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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

ZEYTIN YAPRAGINDAKI HASTALIKLARIN DERIN OGRENME
TEKNIKLERI KULLANILARAK SINIFLANDIRILMASI

Nese UYSAL

Isparta Uygulamah Bilimler Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Mekatronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Sinan UGUZ

Konvoliisyonel sinir ag1 modellerinin bitki yaprak goriintiileri iizerinde hastalik ve
zararlilarin tanm1 ve teshisi konusunda olduk¢a basarili oldugu bilinmektedir. Bu tez
caligmasinda zeytin bitkisine ait 3 farkli yaprak tiirii konvoliisyonel sinir ag1 modeli
ile siiflandirilmistir. Veri seti 3400 adet zeytin yaprak goriintiisiinden olusmaktadir.
Halkali leke hastalii, zeytin yaprak pasakar1 zararlisi ve saglikli yapraklarin
olusturdugu 3 farkli smmif bulunmaktadir. Farkli optimizasyon algoritmalar1 ve
iterasyon sayilarinin siniflandirma basarisina etkisi, Konvoliisyonel Sinir Aglari
(CNN) yardimi ile gozlemlenmistir. Tez calismasinda kullanilan CNN modelleri
Google Colab bulut servisinde yer alan Tesla GPU’lar ile egitilmistir. Anaconda
(Spyder) IDE platformunda python programlama dili ile yazilmistir. Egitilen modelin
web uygulamasi Flask kiitiiphanesi yardimiyla olusturulmustur.

Tez ¢alisgmasinda 6nerilen CNN modeli 100 iterasyon tizerinden Adamoptimizasyon
algoritmas: ile %84 dogruluk orani elde etmistir. Transfer ogrenme yoOntemi
kullanilarak, VGG16 ve VGG19 gibi gelismis CNN modelleri olusturulan veri seti
ile egitilmistir. Karsilastirmali deney sonuclarina gore %88 dogruluk orani ile
VGG16 modeli en iyi sonucu vermistir. Tez ¢alismasinda 6nerilen CNN modeline,
Keras kiitliphanesi ImageDataGenarator sinifi ile veri arttirim islemi uygulanmistir.
Veri arttirrm yontemi uygulanan bu model Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilarak 100 iterasyonda egitilmistir. Veri arttirim igleminin sonucunda 6nerilen
CNN modeli %94 dogruluk orani ile en iyi siniflandirma basarisin1 elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Konvoliisyonel sinir ag1, Zeytin bitkisi hastalik
ve zararlilari, Transfer 6grenme, Veri arttirim yontemi, Optimizasyon algoritmalari

2020, 71 sayfa



ABSTRACT
M.Sc. Thesis

CLASSIFICATION OF OLIVE LEAF DISEASES USING DEEP LEARNING
TECHNIQUES

Nese UYSAL

Isparta University of Applied Sciences
The Institute of Graduate Education
Department of Mechatronic Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Sinan UGUZ

Convolutional neural network models are known to be very successful in diagnosing
diseases and pests on plant leaf images. In this thesis, three different leaf types
belonging to olive plant were classified with convolutional neural network model.
The data set consists of 3400 olive leaf images. There are 3 different classes Olive
Peacock Spot disease, Aculus Olearius and healthy leaves. The effect of different
optimization algorithms and iteration numbers on the classification success was
observed with the help of Convolutional Neural Networks (CNN).CNN models used
in the thesis were trained with Tesla GPUs in Google Colab cloud service. Anaconda
(Spyder) is written in python programming language on the IDE platform. The web
model of the trained model was created with the help of the Flask framework.

The proposed CNN model achieved an accuracy rate of 84% with the Adam
optimization algorithm over 100 iterations. Using the transfer learning method,
advanced CNN models such as VGG16 and VGG19 were trained with the generated
data set. According to comparative test results, VGG16 model gave the best result
with 88% accuracy. The CNN model, which was proposed in the thesis study, was
applied to the dataaugmentation process with ImageDataGenarator class of Keras
framework. This model, which is applied dataaugmentation method, was trained in
100 iterations by using Adam optimization algorithm. As a result of the
dataaugmentation process, the proposed CNN model achieved the best classification
success with 94% accuracy rate.

Key Words: Deep learning, Convolutional neural network, Olive plant diseases and
pests, Transfer learning, Data augmentation method, Optimization algorithms

2020, 71 pages
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1. GIRIS

Zeytin tilkemizde Ege, Marmara ve Akdeniz gibi belli bolgelerde yetistirilmektedir.
Tiirkiye’nin 6nemli tarimsal ihrag¢ iirlinlerinden olan zeytin ve zeytinyagi, iilkemiz
potansiyeli dikkate alindiginda, tarim sektoriimiiz icin diinyada rekabet giicii olan
triinlerdendir  (Giimriik ve Ticaret Bakanlhig, 2018). 2017 istatistikleri
incelendigindeTiirkiye sofralik zeytin liretiminde diinyada sayili iilkeler arasinda yer
almaktadir (Glimriikk ve Ticaret Bakanligi, 2018). Ayrica Sekil 1.1°de 2015 yilinda
tilkelerin 1 kg zeytin yagi tiretebilmek i¢in harcamalar1 gerek maliyet tablosu Euro
tizerinden verilmistir. Grafigi inceledigimizde 1 kg zeytinyagi iiretim maliyetinin
diinya ortalamasi kilogram basina 2.63 euro olarak goriilmektedir. Ancak Tiirkiye
diinya {lkeleri ortalamasindan daha disiikk bir maliyet ile zeytinyagi iiretimi

yapabilmektedir (Anonim, 2015).

éﬁ International olive oil production costs study - 2015
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Sekil 1.1. Diinyada tilkeler bazinda 1 kg zeytinyag: tiretim maliyeti (Anonim, 2015)

Ulkemiz ekonomisi agisindan da énemli olan bu bitki tiiriine ait pek ¢ok hastalik ve
zararl tlirleri mevcuttur (Anonim, 2017a). Bitki hastaliklari, kiiresel boyutta tarimsal
tiretimin verim ve kalitesinde ortak bir tehdit olustururken ayni zamanda iiretim
maliyetlerinin de onemli bir kisminin sorumlulugunu istlenmektedir (Maa vd.,
2018). Bitki hastalik ve zararlilarin1 optik gozlem yoluyla tanima siireci genellikle
zaman alici, zahmetli ve 6zneldir. Hastalik hasar1 degerlendirme ve tedavisinin ¢ogu,
ziraat mithendisleri rehberliginde, sahadaki ciftciler tarafindan yapilmaktadir (Maa
vd., 2018).



Bu tez caligmasi ile zeytin bitkisine ait tilkemizde yaygin goriilen hastalik ve zararli

tiirlerinin derin 6grenme yontemi kullanilarak siniflandirilmasi gergeklestirilmistir.

1.1. Zeytin Hastahk ve Zararhlar:

Bu tez c¢alismasinda olusturulan verisetinde yer alan zeytin bitkisine ait bir gesit
hastalik ve bir ¢esit zararl tiirii ile saglikli yapraklar Cizelge 1.1°de 6rnek resimler

ile gosterilmistir.

Cizelge 1.1. Zeytin yapraklarina ait siniflandirma yapilan 6rnek resimler

Saghkh Halkal Leke Hastaligi ~ Zeytin Yaprak Pasakari
[F y =
PR |
|

R

Zeytinde halkali leke bir hastalik tiirii olarak tanimlanmaktadir. Halkali leke hastalig1
zeytin agacinda genellikle yapraklarin dokiilmesine yol agarken agacin meyvesinin
de erken dokiilmesine ve verimin diismesine neden olur (Anonim, 2017a). Zeytin
akar1 ve zeytin yaprak pasakari olarak ifade edilen zararl tiir, zeytin yapraklarinda ve
meyve iizerinde sekil bozukluklari olusturmaktadir (Anonim, 2017a). Belirttigimiz
bu hastalik ve zararh tiirler; Ege, Akdeniz ve Marmara bolgelerinde goriilmektedir.
Tez ¢alismamizda bitkiye ait yaprak goriintiileri Ege bolgesindeki Denizli ilinde

Gemlik tiirii olarak adlandirilan zeytin agaglarindan toplanmistir. Bolgenin gegim
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kaynaklarindan olan zeytin yetistiriciligi bu hastalik ve zararlilardan olumsuz
etkilenmektedir. Tung ve Onogur’un calismasinda, halkali leke hastalik tiiriniin
zeytin bitkisi tizerinde %40’a varan oranlarda meyvelerin dokiilmesine sebep oldugu
ifade edilmistir (Tung ve Onogur, 2013). Ayrica zeytin bitkisine olan zarar orani en
az %15-20 iken en fazla %50-90 seviyelerinde olabildigi belirtilmistir (Tung ve
Onogur, 2013). Tez c¢alismasinda ki arastirmalardaPamukkale ilce Tarim
Midiirligiiziraat miihendisleri de halkali leke hastaliginin bitkide verimi

diistirdligiinii ifade etmislerdir.

Zeytin akar1 ve pasakari olarak bilinen zararl tiirii, zeytin yapraklarindan beslenerek
yapraklarda sekil ve renk bozukluguna yol a¢makta ve yaprak iizerinde
deformasyonlara, kivrilmalara neden olmaktadir (Anonim, 2016b). Meyve olusum
donemlerinde de meyve iizerinde beslenmesiyle sekil bozukluguna neden olurken
zeytinyagi asitlik oranini arttirmaktadir (Anonim, 2016b). Bu durum zeytinyagi

kalitesini de olumsuz etkilemektedir.

1.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme biyolojik noronlarin, matematiksel olarak yeniden tasarlanmasina
iligkin olarak gelistirilmigtir. Sekil 1.2’de derin 6grenme uygulamalarinin temeli olan
yapay sinir aglarina ait bir yapay noron modeli goriilmektedir. x1..xn girdi
degerlerini wl..wn ise her girdiye ait agirlik degerlerini ifade etmektedir. Her girdi
degeri kendisine ait olan agirlik degeri ile ¢arpilir. Elde edilen sonuclar transfer
fonksiyonunda toplanarak aktivasyon fonksiyonundan gecirilir. Aktivasyon
fonksiyonu transfer fonksiyonu ile elde edilen sonucu belirli bir aralikta sinirl tutar.
Ornegin sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanildiginda Y ¢ikis degeri 0-1 arasinda
bir deger almaktadir (Bakshi, 2019).
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Sekil 1.2. Yapay sinir ag1 semas1 (Bakshi, 2019)

Derin 6grenme, hiyerarsik katman mimarisi ile veri tizerinden 6znitelik ¢ikarimlarini
hesaplamal1 olarak yapan makine 6grenme teknikleri sinifina dahil bir alandir (Deng
ve Yu, 2014). Burada yer alan derin kavrami, biiyiik bir yapay sinir agin1 ve ¢ok
katmanli yapay sinir aglarinda gizli katmanlarin sayisinin birden fazla olmasi
durumunu ifade etmektedir. Andrew Ng’ye gore derin 6grenmenin Oziinde biiyiik
sinir aglarimi egitebilmek icin yeterli hizda bilgisayar ve veriye sahip olmamiz
yatmaktadir (Ng, 2015). Sekil 1.3’te derin 6grenme yontemi ile klasik makine
O0grenmesi algoritmalarinin performanslar1 veri miktar1 lizerinden karsilagtirilmistir.
Burada veri miktariin artmasiyla derin 6grenme yonteminin performansininda artis
gosterdigi goriilmektedir. Biyiikk veri ile yapilabilecek uygulamalarda da derin

ogrenme yontemlerinin neden tercih edilebilecegini Andrew Ng agiklamis oluyor.

Why deep learning
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Amount of data

How do data science techniques scale with amount of data?

Sekil 1.3. Veri miktarinin veri bilimi tekniklerine etkisi (Ng, 2015)

Derin 6grenme girdilerin analog oldugu alanlarda oldukg¢a basarilidir, bunlar piksel
verileri, metin verileri veya ses verilerini kapsar (Brownlee, 2019a). Bu baglamda
derin 6grenme i¢in goriintli tanima, dogal dil isleme ve konusma tanima gibi
gorevlerde yaygin olarak kullanilmaktadir. Cizelge 1.2°de en ¢ok kullanilan derin

O0grenme mimarilerine drnek verilerek aciklamasi yapilmigtir.



Cizelge 1.2. Derin 6grenme mimarileri

Derin Ogrenme Mimarileri Aciklama

Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) Temel derin O0grenme aract,
konvoliisyonel sinir aglar1 (Lecun vd.,
1998) karmasik islemlerin modellenmesi
ve gorintii 6rneklerinin taninmasi gibi
biiytik miktarda veri iceren
uygulamalarda kullanilmaktadir
(Ferentinos, 2018). Dogal dil isleme ve
ses isleme gibi farkli alanlarda da
uygulanmaktadir (Seker vd., 2017).
Ozellikle goriintii  isleme alaninda
CNN’ler olduk¢a Dbasarili sonuglar
vermistir (Lu vd., 2017; Ferentinos,
2018).

Tekraralayan Sinir Aglar1 (RNN) RNN, model igerisinde bir birime ait
¢ikti bir sonraki birimin girdisi olarak
kullanilan ve birimler arasinda dongiisel
baglanti kurulan yapay sinir ag1 sinifidir
(Seker vd., 2017). RNN konusma ve
metin igleme gibi alanlarda yaygin
olarak  kullanilmaktadir ~ (Sherstinsky,
2018).

Tez ¢alismasinda goriintiiler iizerinden zeytin bitkisine ait hastalik ve zararlilarin tani
ve teshisi i¢in derin 6grenme mimarilerinden konvoliisyonel sinir ag1 (Convolutional

Neural Network) kullanilmustir.

1.2.1. Konvoliisyonel sinir aglar:

Konvoliisyonel sinir agi, bir veriseti (goriintii) tzerinden oznitelik ¢ikarimi
yapabilmek i¢in tasarlanmis katmanli bir sinir ag1 modelidir (Anonim, 2019a). Her
katmanda goriintiiye ait Oznitelikler otomatik olarak c¢ikartilmakta ve bir sonraki

katmana iletilmektedir. Le Cun vd. (1999), el yazisi ile yazilmis olan rakamlarin



taninmasinda nesneye ait ozniteliklerin CNN sayesinde basarili bir sekilde ortaya
cikarildigini, calismalarinda kanitlamislardir. Ornek bir konvoliisyonel sinir ag
model mimarisini Sekil 1.4’te goriilmektedir. Sekil 1.3’te yer alan konvoliisyonel
sinir ag1 mimarisi 0-9 arasinda rakamlar1 siniflandirabilmesi i¢in olusturulmus bir
modeli temsil etmektedir. Oncelikle ilk olarak konvoliisyon katmani ve devaminda
maksimum havuzlama katmani kullanilmistir. Havuzlama katmanindan sonra ise
dogrusal olmayan durumlar1 arttirabilmek i¢in aktivasyon fonksiyonundan
yararlanilmistir ve tekrar konvoliisyon beraberinde havuzlama katmani ve aktivasyon
fonksiyonu ile devam edilmistir. Son olarak tam bagli katman elde edilmistir. Bu
katmandan sonra siniflandirma islemini uygulayabilmek icin yapay sinir agi
tarafindan elde edilen skor degerleri kullanarak olasilik {izerinden sonuca ulagilmistir
(Carkac1, 2017). ki smif i¢in uygulanacaksa sigmoid fonksiyonu, daha fazla sinif s6z

konusu ise softmax fonksiyonu tercih edilir (Carkact, 2017).
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Sekil 1.4. Ornek konvoliisyonel sinir ag1 (CNN) yapisi (Anonim, 2016a)

Gilinlimiizde ¢cogunlukla konvoliisyon aglar1 goriintii tanima amaclh kullanilmaktadir
(Nielsen, 2018). Konvoliisyonel sinir aglar1 3 ana tema iizerinde tasarlanir: yerel alici
alanlari, paylasilan agirliklar ve havuzlama (Nielsen, 2018). Yerel alici alanlar
kisaca ifade edecek olursak giris goriintiisii lizerinde ayrilmig olan ve gdriintiiniin
Ozniteliklerini ¢ikartmada bize yardimer olan (3x3, 5x5, 7x7 gibi) bolgelerdir. Sekil
1.5°te 6rnek yerel alict alan olarak 5x5°lik bir bolgenin bilgisi gizli néronda nasil
saklandig1 belirtilmistir. Burada giris goriintiisiine ait 6znitelik bilgisi de bu alanlarda

saklanmaktadir.
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Sekil 1.5. Yerel alict alan 6rnegi (Nielsen, 2018)

Sekil 1.6’da verilen yapay sinir ag1 modeli incelediginde giris verilerinin dikey
noronlardan olustugunu gorebiliriz. Bu modelde her bir néron bir sonraki

katmanlarda yer alan her bir ndrona baglanir.

hidden layer 1 hidden layer 2 hidden layer 3

input layer

Sekil 1.6. Yapay sinir ag1 modeli (Nielsen, 2018)

Ancak veri olarak 2 boyutlu bir resim ele alinacak olursa Sekil 1.6’da goriildigii gibi

resimde yer alan her bir pikselin bir nérona karsilik geldigini ifade edebiliriz.

input neurons
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Sekil 1.7. 28x28’lik bir resmin piksel goriiniimii (Nielsen, 2018)



1.2.1.1. Konvoliisyon katmani

Konvoliisyon islemi ile giris resmine ait matris tizerinde korelasyon c¢ekirdegi
(kernel) uygulanarak ¢ikis dizisi tiretilir (Zhang vd., 2019). Sekil 1.8’de konvoliisyon
islemine ait bir 6rnek goriilmektedir. Ornekte 3x3 boyutunda bir giris resmine

2x2’lik bir korelasyon ¢ekirdegi bir diger ifade ile filtre uygulanmaistir.

