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Oz

Bitki hastaliklarmin hizli ve dogru teshisi i¢in makine 6grenmesine dayali yaklagimlar kullanilmaktadir. Son
zamanlarda derin 6grenme yaklasimi bitki tiirleri ve hastaliklar1 tanima ile ilgili problemlerde de kullanilmaya
baglanmustir. Bu c¢alismada kayis1 hastaliklarinin tespiti i¢in Derin Evrisimsel Sinir Aglarina (DESA) dayali bir
model 6nerilmistir. Bu model Evrigim, Relu, Normalizasyon, Havuzlama ve tam baglh katmanlardan olugmaktadir.
Onerilen model i¢in evrisim katmanlarinda kullanilan filtrelerin pencere boyutu 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 ve 11x11
olmak {izere bes farkli filtre kullanilarak deneysel aligsmalar gerceklestirilmistir. Onerilen ¢alismay test etmek
icin Bingdl ve Inonii Universitelerinin Ziraat Fakiiltelerinin ¢alisma alanlarindan elde edilen kayisi
hastaliklarindan olusan goériintiiler kaydedilip kapsamli bir veri tabani insa edilmistir. Gelistirilen derin ag modeli
bu veri tabani iizerinde test edilmistir. Gergeklestirilen deneysel sonuglara gore, kayist hastaliklarinin tespiti igin
onerilen derin ag modelinin diger geleneksel goriintii tanimlayicilarina gore daha yiiksek siniflandirma basarisina
sahip oldugu goézlemlenmistir.

Anahtar kelimeler: Bitki Hastalik Tespiti, Derin Ogrenme, Kayis1 Hastalik Gériintiileri, Evrisimsel Sinir Aglar1,
Geleneksel goriintii tanimlayicilari.

Classification of Apricot Diseases by using Deep Convolution Neural Network

Abstract

Machine learning approaches are used for fast and accurate diagnosis of plant diseases. Recently, deep learning
approach has been used in plant species and disease recognition problems. In this study, a model based on Deep
Convolutional Neural Networks (DCNN) was proposed for the detection of apricot diseases. The developed model
consists of Convolution, Relu, Normalization, Pooling and fully connected layers. For the proposed model,
experimental studies were carried out using five different filter as 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 and 11x11 window size of
the filters used in convolution layers. In order to test the proposed study, a comprehensive database was constructed
using the images of apricot diseases obtained from the study areas of the Faculty of Agriculture of the Bingdl and
Inonu Universities. The developed deep network model has been tested on this database. According to the
experimental results carried out, it was observed that the proposed deep network model for the detection of apricot
diseases had higher classification success than other traditional image descriptors.

Keywords: Plant Disease Detection, Deep Learning, Apricot Disease Images, Convolutional Neural Networks,
Conventional Image Identifiers.

1. Giris

Bitki hastaliklarmin erken teshisi tarimsal iiretim ig¢in ekonomik kayiplarn énlenmesinde 6nemli bir
etkendir. Ciinkii bu hastaliklar her y1l biiyiik oranda verim disiikliigiine neden olmaktadir. Giiniimiizde
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bu hastaliklarin tespiti ziraat mithendisleri tarafindan laboratuvar ortaminda yapilmaktadir. Ancak bu
konudaki iglemler maliyetli, uzun zaman almakta ve performanslar1 diisiiktiir. Tiim bu sebeplerden
dolay1 bitki hastaliklarin otomatik tespitine ihtiya¢ duyularak, makine 6grenmesi ve bilgisayar gérmesi
yontemlerine dayali ¢alismalar 6nem kazanmugtir [1-3].

Literatiirde goriintii isleme algoritmalar1 kullanilarak bitki hastaliklarmin tespitine yonelik
birgok ¢alisma gerceklestirilmistir. Bu ¢aligmalarda genellikle sekil, doku ve renk tabanli geleneksel
yontemler kullanilmistir. Tablo 1°de yapilan ¢aligsmalarda kullanilan geleneksel yontemler verilmistir.
Geleneksel yontemler On-iglem asamasina ihtiya¢ duymalari, performanslarinin diisiik olmasi,
goriintlideki girtltillerin performansa olumsuz etkisi ve ger¢ek-zamanli goriintiiler igin elverigsiz
olmalar1 gibi bir¢ok dezavantajlara sahiptirler.

Tablo 1. Geleneksel yontemlere dayal literatiir arastirmasi

o . . . . Kullanilan Dogruluk
Referans  Oznitelik ¢ikarim yontemi  Simiflandirict yontemi hastalik tiirii Skorlar:

Renk Ozellikleri (RO) ve Gri

[4] Seviye Es-Olusum Matrisleri  Yapay Sinir Aglar1 (YSA)  Patates %92
(GSEM)
Yonlendirilmis . L

[5] Gradyanlarin Histogrami Destek Vektor Makinesi Pamuk %94.8
(YGH) (VM)

[6] Renk Es-Olusum Yo6ntemi Diskriminant analizi (DA)  Turunggiller %95

[7] Gabor Filtresi YSA Nar %91

[8]  Yerel ikili Oriintiller (Yi0) 'é'fl‘z)yakm Komsu (k- Mercimek 9691
RO, YIO ve Yerel Uglii 0

9] Oriintiiler (YUO) DVM Elma %89.97

omates 099.

