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OZET

Bitkilerin yetistirilme siireci zahmetli ve uzun siiren bir islemdir. Bitki yetistiriciligi ile ugrasan kisilerin en énemli
sorunlarindan biri bitki hastaligidir. Hastalikla miicadelede ilk olarak yapilmasi gereken hastaligin taninmasidir.
Hastalikla miicadelede hastaligin dogru bir sekilde tespit edip gereken dnlemleri hizli bir sekilde alabilmek oldukga
onemlidir. Calismada domates yapraklarindaki hastalik belirlenmesinde derin 6grenme yontemleri kullanilmustir.
Calismada kullanilan veri setinde 9 hastalikli ve 1 saglikli siniftan olusan toplam 18.160 domates yapragi goriintiisii
bulunmaktadir. Goriintii hastalik siniflandirmasinda derin evrisimli sinir aglart (ESA) modellerden 6n egitimli aglar
olan GoogleNet, AlexNet, SqueezeNet, ShuffleNet ve ResNet-18 modelleri kullanilmustir. Analizlerde veri seti
%70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test verisi olarak ayrilmistir. Egitilen aglarin test verisi ile performans
olgiitleri dogruluk, kesinlik, ozgiilliik ve f-puan1 degerleri hesaplanmistir. Modellerin dogruluk oranlar1 AlexNet,
GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve ResNet-18 igin sirasiyla %93,93, %95.18, %94.82, %94.29 ve %81.79
olarak elde edilmistir. Yapilan analizlere gore on egitimli aglarin domates yapragi hastalik siniflandirma
calismasinda, en iyi performans gosteren modelin GoogleNet oldugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, evrisimsel sinir aglari, goriintii simflandirma, domates bitkisi, hastalik
ABSTRACT

The process of growing plants is laborious and time-consuming. Plant diseases are one of the most significant
problems facing people who deal with plant breeding. The first thing to do in the fight against the disease is to
recognize the disease. It is essential to detect the disease quickly and take the necessary measures quickly. In the
study, deep learning methods were applied to determine the disease in tomato leaves. The data set included 18,160
images of tomato leaves, which were divided into 10 classes. GoogleNet, AlexNet, SqueezeNet, ShuffleNet, and
ResNet-18 networks, which are pre-trained deep convolutional neural networks (CNN) models, were used to
classify images of diseases. In the models, 70% of the training dataset is used for training, 15% for validation, and
15% for testing. Based on the test data of the trained networks, accuracy, precision, specificity, and f-score values
were calculated. For AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet and ResNet-18, the accuracy rates were
93.93%, 95.18%, 94.82%, 94.29% and 81.79%, respectively. A study of pre-trained networks for the classification
of tomato leaf diseases showed that GoogleNet was the highest performing model.
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GIRIS
Diinyada bes yiiz bin den fazla bitki tiirii oldugu bilinmektedir. Her gegen giin yeni bitki tiirleri kesfedilirken bazi
bitki tiirleri de yok olmaktadir (Arivazhagan, Shebiah, Ananthi, & Varthini, 2013). Bitki tiirlerinin korunup gelecek
nesillere aktarilabilmesi ekolojik denge a¢isindan olduk¢a 6nemlidir. Diinyada degisen iklim kosullar1, hava
kirliligi, yetistirme asamasinda bakteri, mantar ve viriis saldirilarina maruz kalma gibi sebeplere bagl olarak
bitkilerde hastaliklar meydana gelmektedir. Giiniimiizde bitkilerdeki birgok hastaligin tespiti geleneksel yontemler
ile yapilmaktadir (Brahimi, Boukhalfa, & Moussaoui, 2017a). Hastalik belirlemede iiretici hastaligi fark edebilir
ama tanimlamasi zahmetlidir. Bazi durumlarda hastalik tanimini1 dogru yapsa da hastalig1 gidermek icin

uygulanmasi gereken yontem hakkinda bilgi sahibi olmayabilir (Ferentinos, 2018; Sannakki, Rajpurohit, Sumira, &
Venkatesh, 2013).

