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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

PIRINC YAPRAK HASTALIKLARININ SINIFLANDIRILMASINDA DERIN
EVRISIMLI SINIR AGI MODELLERININ KARSILASTIRMALI ANALIZI

Erkan VEZIROGLU

Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ahmet COSKUNCAY
ikinci Tez Damismani: Dr. Ogr. Uyesi ishak PACAL
Amag: Bu ¢alismanin amaci, piring bitkilerindeki yaprak hastaliklarini tespit etmek i¢in farkl
evrisimli sinir ag1 (CNN) modellerinin performansini arastirmak ve karsilastirmaktir. Calisma,
VGG, ResNet, DenseNet, Xception ve Inception gibi popiiler CNN modellerinin performansini
karsilagtirmaya ve Paddy Doctor veri kiimesini kullanarak on adet piring yaprak hastaliginin
teshisinde en etkili CNN modelini belirlemeye odaklanmaktadir.

Yontem: Bu ¢alismada ¢eltik yaprak hastaliklarinin tespit edilmesi ve smiflandirilmasi igin
derin 6grenme tabanli bir yaklagim gelistirilmistir. Calismanin temel bilesenleri, veri seti, veri
isleme asamasi ve 6grenme yaklagimlarinin oldugu asamadir. 10.407 goriintiiden olusan veri
seti rastgele egitim (%70), dogrulama (%15) ve test (%15) verileri olarak {i¢ kisma ayrilmistir.
Veri setine temel veri artirma teknikleri uygulanmis ve 6grenme aktarimi ile 20 CNN modeli
test edilmistir.

Bulgular: Nesne smiflandirmasi i¢in literatiirde yaygin olarak kullanilan CNN modelleri
egitilmis ve degerlendirilmistir. Tiim modellerin %95'in iizerinde dogruluga sahip oldugu
goriilmiistiir. En yiiksek dogruluga sahip model EfficientNetv2-Small modelidir (%98.01
dogruluk, %97.99 F1-Skor) ve en diisitk dogruluga sahip model ise Inception-v3'tiir (%95.77
dogruluk, %96.12 F1-Skor). Bu ¢alisma, ¢eltik yapragi hastaliklarinin erken tespiti igin CNN
tabanli modellerin kullaniminin potansiyel olarak yararl olabilecegini gostermektedir.

Sonuc¢: Bu calisma, ¢eltik yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in bir¢cok derin 6grenme yaklasimi
kullanilarak olusturulan modellerin test edilmesiyle gerceklestirilmistir. Calisma sonuglarina
gore, EfficientNetv2-Small modeli tiim ¢eltik hastaliklarini %98.01 test dogrulugu ile dogru bir
sekilde teshis edebilmistir. Bu sonuglar, bilgisayar destekli teshis sistemlerinin c¢eltik
hastaliklarinin erken teshisi icin etkili bir yontem olabilecegini gostermektedir. Ayrica, bu
calismanin literatiirdeki diger calismalardan daha kapsamli ve etkili oldugu belirtilmektedir. Bu
calismanin sonuglari, ciftciler ve ziraat miithendislerinin gelecekteki tarimsal problemlerde
bilgisayar destekli teshis sistemlerine daha fazla giivenebileceklerini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Bitki hastaligi siniflandirmasi, Piring hastaligi tespiti, Evrigsimli sinir
aglari, Derin 6grenme, Ogrenme aktarimi
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ABSTRACT

MASTER’S THESIS

COMPARATIVE ANALYSIS OF DEEP EVRISIMLI NEURAL NETWORK
MODELS FOR CLASSIFICATION OF RICE LEAF DISEASES

Erkan VEZIROGLU

Supervisor: Assist Prof. Dr. Ahmet COSKUNCAY
Co-supervisor: Assist Prof. Dr. Ishak PACAL

Purpose: The aim of this study is to investigate and compare the performance of different
convolutional neural network (CNN) models for detecting leaf diseases in rice plants. The study
focuses on comparing the performance of popular CNN models such as VGG, ResNet,
DenseNet, Xception, and Inception, and determining the most effective CNN model for
diagnosing ten rice leaf diseases using the Paddy Doctor dataset.

Method: In this study, a deep learning-based approach was developed for the detection and
classification of rice leaf diseases. The main components of the study are the Dataset unit, the
Data Processing stage, and the Learning Approaches unit. The dataset, consisting of 10.407
images, was divided into three parts as random training (70%), validation (15%), and test (15%)
data. Basic data augmentation techniques were applied to the dataset, and 20 CNN models were
tested using transfer learning.

Findings: Commonly used CNN models for object classification have been trained and
evaluated in this study. It was found that all models had an accuracy of over 95%. The model
with the highest accuracy is EfficientNetv2-Small (98.01% accuracy, 97.99% F1-Score), and
the model with the lowest accuracy is Inception-v3 (95.77% accuracy, 96.12% F1-Score). This
study demonstrates the potential usefulness of using CNN-based models for early detection of
rice leaf diseases.

Results: This study was conducted by testing models created using various deep learning
approaches for detecting rice leaf diseases. According to the results, the EfficientNetv2-Small
model was able to accurately diagnose all rice diseases with a 98.01% test accuracy. These
results demonstrate that computer-aided diagnosis systems can be an effective method for early
diagnosis of rice diseases. Additionally, this study is noted to be more comprehensive and
effective than other studies in the literature. The results of this study indicate that farmers and
agricultural engineers can rely more on computer-aided diagnosis systems for future
agricultural problems.

Keywords: Crop disease classification, Rice disease detection, Convolutional neural networks,
Deep learning, Transfer learning
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YSA . Yapay Sinir Ag: (Artificial Neural Network)
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GIRIS

Tarim, yagamin temel gereksinimlerini saglayan onemli bir kiiresel ekonomi alanidir
(Malhi vd 2021). Tarimsal faaliyetler insan hayatinin stirdiiriilmesi i¢in hayati dneme sahiptir
ve diinya niifusunun 2050 yilina kadar 9 milyar1 asmasiyla birlikte gida giivenligi ve
stirdiirtilebilir tarim, diinya genelinde biiyiik bir endige kaynagi haline gelmistir (Tripathi vd
2019). Bitki hastaliklari, hasereler ve diger g¢evresel faktorlerin iiriin verimi ve Kkalitesi
tizerindeki etkisi siirdiiriilebilir ve akilli tarim yontemleri i¢in 6nemli bir zorluk teskil
etmektedir. Bu nedenle, tarimda otomatik algilama ve tanimlama yontemleri kullanmak, bir

dizi 6nemli avantaj saglayabilir (Udutalapally vd 2020).

Tarim uzmanlar1 ve uygulayicilary, bitki hastaliklarini daha etkili bir sekilde
tanimlayarak ve tedavi ederek yiiksek kaliteli mahsul iiretimini siirdiirmeye yardime1 olan derin
O0grenme yontemlerini kullanabilirler. Bu yontemlerin kullanilmasi, mahsul yonetimi
uygulamalarinin gelistirilmesi, tedavilerin ve miidahalelerin hedefe yonelik uygulanmasi,
pestisit kullaniminin azaltilmasi ve sonug olarak mahsul veriminin ve kalitesinin artirilmasi gibi
bir¢ok fayda saglayabilir. Dogru ve etkili modellerin gelistirilmesi, bitki hastaliklarinin tespiti
ve siniflandirilmasi i¢in hayati 6neme sahiptir. Bu nedenle, bitki hastaliklarinin tanimlanmasi
ve tedavisinde derin 6grenme yontemlerinin kullanimi, tarim endiistrisi i¢in 6nemli bir aragtir

(Waheed vd 2020; An vd 2022).

Celtik, yetistiricilikte en 6nemli ve pratik {iriinlerden biridir. Bir {ilkenin ekonomisini
biliylitmek i¢in tarimsal hasat verimi Onemlidir. Mahsul biiyiimesi ve verimi {izerinde,
hastaliklar, hasereler ve ¢evre kosullart gibi degiskenler etkili olabilir. Mahsul hastaligi, {irtin
kalitesini 6nemli 6l¢iide diistiren bir faktordiir (Martinelli vd 2015; van Eeuwijk vd 2019; Kaur
ve Gautam 2021). Bitkilerdeki yaprak enfeksiyonlarinin tespiti, {iriin verimindeki kayiplar
azaltabilir. Hastaliklarin erken ve dogru teshisi, baslangi¢ asamasinda kontrol etmenin en etkili
yoludur. Yaprak dokusu temel alarak, bitki yaprak hastaliklarinin manuel kontrol yoluyla

teshisi yapilirdi (Sethy vd 2020D).

Daha 6nce, hastalik tespiti gorevi i¢in egitimli ve uzman kisilere ihtiya¢ duyuluyordu
ve bu gorevin tamamlanmasi uzun zaman almaktaydi. Bu sebeple daha verimli bir hastalik
tespit yontemi aranmaktaydi. Ancak son yillarda, arastirmacilar, verim tahmini, besin
eksikliklerinin taninmasi, {iriin boyutunun 6l¢iilmesi ve yabani ot tespiti gibi farkli sorunlari ele

almak i¢in bilgisayar goriisii ve goriintii isleme teknolojilerini kullanmaktadirlar.

Derin 6grenme teknolojisi, yaprak problemlerini tanimlamada yiiksek bir basar1 oranina

sahiptir. Piring tarlalarinda c¢alisilan hastaliklar arasinda piring yaprak patlamasi, yaniltici kiif,



boyun patlamasi, kilif yanikligi, bakteriyel yaprak ¢izgisi ve kahverengi leke bulunur. Bu
calismanin amaci, piring hastaliklarin1 siniflandirmak ig¢in derin &grenme tekniklerini
kullanmaktir. Ozellikle, Inception, Xception EfficientNet, MobileNet, VGG ve ResNet gibi en
yeni aktarma 6grenme modelleri, piring hastaliklarini dogru bir sekilde smiflandirmak i¢in

kullanilmustir.

Calismamiz, bitki hastaliklarinin siniflandirilmasi ig¢in derin 6grenme yontemlerinin
kullanim1 hakkindaki artan bilgi birikimine katkida bulunur ve siirdiiriilebilir ve akilli tarim
uygulamalari i¢in dogru hastalik teshisinin 6nemini vurgular. Bu arastirmanin motivasyonu,
ciftcilere ve tarim uzmanlarina piring hastaliklarin1 dogru teshis etmek ve siniflandirmak icin
pratik ve etkili araglar saglamaktir. Saglanan araclar, {iriin yoOnetimini gelistirebilir ve

verimliligi artirabilir.

Tezin Amaci

Bu tez, piring bitkilerindeki yaprak hastaliklarini tespit etmek i¢in farkli evrigimli sinir
ag1 (CNN) modellerinin performansini1 arastirmayi ve karsilastirmayr amaglamaktadir. Bu
dogrultuda, VGG, ResNet, DenseNet, EfficientNet, Xception ve Inception gibi popiiler CNN
modellerinin performansini Karsilastirarak, Paddy Doctor (Kiruba ve Arjunan 2023) veri
kiimesinde bulunan on adet piring yaprak hastaliginin teshisinde en etkili CNN modelini
belirlemeye odaklanmaktadir. Ayrica, bu calisma, CNN tabanli mimarilerin piring yaprak
hastaliklarinin erken teshisinde ve gelecekteki diger tarimsal problemlerde tarim miihendisleri
ve ciftciler i¢in degerli bir arag olabilecegini gostermeyi ve tarim sektoriinde dnemli bir soruna

¢Ozlim sunmay1 hedeflemektedir.

Tezin Katkilar:

Bu tez, derin 6grenme tekniklerini kullanarak piring bitkilerindeki yaprak hastaliklarinin
etkili bir sekilde tespiti i¢in bir yontem Onererek tarim miihendisligi ve bilgisayar goriisi

alanlarina katki saglamaktadir.

Calisma, en popiiler evrisimli sinir ag1 modellerini kullanarak on farkli piring yaprak
hastalig1 sinifinin teshis performansini karsilastirmaktadir. Arastirma, %98.01 dogrulugu ve
%97.99 F1-Skor degerleri ile EfficientNetv2-Small modelinin diger tiim modellere gére daha

1yi performans gosterdigini bulmustur.

Bu yontem, geleneksel teshis yontemlerine gore daha verimli ve diisiik maliyetli bir
¢Oziim sunarak, bilgisayar destekli sistemlerin ciftcilere ve tarim miihendislerine erken

donemde bitki hastaliklarinin teshisinde kolaylik saglamaktadir. Ayrica calisma, bitki



hastaliklarinin tespitinde derin 6grenme modellerinin performansini artirmada goriintii

doniistiiriicii modellerinin 6nemini vurgulamaktadir.

Calismanin bulgulari, tarim miihendisligi alaninin ilerlemesine katki saglayarak, bitki
hastaliklarinin teshisi i¢in gelecekteki bilgisayar destekli sistemlerin gelistirilmesine ve tarim

uygulamalarinin iyilestirilmesine yardimci olacaktir.



KURAMSAL TEMELLER

Bitki yaprak hastaliklarinin taninmasi (Xu vd 2011; Baresel vd 2017; Tao vd 2020),
tarim agisindan 6nemli bir yarar saglamaktadir. Ancak, bu gorev, tarim uygulamalari i¢in yeterli
sayida yapay zeka aracinin olmamasi nedeniyle hala sorunlu olmaktadir (Strange ve Scott 2005;
Li vd 2009; Islam vd 2018; W. Zhu vd 2018; Gautam 2020). Bu sorunu ele almak igin birgok
arastirmaci, makine 6grenimi (Gautam 2020), derin 6grenme ve hibrit teknikler (W. Yang vd
2013; Ozguven ve Adem 2019) ve d6grenme aktarimi teknikleri (Szegedy vd 2015; Szegedy vd
2016; Chen vd 2020; Peng vd 2020; Uguz ve Uysal 2021; Sharma vd 2022) gibi ¢esitli yapay

zeka tekniklerini kullanmaistir.

Yapilan ¢aligmalarda, yapay sinir ag1 (YSA) tasarimi ile hastaliklarin tanimlanmasinin
en etkili yontem oldugu goriilmiistiir. Tasarlanan YSA, dort giris seviyesi, bes gizli seviye ve
bir ¢ikis seviyesi norondan olusmaktadir. Yapilan testlerde, bu mimari, ¢eltik hastaliklarini

tespit etmede %66.3 dogruluk oranina sahiptir (Gunawan vd 2021).

Ozguven ve Adem (2019) adli arastirmacilar, seker pancari yapraklarindaki hastaliklari
tespit etmek icin giincellenmis bir Hizli R-Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) kullanarak modeli 155
goriintii ile egitmisler ve %95.48 dogruluk elde etmislerdir. Soya yapraklarindaki hastaliklarin
tespiti i¢in, Karlekar ve Seal (Karlekar ve Seal 2020) tarafindan iki modiillii bir yaklasim olan
SoyNet kullanilmis, bu yaklagimda goriintiilerin gizli kisimlar1 segmente edilmis ve daha sonra
derin Ogrenme tabanli el yapimi modeller kullanilmigtir. Yapilan bagka arastirmalar,
PlantVillage veri kiimesi kullanilarak domates yaprak hastaligin1 makul dogrulukla tespit etmek
icin 6nceden egitilmis derin 6grenme modellerini kullanmislardir (Rangarajan vd 2018;
Agarwal vd 2020; Trivedi vd 2021). Manyok yaprak hastaligini teshis etmek i¢in Sambasivam
ve Opiyo (2021) adli arastirmacilar bir derin 6grenme yontemi kullanmiglardir. Lale
yapraklarindaki hastaliklar tespit etmek i¢in derin bir evrisimli ag kullanan baska bir ¢alisma

yapilmistir (Polder vd 2019).

Bagka bir ¢alisgmada lale yapraklarindaki hastaliklart tespit etmek igin derin bir
evrigimsel ag kullanilmistir (Polder vd 2019). Coulibaly vd (Coulibaly vd 2019), musir
bitkilerinde hastalik tespiti i¢in bir yaklagim Onerilmistir. Tespit oranini artirmak igin,
MobileNet ile birlestirilmis derin evrisimli sinir ag1 gelistirilmistir. Yaprak hastaliklari, Exodus
bilgisine sahip gelismis klasik modeller kullanilarak %92 dogrulukla tespit edilmistir (Kamal
vd 2019). Piring yaprak hastaliklarinin tespitinde iki agsamali bir CNN mimarisi kullanilmis ve
onerilen bu yaklasim ile %93.3 dogruluk orani elde edilmistir. (Hossain vd 2020). Ug farkli

CNN, bir veri kiimesi kullanarak baglamsal olmayan goriintii meta verilerini icermek tizere



onerilmis ve 79 farkli hastalifa sahip 14 bitkiyi dikkate alan ve daha iyi dogruluk saglayan
yaprak hastaliklarin1 belirlemek i¢in goriintii siniflandirmasi temelli bir yontem Onerilmistir
(Arnal Barbedo 2019). Ek olarak, PlantVillage veri kiimesi elma siyah ¢iiriikliik hastaliginin
dort 6nemli asamasini tespit etmek i¢in kullanilmistir (Kovalskaya ve Hammond 2014; G.
Wang vd 2017).

Ug farkli evrisimli ve max-pooling katmaninin birlestirilmesiyle olusan bir sinir ag
(CNN), domates tariminda hastaliklarin tespiti i¢in gelistirilmistir. Deneysel sonuglar, 6nerilen
modelin Onceden egitilmis modeller olan VGG16, MobileNet ve InceptionV3 ile
kiyaslandiginda rekabet¢i bir performans gosterdigini gostermistir. Modelin ortalama
dogrulugu %91.2 olarak hesaplanmistir. Ayrica, celtik yapraklarinda hastaliklarin tespiti igin
bir goriintii isleme algoritmasi kullanilmigtir (Sladojevic vd 2016). Yapraklarin ve lezyonlarin
boyutu, lezyonlarin miktar1 ve tipi, lezyonlarin renk 6zellikleri ve bozulmamis kesitler girdileri
kullanarak lezyonlar1 tanimlamak ve kategorize etmek igin derin evrisim tabanli bir CNN
modeli kullanmustir (Fuentes vd 2017). Bu model %96.43'lik bir dogruluk elde etmistir. Derin
O6grenme modelini kullanarak goriintiileri isleyen ve hastaliktan etkilenecek celtik alanlarini
belirlemek igin bir ¢alismanin 6zeti sunulmustur (Narmadha ve Arulvadivu 2017; Atole ve Park
2018; Chawathe 2020). Ogzellikle celtik ciftgileri icin yapilan bu calismada, goriintii
smniflandirmadaki etkinligi saglamak icin CNN'ler kullanilmistir (Velesaca vd 2020). Ilave
olarak, CNN modellerinden biri, hastalik siniflandirmasi igin egitilerek ince ayar ve iki asamali
yeni bir egitim yaklasimi i¢in kullanilmisgtir (Masood vd 2020). Ancak, hastalik tahmini igin
siniflandirma algoritmalarinin dogrulugu farkli girdi parametreleri ile degistiginden, bunlari
kullanmak zordur. Bu yontemler son yillarda guava (Srinivas vd 2021), ¢ay (Karmokar vd
2015) ve elma (Baranwal vd 2019) gibi iirtinlerde lezyonlar1 gorsellestirmek i¢in kullanilmistir.
Ayrica, Goluguri vd (2021), riizgar hizi, sicaklik, yagis ve bagil nem gibi meteorolojik
parametreleri kullanarak ¢eltik patlama hastaligini tahmin etmek i¢in bir sinir ag

gelistirilmistir.

Cok sayida uygulama yiiksek performans sonuglar1 elde etmek i¢in derin 6grenmeyi
kullanmigtir. Celtik yaprak hastaliginin tespitinde %74.21 dogruluk elde edilen bulanik sinir
ag1 tabanl bir yaklasim kullanilmigtir (Kahar vd 2015). Hibrit bir yaklasim kullanilarak geltik
yaprak hastalig1 tanimlanmis ve %90 dogruluk saglanmistir (Htun ve Htwe 2018; Ganesan ve
Chinnappan 2022). Ileri beslemeli sinir ag1, yaprak hastaligin1 %88 dogrulukla tanimlamak igin
kullanilmistir (Akila ve Deepan 2018). Optimize edilmis bir derin sinir ag1 ve Jaya algoritmasi
celtik yaprak hastaliklarini tespit etmek i¢in kullanilmis ve ortalama %93.5 dogruluk elde
edilmistir (Ramesh ve Vydeki 2020). ESforRPD2 adli bir uzman sistem, celtik yaprak



hastaliklarini tespit etmek i¢in gelistirilmis ve siniflandirma dogrulugu oran1 %87.5 olarak elde
(Agus vd 2019). Yaprak hastaliginin taninmasinda %83,34'liikk bir dogruluk orani1 elde eden bir
baska yaklasim, radyal fonksiyonlar araciligiyla c¢ikarilan ve islenen hibrit &zelliklerin

kullanilmasini igermektedir (Verma ve Dubey 2018).

Xiao vd (2018), birincil bilesen analizi (PCA) ve sinir ag1 tabanli bir yaklasim
onermislerdir ve bu yaklasim, bakteriyel hastaliklarin %95.83 dogrulukla basarili bir sekilde
tanimlanmasini saglamistir. Sengupta ve Das (2017), piring yapraklarinda bakteri ve mantar
enfeksiyonlarini tespit etmek i¢in parcacik siirii optimizasyonu (PSO) tabanli artimli bir
siniflandirici 6nermisler ve bu yontem, %84.02 dogruluk orani ile sonu¢lanmistir. Piringte
mantar enfeksiyonlarini tespit etmek icin hiperspektral veriler kullanilmis ve bu yontem, %82
dogruluk orani elde etmistir (J. Huang vd 2012). Son olarak, desene bagimli giirtiltii tahmini
(PdNP) sistemi bakteriyel ve fungal enfeksiyonlar1 tespit etmek icin kullanilmis ve bu yaklagim
%85 dogruluk orani elde etmistir (W. Yang vd 2013).

Ogrenme aktarimi, onceden ogrenilmis bilginin kullanimiyla nceden egitilmis
modellerin performansini baska bir gérevde iyilestirmeye dayanir. Ogrenme aktarimina dayali
derin 6grenme modelleri, 6nceden egitilmis bir agdan egitim verileri kullanarak yaprak
hastalig1 tahminini %91.50 dogrulukla bagarmistir (Chen vd 2020). Bitki yaprak hastaliklarini
tahmin etmek i¢in biiylik bir piring veri kiimesi 6grenme aktariminda kullanilmistir. Zeytin
yapragi hastalig1 tespiti i¢in 6grenme aktarimina dayali bir derin sinir ag1 kullanilarak %88
dogruluk elde edilmistir (Uguz ve Uysal 2021). Piring yaprag: veri seti kullanilarak yapilan
baska bir calismada, 6grenme aktarimina dayali bir makine 6grenimi yaklasimi kullanilarak
yaprak hastaligi tespiti i¢in daha yiiksek bir dogruluk orani elde (Sharma vd 2022). Yaprak
hastalig1 tespiti i¢in bilgisayar goriisii teknikleri arasinda, incelemeli bir ag kullanilmigtir
(Szegedy vd 2015; Szegedy vd 2016) ve 6grenme aktarimina dayali RestNet kullanilarak %84.3
dogruluk elde edilmistir (Peng vd 2020)

Temel Kavramlar

Teknolojinin hizla gelismesiyle birlikte, yapay zeka kavrami giderek daha 6nemli hale
gelmistir. Bu yeni teknoloji, insanlarin uzun siirelerde yapabildigi isleri daha kisa siirede ve
daha gilivenilir sonuglarla gerceklestirebilmektedir. Tarim gibi alanlarda da yapay zeka destekli
¢oziimlerin kullanim1 zaman tasarrufu saglayarak topragin verimini artirmakta ve isleri biiyiik

ol¢iide kolaylastirmaktadir.

Bu boliimde, ¢aligmada kullanilan yontemin daha iyi anlasilabilmesi i¢in, yapay zeka

ile ilgili temel kavramlar hakkinda genel bilgiler verilmistir. Sekil 1'de genelden 6zele dogru



bir siralama ile yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme konular1 ayrintili bir sekilde

aciklanmistir.

Ik olarak, yapay zekanim ortaya cikisi, yaygmlasmasi, genel kullanim alanlar1 ve
kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra, makine 6grenmesi tanimlanmis ve
yontemleri ile algoritmalar1 aciklanmistir. Yapay sinir aglar1 hakkinda ayrintili bilgiler
verilerek, bu baglamda kullanilan algoritmalarin detaylarmma yer verilmistir. Calismada
kullanilan CNN yontemi de ayrintili bir sekilde ele alinmistir. Son olarak, derin 6grenme

kavrami ve kullanilan teknikler hakkinda bilgi verilmistir.

DERIN OGRENME
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Sekil 1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme siiregleri (mechtekno, 2022)
Yapay zeka

Yapay zeka (Artificial Intelligence), bilgisayar programlar araciligiyla insan zekasini
taklit ederek akilli makinelerin olusturulmasini saglayan bir disiplindir. Yapay zeka temel
olarak, insanlarin yaptiklarini taklit ederek hedefe yonelik bir sistem gelistirir ve biiyiik verileri

girdi olarak kullanarak verilen gorevleri en ideal performansla yerine getirir (V. Gautam vd
2022).

