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BITKiLERDE GORULEN HASTALIKLARIN DERIN OGRENME
YONTEMLERIYLE TESPITi VE SINIFLANDIRILMASI

OZET

Gunumuzde, teknolojide meydana gelen hizli gelismelere bagli olarak tarimsal
calismalar da bu gelismelerden olumlu olarak etkilenmis ve hassas tarim kavrami
ortaya ¢cikmistir. Hassas tarim tarlada ¢alisan insan is giiciinii en aza indirmeyi ve
bununla birlikte teknolojiyi kullanarak verimi en iist diizeye c¢ikarmay1
hedeflemektedir. Hassas tarim uygulamalari, ¢iftginin ihtiyaglar1 dogrultusunda
gelisim gostermektedir. Ciftcinin en biiylik ihtiyaglarindan birisi de elde ettigi liriiniin
kaliteli ve verimli olmasidir. Bu yiizden bitkinin yasam evrelerinde hastaliklardan
uzak tutulmasi gerekmektedir. Bir bitki yasam evresinin her adiminda gézlemlenmeli
ve hastaliklardan olabildigince uzak tutulmalidir. Bitkinin herhangi bir hastaliga
yakalanmasi1 durumunda bu hastalik ilk evrelerde tespit edilebilmelidir ki bitkiye ve
tirtintine ¢ok fazla bir zarar vermeden engellenebilsin. Bitkideki hastaliin baslangi¢
durumunda tespit edilip iyilestirilmesi, bitki tirlinlerinin kalitesinin diismesinin 6niine
gecebilmektedir. Hassas tarim uygulamalar1 ile bitkilerde goriilen hastaliklarin
otomatik olarak tespit edilmesi ve hastalik tiirliniin belirlenmesi miimkiin olmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, domates ve elma yapraklarindaki hastaliklarin tespiti ve
simiflandirilmas: derin 6grenme yontemleri ile gergeklestirilmistir. Derin 6grenme
yontemlerinden biri olan Konvoliisyonel Sinir Ag1 (KSA) modeli ve Learning Vector
Quantization (LVQ) algoritmasi tabanli bir yaklasim sunulmustur. Deneysel
caligmalar domates ve elma yapraklart i¢in ayr1 ayri yapilmistir. Domates
yapraklarindan olusan veri setinde 4 farkli hastalikli yaprak ve 1 saglikli yaprak
olmak {izere toplam 5 farkli sinif i¢in deneysel ¢alismalar gergeklestirilmistir. Elma
yapraklar1 {lizerinde gerceklestirilen calismalarda ise Yalova ilinde bulunan elma
bahgelerindeki yapraklarin kamera ile goriintiileri alinmis ve deneysel ¢alismalar
agac lzerindeki yaprak goruntlleri iizerinde gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar,
calisgmada Onerilen konvoliisyonel sinir aglari tabanli yOntemin yapraklardaki
hastaliklarin tespitinde basarili oldugunu ve tarimsal alanlarda hastalik tespiti ve
siniflandirma g¢aligmalari i¢in etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
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DETERMINATION AND CLASSIFICATION OF DISEASES IN PLANTS
WITH DEEP LEARNING METHODS

SUMMARY

Due to the rapid developments in the latest technology, agricultural studies have been
positively affected by these developments and the concept of sensitive agriculture
has emerged. Precision agriculture aims to minimize the human labor in the field and
to maximize productivity by using technology beside this. Precision agriculture
practices are developing in line with the needs of the farmer. One of the biggest
needs of the farmer is that the product farmer's obtains is of high quality and
efficient. Therefore, the plant should be kept away from diseases during its life
stages. A plant should be observed at every step of the life stage and kept as far away
from diseases as possible. Diseases should be detected at an early stage if the plant
catches any disease, so that it can be prevented without causing too much damage to
the plant and its crop. Detection and rehabilitation of plant disease in the first case
may prevent deterioration of the quality of plant products. It is possible to detect the
diseases seen in plants automatically and to determine the disease type with precision
agriculture applications.

In this thesis, detection and classification of diseases in tomato and apple leaves were
carried out by deep learning methods. An approach based on Convolutional Neural
Network (CNN) model which is one of the deep learning methods and Learning
Vector Quantization (LVQ) algorithm is presented. Experimental studies were done
separately for tomato and apple leaves. In the data set consisting of tomato leaves,
experimental studies were conducted for 5 different classes, 4 different diseased
leaves and 1 healthy leaf. In the studies carried out on apple leaves, the images of the
leaves in the apple orchards in Yalova province were taken with camera and the
experimental studies were carried out on the leaf images on the tree. Experimental
results show that the convolutional neural network based method proposed in the
study is successful in detecting diseases in leaves and can be used effectively for
disease detection and classification studies in agricultural areas.
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1. GIRIS

Diinya niifusunun her gecen giin artmasi ile birlikte tarima duyulan ihtiya¢ da gun
gectikce katlanarak artmaktadir. Tarimdan elde edilen {iriinler ile insanlarin yeme,
giyinme, 1sinma gibi bir¢ok ihtiyaci karsilanabilmektedir. Elde edilen iiriinler bir
ulkenin ithalat ve ihracatinda oldukga biiyiik rol oynayabilmektedir. Tarim sayesinde
elde edilen gelir, lilkenin ekonomisinin gelismesinde ve kalkinmasinda 6énemli rol
oynamaktadir. Bu bakimdan, bitkilerden elde edilen driinlerin kaliteli olmasi
gerekmekte ve drunlerin kaliteli olabilmesi icin de bitkilerin hastaliklardan
korunmasi gerekmektedir. Bitkide bir hastalik olugsmasi durumunda ise hastaligin
erkenden tespit edilebilmesi ve bitkinin tedavi edilebilmesi ¢ok 06nemli bir

gerekliliktir.

Bitkinin hastaliga yakalanmasinda olumsuz ¢evre kosullari, mantarlar, bakteriler ve
virisler biiylik rol oynamaktadir. Hastaliklar bitkinin fotosentez, tozlasma, dollenme,
c¢imlenme gibi yasamsal islevlerine zarar verebilmektedir. Bu nedenle hastaligin

erken agamalarda tespiti olduk¢a 6nemlidir.

Bitkilerde hastalik olusmasi durumunda elde edilen Urinlerin miktar: ve kalitesinde
azalma olmaktadir. Bu durumun olusmamas i¢in hastaligin erkenden tespit edilmesi
ve tedavi uygulanmasi biliyllk Onem arz etmektedir. Bitkilerdeki hastaliklar
gbozlemlemek ve tedavi etmek ¢iftci i¢in olduk¢a zaman alan bir is olabilmektedir.
Hastaligin tespit edilemedigi durumlarda ise disaridan konuda uzman bir insanin
yardimina ihtiya¢ duyulabilmektedir. Bu durum mali acidan giftgiye ek bir yuk
getirmektedir. Ciftgiyi bu is yiikiinden ve zarardan kurtarmak i¢in hizli ve daha dogru
yontemler kullanmak gerekmektedir. Giiniimiizde disaridan bir uzman yerine
teknolojik cihazlarm kullanilmasi ve bu cihazlar vasitasiyla bitkide hastalik olup
olmadigi, hastalik var ise hastalik tlirliniin tespiti miimkiin hale gelmektedir.
Teknolojik cihazlarin goriintii elde etme kalitesinin olduk¢a artmasi ile goriintii

tizerinden nesne tespiti yapma, siniflandirma gibi islemler, goriintii isleme ve yapay



zeka algoritmalart kullanilarak ¢ok basarili sonuglar ortaya koymaktadir. Bazi
durumlarda, insan goziiniin ayirt edemedigi bir ayrint1 bu tiir teknolojik cihazlarda
calisan goriintii isleme ve yapay zeka algoritmalar1 ile kolay bir sekilde ortaya
cikartilabilmektedir. Teknolojik gelismelerin ve tarimin bu sekilde bir araya

getirilmesi ile birlikte hassas tarim kavrami ortaya ¢ikmistir.

Hassas tarim uygulamalarini, teknolojik cihazlar kullanarak uzaktan veri toplama,
toprak haritalama, topragin nem ve sicakligini 6l¢me, tarimsal Grlnleri kontrol etme
(saglam, ciriik, olgunlagsmis vb.), {iriin sayma, sulama, ilaglama gibi farkh
kategorilere ayirmak miimkiindiir. Hassas tarim sayesinde diisiik maliyet ile {irlinden
daha fazla verim ve gelir alinmasi, ayni zamanda ¢evreye verilen zararin da daha aza

indirilmesi amag¢lanmaktadir.

Yapay zekanin alt alani olan derin 6grenme yontemleri giinlimiizde bir ¢ok alanda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Tarimsal alanlarda kullanilan yapay zeka
calismalarindan biri de bitkilerde hastalik ve tiiriiniin tespitinin yapilmasidir. Bu tez
calismasinda, bitkide hastalik tespitinin yapay zeka ve goriintli isleme yoOntemleri

kullanilarak otomatik bir sekilde gerceklestirilmesi sunulmustur.

1.1 Tezin Amaci ve Katkisi

Son yillarda derin 6grenme yontemlerinin pek ¢ok alanda oldugu gibi goriintii isleme
alaninda da basarili performans sergilemesi ile birlikte geleneksel goriintli isleme

tekniklerine alternatif olarak literatiirde sik¢a kullanilmaktadir.

Tez kapsaminda bitkilerde hastalik tespiti ve siniflandirma islemlerinin otomatik
olarak yapilmasi hedeflenmistir. Deneysel ¢aligmalarda, hazir olarak alinan domates
yapraklar1 goriintiileri ile birlikte Yalova ilinde bulunan elma agaglar1 yapraklarinin
kamera ile gorintuleri elde edilerek toplanan veriler kullanilmigtir. Hastalik tespiti
icin verilerden ozellik ¢ikarma islemlerini de otomatik olarak yapabilen derin
o6grenme yontemlerinden KSA tabanli bir yaklasim sunulmustur. Literatiirdeki KSA
tabanli ¢alismalar genellikle hazir derin O6grenme ara¢ ve Kkutlphaneleri ile
gerceklestirilmistir. Tez ¢alismasinda, literatirde KSA’da kullanilan 6grenme

algoritmalarindan geri yayilimli algoritma veya vb. algoritmalar yerine LVQ



algoritmasinin  kullanilmast  ve  performansinin  Olgiilmesi  amaglanmustir.
Gergeklestirilen literatlir arastirmalar1  sirasinda KSA ve LVQ’nun birlikte
kullanildig1 basla bir calismaya rastlanmamistir. Bu bakimdan tez calismasi1 KSA ve
LVQ agmin birlikte kullanildig: ilk ¢alismadir. Calismanin ger¢ek agaclar {izerinde
de gerceklestirilerek, gercek diinya problemleri karsisindaki basarimimin da ortaya

konmas1 hedeflenmistir.