Gelisen teknoloji ve yapay zeka uygulamalari bir¢ok alanda oldugu gibi tarim alaninda hastalik tespiti ve bitki tiirii
smiflandirma ¢aligmalarinda kullanilmaya baslanmistir (Ferentinos, 2018). Yapay zeka yontemleri hizli ve yiiksek
givenilirlikle smiflandirma calismalari ile zaman ve is gilici bakimindan tasarruf saglamaktadir (Arsenovic,
Karanovic, Sladojevic, Anderla, & Stefanovic, 2019). Calismada domates bitkisinin yapraklarinda goriilen hastalik
siniflandirma ¢alismasi yapilmistir. Domates bitkisi subtropikal, tropikal ve 1liman bdlgelerde yetisen zengin besin
degeri olan bir sebzedir. Bir¢ok kullanim alani oldugu icin genis bir pazar payina sahiptir. Saglikli ve verimli
tretim igin bakim gerektiren bir sebzedir (Durmus, Giines, & Kirci, 2017; H. Sabrol & K. Satish, 2016). Bu
baglamda veri setinde RGB renkte gergek yaprak goriintiilerinden olusan 10 farkli sinifta toplam 18160 goriintii
bulunmaktadir (Kaggle, 2021). Calismada 6n egitimli ESA algoritmalarindan GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet,
AlexNet ve ResNet-18 algoritmalari ile hastalik sinifi belirleme calismasi yapilmistir. On egitimli modellerin basar1
performanslari degerlendirilmistir.

Calismanin Onemi;

e Bitki liretiminde verimi etkileyen en énemli faktorlerden biri hastaliktir. Hastaligin geleneksel yontemlerle
tespiti uzun, zaman alic1, maliyetli ve ek is giicii gerektiren bir islemdir.
Derin 6grenme yontemleri hastalik tespiti hizli ve dogru sekilde analiz edilebilmektedir.
Hastalik tespitinde uzman kisilere ihtiyag duyulmamaktadir.
Calismada 6n egitimli evrigimli sinir aglarinin performans karsilagtirmasi detayli olarak incelenmistir.
Domates bitkisinin yapraginda goriilen hastalik konusunda bir¢ok siniflandirma caligmasi yapilmistir.
Calisma diger modellerden yiiksek performans gostermesi ve bes farkli 6n egitimli model sonuglarinin da
kiyaslanmasi agisindan literatiire katki saglayacaktir.

Calismada ilerleyen boliimlerde konu hakkinda literatiir aragtirmasi yapilmis, yapilan ¢alismalar hakkinda arastirma
sonuclarina yer verilmigtir. Materyal ve metot basligi altinda dnerilen derin 6grenme modeli, kullanilan veri seti
acgiklanmig, 6n egitimli evrigimsel sinir aglari, performans 6lgiitleri hakkinda bilgi verilmistir. Bulgular boliimiinde
calismada analizlerden elde edilen deneysel sonuclara verilmistir. Tartigma baghigi altinda bitki yapragi
siiflandirma caligmalari ile yapilan ¢alismalarla basar1 performanslari karsilastirilmistir. Ve son olarak sonuglar
boliimiinde ¢alismadan elde edilen ¢ikarimlar 6zetlenmis ilerideki yapilacak ¢alismalardan bahsedilmistir.

Literatiir Incelemesi

Bitki hastalik siniflandirmasi konusunda bir¢ok galisma yapilmistir. Derin algoritma yontemleri hizli ve giivenilir
performans gostermesi sebebi ile ¢alismalarda tercih edilmektedir. Bitki hastalik siniflandirma alaninda yapilmis
calismalar, caligsmada kullanilan model, veri seti ve dogruluk sonuglar1 bu boliimde 6zetlenmistir.

