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Anahtar Kelimeler 0z

Derin Ogrenme, Bitki zararlilarinin erken dénemde, etkili bir sekilde tespit edilip kontrol altina
Transfer Ogrenimi, alinmalarini saglamak bitkilerin korunmasina, iiriin veriminin artirilmasina ve tarim
Gortintii On 1§Ieme, ekonomisindeki kayiplarin azaltilmasina yardimci olmaktadir. Bu ¢alismada, bitki
Bitki Zararlis zararlhlarinin smiflandirilmasi i¢in derin 6grenme tabanli yontemler Onerilmistir.
Siniflandirma, Ayn1 zamanda farkll goriinti 6n isleme tekniklerinin performansa etkisi
Akilli Tarim. arastirllmistir. Onerilen modeller, 6nceden egitilmis bes farkli derin sinir ag:

(GoogLeNet, ResNet-18, ResNet-101, VGG-16 ve VGG-19) ile transfer 6grenimi ve bu
aglardan ¢ikarilan 6znitelikler ile Destek Vektor Makinesi smiflandiricisini
kullanmaktadir. Ayrica yesil renk kanali ¢ikarimi, veri artirimi, histogram esitleme,
derin 6grenme tabanli segmentasyon ile arka plan eliminasyonu gibi farkl goriintii
On isleme teknikleri ayr1 ayr1 ve birlikte kullanilarak kapsamli bir performans analizi
yapilmistir. Deneyler, sirasiyla 10 ve 40 bitki zararlisi tiirii igeren Li ve DO veri setleri
tizerinde gergeklestirilmistir. Deneyler sonucunda iki veri setinde de veri artirimi ve
ResNet-101 agi ile transfer 6grenimi yontemi kullanilarak sirasiyla %96.36 ve %99.63
dogruluk ile en yiiksek performanslar elde edilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen
modellerin bitki zararlhis1 kontroliinde etkin bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir.

CLASSIFICATION OF INSECT PESTS WITH DEEP LEARNING AND IMAGE
PREPROCESSING TECHNIQUES

Keywords Abstract

Deep Learning, Early and effective insect pest detection and control help to protect plants, increase
Transfer Learning, crop yields, and reduce losses in the agricultural economy. In this paper, deep
Image Processing, learning-based methods are proposed for classifying insect pests. Additionally, the
Insect Pest Classification, impact of various image preprocessing techniques on performance has been
Smart Agriculture. investigated. The proposed models utilize transfer learning with five different pre-

trained deep neural networks (GoogLeNet, ResNet-18, ResNet-101, VGG-16, and VGG-
19), and Support Vector Machine classifier with features extracted from these
networks. Furthermore, a comprehensive performance analysis is conducted using
various image preprocessing techniques such as green color channel extraction, data
augmentation, histogram equalization, and background elimination with deep
learning based segmentation, individually and in combination. The experiments were
conducted on the Li and DO datasets containing 10 and 40 insect pest species,
respectively. As a result of the experiments, the highest performances were obtained
on both datasets, with accuracy rates of 96.36% and 99.63%, respectively, using data
augmentation and transfer learning with the ResNet-101 network. The experimental
results indicate that the proposed models can be effectively used in insect pest
control.
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CLASSIFICATION OF INSECT PESTS WITH DEEP LEARNING AND IMAGE PREPROCESSING
TECHNIQUES
Sevval Ezgi EZE, Selcan KAPLAN BERKAYA1t
1 Eskisehir Technical University, Faculty of Engineering, Department of Computer Engineering, Eskisehir,
Turkiye
Highlights
e Deep learning-based models are proposed for insect pest classification.

e The impact of various image preprocessing techniques on performance has been investigated.
e Experiments on two datasets showed that the proposed models are effective for insect pest control.

Purpose and Scope

Early and effective insect pest detection and control help to protect plants, increase crop yields, and reduce losses
in the agricultural economy. In this paper, deep learning-based methods are proposed for classifying insect pests.
Additionally, the impact of various image preprocessing techniques on performance has been investigated.
Design/methodology/approach

The proposed models utilize transfer learning with five different pre-trained deep neural networks (GoogLeNet,
ResNet-18, ResNet-101, VGG-16, and VGG-19), and Support Vector Machine classifier with features extracted from
these networks. Furthermore, a comprehensive performance analysis is conducted using various image
preprocessing techniques such as color channels, color model transformation, data augmentation, histogram
equalization, and background elimination with segmentation, individually and in combination. The experiments
were conducted on the Li and DO datasets containing 10 and 40 insect pest species, respectively.

Findings

As aresult of the experiments, the highest performances were obtained on both datasets, with accuracy rates of 96.3
and 99.63%, respectively, using data augmentation and transfer learning with the ResNet-101 network. *
experimental results indicate that the proposed models can be effectively used in insect pest control. The propo:
models achieve high performance comparable to or surpassing results reported in the literature.

Practical implications

This paper demonstrates that deep learning-based methods can achieve high accuracy in identifying insect pests
and suggests several practical implications for agricultural practices and pest management: improved insect pest
classification and pest control strategies, reduced agricultural losses, and data-driven decision-making.

Social Implications

The research on deep learning-based methods for detecting and controlling insect pests has the potential to impact
society in several significant ways: 1) Agricultural Sustainability and Environmental Impact: The proposed models'
high accuracy rates in early pest detection can lead to more targeted pest control strategies. This precision reduces
the need for broad-spectrum pesticides, contributing to a decrease in chemical usage in agriculture. As a result, the
environmental impact of farming can be minimized, promoting more sustainable practices and reducing harm to
non-target species and ecosystems, 2) Economic Benefits and Food Security: Effective detection and control of
insect pests can lead to increased crop yields and reduced agricultural losses.

Originality

Various deep learning models and image preprocessing techniques were utilized to conduct a comprehensive
performance analysis. With the new methods employed in experiments on two different datasets, results
comparable to or superior to those in the literature were achieved.