Girdi  Cekirdek Cikn

(kernel)
oj1]2
ol 19|25
3|4|5 * =
213 3T |43
6|78

Sekil 1.8. Konvoliisyon islemi 6rnegi (Zhang vd., 2019)

Filtre lizerinde bulunan her bir piksel giris resminde yer alan her bir piksel ile
carpilip toplanarak (0x0 + 1x1 + 3x2 + 4x3 = 19) sonugta yeni bir matris elde
edilmektedir (Zhang vd., 2019). Yapilan bu isleme konvoliisyon veya evrisim adi
verilmektedir. Konvoliisyon isleminin bir amaci giris resmine ait alt, orta ve tist
diizey Oznitelikleri otomatik olarak giris goriintlisiinden ¢ikarabilmektir. Genellikle
ilk konvoliisyon katmani resme ait kenar, renk gibi alt diizey oOznitelikleri
cikarilmasindan sorumludur (Sumit, 2018). Ek katmanlar uygulayarak giris

goriintiisiine ait ¢ikarilan 6znitelikler ile agin daha 1yi anlamasini saglayabiliriz.

1.2.1.2. ReLu (Rectified Linear Unit)

Gorlintli lizerinde yapilan matris ¢arpim isleminin sonucunun dogrusal olmayan bir
hale dontstiiriilmesi  gerekmektedir, bu islem aktivasyon fonksiyonlar1 ile
gergeklestirilir (Carkaci, 2018). ReLu fonksiyonu dogrusal olmayan dontistimleri

saglamak i¢in kullanilmaktadir.

ReLu, CNN ile en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Genellikle derin
o6grenme modellerinde konvoliisyon katmaninin ardindan kullanilir. Herhangi bir
negatif giris degeri alirsa, fonksiyon O degerini dondiiriir, pozitif degerler i¢in ise

fonksiyon o degerin kendisini dondiiriir (Liu, 2017). Boylece matematiksel olarak



f(x)=max(0, x) seklinde ifade edilebilir. Fonksiyona ait grafik Sekil 1.9°da

gorlilmektedir.

Sekil 1.9. ReLu fonksiyon grafigi (Liu, 2017)

1.2.1.3. Havuzlama (Pooling) katmani

Aktivasyon katmanindan gegtikten sonra elde edilen 6znitelik haritasi lizerinde
goriintli boyutunu ve agdaki islem giliclinii azaltmak i¢in havuzlama katmani
uygulanir (Rao, 2019). Burada boyut azalir ancak derinlik artar. Yani giris
goriintlisiinde aranilan nesneye ait asil 6znitelik bu katmandan sonra olusan matris

igerisinde tutulur.

Iki tiir havuzlama yéntemi vardir. Bunlar, maksimum havuzlama ve ortalama
havuzlama yontemleridir (Rao, 2019). Maksimum havuzlama yontemi giris resmi
tizerine uygulanan cekirdege ait bolgedeki piksel degerleri igerisinden en yiiksek
olanin1 secer. Ortalama havuzlama yontemi ise g¢ekirdege ait bolgedeki piksel
degerlerinin ortalamasini hesaplar. Ornegin, Sekil 1.10°da gériildiigii gibi bu islem

tiim giris matrisi lizerinde2adim kaydirilarak devam edecektir.



Havuzlanmis
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Ozellik Haritasi

15 |7 |3 45
2x2 havuzlama
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Sekil 1.10. Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama yontemleri

Tez galigmasinda onerilen CNN mimarisi i¢erisinde maksimum havuzlama yontemi

tercih edilmistir.

1.2.1.4. Seyreltme katmani

Kiigiik verisetleri ile egitilen derin sinir aglariasiri 6grenme (overfitting) ile
karsilagilabilir. Asirt 6grenme modelin egitim verileri tizerinde ¢ok iyi bir dogruluk
(basar1) oranmin1 yakalarken test verileri iizerinde diisiik performans gostermesi
anlamina gelir (Brownlee, 2018). Seyreltme (dropout) bu problemi ¢ézmek igin
kullanilan diizenlilestirme (regularization) tekniklerinden birisidir (Srivastava vd.,
2014). Burada yapilan islem yapay sinir aginin egitimi esnasinda gizli katmanda
bulunan baz1 yapay noéronler1 silmektir. Sekil 1.11°de sol tarafta 2 adet gizli katmana
sahip yapay sinir ag1, sag tarafta ise bu aga seyreltme (dropout) islemi uygulandiktan

sonraki yapay sinir ag1 goriilmektedir.
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standart vapay sinir agi seyreltme islemi uyvgulanan vapay sinir agi

Sekil 1.11. Seyreltme islemi (Srivastava vd., 2014)

Yapilan literatiir taramalarinda derin 6grenme modelleri lizerinde seyreltmekatmanin
uygulanmasiminmodel performansini arttirdign gortilmistiir (Wallelign vd., 2018;

Geetharamani ve Arun Pandian, 2019; Francis ve Deisy, 2019).

Incelenen modeller iizerinde, uygulanan seyreltme orani1 0.2 de daha iyi sonug
verdigi tespit edilmistir (Francis ve Deisy, 2019). Bu nedenle tez ¢aligmasinda
tasarlanan model iizerinde ve transfer 6grenimi gerceklestirilen modeller ilizerinde

seyreltme orani 0.2 olarak sabit birakilmistir.

1.2.1.5. Tam bagh katman

Konvoliisyonel sinir ag1, genellikle konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan sonra
eklenir. Yapay sinir aginda oldugu gibi birbirine bagli olan diigiimlerden
(noronlardan) olugmaktadir (Anonim, 2017b). Konvoliisyon katmanlarindan sonra
giris resimlerinden oznitelikler belirlenirve sonug olarak ¢iktiy1 elde etmek igin tam
bagli katman kullanilir. Tam bagli katmanda yer alan néronlar belirli bir 6zniteligi
tasimaktadir. Ornegin; giris resminde uygulanan goriintiideki bir 6znitelik deger
olarak tutuluyor ve bu degerin hangi sinifa ait oldugu kontrol edilip karar veriliyor
(Anonim, 2018a). Sekil 1.12°de verilen oOrnekte, goriintiiniin konvoliisyon
katmanlarindan gegctikten sonra diizlestirme islemi uygulanmis olup bir sonraki islem
adiminda tam bagli katman mimarisi olusturulmustur. Bu islem adiminda bir yapay
sinir ag1 modeli goriilmektedir. Yapay sinir ag1 onceki katmanlardan elde edilen
bilgilere bagl olarak her iki sinifinda olasilik degerlerini hesaplayip buna gore

tahminde bulunmaktadir (Anonim, 2018a).
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Sekil 1.12. Tam bagli katman yapisi igin bir 6rnek (Anonim, 2018a)

1.2.1.6. Yigin normalizasyonu

Derin sinir aglar1 egitimi esnasinda katmanlar arasi gecislerdeki girdi degerleri
degistigi icin bu durum egitimi karmasiklastirtyor. Bu nedenle egitimin diisiik
O0grenme oranlar1 ve dikkatli parametre degerleri ile baslatilmasi gerekmektedir.
Sorunun ¢oziimii i¢in girdi katmanlarinda yapilan normallestirme islemini gizli
katman girislerinde de uygulanmasi Onerilmektedir (loffe ve Szegedy, 2015).
Uygulanan bu isleme y1gin normalizasyonu (Batch Normalization) denilmektedir.
Yigin normalizasyonunun aga uygulanmasi ayni zamanda agin egitimini de
hizlandiracaktir. Ayrica agimn asir1 6grenme problemine de ¢oziim sunarak seyreltme

islemine olan ihtiyaci azaltacaktir (Anonim, 2017c; Ng, 2017).

1.2.1.7. Optimizasyon algoritmalari

Sinir ag1 modelini egitebilmek igin modelin tahmin ettigi deger ile gercek etiket
degeri arasindaki farki hesaplayan bir kayip fonksiyonuna ihtiya¢ vardir. Sinir aginin
dogru bir tahmin yapabilmesi i¢in kayip fonksiyonunun otomatik olarak en diisiik
degere inmesini saglayan agirlik degerlerinin tespit edilmesi ve giincellenmesi
gerekmektedir (Oppermann, 2019). Bunun igin optimizasyon algoritmalari
kullanilmaktadir (Ser ve Bati, 2019). Derin 6grenme uygulamalarinda kullanilan

bir¢cok optimizasyon algoritmasi vardir. Bunlar arasinda da gerek hiz gerek basari
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yoniinden farkliliklar bulunmaktadir (Carkaci, 2018). Cizelge 1.3’te bu tez

calismasinda kullanilan optimizasyon algortimalar1 ve agiklamalar1 verilmistir.

Cizelge 1.3. Optimizasyon algoritmalar1 ve agiklamalar

Optimizasyon Algoritmalari Agiklama

Adam Adam (Adaptive Moment Estimation
Algorithm) optimizasyon algoritmasi rastgele
egim inis algoritmasindan  (Stochastic
Gradient Descent) farkli olarak 6grenme
oranini egitim sirasinda degistirebilmektedir
(Brownlee, 2017a). Adam, momentumlu
SGD algoritmas1 ve Rmsprop algoritmasinin

birlestirilmis halidir.

SGD Rastgele egim inis algoritmasinda (SGD),
her bir iterasyon ig¢in ayarlanan verilerin
tamami yerine rastgele birka¢ ornek secilir.
Her bir iterasyonda rastgele sec¢ilen verilerin
hesaplamasi yapilacaktir (Srinivasan, 2019).
Egim inis algoritmasindaki (Gradient
Descent) hesaplama maliyetini azaltmak i¢in
kullanilan bir algoritmadir  (Srinivasan,
2019).

Rmsprop Rmspropoptimizasyon algoritmasi, Adagrad
algoritmasimin bir 06zelligi olan O6grenme
oranlarmin asir1 kiiglilmesi sorununa bir

¢Oziim olarak Onerilmistir (Ser ve Bati,
2019).

AdaGrad AdaGrad  optimizasyon  algoritmasinda
kullanilan parametrelerin kendi O6grenme
hizlar1 bulunur ve buna bagh olarak 6grenme
orani giincellenir (Carkaci, 2018). Daha ¢ok
dogal dil isleme ve gorlinti isleme
uygulamalari i¢in uygundur (Carkaci, 2018).
Ormnegin dogal dil isleme uygulamasinda
seyrek karsilagilan bir kelime i¢in 6grenme
oraninin  dinamik  olarak  azaltilmasi
gerekecektir. Bu algoritma ozellikle seyrek
veriler i¢in iyi bir performans gostermektedir
(Gylberth, 2018).
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1.2.1.8. Kayip fonksiyonu

Bir algoritmanin, verileri ne kadar iyi modelledigini degerlendirmenin bir yontemi
kayip (loss) fonksiyonunu kullanmaktir (Parmar, 2018). Derin O6grenme
uygulamalarinda kullanilan optimizasyon algoritmalarinin yardimiyla, kayip
fonksiyonu tahmindeki hatay1 azaltmay1 6grenir (Parmar, 2018). Hata orani ne kadar
yiiksek olursa gergek deger ile tahmin edilen deger arasindaki fark da o kadar yiiksek
olacaktir. Tasarlanan modeller i¢in ise bu durum model performansinin distikligi

anlamina gelir.

Kayip fonksiyonu ve maliyet fonksiyonu (cost function) birbirinin yerine kullanilsa
da, aralarinda fark vardir. Kayip fonksiyonu, tek iterasyondaki egitim Ornegini
kapsarken; maliyet fonksiyonu, tiim verisetindeki ortalama kayip oranidir
(Mahendru, 2019). Yapay sinir aginda tasarlanan uygulamaya gore kayip
fonksiyonunun belirlenmesi gerekmektedir. Ikili simiflandirma gérevi igin “Binary
Cross Entropy”, ¢oklu smiflandirma gorevlerinde “Categorical Cross Entropy”
kullanilir (Brownlee, 2019b). Tez ¢alismamizda, hedeflenen yaprak goriintiilerinden
hastalik ve zararl tiirii ile beraber saglikli yapraklarin smiflandirilmas: gibi ¢oklu
siniflandirma gorevi oldugu igin “Categorical Cross Entropy” kayip fonksiyonu

kullanilmistir.

1.3. Transfer Ogrenme

Transfer 6grenme yontemi bilgiyi onceden egitilmis olan model iizerinden yeni
olusturulan modele aktarma islemi olarak tanimlanabilir (Geetharamani ve Arun
Pandian, 2019). Transfer 6grenmenin amaci, ¢ok ¢aba gerektiren modelleri yeniden
olusturmak yerine dnceden edinilen bilgiler kullanilip ve model gelistirme siirecini
Oonemli Ol¢iide azaltarak model performansini iyilestirmektir (Kaya vd., 2019).
Aragtirmacilar tarafindan makine Ogrenmesi ile c¢oziilmek istenilen karmasik
problemlerin sayisi arttik¢a transfer 6grenme yontemi de daha talep edilebilir hale
gelmektedir (Torrey ve Shavlik, 2009). Transfer 6grenme, ilk gorevden edinilen
bilgiler sayesinde ikinci gorevde hizli ilerleme veya gelismis bir performans
saglamaktadir (Brownlee, 2017b). Sekil 1.13’te transfer 6grenme yonteminin model

performansina olan 3 farkl etkisi gosterilmistir (Torrey ve Shavlik, 2009).
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Sekil 1.13. Transfer 6grenme yonteminin modelin 6grenmesi iizerindeki etkisi
(Torrey ve Shavlik, 2009)

Transfer 6grenme yonteminde Sekil 1.14°de gorildigi gibi ii¢ farkli ince ayar

stratejisi kullanilmaktadir.

