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Oz

Tarim iiriinleri, diinyadaki canlilarin beslenme ihtiyaglarinin karsilanmasi bakimindan olduk¢a 6nemlidir. Diinya niifusundaki hizli artig
tarimsal Urlinlerde verimligin arttiritlmasini zorunlu hale getirmektedir. Smirli tarim alanlarinda {iriin verimliliginin saglanabilmesi
bitkilerde gériilebilecek hastaliklarmin etkili bir sekilde ve zamaninda tespiti oldukca énemlidir. Ozellikle bazi meyve agaglarmin kisa
omiirlii olmasi bu agaglardaki hastaliklarin dogru, zamaninda ve hizli bir sekilde tespitini daha 6nemli hale getirmektedir. Son
zamanlarda goriintii islemede yaygin olarak kullanilan derin 6grenme, tarimsal faaliyetlerde etkili uygulamalar sunmaktadir. Bu
calismada, seftali agac1 hastaliklarimin tespiti icin evrisimli sinir ag yontemi énerilmistir. Onerilen yontemde, daha 6nceden egitilmis
AlexNet modeli ile seftali agaglarinda goriilen monilya ve kosnili hastalik tespiti yapilmistir. Deneysel ¢alismalarda, TRB1 bolgesinden
alinan gercek hastalik goriintiilerinden olusan veri seti ile gergeklestirildi. Yapilan deneysel ¢aligmalarda %99,30 dogruluk oraninda
hastalik tespiti yapilmistir. Mevcut ¢aligmalardan %1,44 daha yiiksek dogruluk oranina saglandi.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Aglar1, Bitki Hastaliklar1.

Detection of Peach Diseases with Deep Learning

Abstract

Agricultural products are very important in meeting the nutritional needs of living creatures in the world. The rapid increase in the world
population makes it necessary to increase the productivity in agricultural products. It is very important to ensure product productivity
in limited agricultural areas and to detect diseases that can be seen in plants effectively and on time. Especially the short life of some
fruit trees makes it more important to detect the diseases in these trees accurately, on time and quickly. Deep learning, which has been
widely used in image processing recently, offers effective applications in agricultural activities. In this study, convolutional neural
network method is proposed to detect peach tree diseases. In the proposed method, the detection of the disease with monilya laxa and
sphaerolecanium prunastri in peach trees was made with the previously trained AlexNet model. Experimental studies were carried out
with a dataset consisting of real disease images taken from the TRB1 region. In experimental studies, the disease was detected with an
accuracy of 99.30%. Achieved 1.44% higher accuracy than existing studies.

Keywords: Deep Learing, Convolution Neural Network, Plant diseases.
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1. Giris

Tarim {rlinleri, insanlarin oldugu kadar dogadaki diger
canlilarin da beslenme ihtiyaglarini karsilamasinda onemli bir
yere sahiptir. Diinyada artan niifus tarimsal {iriinlere olan talebi
daha da artirmaktadir. Talebin kargilanabilmesi tarimsal tiriinlerin
verimliligine baglidir. Fakat bitkilerde goriilen hastaliklar,
tarimsal {iriinlerin niteligi ve miktarinda olduk¢a ©nemli
olumsuzluklara neden olmaktadir. Birlesmis Milletler Gida ve
Tarim Orgiiti 2020 yili verilerine gore zararli bocek ve
hastaliklarin neden oldugu gida iiretim kayb1 %20-%40 arasinda
degismektedir (Savary, 2020). Bu nedenle erken uyar1 ve tahmin
sistemleri ile bitki hastaliklarinin zamaninda tespit edilmesi
tarimsal gida giivenligi acisindan oldukg¢a dnemlidir (Chen, Yin
& Zhang, 2020). Bitki hastaliklarinin geleneksel tespitinde bu
alandaki uzman veya deneyimli {ireticilerin gorsel gozlemlerine
veya laboratuvar ortamindaki analizlere dayanmaktadir. Fakat bu
yontemler hem zaman alict hem de yogun emek gerektirdigi igin
oldukc¢a maliyetlidir. Bununla birlikte yine de bitki hastalik tespiti
zamaninda ve dogru bir sekilde yapilamamaktadir (Al Hiary et al.,
2011). Son donemlerde goriinti isleme teknolojisinin hizli
geligimi ile goriintli isleme ve Oriintii tanima teknolojileri bitki
hastaliklarinin tespitinde yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir
(Sahu & Swain, 2019), (Ayaz, Ari & Hanbay, 2017). Bu
teknolojilerin kullanimi ile birlikte sadece bitki hastaliklarinin
tespitinde performans artigi saglanmamis ayni zamanda tarim
uzmanlarinin eksikliginden kaynaklanan sorunlarin ¢dziimiine de
katk: saglanmistir (Chen, Yin & Zhang, 2020), (Sahu & Swain,
2019).

