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Son yillarda yapay zeka alanindaki ¢aligmalarin artmasiyla beraber goriintii islemeye
dayali smiflandirma ¢6ziimlerine olan ilgi artmigtir. Goriintii isleme ¢oziimleri: tip,
tarim, giivenlik sistemleri, uzay bilimleri, endiistriyel sistemler ve savunma sanayi gibi
bircok alanda yenilik¢i ¢ozlimler sunarak cesitli kolayliklar saglamaktadir. Bu
alanlardan biri olan tarim endiistrisinde, toprak isleme, dikim, sulama ve iirlin bakimi
stireglerinde kullanilan yapay zeka uygulamalar giderek yayginlasmaktadir. Bu
uygulamalar 6zellikle tarimsal tiretimde verimliligi ve siirdiiriilebilirligi arttirma firsati
sunarak iriin kalitesinin artmasinda ve gida giivenliginin saglanmasinda énemli bir rol
oynamaktadir. Ancak bitkilerdeki ¢esitli hastaliklardan dolayr tarimda verim orani
ciddi anlamda diisiiyor ve tiretim kayiplarinin oniine ge¢mek i¢in bu hastaliklarin

tespitinde yapay zeka ¢oziimleri kullanilmasi hem maliyet hem de erken miidahale



acisindan avantajli bir ¢6ziim Onerisi olarak degerlendirilebilir. Bu ¢alismada, tarimda
iriin kaybini azaltmay1 ve verimliligi artirmay1 hedefleyerek Convolutional Neural
Network (CNN) modeli kullanarak bitki hastaliklarinin erken tespiti igin bir ¢dziim
onerdik. PlantVillage veri seti, “The Plant Pathology Challenge 2020°’de kullanilmis
olan veri seti ve DJI Phantom 3 Advanced insansiz hava aracini ile elde ettigimiz
verilerden olusturulan veri seti kullanildi. Veri biiyiitme islemi uygulanarak veri sayis1
artirtlmig, ardindan gelistirilen CNN modeli ile goriintiiler test edilmistir. Veri
setlerinde PlantVillage veri setinde %98.53, “The Plant Pathology Challenge 2020”
ver setinde %83.2, tarafimizca hazirlanmis olan veri setinde %74.2 dogruluk oranlari
elde edilmistir. Uygulama Anaconda 2020.11, Spyder 5 gelistirme ortamlari
kullanilarak Python programlama dilinde yapild:.

Anahtar Sozciikler : CNN model, derin 6grenme, goriintii isleme, yapraklarda
hastalik tespiti
Bilim Kodu : 90521
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In recent years, with the acceleration of studies in the field of artificial intelligence
(Al), deep learning-enabled systems aim to imitate a certain part of human intelligence.
In the field of image processing, the interest of pattern recognition and classification
has increased. In addition, the development in image processing has offered various
conveniences by enabling innovative solutions in many fields such as medicine,
agriculture, security systems, space sciences, and defence industry. For instance,
agriculture applications adopt the involvement of artificial intelligence in the process
of tillage, planting, irrigation and crop care. These Al-based applications contribute to
product quality and food safety by offering the opportunity to increase efficiency and
sustainability. In contrast, diseases in plants tremendously reduce the crop in

agriculture. In order to prevent this problem, efficient methods can be utilised for early

Vi



detection of diseases to prevent crop losses. In this thesis, we propose a solution for
early detection of plant diseases using the Convolutional Neural Network (CNN)
model, aiming to reduce crop loss and increase productivity in agriculture. The
PlantVillage dataset, the dataset used in "The Plant Pathology Challenge 2020", and
the dataset created from the data we obtained with the DJI Phantom 3 Advanced
unmanned aerial vehicle were used. The number of data was increased by applying the
data augmentation process, and then the images were tested with the developed CNN
model. In the datasets, PlantVillage dataset 98.53%, “The Plant Pathology Challenge
2020” 83.2%, created dataset by us 74.2% accuracy rates were obtained. The
application was made using the Anaconda 2020.11, Spyder 5 development

environments in the Python programming language.

Key Word : CNN model, deep learning, image processing, leaf disease detection
Science Code : 90521
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TESEKKUR

Bu tez ¢alismasinin planlanmasinda, arastirilmasinda, yiiriitiilmesinde ve olusumunda
ilgi ve destegini esirgemeyen, engin bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim,
yonlendirme ve bilgilendirmeleriyle calismamai bilimsel temeller 1s5181nda sekillendiren
sayin hocam Dog. Dr. Muhammet Tahir GUNESER’e ve Dr. Ogr. Uyesi Isa AVCI’ya

sonsuz tesekkiirlerimi sunarim.
Sevgili aileme maddi, manevi hi¢bir yardimi esirgemeden sevgi ve anlayisla yanimda

olduklar1 i¢in tiim kalbimle tesekkiir ederim. Degerli arkadasim Hatice Kiibra

KILINC a tez siirecinde verdigi destek ve yardimlar i¢in tesekkiirlerimi sunarim.
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BOLUM 1

GIRIS

Son yillarda yapay zekd alanindaki calismalarin hizlanmasiyla beraber goriintii
islemeye dayali nesne tanima ve siniflandirma uygulamalarina ilgi artmistir. Goriinti
isleme teknolojisi giivenlik, tip, uzay bilimleri, savunma sanayi ve tarim gibi birgok
alanda inovatif ve kolay entegre edilebilir ¢oziimler saglamaktadir. Bahsi gecen
alanlardan birisi olan tarim endiistrisinde topragin takibi, ekim, dikim, sulama ve iiriin
bakimu siireglerinde yapay zeka ¢oziimleri kullanimi gittikge yayginlagmaktadir [1-5].
Bu uygulamalar 6zellikle tarimsal tiretimde verimliligi ve siirdiiriilebilirligi arttirma

firsat1 sunarak {irtin kalitesinin yiikselmesini desteklemektedir [1-5].

