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OZET

BUGDAYDA SARI PAS (Puccinia striiformis) HASTALIGININ
DEGERLENDIRILMESI iCIN GORUNTU iSLEME TEKNIKLERI
KULLANILARAK BIiR KARAR DESTEK SISTEMININ GELISTIRILMESI

Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Doktora Tezi
Danisman: Prof. Dr. Hasan ERBAY
Eyliil 2021, 119 sayfa

Bugdayda sar1 pas hastaligi (Puccinia striiformis) son derece tahribat 6zelliginden
dolayi, diinya c¢apinda bugday iretiminde Onemli ekonomik kayiplara neden
olmaktadir. Esasinda, bugday yetistiriciligi alanlarinda hastaliklarin goriilme siddetine
gore farkli diizeylerde verim ve kalite kayiplar1 olusabilmekte ve buna bagli olarak da
ekonomik zararlar meydana gelmektedir. Basta Orta Anadolu olmak iizere iiretim
alanlarinda goriilen, verim artisin1 engelleyen ve kalitenin diismesine neden olan bazi
onemli fungal hastalik etmenleri bilinmektedir. Bunlarin basinda Sar1 pas hastaligi
gelmektedir. Bu hastalik bugdaym verim ve kalitesini sinirlayan 6nemli faktorler
arasindadir. Bu yiizden tarla kosullarinda sari1 pas hastaligmin tespit ve teshis
calismalarinin saglikli bir sekilde siirdiiriilebilmesi 6nem arz etmektedir. Sar1 pas,
bugday yapraklarinda cesitli enfeksiyon tiirleri ile kendini gostermektedir. Hastaligin
enfeksiyon derecesi, kullanilan bugdayin tiirli, tiretim alanlarindaki iklim ve hava
kosullar1, bitkiyi korumak i¢in kullanilan kimyasallar gibi ¢esitli faktorlere baglidir.
Bu kriterler, arastirmacilara ve iireticilere hastalia kars1 olasi eylemleri
gerceklestirebilmeleri ve sonraki donem igin yeterli nlemleri alabilmeleri bakimidan
gerekli bilgiyi saglamaktadir. Bununla birlikte, tarla kosullarinda hastaligin siddetinin
simiflandirilmast iglemi, alaninda uzmanlar tarafindan gorsel inceleme ile belirli
standartlara gore gerceklestirilir. Hastaligin  siddetinin dogru bir sekilde
belirlenememesi tiretimde ileriki asamalarda sorun yaratabilmektedir.

Bu tez calismasi, sar1 pas hastaliginin incelenmesi igin 6zel olarak ayrilmis tarla
ortamindan alinan bugday yaprak goriintiilerinin 6 gesit enfeksiyon tiirii kategorisinde
smiflandirilabilmesi i¢in doku analizi yontemleri, 6zellik ¢ikariminda derin ve yapisal
yontemlerin kombinasyonunu igeren yeni hibrit bir yontem ve tamamen derin
ogrenmeye dayali yaklasimlar1 tartismaktadir. Hibrit Oznitelikler geleneksel
metotlardan ve derin 6grenme tabanli modellerden elde edilen 6zniteliklerin bir araya
getirilmesiyle ile elde edilmis ve siniflandirmada doku analizinde basaris1 kanitlanmis
metotlar ise kosulmustur. Derin 6znitelikler i¢in 6nceden egitilmis DenseNet-201 ag1
kullanilmustir. Farkli renk uzaylarmin renk verilerinden de faydalanilmustir. Hibrit
ozelliklere dayali siniflandirmada %91,7 dogruluk basarisi elde edilmistir.



Diger yandan aymi veri seti kullanilarak tamamen derin 6grenmeye dayali
siniflandirmada literatlirde yer alan 6nceden egitilmis farkli aglar test edilmistir ve
dogruluk oranlar1 belirlenmistir. Ug farkl1 ag {izerinden gerceklestirilen denemelerde
%91 ortalama dogrulukla en iyi performans Xception modeli ile elde edilmistir.
Calismada onerilen yontemler benzer veri setleri ile yapilabilecek siniflandirma
caligmalar1 i¢in temel olusturmakla birlikte sektorde hastaligin erken teshisi ve
Oonlenmesi dogrultusunda umut vericidir.