" Corresponding author: skb@eskisehir.edu.tr, +90-222-213-8110
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1. Giris (Introduction)

Tarim, insanlarin saglikli bir yasam siirmeleri i¢cin temel gida iirtinlerinin tretimi, kalitelerinin artirilmasi, bu
iirtinlerin uygun sartlarda depolanmasi ve islenip degerlendirilmesi ile ilgilenen bir sektdrdiir. Diinya niifusu
artmaya devam ettikce mahsul verimliligini, ekonomik istikrar1 ve cevrenin korunmasini saglamak igin
strdiirtlebilir ve dayanikli tarim uygulamalarina yonelik talep artmaktadir. Tarimda verimli gida {iretimi
saglamak dnemlidir ve tarimla ilgili cogu calismada, liriinii korumaya yonelik olarak iklim degisikliginin mahsuller
iizerindeki yan etkisi, toprak saglhiginin bozulmasi, su kithigi, hasere ve hastalik yonetimi gibi ¢6ziime ihtiya¢ duyan
sorunlara, yenilikci teknolojiler ile cevap veren konular ele alinmaktadir. Bitkinin kalitesinde, gelisiminde ve
fiziksel yapisinda olumsuz etkiye neden olmalarindan dolay1 baslica tarim sorunlardan biri zararl boceklerdir.
Karmasik yapilara ve farkl tiirler arasinda goriiniis benzerligine sahip olmalari, bu zararli béceklerin dogal
ortamindan ayirt edilebilmesini zorlastirmaktadir. Mahsul hastaliklarina ve énemli {iriin kayiplarina neden olan
zararli boceklerin yayillmasinin 6nlenmesi icin mahsullerdeki bu zararlilarin erken dénemde tespiti ve
siniflandirilmasi olduk¢a 6nemlidir. Bu sorunun ¢éziimiine yonelik olarak son zamanlarda goriintii isleme ve derin
6grenme tekniklerine dayali cesitli yontemler gelistirilmistir (Distante vd., 2020).

(Xia vd., 2018) ¢alismasinda 24 siifli mahsul zararhlarini iceren Xiel veri setindeki (Xie vd., 2015) goriintiilerde
boceklerin hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesi icin VGG-19 ag1 kullanilmistir. Ayrica yazarlar, 6n isleme adimi
olarak, veri setinin kii¢lik olmasi sebebiyle tiim goriintiileri 90 -, 180 -, 270 - acgilarda déndiirerek veri artirimyi,
ayni zamanda verilerin gecerliligini saglamak amaciyla goriintiilerdeki piksel degerlerini rastgele degistiren, bazi
piksel noktalarini beyazlatan bazi piksel noktalarini karartan tuz ve biber giiriiltiisiinii gortntiilere eklemisler ve
%89.22 mAP (mean Average Precision) degerine ulasmiglardir. (Xie vd., 2018) ¢alismasinda yazarlar hasere
gorintiilerinin siniflandirilmasinda ¢ok seviyeli 6grenme 6zniteliklerini iceren temsilleri olusturmak i¢in ii¢ adim
izlemislerdir. Ilk adim olan denetimsiz sézliik 6grenme asamasinda, goriintii parcalarindan 6zniteliklerin
cikarilmasi hedeflenmistir. Ikinci adim, 6znitelik kodlama asamasinda goriintii par¢alarinin éznitelikleri, 6nceden
olusturulan sézliige goére kodlanir. Ugiincii ve son adimda ¢ok seviyeli bir 6rnekleme siireci uygulanir. Bu siiregte,
parca diizeyindeki 6zniteliklerin yanlis hizalama sorununu ¢6zmek icin filtreler birden cok 6lgekte uygulanir ve
bu cesitli havuzlama seviyeleriyle birlestirilerek 6zniteliklerin daha dogru bir sekilde ¢ikarilmasini saglamaktadir.
Bu li¢ adimin birlesimi ile hasere goriintiilerinin ¢ok seviyeli 6grenme o6zniteliklerine dontstiriilmesini
saglamislardir. Deneyleri dort veri seti lizerinde gergeklestirmislerdir. Kendi olusturduklar1 DO veri setinde
%389.30 dogruluk degeri olmak iizere en yiiksek sonucu D1 (Xiao vd. 2012) veri setinde %98.6 siniflandirma
dogrulugu ile elde etmislerdir.

(Thenmozhi ve Reddy, 2019) calismasinda yazarlar, AlexNet, ResNet, GoogLeNet ve VGGNet gibi 6nceden egitilmis
derin sinir aglarini ii¢ farkli genel veri seti NBAIR, Xiel ve DO tizerinde transfer 6grenme yontemini kullanarak
deneylerini gergeklestirmislerdir. Agin asir1 uyumunu 6nlemek icin yansitma, 6lgeklendirme, déndiirme ve
goruntiilerin konumunu degistirme gibi veri artirma teknikleri de uygulamislardir. Deneyler sonucunda ulastiklari
dogruluk degerleri NBAIR'de %96.75, Xiel'de %97.47 ve D0’da %95.97’dir. (Wu vd., 2019) ¢alismalarinda, 102
sinifa ait 75.000'den fazla goriintii iceren IP102 adl biiyiik 61¢ekli bir veri seti tanitilmistir. Yazarlar, destek vektor
makinesi (SVM) ve K-En yakin komsu siniflandiricisini kullanarak %49.50 dogruluk elde etmislerdir. (Nanni vd.,
2020) ¢alismasinda, bitki zararlilarini siniflandirmak i¢in gériintiiniin en 6nemli piksellerini vurgulamak amaciyla
belirginlik yontemleri ve evrisimsel sinir aglarinin (CNN, ing. Convolutional Neural Network) kombinasyonuna
dayanan otomatik bir siniflandirici 6nerilmistir. Onerilen yéntemin performans degerlendirmesini, 10 simfli bir
veri seti (Deng vd., 2018) ve 102 simifli IP102 veri seti (Wu vd., 2019) iizerinde gerceklestirmislerdir. Onerilen
yaklasimlari ile, kii¢iik 6lcekli veri setinde %92.43 ve IP102 veri setinde ise %61.93 basar1 oranina ulagsmislardir.
(Li vd., 2020) calismasinda ise yazarlar, manuel olarak toplanan ve on farkli mahsul zararlsi tiiriini iceren Li
olarak adlandirdiklari yeni bir veri seti olusturmuslardir. Bu veri setinde zararli siniflandirmasi i¢in dnceden
egitilmis VGG-16, VGG-19, ResNet50, ResNet-152 ve GoogLeNet aglar1 kullanarak yaptiklar: deneyler sonucunda
en yiiksek performans olan %96.67 dogruluk degerine ince ayar yaptiklar1 GooglLeNet modeliyle ulagsmislardir.
(Yang vd., 2021b) calismasinda, yazarlar sera ortamindaki beyaz sineklerin taninmasi ve sayimi icin, seradan
toplanan kendi olusturduklari veri seti tizerinde goriintii isleme teknikleri kullanmistir. Calismalarinda, zararlilari
tespit etmek icin HSI renk uzayinin I bileseninde Prewitt operatorii ve Lab renk uzayinin b bileseninde Canny
operatori kullanan bir yontem dnermislerdir. Bu yontem ile, gortntiileri iki farkli renk uzayinda isleyerek ve
cogunluk oylama uyguladiklari topluluk 6grenme ile %95.73 tanima dogrulugu elde etmislerdir. (Chen vd., 2023)
calismasinda yazarlar, biber hastaliklarinin ve zararlilarinin taninmasinda HSV renk uzayini kullanan CNN'lere
dayali bir tanima yontemi dnermislerdir. Onerdikleri algoritma ile, RGB renk uzay: ile %66.15 hassasiyet ve
%151.48 kesinlik, HSV renk uzay ile %72.44 hassasiyet ve %63.26 kesinlik degeri elde etmislerdir. (Toscano vd.,
2024) galismasinda, koza kurdu popiilasyonlarinin siniflandirilma performansinin iyilestirilmesi icin transfer
ogrenme tekniklerinin kullanimi arastirilmistir. Makine 6grenimi algoritmalarinin performansini artirmak
amaciyla drnek tabanli, 6znitelik tabanli ve parametre tabanli transfer 6grenme teknikleri tizerinde durulmustur.
Az 6rnekli ve az Oznitelikli veri setleri kullanilarak, koza kurdu saldir1 seviyesini tahmin etmek icin iklim
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degiskenlerini de dahil etmislerdir. Sonuglar, az 6rnekli durumda %90.79, az 6znitelikli durumda ise %96.28
dogrulukla, transfer 6grenme tekniklerinin siniflandirma performansini iyilestirdigini géstermistir.