Standart KSA’da uygulanan islemlerin ilkinden sonra verilere ait farkli katmanlar tek
bir katman olarak birlestirilmektedir. Bu tez calismasinda standart KSA’dan farkl
olarak her bir kanala ayr1 ayri konvoliisyon igslemleri uygulanmis, en son agamada tek
bir siitun olarak birlestirilmis ve tam bagl katmana girdi olarak verilmistir. Boylece
farkli kanallarin, Ozellikle RGB kanallar1 igin, 6zellikleri korunarak derin 6grenme

modelinin egitilmesi gerceklestirilmistir.

1.2 Literatiir Arastirmasi

Bitkide hastalik tespiti alaninda yapilmis bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir. Yapilan
caligmalar genellikle hazir veri Setleri ile hazir model ve kiitiiphaneler kullanilarak

gerceklestirilmistir. Incelenen literatir calismalari asagida verilmistir.

Arivazhagan ve arkadaslart [1], bitki goriintiisiiniin &zelliklerini goriintii isleme
teknikleri ile elde etmislerdir. Elde edilen 6zelliklere oncelikle minimum uzaklik
kriteri uygulamislar ve elde ettikleri sonuglar1 destek vektdr makineleri (DVM)

kullanarak smiflandirip, bitkinin hastaligini tespit etmiglerdir.

Liu ve arkadaslar1 [2], elma bitkisinde mozaik, pas, alternarya ve kahverengi nokta
hastaliklarinin tespiti ve smiflandirilmasi iizerine bir ¢alisma ortaya koymuslardir.
Hastalik siniflandirma islemini standart AlexNet modeli lizerine bir yap1 gelistirerek

gerceklestirmislerdir.

Islam ve arkadaslar [3], piring bitkisinde hastalik tespiti iizerine bir ¢alisma ortaya
koymuslardir. On isleme asamasinda elde ettikleri goriintiiye Gaussian filtreleme
uygulayarak goriintliniin  giiriiltiisiinii  azaltmislardir.  Glriiltiisiinii  azalttiklar
goriintiilere esik degeri uygulayarak saglikli ve hasta olan bitkilerin piksel degerlerini

karsilastirip sonug elde etmislerdir.



Kaur ve arkadaglart [4] gerceklestirdikleri g¢alismada cesitli hastalikli agag
yapraklarindan olusan bir veri seti iizerinde DVM ve karinca kolonisi optimizasyonu

algoritmasi kullanmiglardir.

Pujari ve arkadaslar1 [5], DVM ve YSA kullanarak, bugday, tiziim, ay¢icegi gibi

bitkilerin lizerinde hastalik tespiti ¢aligmasi yapmislardir.

Barbedo [6], yapraklarin goriinen kisimlari tizerinde gesitli resim isleme teknikleri
uygulayarak farkli bitki tiirlerinde goriilebilen benzer hastaliklarin tespitini yapmustir.
Calismada bitkilerde hastalik tanima islemi i¢in renk donlisimi ve renk
histogramlar1 kullanmistir. Calisma, genis, bir veri tabaninda 12 farkli yaprak tiiriinii
etkileyen 82 farkli hastaliga ait belirtilerin  goruntllerinin  (izerinde test

gerceklestirilmistir.

Padol ve Yadav [6], tiziim yapraklarinda goriilen hastaliklarin tespiti i¢in yaptiklar
calismada hastalikli yapraklar1 k-ortalama kiimeleme algoritmasi ile bélitleyip, bu
bolgeler Gizerinde lineer DVM ile siniflandirma yapmislardir. Kullandiklar1 137 farkli
Uzim yapragi Uzerindeki hastaliklarin smiflandirilmasimi %89 basar1 orani ile

gerceklestirmiglerdir.

Singh ve Misra [8] tarafindan yapilan ¢alisma bitki yapraklarinda meydana gelen
hastaliklarin ~ otomatik  tespiti ve smniflandirilmasinda  kullanilan ~ goriintii
segmentasyon teknigi iizerine bir algoritma sunmaktadir. Ayni zamanda farkli
hastalik siniflandirma teknikleri ile ilgili anketi de igermektedir. Arastirmanin en
onemli kismi hastalik tespiti asamasinda genetik algoritma kullanmalaridir. Bes

farkli hastalik iizerinden yapilan ¢aligmanin ortalama basar1 oran1 %97.6’dur.

Akram ve arkadaglar1 [9], yaprak hastaliklarini siniflandirmak i¢in gergek zamanl
calisacak bir gomiilii sistem tasarimi gergeklestirmistir. RGB gorintiler Gzerinde
calisan bir algoritmay1 bu sistem iizerinde ¢aligtirip paralel isleme yaparak hastalik
tespiti islemini hizlandirmay1 amaglamislardir. Bu ¢alisma sonucunda ger¢ek zamanl
goruntu Uzerinde hastalik tespiti yapan otomatik bir sistem gelistirmenin mumkun

olabilecegi gortlmektedir.

Zhang ve arkadaslar1 [10], salatalik yapraklar1 veri tabani (izerinde hastalik tespiti

yapmislardir. Bu caligsmada hastalikli yapraklari k-ortalama kiimeleme algoritmasi ile



bolutlemisler, hastaliklart tespit etmek icin sekil ve renk 6zelliklerini ¢ikarip seyrek
temsil yontemi ile bu hastalikli yapraklari smiflandirmiglardir. %86 dogruluk orani

ile simiflandirmay1 basarmislardir.

Elangovan ve Nalini [11] tarafindan yapilan ¢alismada, goriintii boliitlemesi ve DVM
kullanilarak bitkisel hastalik smiflandirma islemi gerceklestirilmigtir. RGB

formatinda alinan yaprak goriintiisiine renk doniisiimii uygulamislardir.

Khirade ve Pati [12], tarafindan yapilan c¢alismada bitki hastaliklarinin
saptanmasinda yaprak gorintiilerini kullanan yontemler ele alinmistir. Calisma bes
temel adimdan olusmaktadir; ilk adimda goriintliniin RGB formatinda elde edilmesi
ve renk doniisiim yapisinin uygulanmasi yer almaktadir. ikinci adimda giiriiltiiden
armdirma ve uygun boyuta indirgeme islemleri ger¢eklenmektedir. Ugiincii adimda
otsu metodu, k-ortalama kimeleme algoritmasi kullanilmakta ve RGB’den HSI
modeline donilisiim yapilmaktadir. Dordiincii adimda Color co-occurrence metodu
kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilmaktadir. Son adimda YSA geri yayilim algoritmasi

kullanilarak siniflandirma islemi tamamlanmaktadir.

Sladojevic ve arkadaslar1 [13] tarafindan yapilan ¢alismada derin konvoliisyonel
aglar kullanilarak bitki yapraklari tizerinden hastaliklar tespit edilmistir. Gelistirilen
model bitki yapraklarini ¢evrelerinden ayirt edebilme yetenegi sayesinde on ii¢ farkl
bitki hastaligin1 yapraklar {izerinden taniyabilmektedir. Derin KSA egitimini
gerceklestirmek i¢in Berkley Vision and Learning Center tarafindan gelistirilen Caffe
derin 6grenme kitlphanesi kullanilmaktadir. Deneysel sonuglar ayri sinif testleri igin

ortalama %96.3 basar1 gostermektedir.

Ferentinos [14] tarafindan yapilan calismada, derin 6grenme yontemleri ile bitki
hastaliklarinin tespit ve teshisini gergeklestirmek i¢in KSA modelleri gelistirilmistir.
Modellerin egitimi 87,848 goriintl iceren veri seti Uzerinde yapilmistir. Ayrica bu
veri seti 25 farkli bitki tiiriiniin 58 [bitki, hastalik] kombinasyonunu icermektedir.
Deneysel sonuglar c¢alismanin  %99.53’10K bir basari oranina sahip oldugunu

gostermektedir.



Kamilaris ve Prenafeta-Boldu [15] tarafindan yapilan ¢alisma, tarimsal alanlarda
derin 6grenme teknikleri, goriintii isleme ve veri analizi kullanilarak gergeklestirilen

40 farkli arastirmanin incelenmesini kapsamaktadir.

Lu ve arkadaslar1 [16] tarafindan yapilan ¢alisma, derin konvolusyonel sinir aglari
tekniklerini temel alarak piringlerde hastalik tespiti yapmaktadir. Saglikli ve
hastalikli piring yapraklarindan olusan 500 gorintiiliik bir veri seti ile egitim
gergeklestirilmistir. Egitilen model sik rastlanan 10 farkli hastaligi tespit etmektedir.

Deneysel sonuglara gore hastaligi tespitindeki basari orani %95.48°dir.

Amara ve arkadaglar1 [17] tarafindan yapilan ¢alisma, muz yapraklarinda hastalik
simiflandirmas1 yapmaktadir. Derin 6grenme temelli yaklagimda veri setinin
smiflandirilmasinda konvoliisyonel sinir aglart modellerinden LeNet mimarisi
kullanilmistir. Deneysel sonuglar farkli ¢ozunirlik, arka plan ve boyuttaki veri seti

uzerinde kullanilan modelin basarisini ortaya koymaktadir.

Fuentes ve arkadaslar1 [18] ortaya koyduklar1 ¢aligmada, domates bitkisi Uzerinde
hastalik tespiti yapmislardir. Calismada ii¢ farkli model kullanilmis ve modellerin
performanslarinin karsilastirilmasi yapilmistir. Kullandiklar1 modeller Faster R-
CNN, R-FCN ve SSD modelleridir. Bu U¢ modeli de VGGNet ve ResNet gibi
Oznitelik ¢ikarim mekanizmalari ile birlikte kullanmiglardir. Sonug olarak kullanilan
modeller dokuz farkli hastaligi basarili olarak tespit etmistir. Karsilagtirma
yapildiginda ise ResNet-50 ile birlikte c¢aligtirilan R-FCN tespit yuzdesi olarak

digerlerini geride birakarak en basarili model olmustur.

Mohanty ve arkadaslar1 [19] tarafindan yapilan ¢alismada, on dort farkl bitki tiiriine
ait 26 hastaligin tespiti yapilmistir. Egitim i¢in kullanilan veri seti 54,306 goriintii

icermektedir. Egitilen model % 99.35 basari oranina ulagmustir.

Durmus ve arkadaslar1 [20] tarafindan gergeklestirilen ¢alismada, domates bitkisinin
yapraklar1 iizerinde hastalik tespiti yapilmistir. Sahada hareket edebilen bir robot
araciligiyla gercek zamanl tespit yapilmasi amaclanmistir. On dort farkl tiriine ait
54,309 etiketlenmis goriintiiden olusan veri seti ile egitim yapilmistir. KSA, Caffe
kituphanesi kullamilarak egitilmistir. Iki farkli mimari iizerinden sinamaya tabi

tutulan modelin basari1 oran1 AlexNet’te %95.65 iken SqueezeNet’te %94.3tr.



Ashgar ve Abu-Naser [21] tarafindan ortaya koyulan ¢aligmada, domates
yapraklarinda hastalik tespiti yapilmistir. Kontrolli kosullar altinda toplanmus,
hastalikli ve saglikli yapraklardan olusan 9000 goriintiiliikk bir veri seti kullanilarak
egitim yapilmistir. Bes farkli hastaliga teshis koyabilen bir KSA egitilmistir. Sonug
olarak bu model, uygulanabilirligini kanitlayan test setinde %99.84’liik bir basari

gostermistir.