[10] GSEM DVM Domat %99.83
RO, GSEM ve Sekil Viriislii 0

[11] Ozellikleri DVM yapraklar %87.80

Gelisen teknoloji ile birlikte biiyiik verilerin olusturulmasi ve biiyiik 6l¢ekli hafizalara sahip
daha hizl1 bilgisayarlarin iiretilmesiyle derin sinir aglarma dayali modeller gelistirilmistir. Boylece
ozellikle goriintii isleme, nesne tanima ve nesne takibi gibi bircok alanda o6nemli kazanimlar
saglanmustir. Bunun ile birlikte, derin 6grenme tarimsal alanda da birgok yeni uygulamalar sunmaktadir.
Son zamanlarda bitki hastaliklarinin tespitine yonelik bir¢ok derin 6grenme tabanli ¢alisma yapilmustir.
Wallelign ve arkadaslarinin ¢aligmasinda [12], soya bitkisi hastaliklarini siniflandirmak ve tespit etmek
i¢in derin sinir aglara dayali bir model 6nerilmistir. Bu model evrisim, havuzlama ve Relu katmalarindan
olusmaktadir. Gelistirilen model gercek-dogal ortamdan ¢ekilen goriintiiler kullanilarak egitilmis ve
9099.32 oraninda siniflandirma basarisi elde edilmistir. Fuentes ve arkadaslarinin ¢alismasinda [13], 9
farkli domates hastalik ve zararlilarinin tespiti i¢in evrigimsel sinir aglarina dayal gelistirilmis modeller
kullanilarak performanslar1 karsilagtirilmugtir. Sladojevic ve arkadaslar1 ise [14], bitki hastaliklarini
yaprak goriintiilerinden otomatik olarak tespit etmek ve siniflandirmak i¢in derin 6grenme yonteminin
kullanilmasina yonelik yeni bir yaklagim 6nermislerdir. Bu ¢aligmada, biiyiitme islemleri gibi uygun
doniistim yontemleri kullanilarak goriintii veri seti genisletilmistir. Gergeklestirilen ¢alismanin deneysel
sonuclarinda ortalama %96.3 dogruluk elde edilmistir. Lu ve arkadaslar1 [15], piring hastaliklar1 i¢in
derin evrigimsel sinir aglarina dayali yeni bir hastalik tanimlama yaklasimi 6nermislerdir. Hastalikli ve
saglikli olmak tizere farkl piring hastalik gortintiileri igeren veri setine dayali gergeklestirilen deneysel
calismalarda ortalama %95.48 siniflandirma performansi elde edilmistir. Tan ve arkadaslar1 [16] elma
patolojik gériintiilerini tanmimlamak igin evrisimsel sinir aglarina dayali bir model gelistirmistir. Onerilen
modelin ag parametrelerini giincellemesi ve egitim agamasini daha hizli yapilabilmesi i¢in kendinden
uyarlamali momentum kurali kullanilmigtir. Deneysel sonuglar %96.08 dogruluk elde edildigini
gostermistir. Buna ek olarak, bitki hastaliklarinin tespiti i¢in yapilan bu ¢aligmalar disinda dénceden
egitilmis ag mimarilerinin kullanilmasma dayali birgok ¢aliysma da mevcuttur [3, 17-20].

Ulkemizin nemli bir tarimsal ihrag {iriinii ve gegim kaynagi olan kayis1 meyvesinde olusan
hastaliklar agac¢larin kurumasina ve meyve kalitesinin diismesine sebep olmaktadir. Kayisilarda goriilen
en yaygin hastaliklar ¢il ve monilya hastaliklar1 olup genellikle yaprak ve meyvelerde olugmaktadir.
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Kayis1 agaclarinda meydana gelen kanser belirtileri ise agacin kok kisimlarinda yaygin olarak
goriilmektedir. Buna ek olarak, agaclardaki kuruma ise dallarda meydana gelmektedir. Ayrica bu
hastaliklar mevsimsel kosullardan dolay1 bagka agaclara yayilmakta ve yeni enfeksiyonlarin olusmasina
neden olmaktadir. Bu ¢aligmada kayis1 hastaliklarmin tespiti i¢in derin evrisimsel sinir aglarina dayali
yeni bir model 6nerilmistir. Gelistirilen model Evrisim, Relu, Normalizasyon, Maksimum Havuzlama
ve Tam Bagli katmanlardan olugmaktadir. Buna ek olarak, beg farkli evrigim filtreleme tiirii kullanilarak
farkli filtrelerin simiflandirma performanslar1 karsilastiriinstir. Onerilen modeli test etmek icin dort
farkli kayis1 hastalig1 igeren goriintiiler kullanilmistir. Onerilen modelin ana katkilar: sunlardir;

o Bilindigi kadaryla, ilk defa Malatya ve Bing6l illerindeki kayis1 agaglarindan insansiz hava araci
(IHA) ve fotograf makinesi ile hastalikli kayis1 ve agag¢ goriintiileri alinms ve kapsamli bir kayisi
hastaliklar1 veri tabani inga edilmistir.

e Kayisi hastaliklarinin tespitine yonelik derin evrisimsel sinir aglarina dayali bir ag modeli
gelistirilmistir. Kayisi hastalik tespiti i¢in farkli evrigim filtreleri kullanilmis ve en uygun evrigim
filtresi tespit edilmistir.

o Literatiirde genel olarak sentetik bitki hastalik goriintiileri kullanilarak caligmalar yapilmistir. Bu
calismada ise gercek kayisi hastalik goriintiilerini iceren bir veri seti kullanilmigtir. Onerilen model
bu veri seti kullanilarak test edilmistir. Boylece gelistirilen yontem gergek diinya problemlerinde de
kullanilabilecektir.

