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In this study, a CNN model named "T-LeafNet" is recommended to detect 9 different diseases on tomato
leaves rapidly. Classification success was measured by training the proposed network from scratch.
Network models within the scope of transfer learning - AlexNet, MobileNetV2, VGG16 - were tested on
the dataset, and the results were compared with the proposed network (Figure A).
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Figure A. The Flowchart of the Study

Purpose: Most of the diseases in tomatoes can be determined by observing the leaves. Therefore, the
observation of tomato leaves is of critical importance in vegetable cultivation. Since preserving the health
of the leaves will increase the productivity of tomatoes, it is a necessity to observe the leaf development
and to determine the possible disease risks accurately and quickly in advance. The main purpose of the
study is to create a CNN network to automatically determine the diseases in tomatoes using the only leaf
images.

Theory and Methods: In the proposed study, the "T-LeafNet" Convolutional Neural Network model,
which can detect 9 different diseases and healthy leaves in the leaves of tomato plants, is proposed.
Classification success was measured by training the proposed network from scratch. In addition, within
the scope of transfer learning, MobileNetV2, AlexNet and VGG16 architectures, which are ready-made
network models, were also tested on the dataset and the results were compared. The effects of data
augmentation and learning coefficient parameters on the achievement were also examined by applying the
tests on the original and augmented data with different learning coefficients.

Results: The highest classification performances of T-LeafNet, AlexNet, MobileNetV2 and VGG16
networks were measured as 97.32%, 98.32%, 99.1% and 99.21%. Considering the training time and
classification performances, it has been observed that the proposed T-LeafNet network gives high
performance with shorter time and less resources compared to other tested networks.

Conclusion: Contrary to the long training times and high resource usage of pre-trained CNNs, a CNN
architecture especially for tomato leafs, which is using low system resources and giving high classification
performance in shorter training times is presented. The use of fewer layers in the design of the model made
the model applicable for use on mobile platforms. After the implementation of the model in mobile
platforms, the proposed model can be used by tomato growers to detect disease more easily.
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Domates yapraklarinda hastalik tespiti i¢in 6nerilen hafif evrisimli sinir ag1 ile 6nceden
egitilmis aglarin performans karsilastirmasi
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ONECIKANLAR

. (::)zellikle domates yaprak hastalik tespiti i¢in 6zel ESA tasarimi sunulmaktadir
®  Onerilen model, diisiik sistem kaynaklar1 kullanir ve daha kisa egitim siirelerinde yiiksek siniflandirma performansi verir
e Onerilen ESA mimarisi ile 6nceden egitilmis aglarin kapsamli bir karsilastirmasi verilmektedir
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Domateslerde olusan hastaliklarin ¢ogu yapraklarin gozlemlenmesi ile belirlenebilir. Bu nedenle domates
yapraklarinin gézlemlenmesi, sebze yetistiriciliginde kritik bir Sneme sahiptir. Yapraklarin iizerinde bulunan izler,
renk degisimleri, kivriklik vb. hastalig1 ya da hastalik riski olusturabilecek bir viriisii isaret edebilir. Yapraklarin
sagligimin korunmasi domateslerin de verimliligini artiracagindan, yaprak gelisimlerinin gozlemlenmesi, olasi
hastalik risklerinin énceden dogru ve hizli tespitinin yapilmasi bir gerekliliktir. Onerilen caligmada, domates
bitkisinin yapraklarinda olusan 9 farkli hastaligi ve saglikli yapraklari tespit edebilen "T-LeafNet" Evrisimsel Sinir
Ag1 (ESA-CNN) modeli 6nerilmistir. Onerilen ag sifirdan egitilerek siiflandirma basarist 6lgiilmiistiir. Ayrica,
O6grenme aktarimi (transfer learning) kapsaminda hazir ag modellerinden MobileNetV2, AlexNet ve VGG16
mimarileri de veri kiimesi lizerinde test edilmis ve sonuglar karsilastirilmistir. Testler orijinal ve artirilmig veriler
tizerinde farkli 6grenme katsayilari ile uygulanarak, veri artirma ve 6grenme katsay1 parametresinin bagarima etkisi
de incelenmistir. T-LeafNet, AlexNet, MobileNetV2 ve VGG16 aglarinin en yiiksek siniflandirma performanslari
%97,32, %98,32, %99,1 ve %99,21 olarak dlgiilmiistiir. Egitim zamani ve siniflandirma performanslari géz dniinde
bulunduruldugunda, onerilen T-LeafNet aginin, test edilen diger aglara kiyasen daha kisa siire ve az kaynakla,
yiiksek performans verdigi gézlemlenmistir.

The performance comparison of pre-trained networks with the proposed lightweight
convolutional neural network for disease detection in tomato leaves

HIGHLIGHTS

e Special CNN design especially for tomato leaf disease detection is presented
e The proposed model uses low system resources and giving high classification performance in shorter training times
e A comprehensive comparison of pre-trained networks with the proposed CNN architecture is given
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Most of the diseases in tomatoes can be determined by observing the leaves. Therefore, the observation of tomato
leaves is of critical importance in vegetable cultivation. Traces on the leaves, color changes, curling, etc. may
indicate a disease or a virus that may pose a risk of disease. Since preserving the health of the leaves will increase
the productivity of tomatoes, it is a necessity to observe the leaf development and to determine the possible disease
risks accurately and quickly in advance. In the proposed study, the "T-LeafNet" Convolutional Neural Network
(ESA-CNN) model, which can detect 9 different diseases and healthy leaves in the leaves of tomato plants, is
proposed. Classification success was measured by training the proposed network from scratch. In addition, within
the scope of transfer learning, MobileNetV2, AlexNet and VGG16 architectures, which are ready-made network
models, were also tested on the dataset and the results were compared. The effects of data augmentation and
learning coefficient parameters on the achievement were also examined by applying the tests on the original and
augmented data with different learning coefficients. The highest classification performances of T-LeafNet,
AlexNet, MobileNetV2 and VGG16 networks were measured as 97.32%, 98.32%, 99.1% and 99.21%. Considering
the training time and classification performances, it has been observed that the proposed T-LeafNet network gives
high performance with shorter time and less resources compared to other tested networks.
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1. Giris (Introduction)

Tarim, insanlarin en biiylik ge¢im kaynaklarindan biridir. Tiirkiye,
sahip oldugu ekolojik ve cografik imkanlar sayesinde birgok tarimsal
iriinii yetistirmeye uygundur. Domates tariminda da diinya iiretim
skalasinda 6nemli bir yere sahiptir. Domates, ketcap ve salg¢a gibi
bircok ana gidada kullanildig1 ve Betakaroten, E vitamini, C vitamini
ve potasyum gibi sagliga ¢ok faydali besin degerleri icerdigi igin
diinyada en ¢ok tiiketilen sebzeler arasindadir. Tiirkiye de yilda 12,8
milyon tonluk domates iiretimiyle diinyada ti¢lincii sirada ve domates
ihracatinda ise diinyada besinci sirada yer almaktadir [1].

Bitki ortiisiiyle birlikte iklim kosullariin uygunlugu domatesin
yetistirilmesinde ¢ok biiylik bir Onem tagimaktadir. Ayrica,
domateslerin yapisal hassasliklarindan otiirii iklim ve bulunulan bolge
kadar yetistirilme kosullarina da dikkat edilmelidir. A¢ikta ve ortii
altinda yapilan domates yetistiriciliginde bir¢ok faktdr domatesler
lizerinde hasara ve bitkisel hastaliklara sebep olmaktadir. Bu
hastaliklar, temelde bitkilerin fiziksel ve kimyasal yapilarinm bozarak
bitkinin gelisimini engellemektedirler. Farkli dis ve i¢ etkenlerin
sebep oldugu hastaliklar %10 ile %30 arasinda mahsul kaybma yol
agmaktadir. Verilen oran yetistiricilikte verimlilik diizeyi olarak
nitelendirilen oran1 dogrudan etkileyen yiiksek bir deger oldugu igin
hastaliklarin ilerlemeden ve diger bitkilere bulagmadan tespit edilmesi
ve ardindan gerekli miidahaleler yapilarak verimin artirilmasi
gerekmektedir. Hastaliklarin dogru ve erken teshis edilmesi, tiretim
verimliliginin artiritlmasi i¢in dogru miidahalenin belirlenmesini
saglayacaktir. Bu amagla yetistirilen bitkisel tirlinlerdeki verimsizligi
ve bitki kayiplarin1 6nleyebilmek amaciyla ekildigi andan itibaren tim
biiylime asamalarinin 6zenle ve dikkatli incelenerek kaydedilmesi
onemlidir. Domates yapraklari da hastalik tespiti i¢in kullanilabilen
ve en dogru sonuclar1 veren yapilardir. Ancak tiim bitkilerin tek tek
kontrol edilmesi imkansizdir. Yetistirilen domates yapraklarmin
tireticiler tarafindan gozlemlenerek analiz edilmesi ve hastalik
bazinda smiflandirilmasi zaman ve efor kaybina neden olmaktadir.
Ayrica gozlemleme ile yapilan gorsel simiflandirmada, bitkide
bulunan hastaliklarin birbirine benzetilmesi sonucu yanlis sonuglarin
cikarilma olasiligr ¢ok yiiksektir. Hastaliklarin 6zelliklerinin tam
bilinmemesinden kaynakli, hastalik yayilma siirecini kontrol altina
alma konusunda da sorunlar yasanmaktadir. Ayrica bazi yaprak
tabanli hastaliklar aras1 teshisin zor ve 6n bilgi gerektirmesi, bu alanda
bilgisayar tabanli yapilan ¢aligmalarin gergeklestirilmesine olanak
vermigtir. Boylece, lretici tarafinda on bilgi gerektirmeyen, daha
isabetli siniflandirma raporu sunabilen bilgisayar tabanli bir analiz
sistemi kullamlarak bitki {izerinde hastaligin teshisi saglanacak ve
gerekli onlemlerin alinmasina olanak sunacaktir. Boyle bir sistemi
saglamak amaciyla, literatiirde derin Ogrenme ve goriintli isleme
alaninda domates yapraklar1 iizerinde gergeklestirilmis birgok
aragtirma ve ¢alisma mevcuttur.