Ekonominin baglica kaynaklarindan biri olan tarim endiistrisi ¢evresel etkenlere asiri
derecede bagh bir sektor olarak bilinmektedir. Tarim endiistrisinde ¢iftcileri etkileyen
olumsuz etmenlerden en Onemlilerinden birisi de tarim zararlilar1 olarak kabul
edilmektedir. Bitki hastaliklarinin tespiti ve onlenmesi ciddi bir endise kaynagi
olmakla beraber verimliligi arttirmak i¢in zamaninda tedavi biiylik 6nem tasimaktadir
[1-3]. Genel olarak, hastaliklarin biiyiik ¢ogunlugu yapraklarda goriilen belirtilerle
tespit edilebilmektedir. Bu baglamda gorintii isleme ile c¢iftcilerin islerini
kolaylastiracak ve hastaliklarin tespitinin daha erken yapilmasini saglayacak

yontemlerin kolaylastirici olacagi diistiniilmektedir [1-5].

Yapraklarin saglik durumlari, sadece tarim zararlilarinin etkilerine degil ayn1 zamanda
sicaklik, ekim, hasat gibi cesitli faktorlere de baghidir. Hastaliklar ise bulasici ve
bulagict olmayan olmak iizere temelde iki kategoriye ayrilir. Bulasici yaprak
hastaliklar1 bakteri, mikroplazma, mantar, virlis gibi patojenik bir organizma
tarafindan baslatilir ve yayilir. Bulasicit olmayan bitki hastaliklar1 ise atmosferdeki
bilesenlere, biiylime kosullarina, nem ve oksijen degerlerine, asir1 diisiik sicakliklara

veya mineral eksiklige bagli olabilir [2, 4-7].



Bitki hastaliklariin sebebi bakteri, viriis, parazit bitki veya yabanci otlar gibi canli
etmenler olabilecegi gibi bitki i¢in ¢ok yiiksek veya ¢ok diisiik sicaklik, asir1t nem ve
yagis, uygun olmayan toprak, az veya ¢ok 151k alim1 gibi cansiz etmenler de olabilir.
Belirtilen etmenlerin sonuglar1 bitkilerde sararma, ¢iiriime, kuruma, belirli bolgelerde

yanik olusumu, renk degisimi gibi gesitli sekillerde gozlemlenmektedir [2, 5].

Stirdiirtilebilir tarimin gelistirilmesinde insansiz hava araglarinin potansiyelinin biiytik
oldugu daha oOnce yapilan calismalarla desteklenmektedir. Tohumlarin uygun
zamanlarda ekilmesinde, genis tarim arazilerinin izlenmesi ve yeniden ekim/dikim

kararlarinda insansiz hava araglarindan faydalanilmaktadir [8, 9].

Bu c¢alismanin amaci, farkli kaynaklardan elde edilen bitki yaprak resimlerinin
benzestirilip analiz edilerek bitkilerdeki hastalik tespitinin yapilmasi ve sonuglarin
karsilagtirilmasidir. Tez kapsaminda insansiz hava araclarindan elde edilen
goriintiilerin veri analizinde kullanilmak iizere benzestirilme islemi yapilmasi, elde
edilen goriintiilerin islenmesi i¢in derin 6grenme yontemi olan Convolutional Neural
Network (CNN) — Evrisimsel Sinir Aglari modelinin olusturulmasi, goriintiilerin

islenmesi ve sonuglarin elde edilmesi islemleri yapilmistir.

Hazirlanan bu ¢alisma, genel itibariyla literatiir taramasi ve deneysel ¢alismalar olmak
iizere iki kisimdan olusmaktadir. Ancak, literatiir taramasi ve deneysel ¢alismalar
kendi i¢inde ii¢ konu bashigi altinda olusturulmaya c¢alisilmistir. Bunlardan birinci
boliim “Giris” olup burada calismanin kisa 6zeti verilmistir. Ikinci béliimde,
caligmanin literatiire katkisinin anlasilabilmesi i¢in bitki yapraklarinda karsilasilan ve
goriintili isleme yontemi ile tespit edilebilecek hastaliklar genis bir literatiir taramasiyla
anlatilmistir. Ugiincii béliimde bu calismanin deneysel ¢alismalarinda kullanilan yapay
zekd kavrami tlizerinde durularak, konu ile ilgili temel kavramlar ve genel tanimlar
detayl1 bir bicimde tanitilmistir. Dordiincii boliimde ise deneysel ¢alismada kullanilan

materyal ve metotlar ayrintili bir sekilde agiklanmistir.

Calismanin besinci boliimiinde, elde edilen veriler, kolay degerlendirilebilmesi igin

grafik olarak ¢izilmis ve elde edilen grafikler degerlendirilmistir.



Deneysel calismalar sonucu elde edilen bulgular, daha 6nceden yapilmis benzer

caligmalarla sebep-sonug iligkisi ile kiyaslanmistir.

Deneysel ¢aligsmalarin nihai sonuglarinin agiklandigi altinci ve son boliimde, deneysel
caligmalar sonucu elde edilen bulgular, deneysel c¢alismanin amacina uygun bir

bicimde yorumlanarak sonug¢landirilmistir.



BOLUM 2

LITERATUR TARAMASI

Son donemlerde yapilan c¢alismalarda hastalik tespiti i¢in otomatik tekniklerin
gelistirilmesine odaklanilmis durumda. Domates yapraklarinda, aycicegi bitkisinde,
celtik yapraklarinda, patates hastaliklarinin tespiti, elma yapraklarindan hastalik tespiti
lizerine yapilan caligmalar [11-21] tercih edilen yeni yontemlerin verimli ve

kullanilabilir oldugunu gosteriyor.

Gulhane ve arkadasimin [21] pamuk yapraklarindaki hastaliklari tespit etmek igin
temel bilesen analizi (PCA) ve KNN yontemlerini kullandiklar1 ¢calismada, yanik, gri
kiif, alternaria ve magnezyum eksikligi gibi hastaliklarin dogru tespit edilmesi %95

olarak belirtiliyor.

Khirade ve arkadaslar1 [22]. Belirli hastaliklara odaklanarak bir yontem oOnerilmis.
Onerdikleri ¢dziimde, bir yapragi enfekte olmus kisimlarmni tanimlamak igin smir ve
nokta tespiti. Gorilintii segmentasyonu i¢in K-means kullanilmig, geri yayilim
o0grenmeli yapay sinir ag1 (YSA) ile smiflandirma uygulanmistir. Gortintiilerdeki

giiriiltiiniin kaldirilmasi i¢in 6n isleme yapilmis-yontemleri ekle.

