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Bitki yaprak hastaliklarinin erken teshisi tiriin verimi, kalitesi ve siirekliligi i¢in ¢ok 6nemlidir. Son y1llarda
yaprak hastaliklarinin teshisinde evrisimsel sinir aglar1 (ESA) yiiksek basarim gostermektedir. Fakat ESA
modeli tasarim siirecinde, ¢ok sayidaki parametrenin belirlenmesi i¢in ¢ok fazla deney yapilmasi
gerekmekte ve bu islem uzman bilgisi gerektirmektedir. Bu durum probleme uygun optimal bir ESA'nin
tasarim siirecini zorlastirmaktadir. Bu ¢aligmada, elma yaprag: hastaliklarinin siniflandirilmasi amaciyla
genetik algoritma (GA) ile otomatik ESA mimarisi tasarimi nerilmistir. Onerilen yontemdeki mimari 3
bilesenden olusmaktadir: evrisim blogu, global ortalama havuzlama ve tam baglantili katman blogu.
Evrisim blogu, 3x3 evrisim, aktivasyon fonksiyonu, yigm normalizasyonu ve maksimum havuzlama
katmanlarindan olugmaktadir. Tam baglantili katman blogu, tam baglantili katman, aktivasyon fonksiyonu
ve budama katmanlarimi igermektedir. Yontemde GA ile evrisim blogu sayisi, filtre say1s1, 6grenme orani,
tam baglantili katman ve birimi sayisi, budama orami ve global ortalama havuzlama kullanimi
parametrelerinin optimum degerleri arastirilmistir. Bu optimum degerlerle ESA modeli otomatik olarak
tasarlanmistir. Uretilen mimari ile elma yaprag hastaliklarimin siniflandiriimasinda %98.58 dogruluk,
%98.68 F1-skoru, %98.68 kesinlik ve %98.68 duyarlilik sonuglar1 elde edilmistir. Tasarlanan mimarinin
performansi SqueezeNet, ShuffleNet ve MobileNetV2 6n egitimli aglariyla karsilastirilmigtir. Otomatik
tasarlanan ESA mimarisinin, daha az parametre sayis1 ile, manuel tasarlanmis mimarilerden daha iyi ya da
onlarla kiyaslanabilir basarim gosterdigi gorilmistiir. Ayrica Onerilen yaklagim farkli veriler i¢in de
otomatik olarak ESA modeli tasarimina uygundur.
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Early diagnosis of plant leaf diseases is very important for product yield, quality and continuity. In recent
years, convolutional neural networks (CNNs) have shown high performance in the diagnosis of leaf
diseases. However, many experiments are carried out in determining many parameters in the CNN model
design process and this process requires expert knowledge. This situation complicates the design process
of an optimal CNN suitable for the problem. In this study, automatic CNN architecture design with genetic
algorithm (GA) is proposed for the classification of apple leaf diseases. The architecture in the proposed
method consists of 3 components: convolution block, global average pooling and fully connected layer
block. The convolution block consists of 3x3 convolution, activation function, batch normalization and
maximum pooling layers. The fully connected layer block includes fully connected layer, activation
function and dropout layers. In the method, the optimum values of the parameters of number of convolution
blocks, number of filters, learning rate, number of fully connected layer and number of units, dropout rate
and global average pooling usage were investigated with GA. The CNN model was automatically designed
with these optimum values. With the generated architecture, %98.58 accuracy, %98.68 F1-score, %98.68
precision and %98.68 sensitivity results were obtained in the classification of apple leaf diseases. The
performance of the designed architecture was compared with SqueezeNet, ShuffleNet and MobileNetV2
pre-trained networks. It was observed that the automatically designed CNN architecture, with fewer
parameters, have been shown to perform better or comparable to manually designed architectures. In
addition, the proposed approach is suitable for automatic CNN model design for different data.
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Giris

Uluslararasi platformda "Green Deal" olarak bilinen “Yesil
Mutabakat”, Avrupa Birligi tarafindan 2019 yilinda ortaya
atilan bir ¢evre ve ekonomi Onceligidir. Temel amaci,
Avrupa'nin 2050 yilina kadar ilk iklim nétr kitasi olmasini
saglamaktir. Iklim degisikligi ile miicadele Yesil
Mutabakatin en biiyiik onceliklerindendir. Boylece kiiresel
ismmanin - ve iklim degisikliginin olumsuz etkileri
azaltilacaktir. Yesil Mutabakat ¢ercevesinde, dijital tarim,
tarim ve gida sektorii hedef odakli Ar-Ge ve yenilik konulari,
oncelikli alanlarda yerini almistir. Tarim ve gida sektoriinde,
zararlilarla miicadele verimli ve kaliteli {iriin almak igin ¢ok
onemlidir. Teknolojinin gelismesiyle birlikte zararlilarla
miicadele, uzaktan ve erkenden yapilabilir hale gelmisgtir.
Zararhillarin erken belirlenmesinde bitki yapraklarimin
izlenmesi etkin bir ¢ozlimdiir. Yaprak hastaliklarinin erken
teshisi verimi ve kaliteyi onemli derecede artirmaktadir.
Diger bir avantaj ise erken 6nlemlerle daha az kimyasal tarim
ilact kullanimimi saglamaktir. Yaprak hastaliklari, bitkinin
cinsine, tiirine gore farkliliklar gdstermektedir. Bu
baglamda, bitkinin cinsinin/tliriiniin belirlenmesi ve yaprak
hastaliginin  taninmasi smiflandirma problemi olarak
kargimiza ¢ikmaktadir. Literatirde bu alandaki makine
6grenmesi ile siniflandirma galigmalar1 yerini derin 6grenme
modelli siniflandiricilara birakmaktadir.