Mokhtar vd. [2] tarafindan gergeklestirilen domates yapragi odakl
hastalik tespiti ¢aligmasi incelendiginde, yapraklarin hasta veya
saglikli olma durumunu belirlemeye yardimci bir yontem Onerildigi
goriilmektedir. Modele verilen goriintii oncelikle 6n islemden
gegirilir. Ardindan "Gri Seviye Belirleme Olusum Matrisi (GLCM)"
sayesinde goriintiiden istenilen yapi1 ¢ikarilir. Egitim "Destek Vektor
Makinesi (SVM)" kullanilarak yapilir ve K-Fold ¢apraz dogrulama
teknigiyle degerlendirilir. Islemler sonucunda %99,83 liik dogruluk
degeri elde edilmistir.

Bir bagka makalede [3], 6grenme aktarimi yoluyla derin evrisimli sinir
aglarini (ESA) kullanarak domates yaprag: hastaligini tanimlamaya
odaklanilmigtir. Kullanilan aglar, ResNet'in [4], AlexNet [5],
GoogLeNet [6] ve Onceden egitilmis derin §grenme modellerine
dayanmaktadir. {lk once stokastik gradyan inis (SGD) ve Adam

optimizasyon yontemi [7] kullamilarak bu aglarm goreceli
performanst karsilagtirilmig ve SGD optimizasyon yontemiyle
ResNet'in en yiiksek sonucu olarak, en iyi dogruluk orani %96,51'e
ulagilmistir. Daha sonra, ince ayar yapmak i¢in en iyi kombine edilmis
model kullanilmstir ve en yiiksek dogruluk oran1 %97,28 olarak elde
edilmistir.

Literatiirde bulunan diger bir benzer ¢aligmada ise [8], domates bitkisi
yaprak goriintiileri, bir saglikli ve sekiz hastalik sinifindan olusan
PlantVillage [9] veritabanindan alimmustir. Bu ¢aligmada, domates
bitki yapragmin saglikli veya hastalikli olarak siniflandirilmasi ve
ayrica hangi hastalik sinifina ait oldugu konusunda AlexNet, VGG16
[10], GoogLeNet, MobileNetV2 [11] ve SqueezeNet'in [12] derin
ogrenme modelleri kullanilmigtir.  VGG16 modeli, AlexNet,
GoogLeNet, MobileNetV2 ve SqueezeNet'e kiyasla %99,17 dogruluk
saglayarak daha 1iyi performans gostermistir. Veri egitimi igin
kullanilan Derin Evrigimli Sinir Aginin (DCNN) egitimi i¢in ¢ok fazla
veri gerekmektedir. Fakat tarimda her zaman istenilen sekilde veri
bulunmamaktadir. Bu nedenle, yaprak hastalifi tanimlamasimin
dogrulugunu gelistirmek igin "Variational Auto-Encoder (VAE) "
tarafindan desteklenen hafif bir domates yaprag: hastaligi tanimlama
aglt Onerilmistir [13]. Bu yontemle hastalik kategorisindeki
yapraklarin dogru tespit oran1 %94,17, saglikli yapraklarin dogru
tespit oran1 %98,27 olarak kaydedilmistir.

Bir baska disiplinler arasi gerceklestirilen ¢alismada, yine
PlantVillage domates veri kiimesi ve domates hastaligi siniflandirma
problemi i¢in en uygun ML/DL modellerinin belirlenmesi
amaclanmgtir [14]. Calismada, yerel ikili desen (LBP) ve GLCM
yontemleri kullanilarak 105 renk 6zelligi ¢ikarilmigtir. Ayrica, veri
kiimesi ve siiflandirma gorevi igin test edilen ML/DL algoritmalart
arasinda ResNet34 [4] aginda %99,7 dogruluk, %99,6 kesinlik, %99,7
duyarlilik ve %99,7 F1 puant ile en iyi sonuglar elde edilmistir.

Bir diger calismada ise, bitki hastaliginin belirti ve semptomlarini
bitki yapraklarindaki asemptomatik dokulardan ayirt etmek igin bir
algoritma Onermislerdir [15]. Algoritma, H (HSV renk uzayindan) ve
a (CIELAB renk alani) renk kanallarinin histogramlarini manipiile
etmektedir. Onerilen algoritma, 19 bitki tiirii, 82 hastalik goriintiileri
iceren ¢ok cesitli verilerde test edilmistir. Kanal a, gecis bolgesini
semptomun bir parcasi olarak gérme egilimindeyken, kanal H’nin onu
saglikli doku olarak gérme egiliminde oldugu saptanmustir. Bu sonug,
kanal a'nin ge¢is bdlgesinin %50'den fazlasini hastalikli doku olarak
simiflandirdig1 gozlemiyle desteklenmistir.

Bir bagka caligmada da yazarlar [16], bitki tiirlerinin taninmasi igin
geleneksel yontem ve derin dgrenme yaklagimi olmak tizere iki tiir
yaklasim kullanmiglardir. Geleneksel yontemde Oznitelik ¢ikarimi
yapilmustir. Cikarilan 6znitelikler farkli siniflandiricilar kullanilarak
smiflandirilmis ve bitki tiirlerinin taninmasi baglaminda farkl derin
Ogrenme mimarileri test edilmistir. Lojistik regresyonlu VGG16 ESA
mimarisi, Leaf12 veri kiimesi i¢in %97,14 dogrulukla sonuglanmustir.
Simiflandirict  olarak lojistik regresyonlu VGG19[10] mimarisi
kullanilarak Folio [17], Flavia [18] ve Isveg yaprak [19] veri kiimeleri
icin %96,53, %96,25 ve %99,41 dogruluk elde edilmistir.

Daha giincel bir konu olan, derin 6grenme tabanl gercgeklestirilen
caligmada ise, ESA kullanilarak 14 farkli mahsul tiiriinde 26 hastaligin
tanimlanmasi i¢in yapilan yaklagim anlatilmistir [20]. Halka acik ve
kontrollii sekilde toplanan 54306 yaprak goriintiisii igeren veri kiimesi
iizerinde AlexNet ve GoogleNet mimarileri kullanilarak yaprak
siniflandirmasi yapilmigtir. Modellerin egitimi sifirdan veya 6grenme
aktarimi olarak belirtilen iki farkli sekilde gergeklestirilmigtir.
Modelin uygulanmasinda Caffe egitim kiimesi kullanilarak %99,35
olarak yiiksek bir dogruluk orani elde edilmistir.

695



Ecemis ve ilhan / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 38:2 (2023) 693-705

Derin 6grenme yaklagimimin uygulandigi bir baska calismada ise,
Zaki vd. [21] MobileNetV2 kullanarak yaprak iizerindeki hastalifi
tespit etmeye caligmiglardir. MobileNet model iizerinde, ii¢ tiir
domates hastaligin1 tespit etmek icin ince ayar (fine-tuning)
yapilmugtir. Algoritma, PlantVillage veri kiimesinden alinan 4671
goriintii lizerinde test edilmistir. Sonuglar, MobileNetV2'nin hastaligi
%90'dan fazla dogrulukla tespit edebildigini gostermistir.

Hassas tarimda kullanilabilen dronelarin gelistirilerek domates
yapraklarinda hastalik tespiti yapabilmesini hedefleyen calismada,
dronelar kizilotesi kameralariyla cektikleri fotograflar1 ZigBee ag1
iizerinden iyi, ortalama ya da kotii yaprak olmasina gore goriintiiniin
siniflandirtlacagi sisteme gondermektedirler [22]. Dronelar, yaprak
tespitinin ardindan yaprak kalitesine goére pestisitlerin yapraklara
piiskiirtiilmesi amaciyla kullanilmistir. Yontem, Inception modeliyle
gelistirilmistir ve toplamda ka¢ veriyle islem yapildig:
belirtilmemesine ragmen kullanilan veri kiimesindeki fotograflarin
sayisinin - artmastyla dogruluk orammin  %99'a  kadar ¢iktig1
raporlanmustir.

Literatiirde yaprak tiirii simiflandirma, yaprak hastalik teshisi iizerine
yapilan c¢alismalar disinda, bahsedilen probleme uyarlanabilecek
farkli tekniklerin aragtirilmasi igin farkli konularda giincel
uygulanmis teknikler de aragtirllmigtir. Safak vd. tarafindan yaprak
siniflandirma ve hastalik teshisinde de uygulanabilecek mobil cihazlar
iizerinden siiriicii yorgunluk durumunun tespiti i¢in 14 katmandan
olusan bir ESA modeli onerilmistir [23]. Calismada onerilen model
ile AlexNet, VGGI16, ResNet50 ve MobileNet mimarileri
karsilastirlmistir. Onerilen model %95,65 degerinde dogruluk orani
ile kargilastirilan mimarilere gore daha yiiksek sonuglar vermistir. Bir
bagka caligmada ise, insan kulak goriintiileriyle cinsiyet tanimak igin
melez derin &grenme yontemi gelistirilmistir [24]. Karasulu vd.
caligmalarinda tekrarlayan sinir ag1 (TSA) tipli bilesenlerin ve ESA
mimarilerinin bir arada kullanildigi melez yapili derin sinir ag1
mimarisi dnermislerdir. Alinan sonuglarda, melez modellerle yapilan
cinsiyet tanima c¢alismasinda WPUT veri kiimesi {izerinde test
dogrulugu %87,61 oraninda, EarVN veri kiimesi {izerinde yapilan
caligmada test dogrulugu ise %85,16 olarak bulunmustur. Derin
Ogrenme aglarmin basarisint inceleyen bir diger galigmada, imalat
makinesi {izerinde gercek zamanli toz yatagi gorlintiilerinin
bulundugu bodlgenin izlenmesi ve buna ek olarak kusurlarin tespit
edilebilmesi i¢in derin 6grenme yontemli bir yaklasgim Onerilmigtir
[25]. Calismada VGG16, InceptionV3 ve DenseNet modelleriyle
o6grenme aktarimi uygulanmigstir. Olugturulan veri kiimesini VGG16
modeli %88,3 en yliksek dogruluk orani ile siniflandirmigtir.