Strateji 1 Strateji 2 Strateji 3
Giris Giris Giris

i
- -

- Dondurulan (Frozen)
B Egitilen

v

Tahmin Tahmin Tahmin

Sekil 1.14. Transfer 6grenme yonteminde kullanilan ince ayar stratejileri (Marcelino,
2018)

Cizelge 1.4’te ise transfer Ogrenme ydntemine ait stratejilerin birbirinden farki

tizerinde durulmustur.
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Cizelge 1.4. Transfer 6grenme stratejileri ve agiklamalari

Strateji 1

Strateji 2

Strateji 3

Modeli sifirdan egitmek

Baz1 katmanlar egitip diger katmanlar
dondurmak

Konvoliisyon tabanin1 dondurmak

Onceden egitilmis olan
model mimarisini
kullanarak  olusturulan
veri seti bu mimariye
uygulanmis olur
(Marcelino, 2018). Bu
nedenle ¢ok fazla sayida
veriye ihtiyag olacaktir.

Bilindigi lizere ilk
katmanlar goriintiiye ait
diisiik seviye
Oznitelikleri, ileri
katmanlar ise goriintliye
ait yliksek seviye
oznitelikleri ortaya
koymaktadir. Buna gore
agda  bulunan bazi
katmanlar dondurma
islemine tabii tutulabilir.
Burada dondurulmus olan
katmanlar
egitilmeyecektir
(Marcelino, 2018). Bu
yaklagim olduk¢a hassas
bir ayarlama gerektirir.
Burada 6nceden egitilmis
modeli  bir  oznitelik
¢ikarici olarak
kullaniliyor.
Konvoliisyon katmanlari

dondurularak orijinal
bicimde tutuluyor.
Smiflandirict  katmanlari
kullanilmis oluyor.

Kiiglik verisetine sahip
uygulamalarda tercih
edilebilir (Marcelino,
2018).
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Bu tez calismasinda, transfer 6grenme yontemi icin ImageNet veriseti ile dnceden
egitilmis 2 farkli model, tercih edilmistir. Bunlar VGG16 ve VGG19 modelleridir.
Bu modeller 6znitelik ¢ikaricist olarak kullanilmistir. Segilen bu modellerin hepsine
de diizlestirme isleminden sonra 1000 yapay norondan olusan tam bagh katman, 0.2
oraninda seyreltme katmani ve 3 yapay noérondan olusan son tam bagli katman
eklenmistir. Verisetinde yer alan orneklerin 3 farkli smifta (halkali leke, zeytin
yaprak pasakari ve saglikli) tanimlanmasi hedeflendigi i¢in son katmanda sinif

sayisini belirtilmektedir.

1.3.1. VGGNet

VGGNet modeli, Oxford Universitesinden, Karen Simonyan ve Andrew Zisserman
tarafindan Onerilen konvoliisyonel sinir agi modelidir. 2014 yilinda yapilan
ImageNet yarismasinda, testlerde %8.8 hata orani ile en iyi performansi elde eder
(Simonyan ve Zisserman, 2015). VGGNet konvoliisyonel sinir agi modeli, 1.3

milyon resim {izerinde 1000 farkli sinifi tanimlamak icin egitilir.

VGGNet modelinde giriste 224x224 piksel boyutunda RGB  goriintiiler
uygulanmistir. Genel olarak, Karen Simonyan ve Andrew Zisserman’in makalesinde
VGGNet modelinin farkli konvoliisyon katman sayilar1 deneysel olarak uygulanmis
ve sonuglari gézlemlenmistir. Cizelge 1.5°de uygulanan katman ve filtre sayilar
goriilmektedir. Cizelge 1.5°de yer alan model yapilandirmalart sirasiyla; VGG-11,
VGG-11 (LRN), VGG-13, VGG-16 (Convl), VGG-16 ve VGG-19’ dur.
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Cizelge 1.5. VGGNet modeline ait konvoliisyon mimarisi (Simonyan ve Zisserman,

2015)
ConvNet Yapilandirmasi
A A-LRN B C D E
11 agirhk 11 agirhk 13 agirhk 16 agirhk 16 agirhk 19 agirhk
katmani katmani katmani katmani katmam katmam
Giris (224 x 224 RGB goriintii)
Conv3-64 Conv3-64 LRN Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64
Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64 Conv3-64
Maksimum Havuzlama
Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128
Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128 Conv3-128
Maksimum Havuzlama
Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256
Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256
Conv3-256 Conv3-256 Conv3-256
Conv3-256
Maksimum Havuzlama
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512
Maksimum Havuzlama
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512 Conv3-512 Conv3-512
Conv3-512
Maksimum Havuzlama
Tam Bagh Katman - 4096
Tam Bagh Katman - 4096
Tam Bagh Katman - 1000
Softmax

Bu tez ¢alismasinda kullanilan ve VGGNet mimarileri olan VGG16 ve VGG19

aragtirmacilar tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir.

1.3.1.1. VGG16

Bu tez ¢alismasinda, transfer 6grenme yontemi uygulanirken VGG16 aginda bulunan
konvoliisyon katmanlart 6znitelik ¢ikarici olarak kullanilmis olup egitim sirasinda

agirlik degerleri degismemesi i¢in Cizelge 1.4’te ki transfer 6grenme stratejilerinden
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biri uygulanmistir. Buna goére konvoliisyon tabant dondurulmustur. VGG16
modelinin smiflandirict katmani egitilebilir halde birakilmistir. Bu durum Sekil
1.16°da belirtilmistir. Burada amag, tez ¢alismasinda kullanilan verisetinin kiigik
olmast nedeniyle kullanilan modelin en iyi smiflandirma basarisina ulasmasi

istenilmektedir. VGG16 modeline ait genel mimari Sekil 1.15°te goriilmektedir.
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Sekil 1.15. VGG16 genel ag mimarisi (Tsang, 2018)

Cizelge 1.6’da VGG16 modeline ait yapinin detaylari verilmistir. Burada olusturulan
katmanlar: InputLayer olarak ifade edilen kisim giriste kullanilan goriintiiniin
boyutudur. 224 x 224 piksel boyutunda RGB goriintillerin modele verildigi
goriilmektedir. Iki konvoliisyon katmani ile beraber bir adet havuzlama katmani
blok1 olarak nitelendirilmistir. Bu sayede mimaride yer alan ve ard arda uygulanan
katmanlarin daha net ayirt edilebilmesi saglanmis olacaktir. Cizelge 1.6’da
goriildiigii tizere her blokta farkli sayida konvoliisyon katmanlar1 uygulanmaktadir.
Ayrica Cizelge 1.6°da konvoliisyon katmanlarina uygulanan VGGNet mimarisinde
3x3 boyutlarinda kullanilan filtre sayilar1 da goriilmektedir. Ornegin, 224, 224, 64
ifadesi ile birinci konvoliisyon katmaninda 64 adet filtre kullanilmistir. Bu filtre
sayilar1 VGGNet mimarisinde giderek arttirilmis ve en son katmanda 512 adet filtre
uygulanmustir. Cizelge 1.6°da goriildigii iizere, maksimum havuzlama katmanlarinda
iki adim kaydirma islemi uygulanmistir. Bu sayede goriintii boyutu azalacagindan
islem yiikii de azaltilmis olacaktir. Ornegin, giriste uygulanan 224x224 boyutunda Ki
goriintli, havuzlama katmanindan sonra 112x112 boyutunda yariya diisiiriilmiis
olacaktir. Bu islem her havuzlama katmanindan sonra gergeklesecegi icinVGG16
mimarisinde en son havuzlama katmanindan sonra goriinti 7x7 boyutuna
indirgenmis olacaktir. Son havuzlama katmaninda elde edilen goriintii lizerinden
yapay sinir ag1i modelini olusturabilmek i¢in Cizelge 1.6’da da goriilecegi tizere
25088 adet piksel olacaktir. Bu pikselller tek boyutlu vektérel bir hale
dontistiiriilecektir. Bu adima da diizlestirme denilmektedir. Diizlestirme isleminden
sonra iki adet tam bagli katman eklenmistir. Bu katmanlarda yer alan yapay ndron

sayilar1 yine Cizelge 1.6°’da goriilmektedir. Son katmanda 1000 adet ndron
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bulunmasinin nedeni VGGNet mimarisi 2014 yilinda katilmis oldugu ImageNet

yarigmasinda 1000 farkli nesneyi siniflandirmaya ¢alismistir.

Cizelge 1.6. VGG16 modeli genel katman mimarisi (Simonyan ve Zisserman, 2015)

Katman

blockl convl (Conv2D)

(None, 224, 224, 64)

block1_conv2 (Conv2D)

(None, 224, 224, 64)

blockl pool (MaxPooling2D)

(None, 112, 112, 64)

block2_convl (Conv2D)

(None, 112, 112, 128)

block2_conv2 (Conv2D)

(None, 112, 112, 128)

block2_pool (MaxPooling2D)

(None, 56, 56, 128)

block3_convl (Conv2D)

(None, 56, 56, 256)

block3_conv2 (Conv2D)

(None, 56, 56, 256)

block3_conv3 (Conv2D)

(None, 56, 56, 256)

block3_pool (MaxPooling2D)

(None, 28, 28, 256)

block4 convl (Conv2D)

(None, 28, 28, 512)

block4_conv2 (Conv2D)

(None, 28, 28, 512)

block4 conv3 (Conv2D)

(None, 28, 28, 512)

block4_pool (MaxPooling2D)

(None, 14, 14, 512)

block5 convl (Conv2D)

(None, 14, 14, 512)

block5_conv2 (Conv2D)

(None, 14, 14, 512)

block5_conv3 (Conv2D)

(None, 14, 14, 512)

block5_pool (MaxPooling2D)

(None, 7, 7, 512)

flatten (Flatten)

(None, 25088)

fcl (Dense)

(None, 4096)

fc2 (Dense)

(None, 4096)

predictions (Dense)
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Bu tez calismasinda diizlestirme katmanindan sonra egitim islemi gerceklestirilecek
olan katmanlar eklenmistir. Uygulanan transfer 6grenme yontemi ile mimarideki son

katmanlarda, simiflandirmaya agirlik verilmistir. Olusturulan mimari Sekil 1.16’da
belirtilmistir.
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Dondurulmus Katmanlar Egitilen Katmanlar

Sekil 1.16. Tez ¢alismasinda kullanilan VGG 16 model mimarisi

Cizelge 1.7°de VGG16 modeli ilizerinde egitilen katmanlarin detaylar1 goriillmektedir.
VGG16 modelinin son havuzlama katmaninda 7x7x512 boyutunda goriintii elde
edilmistir. Bu islem adimindan sonra diizlestirme uygulanmistir. Tez ¢aligmasinda
diizlestirme uygulamasinin ardindan bir adet tam bagli katman eklenmistir. Cizelge
1.7°de dense 1 olarak adlandirildigi ve 1000 adet yapay norondan olustugu
goriilmektedir. Dropout 1 olarak tanimlanan bir sonraki katmanda ise yapay sinir
agimizin asir1 6grenme durumunu 6nlemek amaciyla 0.2 oraninda seyreltme katman
uygulanmistir. Yapilan literatiir taramalarinda seyreltme katmani i¢in uygulanan bu
oranmnin olduk¢a iyi performans sonucu verdigi goriilmiistiir (Francis ve Deisy,
2019). Seyreltme katmanindan sonra ise tekrar tam bagh katman uygulanmistir ve

verisetinde yer alan sinif sayisi (lig) kadar bu tam bagli katmanda yapay ndron

eklenmistir.

Cizelge 1.7. Tez galismasinda kullanilan VGG16 modelinde egitilen katmanlar

Katman Cikt1 Sekli

Vgl (Mode) Nore,7.7.512)
flatten_1 (Flatten) (None, 25088)

dense_1 (Dense) (None, 1000)

dropout_1 (Dropout) (None, 1000)

dense_2 (Dense) (None, 3)
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1.3.1.2. VGG19

VGG19 modeli, 2014 yili ImageNet yarismasinda %9.0°lik hata orani elde etmistir
(Simonyan ve Zisserman, 2015). Bu durum g¢alismada ki katman sayisinin
arttirtlmasini da durdurmustur (Tsang, 2018). Sekil 1.17°de VGG19 modeline ait
genel sinir ag1 yapis1 goriilmektedir. Onceden egitilmis olan konvoliisyonel sinir ag

modelleri VGG16 ve VGG19 arasindaki fark ise VGG19’a daha fazla konvoliisyon
katmani eklenmistir.
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. VGG19 genel ag mimarisi (Tsang, 2018)

Bu tez c¢alismasinda diizlestirme katmanindan sonra egitim islemi gergeklestirilecek

olan katmanlar eklenmistir. VGG16 mimarisinde oldugu gibi mimarideki son

katmanlarda, smiflandirmaya agirlik verilmistir. Olusturulan mimari Sekil 1.17°de

belirtilmistir.
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Sekil 1.18. Tez ¢alismamizda kullanilan VGG19 model mimarisi

Cizelge 1.8’de VGG19 modeli iizerinde egitilen katmanlarin detaylar1 goriilmektedir.
Transfer Ogrenme yontemi uygulanacak olan VGG16 ve VGGI9 model

mimarilerinde karsilastirmali deneyler yapilacagi i¢in seyreltme orani, egitilecek olan

katmanlar gibi parametreler ayn1 sekilde birakilmistir.
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Cizelge 1.8. Tez ¢alismamizda kullanilan VGG19 modelinde egitilen katmanlar

Katman

Cikt1 Sekli

vggl9 (Model)

flatten_1 (Flatten)

(None, 25088)

dense_1 (Dense)

(None, 1000)

dropout_1 (Dropout)

(None, 1000)

dense_2 (Dense)

(None, 3)
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2. KAYNAK OZETLERI

Ioffe ve Szegedy (2015), c¢alismalarinda derin sinir aglari mimarilerinde katman
giriglerinin normallestirilmesini Onermislerdir. Derin sinir aglar1 egitimi esnasinda
katmanlar aras1 gecislerdeki girdi degerleri degistigi icin bu durum egitimi
karmasiklastirtyor. Bu nedenle egitimin diisiik O6grenme oranlart ve dikkatli
parametre degerleri ile baslatilmasini zorunlu kiliyor. Bu sorunun ¢oziimii igin
Onerilen normallestirme islemi ayni zamanda seyreltme (dropout) islemine olan
ihtiyac1 da azaltiyor. Ayrica derin sinir aginda diizenleyici olarak islev sunmus
oluyor. Onerilen bu yontem, giiciinii normallestirme aktivasyonlarindan ve
normallesmeyi de ag mimarisine dahil etmekten almistir. Ayrica, ag1 egitmek i¢in
kullanilan herhangi bir optimizasyon algoritmasi ile uygun bir sekilde
normalizasyonun yapilmasi saglanmistir. Engellenmis goriintii  siniflandirma
modeline uygulanan yigin (batch) normalizasyon islemi sayesinde, derin sinir aginin
14 kat daha az egitim adimiyla ayn1 basariya ulastigi goriilmiistiir. Aga uygulanan
yigin  (batch) normalizasyon islemi ile siniflandirma basarisinda artis

gbzlemlenmisitr.