1940'arda dijital bilgisayarlarin gelistirilmesiyle, karmagik gorevlerin {istesinden
gelmek miimkiin hale gelmistir. Bu gorevler arasinda, satrang oynamak ve matematiksel
modelleri kanitlamak gibi islemler bulunur. Yapay zeka terimi ise ilk olarak 1956 yilinda
Dartmouth Konferansi'nda McCarthy, Minsky, Shannon ve Rochester tarafindan kullanilmistir.
Ancak, Turing 1950 yilinda yayinladigr makalesinde dijital bilgisayar kavramindan bahsetmis

ve Turing Machine ile makinelerin insanlarin yaptigi tiim isleri yapabilecegi olasiligi iizerinde



calisilmasi gereken bir konu olarak yapay zeka kavramindan bahsetmistir (Hoffmann 2022).
McCarthy ve ekibi, konferans sonrasinda yayinladiklari bildiride, yapay zeka ve ilgili
parametreler lizerinde iki ay boyunca g¢alisacak on kisilik bir ekip olusturulmasini 6nermistir
(Alan Mathison Turing 1950). Bu proje, genel kabul gormiis bir uygulama olmamasi ve
katilimcilarin kendi projelerine odaklanmalar1 nedeniyle beklentilerin altinda kalsa da yeni
ortaya atilan kavram Tlzerinde farkli hiikiimetlerin destegiyle calismalar yapilmaya
baslanmistir. Ancak birkag elestirel rapor, yapay zeka ve bu konudaki ¢aligmalar elestirdigi
icin "Al Winter" veya "Yapay Zeka Kis1" olarak adlandirilan bir donemi baslatmistir
(McCarthy vd 2006; Yilmaz 2021).

1950'i yillarda baslayan ilk ¢alismalar daha ¢ok sembolik yontemler ve matematiksel
problem ¢ozme iizerine odaklanmisti. Ancak 1960'larda ABD Savunma Bakanligi, olasi
durumlarda insan hareketlerini tahmin edebilecek sistemler lizerinde ¢alisarak yeni teknolojinin
askeri kullanimini gelistirmeye basladi. DARPA, 1970'lerde sokak haritalama projesi ile GPS
sisteminin temellerini att1 ve 2003'te akilli kisisel asistanlari lireterek alaninda bir ilke imza att1.
IBM'in 1997 yilinda iirettigi Deep Blue isimli bilgisayar, Garry Kasparov'u yenerek tarihe
gecen ilk satrang sampiyonunu yendi. Bu erken caligmalar, bugiin her bilgisayarda bulunan

akilli arama ve sesli komut 6zellikleri gibi bir¢ok uygulamanin 6nciisii oldu.

Teknoloji ¢aginda veri hacminin artmast, analiz siireclerinde yapay zeka teknolojilerinin
kullanimin1 zorunlu hale getirmistir. Yapay zeka, normal bir insanin siirli zaman iginde
tamamlayamayacagi isleri daha kisa siirede ve daha dogru sonuglarla tamamladig1 birgok

uygulamada, performans, verimlilik ve liretkenlik acisindan artig saglamistir.

Yapay zeka teknolojisi, tarim, saglik ve finans gibi bir¢cok endiistride kullanilabilecek
¢oziimler sunarak uygulama alanini genisletmistir. Ozellikle saglik sektdriinde, ilag dozaji
ayarlamasi ve cerrahi prosediirlerin test edilmesi gibi ¢esitli alanlarda yapay zeka ¢oziimleri

kullanilmaktadir (Pacal 2022)

Otomotiv endiistrisinde, otonom araglarda kullanilan ¢esitli sensor verilerinin
yorumlanmasi i¢in yapay zeka ¢Oziimleri kullanilirken, bankacilik sektorii de yapay zeka
teknolojisinden yararlanarak potansiyel dolandiricilik islemlerinin tespiti i¢in olagan dis1 hesap

hareketlerini izlemektedir (McCarthy vd 2006).

Yapay zeka, farkli alanlarda 6zellestirilmis yontemler kullanarak goriintii isleme, dogal
dil isleme ve optimizasyon gibi islemleri gergeklestirmektedir (McCarthy 1980; McCarthy vd
2006). Sekil 2'de yapay zekanin temel alt dallar1 ve bu dallarin 6rnek kullanimlari yer

almaktadir
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Sekil 2. Yapay zeka alt alanlar1 (Villanueva ve Salenga 2018)
Makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi (Machine Learning), Sekil 3’te gorildigi gibi bir bilgisayar
programinin, verilerden dogrudan 6grenerek performansini 6lgiilebilir sekilde artirmasidir. Bu
O0grenme, insanlarin verileri anlamlandirarak yaptig1 gibi dogrudan programlama yapmadan

gerceklestirilir. Makine 6grenimi ii¢ ana kategoriye ayrilabilir.

—p Ogrenir

e X2 =) Tahmineder
i . =) Geligtirir
Siradan Yapay Makine
Sistem Zeka Ogrenmesi

Sekil 3. Makine 6grenimi ana kategorileri (turhost, 2021)

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning)

Istenilen gikti

Egjitim verileri
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5
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Sekil 4. Denetimli 6grenme stireci (turhost, 2021)
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Denetimli 6grenme, belirli bir ¢iktiya karsilik gelen dogru bir girdi-¢iktr iliskisi
ogrenmeye caligir. Bu tiir 6grenme algoritmalari, dnceden etiketlenmis verileri kullanir ve bu
verilerden yararlanarak Sekil 4’te goriildiigii gibi yeni verileri siniflandirir veya tahmin eder.
Ornek olarak, bir resim tanima uygulamasi igin, belirli bir nesneyi tanimlamak igin kullanilan

onceden etiketlenmis resimler kullanilabilir (Hastie vd 2009).

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning)

Denetimsiz 6grenme, verilerdeki dogal yapilar kesfetmeye ve 6grenmeye calisir. Bu tiir
O0grenme algoritmalari, Sekil 5’te goriildiigii gibi etiketlenmemis verileri kullanarak benzer
ozelliklere sahip verileri bir araya getirir veya verileri gruplar. Ornek olarak, bir miisteri
segmentasyon uygulamasi i¢in, etiketlenmemis miisteri verileri kullanarak benzer 6zelliklere

sahip miisterileri bir araya getirebilir (Dike vd 2018).

@ Bilinmeyen ¢ikti
® Egitim verileriyok

>y
et &
Cue)
gt > — (25) = (& > @
e e 2 |
Ham veri girigi Yorumlama Algoritma isleme

Cikti

Sekil 5. Denetimsiz 6grenme siireci (turhost, 2021)
Yari denetimli 6grenme

Denetimli ve denetimsiz 6grenme tekniklerini birlestiren yart denetimli 6grenme tiird,
bir kismu etiketlenmis (yani ¢iktilar: belirlenmis) ve diger kismu etiketlenmemis (yani ¢iktilar
belirlenmemis) veri kiimesini kullanarak tahmin yapar. Model, etiketlenmis verileri kullanarak
bir iligki 6grenir ve ardindan etiketlenmemis veriler lizerinde Sekil 6’da goriildiigi gibi tahmin

yapmak i¢in bu iliskiyi kullanir (X. J. Zhu 2005).

} EGitim verileri \

4
»
'y.... » ® )
@) Y yoo | g i
) gpe ) =) ’0.. 'p — }o'. A —_— Eg — ’o'. ’o
(O ® 4 4

Ham veri girisi ornek veriler, kod ve kayip Algoritma Cikti
yeni ornek veriler
- geri bildirim

Sekil 6. Yar1 denetimli 6grenme siireci (turhost, 2021)
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Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme, bir sistem, dogru olmayan bir sonuca ulastiginda cezalandirildigi
veya dogru bir sonuca ulastiginda 6diillendirildigi bir ortamda bir gérevi 6grenmeye ¢alisir. Bu
tiir 6grenme algoritmalari, bir karar agact olusturarak, Sekil 7’de goriildiigii gibi belirli bir
durumda hangi eylemin gergeklestirilmesi gerektigini belirleyebilir. Ornek olarak, bir oyun
oynama uygulamasi i¢in, dogru hareketler ddiillendirilirken yanlis hareketler cezalandirilabilir
(Sutton ve Barto 2018).

—(_ortam ) 4
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Sekil 7. Pekistirmeli 6grenme siireci (turhost, 2021)

Makine Ogrenimi algoritmalari, verileri islemek i¢in cesitli teknikler kullanir. Bu
teknikler arasinda karar agaglari, dogrusal regresyon, lojistik regresyon, yapay sinir aglari,

destek vektor makineleri ve kiimeleme algoritmalart yer alir.
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° Yolsuzluk ® Tutma

Anlamli Sikistirma @ Tespiti @
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. .
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OGRENME
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Gorevleri Ogrenme

Sekil 8. Makine 6grenimi tiirleri (Kanwal 2020)

11



Sonug olarak, makine 6grenimi, verileri kullanarak belirli bir gorevi gergeklestirmeye

calisan bir bilgisayar programinin 6grenme siirecidir. Denetli, denetimsiz ve pekistirmeli olmak

lizere ii¢ ana kategorisi vardir ve verileri islemek i¢in farkli teknikler kullanir. Makine 6grenimi,

bir¢ok farkli uygulama alaninda kullanilabilir, 6rnegin:

1.

Goriintii Isleme: Makine Ogrenimi, goriintii isleme alaninda siklikla kullanilir.
Gorlintiileri analiz eden modeller, nesneleri tanimlama, yiiz tanima ve karakter tanima
gibi bir¢ok farkli islem yapabilir (Karaman vd 2023).

Dogal Dil isleme: Dogal dil isleme (NLP) alaninda da yaygin olarak kullanilan makine
6grenimi modelleme teknikleri, metinleri analiz etmek ve anlamak i¢in kullanilir. Ornek
uygulamalar arasinda konugma tanima, metin siiflandirma ve makine ¢evirisi yer alir
(Chowdhary ve Chowdhary 2020).

Tip ve Saglik: Makine 6grenimi, tip ve saglik alanlarinda da kullamlmaktadir. Ornegin,
kanser teshisi, hastalik tahmini ve tedavi se¢imleri gibi bir¢ok farkli uygulama bu alanda
yer almaktadir (Pacal vd 2020; Yaganoglu 2022).

Finans: Finans alaninda, makine 6grenimi, yatirim onerileri yapmak, dolandiricilik
tespiti ve kredi riski degerlendirmesi gibi bir¢ok farkli islemde kullanilmaktadir (Dixon
vd 2020).

Robotik: Robotik alaninda da yaygin olarak kullanilan makine &grenimi, otonom
araglar, insansiz hava araclar1 (IHA'lar) ve endiistriyel robotlar gibi alanlarda oldukca

popiilerdir (Siau ve Wang 2018; Oztiirk vd 2022).

Makine Ogrenimi, giinimiizde pek ¢ok farkli endiistride ve uygulama alaninda

kullanilmaktadir ve gelecekte de bu kullanim alanlarinin genislemesi beklenmektedir. Makine

Ogrenimi algoritmalari, veri analizi ve isleme siireglerinde 6nemli bir rol oynamakta ve verilerin

daha hizli ve dogru bir sekilde analiz edilmesine yardimci olmaktadir (Mitchell 2007).

Derin Ogrenme

Derin 6grenme nedir?

Derin 6grenme (Deep Learning), yapay sinir aglar1 (neural networks) gibi makine

O0grenimi modellerinin daha biiyiik ve karmasik veri kiimelerini islemek i¢in tasarlanmaig bir alt

kategorisidir. Derin 6grenme modelleri, yiiksek seviyede ozelliklerin 6grenilmesi, gorevlerin

otomatik olarak taninmasi ve ¢ikarilmasi i¢in tasarlanmistir. Bu teknikler, 6zellikle goriintii, ses

ve dogal dil isleme gibi biliylik veri kiimeleriyle calisirken, geleneksel makine 6grenimi

yontemlerinden daha basarili sonuglar elde edebilirler (Karaman vd 2022).
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Derin 6grenme yaklagimlari, yapay zeka (Al) ve makine 6grenimi (ML) alanlarinda son
zamanlarda hizli bir gelisme kaydetmistir. Derin 6grenme teknikleri, 6zellikle biiyiik veri
kiimeleriyle ¢alisirken, daha geleneksel makine 6grenimi yontemlerine gore daha yiiksek basari
oranlarina sahiptirler. Bu teknikler, 6zellikle goriintii isleme, ses isleme ve dogal dil isleme gibi
uygulamalarda 6nemli bir rol oynamaktadir. Derin 6grenme algoritmalari, 6rnegin yiiz tanima
ve konusma tanima gibi uygulamalarda daha yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmek i¢in kullanilir

(Yaganoglu 2021).

> > %% > :'Evl;ééiL. |

Girig Ozellik Cikarma Siniflandirma Cikti

Derin Ogrenme

> #8222 > 6

Girig Ozellik Cikarma+Siniflandirma Cikti

Sekil 9. Derin 6grenme ve makine 6grenimi tiirlerinin gosterimi (turhost, 2021)
Derin 6grenmenin tarihcesi

Derin 6grenmenin tarihgesi, yapay zeka ve makine 6grenimi gibi konularin tarihgesiyle
de yakindan baglantilidir. Derin 68renme, yapay sinir aglarindan yola ¢ikmaktadir ve bu
nedenle de yapay sinir aglarinin tarihgesi, derin 6grenmenin tarihgesine 6nemli bir zemin

hazirlamistir.

1943 yilinda, Warren McCulloch ve Walter Pitts, insan beynindeki sinir hiicrelerinin
basit bir modelini gelistirdiler ve bu modeli "Yapay Sinir Ag1" olarak adlandirdilar (McCulloch
ve Pitts 1943). Bu model, insan beynindeki sinir hiicrelerinin ¢alisma bigimini taklit ettigi i¢in

oldukga ilgi ¢ekiciydi ve yapay zeka arastirmacilari arasinda popiiler hale geldi.

1950'lerde, yapay sinir aglarina olan ilgi, Alan Turing'in "Bilgisayar Makineleri ve
Zeka" adli makalesi ile artti. Turing, makalesinde, bir yapay zeka sistemine sahip bir
bilgisayarin nasil ¢alisabilecegi konusunu ele aldi ve bu sistemlerin, insan beynindeki sinir

aglarina benzer sekilde ¢alismasi gerektigini 6ne siirdii (Alan M Turing 1950).
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1960'larda, yapay sinir agilarinin daha da gelistirilmesi i¢in bir¢ok arastirma yapildi.
Ancak, bu arastirmalarin ¢ogu, verimli sonuglar vermedi ve yapay sinir aglari, yapay zeka ve

makine 6grenimi aragtirmalari i¢in bir kenara birakildu.

1980'lerde, yapay sinir aglarina olan ilgi yeniden artti. Bu donemde, yeni algoritmalar
gelistirildi ve sinir aglari, nesne tanima, konugma tanima ve dogal dil isleme gibi uygulamalarda

kullanilmaya bagslandi.

2000'lerde, yapay sinir aglari, Derin Ogrenme adi altinda daha da gelistirildi. Bu
donemde, daha biliyiik ve daha karmasik sinir ag1 modelleri gelistirildi ve bu modeller, daha
yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldu. Derin 6grenme teknikleri, otonom siiriis, robotik ve

yapay zeka gibi bir¢cok alanda kullanilmaya baglandi.

Giintimiizde, derin 6grenme teknikleri, yapay zeka ve makine 6grenimi alanlarinda en
popiiler ve etkili tekniklerden biridir (Bozkurt ve Yaganoglu 2021). Yapay sinir aglari ve derin
O0grenme, biiyiik veri kiimelerini islemek, nesne tanimak, ses ve goriintii islemek, dogal dil

islemek ve daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir (Pichler ve Hartig 2022).

Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglar1 (YSA), insan beyninin ¢aligma seklini taklit etmek icin tasarlanmig
bir bilgisayar algoritmas tiiriidiir (Jain vd 1996). YSA'lar, ¢esitli katmanlardan olusan bir ag
yapisina sahiptir. Bu katmanlar, girdi ve ¢ikt1 katmani ile gizli katmanlardir. Girdi katmani,
YSA'ya verilen verileri alirken, ¢ikt1 katmani sonuclart saglar. Gizli katmanlar, girdi ve ¢ikti
katmanlart arasinda yer alir ve YSA'nin islevselligini belirleyen agirliklart igerir (Pacal vd

2022).

YSA!'lar, verileri islemek ve 6grenmek icin kullanilir. Ogrenme siireci, YSA'ya verilen
verilerin, dogru ciktilar1 liretmesi i¢in agirliklarin ayarlanmasi ile gergeklestirilir. Bu islem,
geriye dogru yayilim algoritmasi olarak adlandirilir (Cilimkovic 2015). YSA'lar, gesitli
uygulamalarda kullamilabilirler. Ornegin, resim tanima, konusma tanima ve dogal dil isleme
gibi alanlarda kullanilabilirler. Genel olarak, YSA'lar, karmasik problemleri ¢6zmek i¢in

kullanilabilen gii¢lii bir makine 6grenimi aracidir.

Ileri beslemeli sinir aglar1 (FNN)

Ileri Beslemeli Sinir Aglar1 (Feedforward Neural Networks - FNN), girdilerin yalnizca
bir yonde (ileriye) gectigi ve ¢iktilarin hesaplandigi bir yapay sinir agi tipidir. Bu aglar,
smiflandirma, tahmin ve Oriintii tanima gibi ¢esitli uygulamalarda yaygin kullanilir. FNN'ler,

bir girdi ve bir ¢ikt1 katmani ile bir veya daha fazla gizli katman igerir. Her katman bir dizi
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noron igerir ve aktivasyon fonksiyonlari ve agirliklar kullanilarak hesaplamalar yapilir.
FNN'lerin 6grenme siireci, geriye dogru yayilim algoritmasi kullanilarak gercek ¢iktilarla
karsilagtirilarak agirliklarin ayarlanmasiyla gerceklestirilir. FNN'ler, el yazisi tanima, yiiz
tanima, spam filtreleme, hisse senedi fiyat tahmini, arabalarin otomatik stiriisii, tibbi teshis ve
daha bir¢ok alanda kullanilmaktadir. Bu nedenle, FNN'ler, verileri islemek ve 6grenmek i¢in

giiclii bir makine 6grenimi aracidir (Hatcher ve Yu 2018).

Tekrarlayan sinir aglar1 (RNN)

Tekrarlayan Sinir Aglar1 (RNN'ler), geri besleme yoluyla girdileri dongiisel olarak
isleyen yapay sinir ag1 tiiriidiir. Bu geri besleme sayesinde RNN'ler, daha dnce hesaplanan
ciktilar1 gelecekteki adimlarda girdi olarak kullanarak, dogal dil isleme, dil modelleme ve
zaman serisi analizinde 6zellikle faydali hale gelir. RNN'ler, gizli katmanlardan, bir veya daha
fazla hiicreden ve her adimda ¢iktiy1 hesaplamak i¢in kullanilan bir bellek durumundan olusur.
RNN'lerin 6grenme siireci, geriye dogru yayilim kullanarak agirliklarin ayarlanmasini igerir ve
uzun zaman serileriyle ¢alisirken karsilasilan sorunlari ele almak igin birka¢ algoritma
gelistirilmistir. RNN'ler, konugsma tanima, metin olusturma ve miizik besteleme gibi ¢esitli
uygulamalarda kullanilmistir. Farkli boyutlardaki girdilerle ¢alisabilir ve aralarindaki iliskileri
Ogrenebilirler, ancak agin dongiisel yapisi nedeniyle egitim zor olabilir. RNN'lerin LSTM ve
Gegitli Tekrarlayan Birim (GRU) gibi alt tipleri, uzun zaman serilerinde daha iyi performans

gosterir.

Uzun kisa siireli hafiza aglar1 (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglari (Long Short-Term Memory-LSTM), uzun siireli
bagimliliklar1 modellemede etkili olan bir RNN tiiriidiir. Bilgi akisin1 kontrol etmek i¢in hafiza
hiicreleri ve Ogrenilebilir bilesenler olan kapilart kullanir (Graves 2013). LSTM, dogal dil
isleme, konugma tanima ve miizik tanima gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilabilir (Hochreiter
ve Schmidhuber 1997). LSTM, daha yiiksek performansli aglar olusturmak i¢in baska bir RNN
tiirli olan GRU ile birlestirilebilir. Genel olarak, LSTM, uzun siireli bagimliliklart modellemek

i¢in hafiza hiicreleri ve kap1 mekanizmalarini kullanan gii¢lii bir RNN tiiriidiir.

Smirh boltzmann makineleri (RBM)

Siirli Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines-RBM), verilerin
Ozniteliklerini ¢ikarmak i¢in kullanilan bir yapay sinir ag tiiriidiir. RBM'ler, gizli ve goriiniir
katmanlardan olusan, ¢ift yonlii baglantilara sahip bir enerji modeli kullanir (Salakhutdinov vd
2007). ve verilen girdinin olasilik dagilimini hesaplar (Hinton 2012). RBM'ler, 6zellik ¢ikarimi,
orlintli tanima, giiriiltii azaltma ve boyut azaltma gibi ¢esitli gorevler i¢in kullanilir. RBM'ler,
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verilen girdinin olasilik dagilimini kullanarak yeni 6rnekler iiretebilen bir ¢ikarim algoritmasina
sahiptir. RBM'ler, 6zbellekli kodlayicilar gibi derin 6grenme algoritmalarinin temel yapi

taslarindan biri olarak kabul edilir (Fischer ve Igel 2012).

Derin inang aglar1 (DBN)

Derin Inang Aglar1 (Deep Belief Networks-DBN) yapay sinir aglar1 ailesinin bir alt
dalidir. RBM’lerin bir araya getirilmesi ile olusturulan bir modeldir (Hinton vd 2006). DBN'ler,
gizli yapilar1 6grenmek icin denetimsiz 6grenme kullanilarak egitilirler ve Ozellikle veri
boyutunu azaltma, 6znitelik ¢ikarimi ve kalip tanima gibi gorevler i¢in etkilidirler (H. Lee vd
2009).. Smiflandirma, regresyon, goriintii ve dogal dil isleme gibi bir¢ok alanda yiiksek
performans gostermislerdir (L. Deng vd 2013).

Oto-kodlayicilar (AEs)

Oto-kodlayicilar (AEs), oznitelik ¢ikarimi ve boyut indirgeme icin kullanilan yapay
sinir ag1 alt kiimeleridir (Vincent Pascalvincent vd 2010). AE'ler, bir veya daha fazla gizli
katmani olan bir girdi katmani ve bir ¢ikt1 katmanindan olusur. Girdi verisi sikistirilmig bir
temsillemeye dontstiiriiliir ve ¢ikti katmaninda yeniden olusturulur (Bengio 2009). Geriye
dogru yayilim kullanarak egitilirler ve giiriiltii giderici otokodlayicilar (DAE'ler) gibi daha
karmasik versiyonlar1 vardir. DAE'ler, giirtiltiilii girdiler kullanarak egitilir ve denetimsiz
ogrenme yontemleriyle yetersiz veya giiriiltiilii verilerle ¢alisirken daha etkilidirler. Islem
goriintiileme, konusma isleme, dogal dil isleme ve simiflandirma gibi alanlarda kullanilirlar

(Vincent Pascalvincent vd 2010).

Evrisimli sinir aglar1 (CNNs)
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Sekil 10. CNN mimarisi

Evrisimli sinir aglari (CNN'ler), ¢ok katmanli sinir aglarin1 kullanarak goriintiilerdeki
nesneleri tanimlamak, tanimak ve siniflandirmak, ayrica farkli nesneleri algilamak ve ayirmak

icin kullanilan yapay zeka sistemlerinden biridir. CNN'ler, manuel yonlendirmeye ihtiyag
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duymadan dogrudan giris nesnelerinden 6grenilebilen popiiler derin 6grenme mimarileridir ve
CNN'lerin bu 6zelligi cesitli ¢alismalarla gosterilmistir (Koushik 2016; Bezdan ve Dzakula
2019).

CNN'ler, ¢esitli 2D sekilleri ele almak igin 6zel olarak tasarlandigindan, genellikle
gorsel tanima, tibbi goriintii yorumlama, goriinti boliimleme, dogal dil isleme ve diger
alanlarda kullanilmaktadir. Girdiden 6nemli 6zellikleri insan miidahalesine gerek duymadan

taniyabilmesi nedeniyle diizenli bir agin verimliligini agmaktadir.

CNN mimarisiyle ilgili gelismeleri anlamak ic¢in farkli CNN bilesenlerinin
uygulamalarini anlamak ¢ok 6nemlidir. Sekil 11, ¢esitli CNN pargalarini gostermektedir. Temel
bir CNN, dort g¢esit katmandan olusmaktadir. Bu katmanlar, Evrisimli (convolutional),
havuzlama (pooling), aktivasyon fonksiyonu (function of activation) ve tam baglanti (fully

connected) katmanidir.
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Sekil 11. CNN bilesenleri

Girig goriintiisii

Pikseller, gorsel verilerin ikili temsili olarak hizmet eden dijital bir goriintiiniin temel
unsurlaridir. Goriintii i¢inde matris benzeri bir diizenleme i¢inde sirali olarak 0-255 araliginda
yer alirlar. Piksel degeri tarafindan her pikseldeki parlaklik ve ton belirlenir (Koushik 2016;
Bezdan ve Dzakula 2019). Bir goriintiiyli goriintiilemek i¢in insan beyni biiyiik miktarda veriyi
isler. Ayni sekilde, CNN katmanlar1 6nce ¢izgi ve egri gibi daha temel desenleri belirlemek i¢in

tasarlanmistir. Daha sonra yiizler ve nesneler gibi daha karmasik desenlere belirlemeye
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gecilmistir. Bu nedenle, bir CNN kullanmanin bilgisayarlara gérme yetenegi kazandirabilecegi

savunulabilir (Koushik 2016; Bezdan ve Dzakula 2019).