Cruz ve arkadaslar1 [22], tarafindan yapilan ¢alismada, belirli bir bakteri turu ile
hastalikli zeytin yapraklarinin tespiti yapilmistir. Bagka hastaliklar1 tespit etmek
amaci ile daha evvel egitilmis derin 6grenme modelinin transfer 6grenme ile tekrar
egitilerek zeytin yapraklarindaki bu hastaligi tespit etmesi amaglanmistir. Sonug

olarak basar1 oraninin %98.60 + %1.47 oldugu goriilmiistiir.






2. GORUNTU ISLEME

Sayisal goriintii isleme herhangi bir gorinti cihazi ile elde edilmis dijital
goriintiilerin bilgisayar ortamina aktarilip incelenmesi, iizerinde islem yapilmasidir
[23]. Goriintii isleme kaydedilmis olan goriintii verilerini iyilestirmek, degistirmek ve
analiz etmek gibi islemler i¢in kullanilmaktadir. Gortintii islemede U¢ boyutlu bir
nesne iki boyutlu bir nesneye doniistiiriillmektedir [24]. Goriintd, elektronik cihazlar
ile elde edildikten sonra iki boyutlu bir fonksiyon olan f(x, y) ile ifade edilmekte, x ve
y degerleri uzaysal koordinatlar temsil etmektedir [25]. Sayisal goriintii islemede
cesitli bilgisayar algoritmalart kullanilarak iki boyutlu f(x, y) fonksiyonu lzerinde

islem yapilmaktadir.

Gorilintli isleme sanayi, tip, tarim, giivenlik, uzaktan algilama uygulamalar1 gibi
bircok farkli alanda kullanilmaktadir [26]. Ornegin; tarim alaninda meyve ve
sebzelerde renk analizi, siniflandirma, sayim, yabanci otlarin belirlenmesi, hastalik

analizi gibi islemler i¢in kullanilmaktadir [27].

Goriintli isleme ihtiya¢ duyulan konulara gore farkli amagclarla kullaniimaktadir.

Bunlar;
. Gormekte zorlanilan nesnelerin goriinmesini kolaylastirma (gorsellestirme)
. Igerisinde  giiriiltii ~ bulunan  goriintiileri  iyilestirme  (goriintiiniin

keskinlestirilmesi ve yenileme)

. Yiiksek c¢oziintirliklii goriintii arama (goriintii alimzi)
. Goriintiide bulunan farkli nesnelerin tanimlanmasi (desen tanima)
. Goriintiide bulunan farkli nesnelerin ayirt edilmesi (goriintii tanima)

Gorilintli islenirken Oncelikle goriintiiniin elde edilmesi gerekmektedir. Elde edilen

goriintii sayisallastirilmakta ve sayisallagtirilan goriintii griye dontstiiriilmektedir.



Goriintiideki  giirtiltii  temizlendikten ve ¢esitli goriintii  isleme teknikleri

uygulandiktan sonra yeni gorintu elde edilmektedir.

Goriintii isleme sirasinda kullanilan bazi teknikler asagida verilmektedir:

. Uzaysal alanda goriintii iyilestirme
. GOrintu restorasyonu

. Goriintii sikistirma

. Morfolojik goriintii isleme

Kullanilan bu teknikler ile gOriintiiniin anlagilmas: kolaylagmaktadir. Goriintii
Uzerinde garaltuler giderilebilmekte, bozulmalar duzeltilebilmekte, goérunti

icerisindeki istenilen nesneler kolay bir sekilde ayirt edilebilmektedir.

2.1 Uzaysal Alanda Gériintii Iyilestirme

Gorilintlii iyilestirme, gorlintliinlin kalitesini arttirarak daha 1yi anlasilabilmesini
saglamaktir. Bunun igin gri seviyeli doniistimler, histogram islemleri, aritmetik ve
mantiksal islemler, filtre islemleri gibi teknikler kullanilmaktadir. Histogram,
verilerin siitun grafigiyle gosterilmesidir. Histogram islemleri sirasinda bu grafik
degerleri lizerinde islem yapilmaktadir. Histogram germe ve esitleme islemleri ile
gorilintiiniin daha 1yi anlasilabilmesi saglanmakta, goriintiiniin parlaklik dagilimi
esitlenmektedir. Gorlintii lizerinde toplama, ¢ikarma gibi iglemler yapilabilmektedir.

Bu sayede iki farkli resim birlestirilebilmektedir.

2.2 GOruntU Restorasyonu

Gortintii elde edilirken bir takim bozulmalar da meydana gelebilmektedir. Bu
bozulmalar veri kayiplarina sebep olabilmektedir. Bu kayiplar goriintiide bulunan
giiriiltii sebebi ile olugsmaktadir. Gorlintiiniin elde edilmesi sirasinda hareket edilmesi,
151810 etkisi, objektif bozulmalar gibi ¢esitli sebeplerle giiriiltli olusabilmektedir. Tuz-
biber gurultist, gaussian gurultd ve uniform gardltid bunlardan en 6nemlileridir.
Goriintiide  olusan  giiriiltiileri  giderebilmek i¢in ¢esitli filtreleme islemleri

uygulanmaktadir.
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Asagida meyve goriintiileri iizerinde Matlab programi ile gerceklestirilen ¢esitli filtre

uygulamalar gosterilmektedir;

Ortalama Filtresi: Fotograftaki her piksel komsulari ile birlikte ortalamasi alinarak
hesaplanmakta ve pikselin yeni degeri bu ortalama deger olmaktadir. Bu filtre ile

goriintiideki keskin gegisler daha yumusak bir hale gelmektedir.

Sekil 2.1°de ortalama filtresi i¢in ornek bir uygulama gosterilmektedir. Sekil 2.1 (a)
ortalama filtresi uygulanmamis goriintiiyii, Sekil 2.1 (b) ortalama filtresi uygulanmis

goruntuyt gostermektedir.

(a) (b)

Sekil 2.1 : Ortalama filtresi: () uygulanmamus, (b) uygulanms.

Gaussian  Filtresi:  Ortalama  filtresinin =~ Gaussian ~ dagilimi  kullanilarak
gergeklestirilmis halidir. Bir goriintii lizerindeki giiriiltiiyii, detaylar1 kaldirmak ve
gorlintliyli yumusatmak i¢in kullanilmaktadir. Goriintiiniin -~ bulaniklastirma
derecesinin  ayarlanmasina  olanak  vermektedir. Goruntuyu hafifce
bulaniklastirmaktan iizerinde kalin bir sis tabakast varmis izlenimine kadar degisen

efektler verilmesini saglamaktadir.

Sekil 2.2°de Gaussian filtre i¢in bir 6rnek gosterilmektedir. Sekil 2.2 (a) gaussian
filtresi uygulanmamis gortntiiyi, Sekil 2.2 (b) gaussian filtresi uygulanmis
goruntuyt gostermektedir.
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(a) (b)

Sekil 2.2 : Gaussian filtresi: (a) uygulanmamus, (b) uygulanmis.

Medyan Filtresi: Uzerinde islem yapilan piksel, komsu pikseller ile birlikte kiigiikten
biliylige siralanmakta ve ortada bulunan deger pikselin yeni degeri olmaktadir.
Bagimsiz nokta ve ¢izgi giiriiltiilerini temizlemekte kullanilmaktadir. Sekil 2.3’te
medyan filtre i¢in 6rnek bir uygulama gosterilmektedir. Sekil 2.3 (a) medyan filtresi
uygulanmamis gorilintiiyli, Sekil 2.3 (b) medyan filtresi uygulanmis goriintiiyii

gostermektedir.

(a) (b)

Sekil 2.3 : Medyan filtresi: (a) uygulanmamus, (b) uygulanmus.

Unsharp Filtresi: Bulanik goriintiilerde ayrintilar1 tekrar elde edebilmek, goriintiiyii

keskinlestirebilmek i¢in kullanilmaktadir.
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Sekil 2.4’te unsharp filtresi i¢in 6rnek bir uygulama gdosterilmektedir. Sekil 2.4 (a)
unsharp filtresi uygulanmamis goriintiiyli, Sekil 2.4 (b) unsharp filtresi uygulanmis

goruntuyt gostermektedir.

(a) (b)

Sekil 2.4 : Unsharp filtresi: (a) uygulanmamis, (b) uygulanmis.

Motion Filtresi: Goriintli herhangi bir hareket sirasinda ¢ekilmis izlenimi olusmasini

saglamaktadir.

Sekil 2.5’te motion filtresi i¢in drnek bir uygulama gosterilmektedir. Sekil 2.5 (a)
motion filtresi uygulanmamig goriintiiyli, Sekil 2.5 (b) motion filtresi uygulanmis

goruntuyt gostermektedir.

(a) (b)

Sekil 2.5 : Motion filtresi: (a) Uygulanmamus, (b) Uygulanmus.
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Blurring Filtresi: Gorlintiiniin bulaniklagsmasini saglamaktadir.

Sekil 2.6’da blurring filtresi i¢in 6rnek bir uygulama gosterilmektedir. Sekil 2.6 (a)
blurring filtresi uygulanmamis goriintiiyii, Sekil 2.6 (b) blurring filtresi uygulanmis

goruntuyt gostermektedir.

(a) (b)

Sekil 2.6 : Blurring filtresi: (a) Uygulanmamis, (b) Uygulanmus.
2.3 Goriintii Sikistirma

Goriintii sikigtirma, veri miktarini azaltmak i¢in gerceklestirilen bir islemdir. Kayipl

ve kayipsiz olmak iizere ikiye ayrilmaktadir.

Kayipli Gériintii Sikigtirma: Ilk olarak renk doniisiimii yapilmakta ve daha sonra
fazlaliklar atilmaktadir. Ayrik dalgacik donlisimii (ADD) ve ayrik kosiniis
doniistimii (AKD) gibi doniistimler uygulanarak verinin daha az bit ile ifade edilmesi
saglanmaktadir. Veri, niceleme islemi kullanilarak uygun bit oranina indirgenmekte

ve kayipsiz bir yontem kullanilarak sikistirilmaktadir [28].

Kayipsiz Gorilintii  Sikistirma:  Veri  biitlinliiglinlin - bozulmasinin  istenmedigi
durumlarda kullanilmaktadir. Olasilik tabanli veya sozliik tabanli yontemler
kullanilabildigi gibi ikisinin bir arada kullanildig1 bir yontem de uygulanabilmektedir
[28].
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2.4 Morfolojik Islemler

Morfoloji, biyolojinin canlilarin sekil ve yapilan ile ilgilenen dalidir. Matematiksel
morfoloji ise temel kiime islemlerine dayanan, goriintiideki sinirlarin tanimlanmasi

ve ¢ikartilmasi, giiriiltiiden kurtulma gibi uygulamalar i¢in kullanilmaktadir [29].

