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Bitki hastaliklarinin ¢ogu zaman gozle goriilebilir semptomlar gdsterir ve giiniimiizde
kabul edilen teknik, deneyimli bir bitki patologunun hastaligi, enfekteli bitki
yapraklarmi sadece gozlem yoluyla teshis eder. Hastalik tani siirecinin sadece gozle
gozlem yapilmasi, zaman kaybi ve tani basarisinin patologun yetenekleriyle orantili
oldugu gergegi, bu sorunun bilgisayar destekli tani sistemleri i¢in miikemmel bir
uygulama alani haline getirmektedir. Basarili sonuglara hizli ve gilivenilir ulagmak i¢in
manuel Oznitelik ¢ikarmanin kusursuz olmasi gereken klasik makine Ogrenmesi
yontemleri yerine, 6n isleme gerek duymayan ve basarili bir siniflandirma yapabilen bir
modele ihtiyag vardir. Bu calismada, bitki yaprak hastaliklar1 siniflandirmasinda derin
O6grenme mimarileri incelenmis ve bu konudaki 6nerilen modellerden olan Resnet50V2
ve MobileNet performansi karsilastirilmistir. Modelleri egitmek i¢in Kaggle {izerinden
yaymlanan elma yapraklar veri seti kullanildi. 1ki model icin de ayn1 veri seti ve
bilgisayar {izerinden islem yapilmistir. Resnet50V2’nin bu yapilan arastirmada

MobileNet modeline gore daha iyi sonug aldig1 goriilmiistiir.
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PLANT CLASSIFICATION WITH DEEP LEARNING METHODS
Burak DUMAN
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Plant diseases often show observable symptoms, and the currently recognized
knowledgeable, experienced plant pathologist will diagnose the disease in infected plant
leaves only by observation. The fact that the disease diagnosis process is only visually
observed, the loss of time and the fact that the success of the diagnosis is proportional to
the abilities of the pathologist makes this problem more suitable and usable for
computer aided diagnosis systems. In order to achieve fast and reliable results that will
be considered successful, there is a need for a model that does not require any prior
work and can make a classification with a high success rate, instead of the constantly
used standard machine learning methods where manual feature extraction must be
flawless. In this study, deep learning architectures in the classification of plant leaf
diseases were examined and the performance of Resnet50V2 and MobileNet, which are
suggested models on this subject, were compared. The apple leaves veri seti published
on Kaggle was used to train the models. The same data set and computer were used for
both models. In this research, Resnet50V2 was found to have better results than the
MobileNet model.
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1. GIRIS

Yapay zekanin dayanaklari 19. Yiizyilin sonlarina kadar uzanmaktadir. O zamanlar bir
fikir olarak yer alan diisiinebilir makineler iizerine ¢alismalar baslatilmistir. Ancak
fikrin hayata gecirilme zamani ikinci diinya savasi sonrasina kadar sarkmistir. Savas

sonrasl ise yavas yavas gelisim goriilmistiir.

Isaac Asimov, diisiinebilen makineler dayanagini ilk ortaya atanlardandir. Isaac
Asimov’un 1945 senesinde yazdigt Runaround isimli kisa Oykiisiinde ilk kez
diisiinebilen ve insana benzer eylemler gergeklestiren robotlart islemistir.

Alan Turing, bir savas kahramani olarak atfedilmektedir. Bunun sebebi ise, II. Diinya
Savasit esnasinda Alman sifrelerinin kirilmasinda anahtar bir role sahip olmasidir.
Bunun yani sira kaleme aldigi makalesinde “Makineler diisiinebilir mi?” sorusu ile

yapay zeka diislincesinin ilk adimlarini atmistir.

Yapay zeka, bilgisayar veya denetimindeki bir robotun farkli uygulamalar zeki
canlilara denk sekilde yerine getirme becerisi olarak agiklanabilmektedir. Yapay Zeka
Sistemi ise mevcut sartlar1 izleyerek ve bu izlemi Oncesinde saptanmis degiskenler
yoniinden isleyerek ¢alismaktadir. Baglica gorevleri problemlere ¢6ziim Onerisi

getirmek ve mevcut vaziyete tepki hazirlamaktir.

Pek ¢ok yontem yapay zekanin iiretimi i¢in kullanilabilmektedir. Makine 6grenmesi ise
bu yontemlerden bir tanesidir. Yazilim aksiyonlarinin alenen programlanmadan
sonuglari 6n géormeyi ama¢ edinmis bir ¢calisma dalidir. Makine 0grenmesi, aslinda
bilgisayarlarin tek basina 0grenebilmesini saglamaktadir. Bu tarz bir 6grenme, kiiciik
olmayan bilgi setlerini rahatlikla ¢alistiran modern bilgisayarlarin uygulama eforundan
yararlanir. Bu 6grenme, girdi bilgilerini baz alarak istatistiksel ¢6ziimleme metoduyla
cikt1 bilgilerini 6n goérebilen ve taze girdi bilgileri geldik¢e c¢iktilari giincelleme
islemleri lizerine kuruludur. Denetimli ve denetimsiz olmak {izere iki baslik altinda

siniflandirilabilmektedir.



Denetimli 6grenme ile boliimlendirme (classification) ve gerileme (regresyon) sorunlari
¢Oziime ulasabilmektedir. Girdi verilerine ve muhtemel ¢ikt1 verilerine sahip, hususlar
on goriilen bilgi gruplarin1 kullanmay igerir. Denetimsiz islemleyiciler ise bir veri
setindeki kiimelere (classification) ulasmak ve bolmek maksadiyla kullanilmaktadir.
Denetimli islemleyicilerin aksine belirsiz yapidaki bilgi gruplarint kullanmayi

icermektedir.

Derin Ogrenme kavrami, makine dgrenmesinin giincel bir kolu olarak konu edinilmistir.
Derin 6grenme genel anlamda tahmin isleminde kullanilan &zniteliklerin kendisi
tarafindan belirlenen birden fazla tabakali yapay sinir aglaridir. Birden fazla tabakali
yapay sinir aglar1 kullanarak, sorunlarin ¢arelerini deneyim yontemiyle 6n goren bir
calisma dali olarak tanimlanabilmektedir. Derin 6grenmenin geleneksel metotlardan
ayrilmasimin bazi sebepleri bulunmaktadir. Isin ehli bireylerle veya manuel kodlamaya
gerek duymadan bilginin temsil edilme seklini kendiliginden 6grenebilmesi bu sebepler
arasinda sayilmaktadir. Derin 6grenme, cisim ve yiiz teshisi gibi birgok dalda geleneksel

metotlardan basarili sayilabilmektedir.

Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme birbirini tamamlayan parcalar olarak
tanimlanabilmektedir. Bu durum, yapay zekanin kafatasi, makine 6grenmesinin beyin,

derin 6grenmenin ise beyincik olarak metaforlastiriimasiyla agiklanabilir.

Evrisimli Sinir aglar1, derin 6grenmenin bir alt dalidir. Evrisimli Sinir aglar1 son yillarda
goriintli saglik, tarim ve nesne siiflandirmada 6nde gelen yontemlerden biridir. Tarim
alaninda bitki tanima/siniflandirma, tohum smiflandirma ve hastalik tespitinde
kullanilmaktadir. Ozellikle hastalik kritik ise, tehlikeli veya bulasiciligi varsa hastalik
tespitinin hizli yapilmast ¢ok onemlidir. Ciinkii kiigiik bir alanda baslayan tehlikeli bir
hastalik kisa siirede ¢ok fazla miktarda bitkiye yayilabilir. Bu durum tarim bitkileri i¢in
verimde sorunlara hatta bitkilerin 6liimiine dahi yol agabilir. Maddi kayiplara neden
olabilir. Bu sebeple bitki hastaliklarinin hizli ve dogru olarak tespit edilebilmesi i¢in

derin 6grenme algoritmalari kullanilabilir.



Makine 6grenmesi vasitasiyla bir dolu soruna seri ¢oziimler getirilebilir. Tiirkiye, tarim
iilkesi olarak atfedilmektedir. Bu sebeple bitkiler miithim yer tutmaktadir. Bu
baglamdaki bitkinin verim diizeyini arttirabilmek adina hastaliklarin tanilanmasi ve seri
cOzlimler getirilmesi 6nemli bir husustur. Dogru zamanda miidahale ve hastaligin
tanilamasinin seri yapilabilmesi hem verimliligi arttirir hem de maddi zayiatin 6niine
gecmektedir. Baz1 hastaliklar gozle goriiliip tanilanabilmesine ragmen bazi hastaliklar

ancak ileri diizey analiz yontemleriyle tespit edilebilmektedir.



2. KURAMSAL TEMELLER ve KAYNAK OZETLERI

Bu baglik altinda yapay zeka, makine Ogrenmesi, sinir aglar1 ve derin 6grenme
tekniklerinden en ¢ok kullanilanlardan, tez icin yapilan uygulamada kullanilan

tekniklerden bahsedilecektir.

2.1 Yapay Zeka

Bilgisayar destekli bir makinenin veya bilgisayarin, ¢ogunlukla insana has ozellikler,
care arayisi, anlam bulma, tahmin ve onceki tecriibelerden 6grenme gibi yiiksek mantik
stireglere ilisik islevleri gergeklestirme becerisi olarak agiklanmaktadir. (Nabiyev 2012)
1956 yilinda Dortmund Konferansi’'nda John McCarthy ve arkadaslar tarafindan bir
diisiince mektubu kaleme alinmistir. Yapay zekd kavrami ise ilk kez bu mektupta yer
almistir. Buna ragmen kavramin yaraticisi olarak John McCarthy taninmaktadir.
(Alpaydin 2013) Yapay zekayi, insana benzer akilli makineler ya da akilli bilgisayar

tasaris1 yapma miihendisligi olarak agiklamistir.

Biitiin bu tanimlar baz alinirsa, bilgileri ifadelendirmek, onceki bilgileri kullanarak
giincel bilgi tretebilen yapiyr akilli hale getirebilen bir bilim olarak tanimlayabilmek

mumkindiir.



