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OZET

Bitkiye zarar veren hastaliklarin erken teshisi, kimyasal tarim ilaglarinin tiiketimini azaltmak, mali olarak tasarruf
etmek ve cevreye verilen kirliligi engelleyebilmek i¢in oldukca dnemlidir. Elma aga¢ yapraklarinda olusan
herhangi bir hastalik durumunda, hastalik belirtilerini erken asamada tespit edebilmek i¢in ¢ift¢iler uzman tarim
personelinden destek almak zorunda kalmaktadir. Bu durum ciftgilere biiyiik bir maliyet olusturmaktadir.
Bahsedilen problemi ¢6zebilmek adina scab, rust ve her ikisinin bir arada kullanilabilecegi ¢oklu hastalik
gruplarint siniflandirabilmek igin Konvoliisyonel Sinir Agr (CNN) yontemi tabanli derin 6grenme modeli
gelistirilmistir. Onerilen yaklasim popiiler transfer 6grenim teknikleri olen DenseNet201, MobileNetV2,
ResNet50V2, ResNet101V2, ResNet152V2 algoritmalarini giris katmani olarak kullanan CNN katmanlarinin
birlesiminden olusmaktadir. Gelistirilen yontem farkli seviyelerde aydinlatma, giiriilti, arka plani homojen
olmama durumlarini i¢eren zorluk seviyesi yiiksek bir veri seti lizerinde test edilmistir. Test islemlerinde 6nerilen
CNN tabanli yontemle siniflandirma dogruluk orani olarak %97 degerine ulagilmustir.

Anahtar Kelimeler: CNN, elma yaprak hastaligi, siniflandirma, transfer ogrenme

PRE-TRAINED NETWORK BASED DEEP NETWORK MODEL FOR
CLASSIFICATION OF LEAF DISEASES

ABSTRACT

Early diagnosis of plant-damaging diseases is very important to reduce the consumption of chemical pesticides, to
save money and to prevent pollution to the environment. In case of any disease in apple tree leaves, farmers have
to get support from expert agricultural personnel in order to detect the signs of disease at an early stage. This
situation creates a great cost to the farmers. In order to solve the aforementioned problem, a deep learning model
based on the Convolutional Neural Network (CNN) method has been developed to classify scab, rust and multiple
disease groups in which both can be used together. The proposed approach consists of a combination of CNN
layers using popular transfer learning techniques DenseNet201, MobileNetV2, ResNet50V2, ResNet101V2,
ResNet152V2 algorithms as input layer. The developed method has been tested on a data set with high difficulty
level, which includes different levels of illumination, noise, and heterogeneous illumination. With the CNN-based
method recommended in the test processes, the classification accuracy rate was 97%.

Keywords: CNN, apple leaf disease, classification, transfer learning

1. Giris

Gunimiizde niifusun hizli artisi, su ve toprak kaynaklarinin siirekli olarak kullanilmasi ve buna
bagli olarak artan kimyasal tarim giibre ve zirai ilag tiiketimi kirliligi artirmistir. Bunlara ek olarak
tarimda zararli bocekler ile miicadele adina yapilan asir1 giibreleme ve bilingsiz tarim ilaci kullanim
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yakin su kaynaklarmin dogasina zarar vermektedir. Bunlarin sonucunda toprak kirliligi, sudan igen
hayvanlarin zehirlenmesi ve insan sagligi iizerinde olumsuz bir etki olusturmaktadir. Ayni1 zamanda bu
etkilerden dolayr meyve iiretimi ¢ok biiyiik oranlarda zarar gormektedir. Bu gibi gesitli faktorlerin
sonucunda iiretimde verim kaybi yasanmakta ve tarim endiistrisindeki dengenin bozulmasina sebep
olmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 tarim triinlerindeki hastaliklarin hizli, ucuz, otomatik ve en dogru
bir sekilde tanimlanmasi i¢in goriintii isleme ve makine 6grenme teknikleri ile olusturulacak yeni
cozlimlere ihtiyag¢ vardir.

Elma Tiirkiye’de Kayseri ve Isparta basta olmak iizere ¢ok farkli sehirlerde yetistirilebilen ve
uzun siire ¢evresel sartlardan ¢ok fazla etkilenmeden kalabilen bir meyvedir. Diinya genelinde ise 2018
yilinda muz ve karpuzdan sonra en ¢ok {iretilen meyve tiiriidiir ve yaklasik olarak 86 milyon ton
iretilmistir [1]. Bu rakamlar potansiyel elma verimine gore azdir. Bunun da ana sebeplerinden bazilari;
bitkisel hastaliklar, bdcek hasereleri, iiretim esnasinda teknoloji kullanmamasidir. Belirtilen
problemlerin 6niine ge¢cmek, tiretim maliyetlerini diisiirmekle beraber siirekli olusan gevre kirliligini de
azaltacaktir.

Literatiirde elma, bagisiklik sistemini gelistiren biyoaktif bilesenlerin kaynagi olarak
goriilmektedir [2]. Elmanin insan saglig lizerinde ¢ok fazla faydasinin olmasinin yaninda, bu meyvenin
kendisi mikroorganizma ya da bakteriyel hastaliklara kars1 olduk¢a hassastir. Bu durum beslenmede
kullanilan farkli meyve ve sebze tiirleri i¢inde gegerlidir. Diinya ¢apinda her yil tarimsal iiretimin
yaklasik olarak %42’si ¢esitli mikroorganizmalar ve bitkisel hastaliklar neticesinden kullanilmadan
¢cOpe gitmektedir [3]. Bu anlamda bitkilerin ve {irlinlerin hastaliklardan korunmasi i¢in agaglarin belirli
zamanlarda giibrelenmesi ve ilaglanmas1 6nemli bir noktadir.

