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Meyve ve sebze hastaliklarinin gida gilivenligi ve siirdiiriilebilir tarim pratikleri agisindan
kritik 6nemi bulunmaktadir. Dolayisiyla hastaliklar tiriin verimini diisiirmekte, kaliteyi azaltmakta ve
boylece kiiresel gida arzini tehdit etmektedir. Bu hastaliklar ayn1 zamanda biyogesitliligi de olumsuz
etkilemekte, ekosistem dengesini bozmakta ve ciftgilerin ge¢im kaynaklarini zayiflatmaktadir. Bu
calismada, derin 6grenme teknikleri kullanilarak meyve ve sebzelerde goriilen hastaliklarin tespiti
yapilmistir. Bu arastirma kapsaminda 12 sinifa ait 2907 adet RGB goriintiiden cevrimici bir veri seti
elde edilmistir. Her siif i¢in veri genisletme yontemi ile veri seti 2907'den 17442’c¢ kadar
cikarilmistir. Meyve ve sebzelerdeki cesitli hastaliklarin tespiti i¢cin 10 katmanli evrisimli derin ag
modeli olusturulmus ve 6n egitimli derin ag mimarileri ( InceptionVV3 ve ResNet50) kullanilmigtir.
Elde edilen sonuglar, en basarili yontemleri belirlemek igin zaman ve basari orani agisindan
karsilastirilmistir. Saglanan analizlerin sonuglart ayrica tasarlanan bu gercek zamanli sistem ile meyve
ve sebzelerde hastalik goriintiilerini tespit etme ve tahminlerini bilgisayar ekranina aktarmak igin
gerceklestirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Aktarimli Ogrenme, Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglari,
Goéruntii Oriintiisi Tanima, Meyve ve Sebze Hastaliklarini Tanima
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Fruit and vegetable diseases have critical importance in terms of food safety and sustainable
agricultural practices. Therefore, diseases reduce crop yields, reduce quality and thus threaten the
global food supply. These diseases also negatively affect biodiversity, disrupt ecosystem balance and
weaken farmers' livelihoods. In this study, the diseases seen in fruits and vegetables were determined
by using deep learning techniques.Within the scope of this research, an online data set was obtained
from 2907 RGB images belonging to 12 classes. The data set was increased from 2907 to 17442 with
the data augumention method for each class.For the detection of various diseases in fruits and
vegetables, a 10-layer convolutional deep network model was created and pre education deep network
architectures (InceptionVV3 and ResNet50) were employed. The obtained results were compared in
terms of time and success rate to determine the most successful methods. The results of the analyzes
provided were also carried out with this designed real-time system to detect disease images in fruits
and vegetables and transfer their predictions to the computer screen.
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1. GIRIS
1.1 Konunun Tanim

Bilgisayarli gorme sistemleri, gida endiistrisinde kalite giivencesi amaciyla
giderek daha fazla kullanilmaktadir. Esasen, bu tiir sistemler ¢ig ve hazirlanmis
gidalarin ¢esitli kalite niteliklerinin degerlendirilmesi i¢in insan denetgilerinin yerini
almaktadir (Kizilboga, 2021). Gegtigimiz birkag yil iginde, hem bilgisayar donanimi
hem de yazilim alaninda gézden kagmayacak 6l¢lide yasanan biyime, bilgisayarla
gorme teknolojisinde bircok dnemli ilerlemeye yol agmis durumdadir. Bilgisayarla
gorme uygulamalari, rutin incelemeden karmasik gorsel kilavuzlu robotik kontrollere
kadar cesitlilik gosteren bir alana sahiptir. Bilgisayarla goérme teknolojisi, nispeten
diistik maliyetle yiiksek diizeyde dogruluktan 6diin vermeden, tesis verimine izin
verir. GUnumizde bilgisayarli géorme sistemleri, ¢evrimigi, gercek zamanl kalite
degerlendirmesi ve kalite kontrolii i¢in gida isleme tesislerinin ayrilmaz bir parcasi
olarak gelistirilmektedir. Goriintii isleme tekniklerine dayanarak gida giivenligi
kontroliiniin saglanmasina iligkin kalite degerlendirme tekniklerinin iyilesmesi
halinde nakliye masraflarinin azaltilmas1 hatta aga¢ hastaliklar1 i¢in bir ayrim
yapildiginda hastalikli agaglarin tedavisi saglanabilecektir. Boylelikle bitkisel gida
iireticilerinin de zarara ugramasmin Oniine gegilebilecektir. Tiim bu islemler daha
giivenli gidaya ulasmay1 kolaylastiracak ve maliyetleri gida zincirindeki kayip
masraflarini ve dolayisiyla nihai tiiketiciye; daha kaliteli ve daha ekonomik olarak
ulagsmasini saglayacaktir. Goriintiilerle bitki hastaliklarinin tespitinde renk, gozle
goriinebilir bozunmalar gida endustrilerinde 6nemli bir Kalite 6zelligidir. Uriniin
rengi, biiylime, olgunlasma, hasat sonrasi isleme ve isleme sirasinda meydana gelen
kimyasal, biyokimyasal, mikrobiyal ve fiziksel degisikliklerin goriintiiyli etkiledigi
gunimuzde bilinmektedir. Renk 6zelliklerini 6lgcmek icin aragsal (objektif) ve gorsel
(subjektif) olcimlere odaklanarak driinlerin olgunlugunu ve kalitesini karakterize
etmek i¢in kullanilan birincil ve tiiretilmis objektif renk indeksleri yelpazesi ise

goriintiiniin taninmasini saglayan bir fonksiyondur (Kizilboga, 2021).

Gida sektoriiniin 6nemli konularindan biri olan meyveler de bu bitkisel
iretim dongiisiiniin bilyiik bir parcasini olusturmaktadir. Meyvelerdeki bozunmalar

nihai tiiketim noktasinda tiiketicinin tercih etmedigi ve karsilastiginda ise, iirlini
1



nihai tiiketiciye sunan esnafin, tiiketici goziinde itibarinin yok olmasina neden olan
etkenlerden biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu bozunmalar, bitkisel kdkenli gida
iiriinlerinde oldugu gibi, bir hastaliga isaret etmektedirler. Nihai tiiketicinin tercih
etmedigi hasta iriinler, meyvenin iireticileri i¢in de biiylik bir ekonomik kayb1 iade
etmektedir. Uretici, gerekli miicadele calismalar1 yapamadiginda iiriin kaybmin
artmasi nedeniyle, ekonomik agidan zarar gérmektedir. Tarimsal {iretimde, ekonomik
yonden oldukga biiyiik rakamlara ulasan ireticisinden nakliyecisine, gida
toptancisindan, perakende saticisina dek ekonomik etkinligi olan gida sektoriiniin
kayiplarin Onlenmesi i¢in tarim iirlinlerindeki hastaliklarin tespitinin Gnemini
yansitmaktadir. Tarim triinlerin sekilsel bozuklar1 ¢ogu kez iiriinin bozuk oldugu
noktasinda nihai tiiketicilerin temkinli yaklasimmna neden olmaktadir. Meyve
hastaliklar1 da, diger bitkisel Ttriinlerin ¢ogunlugunda oldugu fzere sekilsel
bozukluklar1 beraberinde getirmektedir. Bu noktada, insan viicudunda yer alan
organlarda meydana gelen sekil degisiklikleri, tiimorlii hiicre tespitleri gibi gesitli
hastaliklarin tespitinde de kullanilan uzman sistemlerin, goriintii isleme teknikleriyle
kullanilmasi, hastaligin basmdan itibaren yani henliz iiretim asamasinda
engellenebileceginin miimkiin olabilecegini diisiindiirmektedir. Akademik ¢aligmalar
arttikca, tip alaninda bu giin baz1 hastalik tespitlerini eksiksiz yapan uzman sistemler
gibi ¢ok 1yi bir tanima kabiliyetine sahip ve hatasiz ayrim yaparak hastalig1 taniyan
sistemlerin olusturulmasi miimkiindiir. Bu baglamda, derin 6grenme kullanilarak,
spesifik bir meyve olan cilek ve iki sebze olarak secilen fasulye ve domates tzerinde
caligabilecek bir model olusturarak, bu meyvelerdeki her hastaligi tespit edebilmek,
ilerleyen zaman diliminde ise, tiim tarim triinlerinde hastaliklarin tespiti noktasinda,
genis bir veri tabanmin olusmasma ve {reticilerin maliyetine etki etmeden,

iirtinlerindeki hastaliklarm tespit edilmesine katki saglayacagi diistiniilmiistiir.



1.2. Konunun amaci

Bu calismada, meyvelerden cilek ve sebzelerden domates ile fasulye
uzerinde gorilen hastaliklarin literatiire dayanilarak tespiti igin ¢esitli derin 6grenme

tekniklerinin kullanilmasi1 amaglanmistir.
1.3. Konunun Onemi

Meyve ve sebzelerdeki hastaliklarin taninmasi ve tespiti ile bitkisel kokenli
gida irlinlerinin erken donemli teshisini saglayabilmekle gida zincirinde meydana
gelebilecek ekonomik kayiplarin 6nlenmesi ve daha kaliteli tirtinlerin nihai kullanic1
olan tuketiciye ulasmasini saglayabilmek Onemli bir arastrma konusudur. Ancak
calismanin uzun siireye ihtiyag duymasi her agacin incelenmesi, meyvelerin liretimi
sirasinda arastirma sahasinda gecirilecek siire ve maliyetli bir arastirma olmasi, konu
hakkinda yapilan calismalarm par¢alanmasmi mantikli kilmaktadir. Ornegin bu
calisma kapsaminda, secilen meyveler, iiretim agsamasindan ziyade dagitimdan nihai
iireticiye ulasmasinda toptan ve perakende satiglarin gerceklestirildigi meyve ve
sebze hallerinden alman goriintiilere odaklanilarak bu iki meyvenin hastaliklarinin
literatiire dayandirilarak tespit edilmesiyle bahsi gegen genis arastirma sahasina katki
sunmasi agisindan 6nemli goriilmektedir. Calismadaki saha arastirmasindan elde
edilen goriintiilerin kullanilmas1 ve smiflandirmasiyla hastaligin taninmasi tilkemizde
yapilan kisitl sayidaki ¢alismaya literatiir yoniiyle de katki sunmasi agisindan 6nemli

gorulmektedir (Wen ve Tao, 1997).

Bu calismada, meyve ve sebzeler igin veri setinin verimli olmasina ve ¢ok
sayida resim igermesine dikkat edilmistir. Segilen meyvelerden ¢ilek i¢in halka agik
olan veri setinde tanimh cilek koseli yaprak lekesi, ¢ilek antraknoz, gilek gicek
yaniklhigi, cilek gri kuf, ¢ilek yaprak lekesi, ¢ilek meyvesi kiillenmesi, gilek yaprak
kiillenmesi olmak (zere WEB 1 verisinden alinarak siniflandirilmistir. Sebzelerden
domates i¢in domates yanikligi, domates yaprak kiifii ve domates 6riimcek akarlart;
fasulye i¢in ise fasulye koseli yaprak lekesi ve fasulye pasi hastaliklar1 i¢in de benzer
bir bi¢imde siniflandirma yapilmistir. Daha sonra WEB 1°den indirilen goriintiiler
ile olusturulan veri seti resimleri Gzerinde goruntl ¢ogaltmasi saglanarak, resimleri
dondiirme, bulaniklastirma gibi goriintii isleme fonksiyonlar1 kullanilarak ilgili

siiflar lizerine kayit edilmistir. Boylelikle veri seti iizerinde artis saglanmustir.
3



Secilen meyve igin tespit edilen her hastalik etiketlenerek siniflandirilmis olup, bir
CNN modeli python yazi dili kullanilarak egitilmistir. Son olarak ise kontrol icin
ayrilmis olan veri setindeki goriintiiler, siyah kartonlara basilmis ve bilgisayar
kamerasina gosterilmistir. Kontrol goriintiileri kameraya gosterildiginde meyve ve
sebze yapraklari, ¢icekleri ve meyve/sebze ylizeyinde goriilen farkliliklara gore
meyvenin hasta olup olmadigi, hastalikli ise hangi hastaligi gosterdigi yOniinde

ekran ¢iktisinin alinmasi saglanmustir.
1.4. Géoriintii Isleme Teknikleri Tanim

Dijital gorintiler, uydu televizyonu, manyetik rezonans gorintileme
sistemleri, bilgisayarli tomografi gibi giinliik yasam uygulamalarinin yani sira
cografi bilgi sistemleri ve astronomi gibi arastirma ve teknoloji alanlarinda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Goriintii, iic boyutlu herhangi bir sahnenin 15181 go6z ile
gorilebilen 2B temsilidir. Dijital goriintii temel olarak bir nesnenin sayisal temsilidir.
Dijital goriintii igleme terimi, bir goriintiinlin bir islemci vasitasiyla degistirilmesini
ifade eder. Bir goriintii isleme sisteminin farkli unsurlar1 arasinda goriintii elde etme,

gorinti depolama, goriintii isleme ve goriintiileme sayilabilir (Krizhevsky vd,2012).