Arakeri ve arkadaslarinin yaptig1 calismada [23] dort adim var; i1k olarak RGB yaprak
goriintiisii i¢in 6n isleme yapiliyor ve K-means kullanilarak kiimelere ayriliyor. Ikinci
asamada, yaprak icindeki gereksiz kisimlar (yesil alan)-ortak olanlar g¢ikariliyor.
Uciincii asamada, béliimlere ayrilmis viriislii nesne icin doku &zelliklerini
hesaplantyor. Son asamada, ¢ikarilan 6znitelikler 6nceden egitilmis bir sinir agindan
gecirilerek sonuca ulagiliyor. K-means yontemi kullanilarak yapilan ¢alismanin test

edilmis olan veri setinde basarili sonuclar verdigi belirtiliyor.



Tigadi ve arkadaslar1 [24] hastalik tespiti igin ANN smiflandirma tekniklerini
kullandiklar1 calismada RGB goriintiisii i¢in 6n isleme yapiliyor, ardindan esik degeri
kullanilarak gereksiz kisim kaldirilarak goriintii baglantili bilesen etiketlemesi ile
segmentlere ayriliyor ve en son kullanilan ANN siniflandirmasinda faydali segmentler

cikariliyor.

Sladojevic ve arkadaglari [25] bitki yapraklarini ¢evrelerinden ayirt etme problemini
inceledikleri ¢alismalarii  CNN ile yaprak gorilintiisii  simiflandirmasina
dayanmaktadir. Model on ti¢ farkl bitki hastaligini taniyor. Modelin dogruluk orani
%96,3 olarak belirtilmistir.

Megha ve arkadaglar1 [26] yapraklarin renk, sekil ve doku 6zellikleri kullanilarak,
yaprak hastaliklar1 i¢in icerik tabanli goriintii aliminin analizi islemini gergeklestiren
bir uygulama oOnermisler. Calismada, soya fasulyesinin hastalikli yapraklarinin

alinmasi icin gelistirilmis uygulamanin yiiksek basar1 oranina sahip oldugu belirtiliyor.

Sing ve arkadaslarinin 6nerdigi calismada [27] yakalanan goriintii liziim yapragi,
yeniden boyutlandirmak i¢in 6nce 6n isleme yapiliyor ve ardindan segmentasyon
kullanilarak Hue-Saturation-Intensity(HSI) formatina doniistiirme islemi yapiliyor.
Temelde 2 prensip var: Siireksizlik ve benzerlik. Siireksizlik, yapraklarin doku, renk,
yogunluk vb. gibi farkli o6zelliklere sahip bolgeleri ¢ikariyor; benzerlik, goriintii
piksellerini 6nceden tanimlanmis filtreyle gruplara ayiriyor. Cam agaci Ornekleri
iizerinde yapilan caligmada, goriintii segmentasyonu ig¢in genetik algoritma (GA)
kullanmiglar ve K-means ve destek vektor makinesi (SVM) kullanilan ¢alismada
genetik algoritmanin  digerlerine oranla daha diisik performans verdigi
gbézlemlenmistir. Calismada kullanilan veri setinin bu sonucta etkili oldugu

belirtilmistir.

Patil ve arkadaslar1 [28] hastaligin tanimlanmasi i¢in 6nerdikleri ¢alismada; goriintii
elde etme, 6n isleme, goriintii segmentasyonu, 6zellik ¢ikarma, tespit ve siniflandirma
islemlerini uygulamislardir. Pamuk yaprag: iizerinde yapilan calismada K-means
kiimeleme algoritmasi ve SVM kullanilmistir. Elde edilen sonuglarin basart oraninin

yiiksek oldugu belirtilmistir.



Oztiirk ve arkadaslar1 [29] yaprak goriintiilerinin segmentasyonu igin hibrit bir sinir
ag1 onerdikleri caligmalarinda, dort renk bileseni kullanilarak otomatik segmentasyon
islemi gergeklestiriyorlar. RGB goriinti HSV, XYZ ve YIQ renk katmanlarina
dontisttirtililyor ve 0znitelik matrisi icin. B, S, Z ve I bilesenleri kullaniliyor. Yapay
sinir ag1 gri kurt algoritmasi optimize edildigi calismada duyarlilik, 6zgiilliik ve

dogruluk agisindan basarili sonuglar elde edilmistir.

Salgadoe ve arkadaslar1 [30] ¢alismalarinda avokado agaglarinin koklerini ¢iiriiten
“phytophthora” hastaligin1 goriintli isleme ile analiz ettikleri ¢alismada, agaglarin
yakininda bulunan ¢alilar {izerinden goriintii isleme yapiliyor. Canny kenar tespiti ve
Otsu yontemlerinin kullanildigi ¢alismada toplam 80 ¢ali var ve RGB goriintiiler igin

akillr telefon kullanilmistir.

Abrham ve arkadaglari [31] kahve bitkisi lizerinde yaptiklari ¢aligmada, “kahve
yapragi pasi (CLR), kahve meyvesi hastaligi (CBD) ve kahve solgunlugu hastaligi
(CWD)” bu ii¢ hastaliga odaklanilmis. Hastaliklar1 tanima teknigi olarak geri yayilimh
yapay sinir ag1 (BPNN) kullanilmis, goriintii segmentasyonu i¢in K-means tercih
edilmis. Ilk asamada kahve bitkisi hastaliklar1 sisteme girdi olarak verildikten sonra,
gliriiltiiyii azaltmak i¢in medyan filtreleme ile 6n isleme yapilan ¢calismanin dogruluk

orani %94,5.

Sivakamasundari ve arkadasi [32] elma yapraklarindaki hastaliklarin siniflandirilmasi
icin ucuz ve hizli bir ¢oziim Onerisi olarak SVM ve K-means kullanimini onerdikleri
caligmalarinda, alternaria, elma kabugu, sedir pasi hastaliklarinin tespitinde
dogrulugun yiiksek oldugu sonucuna ulagmislardir. Bu nedenle gelecekte ayni sistem

diger bitki tiirlerini test etmek i¢in kullanilabilir.

Sun ve arkadaglar1 [33] coklu dogrusal regresyona dayali goriintii tanima sistemi
sunmuglardir. Goriintii segmentasyonu i¢in, esik degerini otomatik olarak hesaplayan
gelistirilmis bir histogram segmentasyon yontemi Onerilmistir. Dogrulugu artirmak
icin renkli goriintli isleme bu sistemle birlestirilip, tanimada ¢oklu dogrusal regresyon

ve goriintii 6znitelik ¢ikarimi kullanilmistir.