Liu ve dig. (Liu, Tang, Zhou, Meng, & Dong, 2016) 13.689 goriintiiden olusan 4 smifli bir ¢alisma yapmustir.
Calismada AlexNet ve GoogleNet yontemlerini kullanmis %97,92 dogruluk orani elde etmistir. Wang ve dig.
(Wang, Sun, & Wang, 2017) 2086 goriintiiden olusan 4 simf i¢in simiflandirma ¢aligsmasi yapmistir. Caligmada
VGG16, VGG19, Inception V3 ve ResNet50 yontemlerini kullanmis ve %90,42 dogruluk orani elde etmistir.
Ferentinos (Ferentinos, 2018) 87.848 goriintiiden olusan 58 simifli veri setini siiflandirmistir. Calismada VGGNet
yontemini kullanmis ve %99,53 dogruluk orani elde etmistir. Lu, Y. et al.(Liu et al., 2016) %95,48 basar1 oranini
AlexNet ile elde etmistir. Calismada 500 goriintii ve 10 smiftan olusan veri seti kullanilmigtir. Mohanty ve dig.
(Mohanty, Hughes, & Salathé, 2016) AlexNet ve GoogleNet yontemini kullanmis ve %99,34 basar1 orani elde
etmistir. Calismada 38 simifli 54.308 goriintiiden olusan veri seti kullanmistir. Sladojevic ve dig. (Sladojevic,
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Arsenovic, Anderla, Culibrk, & Stefanovi¢, 2016) CaffeNet yontemini kullanmis ve %96,30 basari orani elde
etmistir. Calismada 4483 goriintiiden olusan 15 smiflik veri seti kullanmigtir. Brahimi, M. et al.(Brahimi,
Boukhalfa, & Moussaoui, 2017b) AlexNet, DenseNet 169, Inception V3, ResNet 34, SqueezeNet 1.1 ve VGG 13
yontemlerini kullanmistir. Calismada %99,76 basari orani elde ettigi calismada 54,323 goriintiiden olusan 38 smiflt
veri setini kullanmigtir. Geetharamani ve dig. (G & J, 2019) ESA yontemini kullandigi 38 siniftan olusan 54.323
goriinden olusan veri setinde %99,76 dogruluk oran1 elde etmistir. Too ve dig. (Too, Yujian, Njuki, & Yingchun,
2019) VGG16, Inception-v4, ResNet50, ResNetl01, ResNetl52 ve DenseNetl2l yontemlerini kullanmigtir.
Calismada 38 smif ve 54.306 goriintiiden olusan veri seti kullanmis ve %99,75 dogruluk orani elde etmistir.
Arsenovic ve dig. (Arsenovic et al., 2019) AlexNet, VGG19, Inceptionv3, DenseNet201 ve ResNet152
yontemlerini kullanmis ve %93,67 dogruluk orani elde ettigi ¢calismada 139.011 ve 42 smiftan olusan veri seti
kullanmugtir.

Yapilan ¢aligmalardan incelendiginde yapilan ¢alismalarin biiyiik veri setlerinde yiiksek dogruluk oraniyla hastalik
tespit ve siniflandirma caligmasi yapilabildigi goriilmektedir. Bitkilerde hastalik siniflandirma konusunda yiiksek
performans saglamasindan dolayi yapilan bu ¢alismada da 6n egitimli ESA modelleri tercih edilmistir.

MATERYAL VE METOT

Bu caligmada uygulanan sistemin genel asamalari Sekil 1’de gosterilmektedir. Calismada domates yaprak
goriintiilerinin bulundugu 10 siniflik veri seti kullanilmistir (Kaggle, 2021). Veri setindeki goriintiiler ilk olarak 6n
islem agamasinda yeniden boyutlandirilmistir. Téim goriintiiler egitim modelinin giris boyutuna getirilmistir. Veri
etiketlerine gore sinif sayis1 belirlenmistir. Veri setinde sinif 6rneklerini en diisiik elemanli sinifa gore esitlemek
ornek indirgeme (undersampling) yontemi kullanilmistir. Aliman goriintiilerin %701 egitim, %15’1 dogrulama ve
%151 test verisi olarak ayrilmistir. Egitim seti ile model egitilip, modelin hi¢ gérmedigi test verileri ile test edilip
sinif etiketi belirlenmistir.

— En az veriye sahip

— E | =y | smuftaki goriinti
i BN BN N sayisini belirleme
Simif
Giris Veri Goruntilert Sinif Sayisinin
Seti Boyutlandlrma Belirlenmesi
2100 @Dogruluk @ Kesinlik u Ozgiinlik @F1-Skoru .
:\i 95 £ . .
§go > . .
:‘;* 85 = ’ . . R
£ %
2 AlexNet  GoogleNet ShuffleNet SqueezeNet ResNet-18
Model
Siniflandirma performans ESA model

: ) . Ornek Indirgeme
belirlenmesi egitim

Sekil 1. Onerilen Derin Ogrenme Metodunun Blok Diyagrami
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Veri Seti

Agik erisim veri tabaninda alinan toplam 10 smif ve toplam 18.160 domates yaprak goriintiisii bulunmaktadir
(Kaggle, 2021) . Veri setinde bulunan her bir sinifa ait 6rnek goriintii ve toplam veri setinde her sinifin yiizdelik
orani sirasiyla Sekil 2 ve Sekil 3’te verilmistir. Ayrica her sinifa ait goriintii sayilar1 Tablo 1’de belirtilmistir.