Nasil ki beynimiz bir nesneye odaklandiginda sahnenin tamamini gérse de
nesneyi sahneden ayirt etmek i¢in etrafini bulanik olarak algiliyorsa, goriintii isleme
modeli de buna bagimli olarak ¢ikarilir. Goriintii isleme tekniklerinden birisi olan
gurulti temizleme (nesneyi diger ortamdan ayirt etme) beynimizin bu 6zelligi
kullanilarak tasarlanmaktadir. Goriintiideki giiriiltii temizleme kisaca; Calisma
alanimiz olan 2-B bir gorlntide sahnenin nesneden ayrilmasi iglemidir. Sahne

goriintiiniin arka plani olarak tanimlanmaktadir (Bishop,2006).

Resim, goriintiilenen alanin parlaklig1 veya rengi gibi bazi karakteristiklerin
bir 6lcusini temsil eden iki boyutlu bir fonksiyondur. Resim, ¢ boyutlu (3B)
gorinen alanm iki boyutlu (2B) projeksiyon diizlemine yansitilmasidir. Resim,
Projeksiyon diizlemindeki her noktasal (X, y) i¢in, 151k yogunlugunu belirten iki
degiskenli (x, y) fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir(Bishop,2006). Bir noktadan
alinan 151k yogunlugu, parlaklik ve renk gibi birka¢ degiskenin fonksiyonu olarak da
gosterilebilir. Goriintiilerde diisliniilebilen en basit yogunluk siyah-beyaz (W/B)

goruntidir. Bu goriintii biciminde iki renk arasindaki her alan gri alan olarak
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tanimlanir.  Iki degiskenli olan bu gorintii bicimi g (x, y) fonksiyonu olarak
gosterilmektedir. Burada g (X, y) fonksiyonu, uzamsal koordinatta (X, y) noktasmnin
goriintiideki parlakligi veya goriintiideki gri alanlarin yogunlugu seklinde ifade

edilmektedir (Qin, ve Lu,2008).

Elektromanyetik  spektrum; Fizik kurallarinin  tanmimladigi  giines
radyasyonunun tamamini kapsayan, 1s1gin dalga boyuna gore dagilimidir. Dalga
boylarmimn ¢esitli vektorel kirmimlar: ise goriinen alandaki renk yansimalarmi bize
sunar. Isigin ¢esitli dalga boylarinda vektorel kirmimlars; [g1 (X, Y), 92 (X, Y), ... On (X,
y)] ile temsil edilir. Elektromanyetik spektrum bandinda siyah ile beyaz renk
arasinda renk gorintu kiimesi yansitma siddeti yoniinden krmizi ( R), yesil ( G)
ve mavi ( B ) renge karsilik gelen ii¢ ana dalga boyu ile tanimlanir. Bu durumda

degisen goriintii fonksiyonu olarak ifade edilmektedir.
Goriintii, analog ve dijital goriintii olarak ikiye ayrilmaktadir;

» Analog Gorintl; Goriintiiniin noktasini, yogunlugunu temsil eden bir
stirekli degerler aralig1 seklinde tanimlanir. Analog goriintii, uzayda
stirekli degisen fiziksel bir biiyiikliik ile karakterize edilir. Bir katot
1s1n tiipli (CRT) ekraninda iiretilen goriintii dogas1 geregi analogdur
(Sekil 1.1).

» Dijital Gorintl (Sayisal Gortintii) ; Goruntinun (resmin), en kicuk
birimi olan piksellerden olusur. Pikseller belli bir noktadaki

parlakligin temsilcidir.

Analog bir goriintlinlin dijital bir goriintilye doniismesi i¢in, iki temel islemden
gecmesi gerekmektedir. Bu islemler sirasi ile 6rnekleme ve nicemleyici islemleridir.
Sekil 1.1.°de analog bir goriintiiniin dijital goriintiiye donistiiriilmesi semasi

verilmistir.



_Anﬂlog 4 Ornekleme Nicemleyici Dijital Goriintii
Goriintii '

Sekil 11.1. Analog Goruntiintin Dijital Goruntliye Cevrilmesi (Erkus, 2020)

Analog bir gorintayu dijital gorintlye cevirmek, resim Uzerinde bilgisayar
ile cogaltma yahut islem yapma hususunda esneklik ve kolaylik saglamasi a¢isindan
onemlidir. Bir goriintiiniin bir bilgisayar araciligiyla islenmesi, genellikle gorintl

isleme olarak adlandirilmaktadir.

1.5. Yaprak ve Yemis Simflandirmalariyla Domates, Fasulye Ve Cilekte

Goriilen Hastahklar

1.5.1. Domateste Goriilen Hastalhklar
1.5.1.1 Domates Yamkhgi

Agagtan sofraya domatesin bozulmasi giiniimiiz teknolojileriyle biyuk 6l¢ude
azaltilsa da yeni ve gelistirilmis hasat hastaliklar1 savaslar1 i¢in Onerilen ve
gectigimiz on yilda kullanilan yontemler meyvelerde farkli hasarlarin meydana
gelmesine yol agmaktadir. Yani, etkili tarimsal ilaglama malzemeleri diisiik bir
kalnt1 biraksa da tarim ilact piiskiirtme kalintisinin ¢ikarilmasi ihtiyaci tarimsal
isleme tekniklerinde yapilacak hasat sonrasi islem siiresini uzatmaktadir. Bununla
birlikte meyve bahcesi hasadi sonrasi depolama sirasinda, yas ve gelismis sogutma
ekipman1 hizli bir sogutma saglanmasi veya tekdilize sicaklik ayarlariyla kiillenme
veya domates yanikhigi Onleyici tedbirler miimkiin kilsa da uygun mevsimlerde
yetistirilip hasat edilen ve islenen meyve ve sebzeler iyi bahgecilik uygulamalariyla
bir miktar kayip azaltma saglanabilse de depolamada veya pazarlama sirasinda
¢iiriimesi sirasinda olusan kayiplarin heniiz 6niine gegilememistir (Morrow ve ark. ,
2019). Asir1 olgunlasmis sebze ve meyvelerde erken ve ge¢ yaniklik meydana
gelmesi ise neredeyse kaginilmaz bir hastalik olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Jolly ve
Raman, 2017). Perakende magazalarinda toplu olarak sergilenen meyve ve sebzelerin
nakliyesi neredeyse her zaman sorun olusturmakta ve genellikle 40 ° F'de
sogutlamali bir sisteme sahip olan konteynirlarda taginmasiyla nakliye sirasinda

meyve ve sebzelerin hastalanmasmin Ontine gegilebilmektedir. Ancak bu toplu
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tagima 32° F'de muhafaza edilen depolama sicakliginin sezonunun ikinci yarisinda,
asir1 olgunluk nedeniyle yiizeyde morarmalarin goriilmesi yayginlagmaktadir. Bu
hasatta olgunluk, uzun sireli depolama ve yetersiz sogutmaya bagli hastaliklarin yani
sira (Domates 50 ° C'de 70 ° F'de iki kat, 50 ° C'de 40 ° C'de iki kat ve 40 ° C'de 32 °
Cde iki kat daha hizli olgunlagsmasi so6z konusudur), baska hastaliklarda

gorulebilmektedir.

Domates yanikhigi da bunlardan birisidir ve genellikle domatesin (zerinde
sert bir tabaka bi¢ciminde kahverengi renk degisimi ile goriilmektedir. Tiim tiretim
boliimleri arasinda domateslerde meydana gelmis ve yapragindaki leke ile yemisin
hastalikli olacagi bildirimini baslangictan itibaren gozlenebilecek en yaygimn hastalik
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Domates yanikligi ya da domates Kkillenmesi, erken
yaniklik veya gec¢ yaniklik olarak ikiye ayrilmaktadir. Sekil 1.2.°de domates

yanikliginin erken ve ge¢ donemdeki sekil bozukluklar: gésterilmistir.

Sekil 1.2. Domates Yaniklig1 Yaprakta Goriilen Hastalik (Erken ve Geg Yaniklik)

Sekil 1.2°de goriildiigii lizere, domates yaniklig1 erken donemde yapragin bir
ucunda goriiliitken ge¢ donemde yaprakta sekil bozuklugu ve kayiplara yol
acmaktadir. Bu da yemisteki sekil bozukluguna (yamukluk ve kahverengi yaniklar)
olarak goriilebilir. Bu hastalik asil olarak ¢ekirdekli olan tiim meyve ve sebzelerde
gorulebilmektedir (Leemans ve ark. 1999). Bu c¢alisma kapsaminda domates
yaniklig1 erken ve ge¢ donem yerine tek bashik olarak islenecek olup, domates

yaprag@1 yaniklig1 (domates yapragi kiirlemesi) olarak ele alimmuigtir.



1.5.1.2 Domates Yaprak Kufu

Domates yaprak kiifu, domates bitkilerinin biylimesini ve meyve verimini ciddi bir
sekilde etkileyen yaygin bir hastaliktir. Domates yaprak kiifii izerine yapilan
inceleme ve arastirmalar koklii bir gegmise sahiptir (Zhao,2021). Sekil 1.3.” te

domates yaprak kiifii hastaligina ait goriintiiler yer almaktadir.

Sekil.1.3. Domates Yaprak Kiifi Hastaligi

1.5.1.3 Domates Oriimcek Akarlari

Domates oriimeek akarlari, asagidaki sekilde de goriilecegi tizere domates yapragi
dokusu tizerinde klorotik lezyonlara neden olur (Merijn R. Kant, 2023). Sekil 1.4.” te

domates 6riimcek akarlar1 hastaligina ait goriintiiler yer almaktadir.

Sekil.1.4. Domates Oriimcek Akarlar



1.5.2. Fasulyede Goriilen Hastaliklar
1.5.2.1. Fasulye Koseli Yaprak Nokta Hastahgi

Fasulyedeki hastalik, yapraklar, yaprak saplari, gévdeler ve fasulyeler dahil
olmak tizere bitkinin tiim yesil bilesenlerini etkileyerek c¢esitli semptomlara neden

oldugu goriilmektedir (Zaumeyer ve Thomas, 1957).

Fasulye yapraklarindaki damarlar ve damarciklar, yapragin alt tarafinda
baglayan noktalar1 ayirarak kendini gostermektedir. Fasulye yapragi iizerinde once
gri, sonra kahverengi olan lezyonlarda renkli simirlar netlikle kendini gostermektedir.
Bu hastalik, Cercospora cruenta ve diger yaprak hastaliklar1 tarafindan {iretilen
lekeden yaprakta renk olmamasi ve beneklerin dikkate deger acisalligr ile
ayrilmaktadir. Bu sebeple ¢alisma kapsaminda hem hastalig1 yayginligi hem de ayirt
ediciligi agisindan fasulyede koseli yaprak nokta olarak goriilmektedir (Zaumeyer ve
Thomas, 1957).

Yapraklardaki aymt edicilik, ana yapraklardaki lezyonlar, ii¢ yaprakl
yapraklardakilerden daha yuvarlak ve biiyiiktiir ve esmerkezli halkalar olustururlar
(Allen, 1983). Siddetli enfeksiyonlar, lezyonlarin boyutunun biiyiimesine ve
birlesmesine neden olarak kloroza veya yapraklarin erken yaprak dokilmesine yol
a¢cmaktadir (Cardona ve Walker, 1956). Kabuklarda ve goévdelerde koyu, derin,
ovalden dairesele ¢esitli boyutlarda yamalar gortlmektedir. Bu hastaligin diinya
capinda fasulye iireten bolgelerde tohum kalitesi ve pazarlanabilirligi tizerinde bir
etkisi bulunmaktadir (Pastor-Corrales ve digerleri, 1998). Sekil 1.5’te Koseli yaprak

lekesi hastaligma iliskin goriintii kiimesi datasina yer verilmistir.



Sekil 1.5. Fasulyelerde Koseli Yaprak Lekesi Hastaligi Veri Kiimesi (WEB 1)

Bolmelerdeki lekeler, neredeyse siyah kenar bosluklart ve kirmizimsi
kahverengi merkezlerle ilk once ylizeyselligi ile goriilmektedir. Burada kenarlar ve
merkezler, kismen daha iyi smirlar ile ¢izilmistir. Hastalik, noktalarn farkli
boyutlarda olmasiyla kendini gostermektedir. Noktalar da sonra birleserek bolmenin

tiim genisligini kaplayabilmekte ve fasulye yemisine sirayet edebilmektedir.