Calisma su sekilde organize edilmistir. B6liim 2’de Onerilen yontemin teorik altyapisi ile
onerilen model detaylandirilmistir. Boliim 3’te veri setleri, deneysel ¢alismalar ve elde edilen sonuglar
sayisal ve gorsel olarak verilmistir. Son olarak Boliim 4’te ise sonuglar tartisilmis ve gelecekteki
caligmalar ile ilgili bilgilere yer verilmistir.

2. Materyal ve Metot
Bu boliimde 6nerilen yontemi olusturan teorik altyapi ve 6nerilen model alt basliklar halinde verilmistir.
2.1. Evrisimsel sinir aglar1 (ESA)

Derin 6grenme, derin evrisimsel sinir aglar1 kullanilmasina dayali bir makine 6grenmesi yaklagimidir.

Cok katmanli algilayict ag yapisina dayali olusturulan ESA, giiniimiizde nesne tanima ve siniflandirma

alaninda basgarili sonuglar elde etmektedir. Derin evrisimsel sinir aglarma dayali gelistirilen modeller

bir¢ok avantaja sahiptir. Bunlar;

e Bolitleme ve nesneyi arka plandan ayirma gibi 6n-islem asamasi uygulanmaksizin ileri diizey
gorevler gergeklestirilebilmektedir.

o Geleneksel goriintii tanimlayicilara gore daha yiiksek performans saglamaktadir.

o Gelistirilen mimariler tek bir nesnenin 6zelliklerine bagli olmadan tiim nesnelerin siniflandirilmasi
icin kullanilabilmektedir.

Derin sinir aglar1 bu avantajlarinin yani sira dnemli bir dezavantaja sahiptir. Bu ise derin aglarin
egitim ve test asamasinda gerekli olan giiglii donanimsal kaynaklardir. Ciinkii derin ag modellerinin
etkin galigabilmeleri i¢in yiiksek bellek ve gliglii GPU kartlarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Son zamanlarda
retilen yliksek boyutlu bellekler ve giclii GPU Kkartlari sayesinde bu tiir sorunlar ¢oziilmeye
baslanmustir. Gelecekte bu problemin giderilmesi i¢in daha gii¢lii {iriinler iiretilmesi yoniinde ¢aligmalar
hiz kazanmustir [21]. Bu boliimde ilk olarak evrisimsel sinir aglarinin yapisini olusturan katmanlar alt
basliklar halinde detaylandirilmustir.

2.1.1. Evrisim katmani
Evrisim katmani derin sinir aglarinin temelini olusturmaktadir. Bu katman, 2x2, 3x3 ve 5x5 gibi kiigiik
boyutlu filtrelerin tim goriintii {izerinde gezdirilmesine dayanmaktadir. Boylece goriintiideki daha

belirgin 6znitelikler ¢ikartilarak yeni bir goriintii elde edilir [21-22]. Bir evrisim filtresinin goriintii
iizerinde uygulanmasi Sekil 1’te gosterilmistir.
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Girig goruntisu

Evrisim filtresi Cikis gortintlsu
3 [
9|3 1o /..
710 1/0/(-1
7.3 1(0]|-1
4 8149

Sekil 1. Evrigim uygulamasi

Sekil 1°de tek kanalli 5x5 boyutundaki goriintii matrisi tizerinde 3%3 boyutundaki evrisim
filtresinin uygulanis1 ve elde edilen ¢ikis goriintiisii verilmistir. Bu islem 3x3 filtresinin giris goriintiisii
lizerinde saga-sola ve asagi-yukar1 kaydirilmasi ile gergeklestirilir. Bu kaydirma iglemi tiim goriintii
iizerinde uygulanir. Filtre katsayilar1 goriintiiniin igerisindeki esit boyutlu pencereler ile carpilip
toplamlari alinarak hesaplanmaktadir. Sonug olarak belirgin yiiksek seviyeli 6zniteliklere dayali yeni bir
goriintli elde edilir.

2.1.2. Havuzlama katmam

Havuzlama katmani derin 6grenme modellerinde boyut azaltmak i¢in kullanilan bir islemdir. Genellikle
boyut azaltma islemleri bazi bilgilerin kaybolmasina ve performansin diismesine neden olmaktadir [21].
Ancak havuzlama islemi modelin ezberlemesini 6nlemek ve daha az hesaplama yiikii olugturmak gibi
avantajlara sahiptir. Bu islem evrisim islemindeki gibi belirli filtre ¢esitleri kullamlarak gergeklestirilir.
Bu filtreler goriintii tizerinde gezdirilerek goriintiideki piksellerin maksimum, ortalama veya minimum
degerleri alinarak havuzlama iglemi yapilmaktadir [22]. Sekil 2°de 4x4 boyutundaki goriintii tizerinde
2x2 pencere boyutunda maksimum, minimum ve ortalama havuzlama islemlerinin uygulanisi ile ilgili
bir 6rnek verilmistir.