Literatiirde bitki hastaliklarinin tespitine yonelik goriintii
isleme temelli birgok ¢alisma mevcuttur. Bu ¢aligmalarin bir
kisminda genellikle bitki yapraklarinin renk, doku ve sekil gibi
ozellikleri referans alinarak Markow (Chen & Shi, 2008), gorsel
kelime c¢antasi (Pevny, Bas & Fridrich, 2010), uzamsal alan
cikarmali piksel bitigikligi (Pires et al., 2016) ve Temel Bilesen
Analizi (TBA) (Mangathayaru, Mathura Bai & Srikanth, 2018)
gibi yontemler ile ¢ikarilan Ozniteliklerin siniflandirilmasina
dayanmaktadir. Fakat bu yontemler tek olarak kullanildiklarinda
diisiik performans gostermektedirler. Ayrica gergek hayatta elde
edilmesi zor gorintiileri igeren veri setleri ile c¢alismasi
bakimindan pratikte uygulanabilirligi olmamasi gibi biiyiik
dezavantajlar1 bulunmaktadir (Tirkoglu & Hanbay, 2019a). Son
donemlerde derin Evrisimli Sinir Aglart (ESA) ile yapilan
caligmalar ile bu problem biiyiik oranda ¢6ziilmiis ve bitki
hastaliklarinin  tespitinde O6nemli basarilar elde edilmistir.
Tirkoglu ve dig. bitki hastaliklarin tespiti igin AlexNet,
GoogleNet,VGGL16, VGG19, ResNet50, ResNet101,
InceptionV3, Inception ResNetV2, and SqueezeNet gibi popiiler
olan dokuz ESA mimarisini kullanarak performans sonuglarim
karsilastirdilar (Tiirkoglu & Hanbay, 2019b). Mohanty ve dig.
hastalikli  ve saglikli  bitki yapraklarinin 54306 adet
gorintiilerinden olusan veri setinden farkli 14 bitki tiiriinii ve 26
bitki hastaligini tespit icin AlexNet ve GoogleNet derin 6grenme
modellerini egiterek yaptiklari calismalarinda %99,35 oraninda
basarim elde ettiler (Mohanty, Hughes & Salathé, 2016).
Gensheng ve dig. ¢ay hastaliklariin dogru ve hizli bir sekilde
tamimlanmast i¢cin ESA kullanarak yaptiklar1 deneysel
caligmalarda %92,5 dogrulukta hastalik tespiti gerceklestirdiler
(Hu et al,, 2019). Guan ve dig. elma ¢iiriikleri ve g¢iiriiklerin
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seviyelerini belirlemek i¢cin VGGNet, ResNet ve Inception-V3
aglar ile yaptiklari ¢alismada %90,4 dogrulukta elma ciiriiklerini
tespit ettiler (Yan et al., 2020). Benzer sekilde elma
yapraklarindaki hastaliklarin tespiti yapilan ¢aligmada VGG16’ya
dayali gelistirilmis bir model onerilmistir. Yapilan deneysel
calismada klasik VGG16 ile %89 basarim saglanirken, dnerilen
model ile bu bagarim %99,01°¢ ¢ikarilmistir(Liu et al., 2018). Liu
ve dig. tizimlerdeki antraknoz, kahverengi lekeler, karlar, siyah
curtikliik, tiyli kiif ve yaprak kiifii hastaliklarimi tespit etmek i¢in
ESA tabanli bir yontem oOnermektedirler. ilk olarak goriintii
iyilestirme teknikleri ile 107336 iiziim yaprak goriintiilerini iceren
veri setine ait gorlintiiler iyilestirilerek ¢ok boyutlu 6znitelikleri
elde edilmistir. Daha sonra bu 6znitelikler ESA tabanli modele
uygulayarak iiziim hastaliklar1 tespitinde %97,22 oraninda
basarim elde ettiler(Liu et al., 2020). Uziim hastaliklarin tespitine
yonelik yapilan bir diger ¢aligmada yontem olarak Inception-V1
ve ResNet birlikte kullanimi nerilmistir. Onerilen yontem ile
yapilan deneysel c¢alismalarda %81,1 dogruluk ile izim
hastaliklarini siniflandirmay1 basardilar (Xie et al., 2020). Ensari
ve dig. Uziim ve misirda goriilen hastaliklarin tespiti icin ESA
yontemini 6nerdiler. Yapilan deneysel ¢aligmalarda 1600 saglikli
ve hastalikli yaparak goriintii kullanilmis ve ¢alismada %97,03
basarim oran1 saglanmistir (ENSARI et al., 2020). Zhang ve dig.
yaprak hastaliklarin1 tanimlamak i¢in GoogleNet ve Cifarl0
olmak iizere iki model 6nerdiler. Bu modeller dokuz ¢esit misir
yapragini egitmek ve test etmek i¢in kullandilar. Yapilan deneysel
calismalarda sekiz tiir misir yapragi hastaliginin taninmasinda,
GoogLeNet modeli % 98,9'luk ve Cifarl0 modeli ortalama %
98,8 dogrulukta musir hastaliklarini tespit ettiler (Zhang et al.,
2018). Tirkoglu ve dig. elma hastaliklarinin tespiti i¢in ¢ok
modelli Uzun Kisa Siireli Bellek tabanli (UKSB-LSTM) ESA
tabanli yontem Onermektedirler (Turkoglu, Hanbay & Sengur,
2019). Onerilen model UKSB ag1 ile 6nceden egitilmis ESA
modelleri ile kombine edilmistir. AlexNet, GoogleNet ve
DenseNet201 ESA modellerinden elde edilen 6znitelikler UKSB
katmani uygulanmistir. UKSB ¢ikislar1  ¢ogunluk oylama
smiflandiricilari siniflandirilarak gergek zamanli elma hastaliklart
tespiti gergeklestirilmisgtir.