Siniflandirma asamalarinin performansinin artirilmast igin goriintiilerin kalitesinin artirilmas1 ve gorsel
ozelliklerinin iyilestirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu ¢alismada, bitki zararlilarinin etkili bir sekilde tespit
edilip kontrol altina alinmalarini saglamak amaciyla, farkli gériintii 6n isleme ve derin 6grenme tekniklerine dayali
siiflandirma modelleri énerilmistir. Onerilen modeller, GoogLeNet (Szegedy vd., 2015), ResNet-18 (He vd., 2016),
ResNet-101 (He vd., 2016), VGG-16 (Simonyan ve Zisserman, 2014) ve VGG-19 (Simonyan ve Zisserman, 2014)
gibi 6nceden egitilmis bes farkl derin sinir ag1 ile transfer 6grenimi ve bu aglardan ¢ikarilan 6znitelikler ile Destek
Vektor Makinesi (SVM) siniflandiricisini kullanmaktadir. Deneyler, sirasiyla 10 ve 40 bitki zararls tiirii iceren Li
ve DO veri setleri lizerinde gerceklestirilmistir. Bitki zararlilarinin tespitinde, renkleri ve kontrasti dengelemek ve
gorintiiyli daha anlamli bir sekilde analiz etmek i¢in farkl 6n isleme tekniklerinin etkisi iizerine ¢alisilmistir. Renk
kanaly, veri artirimi, histogram esitleme, segmentasyon ile arka plan eliminasyonu gibi farkli gériintii 6n isleme
teknikleri ayr1 ayri ve birlikte kullanilarak kapsamli bir performans analizi yapilmistir.

Makalenin genel akisi su sekilde organize edilmistir: Bolim 2’de kullanilan veri setlerinin igerigi hakkinda bilgi
verilmis, dnerilen siniflandirma modelleri ve kullanilan farkli gériintii 6n isleme teknikleri ayrintili bir sekilde
aciklanmistir. B6lim 3’te deneysel ¢alismalar ve bu ¢alismalarin sonuglar: sunulmustur. B6liim 4’te ise, son olarak
calisma ile ilgili genel degerlendirmeler ve gelecek ¢alismalar icin oneriler yer almaktadir.

2. Materyal ve Yontem (Material and Method)
2.1. Veri Seti (Dataset)

Bu ¢alismada, performans dl¢imii i¢in iki farkl veri seti kullanilmistir. Bunlardan ilki, (Li vd., 2020) calismasinda
olusturulan ve Gryllotalpa, Leathopper, Locust, Oriental Fruit Fly, Pieris Rapae Linnaeus, Snail, Spodoptera Litura,
Stinkbug, Cydia Pomonella, Weevil olmak tizere 10 farkl sinifa ait toplamda 5689 goriintii iceren bir mahsul
zararlis1 veri setidir. Sekil 1'de, Li veri setindeki her bir sinifa ait 6rnek bir goriintii verilmistir. Li veri seti, Google,
Baidu, Yahoo ve Bing gibi popiiler arama motorlarindan elde edilen gorsellerle birlikte, Li vd. tarafindan Apple 7
Plus cep telefonu kullanilarak dis mekan c¢ekimleri yapilarak olusturulmustur. Bu hasereler genellikle kiiciik
boyutlara sahip olduklarindan dogal ortamlarinda ¢iplak gozle bile hizli bir sekilde tespit etmek ve 6zellikle tarlaya
bulastiklarinda kurtulmak zordur. Bu sebeple mahsul veriminde biiyiik kayiplara neden olabilirler. ikinci olarak
ise, (Xie vd., 2018) calismasinda olusturulan misir, soya fasulyesi, bugday ve kanola dahil olmak tizere birgok
yaygin tarla iirtiniinde bulunan tiirlerin ¢ogunu kapsayan 40 farkli bocek sinifini iceren ve 4508 RGB goriintiiden
olusan acik erisimli DO veri seti kullanilmistir. Sekil 2'de ise, DO veri setindeki siniflara ait 6rnek goériintiiler
listelenmistir.