Mohanty vd. (2016), calismalarinda gelisen teknolojiye bagli olarak bitki
hastaliklarinin mobil telefonlar ile tespit edilebilmesi i¢in derin 6grenme yontemi
kullanmiglardir. Derin 6grenme modeli olarak AlexNet ve GoogleNet gibi dnceden
egitilmis olan iki model ele alinmistir. Herkesin erisimine agik olan PlantVillage veri
seti tlizerinden 54306 gorintii ile 14 bitki tiirine ait 26 hastalik cesidi ve saglikli
oldugu bilgisi tespiti i¢in derin bir konvoliisyonel sinir ag1 egitilmistir. Bu gortintiiler
kontrollii kosullar altinda toplanmilmis ve 256 x 256 piksel boyutlarinda
6lgeklendirilmistir. Model internet ortamindan elde edilmis olan bitki goriintiileri ile
de test edilmis olup %31.4°liikk bir basar1 oran1 gériilmistiir. Burada basari oranini
iyilestirebilmek icin daha fazla sayida ve gesitte egitim verisine ihtiya¢ duyuldugu
vurgulanmistir. Makalede yapilan deneysel calismalarda Caffe agik kaynak derin
ogrenme kiitiiphanesi kullanilmistir. Makalede uygulanan deneysel arastirmalardan
bir tanesi, giriste uygulanan goriintii tiiriiniin 3’e ayrilmasidir. Grayscale (gri tonda
goriintiiler), RGB (renkli goriintiiler) ve Segmented (boliitlenmis yaprak goriintiileri).
Genel olarak 6zetlemek gerekirse asagida yer alan parametre degisimlerine gore 60

farkli deneysel galisma gergeklestirilmistir:
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1. Derin 6grenme modelinin se¢ilmesi
e AlexNet
e GoogleNet
2. Egitim mekanizmasinin se¢ilmesi
e Transfer 6grenimi
e Modeli sifirdan egitmek
3. Veri setinde kullanilacak goriintii tiiriinlin segilmesi
e Renkli (RGB)
e Gri tonda (Gray scale)
e Yaprak boliitlemeli (Leaf segmented)
4. Egitim ve test verilerinin dagitim oraninin secilmesi
e [Egitim : %80, Test : %20
e Egitim : %60, Test : %40
e Egitim : %50, Test : %50
e Egitim : %40, Test : %60
e Egitim : %20, Test : %80

Yapilan deneysel ¢alismalarda 30 iterasyon ile modeller egitilmistir (Mohanty vd.,
2016).

Lee vd. (2017), ¢alismalarinda yaprak goriintiilerinden ayirt edici 6zellikleri 6grenme
amagli derin 6grenme yontemini arastirmis ve deneysel calismalar yapmuislardir.
Calismalarinda, CNN mimarisinin siniflandirict uygulamalart incelenmistir. Calisma
sonucunda elde edilen bulgular CNN kullanilarak yaprak ozelliklerinin 6grenilmesi
el ile belirlenen oOzelliklere kiyasla daha basarili oldugu goézlemlenmistir.
Yapraklarda sekil ozelliginin yani sira damar yapisinin da smiflandirmada ¢ok

o6nemli oldugu bulgusuna ulagilmistir.

Lu vd. (2017), ¢aligmalarinda piring bitkisine ait hastaliklar1 teshis ve tanimlamada
kullanmak icin yeni bir yontem onermislerdir. Onerdikleri CNN modeli 10 cesit
piring hastalig1 tiirlinii tanimlamak i¢in egitilmistir. Modelde elde edilen basari orani
%95.48 olmustur. Hastaligin teshisi i¢in Oriintli tanimlama gorevinde konvoliisyonel
sinir aglariin (CNNs) en iyi siniflandirict oldugu kabul edilmistir. Egitim esnasinda
500 adet piring yapragi ve piring sap gorlntileri kullanilmigtir. Modelde
konvoliisyon katmanindan sonra stokastik havuzlama (stochastic pooling) denilen
havuzlama katmani uygulanmistir. Bu yontem 6zellik haritas1 tizerindeki degerlerin
olasilik degerleri hesaplanarak biiyiik olasilikli degerlerin segilmesi ile olusuyor.

LeNet-5 ve AlexNet gibi CNN mimarilerinden esinlenerek kendi CNN modelini
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ortaya koymuslardir. Bu yapida konvoliisyonel katman, stokastik havuzlama katmani
ve softmax katmani yer almaktadir. Deneysel caligmalar sonucunda giris goriintii
boyutu 224 x 224 piksel olarak segilmistir. Onerilen yapida 3 adet konvoliisyon
katman1 yer almistir. Ik katman goriintiiniin kenar ¢izgisi ve koseleri gibi diisiik
seviye Ozelliklerin ¢ikartilmasini sagliyor. Diger 2 konvoliisyon katmani ise yiiksek
seviye  Ozelliklerin  ¢ikartilmasmma yardimci  oluyor. Modelde kullanilan
stokastikhavuzlama katmani varyansi azaltmak ic¢in kullanilmistir. Maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlama yontemlerinin avantajlarini birlestirerek asiri
O6grenme durumunu Onledigi goriilmiistiir. Veri setinde piring bitkisine ait 10 cesit
hastalik tiliriiniin bulundugu 500 adet resim yer almaktadir. Dijital kamera ile 5760 x
3840 piksel boyutlarinda bu resimler elde edilmistir. Tiim goriintiiler Matlab R2012
yazilimi ile resim 6n isleme igleminden gegirilmistir. Burada resimler 512 x 512
piksel boyutuna getirilip modele giriste RGB olarak uygulanmistir. Yapilan deneysel
calismay1 Ozetleyecek olursak, ortalama havuzlama, maksimum havuzlama ve
stochastic havuzlama tekniklerinin olusturulan model {izerindeki etkisi
gozlemlenmistir. Buna gore stokastik (stochastic) havuzlama digerlerine oranla daha
iyi performans sundugu goriilmiistiir. Ayrica konvoliisyon islemlerinde uygulanan
filtre boyutlar1 degistirilerek de model basar1 sonuglart gozlemlenmistir. Ancak
burada 5x5, 9x9, 16x16, 32x32 gibi olusturulan farkli filtre boyutlarinin model

tizerindeki tanimlama basarisina etkisi ¢ok az oldugu goriilmiistiir.

Shijie vd. (2017), ¢alismalarinda domates bitkisine ait yaprak tizerinde 10 cesit
hastalik ve haserenin tani ve tespitini gerceklestirmistir. VGG16 modeli iizerinden
transfer 6grenimi yontemi kullanmislardir. Keras, tensorflow gibi derin 6grenme
kiitiiphaneleri kullanilarak olusturulan modelin ortalama siniflandirma basarist %89
olarak  gozlemlenmistir. ~ Sirasiyla 2 algoritma  kullanilmigtir.  Birincisi
(VGG16+SVM), gorintii 6zelligi ¢ikarimi i¢in VGG16, SVM (suppurt vector
machine) smiflandirma algoritmastyla beraber kullanilmugtir. ikinci olarak, orijinal
VGG16 modelini temel alan ugtan uca bir siniflandirma modeli olusturmak igin ince
ayar yontemi uygulanmistir. Tiim deneylerin uygulandigi donanimsal o6zellikleri
siralayacak olursak, 2.4 Ghz CPU 16 GB hafiza (RAM) ve NVIDIA Geforce GT
1080 ekran kartt kullanildigi goriilmiistiir. Linux Ubuntu 14.04 isgletim sistemi
tizerinde tensorflow 1.0 ve keras 1.0.3 derin 6genme kiitiiphaneleri kullanilmistir.

Veri seti li¢ boliime ayrilmigtir. Bunlar, egitim, onaylama (validation) ve test. Test
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verisi 880, onaylama verisi 1600 ve egitim verisi 4000 adet domates yaprak
goriintiisiinden olugsmaktadir. Modelde kullanilan bazi hiper parametre degerleri ise
su sekildedir: Learning rate: 0.01, Batch size: 40, Epoch: 180, Optimizer: SGD,
Momentum: 0.9. VGG16+SVM’in birlikte kullanildigi modelin smiflandirma
basaris1 %88 iken ince ayar (fine tuning) islemi uygulanan VGG16 modelinin
siiflandirma basarisi ise %89 olarak dl¢lilmiistiir. Burada transfer 6grenimi modeli,

VGG16+SVM modelinden biraz daha iyi performans gosterdigi gortilmiistiir.

Ferentinos (2018), calismasinda bitkilerin yaprak goriintiileri iizerinden hastaliklarin
tan1 ve teshisi i¢in konvoliisyonel sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Erisime agik veri
setinde bulunan 87848 adet yaprak goriintiisii ile egitim gergeklestirilmistir. 25 farkli
bitkiye ait toplamda hastalikli ve saglikli yapraklarla beraber 58 farkli simifi
tanimlayabilmistir. Burada birkag model egitimi gergeklestirilmistir. Bu derin
O0grenme modelleri arasinda en iyi basar1 oran1 99.53 olarak ol¢iilmiistiir. 5 temel
CNN mimarisi, Torch kiitliphanesi ile yaprak goriintiilerinden hastaliklarin teshisi
icin test edilmistir. Bunlar, AlexNet, AlexNetOWTBn, GoogleNet, Overfeat ve
VGG. Egitim i¢in donanim olarak NVIDIA GTX1080 GPU sistemi kullanilmistir.
%80 egitim, %20 test i¢in veri seti ayrilmistir. Burada en basarili model %99.53 ile
VGG CNN modeli olmustur. Bu yiliksek performans seviyesine dayanarak,
konvoliisyonlu sinir aglarmin basit yaprak goriintiilerini analiz edip bitki
hastaliklarin1 otomatik tani ve teshisinde olduk¢a basarili oldugu gorilmistiir.
Onerilen derin 6grenme yaklasimi basarisini  gdstermistir.  Onerilen  sistemi
gelistirmek ve daha saglam hale getirebilmek mevcut verilerin nicelik ve niteligine

bagli oldugu sonucuna ulagilmistir.

Maa vd. (2018), makalede 4 farkli salatalik hastalik tiirii tanimlanmaya ¢alisilmustir.
Derin konvoliisyonel sinir agi (DCNN) modeli bu hastaliklarin tanimlanmasi igin
Onerilmistir. Modelin ezberlemesinin  (asir1  68renme) Onlenebilmesi igin
boliimlenmis belirti (semptom) goriintiilerinden olusan veri seti {izerinde veri artirimi
yapilmistir. Bu islem ile beraber veri setinde toplam 14208 belirti (semptom) goriintii
elde edilmistir. Olusturulan DCNN ile %93.4°liik dogrulukla hastalik tanima
sonuclarina ulasilmis oldugu goriilmiistiir. DCNN ile elde edilen basar1 sonuglarini
karsilastirmak i¢in geleneksel makine 6grenme yontemleri(Rastgele orman ve destek

vektor makineleri) ve onceden egitilmis AlexNet mimarisi kullanilmistir. Salatalik
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bitkisine ait hastalikli yaprak goriintiileri veri seti PlantVillage ve Forestry Images
tizerinden ve kalan diger goriintiilerde dijital kamera ile elde edilmistir. Hesaplama
maliyetini azaltmak ve goriintli isleme verimliligini arttirmak i¢in tiim goriintiiler 800
x 600 piksel boyutuna getirilmistir. DCNN modeli CUDA 9.0 ile NVIDIA Quadro
P4000 (8 GB Memory) iizerinden egitilm gerceklestirilmistir. Ag agirliklarim
optimize etmek i¢in momentum ile stochastic gradient descent kullanilmistir. Mini
batch size degeri 128 olarak belirlenmistir. Egitimin en yiiksek iterasyon sayis1 800
olmustur. Egitim verileri degistirilerek deneysel c¢alismalar yapilmistir. Salatalik
hastaliklarinin belirti (semptom) olarak taninmasini saglamak ic¢in derin bir
evrimgimsel sinir ag1 onerilmistir. Nicel deneyler DCNN'nin miikemmel tanima
sonuglari elde ettigini gostermistir. DCNN'nin dengesiz veri seti ve dengeli veri seti
tizerindeki dogrulugu sirastyla %93.4 ve %92.2 idi. Karsilagtirmali testler AlexNet'in
onceden egitilmis bir model olarak zengin 6zellik ¢ikarimi sayesinde DCNN'den

daha iyi performans gosterdigini sonucuna ulasilmistir.

Rangarajan vd. (2018), calismada domates bitkisine ait yaprak goriintiilerinin 6
hastalik ve 1 saglikli olmak iizere AlexNet ve VGG16 gibi modeller ile transfer
O0grenimi  metodu kullanilarak siniflandirma islemi gergeklestirmistir. Modeli
egitmek icin kullanilan goriintiiler internet tizerinden Plant Village veri setinden
alimmistir. Toplam 13262 adet bdliimlendirilmis goriintii kullanilmistir. Burada
kontrollii kosullar altinda elde edilen yaprak goriintiileri arka plandan ayristiriliyor ve
bolimlendirme  dedigimiz  islem  gergeklestirilmis  oluyor.  Hastaliklarin
siiflandirilmasina iliskin modeller iizerinde segilen bazi hiper parametre degerleri
degistirilerek agin basarisina olan etkisi gézlemlenmistir. Modeller donanim olarak
4GB 1050 GPU ve 8 GB RAM ile Matlab2017b yazilim1 kullanilarak egitilmistir.
Veri setinde toplam 13262 adet boliimlendirilmis domates bitkisine ait goriintiiler yer
almaktadir. Burada yer alan goriintiilerin orijinal boyutlar1 256 x 256 piksel
boyutundadir. Ancak VGG16 6nceden egitilmis olan model i¢in bu boyut 224 x 224
piksele, AlexNet onceden egitilmis modeli i¢in ise 227 x 227 piksel boyutlarina
yeniden ol¢eklendirilmistir. Transfer 6grenimi yaklagimi kullanilarak siiflandirma
yapilmistir. Egitimler 10 iterasyon ile gerceklestirilmistir. Sonug¢ olarak AlexNet ve
VGG16 gibi ImageNet veri seti ilizerinde dnceden egitilmis modeller, PlantVillage

veri setinden alinan 13262 goriintii ile domates mahsulii hastalik simiflandirma
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basarilar1 gézlemlenmistir. Yapilan deneysel arastirmalar sonucunda VGG16 modeli

icin %97.29 ve AlexNet modelinde %97.49 gibi basari oranlar1 elde edilmistir.

Suh vd. (2018), makalede, alan kosullarinda elde edilen seker pancari ve
goniillii(kendisi yetigen) patates bitkilerine ait goriintiilerin transfer 6grenimi yontemi
ile siniflandirilmasi {izerine ¢alisma yapmiglardir. Buna gore AlexNet ile dnceden
egitilmis konvoliisyonel sinir ag1 modeli lizerinden 3 farkli senaryo uygulanilmistir.
Daha sonra AlexNet, VGG-19, GoogleNet, ResNet50, ResNet101 ve Inception-v3
gibi ImageNet veriseti lizerinde onceden egitilmis modellerin deneysel ¢alismalar
yapilarak basar1 oranlar1 karsilastirilmis. Veri seti, 3 farkli yilda ve her yil igerisinde
3 farkli donemde 2 farkli toprak tipinden elde edilmis olan 550 seker pancari ile 550
goniillii patates bitkisine ait toplam 1100 adet goriintiiden olusmaktadir. Matlab ile
bu goriintiiler 227 x 227 piksele (RGB) yeniden Oo6lgeklendirilmistir. Yazilim
tarafinda, Matlab programi kullanilmistir. Donanimsal platform olarak ise 2 farkli
bulut servisinden yararlanilmis. Bunlar Amazon Elastic Compute Cloud (EC2) ve
Paperspace GPU Cloud. Transfer 6grenimi yonteminin farkli ortam ve 151k kosullar
altinda seker pancar1 ve goniillii patates goriintiilerinin siniflandirilmasi i¢in bagarili

bir performans sagladig goriilmiistiir.