Bu ¢alisma, derin 6grenme temelli ESA AlexNet modeli ile
seftali hastaliklar1 ve zararlarinin tespitine yoneliktir. Literatiirde
seftali hasadindan sonra seftalinin raf Omriini sinirlayan
glirimelerin tespitine yonelik c¢aligmalar yapilmistir. Aslinda
seftalinin ¢iirlime siirecini hizlandiran ve hasatta diisiik rekoltenin
nedeni hasat Oncesi seftali agacindaki hastaliklarin etkili bir
sekilde tespit edilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu nedenle
calismamizda meyve hasad:r gerceklestiriimeden once seftali
agaclarinda sik¢a goriilen monilya ve kosnili gibi hastaliklarin
zamaninda tespit edilmesi ve gerekli onlemlerini alinmast ile hem
iiriin rekoltesinin ytikseltilmesi saglanmis olacak hem de saglikli
seftalinin uygun ortamlardaki raf émrii de uzatilmis olacaktir.
Calismada, Tirkiye’deki  bitki  hastaliklart  ve  zararh
gorlintiilerinden olusan gercek bir veri seti kullamilmgtir.
Onerilen yontem veri seti iizerinde test edildi ve sonuglar akilli
tarim uygulamalarinda faydali modeller gelistirilmesine katki
saglayabilecektir.

Calismanin geri kalam1 su sekilde diizenlenmistir. ESA,
AlexNet ve veri seti ikinci béliimde tanitilmistir. Ugiincii boliimde
deneysel c¢alisma ve sonuglar detayli olarak verilmigtir. Son
boliimde ise elde edilen sonuglar tartigilmistir.
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Sekil 1. ESA genel Mimarisi

2. Materyal ve Metot

Bu boliimde, calismada kullanilan yontemler, veri seti ve
Onerilen yontemin performans degerlendirme  kriterleri
detaylandirtlmistir.