Nemli kosullar altinda, daha yiiksek lezyonlarla koyu griden siyaha dogru bir
bicimde hastalik yemisin tohum olarak goriilen kisimda sinnemata ve konidia lekesi

olarak goriilmesine yol agmaktadir (Zaumeyer ve Thomas, 1957).

Fasulyelerin iizerindeki lekelerin altinda tohumun enfekte olmasi ise
hastaligin nihai durumunu yansitmaktadir. Hastalik burusmus ve rengi solmus
tohumlarda yerlesmekte ve bir yerden baska bir yere ve mevsimden mevsime

taginmasiyla yayginlik oranini arttirmaktadir (Barros ve digerleri, 1958).
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Koseli yaprak lekesi, Himachal Pradesh daglik bdlgelerinde ciddi bir
sorundur ve yesil fasulyelerin % 40 ila %70'ini pazarlama diginda birakmaktadir
(Singh ve Saini, 1980; Gupta ve digerleri, 1998). Bu da dinya kuresel krizlerinden
yiyecek dretimini etkilemekte ve netice itibari ile aglik ¢eken insanlarin yiyecege

kolay erisimini engelleyici bir durumu dogurmaktadir(Santos ve ark, 1978).

1.5.2.2. Fasulyelerde Paslanma Hastahg:

Fasulye bitkisi yapraginda paslanma hastaliginin yonetimi ig¢in ¢esitli
stratejiler olmasina ragmen, diinyanin bircok fasulye iireticisi iilkesinde tarla
kosullarinda pas yonetimi (kontrol) hastaliga dayanikli kiiltivarlar ve fungisitler
kullanilarak gerceklestirilmektedir. Ciinkii bu hastalik ayni1 zamanda sporlar ile
tasinan ve yaygin bir mantar hastaligidir. Fasulyenin dig kabugunda Sekil 1.6’da yer

aldig1 bicimde pasl bir goriinim birakmaktadir.

Sekil 1.6. Fasulye Pas1 Hastaligi Yemis Uzerindeki Goriiniimii

Sekil 1.6’da fasulye pasmin etkili yonetimi i¢in ¢esitli mantar ilaglar
kullanilmakta olup, genel anlamda bitkinin iiretim maliyetinin artmasina yol
agmaktadir. Ozellikle ilk iiretim asamasinda, yani fasulye heniiz olgunlasmadan
yahut kuru fasulye islemleri uygulanmadan 6nce yapildiginda yani erken dénemde
saglandiginda bu maliyetin azaldig1 bilinmektedir. Fasulye pasiyla miicadele i¢in
fungisitler, salgmin ¢ok erken asamalarinda ve Onleyici olarak kullanildiginda en

etkilidir. Etkili fungisitler, klorothalonil ve ditiokarbamatlar gibi koruyucular: ve
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triazoller gibi sistemik kimyasallar1 ve karboksinler olarak 6zetlenmistir (Liebenberg
& Pretorius, 2010). Fasulye pasi patojeni tohumla bulagsmadigindan, fasulye pasi
kontrolii i¢in tohum tedavileri genellikle kullanilmamakta veya ¢ok gerekli
gorulmemektedir(Kelly ve digerleri, 1996). Bununla birlikte yaygin hastalik
nedeniyle fasulye ticaretinin etkili bir diisiise yol actig1 da bilinmektedir. Sekil 1.7°de

Fasulye yapraklarinda sararma bigimi ve delikler ile kendini géstermektedir.

Sekil 1.7. Fasulye Yapraklarinda Paslanma

Fasulyeler i¢in pas lekesi ilirlinlin piyasaya ¢ikmasma ve Ozellikle ihrag
edilmesinde etkili olmakta ve satis hacmini azaltmaktadir. Bununla birlikte iirliniin
kurutulmas: sirasinda da eger kabuktan dogru yontem kullanarak ayrima islemi

saglanamadiysa fasulyenin taneli kismina da bulagsmakta bu da kuru fasulyenin pas
12



lekesini almasina neden olabilmektedir. Bu da tek pazarlama alternatifini de ortadan
kaldirmakta, dolayisiyla iirlin olarak piyasaya siiriilmesine engel olusturabilmektedir.
Asil olarak pas lekesi varlig1 heniiz yaprak kisimlarinda kendini gosterdiginde, uygun
aritma yontemleri kullanarak tarladaki diger iirlinlerin hastalanmasinin engellemesi

yapilirsa, spor tagsimasi yapilmadan engellenebilmektedir.

1.5.3. Cileklerde Gorulen Hastalhiklar

1.5.3.1. Cilek Yapraklan, Cicek ve Meyvesinde Killeme

Cilek c¢icek yanikligi ile karistirilabilir, ancak bunlar genellikle dikkatli
inceleme ile ayirt edilebilmektedir. Cap1 1 ingten daha kiigiik olan yaniklik ¢lriimesi
lezyonlarmin gorsel tespitinde, gorinen leke eger kahverengiyse, yaniklik

cirimesinden bahsetmeyi miimkiin kilmaktadir (Yue ve Tian, 2020).

Cilek yaniklik ¢iirtikligiinii gosteren lezyonlarda killenme, giines yanigi gibi
etkenlerle meydana gelmektedir ve siklikla baski altinda kolayca olusan yan ¢liriime
hastalig1 ile karistirilabilmektedir. Yan ¢iiriime hastaligi cilek yaprak killemesi
hastaligina gére dokunsal anlamda meyvenin i¢ine dogru ¢okecek sulu ve yumusak
bir Ust katman lekelenmesidir. Ancak bu durum gorsel anlamda karisiklik
yaratabilmektedir. Ciinkii bu ayrim belirtildigi {izere gozle aymt edilecek bir
ayrimdan ¢ok dokunsal bir ayrim barindirmaktadir. Bu sebeple goriintii islemede yan
curiikligli tespiti kolayca ortaya konulacak bir tanidan uzak durmayi gerekli
kilmaktadir. Bu sebeple, bu c¢alismada iki hastalik cinsinden yalnizca ¢ilek
killemesinin yaprak, ¢igek ve meyvesi halinde islemesi saglanacak olup, ¢ilek yan
clirlime rahatsizligina yer verilmeyecek sekilde bir gruplandirma yapilmasiyla
benzerligin Oniine gecilmesi saglanmistir. Ciinkii aksi halde gorsel islemede hata

alinacagi bilinmektedir.

Cilek klllemesi hastaligina iliskin yapraklar igin igslenen veri data setine Sekil

1.8’de yer verilmistir.
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Sekil 1.8. Cilek Kllleme Hastaligi (Yaprak) (WEB 1)

Cilek kullemesi olarak yapraktaki goriniimii Sekil 1.6°daki gibiyken
kiirlemeye benzer bicimde ¢ilek koseli yaprak lekesi ile birbiri ile karistirilacak
goriiniime sahip olup, gozle ayirt edilmeyen bir bigimde islenmektedir. Bu kisma
sonraki basliklarda yeniden deginilmesi planlanmustir. Yapragm yanikligi/kiillemesi-
kiirlenmesi hastalik tipine iliskin olarak meyvedeki kiirleme/kiillenme goriiniimii
ayrica veri seti kiimesinde yer almaktadir. Sekil 1.9°da meyvenin kiillemesine iliskin
yapilan smiflandirma kiimesine (veri seti smiflandirmasi kiimesine) yer

verilmektedir.
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Sekil 1.9. Cilek Yanikligy/kiirlenmesi veya calisma kapsaminda ele alindigt iizere Cilek kiillemesi
Hastalig1 veri seti kiimesi (WEBL)

Cilegin yaniklig1 ve ice dogru gdgmesi ile tabakanin sert ve kalin goriiniime
sahip oldugu bu hastalik bi¢imi Sekil 1.10°da yer almaktadir. Cilek meyvesinde
kiillenme yukarida yer alan Sekil 1.9’daki gibiyken ¢icek yanikligi da meyveye
sirayet etmektedir.  Sekil 1.10’da ¢ilek ¢igek yanikhigi veri kiimesine yer
verilmektedir.

PN Y S A IR 6T

Mol B s [Sarlgiles

Sekil 11.10. Cilek ¢igek yaniklig: veri seti (WEB 1)
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1.5.3.2. Gri Kalhp Hastahg

Cilekte goriilen gri kalip hastaligi, lilkemizde de gegtigimiz on y1l igerisinde
diistis gosteren bir meyve olarak bilinmektedir. Yapist geregi yumusak bir meyve

olan ¢ilek genellikle, iilkemizin kiy1 sehirlerinde yetistirilmektedir.

Cilek GUretiminde meyve givesi (Grapholitha molesta Busck) olarak
adlandirilan bir mantar zararlismin bu meyve agaglarma saldirdig: bilinmektedir. Bu
givenin neden oldugu kayiplar muhtemel olarak tiim meyve iiretimini ortadan
kaldiran, bir bahgede tek meyve agacinda goriildiigiinde, diger agaglara sicrama

potansiyeli bulunmaktadir.

Dinyada gorulen mantar kékenli bir sporlanmaya neden olan meyve giivesi
griden kahverengiye dek meyve iizerinde goriintii bozunmalarina yol agmaktadir.
Hastalik genellikle aga¢ tizerindeyken meyvelere saldirmakta ancak kiiciik, gézden
kagan lezyonlari, 32 ° F'nin iizerindeki sicakliklarda depolanmis meyvelerde yahut
tasima sirasinda biliylime gostermektedir. Bu hastalik tipik olarak meyvenin ug
kisminda dairesel grilesme ya da kursuni kiif ile goriilmektedir (Mccolloch ve
Fisher, 1951). Bununla birlikte hali hazirda yumusak ve sulu bir meyve olan ¢ilekte
ice dogru biiziisme goriilebilmektedir. Sekil 1.11.’de hastaligin goriinmesine iliskin

calismada kullanilan veri kiimesine yer verilmektedir.
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Sekil 1.11. Cilek Gri Kalip/ Kursuni Kiif Hastaligi Gortintii Veri Kiimesi (WEB1)

Sekil 1.11.’de Kiif hastaligi bulunmakta ve orta derecede sert veya hafif
stingerimsi olup, genellikle yiizeyde burusuk kenar bosluklar1 olarak kendini
goOstermektedir. Cilek meyvesi gri kalip hastaligi gériiniim agisindan gilek antraknoz

meyve c¢lriimesine benzemektedir.
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1.5.3.3. Cilek Antraknoz Meyve Curimesi

Cilekte antraknoz meyve clriikliigii, hastalik ilk c¢icek tomurcuklari
goriindiigiinde goriiliir ve enfekte cigekler cabuk kurur ve yaprak Olir. Meyve
cliriikligii, esas olarak toprak tiiplerde yetistirilen ¢ileklerde goriilmektedir.
Olgunlasma sirasinda, enfekteli meyveler, kurudugunda mumyalasan sert, yuvarlak,
koyu kahverengi siyah noktalara hizla doniisen agik kahverengi sulu lekelerin
meyvenin (zerinde gorilmesine yol agmaktadir. Bu sekil bozuklugu baslangicta
griye doniik olarak goriilmektedir. Mumlama hali ise kursuni kiifle meyvenin tlizerini
kaplamasi olarak bilinen gri kalip hastaligina benzemektedir. Sekil 1.12’de Cilek

antraknoz hastaligi veri kiimesine yer verilmektedir.

Sekil 1.12. Cilek Antraknoz Hastalig1 Veri Seti Gortintii Kiimesi (WEB1)
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1.5.3.4. Cilek Yaprak Koseli Yaprak Lekesi Hastahgi

Cilek koseli yaprak hastaligi, cilek yapragmin kenarinda beyaz bir leke ile
kendini gostermektedir. Sekil 1.13’te hastaliga dair goruntt veri kiimesine yer

verilmektedir.

Sekil 11.13. Cilek Lekeli Yaprak Kosesi Hastalig

Bu hastalik goriintiilerinin smiflandirilmas: Sekil 1.11.°da yer alan veri
kiimesi kullanilarak saglanacak olup hastaligin tespit edilmesi yontemleri i¢in

makine 0grenmesi (Yapay Sinir Aglar1 (YSA ) ve Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA)
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kullanilarak etikete gore hastaligin tespiti i¢in egitilmistir. Bunun i¢in kullanilan

tekniklere iligkin alt bilgilere 3. Boliimde yer verilmektedir.
1.6. Kaynak Arastirmasi

Literatlirde bazi ¢aligmalar incelenmis, bu incelemeler hakkinda bilgiler

verilmistir;

Yang, (1994) yaptigi calismada, elma goruntulerinde ylzey 6zelliklerinin
tespiti icin yeni bir teknik sunmustur. Bu goruntller icin topografik temsil
kavraminm tanitilmasiyla, yama benzeri ozelliklerin tespiti, elma gri seviyeli
manzaralarda havza tespitinden biri olarak ele almmistir. Su toplama havzalarini,
yani 6zellikleri tespit etmek i¢in bir tasma algoritmas1 benimsemis ve degistirilmistir.
Algoritmanm uygulanmast ayrintili olarak anlatilmistir. Su baskini siirecinden sonra
havzalar, alan ve ¢evre gibi geometrik parametrelerin kolaylikla ¢ikarilabildigi goller
haline gelmistir. Golden Delicious ve Granny Smith elma tirleri lizerinde 6nerilen
teknigin test sonucglar1 sunulmustur. Yeni yaklasimin avantajlarmi gostermek icin
mevcut arka plan ¢ikarma yontemiyle bir karsilastirma yapilmistir. Daha genel bir
sekilde, onerilen yontem, nispeten tek tip ten rengine sahip olan diger iiriin tiirleri

icin 6zellik tespitine uygulanabilir oldugu sonucuna varilmistir.