Sekil 1. Li Veri Setindeki 10 Farkli Simfa Ait Ornek Gériintiiler (Sample Images of 10 Different Classes in the Li Dataset)
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Sekil 2. DO Veri Setindeki 40 Farkli Sinifa Ait Ornek Gériintiiler (Sample Images of 40 Different Classes in the D0 Dataset)

2.2. On isleme Teknikleri (Preprocessing Techniques)

Veriler, genellikle giiriiltli, bozulma, eksik ve tutarsiz bilgiler gibi ¢esitli sorunlar icerebilir. Bu nedenle, veri analizi
ve diger veri odakli uygulamalarda giivenilir sonuclar elde etmek icin 6ncelikle 6n isleme adimlarinin
gerceklestirilmesi gerekmektedir. Veri on isleme, verilerdeki giiriiltiiyii azaltmak, eksik veya tutarsiz verileri
diizeltmek, gereksiz 6zellikleri temizlemek ve genel olarak veri kiimesinin homojenligini saglamak i¢in kullanilan
farkl teknikleri icermektedir. Siiflandirma ve tespit uygulamalarinda kullanilan veri setlerini hazirlamak i¢in
farkli 6n isleme yontemleri mevcuttur. Bu adimlar, veri olarak goriintiiler ele alindiginda déndiirme, temizleme,
veri artirimi ve renk modeli doniisiimi gibi siniflandirma algoritmalarinin daha giivenilir ve etkili olmasim
saglamak i¢in kritik 6neme sahip olan uygulamalardir (Maharana vd., 2023).

Goriinti 6n isleme siirecinde, farkli renk kanallar1 ve renk modelleri 6nemli bir rol oynar. Goriintiilerin renklerini
temsil etmek icin kullanilan Kirmizi (R), Yesil (G), ve Mavi (B) olmak iizere ii¢ temel renk bileseni bulunmaktadir.
Bu renk bilesenleri, bir goriintiiniin renk paletini olusturan temel yap1 taslaridir. Yiiksek bir R degeri, gortintiideki
kirmizi tonlarin belirginligini artirirken, ytiksek bir G degeri yesil tonlarin ve yiiksek bir B degeri de mavi tonlarin
belirginligini artirir. Bu bilesenler, farkli oranlarda birleserek renklerin zenginligini olusturur ve gorsel deneyimi
cesitlendirir. Renk kanallarinin ayr1 ayri kullanimi ile karmasik goriintii isleme problemleri basit parcalara ayrilir
ve daha sonraki algoritma adimlari icin islem kolaylig1 saglanir.

Bu calismada farkli modellerin bitki zararlis1 siniflandirma i¢in 6nerilmesinin yani sira, goriintii 6n isleme
stirecinde, belirli renk kanali, histogram esitleme, segmentasyon ile arka plan eliminasyonu ve veri artiriminin
siniflandirma performansina etkisi arastirilmaktadir. Calismada kullanilan 6n isleme teknikleri, belirli renk kanali
iizerinden goriintiilere renk ayari, kontrast artirma ve renk dengelemesi yapilmasi gibi islemleri icermektedir.
Histogram esitleme, zayif kontrasth gorintiilerin kontrastini artirir ve goriintiiniin piksel degerlerinin dagilimim
degistirerek goriintiiyii daha net ve detayli hale getirir. Goriintiilerdeki zararlilarin genellikle yesil bitkiler
iizerinde oldugu degerlendirilerek, modele girdi olarak goriintiiniin G kanali verilmistir. Bu yesil renk kanalinin
cikarilmasiyla goriintiideki zararlilar daha belirgin hale gelmistir. Goriintiilerde arka plan karmasikligindan
kaynakli bocegi tespit edememe durumunu ortadan kaldirmaya yonelik derin 6grenme tabanl bir segmentasyon
yontemi olan ve piksel diizeyinde arka plana ait olasilik haritasini tahmin eden U-Net tabanli mimari (Qin vd.,
2020) kullanilarak bitki zararlilar1 segmente edilip, ardindan arka plan elimine edilmistir. Veri setindeki
gorintiilerin artirimy, bitki zararhlarinin taninmasi, tespiti ve kullanilan modelin 6grenimi agisindan kolaylik
saglamaktadir (Nanni vd., 2020). Veri artirinmi islemi; iki veri setinde de test verileri sabit tutularak, egitim
verilerine ¢esitli dondiirme ve yansitma yontemleri uygulanarak gerceklestirilmistir. Goriintiiler, 90° déndiirme
ve X yansima, 120° déndiirme ve Y yansima gibi yontemlerle artirllmistir. Veri artirimi sonrasinda her sinif igin ii¢
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kat artirnm yapilmistir. Gorlintiillerde veri artirimi, goriintii siniflandirma problemlerinde farkli tekniklerle
(dondiirme, 6lgeklendirme, yansima vb.) mevcut veri setini ¢gogaltarak modelin genelleme yetenegini iyilestirir ve
asir1 6grenmeyi azaltir. Bu yontem, 6zellikle kiiciik veri setlerinde faydaldir, ¢iinkii modelin daha ¢esitli ve zengin
bir veri ile egitilmesini saglar, bdylece dogruluk oranlarini artirir ve modelin daha saglam hale gelmesine yardimci
olur. Ayrica, veri artirimi siniflar arasindaki dengesizligi gidererek her sinifi esit derecede 6grenmeyi tesvik eder
ve modelin gercek diinya senaryolarinda daha iyi performans gostermesine katkida bulunur (Shorten ve
Khoshgoftaar, 2019). Tiim 6n isleme siirecine ait 6rnek goriintiiler Sekil 3'te sunulmaktadir.