Anahtar kelimeler: Derin 6grenme, evrisimsel sinir aglari, doku analizi, Puccinia
striiformis



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF A DECISION SUPPORT SYSTEM BY USING IMAGE
PROCESSING TECHNIQUES FOR ESTIMATION OF YELLOW RUST (Puccinia
striiformis) DISEASE

Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Ph. D. Thesis
Supervisor: Prof. Hasan ERBAY
October 2021, 119 pages

Yellow rust disease (Puccinia striiformis) in wheat causes significant economic losses
in wheat production worldwide due to its highly destructive property. Essentially,
different levels of yield and quality losses may occur in wheat growing areas,
depending on the severity of the diseases, and accordingly, economic losses occur.
Some important fungal disease are known, which are seen in production areas,
especially in Central Anatolia, preventing the increase in yield and causing a decrease
in quality. Yellow rust disease is one of them. This disease is among the important
factors limiting the yield and quality of wheat. For this reason, it is important that the
detection and diagnosis of yellow rust disease in field conditions can be carried out in
a healthy way. Yellow rust shows various types of infections on wheat leaves. The
level of infection of the disease depends on various factors such as the type of wheat
used, the climate and weather conditions in the production areas, and the chemicals
used to protect the plant. These criteria provide and producers with the necessary
information to take possible actions against the disease and to take adequate measures
for the next period. However, the classification of the severity of the disease in field
conditions is carried out by experts in the field according to certain standards by visual
inspection. Failure to accurately determine the severity of the disease may cause
problems in the later stages of production.

This thesis discusses textural analysis methods, a novel hybrid method that includes a
combination of deep and textural methods for feature extraction, and deep learning
approaches to classify wheat leaf images taken from a specially reserved field
environment for the study of yellow rust disease into 6 categories of infections. Hybrid
features were obtained by combining the features obtained from traditional methods
and deep learning-based models, and methods with proven success in texture analysis
were used in classification. Pre-trained DenseNet-201 network is used for deep
features. Color data of different color spaces are also used. An accuracy of 91.7% was
achieved in classification based on hybrid features.

On the other hand, using the same data set, different pre-trained networks in the
literature were tested and their accuracy rates were determined in the classification

Vi



based on deep learning. The best performance was obtained with the Xception model
with an average accuracy of 91% in the trials performed over three different networks.
Although the methods proposed in the study form the basis for classification studies
that can be done with similar data sets, they are promising in terms of early diagnosis
and prevention of the disease in the sector.

Key Words: Deep learning, convolutional neural networks, textural analysis, Puccinia
striiformis
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1. GIRIS

1.1. Arka Plan

Gida ihtiyaci, evrensel anlamda herkes igin en temel ihtiyaglardan biridir. Gliniimiizde
kullanilan teknolojilerle, diinya c¢apinda milyarlarca insana yetecek kadar yiyecek
tiretebilmek miimkiindiir. Ancak bu teknolojilerle insanligin gida ihtiyacim
karsilamaya yonelik her ne kadar ¢ok {irlin iiretilse de gida giivenligi kapsaminda insan
saglhigim1 tehdit edebilecek bir¢ok unsur bulunmaktadir. Bu tehditler iklim
degisiklikleri, tozlayicilar ve bitki hastaliklari gibi dogal etmenlerden
kaynaklanabilmektedir. Bu etmenler arasinda bitki hastaliklar1, iklim ve cografi
0zellikleri nedeniyle basta lilkemiz olmak iizere tiim diinyada kiiresel gida giivenligine

yonelik bir tehdit olusturmaktadir.

Bugday, tlilkemiz basta olmak iizere tiim diinyada insan beslenmesi i¢in en temel
besinlerin (unlu mamuller, bulgur, makarna vb.) ana maddesi olmasindan dolay1 diger
tarim triinlerine gore daha 6nemli bir konumda yer almaktadir (Polat, 2021). Uygun
beslenme degeri, muhafaza ve isleme kolaylig1 gibi avantajlarla birgok tilkede temel
besin durumundadir (Ozcan, Bayramoglu ve Aydim, 2017). Son zamanlarda, Covid-
19 salgini nedeniyle makarna gibi dayanikl iirlinlerde talebin artmasi dogal olarak
bugdaya olan talebi de artirmigtir (Polat, 2021). Bu sonuglar bugdayda zararlilarla,
hastaliklarla ve yabanci otlarla miicadele galismalarin ne derece 6nemli oldugunu

kanitlamaktadir.