@ 1940 1956 @ 1980 o 1997 2010

Beynin Dortmund Makine Deep Blue IBM Watson,
Boolean . /fonfe.rans; Ogrenmesi ' Deep Blue, SI.va benzeri
devre modeli YODQV Uzman ! Kasaparov Kigisel
Zeka Sistemler I Karsilagmasi Asistanlar,
" CARTONA,
: AlphaGO
° @ ? ki ‘s °
:
: i KISMET,
Bilgiye Dayali ' Robot
R . a’ |
Turing Testi sistemler : Oyuncaklar,
Shanon ELIZA - dogal Yapay Sinir 1 iRobot,
Algoritmasi dil isleme Aglari i Google Car

(8) 1950 (®) 1970 1990 O 2000

Sekil 2.1 Yapay zekanin kronoloji gésterimi (Arslan 2020)

2.2 Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, ilgili sorunu, o soruna has bilgiye kiyasla tasarlayan bilgisayar
islemleyicilerinin yaygin adi olarak tanimlanmaktadir. Halihazirdaki bilgi grubu ve
mevcut iglemleyici ile olusturulan bir tasaridir. Maksimum verimi saglamak amaciyla
kurulmaktadir. Bu nedenle c¢ok fazla makine Ogrenmesi teknigi gelistirilmistir.
Bunlardan bazilari, k-en yakin komsu islemleyicisi, karar agaglari, k-ortalamalar
islemleyicisi, lojistik regresyon analizi ve YSA’lardir. Bu tekniklerin bir boliimii 6n
gorme ve tahmin, bir kismi ise boliimlendirme becerisine sahiptir. Bu tekniklerde
o0grenme izlemleri ii¢ kisimda incelenmektedir. Bunlar, denetimli, denetimsiz ve
pekistirmeli olarak gruplanmaktadir. Denetimli 6grenmede, gelistirilen teknikle birlikte

bir kisim girdi verisine binaen amaglanan veriler tahsis edilir.

Bu durum denetimsiz 6grenmede ise farklilik gostermektedir. Denetimsiz 6grenme de
amaglanan veriler yoktur. Yalmizca girdi verileri ile aralarindaki bagin gosterilmesi
amagclanir. Bu baglar vasitasiyla en benzer degerler kiimelenir. Yeni alinan girdi verileri
bu gruplardan hangisiyle baglantili ise o gruba dahil olmaktadir. Pekistirmeli

O0grenmede ise amaclanan c¢iktiyr iletmek i¢in bir danisman yerine, kazanilan ¢iktinin



tahsis edilen girdiye karsilik degerlendirici bir unsur kullanilmamaktadir. (Atalay ve
Celik 2017)

2.3 Yapay Sinir Aglan

Insan beyninin devasa nitelikleri iizerinde pek ¢ok calisma yapilmistir. Beynin
norofiziksel durumundan etkilenerek matematiksel modelin ilk adimlar1 atilmaya
baslanmistir. Pek ¢ok suni hiicre ve ag modelleri gelistirilmistir. Bunun sebebi ise
beynin tiim davranislarin1 ve fiziki komponentlerin bir biitiin olarak modellenmesi
gerektigidir. Bu sebeple Yapay Sinir Aglari olarak adlandirilan, giincel bilgisayar
islemleyicilerinin hesaplama metodundan farkli olarak bir bilim dali dogmustur.

(Ataseven 2013).

Ozetle tamimlanacak olur ise beynin fonksiyonlarini yerine getirme metodunu
modellemek icin hazirlanan bir sistemdir. Yapay Sinir Aglari, suni sinir hiicrelerinin
farkli bigcimlerde birbirleri ile baglanmasidir. Cogu zaman tabakalar halinde siralanir.
Yapay Sinir Aglari, beynin veri isleme metoduna uygundur. Ayni zamanda 6grenme
siirecinden sonra veriyli muhafaza etme ve genelleme becerisine sahip benzer dagilim

gostermis bir islemcidir. (Anonim 2022a)

YSA, turing makineleriyle ingasina baslanan, yapay zeka baglaminda arastirilmasi en
cok yapilan konudur. Aym1 zamanda biitiiniiyle insan beyninden esinlenerek
olusturulmustur.

Bir sinir ag1, veriyi muhafaza etmek ve islevsel hale getirmeye yatkin paralel dagiliml

islemcidir. Insan beyniyle iki farkli bicimde benzesme gosterir.

Veri, 6grenme prosesi vasitasiyla ag araciligi ile kazanilir. (Ergezer vd. 2003)
Noronlar arasi baglantilardaki kuvvetlerinden, veriyi muhafaza etmek amaciyla

yararlanir. (Haykin 1999)
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Sekil 2.2 Biyolojik Noron ve YSA

Bivolojik sinir sistemi elemanlar: ve vapay sinir sisteminde

karsilivkiar
Yapay Sinir Sistemi

islemci Elemam
Toplama Fonksiyonu

Biyolojik Sinir Sistemi

N&ron
Dentrit

Hiacre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Maron Cikis
Sinapslar Agirhklar

Sekil 2.3 Biyolojik ile Yapay Sinir Sistemi Karsiliklar:

Kendi basina akilli kararlar alabilen ve 6grenebilen YSA olusturmak i¢in katmanlardaki

algoritmalar derin 68renme ile yapilandirilir. YSA tizerindeki ¢alisan tiim algoritma ve

modeller ile kiimesi ile derin 6grenmeye gecis yapilmistir

Bir sinir hiicresinin yapay néron matematiksel modeli sekilX deki gibi gosterilmektedir
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Sekil 2.4 Bir Yapay Noron Modeli (Akbas 2018)

Sinir hiicresinin boliimleri Sekil 2.4°de gosterilmistir. Bu bdliimlerin gorevleri asagidaki

gibidir.

Islemci Elemani: Islemci elemanlart noronlara iletilen verilerdir. Bu islemci

elemanlarina gelen veriler néronun ¢ekirdegine yonlendirilir.

Kiitleler: Yapay sinir temel birimlerine(hiicrelerine) iletilen bilgiler islemci elemanlari
ile ¢ekirdege gelmeden evvel iletilerin kiitlesiyle garpilir. Bu bilgi ¢ekirdege iletilir.

Boylece islemci elemanlarinin meydana gelen ¢iktiya etkisi hesaplanabilmektedir.

Birlestirme Fonksiyonu: Yapay bir sinir hiicresinde kiitlelerle carpilarak gelen islemci

elemanlar1 toplanarak o birime olan net girdi miktarin1 saptamay1 saglar.

Transfer fonksiyonu: Tiim islemci elemanlarmin kiitleli toplamlar1 ve ardindan ¢ikis

degeri meydana getiren ve ardindaki tabakaya iletim saglar.

Yapay Noron Cikisi: Transfer fonksiyonundan iletilen sonug, ilgili hiicredeki ¢ikti
degeridir. Hiicrelerde ¢ok sayida girdi bulunabilirken, yalnizca bir adet ¢ikt1 bulunabilir.

Mgili ¢cikt1 gok sayida hiicreyle iliskilendirilebilir (Anonim 2021a).



Toplam

Net =X, X; + W;

Agirhk degerleri girdiler ile carpilir wve bulunan degerler birbirleriyle
toplanarak Net girdi hesaplamr.

Carpim
Net =[1¥, X; + W;

Agirhk degerleri girdiler ile carpiir ve daha sonra bulunan degerler
birbirleriyle carpilarak Net Girdi Hesaplamr,

Maksimum n adet girdi icinden agirhklar girdilerle carpildiktan sonra iclerinden
Net = MHX{Ki*Wj) en biiyiigi Net girdi olarak kabul edilir.
Minimum n adet girdi icinden agirhklar girdilerle carpildiktan sonra iclerinden
Net — Min(}{i*wi) en kiiciigi Net girdi olarak kabul edilir.
Cogunluk n adet girdi icinden girdilerle agirhiklar carpildiktan sonra pozitif ile

Net =X Sgn(X; =+ W;)

negatif olanlarin sayisi bulunur. Bayak olan sayi hiicrenin net girdisi
clarak kabul edilir.

Kumnilatif Toplam

Net =Net(eski) + YN, X; = W,

Hicreye gelen bilgiler agirhkh olarak toplamr, Daha &nce huacreye
gelen bilgilere yeni hesaplanan girdi degerleri eklengrek hiacreanin net
girdisi hesaplanir.

Sekil 2.5 YSA Toplam Fonksiyonlari

Dogrusal
(Lineer)
Aktivasyon
Fonksiyonu

Adim (Step)

(A sabit bir sayi)

FINET)=A" NET Dogrusal problemlar gizmek

amaciyla aktivasyon fonksiyonu
dogrusal bir fonksiyon olarak
segilebilir. Toplama
fonksiyonundan cikan sonug, belli
bir katsay ile carpilarak hidcrenin
ciktisi olarak hesaplanir.

—_— { 1 if Net=Esik Deger

Gelen Net girdinin belirlenen bir

Fonksiyonu _/_-

Aktivasyon _ egik degerin altinda veya Ustlnde
Fonksiyonu 0 if Net<=Esik Deger olmasina gore hidcrenin giktisy 1
veya 0 degerini alr.
Sigmioid Sigmoid aktivasyon fonksiyonu
Aktivasyon F(MNet)s ——— sirekli ve tdrevi alinabilir bir
1se™= fonksiyondur. Dogrusal olmayis

dolaysiyla yapay sinir ag
uygulamalaninda en sik kullanilan
fonksiyondur. Bu fonksiyon girdi
degerlerinin her biri igin 0 ile 1
arasinda bir deger Oretir.

Tanjant T Tanjant hiperbolik fonksiyonu,
Hiperbolik F{Net)= sigmoid fonksiyonuna benzer bir
Aktivasyon o Net_ o N fonksiyondur. Sigmoid
Fonksiyonu fonksiyonunda gikis degerleri O ile
1 arasinda degisirken hiperbolik
tanjant fonksiyonunun gikis
degerleri -1 ile 1 arasinda
degismektedir.
Esik Deger 0 if Net<=0 Gelen bilgilerin 0 dan kdgik-esit
Fonksiyonu oldugunda 0 giktisi, 1 den blyik-
FlMNet)= MNet if O<MNet <1 egit oldugunda 1 giktisi, O ile 1
B arasinda oldugunda ise yine
1 ifNet>=1 kendisini veren giktilar Gretilebilir.
Sinis F(Net) = Sin(Met) Ogrenilmesi disindlen olaylann
Aktivasyon sinis fonksiyonuna uygun dagihm
Fonksiyonu gosterdigi durumlarda kullanilr.