2.1. Evrisimli Sinir Ag1

Evrigimli Sinir Ag1 (ESA), ¢ok boyutlu diziler bi¢cimindeki
verileri iglemek i¢in gelistirilen ve bir¢ok islem katmanindan
olusan bir sinir ag1 bi¢cimidir (Yann LeCun Geoffrey Hinton,
2015). Bu bakiminda ESA gorsel nesne analizi, tanima ve
simiflandirma, ses tanima ve dogal dil isleme gibi alanlarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. ESA, klasik sinir aglarindan fakli olarak
evirisim Oznitelikleri ¢ikarma ve siniflama 6zelliklerine sahiptir
(Gunavathi et al., 2020). Sekil 1’deki ESA genel mimarisinde
goriildiigii tizere ESA’lar bir¢ok evrisim, aktivasyon, havuzlama,
tam bagli ve softmax katmanlarindan olusmaktadir.

Evrigim katmani, giris gorlintii 6zelliklerinin ¢ikarildigr ilk
katmandir. Biiyiik boyutlu giris goriintii {izerinde (3%3, 5%5, 7x7
gibi) farkli boyutlardaki filtrelerin hareketi ile goriinti
ozelliklerini iceren daha diisik boyutlu o6zelliklerin elde
edilmesini saglamaktadir (Yann LeCun Geoffrey Hinton,
2015),(Prabhu, 2018). Evrisim islemi ile bir goriintiiniin diigiik
seviyeli Ozellikler ilk katmanda c¢ikarilirken, daha karmasik
ozellikler sirastyla sonraki evrisim katmanlarinda ¢ikarilir (Budak
et al., 2018), (Demir et al., 2020), (Tumen, Yildirim & Ergen,
2018).

Aktivasyon katmani evrisim iglemi sonucunda elde edilen
goriintii 6zellikleri dogrusal olmayan Diizeltilmis Dogrusal Birim
(DDB, ReELU) olarak adlandirilan bir fonksiyonu ile goriinti
ozelliklerindeki negatif degerler elemine edilir (Turkoglu,

Hanbay & Sengur, 2019), (Budak et al.,, 2018). Havuzlama
katmaninda, aktivasyon islemi sonucunda elde edilen 6zellikler
matrisinin kanal sayis1 sabit tutularak maksimum ya da ortalama
deger yontemi ile bu matrisinin genislik ve yiikseklikleri
azaltilmaktadir (Ayylice Kizrak, 2018). Tam bagli katman ise
evrisim, aktivasyon ve havuzlama islemleri sonucunda elde edilen
farkli  boyutlarda  ozellikler tek  boyutlu  6zelliklere
doniistiiriilmesini saglar (Prabhu 2018).

Softmax onceki katmanlarda elde edilen o6zelliklerin
smiflandirilmasini ~ saglamaktadir.  Siniflandirma  isleminde
olasiliksal degerler kullanilarak ilgi sinifa atama islemi yapilir
(Tumen et al. 2018)

2.1.1. AlexNet

Alex Krizhevsky ve dig. tarafindan nesne tanima igin
tasarlanmig bir ESA modelidir (Krizhevsky, Sutskever & Hinton,
2017). 2012'de ImageNet LSVR Challenge yarigmasinda %15,3
hata orani ile en iyi model olarak ilan edilmesi ile yaygin olarak
kullanilmaya baslanmistir. Bu ESA modeli, 5 konvoliisyon, 8
ReLU, 3 maksimum havuzlama, 3 tam bagli ve bagarimi artirmak
icin normalizasyon katmanlarindan olusmakta olup Tablo 1°de
Alexnet mimarisindeki her bir katmana ait detaylar verilmistir. ilk
konvoliisyon katmanina uygulanacak olan giris goriintiisii
227x227x3  boyutlarinda olmalidir. AlexNet, 60 milyon
parametrenin yani sira 650.000 noéron igeren biiylik bir agdir.
Tablo1’de goriildiigii gibi ilk iki evrisim katmanindan sonra ReLu
ve maksimum havuzlama katmanlari bulunmaktadir (Ari, Alcin &
Hanbay, 2020). Ug¢ ve dordiincii evrisim katmanlar1 direkt
baglidir. Besinci konvoliisyon katman ¢ikisinda yine sirasi ile
ReLu ve maksimum havuzlama katmanlar1 yer almaktadir.
Ciktilar tam bagli ti¢ katmana gider ve siniflandirma yapilacak ise
son tam bagli katman ¢ikis1 ile softmax siniflandirict beslenir.