Onerilen bu ¢alismada, farkli derin 6grenme modelleri kullamilarak,
domates yapraklarinda bulunan en yaygin 9 farkli hastaligin ve
saglikli olanlarinin yiiksek dogruluk oramiyla yapay zekd tabanli
bilgisayar destekli tespit edilmesi amaglanmistir. Modeller; saglikl
domates yapraklari, bakteriyel leke, erken yaniklik, ge¢ yamklik,
yaprak kiifli, mozaik viriis, riimcek akari, sart yaprak kivircikligi,
septorya yaprak lekesi ve yaprak benegi adli hastaliklara sahip

L

yapraklar kullanilarak egitilmis ve performanslari Ol¢lilmiistiir.
Kullanilan derin  6grenme modellerinde, Ogrenme aktarimi
kapsaminda basarim analizi igin ii¢ adet Onceden egitilmis (pre-
trained) aglar (AlexNet, VGG16 ve MobileNetV2) kullanilmis, ayrica
sifirdan egitim anlaminda ise "T-LeafNet" ismi verilen 6zel bir model
tasarlanmig ve test edilmistir. Her iki yaklasimda da veri artirim
tekniklerinin ve derin 6grenme modellerinin egitim asamasinda
uygulanan Ogrenme katsay:1 analizlerinin performanslara etkisi de
caligma kapsaminda incelenmistir.

Caligmanin 2. boliimiinde, kullanilan veri kiimesi ve yontemler
hakkinda bilgi verilecektir. 3. boliimde deneysel sonuglarla ilgili
somut bilgiler olacaktir. Tasarlanan ESA modeli ve 6grenme aktarimi
tabanli simiflandirma sonuglar1 ayr1 ayr1 agiklanarak kargilagtirma ve
tartismalara yer verilecektir. Makalenin son kismi olan 4. boliimde ise
derin Ogrenme kapsaminda farkli modellerle gerceklestirilmis
caligmanin ortaya cikardigi nicel sonuglara ve literatiire olan
katkilarina deginilecektir.

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

Sunulan ¢aligmada halka agik veriler sunan Kaggle internet sitesi
iizerinden paylasilan "Tomato Leaf Disease Detection" isimli veri
kiimesi kullanilmistir. Bu veri kiimesinde 9 farkli domates yaprag:
hastalik goriintii verisi bulunmaktadir. Yapilan caligmada veri
kiimesindeki tiim hastaliklarin tespitinin yapilmasina odaklanilmistir.
Bunlar bakteriyel leke, erken yaniklik, ge¢ yaniklik, yaprak kiifii,
mozaik viriis, 6riimcek akari, sar1 yaprak kivircikligi, septorya yaprak
lekesi ve yaprak benegi hastaliklaridir. Ayrica bu dokuz hastaligin
tespiti i¢in hastalik gozlemlenmeyen (saglikli) yaprak goriintii veri
kiimesi de ¢alisma ana veri kiimesine dahil edilmistir. Calisma her
veri kiimesinde 1000'er adet veri kullanilarak 10 farkli sinif {izerinden
toplamda 10000 adet goriinti verisiyle gerceklestirilmistir.
Goriintiller JPG formatinda ve RGB renk uzayinda diizenlenmistir.
Veriler orijinal formatta, herhangi bir 6n islem uygulanmadan
caligmaya dahil edilmistir. Calismada kullanilan veri kiimesinden
alman, her smifa ait 2’ser adet 6rnek resim Sekil 1'de gosterilmistir.

2.2. Yontem (Method)

Caligmada temel olarak derin Ogrenme tabanli siniflandirma
problemlerinde kullanmilan 6grenmenin aktarimi ve ESA modellerinin
sifirdan egitilmesi yaklasimlarinin, domates yapraklarinda goriilen
hastaliklarin teshisindeki uygulanabilirligi incelenmistir. Bu anlamda
domates yapraklarinda en yaygin goriilen dokuz hastaligin ve sagliklt
yapraklarin tespitinde kullanilmasi iizerine yaklasimlarin performans
kiyaslamas1 gergeklestirilmistir. Genel ¢alismanin akig diyagrami
Sekil 2'de gosterilmistir. Caligma ¢apraz dogrulama, veri ¢ogaltma,
O6grenmenin aktarimi temelli derin 6grenme aglarinin kullanimi, 6zel
ESA modeli olusturulmast ve farkli Ogrenme katsayilar1 ile
performanslarin kiyaslanmasi anlaminda bes agamayi i¢germektedir.
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Sekil 1. Veri Kiimesinden Ornek Gériintiiler (Example Images from the Dataset)
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Capraz dogrulama, makine 6grenme modellerinin gercek test verileri
kullanilarak elde edilecek sonuglarinin tahmin edilmesi i¢in kullanilan
istatistiksel bir dogrulama teknigidir. Bu yontemde veri kiimesi k adet
alt kiimeye (fold) bolinmistiir. Yontemde veri kiimesi hem egitim
hem de test kiimesi olarak ikiye ayrilmaktadir. Egitim kiimesi
iizerinde analizler sonucu model olusturulur ve test kiimesinde model
smanir. Yapilan iglemlerde bir alt kiime test i¢in ve k-1 adet alt kiime
ise egitim i¢in kullanilmaktadir. Islemler her k-kat test kiimesinde
calisana kadar tekrar etmektedir. Islemler sonucunda, elde edilen
sonuglarin ortalamas: almir. Capraz dogrulama teknigi, veri
kiimesinde bulunan tim goérlintii verilerinin egitim veya test
kiimesinde tam olarak bir kez kullanilmasini saglamaktadir. Bu
calismada benzer pek ¢ok ¢aligmada oldugu gibi modeller iizerinde
capraz dogrulama teknigi 5-katlamali olarak uygulanmuistir [26]. Veri
kiimesindeki drnekler siniflarina gore %80 egitim ve %20 test olmak
iizere ikiye boliinmiis, siniflama model basarimi 5 defa farkli egitim
kiimeleri ile tekrar edilerek ortalamasi performans metrigi olarak
sunulmugtur. Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) giiriiltii ve bozucu
etkilere kars1 klasik makine 6grenmesi yaklagimlarindan daha giirbiiz
caligmakta ve benzer gorseller iizerinde daha yiiksek bagarimli
sonuglar vermektedir. Iclerinde milyonlarca farkli islevi olan
parametre igerirler. Veri kiimelerindeki verilerin sayis1 arttikca model
parametrelerin optimum seviyeye erismesi daha efektif gergeklesir.
Modellerde, verinin yetersiz olma problemine veri artirma (data
augmentation) islemi ile ¢oziimler aranir. Veri artirma siirecinde,
sadece egitim veri kiimelerinde bulunan gériintiiler {izerinde uzamsal
anlamda islemler uygulanarak ana resme benzer ama ufak

Orjinal Test
Ir Verileri

farkliliklari bulundugu gorintiiler olusturulur. Boylelikle modellerin
egitimi i¢in kullanilacak goriintiilerin ¢esitlenmesi ve artirimi iglemi
gerceklestirilir. Bu sayede artirilmis egitim goriintiileri ile daha iyi
derin 6grenme modelleri olugturulabilir [27]. Sunulan ¢aligmada da
test kiimelerinde herhangi bir degisiklik yapilmadan egitim
kiimelerine artirma islemi uygulanmstir. Soldan saga ve yukaridan
asagiya cevrilme, farkli acgilarda dondiirme gibi birgok islemden
gecirilen goriintiiler ile model egitilir. Veri kiimesindeki verilere ek
olarak egitim i¢in uygulanan bu teknikler ile farkli hale getirilmis
gortintiiler elde edilmistir. Orijinal goriintiiler iizerinde uzamsal
anlamda uygulanan tekniklere gore elde edilen goriintiilere ait birkag
ornek Sekil 3'te gosterilmistir. Calismada veri artirma yaklagiminin
smiflandirma  performansina etkisini incelemek ve kiyaslama
yapabilmek amaci ile orijinal veri kiimesi disinda, 5 katina artirilmig
veri kiimesi modellere ayr1 verilmek {izere olusturulmus ve
kaydedilmistir. Boylece uygulanacak derin 6grenme modelleri igin
aynt veri kiimesinin egitim ve test performanslarmnm oJl¢iilmesi
saglanmistir. ESA modelleri smiflandirma yapabilmek amaciyla
kullanicinin istedigi yonde farkli 6zellikleri 6grenerek egitilebilen,
birden ¢ok katmanli olarak yapilandirilan sinir aglaridir. Katmani az
olan geleneksel yapay sinir agi mimarilerine kiyasen daha yiiksek
basar1 saglayan, ozellik ¢ikarma yetenegine sahiptirler. Geleneksel
yontemlere oranla az On isleme ihtiyag duyarlar. Verilerin
uygunluguna gore ¢ogu zaman siniflandirma islemi igin hi¢bir &n
islem gerektirmezler [28]. ESA mimarilerinin smiflandirma
problemlerinde iki farkli kullanmmi miimkiindiir. Ogrenmenin
aktarimi olarak tanimlanan kullanimlarda, bilyiik veriler ile dnceden
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Sekil 2. Akig Diyagrami (Flow Chart)