Giinasekaran (1996) tarafindan ele alinan bu ¢alisma, mikroorganizmalarin
saldirilarina ugrayabilen domates mahsuliiniin kalite kontrolll icin bir gorinti
algilama sistemini anlatmaktadir. Sistem, USB tabanli bir kamera modiili ve
kablosuz iletim saglayabilen bir Zigbee modiilii igerir. Bu sistemde kullanilan
algoritma, on isleme adimlarmi, smiflandirmayr ve otomatik hastalik tespitini
kapsamaktadir. Yerel pazardan toplanan domates ornekleri tizerinde test edilmis ve
veri toplama asamasi i¢in bir veritabani olusturulmustur. Bu sistem, hem g¢esitli
hastaliklar1 tespit edebilme hem de siniflandirma yetenegi sunmaktadir. Veri analizi,
cesitli Oriintii tanima ve yazilimsal hesaplama teknikleri ile gergeklestirilmistir.
Sonuglar, ticari bir aroma algilama teknigi olan Alpha Mos 3000 sistemi kullanilarak

dogrulanmustir ve yaklasik% 92 dogruluk elde edilmistir.

Wen ve Tao (1997), calismalarinda taze pazar igin OECD standartlari,

meyve kalitesinin boyut, renk ve yiizey kusurlarma gore derecelendirilerek tahmin
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edilmesini gerekli kildigin1 vurgulamislardir. Boyut ve renk derecelendirme artik
otomatiklestirilirken, hasarli meyvelerin smiflandirilmasi hala manuel olarak
yapilmaktadir. Golden Delicious elmalarindaki yilizey kusurlarmin otomatik tespiti
icin bir sistem gelistirilmis ve otomatik renk derecelendirme i¢in kullanilan bir
konveyor sistemi lizerinde hat iizerinde test edilmistir. Meyveler yuvarlanirken, kati
halli bir kamera dort fotograf ¢eker ve boylece yiizeyin ¢ogu goriilmiistiir. Islenecek
veri miktarmi azaltmak i¢in bir donanim sistemi gelistirilmistir. Bu, elmanin meyve
boyutuna gore degisken capta kiiresel oldugunu varsayan bir modele dayanmaktadir.
Sistem, derecelendirme ¢izgisi basina saniyede besten fazla meyveyi analiz etmistir.
Hat {izerinde yapilan testler, meyvelerin%  69unun dogru  sekilde
derecelendirildigini, ancak% 26'smin dogru derecenin hemen iistiinde veya altinda
smiflandirildigini  gostermistir. Kullanilan kaba model, yalnizca pazarlanabilir
meyvelerin (1. ve 2. smiflar) pazarlanamayan meyvelerden (3. siniflar ve atik) ayirt
edilmesine ve 3. smifin atiktan ayirt edilmesine izin vermistir. Dolayisiyla bu sistem,
pazarlanamayan meyveleri taze meyve olarak smiflandirmak i¢in sadece toplama
doneminde kullanilmaktadir. Bununla birlikte, agirhgi = 5 g (r = 0,985) standart
sapma ile verdiginden, depolamadan 6nce On boyutlandirma islemleri i¢in de

kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Nakano (1997) yaptigi c¢alismalarinda, bir sinir agmin yerine bir is¢inin
goziiyle deneysel derecelendirme duygusu 'koyma olasiligi, elmanin renk
derecelendirmesine referansla tartigmislardir. Esitsiz 151k yogunlugunun iistesinden
gelmek i¢in bu ¢alismada tiim goriintli veri toplama sistemi gelistirilmistir. Bu sistem
bir doner tabla, bir kademe kontrolorii ve bir tek aksh siiriiciiden olusmaktadir. Bu
sistemde, bir elmanin tiim goriintiisii, perspektif projeksiyonlar gibi bilgisayar
monitdriinde tek bir sahne olarak acilmaktadir. Iki asamali bir sinir ag1 modeli
kullanilan ¢aligmada, bir elmanin yiizeyinin herhangi bir kismindaki bir pikseli
'normal kirmiz1', 'yarali renk kirmiz1', 'zayif renk kirmizt', 'asma’ ve 'Ust veya alt arka
plan rengi' olarak siniflandirmak i¢in kullanilmaktadir. Bu kosullardan smniflandirilan
yargilama orani% 95'in lzerindedir. Bir elmanm tiim ylizey rengini 'iistiin',
'mitkemmel’, 'iy1', 'zayif renk' ve 'yarall' olarak derecelendirebilen bagka bir sinir ag1

gelistirilmistir. "Ustiin", "zayif renk" ve "yarali" igin derece degerlendirme oranlar1
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cok yulksektir, ancak "mikemmel" ve "iyi" igin oranlar ¢ok yuksek olmadigi

sonucuna ulagmislardir.

Leemans ve ark. (1999) yaptiklar1 ¢alismalarinda, Kusurlu ve iyi elmalar
ayirt etmek i¢in meyve yiizeylerinin 151k yansimasindaki farki kullanan bir makine
vizyonu ayiklama sistemi gelistirmislerdir. ElIma gibi egimli yiizeye sahip meyvenin
kiiresel yansitma Ozelliklerine uyum saglamak igin, meyvede kusurlu segmentleri
kaybetmeden orijinal goriintiiyli degradesiz bir goriintiiye doniistiiren kiiresel bir
doniigtirme algoritmasint tanitmiglardir. Yuksek kaliteli koyu renkli meyvelerin
kusurlu sinifa smiflandirilmasin1 6nlemek ve acik renkli meyveler i¢in kusur tespit
oranmi artirmak i¢in, maksimum yayilim kullanan bir yogunluk telafisi yontemi
kullanilmistir. Deneysel sonuglar, elmalardaki kusurlarin cevrimigi tespiti icin

maksimum yayilma ve kiiresel doniisiime dayanan yontemin etkinligini gostermistir.

Brosnan ve Sun (2004) c¢alismalarinda, ylksek kalite ve guvenlik
standartlarina sahip gida iiriinlerine yonelik beklentilerin artmasi ile gida tiriinlerinde
bu 6zelliklerin dogru, hizli ve objektif kalite tespiti ihtiyaci bliylimeye devam ettigini
belirtmisler, bilgisayarla gérme tekniklerini kullanarak tahribatsiz ve uygun maliyetli
bir teknik i¢in bir alternatif sagladigi vurgulamislardir. Arastwrmacilar, bir
bilgisayarla gérme sisteminin 6nemli unsurlarini sunmakta ve gida endiistrisindeki en
son gelismelerin gozden gegirilmesiyle birlikte goriintii isleme tekniginin dnemli

yonlerini vurgulamiglardir.

Zhang ve ark. (2014) calismalarinda, meyve ve sebzeleri birlikte
incelemislerdir. Arastirmacilar meyve ve sebzelerin dis kalitesindeki renk, doku,
boyut, sekil ve gorsel kusurlar1 dikkate almmarak degerlendirilmisler ve bilgisayarla
gorme sistemi, hiperspektral bilgisayar goérme sistemi ve multispektral bilgisayarla
gorme sistemi dahil olmak iizere bilgisayarli gorme sistemlerini, meyve ve sebzelerin
dis kalite denetiminde bilgisayarli gérme sistemlerinin karsilagtrmali tanitimlarmi
saglamiglardir. Arastirmacilar ¢aligmalar1 sonucunda ana bilesenler, temel teoriler ve

bunlara karsilik gelen islemleri analitik yontemlerle rapor etmislerdir.

Jolly ve Raman (2017) yaptiklar1 calismalarinda, bilgisayarla gorl
kullanarak elmalardaki hastaliklarm tespiti ve tanimlanmasi i¢in farkl yaklagimlar1
aciklamiglardir. Arastirmacilarin  Onerdikleri algoritmalar, gorintl Ozelliklerini
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kullanarak elmanin yilizey goriiniimiinii kusurlar igin analiz etmistir. Renk ve doku
ilgi Alanmnin (ROI) segmentasyonu i¢in, K-ortalamali kiimeleme, yogunluk
degerlerine dayali olarak goriintii pikselleri iizerinde gerceklestirilmistir. Oznitelik
vektoriiniin olusturulmasi i¢in Gabor Dalgaciklarinin farkli 6znitelik tanimlayicilara
sahip kombinasyonlar1 arastirilmistir. Gabor 6zellikleri {izerinden performanslarini
gbozlemlemek igin Haralick ozellikleri, Yerel ikili Modeller ve g¢ekirdek PCA
arasinda karsilastirmali ¢alisma yapilmistir. Siniflandirma, Destek Vektor Makineleri
ve K-En Yakm Komsular araciligiyla gerceklestirilmistir. Hastalik tespiti igin,
kaydedilen dogruluk Gabor + LBP yaklasimi i¢in% 96,9'dan fazla ve% 89,8 ile 96
araliginda hesaplanmistir. Gabor + Haralick yaklasimi i¢cin  Gabor + cekirdek
PCA,% 90 ile en diisiik dogrulugu kaydetmistir. Hastalik tanimlama ig¢in Gabor +
LBP kombinasyonu, diger kombinasyonlardan daha iyi performans gostermistir ve %

85.93 1le% 95.31 arasinda degisen en yiiksek dogrulugu kaydetmislerdir.

Yildiz ve ark. (2019) c¢aligsmalarinda, tarimsal {irlinlerin  kalite
degerlendirmesi i¢in c¢esitli yikic1 ve tahribatsiz yontemlerin kullanilmasini
savunmuslar (a) ultrasonik test ve (b) otomatik makine gorme teknikleriyle hacim
tahmini 1ile eksiksiz bir tahribatsiz kalite degerlendirme sistemi gelistirmeyi
amacglamislardir. Arastirmacilar ¢alismalarinda, ultrasonik sistem, programlanabilir
bir ¢ift kutuplu uzak pulser tinitesinden olusan bir verici ve bir alic1 kullanarak bir
osiloskop ve bir bilgisayar olarak ultrasonik sinyal alimlar1 i¢in bir ¢ift piezoelektrik
ciftleri ile goriintii isleme tekniklerine dayali bir makine gorme sistemi
kullanmislardir. Bir meyvenin farkli agilardan bes farkli goriintiisii yiiksek
¢cozlndrlikli dijital kameralarla ¢ekilmis ve meyvenin hacmi, yakalanan meyve
goruntilerinin yatay ve dikey mesafesinden sonra hesaplanmustir. Bilgisayarli gorme
sistemi tarafindan hesaplanan hacim degerleri teorik degerlerle dogrulamasini
saglamiglardir. Tahribatsiz ultrasonik tahmin ve goriintii isleme yontemleriyle hacim
tahmini ucuz, hizli ve pratik olmasina ragmen, deneylerimizde elde edilen sonuglar,
bu yontemlerin literatiirde iddia edildigi kadar giivenilir olmadig1 sonucuna

varmislardir.

Morrow ve ark. (2019), dijital gorintiler ve yapay zeka tekniklerini
kullanan otomatik bir denetim sistemi yardimiyla elma, patates ve mantarlarin
boyutu, sekli ve rengini degistirmek icin prosediirler gelistirmislerdir. YUlzey
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kusurlarinin tespiti i¢cin algoritmalar gelistirmeye su anda vurgu yapilmaktadir.
Meyve ve sebzelerin otomatik denetimi i¢in genel bir "kalite" puaninin gelistirilmesi
icin kullanilabilecegini ve otomatik sonuclar, geleneksel manuel inceleme yontemleri
kullanilarak elde edilenlerle karsilastirilmistir. Algoritmalar ve teknikler bir¢ok farkli
meyve ve sebzeye uygulanabilse de, elma, patates ve mantarlar, denetlenen birincil

urlinler olarak dnermislerdir.