Sekil 2.6 YSA Transfer (Anonim 2021b)




2.4 Derin Ogrenme

Suni sinir aglarinin gelismis bir yaklagimi olarak tanimlanmaktadir. Tek katmanli suni
aglardan ziyade ¢ok katmanli suni aglarin olusumuyla alakalidir. Sonrasinda ise derin
O0grenme islemleyicilerin olusumuna dogru bir gelisim gostermistir. Suni sinir aglariin
ana hattin1 olusturan insan beyni matematiksel modeli, ¢cok fazla yerde kullanilmasina
vesile olmustur. Sinyal isleme, ses isleme, gruplandirma, tan1 ve teshis alanlari 6rnek
olarak verilebilmektedir. Giliniimiizde pek c¢ok islem bilgisayarlar vasitasiyla
yapilmaktadir. Bu da is gilicli, zaman ve maliyet acisindan oldukc¢a tasarruf
saglamaktadir. Bahsi gecen tasarruf siirecinde ise yapay sinir aglari aktifleserek gercek
geri bildirimler vermis ve kabul edilmistir. Bir¢ok teknoloji sirketi suni sinir aglariyla
ilgilenmektedir. Bunun yani sira ortaya cikardiklari yapay sinir agir kiimeleriyle

biitiinlesmis tiriinler kullanmaktadirlar. (Krizhevsky vd. 2012)

Geoffrey Hinton ve Ruslan Salakhutdinas’in kaleme aldigi makalede ilk defa derin
dgrenme islemleyicilerinden bahsedilmistir. (Hinton vd. 2006) ilerleyen zamanlarda ise
bu kavram c¢ok daha derin bir sekilde incelenmis ve farkli detaylar ortaya ¢ikmustir.
(Goodfellow vd. 2016)

Bahsi gecen islemleyicilerde insa edilen c¢ok katmanli bir suni sinir ag1 yapisi
bulundurur. S6zii edilen yapida goriintiiye iligkin nitelik sonuglar1 sinir ag1 tabakalari
icerisinde olusturulmaktadir. Tabakali yap1 esas oOzellikleri gizil tabakada c¢ikararak
agirlik degerliklerini 6ne siirmektedir. Goriintiiniin sahip oldugu kenar ve nitelikler
konvoliisyon islemi ile belirlenmektedir. Agda yer alan 6teki tabakalar bu nitelikleri
alarak bir sonraki alt tabakaya aktarmaktadir. Ilk tabaka girdi tabakasi, son tabaka ise
siniflandirma katmani olarak nitelendirilmektedir. Ara tabakadaki islemlerde ise
konvoliisyon,  maxpooling, dropout, normalizasyon, Relu,  Softmaxlayer,

Fullconnectedlayer gibi katmanlar yer almaktadir. (Schmidhuber 2015) (Guo vd. 2016)
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Algoritma Adi Basarih Kullanim Alanlar

RNN Konusma Tanima, Borsa Tahmini, Film Altyaz1
Tahmini

LSTM Metin Uretimi, El Yazis1 Tanima

RBM Konusma lyilestirme Islemi

DBN Goriinti Tammmlama, Video Dizileri, Hareket
Yakalama, Konugsma Tanima

DAE-AE Dogrusal Olmayan Boyutlarin Azaltilmasi,

Tavsiye internet Motorlarmin Tasarimi,
Ogzellikleri Siniflandirma, Goriintii Tanimlama

CNN Yiiz Tanimlama, Ses Tanimlama, Dil Isleme,
Hastalik Tanima

Sekil 2.7 Yapay Sinir Aglar1 Algoritmalarinin Kullanim Alanlar

2.5 Tekrar Eden Sinir Aglar1 (RNN)

Temel Yinelen Ag (Simple Recurrent Network-SRN), Jeff Elman araciligiyla
gelistirilmistir. Jeff Elman’in tasarladii simiilasyonun konusu ise ciimle yapisidir.
Burada yararlanilan biitiin kelimeler i¢in sakli sablonlarin iizerinde yaklasik Oriintii
gruplama neticesinde ad ve eylem gruplari diizgiin bir bi¢imde ayrilmistir. Tekrarlayan
Sinir Aglar, bir adet giris tabakasina, iki adet sakli tabakaya ve bir adet de ¢ikis
tabakasina sahiptir. Bahsi gecen bu tabakalarin hepsi birbirinden bagimsiz bir sistemle
caligmalarin1  siirdiirmektedir. Bu sebeple her bir tabakanin farkli bir gorevi

bulunmaktadir. (Seker vd. 2017)

Tekrarl
> ”
‘__\\
Q . 'O" O 3
Q s > O P O b
O O .O Ciks
Girig Katmani
Katmani Gizli Gizli
Katman1 Katman 2

Sekil 2.8 RNN Katman Yapisi
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Tekrar eden sinir aglarinda kullanilan matematiksel algoritmasi Sekil 2.9’da

gosterilmistir.
h, =@ [Wxi + Uht—l) 3
Sekil 2.9 Tekrar Eden Sinir Aglarinda Kullanilan Matematik Algoritmast

ht, t zamanindaki gizli katmanin neticesidir. X; girdisi ise W agirlik degeriyle carpilarak
bir sonug elde edilir. t-1 zamaninda, igerik bolgesinde tutulan h*(t-1) alaninin degeriyle
U agirlik bilgisi ¢arpilir ve W*X; ile toplami hesaplanir. Bu alanda kiitle matrisi, anlik
ve bir dnceki degerin neticeye etkisi degerlendirilir. Ilgili islemler neticesinde olusan
kusur hesaplanir ardindan geri yayilhim ile yeni kiitle bilgileri yeniden sekillendirilir.
Geri yayilim siireci dnemsenmeyecek derecede azalana dek siirer. W*X; + U*h.y)
toplamu transfer fonksiyonuna dahil edilir. Bu sayede fazla biiyiik ya da fazla kiigiik
degerler makul bir alalikta yer alabilir. Boylelikle dogrusal olmayan bir ¢ikt1 saglanmig

olur(Anonim 2021c).

2.6 Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 (LSTM)

Uzun Kisa Siireli Hafiza Aglar1 yapist verinin hiicre i¢i ya da digmna ¢ikisini kontrol
eden kapilardan meydana gelmektedir. Giincel verilerin hafizaya girecegi vakti kontrol
eden unsur girdi kapilaridir. Bunun yani sira hali hazirdaki verinin hatirlanmamasini,
yeni bilgilerin ise animsanmasini unutma-hafiza kapisi kontrol etmektedir. Cikis

kademesi ise hiicredeki verinin ne zaman kullanilacagini kontrol eder. (Anonim 2022b)
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Sekil 2.10 LSTM mimarisi

LSTM mimarisi, Sekil 2.10°da gosterildigi gibi art arda bloklardan yapilarin meydana
gelir. Iceriginde kullanilan unut, girdi ve ¢ikt olacak sekilde 3 farkli katmana sahiptir.
Mimaride ilk olarak girdi olarak X: ve h - bilgilerinden faydalanarak silecek bilgilere

karar verilir.

Unut tabakasinda (f:) formiil esitlik 1 kullanilarak elde edilir ve aktarim fonksiyonu
yerine sigmoid fonksiyonu tiiketilir.

fe=0Ws, = Xp + Wy« hey +Dy) 1)

Bir sonraki basamakta girdi tabakasi ¢alisir, veriler secilir ve oncelikle (i;) formiil (2)
kullanilarak sigmoid fonksiyonu ile veriler giincel hale getirilir. Ardindan formiil (3) ile

ortaya ¢ikarilacak yeni veri aday veriler tanh fonksiyonu kullanilarak segilir.

it = G(W[':x * Xe+ Win* he1+ bl) (2)

5 t= tﬂﬂh(Wr,x * Xy + W:‘,.’t # -1+ br) (3)
Esitlik 4 ile tarafindan yeni veriler belirlenir.

Ci=Cr1% fe+i=C: 4
Cikt1 katmaninda esitlik 5 ve 6 ile ¢alisilarak ¢ikt1 verileri belirlenir.

0: = 0(Wox* Xt + Wop* he-1+ Do) ©)
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he = 0r = tanh(Cy) (6)

Yukaridaki proses tekerriir ettirilerek kiitle parametreleri (W) ve bias parametreleri (b)
dogru egitim degerleri ile LSTM c¢ikt1 degerleri arasindaki farki azaltacak bi¢imde
caligir. (Anonim 2021d).

2.7 Smirh Boltzmann Makineleri (RBM)

Boltzmann makinesi, kiimeleme, regresyon ve nitelik 0grenimi islerini yapmaktadir.
Girdi bilgi seti iizerindeki istatistiksel dagilimini 6grenebilmektedir. Bu makineler,

tahmini yineleyen bir sinir ag1 tipidir. (Anonim 2022c)

Sekil 2.11 Boltzmann Makinesi (Anonim 2022c)

Gizli degiskenler dahil edildiginde, girdi 6zelliklerinin marjinal dagilimi, goriiniir
ozelliklerin ve her bir gizli degiskenin birlesme olasiliginin toplamidir. H =

(h_1,h 2,...,h n)n tane gizli degisken igerir.

Gizli degisken tabanli modellerin tanimlanmast i¢in ilk ve dikkat edilmesi gereken adim

giinliik olabilirlik fonksiyonudur.

14



Vol = — th \WVoE(z h)-l—Zp 2)VeE(z, h)

Sekil 2.12 Giinliik olabilirlik fonk51yonu

RBM'nin 6nemli bir 6zelligi, ayn1 katmandaki diiglimler arasinda baglant1 olmamasidir.
Gizli degiskenler, verilen girdi 6zelliklerinde kosullu olarak bagimsizdir ve bunun tersi
de gecerlidir. RBM de gizli degisken tabanli model tanimlanmasindan sonraki adim ise

enerji fonksiyonu tanimidir. Enerji fonksiyonu tanimi sekilY deki gibidir.

n

)(h|x) = Hp(}'ei\:r;) . p(x|h) Hp ilh)

i=1 j
Sekil 2.13 Enerji Fonksiyonu tanimi1

Bir diger adim ise model parametrelerine gore E(x,h)'nin tiiretilmesi adimidir. Gerekli

tiirevler ve adimlardan sonra Sekil Z deki gibi bir formiilii elde ederiz.