Gilbreleme islemine ragmen yapraklarda degisim meydana geldiginde ciftgiler tan1 koyma
konusunda problemler yasayabilmektedir. Bunun yaninda teknoloji kullanmayan c¢iftgiler, triinleri
ilaclama noktasinda uygun zamam da kacirabilmektedir. Hatali ya da zamaninda yapilmayan tedavi
yaprak hastaliklarinin hizl1 bir sekilde yayilmasina neden olmaktadir. Ozellikle patojen tarzi viriisler
kisa zamanda ¢ogalmasindan dolay1r bocek hasarlari ve hastaliklarda biiyiik artig gostermektedir.
Bunlarin yani sira olast yanlig teshis durumunda kimyasallar fazla veya yetersiz kullanimiyla ¢evresel
zararlar ve maliyetler de artig goriilmektedir [4]. Boyle bir durumda da uzman tarim personeline ihtiyag
duymaktadir. Ozellikle kirsal kesimde kiiciik kapsamda iiretim yapan c¢iftciler cogu zaman bahse konu
olan uzman personele ulasgamamaktadir. Tasarlanan sistem ile hastaliklara {ireticiler de tam
koyabilecektir. Bdylece hastaliklardan en az seviyede etkilenerek verim artigi da saglanabilecektir. Buna
ek olarak uzman personel ihtiyacini da kismen karsilamig olacaktir.

Bitki hastaligina bagli ¢evresel, sosyal ve ekonomik agilardan meydana gelen kayiplari ortadan
kaldirabilmek i¢in bitki hastaliklarinin dénceden tespit edilmesi gerekmektedir. Geleneksel olarak bu
onleme islemleri ziraat mithendisleri tarafindan yapilmasina ragmen zaman kaybi, verimsizlik ve biiyiik
bir maliyet dogurmasindan dolay1 farkli yontemler arastirilmaktadir [S]-[7]. Son zamanlarda derin
Ogrenme, goriintli isleme ve nesne tanima alanlarinda yapilan ¢alismalar bu tlir hastaliklarin tespit
edilmesi i¢in uzmanlara yardimci araglarin gelistirilebilecegini gostermektedir. Elma hem Diinya
genelinde hem de Tirkiye’de ¢ok fazla iiretilen bir meyvedir. Bu makale kapsaminda belirtilen
problemlere ¢oziim, elma yaprak hastaliklarinin otomatik siniflandirilmasinda aranmistir. Venturia
Inaequalis gibi farkli hastaliklar elma yapraklarinda siklikla goriilmektedir [8]. Bu hastaliklarin
olusturdugu beneklerden dolay1 elma tiretiminde farkli oranlarda verim kayb1 yagamaktadir. Bunlara ek
olarak son zamanlarda seller, yanginlar ile kendini daha fazla hissettiren kiiresel 1sinma gibi sebeplerden
dolay1 hastalik daha hizli yayilmakta ve yeni enfeksiyonlara neden olmaktadir. Tiim bu sebeplerin
¢Oziime kavusabilmesi i¢in hastaliklarin erken donemde hizli bir bicimde otomatik olarak tespit edilip
siniflandirilmasi 6nemlidir. Elma yapraklarinda goriilen genel hastaliklardan bazilarinda kahverengi ve
sar1 lekeler gibi farkli semptomlar meydana gelmektedir. Saglikli bir elma yaprak goriintiisiine gore
meydana gelen farkliliklara odaklanarak siniflandirma islemi yapilmaktadir.

Gilinlimiizde bitki hastaliklarin tespiti i¢in daha zahmetli ve daha fazla zaman alan ¢iplak goz ile
tan1 koyma islemi, tespit siirecini yavaslatmaktadir. Gegmiste kullanilan klasik yontemler ile hastalik
teshisi yapmak ¢ok fazla zaman ve emek almaktadir. Giiniimiiz sartlarinda bile hastalik tanis1 genellikle
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ayni yontem ile konulmaktadir. Binlerce agacin bulundugu tarim arazilerinde ise daha biiyiik probleme
neden olabilmektedir. Sonug olarak teknolojik sistemlerin eksikligi meyve kalitesinin diismesine sebep
olmaktadir. Bu nedenle ¢iftgilere yardimci olabilecek karar destek sistemlerinin gelistirilmesi 6nem arz
etmektedir. Son yillarda literatiirde cesitli bitkilere ait yaprak hastaliklarmin simiflandirilmasinda
kullanilan farkli makine 6grenme ve goriintii isleme algoritmalart bulunmaktadir [3], [9]-[11]. CNN
yontemleri ile bitkilerdeki en ayirt edici Oznitelikleri elde etme konusunda umut verici gelismeler
yasanmaktadir. Bu gelismelerde genellikle ince ayarlama yapilmis transfer 6grenme [12]-[15]
yontemleri kullanilmistir. Bu ¢alisma kapsaminda da CNN modelinin olusturulmasinda ayri ayr1 4 farkl
onceden egitilmis transfer modeli kullanilmistir. Her birisinden elde edilen sonuglar dogruluk ve kayip
bilgilerine gore karsilastirmali sunulmustur.

Literatlirdeki ¢aligmalar yeniden eskiye dogru incelendiginde, biiyilik bir cogunlugunda klasik
makine 6grenme algoritmalarinin kullanildigi goériilmektedir [9], [10], [16]. Bu ¢aligmalardan dikkat
¢eken bazilari; Sujatha vd. turunggiller lizerinde bitki hastaliklarini tespit etmek i¢in makine 6greme
algoritmalarim1 kullanmistir [17]. Benzer bir calismada Yun vd. salatalik bitkisine ait yaprak
goriintiilerini olasilik tabanli sinir aglari ile siniflandirmaya calismistir [18]. Literatiirdeki baska bir
calismada ise patates ve musir bitkilerine ait yaprak hastaliklarinin tanimlanabilmesi igin bir sistem
gelistirilmistir [19]. Mevcut ¢calismalar incelendiginde iirlinde veya yapraginda bozulma meydana gelen
bolgeden elde edilen istatistiksel 6znitelikler kullanilmaktadir. Bunun yaninda ¢alismalarda kullanilan
goriintiilerde segmantasyon islemide gergeklestirilmistir.