Aslan (2021), yaptigt "Derin Ogrenme ile Seftali Hastaliklarin Tespiti"
baslikli ¢alismasi, tarim iirlinlerinin kiiresel beslenme ihtiyaclarmi karsilama
konusundaki 6nemini vurgulamaktadir. Calisma, diinya niifusunun hizli biiytimesi ve
tarim alanlarmin smirliligl nedeniyle, bitki hastaliklarinin etkin ve hizli bir sekilde
belirlenmesinin tarimsal verimlilik agisindan zorunlu hale geldigini belirtmektedir.
Ozellikle, meyve agaclarinm yasam siiresinin genellikle kisa olmasi, hastaliklarn
dogru ve hizli bir sekilde tespit edilmesini hayati hale getirmektedir. Derin 6grenme
tekniklerinin goriintii isleme uygulamalarinda yararli oldugu, o6zellikle tarimsal
operasyonlarda etkin ¢éziimler sundugu belirtiliyor. Aslan, bu ¢alismada, evrisimli
sinir aglarm kullanarak seftali agaclarimdaki monilya ve kosnili hastaliklarinin
tespitini 6nermektedir. Bu metodoloji, Onceden egitilmis bir AlexNet modeli
kullanilarak uygulanmis ve TRB1 bdlgesinden alinan ger¢ek hastalik goriintiilerini
iceren bir veri seti lizerinde test edilmistir. Yapilan deneyler, hastalik tespitinde
%99,30'luk bir dogruluk orani saglamustir, bu da onceki ¢alismalardan %]1,44 daha

yiiksek bir dogruluk oran1 anlamina gelmektedir.

Terzi ve ark. (2023) ¢alismas1 "Derin Ogrenme Teknikleri ile Baz1 Uziim
Cesitlerinin  Tespiti"konu bashkli olarak ele almmustr. Uziim ¢esitlerinin
tanimlanmasindaki ¢esitli yontemleri incelemistir. Arastirmada belirtildigi gibi, iziim
cesitlerinin belirlenmesinde siirgiin, yaprak, salkim ve meyve karakteristikleri
kullanilmaktadir. Bu karakteristikler, "Uluslararas1 Bitki Genetik Kaynaklar1
Kurulu®, "Office International de la Vigne et du Vin-OIV" ve "Uluslararasi Yeni
Bitki Cesitlerinin Korunmas1 Birligi-UPOV" isbirligiyle gelistirilmis '"Uziim
Tanimlayicilar’' normuna dayanmaktadir. Her {iziim ¢esidinin belirli ampelografik
Ozellikleri bulunmaktadir ve bu Ozellikler, iiziim tanimlayici normuna gore
belirlendikten sonra, sayisal veya sozel olarak ifade edilmektedir. Calisma, Corint,
Merlot, Tayfi, Michele palieri, Narince gibi {liziim cesitlerinin derin Ogrenme
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teknikleri kullanilarak smiflandirilmasina odaklanmistir. Hedef, bu ampelografik
Ozelliklerin derin O6grenme teknikleriyle hangi iizim g¢esidini belirlemek i¢in
kullanilabilecegini gostermektedir. Bu amagcla, 15 katmandan olusan yeni bir CNN
modeli gelistirilmistir. Veri seti, bes liziim ¢esidinden elde edilen ve 227x227x3
boyutlarindaki 1028 goriintiiden olusmaktadir. Goriintiilerin %80'1 egitim, %20'si ise
dogrulama i¢in kullanilmigtir. MATLAB'ta gelistirilen yeni CNN modeli, %96.10'Tuk

bir siiflandirma basar1 orani elde etmistir.

Sevli (2023), "Elma Bitkisi Hastaliklarmin Derin Ogrenme ile Tespiti"
tarimsal verimliligin siirdiiriilebilirligi ve hastaliklarla miicadele konusunda derin
o0grenme teknolojisinin  Onemini  vurgulamaktadir. Bitkisel dretim, tarim
faaliyetlerinin bel kemigi olmakla birlikte, c¢esitli hastaliklar nedeniyle ©nemli
kayiplara da maruz kalabilmektedir. Bu hastaliklar ¢esitli ¢cevresel etmenler ve farkli
patojenler (bakteri, viriis, mantar) nedeniyle ortaya ¢ikmaktadir. Hastaliklarin erken
ve dogru teshis edilmesi, Uriin kayiplarin1 6nlemek ve kaliteyi arttirmak i¢in kritik
oldugu goriilmektedir. Ancak, tarim uzmanlari, bazen bu durumlar1 dogru bir sekilde
teshis etmede zorlanmakta, bu da verimde diisiise veya yanlis kimyasal
uygulamalarina neden olmaktadir. Bu durum, ayn1 zamanda ¢evre izerinde olumsuz
etkilere ve daha direngli patojenlerin gelisimine yol agmaktadir. Dolayisiyla, bitki
hastaliklariin tanisinda teknolojik yardimmn onemli oldugu goriilmektedir. Yapay
zeka teknolojileri, tarimda bitki hastaliklarinin teshisinde yeni ve etkili ¢ozimler
sunmaktadir. Derin 6grenme, karmasik hiyerarsileri modelleyebilen bir yapay zeka
teknolojisi tlrl olarak belirtilmektedir. Bu ¢alismada, evrisimsel sinir aglar1 (ESA),
bir tiir derin 6grenme teknigi, elma bitkisinin yapraklarinda goriilebilen hastaliklarin
teshisinde kullanilmistir. Elma tarimi, diinya genelinde 6nemli bir tarim faaliyetidir
ve elma bitkilerinin hastaliklarla miicadele etmek, siirdiiriilebilir tarim ve ekonomi
acisindan literatiire katkida bulunmustur. Calismada, saglikli elma yapraklari ile
birlikte ti¢ farkli hastalik tiirinden alman veriler {iizerinde ESA tabanli bir
smiflandirma uygulanmistir. Bu veri seti, toplamda 1821 6rnegi kapsamaktadir. Veri
artirimi kullanilarak modelin basaris1 arttirilmig ve asirt uyumun Oniine gegilmistir.

Modelin test sonuglari, %98.76 dogruluk oraniyla son derece etkileyici olmustur.
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Bu calismada, farkli sebze ve meyvelerden domates, fasilye ve cilekte
goriilen hastaliklarn  derin  6grenme teknikleri kullanilarak otomatik tespit

edilebilmesi ve smiflandirma isleminin gergeklestirilmesi amaglanmaktadir.
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2. MATERYAL VE METOT

2.1. Veri Seti Olusturma

Bu galismada, meyve ve sebze hastaliklarmi iceren veri seti kaagle.com’da
oldugu tizere g¢esitli arka plan gorintileriyle olusturulmustur. Egitim veri seti ile
modeller egitilmis, test veri seti ile de hastalik tahminlerinin dogrulamas1 yapilmistir.

Birinci asamada indirilen goriintiiler hastalik isimleri ve yemis isimleri
kullanilarak saglanmistir. Hastalik ayrimlarmin netlikle belirlenmesi igin 2907 adet
goruntuden veri goklama ile ( dondurme, kirpma gibi ) 17442 adet gorinti elde
edilmis ve bu goriintiiler ile bir veri seti olusturulmustur. Veri seti 7 adet cilek
hastaligina, 2 adet fasulye hastaligina ve 3 adet de domates hastaligma ait goriintiiler
olmak tiizere 12 siniftan olusmaktadir.

Iki Boyutlu olarak islenen goriintii veri seti kiimesine Sekil 2.1 ve Sekil

2.2’de yer verilmektedir.
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Sekil 2.1. Sebze Veri seti kiimesi (Sol Ust; Fasulye Pasi, Sag iist Fasulye Yaprak Kose Benek ve Allta
Domates Kiillenmesi(Kiirlenmesi) Hastalik Goriintiileri) WEB1
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Sekil 2.2. Meyve Veri Seti Kiimesi Cilek yaprak kiillemesi(yahut Kiirlenmesi Sol Ust), Cilek Meyve
Kdllemesi (veya kirlenmesi /sag iist), Cilek Cigecgi Yaniklhig1 (Cigek Cigegi Kiirlemesi/altta)

Bu hastaliklardan ¢ilek meyvesi Uzerinde gorulenleri; ¢ilek koseli yaprak
lekesi, cilek antraknoz, ¢ilek ¢igek yanikligi, ¢ilek gri kiif, ¢ilek yaprak lekesi, ¢ilek
meyvesi kullenmesi, ¢ilek yaprak kiillenmesidir. Fasulye yaprag: tizerinde; fasulye
koseli yaprak lekesi ve fasulye pasi olmak Uzere iki adet ve son olarak domates igin
ise domates yanikligi, domates yaprak kiifi ve domates Oriimcek akarlari olarak

incelenmistir. Sekil 2.3.’te ¢ilek hastaliklarina ait goriintiilere yer verilmistir.
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Sekil 02.3. Veri setindeki Cilek Hastaliklarmna ait renkli gérUntuler
Asirt uydurmanin oniine gegmek admna yapilan veri ¢oklama ydntemindeki

ama¢ mevcuttaki verilerden birtakim doniisiimler ile ger¢ege yakin daha ¢ok sayida
veri olusturmaktir. Bu sayede egitim sirasinda model, ayn1 goruntuyl tekrar tekrar
gormeyecektir. Bu da tasarlanan modelin daha fazla sayida 6riintii aramasini ve daha
1yi genellestirmesini saglamaktadir.

Calismada Oncelikle her smiftaki goruntiler igin dondiirme, kirpma,
yakilastirma, ters cevirme ve karsitlik(contrast) islemleri yapilmis ve goriintii sayis1
toplam 17442’ ye ¢ikarilmistir. Veri coklama yontemlerine 6rnek olarak Sekil 2.4’ te

cilek kiillenmesi hastaliginin gercek ve karsitlik islemi eklenmistir.

Sekil 2.4. Cilek kiillenmesi hastaligmin ger¢ek ve karsithik eklenmis goriintiileri

Ikinci olarak, ImageDataGenerator kullanilarak tasarlanan sistemin oriintlyi
farkli konum ve agilardan taniyabilmesi adina keras kiitiiphanesinin saglamis oldugu

rastgele doniisiim parametreleri ile veri ¢esitlendirilmistir. Her smif i¢in ort. 100-350
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arasinda olan goriintii sayisin1 boylece toplam yaklasik 17442’ye ¢ikarilmistir. Veri

coklama i¢in kullanilan iglemlere Cizelge 2.1’ de yer verilmistir.

Cizelge 2.1. Veri Cesitlendirme Islemleri

Islem Ad1 Deger

Aciklama

Goriintii Dondiirme Araligt 40

Goruntiyd  uzay duzlemde X 0,2
ekseninde Kaydirma Araligi

Goruntiyd  uzay duzlemde Y 0,2
ekseninde kaydirma araligi

Goruntinin Dikey Eksende Yatay True
Simetriginin Alinmasi

Yakinlastirma Aralig 0,2

Goruntlyd en fazla
40 olacak sekilde
saga sola dondiirme
islemi yapilmistir

Yatay eksende
kaydirma
Dikey eksende
kaydirma
Resmin dikey

eksende simetrigi
Yakinlagma iglemi

Veri setinin 1/2°si egitim 1/4’ ii dogrulama ve 1/4’ i de test igin ayrilmistir.

Veri ¢oklamadan sonra olusan son veri kiimesinin 6zellikleri Cizelge 2.2°de

verilmistir.