Giris goriintiisii
V8 Maksimum havuzlama

-< - Minimum havuzlama
Ortalama havuzlama

Sekil 2. Havuzlama islemi
2.1.3. Relu katmam

Evrisimsel sinir aglari igin aktivasyon fonksiyonlar1 6nemli bir etkendir. Relu derin sinir aglara dayali
gelistirilen modellerde en yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. Denklem 1°de gosterildigi gibi,
bu katmanin en 6nemli 6zelliklerinden biri giris verisindeki negatif degerleri sifira ¢ekmesidir. Bu
sayede Relu fonksiyonu kullanilarak agin daha hizli grenmesi saglanmaktadir.

0 egerx <0
x egerx =0

e = @
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2.1.4. Normalizasyon katmam

Evrigimsel Sinir Aglarina dayal gelistirilen katmanlardan elde edilen verileri diizenli hale getirmek i¢in
normalizasyon katmani kullanilmaktadir. Bu islem girdi verilerinin belirli bir aralikta olmasini
saglamakta ve agin performansini pozitif yonde etkilemektedir [23].

2.1.5. Tam bagh katmam

Tam bagl katman kendinden once gelen katmanin tiim ndronlarina bagh ve tek boyutlu bir matristir.
Bu katmanlar genellikle ESA mimarisinin sonuna dogru ve sinif skorlarmi optimize etmek igin
kullamlmaktadir. Buna ek olarak, derin Ogrenmeye dayali mimarilerde bu katmanin sayisi
degisebilmektedir [21-23].

2.1.6. Dropout katmam

Evrisimsel sinir aglarindaki tam bagl katmanlarda asirt 6grenmenin ya da agmn veriyi ezberlemesinin
Oniine gegmek i¢in Dropout katmani kullanilmaktadir. Bu katman belli esik degerler kullanilarak bazi
diigiimlerin kaldirilmasina dayanmaktadir. Boylelikle gereksiz-zayif bilgilerin unutulmasi ile agin
performansi arttirtlir [24]. Sekil 3’te normal bir sinir agi ile Dropout uygulanmis ag yapisi gosterilmistir.

(@) (b)
Sekil 3. Derin ag yapisi ve dropout uygulanmasi, a) Standart derin sinir ag1 yapisi, b) Dropout katmanindan
sonraki ag yapisl.

2.1.7. Simflandirma katmani

ESA modelinin son katmami ve siniflandirma igleminin yapildigi katmandir. Bu katmanin ¢ikis degerleri
taninmasi istenilen nesne sayisina bagli olarak smif sayisina esittir. Derin 6grenme mimarilerine dayali
olarak bu katmanda yaygin olarak softmax smiflandiricis1 kullanilir. Bu smiflandirict her bir sinif igin
0-1 arasinda olasiliksal degerler liretmektedir. Sonug olarak en yiiksek olasilik degeri modelin tahmin
ettigi sinifi verir [21-23].

2.2. Performans olgiitleri

Bu calismada basarim olgiitleri olarak dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, kesinlik ve F1-skor oranlari
kullanilmistir. Bu performans olgiitleri ile ilgili matematiksel ifadeler asagida verilmistir.

Dogruluk = (DP + DN)/(DP + DN + YP + YN) (2)
Duyarhlik = DP/(DP + YN) (3)
Ozgiillik = DN/(DN + YP) 4)

Kesinlik = DP/(DP + YP) (5)
Duyarlilik * Kesinlik
F1 — Skor = 2 * (6)

Duyarhlik + Kesinlik
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Denklem (2-6)’da, DP dogru simiflandirilmis pozitif 6rnekler, DN dogru simiflandirilmis negatif
ornekler, YP yanlis siniflandirilmis pozitif 6rnekler ve YN ise yanlis stniflandirilmig negatif 6rneklerdir.

2.3. Onerilen model

Bu calismada kayis1 hastaliklarinin tespitine yonelik evrisimsel sinir aglarma dayali yeni bir derin
ogrenme modeli onerilmistir. Gelistirilen model 18 katmandan olusmaktadir. Ilk katman giris
katmamdir. ikinci, altinc1 ve dokuzuncu katmanlar sirasiyla 32, 64 ve 128 adet evrisim filtresi iceren
evrisim Katmanlaridir. Ugiincii, yedinci ve onuncu katmanlar aktivasyon fonksiyonu olan Relu
katmanlaridir. Dordiincii, sekizinci, on birinci ve on dordiincii katmanlar normalizasyon katmanlaridir.
Besinci ve on ikinci katmanlar maksimum havuzlama katmanlar1 olup 3x3’liikk pencere boyutu
kullanmaktadirlar. On ii¢iincli katman 64 ndronlu tam bagli katmandir. Son katmanlar ise yine tam bagl
katman, bir softmax katmani ve siniflandirma katmanlaridir. Onerilen modelin genel akis adimlar1 Sekil
4’te gosterilmistir.

a G o 6 6 6 6 6 6 6 G 6 G G G G G G
© ©
£ £
ac CEC E B CEE é .
O | N (o] O | N
2| | & 12| 18 Al & 12 |8 = B I |E
D:SDEESDEBD‘SE¥30¥§5
o Pl Pl o =P c Pl 5 P o P =P5 P o =P cPrl=P| o P 2p|=P| 5P S
oo o [E| |2 o |9 o |[E| D o o |E||®
v = (& >| |x S| |x " B R B B
nl |IE = 12 IS E| |5 N = ol (2 [ |E
G N EEE N E N E I E E | |8
I ®| |k =
= =
L B B B B B B B B A A B A B A A

Sekil 4. Onerilen model

Onerilen model icin evrisim katmanlarinda kullanilan bes farkl: filtre 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 ve
11x11 pencere boyutlarina sahiptir. Her bir filtre tiirii i¢in deneysel uygulamalar gergeklestirilmistir. Bu
calismanin uygulama adimlar1 asagida 6zetlenmistir:

Adim 1:  Bitki hastalik gortntiisii elde et.