Ubbens ve arkadaslari [34] CNN ile yaprak sayma performansini artirmak igin
bilgisayar tarafindan olusturulan arabidopsis sukulent modelini kullanarak bilgisayar
ortaminda bu bitkiinin fenotipi ¢ikarilmistir. Sadece bilgisayar ortaminda iiretilmis
olan bitki goriintiileri ile egitilmis olan CNN, gerg¢ek bitki goriintiilerindeki yapraklari
saymada basarili olmustur. Bu calisma 3D modellerin sinir ag1 egitimde basarili

sonuglar verdigini gostermektedir.

Sunny ve arkadaslari [35] narenciyeler {izerine yaptiklari ¢alismada histogram
esitleme ve SVM kullanarak narenciye kanseri hastaligina odaklanmiglar. Goriintiiler
yiksek ¢oziintirliiklii dijital kamera ile alinmig ve 100 6rnek kullanilmistir. Kullanilan

yontemin kanser hastaligini ayirt etmek i¢in 1y1 tahmin oram var.

Krishnan ve arkadaslar1 [36] bitki yaprak hastaliklarinin otomatik tespiti ve
smiflandirilmasi i¢in genetik algoritmanin kullanildigi bir yontem Onermislerdir.
Onerilen algoritma muz, fasulye, jackfruit, limon, mango, patates, domates ve sapota
yapraklarinda test edilmis. Calisma sonucunda elde edilen bulgular bu ¢alismanin

kullanimini 6neriyor.

Hari ve arkadaslarmin yaptig1 ¢alismada [37] saglikli ve hastalikli bitki yapraklarini
analiz etmek CNN kullanilmistir. Mistr, tiziim, elma ve domates yapraklari kullanilan
caligmada Onerilen yontemin, bazi siirlamalarla birlikte bitki yaprak hastaliklarini

tespit etme yetenegi ile iyi bir potansiyel oldugu belirtilmektedir.

Halder ve arkadaslarmin yaptigi ¢calismada [38] yaprak hastaliklarinin tanimlanmasi
ve smiflandiriimast icin klasik sinir ag1 algoritmasini kullanilmis. Oznitelik ¢ikarma
islemi icin ortak 6zelliklere sahip tohum noktalarinin aranmasi ve gruplandirilmasiyla
agin verimliligi 6l¢iilmiistiir. Onerilen yontem yaprak hastaliklarmin tanimlanmasi ve

siniflandirilmasinda yiiksek dogruluk saglayarak tarim sektoriine yardimei olmaktadir.



BOLUM 3

TEMEL KAVRAMLAR

Teknolojinin ilerlemesi ve gelismesi ile birlikte yapay zeka kavrami gittikge dnem
kazanmistir. Her alanda kullanimi yayginlasan bu yeni teknoloji, insanlarin ¢ok uzun
siire zarflarinda yapabildikleri isleri daha kisa siirelerde daha giivenilir sonuglarla
basarabilmektedir. Onceki boliimde de bahsedildigi iizere tarim alanidaki
caligmalarda kullanilan yapay zeka destekli ¢éziimlerin, zaman tasarrufu saglamak ile
birlikte topragin verimini arttigy, isleri biiytlik 6l¢iide kolaylastirdigi da goriilmektedir.
Bu boliimde calismada kullanilan yontemin daha kolay anlasilmasi i¢in yapay zekaya
dair temel kavramlar hakkinda genel bilgiler verilmistir. Sekil 3.1°de belirtilen
genelden 6zele dogru bir siralama ile sirasiyla yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin
ogrenme basliklar1 detayli bir sekilde agiklanmistir. i1k olarak yapay zekanim ortaya
cikisi, yayginlagsmasi, genel kullanim alanlar1 ve kullanilan yontemler hakkinda
bilgiler verilmistir. Daha sonrasinda makine Ogrenmesinin tanimi, yontemleri,
algoritmalar1 acgiklanmistir. Sonrasinda yapay sinir aglar1 hakkinda ayrintili bilgiler
verilmis, bu baglamda kullanilan algoritmalar hakkinda detayli bilgiler verilmistir.
Calismada kullanilmis olan CNN y6ntemi bu kisimda ayrintili bir sekilde belirtilmistir.
Son olarak derin 6grenme kavrami {izerinde durularak kullanilan teknikler hakkinda

bilgi verilmistir.

; g
_ DERIN &
OGRENME

LSTM™ ,
Denetimi Dogal Dil
Ogrenme isleme

. MAKINE Gértintii
GGRENMESI ileme

YAPAY ZEKA

Sekil 3.1. Yapay zeka-makine 6grenmesi-derin 6grenme semasi.
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3.1. YAPAY ZEKA

Yapay zekd, insan zekasinmi taklit eden bilgisayar programlarimi kullanarak akilli
makineler olusturulan bir bilim dalidir. Temelde insanin yapabilecegi isleri taklit
ederek sonuca ulasan bir sistem olan yapay zeka, verilen gorevlerin en ideal

performansta ¢aligmasi i¢in biiylik verileri girdi olarak alabilen bir sistemdir.

1940’larda dijital bilgisayarlarin gelistirilmesiyle makinelerle satrang oynamak,
matematiksel modelleri kanitlamak gibi karmagik gorevlerin tlizerinden gelebildigi
goriilmiistiir. Yapay zekad terimi isim olarak ilk once 1956 yilinda Dartmouth
Konferansinda McCarthy, Minsky, Shannon ve Rochester tarafindan bahsedilmis olsa
da Turing 1950 yilinda yayinladigi makalesinde dijital bilgisayar kavramindan ve
Turing Machine ve makinelerin bir insanin yapabildigi tiim isleri yapabilecegi olasiligi
ile ad1 konulmamis bir sekilde yapay zeka kavramindan ve lizerinde calisilmasi
gereken bir konu oldugundan bahsetmistir [39]. McCarthy ve arkadaslar1 konferans
sonucunda yayinladiklar1 bildiride yapay zeka ve parametreleri iizerinde 2 ay boyunca
calisacak 10 kisilik ekip kurulmasini teklif etmislerdir [40]. Bu proje hem alanin genel
kavramlar1 {izerinde kabul goérmiis bir uygulama, terim olmamasindan hem de
katilimcilarin kendi projelerine yogunlasmasi sebebiyle beklentilerin altinda kalsa da
yeni ortaya atilan kavram iizerinde c¢esitli hiikiimetlerin de destegi ile ¢alismalar
yapilmaya baslandi. Ancak yapay zeka ve bu kavram {izerindeki ¢aligsmalar1 elestiren
birka¢ rapor sonucunda “Al Winter- Yapay zeka kis1” olarak bilinen donem baglad1

[41, 42].