Ikili morfolojik islemler asagida agiklanmaktadir:

Genisletme Isleme: Goriintii {izerinde gergeklestirilen biiyiitme veya kalinlastirma
gibi morfolojik islemlerdir [30].

Sekil 2.7°de goriildiigii iizere genisletme isleminden sonra goriintiideki beyaz
kisimlar genislemistir. Sekil 2.7 (a) morfolojik islem uygulanmamis gri goriintiiyi,

Sekil 2.7 (b) genisletme islemi uygulanmis goriintliyli gdstermektedir.

(a) (b)

Sekil 2.7 : Genisletme iglemi: (a) uygulanmamis, (b) uygulanmus.

Asindirma Islemi: Gorlntl (izerinde gerceklestirilen kiiciiltme veya inceltme gibi

morfolojik islemlerdir [30].

Sekil 2.8’de goriildiigii lizere asindirma isleminden sonra goriintiideki beyaz kisimlar
asinmistir. Sekil 2.8 (a) morfolojik islem uygulanmamis gri goriintiiyii, Sekil 2.8 (b)

asindirma islemi uygulanmis goriintiiyii gostermektedir.
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(a) (b)

Sekil 2.8 : Asindirma islemi: (a) uygulanmamais, (b) uygulanmis.

Agma Islemi: Asmdirma isleminin uygulanmasinin ardindan genisletme islemi
uygulanmast ile elde edilmektedir. Goriintiideki nesneler ve bosluklar
temizlenmekte, gorlintiide kalan nesneler ilk durumlarina goére daha kiiciik bir

duruma gelmektedir.

Sekil 2.9°da goriildiigii lizere agma isleminden sonra goriintiideki siyah kisimlar
genislemis ve beyaz kisimlar kiigiilmistiir. Sekil 2.9 (a) morfolojik islem
uygulanmamis gri goriintiiyli, Sekil 2.9 (b) agma islemi uygulanmis goriintliyii
gostermektedir.

(@) (b)

Sekil 2.9 : A¢ma iglemi: (a) uygulanmamis, (b) uygulanmis.
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Kapama Islemi: Genisletme isleminin uygulanmasmin ardindan asindirma islemi
uygulanmasi ile elde edilmektedir. Goriintiide bulunan birbirine yakin nesneler

arasinda bosluklarin kapanmasini ve noktalarin birlesmesini saglamaktadir.

Sekil 2.10°da goriildiigi lizere kapama isleminden sonra goriintiideki beyaz kisimlar
genislemistir. Sekil 2.10 (a) morfolojik islem uygulanmamis gri goriintiiyii, Sekil
2.10 (b) kapama islemi uygulanmis goriintiiyli gostermektedir.

(@) (b)

Sekil 2.10 : Kapama islemi: (a) uygulanmamus, (b) uygulanmis.
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3. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, buyuk boyuttaki verileri daha diisiik boyutlu verilere doniistiirmek
amaci ile derin mimarileri kullanmakta olan ¢ok sayida algoritmadan olusmaktadir
[31]. Derin 6grenmenin temelini genellikle YSA olusturmaktadir ve YSA’dan farkli
olarak YSA’nin derinlestirilmis halidir. Derin 6grenme olarak adlandirilmasinin
sebebi agda birgok gizli katman olmasindan kaynaklidir [32]. YSA’da oldugu gibi
beynin ¢aligma  sistemindeki sinyal aktariminin  simiile edilmesi ile

gerceklestirilmektedir [33].

Derin 6grenmenin kullaniminin artmasindaki en biiyiik etken teknolojinin gelismesi
ile birlikte islemci yeteneklerinin artmasidir. Islemci yetenekleri ile birlikte sistemin
egitiminde kullanilan veri sayisi ve aglarda kullanilan katman sayisi artmigtir. Bu
sayede elde edilen sonuglarda biiyiik oranda iyilesmeler ger¢eklesmis bulunmaktadir.
Katman sayisinin ve veri setinin artmasi ile daha karmasik problemler {izerine

odaklanmak ve ¢oziim iiretmek kolaylagmustir.

3.1 Yapay Sinir Aglan

YSA insan beyninin ¢alisma yapisindan esinlenerek gelistirilmis algoritmalardir.
Beyindeki sinir hcrelerinin  (néron) ¢alisma yapisina benzer bir sekilde

caligmaktadirlar.

Insan beyninde bulunan sinir hiicreleri, sinir sisteminin temel yap1 ve gérev birimini
olusturmaktadir. Insan viicudunda bulunan sinir hiicrelerinde, dentritler kendilerine
ulasan sinyalleri ¢ekirdege iletmektedirler. Cekirdek dentritten aldig1 sinyalleri bir
araya toplamakta ve aksonlara iletmektedir. Elde edilen sinyaller akson tarafinda
islemlerden gecerek sinapslara iletilmektedir. Sinapslar yeni {iretilmis olan bu

sinyalleri diger sinir hiicrelerine veya dis diinyaya iletmektedir.
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YSA’da bulunan yapay sinir hicreleri biyolojik sistemde bulunan sinir hticrelerine
benzer sekilde ¢calismaktadir. Yapay sinir hiicreleri, elde ettikleri verilerin tzerine bir
toplama fonksiyonu uyguladiktan sonra bir aktivasyon fonksiyonu isleminden
gecirmektedir. Aktivasyon isleminden gegen wveriler ise diger hiicrelere

iletilmektedir.
Yapay sinir hiicresi genel olarak bes bolimden olusmaktadir:
Girdiler: YSA’ya egitilmesi igin verilen verilerdir.

Agirliklar: Hiicrelerin birbirleri arasinda bulunan baglantilarin sayisal olarak degerini
gostermektedir. Hiicreye disaridan gelen bilginin degerini ve hiicreye olan etkisini
belirtmektedir.

Toplama Fonksiyonu: Hiicreye disaridan verilen girdilerin agirliklariyla garpilmasi

ve toplanmasi ile hiicrenin net girdisinin belirlenmesini saglamaktadir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Elde edilen net girdinin islenmesini ve hiicrenin bu girdi

icin olusturacagi ¢ikt1 degerinin belirlenmesini saglamaktadir.

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonu isleminden sonra elde edilen degerlerdir. Elde
edilen ¢ikt1, hiicrenin kendisine veya baska bir hiicreye girdi olarak verilebilmekte ya

da sonug olarak sunulabilmektedir.

YSA, goriintii isleme, isaret isleme, finansal sistemler, Oriintli tanima, saglik, askeri
sistemler ve yapay zeka gibi bir ¢ok alanda kullanilmaktadir. Yiiz tanima, ses tanima,

nesne tespiti, siniflandirma gibi bir ¢ok islem YSA kullanilarak yapilabilmektedir.

3.1.1 Yapay sinir aglar tarihce

Warren McCulloch ve Walter Pitts tarafindan YSA’ya ait ilk model 1943 yilinda
gelistirilmis ve YSA’nin temelleri olusturmustur [34]. McCulloch ve Pitss, insan
beyninin sahip oldugu hesaplama yeteneginden ornek alarak, basit bir sinir ag
modelini elektrik devreleri kullanarak modellemislerdir. Donald Hebb, Hebb kurali
ile sinir aglarinda bulunan baglanti sayisinin 6grenme ile iliskili oldugunu ortaya

koymustur [35].
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[k nérobilgisayarlar 1950’lerde gelistirilmistir. 1958 yilinda tek katmanli sinir ag
modeli olan perceptron Frank Rosenbatt tarafindan ortaya atilmistir. Perceptron, girdi

ve ¢ikt1 katmanlarindan olusmaktadir.

Adaline modeli, 1959 yilinda Bernard Widrow ve Ted Hoff tarafindan
gelistirilmistir. Adaline yap1 olarak Perceptron modeline benzese de 6grenme kurali
ondan farklidir. Adaline modelinde, verilen giris elemanlarina agirlik degerleri ile
carpma islemi uygulandiktan sonra bias degeri ile toplanmaktadir. Cikan sonucun 0
degerinden biiyiik olmas1 durumunda ¢ikis degeri 1 olarak, kiigiik olmas1 durumunda

ise -1 olarak atanmaktadir.

1969 yilinda Minsky ve Papert tek katmanli yapay sinir aglarinin 6zel-veya (XOR)
islemi i¢in yetersiz oldugunu ortaya koymustur. Bu durum YSA ile ilgili ¢aligmalarin

belli bir slire duraklama donemine girmesine sebep olmustur.

1974 yilinda Kohonen algoritmasi gelistirilmistir. Kohonen algoritmasi egiticisiz bir

Ogrenme algoritmasidir.

Hopfield agi, 1974’te Little tarafindan aciklanan ancak 1982°de John Hopfield
tarafindan 6n plana ¢ikarilan tekrarlayan bir YSA’dir. Hopfield aglar geri beslemeli
sinir aglari igerisinde yer almaktadir. Bu yaklagimdaki temel amag, enerjiyi en diisiik
seviyeye indirebilmek ic¢in gerekli olan sinaptik agirlik degerlerine yakinsamadir.

Hopfield aglar1 insan hafizasini anlayabilmek i¢in bir model saglamaktadir.

1986 yilinda, David Rumelhart ve James McClelland gelistirdikleri geri yayilim
algoritmasi ile ¢ok katmanli YSA’nin egitilebilecegini ortaya koymuslardir. Bu

sayede YSA’nin popiilerligi tekrar artmis ve duraklama doneminden ¢ikilmistir.

3.1.2 Yapay sinir aglarinin genel yapisi

YSA, sinir hiicrelerinin birbirlerine baglanmasi sonucuyla olusmaktadirlar. YSA,
girdi katmani, bir veya daha fazla ara (gizli) katman ve ¢ikt1 katmani olarak ii¢

katmandan olusmaktadir. Sekil 3.1°de YSA igin drnek bir yap1 verilmistir.
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Cikn

Toplam Aktivasyon
fonksivonu fonksiyonu

Sekil 3.11 : Ornek bir yapay sinir agi.

Girdi katmani: Egitilmek istenen verilerin girdi olarak YSA’ya verildigi katmandir.

Ara katman: Girdi katmanindan elde edilen veriler bu katmana verilmektedir. Ara
katman sayis1 problemin boyutuna gore degisebilmektedir. Ara katman YSA’nin
ayrilmaz bir parcasi degildir. Baz1 durumlarda kullanilmamaktadir, agda hi¢ ara
katman bulunmamaktadir. Bazi durumlarda ise YSA’da birden fazla ara katman

kullanilmaktadir.

Cikt1 katmani: Ara katmanda elde edilen veri islenmekte ve girdi katmaninda verilen
veriye uygun bir c¢ikti iiretilmektedir. Bir c¢ikti hiicresinin bir tane ¢iktis
olabilmektedir. Her bir ¢ikt1 hiicresi bir 6nceki katmanda bulunan butiin hicreler ile

baglanti i¢erisindedir.

3.1.3 Yapay sinir aglarinin yapilar:

YSA yapilarina gore, 6grenme algoritmalarma gore ve Ogrenme zamanina gore
olmak iizere 3’e ayrilmaktadir.