Cizelge 2.2. Veri Setinin Genel Ozellikleri

Toplam Sinif Sayisi

12

Her Bir Smif I¢in Kaydedilen Gériintii Sayisi

Veri Setindeki Toplam Goriintii Sayist
Degiskenler

Siniflarin Ortalama Dosya Biiyiikligii
Veri Seti Dosya Biiyiikliigii

Toplam Veri Seti Olusturma Siiresi

750-2200 araliginda

17442

Karsitlik, Yon, Isik
ve Uzaklik,
2.75mb-17mb

642 mb
17 dakika

Veri c¢oklama isleminin dncesindeki her bir smifta yer alan veri sayisi ve veri

¢oklama isleminin ardindan olusan yeni veri sayisinin smiflara gére dagilimi Cizelge

2.3’ te oldugu gibidir.
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Cizelge 2.3. Veri Coklama Isleminin Oncesi ve Sonrasi

Hastalik Simflar: Veri Coklamadan Veri Toplam Veri Sayis1
Onceki Veri Coklamadan
Sayisi Sonraki
Veri Sayisi

Fasulye koseli yaprak lekesi 287 1435 1722
Fasulye pasi 327 1635 1962
Cilek koseli yaprak lekesi 178 890 1068
Cilek antraknoz 111 555 666
Cilek ¢igek yaniklig 183 915 1098
Cilek gri kuf 190 950 1140
Cilek yaprak lekesi 238 1190 1428
Cilek meyvesi kullenmesi 127 635 762
Cilek yaprak killenmesi 211 1055 1266
Domates yaniklig1 349 1745 2094
Domates yaprak kifii 352 1760 2112
Domates oriimcek akarlari 354 1770 2124
Toplam 2907 14535 17442

2.2. Onerilen Sistem Mimarisi

Bu c¢alismada, birbirinden farkli mimarilerdeki CNN, InceptionV3 ve
ResNet50 modelleri kullanarak meyve ve sebzelerden olusan veri setinin bu
yontemle basarili bir sekilde siniflandirilmasi onerilmektedir. Calismadaki Onerilen

sistem mimarisi Sekil 2.5.’teki gibidir;

Vert Seti

v

[ Derin Ogrenme ]

Sekil 2.5. Onerilen Sistemin Akis Diyagrami
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2.3. Derin Ogrenmede Evrisimsel Sinir Aglan

2.3.1. Derin Ogrenmenin Tarihgesi

2006 yilinda Hinton ve arkadaslari tarafindan ilk olarak yaymlandi. 1987°de
ilk olarak Rina Dechter tarafindan Derin 6grenme ifadesi kullanildi, ancak Igor
Aizenberg ve digerleri 2000 yilinda derin 6grenme kavramini bir yapay sinir agi
modeli olarak tanitti. Katmanlarin miktar1 arttikga agin yapisi da derinlesir. Yapay
sinir aglar1 tipik olarak bir veya iki katmandan olusur. Ancak derin aglar binlerce
katmandan olusabilir. Derin dgrenme, 2000'li yillarda veri ve donanim eksikligi
nedeniyle parlamadi. Bunun nedeni, sinir ag1 modelinin derinligi arttikca hesaplama
yiikiinlin artmas1 ve donanim eksikliklerinin ortaya ¢ikmasidir. Ayrica, agin ters
egitimi sirasinda, katman sayisi arttikca geri besleme sinyali kaybolabilir. Eksik
veriler de fazla uydurmaya neden olur. Bu, derin 6grenmedeki en biiyiik sorunlardan

biridir. Derin Sinir Aglar1’ nin genel yapis1 Sekil 2.6.”daki gibidir;

v e
OHON0-
Girdiler  @mm——) Giktilar
O —
e
O . Gikig Katmani
Girig Katmani

Gizli (Ara) Katmanlar

Sekil 2.6. Derin sinir aglarini genel yapist (Mira,1995)

2.3.1.1. Derin 6grenmenin gelisimi

Denetimsiz 6grenme, veri setini etiketlemeyen ve girdi icin sistem ¢iktisini
elde etmenin nispeten zor oldugu bir 6grenme stilidir. Kiimeleme, bu tiir 6grenmeye
bir 6rnektir (Jaderberg ve ark. 2015).

e Internetin her yerde bulunabilmesi, makine dgrenimi igin gerekli olan

biiytiik veri kiimelerinin toplanmasini ve dagitilmasini miimkiin kilar.
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e Bazi basit ama 6nemli algoritmalarin kesfi,2000 yilindan sonra ortaya
cikmis olup, sinyallerin daha iyi geri gonderilmesini miimkiin kildi.
Bu algoritmalar:

e Daha iyi katman aktivasyon fonksiyonlari (Relu, Softmax, vb.),

e Dabha iyi baglangi¢ agirlik baglatma yontemleri,

e Daha iyi optimizasyon yontemleri (RMSProp, Adam, vb.).

Toplu normallestirme, artik baglanti, derinlemesine ayrilabilir evrigim, vb.,
hata sinyalinin geri yayilimini iyilestirir ve yiizlerce katmandan olusan aglara izin
vermekte ve modelin sifirdan egitilmesini saglamaktadir.

Sonug olarak, tip, egitim ve haberlesme gibi alanlarda derin 6grenme popiiler
hale gelmistir. Bu ¢alismada ¢ilek, domates ve fasulyedeki hastaliklar1 belirlemek

icin derin 6grenme kullanilmistir.
2.3.2. Derin Ogrenmenin Giiclii Yonleri

Derin 6grenme, bltlin katmanlarm temsillerini entegre bir sekilde Ogrenir.
Biitiin sistem geri bildirim sinyali araciligi ile kontrol altinda tutulur. Boylece
olusturulan modeldeki her degisiklik hedefe ulasilmasia yardimei olur. Dolayisiyla
Ust Uste diiz modelleri yerlestirmek yerine ara katmanlardan soyut olarak

birbirinden temsilleri 6grenmek miimkiindiir. (Erkus, 2020)

Derin 6grenmeyi farklilastiran temel Ozelliklerden biri. Geleneksel makine
O0grenimi teknikleri, verileri kullanmadan 6nce model i¢in anlamli hale getirmek
iizere On isleme gerektirir. Sorunlar1 ¢6zmeye yardimci olmak i¢in girisi daha
belirgin hale getiren 6zellikleri ayiklayin. Derin 6grenme, makine 6grenimi agisindan
kritik olan bu insanim, sorunlar1 tamamen otomatiklestirerek kendi baslarina ¢ézdiigi
gibi ¢ozmesini kolaylastirdl. Sekil 2.7, klasik makine 6grenimi ve derin 6grenme
modellerinin gorintllerdeki girdileri ne yontemle tahmin ettigini gostermektedir.
(Erkus, 2020)
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MAKINE OGRENMESI
Manuel Ozellik ARABA v
Siniflandirma
KAMYON X
s Makine Ogrenmesi )
BISIKLET X
DERIN OGRENME
ARABA Vv
Konvolisyonel Sinir Aglari (CNN)
. 95% KAMYON X
& Ogrenilen Ozellikler »
| NG . .
—_—c i I-_':'- ""a : ™
- - \_*‘ 2L, T . 0 .
BISIKLET X

Sekil 2.7. Geleneksel Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Yaklagiminin Karsilastirilmasi(Erkus,
2020)

Egitim verilerini artrmak i¢in Kklasik makine &grenimi tekniklerini
kullanmak, performans tzerinde her zaman olumlu bir etkiye sahip degildir. Derin
O0grenme ile egitim verileri ¢esitlenip biiyiidiikce basarim yiizdeleri de bu oranda

artar. Bu da, derin 6grenmenin ¢ok sayida egitim verisi gerektirdigini gostermektedir.

Derin sinir aglariyla galisirken yaygin olarak ii¢ farkli yontem kullanilir. ilk
olarak, sorunu ¢ézmek i¢in uygun bir derin ag modeli olusturun ve egitin. Onceden
egitilmis ag yapisi daha sonra yeni verilerle egitilir ve son olarak diger makine
O0grenimi yontemlerinde kullanilmak {izere derin sinir agindan Ozellikler ¢ikarilir.
yapt. Bu calisma, goriintiilerden meyve ve sebzelerdeki hastaliklar tespit etmek i¢in
gorlintii tanima saglar. Her ii¢ yontem de bu ¢alisma kapsaminda kullanilmistir.

(Erkus, 2020)
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2.3.3. Temel Derin Ogrenme Kavramlar

Derin bir agm yapisi, girdi verilerini tahminlere eslemek icin baglantili
katmanlardan olusur. Daha sonra, agin tahminlerinin hedefle ne kadar iyi eslestigini
Olemek icin kayip degerini, tahmin ile hedef arasindaki farki bulmak i¢in bir kayip
fonksiyonu kullanilir. Agirlik ve sapma degerleri, optimizasyon algoritmasinin kayip

degeri ile giincellenir. (Erkus, 2020)

2.3.3.1. Agirhk

W harfi ile temsil edilen ve Ingilizce'de agirlik anlamina gelen bu kavram

egitilmis parametrelerden biridir. (Erkus, 2020)

2.3.3.2. Sapma

B harfi ile temsil edilen ve Ingilizce'de yanhlik anlamina gelen egitilmis
parametrelerden biridir.  Sapma, agirliklara uygulanan ek dogrusal bilesendir.
Sapma, agrrliklandirma faktorii girdilerinin araligini temelden degistirme amaciyla

eklenmistir. (Erkus, 2020)

2.3.3.3. Aktivasyon fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, ¢ok boyutlu veri kiimelerine etkiyen ve dogrusal
olmayan fonksiyonlardir. Aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasmin amaci, sapma
ve agirlik degerlenin ayarlanmasidir. (Erkus, 2020)

Sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarma deginmek gerekirse; Hiperbolik
Tanjant Fonksiyonu, ReLU Fonksiyonu ve Softmax Fonksiyonlaridir.

> Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tanh); Sigmoid Fonksiyonunun [-1
ve 1] araligindaki fonksiyondur. Esikleme O degerinde saglanmaktadir. Bu yilizden
degeri 0 dan kiiciik sayilar O (sifir) olarak kabul edilmeyip -1 ‘e yaklasan degerler
almaktadir. Hiperbolik Tanjant denklem (2.1) ile ifade edilir:

, -1<f(x)<1 (2.1)
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> ReLU Fonksiyonu; Dogrultulmus lineer birim aktivasyon
fonksiyonudur. ReLU Fonksiyonu da tipki Sigmoid fonksiyonu gibi 0’dan kii¢iik
degerleri 0 degeri olarak kabul etmek gibi bir soruna sahiptir. Bu fonksiyonda 0’dan
blylk degerler x; kiicik degerler ise O olarak kabul edilmektedir. RelLU
Fonksiyonunun formilu su sekildedir:
y = f(x) = max(0,x), 0<Af(x) (2.2)

» Softmax Fonksiyonu;
Verilen her bir girdinin bir sinifa ait olma olasiligini gosteren ve [0,1] aras1 ¢iktilar
Ureten ayni zamanda c¢oklu smiflandirma sorunlar1 i¢in kullanilan bir fonksiyondur.
Softmax Fonksiyonunun formiilii su sekildedir:
o: R™ - int( A" 1),
, £>0 (2.3)

2.3.3.4. Eniyileme ve Ogrenme Kkatsayisi

Hata diizeltme katsayilar1 ya da Ogrenme katsayilari, tasiyici sinapslar,
YSA'da akson gorevi goriir ve gradyan inis algoritmasinda kullanilan katsayilardir.
Ogrenme katsayisi, egim inisi cinsinden tanimlanan algoritmanm yakmsamasimni
saglar. Ogrenme katsayis1 biiyiidiikge, sinaps bilgiyi bir sonraki katmana iletemez.
Bu katsayiya kiiciik bir deger verildiginde 6grenme siirecinin uzamasina etki eder.

Ogrenme katsayilarini 6grenme amaciyla farkli optimizasyon algoritmalar1
kullanilmaktadir. Bir optimizasyon algoritmasinin amaci, Ogrenmenin nasil
ilerleyecegini belirlemektir. Sik kullanilan eniyileme algoritmalart Momentum,
Adagrad, Adamax, Nadam ve Adadelta algoritmalaridir. (Erkus, 2020)

2.3.3.5. Kayip fonksiyonu

Bir hedefin gercek degeri ve tahmin edilen degeri arasindaki mesafeyi dlgen

fonksiyon, kayip fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. (Erkus, 2020)
2.3.3.6. Geri yayihm

Kayip fonksiyonunun egimini kullanarak agirliklarin giincellenmesi olarak
ifade edilir. Amag, gergek ¢iktinin hedef ¢iktiya daha yakin olmasini saglamaktir.
(Erkus, 2020)
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2.3.3.7. Y121n, epok ve tekrar saysi

Toplu i3, modelin tek seferde isledigi sayidwr. Tim girdiyi bir kerede
gondermek yerine, girdi rastgele secilen esit biiyiikliikte bagimsiz yigmlara boliiniir
ve ag egitilir. Tim girdi yiginlarmm ayni1 anda islenmesi epok olarak adlandirilir ve

her bir blok yigin1 teker teker islenir.
2.3.4. Derin Ogrenme Mimarileri

Sik kullanilan derin 6grenme mimerileri sunlardir; (Erkus, 2020)

> Recurrent Neural Networks (RNN) -Tekrarlayan Sinir Ag1 :

Genel olarak bir sonraki adimi tahminlemek icin kullanilan bir derin 6grenme
yapisidir. Bu yapi, ses tanima sistemlerinde siklikla kullanilmaktadir.

> Restricted Boltzmann Machines (RBM)- Kisitlanmis Boltzmann

Makineleri:
Visible ve hidden olmak iizere iki katman olusan giris veri seti lizerindeki olasiliksal
dagilimlar1 6grenen bir derin 6grenme yapisidir.

> Long / Short Term Memory(LSTM)-Uzun Kisa Donemli Bellek:

Uzun siireli bagimliliklar1 6grenebilen yinelemeli bir derin 6grenme yapisidir.

» Convolutional Neural Networks (CNN) - Evrisimsel Sinir Aglari:

Cok sayida evrisim ve havuzlama katmanina sahip ileri beslemeli bir derin 6grenme
yapisidir. Genellikle goriintii ve video isleme ve Oneri sistemleri gibi uygulamalarda
bu mimari kullanilmaktadir.

