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OZET

Ceviz, iilkemizde hem gida hem de agag endiistrisi i¢in yetistirilen dnemli bir bitkidir. Cevizde ¢esitli
cevresel faktorlerin de etkisiyle baz1 hastaliklar ve mineral eksiklikleri ortaya ¢ikabilmektedir. Bu
hastaliklar ve mineral eksiklikleri, ceviz yapraklarinda farkli sekillerde kendini gostermektedir.
Ceviz 1treticileri, ceviz verimliligini dogrudan etkileyen birtakim hastaliklar ve beslenme
yetersizlikleri ile miicadele etmek i¢in yeni nesil teknolojilerden yardim almaktadirlar. Son yillarda
bir¢ok sektorde oldugu gibi tarim sektoriinde de gesitli problemlerin ¢oziimiinde derin 6grenme
yontemleri kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, ceviz yapraklarinda goriilen ceviz antraknozu ve vitamin
yetersizliklerinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in Faster R-CNN modeli gelistirilmistir. Gelistirilen
model i¢in biri saglikli, diger li¢ii hastaliklari igeren dort siniftan olusturulan veri seti kullanilmustir.
Gelistirilen model, GoogleNet, AlexNet ve SqueezeNet gibi bazi 6n egitimli derin &grenme
modelleri ile de test edilerek siniflandirma basarisi irdelenmistir. Her bir CNN model i¢in Adam ve
SGDM optimizasyon algoritmalar1 ile farkli iterasyon sayilarmin simiflandirma basarisina etkisi
incelenmistir. Modellerin hassasiyet (precision), dogruluk (accuracy), F1 skoru ve hatirlama (recall)
gibi metrik degerleri hesaplanarak tutarliliklar1 degerlendirilmistir. Calismada gelistirilen Faster R-
CNN modelinin siiflandirmada ki dogrulugu %98,28 olarak bulunmustur.
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ABSTRACT

Walnut is an important plant grown for both food and wood industry in our country. Some diseases
and mineral deficiencies may occur in walnut with the effect of various environmental factors. These
diseases and mineral deficiencies manifest themselves in different ways in walnut leaves. Walnut
producers are getting help from new generation technologies to combat some diseases and nutritional
deficiencies that directly affect walnut productivity. In recent years, deep learning methods have
been used to solve various problems in the agricultural sector as in many sectors. In this study, Faster
R-CNN model was developed for the detection and classification of walnut anthracnose and vitamin
deficiencies in walnut leaves. For the developed model, a dataset consisting of four classes, one of
which is healthy and the other three are diseases, was used. The developed model was also tested
with some pre-trained deep learning models such as GoogleNet, AlexNet and SqueezeNet and its
classification success was analysed. For each CNN model, the effect of different iteration numbers
on classification success was examined with Adam and SGDM optimisation algorithms. Metric
values such as accuracy, precision, recall and F1 score of the models were calculated and their
consistency was evaluated. The classification accuracy of the Faster R-CNN model developed in the
study was found to be 98.28%.
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1. GIRIS

Ceviz, diinya genelinde hem gida hem de aga¢ endiistrisi agisindan 6nemli bir meyve ve
agac tirii olarak yetistirilen, ekonomik agidan biiyiik degere sahip bir bitkidir. Genis
kullanim alanlar1 nedeniyle, ceviz, bir¢ok iilkede tarimsal iiretimin ve ticaretin vazgecilmez
bir pargasi haline gelmistir. Ceviz, hem besin degeri yiiksek bir gida maddesi olarak
tilkketilirken, ayn1 zamanda dayanikl1 ve kaliteli odun elde etmek amaciyla da yetistirilir. Bu
nedenle, ceviz agaci, tarimsal ekonomiye 0nemli katkilar saglar ve bircok ¢ift¢inin gecim
kaynagini olusturur. Ancak, ceviz yetistiriciligi, g¢esitli ¢evresel olumsuzluklara maruz
kalabilmektedir. Bu ¢evresel olumsuzluklar arasinda yaprak hastaliklar1 ve mineral

yetersizlikleri de bulunmaktadir.

Ceviz yapraklarinda, fungal, bakteriyel ve viral patojenlerin neden oldugu cesitli hastaliklar
goriilebilir. Bu hastaliklar, yaprak lekeleri, kiif mantarlar1 ve benzeri semptomlarla kendini
gosterir. Ayrica, mineral yetersizlikleri de ceviz yapraklarinda belirgin izler birakir; bu
yetersizlikler, yaprak renginde solma, sararma ve yaprak deformasyonu gibi belirtilerle
ortaya cikar. Hem yaprak hastaliklar1 hem de mineral yetersizlikleri, ceviz agacinin
biiylimesini, gelismesini ve verimliligini olumsuz etkileyerek ceviz yetistiriciliginde ciddi

ekonomik kayiplara yol agabilir.

Bu sorunlar, ceviz yetistiriciliginin siirdiiriilebilirligi ve karliligi agisindan biiyiik 6nem
tagimaktadir. Dolayisiyla, ceviz agaclarinin saglik durumunun diizenli olarak izlenmesi,
hastalik ve mineral yetersizliklerinin erken teshis edilmesi, uygun tedavi ve besleme
yontemlerinin uygulanmasi gerekmektedir. Boylece, ceviz agaclarinin sagligir korunarak,

verimlilik ve kalite artirilabilir, ekonomik kayiplar en aza indirilebilir.

Ceviz yaprak hastaliklar1 ve mineral yetersizliklerinin tespit edilmesi ya da
smiflandirilmasimin  uzman goézlemciler tarafindan yapilmasi gerekmektedir. Uzman
kontrolii, ¢ogu durumda zaman alic1 ve maliyetli olabilmekte bazen de dogru bir sekilde
problemin tespiti i¢in yeterli olmayabilmektedir. Bu nedenle, derin 6grenme modellerinin
kullanimi, ceviz yapragi hastaliklar1 ve mineral yetersizliklerinin hizli, dogru ve maliyetsiz

bir sekilde tespit edilip siniflandirilmasinda 6nemli bir yere sahiptir.



Bu ¢alismada, ceviz yapraklarinda en ¢ok karsilasilan ceviz antraknozu hastaligi ile bazi
mineral yetersizliklerinin otomatik teshisi ve smiflandirilmasi igin Faster R-CNN derin
o0grenme modelinin kullanimini aragtirmay1 amacliyoruz. Derin 6grenme algoritmalarinin,
gorlintii  isleme ve smiflandirma problemlerindeki etkinligi ve dogrulugu dikkate
alindiginda, bu tekniklerin ceviz yaprak hastaliklar1 ve mineral yetersizliklerinin teshisinde

giiclii bir potansiyele sahip oldugunu diisiiniiyoruz.

Bu calisma, ceviz yetistiriciligi kapsaminda ceviz yapraklarinda goriilen ceviz antraknozu
hastalig1 ve bazi mineral yetersizliklerinin hizli ve dogru bir sekilde teshis edilmesine
yardimci olacak yeni bir yaklasim sunmayi hedeflemektedir. Elde edilen sonuglar, ceviz
yetistiricileri ve uzman kisilerin agacglardaki hastalik ya da besin-mineral yetersizliklerini

belirlemesi ve zamaninda gerekli tedbirleri almasi konusunda 6nemli katkilar saglayabilir.

1.1. Literatiir Taramasi

Evrisimsel sinir ag1 yontemlerinden olan Faster R-CNN ile ¢iiriik ve saglam elmalarin tespiti
ve siniflandirilmasina yonelik bir ¢alisma yapilmistir (Comert, Hekim, ve Adem, 2019).
Calismada farkli acilardan c¢ekilmis 1200 adet goriintii elde edilmistir. Goriintiiler bir dizi
Onigleme asamasindan gecirildikten sonra Faster R-CNN Onerilen modeli ile ¢iiriik tespiti
yaptirilarak “Ciirik / Saglam” seklinde siniflandirilmistir. Yapilan ¢alisma neticesinde

onerilen Faster R-CNN modeli ile %84,95 oraninda siniflandirma basarisi elde edilmistir.

Uziim ve {iziim yapraklarinda goriilen hastaliklarin siniflandirilmasi i¢in énceden egitilmis
olan derin 6grenme modellerinden Faster R-CNN InceptionV2 ve SSD MobilenetV1
kullanilarak yapilan ¢aligmada iki farkli veri seti kullamilmistir. Ik veri seti ile yapilan
calismada Faster R-CNN InceptionV2 modelinde %95,57 ve SSD MobilenetVV1 modelinde
%359,29 oraninda ortalama dogruluk orami elde edilmistir. Ikinci veri seti ile yapilan
calismada ise Faster R-CNN InceptionV2 modelinde %91,61 ve SSD MobilenetV1

modelinde %18 oraninda ortalama dogruluk orani elde etmistir (Ghoury, 2019).

Zeytin yapraklarina gore zeytin bitkisinin siniflandirilmasi amaciyla (Uysal, 2020), yaptigi
tez calismasinda 3400 adet zeytin yaprag: goriintiisii ile zeytin bitkisine ait 3 farkli yaprak
tirtinii siniflandirmistir. VGG16 ve VGG19 CNN modelleri ile yaptigr smiflandirma

calismasinda %88 oranda dogruluk ile VGG16 modelinde en basarili sonucu elde etmistir.



Sonrasinda oOnerilen ag modeline, keras kiitiiphanesi ImageDataGenerator sinifiyla veri
artirim islemi yaparak Adam optimizasyon algoritmasi ile 100 iterasyon degerinde modeli
egitmistir. Veri artirim islemi sonucunda da onerilen CNN modeli ile %94 dogruluk orani

ile siniflandirma basarisi elde etmistir.

Elma bitkisinde (Aksoy, Halis, ve Salman, 2020), uyuz, siyah ¢iiriik ve pas hastaligina sahip
yapraklardan olusan veri setinde evrisimsel sinir ag1 modelleri (CNN) kullanilarak hastalik
tespiti yaptirmaya c¢alismistir. VGG16-BN, AlexNet, DenseNet-121, Squeezenetl 0 ve
ResNet-34 mimarilerinin karisiklik matrisine gore performans degerlendirmesi yaptiginda
elma bitkisindeki hastaliklarin tespit edilmesinde en iyi modelin Resnet-34 oldugunu

belirtmistir.

Misir yapraklarinda olusan yaprak yanigi, musir past ve gri yaprak lekesi tespit ve
siniflandirilmasina yonelik ¢alisma yapilmistir (Goksu, Siinnetci, ve Alkan, 2021). Yapilan
calismada EfficientNetB5 agi ile evrisimsel sinir agi tabanli 2 model gelistirilmis ve bu
modellerin performans metrik degerlerini artirabilmek igin veri setine biiyiitme, aynalama,
dondiirme gibi veri ¢ogaltma tekleri uygulanmistir. Calismanin sonunda EfficientNetBS5
modeli ile %92,12, gelistirilen derin 6grenme modeli ile de %89,88 lik bir basarim orani

elde etmistir.

2021 yilinda seftali agaglarinda bazi hastaliklarin tespit ve siniflandirilmasi i¢in yapilan
caligmada AlexNet evrisimli sinir ag1 modeli ile seftali agaglarindaki kosnili ve monilya
hastaliklarinin tespit edilmeye ¢alisilmistir. (Aslan, 2021). Gergek hastalik goriintiilerinden

olusan veri seti ile yapilan deneysel ¢alismada hastaliklar %99,30 oraninda tespit edilmistir.