Tablo 1. AlexNet mimarisindeki her bir katmanin detaylari

islem Filtre boyutu | Derinlik Adim Katman cikisi Parametre Sayisi
Konvl+ReLU 11x11 96 4 55%x55%96 (11x11x3+1)x96=34944
Mak. Havuzlama 3x3 2 27x27%96

Konv2+ReLU 5x5 256 1 27%x27x%256 (5%5%96+1)*x256=614656
Mak. Havuzlama 3x3 2 13x13%256

Konv3+ReLU 3x3 384 1 13x13%384 (3%3x256+1)%384=885120
Konv4+ReLU 3x3 384 1 13x13%384 (3x3x384+1)x384=1327488
Konv5+ReLU 3x3 256 1 13x13%256 (3%3x384+1)x256=884992
Mak. Havuzlama 3x3 2 6x6%256

FC6+ReLU 4096 (256%x6x6)*x4096=37748736
FC7+ReLU 4096 4096%4096=16777216
FC8+ReLU 1000 4096x1000=4096000
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2.2. Transfer Ogrenme

Transfer O0grenmesi, mevcut bir problemin ¢oziimi i¢in
tasarlanip gelistirilen modelden elde edilen o6zelliklerini
kullanarak farkli bir problemin ¢6ziimii icin kullanilmasidir.
Aslinda bu yaklasim, insanoglunun farkinda olarak ya da farkinda
olmadan bir problemin ¢6ziimiinde gegmis deneyimlerden
faydalanmasina benzemektedir (Firildak & Talu, 2019). Bu
caligmada, transfer 6grenmeye dayali onceden egitilmis ESA
modelinde bazi ayarlamalar yaparak kullanilmistir. Ciinkii
onceden egitilmis bir modelin tercih edilmesi, rastgele agirliklar
ile ESA modelin egitilmesinden daha kolay ve hizlidir.

2.3. Veri seti

Veri seti, Tirkiye TRB1 bdlgesindeki Malatya, Flazig ve
Bingo6l illerinde yaygin bitki hastaliklarinin tespiti icin Bingol
Universitesi Ziraat Fakiiltesi ve Inonii Universitesi bitki koruma
alaninda calisan akademisyenler tarafindan hazirlanmistir. Veri
seti, Kayisi, Ceviz, Kiraz ve Seftali gibi meyve agaglarinda sik¢a
rastlanilan bitki hastaliklarina ait 1965 goriintiiyli icermektedir.
Tim goriintiller renkli olup 4000x6000 ¢oziniirliige sahiptir
(Tirkoglu & Hanbay, 2019b). Bu c¢aligmada, veri setindeki 427
adet seftali kosnili ve 327 adet seftali monilya hastaliklarina ait
renkli gortintiiler kullanilacaktir.

b) Monilya
Sekil 2. Seftali hastalik gériintiileri

Sekil 2°de veri kiimesindeki baz1 hastalikl seftali goriintiileri
yer almaktadir. Sekil 2 (a) seftali kosnili hastalik goriintiilerini ve
Sekil 2 (b)’de seftali monilya hastalik goriintiileri yer almaktadir.
Seftali kosnili, aga¢ govde ve dallarinda goriilen bir hastaliktir.
Hastalikli bolgeler hizla zayiflar ve zamanla yapraklar solar,
dokilir ve sonunda aga¢ dallart kurur. Seftali kosnili bazen
meyve lizerinde de goriilebilir bu durumda seftali meyvesinde
kirmizi lekeler goriilmektedir. Seftali monilyasi ise once ¢igekte
ortaya c¢ikar daha sonra ¢igek sapi ve oradan agac¢ dallarina
bulagmaktadir. Bu hastalik ince siirgiinlerde kurmaya yol agarken,
agac dallarinda yaralara neden olmaktadir.

e-ISSN: 2148-2683

2.4. Performans Degerlendirme Kriterleri

Seftali hastalik tiirlerinin tespiti icin Onerilen yOntemin
performans degerlendirmesi, Denklem 1-5’de bagntilar1 verilen
parametreler ile birlikte alic1 iglem karakteristik ( Receiver
Operating Characteristic - ROC) egrisi secildi. Bu parametreler
veri setinden ¢ikarilan Oznitelikler {izerindeki davranigini
tahminine imkan saglamaktadir (Siuly et al., 2020).