Bakteri Lekesi

Erken Yaniklik Saglikli

Septoria Yaprak Sari Yaprak

Lekesi Kivrilma Virisi

Sekil 2. Veri Setinde Bulunan Her Simif icin Ornek Gériintiiler (Kaggle, 2021)

Mozaik Virtsi Oriimcek Akarlari Hedef Nokta

0
Il Bakteri Lekesi 29%
I Erken Yaniklik 12%
I saglikl
I Geg Yaniklik
[ Yaprak Kalib: 6%
EMozaik
[ Yaprak Lekesi

[ Oriimeek Akarlar

[——JHedef Nokta 99,
[—JSan Yaprak Kivrilma

11%

5% 2%

Sekil 3. Veri seti sinif verilerinin dagilimi (Kaggle, 2021)

Tablo 1. Veri Setinde Bulunan Siniflara Ait Goriintii Sayis1 (Kaggle, 2021)

Simif Goriintii Sayisi Simif Goriintii Sayisi
Bakteri Lekesi 2127 Mozaik 373
Erken Yaniklik 1000 Septoria Yaprak Lekesi 1771

Saglikli 1591 Oriimcek Akarlart 1676
Geg Yaniklik 1909 Hedef Nokta 1404
Yaprak Kalib1 952 Sar1 Yaprak Kivrilma 5357

Veri seti bakteri lekesi, mozaik, erken yaniklik, septoria yaprak lekesi, saglikli, 6riimcek akarlari, geg
yaniklik, hedef nokta, yaprak kalib1 ve sar1 yaprak kivrilma smifindan olusmaktadir. Veri setinde bulunan
toplam 18160 goriintiiniin 2127 adeti bakteri lekesi, 1000 adeti erken yaniklik, 1591 adeti saglikli, 1909
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adeti ge¢ yaniklik, 952 adeti yaprak kalibi, 373 adeti mozaik, 1771 adeti septoria yaprak lekesi, 1676
adeti ortimcek akari, 1404 adeti hedef nokta ve 5357 adeti sar1 yaprak kivrilma yaprak goriintiilerinden
olusmaktadir. Veri setinde her goriintliniin ylizdelik olarak dagilimi incelendiginde en yiiksek ondalik
degere %29 ile sar1 yaprak kivrilma sinifindan olusurken en az veriye sahip sinif %2 ile mozaik sinifidir.
Calismada dengeli veri seti yapabilmek i¢in 6rnekleme indirgeme islemi yapilmustir.

On egitimli ESA Modelleri

On egitimli ESA’lar bir milyondan fazla sayida goriintii iizerinde egitilmistir. On egitimli ESA’lar yeni veri
kiimesini kullanarak egitilip tipik bir siniflandirma igin uyarlanabilir ve ince ayar yapilabilir. Calismada AlexNet,
GoogleNet, SqueezeNet, ShuffleNet ve ResNet-18 o6n egitimli ESA modelleri ile smiflandirma caligmasi
yapilmistir. Bu modellere ait derinlik, parametre sayisi ve girig goriintii boyutu verileri Tablo 2’de 6zetlenmistir
(Krizhevsky, 2012; Szegedy, loffe, Vanhoucke, & Alemi, 2017; Ucar & Korkmaz, 2020; X. Zhang, Zhou, Lin, &
Sun, 2018).

Tablo 2. Calismada Kullanilan On Egitimli Modellere Ait Derinlik, Parametre Sayis1 ve Giris Goriintii Boyutu
(Acikgoz, 2022; Atik, 2022a)

Model Derinlik Parametre sayis1 (Milyon) Giris goriintii boyutu
SqueezeNet 18 1.24 227-by-227
GoogleNet 22 7.0 224-by-224

ResNet18 18 11.7 224-by-224
ShuffleNet 50 1.4 224-by-224
AlexNet 8 61.0 227-by-227

Ogrenme parametresinin artmas1 modelin egitim siiresinin uzamasina sebep olur. Ornegin GoogleNet modeli
Alexnet’ten 12 kat daha fazla parametre igerir. SqueezeNet mimarisi AlexNet mimarisinden yaklasik 50 kat daha
az parametre sahiptir. Veri setindeki goriintiiler modelin giris boyutuna getirilmelidir (Szegedy et al., 2017; Ucar &
Korkmaz, 2020; X. Zhang et al., 2018).