V’H}ij‘cL — <T_}h”1> veri o (T_j'h.!> model

Sekil 2.14 Model Parametrelerine gore E(x,h) Fonksiyonu(Anonim 2021e)
2.8 Derin inan¢ Aglar1 (DBN)

Temeli pek ¢ok RBM’den olusmaktadir. Derin Inang Aglari ¢ok sayida alt kola
ayrilmistir. Bu her kolun kullanim hedefi farklilik gdstermektedir. Bu sebeple farklh

15



sahalarda  farkli  bigimlerde  ¢alismalar  yapilmaktadir. ~ (Anonim  2022d)

Sekil 2.15 DBN Ornegi (Anonim 2022d)

Tek RBM ye sahip DBN’lerin agirlik giincelleme denklemi formiili Sekil 2.15°de
gosterilmistir. Eger degilse Sekil 2.16°daki gibi hesaplanir.

dlog(p(v))
'if-""t'| 1 ='ﬂ?i-'t | S

i-}{ ] _f[ } T? a E;j
Sekil 2.16 Agirlik Hesaplama Formiilii(Tek RBM)

-&wr'j o '::t"r h'lj::'data - {ﬂr h;}rcf_unﬁtructiml

Sekil 2.17 Agirlik Hesaplama Formiilii(Coklu RBM)

DBN’lerde kullanilan sigmoid fonksiyonu formiilii sekilde 2.17°deki gibi gosterilmistir.

plhy =1| V) =o(b; + Y viw).
Sekil 2.18 Sigmoid Fonksiyon Formiilii

DBN’lerde kullanilan gizli birimler verildiginde goriiniir birimleri paralel olarak

giincellenmesi Sekil 2.19°deki gibi bir formiil kullanilarak yapilmalidir.
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pv; = 1| H) = ofa; + Y hjwy;)
1
Sekil 2.19 Giincelleme Formiilii (Anonim 2021f)

2.9 Derin Oto-Kodlayicilar (DAE-AE)

Oto Kodlayicilar (AE), Diabolo ag1 olarak da bilinmektedir. Denetimsiz 6grenme ig¢in
kullanilan hususi suni bir sinir agidir. Oto-Kodlayicilar, giren veri tabakasindaki
degerleri cikt1 veri tabakasina niishalanan bir sinir ag1 olarak aciklanmaktadir. Ozetle,
girdi katmanindaki bilgiyi ¢ikt1 katmaninda yeniden olusturmaktadir. Girdi bilgilerinin
bastirilmis goriinlimiinden en basarili niteliklerin kavranmasini amaglayan ileri

beslemeli bir sinir agidir. (Anonim 2022¢)

. Sikistirilmis ‘
Oznitelik )

® _
L - @
Girdi Kodlayic ) - Cikh

Katman Katmanlar Kat Katmani

Sekil 2.20 AE yapis1 (Anonim 2022e)

Derin oto kodlayicilar, her tabakadaki cikti verilerinin sirali tabakasinin giriglerine

baglandig1 oto kodlayicilarin ¢ok katmanlarindan olusan bir sinir agidir.
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Sekil 2.21 DAE Yapisi (Anonim 2022f)

2.10 Evrisimli Sinir Aglar1 Mimarisi

Evrigimli Sinir Aglar1 (ESA) Mimarisi derin 6grenmede kullanilan ana mimari olarak
kabul edilir. Evrisimli sinir aglart mimarisi i¢in ilk olarak konvoliisyon (Convulation)
ve havuzlama (Pooling) katmanlar1 yer alir. Sonrasinda ise Tam Bagl tabaka ortaya
cikar, ardindan gelen ise Smiflandirma tabakasi olmalidir. Giris verileri evrisimli sinir
aglarma iletildikten sonra tiim katmanlardan adim adim gectikten sonra egitim siireci
tamamlanir. Sonug ile istenilen sonug arasindaki fark kadar hata meydana gelir. Hatanin
azaltilmasi i¢in geriye yayilim algoritmasi yardimiyla biitiin agirliklarin degerleri
giincellenir. Her geriye doniliste degerler gilincellenerek hatalarin azaltilmasi

saglanmaktadir.

2.10.1 Evrisimli Sinir Aglar1 Katmanlari

Giris Katmani (Input Laver )

Evrisimli sinir aglarinin ilk katmani olarak ¢alismaktadir. Katmanda veri islenmemis
olarak aga iletilmektedir. Gelistirilecek modelin basar1 orani i¢in verinin 6l¢iitiine dikkat

edilmelidir. Giris verisinin Ol¢iitiiniin biiyilk olmas1 fazla bellek(ram) tiiketimine yol
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acar. Buna ek olarak agin toplam egitme siiresini arttirir. Ayrica her bir verinin test
edilme siiresine uzatabilir. Bu durumlara ragmen ag basar1 oranini iyilestirebilir. Giris
verisinin boyutunun diisiik se¢ilmesi hem fazla bellek kullanimini ve toplamda egitimin
fazla zaman almasimi diisiirebilir. Lakin olusturulacak bu agin derinliginde diisme
goriilebilir. Ek olarak bu durumdan kaynakli performansi beklenilenden az olabilir. Veri
olarak ozellikle veri analizinde ag derinligini art1 ve eksi noktalar1 diislinerek segcmek
onem arz eder. Ek olarak donanimsal tiiketim maliyeti ve kurulacak basarili ag icin

optimize edilmis boyut se¢ilmesi Onerilir.

Konvoliisyon Katmani ( Convulation Laver )

Doniisiim katmani olarak bilinen bu katman evrisimli sinir aglarinin temelini olusturur.
Déniistiirme yontemi belli bir siizgecin biitiin sekil {izerinde gezdirilmesi siirecine
dayanmaktadir. Bu nedenle siizgecler katmanli yapmnin ayrilmaz bir pargasidir.
Stizgegler 2*%2, 3*3, 5*5 gibi Olgiilerde segilebilir. Stizgegler, giris katmanindan iletilen
verilere konvoliisyon siirecinden gecerek c¢ikis goriintiisiinii(verisini) meydana getirir.
Bu siire¢c sonunda aktivasyon tasarimi ortaya c¢ikar. Aktivasyon tasarimi, tiim
stizgeclerin kendine mahsus niteliklerin yer aldig1 bolgelerdir. Evrigimli sinir aglari’nin
calismas: siiresinde bu slizgeclerin katsayilari, egitim yigmindaki her 6grenme
tekrarlamasina gore degisebilir. Bu siirecte sistem, verinin bolgelerinin énemli oldugu
ortaya ¢ikar ve bu sayede niteliklerinin ortaya konulmasi saglanir. Rastgele secilen
slizgecin bi¢im iizerinde gerceklestirilmesi Sekil 2.22°de yer almaktadir. Sekil 2.22°den
anlasildigi tizere girisgde RGB renklerine sahip ve 5*5°1ik matris olarak varsayilirsa giris
veri Olgiti 5*5*3 seklinde goriliir. Konvoliisyon yontemini kullanmak igin 3*3
boyutuna sahip siizgegle beraber giris verisi kullanarak sag ve sol yoniine gore belirli
Adim(Stride) ilerletilerek giincelleme yapilir. Bu giincelleme sirasinda matrisin ug
noktalarina gelindiginde bir adim asagi inip siire¢ tekrar devam edilir. Bu gezinme
sirecinde sekil matrisinin tamaminda tekrarlanir. Siizge¢ katsayilar1 tiim renk
kanalindaki renkler i¢in renk bazli degerlerle carpilir. Daha sonrasinda bu capilan
degerler ilgili degerler toplanir. Tiim kanallar iizerinden her bir {i¢ kanal ile siire¢ tekrar
yapilmasimin ardindan ii¢ deger toplanarak Aktivasyon plani olusturulur. Renk kanali
matrisine gerceklestirilen siizge¢ katsayilarinin birbirinin aynisi olmamast muhtemeldir.

lgili siizgeg katsayilarindaki degisiklikler ¢alismacilar araciligryla numuneleri elverisli
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olacak bi¢cimde ortaya ¢ikarilir. Aktivasyon planindaki veriler, ¢ikis ebati ve giris ebati
ortasinda farkli olmayan yogunluk aralifmi yakalamak amaciyla normallestirilir. flgili
normallestirme siirecinde siizge¢ katsayilarmin toplami, bulunan degerlere (renk
kanalinin tamamu i¢in) boliinmesiyle sonug tretilir. Siizge¢ katsayilarinin toplami eger
stfir olursa, Sekil 2.22°de yer alan resimdeki gibi islem yapilmaz. Sekil 2.23 ve 24’te
konvoliisyon katmaninin evrigimli sinir aglari ile nasil gosterilecegi hakkinda bilgi
vermektedir. Agda yer alan birinci katmanda (konvoliisyon) 3x3 degerlerinde 6l¢iitlere
sahip ve toplam 64 silizgecten olusan bir evrisimli sinir aglarit olusturulmustur.
Stizgeclerin Sekil 2.23’te yer alan resim ile girig goriintiisiine gergeklestirilmesi iglemi
sonucunda Sekil 2.2’de yer alan ¢iktilar meydana gelmistir. Her bir siizgecin giris

goriintilistine gore farkl etkilere sahip oldugunu Sekil 2.24°te ¢izilmistir.
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Sekil 2.22 5*5*3 Olgiitlere Sahip Gériintiiye 3*3 Filtre Uygulanmasi
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Sekil 2.23 Evrisimli Sinir Aglar1 i¢in Girig GOriintiisti

Sekil 2.24 Evrisimli Sinir Aglarinin Birinci Konvoliisyon Katmanindan Sonra Olusan

Goruntiiler

Dogrultulmus Lineer Birim Katmani (ReLu)

Konvoliisyon katmanindan son yer alan katmandir. ESA noron sonuglari i¢in kullanilan
dogrultucu elaman olarak adlandirilir. Matematiksel gosterimi Sekil 2.25 resminde
cizilmistir. Aktiflestirme katmani1 adinda da kullanilir. Giris verisine etki eder ve eski
olarak sifirdan kii¢iikk deger varsa bu degeri sifir yapar. Konvoliisyon katmanindaki
islemlerin uygulanmasi sebebiyle ag dogrusaldir. Ilgili derin ag1 dogrusal olmayan bir
hale getirilmek istenirse ReLu katmani gergeklestirilmelidir. ReLu katmani agin

O0grenmesini hizlandirir.
f(x)={0 eger x <0 x eger x =0}
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Sekil 2.25 Dogrultulmus Lineer Birim Katmani Cikis Verisine Etkisi
ReLu katmaninin kullanilmast ve etkisi Sekil 2.26’da yer almaktadir. Sekil 2.26’da ise

giris goriintiisii, konvoliisyon katmani goriintiisii ve ReLu katmani goriintiileri yer

almaktadir.