(@ ) ©

(8

Sekil 3. On isleme Teknikleri Uygulanmis Ornek Gériintiiler. (a) Orijinal Goriintii, (b) 90° Déndiirme + X Yansima, (c) 120°
Dondiirme + Y Yansima, (d) X Yansima + Y Yansima (e) G Kanali Cikarimy, (f) Histogram Esitleme, (g) Segmentasyon ile Arka
Plan Eliminasyonu

2.3. Onerilen Stmiflandirma Modelleri (Proposed Classification Models)

Bu ¢alismada onerilen ilk yontem olan cesitli nceden egitilmis derin sinir aglari ile transfer 6grenimi, az sayida
egitim gorintiisiiyle bile yiiksek siniflandirma performansi elde edilebilmesine olanak saglamaktadir. Transfer
o6grenmede, 6nceden egitilmis bir model, farkl veri setlerinde kullanilabilir ve bu modelin daha 6nceden 6grendigi
Oznitelikler, diger gorevlerde de yararli olabilir. Bu nedenle, 6nceden egitilmis modeldeki belirli katmanlar
degistirilerek, yeni gorev icin yeniden egitilir ve yeni bir model olusturulur. Bu yéntem sayesinde model egitimi
esnasinda zamandan tasarruf saglanir. Transfer 6grenimi ile dnceden egitilmis bir sinir agini kullanmak, genellikle
bir sinir agini sifirdan egitmekten ¢ok daha hizli ve kolaydir. Bu aglar bir milyondan fazla goriintii izerinde
egitilmistir ve goriintiileri klavye, kahve kupasi, kalem ve bir¢ok hayvan gibi 1000 nesne kategorisine gore
siniflandirabilmektedir. ILSVRC yarismasinda, ImageNet veri kiimesi kullanilarak en iyi goériinti siiflandirma ve
nesne algilama modellerini belirlenmis ayni1 zamanda sinir aglarinin performansini artirmak ve genelleme
yeteneklerini gelistirmek icin kullanilmistir.

Calismada kullanilan énceden egitilmis aglar hakkinda detayl bilgiler Tablo 1’de verilmistir. Onceden egitilmis
aglar yardimiyla transfer 6grenme, segmentasyon, nesne tanima ve siniflandirma gibi ¢ok cesitli uygulama alani
icin model gelistirilebilir.

Tablo 1. Onceden Egitilmis Derin Sinir Aglar

Onceden Egitilmis A Girdi Goriintiisii Boyutu  Derinlik Katman Sayisi Aktivasyon (Oznitelik Sayisi)
ResNet-18 224x224 18 71 512

ResNet-101 224x224 101 347 2048

GoogLeNet 224x224 22 144 1024

VGG-16 224x224 16 41 512

VGG-19 224x224 19 47 512

ikinci yontemde ise, énceden egitilmis derin sinir aglarinin cesitli katmanlarindan elde edilen derin ve s13
oznitelikler ile SVM simflandiricisi kullanilmaktadir. Onceden egitilmis aglarin ara katmanlarindan ¢ikarilan sig
Oznitelikler, verinin temel 6zniteliklerini temsil eder. Bu 6znitelikler genellikle diisiik seviyeli, basit ve yerel
oznitelikleri icerir. Onceden egitilmis aglarin son katmanindan cikarilan derin éznitelikler ise, daha karmasik ve
soyut diizeyde veri 6zniteliklerini temsil eder. Bu 6znitelikler genellikle daha yiiksek seviyeli anlam tasirlar. Derin
katmanlar, daha 6nceki katmanlarin alt diizey 6zniteliklerini kullanarak daha yiiksek seviyeli o6znitelikleri
olusturur.
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Sekil 4’te onerilen derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin genel cergevesi verilmistir.

Onceden Egitilmis Aglann Yiklenmesi

Onceden Egitilmis Aglar
* ResNet-18

+ ResNet-101 SVM ile Egitim Degerlendirme
« GoogleNet .
« VGG-16 Derin/Si§ Oznitelik @ Egitim Test
= VGG-19 Gikanmi Goriintlleri ; Goruntileri
) Spesifik Bzellikleri L —
Dilgiik Ditzey Ozslikleri  hgrenen Son SVMile L 4
Ofrenen likKatmanlar  gatmaniar Sinflandirma

-1

1Mty Gt
1000,

5869 gariintl, 10 sinif
4508 gérinti, 40 sinif

Performans
Degerlendirmes|

Adin Son F1-Skoru en
Katrf\ap!arlnm ——— ylksek olan
Degigtiriimesi model

Onceden Egitilmis Aglar

* ResNet-18
= ResNet-101 1
+ GoogleNet UGS fl.grenme 1= Degerlendirme
« VGG-16 R » Egitim
. VGG-19 Tr.ansfer Odrenme % LEgitim  Test
| ile Siniflandirma ! Segenekleri ¢ Gériintliler]
Verl Setine Ait Ozellier!

Ggrenmek igin Yeni
Katmaniar

—A

| Gnceden Egitilmig
Aglar

5869 goriintii, 10 sif

Lol

Performans
Degerlendirmesi

I II II ‘ ] 4508 gérintii, 40 simif
Daha Az Sinif
Daha Hizh Ogrenme

On isleme Uygulanmis
Gorlntliler

Onisleme Yéntemleri

» G Kanal

« Veri Artirimi
— Hi: $ » ResNet-101 ——— Sinif Etiketi
= Segmentasyon ile Arka
Orijinal Goriintl Plan Eliminasyonu
Sekil 4. Onerilen Modellerin Genel Cercevesi
3. Deneysel Sonuclar (Experimental Results)
Onerilen modellerin  performanslarimin ~ degerlendirilebilmesi  icin  kapsamli  deneysel ¢aligsmalar

gerceklestirilmistir. Tim deneylerde dogruluk (D), kesinlik (K, ing. precision), hassasiyet (H, ing. recall) ve F1
skoru (F1) gibi standart degerlendirme ol¢itleri kullanilmistir. Bu 6lgiitler, her modelin siniflandirma yetenegini
farkli agilardan degerlendirerek giivenilir bir karsilastirma yapilmasina olanak saglamaktadir. Deneyler, ytliksek
performansh bir Intel(R) Core (TM) i7-7700HQ, 2.80GHz islemci ve 16 GB RAM'e sahip bilgisayar ortaminda
gerceklestirilmistir. Deneylerde hiper parametrelerin dogru ayarlanmasi, modelin en iyi sonuclar1 elde etmesi
acisindan kritik 6neme sahiptir. Hiper parametre ayarlari, modelin 6grenme siirecini ve performansini etkileyen
onemli faktérlerdir. Calismada maksimum adim sayis1 5 ile 30 arasinda ayarlanmigtir. Ogrenme orani ve mini-
batch boyutu sirasiyla 0.001 ve 64 olarak ayarlandiginda modellerin en iyi sonuglar1 verdigi goriilmiistiir. Bu
nedenle, kullanilan yaklasimlarin etkisini degerlendirmek i¢in yapilan diger deneylerde parametreler bu
degerlerde sabit tutulmustur.