1950’11 yillardaki ilk caligmalar daha ¢ok matematiksel problem ¢6zme gibi sembolik
yontemler lizerindedir. 1960’larda ABD savunma bakanlig1 bu yeni teknoloji iizerinde
cesitli caligmalar yaparak olasit durumlarda insan hareketlerini tahmin edebilecek
sistemler iizerinde ¢alismaya basladi. Defense Advanced Research Projects Agency
(DARPA) 1970’li yillarda sokak haritalama projesi ile Global Positioning System-
GPS sisteminin temellerini atmig 2003 yilinda akilli kisisel asistanlar lireterek alaninda
bir ilke atmigtir. 1997 yilinda IBM’in Deep Blue isimli bilgisayar1 Garry Kasparov’u

yenerek bir satrang sampiyonunu yenen ilk bilgisayar olarak tarihe gecti.



Yapilan bu ilk ¢aligmalar, su an her bilgisayar bulunan akilli arama, sesli komut

ozelligi gibi bircok uygulamaya 6ncii olmustur [41, 42].

Teknoloji ¢aginda verilerin gitgide artmasi analiz siirecinde yapay zeka
teknolojilerinin kullanilmasini bir gereklilik haline getirdi. Yapay zekanin normal bir
insanin kisith siirede tamamlayamadigi isleri daha kisa siirelerde daha dogru
sonuglarla tamamladig1 birgok uygulamada performans, iretkenlik ve verimin

yiikseldigi de gézlemlenmistir.

Tarim, saglik, finans gibi birgok sektor ve endiistriye uyarlanabilen ¢oziimler sunmasi
yapay zeka teknolojisinin uygulama alanmi yelpazesini ciddi derecede genisletmistir.
Saglik sektoriinde ilag dozaji ayarlanmasi, ameliyathanelerdeki cerrahi prosediirlerin

test edilmesi gibi uygulamalarda yapay zeka ¢oziimlerinden yararlanilmaktadir.

Otomotiv sektoriinde kendi kendine gidebilen — otonom araglarda cesitli sensor
verilerinin anlamlandirilmasinda yine yapay zeka ¢oziimleri karsimiza ¢ikmaktadir.
Bankacilik sektoriinde olagan dis1 hesap hareketlerinin saptanarak olasi dolandiricilik

islemlerinin 6nlenmesinde yapay zekadan faydalanilmaktadir [41].

Goriintii 1sleme, dogal dil isleme, optimizasyon gibi ¢esitli alanlarda 6zellestirilmis
yapay zeka metotlar1 kullanilmaktadir. Sekil 3.2°de yapay zekanin temel alt alanlar

ve kullanim 6rnekleri verilmistir [41, 43].
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Sekil 3.2. Yapay zekanin temel alt alanlari.

3.2. MAKINE OGRENMESI

Makine O6grenmesi (Machine Learning-ML), makinenin zekasini-anlama yetenegini
gelistirmek i¢in matematiksel modellere dayanan yapay zekanin alt dalidir. Makine
ogrenmesi kiimeleme, siniflandirma, regresyon gibi belirli gorevler i¢in klasik
algoritmalar icerir. Temel anlamda bu makine 6grenmesi 3 asamadan olugur: karar

asamasi, hata fonksiyonu ve modelin optimizasyon siireci [41].

ML varliklari, bu varliklarin birbirleriyle iliskilerini anlamak i¢in egitim verilerinden
olusan girdileri alir. Makine 6grenimi siireci test sonuglarindan, 6rneklerden, dogrudan
deneyimlerden veya talimatlardan olusan veriler ile baglar. Daha sonra verilen girdiler
arasinda ortak kaliplari arayarak ¢ikarimda bulunmaya calisir. Burada 6ncelikli hedef
herhangi bir dis miidahale olmadan bilgisayarin veriyi Ogrenmesini  ve

anlamlandirmasini saglamaktir. Bu islem makine 6grenmesinin “egitim” siirecidir.

ML metodunun tahmin ettigi sonug ile gercek sonug-temel dogruluk degeri arasindaki
farkin minimum diizeyde olmasi istenir. Bu sebeple kayip veya amag¢ fonksiyonu
olarak adlandirilan bir “hata fonksiyonu” tanimlanir. Bu fonksiyon modelin tahminini

degerlendirerek modelin dogrulugunu hesaplamak i¢in bir karsilastirma yapar.
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Eger modelin egitim setinde daha iyi uydugu veri noktalari-esik degerleri varsa
algoritma bu esik degerlerine ulasana kadar kendi kendisine gilincelleme yaparak
optimizasyon siirecini tamamlayacaktir. Bu sebeple makine 6greniminin basarisinda
tercih edilen algoritmalar ve kullanilacak olan egitim verileri kritik 6neme sahiptir.
Egitim metotlart 4 ana baslikta degerlendirilir: denetimli &grenme, denetimsiz

ogrenme, yari-denetimli 6grenme ve takviyeli/pekistirmeli 6grenme [41].

3.2.1. Denetimli Ogrenme

Calisma mantigr Sekil 3.3’te belirtilen, denetimli 6grenme algoritmalari, daha
oncesinde etiketlenmis veya siniflandirilmis egitim veri setini analiz ederek sonug
degerini tahmin etmeye calisir. Algoritma yeterli e§itimden sonra yeni girdi i¢in
anlamli sonuglar iiretebilir. Regresyon ve siniflandirma algoritmalar1 bu baglamda
degerlendirilebilir. Dogrusal regresyon, lojistik regresyon, CART, naive bayes, KNN,

K-means, minimum spanning tree denetimli 6grenme algoritma ornekleridir [41].

Gozetmen

Egitim Verileri Istenilen Cikt1

A A A A4
Algoritma - ’N 0000
o000

Cikt1

Sekil 3.3. Denetimli 6grenme.
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3.2.2. Denetimsiz Ogrenme

Calisma mantig1  Sekil 3.4’te gosterilen denetimsiz 6grenme  algoritmalari
etiketlenmemis ham veri setlerindeki baglantilar1 anlamak i¢in kullanilir. Algoritma
hi¢bir zaman dogru ¢iktiy1 kesin olarak vermez, ¢iktinin ne olmasi gerektigine dair

veri setinden tahminde bulunur [41].