Pucciniales takimu igerisinde yer alan Puccinia spp.’nin sebep oldugu pas hastaliklari
tiim diinyada bugday {iretimini ve bununla birlikte tilkemiz gibi beslenmesi bugdaya
dayali1 olan iilkelerin gida giivenligini tehdit etmektedir (Cat, Tekin, Catal, Akan ve
Akar, 2017). Tarihte yer alan ilk kayitlar, pas hastaliklarinin varligmin MO 384
yillarina dayandigini gostermektedir (Roelfs, Singh ve Saari, 1992). Bugdayda pas
hastaliklar1 igerisinde yer alan sar1 pas ya da ¢izgi pas1 (Puccinia striiformis Westend.
f. sp. tritici) olarak adlandirilan pas hastaligi bugday tiretiminde ciddi hasarlara ve
verim kayiplarina yol agan bir hastaliktir (Wellings, 2011). Genis bir adaptasyon
yetenegi ile lilkemizde ekilis alanlarinin yani sira iiretim miktar1 bakimindan ilk sirada
bulunan bugdayin (Akci, 2018) gida giivenligi kapsaminda korunmasi ve ekonomik

kayiplarin en aza indirgenmesi i¢in diger pas hastaliklar1 gibi sar1 pas hastaliginin da



kontrol edilmesi, hastaligin takibinin yapilmasi ve hastaligi 6nleme g¢alismalarinin

surdirilmesi 6nem arz etmektedir.

Sar1 pas hastaligl, bugday yapraklarinda cesitli enfeksiyon tiirleri ile kendini
gostermektedir (Roelfs vd., 1992). Hastaligin ve ciddiyet diizeyinin belirlenmesinde
kullanilan kriterler, kullanilan bugdayin tiirli, {iretim alanlarindaki iklim ve hava
kosullari, bitkiyi korumak i¢in kullanilan kimyasallar gibi ¢esitli kriterlere baglidir
(Roelfs vd., 1992). Bu kriterler arastirmacilara ve iireticilere, sar1 pasa karsi alinmasi
gereken olas1 onlemler bakimindan yeterli bilgiyi saglamaktadir. Ancak 6zellikle sar1
pasin siddet seviyesinin belirlenmesi, saha kosullarinda uzmanlar tarafindan gézlem
yoluyla belirli standartlara gore gergeklestirilmektedir. Sar1 pasin siddet diizeyinin
degerlendirilmesinin dogru yapilamamasi bugday tiretiminin ileri agamalarinda sorun
yaratabilmektedir. Bu nedenle, bu ¢alismada bugday bitkisinde sar1 pas hastaliginin
olup olmadiginin yani sira; sar1 pas hastaliginin hangi asamada bulundugunu tespit
eden derin 6grenme tabanli bir sistem Onerilmistir. Calisma, devlet ya da 6zel tarim
arazilerinde sar1 pasin siddet seviyesinin belirlenmesinde 6l¢lim i¢in kullanilabilecek,

gelecekte bu alanda yapilacak olan ¢alismalar i¢in 6nerilen modeller sunmaktadir.

Bilgi teknolojilerindeki gelismeler, nesne goriintiilerinin sadece piksel degerleri
kullanilarak nesnelerdeki olasi yapisal bozukluklarin taninmasi i¢in bilgisayar tabanh
yontemler gelistirmek gibi farkli amaglar dogrultusunda biiyiik verileri depolamamiza
ve islememize olanak tantyan uygulamalar sunmaktadir. Sar1 pas hastaligi, bugday
yapraklarinda yaprak rengi, yaprak dokusu ve yaprak morfolojisi tizerinde bazi fiziksel
deformasyonlara neden olmaktadir (Lu, Zhou, Gao ve Jiang, 2018). Yani yapisal
ozellikler sar1 pas hakkinda bilgiler vermektedir. Iki boyutlu gériintiiler iizerinde doku
analizi kullanilarak 6zellik ¢ikarimi en ¢ok kullanilan yontemlerden biridir (Aksoy ve
Haralick, 2000). Yiizeylerin yapisal 6zellikleri, incelenmesi gereken ozellikler ve
bunlarin birbirleriyle olan iliskileri hakkinda bilgileri igermektedir (Haralick, 1979).

Doku 6znitelik ¢ikarma yontemleri, nesne algilama ve goriintii siniflandirma dahil
olmak {izere cesitli bilgisayarli gérme uygulamalarinda yaklasik yarim yiizyildir
(Haralick, Shanmugam ve Dinstein, 1973) kullanilmaktadir. Zamanla, ¢aligmalarda
yer alan ¢esitli gorevlere daha iyi uyum saglamak igin 6zelliklerin sayis1 artmistir.
Yontemler, her biri farkli hesaplamalara dayanan Gri Seviye Es-Olusum Matrisi
(GLCM: Gray Level Co-occurrence Matrix), Yerel ikili Desenler (LBP: Local Binary
Patterns), Gabor Filtre, Boliitlenmis Fraktal Doku Analizi (SFTA: Segmented Fraktal