3.1.3.1 Yapilarina gore yapay sinir aglari

YSA, yapilarina gore ileri beslemeli aglar ve geri beslemeli aglar olmak Uzere ikiye

ayrilmaktadir.

Ileri beslemeli YSA’da sinir hicreleri girdi katmanindan ¢ikt:i katmanmna dogru
diizenli bir sekilde ilerlemektedir. Agda 6nceki sinir hicrelerine dontilecek sekilde

bir etkilesim bulunmamaktadir. Kendinden sonra gelen katmana dogru ilerleyen bir
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bag bulunmaktadir. ileri beslemeli agda gelen veriler girdi katmanina verilmekte,
buradan elde edilen sonuglar da ara katmanlara iletilmektedir. Ara katmanlardan elde
edilen verilerde ¢ikt1 katmanina iletilerek bir sonug elde edilmektedir. Agda herhangi
bir sekilde geriye doniis islemi bulunmamaktadir. Sekil 3.2°de ileri beslemeli aga

ornek bir yap1 gosterilmektedir.

Sekil 3.12 : ileri beslemeli ag 6rnegi.

Geri beslemeli aglarda ise hiicreden elde edilen ¢ikti hem kendinden sonra gelen
hiicreye hem de kendinden 6nce gelen hiicreye girdi olarak verilmektedir. Ag bu
sekilde en uygun sonug elde edene kadar egitilmektedir. Sekil 3.3°te geri beslemeli

aga ornek bir yap1 gosterilmektedir.

Girdi Gizli Cikt1
katmam katman katman

O——O—_
5—=9—=0

Sekil 3.13 : Geri beslemeli ag 6rnegi.
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3.1.3.2 Ogrenme algoritmalarina gore yapay sinir aglari

YSA 6grenme algoritmalarina gore, danigmanli 6grenme, danigmansiz 6grenme ve

destekleyici 6grenme olarak ii¢ grupta incelenmektedir.

Danismali 6grenmede, aga verilen girdi degerleri i¢in uygun cikti degerleri de
verilmektedir. Ag, agirliklarini verilen girdi degerlerine uygun ¢ikt1 degerlerine gore
giincellemektedir. Agdan elde edilen ¢ikt1 degerleri ve baslangigta aga verilen ¢ikti
degerleri arasinda bir karsilastirma yapilmakta ve agin hatasi hesaplanmaktadir. Ag

i¢in olusturulan yeni agirlik degerleri bu hataya gore yeniden hesaplanmaktadir.

Danigmansiz 6grenmede aga sadece egitilmesi istenen girdi degerleri verilmektedir.
Ornek bir cikt1 verisi verilmemektedir. Girdi katmaninda verilen verilere gore ag her

bir veriyi kendi arasinda siniflandiracak sekilde egitmektedir.

Destekleyici 6grenmede ise aga her iterasyon sonucu elde ettigi bilginin iyi veya
kot bir sonug olduguna gore bilgi verilmektedir. Ag verilen bu bilgilere gore kendi
tizerinde yeni diizenlemeler yapmaktadir. Bu durum agin herhangi bir girdi verisi ile

hem 6grenip hem sonug ¢ikarmasini saglamaktadir.

3.1.3.3 Ogrenme zamanina gére yapay sinir aglari

YSA o6grenme siirelerine gore statik 6grenme ve dinamik 6grenme olmak Uzere ikiye

ayrilmaktadir.

Statik 6grenmede, YSA c¢alistirilmadan once egitimden gegirilmektedir. Ag egitim
tamamlandiktan sonra amacina gore kullanilmaktadir. Statik 6grenmede, kullanim

asamasinda ag iizerinde bulunan agirliklarda herhangi bir degisim olmamaktadir.

Dinamik o6grenmede ise YSA egitim islemi sirasinda Ogrenecek sekilde
calistirilmaktadir. Egitim asamasi bittikten sonra elde ettikleri ¢ikisin onay durumuna
gore ag lizerinde bulunan agirliklar glincellenmektedir. Egitim calisma agamasinda

da devam etmektedir.

3.1.4 Yapay sinir aglarinin ozellikleri

YSA’nin 6grenebilme ve kendi kendini diizenleyebilme yetenekleri bulunmaktadir.

Verilen bilgilerde eksiklikler olmasi1 durumunda da c¢alisabilmektedir. Olusan bir
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hataya kars1 hata tolerans1 bulunmaktadir. Verilen bilgilerin belirsiz ve tam olmamasi

durumunda da islem yapabilmektedir.

YSA’nin diger algoritmalara gore bir¢ok avantaji bulunmaktadir. Birden fazla sayida
hiicreden olustuklar1 ve agda bulunan hiicreler es zamanl olarak calisabildikleri igin
geleneksel algoritmalarin ¢6zmekte zorlandiklar1 karmasik problemleri ¢6zebilmekte
oldukc¢a basarilidir. Egitim esnasinda verilen verilerden genel olarak bir sonug elde
etmesi ile egitim asamasinda kullanilmayan veriler icin de anlamli sonuclar ortaya

koyabilmektedir.

Bilgiyi geleneksel algoritmalardan farkli sekilde isledikleri ic¢in geleneksel
algoritmalarda bulunan olumsuzluklari bulundurmamaktadir. Elde edilen bilgiler
biitiin agda saklandig1 i¢in hiicrelerden bazilarinin islevini kaybetmesi durumunda da

agdaki anlamli bilgi kaybolmamaktadir.

YSA, kendisine verilen drneklerden genellemeler ¢ikardig: icin aga daha once hig
verilmemis veriler hakkinda da bilgi tiretebilmektedir. YSA, oriintii iliskilendirme ve

siiflandirma islerini yapabilmektedir.

Kendisine verilen Oriintli 6rnek verilerini Oriintlinlin kendisi ile ya da diger oriintiiler
ile iligkilendirebilmektedir. Verilen oriintlinlin eksik olmasi durumunda, eksik gelen
bilgileri tamamlayarak 6runti tamamlama yapabilmektedir. Hata toleransina sahip
olduklart igin, aglar ani bozulma gostermemektedir. Bir hata olmasi durumunda, ag

yavasg ve goreceli olarak dereceli bir sekilde bozulma gostermektedir.

YSA’nin avantajlarinin yaninda bazi dezavantajlar1 da bulunmaktadir. Egitim
sirasinda genellikle iyi bir islemciye ihtiya¢ duymaktadir. Bu yilizden donanima
bagimlidir. Donanimin kotii olmasi egitimi etkileyebilmekte, yavaslatabilmektedir.
Problem i¢in uygun olan ag yapisini se¢ebilmek igin bir kurala sahip olmadigindan,

uygun olan ag yapisini segmek i¢cin deneme yanilma yolu kullanilmaktadir.

Agda kullanilacak parametreler de deneme yanilma yolu ile belirlenmektedir. YSA,
sayisal bilgilerle calistigi i¢in veriler aga verilmeden Once sayisal degerlere
cevrilmek zorundadir. YSA, verilen probleme iirettigi ¢oziim hakkinda kesin bir bilgi

vermemektedir. Bu sebeple agin davranislart kesin olarak agiklanamamaktadir.

Geleneksel algoritmalar ve YSA’nin karsilastirilmasi Cizelge 3.1°de verilmistir.
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Cizelge 3.1 : Geleneksel algoritmalar ve yapay sinir aglar1 karsilagtirmast.

Geleneksel Algoritmalar

Yapay Sinir Aglari

Algoritmanin olusturdugu c¢ikislar, girislerin belirlenen kurallara
uygulanmasi sonucu meydana gelir.

Algoritmalar ve bilgiler mutlak hesaplamalara dayanir.

Merkezi, ardisik ve es zamanli hesaplama yapilir.

Hazir bilgi depolanmig ve hafiza paketlenmistir.

Yanilma tolerans1 mevcuttur.

Oldukga hizlidir.

Giris ¢ikis bilgileri 6grenme sirasinda verilir ayrica kurallar da
bu anda belirlenir.

Tecriibelerden faydalanir.

Toplu, 6grenmeden sonra paralel devam eden ve es zamansiz
hesaplama yapilir.
Hafiza ayrilmis ve aga yayilmigstir.

Yanilma tolerans1 mevcut degildir.

Donanima tabiidir ayrica yavastir.




3.1.5 Yapay sinir aglarinin egitilmesi

YSA, insan beyninden esinlenerek tasarlandigi i¢in insan beynine benzer sekilde
caligmaktadir. Beyin zaman igerisinde kendisine gelen bilgilerle gelismekte,
ogrenmekte ve tecriibe kazanmaktadir. Karsilasilan yeni olaylara tepkisini daha dnce
edindigi ve yorumladigi verilere gore vermektedir. YSA da karsilastigi yeni bir
problemi daha oOnce egitildigi ve yorumladigt duruma gore ¢6zmekte,

cevaplamaktadir. Elde ettigi cevabi daha Once egittigi sistemdeki c¢ikis ile

karsilastirarak bir hata oran1 belirlemektedir.

Hata oranini azaltmak ve istenilen ¢ikis degerine yaklasabilmek amaci ile gesitli
Ogrenme algoritmalar1 gelistirilmistir. Bu algoritmalarda, ag ¢alistig1 stirece agirliklar
guncellenmektedir. Verilen girdiler ve istenilen ¢ikislarin birbirlerine uyumlu olmasi
durumunda, bu sonucun elde edilmesini saglayan agirliklar saklanmaktadir. Verilerin
girdi olarak verilmesinden, beklenilen sonuca ulasana kadar gecen zaman 6grenme

olarak adlandirilmaktadir.

Ag, 6grenme islemini tamamladiktan sonra egitim sirasinda kullanilmayan veriler ile
test edilmektedir. Test edilmesinin sonunda verdigi sonug¢larin dogru ve yanlis orani
istenilen oranin altindaysa ag iyi egitilememis, istenilen degerin iizerinde ise ag
ezberleme yapmis demektir. Test verilerinden elde edilen sonug istenilen orana

yaklastyor ise ag iyi bir sekilde egitilmis demektir.

YSA’nin egitim asamasi birka¢ adimdan olugsmaktadir. Ag egitilmeye baslanmadan
once, probleme uygun veriler toplanmaktadir. Eldeki verilerin bir kismi aga
baslangicta egitim verisi olarak verilmekte, kalan kismi ise test verisi olarak
kullanilmaktadir. Agin egitim verileri ile 6grenmesi tamamlandiginda, test verileri ile
test edilmektedir. Sonucun iyi olmas1 durumunda ag basarili bir sekilde 6grenmis

demektir.