Domates saglikli yapraklari ile 9 farkli domates yapragi hastaligini tespit etmek icin
(Ecemis, 2022), T-Leafnet Evrisimsel Sinir Ag1 modelini 6nermistir. Calismasinda 6nerdigi
ag modelini sifirdan egiterek elde ettigi siniflandirma basarisin1 diger hazir ag modelleri
MobileNetV2, AlexNet ve VGG16 veri kiimeleri ile de egiterek sonuglarini karsilagtirmistir.
Calisma sonucunda MobileNetV2,T-LeafNet,VGG16 ve AlexNet aglarinin siniflandirma
performanslarini sirasiyla %99.1, %97.32, %99.21 ve %98.32 olarak 6lgmiis, siniflandirma
performanslari ile egitim zamanlar1 bir arada degerlendirildiginde T-Leafnet onerilen ag
modelinin diger bilinen ag modellerine gore daha kisa siirede ve az kaynakla siniflandirma

basarisi elde ettigini gozlemlemistir.



Narenciye de yaprak hastaliklarini siniflandirmak igin (Cetiner ve Cetiner, 2022) bir derin
ogrenme modeli gelistirmigler ve buna ek olarak ResNet50, MobileNetV2, ve DenseNet121
modelleri ile yaprak hastaliklarin1 siniflandirmiglardir. 3 farkli hastaligin siniflandirmasinda

%100, %100 ve %98 gibi basarim oranlar1 elde etmisglerdir.

Hastalikli ceviz yapraklart goriintii veri seti ile (Yaman ve Tuncer, 2022), yaptiklar
caligmada 726 adet ceviz yapragi goriintiisiinii saglikli ve hastalikli olarak iki sinifta
toplayarak 17 farkli derin 6grenme medeli ile bu goriintiileri siniflandirmak i¢in test etmis
ve aralarindan en iyi iki modelin DarkNet53 ve ResNetl01 oldugunu belirlemislerdir.
ReliefF algoritmasi ile bu iki modelden hibrit bir 6zellik ¢ikarimi elde etmis ve bu 6zellikleri
destek vektor makinesi (DVM) algoritmasi kullanarak %99,58 dogruluk oranina sahip bir

siniflandirma islemi gerceklestirmislerdir.

Farkli ceviz tiirlerinin siniflandirilmasi amaciyla (Kayaalp ve Altinalan, 2023) yaptiklar
caligmada cevizin, topraga ve uygun iklim kosullarina gore tiirlerinin secilip dikilmesi
gerektigini ifade etmis, ceviz bitkisinin 4-5 yil siire sonunda yetisip meyve verecegini, ancak
bu siire sonunda cevize ait gergek bir siniflandirmadan bahsedilebilecegini ifade etmislerdir.
Yaptiklar1 calismada daha erken siirelerde aldiklar1 ceviz silirglin gorsellerini derin 6grenme
modelleri ile siniflandirmay1 amaglamiglardir. 10 farkli ceviz tiirlinden olusan 3552 ceviz
goriintii veriseti ile yaptiklar1 ¢aligmada EfficientNet derin 6grenme modeli ile %91,87

dogruluk orani ile basarili siniflandirma yapmigslardir.

Gl yapraklarindaki hastaliklarla ilgili (Giilmez, 2023), giil yapraklar1 veriseti ile yaptig
caligmada giil yapraklarindaki hastaliklarin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi amaciyla
evrisimli sinir aglarin1 kullanan derin 6grenme modelleri ile siyah nokta, tliyli kiif ve
hastaliks1z sekilinde siniflandirma galigmasi yapmustir. Calismasinda Xception, VGGNet,
ResNet gibi CNN modelleri ile test yapmis ve parcacik siirii optimizasyonu (PSO) ile

optimize edilmis modelin en iyi oldugu sonucuna ulagmustir.

Bagcilikta verimi olumsuz yonde etkileyen bazi bag hastaliklarinin (mildiyd, yaprak
kivrilma viriis hastaligi, kiilleme, 6lii kol hastaligi, asma kisa bogum viriis hastalig) tespiti
ve smiflandirilmasi amaciyla doktora galigmasi yapilmustir (Altas, Ozgiiven, ve Adem,
2023). Calismada, Faster R-CNN, SSD Multibox ve Ozgiin yeni gelistirilen modelin 11000

gorlintii kullanilarak egitilerek hastalik tespit ve smiflandirma basarilar1 Olc¢lilmiistiir.



Deneysel ¢alimalar sonucunda 6zgiin yeni gelistirilen model, SSD Multibox ve Faster R-
Cnn modellerinin siniflandirma basar1 oranlart sirasi ile %96,95, %92,21 ve %92 olarak

tespit edilmistir.

Dislerdeki ciiriik seviyesinin tespiti ve siniflandirilmasi amaciyla yapilan ¢alismada 553
adetten olusan rontgen film veri seti kullanilmistir. Faster R-CNN ve YOLOv5 modelleri ile
yapilan deneysel ¢alismalarda kanal, dolgu ve koprii seklinde siniflandirma basar1 oranlari
Ol¢iilmistiir. Calisma sonucunda Faster R-CNN modeli ile %86,7 ve YOLOvV5 modeli ile
%92,7 dogruluk degerlerine ulasiimistir (Unsal ve Adem, 2023).

Kanser tespit yontemlerinden biri olan Manyetik Rezonans (MR) goriintiileme teknigi ile
elde edilen Mammogram goriintiileri kullanilarak meme kanserinin tespiti ve
smiflandirilmast amaciyla bir tez ¢alismasi yapilmistir (Bigici, 2023). Yapilan tez
caligmasinda “The Digital Database for Screening Mammography-DDSM” ag¢ik kaynak veri
tabanindan alinan 500 adet kanserli ve normal goriintiilerden olusan veri seti kullanilmistir.
Goriintiilerdeki lezyonlar uzman radyologlar tarafindan belirlenerek Labellmg etiketleme
araci kullanilarak XML dosyasi haline getirilmistir. Caligmada Faster R-CNN derin 6grenme
modeli ile birlikte kullanilan Inception v2, Resnetl01 ve Resnet50 modellerin lezyonlar
belirlemedeki basar1 dogruluk oranlar1 sirasiyla %97,16, %94,74 ve %99,63 olarak tespit

edilmistir.

Kabuklu findikta ¢atlak, delik ya da kirik gibi kusurlu findiklarin goriintii isleme yontemleri
kullanilarak otomatik olarak tespiti ve siniflandirilmasi amaciyla ¢alisma yapilmistir.
Yapilan deneysel c¢alismada Facebook firmast tarafindan gelistirilen Detectron2
uygulamasinda Faster R-CNN modeli ¢alistirilarak kabuklu findiklar saglam ve kusurlu
olarak iki sinifa ayrilmistir. Elde edilen siniflandirma bagar1 orant mAP o6lgegine gore %92

olarak tespit edilmistir (Kivrak ve Giirbiiz, 2023).

Kiraz yapraklarinda hastalik tespiti i¢cin (Bozcu, 2024), iki farkli veri seti kullanarak derin
o0grenme modellerinin performansini incelemistir. Calisma sonucunda MobileNet-V2 ve
onerilen CNN+LSTM modelleri ile en 1yi sonuglari elde ettigini belirtmistir. Calismasinda
ayrica gesitli veri setleri kullanilarak giivenirliligin daha da artirilabilecegini, farkli derin
ogrenme modelleri kullanilarak hastalik tespitinde basarim oranlarinin daha da

yiikseltilebilecegini ifade etmistir.



2. TEMEL KAVRAMLAR

Makine 6grenmesi, derin 6grenme ve konvoliisyonel sinir aglari, yapay zeka teknolojilerinin
en temel bilesenleridir. Bu teknolojiler, karmasik problemleri ¢ézmek ve daha akilli
sistemler gelistirmek i¢in giinimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bilhassa Faster R-
CNN gibi gelismis modeller, nesne algilama ve smiflandirma islemlerinde yiiksek
performans ve dogruluk saglamaktadir. Bu bdliimde makine 6grenmesi, derin 6grenme,
Faster R-CNN kavramlariin yani sira bazi evrisimsel sinir ag1 modelleri ayrintili olarak

incelenecektir.

2.1. Makine Ogrenmesi

Makina 6grenmesi (Machine Learning) bir problemin eldeki bulgulara dayanarak bilgisayar
tabanli algoritmalarla ¢dziilmesini amaclar. Makine 6grenmesinde el ile islenmesi zor,
uzmanlik gerektiren ya da zaman alan veriye dayali en uygun model olusturulur. (Oztiirk ve
Sahin, 2018). Ozellikle belirsizlik ve karar verme siirecinin zor oldugu problemlerin ¢oziimii
icin farkli makine 6grenmesi yontemleri gelistirilmistir. Bu yontemler arasinda denetimli,
denetimsiz ve pekistirmeli 6grenme gibi makine Ogrenme yontemleri yer almaktadir

(Gokalp, 2022).

Makine O6grenmesi, saglik, finans, tarim, perakende gibi pek ¢ok sektorde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Ornegin elde edilen gériintiiler iizerinden hastalik tespiti yapilmasi ya da
bir e-ticaret uygulamasinin miisteriye kisilestirilmis onerilerde bulunmasi gibi her tiirden

pek cok uygulamalar gelistirmek makine 6grenmesi ile miimkiin hale gelmistir.

2.2. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglarina getirilen yeni bir yaklasim olarak ortaya
¢ikmis bir makine 6grenmesidir (Kus, 2019). Cok katmanli sinir aglar1 olarak da ifade edilen
derin konvoliisyonel sinir aglar ile siniflandirma, sinyal igleme, nesne tespiti, video ve
goriintli analizi, gibi pek ¢cok konuda bir ¢cok calisma yapilmis ve yiiksek basarim sonuglar

elde edilmistir.



Bir sinir ag1 Sekil 2.1°de goriildiigii iizere “On islem- 6zellik ¢ikarimi-siniflandirma ve
tespit” seklinde iic ana asamadan olusur. Her li¢ asamada da dogrulugu artirmaya yonelik
caligmalar yapilirken 6zellik ¢ikarimi agamasinda tespit edilmesi istenen olay ya da gorsele
ait belirgin hususlar elde edilmeye caligilir. Siniflandirma ve tespit asamasinda ise elde
edilen belirgin 6zelliklerden hareketle yapay sinir aglar1 kullanilarak siniflandirma islemi

gerceklestirilir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

Smiflandirma ve
Tespit

On Islem Ozellik Cikarim

Sekil 2.1. Bir sinir aginin {i¢ ana agamast

Derin konvoliisyonel sinir aglarinda on islem ve 6zellik ¢ikarimi gibi asamalar gz ardi
edilmekte ve kullanilacak derin sinir ag1 icerisinde yer alan katmanlarda otomatik olarak
belirlenmektedir. Konvoliisyonel sinir aginin yapisinda yer alan katmalar icerisinde gerekli
on islem ve belirgin 6zellik ¢ikarimlart yapilarak sonraki katmanlara otomatik olarak

aktarilmaktadir (Hinton, Srivastava, Krizhevsky, Sutskever, ve Salakhutdinov, 2012).