Son yillarda derin 6grenme yontemlerinin yiiksek basarisi
nedeniyle, evrigimsel sinir aglarmin (ESA) goriintii isleme
alaninda kullanimi1 yayginlasmistir. Fakat ESA modeli
tasarim siireci ¢ok sayida kapsamli deney gerektirmektedir.
Ormnegin, evrisim (convolution) katmanlar1 igin, evrisim
filtresinin boyutu, filtre sayisi, adim sayisi, budama orani,
havuzlama katmanlari i¢in havuzlama boyutu ve havuzlama
islemi (maksimum, ortalama havuzlama) aragtirtlmalidir. Bu
parametrelerin  belirlenmesi zaman alicidir ve model
olusturma siirecini kolaylastirmak i¢in sistematik olarak
yapilmalidir [1]. ESA tasariminda zaman, girdi sayisi, model
derinligi, maksimum ndron sayisi ve filtre sayisi gibi
faktorlerin  optimal sekilde segilmesi smiflandirma
yetenegini artirir. Tiim bu degerleri tanimlamak i¢in uzman
bilgisine sahip olmanin zorlugu nedeniyle, optimal bir
ESA'nin yapilandirilmas:  zordur [2]. Diger yandan
tasarlanan mimarinin parametre sayisinin da goz Oniinde
bulundurulmasi  gerekir [3]. Biitin bu zorluklar
ESA tasarimmi otomatiklestirmeyi amaglayan, sinir agi
mimarisi arama (Neural Architecture Search-NAS)
konusundaki ¢alismalarin artmasina neden olmustur [4].
NAS’m amaci elle tasarlanmis mimarilerle ayni seviyede
veya onlardan daha iyi performans gosteren aglar
tasarlamaktir.

ESA modelleri, verilerden hiyerarsik 6zellikleri 6grenme
yetenekleri nedeniyle ¢esitli uygulamalarda basarili
olmaktadir [5]. Uzmanlar geleneksel yontemlerle basarili ag
mimarileri tasarlamis olsalar da, yiiksek performansh
mimarileri otomatik olarak 6grenmek icin NAS tekniklerinin
kullanimina ydnelik ¢caligmalar artmaktadir. A§ mimarilerini
gelistirmek i¢in yaygm olarak kullanilan bazi NAS
algoritmalar1 sunlardir: 1zgara aramasi, rastgele arama [6],
takviyeli 6grenme [7], Bayes optimizasyonu [8] ve evrimsel
algoritmalar [9].
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Bu ¢alismada elma yaprag: hastaliklarinin siniflandirilmasi
amaciyla genetik algoritma (GA) ile otomatik ESA mimarisi
tasarimi yontemi onerilmistir. Calismada yliksek bagarimli,
disik  parametreli  hafif  mimariler  olusturmak
hedeflenmistir. Bu nedenle mimari pes pese gelen evrisim
bloklari, global ortalama havuzlama katmani ve tam
baglantili katmanlardan olusturulmustur. Onerilen cercevede
elma yapragi veri kiimesine en iyi uyum saglayan hafif ESA
mimarisi GA ile tasarlanmistir. Onerilen modelin
performansi diisiik parametreli SqueezeNet, ShuffleNet ve
MobileNetV2 aglariyla kiyaslanmigtir. Caligmanin ana
katkilar1 asagida maddeler halinde verilmistir.

1. GA’ ya dayali otomatik ESA mimarisi tasarlanmig ve
elma  yapragindan  hastalik  simiflandirma
probleminin ¢éziimiine uygulanmistir.

2. Hafif evrisim bloklar1 kullanilarak diigiik parametre
sayist ile yiiksek siniflandirma dogruluguna ulasan
bir mimari gelistirilmistir.

3. SqueezeNet, ShuffleNet, MobileNetV2 6n egitimli
aglarinin ve Onerilen mimarinin elma yapragindan
hastalik siniflandirma problemindeki basarimi
kiyaslanmustir.

Calismanin yapist asagidaki sekildedir. Ikinci bolimde
literatiirde otomatik ESA mimarisi tasarimi ve elma yaprak
hastaliklarinin ~ siniflandirilmasi  konularinda  yapilan
calismalar 6zetlenmistir. Uciincii  bolimde c¢alismada
onerilen yontem detayli bir sekilde agiklanmistir. Elde edilen
deneysel bulgular dordiincii boliimde, sonuglar ise besinci
boliimde verilmistir.

Tliskili Calismalar

Sinir ag1 mimarisi arama, NAS, belirli bir gérev i¢in en
uygun mimarinin otomatik olarak bulunmasina odaklanir.
ESA mimarisinin goreve 0zel otomatik tasarimi ve
optimizasyonu, model performansinin iyilestirilmesine
onemli katkilar saglar. Dufourq ve arkadaslari, GA ile derin
sinir aglarmin giliglii yonlerini birlestirerek sinir ag1
mimarilerinin arama alanini, iligkili hiper parametrelerini ve
uygulanacak dénem sayisini arastiran bir model 6nermistir
[10]. Bu model, 7 farkli veri seti iizerinde egitilerek
performans  degerlendirmesi  yapilmistir.  Zoph  ve
arkadaslari, sinir ag1 mimarilerini bulmak i¢in NASNet adi
verilen yeni bir arama modeli tasarlamistir [11]. CIFAR-10
veri seti iizerinde en iyi evrisim katmani aranarak, bu
katmanin birden fazla kopyast ImageNet veri setine
uygulanmistir. Uretilen mimarilerle, CIFAR-10 ve ImageNet
veri setlerinde, manuel olarak tasarlanmis mimarilerden daha
diisiik hesaplama maliyetiyle kiyaslanabilir basarimlar elde
edilmistir. Giilci ve Kus, ESA i¢in hiper parametre
optimizasyonunu detayli bir sekilde incelemistir [12]. Farkli

veri kiimeleri iizerinde yapilan deneylerde, Bayes
optimizasyonu, pargacik siirli optimizasyonu ve GA gibi
cesitli  yOntemlerin  avantajlari,  dezavantajlar1  ve