Coziilmesi gereken probleme gore agin yapisi baslangigta belirlenmektedir. Girdi
sayisl, ara katman sayisi, c¢ikti sonucunda olusacak smif sayisi burada
belirlenmektedir. Agin 6grenme katsayisi, toplama ve aktivasyon fonksiyonlari gibi

parametreler ag egitilmeye baslanmadan 6nce belirlenmektedir.
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Egitim baslangic asamasinda agirlik degerleri manuel belirlenebilecegi gibi rastgele
olarak olusacak sekilde de belirlenebilmektedir. Ag 6grenme sirasinda iteratif olarak
agirliklart glncelleyerek en uygun agirlik degerlerini bulmaya calismaktadir. Bu
islemi de kendisine verilen yeni 6rneklere uyum saglayacak sekilde yapmakta ve en
uygun degerlere ulagsmaya calismaktadir. Ag egitim sirasinda elde ettigi ¢iktiyi,
baslangigta verilen ¢ikti ile karsilagtirmakta ve hata degeri belirlemektedir. Yeni
agirhk  degerleri, c¢ikan hata degerinin azalmasimi  saglayacak sekilde
guncellenmektedir. Uygun agirlik degerlerinin ne oldugu bilinmedigi i¢in YSA’nin

davraniglarina bir yorum ve agiklama getirmek miimkiin olmamaktadir.

Ag bazen hata diizeyinin {stiinde takilabilmektedir. Bu durumlar i¢in agin
parametrelerinde degisiklikler yapilmakta ve ag yeniden egitilmektedir. Ya da agin

modeli degistirilebilmektedir.

3.1.6 LVQ a@

LVQ agi, 80’1i yillarda Kohonen’in 6z orgiitlemeli ag calismasindan hemen sonra
sunulmustur. Hem bu ag hem de 6z orgitlemeli aglar Kohonen katmani iizerine insa
edilmistir. Katman, maddeleri benzer nesnelerin bulundugu uygun kategorilere
ayirma ozelligine sahiptir. Kohonen [36] tarafindan sunulan LVQ modeli, rekabetci
o0grenmeyi denetimli 6grenme ile birlestiren bir sinir agidir. LVQ, smiflandirma
problemlerini ¢6zmek icin kullanilan giicli ve sezgisel bir algoritmadir. Basit
topolojisi ve uyarlanabilir modeli nedeniyle, LVQ bir¢cok uygulamada yaygin olarak
kullanilmaktadir. Verilen verileri sabit sayida sinif ile siniflandirmaktadir [37]. LVQ,
hem goriintli isleme hem de siiflandirma problemleri i¢in kullanilan bir sinir ag

modelidir.

Yap1 olarak ag, girdi katmani, Kohonen katmani ve ¢ikti katmanindan olugmaktadir.
Agin ¢ikt1 katmaninda ayr siniflar veya kategoriler oldugu gibi ¢ok sayida isleme
eleman1 bulunmaktadir. Her bir siniftaki isleme elemanlarinin sayisi, girdi ve ¢ikti
arasindaki iliskinin karmasikligina baghdir. Genellikle, her bir sinif katman boyunca
es sayida elemana sahip olmaktadir. Bir egitim kiimesi {izerinden baglantili
simiflandirmayr  6grenen ve  gergeklestiren katman Kohonen katmanidir.

Smiflandirilan  sonuglar, Kohonen katmanindan dogrusal ¢ikti katmanina
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aktarilmaktadir [38]. Sekil 3.4’te LVQ’nun calisma yapisina bir 6rnek verilmistir.
Aglar egitim kiimesinin kalitsal topolojisini koruyup girdileri siniflandirmak tizere
egitilebilmektedirler. Ornegin, onceden 6grenilmemis olan girdi kaliplar1 egitim

verileri icinde en yakin komsular tarafindan kategorize edilmektedir.

[~
|

D$ Ym
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|

Girdi katmani Kohonenkatmani  Cikti katmani

Sekil 3.14 : LVQ’nun ¢alisma yapisi

Ogrenme bigiminde, Kohonen katmanmini kullanmaktadir. Ornegin bir egitim
vektoruniin her bir elemanina uzakligi hesaplanmakta ve en yakin eleman kazanan
ilan edilmektedir. Tim katmanda tek bir kazanan bulunmaktadir. Kazanan, girdi
vektoriinlin ait oldugu kategori veya siifi agiklayarak sadece bir tane ¢ikti isleme
elemaninin harekete gecmesini saglamaktadir. Eger kazanan eleman egitim
vektorinin  beklenen  sinifina  ait ise egitim  vektori  dogrultusunda

guclendirilmektedir.

LVQ'da, agirliklardan olusan referans vektorleri 6grenme siniflarini temsil etmek
i¢in kullamlmaktadir. Ogrenme, girdi vektdrii ve referans vektdrleri arasindaki
benzerlige dayanmaktadir. Ciktinin yalnizca biri 1 degerini almakta, digerleri 0
degerini almaktadir. 1 degerini alan referans vektorii girdi vektoriiniin siifini

vermektedir.
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LVQ modeli, "kazanan hepsini alir" yaklagimina gore ¢aligmakta ve yalnizca her
giriste girdi vektoriine en yakin olan kazanan referans vektoriiniin agirliklar
guncellenmektedir. Kazanan referans vektor, girdi vektérinden referans vektorlerin

her birine Oklid mesafesinin Denklem 3.1 ile hesaplanmasiyla bulunmaktadir.

d= argmjn{“x - wi||} (3.1)
l

Denklem 3.3’te , x giris vektoriinii, wy;, i. referans vektorind, n € (0, 1) ve n 6grenme
oranini temsil etmektedir. n(t) kademeli olarak azaltilmaktadir. Siniflandirma
dogruysa referans vektorler Denklem 3.2 ile gincellenmekte, aksi takdirde 3.3 ile

guncellenmektedir.
wi(t +1) = w; () + n(0) (x — w; (1)) (3.2)

wi(t + 1) = w;(£) —n(®)(x — wi (D)) (3.3)

Referans vektorii ve girdi vektorii siniflart eslesirse, referans vektorii girdi vektoriine
yaklagsmaktadir. Aksi takdirde girdi vektoriinden [14] uzaklagsmaktadir. Giincelleme
referans vektorlerinin bir islemi, siniflandirma oranma ulasilana veya maksimum

cevrim sayisina ulasilana kadar tekrar etmektedir.

3.2 Konvolilsyonel Sinir Aglar

KSA, genellikle goriintiileri siniflandirmakta, benzerliklerine gore kiimelemekte ve
goriintiide nesne tanima yapmakta kullanilan derin YSA’lardan olugsmaktadir. KSA
ile yiiz tanima, insan tanima, hastalik tespit etme gibi birgok islem yapilabilmektedir.
Ses, spektrum olarak gorsel bir sekilde sunuldugu zaman KSA ile {izerinde islem
yapilabilmektedir. KSA’nin goriintii islemedeki basarisinin yiliksek olmasi, KSA’ya

olan ilgiyi arttirmaktadir.

KSA, konvoliisyon katmani, havuzlama katmani, aktivasyon katmani ve tam baglh
katman olmak iizere dort katmandan olusmaktadir. Girdi olarak verilen goriintiiler ilk
olarak konvoliisyon katmaninda islenmektedir. Girdi goriintiilerine ¢esitli filtreleme
islemleri uygulanarak hem goriintiiniin 6zellik haritas1 ¢ikarilmakta hem de

goriintliniin boyutu diistiriilmektedir.
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Konvoliisyon isleminden sonra elde edilen yeni veriler havuzlama katmanindan
gecirilmekte ve boyut tekrar azaltilmaktadir. Cikan sonuglara normalizasyon islemi
uygulanmakta ve yeni degerler elde edilmektedir. Bu islem, baslangicta tanimlanan
konvoliisyon ve havuzlama sayisina ulasincaya kadar devam etmektedir. Istenilen
sonuca ulasildiginda tam bagli katmanda yeni veriler ile egitim islemi

gerceklestirilmektedir. KSA’nin genel yapist Sekil 3.5°te gosterilmektedir.
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Girdi Konvoliisyon + Havuzlama Tam Bagl Cikt1

Katmanlar1 Katmanlar
Sekil 3.15 : KSA’nin genel yapisi.

3.3 Konvoliisyon katmani

Konvoliisyon katmani, agir hesaplama islerinin gerceklestigi, KSA’nin ¢ekirdegi
olan katmandir. Bu katmanda, giris goriintiisiiniin 6zellik haritasin1 ¢ikarmak i¢in bir
dizi matematiksel islem gerceklestirilmektedir [39]. Bu katmanda filtreleme islemleri

gergeklestirilmektedir.

Konvoliisyon katmaninin parametreleri bir dizi 6grenebilir filtre igermektedir.
Katmanda bulunan her filtre uzamsal olarak kuguktiir ancak girigte verilen verilerin
hacminin tam derinligi boyunca uzanmaktadir. Ornegin, 250x250x3 boyutlu girdi
verileri igin konvolisyonda kullanilan filtreler GxXY %3 seklinde olmaktadir. Burada

filtrenin genisligini G, yiiksekligini ise Y gostermektedir.

Filtreler, goriintiiniin genisligi, yiiksekligi ve hacmi boyunca goriintii lizerinde
kaydirilmakta ve filtre ve goriintiide ayni pozisyonda bulunan pikseller iizerinde

hesaplama yapilmaktadir. Filtrenin, goriintii lizerinde bu sekilde kaydirilmasi ve
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noktasal bazli hesaplama islemleri bittikten sonra ¢ikan sonuglardan iki boyutlu bir

etkinlestirme haritasi elde edilmektedir.

Ag, bir renk lekesi, petek veya tekerlek deseni gibi her hangi bir desene denk
geldiginde etkinlestirme haritas1 sayesinde sezgisel olarak o6grenmektedir. Cikan
etkinlestirme haritalari, derinlik boyutu boyunca istiflenmekte ve ¢iktt hacmi bu
sekilde elde edilmektedir. Ciktt hacminin boyutu derinlik, adim ve sifir dolgusu

olmak tizere ii¢ parametreye baglidir.

Derinlik filtre sayisina karsilik gelmekte ve her bir girdide farkli bir 6zellik aramay1
ogrenmektedir. Ornegin, ilk konvoliisyon katmaninda ham goriintii girdi olarak
alinirsa, farkli sinir hicreleri derinlik boyutu boyunca cesitli kenarlarin, renklerin

veya lekelerin olmasi durumunda aktive olabilmektedir.

Adim sayisi, filtrenin kag¢ piksel kaydirilacagina karar vermektedir. Adim sayisinin
bir olmast durumunda, filtre goriintii boyunca her seferinde bir piksel
kaydirilmaktadir. 1ki olmast durumunda ise her seferinde ikiser piksel
kaydirilmaktadir. Istenirse adim sayisi ikiden biiyiik alinabilmektedir ama bu nadir
goriilen bir durumdur. Adim sayis1 konvoliisyon isleminin sonunda ¢ikan verinin
boyutunu etkilemektedir. Adim sayisinin biiyiik olmas1 durumunda elde edilen veri
say1s1 az olmakta ve ag daha kolay egitilmektedir. Ancak bu da verilerden elde edilen

bilgilerde kayiplar olmasina sebebiyet verebilmektedir.

Filtre goriinti boyunca istenilen adim sayisina gore kaydirildiktan sonra yeni bir
matris (etkinlestirme haritasi) elde edilmektedir. Elde edilen matrisi diger adimlarda
daha kolay kullanabilmek icin boyutunda ayarlamalar yapmak gerekebilmektedir. Bu
ayarlamalarin gerekli oldugu durumlarda elde edilen matrise sifir dolgusu

uygulanmaktadir.