Bu ¢aligmada meyve ve sebzelerdeki hastaliklarin tespiti i¢cin evrisimsel sinir aglari

tercih edilmistir.

2.3.5. Evrisimsel Sinir Aglar (ESA)

LeCun tarafindan literatiire giren ve ismini evrisimli katmandan alan bu yap,
ilk defa el yazis1 sayilar1 tamimis ve yaymlanmistir. Amerika Birlesik Devletleri
Posta Servisi zarflarin {izerindeki posta kodlarmi okumak i¢in kullanmistir
(Sagiroglu ve ark. 2003). Evrisimli katmanlar daha 6zel dogrusal islemler icerir.

Dogrusal fonksiyonlar arasindan se¢im yapilarak belirlenen bir fonksiyonun
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kullanildig1 ve matris c¢arpimlarinin bir veya daha fazla katmaninin evrigim

islemleriyle degistirildigi bir sinir ag1 olarak tanimlanabilir (Pratt, 1999).

Evrigimli sinir aglarinin genellikle gorintiler gibi 2B verilerle kullanima
uygun oldugu varsayilmaktadir. GOrsel korteksin ndrobiyolojik bir modelinden ilham
alinarak ve es zamanli olarak evrisimli bir sinir ag1 olusturulmustur. Dolayisiyla

evrisimli sinir ag yapisi, diger ag yapilarina gore gorsel nesne tanimada daha

etkilidir. Sekil 2.8, evrisimsel bir agin katmanlarini gostermektedir (Goodfellow ve
ark. 2016).

Input Conv Pool Conv Pool FC  FC Softmax

Sekil 2.8. Evrigimli sinir ag1 katmanlari(Ure, 2019)

Evrisimli Sinir Ag yapilar1 bes katmandan olusur. Evrisimli Sinir Ag
mimarisindeki katmanlar; giris katmani, evrisimsel katman, havuzlama katmani, tam
bagli katman ve ¢ikt1 katmanlaridir (S. University,2020).

Giris Katmani: Evrisimsel Sinir Agi’nin birinci katmanidir. Giris verisi bir
isleme tabi tutulmadan bir sonraki aga verilir.

Evrigim Katmani: Verilerin evrisim denilen matematiksel islere tabi tutuldugu
ikinci Evrisimsel Sinir Ag1 katmanidir. Verilerin bolgesel oriintiilerini dogrusal
evrisim ad1 verilen islem sayesinde 6grenmektedir.

Havuzlama Katmani: Kanal sayisinin sabit tutuldugu bu katmanda, bazi
filtreler belirlenir. Bu filtreler icerisinde yer alan ilgili piksellerin genislik ve
ylikseklik boyut kii¢iilmesi yapilmaktadir. Yapilan bu islem, bilgi kaybina neden olsa
da hesaplama yiikiinii azaltir (Wang ve Raj, 2017). Sekil 2.9.’da 4x4 gorsele 2x2

boyutunda filtre uygulanmig goriintii yer almaktadir;
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Tek Kanallt Resim Parcast

X 1 1 2 4 2 adim aralikli ve 2x2
[ | | | | filtre ile en buvikleri
5 6 7 8 havuzlama ) 6 | 8 _
3| 2 e 3 4
1 | 2 ESES
- -

Sekil 2.9. 4x4 gorsele 2x2 boyutunda filtre uygulama (Krizhevsky, ve ark. 2012)

Tam Bagli Katman: Her bir girigin biitiin noronlara bagh oldugu Evrisimsel
Sinir Ag1 katmanidir.

Cikt1 Katmani: Smiflandirmanin oldugu Evrisimli Sinir Ag1 katmanidir. Bu
katmanda, smiflandirma igin genellikle en basarili olan softmax fonksiyonu
kullanilmaktadir. Cikis degeri sayisi, smif sayis1 kadardir.

Bir¢ok farkli modeli Evrisimli Sinir Ag1 ile tasarlanabilmektedir. Ancak
kullanilacak modelin belirlenmesi, sorunun ¢oziimiinde onemli bir faktordiir.
Modellerin temelde bulunan katmanlarin farkli sekilde siralanmasi, girdi ve ¢ikti
katmanlar1 hari¢ tutularak, farkli bircok modellerin tasarimina olanak saglamaktadir.
2012 yilinda diizenlenen Biiyiik Olcekli Gérsel Tanima Yarismasi’nda birinci olan
AlexNet modeli, Evrisimli Sinir Ag yapilarmin goriintii tanimadaki basarisini
gostermektedir. Bu sayede derin 6grenmenin kullanimi  yayginlagmistir

(Krizhevskyve ark. 2012 ; Ganatra ve Patel, 2018).
2.3.6. Aktarimh Ogrenme

Bir konudaki tecriibelerimizi benzeyen &zelliklere sahip farkli bir sorunu
¢ozmek icin de kullaniriz. Ornegin, bisiklet sirmeyi 6grenen biri, bu deneyimi araba
kullanmay1 daha kolay 6grenmek i¢in kullanabilir. Bilgi veya deneyim, egitilen
modelin agirlik ve sapma degerlerinde yapay sinir aglarinda depolanir. Transfer
ogrenme, belirli bir konuda egitilen bir modelin, o konuya benzer problemler i¢in
tamamen veya kismen yeniden egitilmesidir. Sonu¢ olarak, Onceden egitilmis
modellerin egitimsiz modellere gore daha hizli 6grenmesi veya daha basarili olmasi
beklenir. Bu, gorsel diinyaya anlamli ozellikler saglama konusunda egitilen

smiflardan daha az veriyle ¢ok farkli bir sorunu ¢ozer. Bu ¢alismada birbirinden
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farkli mimarilere sahip ESA, ResNet ve InceptionVV3 modellerini kullanarak meyve
ve sebzelerden olusan bir ImageNet veri setini bu sekilde basarili birsekilde

smiflandirilmasini saglamaktadirlar. (Erkus, 2020)

2.3.6.1. InceptionV3

LeNet mimarisine dayali yeni bir modiil olan InceptionV3, i¢ ice
katmanlardan olusmaktadir. InceptionV3, bir tiir konvoliisyonel sinir ag modelidir.
Modelin  mimarisi asagidaki gibidir; (Al. Aggarwal, 2018). Sekil 2.10.’da

InceptionV3 mimarisi yer almaktadir;

(SIT+IXT
AUOD

(S)IT+1IxT
AUOD
(S)T+exe
AUOD

(S)Z+EXE
joodxep
jeauodyidag

(S)IT+IXT
AuD
(S)T+5Xg
AUOD

(S)T+EXE
(SIT+IXT

Inception module

Sekil 2.10. Inception yapisi(Szegedy, 2015)
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2.3.6.2. ResNet50

23 milyon parametreye sahip yaklasik 152 katmandan olusan bir yapidir. ResNet50,
smiflandrma ve gdiintii algilamada siklikla kullanilan bir mimaridir.ResNet50
mimarisi, 6grenimindeki tikanikligi iyilestirmeyi hedefler. Asagida, ResNET ve
ResNET50 yapilar1 i¢in darbogazlar saglayan "artik" bloklar vardir. (Targ, Almeida,
Lyman, 2016). Sekil 2.11.’de Bir ResNet yapismnin yap1 tasi ve ResNet50 darbogaz

yap1 tas1 goriintiisii yer almaktadir;

256-d

1x1, 256

Sekil 2.11. Bir ResNet yapisinda daha derin bir artik fonksiyon yapi tasi ve ResNet-50de bir
“darbogaz” yapi tasi(K.He vs. 2015, S.Targ vs. 2016)

2.4 Performans Metrikleri

Bu ¢aligma kapsaminda kullanilan metrikler precision, recall, accuary ve F1- score

degerleridir. Bu metriklerin tanimi ve formiilleri asagida oldugu gibidir. (Acar ve
ark. 2022):

Precision: Tiirkge karsiligi “kesinlik” anlamina gelen bu terim, veri sonucunun
uygunlugunun 6lciisiidiir. “P” ile ifade edilen bu metrik, ger¢ek pozitiflerin sayisi

olarak tanimlanir. TP (dogru pozitif) ve FP (yanlis pozitif) olmak Uzere;

TP
TP+FP

Precision = (2.4)
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Recall: Turkce karsihigr “geri ¢agirmak/hatirlamak™ anlamina gelen bu terim, kag
adet gercekten alakali sonucun dondiiriildiigiiniin Sl¢iitiidiir. “R” ile ifade edilen bu
metrik, gergek pozitiflerin sayisi olarak tanimlanir. TP (dogru pozitif) ve FN (yanlis

negatif) olmak Uzere;

Recall = —= (2.5)

TP+FN

Accuary: Tirkee karsilig1 “dogruluk” anlamina gelen bu terim, basarim oranmin bir
Olgutddar,

TP+TN

— = __X100 (2.6)
TP+TN+FP+FN

Accuary (%) =

F-1 Score: Tiirkge karsiigi “F-1 Degeri” anlamina gelen bu terim, kesinlik ve

hatirlama degerlerinin harmonik ortalamasidir.

_ PR
F2 =22 (2.7)
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3. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Gergeklestirilen tez calismasi iKi temel bolimden olusmaktadir. Ilk kisim,
calisma kapsamimda WEBI olarak anilan kaagle.com ile ulasilan resimlerin
indirilerek bilgisayara depo edilmesi, veri setinin olusturulmasi, ikinci olarak,
sistemin secilen meyve hastaliklarin1 tespit edebilmesi igin birbirinden farkli
modellerin  gelistirilip  egitilmesi  siniflandirmast  ve  egitim  basarisinin
degerlendirilmesidir. Son olarak bu islemi bir programlama kodu yazilarak, segilen
resimlerin bilgisayara bagli webcam vasitasiyla kameraya gosterilen gdérintinin
ekrana gercek zamanli metin olarak yazdirilmasmma hazir hale getirmeyi
amag¢lanmaktadir. Bu kapsamda kullanilan materyal bilgileri soyledir:

Olusturulan modeller, Microsoft Visual Studio 1.81 Intel Xeon E7-8893 v4
CPU 3.20 Ghz ’e sahip Microsoft Windows Server 2019 x64 bit isletim 0zellikteki
bilgisayar araciligiyla gelistirilmistir. Mevcuttaki baska programlama dillerine
nispeten program kodunu en hizli yazmaya olanak saglayan Python dili
kullanilmistir. Microsoft Visual Studio 1.81 ortaminda TensorFlow arkau¢ motoru

ve keras kiitliphanesi kullanilarak yazilim gelistirilmistir.

Bu c¢alisma bir bilgisayarda yazilan kodlar ve veri setinden olugsmaktadir.
Gergeklestirilen ¢alismada, egitim i¢in kullanilan veri setinde modeller
olusturulmustur. Son olarak test veri setinde bulunan goriintiiler kullanilarak ¢ilek,
domates ve fasulyedeki hastaliklar tespit edilmistir. Calismadaki amag sebze ve

meyvelerdeki hastaliklarn karsiligmi dogru olarak taninmasidir.

3.1. Aragtirmaya liskin Bulgular

Modeller, Microsoft Visual Studio 1.81 iIntel Xeon E7-8893 v4 CPU 3.20
Ghz ’e sahip Microsoft Windows Server 2019 x64 bit isletim 0zellikteki bilgisayar
Uzerinde test edilmistir. Ekran kart1 yetersizligine bagli olarak ¢aligmanin epok sayisi
sinirli tutulmustur. Verilere uyarlanan derin 6grenme yontemlerinde ¢ok sayida
parametre bulundugu i¢in uygulama ¢ok zaman almaktadwr. Dolayisiyla bu tez

kapsaminda en uygun epok sayisinin tim yontemlerde belirlenmistir. En uygun epok
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sayisi genellikle 5 ve 15 sayilar1 arasindadir. Son olarak, veri setinin 1/2’si egitim,

1/4°1 validasyon ve 1/4’i test igin kullanilmustir.

3.1.1. 10 Katmanh ESA yapisina ait egitim sonuclan

CNN mimarisi ile en uygun epok sayisi i¢in incelemeler yapilmistir. Cizelge
3.1’de 5, 10 ve 15 epoklardaki egitim veri setinin basarim ve kayip degerleri
bulunmaktadir. Bagsarim orani en yuksek olan 15 epoktaki %68.83’liik basarim ve
0.83’liik kayp egrisi Sekil 3.1 ve Sekil.3.2° de yer almaktadir.