Adim 2:  Bitki hastalik gorlintiisiinii bilinear interpolation kullanilarak derin aglarin yapisina gore
yeniden boyutlandir.

Adim 3:  Kayisi hastalik veri setini egitim ve test kiimlerine ayir.

Adim 4:  Egitim kiimesi kullanilarak 6nerilen derin model egit.

Adim 5:  Test kiimesi kullamlarak egitilmis derin model ile siniflandirma performansi hesapla.

3. Deneysel Calismalar

Bu boliimde ilk olarak deneysel ¢alismalar igin insa edilip kullanilan ve kayisi hastalik goriintiilerinden
olusan veri seti tanitilmistir. Daha sonra bu veri seti iizerinde elde edilen deneysel sonuglar
karsilastirmal1 olarak irdelenmistir.

3.1. Veri seti

Onerilen ¢aligma kapsaminda Malatya ve Bingdl illerinde yaygin olarak goriilen kayis1 hastalik
goriintiileri fotograf makinesi ve IHA ile kaydedilmistir. Kayis1 agaclarindan gériintii almada Dji
Phantom 4 Advanced IHA sistemi kullanilmigtir. Bu sistem gelistirmis 4 k / 60fps video ve 13 fps'de
seri ¢ekim modu ¢ekimi yapabilen 1 ing 20 megapiksel sensore sahip dahili bir kameraya sahiptir.
Fotograf makinesi ise Nikon 7200d modeli olup, DX bigiminde 6 fps, 1.3x kesme modunda ise 7 fps
hiza kadar ¢ekim yapan ve 24.2 megapiksel ¢oziiniirliige sahiptir. Sekil 5’te kullanilan IHA sistemi ve
fotograf makinesi goriilmektedir.
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Sekil 5. Veri taban1 olusturmak igin goriintii alma cihazlar1, a) IHA, b) Fotograf makinesi.

Kayis1 agaglarindan goriintii almak igin indnii ve Bingdl Universitelerinin Ziraat Fakiiltelerinin
deneysel ¢aligma yaptiklar1 alanlar kullanilmustir. Ziraat Fakiilteleri akademik ¢aligmalar yapmak igin
arazilerine farkh tiirlerde ve yaslarda kayis1 agaclar1 dikmislerdir. Ozellikle Malatya ili diinya kayisi
iiretiminde ilk sirada yer alan bir il olup kayisiyi stratejik bir {irlin olarak gérmektedir. Malatya ¢ift¢isinin
en Onemli gegim kaynagi olan kayisimin akilli teknolojiler ile incelenmesi {iriin kaybinin Oniine
gegebilecek yeni alternatif yaklagimlar gelistirilmesine yol agacaktir. Bu nedenle veri setinde Malatya
kayisisina ait ¢ok sayida ornek goriintii alinmistir. Yine Bingol ilinde de kismi olarak kayis1 agaci
bulunmakta olup veri setinin kapsaminin arttirilmasi agisindan bu ildeki kayisi agaglarindan da
goriintiiler alinmustir. Veri setinde kayisida en yaygin goriillen hastalik tiirlerine ait goriintiiler
bulunmasina dikkat edilmistir. Bu kapsamda veri seti 467 adet ¢il hastaligi, 139 adet kanser belirtisi,
195 adet kuruma belirtisi ve 85 adet monilya hastaligi olmak iizere toplam 886 goriintiiden olugmaktadir.
Sekil 6°da fotograf makinesi kullanilarak elde edilen hastalikli kayisilara ait 6rnek goriintiiler
goriilmektedir. Sekil 7°de ise IHA kullamlarak elde edilen ve kirpilmis kayis1 hastalik goriintiileri
goriilmektedir.

(@)
Sekil 6. Fotograf makinesi kullanilarak elde edilen 6rnek goriintiiler, a) Cil hastaligi, b) Kanser belirtisi,
¢) Kuruma belirtisi, d) Monilya hastalig1.

@ (b) T o
Sekil 7. THA kullanilarak elde edilen 6rnek goriintiiler, a) Cil hastaligi, b) Kuruma belirtisi,
c-d) Kirpilmamis Kayisi agaci goriintiileri.

Bu caligmada kullanilan hastalik tiirlerinin kayisi agaglarmin hangi organinda goriildiigi ve
olusturdugu belirtiler asagida verilmistir:
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Kanser Belirtisi: Farkli etmenlerin etkisiyle bitkilerin govde, korteks ve kabuk dokularinda
olusan sinirli nekrozlara kanser adi verilmektedir. Nekrotik yaralar kallusla ¢evrili olmakta olup bu
sekilde de etrafindaki saglikli dokulardan ayrilmaktadir. Bitki patojenlerinin yol actig1 kanserlerde,
yaranmn kapanmasini saglayan kallus ve patojenin karsilikli etkinlikleri sonucunda ig¢ ige siskinlikler
seklinde derin ve agik kanser yaralari olusmaktadir.