Sekil 3. Veri Cogaltma Teknikleri ile Uretilen Goriintii Ornekleri (The Augmented Images Generated by Data Augmentation Techniques)
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egitilmis ve yiiksek siniflandirma bagarimi elde edilmis aglarin farkli
problemlerde kullanilmasi amaglanir. Bu kullanimda, mevcut
egitilmis aglarin agirliklar baska bir problemin siniflandirilmasinda
on bilgi olarak kullanilir. Aglarin egitim siireleri, ayn1 aglarin sifirdan
egitilme durumlarina gére ¢ok daha kisadir. Ancak uygulanacak yeni
problemin mevcut aglara uygunlugu performans i¢in Snemli bir
kriterdir. Diger bir kullanim olan aglarin sifirdan egitilmesinde ise
smiflandirma performansi, veri kiimesinin boyutu ile dogrudan
iliskilidir. Bu c¢alismada, bahsedilen iki kullanim sekli olan
O0grenmenin aktarimi ve sifirdan egitim yaklasimlart domates
yapraklar iizerinde hastalik tipi ve saglikli yaprak simiflandirmasi
problemi kapsaminda incelenecektir. Ogrenmenin aktarimi igin
literatiirde bagka siniflandirma problemlerinde sik¢a kullanilan
AlexNet, VGG16 ve MobileNetV2 derin 6grenme mimarileri,
sunulan ¢alismada domates yapraklarimin  simiflandirilmasi
kapsaminda incelenmigtir. Wang vd., AlexNet tabanli bir 6grenme
aktarim yontemi Onermis ve alkolizm tamimlama probleminde
onerdikleri agin performansini diger ESA mimarileri ile kiyaslayarak
degerlendirmislerdir [29]. Kiyaslama neticesinde en yiiksek
smiflandirma basarimini AlexNet ile elde edildigi raporlanmstir. Bir
bagka ¢aligmada ise, Wu vd. [30] ¢i¢eklerin renk ve doku 6zelliklerine
gore dogru sekilde siniflandirilabilmesi icin VGG16 mimarisini
Ogrenme aktarimi  kapsaminda kullanarak etkili bir c¢icek
smiflandirma  yaklasimi  6nermislerdir. Ogrenmenin  aktarimi
dahilinde analiz edilen son ag MobileNetV2 olarak belirlenmistir. Bu
agm se¢ciminde mobil tabanli sistemlere adaptasyonunun kolay olmasi
en Onemli kistas olmustur. MobileNetV2 tabanli siniflandirma
calismalar1 incelendiginde ise performansimin yiiksek ve egitim
stirelerinin VGG16 ve AlexNet gibi daha karmasik yapilardan kisa
oldugu gbzlemlenmistir. Yapilan mobil aga ve geleneksel yontemlerle
performans karsilagtirmasina dayali tam otomatik hibrit insan spermi
algilama ve smiflandirma sistemi ¢alismasinda [31], yapilan derin
ogrenme testlerinde MobileNet, her bir kat i¢in diger modellere gore
daha az egitim siiresi ve kaynak tiiketimi ile %87 dogruluk orani
saglamistir. Calisma kapsaminda kullanilan aglardan AlexNet, 60
milyon parametre ve 650.000 norona sahip derin evrigimli bir sinir
agidir [5]. AlexNet mimarisi bes evrisimli katmandan olusur. Bu
katmanlardan bazilarmi maksimum havuz katmanlan izlemektedir.
Ug adet tam bagli katman1 vardir. Mimariye verilen ¢iktida softmax
ozelligini  etkinlestirebilmek igin bir astar katmani vardir.
Katmanlarindan tam bagli olanlarda agir1 uyum diizeyini azaltmak igin
dropout katmanlar arasi diizenleme yontemi kullanmaktadir. AlexNet
mimarisinde RelLu aktivasyon islevi ilk yedi katmanin her birine

uygulanmaktadir [32]. Veri girdi boyutlari, AlexNet'in girdi piksel
boyutuna uygun olacak sekilde diizenlenmelidir. Ogrenmenin
aktarim kapsamunda uygulanan diger bir ag olan VGG16, A.
Zisserman ve K. Simonyan tarafindan Onerilen evrisimli bir sinir ag1
modelidir. Onerilen model 13 konvoliisyon ve 3 tam bagh katmandan
olusmaktadir ve toplamda 14 milyondan fazla goriintii verisi igeren ve
1000 smifi olan ImageNet'te [33] %92,7'lik dogruluga ulasmaktadir
[10]. VGG16 ILSVRC-2014'te sunulan en iinlii modellerden biri olma
ozelligi tasimaktadir. Sahip oldugu biiyiik ¢ekirdek boyutlu filtreleri,
birden fazla 3x3 ¢ekirdek boyutuna sahip filtrelerle degistirme
ozelligiyle AlexNet mimarisine gore daha fazla iyilestirme
yapmaktadir. Ogrenme aktarimi anlaminda uygulanan bir baska ag
olan MobileNet ise hesaplama kaynaklarmin sinirli oldugu mobil
platform odakli bir derin 6grenme ag mimarisidir [34]. VGG16'dan
32 kat daha kiigiik olmasina ragmen yine de benzer dogruluga sahiptir.
Ag ne kadar kiigiikse o kadar hizli caligmaktadir ve daha az sistem
kaynaklarint ~ kullanir.  Evrisim  katmanlarmin  sikistirilmasi,
agirliklarin simiflandirilmas: ve en kiigiik agirliklarin atilmasiyla
meydana gelmigtir. Ayrica, MobileNet tasariminda benzer sinir
aglarina kiyasla 9 kat daha hizl1 hale getiren derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyonlar kullanilmaktadir. Mobil ag, bu tiirde 17 bloga
(derinlik acisindan ve noktasal evrisimi ayr1 katmanlar olarak sayilirsa
28 katman) ve onu izleyen kiiresel ortalama havuzlamaya ve bir
smiflandirma  katmanina sahiptir  [35]. MobileNetV2 olarak
adlandirilan gelistirilmis bir siirim daha sonra Google tarafindan
orijinal stiriimde kiigiik degisikliklerle tanitilmustir [11].

Ogrenme aktarimi diginda 46 katmanli bir ESA modeli T-LeafNet
tasarlanmig  ve sifirdan egitilerek bu yaklasim da domates
yapraklarinin simiflandirtlmas:  konusunda analiz edilmigtir. T-
LeafNet 224x224 goriintii boyutunda bir girdi katmani igermektedir.
Bloklar birbirine baglanirken bazi katmanlarda paralel sekilde
uygulanmugtir. Tki farkli paralel uygulama sonrasinda gikan sonuglar,
birlestirme vektori kullanilarak birlegtirilmistir. Bu model iizerinde
capraz kanal normallestirme katmani kullanilmigtir. Tam bagl
katmandan &nce dzellik vektoriiniin boyutunu azaltmak i¢in Blok 4'te
tanimlanan bir seyreltme katmani dahil edilmistir. Model izerinde, ilk
evrisim katmanindaki filtreler 11x11 olarak sabitlenmistir. Daha sonra
kademeli olarak azaltilmistir. Son katmanda 1x1 filtreler
uygulanmustir. Her evrigim katmaninda kullanilan toplam filtre sayisi
96'dan 128'e yiikseltilerek islemler yapilmigtir. Maksimum
havuzlama katmaninda 2x2 dolgulu 3x3 pencere boyutu
kullanilmigtir. Tasarlanan T-LeafNet modeli Sekil 4’te sunulmustur.
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Sekil 4. Tasarlanan ESA Modeli T-LeafNet (Designed CNN Model T-LeafNet)
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Tasarlanan T-LeafNet modelinde; kullanilan her blok i¢in eklenen
evrisim katmani, girdi verisini bir evrisim siirecinden gegirerek
¢iktiya doniistiiren 6nemli bir bilesendir. Bu siire¢ icerisindeki diizlem
sayis1 S olarak belirlenir. Bu katmandaki hacim her diizlem yapisinin
sinirlt bir boyut igeren filtreden olusan M sayida diizlem igerir. Wp,;
olarak belirtilen agirlik matrisindeki parametreler, i. diizlem iizerinde
olan bitigik yapili filtrelerden olugsmaktadir. Filtre, n. boyuttaki giris
diizlemi {izerinde kaydirildiginda, agirhik matrisi ile A, deger
matrisinin igleme alinmasiyla, iki boyutlu olan W,,; * A,, matrisi elde
edilir. Tim girdi diizlemi matrisleri, bir B; matrisi yardimiyla
toplanarak polarlanir. Bu bilesenin matematiksel formiilii Es. 1°de
verilmistir. Y; 6zellik haritas1 seklinde agiklanir.

s
Y, =f (Bl- + Z Wi * A]-> i=123,..,Moldugunda 1)
n=1

ESA modellerinde kullanilan aktivasyon fonksiyonu “Dogrultulmus
Lineer Birim (ReLU)” olarak tanimlanmaktadir ve bu fonksiyon
ESA'nin 6grenme hizina ek olarak siniflandirma dogrulugunu artiran
Ozellik haritasina uygulanmaktadir. Bu fonksiyonun ¢aligma sekli Es.
2’de gosterilmistir.

f(a) = max(0, @) 2

Maksimum havuzlama iglemi, girdi evrisim katmanindan ¢iktiktan
sonra gergeklestirilmektedir. Evrisim aginda kullanilan 6zellik
haritalarinin =~ olusturdugu  bloklarin  maksimum  degerini
hesaplamaktadir. Bu katmandan sonra 6grenilen dzellikler tam bagl
katmana gonderilir. Tam bagli katmandaki néronlardaki iglemler Es.
3’te verilmistir. Denklemde ndronlarin agirhgr w;’dir.  Giris
ozellikleri @; olarak gosterilmistir ve bias degeri b ile gosterilirken, n
degeri de goriintii tizerindeki toplam 6zellik sayisidir.

J

Softmax islevi, agin son katmani olan ¢ikti katmaninda etkinlestirme
islevi olarak ¢alisir ve Es. 4’te gosterilmistir. K degeri islem yapilan
sinif sayisidir ve bu ¢aligmada 10 olarak kullanilmistir.

Zi

Softmax(z;) = ﬁ “4)

Derin Ogrenme kapsaminda test edilen AlexNet, VGGI16,
MobileNetV2 ve gelistirilen T-LeafNet modeli farkli dgrenme
katsayis1 parametreleri ile egitilmis ve performanslar kiyaslanmistir.
Simiflandirma performanslari karigiklik matrisi metrikleri tizerinden
Ol¢tilmistiir. Karigiklik matrisi, model performans degerlendirmesi
yapilirken, gergek gozlemlere karsi dogru ve yanlis tahminleri listeler.
Birg¢ok yararli performans 6l¢iitii, karisiklik matrisindeki degerlerden
cikartlir [36]. Karigiklik matrisi tizerinde yer alan Gergek Pozitifler
(TP), modelin ilgili smif i¢in dogru smiflandirdigr resim sayisini
belirtir. Gergek Negatifler (TN) ise modelin ilgili sinifa ait olmayan
resimler i¢in verdigi dogru karari gosterir. Yanlig Negatif (FN) ve
Yanlis Pozitif (FP) degerleri ise resimlerin ilgili sinifta olmasina
ragmen sinif disinda veya ilgili sinifta olmadig1 halde simif icerisinde
degerlendirdigi imge sayisin1 gosterir. Bu degerler kullanilarak 4
farkl1 performans metrigi modellerin kiyaslanmasinda kullanilmustir.
Metriklerin matematiksel formiilleri denklem Es. 5, Es. 6, Es. 7 ve Es.
8'de verilmistir.