performanslar1 detayli olarak analiz edilmistir. Ancak, hiper
parametre optimizasyonunun probleme 0Ozgii farkliliklar
gosterdigi sonucuna ulagilmigtir. Sun ve arkadaslari,
probleme 06zel en iyi ESA mimarisini otomatik olarak
tasarlamak i¢cin GA’y1r kullanmistir [13]. CIFARIO ve
CIFAR100 veri setleri tizerinde, dokuz manuel tasarlanmuis,
dort yart otomatik ve bes tam otomatik ESA mimarisi ile
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kiyaslama yapilmustir. Onerilen model, diger modellerden
daha yiiksek performans gostermistir. Ahmed ve Darwish,
belirli bir problem i¢in diisiik hesaplama maliyetli ve yiiksek
performansli en iyi CNN mimarisini GA’ya dayali olarak
tasarlamay1 hedeflemistir [3]. Onerilen algoritma, benzer
dort veri seti lizerinde otomatik ve elle tasarlanmig hafif
CNN mimarileri ile karsilastirlmis ve kiyaslanabilir
sonuglar elde edilmistir. Chantrapornchai ve arkadaslari,
otomatik ESA tasarimi i¢in bir ¢ergeve Onermistir [1].
Onerilen modelde, kalnt1 blok kombinasyonlariyla
birlestirilmis  sikistirma-uyarma bloklar1 SqueezeNet'e
uygulanmigtir.  Farkli arama stratejileri  kullanilarak,
geleneksel mimarilerden daha yiiksek dogruluk verebilen
mimarilerin tasarlanmast amac¢lanmigtir. Bataineh ve
arkadaslari, goriintii siniflandirma goérevleri icin NAS tabanl
bir cerceve onermistir [5]. Onerilen yéntem, EMNIST veri
kiimesi tizerinde degerlendirilmis, az parametre ile yiiksek
siniflandirma  dogrulugu elde edilmistir. Liang ve
arkadaslar1, GA kullanarak iki yeni evrimsel NAS ydntemi
geligtirmistir [4]. Bu yontemler, CIFAR-10 veri seti i¢in
mevcut NAS yontemlerinden daha kisa siirede daha iyi
performans gosteren ESA’lar iiretmistir Meena ve
arkadaglari, GA kullanarak ESA mimarisi tretmistir [14].
DoubledMNIST veri seti lizerinde uygulanan algoritma, kisa
egitim siiresinde yiiksek performans gostermistir. Rogers ve
arkadaslari, GA ile bes farkli ESA mimarisini optimize
ederek performans analizi yapmustir [ 15]. Deneyler, iki farkl
degerlendirme metrigi ve on veri seti izerinde
gergeklestirilmigtir.  Optimize edilmis mimariler, egitim
parametrelerindeki biiyiik farklara ragmen mevcut en iyi
yontemlerle kiyaslanabilir performans gostermistir.

Nagaraju ve arkadaglari, elma ve {iziim yapraklarindaki bitki
hastaliklarint erken teshis etmek ve smiflandirmak igin
transfer 6grenme yontemini kullanmistir [16]. Caligmada
VGG16 o6n egitimli ag1 ile iiziim ve elma yaprak
goriintiilerinden olusan veri seti tizerinde %97.87 dogruluk
elde edilmistir. Cetiner, elma yapragi hastaliklarini, ¢esitli 6n
egitimli ESA modellerini kullanarak smiflandirmistir [17].
Veri setindeki siniflar arasi veri dagilimi dengesizligi
probleminin ¢dziimiinde, SMOTE (Sentetik Azinlik Asirt
Ornekleme Teknigi) yontemi ile veri artirima islemi
uygulanmistir. Calismada ResNet50V2 agi ile diger aglardan
daha yiiksek bir smiflandirma basarimi (%99.00) elde
edilmistir. Reddy ve Neeraja, elma, {iziim, patates ve ¢ilek
bitkilerindeki yaprak hastaliklarinin tespiti igin ESA
kullanmistir [18]. Onerilen model ile %97.00 dogruluk elde
edilmistir. Farkli bir ¢alismada elma yaprak hastaliklarinin
tespit edilmesi amaciyla farkli 6n egitimli ESA’lar iizerinde
deneyler yapilmigstir [19]. DenseNet201’in kiyaslanan diger
aglara gore daha yiiksek dogruluk (%98.75) gosterdigi
gozlenmistir. Babalola ve arkadaslari, elma yapragindan
hastalik siniflandirilmasinda AlexNet modelinin kullanimim
onermistir [20]. Bu model ile %99.56 dogruluk elde
edilmistir. Upadhyay ve Gupta, elma bitkisinde mantar
hastaliginin ~ erken  teshisinde ResNeXt modelinin
kullanimmi o6nermistir [21]. ResNet mimarisine dayali
olarak tasarlanan bu model ile %98.94 basarim elde
edilmistir. Rawat ve arkadaslari, elma yapraklarindaki
hastaliklar1 siiflandirmak igin, ResNet50V2 modeline
dayali TransferNet modelini Onermistir [22]. Bu model
FGVCS8 veri setindeki elma yapragi goriintiileri {lizerinde
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uygulanmis ve %91.63 elde

edilmigtir.

smiflandirma basarimi

Bitki yaprak hastalig1 siniflandirma konusundaki ¢aligmalar
daha ¢ok arka plan1 karmasik olmayan goriintiiler iizerinde
model gelistirmektedir. Fakat son yillarda dogal ortamda
cekilmis arka plani karmasik goriintiiler iizerinde yaprak
hastalik smiflandirma calismalar1 ¢ogalmaya baslamistir
[23-25].

Literatiirdeki calismalar incelendiginde bitki yaprak
hastaliklarinin siniflandirilmasi i¢in otomatik ESA modeli
olusturan bir calismaya rastlanmamistir. Bu caligmada ilk
kez elma yapragi hastaliklarinin teshisinde GA’ya dayali
ESA mimarisi tasarimi gerceklestirilmistir.

Materyal ve Metot

Bu ¢aligmada, model performansini artirmak ve hesaplama
maliyetlerini diisirmek amaciyla goreve 6zel ESA tasarimi
gerceklestirilmistir. Elma yapragt hastaliklarinin
siiflandirilmas: probleminin ¢éziimii icin GA ile ESA
mimarisi tasarlanmistir. Calismada kullanilan veri seti ve
yontem, alt boliimlerde ayrintili bir sekilde agiklanmigtir.