Deneysel c¢alismalar igin tarlalarda yaygin bulunan ve mahsul verimini etkileyen bitki zararlilarinin
goriintilerinden olusan orijinal 10 smifli Li ve 40 sinifl1 DO veri setlerindeki goriintiiler, %70 egitim ve %30 test
olmak iizere iki farkl alt gruba ayrilmistir. Egitim alt grubu, verilerin 68renme siireci i¢in ve test alt grubu ise
sadece performans 6l¢iimii i¢cin kullanilmistir. Onerilen modellerin performanslari, Li veri seti icin Tablo 2’de ve
DO veri seti icin Tablo 3’ te sunulmustur. Tablolarda, her bir modelin Li ve DO veri setlerindeki dogruluk, kesinlik,
hassasiyet ve F1 skorlar1 yer almaktadir. En yiiksek performansa sahip model kalin olarak isaretlenmistir. Bu
tablolar kullanilarak, orijinal goriintiilerde en ytliksek F1 skora sahip yontem belirlenmis, daha sonra farkl gériintii
6n isleme yontemlerinin performanslarinin karsilastirilmasi i¢in kullanilmistir.
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Tablo 2 incelendiginde, 6nerilen modellerin siniflandirma sonuglarina gore her bir performans 6l¢itii icin en
ylksek performans ResNet-101 ag ile transfer 6grenme yontemi kullanilarak elde edilmistir. Benzer sekilde, bu
veri seti lizerinde kullanilan tiim 6nceden egitilmis aglar i¢in kullanilan yontemler karsilastirildiginda ise transfer
6grenmenin diger iki yonteme kiyasla daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Deneylerin ortalama test
slireleri transfer 6grenme, derin 6znitelikler ile SVM ve s18 6znitelikler ile SVM kullanildiginda sirasiyla 112, 15 ve
3 saniyedir. Tablo 3 incelendiginde, DO veri seti lizerinde yapilan deneylerde de Tablo 2’dekine benzer bir sonug
elde edilmistir. Bu sonug, ResNet-101 aginin DO veri setindeki 6znitelikleri de diger aglardan daha etkili bir sekilde
cikarabildigini ve genelleme yeteneginin diger mimarilere gore daha giiclii oldugunu gostermistir. Deneylerin
ortalama test siireleri transfer 6grenme, derin 6znitelikler ile SVM ve s1g 6znitelikler ile SVM kullanildiginda
sirasiyla 95, 27 ve 5 saniyedir.

Sonug olarak, Tablo 2 ve Tablo 3, her iki veri setinde de ResNet-101 aginin transfer 6grenme ve SVM ile
siniflandirma siirecinde diger aglara kiyasla belirgin olarak daha iistiin bir performans sagladigini ortaya
koymaktadir. Test stiresi karsilastirmasi yapildiginda transfer 6grenme yontemi daha yavas olmasina ragmen
dogruluk acisindan daha iyi performans gostermistir. Bu nedenle, ikinci asama olan farkli 6n isleme yontemleriyle
gerceklestirilen tiim deneylerde, dnceden egitilmis ag olarak ResNet-101 agi ile transfer 6grenme yonteminin
kullanilmasina karar verilmistir. Bu se¢im, modelin genel basar1 oranini artirmak ve gii¢lii bir temel 6grenme
yetenegi saglamak amaci ile yapilmistir. Ayrica, ayni yontemin sabit kalmasi, daha sonraki deneyler sirasinda
degiskenlikleri minimize ederek daha giivenilir ve basarili sonuclar elde etme olasiligini artirmaktadir.

Derin 6grenme modelleri genellikle kullanilan agin ne 6grendigini ve aga verilen girdinin hangi kisminin ¢ikti
sinifindan sorumlu oldugunu belirtmez. Bunu 6grenebilmek ve kullanilan aglarin tahminlerine goérsel aciklamalar
getirmek icin kullanilabilecek tekniklerden biri sinif aktivasyon haritalamadir. Sinif aktivasyon haritalama, egitim
setindeki 6n yargiyi belirlemek ve model dogrulugunu artirmak amaciyla da kullanilmaktadir. Eger agin tahminleri
yanlis 6zelliklere dayandirdigi kesfedilirse, veri seti lizerinde degisiklik yapilarak ag daha saglam hale getirilebilir.
Sekil 5, orijinal Li ve DO veri setlerinde, cesitli siniflara ait ResNet-101 ag1 ile elde edilen sinif aktivasyon
haritalarini géstermektedir. Burada kirmizi bolgeler tahmin edilen sinifa en ¢ok katkida bulunan boélgelerdir.

Tablo 2. Onerilen Modellerin Orijinal Li Veri Setindeki Performanslar1 (%) (D/K/H/F1)

Onceden Egitilmis A§  Transfer Ogrenme SVM ile Derin Oznitelikler SVM ile S1g Oznitelikler

GoogLeNet 94.89/94.82/94.50/94.66 92.78/92.52/92.51/92.51 80.34/79.18/78.52/78.85
ResNet-101 95.91/95.69/95.60/95.65  94.89/94.56/94.66/94.61 94.66/94.42/94.33/94.37
ResNet-18 94.77/94.53/94.36/94.44 91.93/91.79/91.33/91.56 91.36/91.45/90.78/91.11
VGG-16 93.86/93.62/93.46/93.62 91.88/91.52/91.15/91.34 90.68/89.92/90.25/90.08
VGG-19 94.49/94.20/93.99/94.09 92.67/92.28/92.12/92.20 89.43/89.05/88.89/88.97

Tablo 3. Onerilen Modellerin Orijinal DO Veri Setindeki Performanslar1 (%) (D/K/H/F1)

Onceden Egitilmis A§ ~ Transfer Ogrenme SVM ile Derin Oznitelikler SVM ile S13 Oznitelikler