Traorea vd. (2018), ¢calismalarinda salgin hastaliklarin erken tani ve teshisi amaciyla
CNN kullanilarak tibbi goriintii analizi yapmislardir. Bu yontemde salgin patojenin
varligimi tespit etmeye yonelik arastirmalar gerceklestirilmistir. CNN modelinin
egitimi i¢in 200 adet vibrio cholera ve 200 adet plasmodium falciparum bakterilerine
ait goriintii kullanilmistir. Test ig¢in ise 80 adet goriintii ile %94 smiflandirma
basarisina ulagilmistir. Salgin kriz yonetimi kapasitesini giiclendirmek amaciyla
salgin patojenlerin goriintiilerini mikroskopla otomatik simiflandirmaya c¢alisilmistir.
Bunun i¢in kullanilan derin 6grenme yonteminin goriintiileri tanima hususunda Ki
basarisi incelenmistir. Calismada 6 katmanli bir konvoliisyon islemi uygulanmistir.
Veri 0n isleme sayesinde siniflandirma bagarisinin arttigi goézlemlenmistir. Yapilan

veri On isleme, iyi kalitede goriintii veri setinin olusturulmasini saglamistir.

Wallelign vd. (2018), calismalarinda soya fasulyesine ait yaprak goriintiilerinden 3
farkli hastalik tiirti ile beraber 1 saglikli yaprak tiiriiniin tan1 ve teshisi i¢in derin

ogrenme yontemini kullanmislardir. Onerdikleri model, soya fasulyesi bitki hastalig
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simiflandirmasint gergeklestirmek i¢in LeNet mimarisine dayanarak tasarlanmistir.
PlantVillage veri tabanindan, saglikli yaprak goriintiileri de dahil olmak iizere dort
smifin yaprak goriintiilerini igeren 12,673 6rnek imge alinmistir. Uygulanan model,
CNN'in onemli ozellikleri ¢ikarabildigini ve bitki hastaliklarini dogal ortamda
cekilen goriintiilerden siniflandirabilecegini agikga gosteren %99.32 siniflandirma
dogrulugunu elde etmistir. Modelde en yiiksek basar1 oranina ulasabilmek igin
o0grenme hizi, filtre boyutu ve filtre sayis1 gibi bir takim parametreler degistirilip
deneysel calisma yapilmustir. Ayrica girdi olarak kullanilan yaprak goriintiileri;
renkli, gri ve boliitlenmis olarak tige ayrilmistir. Sonuglar incelendiginde ise renkli

imgeler ile yapilan ¢calismalarin daha basarili oldugu goriilmiistiir.

Zhang vd. (2018), GoogLeNet ve CIFAR10 modelleri kullanilarak misir yapragi
goriintiilerinden 8 farkli hastalik tiirii ile beraber saglikli yapraklarin siniflandiriimasi
yapilmistir. Caligmalarinda kullanilan modeller iizerinde veri arttirnmi islemi
uygulanmistir. 500 adet misir yapragi goriintiisiinden veri arttirimi sayesinde 3060
adet goriintii elde edilmistir. Veri setinde yer alan goriintiilerin %80°1 egitim, %20’s1
test icin ayrilmistir. Bu ¢alismada 9 farkli misir yapragi siiflandirilirken GoogLeNet
ve Cifarl0 gibi gelismis konvoliisyonel sinir ag1 modelleri sirasiyla %98.9 ve %98.8

gibi dogruluk oranlarini yakalamglardir.

Geetharamani ve Arun Pandian (2019), calismalarinda derin konvoliisyonel sinir agi
modeli ile bitkinin yaprak goriintiilerinden hastaligin teshisi i¢cin yeni bir CNN
modeli 6nermislerdir. Burada 39 farkli simif tanimlanmaya caligilmis ve beraberinde
modelin en iyi performanst saglayabilmesi i¢in bazi hiper parametreler
degistirilmistir. Arastirma esnasinda veri seti i¢erisindeki goriintiiler {izerinde 6 farkli
teknik (goriintii gevirme, PCA-renk artirimi, gama diizenlemesi, giiriiltii ekleme,
dondiirme ve Olgekleme) uygulanarak veri artirnmi yontemi uygulanmistir. Veri
artirirm1 sayesinde modelin performansinin iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.
Onerilen model ile ResNet, AlexNet, VGG16 ve inceptionv3 gibi transfer grenimi
yaklasimlar1 arasinda Karsilastirmali deneyler yapilmistir. Elde edilen sonuglara gore
test verileri tiizerinde Onerilen modelin %97.87°lik dogruluk oranina ulastig
goriilmiistiir. Ayrica farkli iterasyon degerleri, batch-size ve seyreltme (dropout)
degerleri modele uygulanmustir. Onerilen modelin basarisinin artmasi i¢in ¢ok sayida

egitim verisine ihtiyag¢ oldugu saptanmistir. Bu sebeple veri artirim tekniginin gerekli
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olacag: ifade edilmistir. 55448 adet yaprak goriintiisii ile ve daha sonra veri setinde
yer alan goriintiiler arttirilarak 61486 adet yaprak goriintiisii ile Onerilen model
egitilmistir. Onerilen derin CNN mimarisi, geleneksel makine 6grenmesi modelleri
arasinda (SVM, Karar agaclari, lojistik regresyon, KNN) yapilan karsilastirmali

deneyler sonucunda en basarili performansi gostermistir.

Genshenga vd. (2019), makalede renk ve doku 6zellikleri ¢ikarilarak, ¢ay yapraginin
hastalik goriintiilerinde hastalik lekeleri, destek vektor makinesi (SVM) yontemi ile
boliimlenmistir. Ayrica girdi olarak bolimlenmis hastalik spot goriintiileri ile veri
artigina yonelik gelistirilmis kosullu derin konvoliisyonlu iiretici aglar (C-DCGAN)
tarafindan yeni egitim Ornekleri elde edilmistir. Elde edilen bu goriintiiler VGG16
derin 6grenme modeli ile egitilmistir. Bu deneyde, her gay yapragi hastalik tipinden
40 goriintii se¢ilmis ve hastalik spot goriintiilerini elde etmek i¢in 120 goriintiiniin
tamami bolimlenmistir. Her tip hastalik spot goriintiillerinden 20 6rnek rastgele
egitim numunesi olarak segilir ve geri kalan her 20 tip 6rnek test numunesi olarak
kullanilmistir. Egitim 6rneklerinin renk 6zellikleri ve doku 6zellikleri ¢ikarilmis ve
test Orneklerini belirlemek i¢in sirasiyla destek vektor makinesi, karar agaci ve
rastgele orman siniflart egitilmistir. Her biri 4980 goriintii iceren 3 tiir hastalik spot
ornek goriinti tretmek icin C-DCGAN agindan faydalanilmigtir. VGG16 veri
arttirma yontemiyle elde dilmis olan 6rnekler lizerinden egitilmistir. Derin 6grenme
yonteminin, ¢ay yapragina ait hastaliklar1 tanimlamak i¢in etkili bir yontem oldugu
goriilmiistiir. Ancak derin 6grenme model egitimi ¢ok sayida egitim 6rnegine ihtiyag
duymaktadir. Deneysel sonuglar, geleneksel makine 6grenme yontemleri ile derin
O0grenme yonteminin birlikte kullanilmasiyla, karmasik bir arka plana sahip ¢ay

yaprag goriintiilerinde bile hastalig: etkili bir sekilde tanimlayabildigini gostermistir.

Francis ve Deisy (2019), ¢alismalarinda derin 6grenme modellerinden konvoliisyonel
sinir agin1 (CNN) kullanarak bitki hastalik tan1 ve teshisini gergeklestirmislerdir.
Elma ve domates bitkilerine ait 3663 yaprak goriintiisiinden olusan veri seti ile
onermis olduklart CNN modelini egitmislerdir. Model 4 konvoliisyon + havuzlama
katmanindan olugmaktadir. 8000 iterasyon ile egitilen agin dogruluk oram1 %74
olarak Olciiliirken iterasyon sayis1 ve veri sayist arttirilarak bu oran %87’ye

ulagsmigtir. Caligsmalarinda asirt 6grenme durumunu Onlemek amaciyla seyreltme
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islemi gerceklestirilmistir. Seyreltme hiper parametre degeri ise 0.2 olarak modele

uygulanmistir. Bunun sonucunda dogruluk orani1 %88.7 olmustur.

Kaya vd. (2019), calismalarinda dort farkli transfer 6grenme modelinin bitki
tirlerinin  siniflandirilmasinda basar1 oranlarin1  karsilagtirmali olarak deneysel
calismalar yapmisglardir. Transfer 6grenimi metodunun farkli senaryolar ile farkli veri
setleri lizerinden simiflandirma basarilar1 6l¢iilmeye calisilmistir. Birgok deneysel
islem adimlart uygulanmistir. Transfer Ogrenmenin amaci ¢ok caba gerektiren
modelleri yeniden olusturmak yerine onceden edinilen bilgiler kullanilip ve model
gelistirme siirecini 6nemli Olglide azaltarak performansi iyilestirmektir. Bu ¢aligmada
VGG16 ve AlexNet modelleri transfer 6grenimi yonteminde kullanilmistir. Ttim
derin 6grenme modelleri 100 iterasyon iizerinden egitilmistir. Kullanilan veri setleri
%70 egitim, %30 test i¢in ayrilmistir. Her veri seti tiirli igerdigi veri 6rnekleri sayilari
bakimindan farkliliklar gostermektedir. Bu g¢alisma transfer 6grenme yoOntemi ile
derin 6grenme modellerinin performansini 6nemli dl¢iide gelistirdigini gostermistir.
Ozellikle transfer 6grenme ydnteminde kullanilan derin 6zellik uygulamasi ve ince
ayar stratejilerinin diger transfer 6grenimi stratejilerine gore daha iyi performans

sundugu da goriilmiistiir.

Picona vd. (2019), ¢alismalarinda daha 6nceden Johannes ve arkadaslari tarafindan
yapilmis olan bir calismayr genisletmislerdir. Bunun i¢in Deep Residual Neural
Network (ResNet) tabanli bir mimari kullanilmistir. Gergek kosullar altinda bitki
hastaliklarinin tan1 ve teshisi i¢in model tasarlanmistir. Avrupada goriilen endemik
bugday tiirline ait hastaligin erken teshisine dayali performans: analiz edilmistir.
Buna gore bugday bitkisine ait 3 hastalik tiirli ele alinmistir. Calismada elde edilen
sonuglar johannes ve arkadaslarinin ulagtigi %78 gibi dogruluk oranindan %87
dogruluk oranina yiikseldigi goriilmiistiir. Derin evrisimsel sinir aglart (CNNs)
goriintii smiflandirma ig¢in bir atilim olarak goriiliiyor. Geleneksel bilgisayarl
goriintii  isleme yaklasimlarimin olumsuz yonlerine alternatif CNN’ler hem
tanimlayict hem de goriintiiler lizerinden 6zellik ¢ikarict olarak kullanilmasina

olanak saglayan esnek bir ¢ergeve sunmustur.

Toda ve Okura (2019), ¢alismalarinda kapali kutu olarak tanimlanan CNN in bitki

tizerindeki hastaliklar1 teshisi noktasinda katmanlarin etkilerini gézlemlemislerdir.
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Plantvillage veri setinde yer alan bitkiler kullanilmistir. Hesaplama islemlerini
gorsellestirme gibi insan tarafindan yorumlanabilen bir bigimde ortaya koyarak

CNN'leri anlamaya c¢alismislardir. Deneysel ¢alismalarinda onceden egitilmis olan

inception v3 modelini kullanmisglardir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu tez calismasindazeytin yapragindaki hastalik ve zararlilarin siiflandirilmasi i¢in
derin Ogrenme algoritmalarindan CNN kullanilarak bir model tasarlanmistir.
Onerilen modelde VGGNet ve LeNet (LeCun vd., 1998) gibi mimarilerden
esinlenilmis olup deneysel ¢alismalar sonucunda hiper parametreler ve katmanlar
farklilastirilmistir. Sekil 3.1°de LeNet mimarisi verilmistir. LeNet konvoliisyonel
sinir ag1 mimarisi LeCun ve arkadaglar1 tarafindan MNIST verisetinde yer alan 0’dan
9’a kadar rakamlarin yer aldigi 60000 goriintii ile egitilmis bir modeldir (LeCun vd.,
1998). Yapilan ¢alismada 10000 test goriintiisii tizerinden model test edilmis ve 0.7

hata orant ile en 1yi performansi yakalamistir (LeCun vd., 1998).

Girdi
(32x32)

Cikt (10)

|
| ; Tam ba‘éh katman‘ Gauss baglantisi
Konvoliisyon Alt rneklem Konvoltsyon Al Srneklem Tam bagl1 katman
(subsampling)

(subsampling)

Sekil 3.1. LeNet mimarisi (LeCun vd., 1998)

Tez c¢alismasinda oOnerilen CNN modeli ile farkli optimizasyon algoritmalari
kullanilarak modelin test wverileri tiizerindeki basar1 sonucu karsilastirilmistir.
Goriintiiler lizerinde hastalik ve zararlilarin tani ve teshisinde en iyi basari oranini
yakalayabilmek i¢in Onerilen modelde bazi hiper parametre (katman sayisi, Veri
arttirimi, iterasyon sayisi, 0grenme hizi vb) degerleri degistirilmis ve buna bagh

olarak model tasarlanmistir.
Yapilan deneysel ¢alismalarda transfer 6grenme yontemi de uygulanmistir. Burada

VGG16 ve VGG19 gibi mimariler kullanilmis olup karsilastirmali deneysel sonuglari

tez ¢alismasinin sonug boliimiinde ele alinmustir.
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3.1. Veri Seti

Tez calismasinda veriseti, kontrollii kosullar altinda hazirlanan zeytin bitkisine ait
yaprak goriintiilerinden olugmaktadir. Yapilan literatiir arastirmasinda kontrollii
kosullar  altinda elde edilmis zeytin  yapragi  verisetine  bilgimiz
dahilindeulasilamamigtir. Verisetinde yer alan zeytin yapraklari Denizli ilinden
ilkbahar ve yaz mevsimlerinde toplanilmistir. Mobil telefon (Sony Xperia C4 /
Xiaomi Redmi 5 Plus) kullanilarak farkli ve yiiksek ¢oziiniirliiklerde (3920 x 2208
pikselve 4000 x 3000 piksel) elde edilen goriintiiler, verisetinin olusturuldugu
klasorde 800 x 600 piksel ¢oziiniirliigiinde yeniden Olgeklendilmistir. Veriseti
icerisinde yer alan yaprak goriintlilerinin yeniden Olc¢eklendirilmesindeki amag
hesaplama maliyetini azaltarak goriintii isleme verimliligini arttirmaktir (Maa vd.,
2018). Verisetine ait hiyerarsik dosya yapist Cizelge 3.1’de goriilmektedir.
Bilgisayarda Leaflmg V2 olarak adlandirilan klasor altinda veriseti olusturulmustur.
Burada toplam 3400 adet zeytin yapragi goriintiisii yer almaktadir. Cizelge 3.1°de
gorildigi tlizere test ve egitim adinda olusturulan klasorlerin igerisinde Zeytin
yaprak pasakari, Halkal1 leke ve Saglikli olmak tizere ii¢ farkli sinif yer almaktadir.
Olusturulan CNN modelimiz ile 6nceden egitilmis olan CNN modellerinin (VGG16,

VGG19), verisetinde bulunan bu 3 sinifi ayirt etmesi amaglanmistir.

Cizelge 3.1. Veri seti dosya yapisi

Leaflmg_V?2

— test
—— Zeytin_Yaprak Pasakari
—— Halkali_leke
—— Saglikl

—— egitim
—— Zeytin_Yaprak Pasakari
—— Halkali_leke
—— Saglikli

Sekil 3.2°de verisetinde yer alan halkali leke hastaligina ait yaprak goriintii 6rnekleri

verilmistir.

35



Sekil 3.2. Halkal1 leke hastalig1 6rnek goriintiileri

Sekil 3.3’te veri setinde yer alan zeytin akar1 ve pasakari zararlisina ait yaprak
goriintii Ornekleri verilmistir. Burada belirtilen zararli, yapraktan beslendigi igin

siniflandirmada zeytin yaprak pasakari olarak belirtilmistir.