Girig Goriintiisi Konvoliisyon katmanindan ReLu katmanmindan ¢ikan
¢ikan goriinti goriintii

Sekil 2.26 Bir ESA Modelinde Konvoliisyon ve ReLu Katmaninin Etkisi

Havuzlama Katman (Pooling Layer)

Bu katman ¢ogunlukla diizlestirilmis dogrusal birim katmanin ardindan gelir. Birincil
hedefi, ardindan gelen tabaka i¢in baslangi¢ Ol¢iisiinii azaltmaktir. Bu yontem veride
derinlik ebatina etki etmez. Havuzlama tabakasi nihayetinde katmanda bilgi eksikligine
neden olur. Bu sekilde bir kayip sebeke iki sebepten kaynakli olarak yararhdir. Ilki,
ardindan gelen ag tabakalar1 i¢in daha eksik miktarda sayimlama kiilfeti olusturur.
Digeri ise modelin ezberlememesini saglar. Birinci adimda ortaya ¢ikarilan

konvoliisyon prosesine benzer sekilde, havuzlama tabakasinda da belirli silizgegler
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belirlenir. Siizgegler sekilde belirli basamak atlamak degerine oranla dolastirilarak
sekildeki piksellerin en fazla orandaki degerleri ya da ortalamadaki degerleri elde
ederek siirec isletilir. Normalde en yliksek miktardaki havuzlama, tiiksek basarili
performans meydana getirmesi sebebiyle secilir. Havuzlama islemi, konvoliisyon
tabakas1 neticesinde elde edilen siizge¢ sayisinda sekillerin tamami i¢in uygulanir.
Evrisimli sinir aglarinda Havuzlama tabakasi tercihe gore sekillenir. Birtakim mimariler
bu siireci basariyla tamamlayamaz. Havuzlama siireci islemi ile ilgili 6rnekleme Sekil
2.27°de gosterilmistir. Sekil 2.27°de baslangic sekil ebati 4*4 ve siizgec ebati 2*2
olacaktir. Tek basamak kaydirilarak elde edilen seklin noyutu 3*3 olarak elde edilir.

Havuzlama siireci neticesinde elde edilen seklin ebati1 Esitlik 2’ye gore hesaplanr.

Elde edilen seklin boyutu = GxY,xD> (@)
Ga=(G1-F)/A+1 (3)
Yo=(Hi-F)/A+1 (4)
D,=D; (5)

G = Baslangig sekil ebatinin genisligi
Y1 = Baglangi¢ sekil ebatinin yiiksekligi
D, = Baslangic sekil ebatinin derinligi
F = Siizge¢ boyutu

A = Basamak adeti

Havuzlama prosesinde genellikle F ve A degerleri 2 olarak tercih edilir. Havuzlama
tabakasmin giincel bir resme uygulanmasi asagidaki sekilde gosterilmistir. 1k sekil
soldaki sekil diizlestirilmis dogrusal birim katmani neticesinde alinmis, ti¢lincii sekilse

havuzlama tabakas1 neticesinde alinmustir.
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Ciirig Gitdriintiisi Ciirig ghrlintiisil Gzerinde 2521k Bir sonraki katman igin
filtre ile dolasma clde edilen gériintil

Tek adim
kavdirmal

|

ki adim
kavdirmali

—_n

Sekil 2.27 5*5’lik Baslangic Resmine 2*2 Filtre ile 1 ve 2 Basamak Kaymali En

Yiiksek Havuzlama Siireci Uygulamasi

ReLu katmanindan ¢ikan goriinti : Havuzlama katmanindan ¢ikan gériintii

Sekil 2.28 Evrisimli Sinir Aglart Modelinde Havuzlama Tabakasinin Evvelki

Tabakadan Iletilen Resme Uygulanmasi

Tam Baglantili Katman (Fully Connected Laver)

ESA’da kullanilan mimarilerde siklikla gelen konvoliisyon katmani, ReLu katmani ve
haviz katmam sonrasinda kullanilan bir katmandir. ilgili katmanda katman sayisi
degisiklik gosterebilir ve diger dnceki katman alanlarin1 kullanir. Evrisimli sinir aglar
mimarisinde bitis katmanin iiretmis oldugu matris dlgiitleri 25*25*256=160000*1 ilgili
katmanin olgiitli de 4096*1 belirlenirse 160000*4096 agirlik matrisi meydana gelir.
Ilgili katmanda ilk Slgiitte yer alan ndronlar ile digerleri eslesir ve bu nedenle bu ismi

almstir.

24



DropOut Katmani

ESA’inda bazen ezberleyen aglar ile karsilasilabilir. Bu durumu birden fazla sebebi
vardir. Ozellikle biiyiik veriler ile egitim gerceklestirildigi zaman rastlanabilir.
Ezberlemeyi engellemek veya azaltmak igin dropout katmam kullanilir. ilgili katmanda
agdaki baz1 digiimler kaldirilarak gergeklestirilir. Sekil 2.29 (a)’da agin degistirilmemis
hali varken, (b)’de ilgili katman gerceklestirildikten sonraki hali vardir.

(a) Standart ESA Ag (b) DropOut Katmanindan
sonraki ag vapisi

Sekil 2.29 DropOut Katmanin ESA ile Gergeklestirilmesi

Siniflandirma Katmani(Classification Laver)

Bir sonraki katman olarak simiflandirma katmani gelir ve katmanda birbirine
benzemeyen smiflandiricilar kullanilir. Mimarilerde smiflandirma yapmak igin
kullanilir. Cikisinda elde edilecek ¢ikti, siniflandirmada kullanilan eleman sayisina
denktir. Bir 6nceki katmanin ¢iktist 4096 ise, degerlere gore 4096*15°lik bir matris
agirlik matrisi olarak kabul edilir.bu ¢ikis degerine gore siniflandirma katmani i¢in
4096x15 agirlik matrisi elde edilir. Softmax en cok kullanilan ve yaygin olan

smiflandiricidir. (inik ve Ulker 2017).

2.11 Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

CNN, bir veya birden fazla konvoliisyonel tabakalardan, asagi 6rnekleme tabakasindan
ve olagan ¢ok tabakali bir sinir agi gibi bir ya da birden fazla tabakalardan

olusmaktadir. Konvoliisyonel Sinir Aglarinin, esit ol¢iideki gizli birimle tiimiiyle baglh
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aglardan daha eksik miktardaki egitime ve degiskene ihtiya¢ duyulmasi avantaj olarak
sayilmaktadir.

En ¢ok kullanilan CNN modelleri asagidaki gibidir.

2.11.1 VGG1l6
3 204 5224 % 64
i
A
by
P
<
112 & 112 x 128
A
e
S w56 x 256
A SR 12
[ P 285285512
by F A Aiazlaxgls 1x1x4006 1x 1x 1000
UL
L £l £l .
e
Ll £ Evrisim +RelLl
g Maksimum Havuzlama
Tamamen Bagh + RelLU
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Sekil 2.30 VGG16 Katmanlari

Biitiin i¢i beyaz, kenarlar1 siyah olan dikdortgenler, onarilmis dogrusal birim (veya
ReLU) olan dogrusal olmayan aktivasyon isleviyle beraber evrisim tabakalarinmi

sembolize etmektedir. (Anonim 2022Q)

Kenarlar siyah olan 13 adet, kirmiz1 olan 5 adet dikdortgen mevcuttur. Ozetle 5 azami
havuz tabakasi ve 13 evrisim katmani yer almaktadir. Biitlin bunlarin beraberinde,
karsilikli olarak biitliniiyle bagli 3 tabakayr sembolize eden kenarlar1 mavi 3 adet
dikdortgen bulunmaktadir. (Anonim 20229)

Ayarlanabilir parametreleri mevcut tabaka sayis1 16’dir. S6zii edilen tabakalarin 13’1
evrisim tabakasi, 3’1 ise baglantili tabakalardir. Bu sebeple VGG-16 ismini almistir.
Imagenet veri kiimesinde goriintii kategorisi basina 1000 c¢iktiya sahip bir softmax

katmani var. (Anonim 2022q)
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2.11.2 ResNet50

Evrisim Maksimum Ozellikler Tamamen Bagh
Havuzlama 1
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Sekil 2.31 Resnet50 Katman Yapist (Anonim 2022h)
Maksimum
Evrisim Katmani

Havuzlama Katmani
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Sekil 2.32 Resnet50 Detay Mimarisi (Anonim 2022h)

Gorselde gosterildigi gibi ResNet’in tanittigi bu yapi yardimiyla asir1 derin sinir aglarini
egitme olanagi bulundu. Boylece agin ¢ok sayida tabaka barindirabildigi ve kusursuz

verim alinabildigine tanik olunmustur. (Anonim 2022h)



ResNet’in oncelikli olarak goriintii tanima vazifelerinde uygulanmistir. ResNet50
mimarisinde, azami havuz tabakalari, ¢oklu konveksiyon tabakalar1 ve tam bagintili bir

tabaka igermektedir. (Anonim 2022h)

2.11.3 Inception V3

ImageNet bilgi takiminda %75 {izerinde daha c¢ok bir dogruluk payma sahip oldugu
bilinen ve genis kitlelerce kullanilan bir tiir resim algilama modelidir. Denklemler,
azami havuzlama, birbirine biitiinliyle bagl tabakalar dahil bakisimli ve bakisimsiz yap1
taglarindan olusmaktadir. 48 tabaka derinlige sahiptir. Ayn1 zamanda goriintiileri 1000
nesne kategorisinde siniflandirabilmektedir. Bu ag pek ¢ok farkli goriintiiler i¢in verimli
nitelik gdsterimleri 6grenmistir. Bir¢ok resim boyutu mevcuttur. Ayrica giris igin

299X299 bir goriintii boyutu mevcuttur (Barratt ve Sharma 2018).