Kuruma Belirtisi: Cok yillik bitkilerde siirgiin ve gévdede goriilen genis nekrozlar kuruma
belirtileridir. Bu hastalik siirgiin uglarindan baslayip gévdeye dogru ilerlerse buna geriye dogru 6liim
denilmektedir. Bazi patojenler ve kuraklik gibi ¢evresel etkiler bu kuruma ve dliimleri olusturabilir.
Ozellikle sert cekirdekli meyvelerde monilya hastaliklar1 bu belirtilere neden olmaktadir.

Monilya Hastaligi: Monilya hastaliklarinda etmen genellikle meyve enfeksiyonlari
yapmaktadir. Fakat gicek ve yaprak enfeksiyonlarina da sebep olabilmektedir. Hastalik etmeni olan
fungus, meyveyi kus, riizgar, bocek vb. vasitasiyla agilan yaralardan penetre edebilir veya meyvedeki
dogal acikliklardan dogrudan giris yapabilmektedir. Enfeksiyonlar meyve olgunlagsmaya basladiginda,
meyve kabugunda olusan kahverengi lekelerle baglar. Enfeksiyon basladiktan sonra bir kag¢ giin i¢inde
¢lirime meydana gelir. Meyve dokusu su kaybederek burusur ve hastaligin tipik belirtisi olarak
mumyalasip dalda asili kalir.

Cil Hastaligi: Cil hastaligi sert ¢ekirdekli meyve agaglarmin yaprak, meyve, tomurcuk ve geng
dallar1 iizerinde belirti olusturmaktadir. Oncelikle geng yapraklar iizerinde 1 mm c¢apinda olusan kirnuzi
lekeler giderek biiyliimekte ve 5 ila 10 giin igerisinde dokiilmektedir. Bu dokiilmelerin ardindan yaprakta
sagma deligi seklinde belirtiler olugsmaktadir. Meyvelerde ise genellikle meyvenin sapa yakin kisminda
1-2 mm gapinda yuvarlak kirmizi lekeler olusmaktadir. Bu lekeler giderek siskinlesip, ortalar1 ¢gokmekte
ve daha koyu renge doniismektedir.

3.2. Benzetim sonuglan

Bu calismada gelistirilen derin ag 18 katman ve gesitli evrisim filtrelerinden olusmaktadir. Onerilen
modeli test etmek i¢in 4 farkli kayisi hastaligina ait gortintiiler kullanilmistir. Deneysel ¢aligmalar
MATLAB platformu aracilifiyla gergeklestirilmistir. Ttim uygulamalar igin i7 2.9 Ghz islemci, GTX
950m 8GB GPU kart1 ve 16 GB RAM ozelliklerine sahip bilgisayar kullanilmistir.

Gergeklestirilen deneysel ¢alismalarda, veri tabanimin rastgele bir sekilde %70’1 egitim seti, geri
kalan %30’u ise test seti olarak ayrilmistir. Egitim ve test setlerinin ayrimu rastgele bir sekilde ve bir
defaya mahsus yapilmistir. Boylece biitiin uygulamalar i¢in ayni egitim Ve test seti kullanilmistir. Sonug
olarak, her seferinde rastgele ayrilan egitim ve test setlerinin performansa etkisi kaldirilmstir.

Derin evrigimsel sinir aglarina dayal 6nerilen modelin performans: bes farkli evrigim filtresi
kullanilarak ayr1 ayr1 test edilmistir. Bu model i¢in derin ag parametreleri egitim adim degeri (epoch)
10, batch boyutu 7 ve 6grenme katsayisi (learning rate) 0.0001 olarak belirlenmistir. Buna ek olarak,
derin agin egitimi igin Stokastik dereceli algalma yontemi (SGA) optimizasyon yontemi kullanilmustir.
Ayrica egitim asamas1 940 iterasyondan sonra sona ermistir. Onerilen modelin performans 6lgiitleri
olarak dogruluk, duyarlilik ve 6zgiilliik, kesinlik ve F1-skor degerleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2. Onerilen modelin performans sonuglari
Evrisim filtreleri
3x3 5x5 =7 9%9 11x11

Basarim olgiitleri

Dogruluk 97.30 96.40 96.85 98.20 95.50
Duyarhlik 94.81 92.59 92.35 96.90 88.57
Ozgiilliik 98.79 98.48 98.44 99.27 97.73
Kesinlik 97.08 96.95 98.09 97.63 96.29
F1-skor 94.80 94.48 94.60 97.24 91.36

Tablo 2’de goriildiigii lizere, onerilen model ile 9x9 evrisim filtresi kullanilarak %98.20
oranminda en yiiksek dogruluk elde edilirken, en diisiik dogruluk 11x11 evrisim filtresi kullanilarak elde
edilmigtir. Buna ek olarak, farkli evrisim filtreleri kullanilarak performans skorlar1 arasinda 6nemli
farkhliklar oldugu gozlenmistir. Onerilen modelin en yiiksek performansinin karmagiklik matrisi ve
Alic1 Isletim Karakteristigi (Receiver Operating Characteristic - ROC) diyagrami Sekil 8’de verilmistir.
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Sekil 8. Onerilen modelin performans gosterimleri, a) Karmagiklik matrisi, b) ROC diyagrami