Veri seti

Calismada elma hastaliklariin  tespit  edilmesi  ve
siiflandirilmasi i¢in kullanilan goriintiiler Plant Village veri
setinden alinmigtir [26]. Plant Village veri setinde 14 farkli
bitki tiirii (Elma, Yaban Mersini, Kiraz, Misir, Uziim,
Portakal, Seftali, Dolmalik Biber, Patates, Ahududu, Soya
Fasulyesi, Kabak, Cilek, Domates) icin 54.309 yaprak
goriintiisi.  bulunmaktadir. Elma tiirline ait yaprak
goriintiileri, 1 saglikli, 3 hastalikli olmak tizere 4 siniftan
olugmaktadir. Bu veri seti 1.645 saglikli, 621 siyah ¢iiriikliik,
275 elma pasi ve 630 elma kabuk hastaligi olmak tizere 3172
yaprak goriintiisii igermektedir. Sekil 1°de saglikli ve
hastalikli elma yapragi goriintiilerinden 6rnekler verilmistir.

Saghkh Siyah Ciirtikliik

Elma Pas1

Kabuk Hastaligi
Sekil 1. Saglikli ve hastalikli elma yaprag: goriintiileri
Yontem

Bu calismada elma yaprak hastaliklarinin siiflandirilmast
amactyla GA ile otomatik CNN mimarisi tasarimi
gerceklestirilmistir.  Calismada Onerilen yoOntemin akis
diyagrami Sekil 2’de goriilmektedir. Yontemde oncelikle
giris goriintiilerine yeniden boyutlandirma (224x224) ve
normalizasyon 6n islemleri uygulanmis, daha sonra veri seti
%80 egitim ve %20 dogrulama verisi olacak sekilde
ayrilmigtir. Egitim verilerinin ¢esitliligini artirmak amaciyla
rastgele doniisiimlerle veri artirma islemi uygulanmistir.
Sonraki agamada GA ile model tasarimi gerceklestirilmis ve
modelin  basarimi  gesitli performans metrikleri ile
degerlendirilmistir.
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Elma Yapragt

¥

| Veri Onigleme |

I
g hd

Egitim Kimesi (%80) Dogrulama Kiimesi{%20)

A d

| Veri Artirma |

¥

Genetik Algoritma
(probleme 6zel en iyi ESA modelinin segimi)

L 3
Model Egitimi

(en iyi ESA mimarisi ile)
h

Siniflandirma
(saghkl . siyah iiriikliik elma pas:. elma kabuk hastalig1)

Sekil 2. Onerilen ydntemin akis diyagrami
Veri artirma

Veri artirma, var olan veri 6rneklerini kullanarak yeni veri
ornekleri olusturma islemidir. Veri artirma, bir derin
O0grenme  modelini  egititken ortaya  ¢ikabilecek
sinirli/dengesiz veri, asir1 uyum, gesitlilik ve karmasiklik
gibi problemlerin ¢dzliimiinde kullanilmaktadir. Bu teknikle,
farkli doniisimler uygulanarak veri kiimesinin boyutu
artirtlabilir ve simiflar dengelenebilir. En yaygin uygulama,
veri artirmanin yalnizca egitim 6rneklerine uygulanmasidir.
Bunun nedeni, egitim kiimesindeki veri g¢esitliligini

zenginlestirmek ve boylece modelin genelleme kapasitesini
artirmaktir. Caligmada da veri ¢esitliligini artirmak amaciyla
egitim kiimesindeki yaprak goriintiileri iizerinde genislik
kaydirma (0.1), yiikseklik kaydirma (0.1), yakinlastirma
(0.2), kesme (0.1), dondiirme (0-10 derece) yontemleri ile
veri artirma islemi uygulanmigtir. Sekil 3’te, veri artirma
islemi ile elde edilmis 6rnek yaprak goriintiileri verilmistir.

Sekil 3. Veri artirma ile iiretilmis yaprak gortintiileri
Evrisimsel Sinir Aglar

ESA’lar, goriinti ve video isleme gorevlerinde sikca
kullanilan derin 6grenme modelleridir. Bu aglar genellikle
evrisim katmani, havuzlama katmanm1 ve tam baglantili
katmandan olugmaktadir (Sekil 4). Evrisim katmaninda, giris
goriintiilerine ¢ok sayida filtre uygulanarak 6zellik haritalar
cikarilmaktadir. Bu katmani takip eden havuzlama
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katmaninda, 6zellik haritalarinin boyutu kiigiiltiilerek islem
yiikii azaltilmaktadir. Agin sonunda bulunan tam baglantilt
katmanda ise smiflandirma islemi yapilmaktadir. Bu
calismada az parametreye sahip SqueezeNet, ShuffleNet ve
MobileNetV2 6n egitimli ESA mimarileri ile elma yaprak
goriintiilerinden hastalik siniflandirma gerceklestirilmistir.
Daha sonra GA ile goreve 6zel ESA mimarisi tasarlanmisgtir.
Bu aglar sonraki boliimlerde agiklanmaktadir.

’ J— I-I—-5lnllhndlrma

Havuzlama Tam Baglantil
Katmani Katman

Evrigim
Katmami Katmnani Katmani

Elma Yapragi Havuziama Evrigim

Sekil 4. ESA’larin genel mimarisi
SqueezeNet

SqueezeNet, az parametreli ve kiicik bir ag olarak
tasarlanmigtir.  Yiiksek dogruluk ve diisik karmasiklik
arasinda bir denge kurmasi, bu ag1 mobil cihazlar ve gomiilii
sistemler gibi sinirl kaynaklara sahip cihazlar i¢in ideal bir
secim haline getirmektedir. SqueezeNet mimarisi, filtre
kiigtiltme, giris kanallarint kiigiiltme ve ag sonunda alt
ornekleme olmak iizere ii¢ strateji ile tasarlanmistir [27]. Bu
agda parametre sayisini azaltmak amacryla 1x1 ve 3x3
filtreleri birlestiren atesleme (Fire) modiilii kullanilmigtir.
Atesleme modilii iki temel katmandan olusmaktadir:
sikisgtirma (Squeeze) ve genisletme (Expand). Sikistirma
katmaninda 1x1 evrisim filtreleri ile ozellik haritasinin
derinligi azaltilirken genisletme katmaninda 1x1 ve 3x3
evrisim filtreleri kullanilarak sikistirilmig olan 6zellik
haritas1 genisletilmektedir. Bu ag mimarisi, bir evrisim
katmaniyla baslamakta, ardindan 8§ atesleme modiili ile
devam etmekte ve bir evrisim katmaniyla sona ermektedir
[27].