GoogleNet, Google tarafindan gelistirilmis, 2014 ILSVRC’yi kazanan bir CNN
mimarisidir. Belirli zaman araliklariyla model giincelleme ve gelistirmeler aldi. Bu

modelin dort versiyonu vardir. (Barratt ve Sharma 2018).
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Sekil 2.33 Inception V3Mimarisi (Anonim 2022i)

2.11.4 EfficientNet

ImageNet veri grubundaki yer alan modellerle birlikte dogru orantili olarak basari
yiizdesi de artis gOstermistir. 2012 yilindan itibaren ise karigik bir hale biirlinmiistiir.
Fakat pek ¢ok hesaplama zorlugu baglaminda tesir gosterememektedir. EfficientNet

modeli, gruplama sorununda 66 M parametresiyle %84,4 oraniyla dogruluk pay1
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gostermektedir. Bu sebeple son teknoloji modeller arasinda yer edinmektedir. CNN
modelleri arasinda siniflandirmak mimkiindiir. BO ila B7 arasinda 8 modelden
olusmaktadir. Model numarasi artis gosterdik¢e hesap edilen parametre sayisi pek artis
gostermez. Ancak dogruluk orani1 yadsmamaz bir sekilde biiyiimektedir. Oteki CNN
modellerinden ayri olarak ReLU etkinlestirme fonksiyonu yerine Swish isimli yeni bir

fonksiyon kullanilmaktadir (Tan ve Le 2019).

Nispeten kiiclik modellerle daha islevli modeller gelistirmek, derin O6grenme
mimarilerinin amac1 olarak sayilmaktadir. EfficientNet modelini 6teki son teknoloji
modellerden ayiran belirgin nitelikler bulunmaktadir. Genigligi, derinligi ve
¢Oziiniirliigli denk bir sekilde derecelendirirken modelin kiiclilmesiyle daha verimli
neticeler kazanilmaktadir. Bilesik 6l¢cekleme metodundaki baslangi¢, duragan bir koken
sinirlamas1 altinda temel agin ¢esitli Olceklendirme boyutlar1 arasindaki bagintiy1
kesfetmek icin bir 1zgara aramaktir. Boylece derinlik, genislik ve ¢oziiniirliik igin
elverigli bir Olcekleme etkeni saptanir. Bulunan katsayilar sonrasinda temel agi

amagclanan aga 6lgeklendirmek igin uygulanir (Tan ve Le 2019).
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Sekil 2.34 EfficientNet Mimarisi (Anonim 2022j)

2.11.5 MobilNet

MobilNet modeli, mobil ve gomiilii gorme islemleri i¢in tanmitilmistir. Derinlik
baglaminda ise temeli ayrilabilir evrisimlere kadar uzanmaktadir. Bu model, oldukca
yalin bir sinir ag1 modeli olarak tanimlanmaktadir. Pek ¢ok kiyaslanan bilindik
modellerin yan1 sira daha kiigiik boyutta ve hizli performansa sahiptir. Derinlik
baglaminda ayrilabilir evrisimlerde her girdi kismina yalnizca bir adet filtre islenir.
Sonrasinda ise nokta esasli evrisim katmanlarinda 1 x 1 evrisimler kullanilmaktadir. Bu
sekilde derinlik esashi tabakalarin ¢iktistnin dogrusal kombinasyonu kurulmaktadir.
Derinlik baglaminda ayrilabilir tabakalar, karakteristik evrisim tabakalarinin islemlerini
neredeyse kopyalamaktadir. Fakat daha seri ve ufak bir ayrimla (siradan evrisim, ¢ikti
niteliklerine filtre uygular ve biitlinlestirir, fakat bu yontem derinlik baglamindan
ayrilabilir evrisimde iki farkli tabakaya boliiniir, filtreleme ve biitlinlestirme i¢in iki ayri
tabaka) islem uygulanir. Bahsi gecen yaklasim, modelin boyutunu minimalize eder ve
hesaplama zorluk istemlerini diisiiriir. Softmax tabakasini pekistiren tam baglantili
tabaka haricinde biitiin tabakalarin ardindan batchnorm ve ReLU dogrusal olmayan
aktivasyon tabakasi1 gelerek ¢iktiyr siniflandirir. Ayni zamanda bu model, noktasal ve

derinlikli evrisimli tabakalar disinda toplamda 28 tabakaya sahiptir. Modelin yapisi,
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ayrilabilir evrisim uygulamasindan yararlanmistir. Bu sayede degisken sayisini, model
giicliigiinii ve islem hacmini azaltmistir. Sonu¢ olarak ise belirli zorluklara sahip

gémiilii ve mobil aygitlarda islevsel hale getirilmistir (Howard vd 2017).
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Sekil 2.35 MobilNet Mimarisi (Anonim 2022Kk)

2.11.6 DenseNet

DenseNet, en son edinilen DL teknolojilerinden biri olarak tanimlanmaktadir. Gorsel
nesne teshisi sorunlari i¢in kullanilmaktadir. Yapisi esasta ResNet’e benzerlik
gostermektedir. Ancak ayristigr yonler mevcuttur. ResNet, mimarisi bakimindan bir
onceki tabakayr bir sonraki tabakayla biitiinlestiren bir toplama metodu kullanir.

DenseNet ise bir dnceki tabakanin ¢iktisini sonraki tabakayla biitlinlestirir.

DenseNet’in ILSVRC testinin neticeleri, yogun (dense) yapisinin daha az degiskenle
birlikte ResNet’le emsal bir performans sergilemektedir (Valev vd. 2018). DenseNet’in
ic ayr1 uyarlamasi bulunmaktadir. Bunlar DenseNet-121, DenseNet-160 ve DenseNet-
201°dir. Uyarlamalarda bahsi gegen sayilar modellerin agindaki mevut tabaka sayisini
gostermektedir. DenseNet-201 ve DenseNet-160, 3x3 ve 1x1 tabaka adetleri haricinde
DenseNet-121 ile benzerlik gostermektedir. DenseNet-201, siras1 ile Dense Block 3 ve
4'te 48 ve 32 alt blok igerir (Wang ve Zhang 2020).

Wang ve Zhang (2020) vasitasiyla, onceden egitilmis bilindik CNN modellerin

kiyaslama verilerine dayanarak saptamada bulunulmustur. Bu sayede DenseNet’in
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baska modellere kiyasla daha iistiin basar1 gosterdigi belirlenmistir. Ayn1 zamanda bu
calisma ile birlikte, gruplandirma hizmeti i¢in DenseNet-201 modelinin 6teki DenseNet
modellerine gore daha yiiksek basar1 oranina sahip oldugu saptanmistir. Bu sebeple bu
tez calismasinda tavsiye edilen hibrit model i¢in DenseNet-201’in tercih edilme sebebi

derin 6znitelik ¢ikarma baglamidir.

DenseNet-201 modeli 6ncesinde egitilmis CNN modeli olarak tanimlanmaktadir. 201
tabaka derinligine sahiptir. Aym1 zamanda bir milyonu askin goriintii barindiran
ImageNet bilgi taban1 kullanilmistir. Goriintiileri 1000 grupta (mesela pek ¢ok nesne ve
hayvan) kategorize edilebilmektedir. DenseNet-201, 224x224x3 goriintii  giris
boyutundadir. Ilk siradaki 224 kismu genisligi, diger 224 kismu yiiksekligi ve 3 degeri
ise derinligi (renk kanallar1 sayisi) temsil etmektedir (Peng vd. 2020).

Evrisimsel Sinir Aglarinda ag, girdi goriintiilerinin sirali bir bi¢imini meydana getirir.
Daha derindeki tabakalar, onceki tabakalarin alt seviye niteliklerinden yararlanilarak
meydana getirilen {ist seviye nitelikleri kapsamaktadir. Calismada bilgi setinin
orneklerine ulagsmak ic¢in agin sonunda yer alan tam baglantili tabakadan 6nce yer alan
kiiresel ortalama havuzlama tabakasi “Global Average Pooling” (GAP) izerindeki
etkinlestirmeler kullanilmistir. GAP, 1920 nitelik saglamistir. DenseNet-201’in genel

yapist sekil tizerinden orneklendirilmistir.
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Sekil 2.36 DenseNet-201 Mimarisi (Wang ve Zhang 2020)

2.12 Bitki Stmiflandirma

Bitkilerin yasamdaki roliiniin 6nemi yadsinamaz bir gercektir. En miithim kaynaklardan
sayllmaktadir. Bahsi gecen kaynaklarin yararli bir bicimde ileriye gotiiriilmesi hayati

etkinliklerin 6nemi baglaminda zaruri bir konudur.
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Bilhassa bazi bitkilerin himaye altina alinmasi ve hayat ¢emberinde yer edinmesi
gerekmektedir. Bu bitkilerin adinin duyulmasi insanlarin istikbali i¢in 6nemli bir konu
olarak yer edinmektedir. Bitki yapraklarinin gruplandirilmasi bu baglamda miihimdir.
Bitkileri tasvir edecek nitelik ve bigimlerin ¢ikarilmasi, bitkiyi agiklayici faktorlerin
saptanmast gerekmektedir. Her bir grup ic¢in nitelikler saptanmali ve o grubu
simgeleyecek en Oncelikli tercihler yapilmalidir (sekil, kivrim, boyut vs.) (Kulkarni vd.
2013).

Bilgisayarli gorii yontemi, gruplandirma ve tanimlama islemlerinde basarili

sayilmaktadir.
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3. LITERATUR ARASTIRMASI

Xiaofei Chao ve arkadaslarinin ¢alismasinda makalesinde sararmis, kurumus, gri nokta,
kahverengi nokta, cevresi sar1 i¢in delikli ve saglikli yaprak gibi tiirler {izerinde
toplamda 2970 yaprak verisi tizerinden egitimler yapilmistir. Veri sayisi az oldugundan
ve veri dagili diizglin olmadigi i¢in veri augmentation ile verileri diizenli hale
getirilmistir. Dogru dagilimli toplamda 24,976 veri olarak veriler diizenlenmistir.
XDNet modeli ile 16 dénem ile 0.9835 gibi biiyiik bir basar1 oran1 yakalanmistir. CNN
mimarileri ile XDNet basar1 oranlart Sekil 3.1°de gosterilmistir. Tezin yazildigi
calismada eger veri augmentation ile veri sayisi artirilirsa ve model katmaninda

diizenlemeler yapilirsa bagarinin artacagi anlasgilmistir (Chao vd. 2020).