Evrisimli katman

Evrisimli katman, CNN'in genel yapisinda 6nemli bir rol oynar. Bu katman, giris
verilerine uygulanan bir kisim filtre veya g¢ekirdek igerir. Her bir ¢ekirdek, yiikseklik, genislik
ve agirlik ozellikleri ¢ikarmak i¢in kullanilir. Cekirdek agirliklari ilk olarak rastgele atanir,
ancak agirliklar egitim verileri tarafindan daha fazla bilgilendirilerek ayarlandik¢a anlamli
ozellikler ¢ikarmay1 6grenir. Baska bir ifadeyle, 6zellik haritasi, giris gériintiisiiniin N-boyutlu
metrikleriyle birlikte bir dizi filtrenin birlestirilmesiyle olusturulur. Bu filtreler, kesirli sayilar

veya tamsayilarla olusturulur (Koushik 2016; Bezdan ve Dzakula 2019).

Her bir tam say1ya, baslangigta rastgele olarak atanmis bir agirlik atanir. Bu agirliklar,
cesitli baslangic yontemleri kullanilarak egitim siirecinde ayarlandikc¢a cekirdek anlamli
ozellikler ¢ikarmayr 6grenir. Cekirdek, CNN'lerin yiiksek boyutlu, dolayli 6zellik uzayinda
islem yapmasini saglar ve verilerin o uzaydaki koordinatlarini hesaplamak zorunda kalmadan,
0zellik uzayindaki tiim veri ¢iftlerinin goriintiilerinin i¢ ¢arpimint hesaplar. Dogrusal bir modeli

dogrusal olmayan bir modele doniistiirebilen bir teknik olarak ¢ekirdek hilesi kullanilabilir.

1 ®
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Sekil 12. Temel hesaplamalarin gorsel bir temsili
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Evrisim islemi baslamadan 6nce, CNN giris formati belirtilir. Klasik sinir aglari, verileri
vektor formatinda alirken, CNN'ler ¢oklu kanalli goriintiileri alir. RGB goriintiileri ti¢ farkl

renk kanalindan olusurken, gri tonlamali goriintiiler sadece tek bir kanala sahiptir.

Evrisim islemini anlamak ic¢in, 4x4 boyutlarinda gri tonlamali bir goriintii ve 2x2
boyutlarinda rastgele baslatilmis bir ¢ekirdek kullanabiliriz. Bu ¢ekirdek, goriintiiniin tamami
boyunca yatay ve dikey olarak hareket ettirilir ve bu sirada gortintii ile ¢gekirdek arasindaki nokta
carpimi eszamanli olarak hesaplanir. Bu islem igin, goriintii ile ¢ekirdek arasindaki karsilik
gelen degerler garpilarak ve elde edilen sonuglar eklenerek tek bir sayisal deger elde edilir. Bu

islem, kaydirma yapilamayacak kadar kiiciik bir boyuta gelinceye kadar tekrar edilir.
Ana resim (K), filtre (L).
Cikt1 matrisi, denklem temel alinarak hesaplanir:
(K—-L+1) Q)
4 -2+ 1 =3, bunedenle ¢ikt1 matrisi 3 x 3'tiir.

Nokta carpimi degerleri, ashinda ¢ikisin 6zellik haritasin1 gosterir. Her asamada
gerceklesen ana hesaplamalart gosteren Sekil 12 ile bu islem gorsellestirilmistir. Diyagramda,
cekirdegi temsil etmek i¢in daha kiigiik bir kare (2 x 2) ve girdi resmini temsil etmek i¢in daha
biiyiik bir kare (4 x 4) kullanilir. Cekirdek ve girdi resmi ¢arpildiginda, ortaya ¢ikan iiriinler bir
araya getirilerek tek bir say1 liretilir. Bu toplam, ¢ikis 6zellik haritasi i¢in bir giris degeri olarak

kullanilir ve isleme dahil edilir (Bezdan ve Dzakula 2019).

Onceki drnekte, cekirdek dikey veya yatay konumlarda adim boyutunu belirten 1 adim
degerine sahipti, ancak girdi gériintiisiine herhangi bir dolgu yapilmamisti. Ancak istenirse
farkli bir adim degeri secilebilir. Adim degerini artirmak, sonugta olusan 6zellik haritasinin
boyutunu da azaltabilir. Dolgu, saglanan goriintiiniin kenar boyutunu biiyiik 6lgiide etkiler.
Diger yandan, kenar ozellikleri zamanla 6nemli Olgiide degisir. Dolgu ekleyerek, girdi

goriintiisii daha biiytik hale gelir ve bu da 6zellik haritasinin boyutunu artirir.

CNN'de, her filtre bir 6zelligi temsil edebilir, ancak goriintii lizerinde hareket ettikge bir
eslesme tespit ettiginde yalnizca etkinlesir. Bu yontem, CNN'lerin nesne filtrelerini
belirlemesine yardimci olur. Sekil isleme yontemlerinde kullanilan geleneksel filtreler gibi
davranan matrislerin, resimlerde kenarlar1 tespit etmek i¢in nasil yapilandirilabilecegini Sekil
13 gostermektedir. Bu matrislere filtreler denir. Ancak CNN'de, egitim siirecinden Once

uygulanan bu filtreler, gérev i¢in daha uygun olan sekil filtrelerinden 6nce uygulanir.

19



Convolution (Kernel)

Feature

Edge Detection
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Sekil 13. Farkli evrisimli matrislerin etkileri (Fang 2017)

Agirhik Paylasimi (Weight Sharing): CNN, girdi matrisindeki tiim pikseller i¢in ayni
agirliklar1 uygular, bu da bitisik katmanlardaki néronlar arasinda belirli agirliklar atanmadigi
anlamina gelir. Tim girdi icin tek bir agirlik seti 6grenme yaklagimi, her ndron icin ek
agirliklarin 6grenilmesi gereksinimini ortadan kaldirdigi icin egitim siiresini ve g¢esitli

maliyetleri onemli dl¢iide azaltir.

Adim (Stride): CNN, ayarlar1 daha da iyilestirmek ve istenmeyen etkileri azaltmak i¢in
cesitli secenekler sunar. Bunlardan biri, bir sonraki katmandaki bitigik diiglimler arasindaki
ortiismeyi degistiren "stride" olarak adlandirilan bir segenektir. Ornegin, 6 x 6 bir resimde 2'lik
bir adim kullanilirsa, en fazla 3 x 3 ¢ikis boyutuna ulasilabilir ve bitisik matrisler arasindaki
toplam Ortlisme azaltilabilir. Bu, Sekil 14'te sol, orta ve sag matrislerin ¢ikiginin Ortlistiigi

goriilebilir. Ancak 2'lik bir adim kullanarak 6rtiismeyi ve toplam ¢ikis boyutu azaltilabilir.

v

Sekil 14. Adim 1: Filtre pencereleri her baglant1 i¢in yalnizca bir kez hareket eder.
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Ikinci denklem (2), bu fikri nesnel bir sekilde ifade eder. Sekil 15°te ¢ikt1 boyutu O'yu
gosterir. Denklem, N x N boyutlarindaki girdi resminin ve F x F boyutundaki filtrenin boyutunu
dikkate alir.

0=1+ (N —-F)/S) )

Degiskenler N, F ve S sirasiyla girdinin boyutunu, filtre boyutunu ve adim boyutunu

temsil eder.

N

A
\ 4

Sekil 15. Cikt1 lizerinde adim biiyiikliigiiniin etkisi

Dolgu (Padding): Filtreleme adimimin dezavantajlarindan biri, filtre hareket ettiginde
yalnizca yakalanan ancak tam olarak goriilmeyen goriintiiniin kenarlarinda detay kaybina neden
olabilmesidir. Bu duruma basit bir ¢6ziim, ¢ikt1 boyutunu yonetmek i¢in kullanilabilecek sifir

dolgu kullanmaktir.

Ornegin, Sekil 15'te N = 6, F = 3 ve adim = 1 ise, ¢ikt1 boyutu 6x6 giris boyutundan
daha kiigiik olan 4x4 olacaktir.

Bununla birlikte, bir sifir dolgusu dahil edildiginde sonu¢ 6 x 6 olacaktir, bu da ilk
girdiyle aymdir (gergek N artik 9'dur). Verilen formiil, degistirilmis sifir dolgulu (3) bir

formildir.

©)

P, sifir doldurmanin katmanlarmin sayisidir (3). Sekil 16'da gosterildigi gibi derin
evrisimli aglarin sayisini istedigimiz kadar artirabilmemizi saglayan bir teknik olan sifir dolgu

katmanlar ekleyerek ag ¢ikis boyutunun derinlikle azalmasi 6nlenebilir (Fang 2017).
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O O O O O O O o

Sekil 16. Sifir dolgu (Zero-padding)

CNN'lerin ozelligi: Yukarida bahsedilen agirlik dagilimi, modelin gevirilere karsi
duyarsiz olmasina neden olur. Ogrenme islevi, herhangi bir ortamda performansi iyilestirmek
icin filtrelenerek kullanilabilir. Filtreler baslangicta rastgele degerlere ayarlanirsa, kenarlar
tespit etmeyi Ogreneceklerdir (Sekil 10'da gosterildigi gibi). Girdinin uzamsal Onemini

degerlendirmek i¢in paylasilan agirliklarin kullanilmasi 6nerilmez.

Havuzlama katmamni

Asag1 oOrnekleme katmani olarak da adlandirilan Havuzlama katmani, 6zellik
haritalarinin boyutunu azaltirken 6nemli verileri korumak ig¢in kullanilan bir tekniktir.
Havuzlama katmaninda, giris verileri iizerinde kayan bir filtre kullanilir ve havuzlama islemi
uygulanir. Bunlar maksimum, minimum veya ortalama havuzlama olabilir. Literatiire gére en

sik olarak maksimum havuzlama kullanilir.

Ornekleme, havuzlamanin {ist katmanlarinin karmagikligmni azaltmaya yardimei olan
temel bir parcadir. Resim islemede c¢oziiniirliigli azaltmaya benzer. Ancak, filtre sayisi
havuzlamadan etkilenmez. Maksimum havuzlama, genellikle 2x2 boyutlarinda dikdortgen alt
bolgelere bolerek her bir alt bolgedeki en biiyiik degeri dondiirerek resimlerdeki boyut azaltma

islemi i¢in kullanilan bir yontemdir.

Sekil 17'de, havuzlama sol iist kdsedeki 2x2 bloklara uygulandiginda, odak sag {ist

koseye kayar ve iki adim atilir. Bu nedenle, havuzlama i¢in adim 2 kullanilir. Alisilmadik bir
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durum olmasina ragmen, 6rneklemeden kaginmak i¢in adim 1 kullanilabilir. Fakat, 6rnekleme

verilerin pozisyonunu korumaz.

7 9
7 Maksimum Havuzlama
1 5 2 9 i g
3 7 5 4 1 2
> Minimum Havuzlama
0 3 5 6 0 4
1 8 9 4
4 5
“ Ortalama Havuzlama
3 6

Sekil 17. Havuzlama katmani.

Global ortalama havuzlama (GAP), global maksimum havuzlama, ortalama havuzlama,
minimum havuzlama ve kapili havuzlama gibi farkli havuzlama teknikleri, ¢esitli havuzlama
seviyelerinde uygulanabilir. Sekil 17, bu ii¢ havuzlama teknigini (Du ve Swamy 2013;
Alzubaidi vd 2021) gostermektedir.

Havuzlama katmaninin temel sorunu, CNN'nin girdi resminde bir 6zelligin var olup
olmadigimi belirlemesine yardimci olmamasi, ancak yalnizca 6zelligin nerede bulundugu
hakkinda bilgi saglamasidir. Bu sorun, 6nemli bilgilerin atlanmasi nedeniyle CNN modelinin
genel dogrulugunda azalmaya neden olmaktadir. Ancak, bu gerekli bilgi, CNN modelinden

cikarilmistir.

Aktivasyon katmani

Evrigsimli katmanindan sonra, ¢iktiyr degistiren veya durduran bir dogrusal olmayan
katman bulunur. Bu katman, ¢iktiyt modiile etmek veya sinirlamak i¢in kullanilabilir. Sinir
aglarindaki aktivasyon fonksiyonu, girdiyi ¢iktiya eslestirir. Bir néronun belirli bir girdiye yanit
olarak etkinlestirilip etkinlestirilmeyecegini belirlemek i¢in, ndron girdisi ve ¢ekirdek agirlig
(varsa) carpilip toplanir.

CNN mimarisinde, evrisim ve tam baglantili katmanlar gibi agirlikli katmanlarla birlikte
dogrusal olmayan aktivasyon katmanlar1 da kullanilir. Dogrusal olmayan aktivasyon

katmanlari, girdi-¢ikti eslemesini dogrusal olmayan hale getirerek, CNN'lerin karmasik

ozellikleri 6grenmesine olanak tanir (Du ve Swamy 2013; Q. Zhang vd 2019; Alzubaidi vd
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2021). Aktivasyon fonksiyonlari, hata geri yayilimi ve ag egitimi i¢in farkli olabilme 6zelligine

sahip olmalidir.

CNN'ler ve derin sinir aglarinda yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlari
arasinda sigmoid, ReLU ve tanh bulunur. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu, ¢ikti degerlerini 0
ila 1 araligina sinirlar ve gergel sayilar girdi olarak kabul eder (Lin,Goyal, vd 2017; S. Zhang
vd 2018; Bhatt vd 2021; Prakash vd 2021). Tanh, sigmoid fonksiyonuna benzer ancak ¢ikti
degerlerini -1 ile 1 araligma sinirlar. CNN “ler i¢in en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonu,
ReLU'dur. Tim giris degerlerini pozitif araliga doniistiiriir ve hesaplama verimliligi agisindan

avantaj saglar.

Uzun bir siire boyunca Tanh ve sigmoid popiilerdi, ancak ReLU hesaplama avantajlari
nedeniyle giderek popiiler hale geldi. Farkli tipte non-lineer aktivasyon fonksiyonlar1 Sekil

18'de gosterilmektedir.

Sigmoid ' tanh

o(z) = i tanh(x)

RelLU
max (0, )

Sekil 18. Aktivasyon fonsiyonu

ReLU islevi ve gradyan tanimlamalar1 oldukga basit bir yapiya sahiptir. Geriye yayilim,
sigmoid ve tanh gibi doygun fonksiyonlarda sorunlu olabilir, ¢linkii bu fonksiyonlarin
merkezinin her iki yaninda gradyan sifira yakindir ve sinir aginin derinlestik¢e gradyan sinyali
azalir. ReLU, pozitif girdiler i¢in sabit bir gradyana sahiptir ve fonksiyonu 0'da ayirt edilmezse
uygulama sirasinda ihmal edilebilir. ReLU, gradyani sifir olan tam bir sifir olusturdugundan
daha seyrek bir temsil olusturur. Sigmoid ve tanh higbir zaman sifir gradyan iiretmez, bu da
egitim sirasinda ters etki yapabilir (Du ve Swamy 2013; G. Huang vd 2017; Lin,Goyal, vd 2017;
S. Zhang vd 2018; Q. Zhang vd 2019; Alzubaidi vd 2021; Prakash vd 2021).

ReLU kullanirken bazi énemli sorunlar ortaya gikabilir. Ornegin, hata geri yayilimi igin
daha biiyiik bir gradyan akisi gerektiren bir yontem diisiinelim. Bu gradyanmi agirhik
giincellemesi icin ReLU fonksiyonundan gecirerek, ndronun tekrar uyarilmamasina neden
olabilir, bu da Olen ReLU "Dying ReLU" sorununa yol acar. Bu sorunlar1 ¢dzmek igin birkag

ReLU alternatifi bulunmaktadir. Olii ReLU sorununu ¢o6zmek icin alternatif aktivasyon
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fonksiyonlarindan biri olan Sizdiran (Leaky) ReLU kullanilabilir. Sizdiran ReLU negatif

girdileri gz ard1 etmek yerine onlari kiigiiltmek suretiyle gozardi etmez.

Tam baglanti Katmani

CNN'deki tam baglantili néron katmani, her bir diglimiin dogrudan iist ve alt
katmanlardaki her diigiime baglandigi geleneksel sinir aglarina benzer. Bu katman, Sekil 19'da
son havuzlama katmaninin en son kareleri iist katmana bir vektor olarak baglandiginda
goriilebilir. Bununla birlikte, bu katmanlar egitim siiresince ¢ok fazla zaman gerektirirler (Du

ve Swamy 2013; Q. Zhang vd 2019; Alzubaidi vd 2021).

0.2 Hastalkh
Diizlestirme

Normal

Sekil 19. Tam baglantili katman (Prasad 2021).

Tam baglantili katmanin en temel dezavantaji, yogun hesaplama gerektiren ve egitim
sirasinda bliylik sayida parametreye sahip olmasidir. Bunu ¢6zmek icin, baglanti ve diiglim
sayisini azaltmak ve bazilari1 Dropout ile ortadan kaldirilmakla miimkiindiir. LeNet ve
AlexNet gibi aglar, hesaplama verimliligini korurken biiyiik ve karmagik aglar olusturmustur
(Du ve Swamy 2013; Alzubaidi vd 2021).

CNN aginin temel unsuru olan evrisimli, dogrusal olmayan katman ile havuzlama
katmanlarinin eklenmesiyle ortaya cikar. Sekil 19'de gosterilen nihai CNN c¢ikisina uygun
olarak, Tam Baglantili katmanin ¢ikist uyumlu hale getirilir. Onceki bdliimde, CNN
tasariminda kullanilan ¢esitli katman tiirleri tartisilirken, bu boliim ise kayip fonksiyonlarina
odaklanmaktadir.

Son smiflandirma, farkli kayip fonksiyonlar: kullanarak egitim verileri lizerinde tahmin
edilen hatayr hesaplayan ¢ikis katmani kullanilarak elde edilir. Bu islem, gercek ve tahmini

c¢ikt1 arasindaki farki vurgular ve ardindan CNN 6grenme yaklasimi kullanilarak iyilestirilir.
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CNN'lerde kullanilan kayip fonksiyonu, hatanin kaynagini belirlemek icin iki giris
kullanir. ilk giris tahmini ¢ikt1 veya ¢ikti tahmini olarak adlandirilirken, ikinci giris gercek cikt1
veya etiket olarak adlandirilir. Farkli problemler i¢in, farkli tiirde kayip fonksiyonlari kullanilir
(Bhatt vd 2021).

Farkl1 tiirdeki kayip fonksiyonlariin basit bir agiklamasi asagida verilmistir:

Egitim (Training): Bir CNN modelinin egitim siirecinde, siniflar, sinirlayici kutular ve
maskeler gibi goriintiiler ve etiketler iceren bir egitim veri kiimesi kullanilir. Bir 6nceki
katmanin ¢iktisim1 kullanarak bir hata degeri hesaplayan ve o katmandaki her bir ndronun
agirhigimi giincelleyerek geriye dogru ilerleyen bir yontem olarak Geriye Yayilim, sinir
aglarinda yaygin olarak kullanilan bir algoritmadir (Prakash vd 2021). Sekil 20'de gosterildigi
gibi yanlis degeri hesaplamak ve onceki agirliklari ayarlamak igin yeni agirliklar kullanilir.

Giri§|er Agiriiklar e Agirlik Giincelleme — Hata (—I

Geri Yayilim

Transfer Aktivasyon
l Fonksiyonu Fonksiyonu L
Aktivasyon
Fonksiyonu .
(f)

|

Esik

X1 p— Wi

Xa » Waj

Toplama
Islevi

)

X3 f—p W3j

Xn  p— Whj

Sapma

Sekil 20. Gizli CNN katmanlarindaki ileri ve geriye yayilim siiregler

Algoritma, bu islemi birinci katmana ulagana kadar tekrarlar. Tiim girdiler, sapma birimi
de dahil olmak iizere etkinlestirme birimi tarafindan Ozetlenir ve ardindan etkinlestirme
fonksiyonu hesaplanmak iizere kullanilir. Bu islem, sinir aglarinin temel isleyisini olusturur.
Ag, maliyet fonksiyonunu hesaplar ve agirliklar giincelleyerek maliyeti en aza indirgemeye

calisir.

CNN yapularinin diizenlenmesi

CNN modelleri i¢in dogru ve giivenilir genellemeler iiretmedeki ana zorluk asiri
uydurmadir. Bir modelin egitim verilerinde iyi performans gosterirken test verilerinde kotii
performans gostermesi durumuna asir1 uydurma denir. Bu, modelin egitim verilerinden fazla
ogrenme yapmasi ve 0grendigi bilgileri genelleme yeteneginin zayif olmasi nedeniyle ortaya

cikar. Diger bir durumda ise model, egitim verilerinden yeterince bilgi alamadiginda test
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verilerinde de kotii performans gosterir. Bu duruma ise az uydurma denir (Lin,Goyal, vd 2017;
S. Zhang vd 2018; Prakash vd 2021). Egitim ve test verilerinde iyi performans gosteren bir
model uygun sekilde uydurulmus olarak kabul edilir. Sekil 21°de yetersiz, ideal ve asir1 uyum

durumu goriilmektedir.

Yetersiz Uyum Ideal Uyum Asin Uyum

Sekil 21. Asir1 uydurmaya karsi diizenlilestirme tekniklerinin CNN'e uygulanmasi

Asirt uydurma ve az uydurma onlemek i¢in ¢esitli teknikler kullanilir. Bu teknikler daha
sonra daha detayli olarak tartisilacaktir. Asirt uydurmayi 6nlemek i¢in popiiler bir yontem,
modelin farkli 6zellikler 6grenmesini tesvik etmek i¢in egitim sirasinda rastgele ndronlarin
¢ikarilmasi olan dropout'tur. Cikarilan noronlar egitim sirasinda kullanilmaz ancak test
sirasinda yeniden etkinlestirilir. Dropout ile benzer olan drop-weight egitimi, noronlari
birakmak yerine néronlar arasindaki baglantilar1 ortadan kaldirir. Biiylik miktarda egitim verisi
mevceut oldugunda asirt uyumun 6nlenmesi i¢in veri artirma yararh bir tekniktir. Egitim veri

setinin boyutunu yapay olarak artirmanin farkli yontemleri vardir.

Y1gm normallestirme (batch normalization), bir modeldeki son aktivasyonlarin etkili
olmasini saglamak igin bir yontemdir (F. Yang vd 2019; Zhou vd 2019). Her katmandaki
ciktilarin normallestirilmesi islemi, tek birimli Gauss dagilimi tarafindan iyi bir sekilde
tanimlanabilir. Bu islem, verilerin normallestirilmesi i¢in ortalamanin ¢ikarilmasi ve standart
sapma ile bolinmesini icerir. Normalizasyon genellikle bir agin her katmani i¢in 6n isleme
adimi olarak goriilse de baska aglarla birlestirilebilir. Normalizasyon ayrica aktivasyon
katmanlarindaki i¢sel kovaryans kaymasini azaltmaya yardimci olabilir, bu da her katmandaki

aktivasyon dagilimindaki degiskenlige baghdir.

Egitim sirasinda agirliklar siirekli olarak giincellendiginde, 6zellikle egitim verileri
farkli kaynaklardan geldiginde (6rnegin, gece ve giindiiz goriintiileri gibi), bu igsel kovaryans
kaymasini artirabilir. Bu sorunu ¢6zmek i¢in, bir toplu normallestirme katmani1 CNN tasarimina
eklenebilir, bu da egitim siiresini azaltmaya ve yakinsamayi iyilestirmeye yardimci olabilir

(Lin,Dollér, vd 2017; Ghiasi vd 2018; Kong vd 2020).
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Toplu normallestirme kullanmanin birkag faydasi vardir. Bunlar kaybolan gradyan
sorununun olugmasini engellemek, zayif agirlik baslatma durumlarmi etkili bir sekilde
yonetmek ve biiyiik veri kiimeleri igin 6zellikle faydali olan ag yakinsama siiresini azaltmaktir.
Bununla birlikte, ¢esitli hiperparametrelere olan ag bagimliligin1 azaltmak zor olmaktadir. Bu
zorluklara ragmen, toplu normalizasyon, asir1 uyum Onlemede etkili bir yontem olup,

diizenleme i¢in faydali bir aragtir.

Birka¢ CNN mimarisi

CNN, VGG, AlexNet, Xception, Inception ve ResNet gibi bir dizi mimariye sahip derin
o6grenme modelidir. Bu mimariler 6grenme yeteneklerine gore farkli uygulama alanlarinda
kullanilir. CNN, giris, evrisimli, havuzlama ve tam baglanti katmanlar1 gibi c¢esitli
katmanlardan olusur ve mevcut aglarm ¢ogu CNN gelistirmelerine dayanir. Ilk CNN, el yazist
rakamlari tanimlamak i¢in LeCun tarafindan 1998'de olusturulan LeNet'ti. Ancak, sinirli boyutu
nedeniyle diger veri tirlerine genelleme yapamadi ve bilgisayar goriisiinde ilerlemeyi
yavaglatti.