' —~
~

Ham veri

Bilinmeyen ¢ikt1

Egitim verisi yok

Y

Algoritma ’ > 3

A\ A A A4

0000

(N NN
Cikt1

Sekil 3.4. Denetimsiz 6grenme.
3.2.3. Yari-Denetimli Ogrenme
Calisma mantig1 Sekil 3.5’te gosterilen yar1 denetimli 0grenme algoritmalari,
denetimli ve denetimsiz 6grenmeyi birlestirerek etiketlenmemis veri setlerinden sonug

cikartmak i¢in egitim veri seti olarak daha kiiciik ama etiketli veri setlerini kullanir
[41].
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Sekil 3.5. Yar1 denetimli 6grenme.
3.2.4. Takviyeli-Pekistirmeli (Reinforcement) Ogrenme
Calisma mantig1 Sekil 3.6’da gosterilen takviyeli-Pekistirmeli 6grenme algoritmalari
ceza-odiil yontemi kullanarak 6grenmeye dayanir. Algoritma dogru karar verdiginde

odiil verilir bu yontem algoritmanin performansini iist diizeyde tutmak i¢in ideal

davranigin otomatik olarak belirlemesine yardimci olur [41].
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En Iyi Durum
A\ AA4
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Sekil 3.6. Takviyeli-pekistirmeli 6grenme.
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3.3. YAPAY SINiR AGLARI (YSA)

Makine Ogrenmesinin alt dallarindan olan yapay sinir aglart derin 6grenme
algoritmalarinin temelini olusturur. Insan beynindeki néronlarin birbirine sinyal
gonderme seklinden esinlenilerek ortaya ¢ikmus bir yapidir. Ozellikle dogrusal
olmayan iliskileri modellemek i¢in uygun olan YSA tipik olarak konusma, gérme ve
kontrol sistemlerindeki nesneleri veya sinyalleri siniflandirmada ve Oriintii tanima

islemlerinde kullanilirlar [43].

Yapay sinir aglari, bir girdi katmani, bir veya daha fazla gizli katman ve bir ¢ikt1
katmani iceren katmandan olusur. Her diigiim diger bir deyisle yapay noron belirli bir
agirlik degeriyle digerine baglanir. Herhangi bir diiglimiin ¢iktis1 belirtilen esik
degerinin lizerindeyse, o diigliim etkinlestirilir ve agin bir sonraki katmanina veri

gonderilir. Aksi takdirde, agin bir sonraki katmanina veri iletilmez [43].

Ik ve en basit sinir ag1, 1958'de Frank Rosenblatt tarafindan tamtilan algilayicrydi.
Tek bir nérondan ve esasen sigmoid aktivasyon fonksiyonuna sahip dogrusal bir
regresyon modelinden olusuyordu. O zamandan beri, giderek daha karmasik sinir

aglar1 kesfedildi ve ylizlerce katman igerebilen giiniimiiziin derin aglarina yol act1 [43].

Derin 6grenme, birgok katmana sahip sinir aglarini ifade ederken, yalnizca iki veya ti¢

katmanli bagli noronlara sahip sinir aglari, si§-shallow sinir aglar1 olarak da bilinir.
Yaygin olarak kullanilan yapay sinir aglari: leri beslemeli sinir ag1 (feedforward
neural network), geri beslemeli sinir ag1 (feedback neural network), evrisimli sinir ag1
(CNN) basliklar1 altinda ayrintili olarak agiklanacaktir.

3.3.1. Ileri Beslemeli Sinir Aglari

Bir girig katmanindan, bir veya birkag gizli katmandan ve bir ¢ikis katmanindan (tipik

bir s1g sinir ag1) olusur. Herhangi bir geri bildirim ya da dongii igermezler. Genellikle

orlintii olugturma, tanima ve siniflandirma problemlerinde kullanilirlar [43].
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3.3.2. Geri Beslemeli Sinir Aglar:

Bir giris katmanindan, bir veya birkag¢ gizli katmandan ve bir ¢ikis katmanindan ve
geri besleme dongiilerinden olusur. Bu sayede sinyaller her iki yone de hareket
edebilir, dinamik bir yapiya sahiptir. Bu aglarda belirli bir denge noktasina ulagincaya
kadar agin yapisi degismeye devam eder. Bu degisimden dolay: etkilesimli veya

tekrarlayan aglar olarak da adlandirilirlar [43].
3.3.3. Evrisimli Sinir Aglan

Goriintli 1slemede yaygin olarak uygulanan ve agirliklart paylasan diiglimlerle
pencereleri giris boyunca kaydiran ve 6zellik haritalarina girdiyi soyutlayan evrisimli
katmanlarla karakterize edilen derin sinir ag1 mimarisidir. Sekil 3.7’da belirtildigi gibi
bes adet ana katmandan olusur: input, convolutional, pooling, fully-connected ve

output katmanlar1 [43].

/ \

\
\
\
\
\
\
\
{ Healty
L P \s" .
! = ;= ~-50 Diseased
\
/7
//
/
/
/7

Input image Convolution Layer  ReLU Layer Pooling Layer \\ /" Output
\ /  Classes
Fully Connected
Layer

Sekil 3.7. CNN mimarisi.
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3.3.3.1 Convolutional Katmani

Bu katmanda girdi olarak gelen goriintii bir filtreden gecirilir. Filtrelemeden elde
edilen degerlerle 6znitelik matrisi olusturur. Bu matris, kullanilacak olan filtreyi girdi
olarak gelen tiim matris {izerinde hareket ettirerek olusturulur.

Modele renkli bir girdi verilirse her bir renk katmani i¢in (Kirmizi-Yesil-Mavi, RGB

vb.) belirtilen islemler ayr1 ayr1 yapilir.

Konvoliisyon katmani kullanilmadan gortintiilerdeki her piksel i¢in modele bir girdi
katmani eklenebilir ve her giris i¢in gerekli baglantilar saglanabilir. Ancak ¢ok fazla
baglant1 ve islem giicii gerekeceginden dolay1 bu islemi dogrudan yapmak yerine
Oznitelik matrisi ¢ikarilarak daha az baglanti ile gergeklestirilebilir. Convolutional
katman ile sadece goriintiilerdeki gerekli ve 6nemli 6zellikler belirlenir. Ayni arka plan

veya ayni Ozellikler gibi fark yaratmayan nitelikler siirece dahil edilmez [41] [43].