2.3. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Tiirkge evrisimsel sinir ag1 olarakta bilinen konvoliisyonel sinir aglari (CNN) ¢ok katmanl
ve ileri beslemeli bir yapay sinir agidir. Genellikle hastalik tespiti, ses Ve yiiz tanima, goriintii
siniflandirma, nesne tespiti gibi bilhassa goriintli analizlerinin yapilmasinda yaygin olarak
kullanilir. 1998 yilinda LeCun ve arkadaslar1 tarafindan ilk konvoliisyonel sinir agi
olusturulmus LeNet adin1 almistir. Sonraki yillarda AlexNet (2012), ZFNet (2013), VGGNet
(2014), GoogleNet (2015) ve Resnet (2015) gibi gliniimiizde yaygin olarak kullanilan birgok

on egitimli evrisimsel sinir ag1 mimarileri ortaya ¢ikmistir(Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

CNN’ler, goriintiiler iizerinde farkli boyutlarda konvoliisyon matrisleri kullanilarak
filtreleme yapar ve bu sekilde goriintiilerdeki 6zniteliklerin belirgin hale gelmesini saglar.

ESA mimarilerinin bu 6znitelikleri kendi kendine ¢ikarabiliyor olmasi 6nemli bir avantajdir.



Derin 6grenme yapilari igerisinde en ¢ok kulalnilan sinir aglari Evrigimsel sinir aglaridir.
ESA modelleri temelde bes ana katmandan olusmaktadir. Bunlar; giris katmani, evrisim
(konvoliisyon) katmani, havuzlama (pooling) katmani, tam baghh katman ve c¢ikis
katmanlaridir (Karadeniz, 2023). Sekil 2.2” de bir evrisimsel sinir agmin bes temel

katmansal yapis1 gosterilmektedir.
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—_— . . l J Antroknoz
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_— Siepe——1_ ... ) C V1
Girig . ) X Antroknoz ve
Pooling  Konvolisyon Pooling ‘ o Vitaminsiz
Konvoltisyon + RelLU + RelU Flatten Con:ected SoftMax
Ozellik (")grenme Smmflandirma

Sekil 2.2. Evrigimsel sinir aglarinin temel katmanlari

2.3.1. Giris Katmam

Veri giris katmani olarakta bilinen bu katman, evrisimsel sinir agina goriintii verilerinin ilk
gonderildigi katmandir. Giris katmanina “Genislik x Yikseklik x Kanal” seklinde 3 boyutlu
bir matris olarak verilen RGB goriintiisii, agin egitimi i¢in girdi verisi olarak kulanilir. Her
bir goriintiiye ait veri art arda gelerek bir veri setini olusturur. Burada veri setinin boyutu,
agin test siiresi ve bellek ihtiyaci ile dogru orantili olarak artip azalacaktir. Diisiik boyutlu
bir goriintii verisi bellek ihtiyaci ve egitim siirecini azaltirken olusturulacak agin derinligini
azaltir bu da performansi diisiirebilir. Bu sebeple goriintii analizlerinde hem ag derinligi hem
donanimsal maliyet hem de agin basarisi i¢in uygun bir giris goriintiisii boyutu seg¢ilmelidir

(Inik ve Ulker, 2017).
2.3.2. Konvoliisyon (Evrisim) Katmani
Konvoliisyonel sinir aglarmin temelini olusturan bu katmanda girdi verisi iizerine dnceden

belirlenmis bir filtre uygulanarak girdi verisin belirgin 6znitelikleri elde edilir. Filtreleme

islemi sonucunda girdi verisinden daha kii¢iik boyutlu bir matris verisi olusturulur.



Evrigsim (konvoliisyon) isleminde, 6nceden belirlenen “n x n” boyutlu filtreleme matrisi girdi
gorilintiisiine ait goriintli matrisi tizerinde adim adim gezdirilir. Her bir adimda giris matrisi
ile filtreleme matrisinin ¢akistig1 degerler carpilip varsa diger kanallardan da ayni sekilde
gelen degerler ile toplanarak yeni bir matrisi olustururlar. Elde edilen bu yeni matris giris
goriintli veri matrisine gore daha kiiclik boyutta olusmaktadir. Bu sekilde evrisim iglemi
tamamlanarak giris verisine ait belirgin 6zellikler elde edilmis olur. Sekil 2.3’de 5x5x3

boyutlu bir girdi verisinin 3x3 boyutlu bir filtre maskesi ile olan konvoliisyon islemi

gosterilmektedir.
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Sekil 2.3. 5x5x3 boyutlu gériintiiniin 3x3 boyutlu filtre ile konvoliisyon islemi (inik ve
Ulker, 2017)

Konvoliisyon iglemi sonrasinda elde edilen 6zellik haritasinda, giris goriintiisii boyutu, filtre
boyutu, adim biiyiiliigii gibi parametreler yer alir. Yapilan evrisim (konvoliisyon) isleminin

matematiksel formiilii denklem1’de gosterilmistir (Karadeniz, 2023).

(f * )(®) = j F@gt - Ddt )
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Formiildeki f giris gorlintiisiinii g ise filtreyi ifade etmektedir.

Uygulanan filtreler, her bir derin 6grenme algoritmasinda ayni olabilecegi gibi farkl
boyutlarda da olabilmektedir. Ornegin AlexNet mimaride 11x11 matrisle filtreleme
yapilirken ZfNet mimaride 7x7 matrisle filtreleme yapilmaktadir. Yine yaygin olarak
kullanilan GoogleNet, VGGNet, ResNet mimarilerde 5x5,3x3,2x22,1x1 boyutlu
filtrelemeler ile konvoliisyon igslemi yapilabilmektedir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

2.3.3. Aktivasyon Katmam

Evrigsimli sinir aglarinda aktivasyon katmani, genellikle evrisim katmaninin ardindan gelir
ve temel amaci evrisim katmanindan gelen sonuglar1 daha anlamli ve yorumlanabilir hale
getirmektir. Bu sekilde agin O0grenme yetenegi daha da artirilmis olmaktadir. ReLU
(Rectified Linear Unit), Sigmoid ve Tanh aktivasyon fonksiyonlari, diger aktivasyon
fonksiyonlarina oranla daha hizli olmasindan dolay1 yaygin olarak kullanilmaktadir (Nair ve

Hinton, 2010).

2.3.4. Tam Bagh (Full-Connected) Katman

Evrisimsel sinir ag1 modellerinde tam bagli katman, kendinden 6nce gelen tiim katmanlara
tam baglidir. Tam baglh katmanda onceki katmanlara bagli olarak 6zellikler aciga ¢ikar.
Ortaya ¢ikan bu 6zellikler giris verisindeki nesnenin hangi sinifla iligkili oldugunu belirler.

Sekil 2.4’ de tam bagli katman yapis1 gosterilmistir.

Sekil 2.4. Tam bagl katman yapisi.
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2.3.5. Havuzlama (Pool) Katmani

Bu katmanda, bir 6nceki ReLu (Aktivasyon) katmanindan gelen veriler indirgenerek bir
sonraki konvoliisyon katmani i¢in giris verisinin boyutlar1 azaltilir. Burada yapilan bu isleme
asag1 ornekleme de denilmektedir. Asagi 6rnekleme islemi veri lizerinde bir takim kayiplar
olusturur. Bu kayiplar, sonraki katmanlar igin islenecek veri miktarini azaltmis olacagi i¢in
agin hizlanmasma katki sagladigi gibi agdaki hesaplama ve bellek miktarlarinin da

azalmasini saglamaktadir (Hinton ve digerleri, 2012).

Havuzlama katmaninda; uygun boyutlarda bir filtre, veri havuzu igerisine uygulanarak giris
veri matrisleri i¢inde kalan uygun degerlerin saptanmasini saglar. Bu en uygun degerlerin
saptanmasinda Sekil 2.5 de gosterilen en biiyiik havuzlama (max pooling) ya da ortalama
havuzlama (average pooling) yontemlerinden biri kullanilir. En biiyik havuzlama
yonteminde girig verisi lizerinde filtreye karsilik gelen kisimdaki en biiylik deger alinirken
ortalama havuzlama yonteminde filtreye karsilik gelen kisimdaki degerlerin ortalamasi

hesaplanir (Karadeniz, 2023).
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Sekil 2.5. En biiyiik havuzlama (max pooling) 6rnegi.

Evrisimsel sinir aglarinda havuzlama katmani her mimaride yer almayabilir. Havuzlama
katmani sonucunda elde edilen goriintiiniin boyutu asagidaki gibi hesaplanir (Inik ve Ulker,

2017).
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Uretilen Yeni Gériintii Boyutu = G, x Y, x D, @)
(G, —F)
G, =—Z+4+1 3
2 T @)
(Y1 —F)
Y, =——“ 4+ 1 4
2 " + 4)
DZ = D1 (5)
G1 > Giris verisi buyutunun genislik degeri
G2 > Giris verisi buyutunun yiikseklik degeri
D1 > Giris verisi buyutunun derinlik degeri
F > Filtrenin boyutu
A > Adim sayisi

Havuzlama islemi yapilirken genelde F degeri 2 ve A degeri 2 olarak alinir. Havuzlama

katmaninda derinlik ayn1 kalmaktadir.

2.3.6. Softmax Katman

Evrisimsel sinir aglarinda smiflandirma islemi yapilirken girdi goriintii verisi tim
katmanlardan gegirilerek son kisimda smiflandirma tahmininin yapilmasi i¢in softmax
katmanina iletilir. Softmax smiflandirici katmani nesnenin ¢ikistaki hangi simifa ait
olabilecegini degerlendirerek O ile 1 arasinda bir deger iiretir. Burada elde edilen degerin 1°e

yakin olmasi dogru siiflandirma olasiligini artirmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

2.3.7. Diger Katman ve Kavramlar

Konvoliisyonel sinir aglarin1 yapisinda bazi temel katmanlarla birlikte pek ¢cok gizli katman
yer almaktadir. Evrisimsel sinir aglari, model basarisinin artirilarak yiiksek dogrululuk
oranina sahip simiflandirmalar yapabilmesi i¢in bazi hiper-parametreler kullanmaktadir.

Aktivasyon katmani, 6grenme katsayisi, filtre boyutu, giris goriintlisii boyutu, seyreltme,
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katman sayisi, mini-batch size, epoch parametreler evrisimsel sinir aglarinin egitilmesinde

kullanilan kavramlardan bazilaridir (Karadeniz, 2023).

Mini-Batch Degeri

Evrisimsel sinir aglar1 egitilirken tiim verilerin ayn1 anda isleme alinmasi, donanim ya da
hesapla agisindan oldukca maliyetli olacagi i¢in s6z konusu degildir. Dolayisi ile veri seti
tamami1 yerine par¢a parca alinarak egitim asamasia alinmaktadir. Ayni anda egitime
alinacak veri miktar1 2" sayidaki mini-batch degeri ile belirlenir (Du, Shen, Liu, Lu, ve Gong,

2021). Mini-batch degerinin yiiksek tutulmasi donanim ve bellek maliyetini artiracacaktir.

Mini-batch degeri, modelin egitilmesi esnasinda tiim veri setinin kii¢iik parcalara (mini-
batch) boliinmesini ifade eder. Dogru secilmis bir mini-batch degeri bilhassa yiiksek
miktardan olusan veri setleri ile calisildiginda verimlilik ve hiz acisindan avantaj
saglamaktadir. Mini-batch degeri ayn1 zamanda model egitiminin her bir iterasyonunda

kullanilacak goriintii sayis1 olarakta ifade edilmektedir.