Al e

Sekil 3.3. Zeytin yaprak pasakari 6rnek goriintiileri

Sekil 3.4’te veri setinde yer alan saglikli yaprak goriintii 6rnekleri verilmistir.

- B

Sekil 3.4. Saglikli zeytin yapragi 6rnek goriintiileri

Cizelge 3.2°de veri setinde yer alan zeytin bitkisine ait yaprak goriintiilerinin
siiflandirma bazinda genel dagilimi verilmistir. Bu goriintiilerin %20’si test, %80’

egitim olarak ayrilmistir.
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Cizelge 3.2. Veri setinde bulunan yaprak goriintiilerine ait sayinin genel dagilimi
Toplam egitilen saglikli 830
yaprak goriintii sayist
Toplam egitilen halkali leke 1200
L. hastalig1 olan yaprak goriintii
EGITIM say1si

Toplam egitilen zeytin 690

yaprak pasakari olan yaprak 3400

gorunti sayisi

2720

Toplam test i¢in ayrilan 220
saglikli yaprak goriintii say1si
Toplam test i¢in ayrilan 260
TEST  halkali leke yaprak goriintii
sayist

680

Toplam test i¢in ayrilan 200
zeytin yaprak pasakari olan
yaprak goriintii sayist

3.2. Kullamilan Yazilim ve Donanimlar

Tez caligmasinda tiim uygulamalar python programlama dili ile yazilmistir. Pycharm
ve Anaconda (Spyder) IDE platformlar1 kullanilmistir. Derin  6grenme
kiitiiphanelerinden Keras 1.0.7 ve Tensorflow 1.13.1 kullanilmistir. Web uygulama

hazirlamak i¢in Flask 0.12.2 kiitiiphanesi kullanilmistir.

Model egitimleri esnasindadonanimsal olarak Google Colab bulut servisinden
yararlanilmistir. Burada Tesla K80 GPU’lar iizerinden modeller farkli iterasyon

sayilarinda egitilmistir.

3.3. CNN Modelin Yapisi

Yapilan deneysel ¢aligmalar sonucunda onerilen CNN modeline ait katman mimarisi
Cizelge 3.3’te belirtilmistir. Buna gore 16 olan filtre sayist artirim islemi ile en son
konvoliisyon katmaninda 256 olarak uygulanmistir. Literatiirde filtre sayisinin
giderek artan bir sayida belirlenmesi modelin basarisint da olumlu yonde etkiledigi
gdriilmiistiir (Simonyan ve Zisserman, 2015). Onerilen mimaride filtre boyutu
VGG16 modelinde oldugu gibi 3 x 3 olarak belirlenmistir. Ayrica ikili sekilde tekrar
eden konvoliisyon katmanlarindan sonra havuzlama katmami mimariye dahil

edilmistir. Sadece ilk iki konvolisyon katmanindan hemen sonra yigin
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normalizasyonu islemi bir defa uygulanmistir. Son katmanlarda tam bagl katman ile

beraber seyreltme katmani eklenmistir.

Cizelge 3.3. Onerilen CNN modeline ait katman mimarisi

Katman

Cikt1 Sekli

blockl_convl (Conv2D)

(None, 224, 224, 16)

blockl_conv2 (Conv2D)

(None, 224, 224, 16)

block1_batchl (BatchNormaliz)

(None, 224, 224, 16)

block1l_maxpooll (MaxPooling2)

(None, 112, 112, 16)

block2_convl (Conv2D)

(None, 112, 112, 32)

block2_conv2 (Conv2D)

(None, 112, 112, 32)

block2_maxpooll (MaxPooling2)

(None, 56, 56, 32)

block3_conv1l (Conv2D)

(None, 56, 56, 64)

block3_conv2 (Conv2D)

(None, 56, 56, 64)

block3_maxpooll (MaxPooling2)

(None, 28, 28, 64)

block4_convl (Conv2D)

(None, 28, 28, 128)

block4_conv2 (Conv2D)

(None, 28, 28, 128)

block4_maxpooll (MaxPooling2)

(None, 14, 14, 128)

block5_convl (Conv2D)

(None, 14, 14, 256)

block5_conv2 (Conv2D)

(None, 14, 14, 256)

block5_maxpooll (MaxPooling2)

(None, 7, 7, 256)

FCL1 (Flatten)

(None, 12544)

dense1000 (Dense)

(None, 1000)

Dropl (Dropout)

(None, 1000)

dense3 (Dense)

(None, 3)
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Sekil 3.5’te tez ¢aligmasinda onerilen CNN modelinin genel yapist goriilmektedir.
Model mimarisinde konvoliisyon katmanlart i¢in 3x3 liik filtre boyutu kullanilmistir.
Filtre sayilar1 ise Sekil 3.5’te goriildiigli iizere 16’dan 256’ya kadar arttirilarak
uygulanmistir. Birinci blokta ilk iki konvoliisyon isleminin hemen ardindan yigin
normalizasyonu islemi eklenmistir. Diger bloklarda 2 konvoliisyon ve 1 maksimum
havuzlama katmani mevcuttur. Onerilen CNN mimarisini genel olarak dzetleyecek

olursak bu sekilde toplam 5 bloktan olugsmaktadir.

Konvoliisyon islem adimlarinin ardindan goriintiilerdeki dogrusal olmayan degerleri
arttirabilmek i¢in ReLu aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Son katmanda yer alan
tam bagli katman yapisinda 3 yapay noron ile beraber softmax aktivasyon
fonksiyonu eklenmistir. Zeytin bitkisine ait yaprak goriintiilerinden 3 farkli

siiflandirma yapilacagi igin softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.

fe3+softmax

o o / ol o ol S
61 61 ® TS T

&

32 32~ block3 fe1 dropout
16169 block2

block1

Sekil 3.5. Onerilen CNN modelinin genel yapist

Konvoliisyonel sinir agma uygulanan girig goriintiilerinin katman gegislerinde elde
edilen sonuglar1 gorsellestirilmistir. Bu sayede konvoliisyonel sinir ag1 mimarisinin
nasil ¢alistigini gozlemleme imkani elde edilmistir. Sekil 3.6’da bu durum Grnek
tizerinde gosterilmistir. Cizelge 3.3’te verilen CNN mimarisine gore her konvoliisyon

katmani sonrasi elde edilen goriintii Sekil 3.6°da verilmistir.
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Orijinal goriintii (224x224x3)

T

blockl conv2

block2 conv2 E

block3 conv2

block4 conv2

blockS conv2 _

Sekil 3.6. Onerilen CNN modelinde farkli bloklardaki konvoliisyon katmanlari
sonrasi elde edilen goriintiiler

Keras derin 6grenme kiitliphanesi kullanilarak olusturulan mimaride 2 farklh sekilde
konvoliisyonel sinir ag1 modeli tasarlamak miimkiindiir. Bunlardan ilki Siral
(Sequential) model, ikincisi ise Fonksiyonel (Functional API) modeldir. Sirali
modeller, ardisik katman mimarisine sahiptir. Ancak katmanlarin paylasilmasina ve
¢oklu giris ¢ikislar tanimlanmasina izin vermez (Lin, 2017). Sirali modele alternatif

olarak fonksiyonel model gelistirilmistir. Fonksiyonel model daha esnek CNN
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modelleri tasarlanmasina imkén saglar ve sirali modellerin kisith 6zelliklerine ¢éziim
retir (Brownlee, 2017c). Tez ¢alismasinda keras derin 6grenme kiitiiphanesi ile

fonksiyonel model kullanilarak CNN mimarisi tasarlanmistir.

Tez calismasinda kullanilan CNN modelleri iizerinde sabit birakilan bazi hiper

parametre degerleri ise Cizelge 3.4’te verilmistir.

Cizelge 3.4. Tez calismasinda belirlenen hiper parametre degerleri
Learning rate: 0.0001

Batch size: 2

Loss function: ‘categorical crossentropy’

3.4. Veri Arttirnm Yonteminin Modele Uygulanmasi

Veri arttirma yOntemi, verisetinde yer alan goriintiilere farkli teknikler uygulayarak
(vyakinlagtirma, dondiirme, kirpma vb.) yeni egitim Ornekleri elde etme islemidir
(Rosebrock, 2019). Veri artirim yontemi, tez c¢alismasinda sadece egitim verileri
tizerinde uygulanmistir. Bu yontemde dikkat edilmesi gereken bir husus, orijinal
goriintii lizerinden elde edilmis olan yeni goriintilerin verisetinde yer alan siif
etiketlerinin ayn1  kalmasi1 olacaktir (Rosebrock, 2019). Yapilan literatiir
taramalarinda, veri arttirma yonteminin konvoliisyonel sinir aginda performans artigi
sagladig1 gortilmiistiir (Wallelign vd., 2018; Zhang vd., 2018; Geetharamani ve Arun
Pandian, 2019).

Veri arttirma islemi i¢in tez calismasinda, Keras derin 68renme kiitiiphanesi
icerisinde yer alan Image Data Genarator sinifi kullanilmigtir. Image Data Generator,
egitim esnasinda goriintliler {izerinde istenilen doniisiimleri saglamaktadir
(Rosebrock, 2019). Bu sayede gergcek zamanli olarak yeni veriler iretilmektedir.
Image Data Genarator sinifi, egitim esnasinda orijinal verileri alip rastgele
dontistiirerek yapay sinir agina geri dondiiriiyor (Rosebrock, 2019). Bu siire¢ Sekil

3.7°de goriilmektedir. Her iterasyonda bu durum ger¢eklesmektedir.
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Sekil 3.7. Keras ile uygulanan goriintii arttirma islemi (Rosebrock, 2019)

Tez calismasinda kullanilan Image Data Genarator sinifi ile veri arttirimi saglama
amacli uygulanan bazi goriintii isleme teknikleri Cizelge 3.5’te detayli olarak

verilmistir.

Cizelge 3.5. Tez calismasinda ImageDataGenerator ile uygulanan goriintii isleme
teknikleri
Gortintii isleme teknigi Agiklama

zoom_range=[0.5,1.0] Gorlintiiniin  rastgele yakinlastirilmasi
islemidir. Yakinlagtirma miktar1 geniglik
ve ylikseklik belirtilerek gerceklestirilir.
Goriintiide yer alan nesnenin en boy
oranina  dikkat edilerek  rastgele
yakinlagtirma  islemi  saglanacaktir

(Brownlee, 2019c).

brightness_range=[0.2,1.0] Gorilintiideki aydinlatma seviyelerini
degistirmeyi saglar. Uygulanan kod
orneginde %20 oraninda goriintii
iizerinde karartma islemi yapilmistir

(Brownlee, 2019c).

horizontal_flip=True Gorlintliniin  yatayda ters ¢evrilmesi

islemidir (Brownlee, 2019¢).

rotation_range=90 Goriintiiyii 0-90 derece arasinda saat

yoniinde rastgele dondiirmesi islemidir

(Brownlee, 2019c).

Tez caligmasinda Image Data Generator sinifi ile veri arttirrmi sonucu olusan goriintii

ornekleri Cizelge 3.6°da verilmistir.
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Cizelge 3.6. Veri arttirimi sonucu olugan goriintii 6rnekleri

V@
/9%
L YA

Veri
arttirom
sonucu
olusan
goriintiiler

3.5. Modelin Web Arayiiziine Aktarilmasi

Tez calismasinda olusturulan CNN modelinin uygulama olarak web sitesine
eklenmesi agamasinda Flask Kiitiiphanesi kullanilmistir. Flask, python ile yazilmis
acik kaynak kodlu bir kiitiphanedir. Web uygulamalari olusturmak igin oldukga
kolay ve kullanighdir (Yu ve Malan, 2018).

Anasayfanin tasarlandigi index.html dosyasi python uygulamasina Flask sayesinde

eklenmigtir (Anonim, 2019b). Tez caligmasinda kullanici tarafinda goriintiilerin
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uygulamaya yiiklenebilmesi ve buna goérre uygulamanin kullaniciya yanit
verebilmesi i¢cin GET ve POST metodlart kullanilmistir. Form olusturmaya yarayan
bu metodlar Flask Kiitliphanesi ile python uygulamasina eklenmistir. Web
uygulamasi yerelde (local host) calistirildiginda Sekil 3.8’de oldugu gibi bir arayiiz

kullaniciy1 karsilamaktadir.

- Olive disease and pest detection X [Ed — ] X

&« c @ ‘EJ @ 127.0.0.1:5000 vooeee 1‘.‘1" N o ¢ =

@ ilkAadim

Olive disease and pest detection

Sekil 3.8. Web site genel arayiizii (Anonim, 2019b)

Kullanici hazirlanan arayiizde hastalik ve zararli yoniinden siniflandirmaya ¢alistigi
ornek gorilintliyli ‘Se¢’” butonuna tiklayarak uygulamaya yiiklemesi gerekmektedir.

Bu islem adiminin devami Sekil 3.9°da verilmistir.
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\
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SRRl M1 20190815 122009 ~| |Tam destektenen tarter v

Sekil 3.9. Uygulamaya yiiklenecek dosyanin secilmesi

Sekil 3.10°da yiiklenen goriintliyli derin 6grenme modelimizin zeytin bitkisi hastalik

ve zararlilar1 tan1 ve teshisi i¢in tahmin etmesi istenilmektedir.
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. Olive disease and pest detection X Ien

& C ® © ® 127.0.0.1:5000 o O % N @O ¢
@ ik Adim

Olive disease and pest detection

Prediction

Sekil 3.10. Yiiklenen goriintiiniin tahmin edilmesi

Sekil 3.11°de Derin 6grenme modelinin tahmin sonucu olasilik degeri ile beraber

dondirilmektedir.
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i Olive disease and pest detection X [ias = O X
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Olive disease and pest detection

Result: Halkali leke % 1.0
e

Sekil 3 11. Derin 6grenme modelinin tahmin sonucu
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Olusturulan verisetinde, Onerilen CNN modeli ve transfer 6grenme yOntemi
uygulanan modellerin siiflandirma basarilar1 karsilagtirnlmigtir. Yapilan deneyler
esnasinda Onerilen CNN modeli, VGG16 ve VGG19 olmak tizere 3 farkli model
tasarlanmistir. Tez caligmasinda oOnerilen CNN modeli sifirdan egitilmis olup
VGG16 ve VGGI19 gibi onceden egitilmis modeller Oznitelik c¢ikarict olarak
kullanilmis ve transfer 6grenme yontemi uygulanmistir. Herbir model tizerinde farkli
optimizasyon algoritmalar1 (SGD, Adam, AdaGrad, RMSprop) sirastyla uygulanmis
ve bu algoritmalarin model performansi lizerindeki sonuglar1 gozlemlenmistir.
Ayrica egitimler esnasinda iterasyon sayilart 30 ve 100 olarak belirlenmis olup
konvoliisyonel sinir ag1 modellerinin belirlenen iterasyon sayilarindaki basari
oranlar1 karsilastirilmis ve ¢izelgelere dokiilmiistiir. Karsilastirmali deneylerde
dogruluk, hata matrisi, duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlama sonuglar

degerlendirilmistir.

Dogruluk: Verisetinde dogru tahmin edilen degerlerin sayisi, verisetinde ki tiim

orneklerin sayisina boliinmesidir.