Klasik goriintii isleme yontemlerinde kararli sonuglar alinabilmesi igin egitim 6rneklerinin yeterli
sayida olmasi gerekmektedir [20]. Bu tiir yontemlerin kullanilmas1 esnasinda aydinlatma, parlaklik,
kontrast diizensizlikleri, kusurlu lezyon alan1 ile normal alan arasindaki benzerlikler gibi ¢esitli faktorler
sorun teskil edebilmektedir. Son zamanlarda bu sorunlarin iistesinden gelebilecek, dnceden egitilmis
sinir aglar1 yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemlerde kullanilan konvoliisyon tabanli yaklagim ile
yaprak hastaliklarinin ve zararlilarinin tespit edilmesinde klasik yontemlere gore cok 6nemli 6znitelikler
otomatik olarak elde edilebilmektedir [21]. Yukaridaki tespitleri baz alarak yapilan ¢alismada elde
edilen ana katkilar asagida maddeler halinde sunulmustur.

e ResNet152V2, DenseNet201, MobileNetV2, ResNet50V2 onceden egitilmis ag modelleri
yardimiyla 6n islemden geg¢irilmis bitki hastalik goriintiilerinden girdi katmani elde edilmistir.
Kullanilan yontemlerden hangisinin yaprak hastaliginin tiiriinii belirlemede iyi oldugunu
belirlemek i¢in eklenilen model ile ayr1 ayr performans analizi yapilmig ve sonuglar1 Tablo
2’de sunulmustur.

e Onerilen temel bir konvoliisyonel sinir agi (CNN) modeli ile de test goriintiilerini tahmin
edebilecek bir model 6nerilmistir.

e Gergeklestirilen ¢aligsma ile hem {ireticilere yardimci bir karar destek sistemi gelistirilmis hem
de son yillarda popiiler olan derin 6grenme uygulamalarina ait onceden egitilmis farkli transfer
O6grenme yontemlerinin performans analizleri sunulmustur.

e Tarim sektoriinde erken teshisin yayginlagsmasi ile elma iiretiminin artmasi beklenmektedir.

Makalenin geri kalan boliimii agagidaki sekilde planlanmistir. Literatiir 6zetinde ¢alisma konusu
ile ilgili benzer ¢aligmalar incelenmistir. Materyal ve Metod boliimiinde kullanilan veri seti ve yontemler
hakkinda bilgi verilmistir. Gelistirilen model boliimiinde ise sunulan model detayli bir sekilde anlatilmis
ve sonuglart paylasilmistir. En son boliim olan Sonug boliimiinde ise ¢alismadan elde edilen sonuglar
detaylandirilmigtir.

2. Literatiir ozeti
Literatiirdeki calismalar incelendiginde ImageNet, CoCoNet vb. 6nceden egitilmis ag yapilarinin
icerisinde 1000 adet farkli sinifa ait goriintiilerin bulundugu goriilmiistiir. Bitki hastaliklariida bu

siniflar icerisine entegre ederek siniflandirabilecek bir sistemin tasarimi miimkiindiir [15]. Genel olarak
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yapay zeka yontemleri ve Onceden egitilmis aglar ince ayarlar yapilarak egitimden sagliga [22],
enerjiden [23] hayvanciliga [24] kadar farkli birgok alana uygulanabilmektedir. Transfer 6grenme olarak
tanimlanan bu yapilar, derin bir modelin 6znitelik ¢ikaricisi olarak kullanilmaktadir. Literatiirde bitki
hastaliklarinin - siniflandirilmasinda, transfer O6grenme yaklasgiminin tiim agirliklarinin - sifirdan
Ogrenildigi 6grenme yaklasimlarma gore daha dogru sonuglar verdigi tespit edilmistir [14], [15].
Transfer 6grenme ¢aligmalarinin ¢ogu ImageNet veri seti baz alarak gelistirilen 6nceden egitilmis
modellere dayanmaktadir [13]. Genellikle ImageNet agirliklarimi kullanan transfer 6grenme teknikleri,
bu caligmada oldugu gibi veri seti daha az goriintiiden ve smiftan olusan durumlarda bile daha dogru
modeller olusturmaya olanak vermektedir. Buna ek olarak kontrollii kosullar altinda saglanan veri
setlerinde de ince ayarlamalar yapilarak iyi sonuglar verdigi goriilmektedir [25]. Bu ¢aligmada kullanilan
veri seti, ImageNet veri seti agirliklar kullanilarak modelin girdi katmani olusturulmustur. Sonrasinda
diger katmanlarin eklenmesi ile elde edilen modeller {izerinde yapilan ince ayarlar ve eklenen katmanlar
ile smmiflandirma dogruluk oranlari artirilmaya ¢aligilmigtir. Literatiirde var olan ¢aligmalar
incelendiginde bitki lezyonlarina ait renk, doku, sekil, bigim gibi Oznitelikler kullamilarak bitki
hastaliklarinin tespiti gergeklestirilmistir [5], [26], [27]. Bu c¢alismalardan esinlenerek derin 6grenme
algoritmalarinda kullanilacak goriintiiler bazi asamalardan gecirilmektedir. ilk asamada calismada
kullanilacak goriintii sayisini arttirmak igin goriintiiler cevrilerek, yakinlastirilip uzaklastirilarak goriintii
say1st arttirtlmaktadir. Sonrasinda da klasik goriintii 6n isleme adimlar1 uygulanmaktadir.

Dubey vd. sekil, doku, renk gibi farkli goriintii 6znitelikleri kullanarak elma hastaliklarin
siniflandirmak i¢in bir uygulama gelistirimistir [28]. Gelistirdigi uygulamada K ortalamalar algoritmasi
yardimiyla lezyon olusan bolgeyi tespit etmistir. Sonrasinda tespit ettigi bolgeyi tanimlayan istatistiksel
Oznitelikleri tanimlayarak smiflandirmistir. Turkoglu vd. dnceden egitilmis ag modellerinden olan
AlexNet, GoogleNet, DenseNet201 modelleri ile 6znitelik elde edip LSTM ydntemi ile siniflandiran bir
model gelistirmistir [8]. Wang vd. hastalik sebebiyle olusan verim kaybini 6lgebilmek adina hastalik
siddetini otomatik tahmin eden bir yap1 tasarlamistir [6]. Liang vd. ResNet tabanli bir derin 6grenme
yontemi ile yaprak hastaligini siniflandirmistir [29]. Zhang vd. kirmizi, yesil ve mavi renk kanallarini
kullanarak ii¢ kanall1 konvoliisyonel bir sinir ag1 olusturmustur. Bu sinir ag1 modeli ile sebze yaprak
hastaliklarini siniflandirmistir [30]. Tasarladigi yapida en iyi sonucu VGG16 modeli ile elde etmistir.