Texture Analysis) gibi ¢esitli tekniklerden olusmaktadir. GLCM, doku analizi ve
makine 6grenmesi alanlarinda farkli goriintii dokular1 ve formlari tizerinde istatistiksel
hesaplamalar yapmak icin tasarlanmis diger doku Oznitelik ¢ikarma yontemleri
arasinda popiiler bir 6l¢tim yontemidir (Haralick, 1979). GLCM, bir goriintii igin farkli
yogunluk degerlerinin kombinasyonlarinin istatistiksel dagilimlarin1 kullanarak
hesaplamalar yapmamizi saglar (Vardhan ve Rao, 2014). Bununla birlikte, doku
analizi i¢in popiiler bir istatistiksel yontem olmasina ragmen, yalnizca gri tonlamali
goriintiilerden bilgi yakalayabilmesi GLCM’yi smirlamaktadir (Hossain ve Parekh,
2010). Bu nedenle doku analizinde baslangigta genellikle siyah beyaz goriintiiler
kullanilirken, sonralarda renkli goriintiilerin, farkli renk uzaylarinin piksel
degerlerinde gizlenmis renk verilerini igermesi 6zelliginden dolay1t GLCM’nin renkli
goriintiiler tizerinde kullanilmasi arastirmacilarin ilgisini ¢ekmistir (Choi, Ro ve

Plataniotis, 2011).

Diger yandan, yapay zeka alanindaki son gelismeler, dijital goriintiiler kullanilarak
nesnelerdeki yapisal kusurlarin tespitini saglayan modern yontemler sunmaktadir.
Evrisimsel Sinir Aglart (CNN: Convolutional Neural Network), hem otomatik
Oznitelik ¢ikarimi hem de siniflandirma yapabilme avantajlarindan dolayr bu
yontemler arasinda lider bir konuma sahiptir (LeCun, Bengio ve Hinton, 2015). CNN,
smiflandirma igin gereken bilgileri goriintiilerden, videolardan, metinlerden veya
seslerden dogrudan 6grenebilen (LeCun ve Bengio, 1995) popiiler bir derin 6grenme
yontemidir. CNN’nin en gii¢lii yonlerinden biri, veri setinden veriye bagli uygun
Ozellikleri otomatik olarak ¢ikarabilmesidir. Kisacasi, CNN, ozellik ¢ikarimi ile
siiflandirma yontemlerini birlestirmesi yetenegiyle, yapay sinir aglar1 gibi geleneksel
makine Ogrenmesi algoritmalarina gore farkli bir konuma sahip olmaktadir.
Literatiirde tip (Ureten, Erbay ve Maras, 2019; Yurttakal, Erbay, ikizceli ve
Karagavus, 2019) ve tarim (Ayan, Erbay ve Var¢in, 2020; Hayit, Erbay, Var¢in, Hayit
ve Akci, 2021) gibi cesitli alanlarda CNN’ye dayali ¢alismalar bulunmaktadir.
Tarimda oOzellikle yaprak gorlintiilerini siniflandirma gibi gorevler igcin CNN, en
popiiler derin 6grenme yaklasimidir (Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2017) ve CNN

ile yaprak siniflandirma {izerine bir¢ok ¢alisma gergeklestirilmistir.

Bu calisma, sar1 pasin siddet seviyesinin belirlenmesinde bugday yapraklari
kullanilarak, geleneksel doku analizi yontemleri ile birlikte derin 6grenme gibi modern

yontemlerden olusan bir dizi uygulamayi tartismaktadir. Calismanin hikayesi



kapsaminda goriintii isleme, doku 6zellik ¢ikarimi, birlestirilmis doku 6zellik ¢ikarimi

ve derin 6grenmeye dayali goriintii siniflama ¢alismalarindan bahsedilmistir.

1.2. Motivasyon

Bugday, Tiirkiye’nin tarim sektoriinde baslica ge¢im kaynaklarindan biridir. Amerika
Birlesik Devletleri Tarim Bakanligi’nin (USDA) verilerine gore toplam 2,7 milyar ton
olan diinya tahil tiretiminin %28’ini bugday tretimi olusturmaktadir (Polat, 2021).
Tiirkiye, diinyada bugday ihracatinda 6nemli iilkeler arasinda olup; USDA verilerine
gore 2019-2020 iiretim sezonunda 6,1 milyon tonluk bugday ihracati ile diinya
siralamasinda dokuzuncu sirada yerini almistir (Polat, 2021). iklim kosullarmnin énceki
senelere gore daha uygun gegmesi ve verimdeki artis ile birlikte 2020-2021 yillar1 arasi
bugday iiretimi 20,5 milyon tona yiikselmistir (Anonim, 2021a). Tirkiye’de 2019-
2020 tiretim sezonunda bitkisel iiretim verileri igerisinde %47°lik {stiinliikle bugday
tiretimi ilk sirada yer almaktadir (Anonim, 2021b). Bu veriler {ilke ekonomisinde

bugdayin dnemini ortaya koymaktadir.