Performans Olgiim Metrikleri

On egitimli modeller ile egitilen veri setlerinin dogru simiflandirma oranini hesaplamak igin dogru smifa atilan veri
bilgisinin elde edilmesi gerekir. Sekil 4’deki gibi hata matrisi olusturulur. Hata matrisinde tahmin ve gergek
degerlerin gergek pozitif, gercek negatif, yanlis negatif ve yanlis pozitif parametreleri verilir. Bu parametre
degerlerine gore dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve F-skor performans 6l¢iim metrikleri hesaplanir. Tablo 3’de bu
metrikler ve esitlikleri verilmistir (Atik, 2022b; Oter, Aydogan, Kiymik, & Tuncel, 2016; Oztirk & Paksoy, 2018;
Ucar & Korkmaz, 2020).

Tahmin
Pozitif Negatif
é Pozitif Gergek pozitif (GP) Yanlis negatif (YN)
5 Negatif Yanlis pozitif (YP) Gergek negatif (GN)

Sekil 4. Hata Matrisi (Atik, 2022a)

Modelin simiflandirma performansin1 degerlendirirken kullanilan ifadelerden biri de ROC (Alict islem
karakteristikleri, Receiver Operating Characteristic) egrisi yontemidir. ROC egrisi dogru pozitif oran (duyarlilik )
ve yanlis pozitif oran (1-6zgiillik) parametrelerinin oraninin grafigidir. ROC puani 1 (bir) oldugunda, pozitifler
negatiflerden miikemmel bir sekilde ayrilmistir, ROC puant 0 (sifir) oldugunda ise herhangi bir pozitif
bulunamadigi ¢ikarimi yapilir. Kéti, iyi ve ¢ok iyi (mitkemmel) performans gosteren testlere ait ROC egrileri Sekil
5’de verilmistir (Hoo, Candlish, & Teare, 2017).


https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/squeezenet.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/googlenet.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/resnet18.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/shufflenet.html
https://www.mathworks.com/help/deeplearning/ref/alexnet.html
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Tablo 3. Siniflandirma Calismasinda Kullanilan Performans Olgiim Metrikleri (Dyrmann, Karstoft, & Midtiby,

2016; Krizhevsky, Sutskever, & Hinton, 2012)

Metrik Esitlik Tanim
o GP + GN Dogruluk degeri modelde dogru tahmin edilen
Dogruluk o . S S
GP +YP +YN + GN degerlerin toplam veri kiimesine oranidir.
- GpP Pozitif olarak tahmin edilen degerlerin gergekten kag
Kesinlik — - i b ) )
GP +YP tanesinin pozitif oldugunu gostermektedir.
Pozitif tahmin etmemiz gereken islemlerin ne
GP o . e
Duyarhlik kada'rm'l pozitif olarak tahmin ettigimizi gbsteren
GP + YN metriktir.
. GN Modelin negatif durumlari ne kadar iyi tahmin
Ozgiillik —_— e o
GN +YP ettigini gdsteren metriktir.
Fl-skor Kesinlik + Duyarlilik Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik

’ Kesinlik + Duyarllik

ortalamasini gostermektedir.

Pogitif Oran

Dogru

0 05 1
Yanlis Pozitif Oran

Sekil 5. Performanslarina Gore Temel ROC Egrileri (Hoo Et Al., 2017)

ROC egrisinde mitkemmel olan analizde egri (0,0), (0,1) ve (1,1) noktalarindan geger. Kotii bir olan ROC egrisi
(0,0) dan (1,1) e kadar uzanan kdsegen bigimindedir. Analiz sonucu bu iki egriye gore degerlendirilir (Hoo et al.,
2017).

BULGULAR

Calismada domates bitkisi yapragindaki hastalik tiirlerinin simiflandirma g¢aligmasi yapilmistir. Veri tabaninda
bulunan 10 smif ve 18.160 adet yaprak goriintiisiinden olusan veri seri kullanilmistir. Yaprak goriintiilerinin
boyutlar1 256 X 256 piksel iken 6n egitimli derin 6grenme algoritmalarinda kullanilmak i¢in 224 X 224 ve 227 X
227 boyutlarina getirilmistir. Veri setinde homojen dagilim saglanmasi i¢in en az veriye sahip sinif mozaik
siifindaki veri adeti kadar diger tiim siniflardan da veri rastgele alinmigtir. Bu goriintiilerin %701 egitim igin
%151 dogrulama ve %151 test igin kullanilmigtir.
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Egitim asamasinda model her iterasyonda egitilir ve test veri seti ile test edilerek basar1 performansi belirlenir.
Siirekli test veri seti ile test edilen modelde asir1 uyum (overfitting) durumu gergeklesebilir. Egitilen modelin test
veri setine agirt uyumunu engellemek igin dogrulama veri seti kullanilmigtir (Atik, 2022a). Kullanilan bilgisayar
sisteminde i7-10750 H CPU @2.60 GHz, NVIDIA Quadro P620 GPU, ve 16 GB RAM ozelliklerine sahip
donanim bulunmaktadir. Uygulama icin Matlab R2020a da tanmimli 6n egitimli derin 6grenme algoritmalar
AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet and SqueezeNet ve ResNet-18 kullanilmustir. ESA modelleri i¢in hiperparametre
degerleri Tablo 4‘de verilmistir.