Sekil 8’de kanser belirtisi, kuruma belirtisi, monilya hastalig1 ve ¢il hastaligi sirastyla sinif 1, 2,

3 ve 4 olarak gosterilmistir. Sekil 8’den anlasilacagi tizere, 6nerilen modelin kayisi meyvesinde olusan
kanser belirtilerini tanima basarimi %100 olarak hesaplanmistir. Buna ek olarak kuruma belirtisinde 1,
monilya hastaliginda 2 ve ¢il hastaliginda 1 olmak {izere kayis1 hastaliklar1 i¢in toplam 4 yanlis tanima
tespit edilmistir. Ayrica Onerilen modelin iterasyonlara karsi egitim dogrulugu ve egitim kaybimin
degisimi Sekil 9’da gosterilmistir.
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Sekil 9. Artan iterasyon sayisinin etkileri, (é) Egitim dogrulugu, (b) Egitim kayb1

Sekil 9'da goriildiigi gibi, egitim dogrulugu ilk iterasyonlarda hizli bir sekilde artmis, ancak

daha sonra yavas bir sekilde artmaya devam etmistir. Aymi sekilde, egitim kaybindaki degisim ilk
iterasyonlarda hizli sekilde azalmis ve daha sonra yavas yavas azalmaya devam etmistir. Tim bu
nedenlerden dolayi, ilk iterasyonlar modeli ezberlemek yerine iteratif olarak optimum degere dogru
kararl bir sekilde ilerleyerek kayip fonksiyonunu en aza indirgemistir.

Bu ¢alismada ESA’ya dayali gelistirilen ¢cok sinifli veri setleri kullanilarak egitilen AlexNet,

SqueezeNet, Inceptionv3 ve InceptionResNetv2 gibi nesne tanima alaninda yaygin olarak kullanilan
derin modeller kayis1 hastalik tespiti icin uygulanmistir. Bu mimarileri kayisi hastalik tespiti problemine
uyarlamak i¢in transfer 6grenme yaklasimi benimsenmistir. Transfer 6grenme yaklasiminda énceden
egitilmis derin mimarilerin son {i¢ katmaninin yerine bir tam bagh katman, bir softmax katmani ve ¢ikis
katmam mimariye eklenir ve yeni problem icin bu derin mimari uyarlanmis olunur. Onerilen model ile
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bu mimarilerin performans sonuglarinin karsilastirilabilmesi i¢in ag parametreleri ile egitim ve test
verileri ayni sekilde ayarlanmigtir. Bu mimarilerin performans sonuglar1 Tablo 3’te verilmistir.

Tablo 3. Onceden egitilmis derin mimarilerin siiflandirma sonuglari (%)
AlexNet  SqueezeNet Inceptionv3 InceptionResNetv2
97.75 73.87 97.30 90.99

Tablo 3’ten anlagilacag iizere, onceden egitilmis derin mimarilerden en yiiksek performans
AlexNet modeli ile %97.75 olarak elde edilmistir. ikinci en yiiksek performans Inceptionv3 mimarisi
ile %97.30 dogruluk elde edilirken, en kotii performans ise %73.87 olarak SqueezeNet mimarisi ile elde
edilmistir.

Yapilan deneysel ¢aligmalarda derin 6grenme yontemine ek olarak, geleneksel goriintii isleme
ve makine dgrenmesi yontemleri de kullanilarak kayis1 hastalik goriintiileri iizerindeki performanslari
da irdelenmistir. Literatiirdeki calismalarda yaygin olarak kullamlan Yerel ikili Oriintiiler (YIO),
Yénlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (YGH), Renk Istatistikleri ve Gri Seviye Es-Olusum Matrisleri
(GSEM) yontemleri kullanilarak elde edilen 6znitelikler ve Destek Vektor Makineleri (DVM) yontemi
ile hastalik goriintiilerinin siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. Siniflandirici olarak kullanilan DVM
yonteminin yapisinda, bire karsi hepsi yaklasimi ve kiibik ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmustir. Elde
edilen performans sonuglar1 Tablo 4’te gosterilmistir.

Tablo 4. Geleneksel yontemlerin kayis1 hastalik goriintiilerini siniflandirma sonuglart

Basarim olciitleri YGH Renk istatistikleri

Dogruluk 89.64 86.94 76.58 81.98
Duyarhhk 82.04 72.69 70.29 63.81
Ozgiilliik 95.60 93.76 90.74 91.29
Kesinlik 85.47 92.30 74.02 87.73
F1-Skor 83.47 75.06 70.90 64.32

Tablo 4’te goriilecegi gibi, YIO yontemi i¢in dogruluk, duyarlihik, dzgiilliik, kesinlik ve F1-Skor
degerleri sirasi ile %89.64, %82.04, %95.60, %85.47 ve %83.47 iken bu degerler YGH igin sirasi ile
%86.94, %72.69, %93.76, %92.30 ve %75.06 elde edilmistir. Bu sonuglara gore, kayist hastalik tespiti
icin kullanilan geleneksel yontemlerden en yiiksek performans YiO yontemi ile %89.64 iken en kotii
performans GSEM yontemi ile %81.98 olarak elde edilmistir.