ShuffleNet

ShuffleNet diisik maliyetli hafif modellerin olusturulmasi
amactyla 2017 yilinda Onerilmistir. Bu ag, iic asamali
gruplanmig ShuffleNet birimlerinden (grup evrisim, kanal
karigtirma ve derinlik tabanli evrisim) olusmaktadir [28].
Giris kanali ile ¢ikis kanali arasindaki iligkiyi kurmak igin
kanal karistirma ve grup evrisim kullanilmaktadir. Kanal
karistirma, farkli kanal gruplari arasinda bilgi aligverisini
artirrkken  Ozellik  haritalarinin =~ hesaplama  yiikiinii
azaltmaktadir. Derinlik tabanli evrigim her kanala ayr1 ayri
evrisim uygularken, nokta evrisim ise 1x1 filtre kullanarak
kanal sayisini artirir veya azaltir. Boylece standart
konvoliisyonlara gore ¢ok daha az parametre ile iglem
yapilir. ~ ShuffleNetV2,  ShuffleNetV1  tasarimindaki
eksikliklerin analiz edilerek iyilestirilmesiyle gelistirilmistir
[29]. Yapilan literatiir taramast sonucunda ShuffleNetV2
mimarisinin diisiik maliyet ve yliksek dogruluk sagladigi
goriilmiis, bu nedenle bu c¢alismada ShuffleNetV2
kullanilmistir.

MobileNetV2

MobileNet mimarisi, mobil cihazlarda hizli ve verimli
calisabilen derin Ogrenme modellerinin gelistirilmesi
amactyla Onerilmistir [30]. Bu mimari derinlik tabanl
ayristirilmig evrisim temeline dayanmaktadir. MobileNetV 1
modeline dogrusal darbogaz modiilleri ve tersine
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dondiiriilmiis kalinti  bloklar1 eklenerek MobileNetV2
modeli gelistirilmigtir [31]. Bu model, evrisim, tersine
dondirtilmiis kalint1 darbogaz ve noktasal evrigim
katmanlarindan  olugmaktadir.  MobileNetV2'de, her
katmanin girisi i¢in 1x1 derinlik bazli konvoliisyon filtresi
kullanilarak girigler iki ayr1 yola ayrilir. Bu yollardan birinde
daraltma islemi uygulanirken, diger yolda ise ozellikler
korunur. Ardindan, bu yollarin ¢iktilart birlestirilerek yeni
bir katman olusturulur.

GA ile Otomatik ESA Tasarmm

GA’lar, Darwin'in evrimsel prensiplerine dayanan sezgisel
arama yoOntemleridir [2]. Bu ydntemlerin amaci, belirli bir
probleme yonelik optimal (en iyi) ¢dzliimleri tiretmektir [14].
Bu amagla GA’lar arama uzayinda belirli bir maliyet
fonksiyonuna gore iterasyonlar yapar ve her iterasyonda en
iyi sonucu iireten kromozomun hayatta kalmasini saglar.

GA’da, Dbiyolojideki evrim teorisinde kullanilan
kavramlar kullanilir. Algoritmanin temel c¢alisma birimi
popiilasyondur. Popiilasyon problem igin olasi pek ¢ok aday
¢Oziimil i¢eren bir ¢6ziim kiimesidir. Probleme uygun sekilde
kodlanmis diziler halinde tutulan aday ¢6ziimlerin her birine
birey denir. Her birey arama uzayinda belirli bir bolgeyi
temsil eder. GA’da ilk popiilasyondaki bireyler genellikle
rastgele iiretilir. Sonraki popiilasyondaki bireyler evrimsel
siire¢ icinde GA mekanizmalari tarafindan olusturulur. GA
bir aday ¢oziimiin en iyi ¢dziime ne kadar yaklastigini
degerlendirmek i¢in amag (fitness) fonksiyonu kullanir.
Amag fonksiyonu, bireyin kalitesini belirten sayisal bir deger
olan amag (fitness) skorunu hesaplamaktadir [10]. Amag
skoru degeri yiiksek olan bireyler segilerek, ¢aprazlama
islemi ile yeni bireyler iiretir. Bdylece yeni popiilasyon
onceki popiilasyonun amag degeri yiiksek bireylerinin sahip
oldugu ozelliklerin biiyiik bir kismini igerir. Se¢im isleminde
var olan birey genetik yapisinda herhangi bir degisiklik
yapilmadan yeni popiilasyona kopyalanir. Caprazlama
islemi, genetik cesitliligin artirllmast ve yeni ¢oziim
kombinasyonlarmin iiretilmesi amaciyla uygulanir. ki
bireyin yapisi rastlantisal olarak birlestirilerek (ikili dizi
pargalarinin degis tokus edilmesi) yeni bireyler olusturulur.
Mutasyonda ise var olan bir bireyin genlerinin bir ya da
birkaginin yerleri degistirilir. Mutasyon arama alaninda yeni
bir yon kesfetmek i¢in kullanilir [2].