Cin’de yapilan bir ¢aligmada ise AlexNet transfer 6grenme modelinde yapilan ince ayarlamalar
ile elma yaprak hastaliklar simiflandirilmistir [12]. Tiirkiye’de yapilan bir caligmada ise yine endiistriyel
otomasyon sisteminden elde edilen goriintiiler lizerinden derin 6grenme modelleri ile saglam ve ¢iiriik
elma smiflandirmasi gergeklestirilmistir [31]. Literatiirdeki bir diger ¢aligmada ise Ferentinos, farkli
bitkilere ait saglikli ve hastalikli goriintiilerden olusan bir verisetini kullanarak konvoliisyonlu bir sinir
ag1 modeli gelistirmistir. Caligmasinda bitki hastaliklarindaki belirtilerin optik olarak gézlenmesindeki
zorluklara da deginmektedir. Agronomistler, ciftlik teknisyenleri, ziraat miihendisleri, pazar
bahg¢ivanlari, agac yetistiricileri ve bitki patologlar tarafindan bile genellikle baz1 hastaliklarin tipini,
tlriini  belirlemede basarisiz duruma distiikleri bahsedilmektedir. Bitki hastaliklarinin tanist ve
teshisinin otomatik olarak gerceklestirmesinin optik yontemler ile tan1 koymaya calisan uzmanlar
agisindan biiyiik bir kolaylik saglayacagi vurgulanmaktadir [32]. Yapilan caligmalar incelendiginde
sahada ¢alisan uzmanlar tarafindan, ¢iplak goz ile yaprak hastalik tespiti ve siniflandirilmasinin zor
oldugu ifade edilmektedir [25].

3. Materyal ve Metod

3.1. Materyal

Bu calisma kapsaminda kullanilan veri setindeki goriintiiler, farkli aydinlatma seviyesi ve agist
bulunan ortamlardan elde edilmistir. Buna ek olarak goriintiilerin arka planlar1 da degisken yapidadir.
Veri setinde bir saglikli siif ve ii¢ farkli hastalik sinifina ait toplam 3642 adet yaprak goriintiileri
bulunmaktadir. Veri seti icerisindeki farkli simflara ait yaprak goriintiileri dengeli olarak
dagilmamaktadir. Veri setinin yilizde beslik bir kisminda hem kabuklanma hastalig1 hem de pas hastalig
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bulunmaktadir [4]. Veri setinde bahsedilen olumsuz durumlar goriintiiler {izerinden hastalik analizini
zorlastirmaktadir. Kullanilan veri setinde healthy sinifinda 516, multiple diseases (MD) siifinda 91,
rust sinifinda 622, scab sinifinda 592 elma yaprak goriintiisii bulunmaktadir. Veri setindeki goriintiiler
1821°ser adet egitim ve test olarak ikiye ayrilmaktadir. Healthy sinifina ait goriintiide herhangi bir
hastalik isareti bulunmamaktadir. Bu goriintii lekesiz ve isaretsiz saf yesilden olugan saglikli yapragi
temsil etmektedir. Ayni sekilde MD ise ayn1 anda hem kabuklanma hem de paslanma hastalig1 olan
hastalik grubudur. Rust, yaprak iizerinde sar1 sekillerin bulundugu pas mantarindan kaynaklanan
hastalik grubudur. Son hastalik grubu olan Scab ise kahverengi yaralar ve izlerin bulundugu mantardan
meydana gelen hastalik grubunu temsil etmektedir. Bahsedilen hastaliklar Sekil 1°de gosterilmistir.

Healthy MD Rust Scab

91 622 592
Sekil 1. Veri setindeki siniflardan 6rnek goriintiiler ve toplam sayilar
Sekil 1°de gosterilen veri setinde bulunan yaprak goriintii drnekleri egitim, test ve dogrulama
gruplarina ayrilmasi gerekmektedir. Gruplara ayrildiktan sonra veri gogaltma islemi gergeklestirilmistir.

Egitim veri setinde veri c¢ogaltma islemi gergeklestirilirken diger gruplar iizerinde veri ¢ogaltma
gerceklestirilmemistir.

3.2. Transfer ogrenme adimlar

Derin 6grenme karmasik ya da normal veri setlerinden en az 6n islemle 6énemli 6znitelikleri
¢ikartip 6grenmeye odaklanan bir makine 6grenme alt yapisi olarak tanimlanmaktadir.

| Veriseti belirleme |

!

| Veriseti biliimleme |
[

. '

| Egitim ‘ l Dogrulama |

On iglemler

I
Sekil 2. Transfer 6grenme adimlari
Klasik makine o6grenme algoritmalarma gore derin O0grenme algoritmalar1 farkli goriinti
formatlarma dogrudan uygulanabilmektedir. Klasik makine 6grenme algoritmalarinda var olan 6znitelik
¢itkarma adimu derin  Ggrenme algoritmalarinda tercihe baghi olarak kendi icerisinde
gerceklestirilebilmektedir. Her iki algoritmada da goriintii boyutlandirma, giiriiltii temizleme, kenar