GoogLeNet 99.41/99.37/99.36/99.37 98.89/98.95/98.84/98.89 98.89/98.95/98.84/98.89
ResNet-101 99.56/99.57/99.59/99.58  99.41/99.45/99.43/99.43 99.41/99.49/99.33/99.41
ResNet-18 99.33/99.46/99.30/99.38 98.74/98.61/98.57/98.59 98.74/98.61/98.57/98.59
VGG-16 99.26/99.06/99.27/99.16 97.78/98.02/97.62/97.82 98.30/98.32/98.28/98.30
VGG-19 98.96/99.01/98.95/98.98 98.15/98.28,/98.12/98.20 98.74/98.70/98.60,/98.65
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Sekil 5. Kullanilan Veri Setlerine Ait Ornek Goriintiilerdeki ResNet-101 Aktivasyon Haritast. (a) Li, (b) DO

Tablo 4. Onerilen Modellerin Farkli On isleme Yéntemleri ile Elde Edilen Performanslar: (%) (D/K/H/F1)

On isleme Yontemi Li Veri Seti DO Veri Seti

RGB (Orijinal) 95.91/95.69/95.60,/95.65 99.56/99.57/99.59/99.58
G Kanal Cikarimi 92.73/92.33/92.33/92.33 98.96,/98.80,/98.83/98.82
Veri Artirimi 96.36/96.19/95.91/96.06  99.63/99.68/99.67/99.68
Histogram Esitleme 94.83/94.52/94.30/94.41 99.19/99.26/99.28,/99.27
Histogram Esitleme+Veri Artirimi 95.17/95.01/94.65/94.83 99.26/99.34/99.35/99.34
Segmentasyon ile Arka Plan Eliminasyonu 93.30/93.10/92.86/92.98 98.52/98.61/98.30/98.46

Veri Artirimi+Segmentasyon ile Arka Plan Eliminasyonu 93.58/93.52/92.74/93.13 98.74/98.74/98.52/98.63

Tablo 4’te, segilen agin performansini daha da artirmak i¢in kullanilan farkli veri 6n isleme yontemleri ve sonuglar
verilmistir. Bu c¢alisma, ResNet-101 ag1 ile birlestirilen dogru 6n isleme yontemlerinin, hasere siniflandirma
modelinin performansini artirma potansiyelini gostermektedir. Bu asamada, veri seti 6ncelikle farkli 6n isleme
adimlarindan gecirilmis olup bunlar; goriintiiden G kanalinin ¢ikarilmasi, veri artirimi, histogram esitleme,
segmentasyon ile arka plan elimine etme ve kombinasyonlar1 seklindedir. On isleme asamasinda elde edilen
goriintiiler ResNet-101 ag1 ile transfer 6grenme kullanilarak elde edilen modele girdi olarak verilmistir.
Sonrasinda model egitim goriintiileri ile egitilmistir. Veri 6n isleme adimlari, modelin daha etkili bir sekilde
6grenmesine ve genel performansimi artirmaya yonelik cesitli islemleri icermektedir. Histogram esitleme
kontrast1 artirirken, veri artirimi, modelin cesitli agilardan 6grenme yetenegini artirarak asir1 uyuma karsi daha
direncli bir yap1 olusturmaktadir.

Sonuglar incelendiginde, RGB goriintiiler izerindeki orijinal veri seti kullanildigindaki sonuc ile kiyaslandiginda,
G kanalinin yeterli performans gésteremedigi goriilmektedir. Bu durum, yesil renk kanal ¢ikariminin tek basina
goriintl verilerini yeterince temsil etmekte yetersiz kaldigini isaret etmektedir. Buradan modelin 6znitelik
¢ikarimi ve siniflandirma yetenegini sinirladigi sonucuna varilmistir. Histogram esitleme orijinal veri setindeki
sonuc ile yakin performans gdstermistir. Bu yontemin renk bilgisi ve 6znitelik ¢ikarimi siireclerinde etkili
oldugunu ortaya koymaktadir. Histogram esitleme, goriintiiniin kontrastini artirarak daha belirgin 6zelliklerin
ortaya ¢ikmasina olanak tanir ve daha dogru ve ayrintili 6zniteliklerin elde edilmesine katk: saglar. Arka plan
eliminasyonunun orijinal veri setindeki sonug ile kiyaslandiginda daha basarisiz oldugu gézlemlenmistir. Burada
kullanilan iki asamali yaklasimda, 6ncelikle U-net kullanilarak bitki zararllari arka plandan ayrilmis, ilk asama
olan segmentasyon asamasindan elde edilen zararlh gorintiileri kullanilarak siniflandirma asamasina gegilmistir.
Bu yaklasimin performansi, zararli segmentasyonunun dogruluguna ve modelin bu segmente edilmis verilerden
6grenme yetenegine baglidir. Arka plan eliminasyonunda kullanilan segmentasyon ydnteminin gorintiyi
maskeleme esnasinda zararl ve arka planin benzer olmasi sebebiyle yaniltict maskelemeler yaptigi goriilmustir.
Ayrica bazi zararl tiirlerinin siniflandirilmasinda arka plan bilgisinin 6nemli olabilecegi degerlendirilmistir.
Ornegin belirli zararh tiirlerinin sadece belirli bitki tiirlerinde bulunmasi ve bu bitkilerin varhgl zararlinin
siniflandirilmasinda yardimci olabilir. Arka plani tamamen kaldirmak, bu tiir bir bilgi kaybina yol agarak
siniflandirma performansini olumsuz etkileyebilmektedir. Veri artirimi ile veri setleri ¢esitli yansitma, déndiirme
yontemleri ile li¢ kat artirllmistir ve modelin performansi lizerinde olumlu olarak belirgin bir etkisi oldugu
gozlemlenmistir. RGB goriintli lizerinde uygulanan veri artirnminin her iki veri setinde de en yiiksek basari
sonuclarini elde etmede etkili oldugu tespit edilmistir. Sonug olarak, bu calisma, ResNet-101 agiyla birlestirilen
belirli 6n isleme ydntemlerinin, 6zellikle RGB gorintii lizerinde uygulanan veri artiriminin, bitki zararhsi
siniflandirma modelinin performansini artirmada 6nemli bir rol oynayabilecegini géstermistir. Bu sonuglar, bitki
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zararlilarinin etkili bir sekilde simiflandirilmasi i¢in uygun 6n isleme stratejilerinin seg¢ilmesinin 6nemini
vurgulamistir.