Epoch Degeri

Evrisimsel sinir aglari egitilirken ayni anda verilerin tamami egitime alinmazlar. Bunun
yerine belli miktarda pargalar halinde alinarak egitime almnirlar. Egitim veri setinin
tamaminin model tarafindan bir kez egitime alinmas: ile tekrarlanan bu egitim adimlarinin
her birine 1 epoch denilmektedir. Her bir parca egitildikten sonra elde edilen basarim,
geriyayilim (backpropagation) ile modelin agirliklarini giinceller. Her yeni parca
egitildiginde bu iglemler tekrarlanarak modelde agirliklar giincellenir ve en uygun agirlik

degeri elde edilmeye calisilir (Giirbtiz, 2020).

2.4. Faster R-CNN

Evrisimsel sinir aglart ile bir goriintii tizerindeki herhangi bir nesnenin tahmin edilmesi,
goriintiiniin siniflandirilmasi islemidir. Nesnenin goriintii tizerindeki konumu ya da nesnenin
goriintiide kapladigi sinirlarin belirlenmesi ise nesne tanimlama islemidir. Nesne algilama
(Object Detection), goriintii iizerindeki ilgilenilen nesnelerin algilandigi bir gdérme

teknolojidir.
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Sekil 2.6. Goriintli siniflandirma ile nesne algilama arasindaki fark

Bir yapay zeka modeli, Sekil 2.6’da soldaki gibi goriintiiniin hastalikli bir yapraga ait
oldugunu belirleyecekse yaptigi is simiflandirma, goriintiiyii hastalikli yaprak olarak
siiflandirirken (sagda) ayni zamanda hastalik belirtisinin konumunu da belirliyorsa yaptigi

is nesne algilamadir. Derin 6grenmede nesne tanimlama i¢in R-CNN modeli tasarlanmistir

(Girshick, Donahue, Darrell, ve Malik, 2014).

- .Bﬁlge
E= Onerisi ﬂ Saghkh
= = —
- -

o :% l‘ ' Antraknoz
== INTNY \
== ............... CNN; 4 A
L 3 ESAagile Mineral Eksik

1- Giris Goriintiisii 2. Bilge Onerileri dzellikleri cikarma .
(Yaklasik 2000 bolge) 4- Bélgeleri Smflandirma

Sekil 2.7. R-CNN mimarisi.

R-CNN mimarisi, Sekil 2.7.”de goriildiigii {izere 4 ana kisimdan olusmaktadir. Ilk kisimda
goriintiiler alinirken ikinci kisimda goriintii iizerinde Secici Arama(SA) ile konum ya da
bolge nerileri ¢ikarilir. Onerilen kisimlar iigiincii boliimde 6n egitimli bir ESA modeline
verilir. Dordiincii boliimde ise ESA’dan gelen her bir ¢ikt1 siniflara ayristirilir. Burada segici
arama ile bir goriintiiden yaklagik 2000 farkli bolge onerisi ¢ikarilip bunlarin her biri iiglincii
boliimde ESA ya verilmektedir. Her bir girdi goriintiisiinden elde edilen ¢ok sayidaki bolge
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Onerisi ESA’nin egitim asamasinda ¢ok zaman kaybina neden olacaktir. Bu sorunu ¢6zmek

icin Fast R-CNN modeli 6nerilmistir (Girshick, 2015).

Fast R-CNN modelde, R-CNN’den farkli olarak segici aramadan gelen her bir bolge onerisi
yerine girdi goriintiisiiniin tamamina CNN uygulanir. CNN’den elde edilen 6zellik haritasina
gore bolge Onerisi olusturulur. Bu yontem test ve egitim siiresini 6nemli 6l¢giide kisaltmistir

(PseudoLab, 2020).
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Sekil 2.8. Faster R-CNN mimarisi.

Faster R-CNN modelinde, CNN bir bolge 6neri modeli (RPN) ile birlikte kullanilarak nesne
algilama yapmaktadir. Girdi goriintiisiindeki her bir konumda algiladigi nesne sinirlarini ve

nesnellik puanlarint ayni anda tahminleyen bir evrisimli ag modelidir. Bu modelde Fast R-
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CNN ve RPN modelleri tiim evrisimsel Ozelliklerini paylasmak iizere tek bir agda
birlestirilmistir. Faster R-CNN yapisinda iki ana modiil yer almaktadir. ik modiil, bolge
onerileri sunan bir ESA’dan olusmaktadir. ikinci modiil ise ilk modiilde dnerilen bolgeleri
kullanan hizli R-CNN yapisidir (Faster, 2015). Sekil 2.8.”de iki ana modiilden olusan Faster
R-CNN modeli gosterilmistir.

R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN mimari modelleri ile ayr1 ayr1 Pascal Voc veri seti
iizerinde yapilan deneysel calismalarim sonuglar1 Cizelge 2.1.’de verilmistir (Inik ve Ulker,

2017).

Cizelge 2.1 R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN modellerin performans karsilagtirmasi

Olciit R-CNN Fast R-CNN  Faster R-CNN
Goriintii test siiresi(sn) 50 2 0.2

Hiz 1x 25X 250X
Yiizdesel Tahmin 66 66.9 66.9

2.5. On Egitimli Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

On egitimli derin 6grenme modelleri, daha dnce genis veri kiimeleri iizerinde egitilmis ve
belirli bir gérevi 6grenmis modellerdir. Bu modeller, transfer 6grenme yontemleriyle baska
gorevler i¢in yeniden kullanilabilir. Bu yontem, sifirdan bir model egitmekten daha az zaman
ve hesaplama kaynag1 gerektirir ve genellikle daha iyi1 performans saglar (Han ve digerleri,

2021).

2.5.1. GoogleNet

GoogleNet (Inception) mimarisi, 2014 yilinda diizenlenen ILSVRC yarigmasinda %5,7 gibi
diisiik bir hata orani ile iyi bir basar1 elde ederek birinci olmustur. 22 katman derinlige sahip
olan GoogleNet aginda toplam 144 katman yer almaktadir. Inception modiilii ile farkli
boyutlarda filtrelemeler yapabilen GoogleNet agi diger mimarilere gore farklilik

gostermektedir. Sekil 2.9° da GoogleNet mimari yapisi gosterilmistir.
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Sekil 2.9. GoogleNet Mimarisi (Kaya).

Inception modiilii sayesinde GoogleNet mimarisinde farkli boyutlarda filtrelemeler
yapilabilmektedir. AlexNet’e gore 12 kat daha az parametre igeren bu mimaride 1x1, 3x3,
5x5 seklinde farkli filtrelemeler yapilabilmektedir. GoogleNet mimarisi, diger
mimarilerdeki art arda katmanlardan olusmus yapidan farkli olarak gelistirdigi modiiler

filtreme yapisi sayesinde daha derinlikli bir yapidadir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

GoogleNet mimarisinde, tam baglantili katmanlarin (full connected) sayisin1 azaltmak icin
modelin son katmanlarinda global average pooling kullanilmigtir. Average pooling
kullanim1 modelin genelleme kabiliyetini artirmaktadir. Modelin ara katmanlarinda yer alan
ek siiflandiricilar sayesinde modelin derin kisimlarinda bile gradyanlarin etkili bir bigimde
geri yayilhimi dolayist ile egitimin de daha stabilize olmasi saglamigtir. Diisiik hata oranlari,
diger derin aglara gore daha az parametre igermesi neticesinde diisiik bellek gereksinimi,
yapisindaki inception modiilii sayesinde farkli veri kiimelerinde etkili 6grenme yetenegi
GoogleNet modelin avantajli yonleri olarak one ¢ikmaktadir. Diger basit aglara gore
inception modiillerindeki yapisal karmasiklik ile biiyiik ag derinliginin getirdigi yiiksek
hesaplama giiciine olan gereksinim GoogleNet modelin dezavantajlar1 olarak 6n plana

cikmaktadir (Krizhevsky, Sutskever, ve Hinton, 2021).
2.5.2. AlexNet
AlexNet ESA modeli 2012 yilinda diizenlenen ImageNet yarigmasinda Oriintii tanimada hata

oranint %26 seviyelerinden %15 seviyesine indirgemis ve birinci olmustur. AlexNet

modelinde dogrusal olmayan fonksiyonlar i¢in Aktivasyon (Relu) katmani, egitim siirecinde
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asirt 0grenmeyi engellemek icin Birakma (dropout) katmani ve agirlik gecikmeleri ve
momentum degerleri i¢in ise Gradyan inis modeli kullanilmistir. Bu mimaride 5 temel
konvoliisyon katmani yer almaktadir. Her konvoliisyon katmanindan sonra bir aktivasyon
(Relu) katmaninin bulundugu bu mimari, giris katmani, normalizasyon katmani, havuzlama
katmani, dropout katmani, tam bagl katman ve ¢ikis katmanindan olugmaktadir (Dogan ve

Tiirkoglu, 2019). Sekil 2.10° da AlexNet mimari yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 2.10. AlexNet Mimarisi Yapisi.

Sekil 2.10°daki ¢ok katmanli AlexNet mimaride goriildiigii gibi her katman islevinden sonra
veriler sonraki katmana aktarilmaktadir. Giris katmanindan itibaren her katman arasinda
aktarilan ve islenen veri miktar1 olduk¢a fazladir. Normal bir bilgisayar islemcisi ile ¢ok
fazla zaman alan bu islemleri kisaltmak i¢in ayn1 anda ¢ok daha fazla islem yapabilen GPU

islemcileri kullanilmaktadir (Krizhevsky ve digerleri, 2021).

2.5.3. SqueezeNet

SqueezeNet, AlexNet diizeyinde dogruluk saglayabilen fakat AlexNet’e gore ¢ok daha az
parametre kullanan ayn1 zamanda kii¢iik boyutu ile 6n plana ¢ikmig bir evrisimsel sinir ag1
modelidir. Ortaya ¢ikis amaci, diger sinir aglari ile ayn1 dogruluk seviyesini daha az
parametre, donanim ve depolama alani ile elde etmektir. SqueezeNet agi ile ImageNet
lizerinde yapilan ¢calismada AlexNet ile elde edilen dogruluk orani 50 kat daha az parametre
ile elde edilmistir. Daha az parametre ve donanmim maliyeti ile tasarlanmis olmasi

sequeezenet modelinin mobil cihazlar ya da gomiilii sistemler gibi sinirli hesaplama
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donanimina sahip cihazlarda tercih edilmesine neden olmaktadir (Iandola ve digerleri,

2016).