Dogru Tahmin Sayisi

Dogruluk = (4.1)

Tiim Ornek Sayisi

Basar1 6l¢iitlerinden hata matrisini agiklayabilmek icin baz1 kavramlarn ornekler
tizerinden tanimlanmasi gerekmektedir. Bu kavramlar: TP (True Positive — Dogru
Pozitif); gercekte pozitif olan ve smiflandirmadapozitif olarak tahmin edilen
ornekleri belirtmektedir (Anonim, 2018b). FP (False Positive — Yanlis Pozitif);
gercekte negatif olan ve smiflandirmada pozitif olarak tahmin edilen Ornekleri
belirtmektedir (Anonim, 2018b). TN (True Negative — Dogru Negatif); gercekte
negatif olan ve siniflandirmada negatif olarak tahmin edilen 6rnekleri belirtmektedir
(Anonim, 2018b). FN (False Negative — Yanlis Negatif); gercekte pozitif olan ve
simiflandirmada negatif olarak tahmin edilen Ornekleri belirtmektedir (Anonim,
2018b). Agiklanan bu kavramlar Cizelge 4.1’de hata matrisi tablosu olarak
verilmistir. Diger tiim basar1 Olclitleri (duyarlilik, kesinlik ve F1 skorlama) bu

kavramlar tizerinden tanimlanacaktir.
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Cizelge 4.1. Hata matrisi

GERCEK DEGER
Pozitif | Negatif
& |Pozitif TP FP
=
T
= | Negatif FN TN

Duyarlilik; hasta olan yapraklart dogru tespit etme orani olarak agiklanabilir (Simsek,
2018).

TP
TP+FN

Duyarhlik = (4.2)

Kesinlik; hasta olarak siniflandirilan yapraklarin gercekte kag¢ tanesinin hastalikli

oldugunun bulunmasidir (Simsek, 2018).

- TP
Kesinlik = ——
TP+FP

(4.3)
F1-skorlama; dengesiz bir sekilde dagilan verisetindeki durumlar1 harmonik ortalama

ile tespit edilmesidir (Simsek, 2018).

duyarlilik+kesinlik

F1 — skorlama = 2 = —
duyarlhilik+kesinlik

(4.4)

Cizelge 4.2°de 30 iterasyon sonucunda ve arttirim islemi uygulanmadan kullanilan
CNN modellerine ait farkli optimizasyon algoritmalarinin uygulanmasiyla elde
edilen basar1 6l¢iitleri karsilastirilmistir. Veri 6rneklem sayisit dengesiz bir dagilima
sahip olan verisetleri i¢in en uygun degerlendirme kriteri F1-skorlama degeridir.
Cizelge 4.2°de goriilecegi lizere saglikli zeytin yapaklarinin siniflandirilmasinda en
Iyi Fl-skorlama degeri %89 ile AdaGrad optimizasyon algoritmasi kullanilan
VGG16 modeli olmustur. En diisik Fl1-skorlama degeri %39 ile RMSProp
optimizasyon algoritmasi kullanilan tez ¢alismasinda 6nerilen CNN modeli olmustur.
Benzer sekilde halkali leke zeytin yapaklarmin siniflandirilmasinda en iyi F1-
skorlama degeri %89 ile SGD optimizasyon algoritmasi kullanilan VGG19 modeli

olmustur. Zeytin yaprak pasakar1 zeytin yapraklari i¢in ise en iyi F1-skorlama degeri
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%90 ile Adam optimizasyon algoritmasi kullanilan 6nerilen CNN modeli olmustur.
Bu baglamda sonuglara genel olarak baktigimizda degerlendirme kriterlerinden F1-
skorlama degeri icin en iyi performansin gelismis CNN modellerinde goriildiigi

sOylenebilir.

Cizelge 4.2. 30 iterasyon sonucunda CNN modellerinin performans karsilagtirmasi

lw] e~ —
Sz g% § s E
x = 5= 5 g 3 2
0 | &3 EERE : & G
S ©2 SZ 4 = x a
w £0 =0 s s = w
zZ & 5 a QO S0 2 @
> 2 °Z 2 a g
ONERILEN = Adam 0.82 0.59 0.90 0.71
CNN  AdaGrad = 0.70 0.64 0.61 0.83
MODELL op 0.65 0.74 0.45 0.56
RMSprop  0.69 0.24 0.98 0.39
~ VGG16 Adam 0.87 0.89 0.82 0.86
M AdaGrad  0.86 0.89 0.90 0.89
3 SGD 0.87 0.84 0.91 0.88
5 RMSprop  0.86 0.85 0.89 0.87
VGG19 Adam 0.87 0.84 0.92 0.88
AdaGrad  0.87 0.90 0.86 0.88
SGD 0.89 0.82 0.93 0.87
RMSprop ~ 0.70 0.94 0.54 0.69
ONERILEN = Adam 0.82 0.97 0.71 0.82
CNN"  AdaGrad  0.70 0.68 0.62 0.65
MODELL op 0.65 0.35 0.66 0.46
" RMSprop = 0.86 0.99 0.52 0.69
X VGG16 Adam 0.87 0.91 0.84 0.88
; AdaGrad  0.86 0.79 0.90 0.84
g SGD 0.87 0.82 0.90 0.86
= RMSprop = 0.86 0.80 0.87 0.83
T VGG19 Adam 0.87 0.82 0.91 0.86
AdaGrad  0.87 0.83 0.91 0.87
SGD 0.89 0.90 0.88 0.89
RMSprop ~ 0.70 0.55 0.75 0.63
ONERILEN = Adam 0.82 0.88 0.92 0.90
- Mgg::lu AdaGrad  0.70 0.78 0.88 0.83
S SGD 0.65 0.83 0.92 0.87
< RMSprop  0.69 0.78 0.95 0.86
< VGG16 Adam 0.87 0.81 0.93 0.87
M AdaGrad  0.86 0.91 0.82 0.86
é SGD 0.87 0.93 0.82 0.87
N RMSprop ~ 0.86 0.90 0.82 0.86
E VGG19 Adam 0.87 0.93 0.81 0.86
> AdaGrad  0.87 0.89 0.85 0.87
N SGD 0.89 0.92 0.86 0.89
RMSprop 0.70 0.64 0.97 0.77
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Cizelge 4.3’te 100 iterasyon sonucunda, kullanilan CNN modellerine ait farkli
optimizasyon algoritmalarinin uygulanmasiyla elde edilen basar1 dlgiitleri
karsilastirilmistir. Modeller tizerinde iterasyon sayisinin artmasiyla F1-skor degerinin

onerilen CNN modeli i¢in basaril1 bir grafik ¢izdigi goriilmektedir.

Cizelge 4.3. 100 iterasyon sonucunda CNN modellerinin performans karsilagtirmasi

lw] e~ —
Sz g% § s E
x = 5= 5 g 3 2
0 | &3 EERE : & G
S ©2 SZ 4 £ x a
w £0 =0 s s = w
zZ & 5 a QO S0 2 @
> 2 °Z 2 a g
ONERILEN = Adam 0.85 0.88 0.80 0.84
CNN " AdaGrad  0.73 0.77 0.64 0.70
MODELL op 0.78 0.69 0.73 0.71
RMSprop = 0.71 0.36 0.87 0.51
~ VGG16 Adam 0.88 0.83 0.91 0.87
N AdaGrad  0.86 0.87 0.91 0.89
3 SGD 0.88 0.84 0.92 0.88
5 RMSprop  0.86 0.77 0.94 0.85
VGG19 Adam 0.81 0.78 0.85 0.81
AdaGrad  0.87 0.86 0.88 0.87
SGD 0.88 0.86 0.88 0.87
RMSprop 0.57 0.12 0.92 0.20
ONERILEN = Adam 0.85 0.81 0.84 0.83
CNN' " AdaGrad  0.73 0.58 0.73 0.65
MODELL op 0.78 0.80 0.72 0.75
" RMSprop = 0.71 0.98 0.56 0.71
X VGG16 Adam 0.88 0.91 0.87 0.89
5‘ AdaGrad  0.86 0.80 0.90 0.84
g SGD 0.88 0.85 0.90 0.88
= RMSprop = 0.86 0.95 0.80 0.87
T VGG19 Adam 0.81 0.77 0.85 0.81
AdaGrad  0.87 0.81 0.91 0.86
SGD 0.88 0.85 0.91 0.88
RMSprop = 0.57 0.58 0.73 0.64
ONERILEN = Adam 0.85 0.85 0.89 0.87
- Mgg::lu AdaGrad  0.73 0.82 0.80 0.81
S SGD 0.78 0.83 0.87 0.85
< RMSprop ~ 0.71 0.77 0.93 0.84
< VGG16 Adam 0.88 0.89 0.86 0.88
M AdaGrad  0.86 0.92 0.82 0.86
é SGD 0.88 0.93 0.83 0.88
N RMSprop ~ 0.86 0.85 0.86 0.86
E VGG19 Adam 0.81 0.87 0.76 0.81
> AdaGrad  0.87 0.92 0.83 0.87
N SGD 0.88 0.90 0.85 0.88
RMSprop = 0.57 0.93 0.50 0.65
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Hata matrisi ile de olusturulan modellerin siniflandirma performansi incelenmistir.
Buna gore Cizelge 4.4’te Onerilen CNN modeline, uygulanan farkli optimizasyon

algoritmalarinin 30 iterasyon sonucunda siniflandirma performanslar1 verilmistir.

Cizelge 4.4. Onerilen CNN modeline ait 30 iterasyon sonucunda olusan hata matrisi

Adam RMSprop
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Hfélizh Saglikli Yaprak Hféllizh Saglikli
Pasakari Pasakar1
% Zeytin 5 Zeytin
0 | Yaprak 229 21 10 0 | Yaprak | 204 56 0
8 Pasakari LS Pasakar1
s | Halkali w | Halkali
5 L eke 4 213 3 5 Leke 1 218 1
& [ Sas &
o | SeEhkl) g5 |67 | 118 | E[saghkn| 9 | 142 | 49
AdaGrad SGD
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Hféliiih Saglikli Yaprak Hféizh Saglikli
Pasakari Pasakari
ez | Zeytin ez | Zeytin
5| Yaprak | 202 | 36 22 | .3 Yaprak | 216 5 39
g Pasakari E‘l Pasakar1
v | Halkali v | Halkal1
2| Leke 12 149 | 50 || g 3 77 | 140
4 5 ~
5 Saghkli} 5 57 | 128 | Z|Saghkh| 16 35 | 149

Cizelge 4.5’te oOnerilen CNN modeline ait, uygulanan farkli optimizasyon

algoritmalarinin 100 iterasyon sonucunda siniflandirma performanslar1 verilmistir.
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Cizelge 4.5. Onerilen CNN modeline ait 100 iterasyon sonucunda olusan hata matrisi

Adam RMSprop
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Halkal Saglikli Yaprak Halkal Saglikli
Leke Leke
Pasakari Pasakar1
% Zeytin % Zeytin
o | Yaprak | 220 16 24 0 | Yaprak | 199 54 7
g Pasakari E‘l Pasakar1
s | Halkali v | Halkali
8 L eke 20 179 21 8 L eke 1 215 4
~ 5 ~
2 Saghkli| 17 | 176 | | Saghkh| 13 115 | 72
AdaGrad SGD
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Halkal Saglikli Yaprak Halkal Saglikli
Leke Leke
Pasakar1 Pasakar1
e | Zeytin ez | Zeytin
3| Yaprak | 212 22 26 |.3| Yaprak | 216 24 20
E‘l Pasakari g Pasakari
w | Halkali w | Halkali
8 L eke 32 128 60 8« Leke 15 175 30
~ 5 ~
| Saglkl) o1 95 | 154 | E|sagukn| 17 | 45 | 138

Cizelge 4.6’da VGG16 modeline ait, uygulanan farkli optimizasyon algoritmalarinin

30 iterasyon sonucunda siniflandirma performanslar: verilmistir.
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Cizelge 4.6. VGG16 modeline ait 30 iterasyon sonucunda olusan hata matrisi

Adam RMSprop
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Halkals Saglikli Yaprak Halkals Saglikli
Leke Leke
Pasakan Pasakari
o Zeytin o Zeytin
o | Yaprak | 211 21 28 | Yaprak | 234 14 12
)8 Pasakari ’8 Pasakar1
a Halkali 9 201 10 a Halkali 34 177 9
5 Leke 5 Leke
: :
O | Saglikli 6 16 178 O | Saglikli 16 13 171
AdaGrad SGD
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak i it Saglikli Yaprak Halkal Saglikli
Leke Leke
Pasakan Pasakari
~ | Zeytin ~ | Zeytin
(Lg Yaprak | 237 13 10 M| Yaprak | 241 11 8
) )(D
m | Pasakari m | Pasakari
® Halkal a Halkal
» | Halkali alkal
8 Leke 37 174 9 8 Leke 31 181 8
& =
O | Saglikh 16 7 177 | | Saglikh 22 9 169

Cizelge 4.7°de VGG16 modeline ait, uygulanan farkli optimizasyon algoritmalarinin

100 iterasyon sonucunda siniflandirma performanslart verilmistir.
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Cizelge 4.7. VGG16 modeline ait 100 iterasyon sonucunda olugan hata matrisi

Adam RMSprop
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Hfélizh Saglikli Yaprak Hféllizh Saglikli
Pasakari Pasakar1
% Zeytin % Zeytin
0 | Yaprak | 231 18 11 0O | Yaprak | 222 31 7
B‘l Pasakari E‘l Pasakari
» | Halkali s | Halkali
5| Leke 15 200 5 | E| Leke 10 208 2
~ 5 a4
| Seglkl) oo |12 | 166 | I sagikii| 26 | 20 | 154
AdaGrad SGD
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Hféliiih Saglikli Yaprak Hlillizh Saglikli
Pasakar1 Pasakar1
e | Zeytin e | Zeytin
)(U_% Yaprak | 239 12 9 )(U_% Yaprak | 241 11 8
E‘l Pasakari g Pasakari
s | Halkali » | Halkali
| Leke 36 175 9 | &| Leke 26 187 7
~ 5 (=4
| Saglikl] g 8 | 174 | &|saghkn| 22 o | 169

Cizelge 4.8’de VGG19 modeline ait, uygulanan farkli optimizasyon algoritmalarinin

30 iterasyon sonucunda siniflandirma performanslari verilmistir.
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Cizelge 4.8. VGG19 moddeline ait 30 iterasyon sonucunda olugan hata matrisi

Adam RMSprop
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Halkal Saglikli Yaprak Halkal Saglikli
Leke Leke
Pasakar1 Pasakari
Zeytin Zeytin
% Yaprak | 241 8 11 5 Yaprak | 167 31 62
’8 Pasakar1 ’8 Pasakari
A A
e Halkali N Halkal1
5| m
i Leke 36 180 4 o) Leke 3 120 97
4 24
53| o
O |sSaglikhi| 21 10 | 169 |© |Sagikhi| 3 9 | 188
AdaGrad SGD
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Hallg Saglikl Yaprak Halkal Saglikli
Leke Leke
Pasakar1 Pasakari
Zeytin Zeytin
5 Yaprak | 232 11 17 Eud Yaprak | 239 12 9
’8 Pasakar1 ’8 Pasakar1
a A
N Halkali N Halkali
= i
K Leke 26 182 12 ! L eke 18 198 4
[ 24
= m
© Saglikli 14 6 180 |© Saghkli | 21 14 165

Cizelge 4.9°da VGG19 modeline ait, uygulanan farkli optimizasyon algoritmalarinin

100 iterasyon sonucunda siiflandirma performanslart verilmistir.
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Cizelge 4.9. VGG19 modeline ait 100 iterasyon sonucunda olugan hata matrisi

Adam RMSprop
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Halkal Saglikl Yaprak Halkal Saglikl
Leke Leke
Pasakari Pasakar1
% Zeytin % Zeytin
o | Yaprak | 226 12 22 0 | Yaprak | 241 19 0
g Pasakari E‘l Pasakar1
s | Halkali v | Halkali
S Leke 44 170 6 | & Leke 91 127 2
~ 5 ~
2 Saghkli| o7 18 | 155 | & |Saglkh| 178 29 23
AdaGrad SGD
TAHMIN TAHMIN
Zeytin Zeytin
Yaprak Halkay Saglikli Yaprak Halkal Saglikli
Leke Leke
Pasakar1 Pasakar1
% Zeytin % Zeytin
o | Yaprak | 238 11 11 0 | Yaprak | 235 12 13
g Pasakari E Pasakari
v | Halkali v | Halkali
8 Leke 30 178 12 8 Leke 22 188 10
~ 5 4
o | Saghkd] o, 7 | 173 | Z|Saghkli| 20 7 | 173

Onerilen CNN modeli iizerinde Keras kiitiiphanesinde yer alan ImageDataGenerator
smufi ile veri arttirim islemi uygulanmigtir. Modelde Adam optimizasyon algoritmasi
kullanilmistir. Bu islemin ardindan CNN modeli 100 iterasyon ile egitimi
gergeklestirilmistir. Egitim sonucunda elde edilen bulgular Tensor Board kullanilarak
Sekil 4.1°de verilmistir. Grafikte verilen iki modeli de karsilastirdigimizda veri
arttirim islemi uygulanmis olan Konvoliisyonel Sinir Ag1 modelimizin daha iyi bir
performans gosterdigi goriilmektedir. Sekilde verilen grafikte veri arttirim islemi
uygulanan CNN modelinde dogruluk orani %94 iken, ayn1 modelin veri arttirim
islemi uygulanmadan dogruluk orani ise %84 olarak ol¢iilmiistiir. TensorBoard’da

verilen grafigin parametreleri agagidaki gibi acgiklanabilir.