2012 yilinda, Alex Krizhevsky AlexNet'i 6nerdi ve bilgisayar goriisiinde énemli bir
ilerleme saglandi. AlexNet, 6zellik 6grenmek i¢in bes evrisimli katman ve iki tam bagli katman
icerir ve derin Ogrenmenin bilgisayar gorlisii uygulamalarinda kullanimini sergileyen ilk
ornektir (Swapna vd 2020).

VGG-16, daha hassas bir karar verme siireci olusturan kiigiik 3 x 3 kernel boyutlu bir¢ok
evrisimli katman kullanarak tasarlandi.

ZFNet (Zeiler ve Fergus 2014), 2013 yilinda AlexNet mimarisinde birka¢ degisiklik
yapti, bunlar arasinda dekonvoliisyon yoluyla ara katman Ozelliklerinin gorsellestirilmesine
olanak taniyan yeni bir gorsellestirme teknigi bulunuyordu. Bu, onceden CNN'lerin
optimizasyon ve gelistirme siireci i¢in herhangi bir teorik veya metodolojik ag¢iklama
olmaksizin "siyah kutu" olarak goriildiigli i¢in 6nemli bir ilerleme idi.

VGG modeli, Simonyan ve Zisserman tarafindan 2014 yilinda tanitildi (Simonyan ve
Zisserman 2014). Bu model, ag derinliginin dogruluk {izerindeki etkisini inceledi ve biiyiik
filtreleri kii¢lik 3x3 evrisimli katmanlartyla degistirmek i¢in birgok evrisimli katmani kullandi.
VGG modeli basit ve etkili olsa da parametreleri biiyiik oldugu i¢in ayarlamak zor olabiliyordu.
Bununla birlikte, arastirmacilar VGG modelini ¢esitli alanlarda basarili bir sekilde
uygulamiglardr.

2014 yilinda GoogLeNet (Swapna vd 2020), dogruluk iizerindeki derinligin etkisini

degerlendirmenin yani sira agin genisligini de dikkate aldi. Son tam baglant1 katmanini kaldird
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ve boyutsallig1 azaltmak ve ag parametrelerinin asir1 biiyiikliigiinden kaynaklanan asiri
uydurmay1 6nlemek i¢in 1x1 evrigimli islemi kullandi.

2015 yilinda, ResNet (Swapna vd 2020), artik baglantilar ve aglari kullanan ve ag
derinligini 152 katmana kadar ¢ikaran bir yontem olan kalinti baglantilarii kullandi. Ag,
verimli bir sekilde ilerlemeyi tesvik etmek i¢in havuzlama katmanlarinin sayisimi azaltip,
ornekleme tekniklerinin sayisini artirdi. Bu yaklasim, o zamanki en iistiin goriintii tanima
sonuglarini elde etti ve kalint1 baglantilarinin uygulanabilirligini gosterdi.

Liu ve digerleri tarafindan 2017 yilinda tamitilan DenseNet (Duan vd 2019;
Bochkovskiy vd 2020; Swapna vd 2020), model dogrulugunu korurken ag derinligi ve
genisligini artirmak i¢in ResNet agina benzer bir yaklagim kullandi. Bu, tiim o6zellik
haritalarinin blok i¢inde birlestirilmesiyle gerceklestirildi ve bu da parametre sayisinin
azalmasina ve Ozelliklerin birden fazla evrisimli katmani boyunca yeniden kullanilabilirliginin
artmasina yol acti.

2018 yilinda, BoostCNN, en kiiciik kareler temelli bir amag¢ fonksiyonuna sahip derin
o0grenme mimarisi kullandi ve modeli egitmek i¢in ylikseltme agirliklarini ekledi. Bu model,
Onerilen yiikseltme cercevesi icinde ¢esitli ag mimarileri kulland1 ve BoostCNN her tekrarda
en etkili ag mimarisini segti.

2019 yilinda, EfficientNet, modelleri etkili ve verimli bir sekilde 6lgeklendirmek i¢in
bilesik katsayr yontemini kullandi. Esit 6l¢ekleme katsayilari kiimesini kullanarak, bilesik
Ol¢ekleme teknigi rastgele bir deger se¢gmek yerine goriintiinlin genisligini, derinligini veya
¢Oziiniirliglinii arttirir. Calismanin yazarlart bu 6lgekleme teknigini ve Otomatik Makine
Ogrenimi (AutoML) kullanarak, boyutlar1 degisen yedi model gelistirdiler ve bu modeller, en
son CNN'lerden daha etkili ve basaril1 oldu.

SVM, K-NN ve Rastgele Orman gibi diger simiflandirma algoritmalarinin aksine,
CNN'ler, goriintiideki nesneleri temsil etmek i¢in en 6nemli 6zellikleri 6grenirler, bu da onlara

bir avantaj saglar. Tablo 1, ¢esitli popiiler CNN mimarilerinin karsilastirmasini saglar.
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Tablo 1. Farkli Popiiler CNN Mimarileri Arasinda Bir Karsilagtirma

Mimari Ad1 Katmanlar Ana Katki One Cikanlar Kuvvet Bosluklar
LeNet Toplam 7 Kiiciik 8lcekli Farkli goriintti siniflarina
katmandan CNN mimarilerinin gux 0’6 Hesaplama ve parametre sayisini 6lgeklendirme, ¢ok biiyiik
. nesneleri tanimada vep Y i ¢ yu
LeNet-5 olusur (5 ilk popiiler oldukea hizl ve azaltmak icin mekansal korelasyon filtreler kullanma ve zayif
Evrisimli 2 modelidir. etkili(;;ir kullanilmustir. ozellikler ¢ikarma gibi
[1998] Tam Bagl). ' smirlamalar vardir.
Baglangic ve ara
Lt e e | AT dali 1}faslanglg: (5x5 ve 11x11) ve son kﬁtmanlarda harekgtmz
o .1 atmanlarda (5x5 ve 11x11) ve ayrica noronlar bulunabilir.
derinlik ve genislik-  karmagik olmasi, .o . o
Toplam 8 3x3 katmanda hem biiyiik hem de kii¢iik e  Biiyiik bir filtre
Relu, birakma ve katman basina daha . .
AlexNet katmandan e X . boyutlu filtreleri kullanarak disiik, orta boyutunun
ortiisme kullanir fazla filtreye sahip . . . oo
olusur V ve yiiksek seviyelerde 6zellik ¢ikarimi kullanilmast,
L Havuzlama-NVIDIA  olmasi ve yigilmis Klestiri o e
[2012] (5 Evrigimli + , S gerceklestirir. dgrenilen dzellik
N GTX 580 GPU'lar evrisimli katmanlar . .
3 Tam Bagli). eKarmagik mimarilerle basa ¢ikmak haritalarinda
Birakma ve kullanmasi disinda . ,
, : igin paralel GPU'lar hizlandirici olarak bozulmaya veya
ReLU'dan yararlanir ~ LeNet-5 ile
R A kullanilmaktadir. hatalara neden
' olabilir.
Resimli parametreleri ayarlamak igin .. . .
ZiNet Orta seviyelerin ara katmanlarin ¢iktisini goriintiiler. G_or_sell_e stirme 1¢in
8 e e bilgilerin daha fazla
kavramsallastirilmasi e AlexNet'nin ilk iki katmaninda filtre . . .
[2014] PR islenmesi gereklidir.
boyutu ve adim kiigiiltilmiistiir.
-Homojen bir yap1
elde etmek i¢in :
Toplam 16-19  kiigiik tane boyutlari (I;/I(zdeilnw N
VGG katmandan kullanilir. ogruiugunu . . .. Hesaplama agisindan
olusur (13-16  -Filtre boyutunu artirmak i¢in, her eBasit ve homojen bir topoloji kavrami malivetli tam baslantils
SurL . y evrisim katmani 3x3  sunuldu Y .
[2014] Evrisimli + 3 kiigiilterek ve katmanlarin uygulanmasi

Tam Bagli)

derinligi artirarak
modelin performansi
tyilestirilir.

boyutlarinda kiigiik
filtreler kullanir.




1€

Mimari Ad1 Katmanlar Ana Katki One Cikanlar Kuvvet Bosluklar
Déniistiirme ve Modelin ¢esitli
birlestirme Katmanlar i¢in ¢ok 6l¢ekli filtrelerin topolojileri nedeniyle,

.. . . Farkli alic1 alan o e o
22 evrisim islemlerini ayiran bovutlari ve son uygulanmasi ile bdlme, doniistiirme ve parametre degistirme
GoogLeNet katmani ve 9 blok kavrami deZeuce kﬁ:ﬁk birlestirme kavrami tanitilmustir. zor ve zaman alicidir.
basla&nglg tanitildi ve derl_nhk evrisim tiirleri ile eParametre say1st, fiarbogaz katmani o leanlkl?k,.
[2015] modiiliinden arttirdi, farkli filtre daha derin ve genis kullanilarak, nihai katmanda global yararl bilgi
olusur boyutlar1 ve bir mimari £ ortalama havuzlama ve seyrek kaybina neden
birlestirme kavrami ' baglantilarla azaltilmistir. olabilir.
kullanildi.
Biiyiik boyutlu .
-Temsili tikaniklik filtreler yerine daha Eezgnlgﬁinmlarm
sorununu ¢ozer kiictik boyutlu masrz flarn: azaltmak
Model, 42 -Biiyiik boyutlu filtreler kullanilarak oEsitimi hizlandirmak icin Batch icin tikaniklik
8 evrigim filtreleri kiigiik temsilde tikaniklik stiimt iizzandirmak igin sateh ¢ .
Inception-v3 ; Normalization kullanarak verimliligi katmanlari ile
katmani ve 10 boyutlu filtrelerle sorunu ele alind1. . o - T,
S . artirirken, daha biiyiik derinlige asimetrik filtreler
baslangig degistirir. Model, daha kii¢iik 2 s . _—
[2015] 1 B T . : ulagmak i¢in Inception-building kullanilmustir.
modiiliinden -Kiigiik bir filtre filtreleri kullanarak %" "% 70 . L
. . .o e ogelerini etkili bir sekilde kullanmstir. Karmasik bir mimari
olusur. boyutu ile gelismis ozellik temsilini ve hinti
ozellik gosterimi verimliligi }l\]jp:llr;a SS. lg'li:k
kullanir. artirmaktadir. odelde bir birli
yoktur.
ResNet-50, 50 . Modelin biraz
K - Model, uzun siireli .
atmana oo I karmagik bir yapisi
sahip bilgi saklama i¢in vardir ve ileri
' baglantilar Model, baglanti L
ResNet-101, - L eDaha derin aglarin hata oranini azaltan besleme sirasinda
ResNet aracihigiyla kimlik atlamalara ve e . .
101 katmana model, artiklik 6grenme kavramini 0zellik haritasi
- esleme kullanir. kapsamli genel A .
sahip ve ) . . tanitarak kayip gradyan sorununu ele bilgisini bozabilir.
[2016] - Simetrik esleme normallestirmeye 1
ResNet-152, - alir. Benzer modiillerin bir
tabanli atlama sahiptir. . .
152 katmana bas araya getirilmesi,
- aglantilart DS
sahiptir. belirli bir gérev igin

sayesinde model

hiperparametrelerin
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Mimari Ad1 Katmanlar Ana Katki One Cikanlar Kuvvet Bosluklar
asir: ogrenmeye asirl uyum
kars1 direnglidir. saglamasina neden
olabilir.
Tiim katmanlar o
Model toplam birbirine ileri *Capraz katman boyutu veya derinlik
DenseNet 121 Model, birbirine besleme yontemiyle ~ eklenerek, model i¢in maksimum veri
katmandan bagl katman bloklar1 ~ baglhidir. Bu durum,  akisi saglannustr. Her bir katman i¢in
DenseNet-121 olusur (117 kullanarak katmanlar  kaybolan gradyan eModel, gereksiz 6zellik haritalarinin Ozellik haritas: artirilarak

[2017]

Evrisimli, 3
Gegis katmani
vel
Siiflandirma)

arasinda bilgi
iletimine olanak
tanir.

sorununu ele almaya  yeniden 6grenilmesini 6nler.
yardimct olur ve
gereksinim duyulan
parametre say1sini
azaltir.

eDiisiik ve yiiksek seviye 6zelliklerine
erismeyi saglayan karar katmanlarina
sahiptir.

parametrelerde 6nemli bir
artisa sebep olur.




MATERYAL VE METOT

Veri Seti

Paddy Doctor (Kiruba ve Arjunan 2023) veri kiimesi, 13 sinifa ait 16.225 etiketli piring
yapragl gorilintiistinden olusan, uzmanlar tarafindan etiketlenmis biiylik 6l¢ekli bir gorsel
goriintli veri kiimesidir. Bu veri kiimesinin bir alt kiimesi olan ve egitim verilerini igeren 10
smifa ait 10.407 goriintii, Kaggle (2022) yarismasinda kullanilmak iizere halka agik olarak
paylasilmistir. Bu veri seti, uzmanlar tarafindan etiketlenmis biiyiik 6l¢ekli bir gorsel goriintii
veri kiimesidir. Veri kiimesi, verim kaybini dnlemek ve pestisit kullanimini azaltmak i¢in
onemli olan dogru ve erken c¢eltik hastaliklarinin tespiti i¢in bilgisayar goriigii algoritmalarinin
verimli ve saglam bir sekilde deney yapilabilmesi i¢in tasarlanmistir. Sekil 22°te veri toplama

ve ek aciklama is akisi gosterilmektedir.

Celtik Tarlasi Celtik Yaprak Goriintdleri . N
- - Temizlenmis Goruntiler

I Gorintu

Temizleme
No Hastalik Sayi 10.407 RGB
- - Goruntusa

1 Bacterial Leaf Blight (BLB) 479
2 Bacterial Leaf Streak (BLS) 380
3 Bacterial Panicle Blight (BPB) 337
4 Blast 1738 =
2 =

Brown Spot 965 Hastalik
6 Dead Heart 1.442 Dipnotu
7 .

Downy Mildew 620 Paddy Doctor -‘ ‘
8 Hispa 1.594 Veri Seti WA
9 Tungro 1.088
10 e 1764 Ziraat Mihendisi

Toplam 10.407

Sekil 22. Veri toplama ve ek agiklama is akisi

Veri kiimesi, yiiksek ¢oziiniirliiklii RGB goriintiileri igerir ve bu goriintiiler, 2021 yilinin
Subat ve Nisan aylar1 arasinda Tamilnadu, Hindistan'daki Tirunelveli bolgesine yakin bir
koydeki gergek ¢eltik tarlalarindan yiiksek ¢oziiniirliikli bir akilli telefon kamerasi (CAT S62
Pro) kullanilarak toplanmistir. Paddy bitkisinin yasi, veri toplama siirecinde 40 ila 80 giin
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arasinda degiskenlik gostermistir. Toplanan goriintiiler titizlikle temizlenmis, kétii ve yinelenen

goriintiiler ¢ikarilarak son veri kiimesi 16.225 goriintiiye indirgenmistir.

Her goriintii, ziraat miihendisleri yardimiyla hastalik semptomlarinin varligina gore
manuel olarak etiketlenmis ve karsilik gelen bir etiket atanmustir. Veri seti, 10 sinifa ayrilan 9
farkli celtik hastaligi ve saglikli yapraklar i¢in uygun olan verileri igermektedir. RGB
goriintlilerinin yani sira, veri kiimesi her yaprak goriintiisii i¢in cesitlilik ve goriintiilerin

toplandigi geltik bitkisinin yas1 gibi meta verilerini igerir.

Veri kiimesinin kullanilabilirligini artirmak i¢in dért farkli varyant1 yaymlanmustir. ilk
varyant, orijinal yiiksek c¢Oziiniirliiklii (1080x1440) goriintiileri igerirken, ikinci ve tgiinci
varyantlar sirastyla 480x640 piksel ve 256x256 piksel ¢oziiniirliikte yeniden boyutlandirilmis
goriintiileri igerir. Dordiincii varyant, sinif etiketlerine ve ¢eltik ¢esidine gore egitim ve test
setleri iceren 256x256 piksel goriintiilerden olusur. Veri kiimesi yiiksek kaliteli veri toplama
teknikleri kullanilarak toplanmistir ve her goriintii elle isaretlenmistir. Goriintiilerin yani sira,
her bir yaprak goriintiisii i¢in gesitlilik ve yasi gibi meta veriler de saglanmaktadir. Ayrica, veri
kiimesinin  kullanilabilirligini artirmak i¢in, farkli boyutlarda dort farkli varyanti
bulunmaktadir. Bunlar, orijinal yiiksek c¢ozilniirliikli goriintiilerin yani sira, daha diisiik
¢Oziiniirliklii ve yeniden boyutlandirilmis goriintiilerin de bulundugu farkli boyutlardaki

varyantlardir.

Paddy Doctor veri kiimesi, bilgisayarli gorii isleme algoritmalarinin verimli ve saglam
piring hastalig1r tani sistemleri icin kiyaslama olusturulmas: ve deney yapilmasi igin
tasarlanmugstir. Ayrica, dogru ve erken bir sekilde hastalik tespiti yapmak, 6nemli verim kaybini

onlemek ve pestisit kullanimin1 azaltmak i¢in gereklidir.

Sonug olarak, Paddy Doctor veri kiimesi piring hastalig1 teshisi i¢in uzman tarafindan
isaretlenmis mevcut olan en biiylik goriintii veri kiimesidir. Veri kiimesi, verimli ve saglam
piring hastalig1 tan1 sistemlerinin gelistirilmesine imkan saglar ve farkl bilgisayarli gorii isleme

algoritmalarinin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi i¢in bir kiyaslama gorevi gorebilir.

Celtik yaprak hastaliklarini teshis etmek icin kullandigimiz veri seti, Paddy Doctor
(Kiruba ve Arjunan 2023) veri setidir. Bu veri seti, saglikli ve hastalikli 6rnekler de dahil olmak
tizere toplamda 10 hastalik sinifina ait 10.407 yaprak goriintiisii igermektedir. Giincel ve yliksek
¢oOziiniirliiklii Paddy Doctor veri seti, bakteriyel yaprak yanikligi, bakteriyel yaprak cizgisi,
bakteriyel basak yanikligi, blast, kahverengi benek, dead heart, tiiyli kiif, hispa, tungro ve
normal siniflarindan olugsmakta ve bu siniflara ait goriinti sayilar1 Tablo 2'de listelenmektedir.

Ayrica her sinif igin veri yiizdeleri Sekil 23’te gosterilmektedir.
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Tablo 2. Paddy Doctor Veri Seti igerisindeki Celtik Hastaligi Smiflarima Iliskin Istatistiksel
Veriler

Simf Ad (Celtik Hastalg) EZTS‘S? 1(‘:05;;‘6‘)’ D"gz“llg)ma ((;:15;)
Bacterial Leaf Blight (BLB) 479 335 72 72
Bacterial Leaf Streak (BLS) 380 266 57 57
Bacterial Panicle Blight (BPB) 337 237 50 50
Blast 1738 1218 260 260
Brown Spot 965 675 145 145
Dead Heart 1442 1010 216 216
Downy Mildew 620 434 93 93
Hispa 1594 1114 240 240
Normal 1764 1234 265 265
Tungro 1088 762 163 163

Kaggle yarigmasinda kullanilmak iizere Paddy Doctor veri setinin sadece 10 hastalik
siifina ait 10.407 egitim goriintiileri halka ac¢ik olarak paylasilmistir. Veri setindeki tiim
goriintiilerin tek bir klasorde toplanmis olmasi nedeniyle, modellerin genelleme yeteneklerini
6lgmek i¢in ayr1 bir dogrulama veya test verisi meveut degildi. Bu yiizden Tablo 2°de gortldigi
gibi CNN modellerin performans analizi i¢in veri setindeki her sinif i¢cin %70’ egitim, %15’i
dogrulama ve kalan %15°1 ise test verisi olarak rastgele atanmigtir. Bu oran daha kiigtik veri
setleri i¢in tercih edilmektedir. Bu sayede modeller egitilirken asir1 uydurma (overfitting)
problemi Onlenerek gergek diinya verilerinde model performanslari test edilebilir. Sekil 23’te

her bir sinif i¢in veri yiizdeleri gosterilmektedir.

Bakteriyel yaprak yamikhg: (Bacterial Leaf Blight (BLB))

Bakteriyel Yaprak Yanikligi (BLB), 6ncelikle piring bitkilerini etkileyen Xanthomonas
oryzae bakterisi tarafindan neden olan bir bitki hastaligidir. Hastalik, diisiik verim, kotii tahil

kalitesi ve ciddi vakalarda tam bir mahsul basarisizligina neden olabilir.

BLB'nin belirtileri, hastaligin ilerlemesiyle sararmaya ve ardindan kahverengilesmeye
baslayan yapraklarda su emmis lezyonlardir. Lezyonlar ayrica, lezyonun etrafindaki doku

saglikli dokunun etrafindaki dokudan daha agik renkte goriindiigii "hale" etkisi de olabilir.
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Enfekte bitkilerde, gelisme geriligi de goriilebilir ve hastalik yiiksek nem ve sicakligin oldugu
uygun kosullarda hizla yayilabilir (CM Vera Cruz 2023).

Bakteriyel yaprak lekesi (Bacterial Leaf Streat (BLS))

Bakteriyel Yaprak Lekesi (BLS), Xanthomonas translucens pv. undulosa bakterisi
tarafindan olusturulan bir bitki hastaligidir. Piring, misir, bugday ve arpa dahil olmak tizere

birkag¢ ¢im tiirtinii etkiler.

BLS, enfekte bitkilerin yapraklarinda uzun, dar, kahverengimsi gri ¢izgilerin ortaya
cikmastyla karakterize edilir. Cizgiler birka¢ in¢ uzunluga kadar c¢ikabilir ve genellikle
cizgilerin etrafindaki yaprak dokusunun sararmasiyla birlikte goriliir. Hastalik ilerledikge,
cizgiler daha belirgin hale gelebilir ve nihayetinde birleserek tiim yapragi kahverengiye

dondiirtip 6liimiine neden olabilir (Sparks 2023a).

Bakteriyel basak yanmikhg (Bacterial Panicle Blight (BPB))

Bakteriyel Basak Yaniklig1 (BPY), piring bitkilerini etkileyen bir bitki hastaligidir.
Burkholderia glumae bakterisi tarafindan olusturulur ve piring basaklarinda (bitkinin
ciceklenme boliimii) kahverengi ile siyah arasinda degisen lekelerin varligiyla karakterizedir.
Hastalik, 6zellikle Asya ve Giliney Amerika Birlesik Devletleri'nde sicak ve nemli ortamlarda

yaygin olarak goriiliir.

BPY, piring iiretiminde 6nemli bir etkiye sahip olabilir ve %50'ye kadar verim kaybina
neden olabilir. Hastalik ayrica, piring tanesi kalitesini de azaltarak, tiikketim veya isleme i¢in

uygun olmayacak hale getirebilir (Ham vd 2011).

Blast

Blast hastalig1, piring bitkilerini etkileyen bir mantar hastaligidir. Magnaporthe oryzae
ad1 verilen bir mantar tarafindan olusturulur. Mantar, yapraklar, saplar ve taneler de dahil olmak
lizere piring bitkisinin tiim boliimlerine bulasabilir. Blast hastalig1 piring iirlinlerinde 6nemli

hasarlara neden olabilir ve verim kaybina yol agabilir.

Piring bitkilerindeki blast hastalig1 belirtileri, yapraklar, saplar ve tanelerde kahverengi
ile gri lezyonlar ve etkilenen bitki kisimlariin renk degisimini igerir. Enfekte yapraklar ayrica
kiiciik, koyu lekeler olusturabilir ve zamanla diizensiz sekilli lekeler haline gelebilir (Dean vd
2012).
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Kahverengi leke (Brown Spot)

Kahverengi leke hastaligi, ayrica Helminthosporium yaprak lekesi olarak da bilinen,
piring, musir, bugday ve soya fasulyesi gibi c¢esitli tarim iirlinlerini etkileyen bir fungal
hastaliktir. Bitki artiklarinda ve toprakta hayatta kalabilen Bipolaris oryzae fungusu (6nceden

Helminthosporium oryzae olarak bilinirdi) tarafindan olusturulur.

Kahverengi leke hastaligi belirtileri, enfekte bitkilerin yapraklarinda, saplarinda ve
tahillarinda sarims1 siirh kiiclik oval kahverengi lekelerdir. Lekeler, daha biiyiik 6lii doku
alanlarini1 olusturacak sekilde birlesebilir ve bu durumda verim kaybina neden olabilir (Zeigler

ve Barclay 2008).

Olii kalp (Dead Heart)

BLB, BLS, BPB ve Blast gibi bir dizi hastalik, piring bitkilerinin biiylime noktalarini
etkiler ve geng yapraklar ile gévde 6ldiigiinde, 6lii bir kalbi andiran kahverengi ve solmus doku
birakir. Olii Kalp adi verilen bu durum, verim ve bilyiimenin azalmasima neden olabilir ve

genellikle mantar ve bakteriyel hastaliklardan kaynaklanir. (Jena ve Kim 2010).

Tiiylii kiif (Downy Mildew)

Tiiylii kiif, Peronosclerospora oryzae mantar patojeni tarafindan olusturulan yaygin bir
piring hastaligidir. Bu hastalik, piring bitkilerinin herhangi bir biiylime asamasini etkileyebilir

ve Onemli verim kayiplarina neden olabilir.