DP + DN

g = X 1
Dog = S DN+ YP YN ~ 100 M
Duy = b x 100 )

Y = DP+yYN
B} DN
= —X 3
Ozg = o5 P 100 (3)
DP
= ——X 4
Kes ST 100 4)
Duy X Kes
F1Skor =2 %——— % 100 5)
Duy + Kes
Burada,

Dog: Dogruluk oranini tanimlamaktadir. Veri setindeki kosnili ve
monilya hastaliklarin dogru olarak tespit edilme oranini
gostermektedir,

Duy: Duyarlilik oranimi tanimlamaktadir. Veri setinde toplam
kosnili hastaliklarin dogru olarak tespit edilme oranini ifade
etmektedir,

Ozg: Ozgiillik orammi tanimlamaktadir. Veri setinde toplam
monilya hastaliklarin dogru olarak tespit edilme oranini ifade
etmektedir.

Kes: Keskinlik oranini tanimlamaktadir. Dogru olarak tahmin
edilen kosnili hastaliklarin veri setindeki toplam kosnili
hastaligina sahip verilere olan oranidir,

F1 Skor: Duyarlilik ve keskinlik degerlerinin harmonik
ortalamasi olup, siniflandirma algoritmalari kiyaslanirken en ¢ok
kullanilan Slgiilerden biridir.

DP: onerilen modele gore dogru olarak smiflandirilan kosnili
hastalik sayisini;

YP: onerilen modele gore monilya hastalik olarak hatali
smiflandirilan kognili hastalik sayisini;

DN: &nerilen modele gore dogru olarak simiflandirilan monilya
hastalik sayisini;

YN: Onerilen modele gore kosnili olarak hatali siiflandirilan
monilya hastalik sayisini tanimlamaktadir.

3. Deneysel Cahissmalar ve Tartisma

Bu calismada, ESA AlexNet modeli ile seftali agaglarinda
goriilen hastaliklarin tespiti, 427 adet seftali kosnili ve 327 adet
seftali monilya hastaliklarina ait renkli goriintiileri iceren veri seti
test edilmistir. Deneysel ¢aligmalar, dort g¢ekirdekli Intel i7
islemci, NVIDIA GTX 850M GPU ve 16GB hafizaya sahip
bilgisayarda kurulu MATLAB (2019b) ile gerceklestirildi. Ayrica
AlexNet modiilii igin MATLAB Derin Ogrenme Arag kutusu
kullanildi.
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Tim veri seti goriintiileri transfer 6grenimi i¢in rastgele bir
sekilde sirasiyla %70, %10 ve %20 oranlarinda egitim, dogrulama
ve test olmak iizere {i¢ boliime ayrilmistir. Egitim veri seti
onerilen modelin 6grenme siirecinde, dogrulama veri seti modeli
olusturabilmek amaciyla egitim setinin bir parcast olarak
kullanildi. Ayrica dogrulama veri seti ise model parametrelerinin
ayarlamak igin de kullanildi. Test veri kiimesi ise performans
degerlendirmesi i¢in kullanildi.

En iyi model i¢in AlexNet parametreleri (learning rate,
validation frequency, batch size and number of epochs) egitim
stiresince optimize edildi. Bu amacgla farkli parametreler icin
uygun degerleri bulmak i¢in ¢ok sayida deney gerceklestirildi.
Buna gore baslangi¢ 6grenme orani, dogrulama frekansi, toplu is
boyutu ve maksimum epochs sirastyla 0.0001, 20, 8 ve 10 olarak
secilmigtir. Yapilan deneysel caligmalarda kullanilan AlexNet
modelinin her bir katmandaki veri degisiminin nasil oldugu
AlexNet mimarisinin detaylandirildigi Tablo 1°de yer almaktadir.
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Sekil 3. AlexNet egitim-dogrulama dogruluk egrisi

Transfer Ogrenme siirecinde AlexNet modelinin egitim
validasyon dogrulugu Sekil 3°de ve Sekil 4’de ise egitim
validasyon kayip bilgi grafikleri goriilmektedir. Sekil 3°de
goriildigi gibi yaklagik 550 sonrasi iterasyonlarda dogrulama
dogrulugunda o6nemli bir gelisme olmadigi egitim siirecinin
basarili bir sekilde tamamlandig1 goriilmektedir. Ayrica Sekil 4’de
goriildiigii iizere egitim siiresince kayip veri orani 0.5 degerinin
¢ok altinda oldugu goriilebilmektedir. Boylece 6nemli bir veri
kayb1 olmadan egitim siireci basarili bir sekilde tamamlanmustir.
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performans degerlendirme kriterleri referans alinmistir. Yapilan
deneysel caligmanin genel siniflandirma sonuglari Tablo 2’de
goriilmektedir. Tabloda dogruluk, duyarlilik, secicilik, keskinlik
ve F1 skor sonuglar1 verilmistir.