Dogruluk Orant = (TP + TN) = (TP + TN + FP + FN) 5)
Hassasiyet = TP + (TP + FP) 6)

Duyarlilik = TP + (TP + FN) @)

F1 Skor = 2 X (Hassasiyet X Duyarlilik) + (Hassasiyet +
Duyarlilik) ®)

Dogruluk orani, dogru sekilde siniflandirilmig 6rneklerin kullanilan
tim veri kiimesine oramidir. Hassasiyet ise elde edilen modelin
tahmini olarak olusturulan pozitif 6rneklere gore ne kadar kesin
oldugunu ve tahmin edilen pozitif verilerin ne oranda ger¢ek pozitif
oldugunu gosterir. Hassasiyet, FP i¢in yapilan tahminlerin
maliyetlerinin hangi dilimde yiiksek seviyede oldugunu bulabilmek
icin gerekli ve dnemli bir parametredir. Duyarlilik, TP 6rneklerin ne
oranda yakalandigmin model tarafindan pozitif olarak etiketlenerek
Olgiilmesidir. Elde edilen FN 0Ornekleriyle c¢ikarilan yiiksek
maliyetlerde kullanilan 6nemli bir parametredir. F1 skor metrigi ise
hassasiyetin ve ger¢ek pozitif degerlerin oraninmn (duyarlilik)
harmonik ortalamasidir. Siniflandiricinin performansinin ne diizeyde
oldugunun bir Olgiisiidiir ve smiflandiricilart karsilagtirmak igin
siklikla kullanilmaktadir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Calismada "Tomato Leaf Disease Detection" isimli veri kiimesi
iizerinde derin Ogrenme tabanli dort farkli siniflandirma modeli,
ogrenme aktarimi ve sifirdan egitim yaklasimlari cercevesinde
uygulanmustir. 10 sinif yapisinda olusturulmus veri kiimesi iizerinde
yontemler test edilmistir. Veri kiimesi icerisinde saglikli yaprak
goriintiileri, herhangi bir deformasyon gozlemlenmeyen domates
yapraklarini igermektedir. Hastalikhh yaprak goriintiileri igin simf
belirlenmesinde en sik goriilen ve tarimda en yiiksek maliyet kaybina
sebep olan dokuz hastalifa ait domates yapraklarinin goriintiileri
caligmaya dahil edilmistir. Toplam 10000 goriintii, 5-katlamali ¢apraz
dogrulama teknigi ile her kat (fold) 8000 goriintii egitim, 2000
goriintii test igin ayrilmis, model performanslari 5 katlama sonunda
ortalama basarim metrikleri ile ifade edilmistir.

Calismada kullanilan veri kiimesindeki Ornek sayisi, ¢evirme,
dondiirme gibi uzamsal anlamda farkliliga neden olan yontemler
kullanilarak ve piksel degeri bazli parlaklik, ton ve kontrast
Ozelliklerinde degisiklikler yapilarak artirilmigtir.  Olusturulan
metodolojide domates bitkisinin yapraklarinda olusan 9 farkli
hastalig1 tespit edebilen T-LeafNet isimli bir ESA modeli 6nerilmistir.
Caligmada kullanilan ESA modelleri, orijinal veri kiimesi ve artirilmig
versiyonu ile 20 epoch siiresinde egitilmislerdir. Farkli 6grenme
oranlari ile siniflandirmada elde edilen dogruluk oranlart dl¢iilmistiir.
Modellerin egitiminde kritik 6neme sahip olan 6grenme katsayisi
(learning rate) 102, 1073, 104, 103 ve 107 degerleri ile ayr1 ayr analiz
edilerek sonuglar raporlanmistir. Ogrenme oranlarnin degisimine
gore uygulanan ESA modellerinde elde edilen dogruluk oranlar
(accuracy) Tablo 1'de sunulmustur. Ayrica, orijinal ve artirilmig
veriler iizerinden, farkli 6grenme oranlarinin uygulanmasiyla elde
edilen dogruluk oranlar1 da aym tabloda gosterilmistir. T-LeafNet
modeli igin orijinal veri kiimesine sirastyla 102, 103, 10, 107 ve 10
6 pgrenme oranlari verilerek %94,96, %94,36, %89,35, %79,64 ve
%54,38 degerli dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Artirilmis veri
kiimesinde ise ayni parametrelerde sirasiyla %97,32, %96,59,
%93,02, %84,45 ve %58,84'liik siniflandirma dogruluk basarimlari
elde edilmistir. Orijinal ve artirilmis veri kiimelerinin ikisinde de en
iyi sonucun 10?2 dgrenme katsayist ile elde edildigi goriilmektedir.
Olusturulan T-LeafNet ESA mimarisinde en yiiksek dogruluk orani
artirilmg veri kiimesi lizerinde 102 6grenme katsayisi ile %97,32
Olgiilmistiir.

Ogrenme aktarimi kapsaminda AlexNet, VGG16 ve MobileNetV2
mimarileri segilerek bu mimariler {izerinden domates yapraklarmin
siniflandirma bagarimlart elde edilmistir. AlexNet mimarisinde,
orijinal veri kiimesi iizerinden sirasiyla 102, 107, 10, 10~ ve 10
o6grenme orantyla %0, %96,94, %97,24, %94,36 ve %86,04 dogruluk
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Tablo 1. Domates Yaprak Siniflandirma Sonuglar (O.K.: Ogrenme Katsayist)
(Tomato Leaf Classification Results (O.K: Learning Coefficient))

Orijinal Veri Kiimesi

Artirilmig Veri Kiimesi

O.K. T-LeafNet  AlexNet MobileNet VGG16 T- AlexNet MobileNet VGGI16
V2 LeafNet V2
102 94,96 0 97,68 97,8 97,32 0 98,24 98,4
103 94,36 96,94 98,15 98,5 96,59 98,09 99,1 98,9
104 89,35 97,24 96,85 99,03 93,02 98,32 98,47 99,21
10 79,64 94,36 93,27 98,5 84,45 95,81 96,69 98,8
106 54,38 86,04 74,52 97,2 58,84 92,87 87,52 98,4

oranlar1 elde edilmistir. Artirllmis veri kiimesi lizerinden yapilan
egitim iglemleri sonucunda ise ayni siradaki 6grenme oranlariyla %0,
%98,09, %98,32, %95,81 ve %92,87'lik dogruluk oranlar1 elde
edilmigtir. AlexNet mimarisinin 6grenme katsay1 parametrelerinde
daha minimal artiglar sunan degerlerde siniflandirma yapabildigi
gozlemlenmis, 102 degerinde herhangi bir siniflandirma
gerceklestirememistir. En yiiksek basarim %98,32 dogruluk orani ile
artirllmg veri kiimesi iizerinde 10* 6grenme katsayist kullanilarak
elde edilmistir. VGG16 mimarisinde de AlexNet mimarisinde yapilan
islemler tekrar edilmistir. Orijinal veri kiimesinde sirastyla 102, 1073,
10, 1075 ve 10 6grenme oranlartyla %97,8, %98,5, %99,03, %98,5
ve %97,2 dogruluk orani sonuglar: bulunmugtur. Artirilma igleminden
sonra ise ayni 6grenme oranlariyla sirasiyla %98,4, %98.,9, %99,21,
%98,8 ve %98,4'liik dogruluk oranlar1 elde edilmistir. VGG16 igin en
yiiksek siniflandirma performansi %99,21 dogruluk ile 10 5grenme
katsay1si ve artirilmis veri kiimesi egitimi kullanilarak elde edilmistir.
MobileNetV2 mimarisi kullanilarak orijinal veri kiimesinde her bir
O6grenme katsayisina gore %97,68, %98,15, %96,85, %93,27 ve
%74,52 dogruluk sonuglari elde edilmigtir. Artirilmig veri kiimesinde
ise swrastyla %98,24, %99,1, %98,47, %96,69 ve %87,52
siniflandirma  performanslart  ol¢lilmiistir.  Artirilmig  veri
kiimesindeki dogruluk oranlar1 tiim mimarilerde daha yiiksek olarak
bulunmustur. AlexNet ve VGG16 mimarilerinde 10* ve
MobileNetV2'de de 103 6grenme oranlariyla en yiiksek dogruluk
sonuclart elde edilmektedir.

Artinilmig veri kiimesi {izerinde 10 §grenme katsayili VGG16 agi,
%99,21 dogruluk orani ile siniflandirmay1 gergeklestirmistir. Orijinal
veri kiimesi iizerinde de en yiiksek siniflandirma basarisi, 10
ogrenme katsayili VGG16 ag1 ile %99,03 sonucu bulunarak elde
edilmigtir. Tablo 1'de 6grenme katsayisimin T-LeafNet modelinin
bagarim oranmin degismesinde biiyiik etken oldugu goriilmektedir.
Orijinal ve artirlmig veri kiimesinde T-LeafNet 102 &grenme
katsayisi ile en yiiksek degerleri alirken 10 6grenme katsayisiyla
bagarim oranmin  %90'lardan %50'li sonuglara kadar diistigi
goriilmektedir. T-LeafNet agmin az katmanli bir yapida olmasi
o0grenme katsayisinin daha yiiksek seviyelerinde daha fazla agirlik
deger giincellemesi yapabilmesi nedeniyle daha etkili olmasini
saglamistir. VGG16 gibi daha karmasik ve biiytik yapili aglarda, daha
diisiik 6grenme katsayilari ise daha yiiksek oranda sonug vermektedir.
Ciinkii karisik aglar daha hassas degisimlere ihtiya¢ duymaktadirlar
ve bu hassas degisimlere gore sonuglar daha etkili degisebilmektedir.
VGG16 ag1 da bu olgu iizerinden incelendiginde farkli grenme
katsayilar1 arasinda T-LeafNet agina gore daha az miktarda fark
olustugu goriilmektedir. MobileNetV2 ile egitilen veri kiimesinde ise
bagarim orani 10® 6grenme katsayis1 degerinde diisiis gdstermistir.
MobileNetV2 ile elde edilen en yiiksek dogruluk orani %99,1 ile
artirllmis veri kiimesinde elde edilmistir. AlexNet mimarisi ise
caligma i¢in kullanilan veri kiimesi iizerinde 10> 6grenme katsayisi
ile hem orijinal hem de artirilmis veri kiimesinde basarisiz olmustur.
102 6grenme katsayisi kullanilirken egitim asamasmda agirliklarda
biiyiik bir degisim yapildigi i¢in modeller 6grenmeyi saglayamamig
ve bu nedenle %0 basari elde edilmistir. 102 degerine gore daha
700

hassas Ogrenme katsayili agirliklarin kullanilmasi sonuglarin daha
dogru bir sekilde elde edilmesini saglamistir. Yapilan ¢alismada
6grenmenin aktarimi kapsamindaki ESA mimarileri kullanilirken 10
3 ve 10 dgrenme katsayilarinm kullanilma nedeni veri egitiminde
minimal Ogrenme katsayilar1 kullanmilarak en yiiksek dogruluk
oranlarina ulagmanin hedeflenmis olmasidir.