3.3.3.2 Pooling Katmam

Pooling katmam genellikle olusturulan 6znitelik matrislerine uygulanir. Oznitelik
matrisinde pooling i¢in belirlenen boyutlarda matrisler olusturularak, o matristeki en
biliyiik deger alinarak maksimum veya en diisilk deger alinarak minimum pooling
uygulanir. Bu katmanda, agdaki parametreler ve hesaplama sayis1 azaltilarak agdaki

uyumsuzluk kontrol edilir [41, 43].
3.3.3.3 Fully-Connected Katmamni
Fully-Connected Katmani, yapay sinir agina sahip olan kisimdir. Yapay sinir aglari ile

ogrenmenin gerceklestigi katmandir. Bu nedenle, bu katmanda ileriye dogru yayilma

ve geriye dogru yayilma gergeklesir [41, 43].
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3.4. DERIN OGRENME

Derin 6grenme, yapay sinir aglarmin biiylik miktarda veriden &grenim yaptigi
karmasgik problemlerin ¢6ziimii i¢in kullanilan makine 6grenimi alt kiimesidir. Biiyiik
miktarda veri ile egitim, sinir agindaki néronlar1 yapilandiran etkendir. Sonug, bir kez
egitildikten sonra yeni verileri igleyen bir derin 6grenme modelidir. Bu iglemin bir
sonucu olarak derin 6grenme modelleri kendi kendilerine yeni 6zellikler ekleyebilir
veya kaldirabilirler. Bu modeller, birden fazla veri kaynagindan bilgi alir ve bu verileri
insan miidahalesine gerek kalmadan gergek zamanl olarak analiz eder [44].

Derin Sinir Aglar1 (DNN'ler), her katmanin goriintii, ses ve metinden anlam ¢ikaran
temsil ve soyutlama gibi karmasik islemleri gergeklestirebildigi ag tiirleridir. Derin
yapay sinir aglar1 gibi derin 6grenme yontemleri, ¢ok biiylik veri kiimelerindeki
kaliplar1 ve yapiy1 kesfetmek i¢in birden ¢ok isleme katmani kullanir. Her katman,
sonraki katmanlarin {izerine insa ettigi verilerden bir kavram 6grenir; seviye ne kadar
yliksekse, Ogrenilen kavramlar o kadar soyut olur. Derin 6grenme, onceki veri

islemeye bagh degildir ve 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarir.

Basit bir 6rnek kullanmak gerekirse, sekilleri yorumlamakla gérevli derin bir sinir agi,
ilk katmandaki basit kenarlar1 tanimay1 68renecek ve ardindan sonraki katmanlarda bu
kenarlardan olusan daha karmagik sekillerin taninmasii ekleyecektir. Derin
o0grenmeyi olusturmak icin kag¢ katman gerektigine dair kesin ve hizl bir kural yoktur,

ancak ¢ogu ¢alismada ikiden fazlasinin gerekli oldugunu belirtilmektedir [44].
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BOLUM 4

MATERYAL VE METOT

4.1. VERISETININ HAZIRLANMASI

Calisma 11. nesil 17 islemci, NVDIA RTX 3050ti sistemlerine sahip kisisel bilgisayar
kullanilarak Anaconda 2020.11, Spyder 5 gelistirme ortamlarinda Python
programlama dili ile gerceklestirilmistir. Veri seti hazirlanirken DJI Phantom 3

Advanced insansiz hava araci kullanilmistir.

Calismada ti¢ farkli veri setindeki goriintiilerden yararlanilmistir. 2 veri seti hazir
etiketli verilerden olusurken son veri Seti insansiz hava araci kullanilarak tarafimizca
elde edilmis goriintiilerden olusmaktadir. Kullanilan veri setleri ile ilgili ayrintili bilgi
cizelge 4.1°de ayrintili olarak verilmistir. Veri setil PlantVillage, Veri seti 2 “The
Plant Pathology Challenge 2020 de kullanilmis olan elma resimlerinden, Veri seti 3

tarafimizca hazirlanmis olan goriintiilerden olusmaktadir.

Cizelge 4.1. Veri setleri baslangi¢ degerleri.

Veri seti 1 Veri seti 2 Veri seti 3

Hastaliklh Yaprak Sayisi 17418 1299 5
Saghkh Yaprak Sayisi 3221 692 36

Insansiz hava aracindan elde edilen goriintii sayisinin az ve karisik olmasindan dolayi
oncesinde elde edilen goriintiilere veri c¢ogullama islemi uygulanmistir. Saga
dondiirme, sola dondiirme, yakinlastirma, arka plan doldurma, yatay eksende
dondiirme, dikey eksende dondiirme, parlaklik degistirme, kirpma yontemleri
kullanilarak veri ¢ogullama islemi yapilmistir. Bu islemlerden sonra medyan filtresi

kullanilarak verilerdeki giiriiltiilerin temizlenmesi islemi yapilmistir.
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Glirtiltii temizle iglemi i¢in her veri RGB renk katmanlarina ayrilmis her katmanda
giiriiltii isleme yapilarak sonrasinda katmanlar birlestirilerek goriintii elde edilmistir.

Glrtilti temizleme islemi 6rnegi Sekil 4.1°de verilmistir.

(b)

Sekil 4.1. Giiriiltii temizleme islemi 6ncesi(a) ve sonrasi(b).

Veri ¢ogullama ve giiriiltii temizleme isleminden sonra elde edilen goriintii sayilari
cizelge 4.2°de gorintii 6rnekleri Sekil 4.2°de verilmistir. Veri setleri %80’¢ %20
oraninda ayrilarak egitim ve test verileri olusturulmustur. Egitim i¢in ayrilan veri

setleri kendi igerisinde yine %80’e %20’ oraninda ayrilarak isleme alinmstir.

Cizelge 4.2. Veri setlerinin veri ¢gogullama isleminden sonraki degerleri.