GA akis diyagrami Sekil 5°te verilmistir. Sekilde
goriildiigiic gibi GA’da oOnce arama uzayi tanimlanir,
baslangi¢ popiilasyonu olusturulur ve her birey igin amag
skoru degeri hesaplanir. Daha sonra amag skor degeri yiiksek
olan bireyler segilir. ~ Segilenler, yeni bireylerin
olusturulmasinda ebeveyn olarak kullanilir. Caprazlama ve
mutasyon ile genetik ¢esitlilik saglanarak yeni popiilasyon
olusturulur. Bu adimlar, belirli bir ¢ikis kriteri saglanincaya
kadar tekrarlanir.

Bir problemin ¢6zlimii i¢in en uygun ESA mimarisinin
manuel tasarimi hem zaman alici hem de uzmanlik
gerektiren bir istir. Buna alternatif ¢6ziim mimarinin
otomatik olarak tasarlanmasidir. Bu ¢aligmada elma yapragi
hastaliklarinin siniflandirilmasinda, otomatik ESA mimarisi
tasarimi i¢in GA kullanilmistir. Yontemde popiilasyonu
olusturan bireyler, ESA’daki konvoliisyon katman sayisi,
filtre sayzst, aktivasyon fonksiyonu, havuzlama tiirii, budama

53

orani vb. parametreleri igermektedir. Diger bir ifade ile her
birey kodlanmis bir ESA mimarisini temsil etmektedir. ilk
popiilasyondaki  bireyler rastgele {iretildikten sonra,

‘Arama uzayimin tanimlanmasi

¥

Baslangig popiilasyonun olusturulmasi

— 3

Her birey igin amag fonksiyonu skorunun
hesaplanmasi
Problem igin en iyi goziimtin
bulunmasi

Coziim gikig
kriterlerini
- karsiliyor
S mu?

.‘haylr

Secim

evet

)

Caprazlama

Mutasyon

Sekil 5. GA akis diyagrami

bireylerin amag fonksiyonu skorlar1 Algoritma 1 kullanilarak
hesaplanir. Burada amag¢ fonksiyonu skoru, bireylerle
olusturulan ESA mimarilerinin elma yapragi hastalig
siniflandirma dogrulugudur. Amag fonksiyonu sonucuna
gore siniflandirma dogrulugu daha yiiksek olan bireyler
(ESA mimarileri) segilir.

Algoritma 1: Bireye ait amag fonksiyonu skorunun hesaplanmasi

Girdi: Birey (ESA mimarisi), egitim verisi, dogrulama verisi,
egitim_tur sayist
Ciktr: Bireyin amag fonksiyonu skoru (V_eniyi)

1. Verilen hiper parametreler ile ESA mimarisi olustur.
2. adim— 0, V_eniyi < 0
3. While adim < egitim_tur sayisi do

egitim verisi ile ag1 egit
dogrulama verisi lizerinde simiflandirma
dogrulugu (V) hesapla
if V>V _eniyi then
V_eniyi <V
adim « adim +1
4. Bireyin amag fonksiyonu skorunu V_eniyi olarak
dondiir

Se¢cme islemi, yeni bireylerin iiretilmesinde popiilasyon
icindeki bireylerden en iyilerin alinmasidir. Segim
yontemleri arasinda rulet tekerlegi, turnuva se¢imi ve elitizm
bulunmaktadir. Bu c¢alismada turnuva secimi yoOntemi
kullanilmistir. Bu yontemde popiilasyondan turnuva boyutu
kadar birey secilerek her bireyin amag¢ fonksiyon skoru
degerlendirilmektedir. Daha yiiksek performans gosteren
birey genetik operator tarafindan kullanilmak tizere ebeveyn
olarak dondiiriilmektedir. Algoritma 2’de turnuva segimi
sozde kodu verilmistir.

Algoritma 2: Turnuva Se¢imi

Girdi: turnuva boyutu
Cikti: en iyi birey se¢imi
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for i < 1'den popiilasyon boyutuna kadar
rastgele birey « popiilasyondan rastgele birey
secimi
secilen bireyin amag fonksiyon skorunu karsilastir
en yiiksek olan1 se¢
secilen bireyi dondiir

Secme, caprazlama ve mutasyon iglemleri uygulanarak
tanimlanan ESA mimarisi, ama¢ fonksiyonu sonucuna gore
iyilestirilir. Uretilen bireyler arasinda degisiklik yapilarak
genetik ¢esitlilik saglanir. Caprazlama ve mutasyon ile elde
edilen bireylerin mevcut popiilasyondaki bireylerle yer
degistirmesi sonucunda yeni popiilasyon olusturulur.

ESA tasariminda, problemin ¢oziimii igin iretilecek
agdaki parametrelerin deger araliklarinin belirlenmesi ile
arama uzay1 olusturulur. Bu ¢alismada arama uzay1 evrigsim
(convolution) blogu sayisi, filtre sayisi, budama orani,
Ogrenme orani (learning rate), tam baglantili katman (dense)
blogu ve birimi sayisi, global ortalama havuzlama katmani
kullanimimi igcermektedir. Olusturulan arama uzayinda
kullanilan parametreler ve olasi degerleri Tablo 1°de
verilmistir. Buna gdre drnek bir birey yapisi [1, 64, 0.5,0.01,
2, 256, 1] seklindedir. Bu bireydeki ESA mimarisi 64
filtreli 1 evrisim blogunun ardindan global havuzlama
katmani ve sonrasinda 256 ve 128 birimli iki tam
baglantii katman blogundan olusmaktadir Tam
baglantili katman bloklarindaki budama orani 0.5, ag i¢in
6grenme orani 0.01’dir. Tablo 1'deki parametreler ve
deger araliklar1 degerlendirildiginde ¢alismada 432 olasi
ESA mimarisinden en basarilisi olan GA ile belirlenmeye
calisiilmaktadir.

Calismada elma yapragi hastaliklarinin siniflandirilmasi
probleminin ¢6ziimiinde en basarili ESA mimarisini
olusturacak  parametrelerin  GA  ile  belirlenmesi
hedeflenmistir. Kii¢iik arama uzayi, maliyeti azaltmakta
fakat simirli mimari segenekleri sunmaktadir. Genisg arama
uzayr ise daha fazla zaman ve hesaplama giicii
gerektirmektedir. Calismada eldeki donanim imkanlart
6l¢iisiinde genis bir arama uzayi olusturulmaya ¢aligilmistir.