SqueezeNet modelindeki en 6nemli unsur yapisinda yer alan Fire modiliidiir. Fire modiilii
kendi icerisinde squeeze ve expend katmanlar1 olmak iizere 2 ana katmandan olusur.
Squeeze katmani, giris kanal sayisim1 azaltan 1x1 evrisim filtrelerinden olusmaktadir.
Expend katmaninda ise hem 1x1 hem de 3x3 evrisim filreleri yer almaktadir. Expend
katmanindaki bu filtreler squeeze katmaninin ¢iktisin1 genisletmek i¢in kullanilmaktadir

(Iandola ve digerleri, 2016). Sekil 2.14> de SqueezeNet mimari yapis1 gosterilmistir.
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Sekil 2.14. SqueezeNet makro mimari goriiniimii (Iandola ve digerleri, 2016).
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2.6. Performans Metrikleri
Derin 6grenme algoritmalari ile gergeklestirilen nesne tespiti ve siniflandirma islemlerinin
basarim performanslarinin degerlendirilmesinde karisiklik matrisi (Confusion Matrix)

onemli bir olciittiir. Karigiklik matrisinde, gercek deger ve tahmin edilen degerlerden olusan

4 farkli kombinasyona ait sonuglar gosterilir.

GERCEK DEGER

Pozitif Negatif

1) ©)
= Dozit
= oziti
£'3 ) P
S a
r
2= Negaif FN N
= )

Sekil 2.15. Karigiklik matrisi (Confusion matrix)

e TP (True Positive — Dogru Pozitif) : Gergekte pozitif olan ve smiflandiricinin da

pozitif olarak tahmin ettigi 6rnek sayisini ifade eder.

e FP (False Positive— Yanlis Pozitif) : Gergekte negatif olan ve siniflandiricinin pozitif

olarak tahmin ettigi 6rnek sayisini ifade eder.

e TN (True Negative — Dogru Negatif) : Ger¢ekte negatif olan ve siiflandiricinin da

negatif olarak tahmin ettigi 6rnek sayisini ifade eder.

e FN (False Negative— Yanlis Negatif) : Gergekte pozitif olan ve simiflandiricinin

negatif olarak tahmin ettigi 6rnek sayisini ifade eder.

Dogruluk (Accuracy)

Veri setinde dogru tahmin edilen degerlerin sayisinin veri setindeki tiim 6rnek sayisina

bolumi ile elde edilir.
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Dogru Tahmin Sayist TP+ TN

Dogruluk = = = 6
oBTu Tum Ornek Sayist Toplam ©)
Duyarlhilik (Recall)
Veri setindeki hasta olan yapraklarin dogru tespit edilmesi oranidir denilebilir (Simsek,
2018).
TP
D = — 7
uyarlilik TP T FN (7

Kesinlik (Precision)

Veri setindeki hasta olaran yapraklarin dogru tespit edilmesi oranidir denilebilir (Simsek,
2018).

Duyariilik = —— ©)
WAt = rp  Fp

F1 - Skor (F1-Score)

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasi olarak ifade edilir (Simsek, 2018).

F1— Sk ) Duyarlilik = Kesinlik 9
—_ — *
or Duyarlilik + Kesinlik ©
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3. CEViZ HASTALIKLARI VE BESIN YETERSIZLIiGi

Ceviz, diinyada ve lilkemizin birgok bolgesinde gerek kereste gerekse de yemis olarak
{iretimi yapilan ve birgok insanin ge¢imini saglayan énemli bir bitkidir. Ulkemizde ceviz
iiretimi 1970’11 yillarda diinyada en 6n sirada iken 2000’11 y1llar itibari ile iyice gerilemis ve
hatta iiretilen ceviz miktar1 iilkemiz ihtiyacini karsilayamaz duruma gelmistir (Aslansoy,

2012). Bu gerilemenin bir sebebi de zararli organizmalarin tiretime verdigi zarlardir.

Bitkilerde karsilasilan olas1 hastaliklar yaygin olarak bitki organlarina ya da bitki patojeni
organizma gruplarina gore siniflandirilir. Bazi patojenler bitkinin birden ¢ok organinda
hastalia dair belirtiler olusturmaktadir. Bu durumlarda ise yaygin olarak belirti gosterdigi

organ dikkate alinmaktadir.

Armillaria kok ¢iiriikliigii, Phytophthora kok ve kok bogazi ciirtikliikleri ile gévde ve dal
kanserleri, Geriye dogru 6liime neden olan patojenler, Dal solgunlugu, Pamugumsu Kok
clirtikliigii hastaliklar1 kok ve govde hastaliklar1 olarak siralanabilir. Kok kanseri ile Derin
veya ylizeysel kabuk kanseri ise bakteriyel kaynakli hastaliklar olarak siniflandirilabilir

(Tezcan, 2005).

3.1. Ceviz Yaprak Hastaliklar

Ceviz antraknozu, Microstroma beyaz kiifii, Boga gozii yaprak lekesi, Alternaria yaprak
lekesi, Ascochyta halkali lekesi gibi hastaliklar ceviz yapraklarinda karsilagilan fungal
kaynakli hastaliklar olarak ifade edilebilirken ceviz yaniklig1 ise bakteriyel kaynakli tek
yaprak hastalig1 olarak 6ne ¢ikmaktadir (Tezcan, 2005).

3.1.1. Ceviz Antraknozu

Ceviz antraknozu Gnomonia leptostyla hastalig1 en yaygin rastlanan hastalik etmenidir (Zeki
ve Ozdem, 2013). Ceviz antraknozu, diinyada ve yurdumuzda ceviz agacmnin en dnemli
hastaliklarindan biridir ve genellikle ¢ok yagish gecen ilkbahar aylar ile az yagish gecen
yaz aylarinda onemli diizeyde ekonomik zararlar olusturmaktadir Gnomonia leptostyla

hastalig1 belirtileri genellikle agacin yapraginda, meyvesinde ve geng siirglinlerinde tespit
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edilmistir. Hastalikl1 yapraklarda enfeksiyon noktasinin ¢evresi sarimsi bir renk almaktadir.
Ayrica gerekli miicadelenin yapilmadig bolgelerde hastalik ilerledik¢e agag¢ ¢iplak bir hal
alarak agacta kurumalar meydana gelmistir (Gokge, Turak, Albayrak, ve Akbas, 2011).
Bununla beraber hastaliga yogun sekilde yakalanan yapraklar genellikle vaktinden once
dokiilerek dallarin iyi olgunlagmamasina neden olmakta ve kigin da dona kars1 hassasiyetinin
artmasina neden olmaktadir (Bremer, 1954). Ceviz antraknozu belirtisi olan ceviz yapragi

Resim 3.1’ de verilmistir.

Resim 3.1. Ceviz Antraknozu

Cevizlerde antraknoz etmeni Gnomonia leptostyla yapraklarda kahve renkli lekelerle
baslamaktadir. Bu lekeler birleserek yapragin tamamini kaplamakta ve devaminda olusacak
siddetli enfeksiyonlarda agacin kavrulmus goriiniimii ortaya ¢ikmaktadir (Eken ve Demirci,
1998). Hastalik genellikle oransal olarak nemi yiiksek olan bolgelerdeki geng siirgiin ceviz
yapraklarinda, meyvelerinde ya da yaprak saplarinda goriilmektedir. Hastaligin belirtileri
yapraklarda ve ceviz kabugunda kiigiik lekelerin olugmasidir. Bu lekeler biiyiiyiip birleserek
tiim ceviz ya da yaprak yiizeyini kaplayabilmektedir. Bu durum zamanla yesil renkteki ceviz
kabuguna da zarar vererek verimde kayiplara neden olmaktadir (Budak, 2010). Hastaligin
siddetlenmesi neticesinde yapraklar tamamen dokiilerek siirgiinlerde kurumalar meydana

gelmektedir (Gokge ve digerleri, 2011).
3.2. Cevizde Besin Yetersizligi
Bitkiler, ihtiyact olan besin elementlerini yapraklari araciligi ile havadan, kokleri ile de

topraktan alir. Topraktan yada havadan alinan besin miktar1 yeterli olmadig1 durumlarda da

giibrelemeye ihtiya¢ duyarlar. Bitkilerin gelismesi ve iyi bir verim elde edilebilmesi igin
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bitkinin yeteri miktarda makroelement ve mikroelementleri almas1 gerekmektedir. Ceviz
yetistiriligi kapsaminda da ceviz fidanlarinin ve agaglarinin gerek makroelementlere(Azot
(N), Fosfor (P), Potasyum (K), Kalsiyum (Ca), Magnezyum (Mg), Kiikiirt (S), Sodyum (Na))
gerekse de mikroelementlere(Bor (B), Demir (Fe), Bakir (Cu), Cinko (Zn), Mangan (Mn),
Molibden (Mo), Nikel (Ni), Klor (Cl) ve Selenyum (Se)) ihtiyact olmaktadir. Ceviz,
elementlerin bir kismina ¢ok fazla duyarlilik gostermektedir. Bu maddelerin eksikligi ceviz
agacinin gelisimini ve ceviz meyvesinin olusumunu olumsuz etkilemektedir. Ceviz
bitkisinde bu elementlerin eksikligini tespit etmenin en iyi yolu da yaprak analizidir. Bazi
makroelement ve microelement eksiklikleri yaprak analizinde birbirine benzeyebilmekte ve
uzmanlik gerektirmektedir. Siiphelenilen durumlarda ise ceviz agacindan alinacak yeterli
miktardaki yapragin toplanarak bir labaratuarlarda analizi yaptirilmalidir (Cevizde Besin
Elementi Eksiklikleri, 2016).

3.2.1. Ceviz Bitkisinde Bor(B) Eksikligi
Bir ceviz agacindaki besin eksikligi belirtilerini yapraklarindan da anlamak miimkiindiir.

Ornegin Resim 3.2’ de goriildiigii iizere yaprak yiizeyindeki acik renkli lekeler ve benekli

yesil renkli agilmalar cevizde Bor (B) eksikliginin tipik bir belirtisidir (Yildiran, 2013).

Resim 3.2. Bor elementi eksikligi goriilen ceviz yapragi

3.2.2. Ceviz Bitkisinde Demir (Fe) Eksikligi

Topragin pH degerinin yiliksek olmasi ve topraktaki element fakirligi demir ekkliginin ana

nedenidir. Demir eksikligi, yaprak yiizeyinin ve yeni slirgiin yapraklarin renginin tamamen
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acik sartya donmesi ile gorsel olarak ta anlasilabilmektedir (Yildiran, 2013). Resim 3.3’ de

demir eksikligi belirtisi olan ceviz yaprag1 goriintiisii verilmistir.

Resim 3.3. Demir eksikligi olan ceviz yapragi goriintiisii

3.2.3. Ceviz Bitkisinde Magnezyum (Mg) Eksikligi

Magnezyum elementi ceviz yapraklarina yesil rengi veren klorofil maddesinin olusumunu
saglar. Magnezyum elementinin eksikligi bitkide fotosentezi olumsuz etkileyerek agacin
enerji almasimi dolayisi ile de gelisim hizin1 6nemli 6lglide azaltir (Cevizde Besin Elementi
Eksiklikleri, 2016). Topraktaki kire¢ eksikligi ve pH degerinin yiiksek olmasindan kaynakli
magnezyum eksikliginde Resim 3.4’ de goriildiigii lizere yaprak sap kismindan baslayarak
sararmaya baglamasi ve agik renkli bir yapida yapragin kurumasi cevizde magnezyum

eksikliginin tipik bir belirtisidir (Y1ildiran, 2013).