Value: Modelin dogruluk orani,
Step: Modelin iterasyon sayist,

Time: Model egitiminin gerceklestirildigi tarih ve saat,

A o np e

Realative: Modelin toplam egitim siiresidir.
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epoch_val_acc

- o
- I WF/\/\“\« A AL J

/

=

0.550

0.500

0.000 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00 80.00 90.00 100.0

Name Smoothed Value Step Time Relative
5 . cnnmodel3_ADAM_100 0.8456 0.8456 99.00 SatSep 28,18:41:17 1h54m 33s
cnnmodel3_Adam_100_veriarttinm 0.9456 0.9456 99.00 Tue Nov 19,21:19:43 2h40m 11s

Skll 4.1. Onerilen CNN modeli iizerinde veri arttirrm isleminin uygulanmadan 6nce
ve sonra dogruluk orani grafiginin karsilastirilmasi

Sekil 4.2°de, Sekil 4.1’de gosterilen modellerin hata orani verilmistir. Grafik
incelendiginde veri arttirim islemi uygulanmamis olan CNN modeline ait hata orani
1.178 iken veri arttirim islemi uygulanmis olan CNN modeline ait hata oran1 0.227

olarak Ol¢lilmiistiir.

Name Smoothed Value Step Time EET

a ' cnnmodel3_ADAM_100 1.178 1.178 99.00 SatSep 28,18:41:17 1h 54m 33s
O cnnmodel3_Adam_100_veriarthinm  0.2275 0.2275 99.00 Tue Nov19,21:19:43 2h40m11s

120

0.400

0.000 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00 80.00 90.00 100.0

Sekil 4.2. Onerilen CNN modeli iizerinde veri arttirim isleminin uygulanmadan énce
ve sonra hata orani grafiginin karsilastirilmasi

Sekil 4.3’te onerilen CNN modeline ait 3 durum verilmistir. Verilen grafikte bu
modele uygulanan veri arttirim teknigi ile iterasyon sayisinin arttirilmast yontemi

ayr1 ayrt modele uygulanmistir. Adam optimizasyon algoritmast 3 durum i¢in de
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kullanilmistir. Ik durumda 100 iterasyon ile model egitilmistir ve %84 dogruluk
orani elde edilmistir. ikinci durumda veri arttinm teknigi 100 iterasyon ile
uygulanmistir. Sekil 4.3’te gorildigi tizere modelin dogruluk orami %94 olarak
Olclilmiistiir. Ayn1 modele {i¢lincii durumda ise veri arttirim teknigi uygulanmadan
sadece iterasyon sayist 500°e c¢ikartilarak sonu¢ gozlemlenmistir. Buna gore %85

dogruluk oranina ulagilmistir.

Name Smoothed Value Step Time Relative
. cnnmodel3_ADAM_100 0.8456 0.8456 99.00 SatSep 28,18:41:17 1h 54m 33s

cnnmodel3_Adam_100_veriarttinm 0.9456 0.9456 99.00 TueNov19,21:19:43 2h40m11s
. cnnmodel3_adam_500 0.8574 0.8574 151.0 Thu Aug22,13:30:32 2h47m 12s

T

0.800

0.750 r

0.700

0650 }
0.600

0.000 50.00 100.0 150.0 200.0 250.0 300.0 350.0 400.0 450.0 500.0

&=

Sekil 4.3. Onerilen CNN modeline veri arttirrm yontemi uygulanmasi ve iterasyon
sayisinin arttirilmasi durumlarinin dogruluk oranina etkisi

Sekil 4.4’te Onerilen CNN modeli lizerinde 100 iterasyon ile optimizasyon
algoritmalarinin dogruluk orani grafiksel olarak karsilastirilmistir. Elde edilen
bulgular Tensor Board kullanilarak Sekil 4.4’te gosterilmistir. Sekil 4.4°te verilen
grafik incelendiginde ~AdaGrad optimizasyon algoritmas: ile olusturulan
Konvoliisyonel Sinir ag1 modelinin digerlerine gore daha kararli bir egitim grafigi
cizdigi goriilmektedir. Ancak Adam optimizasyon algoritmasi ile olusturulan
modelde, 100 iterasyon sonunda %84 dogruluk orani ile daha iyi bir performans elde

edilmistir.
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Name
1 . cnnmodel3_ADAM_100

cnnmodel3_Adagrad_100
i © cnnmodel3_RMSProp_100
ennmodel3_SGD_100

Smoothed Value

0.8456
0.7265
0.7147
0.7779

0.8456
0.7265
0.7147
0.7779

Step
99.00
99.00
99.00
99.00

Time

Sat Sep 28, 18:41:17
Mon Sep 30, 06:13:21
Sun Sep 29, 14:07:13
Sun Sep 29, 09:44:50

Relative
1h 54m 33s
1h 9m 30s
1h9m 10s
Th6m 8s

0.950

0.900

0.850

0.800

0.750

0.700

0.650

0.600

0.550

0.500

0.000

10.00

20.00 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00 80.00 90.00 100.0

Sekil 4.4. Onerilen CNN modelinin farkli optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak
dogruluk oranlariin karsilastirilmasi

Sekil 4.5’te Onerilen CNN modeli lizerinde 100 iterasyon ile optimizasyon
algoritmalarinin hata orani grafiksel olarak karsilastirilmistir. Elde edilen bulgular
TensorBoard kullanilarak Sekil 4.5’te gosterilmistir. Sekil 4.5’te  Rmsprop
optimizasyon algoritmasi ile olusturulan Konvoliisyonel sinir ag1 modelinin egitim
esnasinda daha kararsiz bir grafik ¢izdigi goriilmektedir. 5.241 ile en yiiksek hata

oran1 Rmsprop optimizasyon algoritmasi ile olusturulan modelde tespit edilmistir.

Name

Smoothed Value

ennmodel3_ADAM_100

cnnmodel3_Adagrad_100
cnnmodel3_RMSProp_100
cnnmodel3_SGD_100

1.178
0.6786
5.241
0.7225

1.178
0.6786
5.241
0.7225

Step
99.00
99.00
99.00
99.00

Time

Sat Sep 28, 18:41:17
Mon Sep 30, 06:13:21
Sun Sep 29, 13
Sun Sep 29, 09:44:50

Relative
Th 54m 33s
1h 9m 30s
1h9m 10s
1h 6m 8s

gl

9.00

7.00

500

300

100 /\ /\ v

i — o = AN N VAN D AINL A =
0,000 10.00 2000 30,00 4000 5000 6000 7000 80.00 90.00 1000

R

Sekil 4.5. Onerilen CNN modelinin farkli optimizasyon algoritmalari kullanilarak
hata oranlarinin karsilastirilmasi
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Sekil 4.6’da Onerilen CNN modeline ait egitim sonucunda elde edilen dogruluk
oran1 grafik iizerinde verilmistir. Verilen grafikte bu modele ait farkli iterasyon
sayilar1 ile egitilen modelin dogruluk oranlar1 kiyaslanmaktadir. Burada 30 iterasyon

ile 100 iterasyon arasinda dengeli bir deger artis1 oldugu Sekil 4.6’ da goriilmektedir.

epoch_val_acc

0.950

0.900

0.850 M \Nf\fw\/\/'\/\/\/"\v \/
0.800 AV J L
0.750 |
0.700
0,650
0,600
0.550

0.500

0.000 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00 80.00 90.00 100.0

Smoothed Value Step Time Relative
a . cnnmodel3_ADAM_100 0.8456 0.8456 99.00 SatSep28,18:41:17 1h54m 33s

cnnmodel3_ADAM_30 0.8235 0.8235 29.00 SatSep 28,10:20:22 18m 8s
cnnmodel3_ADAM_50 0.8088 0.8088 49.00 SatSep28,11:48:44 30m 52s

Sekil 4.6. Onerilen CNN modelinin farkli iterasyon sayilarinda egitimi sonucu
dogruluk oranlarinin karsilastirilmasi

Sekil 4.7°de 6nceden egitilmis olan VGG16 ve VGG19 modelleri ile 6nerilen CNN
modelinin dogruluk orani karsilastirilmistir. Verilen grafikte modelleri 100 iterasyon
tizerinden egitilmis olup tim modellerde Adam optimizasyon algoritmasi
kullamilmistir. Elde edilen bulgular TensorBoard kullanilarak Sekil 4.7°de
gosterilmistir. Sekil 4.7°de transfer 6grenme teknigi ile kullanilan VGG16 gelismis
Konvoliisyonel Sinir A1 modelinin %87 ile VGG19 ve 6nerilen CNN modeline
kiyasla daha yiiksek dogruluk orani elde ettigi goriilmektedir.
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I Name Smoothed Value Step Time Relative

| O VGG19_Adam_100 0.8103 0.8103 99.00 TueNov12,21:06:15 1h20m 20s

H -ﬁi cnnmodel3_ADAM_100 0.8456 0.8456 99.00 SatSep 28,18:41:17 1h54m 33s
vgg16_Adam_100 0.8779 0.8779 99.00 SatNov9,14:00:23 1h13m12s

0.900

0.800

0.700

0.600

0.500

0.400

0.300

0.200

0.000 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00 80.00 90.00 100.0

DEE

Sekil 4.7. Tez calismasinda kullanilan farkli modellerin dogruluk oranlarinin
karsilastirilmast

Sekil 4.8’de onceden egitilmis olan VGG16 ve VGG19 modelleri ile dnerilen CNN
modelinin hata oran1 grafiksel olarak karsilastirilmistir. Sekil 4.8°de yer alan grafikte
0.87 hata oranmi ile en diisik deger VGG16 gelismis Konvoliisyonel Sinir Agi
modelinde goriilmektedir. VGGNet’e ait dnceden egitilmis Konvoliisyonel sinir ag1

modelinin diger sinir ag1 modeli VGGI19 ile yakin degerlere sahip oldugu tespit

edilmistir.

Name Smoothed Value Step Time Relative
VGG19_Adam_100 0.8884 0.8884 99.00 Tue Nov 12, 21:06:15 1h 20m 20s
E uﬁi cnnmodel3_ADAM_100 1.178 1.178 99.00 Sat Sep 28,18:41:17 1h 54m 33s
O vgg16_Adam_100 0.8759 0.8759 99.00 SatNov9,14:00:23 1h13m12s
5.50
450
3.50
250
1.50
l/
\/ N
0.500
0.000 10.00 20.00 30.00 40.00 50.00 60.00 70.00 80.00 90.00 100.0
1 — I

Sekil 4.8. Tez c¢alismasinda kullanilan farkli modellerin  hata oranlarinin
karsilastirilmasi
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasinda zeytin bitkisine ait 3 farkli yaprak tiiri konvoliisyonel sinir ag1
modeli ile smiflandirildi. Veri seti kontrollii kosullar altinda elde edilen 3400 adet
zeytin yaprak goriintiisiinden olusturuldu. Bu goriintiilerin %801 egitim, %20’si test
icin ayristirildi. Konvoliisyonel sinir ag1 mimarisinin en iyi performans sonucunu
verebilmesi i¢in karsilastirmali deneysel c¢alismalar yiriitildi. Bu deneysel
caligmalarda Ozellikle optimizasyon algoritmalarinin ve iterasyon sayilarinin
konvoliisyonel sinir ag1 modellerine, performans bakimindan etkisi Olciildii. Bu
Olclim hata matrisi, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru gibi performans
metrikleri ile gergeklestirildi. Sonuglar ¢izelge ve grafikler iizerinde karsilastirildi.
Buna gore; veri arttirim iglemi yapilmamis olan ve tez ¢aligmasinda onerilen CNN
modeli tizerinde 100 iterasyon sonucunda %85 en iyi dogruluk orant Adam
optimizasyon algoritmasi ile elde edildi. Ayrica transfer 6grenme yonteminin sifirdan
egitilen CNN modellerine gore basarisi gozlemlendi. Transfer 6grenimi yontemi
uygulanan modellerin 100 iterasyon sonucunda onerilen CNN modeline gore daha
iyi performans yakaladig1 goriildii. Burada en iyi performans sonucu %88 ile Adam
optimizasyon algoritmasi kullanilan VGG16 gelismis konvoliisyonel sinir ag1 modeli

oldu.

Tez caligmasinin kisitlamalarindan bir tanesi veri seti boyutunun kii¢lik olmasidir. Bu
durumu ¢ozebilmek amaciyla Keras kiitiiphanesinde yer alan ImageDataGenarator
smifi kullanilarak veri arttirim teknigi tez calismasinda Onerilen CNN modeline
uygulandi. Model Adam optimizasyon algoritmasi ile 100 iterasyon {iizerinden
egitimi gergeklestirildi. Bu islem sonucunda 6nerilen CNN modeli ile siiflandirma

basarisi olarak %94 dogruluk orani elde edildi.

Calismanin son asamasinda kullanictya modelin sunulabilmesi i¢in Flask
Kiitiiphanesi yardimi ile web uygulamasi tasarlandi. Uygulama esnasinda kullanici
zeytin bitkisine ait yaprak goriintiisiinii fotograflayip bu goriintiiyii uygulamaya

yiikledikten sonra sonucu modele tahmin ettirebilmektedir.

Tez calismasinda yer alan bir diger kisitlama ise veri setinde bulunan zeytin yaprak

goriintiisii sinif sayisinin az olmasidir. Veri seti sadece Denizli ilinde yetisen zeytin
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tiiriine ait hastalik ve zararlilarin bulundugu yaprak goriintiilerinden olusturulmustur.
Ancak burada amag; deneysel calismalar sonucunda elde edilen CNN model
mimarisi ile zeytin yaprak goriintiileri tizerinde en iyi smiflandirma basarisini
yakalamaktir. Bu asamadan sonra veri seti {lizerinde daha detayli bir c¢alisma
yuriitiilerek farkli bolgelerde yetisen zeytin agaci tiirlerine ait hastalik ve
zararlilarinin tani ve teshisini saglamak miimkiin olabilir. Ayrica bu hastalik ve
zararlilarin tan1 ve teshisin sadece yaprak gorintiileri ile sinirli kalmayip meyve ve
govde gorintiilerinden de gergeklestirilebilir. Bu sayede iilkemiz tarim ekonomisi
acisindan 6nem arzeden zeytin agacinin diger hastalik ve zararlilariin tani ve teshisi

konusunda sahada ¢alisan ¢iftgilere ya da ziraat miithendislerine kolaylik saglanabilir.
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