Tablo 4. ESA Modellerinde Kullanilan Egitim Hiperparametreleri

Hiperparametre Deger
Mini topluluk boyutu 16
Maksimum epoch 50
Baslangi¢ 6grenme orani le-4
Optimize yontemi SGDM

Veri seti ile egitilen modeller test veri seti ile test edilmistir. Test analizi sonuglarina gore elde edilen 6n egitimli
ESA modellerine ait dogruluk, kesinlik, 6zgiilliik ve F-skor parametre degerleri Tablo 5°de verilmistir. Her modelin
kesinlik, 6zgiillik ve F-skor parametrelerinin karsilagtirmasi Sekil 6’da goriilmektedir. Analiz sonuglarina gore,
AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve ResNet-18 i¢in dogruluk oranlar1 sirasiyla %93,93, %95,18,
%94,82, %94,29 ve %81,79 olarak hesaplanmustir.

Modellerin kesinlik degerleri incelendiginde en yiiksek performansi %95,29 ile GoogleNet modeli gosterirken en
diisiik performans1 gosteren model %81,49 ile ResNet-18 modeli olmustur. Ozgiillik degerleri AlexNet,
GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve ResNet-18 i¢in sirasiyla %99,33, %99,46, %99,42, %99,37 ve %97,98
olarak elde edilmistir. Son olarak F1 puami degerlerinde de benzer durum s6z konusudur. Modellerin basari
performansina gore yiiksekten diisiige dogru sirastyla GoogleNet, ShuffleNet, SqueezeNet, AlexNet ve ResNet-
18°dir.

Tablo 5. ESA Modelleri Performans Olgiit Degerleri (%)

Model Dogruluk Kesinlik Ozgiilliik F1-Puani
AlexNet 93,93 94,03 99,33 93,95
GoogleNet 95,18 95,29 99,46 95,17
ShuffleNet 94,82 94,86 99,42 94,79
SqueezeNet 94,29 94,37 99,37 94,29

ResNet-18 81,79 81,49 97,98 81,55
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Sekil 6. ESA Modelleri Performans Olgiit Degerleri Karsilastirma

Elde edilen sonuglara gore GoogleNet modeli diger tim ESA modellerine gére daha yiiksek bir basar1 gostermistir.
En iyi performans gésteren model GoogleNet i¢in her siifin belirtildigi ROC egrisi de Sekil 7°de verildigi gibidir.
Modelin performansi basar1 6l¢iit parametrelerinin belirttigi numerik degerlerin yan1 sira ROC egrisinde de
goriildiigii tizere 1’e yakin milkemmel degerlerdir.

ROC Egrisi
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= Erken Yaniklik
—— Saglikl
g 0.8 — ge(; Yaniklik
o ~——— Yaprak Kalib1
o Mozaik
[ . .
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Sekil 7. GoogleNet Modeli Analiz Degerleri ROC Egrisi

Calismada en iyi performans gosteren model GoogleNet’in caligmada kullanilan diger 6n egitimli ESA
modellerinden yiizde ka¢ oraninda daha iyi sonug¢ elde ettigi de ¢alismada incelenmistir. Buna gére GoogleNet
modelin performans 6l¢iit metrikleri dogruluk, kesinlik, 6zgiilliikk ve F1-puani icin diger modellere gore iyilestirme
degerleri hesaplanmig Tablo 6’da verilmistir. Bu baglamda analiz sonuglar1 iyilestirme yiizdelerinin kargilagtirmasi
Sekil 8’de verildigi gibidir.
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Tablo 6. GoogleNet Modelin Diger ESA Modellere Gore lyilestirme Degerleri (%)