Resim 3.4. Magnezyum eksikligi olan ceviz yapragi goriintiisii
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3.2.4. Ceviz Bitkisinde Potasyum (K) Eksikligi

Potasyum, agacin hastalik ve zararlilara kars1 direncini artiran 6nemli bir makroelementtir.
Agacin su dengesinin korunmasi noktasinda da énemli gorevi vardir. Yetersizliginde ise
dokularindaki suyun azalmasiyla beraber agacin biliylimesi de yavaglayacaktir. Siirgiin
gelisimi, verim ve kalitede diisiikliige sebebiyet vermektedir. Agacin potasyum dengesinin
yeterli olmasi neticesinde dolgun ceviz iiretmek miimkgn olmaktadir (Cevizde Besin
Elementi Eksiklikleri, 2016).

Ceviz agacinda potasyum eksikligi, ceviz yapraginin Resim 3.5’ de gorildiigi gibi

kenarindaki kurumalardan da anlasilabilmektedir (Yildiran, 2013).

Resim 3.5. Potasyum eksikligi olan ceviz yapragi goriintiisii
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4. MATERYAL VE YONTEM

Ceviz yaprak goriintiilerinden, ceviz antraknozu hastaligi ile bazi minereral eksiklikleri derin
ogrenme yontemleri kullanilarak tespit edilip siniflandirilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda,
elde edilen veri seti kullanilarak bilinen ESA modelleri ile gelistirilen Faster R-CNN
modelinin smiflandirma basarim oranlar1 karsilagtirilmistir. Calisma kapsaminda bazi
yazilim, donanim ve yontemler kullanilmistir. Calisma kapsaminda oOncelikle veri seti
olusturulmus ardindan veri setine data augmentation (veri ¢ogaltma) islemi uygulanmstir.
Bu boliimde, deneysel ¢aligmada kullanilan materyal ve yontemler hakkinda gerekli bilgiler

yer almaktadir.

4.1. Cahymada Kullamilan Yazilim ve Donanimlar

Veri setindeki goriintiilerin ¢ekiminde 48MP etkin piksel, 2x Optik Zoom, F/1.8 ~ F/2.0
diyafram ve maksimum 8000x6000 piksel ¢oziiniirliik degerlerine sahip Huawei P30 Lite

marka ve model mobil telefon kullanilmistir.

Derin 6grenme ile nesne tespiti ya da smiflandirma gibi islemlerin hizli ve sorunsuz
yapilabilmesi i¢in 1yi bir bilgisayara ihtiya¢c duyulmaktadir. Derin 6grenme islemlerinde,
grafik islemciler (GPU), bilgisayar islemcilerine (CPU) gore ¢ok daha hizli ve verimli
calismaktadir.

MATLAB, derin 6grenme ¢alismalarinin hizli ve verimli bir sekilde gerceklestirilebilmesi
icin yaygin olarak kullanilan bir programlama platformudur. MATLAB ile farkli derin
ogrenme modelleri gelistirilebilmekte ayni zamanda bu modellerin egitimi ve
degerlendirilmeleri yapilabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda ceviz yapraklarindaki hastalik ve
mineral yetersizligi bulgularinin simiflandirilmasi i¢in bir model gelistirilmistir. Gelistirilen
ve mevcut mimari modellerin performanslart detaylica analiz edilmistir. Yapilan deneysel
caligmalarda MATLAB programinin 64 bit 2021b versiyonu kullanimis ve ¢alismalar i¢in
Intel Core i5-3450 CPU 3.10 GHz islemci, 16 GB RAM ve NVIDIA GeForce RTX2060
grafik kartina sahip bir bilgisayar tercih edilmistir.
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4.2. Gelistirilen Yontem

Gelistirilen yontemde, Faster R-CNN yapisi ceviz yapraklarinda goriilen hastaliklarin ve
vitamin yetersizliklerinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in su sekilde kullanilmistir: Bu model
olusturulurken, saglikli, antraknoz, vitaminsiz ve her iki hastaliga sahip olmak {izere dort
sinifl bir veri seti kullanilmustir. ilk olarak, girdi gériintiileri konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)
ile islenerek ozellik haritalar1 gikarilmistir. Bu 6zellik haritalar1, Bélge Oneri Ag1 (Region
Proposal Network - RPN) ad1 verilen yapi tarafindan analiz edilerek olasi nesne bolgeleri
elde edilmistir. RPN, ¢esitli 6l¢eklerde ve oranlarda ¢apa kutular1 (anchor boxes) kullanarak
bu bolgeleri belirler ve her bolge i¢in nesne veya arka plan olasiliklarin1 hesaplamaktadir.

Sekil 4.1°de gelistirilen yontemin blok diyagrami goriilmektedir.

smflandinicy

(classifer)

onerilenler

(proposals)

Bélgesel Oneri Ag1 (Region b

dzellik haritalarn

(feature maps)

Proposal Network-RPN) .

EvrisimKatmanian
{nony lavers)

Sekil 4.1. Gelistirilen Faster R-CNN modelin blok diyagrami

Onerilen bolgeler, ROI Pooling katmanina gegirilerek sabit boyutlara déniistiiriilmiis ve tam
bagli katmanlarda dort siniftan birine (saglikli veya {i¢ hastaliktan biri) atanmistir. Ayrica,
her bolgenin sinir kutusu koordinatlar1 diizeltilmistir. Son agamada, “bbox” ile “cls” kutular1
arasinda Non-Maximum Suppression (NMS) kullanilarak gereksiz veya ¢akisan oneriler
elenmis ve en giivenilir tespitler elde edilmistir. Sekil 4.2’de yontemin detaylandirilmis

yapisi gosterilmistir.
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FASTER R-CNN
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Sekil 4.2. Gelistirilen modelin detayli gosterimi

Gelistirilen model, goriintiilerden olusan bir veri setinde potansiyel olarak bulunan nesne
bolgelerini tespit edip bu bolgeleri siiflandirmak igin tasarlanmis bir Faster R-CNN

modelidir.

Model, cesitli konvoliisyon, ReLU ve havuzlama katmanlari ile 6zellik ¢ikarimi yaparak
RPN katmanlar ile bolge onerileri olusturur ve onerilen bolgeleri ROI Pooling ve tam
baglantili katmanlar ile siniflandirir. Gelistirilen Faster R-CNN model, 39 konvoliisyon
katmani, 6 RPN katmani, 1 ROI Pooling katmani ve 9 R-CNN katmani olmak tizere toplam
55 katmandan olugmaktadir. Sekil 4.3° de gelistirilen Faster R-CNN modelin katmansal

yapist gosterilmistir.
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\o _/

!

R-Cnn (3 Katman]

| Tam Baglantih {Fully Connected) Kaimanlar |

| Softmax we Siniflandirma Katrmanlan |

l

Sekil 4.3. Gelistirilen Faster R-CNN modelin katmansal yapisi

4.3. Veri Seti

Veri seti igin gerekli fotograflar, Amasya iline bagli Aydinlik kdyiinde sonbahar mevsiminde
alimmistir. Fotograf ¢ekimi, 8000x6000 c¢oziiniirliikte mobil telefon (Huawei P30 Lite)
kullanilarak yapilmistir. Veri seti i¢in 274 adet ceviz yapragi goriintiisii, agaglarin ug yeni
sirgiin yerlerinden alinarak fotograflar1 ¢ekildi. Cekilen fotograflar bir ziraat miihendisi
uzman esliginde incelendi. Elde edilen goriintiilerde ceviz bitkisinde en yaygin goriilen
antraknoz hastalig1 ile ¢esitli vitamin ya da mineral eksikliklerinin oldugu tespit edildi.

Uzman esliginde siniflandirma isleminin yapilabilmesi i¢in elde edilen gorseller “Saglikli”,
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“Ceviz  Antraknozu (Antraknoz)”, “Mineral Eksikligi (Vitaminsiz)”, “Ceviz
Antraknozu+Mineral Eksikligi (Her iki hastalik)” olarak 4 sinifa ayristirildi. Olusturulan
siniflardan 6rnek yaprak gorselleri Resim 4.1, Resim 4.2, Resim 4.3 ve Resim 4.4’ de
gosterilmistir. Saglikli, ceviz antraknozu, mineral eksikligi ve ceviz antraknozu+mineral
eksikligi seklinde olusturulan siniflara ait goriintii sayilari sirasiyla 146, 38, 56 ve 34 olarak

belirlendi.

——

Resim 4.1. Saglikli 6rnek yaprak gorselleri

iy o)

Resim 4.2. Ceviz antraknozu (Antraknoz) olan ceviz yaprag: drnekleri

—_—r

Resim 4.3. Mineral eksikligi (Vitaminsiz) olan ceviz yaprag: drnekleri
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Resim 4.4. Ceviz antraknozu + mineral eksikligi (Her iki hastalik) olan ceviz yaprag
gorselleri

4.4. Veri Bilyiitme (Data Augmentation)

Farkl1 egitim ornekleri elde etmek maksadiyla veri seti lizerinde bir dizi degisiklik yapmak
veri setinni Olgegini genigletmektedir. Veri ¢ogaltma (Data augmentation), modelin
genelleme yetenegini artirdigr icin derin 6grenmede ¢ok yaygin olarak kullanilmaktadir

(Dobrescu, Giuffrida, ve Tsaftaris, 2020).

evsw

Sekil 4.4. Data Augmentation uygulanmis ceviz yapragi 6rnekleri.

Dort siniftan olusan ceviz yapragi veri setine dondiirme, rastgele giiriiltii, kirpma, 6teleme,
bulaniklagtirma ve ekleme veri arttirma teknikleri uygulanmigtir. Yapilan veri artirma islemi
sonrasinda elde edilen goriintii 6rnekleri sekil 4.4’de, goriintii sayilar1 ise gizelge 4.1°de

gosterilmistir.
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Cizelge 4.1. Veri setindeki goriintii sayilarinin siniflara gére dagilimi

Sumf Data Augmentation Data Augmentation
oncesi goriintii sayilari sonrasi goriintii sayilari
Saglikli 146 2774
Antraknoz 38 780
Vitaminsiz 56 1064
Her iki hastalik 34 627
Toplam 274 5245

4.5. Optimizasyon Algoritmalari

Optimizasyon algoritmalari, derin 6grenmede kayip fonksiyonlarinin en aza indirilerek
model parametreleri i¢in en uygun degerlerin elde edilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Bu
algoritmalar, CNN modellerinin egitim basarilar1 ve verimlilikleri agisindan énemli bir rol
oynamaktadir. SGD, SGDM, Adagrad, RMSProp, Adam, AdaMax, Nadam, AmsGrad ve
AdaDelta algoritmalar1 derin O6grenme modellerinin egitilmesinde yaygin olarak
kullanilmaktadir. Algoritmalarin birbirlerine gore belirli avantaj ve dezavantajlar1 vardir. Bu
nedenle bir problemin ¢6ziimiinde en uygun optimizasyon algoritmasiin segilerek
hiperparametre ayarlamalarinnin da dikkatli bir sekilde yapilmasi gerekmektedir
(Goodfellow, Bengio, ve Courville, 2016).