Sifirdan egitilen Ozel tasarlanan ESA modeli (T-LeafNet) ve
6grenmenin aktarimi kapsaminda test edilen VGG16, MobileNetV2
ve AlexNet mimarilerinde orijinal veri kiimesine gore, artirilmis veri
kiimelerinde daha yiiksek siniflandirma dogrulugu gozlemlenmistir.
Diger c¢alismalarda raporlandigi gibi, mevcut ¢alismada da veri
arttrma  tekniklerinin biitin ESA  modellerinde siniflandirma
bagarisin1 artirmugtir.  Sekil 5'te veri artirmanin kullanilan veri
kiimesinin siniflandirilmasinda ag ve 6grenme katsayr bazli etkisi
verilmektedir. Grafikte 102, 103, 10%, 105 ve 10° &grenme
katsayilarmin kullanimi farkli renklerle belirtilmistir. Kullanilan veri
kiimesine gore, artirtlmis veri kiimesinde ylizdesel olarak daha yiiksek
siniflama basaris1 elde edildigi gosterilmektedir. Veri artirma
yonteminin, siniflandirma basarisini yiikseltmeye yarayan bir yontem
oldugu grafik iizerinden kiyaslamali goriilebilir. Sekilde de goriildiigi
iizere, veri artimminin en biyiik etkisi %I13'lik bir artigla
MobileNetV2 aginin 10 §grenme katsayisi lizerinde dlgiilmiistiir.
Ayni dgrenme katsayisi ile AlexNet mimarisi lizerinde %6,83, T-
LeafNet iizerinde %4,46 ve VGG16 iizerinde %1,2 degerinde basarim
artisi elde edilmistir. 10 6grenme katsayisi ile veri artist saglanarak
en yiiksek smiflandirma dogrulugu T-LeafNet'te %4,81 olarak
kaydedilmistir. MobileNetV2 flizerinde %3,42, AlexNet iizerinde
%1,45 ve en az olarak VGG16 mimarisinde %0,3 degerli artig
olmustur. Ogrenme katsayis1 10 olarak mimarilere verildiginde T-
LeafNet iizerinde %3,67, MobileNetV2'de %1,62, AlexNet lizerinde
%1,08 ve VGG16'da %0,18'lik bir arti olmustur. 10 dgrenme
katsayisi ile en yiiksekten en diigiik bagarim artirimina gore sirasiyla
T-LeafNet %2,23, AlexNet %1,15, MobileNetV2 %0,95 ve VGG16
%0,4 degerinde sonuglar vermislerdir. Son olarak 10-2'lik 6grenme
katsayisina bakildiginda ise AlexNet'in veri artirrmindan higbir
sekilde olumlu etkilenmedigi goriilmektedir. %0 degerinde bir sonug
elde edilmistir. Veri artirimu ile ayn1 6grenme katsayisi ile T-LeafNet,
MobileNetV2 ve VGG16 iizerinde sirastyla %2,36, %0,56 ve %0,6
degerinde smiflandirma dogrulugunun arttig1 gozlemlenmistir.
Sonuglar incelendiginde veri artinmi yaklasiminin T-LeafNet
merkezinde kullanilan her 6grenme katsayisi lizerinde en az %2,36'lik
bir basarim artirimina neden oldugu gériilmektedir. Bu durum da T-
LeafNet iizerinde yapilan veri artinm igleminin kullanilan farkls
O0grenme katsayilar1 lizerinde verimli bir sonu¢ verdigini
gostermektedir. T-LeafNet lizerinde %2,23 ila %4,81 arasinda bir
degisim s6z konusudur. T-LeafNet mimarisinin kiigiik yapida olusu
ve karmagsik olmayist elde edilen yiiksek degisimi saglamistir. Veri
artirrminin en az etkisi ise VGG16 mimarisi tizerinde elde edilmistir.
Basarim degerlerindeki artis %0,18 ila %1,2 arasinda minimal
etkilerle gozlemlenmistir. VGG16 ag yapist daha biiyiikk ve daha
karmagik oldugu i¢in yapilan veri artirnminin etkisi diger mimarilere
gore daha az olmustur. Elde edilen sonuglar, gelistirilen modelin
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Sekil 5. Veri Artirmanin Veri Kiimesinin Siniflandirmasinda Ag ve Ogrenme Katsayis1 Bazl Etkisi
(Network and Learning Coefficient Based Effect of Data Augmentation on Dataset Classification)

kullanilan verilerin siniflandirilmasinda yiiksek bir performans
gosterdigini ve domates yapraklarinda olusan 9 farkli hastaligin ve
saglikli domates yapraklarmm tespit edilerek siniflandirilmasinda
yardimc1 bir ydntem olarak kullanilabilecegini gostermektedir.
Onerilen ESA modeli (T-LeafNet), maliyeti yiiksek kaynaklara ve
dolayisiyla daha hizli ¢alismasi i¢in farkli birimlere (GPU, ayrilmig
sunucu mimarisi vs.) ihtiyaci olan ¢ok katmanli sinir aglarina gore
daha az diizeyde donanim ihtiyaglari gerektirmektedir. Bu durumun
sebebi, genellikle kullanilanlara gore, daha az filtre boyutuna, daha az
miktarda katmana ve daha kii¢iikk boyutlu olan egitim verilerinin
kullanilmasindan kaynakli, daha az parametreye ihtiya¢ duyulmasidir.
Son dénemlerde ortaya ¢ikan modellerin aksine, model GPU'ya gerek
kalmadan CPU {izerinden de egitilebilecek boyutlarda tasarlanmus,
elde edilen bagarimlar1 bu gergevede daha derin aglari gegmese de
kaynak tiiketimi, mobil ortamlara adaptasyonunun miimkiin olmasi
gibi nedenlerden dolayr 6n plana ¢ikmaktadir. Model, domates
bitkisinde olusan 6nemli 9 farkli hastaligin tespitinde etkili ve basit
bir yontem saglamaktadir. Az miktarda veri ile elde edilen model,
geleneksel son teknoloji  tekniklerle karsilagtirmali  sonuglar
vermektedir.

Sekil 6°da AlexNet, MobileNetV2, VGG16 ve T-LeafNet lizerinde
yapilan egitimler sonucunda test kiimesinin simiflandirilmasinda elde
edilen karnigiklik matrisleri verilmistir. Verilen modeller Tablo 1’de
koyu olarak belirtilen, modellere ait en yiiksek basarim orani elde
edilmis parametrelere sahip aglarin sonuglaridir. Sol st sekilde T-
LeafNet basarimi, sag ist sekilde AlexNet, sol alttaki sekilde
MobileNetV2 ve son olarak sag alttaki sekilde de VGG16 modellerine
ait karigiklik matrisi verilmistir. Tablo 2’de ise Sekil 6’ya gore
tiiretilmig karigiklik matrisi tabanli performans metrikleri agisindan
siiflandirici degerlendirmeleri verilmistir. Her mimari i¢in kesinlik,
duyarlilik, F1 skor, dogruluk orani ve kappa degerleri hesaplanarak
tabloda sunulmustur. Verilen karigiklik matrislerinde en basarili
mimarinin VGG16 oldugu goriilmektedir. Sinif bazinda bakildiginda
VGG16 mimarisinde Geg Yaniklik hastaliginda tabloda da goriildiigii
tizere %100 duyarlilik ve %99,7 kesinlik degeri elde edilmistir.
Saglikli yapraklarda ise %100 duyarlilik ve %99,4 degerli kesinlik
degeri elde edilmistir. Kesinlik ve duyarlilik degerleri birlikte en
yiiksek olan smiflar veri egitimi sonucunda en fazla verim alinan
smiflardir. Performanslart karsilagtirilan mimariler arasinda Geg
Yaniklik hastaligini en dogru simiflandiran mimari VGG16'dir.
9%99,21 degerinde dogruluk ve 0,99 degerinde kappa degeri elde
edilmigtir. T-LeafNet' e bakildiginda duyarlilik degeri %100 olan
siniflar Mozaik Viriis ve Saglikli yaprak siniflaridir. Kesinlik degeri
Mozaik Viriis'te %98,81 ve Saglikli yapraklarda %96,71'dir.
%97,32'lik  dogruluk oran1 ve 0,97 degerinde kappa degeri
bulunmustur. Uzerinde kisa siirede egitim yapilan T-LeafNet
modelinde, alt hastalik siniflarina bakilmadan -sadece saglikli ve

genel hastalikli yaprak olarak- yapilan siniflandirmada saglikli ve
hastalikli yaprak siniflarinda %100 basar1 vermesi T-LeafNet aginin
kullanilmasinda  6nemli  bir nokta olusturmustur. Tablo
incelendiginde, Mozaik Viriis Hastaligmin daha yiiksek dogrulukla
tahmin edilebildigi goriilmektedir. Mozaik Viriis hastaliginda %100
kesinlik, duyarlilik ve F1 skor sonucu veren MobileNetV2 goze
carpmaktadir. Bu durum, mimariye verilen bir veri kiimesinde Mozaik
Viriis smifin1 %100 dogrulukta ayirt edebilecegini gostermektedir.
Tablo lizerinde MobileNetV2 incelendiginde Yaprak Kiifii sinifinda
%100 kesinlik ve %99,8 degerinde duyarliliga sahip oldugu
goriilmektedir. Bu durum Yaprak Kiifli hastaliginin da MobileNetV?2
mimarisi ile yliksek dogruluk sonucuyla ayirt edilebilecegini
gostermektedir. Ag tizerinde %99,1 degerinde genel dogruluk orani
ve 0,99 degerli kappa sonucu elde edilmistir. Son olarak sekil izerinde
AlexNet'e bakildiginda higbir hastalik tizerinde %100 kesinlik ya da
duyarlilik vermedigi goriilmektedir. Ancak %98,32 degerinde
dogruluk sonucu ve 0,98 degerli kappa sonucu verdigi i¢in domates
hastalik  siniflandirma  islemlerinde rahatca  kullanilabilecegi
kanitlanmustir.

