerinde uygulamasi yapilmamuistir. Inception-V3 modeli
yiiksek dogruluk oranina sahip olup, MobileNet-V2 en yiiksek dogruluk oranina ulagarak diger
modelleri geride birakmistir. Calismada Onerilen modellerden biri olan CNN modeli hem
kiilleme hastalig1 hem de saglikli yapraklar yiiksek dogruluk oranlariyla siniflandirmstir.

Kozlu veri setinde ise Inception-V3, MobileNet-V2, CNN, LSTM ve BILSTM
modelleri incelenmistir. MobileNet-V2 ve CNN modelleri yiiksek dogruluk oranlarina ulasarak
basarili sonuglar elde etmistir. Ozellikle MobileNet-V2 modeli tiim smniflarda en yiiksek
basarimi gostermigtir. CNN + LSTM ve CNN + BiLSTM modelleri de iyi sonuglar elde etmis
ancak bazi smiflarda diger modellere gore daha diisik performans sergilemistir. CNN
katmanlarinin sonuna LSTM veya BiLSTM katmanin eklenmesinin bagarimi arttirdigt
gozlemlenmistir.

CNN + LSTM ve CNN + BILSTM modellerinin yiikksek RAM kaynagi
gerektirmesinden PlantVillage veri setinde Google Colab ortamindaki sinirli RAM kaynaklari
nedeniyle kullanilamamis olmasi calismanin bir limitasyonu olmustur. Kozlu veri setini
olustururken kullanilabilecek bahce sayisinin azlig1 da ¢aligmanin bir diger kisitt olmustur.
Gelecekteki ¢alismalarda, daha biiyiik ve ¢esitli veri setleri kullanilarak modellerin giivenirliligi
arttirilabilir. Ayrica, baska derin O0grenme mimarileri ile calismalar yapilarak, sonug
kiyaslamalar1 yapilabilir. Modellerin egitim siireleri ve bellek kullanimi {izerine daha detayli

analizler yapilabilir, bu da daha etkili ve hizli modellerin gelistirilmesine katki saglayabilir.
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