SGDM Optimizasyon Algoritmasi

SGDM (Stochastic Gradient Descent with Momentum), derin 6grenme modellerinin
egitilmesinde kullanilan optimizasyon algoritmalarindan biridir. Klasik SGD algoritmasi,
kayip fonksiyonunu en aza indirgemeyi amaglar. Bu indirgemeyi yaparken de bir takim
giicliiklerle karsilasmaktadir. Momentum, bu zorluklarin iistesinden gelmeye yardimeci
olmaktadir. SGDM optimizasyon algoritmasi, optimizasyon siirecinin hizlandirilarak daha
stabil hale gelmesi i¢in klasik SGD optimizasyon modeline momentum eklenmesi ile elde
edilmistir. Burada momentum, optimizasyon isleminde kendinden 6nceki adimlarin yoniinii
dikkate alarak parametrelerin daha kararli ve hizli bir sekilde glincellenmesine olanak saglar

(Goodfellow ve digerleri, 2016).
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Adam Optimizasyon Algoritmasi

Adam (Adaptive Moment Estimation), derin 6grenme modellerinin egitiminde kulanilan
SGD optimizasyon algoritmasinin bir uzantisidir. Adam, derin 6grenme modellerinin hizl
ve etkili bir sekilde egitilebilmesi i¢in adaptif moment tahminlemesi yaparak parametrelerin
dinamik olarak optimize edilmesini saglar. Bu sebele, giiniimiizde derin 6grenme
modellerinin egitilmesinde Adam algoritmasi siklikla tercih edilmektedir (Goodfellow ve
digerleri, 2016).
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5. DENEYSEL UYGULAMA

Bu calismada ceviz yapraklarinda goriilen antraknoz ve vitamin yetersizliklerinin tespiti ve
siiflandirilmasi i¢in Faster R-CNN modeli gelistirilmistir. Gelistirilen model, B6liim 4.2'de
detayli olarak anlatilmistir. Uygulama igin dncelikle, 274 adet resimden elde edilen veri seti
saglikli, antraknozlu, vitaminsiz ve her iki hastaliga sahip olarak simiflandirilmigtir. Veri

setindeki dort sinifa ait 6rnek goriintiiler resim 5.1°de gosterilmistir.

Resim 5.1. Saglikli, antraknozlu, vitaminsiz ve her iki hastaliga sahip goriintiiler

Bu siniflara ait goriintii sayilar ¢izelge 5.1°de gosterilmistir.

Cizelge 5.1. Veri setini olusturan siiflar ve goriintii sayilari

Smif Adi Goriintii Sayisi
Saglikli 146
Antraknoz 38
Vitaminsiz 56
Her iki hastalik 34

Bu resimler, kullanilacak CNN’in biiyiik veriyle yiiksek dogruluklu sonuclar elde
etmesinden dolay1 c¢esitli Onisleme islemlerine tabi tutulmustur. Bu yontemlerin ilki veri

cogaltma islemidir. Resimler, orijinal biiyiikliikleri korunarak déndiirme, 6teleme, kirpma,
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rastgele giiriiltii ekleme, renk degistirme ve bulaniklastirma teknikleriyle artirilmigtir.

Artirma igleminden sonra elde edilen veri seti sayilar1 Cizelge 4.1’de gosterilmistir

Veri setindeki resimlere ikinci islem olarak resim kiigliltme islemi uygulanmistir. Deneysel
uygulama i¢in kullanilan donanim mimarisi de diislinlilerek 128x128x3 boyutlarina
kiigiiltme islemi ger¢eklestirilmistir. Kiicliltme isleminde, resimler 128x128x3 boyutlarinda
bir piksel matrisine standardize edilmistir. Yeniden boyutlandirma asamasinda, goriintiiniin
kalitesini korumak i¢in antialias 6zelligi kullanilarak kenar yumusatma islemi uygulanmis
ve bikiibik interpolasyon yontemi ile pikseller aras1 gegisler daha piiriizsiiz hale getirilerek

yiiksek kaliteli sonuglar elde edilmistir.
Olusturulan veri setinin testlerine baslayabilmek icin, literatiir taramasina dayanarak,
gelistirilen model i¢in hiperparametre belirleme islemi yapildi. Test isleminde se¢ilen CNN

hiperparametreleri gizelge 5.2’de gosterilmistir.

Cizelge 5.2. Gelistirilen modelin test isleminde segilen CNN hiperparametreleri

Hiperparametreler Degeri
Optimizasyon algoritmasi Adam, SGDM
Epoch 10,30,50,100

Mini Batch Size (veri Alt kiimesi) 64

Ogrenme orani 0.001

Dogrulama Frekansi 30

Veri setinin %80’1 egitim, %20’si test olarak belirlenmistir. Gelistirilen yontem igin
kullanilan hiperparametreler, AlexNet, GoogleNet ve SqueezeNet gibi bazi 6n egitimli derin
ogrenme modelleri ile de test edilerek siiflandirma basarilar1 karsilastirilmistir. Cizelge
5.2°de gosterilen her iki algoritma ve epoch sayist i¢in smiflandirma basarilar1 elde
edilmistir. Elde edilen basar1 degerleri ve gelistirilen model ile 6n egitimli modellere ait
performans metrikleri (dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F1 skoru), 10 epoch sayisi i¢in
Cizelge 5.3°de, 30 epoch sayisi i¢in Cizelge 5.4°de, 50 epoch sayisi i¢in Cizelge 5.5’te ve
100 epoch sayisi igin Cizelge 5.6’te gosterilmistir.



Cizelge 5.3. 10 iterasyon degerinde CNN modellerin performans karsilastirmasi

2 S 3 _ -
- S 2 ES (28 |2 |82 2
& 3 22 |2 < |4 = |¥ & o
&b 5
Q
Gelistirilen CNN | Adam | 94.57 0.97 0.98 0.97
Model SGDM | 9371 0.95 0.96 0.96
) GoogleNet Adam | 94.18 0.98 0.94 0.96
= SGDM | 93.61 0.98 0.94 0.96
gﬂ SqueczeNet Adam | 71.69 0.93 0.84 0.88
SGDM | 52.91 1.00 0.69 0.69
o Adam | 91.90 0.99 0.89 0.94
SGDM | 93.80 0.99 0.91 0.93
Gelistirilen CNN | Adam | 94.57 0.88 0.97 0.93
S Model SGDM 93.71 0.92 0.89 0.91
S Adam | 94.18 0.93 0.94 0.94
€ GoogleNet  sopm | 9361 | 087 | 096 | 091
% A Adam | 71.69 0.43 0.63 0.51
'GS) SGDM 52.91 - - -
O Ao Net Adam | 91.90 0.81 1.00 0.89
SGDM | 93.80 0.88 0.96 0.92
Gelistirilen CNN | Adam | 94.57 0.96 0.85 0.90
5 Model SGDM 93.71 0.92 0.98 0.95
% GoogleNet Adam | 94.18 0.92 0.93 0.92
= SGDM | 9361 0.90 0.93 0.91
E SqueezeNet Adam | 71.69 0.32 0.59 0.42
£ SGDM | 5291 - - -
= Ao Net Adam | 91.90 0.90 0.95 0.92
SGDM | 93.80 0.87 0.99 0.93
Gelistirilen CNN | Adam 94.57 0.89 0.97 0.92
L Model SGDM | 9371 0.92 0.83 0.87
N 2 Adam | 94.18 0.84 0.96 0.90
€z GoogleNet
2 2 SGDM | 9361 0.88 0.89 0.88
E E SqueezeNet Adam | 71.69 0.78 0.47 0.59
2 § SGDM | 52.91 - - -
3 ANt Adam | 91.90 0.80 0.93 0.86
SGDM | 93.80 0.87 0.99 0.93
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Cizelge 5.4. 30 iterasyon degerinde CNN modellerin performans karsilastirmasi

C S 3 _ —
£ = £ |® 8 |52 |8 B %
s 5 S22 |2 |Aa= |¥ & | T
Y S
O
Gelistirilen CNN Adam 98.28 0.99 0.98 0.99
Model SGDM | 97.43 0.99 0.98 0.99
) GoogleNet Adam | 95.61 0.99 0.95 0.97
= SGDM | 93.61 0.98 0.94 0.96
g" SqueczeNet Adam | 89.70 0.93 0.95 0.94
SGDM | 79.22 0.98 0.83 0.90
o Adam | 92.09 0.98 0.91 0.94
SGDM | 92.95 0.98 0.92 0.95
Gelistirilen CNN | Adam | 98.28 0.96 0.99 0.98
- Model SGDM | 97.43 0.98 0.95 0.97
S Adam | 95.61 0.90 0.99 0.95
€ GoogleNet  sopm | 9361 | 087 | 096 | 091
% A Adam | 89.70 0.87 0.86 0.86
£ SGDM | 79.22 0.62 0.82 0.71
© AloxNet Adam | 92.09 0.83 0.92 0.87
SGDM | 92.95 0.87 0.97 0.92
Gelistirilen CNN | Adam | 98.28 0.97 0.99 0.98
5 Model SGDM 97.43 0.94 0.98 0.96
% GoogleNet Adam | 95.61 0.94 0.96 0.95
= SGDM | 93.61 0.90 0.93 0.91
E SqueezeNet Adam | 89.70 0.89 0.84 0.86
£ SGDM | 79.22 0.63 0.72 0.67
= Ao Net Adam | 92.09 0.87 0.93 0.90
SGDM | 92.95 0.90 0.92 0.91
Gelistirilen CNN Adam 98.28 0.99 0.97 0.98
§ - Model SGDM | 97.43 0.95 0.97 0.96
3 = GoogleNet Adam | 95.61 0.88 0.96 0.92
= % SGDM | 93.61 0.88 0.89 0.88
> E SqueezeNet Adam | 89.70 0.82 0.83 0.82
5 § SGDM | 79.22 0.44 0.62 0.52
3 AlexNet Adam | 92.09 0.85 0.96 0.90
SGDM | 92.95 0.82 0.96 0.89




Cizelge 5.5. 50 iterasyon degerinde CNN modellerin performans karsilastirmasi

C S 3 _ —
; 3 £ E5 |28 2¢& (82| ¢
z o 2% |8 £ |4~ |¥ & o
5 g
:Q
Gelistirilen CNN | Adam | 97.71 | 0.9 0.98 0.99
Model SGDM | 97.90 | 0.99 0.99 0.99
i SoogleNet Adam | 96.85 | 0.99 0.98 0.98
< SGDM | 96.66 | 0.99 0.97 0.98
gﬂ SqueezeNet Adam | 9256 | 0.99 0.91 0.95
SGDM | 8599 | 1.00 0.84 0.91
w» Adam | 93.14 | 0098 0.91 0.94
SGDM | 92.85 | 0.99 0.90 0.95
Geligtirilen CNN | Adam | 97.71 0.95 0.99 0.97
S Model SGDM 97.90 0.97 0.97 0.97
g condie Adam | 96.85 | 0.95 0.95 0.95
< SGDM | 96.66 | 0.94 0.98 0.96
% A Adam | 9256 | 0.89 0.95 0.92
= SGDM | 85.99 | 0.74 o1 0.82
O oot Adam | 9314 | 0.85 0.94 0.90
SGDM | 9285 | 0.87 0.98 0.92
Gelistirilen CNN | Adam | 97.71 | 0.97 0.96 0.97
- Model SGDM | 97.90 | 0.96 0.98 0.97
% SoogleNet Adam | 96.85 | 0.93 0.98 0.95
2 SGDM | 96.66 | 0.95 0.94 0.95
£ SqueezeNet Adam | 9256 | 084 0.96 0.90
2 SGDM | 8599 | 0.75 0.86 0.80
= Adam | 9314 | 089 0.96 0.92
AlexNet SGDM | 9285 | 083 | 096 | 089
Gelistirilen CNN | Adam 97.71 0.95 0.98 0.97
2 Model SGDM | 97.90 | 0.98 0.94 0.96
32 SoogleNet Adam | 96.85 | 0.6 0.94 0.95
= % SGDM 96.66 0.92 0.97 0.95
E = SqueezeNet Adam | 9256 | 084 0.93 0.88
3 & SGDM | 85.99 | 0.58 0.96 0.73
3 oot Adam | 93.14 | 087 0.98 0.92
SGDM | 92.85 | 0.88 0.95 0.91