Ogrenme aktarimi, yapay dgrenme sistemlerinin egitim sayesinde
Ogrendigi Dbilgileri benzer ya da farkli problem ¢6ziimlerinde
kullanilmasini inceleyen 6grenme yaklagimuidir [37]. Ogrenme
aktarimi tabanli yapilan modellerin yiiksek dogruluk orani
vermelerinin nedeni, Onceden Ogrenilen bilgileri yeni sorunlarda
kullanabilmeleridir. Calismada ayrica aglarin egitim siireleri
kiyaslanmak i¢in kaydedilmistir. Modellerin, k katlamali ¢apraz
dogrulama teknigi kapsaminda ortalama egitim siireleri Tablo 3'te
gosterilmistir. Egitim asamasinda, Intel i5 10400 CPU mimarisine
sahip, 16GB dahili hafiza modiilii iceren ve Geforce RTX 2060 (6GB)
GPU birimi bulunan bilgisayar kullanilmistir. Ayrica deneyler Matlab
2020a platformu zerinde gergeklestirilmistir [38]. CUDA
cekirdeklerine sahip gelismis GPU mimarisi pek ¢ok platformlarda
yer almadigindan, siire kiyaslamasinda modellerin egitimi, GPU ve
CPU fizerinde ayri ayr1 gerceklestirilmig ve tabloya kaydedilmistir.
Boylelikle kullanilan modellerin CPU merkezli egitiminin de
gergeklestirilebilecegi arastirilmistir. GPU tabanli egitim siireglerinin
analizlerinde, en hizli egitimin T-LeafNet iizerinde yapildig
gozlenmistir. Orijinal veri kiimesinde katlama bagma 75 dakikada,
artirilmig veri kiimesinde 93 dakikada egitim siireci tamamlanmustir.
AlexNet mimarisinde orijinal veri kiimesinde ortalama 102 dakika ve
artirllmis veri kiimesinde 137 dakika egitim siirmistiir. Mobil
platformlar i¢in Ozel tasarlanmig bir ag olan MobileNetV2’de,
katlama bagma egitim ortalama 341 dakika ve artirilmis veri
kiimesinde 432 dakika siirmiistiir. Son olarak VGG16 mimarisi
iizerindeki siireler hesaplanmis ve orijinal veri kiimesi ve artirilmig
veri kiimesinde egitimler sirasiyla her katlama igine 658 dakika ve 746
dakika siirmiistiir. CPU kullanilarak gergeklestirilen egitim
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Sekil 6. En Iyi Basarim Veren Aglarin Karisiklik Matrisleri: Artirilmis Veri Kiimesi Uzerinde T-LeafNet Basarimi (Sol Ust), Artirilmis
Veri Kiimesi Uzerinde AlexNet Basarimi (Sag Ust), Artirilmis Veri Kiimesi Uzerinde MobileNetV2 Basarimi (Sol Alt), Artirilmis Veri
Kiimesi Uzerinde VGG 16 Basarimi (Sag Alt) (B.L.: Bakteriyel Leke, E.Y.: Erken Yaniklik, G.Y.: Ge¢ Yaniklik, M.V.: Mozaik Viriis,
S.Y K.: Sar1 Yaprak Kivircikligi, S.: Saghkli, S.Y.L.: Septorya Yaprak Lekesi, Y.B.: Yaprak Benegi, Y.K.: Yaprak Kiifii, O.A.:
Oriimcek Akari)
(Confusion Matrices of Best Performing Networks: T-LeafNet Performance on Augmented Dataset (Top Left), AlexNet Performance on Augmented
Dataset (Top Right), MobileNetV2 Performance on Augmented Dataset (Bottom Left), VGG16 Performance on Augmented Dataset (Bottom Right)
(B.L.: Bacterial Spot, E.Y.: Early Blight, G.Y.: Late Blight, M.V.: Mosaic Virus, S.Y .K.: Yellow Leaf Curl, S.: Healthy, S.Y.L.: Septoria Leaf Spot,
Y.B.: Target Spot, Y.K.: Leaf Mold, O.A.: Spider Mite))

Tablo 2. Sekil 6°dan Tiiretilen Karisiklik Matrisi Tabanli Performans Metrikleri A¢isindan En Iyi Smiflandiricilarin Degerlendirilmesi
(B.L.: Bakteriyel Leke, E.Y.: Erken Yaniklik, G.Y.: Ge¢ Yaniklik, M.V.: Mozaik Viriis, S.Y.K.: Sar1 Yaprak Kivircikligy, S.: Saglikls,
S.Y.L.: Septorya Yaprak Lekesi, Y.B.: Yaprak Benegi, Y.K.: Yaprak Kiifii, O.A.: Oriimcek Akarr)

(Evaluation of the Best Classifiers for Confusion Matrix Based Performance Metrics Derived from Figure 6 (B.L.: Bacterial Spot, E.Y.: Early Blight,
G.Y.: Late Blight, M.V.: Mosaic Virus, S.Y.K.: Yellow Leaf Curl, S.: Healthy, S.Y.L.: Septoria Leaf Spot, Y.B.: Target Spot, Y.K.: Leaf Mold, O.A.:

Spider Mite))
B.L. E.Y. G.Y. M.V. SYK. S. S.Y.L. Y.B. YK. OA.
T-Leaf Kesinlik 97,6 957 959 988 98,1 96,7 98,8 97,4 98,4 958
Net Duyarlilik 96,8 958 96,7 100 98,1 100 96,1 94,8 99 95,9
F1 Skor 97,2 957 963 99,4 98,1 98,3 97,4 96,1 98,7 958
Dogruluk 97,32
Kappa 0,97
AlexNet Kesinlik 974 984 988 99,6 99,4 98,2 97,2 97,8 99,8 97,1
Duyarlilik 98,9 959 971 99,8 98,2 99,8 99 96,5 98,7 993
F1 Skor 98,2 97,1 97,8 99,7 98,8 99 98,1 97,1 99,2 982
Dogruluk 98,32
Kappa 0,981
MobileNet Kesinlik 99 99 99,4 100 99,9 99 97,6 97,5 100 99,6
V2 Duyarlilik 99 98,5 98,1 100 99,2 999 99,6 98,9 99,8 98
F1 Skor 99 98,7 98,7 100 99,5 99,4 98,6 98,2 99,9 9828
Dogruluk 99,1
Kappa 0,99
VGG16 Kesinlik 99,3 98,3 99,7 99,1 99,7 99,4 993 99,5 98,1 99,7
Duyarlilik 99 97,9 100 98,3 99,3 100 98.8 99,6 99.8 994
F1 Skor 99,1 98,1 99,8 98,7 99,5 99,7 99 99,5 99 99,5
Dogruluk 99,21
Kappa 0,991
analizlerinde ise siireler Onerilen derin ag modeli olan T-LeafNet karmasik yapilara sahip olmasi ve parametrelerinin cok fazla
diginda ¢ok uzun siirelerde tamamlanmigtir. Bunun nedeni aglarin olmasindan kaynaklidir. VGG16 mimarisinde 13 evrigsimsel katman
sadece Ozel olarak domates yapraklari icin tasarlanmamis olmasi, ve 3 tam baglantili katman kullanilmaktadir. Mimaride kullanilan
dolayisiyla daha fazla farkli probleme yonelik olduklarindan daha katman ve kullanilan parametre sayisi yiiksek oldugu i¢in egitim
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siiresinin agir1 uzun siirdiigii kaydedilmistir ve CPU f{izerinde ¢ok uzun
siiren egitimden dolay1 sonu¢ alinamamistir. Mobil uygulamalarda
kullanilmak {izere gelistirilen MobileNetV2 ise yapisindan kaynakli
olarak yine uzun siiren bir egitim asamasma sahip olmustur.
AlexNet'in yapis1t VGG16'ya gore daha kiiciiktiir. Buna ragmen egitim
siiresi T-LeafNet'e gore daha uzun siirmiistiir. T-LeafNet mimarisi,

basarim oraninin diger aglarla kiyaslanabilir seviyede yiliksek olmasi
ve egitim siiresinin 6dnceden egitilmis aglara gore ¢ok daha kisa olmasi
yoniinden 6ne ¢ikmaktadir. Modellerin CPU {izerinde egitilebilme
stireleri analiz edildiginde, T-LeafNet en kisa siire olarak 217 ve 272
dakika egitim siireleri i¢in normal ve artirtlmis veri kiimelerinde yine
6n plana ¢ikmaktadir. Yapilan ¢aligmada T-LeafNet modeli daha

Tablo 3. Derin Ogrenme Modellerinin Ortalama Katlama Bas1 Egitim Siireleri (+ Katlama Aras1 Standart Sapma)
(Average Training Times per Fold of Deep Learning Models (+Standard Deviation Between Folds))

Orijinal Veri Kiimesi

Artirilmis Veri Kiimesi

GPU CPU GPU CPU
T-LeafNet 75 (£ 4) dakika 217 (+ 14) dakika 93 (£ 3) dakika 272 (+ 18) dakika
AlexNet 102 (+ 3) dakika 468 (+ 23) dakika 137 (£ 2) dakika 523 (+ 37) dakika
MobileNetV2 341 (+ 6) dakika 1282 (+ 52) dakika 432 (£ 8) dakika 1479 (£132) dakika
VGG16 658 (= 9) dakika Olgiilemedi 746 (£ 11) dakika Olgiilemedi

Tablo 4. T-LeafNet, AlexNet, MobileNetV2 ve VGG16 Modellerinin T-LeafNet Egitim Siireleri Baz Alinarak Sinirlandirildigi Egitim
Siiresindeki Basarilari
(Accuracy Rates of T-LeafNet, AlexNet, MobileNetV2 and VGG16 Models Which Is Limited Based on T-LeafNet Training Periods)