Tablo 1. Arama uzay1 parametre ve degerleri
Arama Uzayl

Evrisim Blogu Sayist [1,2,3]
Filtre Sayist [16, 32, 64]
Budama Orani [0.0, 0.5, 0.8]
Ogrenme Orani [1e-3, 1e-2]
Tam Baglantili Katman Blogu Sayisi [1,2]
Tam Baglantili Katmandaki Birim Sayist [128, 256]
Global Ortalama Havuzlama Katmani [0, 1]

Kullanimi

Calismada ESA mimarisi, evrisim ve tam baglantili katman
bloklarinin art arda siralanmasi ile olusturulmaktadir. Bir
evrisim blogu, 3x3 filtreleme, ReLu aktivasyon fonksiyonu,
yigin  normalizasyonu (batch normalization) ve 2x2
maksimum ortalama havuzlama katmanlarindan
olusmaktadir. ilk evrisim blogunda filtre sayis1 kadar filtre
uygulanir. Blok sayisi arttik¢a filtre sayis1 dnceki blogun iki
katina ¢ikarilir. Evrisim bloklarindan sonra ilgili parametre
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degerine gore global ortalama havuzlama katmani eklenir.
Mimarinin katman
blogu/bloklar1 yer alir. Bir tam baglantili katman blogunda,
tam baglantili katman, ReLu aktivasyon fonksiyonu ve
budama orani kullanilir. ilk tam baglantili katman blogunda
birim sayisi kadar baglanti bulunur. Tam baglantili katman
blok sayisi arttik¢a birim sayist yartya diisiiriiliir. 'Yontemle

son kisminda ise tam baglantili

iiretilebilecek ornek bir ESA mimarisi Sekil 6'da
gosterilmistir.
. Tam Baglantii
Evrigim Blogu Katman Blogu
- -
Betcn Normatztion -
MaxPooing 20 [ Dosout |

Sekil 6. Ornek bir ESA mimarisi
Deneysel Bulgular

Bu caligmada elma yaprag: hastaliklarin simiflandirilmast
amaciyla GA ile otomatik ESA tasarimi1 yontemi onerilmistir.
Elma yapragi goriintileri PlantVillage veri setinden
almmustir. Veri setindeki goriintiilerin %80'1 egitim, %20'si
dogrulama verisi olacak sekilde diizenlenmistir. Veri
kiimesinin ~ ¢esitliligini  artirmak  amaciyla, rastgele
doniistimler kullanilarak egitim verilerine veri artirma iglemi
uygulanmistir. GA ile optimum parametrelerin kesfedilmesi
amactyla evrisim blogu sayisi, filtre sayisi, budama
(dropout) orani, 6grenme (learning) orani, tam baglantili
katman blogu sayisi, tam baglantili katman birimi ve global
ortalama havuzlama katmanmn kullanimi aragtirilmigtir.
Onerilen yontemle tasarlanan ESA mimarisi, SqueezeNet,
ShuffleNet, MobilNetV2 aglar1 ile kiyaslanmigtir. Modeller,
Google Colab ortaminda A100 GPU kullanilarak egitilmis
ve test edilmistir.  Modellerin performansimi 6lgmek igin
Dogruluk (accuracy), Kesinlik (precision), Duyarlilik
(recall) ve Fl-skoru metrikleri kullanilmistir. Bu metrikler
Sekil 7°de goriilen karmasiklik matrisi kullanilarak sirasiyla
Denklem 1-4’e¢ gore hesaplanmaktadir. Denklemlerde DP
(Dogru Pozitif) dogru siniflandirilan pozitif 6rnek sayisini,
DN (Dogru Negatif) dogru simmiflandirilan negatif 6rnek
sayisini, YP (Yanlis Pozitif) yanlis simiflandirilan pozitif
ornek sayismi ve YN (Yanlis Negatif) ise yanlis
smiflandirilan negatif 6rnek sayisini ifade etmektedir.

Tahmini Deger

Pozitif Negatif

g

20 Pozitif DP YN
a

2

Y

£ £

8 Negati YP DN

Sekil 7. Karmagiklik matrisi

DP+DN)

Dogruluk= < vrern (1)
. g DP
Kesinlik = (2)
DP+YP
DP
Duyarhlik= DPITN 3)
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2x(Kesinlilik * Duyarlilik
F1 Skor= ZKesimilii : Duyarliio
(Kesinlilik+ Duyarlilik)

(4)

Calismada GA ile otomatik ESA tasariminda popiilasyon
boyutu 5, nesil sayist 10 olarak belirlenmistir. Nesil sayist
GA durdurma kriteri olarak ayarlanmistir. Bunun disinda
aktivasyon fonksiyonu ReLu, optimize edici
Adam, ¢ekirdek boyutu (3,3) ve yigin boyutu 64 olarak
kullanilmistir. Arama uzayindaki arama siireci sonunda,
Onerilen yontem ile elma yaprag: hastaligi siniflandirma
problemi i¢in elde edilen en iyi mimari Sekil 8’de verilmistir.
Sekilde goriildiigii gibi en iyi mimari 64 ve 128 filtreli 2
evrisim blogu, global ortalama havuzlama katmani, 256 ve
128 birimli tam baglantili katman blogundan olusmaktadir.
En iyi mimaride, budama oram1 degeri 0.0, Ogrenme
(learning) oran1 degeri ise 0.01°dir.

Elma Yapragi
b
’ Evrisim Blogu
l _|_‘

Batch Normalization

| [
I

Global Ortalama Havuzlama

Max Pooling 2D

I’ Tam Baglantil
Katman Blogu

=)

| L
| I

=

Sekil 8. GA ile olusturulan en iyi mimari

Bulunan en iyi mimari daha sonra aymi parametreler
kullanilarak egitim kiimesi lizerinde 100 donem egitilmis ve
dogrulama kiimesi tizerindeki basarim sonuglari elde
edilmistir. Buna goére otomatik iiretilen mimari ile elma
yapragi  hastaliklarinin  siniflandirilmasinda %98.58
dogruluk, %98.68 F1-skoru, %98.68 kesinlik ve %98.68
duyarlilik sonuglarina ulasilmisti. Dogrulama kiimesi
iizerinde elde edilen karmasiklik matrisi Sekil 9°da modelin
dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 10’da goriilmektedir.