Model Dogruluk Kesinlik Ozgiilliik F1-Puam

AlexNet 1,33 1,33 0,13 1,30
ShuffleNet 0,37 0,45 0,40 0,40
SqueezeNet 0,94 0,97 0,09 0,93
ResNet-18 16,37 16,93 1,51 16,70

MResNet-18 ®SqueezeNet ®ShuffleNet ®AlexNet

] i

F1-Skoru

Specifity

Kesinlik ;
|
Dogruluk E

0 6 12 18
Performans iyilestirme degerleri (%)

Performans Basar1 Olgiitii

Sekil 8. GoogleNet Modelin Diger ESA Modellere Gore lyilestirme Degerleri (%)

Tablo 7’deki numerik degerler ve Sekil 8’deki gorsel grafikten goriildiigii tizere basar1 performanslar iyilestirme
degerleri karsilagtirmasinda GoogleNet modelin dogruluk degeri AlexNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve ResNet-18
icin sirastyla %1,33, %0,37, %0,94 ve %16,37 daha iyidir. Kesinlik degerleri kiyaslamasinda GoogleNet modeli
AlexNet, ShuffleNet, SqueezeNet ve ResNet-18 i¢in sirasiyla %1,33, %0,45, %0,97 ve %16,93 daha iyi sonug elde
edilmistir. Analizlerde iistiin 6zellik gdosteren GoogleNet mimarisi baglangic modiillerinden dolay1 karmasik bir
yaptya sahiptir. Bu model konvoliisyon ve havuzlama katmalarimi {ist iiste istiflemekten uzaklasan ilk evrisimli
sinir ag1 modellerindendir. Model bu sayede bellek kullanimi1 ve gii¢ kullanimi yoniinde avantaj saglamaktadir.
Analiz yapilan veri seti i¢in en iyi siniflandirma peformansi gosteren GoogleNet mimarisi 22 derinlik degeri, 27MB
boyut degeri, 7 milyon parametreye sahiptir. Calismada ikinci en yiiksek performans gosteren ShuffleNet mimarisi
50 derinlik, 5.4MB boyut ve 1.4 milyon parametreye sahiptir. Bu modelin derinlik degeri GoogleNet’ten fazla
olmakla beraber parametre sayis1 GoogleNet’ten diisiiktiir. SqueezeNet mimarisi de dgrenme parametre sayist
bakimindan GoogleNet’ten diisiiktiir. AlexNet mimarisinin parametre sayisi GoogleNet’ten fazla olmakla beraber
derinlik degeri GoogleNet mimarisinden diisiiktiir. Modellerin analiz sonuglari her veri seti igin farklilik
gosterebilir. Modellerin performans karsilastirmasinda egitim ve test siiresi de 6zellikle biiyiik 6l¢ekli caligmalarda
onemlidir. Calismada kullanilan modellere ait egitim ve test siireleri Sekil 9’da verilmistir.

ResNet -18 150

GoogleNet 72
= ShuffleNet 49
I
=

SqueezeNet 25

AlexNet 24
0 20 40 60 80 100 120 140 160
Siire (dk)

Sekil 9. Modellere ait analiz siiresi
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Sekil 9’dan goriildiigii tizere analiz siireleri AlexNet, SqueezeNet, ShuffleNet, GoogLeNet ve ResNet-18 igin
sirastyla 24 dk, 25 dk, 49 dk, 72 dk ve 150 dk olmustur. Veri setinin boyutu, modellerin derinlik, parametre
degerleri, ve analiz yapilan bilgisayarin 6zelliklerine gore birgok etkene bagl olarak analiz siiresi degiskenlik
gostermektedir.

TARTISMA

Calismanin bu bolimiinde goriintii simiflandirma alaninda yapilan ¢alismalar ile onerilen ¢alismanin performans
karsilagtirmasina yer verilmistir. Bu baglamda, bu ¢alismalara ait, veri setindeki 6rnek sayilari, kullanilan veri seti,
siif sayilari, stniflandirma basar1 oranlar1 géz 6niine alinarak bir Tablo 7’de sunulmustur.