N EA <YV R 4
Ingeption-v3 299 [ Th.R5 21 815078 9713 G659
DenseMet-201 24 16 11117 1333510 08,31 97,50
MobileNet 4 16 42 3235014 9747 9%.52
VGG-16 2 16 L) W 134,285,126 96,29 G585
Xception Fx 16 13343 RT3 U848 9.7
VGG-INCEP 2 32 144.27 148,714,950 97 64 497.20

XDNet (Our wark) H [ i 10,159,518 g a2 98.35

Sekil 3.1 CNN Mimarileri ve XDNet Basar1 Sonuglari

Peng Jiang ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise sararmis, kurumus, gri nokta, kahverengi
nokta, ¢evresi sar1 igin delikli ve saglikli yaprak gibi tiirler ilizerinde toplamda 2029
yaprak verisi iizerinden egitimler yapilmistir. Burada VGGNet-16 ve InceptionVV3 bir
arada kullanilarak en yiiksek basar1 yiizdesine ulasilmistir. Basar1 olarak 0,9714 olarak
hesaplanmistir. Diger mimarilere gore basar1 sonuglart Sekil 3.2°de gosterilmistir. Eger
hazir modeller kullanirken basarili iki mimariyi birlikte kullanarak mimari

olusturulsaydi daha yiiksek basari orani bu tez ¢alismasinda saglanirdi. (Jiang vd. 2019)
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Model Girig Boyutu Basari (%)

AdlexMNet 227 Q5. 78
GioogleMNet 224 Q4. .85
Inceptiony 3 232 05 40
ResMNet-101 224 91.16

ResMNet=50 224 a92.43
ResMNer-34 224 93,17
ResMNet-15 224 03 64
WilCiNet=-16 224 O, 10
NWOU=1NOCEP{OUr work y 224 97.14

Sekil 3.2 CNN Mimarileri ve VGG-INCEP Basar1 Sonuglari

Bin Liu ve arkadaslarinin ¢alismasinda sararmis, kurumus, kahverengi nokta, ¢evresi
sar1 igin delikli ve saglikli yaprak gibi tiirler iizerinde toplamda 13.689 yaprak verisi
tizerinden egitimler yapilmistir. Mimariler 15 donem fiizerinden egitilmistir. AlexNet,
GoogLeNet, ResNet-20, VGGNet-16 gibi hazir mimarilere ek olarak ayri1 bir 6znel
model olusturulmustur. Tim egitim i¢in ortamlar ayni olacak sekilde ¢alisma
yapilmistir. Sirasiyla egitim basar1 sonuglar1 91.19%, 95.69%, 92.76%, 96.32%, 97.62%
olarak belirlenmistir(Liu vd 2017). Ozgiin yazilan modelden digerlerine gore daha iyi
bir sonug¢ alindigr goriilmiistiir. Tez ¢alismasindan da iyi bir sonu¢ alinmasinin sebebi

veri sayisinin fazla olmasi ve modelin daha iyi yaratilmasi olarak belirlenmistir.

Saraansh Baranwal ve arkadaslarinin ¢alismasinda ise elma yapragi kabugu tabakasi
hastaligi, kurumus, siyah noktali ve saglikli yaprak olmak iizere 4 farkli kategoride
toplamda 1526 yaprak verisi iizerinden egitimler yapilmistir. Train ve teste tiim
verilerin 80%-20% oranla ayrilmistir. Donem olarak 40 belirlenmistir. Optimizasyon
algoritmas1 olarak Adam kullanilmistir. Oznel bir model olusturulup egitim
yapildiginda 0,9854 gibi bir basari alimmistir (Baranwal vd. 2019). Tez ¢alismasinda
donem sayis1 artirilip teste ayrilan yiizde diisiiriiliip egitilen veriye verilseydi basari

oraninin artacagi anlagilmistir.

S.P. Mohanty ve arkadaslarinin “Goriintii Tabanl Bitki Hastaliklar1 Tespiti i¢in Derin
Ogrenmeyi Kullanma” baslikli makalesi (Mohanty vd. 2016), bu alanda yiiriitiilen
cesitli arastirma tiirlerinin temeli olmustur. Bunun Plant Village veri setindeki tiim
smiflar i¢in son derece dogru sonuglarin gozlemlendigi ilk makalelerden biri oldugu
aciktir. Bu yazida tasarlanan modeller, modern CNN mimarilerinin hiinerlerini tanitt1.

Ayrica, burada kullanilan veri seti ii¢ kategoriye ayrilmistir — RGB goriintiiler, Tek
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renkli gorlintiiler ve Boliimlemeli goriintiiler. Her iig tiir veriyi (birer birer) islemek i¢in
ayr1 yaklagimlar kullanilmis ve %85,53 ile %99,34 arasinda degisen nihai dogruluk elde

edilmistir.

Vijai Singh ve AK Mishra arastirmalarinda (Singh ve Misra 2017) bitki hastaliklarinin
tespiti i¢in cok ilging bir yaklasim ortaya koydu. Aymisini yapmak ig¢in, goriintii
boliimlendirme kritik bir kisimdir. Genetik algoritma kullanarak goériintii siniflandirma
gorevini yerine getirdiler. K-ortalama kiimeleme, siniflandirma amaciyla kullanilir.
Genetik algoritma kullanilarak dogruluk %86,54'ten %93,63'e yiikseldi. %95.71'lik en
iyi dogruluk, siniflandirma i¢in Goriintii Boliimleme ve Destek Vektor Makinesi (SVM)
ile birlikte Genetik algoritma kullanilarak elde edildi.

CNN, ozellikle gliniimiiz goriintii isleme yeteneklerindeki artis nedeniyle, goriintii
simiflandirmasi i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir. S.Sladojevic ve ark. (Sladojevic
vd.2016), daha biiyiik, gelistirilmis bir veri seti olusturmak i¢in Image Augmentation
teknigi kullanildi. CaffeNet kullanilarak on ¢ farkli bitki hastalign tiri
siniflandirilmistir (Jia vd. Kasim), bes evrisimsel katmana ve ardindan ii¢ tam baglantili
katmana sahip bir derin CNN tiiriidiir. Gerekli model diizenlemelerinden sonra %96,3

dogruluk elde etmislerdir.

LG Nachtigall ve arkadaslar1 (Nachtigall vd 2016) yakin zamanda kullanilan derin
CNN'nin insan uzmanlardan daha iy1 performans gosterebilecegine dair bir hipotez
onerdi. Bunu kanitlamak i¢in, yazarlar ti¢ siniflandiricinin dogrulugunu karsilastirdilar:
Cok seviyeli algilayict (MLP), AlexNet mimarisi ve 2539 goriintiiden olusan bir veri
kiimesi lizerinde egitimleri yapildi. MLP %77,3 dogrulukla c¢ok kotii performans
gosterirken, AlexNet %97,3 dogrulukla uzmanlarin %96 dogrulugunu gegebildi.

CNN'lerin yiiksek karmagikligi nedeniyle, bir agi egitmek haftalar alabilir. Bu
dezavantaja karsi koymak i¢in A. Ramcharan ve arkadaslari (Ramcharan vd 2017)
(Panwar vd. 2018) bir transfer 6grenme yaklasimi kullanmistir. Onceden egitilmis bir

Inception v3'iin evrisim katmanlarini kullandilar. Siniflandirma ti¢ farkli yolla yapildi:
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orijinal softmax baglangic katmani v3, SVM ve K-en yakin komsular (KNN), K=3.
KNN kullanilarak %73, SVM smiflandirict kullanilarak %91 dogruluk elde edilmistir.

Bir bagka arastirma makalesi, K.P. Ferentinos (Ferentinos, K.P., 2018) daha once
tartisilan makaleye gore artan iyilestirmeler vaat ediyor. Bu amagla Plant Village veri
seti ve gercek diinya goriintiileri dahil olmak {izere 87.848 goriintiiden olusan agik bir

veri seti ile birlikte iist diizey donanim kurulumu kullanildi.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Belirli sayidaki veri seti lizerinden elma yapraklarindaki hastalik tespiti igin en efektif

modeli liretme ve dogruluk oranini artirmak amaciyla islemler yapilmstir.

4.1 Kullamilan Cevre Degiskenleri

Bu c¢alismada kullanilan tiim modeller GPU/CPU destegi ile derlenmistir. Tiim deneysel
calismalar, 9. Nesil Intel® Core™ 17 9750H ve 16 GB DDR4-SDRAM ile 6GB bellege
sahip NVIDIA® GeForce® GTX 1660 Ti ile ¢alisan Windows 10 islemi sistemi
tizerinden gerceklestirilmistir. Tiim kodlar Python dilinde yazilmis agik kaynakli bir
derin sinir ag1 kiitliphanesi olan Keras 2.3.1 ¢ergevesi ile gerceklestirilmektedir. Pyhton

gelistirici ortami olarak Spyder 5.1.5 siiriimii kullanilmigtir.

4.2 Veri Seti

Veri seti olarak internet {izerinden aliman 3642 elma yapragi verisinden veri Seti
olusturulmustur. Egitilen veri ve Validasyon serisi i¢in 1821 veri, 1821 de Test verisi
olarak kullanilmigtir. Veriler saglikli elma yapragi (516), ¢oklu hastalikli elma yapragi
(91), kiifli hastalikli elma yapragi (622) ve siyah lekeli hastalikli elma yapragindan
(592) olusmaktadir.
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Sekil 4.1 Veri Dagilimu

Veri setinin BGR olarak belirli 6rnekleri asagidaki gibidir. Burada veri setinden kiiflii
yaprak, saglikli yaprak, ¢ok hastalikli yaprak ve siyah lekeli yapraklar mevcuttur. Resim
boyutlarin1 256X256 olarak gdsterilmesi saglanmistir.
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Sekil 4.2 Veri Seti Ornegi — BGR

Ayni veri seti yaprak orneginin RGB gosterimi ise asagidaki gibidir. Burada renkteki

farkliliklar goz ile daha net goriilebilmektedir.
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Sekil 4.3 Veri Seti Ornegi — RGB

4.3 Kullanilan Cevre Degiskenleri

Bu calismada kullanilan tim modeller GPU/CPU destegi ile derlenmistir. Tiim deneysel
calismalar, 9. Nesil Intel® Core™ 17 9750H ve 16 GB DDR4-SDRAM ile 6GB bellege
sahip NVIDIA® GeForce® GTX 1660 Ti ile ¢alisan Windows 10 islemi sistemi
iizerinden gergeklestirilmistir. Tim kodlar Python yazilim dili ile hazirlanmistir.
Kodlarin yaziminda acik kaynakli kiitiiphane olan Keras 2.3.1 (bir derin sinir agi

kiitliphanesi) ¢ergevesi ile gerceklestirilmektedir.
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4.3.1 Veri seti boliimlendirme

Net sonuglar elde edebilmek i¢in veri seti tizerinde boliimlemeler yapilmistir. Yapilan
ve buna gore sonuglari ¢ikartilan veri seti bolimlemesi Sekil 4.4°teki gibi yapilmistir.
Tiim boliimlendirme test verileri i¢in ayirilan sayilar sabit tutulmustur. Egitilen veri ve
Validasyon serisi i¢in ayrilan veri sayilar iizerinde degisiklikler yapilmis ve bunun

egitim tizerindeki etkileri test edilmistir.