- 300
o 118 1 0 3

- 250
i - -
~N 0 o]

150

100

50

0
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Sekil 9. Onerilen model ile dogrulama kiimesinden elde
edilen karmasiklik matrisi

Model Loss Model Accuracy

10 S S S S————
val Loss e

30 ’\

0.8

35 —— Train Loss

20 g o6

Loss

0.4

5 0.2

Sekil 10. Onerilen modelin dogruluk ve kayip grafikleri

Her bir hastaligin siniflandirma dogrulugu Tablo 2’de
verilmistir. Karmagiklik matrisi ve Tablo 2 incelendiginde
modelin  “elma past” smifim  100% dogruluk ile
siniflandirdigr goriilmektedir. “saglikli” ve “siyah ciiriiklik”
hastaligi sirasiyla  %98.75 ve %99.26 basarim ile
siniflandirilmaktadir. Onerilen model “elma kabuk hastalig1”
hastaliginin simiflandirilmasinda digerlerine gore %96.72
dogruluk ile daha diisiik bir performansa sahiptir.

Tablo 2. Onerilen yontem ile elde edilen sinif basarim

degerleri
Simif Ada Basarim (%)
Kabuk Hastalig1 (0) 96.72
Siyah Ciiriik (1) 99.26
Elma Pas1 (2) 100
Saglikli (3) 98.75

Onerilen modelin SqueezeNet, ShuffleNet ve MobileNetV2
aglar ile performans karsilastirilmasi Tablo 3’te verilmistir.
Onerilen yontem SqueezeNet ve ShuffleNet 6n egitimli
modellerinden daha yiiksek dogruluk (98.58%), F1-skor
(98.68%), kesinlik (98.68%) duyarlilik  (98.68)
performanst gostermistir. Tablo incelendiginde Onerilen

ve
yontemin diger 6n egitimli aglarla kiyaslanabilir performans
gosterdigi goriilmektedir.

Tablo 3. Onerilen model, SqueezeNet, ShuffleNet ve
MobileNetV2 ile elde edilen bagarim sonuglari

Yontem Dog. F1 Kes. Duy. Parametre
(%) (%) (%) (%) Sayisi
SqueezeNet | 98.42 | 9822 | 97.99 | 98.46 724.560
ShuffleNet 97.00 | 96.89 | 96.28 | 97.61 | 4.022.840
MobileNetV2 | 99.05 | 99.10 | 98.92 | 99.30 | 18.316.696
Onerilen 98.58 | 98.68 | 98.68 | 98.68 427.790
Yontem

Onerilen GA ile otomatik ESA tasarimi y&nteminin
sonuglari, literatiirdeki elma yaprak hastalig1 ¢alismalartyla
Tablo 4’te kiyaslanmistir. Tabloda yer alan calismalarda
yiiksek parametre sayisina sahip karmasik yapili aglar
(VGG, ResNet, AlexNet, DenseNet vb.) kullanilmistir.
Onerilen GA modeli, daha az karmagsikliga sahip olmasina
ragmen, bu yontemlerle kiyaslanabilir bir basar1 elde
etmistir.

Tablo 4. Onerilen modelin literatiirle karsilastirmasi

Yontem Veri Seti Dogruluk (%)
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[16] Google'dan toplanan 97.87
veriler
[17] Arastirmacilarin 99.00
verileri
[18] Plant Village 97.00
[19] Plant Village 98.75
[20] Plant Village 99.56
[21] Plant Village 98.94
[22] FGCV-8 91.63
Onerilen Plant Village 98.58
Model
Sonuclar

ESA modeli tasarim siireci ¢ok sayida kapsamli deney ve
uzman bilgisi gerektirmektedir. Bu durum probleme uygun
optimal bir ESA'nin tasarim siirecini zorlastirmaktadir. Bu
calismada, elma yapragi hastaliklarinin smiflandirilmasi
amactyla GA ile otomatik ESA mimarisi tasarimi
Onerilmigtir. Problemin ¢6ziimi i¢in en iyi ESA mimarisinin
tasariminda, evrigim blogu sayis, filtre sayisi, budama orani,
O0grenme orani, tam baglantili katman blogu sayisi, tam
baglantili katman birimi sayist ve global ortalama havuzlama
katmaninin kullanimi parametrelerinin GA ile belirlenmesi
saglanmistir. Otomatik iiretilen mimari ile elma yapragi
hastaliklarinin ~ siniflandirilmasinda %98.58  dogruluk,
%98.68 F1-skoru, %98.68 kesinlik ve %98.68 duyarlilik
sonuglari elde edilmistir. Tasarlanan mimarinin performansi
SqueezeNet, ShuffleNet ve MobileNetV2 o6n egitimli
aglartyla karsilagtirilmigtir. Elde edilen sonuglar, otomatik
iretilen ESA mimarisinin, daha az karmagsiklikla
kiyaslanabilir bir basarima sahip oldugunu gostermistir.
Gelecek caligmalarda otomatik ESA tasariminda farkli
arama algoritmalarinin kullanimi ile, mimari arama siirecinin
daha kisa siirede gerceklestirilmesi hedeflenmektedir. Ayrica
farkli bitki tiirleri i¢in de dnerilen model uygulanarak diisiik
karmagikliga yiiksek basarima sahip ESA mimarileri
tasarlanabilir.

Etik kurul onayi ve ¢ikar ¢catismasi beyam
Hazirlanan makalede etik kurul izni alinmasina gerek yoktur.

Hazirlanan makalede herhangi bir kisi/kurum ile ¢ikar
catismasi bulunmamaktadir.
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