Tyl kiifiin belirtileri, yapraklarda saridan kahverengi lekelere kadar degisen lezyonlar
ve bazen yapraklarin alt tarafinda gri veya beyaz tiiylii bir biliyiime ile goriliir. Hastalik
ilerledikge, lezyonlar nekrotik hale gelebilir ve yapraklar dnceden kuruyup 6lebilir. Siddetli
durumlarda, hastalik gévde ve basaklar1 da etkileyebilir, bu da azalan bagak boyutlarina ve tane
verimine neden olabilir. Hastalik, yiiksek nem ve 20-30°C arasi sicakliklarda goriiliir (Sujithra
ve Ukrit 2020).

Hispa

Halk arasinda piring yaprak bdcegi olarak bilinen bir hasere olan piring hispa, piring
yapraklarinin {ist yiizeyini kaziyarak ve yaprak dokularinda tiinel acarak %20'ye varan verim
kayiplarina neden olan zararli bir bocektir. Yagis, yetersiz yagis, minimum gece-giindiiz
sicaklik farki, yliksek nem ve ¢eltik tarlalarindaki yabani otlar gibi faktorler bu zararlinin
bliylimesini artirir. Asir1 glibrelemeden kaginmak ve mahsulleri sik araliklarla dikmek gibi
kiltiirel kontrol yontemleri etkili olabilir. Kiigiik esek arilari, reduviid bocekler ve ti¢ tiir mantar

kullanim1 gibi biyolojik kontrol yontemleri de kullanilabilir. Kimyasal kontrol yontemleri de
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kullanilabilir, ancak diger kontrol yontemleriyle birlikte entegre bir hasere yonetimi yaklagimi
uygulanmalidir. Diizenli saha denetimleri ve erken miidahale, hasere zararinin énlenmesi i¢in

onemlidir (Catindig 2023). Sekil 24°te Paddy Doctor veri setinden her bir hastaliga ait rastgele

secilmis goriintiiler gosterilmektedir.

i Dead Heart ] [ Downy Mildew ] [ | Hispa | ][ Normal ][ ungro ];

P A B A R B RS R RS RS R e T T T P R T T T T T P R T T T R R T T T T T T N T F T F T T T T T F T T R e P R T T T P T F R Ty R v awe

Sekil 23. Paddy Doctor veri setinden her bir hastalik sinifina ait rastgele secilmis goriintiiler
(1 Saglikl - 9 Hastalikli)
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Tungro

Tungro, 6nemli verim kayiplarina neden olabilen bir piring virlis hastaligidir. Hastalik,
yesil yaprak hopper (Nephotettix virescens) adl1 bir bocek tasiyicist araciligiyla iletilen iki viriis
tarafindan olusturulur. Bu hasatliklar, piring tungro kiiresel viriisii (RTSV) ve pirin¢ tungro

cubuk sekilli viriisiidir (RTBV).

Tungro belirtileri enfeksiyonun siddetine, bitkinin yasi ve biiyiime evresine bagli olarak
degisebilir. Geng fideler, cilicelesme, sararma ve solgunluk gosterebilir. Enfekte olmus daha
biiylik bitkiler, yapraklarin sararmasi veya kizarmasi, azalmig basak boyutu gosterebilir.

Enfekte bitkilerin yapraklari ayrica diklesebilir ve sekilsizlesebilir (Sparks 2023Db).

9
16.9%
13.8%

@ BacterialLeafBlight @ BacterialLeafStreak @ BacterialPanicleBlight @ Blast @ BrownSpot

@ DeadHeart @ DownyMildew @ Healthy @ Hispa @ Tungro

Sekil 24. Her sinif i¢in veri yiizdeleri
Ziraat Alaninda Derin Ogrenme

Son yillarda, derin 6grenme mimarilerinin ziraat alaninda kullanim1 hizla artmaktadir.
Bu teknikler, biiyiikk miktarda veri toplama ve analiz etme yetenegi sayesinde, bitki
hastaliklarinin teshisinde ve tahmininde, toprak verimliliginin artirilmasinda ve bitki

biliylimesinin izlenmesinde basariyla kullanilmaktadir.

Bitki hastaliklarinin teshisinde ve tahmininde, derin Ogrenme teknikleri, bitki
gorintiileri iizerinde ¢alisarak hastaliklari tespit etmek ve hastalik tiirlerini siniflandirmak icin
kullanilmaktadir (Mohanty vd 2016). Bu teknikler, insan goziiniin algilayamayacagi ince
ayrintilart tespit edebilir ve bu sayede hastaliklarin erken teshis edilmesi ve Onlenmesi

saglanabilir.
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Toprak verimliliginin artirilmasinda, derin 6grenme teknikleri, toprak o6zelliklerini
analiz ederek bitki yetistiricilerine hangi gilibreleri ve ne zaman kullanmalar1 gerektigi
konusunda tavsiyelerde bulunabilir (Zhang vd 2017). Bu sayede, topraktaki besin maddelerinin
optimum seviyede tutulmasi ve bitki biiylimesinin saglikli bir sekilde devam etmesi

saglanabilir.

Bitki biiylimesinin izlenmesinde, derin 6grenme teknikleri, bitki goriintiilerini analiz
ederek bitki bliylimesinin gelisimini takip edebilir ve bitkilerin ihtiya¢ duyduklari su, giibre ve
diger faktorlerin belirlenmesinde yardimci olabilir (Krizhevsky vd 2012). Bu sayede, bitki
yetistiricileri bitkilerin ihtiyaclarini daha iyi anlayabilir ve bitki biiylimesini optimize ederek

verimliligi artirabilir.

Sonug olarak, derin 6grenme mimarileri, ziraat alaninda kullanildiginda biiyiik bir
potansiyele sahiptir. Bu teknikler, bitki hastaliklarinin teshisinde ve tahmininde, toprak

verimliliginin artirilmasinda ve bitki biiyiimesinin izlenmesinde basariyla kullanilabilmektedir.

Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme mimarileri, makine 6grenimi alaninda ¢ok katmanli sinir aglarinin
egitimine odaklanan bir dal olarak bilinmektedir (Karaman vd 2023). Dogal dil isleme, karar
verme, gorlintii tanima ve konusma tanima gibi ¢esitli goérevler i¢in kullanilan sinir aglari, derin
O0grenme mimarilerinin temel yap1 taglarini olusturur. Amaglari, insan beyninin bilgi isleme
seklini taklit etmektir ve biiyiik egitim veri setleri ve gii¢lii bilgisayar kaynaklar1 kullanarak
performanslarini zamanla artirmaktir (Pacal vd 2020). Evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) ve
tekrarlayan sinir aglart (RNN'ler), otonom araglar, konugma tanima, dogal dil isleme ve
bilgisayar goriisii gibi uygulamalarda yaygin olarak kullanilan derin 6grenme mimarileridir.
Derin 6grenme modelleri, biiyiik veri kiimelerini analiz etmek i¢in yapay sinir hiicreleri kullanir
ve genis veri kiimeleri lizerinde egitilirler (Giindiiz ve Isik 2023). Performanslarini siirekli
olarak iyilestirmek i¢in daha fazla veri eklenir. TensorFlow, Keras ve PyTorch, popiiler derin
ogrenme cerceveleridir. CNN'ler, her katmanda girdi verilerinde giderek daha karmasik
desenleri tanimaya calisan ¢ok katmanli sinir aglaridir. Evrisimli katmanlar, girdi verilerini
taramak ve 6zellikleri ¢ikarmak igin filtreler kullanir ve 6zetleme katmanlari, verinin mekansal

boyutunu azaltir. Tam baglantili katmanlar, ¢ikarilan 6zellikleri birlestirerek tahminler yapar.

Derin Ogrenme Modelleri

Derin 6grenme modelleri, yapay sinir agr mimarileri kullanarak karmagik veri

setlerindeki desenleri 6grenen makine 6grenmesi algoritmalaridir. En popiiler derin 6grenme
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modellerinden biri, evrisimli sinir aglaridir (CNN). Bu arastirmada, egitim ve degerlendirme

icin kullanilan en popiiler CNN modelleri asagida agiklanmaktadir:

DenseNet

Sekil 25. DenseNet mimarisi (G. Huang vd 2017).

Taban1 Yogun Bloklar (Dense Blocks) olan bir Sinir Agi Mimarisi olan DenseNet (G.
Huang vd 2017), diisiik boyutlu aglarda yiiksek dogruluk elde etmek igin tasarlanmigtir. 2016
yilinda Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren ve Jian Sun tarafindan yayinlanan bir

makale, Sekil 25°te goriilen DenseNet mimarisini tanimlamaktadir.

DenseNet mimarisi, ResNet mimarisindeki (Residual Network) gibi bir "skip
connection" (atlayis baglantis1) kullanir, ancak ResNet'teki gibi birimleri (blocks) eklemek
yerine, her katmanda Onceki tiim katmanlarin ¢iktilarini birlestirir. Bu, agin 6grenme
kapasitesini artirarak, vanishing gradient sorununu azaltir ve daha derin aglar icin bile etkili

sonugclar verir.

DenseNet bloklar1, evrisimli (convoluion) ve havuzlama (pooling) katmanlarindan
olusur. Yogun katmanlar (dense layers), bloklarda yer alir ve blok boyunca her katmanda
birlestirilir. Yogun baglantilar (dense connections), her bloktaki yogun katmanlarin ¢iktilarini
birlestirir. Ayrica, her blok sonunda bir ge¢is katmani (transition layer) yer alir, bu katman

boyutu azaltmak i¢in evrigimli ve havuzlama katmanlarindan olusur.

DenseNet, "growth rate" olarak adlandirilan bir parametre ile 6zellestirilebilir. Agin
O0grenme kapasitesini yoneten Growth rate, katmanlara eklenecek filtre sayisini belirler. Bu

parametre, agin performansini etkiler ve farkli veri setleri i¢in ayarlanabilir.
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DenseNet mimarisi, ImageNet, CIFAR-10 ve CIFAR-100 veri setleri gibi bir¢ok farkli
veri setinde kullanilmis ve diger siniflandirma problemlerinde de basariyla uygulanmistir.
Ayrica, transfer 6grenme ile de olduk¢a basarihidir ve 6zellik ¢ikarimi igin kullanilabilir. Ug

yogun bloga sahip derin bir DenseNet mamarisi Sekil 26’da gosterilmistir.

Input

-

Sekil 26. Ug yogun bloga sahip derin bir DenseNet (G. Huang vd 2017).

Prediction

Dense Block 2
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Dense Block 3
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Calismaya dahil edilen DenseNet-121, DenseNet-169 ve DenseNet-201, hepsi de farkl
sayida katmanlardan olusan farkli boyutlarda derin sinir agi mimarileridir. Tablo 3’te, bu {i¢

mimarinin ana Ozellikleri karsilastirilmistir.

Tablo 3. DenseNet Modellerinin Karsilastiriimasi

Mimari Toplam Katman Yogun Blok Top-1 Top-5
ST Saylss Dogruluk  Dogruluk
DenseNet-121 121 4 74.9% 92.2%
DenseNet-169 169 4 76.0% 93.3%
DenseNet-1201 201 23 77.6% 93.8%

DenseNet-121, en az sayida katmana sahip olanidir ve ImageNet veri setinde 1000 sinif
tizerinde egitilmistir. DenseNet-169, daha fazla sayida katmana sahiptir ve bu nedenle daha
derin bir mimariye sahiptir. DenseNet-201 ise, en yiiksek sayida katmana ve yogun bloga sahip

olanidir ve en biiylik boyuta sahip olanidir.

Bunlarin yani sira, DenseNet-201 daha biiyiik veri setleri ve daha karmagik gorevler i¢in
tasarlanmigtir. DenseNet-121 ve DenseNet-169 ise, daha kiigiik veri setleri ve daha az karmagik
gorevler i¢in uygundur. Ancak, bu mimarilerin performansi, veri setinin boyutuna ve

ozelliklerine, agin hiperparametrelerine ve diger faktorlere bagli olarak degisir.

EfficientNetv2

EfficientNetV2 (Tan ve Le 2019), Google tarafindan gelistirilen yeni bir derin sinir agi
mimarisidir. Bu mimari, onceki EfficientNet mimarisinden gelistirilmistir ve daha yiiksek
performans ve daha az hesaplama maliyeti saglar. Bu mimari, EfficientNetB0'dan

EfficientNetB7'ye kadar farkli boyutlarda 8 farkli varyanti igermektedir.
EfficientNetV2'nin ana bilesenleri, onceki EfficientNet mimarisindeki gibi, ¢esitli
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boyutlarda evrisimli, derinlemesine evrisimli ve darbogaz (bottleneck) bloklarindan olusur.
Ancak, yeni mimaride bloklar daha fazla paralellestirilir ve aktivasyon fonksiyonlari Swish
yerine Mish olarak kullanilir. Bunun yan1 sira, modelin optimizasyonu i¢in daha iyi bir 6lgiit

olan Softmax-CE yerine JSD (Jensen-Shannon Divergence) kullanilir (Tan ve Le 2019).

Mimarideki en 6nemli degisiklik, onceki EfficientNet mimarisindeki her blok icin farkli
Ol¢eklendirme, genislik ve derinlik katsayilarinin kullanilmasi yerine, her varyant i¢in tek bir
katsayr takiminin kullanilmasidir. Bu, mimarinin daha hizli egitilmesine ve daha diisiik

hesaplama maliyetine neden olur (Tan ve Le 2019).

EfficientNetV2 mimarisinde, ayni1 zamanda bir "stem" blogu da kullanilir. Bu blok, giris
goriintiilerinin boyutunu azaltir ve daha sonra ilk evrisimli blogu besler. Bu durum daha az

sayida parametre ile daha yiiksek dogruluk saglamaya yardimci olur.

Ayrica, EfficientNetV2'nin performansi, bilesik 6lgekleme (compound scaling) adi
verilen bir teknik kullanilarak artirilmistir. Bu teknik, EfficientNet'in 6nceki siirimlerinde
kullanilan gesitli hiperparametrelerin, 6lgeklendirme, genislik ve derinlik katsayilarinin tek bir

parametre takimi olarak birlestirilmesini igerir (Tan ve Le 2019).

SE Modiili SE Modiild
H,W4C T H,W,4CT
Derinlik
Evrisim
(Conv3x3)
Evrisim
(Conv3x3)
H,W,C
Mobil Olgeklenebilir Birlestirilmis Mobil
Evrisim Ol¢eklenebilir Evrigim
(MBConv) (Fused-MBConv)

Sekil 27. EffigentNetV2 mimarileri (Tan ve Le 2019).

43



Sonug olarak, EfficientNetV2, daha yiiksek dogruluk ve daha az hesaplama maliyeti
saglayan yenilikg¢i bir derin sinir ag1 mimarisidir. Bu mimari, 6zellikle mobil ve gomiilii cihazlar

icin daha verimli ve kullanish bir yapiya sahiptir.

EfficientNetv2 mimarisi, Ozellestirilmis bilesik 0Olgekleme (compound scaling)
yaklasimi kullanarak, farkli boyutlardaki modellerin ayni temel mimariyi kullanarak
Ol¢eklendirilmesine olanak tanir. Bu yaklasim, farkli boyutlardaki modellerin ayni anda
egitilmesine izin verir ve verimli bir sekilde hiperparametrelerin ayarlanmasina yardimci olur.
EffigentNetV2 modellerinde kullanilan MBConv ve Birlestirilmis MBConv mimarileri Sekil
27’de gosterilmistir.

Calismada  kullanilan  EfficientNetv2  modellerinden  EfficientNetv2-Small,
EfficientNetv2-Medium ve EfficientNetv2-Large arasindaki fark, boyutlari ve igerdikleri
katmanlarin  sayisidir.  EfficientNetv2-Small en kiigcik boyutlu modele sahipken,
EfficientNetv2-Large en biiyiik boyutlu modele sahiptir.

EfficientNetv2-Small, 7M parametre iceren en kiigiik modeldir. Giris goriintiilerinin
boyutunu 224x224'ten 128x128'e kadar indirger. EfficientNetv2-Small, 7 adet "MBConv"
blogu icerir. MBConv bloklari, dnceki EfficientNet mimarilerinde kullanilan "Inverted
Residual Block" bloklarinin gelistirilmis versiyonudur. Her bir MBConv blogu, énce 1x1
boyutunda bir expansion convolution, sonra bir depthwise convolution ve en sonunda bir 1x1
boyutunda bir projection convolution igerir. Bu bloklar, daha diisiik hesaplama maliyetleri ile

daha yiiksek dogruluk saglar.

EfficientNetv2-Medium, 21M parametre ile daha biiyik bir modeldir. Girig
goriintiilerinin  boyutunu 240x240'tan 144x144'e kadar azaltir. EfficientNetv2-Medium,
EfficientNetv2-Small'da oldugu gibi 7 adet MBConv blogu igerir, ancak daha biiyiik boyutlu
bloklar kullanir.

EfficientNetv2-Large, 480M parametre ile en bilyiikk boyutlu modele sahiptir. Girig
goriintiilerinin - boyutunu 384x384'ten 96x96'ya kadar indirger. EfficientNetv2-Large,
EfficientNetv2-Medium'da oldugu gibi 7 adet MBConv blogu igerir, ancak daha biiyiik boyutlu

bloklar kullanir ve daha fazla depthwise convolution katmanina sahiptir.

Bu farkli boyutlu modeller, farkli hesaplama maliyetlerinde ve farkli dogruluklarda
farkli uygulama senaryolari i¢in kullanilabilir. EfficientNetv2-Small, mobil cihazlar veya islem
giicii kisith cihazlar i¢in daha uygunken, EfficientNetv2-Large daha biiylik ve daha gii¢li
bilgisayarlarda kullanilabilir. Tablo 4, EfficientNetv2 modellerinin &zelliklerini ve farklarini

Ozetlemektedir:
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Tablo 4. EfficientNetv2 Modellerinin Karsilastiriimasi

Model Parametre Giris MBConv Blok
Sayisi Boyutu Sayisi
EfficientNetv2-Small ™ 128x128 7
EfficientNetv2-Medium 21M 144x144 7
EfficientNetv2-Large 480M 96x96 7

Tabloda da goriildiigii gibi, EfficientNetv2-Small en kii¢iik boyutlu modele sahiptir ve
en az parametre sayisina sahiptir. EfficientNetv2-Large ise en biiyiik boyutlu modele sahiptir
ve en fazla parametre sayisina sahiptir. Her iic model de 7 adet MBConv blogu igerir, ancak

boyutlar1 ve igerdikleri katmanlarin sayis1 farklidir.

Inception

Inception (Szegedy vd 2015), Google tarafindan 2014 yilinda tanitilan ve derin sinir
aglarmin daha verimli hale getirilmesi amaciyla tasarlanmis bir mimaridir. Bu mimari, agin
farkli boyutlu filtrelerle c¢alisarak hem hesaplama maliyetini diisiirmek hem de agmn

dogrulugunu artirmak igin tasarlanmistir.

Inception mimarisi, geleneksel olarak kullanilan kiictik filtrelerle ¢calisan aglara kiyasla
daha biiyiik filtrelerle ¢aligir. Bununla birlikte, biiyiik filtrelerin kullanimi, agin derinliginin
artmastyla birlikte hesaplama maliyetini artirir. Bu sorunu ¢ézmek i¢in Inception mimarisi,

farkli boyutlarda filtrelerin agin farkl yerlerinde kullanilmasini 6nerir.

Inception mimarisi, modiil denilen temel yap1 bloklarindan olusur. Bu modiiller, farkli
boyutlarda filtreleri bir araya getirerek, girdi verilerini paralel olarak isler. Her bir modiil, birkag

farkli filtre boyutuna sahip evrisimsel katmanlarinin bir arada kullanimiyla olusturulur.

Inception mimarisi, geleneksel olarak kullanilan evrisimsel katmanlarinin yani sira, 1x1
boyutunda filtreleri kullanan evrisimsel katmanlarini da kullanir. Bu 1x1 boyutundaki filtreler,
girdi verilerinin boyutunu azaltmak veya artirmak ic¢in kullanilir ve hesaplama maliyetini
diistirdr.

Inception mimarisi ayrica, havuzalam katmanlarmin yani sira, girdi verilerindeki
Ozellikleri bir araya getirmek igin birlestirme (concatention) islemlerini de kullanir. Bu islem,
farkli boyutlarda filtrelerin kullanimini birlestirerek, agin dogrulugunu artirir. Inception

mimarisi, ¢esitli boyutlarda filtreleri kullanarak hesaplama maliyetini diisiiriitken agin

dogrulugunu artirir. Bu nedenle, bir¢ok gorev i¢in basarili bir sekilde kullanilmistir.
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Sekil 28. Inception-v3 modelinin goriinimii (Szegedy vd 2016).

Calismaya dahil edilen Inception-v3 ve Inception-v4, Inception mimarisinin gelismis
siiriimleridir. Iki mimari arasindaki ana fark, Inception-v4'iin daha derin ve daha karmasik bir
aga sahip olmasidir. Islem yiikii ve hesaplama giicii acisindan daha yiiksek bir yapiya sahip olan

Inception-v4, birgok benzersiz teknik ve bilesen igerir.

Tablo 5, Inception-v3 ve Inception-v4'in farkli 6zelliklerini 6zetleyerek, modeller

arasindaki farklar1 agiklamaktadir.

Tablo 5. Inception Modellerinin Karsilastirilmasi

Ozellikler Inception-v3 Inception-v4

Ag yapisi Derinlik: 159 Derinlik: 300

Modiiller 3x3 ve 5x5 Conv, 1x1, 3x3 ve 5x5 Conv,
Max Pooling Max Pooling

Dogrusal birimler Kullanilmadi Kullanildi

Sirali strateji Standart Gelistirilmis

Gozetimli egitim Dogrusal olmayan bilesenlerle = Dogrusal ve gézetimli

Cok olgekli 6zellik haritas1 ~ Standart Kullanild1

Inception-v3 ve Inception-v4 arasindaki bazi farkliliklar:

1. Daha derin ag: Inception-v4, Inception-v3'ten daha derin bir aga sahiptir. Inception-
v4'te, 4 ekstra Inception modiilii ve 1 ekstra Reduction modiilii vardir.

2. Dogrusal birimler: Inception-v4'te, dogrusal birimler kullanilarak hesaplama giicii
artirilmistir. Bu, agin daha iyi sonuglar vermesine yardimci olabilir.

3. Gelistirilmis sirali strateji: Inception-v4, Inception-v3'ten farkli bir sirali strateji
kullanir. Bu strateji, agin daha iyi performans gostermesini saglar.

4. Gozetimli egitim: Inception-v4, gozetimli egitim ile egitilirken, Inception-v3 sadece

dogrusal olmayan bilesenlerle egitilmistir. Bu, Inception-v4'in daha dogru sonuglar
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vermesine yardimci olabilir.
5. Cok olgekli ozellik haritasi: Inception-v4, ¢esitli Ol¢eklerde ozellik haritalarini

birlestirerek, nesnelerin farkli boyutlarina daha iyi uyum saglar.

MobileNetv3

MobileNetV3 (Howard vd 2017), mobil cihazlarda ve diger sinirli ortamlarda gergek
zamanli olarak calisabilen yiliksek dogruluklu bir derin 6grenme modelidir. Bu calismada,
MobileNetV3 mimarisinin iki farkli siirimii olan "Small" ve "Large" incelenmistir.

MobileNetV3 mimarisi Sekil 29°da gosterilmistir.

Mobilenet V3 block

—tPool  __ __f&

FC, FC,
Relu hard-

_I_

Sekil 29. MobileNetV3 modiilii (Howard vd 2017).

Her iki MobileNetV3 mimarisi de ImageNet veri kiimesi lizerinde egitilmistir ve diger
mobil modellerle karsilastirildiginda daha yiiksek dogruluklar elde edilmistir. MobileNetV3
ayrica, mobil cihazlar igin yiiksek performansl ve hafif modellerin gerektirdigi sinirlamalara

uygun olmasi nedeniyle gercek zamanli uygulamalarda da kullanishdir.

Caligmada kullanilan MobileNetv3-Small ve MobileNetv3-Large, ayni yapiya sahip

birgok 6zellik paylasmasina ragmen farkli boyut ve hesaplama giiciine sahiptir.

MobileNetv3-Small, daha kii¢iikk boyutlu mobil cihazlar i¢in optimize edilmis bir
mimaridir. Toplam 2.9 milyon parametreye ve 66.6 MOPS'a sahiptir. Ozellikle, kiiciik cekirdek
boyutlari, azaltma katmanlarinin daha az parametreye sahip olmasi ve mobil cihazlarda

kullanilan ¢esitli optimizasyon teknikleri, kiiciik boyutunu ve hesaplama giiciinii miimkiin kilar.

MobileNetv3-Large, daha biiyiik ve gii¢lii cihazlar i¢in optimize edilmis bir mimaridir.
Toplam 5.4 milyon parametreye ve 219 MOPS'a sahiptir. Daha biiyiik boyutu, daha biiyiik
cekirdek boyutlari, daha fazla 6zellik haritasi ve daha derin ag yapisi ile daha yliksek dogruluk
saglar. MobileNetv3-Small'a gore daha yiiksek hesaplama giiciine sahiptir ve daha yiiksek

dogruluk elde etmek i¢gin tasarlanmaistir.
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Tablo 6’de goriildigi gibi,

MobileNetv3-Large mimarisi MobileNetv3-Small

mimarisine gore daha yiiksek hesaplama giicline, daha yiiksek parametre sayisina ve daha

yiiksek yapilandirmaya sahiptir. Ayrica, MobileNetv3-Large mimarisi, SE modiilii kullanarak,

MobileNetv3-Small mimarisine goére daha yiiksek yapay nesne algilama performansina

sahiptir. Bununla birlikte, MobileNetv3-Small mimarisi MobileNetv3-Large mimarisine gore

daha yiiksek hesaplama verimliligine sahiptir.