4. Sonuc ve Tartisma (Result and Discussion)

Bitkilerin korunmasi i¢in, bitki zararhlarinin dogru bir sekilde taninmasi olduk¢a 6nemlidir. Bunlarin erken tespiti,
tarim ekonomisindeki kayiplarin azaltilmasina yardimci olmaktadir. Son zamanlarda derin 6grenme tabanl
yontemler, hizli ve dogru bir bitki zararlisi1 siniflandiricisi gelistirmenin en etkili yollarindan biri haline gelmistir.
Bu yaklasim, biiytik veri setlerini isleyebilme yetenegi ve karmasik 6znitelikleri otomatik olarak ¢ikarma kabiliyeti
sayesinde, cesitli bitki zararhlarini dogru bir sekilde tanimlamak i¢in gii¢lii bir ara¢ sunmaktadir.

Bu ¢alismada bitki zararhlarinin tespiti ve siniflandirilmasi igin, ilk yontem olarak dnceden egitilmis aglar ile
transfer 6greniminden yararlanilmistir. ikinci yontem olarak bu aglardan ¢ikarilan hem derin hem de sig
oznitelikler kullanilarak SVM siniflandiricisi ile simiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Ayrica farkli 6n isleme
yontemlerinin, dnceden egitilmis derin sinir aglarinin 6zniteliklerini kullanarak transfer 6grenme ile siniflandirma
performansini nasil etkiledigi arastirilmistir. Model i¢in en uygun o6zniteliklerin segilmesi ve veri setinden
kaynaklanan zorluklarin giderilmesi ile her iki veri setinin de kalitesi artirilmistir. Calismada histogram esitleme,
veri artirimi ve goriintiiniin G renk kanali ¢ikarim ve U-Net mimarisi kullanilarak segmentasyon ile arka plani
elimine etme gibi 6n isleme tekniklerinin bitki zararlis1 tespit ve siniflandirma performansina olan etkisi

Olgilmustiir.

Tablo 5. Onerilen Calismanin Literatiirde Yer Alan Benzer Calismalar ile Karsilagtirmasi

Veri seti
Referans (#S1if, Onisleme Yontemi  Model Performans (%) Islem siiresi (sn)
#GOriintii)
(Xia vd,, . . . ol
2018) Xiel (24,1440) Veri artirimi VGG-19 mAP: 89.22 Egitim: 40320
(Thenmozhi DO (40, 4508) D: 95.97 -
ve Reddy, Xiel (24,1440) Veri artirimi CNN D:97.47 -
2019) NBAIR (40) D: 96.75 -
. . Veri artirimi
(Livd, 2020)  Li(10,5869) Arka plan temizleme GoogLeNet D:96.67 -
. IP102 (102, CNN . )
gl\ézr(l)r)n vd, 75222) Veri artirimi Belirginlik b: 6193
Deng (10,563) yontemi D: 92.43 -
Li (10, 5869) Veri artirimi D: 96.78 -
1P102 (102 Derin dznitelikler STN (Spatial
(Yang vd., 75222) ’ Kendi olusturduklart1 ~ Transformer D:73.29 Test: 165
2021a) Oznitelikler Networks)
Ozel Veri Seti . ResNet-50
(58, 7344) Veri artirimi D:96.50 -
(Yang vd., Karar agaglari
2021b) Ozel Veri Seti Renk uzay1 analizi Topluluk D: 95.73 F1:93.56 -
0grenme
(Chen vd., PlantVillage (2, Renk modeli ) . i
2023) 2475) déniisimii CNN K: 63.26, H: 72.44
1P102 (102, D: 71.60, H: 71.20, )
75222) F1:71.40
(Wang vd., . ConvNeXt ve D: 98.50, H: 98.20, i
2023) DO (40,4508)  Veri artirim SwinTransformer _F1: 98.40
D:93.10, H: 92.90
Insect (9, 2251) F1: 93.00 -
S . D:96.36, K: 96.19
Onerilen i ’ ’ :
Model Li (10, 5869) Veri artimm ResNet-101ile  H:95.91,F1:96.06  cot 22070
Transfer 6grenme  D: 99.63, K: 99.68,
DO0(40, 4508) Test: 164.39

H:99.67, F1: 99.68

Onerilen modellerin performanslari, bitki goriintiilerindeki zararhlarin taninmasi alaninda literatiirde yer alan
onceki ¢calismalarla karsilastirilarak kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Literatiirde farkl bitki zararlisi tiirleri
ve saylilart ile tespiti, siniflandirmasi ve segmentasyonu olmak iizere ¢esitli uygulama alanlarinda gesitli yontemler
ile bitki goriintiilerinden olusan farkh veri setlerine odaklanan bircok sayida ¢alisma bulunmaktadir. Onerilen
modellerin iki veri setinde de elde ettigi en yliksek performans, diger calismalarin sonuglariyla birlikte Tablo 5' te
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sunulmustur. Bu karsilastirma siirecinde, ¢alismalardaki siif ve goriintii sayilari, kullanilan veri setleri,
siniflandirma ydntemleri ve siniflandirma dogrulugu, kesinlik, hassasiyet ve F1 skoru gibi performans 6l¢iitleri
gibi cesitli faktorler dikkate alinmistir. Onerilen modeller, 6nceki calismalarla karsilastirildiginda siniflandirma
dogrulugu ve diger performans metrikleri acisindan benzer veya daha iistiin bir performans sergilemistir. Bu
sonuglar, 6nerilen modellerin bitki zararlisi siniflandirma konusunda etkili bir ¢6ziim sundugunu géstermektedir.
Ayrica, bu ¢alismada literatiirdeki ¢ogu ¢alismadan farkli olarak deneylerin islem stireleri de verilmistir.

Gelecek calismalarda, bitki zararlilarinin tespiti ve siiflandirilmasi icin daha genis sinmif sayisina sahip cesitli veri
setleri kullanilarak modelin genelleme kabiliyetinin artirilmas1 hedeflenmektedir. Yeni nesil derin 6grenme
mimarileri ve gelismis transfer 6grenme teknikleri ile performans iyilestirmelerinin yapilmasi planlanmaktadir.
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