Data Bélimlendirme Aciklamasi

25%-25%  |Egitim : 25% - Validasyon: 25%
30%-20%  |Egitim : 30% - Validasyon: 20%
50% 35%-15%  |Egitim : 35% - Validasyon: 15%
50% Test: 50%

Sekil 4.4 Veri Seti Boliimlendirme

4.3.2 Egitim Sonuclari

Bu caligmada kullanilan veri setine en iyi sonuglart alabilmek i¢cin CNN mimarilerinden
olan Resnet50V2 ve MobileNet ile calismalar yapilmistir. Resnet50V2 ile daha iyi
sonuclar alindig1 goriilmiis ve daha iyi sonuglar almak i¢in optimize edici degistirme,

katman azaltip ekleme islemleri yapilmistir.

Resnet50V2 ile alinan sonuglar asagidaki sekilde gosterilmistir. Resnet50V2 ile
yaklagik 0,9672 gibi sonug elde edilmistir.
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Dogruluk

—— Egitim Basarist
—— Validasyon Basansi

Dogruluk

Sire

Sekil 4.5 Resnet50V2 Basari Grafigi

Resnet50V2 mimarisi ile yukaridaki sekildeki sonucu almak i¢in train i¢in 1546 veri,
test icin 275 veri ayrilmistir. Optimizasyon i¢in Adam algoritmast kullanilmistir.
Resnet50V2 disinda modele ek olarak GlobalAveragePooling2D ve 3 adet Dense

katman1 eklenmistir. Egitim tamamlandiktan sonra daha Once egitim asamasinda hig

sisteme gosterilmemis test verileri ve bunlarin kisa sonucu sekillerde gosterilmistir.

u wa
Resim-7

e = e
Resim-8 Resim-9

Sekil 4.6 Resnet50V2 ile Egitim Yapilan Ornek 9 Veri
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resim_id Saghkh Yaprak(%) Cok Hastalikh (%) Kifld Yaprak (%) Siyah Benekli Yaprak (%)
Resim-1 0,02

Resim-2 0,01

Resim-3 0,03

Resim-4 0,02
Resim-5

0,01

0,01 ,

Resim-6 0,2
Resim-7 0,01 0,01 0,04
Resim-8 0,05 0,04 0,01_
Resim-9 0,02 2,46 0,01

Sekil 4.7 Resnet50V?2 ile Sekil 4.6’daki Veri Setinin Basar1 Oranlari

Resnet50V2 egitiminden sonra MobileNet ile egitim ve testi yapilmistir. MobileNet ile

yaklasik 0.9635 gibi bir sonug elde edilmistir. Egitim sirasinda elde edilen basar1 grafigi
sekildeki gibidir.

Dogruluk

— Egitim Basarisi
———, —— Validasyon Basarisi

Dogruluk

Siire

Sekil 4.8 MobileNet Basar1 Grafigi

MobileNet mimarisi ile yukaridaki sekildeki sonucu almak igin train igin 1546 veri, test
icin 275 veri ayrilmistir. Optimizasyon i¢in Adam algoritmasi kullanilmistir. MobileNet
disinda modele ek olarak GlobalAveragePooling2D ve 3 adet Dense katmamn
eklenmistir. Egitim tamamlandiktan sonra daha once egitim asamasinda hi¢ sisteme

gosterilmemis test verileri ve bunlarin kisa sonucu sekillerde gosterilmistir.
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resim_id Saghkh Yaprak(%) Cok Hastalikh (%)

Resim-5 0,01

Resim-6 _ 0,02 0,4 0,05

Resim-7 0,76 0,64 0,12

Resim-8 0,07 0,09 oos S

Resim-9 oos [N 0,11 1,01
Sekil 4.10 MobileNet ile Sekil 4.9°daki Veri Setinin Basar1 Oranlari

Sekil 4.4’e ResNet50V2 ile MobileNet mimarileri {izerinde testler yapilmistir. En fazla
basarilar Sekil 4.4’te yer alan ti¢lincii satirdaki egitilen veri 35% validasyon serisi 15%

olarak bolimlendirildiginde elde edilmistir. Bu testin sonuglar1 asagida verilmistir.

45



98
96,72 g¢ o
9%
93,95

94 93,08
-
!
S 91,52
2w
a 90,31

90

88

B6

84

25%-25% 30%-20% 35%-15%

H Resnet30V2  H MobileNet

Sekil 4.11 Veri Seti Boliimlendirmeye Gore Sonuglar

35%-15% oranina gore kayip oran1 ResNet50V2’nin MobileNet e gore daha az oldugu

goriilmiistiir. Sekil 4.12°de basar1 oranlar1 ve kayip oranlar1 gosterilmistir.

Model Basan Oram Kayip Orani
ResNet50V2 96.72 0.1735
MobileNet 06.35 0.1846

Sekil 4.12 ResNet50V2 ve MobileNet Mimarilerinin 35%-15% e Gore Basar1 Tablosu
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Egitilebilir Olmayan Parametreler '7 21.888

Egitlebilr Parametreler _ 3.346.452
Toplam Parametre _ 3-368:580

0 1000000 2000000 2000000 4000000

Egitilebilir Parametre Miktan

Sekil 4.13 MobileNet Egitilebilir Parametre Sayisi

Egitilebilir Olmayan 45,440
Parametreler

23.835.588
Toplam Parametre

[T 23.790.148
Egitilelir Parametreler

1.000.000 11,000,000 21.000.000
Egitilebilir Parametre Miktarn

Sekil 4.14 ResNet50V2 Egitilebilir Parametre Sayisi
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MobileMet

Resneta0V2

0 2 4 6 8 10 12 14

Egitim Basina Donem Siresi(m)

Sekil 4.15 resNet50v2 ve MobileNet Donem Siireleri

Bir sonraki analiz, Sekil 4.14 ve 4.15'teki gosterildigi gibi bir donem i¢in egitilebilir
parametre sayis1 ve egitim siiresi agisindan bu mimarilerin hesaplama maliyetini analiz
edilmistir. Sekil 4.14 ResNet50V2’deki egitilebilir parametre sayisinin MobileNet e
gore daha fazla parametreye sahip oldugu goriilmiistiir. Sekil 4.15°de ise parametre
sayisina gore ¢alisma oraninin daha kisa bir siire oldugu belirlenmistir. ResNet50V2’nin

hesaplama karmagikliginin MobileNet’e gore daha iyi oldugu tespit edilmistir.

MobileNet ile ResNet50V2 mimarileri donem sayilari artirilarak da karsilastirilmastir.
ResNet50V2 de donem 25 yapilmis olsa bile maksimum degerlere 7.donem da
ulagildigr goriilmiistiir. Sekil 3.4’de de grafikten goriilebilir. MobileNet’de ise en
yiiksek basar1 6.donem da alinmaktadir. Sekil 4.5°de grafikten donem ve basarilari
gorebilirisiniz. Dénem sayis1 7 nin altindaysa MobileNet basarisi ResNet50V2 den
yiiksek fakat 7 ve iizerine gecgince ResNet50V2 nin daha basarili oldugunu ortaya
cikmigtir.
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MobileNet ile ResNet50V2 ile karsilastirmalar yapildiktan sonra diger mimarilerde de
en iyi durumlara gore ayni sartlarda egitim saglanmistir. Test olarak tiim verinin 50% si,
egitilen veri i¢in 35% ve validasyon serisi i¢in 15% ayrilmigtir. Donem olarak 25
belirlenmigtir. Optimizasyon algoritmas1 olarak ADAM segilmistir. Ek olarak
GlobalAveragePooling2D ve 3 adet Dense katmanlar1 da eklenmistir. Karsilagtirmalar
Sekil 4.16 ve 14.7°de gosterilmistir.

100
o8
£ 96,48 96,72 96,35
= 95,26
E 9% 04,53 94,93
E. 91
&
92
90
e A & %
g & & & & o
& & & &
! &

£

Sekil 4.16 CNN Mimarileri Basar1 Grafigi

mobiletiet | 3.346.692
reshletsov? [ 23.790.148
vGG16 [ 14.716.740
InceptionResNetV2 [ - 2B3.396
Effcientiers? [ ©3.757.204

DenseMet121 [ 6.957.956

0 20.000. 000 40.000. 000 60.000. 000 £0.000.000

Egitilebilir Parametre Miktan

Sekil 4.17 CNN Mimarileri Parametre Sayilari
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu yiiksek lisans tez ¢aligmasinda bitki yapraklarindaki hastaliklari tespit etme, bunlarla
ilgili kullanilan CNN mimarilerinin detayli aciklamasi, derin 6grenme algoritma ve

mimarilerinden bahsedilmistir.

Tez kapsaminda, bitki yaprak hastaliklarinda en c¢ok kullanilan yontemler ve CNN
mimarileri incelenmistir. Tezin asil konusu olan elma yaprag: hastalik tespiti igin CNN
mimarileri arasindan Resnet50V2 ile MobilNet mimari kullanilarak basari yiizdeleri
karsilagtirilmistir.  Egitimlerde optimizasyon algoritmasi olarak Adam algoritmasi
kullanilmistir. Genel karsilastirmalar ResNet50V2 ile MobileNet iizerinden yapilmigtir
fakat diger bazi hazir mimariler ile de basar1 ¢calismas1 yapilip karsilastirildi.

Calisma siiresi bakimindan ResNet50V2 ile MobileNet karsilastirilip en efektif olarak
ResNet50V2 oldugu tespit edildi.

Egitimde model olusturulurken basariy1 artirmak i¢cin CNN mimarilerine ek Dense ve
GlobalAveragePooling2D katmanlar1 eklenmistir. Ayrica egitilen veri ve validasyon
serisine ayrilan veri sayilarina gore basarilar karsilastirilmis ve basari artirilmasi igin
uygun oran bulunmustur. Iki egitimden de c¢ikan sonucta basar1 oram yiiksek
oldugundan hastalig1 tespit etmede manuel g6z ile bu hastaliklar1 tespit etme ihtiyacini

ortadan kaldirmistir.
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