Tablo 6. MobileNetv3 Modellerinin Karsilastirmasi

Ozellikler MobileNetv3- MobileNetv3-
Small Large
Girdi Boyutu 224x224 224x224
Islem Sayisi 66M 219M
Parametre Sayisi 2.9M 5.4M
Hesaplama Giicii (GFLOPs) 27.4 155.1
Yapilandirma 1.0, 0.75, 14,1.17,1.0
Derinlik Carpani 5 5
Blok Sayis1 7 17
Aktivasyon Fonksiyonu RelLUG6 h-swish
Dropout Orani 0.2 0.2
Genisleme Faktori 4 6
Depthwise Aktivasyon Fonk. RelLU6 h-swish
Depthwise Conv. Padding same same
Pointwise Aktivasyon Fonk. RelLU6 h-swish
Pointwise Conv. Padding same same
SE Modiili - var
Hesaplama Verimliligi Yiiksek Orta
Yapay Nesne Algilama Perform. - Yiiksek
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ResNet

ResNet (Residual Neural Network) (He vd 2016), derin sinir aglarinda karsilasilan asiri

O0grenme (overfitting) sorununu ¢ézmek icin tasarlanmis bir mimaridir.

ResNet, "skip connection" olarak adlandirilan baglantilarla CNN katmanlar1 arasina
eklenen Ogrenilebilir ek baglantilar kullanir. Bu baglantilar, 6nceki katmanlardan gelen
girdileri, sonraki katmanlara dogrudan iletir. Bu sayede, gradyanlarin daha iyi akmasi ve daha

az kaybolmasi saglanir.
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Sekil 30. ResNet mimarisi (He vd 2016).

VGG-19 modeli, 19,6 milyar FLOP hesaplama kapasitesine sahiptir (Alt).: Sadece 34
parametre katmani (3,6 milyar FLOP) igeren bir ag yapis1 kullanilmistir (Orta). Artik olarak
kabul edilen bir ag yapisidir ve yine 34 parametre katmani (3,6 milyar FLOP) icermektedir
(Ust).

Sekil 30°da gosterilen ResNet mimarisi, bir dizi kii¢iikk 6grenme blogu ile baglar. Bu
bloklar, girdi verilerini islemek icin birka¢ konvoliisyon ve aktivasyon katmanini igerir.
Ardindan, 6grenme bloklar1 eklenir. "Skip connection" baglantilari, 6nceki katmanin girdilerini
dogrudan bir sonraki katmana iletme yontemiyle bu bloklarin islevini tamamlarlar. Bu sayede,

agin 0grenme yetenegi artar ve daha derin mimarilerin egitilmesi miimkiin hale gelir.

ResNet'in farklt versiyonlari, 6grenme bloklarindaki konvoliisyon ve aktivasyon
katmanlarinin farkli sayilarim1 kullanarak farkli derinlik ve karmasiklik seviyelerine sahiptir.
ResNet mimarisi, farkli boyutlardaki ResNet modellerinden olusur ve isimleri sirastyla ResNet-

18, ResNet-34, ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-152'dir.

ResNet-50, onceki versiyonlara gore daha derin ve karmasiktir ve daha iyi performans
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goOsterir. Bununla birlikte, daha fazla 6grenme blogu eklenerck ResNet-101 ve ResNet-152 gibi
daha derin modeller elde edilebilir.

Arastirmaya dahil edilen ResNet34, ResNet50 ve ResNet101, ResNet ailesinin iiyeleri
olarak benzer bir yapiya sahiptir, ancak farkli sayida katman igerirler. ResNet34, 34 katmandan

olusurken, ResNet50 ve ResNet101 sirastyla 50 ve 101 katmandan olusur.

ResNet50 ve ResNet101, ResNet34'e gore daha derin ve daha fazla parametreye sahip
olmalar1 nedeniyle daha yiiksek dogruluk oranlarmna sahip olabilirler. Ancak, daha derin
modeller daha fazla hesaplama giicli gerektirir ve daha az veriye sahip durumlarda asiri

uydurmaya (overfitting) neden olabilirler.

Ayrica, ResNet50 ve ResNetl01'de kullanilan darbogaz (bottlebeck) bloklari, daha
kiigiik boyutlu filtreler kullanarak daha az parametre ile daha etkili bir 6zellik ¢ikarimi
saglayarak, ResNet34'te kullanilan basit bloklardan farklilik gosterir. Bu nedenle, Tablo 7°de
goriildiigli gibi ResNet50 ve ResNetl01, ResNet34'e gore daha yliksek bir hesaplama

verimliligi ve daha yiiksek bir dogruluk orani saglar.

Tablo 7. ResNet Modellerinin Karsilastirmasi

Model Katman Parametre Giris Top-1 Top-5

Sayisi Sayisi Boyutu Dogruluk Dogruluk

ResNet34 34 21.8 M 224x224 73.3% 91.6%

ResNet50 50 25.6 M 224x224 76.2% 93.1%

ResNet101 101 446 M 224x224 77.4% 93.8%
ResNeXt

ResNeXt (Xie vd 2017) mimarisi, ResNet mimarisine dayanmaktadir. Ancak,
ResNet'teki bloklarin birden fazla yol icermesine dayanan "cardinality" adl1 yeni bir parametre

eklenerek, modelin performansi arttirilmigtir.

ResNeXt'in bloklari, gruplar olarak adlandirilan alt-aglar igerir. Her bir grup i¢indeki
paralel alt-aglar, ayni boyutta filtreler kullanir, ancak farkli baglant1 aglarina sahiptir. Gruplarin
sayis1 arttikca, modelin performansi artar. ResNeXt mimarisi, ResNet'in yan1 sira daha kiigiik

bir boyutlu veri seti olan CIFAR-10 ve CIFAR-100 iizerinde de egitilebilir.
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256-din

256, 1x1,4 256, 1x1,4 256,

4,3:3,4 4,33, 4 4,33, 4 4,3x3,4

L}
total 32 paths

4,1x1,256 4,1x1,256 4,1x1,256 4,1x1,256

Sekil 31. ResNext yapist (Dreizin vd 2021).

ResNeXt ayrica, ImageNet veri kiimesinde ResNet ve Inception modelleriyle rekabet
edebilen ve bazi durumlarda onlar1 asan sonugclar elde etmistir. Goriintli siniflandirma, nesne
algilama ve goriintli segmentasyonu gibi farkli gérevlerde oldukca basarili sonuclar ortaya
koyan bir mimari olarak kabul edilen ResNeXt, sektorde dikkat ¢eken bir performans

sergilemektedir. Sekil 31°de ResNeXt mimarisine ait yap1 gosterilmektedir.

ResNeXt modellerinden olan ResNeXt34 ve ResNeXt50 modelleri arasindaki temel
fark, modellerin derinligi (katman sayis1) ve genislemesi (width)dir. ResNeXt34, 34 katman
iceren bir modeldir. ResNeXt50 ise 50 katmana sahip bir modeldir. Dolayisiyla, ResNeXt50,
ResNeXt34'ten daha derindir.

Diger bir fark, genislemeleridir. ResNeXt50, ResNeXt34'e gore daha genisletilmistir.
Bu, daha fazla parametreye sahip oldugu ve daha yiiksek dogruluk elde etme potansiyeline
sahip oldugu anlamia gelir. Ancak, daha fazla parametreye sahip oldugu i¢in daha yiliksek

hesaplama maliyeti de gerektirir.

Ayrica, ResNeXt50, daha yiiksek boyutlu veri setleri i¢in daha uygun olabilir. Ciinkii
daha fazla parametreleri, daha fazla veri lizerinde egitim yapabilmesi ve daha yiiksek dogruluk
elde edebilmesi anlamina gelir. Tablo 8’de ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNeXt34 ve
ResNeXt50 mimarilerinin 6zellikleri ve performanslart goriilmektedir. Depth siitunu, her bir
modelin kag¢ katman i¢erdigini gostermektedir. Parametre Sayilari stitunu, modelin 68renilebilir
parametre sayisini ifade etmektedir. Top-1 Dogruluk siitunu, modelin en iyi tahmin yapabilme
basarisini, Top-5 Dogruluk siitunu ise en iyi tahminlerinin i¢inde dogru sinifi bulma basarisini

gostermektedir.
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Tablo 8. ResNeXt Modellerinin Karsilastiriimasi

Model Depth Parametre Top-1 Top-5
Sayilar1 (M) Dogruluk (%0) Dogruluk(%o)
ResNet34 34 21.8 74.6 92.9
ResNet50 50 25.6 76.2 93.8
ResNet101 101 44.5 774 94.4
ResNeXt34 34 22.8 75.3 93.3
ResNeXt50 50 27.6 77.2 93.9

ResNet50, daha fazla katman ve parametreye sahip olmasina ragmen, ResNet34'ten
daha yiiksek bir dogruluk elde ederken, ResNetl01 daha da yiiksek bir dogruluk elde
etmektedir. Benzer sekilde, ResNeXt50, ResNeXt34'ten daha fazla parametreye sahip olmasina
ragmen, daha yiiksek bir dogruluk elde etmektedir.

VGG

VGG (Visual Geometry Group) mimarisi (Simonyan ve Zisserman 2014), Microsoft
Research ve University of Oxford'da gelistirilmistir. ResNeXt mimarisi, ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge 2014 yarigmasinda ikinci siray1 alarak énemli bir basariya imza

atmistir.

VGG mimarisi, Sekil 32°de de goriildiigii gibi sirali katmanlardan olusan bir sinir agidir.
Bir sonraki katmanin girdisi olarak, her katmanin ¢iktist kullanilir. Mimaride 3x3 boyutlu
filtreler kullanilir. Filtrelerin boyutlari, Conv katmanlari arasindaki maksimum havuzlama
katmanlarindan sonra yariya indirilir. Bu sayede, derin bir ag olusturulurken, boyut sayisi

kontrol altinda tutulur. VGG, birbirine bagli iki katman ile sonlanir.

224 x224x3 224 x224 x64

112 x 112 x 128

56|x 56 x 256

28 x 28 x 512
14 x 14 x 512 1x1x4096 1 x 1 x 1000

TXT %512

=) convolution+RelLU
max pooling
fully nected+RelLU
softmax

Sekil 32. VGG sinir ag1 mimarisi (Alshehri vd 2021).
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VGG mimarisinde farkli boyutlarda {i¢ farkli model kullanilmaktadir: VGG11, VGG16
ve VGG19. CNN filtrelerinin sayisini belirtmek i¢in, bu modellerdeki sayilar kullanilir. VGG11
modelinde 11 katman, VGG16 modelinde 16 katman ve VGG19 modelinde 19 katman vardir.

VGG mimarisi, 6zellikle goriintii siniflandirma problemleri i¢in kullanilmaktadir.

VGG modellerinden olan VGG13, VGG16 ve VGG19 mimarileri, agirlik (weights) ve
katman sayis1 acisindan farklilik gosterir. Tiim bu modeller temel olarak VGG mimarisine
dayanir ve evrisimli sinir agi (CNN) tabanlidir. Model farkliliklarinin detaylari asagida

verilmistir.

1. Agirliklar (weights): VGG13, VGG16 ve VGG19 arasindaki temel fark, agirliklaridir.
VGG13, daha az sayida parametreye sahipken VGG19, daha fazla parametreye sahiptir.
Bu, VGG19'un daha derin bir model oldugu anlamina gelir.

2. Katman sayisi: VGG13, 13 adet katmana sahiptir, VGG16 16 adet katmana sahipken
VGG19 19 adet katmana sahiptir. Bu ek katmanlar, daha karmagik modeller olusturmak
icin kullanilir.

3. Genelleme yetenegi: VGG19, VGG16 ve VGG13'e kiyasla daha derin oldugundan,
daha iyi bir genelleme yapma yetenegine sahip olabilir. Ancak, daha fazla parametreye
sahip oldugundan, daha fazla hesaplama giicii gerektirir ve daha fazla egitim verilerine
ihtiyag¢ duyar.

4. Performans: Genellikle daha derin modeller daha yiiksek performans gosterir. Ancak,
daha biiyiikk modeller daha fazla hesaplama giicli gerektirdiginden, performansla

hesaplama arasinda bir denge olusturulmasi gereklidir.

Ozetle, VGG13, VGG16 ve VGG19 modelleri arasindaki temel farklar, agirliklar,
katman sayis1, genelleme yetenegi ve performans acisindan farkliliklardir. Bu farkliliklar, farkli

gorevler icin farklt model secenekleri sunar.

Tablo 9. VGG Modellerinin Karsilastirilmasi

Model Katman Parametre Top-1 Top-5
Sayilan Sayilar Dogruluk Dogruluk

VGG13 13 14.72M 71.09% 90.39%

VGG16 16 138.34M 71.59% 90.45%

VGG19 19 143.67M 72.38% 90.97%
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Tablo 9’daki veriler, ImageNet veri kiimesi iizerindeki dogruluk sonuglarini
gostermektedir. Modelin 6grenilebilir parametre sayist ve dogruluk orani, katman sayisi
arttikga artar; bu nedenle, kullanilan katmanlarin sayisiyla dogrudan iliskilidir. VGG13,
VGG16 ve VGG19 modelleri arasindaki en 6nemli fark, katman sayisi ve parametre sayisindaki

artistir. Ancak dogruluk oranlar1 arasindaki farklar oldukea kiigiiktiir.

VovNet

"An Energy and GPU-Computation Efficient Backbone Network for Real-Time Object
Detection" makalesinde, 2019 yilinda tanitilan VovNet (Voting Block Network) mimarisi
tanmitilmistir (Y. Lee vd 2019). VovNet, siradan konvoliisyon bloklarindan (evrisimli block)
ziyade, cesitli 6lgeklerdeki filtrelerin birlesiminden olusan bloklar (voting block) kullanir. Bu

bloklar, her bir 6l¢ekteki filtrenin en iyi 6zellikleri ortak bir sonug ¢ikarmak icin birlestirir.

Sekil 33. VoVNet mimarisi (Y. Lee vd 2019).

Sekil 33’te gosterilen VovNet mimarisi, birkag farkli boyuttaki filtreleri kullanarak
farkl dlgeklerdeki 6zellikleri yakalar. Ozellik ¢ikarmanin ilk asamasinda, dzellik haritasini
birlestirerek biiyliten "expansion convolution" katmanlar1 kullanilir. Daha sonra, bu
genisletilmis 6zellik haritalari, her bir 6l¢ekteki filtreye uygulanan Vov bloklar ile islenir. Her
Vov blogu, ¢esitli olceklerdeki filtrelerin ¢iktilarimi birlestirir ve bunlar ardisik bir sekilde

birbirine ekler.

VovNet mimarisi, biiyilk ve kiiciik nesnelerin algilanmasinda aym1 anda yiiksek
performans gosterme kabiliyetine sahiptir. Bu, filtre boyutlarindaki farkliliklar sayesinde elde
edilir. Ayrica, VovNet mimarisi, yliksek hassasiyetli ve diisiik hesaplama maliyeti nedeniyle

gercek zamanli uygulamalar i¢in de idealdir.

54



Tablo 10. VovNet Modellerinin Karsilastirilmasi

Ozellikler VovNet39a VovNet57a
Toplam Katman Sayis1 227 376
Toplam Parametre Sayis1 22,616,430 38,667,790

Stem BIlk

Artik VovNet Blok Sayisi
Lokal Olmayan Blok Sayisi

Sikistirma ve Uyarma Blok

Sayist

Siniflandirici Blok

En Yiiksek Dogruluk

3x3 Conv, stride=2
3x3 Conv, stride=1
3x3 Conv, stride=1
Max Pool, stride=2
18
1

3

Global Average

Pooling
Fully Connected (4096)
Fully Connected (1000)
Softmax

80.9%

3x3 Conv, stride=2
3x3 Conv, stride=1
3x3 Conv, stride=1
Max Pool, stride=2
30
2

4

Global Average

Pooling
Fully Connected (4096)
Fully Connected (1000)
Softmax

81.9%

VovNet39a ve VovNet57a, ayn1 VovNet mimarisi ailesine ait evrigimli sinir agi

modelleridir, ancak farkl1 boyutlara ve hesaplama kapasitelerine sahiptirler. Iste bu iki model

arasindaki bazi farklar:

1. Model Boyutu: VovNet39a, 27.6 milyon parametreye sahipken, VovNet57a 45.2

milyon parametreye sahiptir. Bu nedenle, VovNet57a daha biiyiik bir modeldir.

2. Blok Sayisi: VovNet39a modeli, 5 blok tipi ile 39 evrisimli katmana sahipken,

VovNet57a modeli, aym1 5 blok tipiyle 57 evrisimli katmana sahiptir.

VovNet57a'nin daha derin bir modele sahip oldugu anlamina gelir.

3. Derinlik: VovNet39a, giris goriintiisiinii islemek i¢in 3 stem katmanina sahipken,

VovNet57a 4 stem katmanina sahiptir. Bu, VovNet57a'nin daha derin bir model

oldugunu gosterir.
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4. Hesaplama Kapasitesi: VovNet57a, VovNet39a'dan daha biiyiik oldugundan, daha
yiiksek bir hesaplama kapasitesine sahiptir.

5. Performans: VovNet39a ve VovNet57a modelleri, ¢esitli bilgisayar goriisii gérevlerinde
yiiksek performans sergilemek i¢in tasarlanmistir. Ancak, VovNet57a, daha biiyiik
boyutu ve daha derin modeli nedeniyle, VovNet39a'dan daha yiiksek performans

gosterir.

Tablo 10°da da goriildigii gibi VovNet57a, daha fazla katman ve parametreye sahipken
VovNet39a'dan daha biiyiik bir modeldir. VovNet57a ayrica daha fazla Lokal Olmayan blok ve
Sikistirma ve Uyarma blogu igerir. Bu nedenle VovNet57a, VovNet39a'ya gore daha yiiksek
bir dogruluk elde eder. Ancak, bu artan dogruluk, VovNet57a'nin daha biiyiik boyutu ve daha

yiiksek hesaplama giicii gerektirdigi anlamina gelir.

Xception

Xception, temel olarak Geleneksel Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim (Conventional
Depthwise Separable Convolution (CDSC)) ad1 verilen bir yapiy1 kullanarak mimarisi optimize
edilmis bir evrigimli sinir agidir (Szegedy vd 2015; Chollet 2017). Bu yapida, evrigimli islem
iki ayr1 pargada gergeklestirilir: 6nce profillendirme (depthwise convolution), sonra birlestirme
(pointwise convolution). Bu yapi, geleneksel evrisimli tabanli mimarilere benzer, ancak CDSC,
katman basmma daha az parametre kullanarak daha yiiksek dogruluk elde etmek igin

tasarlanmistir.

Xception mimarisi, bu CDSC bloklarini birbirine baglayan bir dizi derin bloktan olusur.
Her bir blok, birkag CDSC blogunu igerir ve her bir CDSC blogu, birden fazla evrisimli
katmanini yerine getiren bir seyrek yapiya sahiptir. Bu yapinin avantaji, parametre sayisini Ve
hesaplama yogunlugunu azaltmak i¢in gereksiz hesaplamalar1 ortadan kaldirmaktir. Bunun
sonucunda, Xception, daha yiiksek dogruluk i¢in daha az parametre kullanir. Sekil 34’te

Xception yapisi gosterilmektedir.

T
Middle Flow

Sekil 34. Xception modiil yapis1 (Liu vd 2022).
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Xception ayrica, ¢ikis 6zellik haritalarinin boyutunu azaltmak i¢in kullanilan ¢ift 6lgekli
havuzlama islemi gibi diger optimize edilmis teknikler de igerir. Xception mimarisi, ImageNet
veri kiimesinde {istiin performans gostermis ve cesitli gorsel siniflandirma gorevlerinde de

kullanilmustir.

CNN modellerinin genel goriiniimii

Tablo 11°teki veriler, karsilagtirma amaciyla ImageNet (J. Deng vd 2009) veri kiimesi
tizerindeki sonuglardan alinmustir (Szegedy vd 2016; G. Huang vd 2017; Sandler vd 2018; Tan
ve Le 2019).

Genel olarak, DenseNet121, DenseNet169 ve DenseNet201 modellerinde yogun bloklar
kullanilir. Yogun bloklar, her katmandaki 6zellik haritalarini birlestirerek daha derin bir aga

sahip olunmasina olanak tanir.

EfficientNetv2-Small, EfficientNetv2-Medium ve EfficientNetv2-Large modelleri,
onceki EfficientNet modellerine dayanarak gelistirilmistir ve otomatik ¢evrimici

hiperparametre optimizasyonu kullanilarak daha verimli bir ag tasarlanmstir.

Inception-v3 velnception-v4 modellerinde paralel yan yana gesitli evrisimsel filtrelere
sahip Inception modiilleri kullanilir. Bu modiiller, farkli 6l¢eklerdeki nesneleri tespit edebilen

coklu filtrelerin birlesiminden olusur.

MobileNetv3-Small ve MobileNetv3-Large modelleri, mobil cihazlar gibi diisiik
kaynakli cihazlarda galismasi i¢in tasarlanmistir. Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim (Depthwise
Separable Convolution (DSConv)) adi verilen bir yap1 kullanarak daha hafif bir model elde
edilir.

ResNet34, ResNet50 ve ResNetl01 modelleri, artik (residual) bloklart adi verilen
bloklar1 kullanarak agin derinligini arttirir. Artik bloklari, bir 6nceki katmandan gelen ¢iktiyi,

bir sonraki katmana ekleyerek agin derinligini artirir.

ResNeXt34 ve ResNeXt50 modelleri, ResNet'teki artik bloklar1 kullanirken, bir¢ok

paralel filtreye sahip evrisimsel katmanlari bir araya getiren ayr1 bir blok yapisi kullanir.

VGG13, VGG16 ve VGG19 modellerinde birgok kiigiik filtreli evrisimsel katmanlar
kullanilir. Bu katmanlar, daha biiyiik filtrelerin yerine kullanilarak agin daha derin ve daha

Ogrenilebilir olmasini saglar.
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Tablo 11. Modellerinin Genel Karsilastirilmasi

Model Yil Parametreler D:_gorll:lt " D(-)rgorzlik
VGG13 2014 133M 69.6% 89.4%
VGG16 2014 138M 71.5% 90.2%
VGG19 2014 144M 72.4% 90.8%
ResNet34 2015 21M 74.3% 91.4%
ResNet50 2015 25M 76.2% 93.1%
ResNet101 2015 44M 77.4% 93.8%
ResNeXt34 2017 22M 75.3% 92.2%
ResNeXt50 2017 26M 77.9% 93.8%
DenseNet-121 2016 8M 74.6% 91.8%
DenseNet-169 2016 14M 76.0% 93.2%
DenseNet-201 2016 20M 77.3% 93.9%
Inception-v3 2015 23M 77.9% 94.4%
Inception-v4 2016 43M 80.2% 95.3%
MobileNetv3-Small 2019 2M 67.4% 87.6%
MobileNetv3-Large 2019 5M 75.2% 92.2%
Xception 2017 22M 79.0% 94.0%
EfficientNetv2-Small 2021 oM 78.4% 94.1%
EfficientNetv2-Medium 2021 26M 81.2% 95.3%
EfficientNetv2-Large 2021 56M 82.6% 96.0%

Veri On Isleme ve Artirma Teknikleri
Goriintii 6n isleme

Gergek resim iglemeye baslamadan once, goriintiilerin kalitesi ve berrakligina yonelik
giiriiltiileri azaltmak Onemlidir. Bu islem, goriintiilerin ¢ekildigi ortamda bulunan toz, su

damlaciklari, golgeler gibi giirtiltiileri ¢ikararak bagslar. Bu giiriiltiiler, sonraki analizlerde yanlis
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sonuglara neden olabilir. Bu sebeple, veri setindeki resimlerin dnceden islenmesi gereklidir

(Nixon ve Aguado 2019).

Onceden isleme adimlarindan biri, goriintii segmentasyonu ve &zellik ¢ikarmadir.
Goriintii segmentasyonu, goriintiideki farkli nesne ve alanlari tanimlayarak ayristirir. Ozellik
cikarma, goriintiiden anlamli 6zellikleri (6rnegin kenarlar, koseler, doku) ¢ikararak daha kolay
islenebilir hale getirir. Bununla birlikte, baz1 durumlarda, yakalanan fotograflar diisiik kontrasta
ve arka plan giirtiltiisiine sahip olabilir. Ayrica, bulanik goriintiiler de analizlerde yaniltict

sonuglara neden olabilir. Bu nedenle, goriintiiler bu agsamada 6n isleme tabi tutulur.

On isleme adimlar arasinda, goriintiileri netlestirmek, kontrast1 artirmak, bulaniklig
azaltmak ve giiriiltiiyii gidermek yer alir. Bu islemler, goriintiilerin daha dogru analiz edilmesini

ve sonuglarin daha giivenilir olmasini saglar (Ebrahimi vd 2017; Thomas ve Raj 2021).