belirleme, histogram esitleme, ROI bdlgesini belirleme adimlari ortaktir. Sekil 2°de gdsterilen adimlar,
bu makale kapsaminda olusturulan modelin ilk agamasi olarak tanimlanmustur.
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Veri seti belirleme adiminda zorluk derecesine bakilarak, arka plan1 homojen olmayan,
aydinlatma durumu degisen, birden fazla hastalik bulunduran bir veri seti belirlenmistir. ikinci adimda
veri setinin orijinal halinde bulunan Egitim ve Test verileri birlestirilerek tekrar %801 egitim, %10
dogrulama, %10 test verisi olacak sekilde ayrilmistir. Sekil 2°de gosterilen 6n isleme adiminda egitim
goriintiilerinin tamami (224,224,3) boyutuna gore yeniden boyutlandirilmistir. Belirtilen boyutlandirma
onceden egitilmis ag modellerine girdi sirasinda islem kolaylig1 saglamaktadir. Sonrasinda bir diger 6n
isleme adimi olarak veri ¢ogaltma teknigi uygulanmistir. MD sinifi gibi say1 olarak diger siniflardaki
yaprak sayilarindan az olmasi sebebiyle genellestirme kabiliyeti disiiktiir. Bu disiikliigii ortadan
kaldirabilmek igin MD sinifi basta olmak iizere goriintiileri iyilestirme, dondiirme, 6lgekleme ve geviri
ile veri sayis1 az olan sinif goriintiilerinin genelleme kabiliyeti artirildi. Bu iglemler Sekil 2°de gosterilen
on islemler adiminda gerceklestirilmistir. On isleme adimindan sonra DenseNet201, MobileNetV2,
ResNet50V2, ResNet101V2 ve ResNet152V2 transfer 6grenme teknikleri iizerinde ince ayarlamalar
yapilmistir. Bu makale kapsaminda giris ve ¢ikis katmanlari revize edilerek kullanilan veri setine uygun
hale getirilmistir. Bu sekilde gergeklestirilen 6grenme digerlerine gére daha hizlidir [25]. Ogrenmeyi
hizlandirabilmek i¢in ImageNet veri kiimesi kullanilmigtir. Hastalik siniflarinin kategorisini belirlemek
ve siniflandirmak igin ince ayar yapilmustir. Sekil 2°de gosterilen modelde, ImageNet ile 6nceden
egitilmis agirlikli modeller ayr1 ayrt olusturulmustur. Modelde yapilan bir diger ince ayarda ise
RMSProp algoritmas1 0.0001’lik bir baslangi¢ 6grenme orani kullanilmistir. Sekil 2°de ince ayarlanmis
modellerden elde edilen degerler, bundan sonraki agsamada sunulan ve ¢aligmaya 6zgii onerilen CNN
modeline aktarilmistir.

3.3. DenseNet201

Bu model Huang vd. [33] tarafindan agdaki katmanlar arasinda maksimum bilgi aktarimini
saglamak i¢in olusturulmustur. Her katman i¢in dnceki katmanlar girdi olarak kullanilir. Her katmanin
Oznitelikleri sonraki katmanlara girdi olmaktadir. DenseNet ag modelleri kaybolan gradyan problemini
onemli Olclide hafifletmektedir. Bunu gerceklestirebilmek icin model azaltilmig parametre sayisina
sahiptir. Bunlara ek olarak DenseNet, onceki tiim katmanlar tarafindan elde edilen 6znitelik haritalarin
sonraki katmana girdi olarak vererek parametre verimliligi saglamaktadir [34]. Parametre verimliligi ile
aglardaki derin katmanlarin 6nceki katmanlar tarafindan {iretilen tiim 6znitelik haritalarina erigsmesi ve
kullanmasi saglanmaktadir. Bu durum 1. katmandaki X1 6znitelik haritasi, digerleri ise XO, ..., XI-1
Oznitelik haritalar1 seklinde Denklem 1 ile ifade edilebilir:

X1 = HI([XO0,.., Xl —1]) 1)

Denklem 1’de 0’inc1 katmandan 1-1’inci katmana kadar ki 6znitelik haritasi [XO, ..., X1 — 1] ile
gosterilmistir. Hl, toplu normallestirme (BatchNormalization), Rectified linear units (ReLU) ve 3x3
konvoliisyon katmanlarinin birlesmesinden olugmaktadir.

Bu makale kapsaminda yaprak hastaliklarini tanimlayabilmek ig¢in Denklem 1°I kullanan
DenseNet201 yapist olusturuldu. Yapr ImageNet ile dnceden egitilmis agirliklar ile yliklenmistir.
Sonrasinda bu yapi, yaprak hastaliklarini siniflandirmak igin onerilen CNN modeline girdi olarak
verilmistir.

3.4. MobileNetV2

Mobil cihazlarin yayginlagmasi ile birlikte son zamanlarda gelistirilen tiim uygulamalar mobil
ortamlarda calisabilmektedir. Mobil ortamlar gibi taginabilir bilgisayarlarda c¢alisabilen derin sinir ag1
modellerinin en popiiler olanlarindan birisi MobileNetV2 mimarisidir. Hem mobil ortamda hem de diger
platformlarda ¢alisabilmesi bu mimariyi daha 6n plana ¢gikarmaktadir.

Bu mimari, derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon (depthwise separable convolution (DWSC))
yapisint kullanmaktadir. Calismada kullanilan bu mimari modelde ilk konvoliisyon 13 adet ayrilabilir
konvoliisyon yapisim takip etmektedir. MobileNet mimarisinde her konvoliisyon yapisini bir toplu
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normallestirme ve ReLU aktivasyon fonksiyonu takip etmektedir. y adli bir goriintiide normal bir
konvoliisyon (NK) islemini denklem ile ifade etmek istedigimizde;

k=K l=L m=M
NKW,)ap= > > > Wlklm)y(+kj+Lm) @
k=11=1 m=1
Denklem 2 ifadesinde W agirliklar1 temsil etmektedir. k=1 den K degerine kadar goriinti
genisligi, I=1 den L siitun degerine kadar goriintiiniin yiiksekligi, i ve j degerleri goriintiiniin
pozisyonlarini ve m=1 den M sayisina kadar filtreleri temsil etmektedir.

DWSC, iki adet derinlemesine konvoliisyon (depthwise convolution (DWC)) ve bir adet noktasal
konvoliisyon (pointwise convolution (PWC)) yapisindan olusmaktadir. DWC yapisinda goriintiiniin her
renk kanalina, konvoliisyon filtreleri ve agirlik matrisleri uygulanmaktadir.

DWSC(Wp, Wa,¥)i,jy = PWC ) (%'DWC(i.j)(Wd'Y)) ®)
k=K 1=L
DWCWq,¥)uj) = Z Wak,n) X Y(ivk,j+0) (4)
k=11=1
M
PWCWy, ¥) i jy = Z Win ¥(i,jm) ®)
m=1

MobileNet mimari modellerini olusturan DWSC, DWC ve PWC yapilar sirastyla Denklem 3, 4
ve 5’de gosterilmistir. Denklem 2 ifadesinde oldugu gibi K degerleri goriintii genisligini temsil ederken,
L degerleri goriinti yiiksekligini temsil etmektedir. i ve j degerleri de Denklem 2’de oldugu gibi burada
da goriintii pozisyonlar ifade etmektedir. DWC y gériintiistine Wy ‘yi, PWC ise W},’yi kullanmaktadir.
PWC, DWC’nin ¢iktilarmi birlestirebilmek ic¢in 1x1 konvoliisyon filtresi i¢ermektedir. PWC’nin ana
Ozniteligi DWC’nin ¢ikis 6znitelik matris boyutlarini azaltmaktir. Denklem 5°de goriildiigi tizere PWC
Oznitelik matrisi m sayidaki filtreye dogrudan baghdir. W, ise PWC yapismin agirlik filtresi olarak
tanimlanmaktadir.