Cizelge 5.6. 100 iterasyon degerinde CNN modellerin performans karsilastirmasi

5, c
i) o Z — —
- °) > 3 > = X & 2
= £ 3 SE|Z 8 |2 F |E S
£ 8 E ES |28 |28 |8 B %
);c_b o < ~— —
@)
Gelistirilen CNN Adam 97.33 0.99 0.98 0.99
Model SGDM 97.24 0.99 0.99 0.99
GooaleNet Adam 96.66 0.99 0.97 0.98
~ g SGDM | 97.14 0.99 0.97 0.98
’cm%” SaueezeNet Adam 96.57 0.98 0.98 0.98
a SGDM | 90.09 0.97 0.90 0.93
o Adam 91.13 0.97 0.90 0.94
SGDM | 95.52 0.99 0.98 0.98
Gelistirilen CNN Adam 97.33 0.97 0.96 0.96
3 Model SGDM | 97.24 0.95 0.97 0.96
_g -y 4 Adam 96.66 0.95 0.93 0.94
E 9 SGDM | 97.14 | 094 | 099 | 096
[
< A Adam 96.57 0.94 0.92 0.93
N
> g SGDM | 90.09 0.87 0.94 0.91
o AlexNet Adam 91.13 0.87 0.93 0.90
SGDM | 95.52 0.94 0.92 0.93
Gelistirilen CNN Adam 97.33 0.93 0.98 0.96
5 Model SGDM 97.24 0.96 0.96 0.96
S GooaleNet Adam 96.66 0.92 0.99 0.96
z g SGDM | 9714 | 096 0.95 0.96
E Adam 96.57 0.96 0.95 0.96
8 SqueezeNet
£ SGDM | 90.09 0.84 0.86 0.85
= AlexNet Adam 91.13 0.86 0.89 0.88
SGDM | 95.52 0.93 0.94 0.93
Gelistirilen CNN Adam 97.33 0.97 0.93 0.95
2 - Model SGDM | 97.24 0.94 0.93 0.94
> A
§ 2 GoogleNet Adam 96.66 0.94 0.98 0.96
X g SGDM | 97.14 0.95 0.98 0.97
cF SqueezeNet Adam | 96.57 0.94 0.96 0.95
o £ q SGDM | 90.09 0.72 0.96 0.82
3 = AlexNet Adam 91.13 0.78 0.98 0.87
SGDM | 95.52 0.87 0.92 0.90
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Gelistirilen yontem i¢in en bagarili deger, 30 epoch sayis1 ve Adam algoritmasiyla %98,28

olarak bulunmustur. Bu basariya ait karigiklik (Confusion) matrisi Sekil 5.1°de

gosterilmistir.
Antraknoz 150 5 1 3.8%
Herikihastalik 124 1 0.8%
w Saglikli 2 2 0.7%
.
(]
@
=
= VitaminEksikligi 1 2 4 206 3.3%

0.7% 3.1% 1.8% 1.4%

Antraknoz Herikihastalik Saghkli  VitaminEksikligi
Predicted Class

Sekil 5.1. Gelistirilen modele ait 30 epoch ve Adam algoritmasi i¢in karigiklik matrisi

Sekil 5.1°de gosterilen gelistirilen modele ait karigiklik matrisinde mavi ile gosterilen alanlar
gercekte ve model tahminlemesi sonucunda dogru siniflandirilanlarin sayisin1 vermektedir.
Pembe renkli alanlardaki degerler ise gercekte olmalart gereken siniflara gore gelistirilen
modelin yanlig tahminledigi sayilar1 vermektedir. Daha acik ifade ile belirtecek olursak

gelistirilen Faster R-CNN modeli;

e Gergekte antroknoz hastaligi olan 6 gorselin 5 tanesini saglikli, 1 tanesini vitamin

eksikligi olarak hatali tahmin etmistir.
e Gergekte her iki hastaligi olan 1 gorseli saglikli olarak hatali tahmin etmistir.

e Gergekte saglikli olan 4 gbrselin 2 tanesini vitamin eksikligi ve diger 2 tanesini her

iki hastalik olarak hatali tahmin etmistir
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e Gergekte vitamin eksikligi olan 7 gorselin 1 tanesini antroknoz, 4 tanesini saglikli ve

2 tanesini her iki hastalik olarak hatali tahmin etmistir.

Gelistirilen modelin 30 epoch ve adam algoritmas1 i¢in accuary-loss grafigi sekil 5.2°de

gosterilmistir.

Training Progress (23-May-2024 12:21:22)

“l A e e e e = Ol

1

o

ek Sl atnoabasetoolestonealetat s oo s s oleoetooolt ot oo omboosces "l
: s 500 1000 0o e 2000

Sekil 5.2. Gelistirilen model i¢in accuary-loss grafigi

Veri setimizin AlexNet, GoogleNet ve SqueezeNet derin 6grenme modellerine ait en basarili

epoch sayis1 ve basarilarin1 gosteren karisiklik matrisleri su sekildedir.

AlexNet en iyi basarty1r 100 epoch SDGM optimizasyon algoritmasinda yakalamigtir. Sekil
5.3’de bu modele ait karisiklik matrisi gosterilmistir. Bu modelin basarist %95.52 olmustur.
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Sekil 5.3. AlexNet’e ait 100 epoch ve SDGM algoritmasi i¢in karigiklik matrisi

GoogleNet en iyi basartyr 100 epoch SDGM optimizasyon algoritmasinda yakalamigtir.
Sekil 5.4’de bu modele ait karigiklik matrisi gosterilmistir. Bu modelin basaris1 %97.14

olmustur.
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Sekil 5.4. GoogleNet’e ait 100 epoch ve SDGM algoritmasi igin karigiklik matrisi

SqueezeNet en iyi basariyr 100 epoch Adam optimizasyon algoritmasinda yakalamustir.
Sekil 5.5’de bu modele ait karisiklik matrisi gosterilmistir. Bu modelin basaris1 %96.57

olmustur.
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Sekil 5.5. SqueezeNet’e ait 100 epoch ve SDGM algoritmasi i¢in karigiklik matrisi

Antraknoz

Herikihastalik Saqglikli

VitaminEksikligi
Predicted Class
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5.8%

5.6%

2.0%

4.2%

Literatiirde Faster R-CNN derin 6grenme modeli ile farkli alanlarda yapilan akademik

calismalarda siniflandirma basari oranlari ile bu tez ¢alismasinda gelistirilen Faster R-CNN

modelin siniflandirma basar1 oranlarinin karsilastirilmasi Cizelge 5.7° de gosterilmistir.

Cizelge 5.7 Literatiirde Faster R-CNN modeli ile yapilmig siniflandirma ¢alismalarinin

karsilagtirmast
Yazar & Yil Amag Yontem Basan
Oram
(Comert ve Elmalarda ¢iiriik tespiti ve Faster R-Cnn 84,95
digerleri, 2019) | siniflandirilmasi
(Altas ve Bazi bag hastaliklarinin tespiti ve - Faster R-Cnn 92
digerleri, 2023) | siniflandirilmasi - SSD Multibox 92,21
- Ozgiin Yeni 96,95
Gelistirilen Model
(Unsal ve Dis rontgen goriintiileri tizerinden - Faster R-Cnn 86,7
Adem, 2023) ¢iiriik seviyesinin siniflandirilmasi - YOLOvV5 92,7
(Bigici, 2023) Mammogram goriintiilerindeki Faster R-Cnn ile
lezyonlarin tepiti ve simiflandirilmas: | birlikte kullanilan
- InceptionV2 97,16
- Resnet101 94,74
- Resnet50 99,63




Cizelge 5.7. (devami)
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(Kivrak ve Kabuklu findik meyvesinde kusurlu Faster R-Cnn 92
Giirbiiz, 2023) meyvelerin tespiti ve siniflandirilmasi
(Ghoury, 2019) | Uziim ve iiziim yaprak hastaliklarinin | -Faster R-Cnn 95,57
tespiti InceptionV2
-SSD 59,29
MobilenetV1
Gelistirilen Ceviz yaprak hastaliklar1 ve mineral | Faster R-Cnn 98,28

Yontem

eksikliklerinin siiflandirilmasi
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6. SONUC VE ONERILER

Son yillarda bir¢ok sektérde oldugu gibi tarim alaninda da ¢esitli problemlerin ¢oziimiinde
derin O0grenme yoOntemleri siklikla kullanilmaya baslanmistir. Literatiirde, bitkilerdeki
hastaliklarin tespit ve siniflandirilmasina yonelik pek ¢ok bilimsel ¢alisma farkli derin

O0grenme yontemleri ile yapilmistir.

Bu tez calismasinda, ceviz yapraklarinda kendini gosteren hastatalik ve besleme
bozukluklarindan bazilarinin  farkli derin O6grenme modelleri ile tespit edilerek
smiflandirilmast yapildi. Calisma kapsaminda Oncelikle yaprak gorsellerinden veri seti
olusturuldu. Saglikli, antraknozlu, vitaminsiz ve her iki hastaliga sahip olmak iizere
siiflandirilan veri setindeki goriintiilere ¢esitli veri artirma teknikleri uygulanarak veri seti
goriintlii sayilar1 ¢ogaltildi. Calismada gelistirilen Faster R-CNN modeli ile bilinen 6n
egitimli ESA modellerinden AlexNet, GoogleNet ve SqueezeNet modellerinden her birinin
Adam ve SGDM optimizasyon algoritmalarinda farkli epoch degerlerindeki siniflandirma
basarilar1 6lgiildii. Gelistirilen Faster R-CNN derin 6grenme modeli ile %98.28, diger ESA
modellerinden GoogleNet, AlexNet ve SqueezeNet modellerinde sirastyla %97.14, %95.52
ve %96.57 dogruluk (accuary) oranlar1 elde edildi. Elde edilen dogruluk degerlerine gore
gelistirilen Faster R-CNN derin 6grenme modelinin bazi ceviz hastaliklar1 ile mineral

yetersizliklerinin tespiti ve siniflandirilmasinda basari ile kullanilabilecegi diistiniilmektedir.

Calismada kullanilan veri seti, farkli ceviz tiirlerindeki hastalik ya da mineral
yetersizliklerinin tespititini de kapsayacak sekilde gelistirilerek daha kapsamli bir model

gelistirilebilir.

Hastalik tespiti ya da cesitli mineral eksiklikleri giiniimiizde bir zirai uzman ya da
laboratuvar sartlarinda tespit edilmektedir. Bu durum hem maliyetli hem de zaman alicidir.
Veri seti biraz daha artirilip kendi igerisinde her bir minereal (bor, demir, magnezyum ve
potasyum) eksikligine gore tektar siniflandirilarak dogrudan eksik olan mineralin tespit ve

siniflandirilmasi amaciyla ¢aligma yapilabilir.
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