Tablo 2. AlexNet siniflandirma sonuglar (%).

Ozg Kes F1 Skor
100,00 100,00 99,20

Dog
99,32

Duy
98,41

Tablo 2’de gordiigii gibi seftali agacinda goriilebilecek
monilya ve kosnili hastaliklarini %99,32 dogruluk oraninda tespit
edebilmektedir. Ayrica segicilik ve keskinlik degerlerinde %100
’lik basarim oranina ulasilmistir. Siniflara 6zgii daha ayrmtili
performans degerlendirmesi i¢in Sekil 5’de softmax siniflandirici
hata (confusion) matrisi verilmistir. Sekil 5°deki hata matrisinde
her bir siitiiniin toplami o kategori i¢in tahmin edilen veri
sayisinin gosterirken, her bir satir veri setindeki gergek degerleri
gostermektedir. Sekil 5’de gorildigi tizere 85 (%100) seftali
kosnili sinifl veriler ve 62 (%98,40) seftali monilya sinifli veriler
AlexNet softmax katmani tarafindan dogru bir sekilde
simflandirilnmustir. Ote taraftan 1 (%1,6) seftali monilya sinifl veri
hatali bir sekilde kosnili sinifli veri olarak siniflandirildigi
goriilmektedir. Hata matris degerleri veri setine ait veri
etiketlerinin yiiksek bir oranda tahmin edildigini acikca
gostermektedir.

Siniflandirma Dogruluk Orani: 99.3%

seftali kosnili & :
100% 0.0%
)
8
=
=
(2]
-
[
=4
@
o
seftali monilya E 62
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Tahmin Edilen Siniflar

Sekil 5. Hata Matrisi
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Sekil 6. Alict islem karakteristik egrisi
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Modelin etkinligini daha fazla dogrulamak icin Sekil 6’da
ROC egrisi goriilmektedir. ROC egrileri, YP oranlarina karsi DP
oran grafiklerini gosterir ve egri altindaki alan 0-1 arasinda olup
simiflandiricilarin genel performansinin 6l¢iisiinii gdstermektedir.

Onerilen yontemin daha ayritili performans degerlendirmesi
amactyla, ayni veri setini kullanilan mevcut ydntemlerin
performans karsilagtirmasi Tablo 3’de verilmistir. Tablo 3
incelendiginde 6nerilen yontemin mevcut tim yontemlerden daha
iyi performansa sahip oldugu goriilmektedir. Bu bakimdan
onerilen yontem gercek zamanli uygulamalarin gelistirilmesine
katk: saglayabilecegini gostermektedir.

Tablo 2. Onerilen yontemin diger yontemler ile karsilastirma

Yontem Dogruluk (%)
GoogleNet [9] 95,22
ResNet50 [9] 97,86
Inceptionv3 [9] 97,45
SqueezeNet [9] 97,96
Onerilen Yontem 99,30

4. Sonuc¢

Bitki hastaliklarinin tespitine yonelik geleneksel makine
o6grenim yontemleri ile hastalik goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi
manuel olarak yapilmaktadir. Bu hem zor hem de zaman alan bir
siirecti. Bu durumda tespit edilen bitki hastaliklarina karst
alimacak Onlemlerde gecikmelere neden olabilmektedir. Bu
¢alismada, seftali hastaliklarinin daha hizli ve otomatik tespiti igin
derin 6grenme tabanli etkili bir yaklagim dnerilmistir. Calismada,
hastalikli seftali goriintiilerinden AlexNet ESA modelinde basit
birka¢ parametre tanimlamasi ile hastalik tiirii hizli ve yiiksek
dogruluk ile tespit edildi. Deneysel caligmalarda %99,30
dogruluk orani ile seftali hastaliklar1 tespit edildi. Ayn1 veri seti
ile yapilan mevcut ¢alismalardan %1,44 daha yiiksek dogruluk
oranina ulagiimistir. Ileride yapilacak bir ¢alisma olarak, gercek
zamanli ve akilli tarim uygulamalarinda faydali modellerin
gelistirilmesine katki saglayabilecektir.
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