Bu mimari diger mimarilere gore daha diisiik donanimsal 6zelliklere sahip cihazlar {izerinde
calisabilmektedir. Yapilan calisma kapsaminda performans degerlendirmesine tabi tutulan diger
mimarilerden daha az hesaplama maliyetine sahiptir. Diger mimari yapilarda oldugu gibi bu mimari
yapida da ImageNet agirliklart kullanilmigtir. Sonrasinda olusturulan yapi, yaprak hastaliklarimni
siiflandirmak i¢in 6nerilen CNN modeline girdi olarak verilmistir.

3.5. ResNet

He vd. [35] tarafindan ortaya gikartilan ResNet, konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan
olusan blok yapilarindan olusmaktadir. Bu mimari VGG mimarisine benzemekle birlikte VGG
aglarindan ¢ok daha fazla derindir. Tam baglantili katmanlar yerine genel olarak ortalama havuzlama
yapilar1 kullanilmaktadir. 50, 101 ve 152 katmanlardan olusan ResNet mimarileri bulunmaktadir.

ResNet mimarilerinde katmanlari atlayan kisayal baglantilar1 bulunan Residual Building Block
(RBB) yapilar1 bulunmaktadir [36]. Bu yapilar sayesinde optimizasyon amagl yerel optimum
noktalarina takilma sorunu ¢doziilmektedir. RBB yapilart bu kisayol baglantilarina ek olarak
konvoliisyon, toplu normallestirme, ReL.U katmanlarindan olusmaktadir. RBB yapilarmin ise RBB-1 ve
RBB-2 olmak {izere iki farkli yapis1 bulunmaktadir. RBB-1 yapisinda kisayollar x, dogrusal olmayan
fonksiyon F ile gosterilmistir. Belirtilen parametreler ile RBB-1"in ¢ikisini gdsteren y ise Denklem 6’da
gosterilmistir.

y=F(x)+x (6)
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RBB-2 yapisinda ise RBB-1 yapis ilizerine bir adet konvoliisyon ve toplu normallestirme katmanti
daha eklenmistir. Birlikte eklenen bu katmanlar H ile ifade edilirse Denklem 7 olusmaktadir.

y = F(x) + H(x) (7

Bu makale kapsaminda yaprak hastaliklarini tanimlayabilmek i¢in ResNet50V2, ResNet101V2,
ResNet152V2 yapilart olusturulmustur. Olusturulan bu yapilar ImageNet veri setini kullanilarak
agirliklar ile yliklenmistir. Sonrasinda bu yapilar, yaprak hastaliklarini siniflandirmak i¢in 6nerilen CNN
modeline girdi olarak verilmistir.

4. Gelistirilen Model

Transfer 6grenme mimarilerinde giris, tam baglanti ve siniflandirma katmanlarinda yapilan ince
ayarlamalar ile bu mimarilerin egitildigi veri seti disinda farkli veri setlerinede uygulanabilmesi
miimkiindiir. Onceden egitilmis aglardan farkli bir veri setinde kullaniminda 6znitelik ¢ikarma islemi
uygulanabildigi gibi olusturulan bir CNN modeline girdi katmani olarak yerlestirilebilmektedir. Bunun
icin Onceden egitilmis aglarda degisiklik yapilmasi gereken katmanlar ile birlikte agmn tiim
katmanlarinin yeni goriintii izerinde ¢aligtirilmasini gerekmektedir.

Burada;

e Onceden egitilmis bir ag alinmaktadir. Cikis katmani kaldirilmaktadir. Giris katmani bu
caligmada kullanilan veri setine gore ince ayarlardan gecirilmektedir.

e Onceden egitilmis agm iistine yeni bir CNN mimarisi eklenmekte ve sonrasinda bir
siniflandirma eklenmektedir.

e Sonrasinda, bu ince ayarlar ile birlikte hem dogrulama hem egitim verileri ile ag modeli
olusturulmaktadir.

e Son olarak test goriintiileri modele verildiginde tanima iglemi kolaylikla yapilabilmektedir.

CNN tabanli siniflandirma modeli Sekil 3’de gosterilmistir. Sekil 2°de CNN tabanli modiiliin ilk
katmanini olusturan transfer 6grenim ¢iktilar1 elde edilmistir. Bu c¢alisma kapsaminda kullanilan
DenseNet201, MobileNetV2, ResNet50V2, ResNet101V2 ve ResNet152V2 onceden egitilmis, ince
ayarli CNN algoritmalar1 genel olarak giris katmanina katman olarak eklenmistir. Sonrasinda 6nerilen
modelin katman siralamasi su sekilde planlanmistir. 5x5°lik filtrelere sahip konvoliisyon katmant,
maksimum havuzlama, diizlestirme (Flatten) katmani, toplu normallestirme, 2048 ¢ikisl tam baglanti
katmani, toplu normallestirme, ReL U aktivasyon, unutma (Dropout) katmani, 1024 ¢ikish tam baglanti
katmani, toplu normallestirme, ReLU aktivasyon katmani, unutma katmani ve son olarak sinif sayisina
esit sayida c¢ikis degerine sahip softmax aktivasyon fonksiyonlu tam baglanti katmani eklenmistir.