Konvoliisyon katmaninda, filtre verilen goriintli girdi matrisinin {izerinde yukar1 sol
bastan baslayarak istenilen adim sayisi kadar kaydirilmaktadir. Her adimda filtredeki
pikseller, goriintiide bulunduklar1 noktaya karsilik gelen pikseller ile carpilmakta ve
sonuglar toplanmaktadir. Elde edilen toplama sonucu filtre genisliginin filtre

yiiksekligine carpimina bdoliinmektedir. Cikan deger, yeni matristeki uygun olan
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noktaya yazilmaktadir. Sekil 3.6’da konvoliisyon katmani c¢alisma yapisi

gosterilmektedir.

1
il | Lo | T}l O | 1
: : 6
W0y | Ly | T 1| 1 0
1
i :
| 1x1 0x0 1x1 : 1 1
| I S — —_———
0 1 0 1 1
0 1 0 1 0
Il [y | 0| 1
1
- 6 | 4

1
0 o | Laa | I

1 |0x1 1x0 1x1 : 1

Lol E—

Sekil 3.16 : Konvoliisyon katmani ¢aligma yapist.

Konvoliisyon isleminde kullanilan formiil Denklem 3.4’te verilmistir. Burada C,
islem sonucunda elde edilen c¢iktiyr, F filtre matrisinin boyutunu (genislik,
yukseklik), B filtre matrisini, G ise girdi matrisini temsil etmektedir.

Cij = k=1 %=1 By iGitr-1,j+1-1 (3.4)

Konvoliisyon islemi sonunda elde edilecek yeni matrisin boyutu Denklem 3.5’e gore
hesaplanmaktadir. G, girdi matrisinin boyutunu ve F filtre matrisinin boyutunu

temsil etmektedir. A, adim sayisini ve S ise sifir doldurma sayisini temsil etmektedir.

(G-F+@2x8))/A)+1 (3.5)
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3.3.1 Havuzlama katmani

Konvolusyon katmaninin ardindan genellikle havuzlama katmani eklenmektedir. Bu
katmanda amag¢, agda bulunan parametre ve hesaplama miktarin1 azaltmaktir.
Konvoliisyon katmaninda oldugu gibi burada da filtre goriintii lizerinde sol bastan
saga dogru kaydirilip yeni matris olusturulmaktadir. Bu katmanda kullanilan filtre
genellikle 2x2 boyutlu olmaktadir. Filtreleme islemi icin genellikle maksimum
havuzlama tercih edilse de, ortalama havuzlama ve L2-norm havuzlama gibi farkli

havuzlama yontemleri de kullanilmaktadir.

Maksimum havuzlama fonksiyonu ile yapilan havuzlama isleminde, filtre
goriintliniin iizerinde kaydirilmakta ve goriintiide filtrenin bulundugu alana karsilik
gelen degerlerden en biiyiigii alinmaktadir. Filtre kaydirildik¢a alinan degerlerden
yeni bir matris olusturulmaktadir. Sekil 3.7°de 6rnek bir maksimum havuzlama

islemi gosterilmektedir.

Sekil 3.17 : Havuzlama isleminin ¢aligma sekli.

Bu katmanda derinlik korunmakta ancak yiikseklik ve genislik azaltilmaktadir. Elde
edilen yeni matrisin boyutu Denklem 3.6 ile hesaplanmaktadir. Denklemde G, girdi
matrisinin boyutunu ve F filtre matrisinin boyutunu temsil etmektedir. A ise adim

sayisini gostermektedir.

(G-F)/A)+1 (3.6)
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3.3.2 Aktivasyon katmani

Aktivasyon katmani ile elde edilen yeni matris verilerinde diizenlemeler yapilmakta
ve veriler YSA’da egitmeye uygun hale getirilmektedir. Normalizasyon islemi
sirasinda genellikle ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir. ReL U, rectified
linear unit (dogrultulmus dogrusal birim)’in kisaltilmis halidir. ReLU, verilere
doygun olmayan aktivasyon fonksiyonunu uygulamaktadir. Verilerde bulunan
negatif degerleri sifir degerine ayarlayarak etkili bir sekilde kaldirmaktadir. Denklem
3.7’de ReL.U fonksiyonu gosterilmistir.

o= @)

ReLU disinda hiperbolik tanjant veya sigmoid gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar: da
kullanilabilmektedir ancak cok biiyiik bir hata orani olmadan agin daha hizh
egitilmesini sagladigi igin yaygin olarak RelLU aktivasyon fonksiyonu tercih
edilmektedir [40].

3.3.3 Tam bagh katman

Tam bagh katman, bir dnceki katmanda bulunan verilerin tiimiine baglidir. Bu
katmandaki verileri almakta ve YSA ile egitilmesini saglamaktadir. Katman
sonucunda baslangicta istenilen sinif sayisi kadar sinif olusturulmaktadir. Nesne
tanima ve siniflandirma islemleri bu katmanda gerceklestirilmektedir. Egitim islemi

icin uygun YSA bu katmanda uygulanmaktadir.

Ag olarak, genellikle geri yayilimli algoritma tercih edilse de herhangi bir yapay
sinir ag1 modeli kullanilabilmektedir. Seg¢ilen aga bazi durumlarda seyreltme
(dropout) islemi uygulanmaktadir. Bu sayede asir1 uyumsuzluk engellenmis
olmaktadir [31]. Seyreltme, derin 6grenmede sikg¢a kullanilan regiilarizasyon
yontemlerinden biridir. Tam bagli katmanda belli bir esik degerinin altinda kalan
baglantilarin koparilmasi esasina dayanan bir tekniktir. Baglantilarin koparilmasi,

zayi1f bilgilerin unutulmasi anlamina gelmektedir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1 Materyal

4.1.1 Kullanilan program

Tez calismasinda program olarak MathWorks tarafindan gelistirilen MATLAB
(MATTix LABoratory) programi kullanilmistir.

4.1.2 Domates yapraklar veri seti

Tez calismasinda, bitkide hastalik tespitini gerceklestirebilmek icin 500 tane saglikli
ve hastalikli domates yapraklarindan olusan goriintii verisi kullanilmistir.
Goriintiilerin 400 tanesi egitim verisi, 100 tanesi de test verisi olarak kullanilmistir.
Kullanilan goriinti verileri PlantVillage [41] veri setinden elde edilmistir. Veriler
dort adet hastalikli ve bir adet saglikli olmak iizere bes farkli siiftan olusmaktadir.
Hastalik siniflart; bakteriyel leke (bacterial spot), ge¢ yaniklik (late blight), septoria

yaprak lekesi (septoria leaf spot) ve sar1 yaprak kivircikligi (yellow leaf curl)’dir.

Bakteriyel Leke: Hastaligin belirtileri, kiigiik, sari-yesil lezyonlar veya yapraklarda
koyu, yagli goriinen lezyonlar olarak ortaya c¢ikmaktadir. Hastalik c¢ok hizhi
yayilmakta ve kontrol etmesi ¢ok zor olmaktadir. Bu sebeple en tehlikeli domates
hastaliklarindan birisidir. Bu hastalik domatesin bitkisine ve pazarlanabilirligine

zarar verebilmektedir.

Geg Yaniklik: Ik olarak yash yapraklarda yesil-gri kenarli kahverengi lekeler olarak
ortaya cikmaktadir. Hastalik olgunlastikca yapraklar {iizerinde bulunan lekeler
koyulagmaktadir. Sonunda hastalik biitiin bitkiye bulasmakta ve bitkinin ciddi

sekilde zarar gormesine neden olmaktadir.

Septoria Yaprak Lekesi: Ilk olarak bitkinin alt yapraklarinda ortaya ¢ikmaktadir.

Belirteler, yapraklarin altinda olusan yuvarlak, sari, suya batirilmis gibi goriinen
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lekelerdir. Yapraklarda kiigiik kahverengi veya siyah lekelere neden olmaktadir.

Noktalarin boyutu 1.5 mm ile 6.5 mm arasinda degisiklik gostermektedir.

Sart Yaprak Kivircikligi: Bitkinin ciice ve bodur kalmasina neden olmaktadir.
Yapraklar i¢ce ve yukartya dogru yuvarlanmaktadir. Genellikle yapraklarin asagi
dogru biikiilmesine neden olmaktadir. Yapraklarin sert, normalden daha kalin hale
gelmesine ve kosele cilt dokusuna sahip olmasina sebep olmaktadir. Geng ve

hastalikl1 yapraklar hafif sarimsi hale gelmektedir.

Sekil 4.1°de 5 farkli domates yapragi i¢in 6rnek goriintiiler verilmistir. (a) yapragin
saglikli durumunu, (b) bakteriyel leke hastaligini, (c) ge¢ yaniklik hastaligini, (d)
septoria yaprak lekesi hastaligini, (e) sart yaprak kivircikligi hastaligini

gostermektedir.

@ (®)

Sekil 4.1 : Domates yaprak hastalig1 veri seti 6rnek goriintiileri: (a) Saglikli. (b) Bakteriyel leke. (¢)
Geg yaniklik. (d) Septoria yaprak lekesi. (e) Sar1 yaprak kivirciklig1.

4.1.3 Elma yapraklar veri seti

Yalova’da bulunan elma agaglarindan alinan gorlntuler ile bir veri seti
olusturulmustur. Elma agaclarindan telefon kamerasi ile elde edilen 180 adet
2900%2900 boyutundaki yaprak gorintileri kullanilmistir. Bu goriintiilerden 156
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tanesi hastalikli, geri kalanlar ise saglikli olmak {lizere ayrilmistir. GOrlintllerin elde
edildigi agaglarin bulundugu Yalova’daki bahgede genellikle elma kara leke hastalig
olmasindan dolayi, yapraklar {izerinde kara leke hastaliginin olup olmadigi tespiti

yapilmistir.

Elma Kara Leke Hastaligi: Belirtileri yaprak, siirgiin ve meyvede ortaya ¢ikmaktadir.
Baslangicta yapragin alt ve iist kisminda ortaya ¢ikan yaglimsi goriintisteki lekeler
zaman igerisinde zeytin rengine donlismektedir. Daha sonra da renkleri kahverengini
almaktadir. Yapis1 kadifemsidir. Zaman icerisinde lekenin oldugu kisimda bulunan
doku Olmekte, ilizerinde c¢atlaklar ve delikler olugsmaktadir. Hastaligi agir olan

yapraklar sararmakta ve erkenden dokulmektedirler [42].

Sekil 4.2°de Yalova’daki elma agaglarindan elde edilen gorintilerden Ornekler

verilmistir. Sekilde (a) saglikli yapraklari, (b) hastalikli yapraklar gostermektedir.

Sekil 4.18 : Elma agaglarindan alinan gergek verilere 6rnek gortintiiler: (a) Saglikli. (b) Hastalikl.