Goriintii yeniden boyutlandirma

Gorlintli yeniden boyutlandirma, makine 6grenimi ve derin 6grenme algoritmalarinin
verimli ¢alismasi i¢in 6nemlidir (Brownlee 2019). Bu algoritmalar genellikle farkli boyut ve
¢oziiniirliiklerde goriintiiler iceren biiylik miktarda veri lizerinde ¢alisirlar. Ancak, algoritmalar
tiim goriintiilerin ayni boyutta oldugunu varsayarlar, bu nedenle goriintii yeniden boyutlandirma
islemi, tiim goriintiilerin standart bir boyuta dl¢eklenmesini saglayarak bellek kullanimini ve
islem giicii ihtiyacin1 azaltir. Ancak, yeniden boyutlandirma iglemi, goriintii kalitesi veya
¢oziinlirliigli kaybina neden olabilir, bu nedenle 6zellikle nesne tanima gorevleri i¢in goriintii

kalitesinin korunmasi dnemlidir.

Kontrast artirma

Kontrast artirma, fotograflardaki farkli boliimlerin daha iyi ayirt edilmesini saglayan bir
goriintii isleme adimidir. Bu islem, histogram esitleme yontemiyle gergeklestirilir ve adaptif
histogram esitleme (Barbedo 2016)) gibi daha gelismis teknikler de kullanilabilir. Kontrast
artirma iglemi, goriintiideki ayrintilarin daha belirgin hale gelmesini saglar (Athiraja ve

Vijayakumar 2021) ve sonraki analizler igin daha iyi bir veri seti elde edilmesine yardimei olur.

Veri artirma

Gorilintii artirma iglemleri, derin 6grenme modellerinin performansini artirmak igin
olduk¢a yaygin bir yontemdir (Mikotajczyk ve Grochowski 2018; Shorten ve Khoshgoftaar
2019). Bu yontem, simirli sayida goriintii ile asir1 6grenmeyi onlemek ve daha genelleme

yetenegine sahip modeller elde etmek i¢in kullanilir (Nagaraju ve Chawla 2020).

59



Goriintli artirma islemleri, 6zellikle goriintii siniflandirmasi, nesne tespiti ve yiiz
algilama gibi gorevler icin siklikla tercih edilir. Bu islemler, goriintiileri rastgele olarak
cevirme, dondiirme veya kirpma islemlerini igerirler (Khirade ve Patil 2015; Nagaraju ve
Chawla 2020). Bu islemler, ayrica goriintiilerin renk tonunu, parlakligini veya kontrastini

degistirerek farkli veri varyasyonlari olusturulmasina yardimei olurlar.

Sekil 35’te orijinal (a), dondiriilmiis (b), yakimlastirilmis (c), kaydirilmis (d), ters

cevrilmis (e) ve dlgekli (f) goriintiiler gosterilmistir.

(d) (o) 0

(b)

Sekil 35. Kahverengi lekesi hastaligina ait artirilmig goriintiiler (Hossain vd 2020)

Goriintii artirma iglemleri, derin 6grenme modelleri igin uygun veri kiimesi boyutu elde
etmek i¢in de kullanilir. Derin 6grenme modelleri, yeterli miktarda veriye sahip olmadiginda
genellikle agir1 6grenme sorunu ile karsilasirlar. Ancak, goriintii artirma islemleri ile daha fazla

varyasyonlu veri olusturarak, bu sorun 6nlenebilir.

Veriler toplanirken goriintii 6n islem yapilarak verideki siyah koseler, kenarlar
cikartilir. Ama aldigimiz Paddy Doctor veri setinde bu iglemler otomatik olarak geldigi i¢in bu

veriler tizerinde herhangi bir islem yapilmadan veriler dogrudan kullanilmistir.

Ogrenme Aktarimi

Ogrenme aktarimi (Transfer Learning), bir 6nceki egitilmis modelin performansini
gelistirmek i¢in kullanilan bir makine 6grenmesi teknigidir (Pacal 2022). Geleneksel olarak,
makine 6grenmesi modelleri bagimsiz olarak c¢alisacak sekilde tasarlanir ve yeni 6zellikler ve
veriler sunuldugunda yeniden olusturmak icin biiyiik caba gerektirir. Ogrenme aktarimu,
edinilen bilgi ve modellerin yeniden kullanimiyla bu ¢abay1 azaltmayr ve bdylece gelistirme
stiresini kisaltmay1 ve performans: artirmayr hedefler. Sekil 36, A ve B aglarindaki ilk

katmanlarin ayni oldugu transfer 6grenme kavraminin gosterimidir.

Ogrenme aktarimi, yazilim hata tahmini (Nam ve Kim 2015), duygu siniflandirmasi (C.
Wang ve Mahadevan 2011) ve aktivite tamima (Cook vd 2013) gibi ¢esitli alanlarda
uygulanmaktadir. Ozellikle, bilgisayar goriisii alaninda, dnceden egitilmis ImageNet veri

kiimesindeki modellerin kullanilmasi yaygin bir uygulamadir. ImageNet (J. Deng vd 2009),
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gorsel nesne tanima arastirmalari i¢in kullanilan genis bir resim koleksiyonudur ve birgok derin
o6grenme modeli, ImageNet'te egitildikten sonra goriintii siniflandirma alaninda en iyi sonuglari

elde etmistir.

Arastirmacilar, benzer gorsel ozelliklere sahip kiigiik veri kiimeleri i¢in 6nceden
egitilmis ImageNet modellerini kullanarak zaman ve kaynak tasarrufu yaparken daha iyi
sonuclar elde edebilirler (Kiligarslan 2022). Onceden egitilmis ImageNet modellerini
kullanmak i¢in arastirmacilar, modeli yeni bir veri kiimesinde ince ayarlayabilir veya 6zellik

c¢ikaricisi olarak kullanabilirler.

Network A

input

e

=

Transfer
parameters

e

Network B

input

Sekil 36. Ogrenme aktarimi (Lemley vd 2017).

Ogrenme aktarimi, birgok avantaj saglar. Oncelikle, 6grenme siiresi ve veri toplama
maliyetleri azalir. Ikincisi, daha az sayida egitim 6rnegi ile daha iyi sonuglar elde edilebilir.
Ugiinciisii, farkli veri kiimelerinde 6nceden egitilmis modeller kullanilarak, genel dzelliklerin
Ogrenilmesi ve daha iyi genelleme yapilmasi saglanabilir (Pan ve Yang 2010; Torrey ve Shavlik
2010; Cook vd 2013).

Ancak, 6grenme aktarimi da bazi zorluklarla kars1 karsiyadir. Oncelikle, dnceden
egitilmis modellerin farkli veri kiimeleri iizerindeki performanslar1 degisebilir. Ikincisi, veri
kiimelerindeki farkli dagilimlar, &grenme aktarimmi zorlastirabilir. Ugiinciisii, 6nceden
egitilmis modellerin 6zellikleri yeni veri kiimesine uygun degilse, 6grenme aktarimi etkili

olmayabilir.
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Onerilen Yaklasim

Celtik yaprak hastaliklarinin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in yapilan ¢alismanin
temel bilesenleri Sekil 37’°de gosterilmektedir. Derin 6grenme tabanli bu ¢alismada ilk asamay1
veri seti birimi olusturmaktadir. Veri seti, 10 hastalik siifina ait 10.407 goriintiiden olusmus

olup derin 6grenme yaklasimlari i¢in uygun bir veri setidir.

Veri Isleme CNN Modelleri
tes Dogrulama ve Tes!
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Sekil 37. Celtik yaprag: hastaligi tespiti icin genel yaklagim

Veri isleme asamasi, veri setinden sonraki ikinci adimdir. Bu asamada, temel amag veri
setindeki gortintiileri ayn1 boyuta indirgemek, bolmek ve bazi temel veri artirma tekniklerini
uygulamaktir. Celtik yaprak hastaliklarinin 10.407 goriintiisiinden olusan Paddy Doctor veri
seti, derin 6grenme yaklagimlarinda kullanilmak tizere egitim (%70), dogrulama (%15) ve test
(%]15) verileri olmak tizere rastgele iic bolime ayrilmistir. Daha sonra, sinif dagilimlarini
dengelemek i¢in veri setine egitim sirasinda ¢evirme, dondiirme ve kaydirma gibi temel veri
artirma teknikleri uygulanmistir. Veri biiyilitme, biiyiik 6lgekli veri kiimelerinde ¢ok etkili
olmayabilir, ancak kiiclik 6l¢ekli ve siirli gesitlilige sahip veri kiimelerinde oldukga etkili bir
yaklagimdir.

Ucgiincii asama 6grenme yaklagimlarmin yer aldigi kisimdir. Bu kisimda &grenme
aktarimi ve siniflandirma i¢cin CNN modelleri kullanilmaktadir. Transfer 6grenme olarak da
bilinen 6grenme aktarimi, bir alanda egitilmis bir modelin agirliklarinin farkli bir alan igin
kullanilmas: siirecini ifade eder. Baska bir deyisle, agirliklarin yeni bir alana aktarilmasini
igerir. Bu c¢alismada, ImageNet veri seti (Karaman vd 2022) {izerinde egitilen CNN model
agirliklar1 Paddy Doctor veri setine uygulanmustir.

Ogrenme aktarimi, dzellikle kiigiik dlgekli veri kiimeleriyle ¢alisirken dnemli performans
avantajlari saglar. Bu veri setinde, sifirdan egitime kiyasla daha hizli performans ve yakinsama
elde etmek i¢in 6grenme aktarimi kullanilmistir. Son olarak, 6grenim aktariminin ardindan en
popliler 20 CNN modeli, siniflandirma islemi i¢in dogrulama ve test siireclerine tabi
tutulmustur. Her modelin performans metrikleri, test verileri iizerinde test edilerek

belirlenmistir. Son olarak, siniflandirma islemi i¢in bu modellerin ¢iktilar1 gézlemlenmistir.
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ARASTIRMA BULGULARI

Uygulama Detaylar

Bu calisma, Linux tabanli bir bilgisayar iizerinde Ubuntu 22.04 isletim sistemi
kullanilarak yiiriitiilmiistiir. Egitim ve test agsamalarinda kullanilan bilgisayar, Intel Core 19
9900X islemci (10 gekirdek, 3.50 GHz hiz), 19.25 MB Intel Smart Cache bellek, 16GB DDR4
RAM ve tek bir NVIDIA RTX 3090 (24 GB GDDR6X, 10496 CUDA ¢ekirdegi ve 328 tensor
cekirdegi) ile donatilmistir. Deneyler, PyTorch framework'iiniin en son kararh siirlimii ile
NVIDIA CUDA kullanilarak gergeklestirilmistir. Tiim mimariler i¢in ayni ortam kullanilmis

ve tiim modeller ayn1 parametrelerle egitilmistir.

Degerlendirme Metrikleri

Derin 6grenme modellerinin etkililigini 6lgmek ve bilingli kararlar vermek ig¢in
performans metrikleri oldukca o©nemlidir. Bu metrikler, bir modelin performansini
degerlendirmek, optimizasyon siirecini yonlendirmek, sonuglar1 raporlamak, hatalar1 ve
onyargilar1 belirlemek, referans noktalar1 olusturmak ve asir1 uyum tespit etmek gibi gorevler

icin kullanilir.

Bu ¢alismada, 6zellikle celtik hastaliklarinin tanimlanmasinda etkili olan yaygin olarak
kullanilan metrikler incelenmistir. Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan metrikler arasinda

dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor degeri bulunmaktadir.

Dogruluk, dogru yapilan tahminlerin tiim tahminlere oranini temsil eder ve genel bir
model performansini gosterir. Bir modelin genel dogrulugunu degerlendirmek i¢in bu metrik

kullanilir.

Kesinlik, modelin tiim pozitif tahminlerine oranla bagarili tahminlerin oranini belirtir.

Bu metrik, bir modelin ne kadar dogru pozitif tahmin yaptigini 6l¢gmek i¢in kullanilir.

Duyarlilik, dogru pozitif tahminlerin tiim pozitif tahminlerine oranini 6lger ve modelin
kag¢ gercek pozitif 6rnegin dogru bir sekilde tanimlandigin1 gosterir. Bu metrik, bir modelin ne

kadar iyi bir sekilde gercek pozitif 6rnekleri tespit ettigini 6lgmek i¢in kullanilir.

F1-Skor degeri, kesinlik ve duyarlilik arasinda bir denge kurmak igin kullanilan
harmonik ortalamadir. Hem kesinlik hem de duyarlihi@ dikkate alarak bir modelin
performansini 6l¢gmek i¢in bu metrik kullanilir.

Bu ¢alismada, derin 6grenme modellerinin etkililigini degerlendirmek i¢in yaygin

olarak kullanilan metrikler incelenmistir. Bu metrikler, modellerin performansini
degerlendirmek, optimizasyon siirecini yoOnlendirmek, sonuclari raporlamak, hatalar1 ve

63



Onyargilar1 belirlemek, referans noktalar1 olusturmak ve asir1 uyum tespit etmek gibi gorevler
icin 6nemlidir.

Tiim metrikler asagidaki denklemlerle verilen matematiksel formiillere sahiptirler:

Dogru tahmin sayist

Dogruluk = 4
g Toplam tahmin sayist ( )
.. Dogru poziti
Kesinlik = — 5 U— ®)
Dogru pozitif+Yanlis pozitif
Dogru poziti
Duyarlilik = — i ! . (6)
Dogru pozitif+Yanlis negatif
2xKesinlikx*Duyarlilik
F1 — skor = 24 (7)

Kesinlik+Duyarlilik

Deneysel Sonuclar

Derin 6grenme modellerinin hiz ve dogrulugunu artirmak i¢in bir¢ok teknik ve
parametre kullanilabilir. Ogrenme aktarimi ve veri artirma, performansi en ¢ok artiran teknikler
arasmdadir. Ogrenme aktarimi, énceden egitilmis bir modelin agirliklarmi yeni bir modelde
kullanarak egitim zamanini azaltir ve performansi artirir. Veri artirma ise, 6grenme veri setini
cesitlendirmek ve modelin genellestirme yetenegini artirmak igin kullanilir. Veri artirma
teknikleri arasinda, oOlgeklendirme, yumusatma, karistirma, renk degistirme ve yansitma

bulunur.

Diger parametreler arasinda giris goriintiisii boyutu, kiime boyutu, epok sayisi,
optimizasyon algoritmasi, 6grenme orani, momentum vb. bulunur. Girig goriintiisii boyutu,
modelin verimliligini etkiler. Kiime boyutu, egitim stiresini ve bellek kullanimini etkiler. Epok
sayisi, modelin ne kadar siireyle egitildigini belirtir. Optimizasyon algoritmasi, modelin
giincellenmesinde kullanilan matematiksel yontemdir. Ogrenme orani, modelin ne kadar hizl

ogrendigini belirtir. Momentum ise modelin ne kadar hizli hareket ettigini belirtir.

Model performansi, bu gibi bir¢cok degisken ve teknik yardimiyla artirilabilir. Ancak,
bu parametrelerin se¢imi, veri kiimesine ve modelin amaglarina baglidir. Bu nedenle, bu
calismada, tim modeller i¢in ayni parametreler ve teknikler kullanilmistir. Bu yaklagim,
modellerin birbirleriyle daha nesnel bir sekilde karsilastirilmasini saglamaktadir. Modellerin
egitimi ve testi, Ubuntu 22.04 isletim sistemiyle ¢alisan bir Linux bilgisayarda gerceklestirilmis
ve NVIDIA CUDA ile PyTorch framework'liniin en son kararl siiriimii kullanilmigtir. Tiim
mimariler i¢in egitim ve test i¢in ayn1 ortamlar kullanilmis ve tiim modeller ayn1 parametrelerle

egitilmistir.
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Bulgular

Bu boliim, CNN'nin deneysel sonuglarini inceleyerek performans Oolgiitlerini ve
karigiklik matrisinin sonuglarini tartisir. Ayrica, bu modellerin Paddy Doctor veri kiimesi
tizerindeki performansini degerlendirir ve hangi modelin digerlerine gore daha {istiin oldugunu

inceler.

Tablo 12. CNN Modellerinin Test Sonuglari

No Model Dogruluk  Kesinlik  Duyarhhik  F1-Skor
1 ResNet34 0,9725 0,9714 0,9677 0,9695
2 ResNet50 0,9680 0,9683 0,9651 0,9667
3 ResNet101 0,9622 0,9612 0,9532 0,9572
4  VGG13 0,9705 0,9708 0,9666 0,9687
5 VGG16 0,9718 0,9718 0,9683 0,9700
6 VGG19 0,9654 0,9666 0,9604 0,9635
7  DenseNet-121 0,9725 0,9713 0,9657 0,9685
8 DenseNet-169 0,9725 0,9734 0,9697 0,9715
9  DenseNet-201 0,9680 0,9691 0,964 0,9665
10 Xception 0,9699 0,9702 0,9649 0,9675
11  Inception-v3 0,9577 0,9627 0,9597 0,9612
12 Inception-v4 0,9712 0,9714 0,9677 0,9695
13 ResNeXt50 0,9680 0,9712 0,9649 0,9680
14 VovNet39a 0,9731 0,9722 0,9678 0,9700
15 VovNet57a 0,9699 0,9694 0,9632 0,9663
16 MobileNetv3-Small 0,9731 0,9744 0,9676 0,9710
17 MobileNetv3-Large 0,9731 0,9752 0,9698 0,9725
18 EfficientNetv2-Small 0,9801 0,9800 0,9799 0,9799
19 EfficientNetv2-Medium 0,9737 0,9735 0,9724 0,9729
20 EfficientNetv2-Large 0,9782 0,9779 0,9764 0,9771

Paddy Doctor, bitki hastaliklarinin teshisinde kullanilan yeni bir veri kiimesidir. CNN
son zamanlarda bilgisayarli gorii alaninda popiiler hale gelmistir ve 6zellikle tarimsal goriintii
analizinde yliksek dogruluk ve az parametreler nedeniyle basarilidir. Bu ¢alismada, literatiirde
nesne siniflandirmasi igin yaygin olarak kullanilan CNN modelleri, Paddy Doctor veri setindeki
celtik hastaliklarina ait goriintiiler tizerinde egitilmis ve degerlendirilmistir. CNN'in parametre

ve hiperparametre degerleri kullanilarak, modellerin performans analizi yapilmistir.
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Cok sayida bitki hastaliginin erken teshisi, iiretim i¢in hayati dnem tasir ve celtik
yapragi hastaliklarinin erken tespiti, ¢iftgilerin hastaligin yayilmasini kontrol altina almalarina
ve lirlin kaybini en aza indirmelerine yardimci olabilir. Tablo 13, ¢eltik yapragi goriintiilerinden
elde edilen Paddy Doctor veri seti kullanilarak geltik yapragi hastaliklarinin siniflandirilmasinin

deneysel sonucglarini gostermektedir.

Tablo 12, tim modellerin dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor degerlerine ait
performans metriklerini gostermektedir. Tablo 13'e bakildiginda, tiim derin &grenme

modellerinin %95'in iizerinde yliksek bir dogruluk oranina sahip oldugu goriilmektedir.

Modellere ait performans metriklerinin karsilagtirmali analizi i¢in Sekil 38 ve Sekil

39°da her bir modele ait dogruluk ve F1-Skor degerleri gorsellestirilmistir.

Sekil 38’deki dogruluk degerlerine bakildiginda, DenseNet-201 ResNet50 ve
ResNext50 modelleri %96,80; Xception ve VovNet57a modelleri %96,99; ResNet34,
DenseNet-121 ve DenseNet-169 modelleri %97,25; son olarak MobileNetv3 Small,
MobileNetv3_Large ve VovNet39a modelleri %97,31 dogruluk degerleri ile kendi aralarinda
ayni sonucu vermistir. En yiiksek dogruluk performansin1 EfficientNetv2 modelleri
gostermistir. En yiiksek dogruluk degerine %98,01 ile EfficientNetv2-Small modeli sahip

olurken en diisiik dogruluk degerine %95,77 ile Inception-v3 modeli sahip olmustur.

M Inception_v3 W ResNet101 VGG19
DenseNet-201 W ResNet50 B ResNeXt50

B Xception B VovNet57a B VGG13

M Inception-v4 B VGG16 B DenseNet-169
ResNet34 DenseNet-121 MobileNetv3_Small
MobileNetv3_Large H VovNet39a EfficientNetv2_Medium

W EfficientNetv2-Large | EfficientNetv2_Small
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0,9725
0,9731
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Sekil 38. Tiim modellere ait dogruluk degerleri
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Sekil 39’daki F1-Skor degerlerine bakildiginda, CNN tabanli modeller arasindan
Xception ve VovNet57a modelleri %96,99 F1-Skor degerleri ile ayni sonucu vermistir.
Dogruluk degerlerinde oldugu gibi F1-Skor degerlerinde de yine en yiiksek performansi
EfficientNetv2 modelleri gostermistir. En yiiksek F1-Skor degerine %97,99 ile EfficientNetv2-
Small modeli sahip olurken en diisiik degere %95,72 ile ResNet101 modeli sahip olmustur.

Sekil 39. Tiim modellere ait F1-Skor degerleri
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mVGG13 M Inception_v4 B ResNet34
VovNet39a VGG16 MobileNetv3_Small
DenseNet-169 B MobileNetv3_Large EfficientNetv2_Medium
m EfficientNetv2-Large W EfficientNetv2_Small o
- R
N 2
()] o)) o
~ L n [ E g =
o i T 3 3T 55 & @ o
9 © a QU D s 2 o ©
%) (o)} ~ o o o o
0’1 = o
o

0,9635

I 09725

F1-SKOR

@

Ln ~ 00

© © © ©

) © a o 13
o 9 o ©

=) o I

Genel olarak, dogruluk ve F1-Skor degeri goz oOniinde bulundurularak yapilan
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degerlendirmede caligmaya dahil edilen CNN tabanli modeller arasinda en yiiksek performansi
EfficientNetv2-Small modeli gosterirken en diisiik performansi Inception-v3 modeli

gostermistir

Bulgulara goére, Paddy Doctor veri kiimesindeki ¢eltik yapraklarindan alinan
gorlintiilerle yapilan teshislerde, EfficientNetv2-Small modeli diger modellere gore daha
yiiksek bir performans sergilerken, Inception-v3 modelinin performansi daha diisiik seviyelerde
kalmaktadir. Karigiklik matrisleri, hemen hemen tiim modellerin %96'dan daha yiiksek bir
dogruluk oranina sahip oldugunu gostermektedir. Calisma sonucunda en yiiksek ve en diisiik
performansa sahip EfficientNetVV2 modeli ile Inception-v3 modelinin karigiklik matrisleri

hakkinda detayl bilgi verilmistir.

Modeller arasinda en iyi sonucu veren EfficientNetV2 modeline ait Sekil 40’taki
karisiklik matrisi, bu modelin 10 farkli bitki hastaligi sinifin1 siniflandirma performansini
gostermektedir. Matrisin satirlari, bitki hastaliklarinin gercek smiflarint temsil ederken,

situnlar tahmin edilen smiflar1 temsil etmektedir. Matrisin hiicrelerindeki sayilar, her
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kategoriye giren drnek sayisini gosterir. Saglanan bilgilere dayanarak, asagida her hastalik siifi

icin ayrintili bir agiklama yer almaktadir:
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Sekil 40. EfficientNetv2-Small modeline ait karisiklik matrisi

1. Bakteriyel Yaprak Yanikligi (BLB): Model, 70 6rnegi BLB olarak dogru tahmin
ederken, 1 6rnegi Tyl Kif ve 2 6rnegi Hispa olarak yanlis siniflandirdi. Bu sinif i¢in yanlis
pozitif veya yanlis negatif yoktur.

2. Bakteriyel Yaprak Cizgisi (BLS): Model, 57 6rnegi BLS olarak dogru tahmin

ederken, bu sinif i¢in yanlis pozitif veya yanlis negatif olmamistir.

3. Bakteriyel Salkim Yaniklig1 (BPB): Model, 50 6rnegi dogru bir sekilde BPB olarak

tahmin ederken, bu sinif i¢in yanls pozitif veya yanlis negatif olmamuistir.

4. Blast: Model, 256 6rnegi Blast olarak dogru tahmin ederken, 2 6rnegi Dead Heart, 5
ornegi Bakteriyel Yaprak Yanikligi, 4 6rnegi Hispa, 1 6rnegi Normal ve 1 6rnegi Tungro olarak

yanlig siniflandirdi. Bu sinif i¢in yanlis negatif yoktur.

5. Kahverengi Leke: Model, 143 numuneyi Kahverengi Leke olarak dogru tahmin
ederken, 1 numuneyi Bakteriyel Yaprak Yanikligit ve 1 numuneyi Tungro olarak yanlis

siiflandirdi. Bu smif i¢in yanlis pozitif veya yanlis negatif yoktur.
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6. Olii Kalp: Model, 216 6rnegi Olii Kalp olarak dogru bir sekilde tahmin ederken, bu

smif i¢in yanlis pozitif veya yanlis negatif yoktur.

7. Tyl Kiif: Model, 86 6rnegi Tiylii Mildew olarak dogru tahmin ederken, 1 6rnegi
Bakteriyel Yaprak Yanikligi ve 1 6rnegi Normal olarak yanlis siniflandirmistir. Bu sinif i¢in

yanlis pozitif veya yanlis negatif yoktur.

8. Hispa: Model, 231 numuneyi Hispa olarak dogru tahmin ederken, 2 numuneyi
Bakteriyel Yaprak Yanikligi ve 1 numuneyi Tungro olarak yanlis siniflandirmistir. Bu sinifi¢in

yanlis pozitif veya yanlis negatif olmamustir.