Tablo 1. Oznitelik ¢ikarmada kullanilan ag detaylart

Ag Derinlik Boyut (MB) Parametre
DenseNet201 [33] 201 77 20.242.984
ResNet50V2 [35] - 98 25.613.800
ResNet101V2 [35] - 171 44.675.560
ResNet152V2 [35] - 232 60.380.648
MobileNetV2 [37] 88 14 3.538.984

Girig katmani aga verilen girdilerin verildigi katmandir. Bu katmanda girdi boyutunun énceden
ayarlanmasi gerekmektedir. Bu ¢alisma boyunca girdiler (224,224) genislik ve yiikseklik boyutunda
ayarlanmigtir. Renk kanali olarak RGB renk kanali kullanilmis. Girdi saglamadan temel anlamda
goriintiiler 6n islemden gegmistir. Konvoliisyon katmani, goriintiideki piksel matrislerini kullanarak
Oznitelik matrisini elde eden temel katmandir. Bu katman goriinti lizerinde belirli filtreleri
doniistirmektedir. Filtreler farkli boyutlarda tanimli olabilmektedir. En sik kullamilan bu boyutlara
ornek olarak 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 veya 11x11 verilebilir.
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Calismada 60 adet 5x5’lik filtrelere sahip konvoliisyon katmani olusturulmustur. ReLLU katmani,
aslinda aktivasyon katmanidir. Aktivasyon katmani konvoliisyon katmanindan sonra gelmektedir.
Dogrusal ve dogrusal olmayan doniisiim islemlerinde kullanmaktadir. Gergek veriyi agin anlayabilecegi
aralik ve formata getirmektedir. Havuzlama katmani, konvoliisyon ve ReLU islemlerinden sonra
gergeklestirilmektedir. Hafizaya dokunmadan goriintii boyutunu azaltmaya ¢alismaktadir. Havuzlama
katmaninda genel olarak maksimum filtreleme ya da ortalama filtreleme kullanilmaktadir. Tam
baglantili katman ise konvoliisyon, ReLU ve havuzlama katmanindan sonra gelmektedir. Bu katmandan
onceki Oznitelik ¢ikarma ndronlar ile tam baglant1 halindedir. Unutma katman agdaki bazi néronlar
asirt Ogrenmenin Oniine gecebilmek adina silmektedir. Rastgele secilen bazi noronlar ihmal
edilebilmektedir. Sniflandirma katmani, adindan da anlasilabilecegi gibi siniflandirma girdilere gore
simif etiketlerinin elde edilmesini saglar. Smf etiketlerin elde edilmesinde softmax fonksiyonunu
kullanmaktadir. Tablo 1°de bu ¢calisma kapsaminda kullanilan 6nceden egitilmis aglarin detay 6zellikleri
verilmistir.

DenseNet201

|
|
MobileNetV2 |
|

ResNet101V2

Konvoliisyon
|
Havuzlama
|
Flatten
¥
BatchNormalization
¥
Dense
¥
BatchNormalization
v
RelLU
¥
Dropout
¥
Dense
|

ResNet152V2

ResNet50V?2 —|> :
|
|
|

»  Healthy

b MD

i Scab
-

> 7Rus‘[ ‘

RelLU
Tam baglanti
v
Softmax
Siniflandirma
|

BatchNormalization

Sekil 3. Onerilen CNN tabanli elma yaprak hastalig1 siniflandirma modeli

DenseNet201, ResNet50V2, ResNet101V2, ResNet152V2 ve MobileNetV2 mimarileri iizerinde
yapilan farkli katmanlardaki ince ayar ile olusturulan yeni modele katman olarak verilmistir. Sonrasinda
onerilen modele ait yukarida ayrintilari verilen katmanlar sirasiyla yerlestirilmistir. Katmanlar ard1 sira
boyutlar1 birbirine uyacak sekilde siralamasi belirlenmistir. Son asamada ise tam baglanti katmani ile
her bir nron tiim Oznitelik haritas1 ile baglant1 saglanmaktadir. Bu baglantilar, Softmax aktivasyon
fonksiyonunu baz alarak sinif puanlamalarini belirlemektedir. Simiflandirma katmani ise siniflandiric
gorevi i¢in 0zellesmektedir. Elma yaprak hastaliklarmi siniflandirmak igin farkli deneysel ¢aligmalar
sonucunda Sekil 3’de belirtilen CNN algoritmasi olusturulmustur.

4.1. Deneysel Sonuclar

Ince ayarlamalarda, adim degerleri gibi tiim degerlerin, transfer 6grenme yapilmak istenen tiim
mimarilerde ayni olacak sekilde deger atamalar1 yapilmistir. Buna ek olarak egitim, dogrulama ve test
verileri K-fold 10 degerine ayrilmistir. Bu nedenle ¢alismada K-fold10 degerine gore elde edilen
performans degerlerini ortalamasi sunulmustur. Yapilan egitim islemlerinde elde edilen sonuglarda
DenseNet201 diger modellerden daha basarilt bir sonu¢ vermistir. Bu sonuglar ve siradan modellere
gore Onerilen modellerin verdigi basar1 oranlar1 Tablo 2’te sunulmustur. F1, Hassasiyet, Egitim dogruluk
ve dogrulama dogruluk degerleri birbirine yakin ¢ikmustir.
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Tablo 2. Kullanilan transfer 6grenimine gore onerilen CNN algoritmanin siniflandirma

sonugclari
Transfer 6grenme Egitim dogruluk Dogrulama dogruluk F1 puan Hassasiyet

Onerilen 0.96 0.95 0.95 0.96
DenseNet201
Onerilen 0.94 0.95 0.94 0.95
ResNet50V2
Onerilen 0.93 0.94 0.93 0.93
ResNet101V2
Onerilen 0.94 0.95 0.93 0.94
ResNet152V2
Onerilen 0.97 0.93 0.94 0.93
MobileNetV2
DenseNet201 0.94 0.92 0.93 0.92
ResNet50V2 0.91 0.92 0.91 0.91
ResNet101V2 0.92 0.91 0.92 0.91
ResNet152V2 0.93 0.93 0.92 0.91
MobileNetV2 0.95 0.90 0.92 0.92

% gDSD ;;3 \;%

\a)' b)l

Sekil 4. a) Onerﬂilen CNN algoritmasinin DenseNet201 i¢in egitim ve dogrulama kaybi ve
dogruluk grafikleri, b) Onerilen CNN algoritmasinin MobileNetV2 igin egitim ve dogrulama kayb1 ve
dogruluk grafikleri