4.2 YOntem

4.2.1 Domates yapraklarinda hastahk tespiti

Domates yapraklarinda hastalik tespiti i¢in ilk olarak KSA tabanli bir model
olusturulmustur. KSA ile egitilmek istenen goriintiller oncelikle R, G ve B

kanallarina ayrilmistir. Standart KSA modellerinde farkli kanallar ilk konvoliisyon
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isleminden sonra kanallardaki ayni1 koordinatlara denk gelen degerleri toplanarak tek
bir kanal haline getirilmektedir. Bu durum da birinci konvoliisyon isleminden sonra
kanallarin ayri ayr1 Onemini yitirmesine neden olmaktadir. Bu bakimdan tez
caligmasinda standart KSA’dan farkli olarak her bir kanal ayr1 ayri1 konvoliisyon
asamasindan gecirilmis ve goriintiilerin 6zellik haritalar1 ¢ikarilmistir. En son tam
bagli katmana her bir kanal verileri tek siitunlu bir vektor olarak birlestirilerek girdi
olarak verilmistir. Bu model ile R, G ve B kanallarinin 6zelliklerinin kaybolmamasi
amaglanmistir.  Konvolisyon isleminden sonra elde edilen matrislere RelLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanmistir. Olusan yeni verilere konvolisyon ve ReLU
islemi tekrar uygulanmistir. Daha sonraki asamada maksimum havuzlama iglemi

gerceklestirilmistir.

Konvolisyon, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve maksimum havuzlama uygulanmasi
iki kere daha tekrarlanmistir. Birinci ve ikinci konvoliisyon asamasinda 9x9°luk,
tiglinciisiinde ve dordiinciisiinde ise 5x5°lik filtreler uygulanmigtir. Standart KSA
calismalarindan birden fazla filtre kullanilmaktadir. Bu ¢alismada daha az filtre ile
egitim gerceklestirilip tek bir filtre ile modelin basarisi test edilmistir. Diger yandan
da tek bir filtre uygulayarak modelin hizli ¢alismas1 amaglanmistir. Bu islemlerden
sonra her bir kanal i¢in 3x3 boyutunda R, G ve B kanallar1 i¢in 3 tane matris elde
edilmistir. Elde edilen matrisler tek boyutlu bir vektor haline doniistiiriilmiis ve 27x1
boyutunda bir vektor elde edilmistir. Bu vektoriin ilk 9 eleman1 R kanalini, ikinci 9

eleman1 G kanalin1 ve tiglincii 9 eleman1 B kanalini temsil etmektedir.

Orijinal goruntulerden elde edilen 500 6zellik vektorl egitim ve test islemleri igin
kullanilmistir. 500 6zellik vektoriiniin 400 tanesi egitim i¢in, geri kalan 100 tanesi ise
test icin kullamlmistir. Ozellik vektorleri tam bagl katmanda LVQ algoritmast ile
egitilmislerdir. LVQ algoritmasinda, Kohonen katmanindaki agda her sinif icin 10
tane olmak dzere 50 tane sinir hiicresi kullanilmistir. Cikt1 katmani her sinifi temsil
eden bir noron olmak {izere bes norondan olusmaktadir. Maksimum epoch sayisi
biitiin deneylerde 300 olarak ve 6grenme orani da 0.1 olarak secilmistir. Sunulan
metodun yapist Sekil 4.3’te verilmistir. Egitimin sonuglar1 Cizelge 4.1°de verilen
karmagiklik matrisinde gosterilmistir. Egitim sonuglart sadece bir filtre

uygulandiginda ortaya ¢ikan sonuglardir.
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Sekil 4.19 : Domates yapraklarinda hastalik tespitinde kullanilan metodun yapisi
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Cizelge 4.1 : Karmagiklik matrisi seklinde siniflandirma sonuglari.

Yaprak Hastaligi Saglikli Bakteriyel Leke Geg Yaniklik Septoria Yaprak  Sar1 Kivirciklik Dogruluk
Lekesi

Saglikli 18 0 0 0 2 %90
Bakteriyel Leke 0 18 0 0 2 %90
Geg Yaniklik 0 0 17 0 3 %85
Septoria Lekesi 1 0 0 16 3 %80
Sar1 Kivirciklik 0 0 0 3 17 %85
Ortalama %86




4.2.2 Elma agaclarinda hastalik tespiti

Domates yapraklar i¢in veri setini olusturan goriintiilerde sadece bir tane yaprak
goriintiisii bulunmaktadir fakat elma yapraklar i¢in kullanilan goriintiilerde elma
agaclar1 iizerindeki yapraklarin goriintiileri alindigindan dolay1 ¢ok fazla sayida
yaprak gorlntiisii bulunmaktadir. Elma yapraklarinda hastalik tespiti bu bakimdan
daha karmasik olmaktadir. Hastaliklarin tespiti i¢in bir goriintii verisinde bulunan

tiim yapraklarin tek tek etiketlenmesi gerekmektedir.

Elma yapraklarindan elde edilen goriintiilerden olusan veri setinde hastalik tespiti
icin domates yapraklarinda oldugu gibi KSA ve LVQ kullanilmistir. Domates
yapraklarinkinden farkli olarak burada sobel yatay filtre, sobel dikey filtre, uzaysal
filtre ve ortalama filtresi olmak tizere dort farkl filtre kullanilmistir. KSA asamasi
yukarida 4.2.1’de domates yapraklarinda hastalik tespitinde yapildig1 gibi
gerceklestirilmistir.

KSA sonucunda elde edilen 6zellik vektorleri LVQ algoritmasi ile egitilmistir. LVQ
uygulanirken, Kohonen katmanindaki agda her smif igin 25 tane olmak tizere 50 tane
sinir hicresi kullanilmigtir. Ciktt katmani her smifi temsil eden bir sinir hicresi
olmak Uzere iki sinir hicresinden olusmaktadir. Maksimum epoch sayist biitiin
deneylerde 2000 olarak ve O0grenme orani da 0.1 olarak secilmistir. Calismanin

sonuglari Cizelge 4.2° de, sunulan metodun yapis1 ise Sekil 4.4’te verilmistir.

Cizelge 4.2 : Karmasgiklik matrisi seklinde siniflandirma sonuglart.

Yaprak Saglikli  Bakteriyel Dogruluk
Hastalig1 Leke
Saglikli 50 0 %100
Bakteriyel 3 100 %97
Leke
Ortalama %98.5
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Sekil 4.20 : Elma agaglarinda hastalik tespitinde kullanilan metodun yapisi.



5. SONUC VE ONERILER

Goriintii isleme ve yapay zeka alanlarindaki hizli gelismelere baglh olarak tarimsal
alanlardaki c¢alismalar da bu teknolojik gelismelerden payini almis ve hassas tarim
kavrami ortaya ¢ikmistir. Hassas tarimda topragin islenmesi, giibreleme, ilaglama,
sulama, hasat tahmini, Urlnlerde hastalik tespiti gibi pek ¢ok uygulama
bulunmaktadir. Son yillarda yapay zeka alanlarindan derin 6grenme yaklasimlar
bitkilerde hastalik tespitini basarili bir sekilde gergeklestirebilmektedir. Ayrica yapay
zeka yontemleri ile birlikte hastalik tespitinin manuel yaklagimlara gore ¢ok daha

hizli ve daha basarili sonuglar tirettigi goriilmektedir.

Tez ¢aligmasinda domates ve elma yapraklarindaki hastaliklarin ve hastalik tiiriiniin
tespitine yonelik derin O0grenme tabanli bir yaklasim sunulmustur. Domates
yapraklar1 verileri PlantVillage veri tabanindan alinmustir. Elma yapraklar ise
Yalova’da bulunan elma agaclarinin kamera ile goriintiileri alinarak elde edilmistir.
Calismada KSA ve LVQ agi tabanli bir model sunulmustur. Standart KSA
caligmalarinda kullanilan geri yayilim veya benzer 6grenme algoritmalarindan farkl

olarak LVQ ag1 ile hastaliklarin siniflandirilmast amaglanmastir.

Standart KSA’nin c¢alisma yapisinda ilk konvoliisyon isleminden sonra farkl
katmanlar tek bir katman olarak birlestirilmektedir. Ornegin RGB tabanli bir
calismada R, G ve B kanallar1 ilk konvoliisyon isleminden sonra tek bir kanal olarak
birlestirilmektedir. Bu durum da kanallarin 6zelliklerinin kaybolmasina sebep
olabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda standart KSA’dan farkli olarak her bir kanala
konvoliisyon islemleri ayri ayr1 uygulanmis ve tam baglh katmana girdi olarak
verilmeden Once tek bir siitun verisi olarak birlestirilerek verilmistir. Boylece derin
ogrenme i¢in R, G ve B kanallarinin bilgisi korunarak sistemin egitilmesi

gerceklestirilmistir.

Domates yapraklarinda tek bir filtre kullanilarak gergeklestirilen hastalik tespitinde

%86°1ik bir basar1 oran1 ve elma agaglarinda hastalik tespitinde ise dort farkl filtre
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kullanilarak %98.5’lik bir basari1 orani elde edilmistir. Domates yapraklari i¢in veri
setini olusturan goriintiilerde sadece bir tane yaprak goriintiisii bulunuyorken, elma
yapraklar1 i¢in kullanilan goriintiilerde cok fazla sayida elma yapragi goriintiisii
bulunmaktadir. Elma yapraklarinda hastalik tespiti bu bakimdan daha karmasik
olmaktadir. Domates yapraklarinda hastalik tespitinde bes farkli smif iizerinden
simiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Elma agaclarinda hastalik tespitinde ise
hastalikli ve saghkli olmak iizere iki smif iizerinden siniflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Elma hastalik tespitinde sadece bir tane hastalikli siif olmasi
Yalova’daki elma agaclarindan alinan goriintiilerin alindigi zamanda elmalarda

sadece kara leke hastaliginin bulunmasindan kaynaklanmaktadir.

Sonraki ¢aligmalarda tarimsal alandaki goriintiilerin otomatik alinmasi i¢in insansiz
hava arac1 (IHA) kullamilabilir. IHA’lar son yillarda pek ¢ok alanda oldugu gibi
tarimsal alanlarda da kullanilmaya baslamistir. Ozellikle iizerindeki kameralarin
teknolojik gelismelere bagli olarak yiiksek goriintii kalitesine sahip olmasi ile birlikte
[HA’lar tarimsal alanlarda otomatik olarak uzaktan yiiksek ¢oziiniirliikli goriintii
alabilme yetenegine sahiptir. Ayrica IHA lar iizerindeki goriintiiler kablosuz baglanti
vasitasiyla akilli telefonlar ya da tabletlere de aktarilabilmektedir. Glintimiizde akill
telefonlar ya da tabletler iizerinde derin 6grenme uygulamalar1 kolay bir sekilde
caligabilmektedir. Bu durumda IHA’lardaki kameradan alman gériintiiler dogrudan
akilli telefon veya tablete gonderilebilir ve hastalik tespiti ayrica bir bilgisayara gerek

kalmadan cihaz iizerinde otomatik olarak gergeklestirilebilir.
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