9. Normal: Model, 260 numuneyi Normal olarak dogru tahmin ederken, 1 numuneyi
Bakteriyel Yaprak Yanikligi ve 1 numuneyi Tungro olarak yanlis siniflandirmistir. Bu sinifi¢in
yanlis pozitif veya yanlis negatif yoktur.

10. Tungro: Model, 161 6rnegi Tungro olarak dogru tahmin ederken, 1 6rnegi Blast ve

2 6rnegi Hispa olarak yanlis siniflandirmistir. Bu sinif i¢in yanls pozitif veya yanlis negatif

yoktur.

Sonug olarak, EfficientNetV2 modeli genel olarak iyi bir performans sergilemektedir ve
bir¢ok hastaligi dogru sekilde siniflandirmaktadir. Ancak, bazi hatalar da bulunmaktadir ve

modelin daha da gelistirilmesi gerekebilir.
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Sekil 41. Inception-v3 modeline ait karigiklik matrisi
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Modeller arasinda en diisiik sonucu veren Inception-v3 modeline ait Sekil 41’deki
karisiklik matrisi, bu modelin 10 farkli bitki hastaligt sinifin1 siniflandirma performansini
gostermektedir. Saglanan bilgilere dayanarak, asagida her hastalik sinifi i¢in ayrintili bir

aciklama yer almaktadir:

1. Bakteriyel Yaprak Yanikligi (BLB): Model, 71 6rnegi BLB olarak dogru tahmin
ederken, 1 6rnegi Blast olarak yanlis siniflandirmistir. Bu sinif i¢in yanlis pozitif veya yanlig

negatif yoktur.

2. Bakteriyel Yaprak Cizgisi (BLS): Model, 56 6rnegi BLS olarak dogru bir sekilde

tahmin ederken, bu sinif i¢in yanlis pozitif veya yanlis negatif olmamaistir.

3. Bakteriyel Basak Yaniklig1 (BPB): Model, 48 numuneyi dogru bir sekilde BPB olarak

tahmin ederken, bu sinif i¢in yanlis pozitif veya yanlis negatif olmamistir.

4. Blast: Model, 256 numuneyi Blast olarak dogru tahmin ederken, 4 numuneyi BLS, 6
numuneyi BPB, 2 numuneyi Olii Kalp, 1 numuneyi Tungro ve 1 numuneyi Normal olarak yanlis

siiflandirmistir. Bu sinif igin yanlis negatif yoktur.

5. Kahverengi Leke: Model, 138 numuneyi Kahverengi Leke olarak dogru tahmin
ederken, 1 numuneyi Olii Kalp ve 1 numuneyi Tungro olarak yanhs siniflandirmistir. Bu sinif

icin yanlis pozitif veya yanlis negatif yoktur.

6. Olii Kalp: Model, 157 numuneyi Olii Kalp olarak dogru tahmin ederken, 1 numuneyi
Bakteriyel Salkim Yanikli§1 ve 1 numuneyi Kahverengi Leke olarak yanlis siniflandirmastir.

Bu sinif i¢in yanlis pozitif veya yanlis negatif yoktur.

7. Tiyli Kiif: Model, 81 6rnegi Tiiylii Kiif olarak dogru tahmin ederken, 1 6rnegi Hispa
ve 1 6rnegi Normal olarak yanlis siniflandirmistir. Bu sinif i¢in yanlis pozitif veya yanlis negatif

yoktur.

8. Hispa: Model, 233 6rnegi Hispa olarak dogru tahmin ederken, 2 érnegi Olii Kalp ve
1 6rnegi Tungro olarak yanls siniflandirmistir. Orada bu sinif i¢in yanlis pozitif veya yanlis

negatif olmamistir.

9. Normal: Model, 260 6rnegi Normal olarak dogru tahmin ederken, 1 6rnegi Blast ve
2 ornegi Tungro olarak yanlis simiflandirdi. Bu sinif i¢in yanlis pozitif veya yanlis negatif

yoktur.

10. Tungro: Model, 159 numuneyi Tungro olarak dogru tahmin ederken, 2 numuneyi
Kahverengi Leke ve 1 numuneyi Hispa olarak yanlis siniflandirmistir. Bu sinif i¢in yanlis

pozitif veya yanlig negatif yoktur.
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Ozetle, Inception-v3 modeli i¢in verilen karisikli matrisi, farkli hastalik simiflar1 igin
farkli performans sonuglar1 gostermektedir. Bazi siniflar dogru bir sekilde tahmin edilirken,
diger siiflar diger siniflarla karistirilmistir. Modelin performansini iyilestirmek i¢in, 6zellikle
Olii Kalp (Dead Heart) ve Bakteriyel Yaprak Lekesi siniflar1 i¢in daha fazla veri toplanmasi ve

modelin bu siniflar1 daha iyi 6grenmesi gerekebilir.

Iki model igin verilen karisiklik matrislerine dayanarak, performanslari arasinda birkag

karsilagtirma yapabiliriz:

1. Genel Dogruluk: Her iki matrisin ¢aprazindaki dogru tahminlerin yiiksek sayiya sahip
olmast bu iki modelin de yiiksek genel dogruluga sahip oldugunu gosterir. Ancak,
EfficientNetV2 modeline ait matristeki dogru tahmin sayilarinin daha biiyilk olmasi, bu
modelin Inception v3 modelinden biraz daha yiliksek dogruluga sahip oldugunu

gostermektedir.

2. Yanlis Smiflandirmalar: Her matrisin ¢caprazinda olmayan hiicrelerdeki sifir olmayan
degerlerin varligi her iki modelin de bazi yanlis simiflandirmalar yaptigini gostermektedir.
Ancak, Inception v3 modelinin matrisinde daha fazla yanhs siniflandirma oldugu

goriilmektedir. Clinkii matrisindeki sifir olmayan degerlerin sayis1 daha fazladir.

3. Belirli Siniflar: Bazi hastalik smiflari, her iki model i¢in digerlerinden daha zor
goriinmektedir. Ornegin, Blast smifi, her iki matriste de goreceli olarak yiiksek sayida yanlis
simiflandirma icermekte ve diger hastaliklardan ayirt etmek zor olabilecegini
diisiindiirmektedir. Ote yandan, Normal ve Kahverengi Leke smiflari, her iki matriste de
goreceli olarak az yanlis siniflandirmaya sahiptir ve diger hastaliklardan ayirt etmek daha kolay

olabilir.

Genel olarak, yiiksek genel dogruluk ve nispeten az yanlis siniflandirmalarla birlikte her
iki model de bitki hastaliklarin1 siniflandirmada etkili goriinmektedir. Ancak, EfficientNetV?2
modeli, biraz daha yiiksek dogruluk ve daha az yanlis smiflandirma ile Inception-v3

modelinden daha etkili bir model oldugunu gostermektedir.

Sekil 42, Sekil 43 ve Sekil 44, celtik yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in kullanilan diger

CNN modellerinin karisiklik matrislerini gdstermektedir.

71



Confusion Matrix Confusion Matrix

Model {(densenetl121) Model (densenetl69)
= =
2. s o o 1 o o 2 1 0 0 2- 69 o o 0 o o 1 1 [ o
= 5
% 2
E. o 55 o o 2 o 0 0 0 0 £E- o 56 0 0 2 0 0 5} 0 5}
=’ 2
: 2]
= =
2- o o 50 o o o o o 0 0 2. o o 50 0 5} 3} 0 o 0 o
' m\
% k]
-1 o o 3 o 5 2 o o g- 0 [ [} 4 4 2 1
= =
=g = g
g - 2 1 0 3 o o 0 0 0 ; %‘, 2 o o 0 o o o
x = o
e T
B2- o o ) o o 0 0 0 0 8 - 0 o o 0 o o o
= I
: 2
‘—g - e o o [ 1 ] &0 o o 2 E - 1 o 0 1 2 0 85 o o o
o' Q‘
- ©
- o o o 1 1 o 4 g- 0 o] o 2 i) o 0
£ T
B =
E- o o o o o o o E- o o 0 0 2 4] 1
2 2
e 2
g- o 1 o 1 o o 2 o 1 2- o 1 o b2 o o 2
= 2
s ! . . ' . . 0 . ' . , ] ! . ‘ \ i
B blight B streak B blight Blast 8 spot D _heart D_mildew Hispa Normal Tungro B_blightB_streaks_blight Blast B_spot D_hearb_mildew Hispa Nermal Tungro
Tahmini Sinif Tahmini Sinif
Model (densenet201) Model (tf_efficientnetv2_l)
£ £
2- 69 0 5} 0 1 s} 2 1 o o S n 0 0 0 0 o 2 ) 0 o
RI n\
2 g
g- o 55 o 0 1 5} 0 0 5} 0 g- o 56 0 0 1 <] 1 o 0 [}
@ @
o' o
= £
2- o0 0 50 0 0 0 0 0 0 0 2- 0 0 50 0 o 0 0 0 0 0
m' L‘ﬂ‘
o
E- o 1 o 6 3 2 2 B- 0 0 o S 1 1 1
@ =l
% 2. 2 0 0 2 o 0 o ‘% 8- o 0 0 0 o 0 o
poay o
E] 4 e
S8- 1 0 o 0 0 o 0 58- 0 0 0 0 [ 4 0
&= 3g
H i}
2. o 0 0 3 0 0 81 0 1 0 % -0 0 0 0 1 0 83 0 1 0
E
a a
o @
- 0 0 0 1 0 0 0 [ & 1 0 3 0 1 1
2 T
w ]
E- o 0 o 1 1 o 1 E- 0 o 0 1 0 o o
s s
= =
e e
2
2- o 1 1] 2 0 o 1 2 0 0 0 1 0 4] 1
IS 2
' ' | ' ' ' ' ' ' L ! | ! ' ' K N '
B_blightB_streakB_blight Blast B spot D hearD mildew Hispa Normal Tungro B_blights_streakB_blight Blast B_spot D_hearD_mildew Hispa Normal Tungro
Tahmini Sinif Tahmini Sinif
Confusion Matrix Confusion Matrix
Model (tf_efficientnetv2_m) Model (inception_v4)
= =
2- e 0 o o 0 0 1 1 o 0 2- 69 o s} 0 0 0 2 1 0 0
o' I
z 2
E.a 57 ° o 3 0 1 o o ) g- o 56 5} 0 2 0 0 o 0 ]
@ M
£ E)
5. o 0 50 o o o o o o 0 2 o 0 50 0 0 0 0 0 0 0
= =
[
% ]
= - 2 o o 1 0 6 L ] 1 - 1 o] o 6 2 2 2
& =
_— =5
E 2. o 0 [ 3 0 0 [ 0 0 UE., - 2 1 o 0 o 0 0
L e o
By E3]
FE- o 0 o o 0 0 o 0 0 & - 0 0 o 0 o 0 0
] |
e 2
= )
. o 0 o o 1 0 84 o o 0 E -0 o o 1 2 o 82 @ 0 o
E
o' D‘
= 2
- 0 & = a 9 A g- o 0 0 2 0 0 1
L S
B ]
E. o 0 o 1 ° ° 0 E - 0 0 o 1 1] 1] 1
2 2
g e
g- o 0 o 3 o 0 ° ° 1 Z 0 0 0 2 2 0 1
h ' " . ' ' ' ' . ' - . ! . ! ! ! i ! !
B blight B streak B blight Blast B spot D_heart D_mildew Hispa Normal Tungro B_blightS_streakB blight Blast B spot D_hearD_mildew Hispa Normal Tungro
Tahmini Simf Tahmini Sinif

Sekil 42. Modellere ait karisiklik matrisleri (1)
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Sekil 43. Modellere ait karisiklik matrisleri (2)
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Sekil 44. Modellere ait karisiklik matrisleri (3)
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ROC egrisi, smiflandirma modellerinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
bir metriktir. Bu egri, bir siniflandiricinin dogrulugunu ve yanlis pozitif oranini (false positive
rate) gosterir. Yanlis pozitif oran, gergekte negatif olan ancak model tarafindan pozitif olarak
tahmin edilen 6rneklerin oranidir. ROC egrisi, smiflandiricinin hassasiyeti ve ozgilliigii

arasindaki iliskiyi gosterir ve bu nedenle siiflandiricinin performansini degerlendirmede

kullanilir.

Tim CNN modelleri %95’in {izerinde yiiksek performans gosterdikleri i¢in bu
modellere ait ROC egrilerine ait AUC (Egri Altindaki Alan) degeri 1’e esit olmaktadir. Bu
ylizden 10 hastalik sinifina ait siniflandirma isleminde sadece en yiiksek ve en diisiik
performansa sahip olan EfficientNetv2-Small ile Inception-v3 modelleri i¢gin ROC egrileri

cizilmistir. Her iki modele ait ROC egrileri Sekil 45°te gosterilmistir.
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Sekil 45. EfficientNetv2-Small ve Inception-v3 modelleri i¢in ¢oklu siniflandirma ROC
egrileri

Yapilan calisgmada her iki model de 10 sinif i¢in AUC=1.00 sonucu vermistir. Bu
sonuglar, her iki modelin de yliksek performans sergiledigini gostermektedir. Calismaya dahil
edilen diger modeller, Inception-v3 modelinden daha yiiksek performans metriklerine sahip

olduklar1 i¢in bu modellerin de ayn1 AUC degerlerine sahip olacaklar1 sonucuna varilmistir.

10. sinif igin elde edilen ROC egrisi AUC=1.00 sonucu, modellerin miikemmel bir
performans sergiledigini gosterir. AUC (Alan Altinda Kalan Egri) degeri, ROC egrisinin altinda
kalan alanin Slgiistidiir ve 0 ile 1 arasinda bir deger alir. AUC degeri 1'e ne kadar yakinsa,
modellerin performansi o kadar iyidir. Bu durumda, AUC degeri 1 oldugundan, tiim modellerin

nerdeyse hig yanlis siniflandirma yapmadigi ve tiim goriintiileri %100’e yakin dogru bir sekilde

siniflandirdigi sdylenebilir.

Egitim kaybi (training loss) ve dogrulama kayb: (validation loss), makine 6grenmesi

modellerinin performansint degerlendirmek i¢in kullanilan iki 6nemli metriktir. Egitim kayba,
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modelin egitim verileri lizerinde ne kadar iyi performans gosterdigini Ol¢erken, dogrulama

kaybi, modelin yeni veriler lizerinde ne kadar iyi performans gosterdigini dlger.

Ideal durumda, egitim kayb1 ve dogrulama kaybi birbirine yakin olmalidir. Ancak,
egitim kaybi diisiikken dogrulama kaybinin yiiksek olmasi, asir1 6§renme (overfitting) sorununa
isaret eder. Asir1 6grenme, modelin egitim verilerine ¢ok iyi uydugu ancak yeni veriler iizerinde
kotii performans gosterdigi durumlarda ortaya cikar. Bu durumda, modelin genelleme

yapabilme yetenegi diisiik olur.

Sekil 46, Sekil 47, Sekil 48 ve Sekil 49°da goriildiigii gibi tiim modellerin egitim kaybi
ve dogrulama kaybi degerlerinin birbirine ¢ok yakin olmasi, bu modellerin asir1 6grenme
(overfitting) sorunu yagsamadigini gostermektedir. Ayrica, egitim kaybi ve dogrulama kaybinin
her ikisinin de %0'a yakin olmasi, modelin egitim verilerine ve dogrulama verilerine ¢ok iyi

uydugunu ve iyi bir performans sergiledigini gostermektedir.

Dogruluk degerinin %100'e yakin olmasi ise, modellerin egitim ve dogrulama verileri
tizerinde neredeyse tiim Ornekleri dogru bir sekilde smiflandirdigini gostermektedir. Bu
sonuglar, tim CNN modellerin ¢ok iyi bir performans sergiledigini ve veriler iizerindeki

siiflandirma islemini basariyla yerine getirdigini géstermektedir.
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Sekil 46. Modellere ait Dogruluk, Egitim Kayb1 ve Dogrulama Kayb1 grafikleri (1)
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Sekil 47. Modellere ait Dogruluk, Egitim Kayb1 ve Dogrulama Kaybi grafikleri (2)
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Sekil 48. Modellere ait Dogruluk, Egitim Kaybi ve Dogrulama Kayb1 grafikleri (3)
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Sekil 49. Modellere ait Dogruluk, Egitim Kayb1 ve Dogrulama Kayb1 grafikleri (4)



Goriintli analizinde en popiiler yontemlerden biri olan derin 6grenme, farkli ag
mimarileri kullanarak 6zellikle tarim goriintiileri alaninda yaygin olarak kullanilmaktadir.
Derin 6grenme modelleri icin yeterli veriye erisememek ve matematiksel modellerdeki bazi
problemler gibi zorluklar olsa da literatiirde %90'in iizerinde basar1 oranina sahip birgok
calisma, derin 6grenme algoritmalarinin bu alanda ne kadar umut vaat ettigini gostermektedir.
Bu c¢aligsmada, piring yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in elde edilen yaprak goriintiilerine derin
O0grenme yontemleri uygulanarak, ¢eltik yaprak hastaliginin tiirii belirlenmistir. Sonug olarak,
CNN modelleri, g¢eltik yaprak hastaliklarinin teshisinde yiiksek bir siniflandirma basarisi

gostermektedir.

Onerilen Yaklasimin Diger Calismalarla Karsilastirilmasi

Yapilan ¢alisma, oOzellikle literatiirdeki c¢eltik goriintiilerinin kullanildigi  benzer
calismalarla kiyaslanmustir. Onerilen yaklasimin performans degerlendirmesi Tablo 13'te
sunulmustur. Tablo 13'te, ¢eltik hastaliklarinin dogru teshis edilmesi i¢in dogruluk ve F1-Skor

degerleri Olciit olarak kullanilmistir.

Tablo 13. Onerilen Yaklasimim Diger Calismalarla Karsilastirilmasi

Calisma Yontem Goriintii  Veri Seti Dogruluk F1-Skor
Sayisi (%) (%)

Pandi vd (2022) DCNN +GAP 5932  Mendeley 96.50 94.32

Sethy vd (2020a) Mobilenetv2 5.932  Mendeley 97.96 97.96

Gautam vd (2022) InceptionV3 1.500  Mendeley ve 96.47 96.47

Kaggle

Krishnamoorthy vd InceptionResNetV2 5200 Kaggle & 95.67 95.67

(2021) Google

Kiruba ve Arjunan Resnet34 16.225  Paddy Doctor 97.50 97.50

(2023)

Nayem vd (2023) Ozel CNN 10.407  Paddy Doctor 88.18 -

Onerilen EfficientNetv2- 10.407 Paddy Doctor ~ 98.01 97.99

yaklasim Small

Kiruba ve Arjunan (2023) tarafindan yapilan ¢alisma ile Nayem vd (2023) tarafindan
yapilan ¢aligmalar disindaki diger ilk dort calisma farkli veri kiimeleri iizerinde
gerceklestirilmistir. Bu ¢alismalardan Pandi vd (2022) tarafindan evrisimli CNN modeli ve
GAP (Global Average Pooling) birlestirilerek 5.932 goriintii {izerinde yapilan ¢alismada
%96.50’1lik bir dogruluk degeri elde edilmistir. Geleneksel CNN mimarilerini kullanan diger
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caligmalardan Sethy vd (2020a), 5.932 goriintii kullanarak %97.96; Gautam vd (2022), 1.500
goriintii kullanarak %96.47; Krishnamoorthy vd (2021), 5.200 goriintii kullanarak %95.67
dogruluk degeri elde etmislerdir.

Kiruba ve Arjunan (2023) tarafindan yapilan ¢alismada 6grenme aktarimi yontemleri
incelenmis ve 16.225 ¢eltik hastalik goriintiisiine sahip Paddy Doctor veri seti kullanilmistir.
flgili ¢aliymada, ResNet34 modeli en yiiksek dogruluk (%97.50) ve F1-Skor (%97.50)

degerleriyle en basarili model olmustur.

Nayem vd (2023) tarafindan yapilan ¢alismada ise Paddy Doctor (2022) veri setine ait
10.407 goriintii kullanilarak farklit CNN modelleri test edilmistir. Bu modeller arasindan 6zel

bir CNN modeli, %88.18 dogruluk degeri ile en yiiksek sonucu vermistir.

Yaptigimiz ¢alismada ise EfficientNetv2-Small modeli, %98.01 dogruluk ve %97.99
F1-Skor degerleri ile hem Paddy Doctor veri setini kullanan her iki ¢alismadan hem de farkli

veri setlerini kullanan diger ¢alismalardan daha basarili olmustur.

Calismamizin daha efektif, genelleme yeteneginin daha iyi olmasini saglamak i¢in veri
setini egitim, dogrulama ve test verisi olmak {izere ti¢ kisma bdlerek geleneksel CNN
mimarilerine uyguladik. Ayrica 6grenme aktarimi, gelismis veri artirma tekniklerini uyguladik.

Ayn1 zamanda modelleri ince ayar yaparak basarimlarini artirmaya calistik.

Sonugta Onerdigimiz yaklasim, Paddy Doctor veri setinin smirli verileri (10.407)
olmasina ragmen celtik goriintiilerini temel alan diger tiim ¢alismalar arasindan en basarili

calisma olmustur.

Gelecekte, Paddy Doctor veri setindeki tiim goriintiilerin kullanildig1 bir ¢aligmanin

daha ytiksek sonuclar verecegi tahmin edilmektedir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Celtik iiretimi, diinya genelinde tarim sektoriinde biiylik bir 6neme sahiptir. Ancak,
celtik tiretiminde yapilan hatalar ve c¢eltik hastaliklar1 gibi faktorler, verimliligi azaltarak
iretimi olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle, ¢eltik hastaliklariin erken teshisi, tarim
sektoriinde olduk¢a onemlidir. Geleneksel yontemlerle hastaliklarin tespit edilmesi oldukca
zahmetli bir islemdir ve zaman almaktadir. Ancak, son yillarda gelisen bilgisayar destekli teshis
sistemleri, ¢eltik hastaliklarinin tespiti ve teshisi i¢in oldukea etkili bir yontem olarak kabul

edilir.

Bu caligmada, celtik yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in Paddy Doctor veri seti
kullanilmistir. Paddy Doctor veri seti, yaprak hastaliklarinin tanimlanmasi i¢in birgok yaprak
goriintlisti icermektedir. Bu veri seti, ciftciler ve ziraat miihendisleri tarafindan celtik

hastaliklarinin erken teshisi i¢in kullanilmaktadir.

Bu ¢alisma, literatiirdeki ¢eltik hastaliklar1 iizerine yapilmis en genis ¢aligmadir. Birgok
farkli derin 6grenme yaklasimi kullanilarak, celtik yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in birgok
model olusturulmustur. Son zamanlarin en popiiler derin 6grenme mimarilerinin birgok

modelini bir araya getiren bu ¢alisma, ¢ok yiiksek bir test dogrulugu elde etmistir.

Deneysel sonuglar, EfficientNetv2-Small modelinin tiim ¢eltik hastaliklarini %98.01
test dogrulugu ve %97.99 F1-Skor degeri ile dogru bir sekilde teshis ettigini gostermistir. Bu
sonug, celtik hastaliklarinin erken teshisinde bilgisayar destekli teshis sistemlerinin etkinligini

gostermektedir.

Ayrica, bu c¢alisma, literatiirdeki diger calismalara kiyasla daha fazla sayida celtik
hastaligr tiirtinii kapsamaktadir. Bu durum yapilan g¢alismanin, diger ¢alismalardan daha

kapsamli ve etkili oldugunu gostermektedir.

Bu ¢alismanin sonuglari, ¢iftgilerin ve ziraat miihendislerinin ¢eltik hastaliklarinin erken
teshisinde ve potansiyel olarak gelecekteki diger tarimsal problemlerde bilgisayar destekli

teshis sistemlerinin kullanimina daha fazla glivenebileceklerini gostermektedir.

Bu ¢alisma, celtik yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in derin 6grenme yaklagimlarinin
kullaniminin etkisini gosteren onemli bir ¢calismadir. Ancak, gelecekte bu alanda daha fazla
calisma yapilmasi planlanmaktadir. Bu calismada sadece Paddy Doctor veri seti kullanilarak
gerceklestirilmistir. Gelecekte, farkli veri setleri de dahil edilerek daha genis bir veri seti ile

daha iyi sonuglar elde edilmesi hedeflenmektedir. Ayrica 6zellikle CNN tabanli yaklagimlar
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tizerine odaklanilmistir. Gelecekte, farkli derin 6grenme yontemleri de dahil olmak iizere bagka
yaklagimlar da incelenecektir.

Kullanilan veri setinde bazi siiflardaki goriintiiler fazla iken bazilart disiiktiir. Bu
durum veri dengesizligine sebep olabilmektedir. Bir sonraki caligmada veri dengesizligini
¢ozmek i¢in diigiik goriintiilii veriler artirarak veri setindeki her simif i¢in goriintii sayilari

esitlenip CNN modellerinin bu yeni veri seti izerindeki bagarimi1 gézlemlenecektir.

Son zamanlarda CNN kadar basarim saglayan ve popiler hale gelen gorii
transformatorlerine (ViT) dayali bir calisma yapilarak ViT modelleri arasinda performans
analizinin yapilmasi disiiniilmektedir. Ayrica ¢alismanin daha da genisletilerek hem CNN
modellerinin hem ViT modellerinin hem de hibrit yapilarinin Paddy Doctor veri seti tizerindeki

basarimlarinin incelenmesi planlanmaktadir.
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