Cizelge 3.1. 10 Katmanli ESA(CNN) yapisina ait egitim sonuglar1

Epok Zaman Resim Boyutu Kayip ve Basarim

5 11:27:01 416x416 Kayip:1.1069-Basarim:
56.80%

10 22:32:05 416x416 Kay1p:0.9551-Basarim:
64.82%

15 28:24:02 416x416 Kayip:0.83-Basarim:
68.83%

45



Training and Validation Accuracy

1.0
0.8
0.6 A
0.4 1
0.2 —— Training Accuracy
- Validation Accuracy
0 2 “ 6 8 10 12 14
Sekil 3.1 10 katmanli ESA mimarisi bagarim grafigi
Training and Validation Loss
—— Training Loss
54 —— Validation Loss
4 ~

Cross Entropy
w

Sekil 3.2 10 katmanlit ESA mimarisi kayip grafigi

46



3.1.2. 10 Katmanh ESA yapisina ait test sonuglar

CNN mimarisi ile egitilen veri setinin test sonuglari, precision, recall, accuary

ve F1 score degerleri ile birlikte asagida yer alan Cizelge 3.2 *de yer aldig1 gibidir.

Cizelge 3.2 10 Katmanli ESA(CNN) yapisina ait test sonuglari

Test Accuary Precision Recall F-1 Score

%69.51 0.7482 0.6465 0.6936

3.1.3. Inceptionv3 mimarisine ait egitim sonuglar

InceptionV3 mimarisi ile en uygun epok sayisi i¢in incelemeler yapilmistir.
Cizelge 3.3.’te 5, 10 ve 15 epoklardaki basarim ve kayip degerleri bulunmaktadir.
Bagarim orani en yiiksek olan 15 epoktaki %79.18’lik basarim ve 0.5749’luk kayip
egrisi Sekil 3.3. ve Sekil.3.4.” te yer almaktadir.

Cizelge 3.3. InceptionV3 mimarisine ait egitim sonuglart

Epok Zaman Resim Boyutu Kayip ve Basarim

5 6:42:30 416x416 Kayip:1.127-Basarim:
56.45%

10 13:17:25 416x416 Kayip:0.7669-Basarim:
71.46%

15 19:11:38 416x416 Kayip:0.5749-Basarim:
79.18%

47



Training and Validation Accuracy

1.0

0.8

—— Training Accuracy

0.2 1
—— Validation Accuracy

T T T T T T T T

0 2 4 6 8 10 12 14

Sekil 3.3. InceptionV3 Mimarisinin Basarim Grafigi

Training and Validation Loss

—— Training Loss
3.0 1 —— Validation Loss

Cross Entropy

oy
o
!

o
(%))
1

o
(<]

Sekil 3.4. InceptionV3 Mimarisinin Kayip Grafigi

48



3.1.4. Inceptionv3 mimarisine ait test sonuglari

Inceptionv3 mimarisi ile egitilen veri setinin test sonuglari, precision, recall,
accuary ve F1 score degerleri ile birlikte agagida yer alan Cizelge 3.4’te yer aldig1
gibidir.

Cizelge 3.4. Inceptionv3 mimarisine ait test sonuglari

Test Accuary Precision Recall F-1 Score

%55.06 0.5942 0.5137 0.551

3.1.5. ResNet50 derin 6grenme mimarisine ait egitim sonuclar

ResNet50 mimarisi ile en uygun epok sayisi i¢in incelemeler yapilmustir.
Cizelge 3.5.te 5,10 ve 15 epoklardaki basarim ve kayip degerleri bulunmaktadir.
Basarim orani en yiiksek olan 15 epoktaki %78.63’liikk basarim ve 0.9889’luk kayip
egrisi Sekil 3.5. ve Sekil.3.6.” da yer almaktadir.

Cizelge 3.5. ResNet50 mimarisine ait egitim sonuglari

Epok Zaman SS;ILTSU Kayip ve Basarim
5 7:58:22 416x416 Kayip:1.3869-
Basarim: 74.66%
10 15:05:01 416x416 Kayip:1.5020-
Basarim: 73.74%
15 22:14:27 416x416 Kayip:0.9889-

Basarim:78.63%
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3.1.6. ResNet50 derin 6grenme mimarisine ait test sonuclari

ResNet50 mimarisi ile egitilen veri setinin test sonuglari, precision, recall,
accuary ve F1 score degerleri ile birlikte asagida yer alan Cizelge 3.6’da yer aldig1
gibidir.

Cizelge 3.6. ResNet50 mimarisine ait test sonuglari

Test Accuary Precision Recall F-1 Score

%60.98 0.6192 0.5815 0.5998

3.2. Tartisma

Bu ¢alismada kullanilan biitiin yontemlerin egitim veri setindeki basarim
oranlar1 Cizelge .3.7°de yer alirken; test veri setindeki basarim oranlar1 Cizelge
3.8’de yer almaktadir. Genel olarak olusturulan modellerden CNN modelinin test
asamasinda daha iyi performans gosterdigi goriinmektedir.

15 epok egitimin sonunda yapilan testlerde %69.51°lik bir basarim orani
gosteren 10 katmanli ESA(CNN) mimarisi, en yiiksek basarim orani elde edilen
mimari olarak tespit edilmistir.

Bu tez calismasinda ¢esitli derin 6grenme yontemleri kullanilarak meyve ve
sebzelerde hastaliklar tespit edilmistir. Daha iyi ve yeterli donamima sahip
olunabilseydi, daha yiiksek epoklarda c¢lisilabilir ve daha iyi basarim oranlar1 elde
edilebilirdi.

Derin 6grenme modellerindeki CNN, zaman ve performans agisindan en

basarili modeldir.

Cizelge 3.7. Modellerin egitim verisi iizerindeki zaman ve basarim oranlar1 karsilagtiran tablo

Model Resim Epok Zaman Basarim Oram
Boyutu

10-Katmanlh 416x416 15 28:24:02 %68.83

ESA(CNN)

ResNet50 416x416 15 22:14:27 %78.63

InceptionV3 416x416 15 19:11:38 %79.18
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Cizelge 3.8. Modellerin test verisi lizerindeki zaman ve bagarim oranlar1 karsilastiran tablo

Model

Resim Boyutu

Basarim Oram

10-Katmanlt ESA(CNN)
ResNet50
InceptionV3

416x416
416x416
416x416

%69.51
%60.98
%55.06

Bu ¢aligma kapsaminda yapilan her ti¢ modeldeki test verilerine ait metrikler,

Cizelge 3.9’daki gibidir;

Cizelge 3.9. Modellerin test metrikleri

Model Accuary Precision Recall F-1 Score
10-Katmanl %69.51 0.7482 0.6465 0.6936
ESA(CNN)

ResNet50 %60.98 0.6192 0.5815 0.5998
InceptionV3 %55.06 0.5942 0.5137 0.551

Literatiirde, bu ¢aligmadaki veri setinde herhangi bir ¢alisma olmadigi i¢in kiyas
diger calisma sonuglari ile yapilamamistir. Ancak benzer veri setlerine sahip
calismalarin basarim oranlari ile yapilan karsilastirma tablosu Cizelge 3.10’daki
gibidir;

Cizelge 3.10. Modellerin diger ¢aligmalar ile karsilastiriimasi

A Basarim
Calisma Metot Veri Tipi Oram
Glnasekaran (1996) CNN Domates %92
Jolly&Raman SVM+K-NN Elma %85.93
(2017)
Aslan (2021) CNN+AlexNet Seftali %99.30
Terzi, Ozgiven ve CNN Uziim %96.10
Yagci (2023)
Sevli (2023) CNN Elma %98.76
Hazirlanan Calisma  CNN Domates+Cilek+Fasiilye %69.51
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Yapilan bu ¢alismaya ait basarim oranlarinin diisiik olmasinin sebepleri, veri
setindeki siniflara ait verilerin dengesiz dagilimi (unbalance), ekran kart1 yetersizligi,
sunucu yetersizliginden kaynakli epok sayilarinin sinirli ve diisiik seviyede tutulmasi

ve veri setindeki sinif sayisinin ¢oklugu ve bu smiflarin birbirine benzemesidir.

Veri setinde yer alan gorintilerde her bir gorintiye ait arka plan izole
olmadigindan ve her bir sinifa ait goriintiiler birbirine benzer oldugundan dolay1 veri
setinin zor ve ayirt ediciliginin de zor oldugu sOylenebilir. Bu yiizden sistem egitim
asamasini iyi saglayamamustir. Ilerleyen zamanlarda segmentasyon teknikleri
kullanarak bu sonuglarin iyilestirilmesi diisiiniilmektedir.

3.3. Gercek Zamanh Uygulama Ornekleri

Bu asamada, veri setinde bulunan goriintiilere 6ncelikle veri ¢oklama islemi
yapilmis olup, veri setindeki goriintii sayisi arttirilmistir. Olusan goriintiiler, CNN,
InceptionV3 ve ResNet50 modellerinde egitilmistir. Egitimde kullanilmayan test
klasoriindeki fotograflar rastgele segilerek hastalik tahmin edilmistir. Bu tahmin
sonucundaki tespit edilen hastalik, ekran ¢iktisi olarak gosterilmistir. Model dosyasi
kaydedilip kamera araciligi ile canli uygulamaya hazir hale getirilmistir. Test veri
seti ile yapilan ¢alismadaki hastalik tahminlerin CNN modelinden beslenerek 6rnek
ciktilar Sekil 3.7, Sekil 3.8, Sekil 3.9, Sekil 3.10 ve Sekil 3.11°de de gosterildigi gibi

sistem tarafindan saglanmistir.
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Sekil 3.7. Cilek Koseli Yaprak Lekesi Hastalik Tespiti
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Sekil 3.11. Domates Yaprak Kiifii Hastalik Tespiti
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4. SONUCLAR VE ONERILER

4.1. Sonuglar

Temel amaci sebze ve meyve hastalik goriintiilerinden hastalik
smiflandirmasini giivenilir bir sekilde tespit etmek olan bu ¢alisma, derin 6grenme
yontemleri uygulayarak sebze ve meyve hastaliklarmin tespitini saglamaktadir. Bu
baglamda, bu problem i¢in 6zel olarak tasarlanmis bir evrisimli sinir ag1 kullanmanin
iyl sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bunu basarmak i¢in, c¢esitli derin &grenme
teknikleri arastirilmistir.  Evrisimli sinir aglarmmi 68renme aktarimi ile farkh
mimarilerle karsilastirdigimizda, CNN mimarisinin yapisinin yaklasik %69.51 ile en
basarili oldugu goérilmektedir. Tim yontemleri zaman ve smiflandirma basar1 orani
acisindan karsilastirdigimda, 6grenme problemli meyve ve sebze meyve hastaliklar

icin en iyi yontem, 10 katmanli ESA (CNN) mimarisini kullanmaktir.

Bu ¢alismamizda kullandigimiz veri setinde arka plan izole degildi. Veri seti,
birbirine ¢ok benzeyen ve farkli agilardan gekilen goriintiilerden olugsmaktaydi.
Dolayisiyla sistem egitim asamasini iyi saglamamistir. Ilerleyen zamanlarda transfer
learning ve segmentasyon(UNET ve SEGNET) teknikleri kullaranak sonuglari

tyilestirmek hedeflenmistir.

Ulkemizde meyve hastalif1 tespit sistemi ile ilgili az sayida calisma vardir.
Bu sistem ek ekipman kullanilmadig: i¢in ucuzdur, veri gesitliligi iyi oldugu i¢in
kullanic1 dostudur. Sonug olarak, bu ¢calisma cercevesinde elde edilen orijinal veriler
gercek zamanh olarak uygulamaya hazir hale getirilerek meyve hastaliklarmin

basarili bir sekilde tespiti saglanmistir.
4.2. Oneriler

Mevcut ¢alismada, modelin basarisi, 6grenme transferinde ince ayar yapilarak
Onceden egitilmis diger basarili modellerle karsilastirilabilir. Ancak meyve
hastaliklarina ¢ilek disindaki meyve ve sebzeler, sebze hastaliklarina fasulye ve
domates yapragi disindaki sebzeler eklenerek smif sayisi artirilabilir. Uretim

hatlarinda veya paketlemede kullanilan hareketli sistemlerde sebze ve meyve
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hastaliklarinin ~ tespiti i¢in video tabanli tespit sistemi olusturulabilecegi
ongoriilmektedir. Ayrica bu calismada tasarlanan sistem gelistirilerek {iriiniin hasat
oncesi ve heniiz ¢imlenmemis meyve yapraklarinda tanmnmasi miimkiindiir. TUm
tiikketicilerin giinlik hayatta kullanabilecegi, meyve ve sebzelerle ilgili bir
uygulamanin kapsaml bir sekilde incelenecegi ve bu uygulamanin akilli telefonlarda
calisip calismadigi, ayrica dokunma gerektirmeden kullanilip kullanilamayacagi
belirlenecektir. Bu tiir arastirmalar, meyve hastaliklarmin dnlenmesine ve tiretimden

son tiiketiciye ekonomik zararin dnlenmesine 6nemli katki saglayacaktir.
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