Tablo 3-4’de verilen deneysel sonuglara gore, kayisi hastalik tespiti i¢in onerilen derin model
kullanilarak 6nceden egitilmis derin mimariler ile geleneksel yontemlere gore daha {istiin performans
saglanmistir. Bunun yani sira, ESA’ya dayali gelistirilen mimarilerin genel olarak geleneksel
yontemlerden daha yiiksek performansa sahip oldugu gozlenmistir.

Onerilen derin modelin avantajlar1 ve dezavantajlar1 asagida verilmistir. Bunlar:

Avantajlart:

e Onerilen derin model geleneksel yontemler ile derin mimarilere gore daha iistiin performans
saglamustir.

e ESA’ya dayali gelistirilen model i¢in farkli evrigim filtreleri ve havuzlama katmanlarinin etkileri
degerlendirilmistir.

e Gergek zamanl goriintiilerden olusan kayisi hastalik veri tabani insa edilmis ve Onerilen model bu
veri seti kullanilarak test edilmistir.

o Gergeklestirilen deneysel calismalarda elde edilen sonuglara gore, onerilen derin modelin gercek
hayatta kullanilabilecegi kanitlanmistir.

Dezavantajlari:

e Gergek ortamdan IHA ve fotograf makinesi kullanilarak insa edilen veri seti nispeten az goriintii
icermektedir.

e Onerilen derin modelin kay1s1 hastaliklarmi en iyi tespit etmek igin farkli boyutlarda evrigim filtreleri
kullanmasi bu ¢alismanin diger bir smirlilig1 olarak goriilebilir.
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4. Sonuc ve Oneriler

Bu ¢aligmada kayis1 bitkisinde en sik karsilagilan dort farkl hastalik tiirii igin hastalik tespitine yonelik
0zel olarak tasarlanan bir derin evrigimsel sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Gergeklestirilen ¢aligmada
IHA ve fotograf makinesi kullamilarak hastalikli kayis1 agaglarindan gériintiiler alinmis ve kayisi
hastaliklar1 goriintii veri tabani insa edilmistir. Gelistirilen derin ag modeli bu veri tabani lizerinde test
edilip optimize edilmistir. Modelin evrisim katmanlarinda 9x9 boyutunda evrigim filtresi kullanilarak
kayisi hastaliklar1 %98.20 oraninda siniflandirilmigtir. Bununla birlikte farkli boyutlarda (3%3, 5x5, 7x7
ve 11x11) evrigim filtreleri de kullanilarak agin performansi test edilmistir. Elde edilen sonuglara
bakildiginda, bu evrigim filtrelerinin performanslarinin 9x9 boyutundaki evrigsim filtresine kiyasla %1
ile %3 arasinda degisen oranlarda performanslarinin daha diisiik olduklar tespit edilmistir. Derin
ogrenme modeline ek olarak YIO, YGH, Renk Istatistikleri ve GSEM gibi geleneksel dzellik gikarma
yontemlerinin inga edilen kayist hastaliklar: veri tabani {izerindeki performanslari da test edilmistir.
Elde dilen sonuglara bakildiginda en yiiksek hastalik smiflandirma basarisinin YiO yéntemi tarafindan
elde edildigi goriilmiistiir. Bununla birlikte gelistirilen derin 6grenme modeli tiim yontemlerden daha
yiiksek siniflandirma basarisia ulagmigtir.

Kayist hastaliklarinin tespiti igin 6nerilen derin 6grenme modeli gelecekte yapilacak farkli bitki
hastaliklar1 tespit ve siniflandirma ¢alismalari i¢in oldukga umut vericidir. ilerleyen dénemde yapilacak
calismalarda, gelistirilen modelin farkli bitkilerde goriilen hastaliklarinda tespit edilmesinde
kullamlabilecek sekilde gelistirilmesi planlanmaktadir. Ayrica tespit edilmesi zor bitki hastaliklarmin
tanimlanabilecegi Ozelliklerin hesaplanabilmesi i¢in ag mimarisinin hassasiyetini ve derinligini
arttiracak ¢alismalar yapilmasi diigtiniilmektedir.
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Yazarlarin Katkisi

Muammer TURKOGLU veri tabanmin olusturulmasi, kullanilan yéntemin kodlanmasi, uygulama
sonu¢larinin alinmasi ve yazilmasi islemlerinde katki sunmustur. Kazim HANBAY elde edilen
sonuclarin  yorumlanarak yazilmasi, makalenin diizenlenmesi, derin O6grenme modelinin
parametrelerinin analizinde katki sunmustur. Isil SARAC kayis1 hastaliklar igeren goriintiilerin hastalik
tiirline gore siiflandirilarak veri tabaninin insa edilmesinde, elde edilen sonuglarin yorumlanmasinda
ve makalenin yaziminda katki sunmustur. Davut HANBAY makalenin yazilmasinda, sonuglarin analiz
edilerek yorumlanmasinda ve derin 6grenme modelinin yapisinin sonuglar iizerindeki etkisinin analiz
edilerek yazilmasinda katki sunmustur.

Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢aligmada, arastirma ve yaym etigine uyulmustur.
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