Sekil 4’te Onerilen CNN yoOntemiyle ayni ince ayarlamalara tabi tutulan DenseNet201 ve
MobileNetV2 transfer 6grenim teknikleri ile elde edilen egitim ve dogrulama kayip ve dogruluk
grafikleri sunulmustur. Sekil 5’te Onerilen CNN yontemiyle aymi ince ayarlamalara tabi tutulan
ResNet5S0V2 ve ResNet101V2 transfer 6grenim teknikleri ile elde edilen egitim ve dogrulama kayip ve
dogruluk grafikleri gosterilmistir. Sekil 6’da onerilen CNN yontemiyle ayni ince ayarlamalara tabi
tutulan ResNet152V?2 transfer 6grenim teknigi ile elde edilen egitim ve dogrulama kayip ve dogruluk
grafikleri gosterilmistir. Elde edilen sonuglar incelendigine dogrulama grafiklerinde bir dalgalanma
goriilmektedir. Bunun ana sebebi olarak goriilebilecek egitim ve dogrulama verilerinin dagilimi
diistiniilebilir. Ancak veri dagilimi rastgele olacak sekilde yapilmistir. Veri cogaltma tekniginde siniflar
arast veri dengesizliginin giderilebilmesi i¢in veri ¢ogaltma teknigi uygulanmistir. Veri ¢ogaltma
tekniginde MD sinifina 6zel veri gogaltma yapilarak veri sayisi diger siniflardan en yiiksek veri sayisina
sahip smifin sayisina getirilmistir. Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6 birlikte incelendiginde egitim
dogruluklarinin genel olarak dogrulama dogruluk degerlerinden daha yiiksek oldugu goriilmektedir.
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Sekil 5. a) One{ilen CNN algoritmasimin ResNet50V2 igin egitim ve dogrulama kaybi ve
dogruluk grafikleri, b) Onerilen CNN algoritmasinin ResNet101V2 i¢in egitim ve dogrulama kayb1 ve
dogruluk grafikleri
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Sekil 6. Onerilen CNN algoritmasinin ResNet152V?2 icin egitim ve dogrulama kayb1 ve dogruluk
grafikleri

Bu ¢alisma kapsaminda gelistirilen modeller ile karsilagtirma tablosu hazirlanmistir. Tablo 3 ayn
verisetini kullanan iki farkli calisma ile yapilan dogruluk karsilastirilmasim gostermektedir. Onerilen
yaklasim iki farkli ¢calismadan da daha iyi dogruluk orani vermistir. Bansal et al. [38] caligmasinda
DenseNet121, EfficientNetB7 ve EfficientNet NoisyStudent modellerini kullanarak bir method
olusturdugunu bildirmektedir. Belirtilen 6nceden egitilmis algoritmalardan faydalanarak bitki hastalig
varsa hizli bir sekilde tespit etmeye ¢alismistir. Divakar et al. [39] ise SMOTE yontemi kullanilarak elde
edilmis dengeli bir veri setinde EfficientNetB7 yontemi ile siniflandirma gerceklestirmistir. Yontemde
farkli onceden egitilmis modeller kullanilmasina ragmen en basarili sonuglarin EfficientNetB7
yonteminde elde edildigini bahsetmektedir.

Tablo 3. Ayn1 veri setini kullanan literatiirdeki caligmalarla karsilastirma sonuglari

Model Yil Yontem Dogruluk
Bansal et al. [38] 2021 Derin konvoliisyonel sinir ag1 0.96
Divakar et al. [39] 2021 Smote-DL 0.91
Proposed model 2021 Konvoliisyonel sinir ag1 yaklagimi 0.97
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Onerilen mimari model olusturulduktan sonra, test islemlerinde kullanilmaya hazir hale
getirilmigtir. Test veri setindeki goriintiiler, egitilen modele girdi olarak verilmistir. Girdi sonucunda
elde edilen sonu¢ softmax fonksiyonuna sokularak simif puanlari elde edilmistir. Elde edilen sinif
puanlarindan maksimum olani tahmin edilen sinif etiketi olarak atanmistir. Son olarak 6nerilen modelin
tahmin ettigi sinif etiketi ile gergekteki simf etiketi kargilastirilarak tahminin dogru olup olmadigina
karar verilmektedir. Test veri setinden 4 farkli sinifa ait baz1 goriintiilerde yapilan tahmin sonuglari Sekil
7’de gosterilmistir.

Tahmin Sinifi: Rust

Test_2 Tahmin Sinifi: Scab

Sekil 7. Test veri setindeki Test 2, Test 4, Test 31 ve Test 11 goriintiilerinin test sonuglari

5. Sonuc¢

Bu caligma kapsaminda elma yaprak hastaliklart 6n islemlerden gegirilerek DenseNetl121,
MobileNetV2, ResNet50V2, ResNet101V2 ve ResNet152V2 transfer 6grenme teknikleri yardimiyla
onerilen CNN yonteminin girdi katmani olusturulmustur. Girdi katmani tizerine tanima ve siniflandirma
oranlarim artiracak sekilde temel sinir ag1 katmanlart eklenmistir. Elde edilen c¢aligma sonucunda
DenseNet201 agindan elde edilen egitim dogruluk ve dogrulama dogruluk sonuglart diger ag
modellerinden daha yiiksektir.

Bundan sonraki ¢aligmada veri setinin ayni siniflari igeren farkli veri setleri ile birlestirilerek
kullanilmasi iizerine ger¢ek zamanli bir ¢aligma yapilmasi planlanmaktadir. Dogrulama, dogruluk ve
kayiplar arasindaki farkliliklarin {izerine gidebilmek i¢in orijinal verilerin artirilmas1 gerekmektedir.
Ozellikle MD simifinda az olan &rnek sayis1 problemin ¢dziimiinii zorlastirmaktadir. Smiflar arasindaki
veri dagilimin1 dengeleyebilmek i¢in MD sinifi iizerinde daha fazla veri ¢ogaltma islemi yapilmasi
gerekmistir. Bu islem gerceklestirildiginde ise Sekil 4, 5 ve 6’da gorildigi tizere farkli asagi yukari
grafik hareketleri goriilmektedir. Egitim ve dogrulama arasindaki istatistiksel deger farkliliklarimin
kapanabilmesi i¢in dogrulama verilerinin veri setini daha iyi temsil edebilecek goriintiilerden
secilmesinin 6nem igerdigi kanisina varilmisgtir,

Tesekkiir

Bu caligma kapsaminda kullanilan veri setini hazirlayan [4] ¢alismasina ait yazarlara tesekkiir
ederim.
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