Tablo 7. Domates Yapragi Hastalik Smiflandirmasi Ile ilgili Yapilan Calismalar Ve Basar1 Performans Degerleri

Referans Model/Algoritma Veri seti Kul!anllan Basan ‘[)erfortnans olciitii ve
Veri elde edilen deger
(Yamamoto, Super-Resolution PlantVillage Domates Dogruluk degeri yaklagik
Togami, & Convolutional Neural yapragi ~%90 olarak elde edilmistir.
Yamaguchi, 2017) Network (SCRNN)
(Durmus et al., AlexNet and SqueezeNet PlantVillage Domates Siniflandirma Dogruluk
2017) vl.l yapragi degeri, AlexNet modeli ile
%95,65 olarak elde edilmistir.
(Fuentes, Yoon, AlexNet, GoogleNet, VGG-  Image taken in Domates Kesinlik degeri ResNet-50 ve
Kim, & Park, 2017) 16, real fields yapragi Region based Fully
ResNet-50,101, ResNetXt- Convolutional Network (R-
101, Faster FCN) modeli ile %85,98
RCNN, SSD, R-FCN, ZFNet olarak elde edilmistir.
Yapilan ¢alisma AlexNet, GoogleNet, PlantVillage Domates En iyi dogruluk degeri
ShuffleNet, SqueezeNet ve yapragi GoogleNet modeli %95,18
ResNet-18 olarak elde edilmistir.

Tabloda domates yapragi hastalik simiflandirma galigmalarin ile bu ¢alismada elde edilen basar1 performans degeri
karsilagtirmasi verilmistir. Tablodan da goriildigii tizere Yamamoto ve ark. SCRNN modeli ile dogruluk degerini
yaklastk %90 olarak elde etmistir. Durmus ve ark. On egitimli modellerden sadece AlexNet ve SqueezeNet
modellerini kullanmistir. En yiiksek dogruluk degerini AlexNet mimarisi ile %95,65 olarak hesaplamistir. Fuentes
ve ark. R-FCN modeli ile dogruluk degeri %85,98 olarak elde edilmistir. Domates yapragi siniflandirma
caligsmalari i¢in analizlerde bu ¢alismada elde edilen dogruluk degerinin (%95,18) diger ¢alismalardan daha yiiksek
oldugu goriilmektedir. Ayrica bu ¢alismada 6n egitimli bes farkli model i¢in analiz karsilastirma sonuglarma yer
verilmesi daha genis kiyaslama imkan1 sunmaktadir.

SONUCLAR

Bu calismada, domates yapragi hastalik goriintiilerinin siniflandirilmasi igin c¢esitli derin 6grenme tabanl
smiflandirma yaklagimlar1 kullanilmigtir. Calismada toplam 10 sinif ve toplam 18.160 domates yaprak goriintiisii
bulunan veri seti kullanilmistir. Analizlerde 6n egitimli derin 6grenme algoritmalarindan GoogleNet, ShuffleNet,
AlexNet, GoogleNet ve ResNet-18 modelleri kullanilmistir. Kullanilan modeller i¢inde en yiiksek performans
degerine GoogleNet mimarisi ile ulagiimistir. GoogleNet modeli ile yapilan siniflandirma ¢alismasinda dogruluk,
kesinlik, 6zgilliik ve Fl-puani degerleri sirasiyla %95,18, %95,29, %99,46 ve %95,17 olarak elde edilmistir.
Calismada kullanilan diger modeller iginde ikinci en yiiksek bagar1 gosteren model ShuffleNet modeli olmustur.
ShuffleNet modeli i¢in dogruluk, kesinlik, 6zgiillikk ve Fl-puani1 degerleri sirasiyla %94,82, %94,86, %99,42 ve
%94,79 olarak elde edilmistir. GoogleNet ve ShuffleNet modellerinden sonra en performans degerleri en yiiksekten
diisige dogru sirastyla SqueezeNet, AlexNet ve ResNet-18’dir. Bu modellere ait dogruluk degerleri SqueezeNet
icin %94,29, AlexNet i¢in %93,93 iken ResNet-18 i¢in %81,79 olarak elde edilmistir. Model performanslarinda
goriildiigli lizere en basarili model GoogleNet iken, en diisiik performans gosteren model ResNet-18 modeli
olmustur. ilerleyen calismalarda; Yapilan calisma hastalik tespit ¢alismalarinin gelistirilmesi bu alandaki en biiyiik
sorunlardan olan verim kaybini1 6nleyecektir. Hastaliklarin daha hizli ve daha kolay sekilde tespit edilmesi zaman
ve iggilicli bakimindan 6zellikle bu alanda ¢aligan kisilere biiyiik kolaylik saglayacaktir. Siniflandirma alaninda yeni
ve az parametreye sahip modellerin gelistirilmesi i¢in ¢alismalar yapilacaktir.
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