Veri seti 1 Veri seti 2 Veri seti 3

Hastalikli Yaprak Sayisi 17418 15588 90
Saghkh Yaprak Sayisi 3221 8304 432
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Sekil 4.2.Veri ¢cogullama goriintii 6rnekleri.
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4.2. CNN PARAMETRELERI

CNN modelinde kullanilan parametreler tablo 4.3’te ayrintili olarak verilmistir.

Parametrelerin belirlenmesinde kullanilan formiiller 4.1 ve 4.2°de listelenmistir.

Convolutional Katmani = ((m*n+d) + 1) x k

Fully Connected Katmant = ((c * p) + 1) * ¢))

Cizelge 4.3. CNN Katman-Parametre Listesi.

No Katman Aktivasyon Fonksiyonu
L1 Convolutional Relu
Max Pooling
L2 Convolutional Relu
Max Pooling
L3 Convolutional ReLu
Max Pooling
L4 Convolutional ReLu
Max Pooling
L5 Fully Connection Relu
Drop-Out
L6 Fully Connection
Softmax

(4.1)

(4.2)

Accuracy, elde edilen sonucun gercek sonuca ne kadar yakin oldugu gdsteren

degerlendirme kriteridir. Dogru siiflandirilmis olan goriintii sayisinin (TP) toplam

goriintii sayisina orani ile hesaplanir. Precision, sonuca ne kadar yaklasildiginmi

gosteren kriterdir. Dogru siniflandirilmis pozitif goriintii sayisimin (TP) dogru

siniflandirilmis pozitif ve dogru smiflandirilmis negatif goriintii sayilarinin (FP)

toplamina orani ile hesaplanir. Recall dogru siniflandirilmis pozitif goriintiilerin ne

kadarinin dogru olarak smiflandirildigini gosteren kriterdir. Dogru siniflandirilmis

pozitif goriintli sayisinin (TP) dogru siniflandirilmis pozitif ve yanlis siniflandirilmis

negatif goriintii sayilarinin (FN) toplamina orani ile hesaplanir. Fmeasure modelin

dogrulugunu gosteren Kkriterlerdendir. Precision ve recall degerlerinin harmonik

ortalamasi hesaplanarak elde edilir.
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Sonuglarin elde edilmesinde kullanilan accuracy, precision, recall, fmeasure

hesaplamalarinda kullanilan formiiller 4.3, 4.4, 4.5 4.6° da verilmistir.

Dogru siniflandirilmis gorintiilerin toplami(TP
Accuracy = =% ! 29T ar) (4.3)
Toplam goriunti sayist
.. TP
Precision = (4.4)
TP+FP
TP
Recall = (4.5)
TP+FN
2xPrecision*Recall
Fmeasure = — (4.6)
Precision+Recall

Model olusturulduktan sonra egitim i¢in ayrilan veriler ile egitilmis ve sonrasinda test

verileri sisteme girdi olarak verilmistir.
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BOLUM 5
BULGULAR
Olusturulan CNN modelinin 3 veri seti ile egitilmesi ve sonrasinda test verilerinin
modele verilmesi ile Cizelge 5.1°de belirtilen sonuglar elde edilmistir. Sekil 5.1°de
modelin performansini gorsellestiren ve dzetleyen confusion matrisi verilmistir. Sekil

5.2’de modelin test ve egitim verilerinin accuracy-epoch grafigi verilmistir.

Cizelge 5.1. Sonuglar.

Veri seti 1 Veriseti 2 | Veriseti3
Accuracy (%) 98.53 83.2 74.2
Precision (%) 98.32 82.56 72
Recall (%) 98.35 82.6 72
F1-measure (%) 98.33 82.5 72

Confusion Matrix

144

120

104

Tue label

- 20

Predicted label

Sekil 5.1.Confusion matrix.
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Sekil 5.2.Egitim ve test verileri accuracy grafigi.

24



BOLUM 6

SONUCLAR

Calisma sonucunda elde edilen bulgularin degerlendirilmesi bu béliimde verilmistir.

Tez kapsaminda calismada hastalik tespitinde kullanilan fotograflarin kaliteleri
dusiiriilerek gelistirilen CNN modelinde test edildi. Elde edilen sonuglara gore hastalik
tespitt i¢in kullanilmig olan bu yontemin ger¢ek zamanli uygulama olarak
gelistirilebilmesi i¢in modelin test edilmesi gerektigine ancak sabit fotograflarda
diisiik kaliteli verilerde de modelin dogruluk oraninin yiiksek oldugu sonucuna
ulasildi. Hazir kullanilan veri setlerinde elde edilen yiiksek dogruluk oranlari modelin
sabit fotograflarda basarili sonug¢ verdigini gostermektedir. Tarafimizca hazirlanmis
olan veri setinde nispeten diisiik oranda basar1 olmasi veri sayisinin model i¢in 6nemli

bir kriter oldugunu gostermektedir.

Calismada 2 ornek veri seti ve bizim olusturdugumuz veri seti kullanilmistir. Bunlar
sirastyla: PlantVillage veri seti, “The Plant Pathology Challenge 2020’ de kullanilmis
olan veri seti ve DJI Phantom 3 Advanced insansiz hava aracini ile elde ettigimiz
verilerden olusturulan veri setidir. Veri biiylitme islemi uygulanarak veri sayisi

artirilmig ve sonrasinda verilere giiriiltii temizleme islemi uygulanmistir.

Veri setlerinde PlantVillage veri setinde %98.53, “The Plant Pathology Challenge
20207 veri setinde %83.2, tarafimizca hazirlanmis olan veri setinde %74.2 dogruluk
oranlar1 elde edilmistir. Uygulama Anaconda 2020.11, Spyder 5 gelistirme ortamlari
kullanilarak Python programlama dilinde yapildi. Elde edilen sonug¢lar modelin

hastalik tespiti i¢in kullanilmasinin verimli olacagin1 gostermektedir.

Calismadaki kisitlarimiz, insansiz hava aracindan goriintii elde edilmesi, kullanilan
bilgisayar limitleri ve elde edilen veri 6rneklerindeki bozulmalardir. Bundan sonraki

caligmalarda veri 6rneklerinin arttirilmasi basar1 oranini arttiracaktir.
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Verilerdeki bozulmalarin o6niine gecebilmek adina gergcek zamanli uygulamalar
gelistirilebilir. Tarimda verimliligi ve siirekliligi arttirmak i¢in gercek zamanli olarak

uygulanmasi i¢in algoritma performansinda iyilestirmeler yapilabilir.
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