Orijinal Veri Kiimesi

Artirilmis Veri Kiimesi

GPU (75 dk.) CPU (217 dk.) GPU (93 dk.) CPU (272 dk.)
T-LeafNet 97,32 97,02 94,96 94,66
AlexNet 91,77 67,91 92,38 69,1
MobileNetV2 67,18 38,31 55,26 32,58
VGG16 43,84 28,86 24,7 21,13
Tablo 5. Literatiirdeki Domates Yaprak Hastalig1 Simiflandirma Cahismalarindan Ornekler
(Examples from Tomato Leaf Disease Classification Studies in the Literature)
Makale Kullanilan Yontemler Simif Aciklama Dogruluk
Sayisi Orani
Mokhtar vd. On Isleme 2 800 adet hastalikl1 ve saglikli domates 9%99,83
2014 2] GLCM ile Ozellik Cikarma yaprak goriintiisiiniin oldugu bir veri
SVM Siniflandirma kiimesi kullanilmistir. Model, sadece
hastalikli ve saglikli domates yapragi ayrimi
lizerine egitilmistir.
Zhang vd. Veri Artirma 9 PlantVillage veri kiimesinde bulunan; %97,28
2018 [3] SGD ve Adam Optimizasyonu saglikli domates yapragi ve 8 ayr1 domates (ResNet)
AlexNet, GooglLeNet ve ResNet ile yaprak hastalig1 iceren 5550 adet alt veri
Ogrenme Aktarimi kiimesi goriintiileri izerinde ¢aligilmustir.
Zaki vd. MobileNetV2 ile Ogrenme 4 PlantVillage veri kiimesinden alman 3 tiir %90
2020 [21] Aktarim domates yaprak hastalig1 ve bir saglikli
yaprak sinifi olmak iizere toplamda 4671
veri ilizerinde caligilmigtir.
Wagle vd. Veri Artirma 9 PlantVillage veri kiimesinde bulunan; %99,17
2021 [8] AlexNet, VGG16, GoogLeNet, saglikli domates yapragi ve 8 ayr1 domates (VGG16)
MobileNetV2 ve SqueezeNet ile yaprak hastalig1 iceren alt veri kiimesi
Ogrenme Aktarimi goriintiileri tizerinde ¢alisilmigtir.
Wu vd. On Isleme 10 PlantVillage veri kiimesinde bulunan; %94,17
2021 [13] Mask R-CNN ile Tespit ve saglikli domates yapragi ve 9 ayri domates
Siniflandirma Modeli Olusturma yaprak hastaligi iceren 18160 adet alt veri
kiimesi goriintiileri tizerinde Derin ESA
modelleri ile ¢aligilmigtir.
Tan vd. Veri Artirma 10 PlantVillage veri kiimesinde bulunan; %99,7
2021 [14] LBP ve GLCM ile Ozellik Cikarma saglikli domates yapragi ve 9 ayr1 domates (ResNet34)
K-NN, RF ve SVM Smiflandirma yaprak hastalig1 iceren alt veri kiimesi
AlexNet, VGG16, ResNet34, goriintiileri tizerinde ¢aligilmistir.
EfficientNet-b0 ve MobileNetV2
ile Ogrenme Aktarimi
Onerilen Veri Artirma 10 Hepsinden 1000 adet olmak iizere 9 farkl %97,32
Calisma AlexNet, MobileNetV2 ve VGG16 domates yaprak hastalig1 ve 1 saglikli (T-LeafNet)

ile Ogrenme Aktarimi
Ozel ESA Modeli (T-LeafNet)
Olusturma

domates yaprak sinifi olarak toplamda
10000 goriintii igeren “Tomato Leaf
Disease Detection” isimli veri kiimesi
iizerinde ¢alisilmistir.
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diigtik sonu¢ vermesine ragmen Tablo 3’te verilen siireler
kiyaslandiginda daha kisa egitim siiresi ile 6n plana ¢ikmaktadir.
Objektif bir kiyaslama sunabilmek adina, literatiirde daha yiiksek
smiflandirma dogrulugu veren ayrica bu ¢alismada da degerlendirilen
AlexNet, MobileNetV2 ve VGG16 gibi daha biiyiik modellerin T-
LeafNet ile ayni egitim siirelerinde siniflandirma performanslart GPU
ve CPU iizerinde egitim siireleri bazinda Tablo 4’te raporlanmustir.
Tablo 4 iizerindeki siniflandirma dogruluklari orijinal veri kiimesi
temelinde GPU ve CPU kullanilan mimariler igin sirasi ile 75 ve 217
dakika  olarak  sabitlenmistir.  Artirilmis  veri  kiimesinin
siniflandirilmasinda ise GPU ve CPU fizerindeki egitimler 93 ve 272
dakika ile siirlandirilmigtir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda,
onerilen T-LeafNet derin 6grenme modelinin daha kisa siirede daha
yiiksek dogruluk ile domates yaprak hastaligi veri kiimesini
simiflandirdigi  goriilmiigtiir.  Ayrica CPU  lizerinde egitimi
gerceklestirilen ¢ok katmanli derin 6grenme aglarimin egitimlerinin,
sinirlandirllan 217 ve 272 dakikalarda hi¢ gergeklesemedigi, bu
nedenle ¢ok daha diisiik sonuclar {iiretildigi gézlemlenmistir. Diger
yandan Onerilen modelin CPU iizerinde de kisa siirede egitiminin
tamamlandig1 ve yiiksek dogruluk oranlar1 ile smiflandirmay:
gergeklestirdigi Tablo 4’de gosterilmistir.

Onerilen calisma kisa egitim siiresi ve yiiksek smiflandirma
performansi ile 6n plana ¢ikmaktadir. Tablo 5’te domates yaprak
hastaliklarin1 ~ siniflandirma  yonteminde T-LeafNet modeli ile
literatiirdeki domates veri kiimeleri ile yapilan ¢aligmalar verilmistir.
Literatiirde bulunan veri kiimeleri icerisindeki domates yaprak
hastaliklarinin bireysel basarilari bu tablo tizerinde dogruluk oram
baslikli kisimda gosterilmistir. Onerilen ¢aligma haricinde, farkli
yontemler ile yapilan caligmalarda dogruluk orani en yiiksek olan
modelin sonuglari tabloya iglenmistir.

4. Sonuclar ve Gelecek Calismalar (Conclusion and Future Work)

Domates yetistiriciligi, Tiirkiye'deki en gelismis sektorlerden biridir
ve ekonomiye yiiksek oranda katki saglamaktadir. Ayrica insanlarin
tiketimine sunulan temel gidalardan biri oldugu i¢in biiyiik
miktarlarda yetistiriciligi yapilmaktadir. Domateslerin verimli olmasi,
saglikli bir sekilde biiylimesi bu hususta ¢ok biyik Onem
tagimaktadir. Bu nedenle, domates bitkisinde en yaygin dokuz hastalik
tespitinin yapilmasi amaglanmigtir. Bu hastaliklar da domates
yapraklarindan tespit edildigi i¢in yapilan islemler domates
yapraklarinin goriintii verilerinin oldugu veri kiimesi iizerinden
gerceklestirilmistir. Onerilen bu calismada "Tomato Leaf Disease
Detection" veri kiimesindeki veriler kullanilarak farkli derin 6grenme
modellerinin, domates yaprak hastaliklar1 konusunda simiflandirma
performanslar1 kiyaslanmustir. Derin 6grenme aglariin uzun egitim
stireleri ve yiiksek kaynak kullaniminin aksine, diisiik sistem
kaynaklarini kullanarak, daha kisa egitim siireleri igerisinde yliksek
siiflandirma performansi veren ESA mimarisi 6nerilmistir. Domates
yaprak hastaliklar1 kapsaminda 6zel olarak tasarlanan ve T-LeafNet
ismi verilen ESA mimarisindeki sonuglar O6grenme aktarimi
yontemindeki AlexNet, MobileNetV2 ve VGG16 mimarileriyle
karsilastirlmistir. Onerilen mimari 10 farkli domates sinifinin -
saglikli, septorya yaprak lekesi, sart yaprak kivircikligi, bakteriyel
leke, erken yaniklik, ge¢ yaniklik, yaprak kiifii, mozaik viris,
oriimcek akari ve yaprak benegi- dogru sekilde belirlenmesi amaciyla
olusturulmus, kiyaslanan diger aglara nazaran daha az sayida
katmandan olusan, sistem kaynaklarini minimum kullanan ve kisa
egitim siireleri iceren evrigimli sinir agidir. Kullanilan veri kiimesinde
toplamda 10000 goriintii lizerinde T-LeafNet mimarisinde %97,32,
VGG16 mimarisinde %99,21, AlexNet mimarisinde %98,32 ve
MobileNetV2 mimarisinde ise %99,1 dogruluk oran1 verdigi
goriilmiigtiir.  Onerilen modelin  smniflandirma  performanst
kiyaslandiginda gelistirilebilir oldugu goézlemlenmis ancak egitim
stiresinin ¢ok kisa olmasi modelin 6n plana ¢ikmasini saglamstir.
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Yapilan onceki ¢aligmalara gore daha az egitim siireleri ve iglem ile
kiyaslanabilir yiliksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Gelecek
donemde yapilacak galigmalara ilham verebilecek olan bu ¢alisma,
daha fazla veri igeren bir veri kiimesi ile daha yiiksek dogruluk orani
alinacak sekilde gelistirilebilir. Bu sayede onerilen model, domates
yetistiriciligi yapan kisiler tarafindan daha rahat hastalik tespiti
yapabilmek i¢in kullanilabilir. Yaklasik %99'luk dogruluk oraniyla
Onerilmis olan model, maliyeti diigiik bir hesaplamayla domates
yapraklarindaki hastaliklarin tespitine yardimci olabilir. Farkli yaprak
tiirlerinin tek modelle tespiti i¢in yapilacak yeni ¢alismalarda domates
yapraklarinin yiiksek dogruluk oraniyla tespit edilmesini saglayabilir.
Ayrica ilerleyen zamanlarda gelistirilecek olan ortak karar
mekanizmalarinin  olugturulmasina da yiiksek oranda katki
saglayabilecegi diisliniilmektedir. Ayrica, sunulan ¢aligmada elde
edilen MobileNetV2 siniflandirma performanslari, MobileNet tabanlt
bir mobil uygulama gelistirilebilmesinin analizleri pratiklik ve
modiilerlik anlaminda daha kolaylagtirabilecegini ve yiiksek dogruluk
ile analizlerin miimkiin olabilecegini gostermistir. Ayrica, T-LeafNet
tabanli smiflandirma basarimlarinin - MobileNetV2 agma yakin
olmasi, Onerilen yaklasimin mobil uygulamalara da adapte
edilebilecegini ortaya ¢ikarmistir.

Yapilan egitimlerde, kullanilan domates yapragi goriintii kiimesi ne
kadar genis olursa o kadar fazla vakit alacaktir. Tarim {irlinleri,
kendilerine uygun olan iklim ve mevsimlerde yetistirilebildikleri i¢in
domates yapraklarinin hastaliklarinin tespiti igin yapilan egitimin
stiresi ne kadar kisa olursa tarimdaki verimlilik o kadar artacak ve
maliyeti o derece diisecektir. Bu yiizden T-LeafNet aginin daha kisa
zamanda yliksek sonuglu olarak yaptigi egitim diger 6grenmenin
aktariminda kullanilan modellere gore daha fazla 6n plana
¢itkmaktadir.
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