Sar1 pas hastaligi, yiiksek tahribat 6zelligi nedeniyle diinya capinda bugday tiretiminde
onemli ekonomik kayiplara neden olmaktadir (Wellings, 2011). Hastaligin siddetine
bagli olarak verim kayiplar1 ve kalite bozulma diizeyleri degisebilmekte, buna baglh
olarak da ekonomik kayiplar yasanmaktadir. Bugday pasi hastaliklari, kontrol
edilmedigi ve oOnlenmedigi takdirde mahsuliin %50 ila %100’lini etkileme
potansiyeline sahiptir (Chen 2005). Bugday pas hastaliklarindan kaynaklanan tahmini
kiiresel yillik kaybin 5,5 milyar USD’ye kadar ¢iktig1 bildirilmistir (Beddow vd.,
2015). Sar1 pas hastaligi, diger bugday pasi hastaliklarina gore en yiiksek tahribat
oranina sahip hastalik olmakla birlikte diinya c¢apinda 60’tan fazla iilkede
goriilmektedir (Wellings, 2011). Tirkiye bugday tiretimi de sar1 pas hastaligindan
nasibini almistir. Tiirkiye’de, epidemi sartlarini saglayan farkli yillarda bir¢ok bugday
tiretim alaninda hastaligin varhigir bildirilmistir (Disiinceli, Cetin, Albustan ve
Beniwal, 1996). Tiirkiye’de sar1 pas hastaligi ile ilgili ilk kaydin 1886 yilinda
olusturuldugu belirtilmistir (Akan, 2019). Braun ve Saari (1992) tarafindan 1975,
1976, 1977, 1984 ve 1991 yillarinda hastaligin etkisinin yerel diizeyde kaldigi; 1995
yilinda Giineydogu Anadolu Bdlgesinde de goriildiigi bildirilmistir (Akan, 2019).
1996-1997 yillarinda genis alanlarda tespit edilen sar1 pas hastaligina ait enfeksiyonun;

1998 yillarinda incelenen iiretim alanlarimin %98’inde goriildiigii belirtilmistir



(Diistinceli, Cetin, Albustan ve Ekiz, 2000). 2009 yilinda Orta Anadolu ve Giineydogu
Anadolu Boélgesinde sar1 pas hastaligi nedeniyle énemli {iriin kayiplar1 yasanmistir
(Akan, 2019). 2014 ve 2015 yillarinda Trakya Bolgesi iiretim alanlarinda etkili olan
hastalik epidemisi bildirilmistir (Akan, 2019). Bu veriler dogrultusunda, bugday
tiretiminde verimi ve Kkaliteyi etkileyerek iilke ekonomisine ciddi zarar verme
potansiyeli bulunan sar1 pas hastaliginin kontrol edilmesi, hastaligin tespiti ve hastaligi

Onleme ¢alismalar1 6nem arz etmektedir.

Diger yandan, iiretim alanlarinda goriilen hastaliklarla Zirai Micadele Teknik
Talimatinda (Anonim, 2020a) belirtilen sekilde miicadele edilmektedir. Zirai
Miicadele Teknik Talimatinda hastaliklarin tanimu, siireci, belirtileri, ekonomik 6nemi
ile yayilisi, konukgulari, kiiltiirel ve kimyasal miicadele yontemleri acik ve detayli bir
sekilde sunulmustur. Uzmanlar arazi ortaminda bu talimatlara gore sar1 pas hastaligin
aragtirmaktadirlar. Degerlendirmelerin dogru yapilamamasi tiretimde ileri asamalarda
sorun yaratabilmektedir. Bu baglamda hastalig1, insan faktoriinii en aza indirgeyerek
nesnel olarak etkili ve verimli bir sekilde degerlendirebilen; hastalik, ekine tam olarak
zarar vermeden once aninda Ol¢im yapmaya yardimci bir model olusturularak

literatiire ve tilke tiretimine katki saglanmas1 hedeflenmistir.

1.3. Bugday ve Bugday Pas1 Hastaliklar:

1.3.1. Tiirkiye’de Bugday

Bugday, diinyanin en cok tiiketilen tahil {iriinlerinden biri olmakla birlikte diinyada
ekilis ve iiretim bakimindan ilk sirada yer almaktadir (Ozcan vd., 2017). Bugday,
Tiirkiye’de tarim sektoriinde baslica gecim kaynaklarindandir. USDA verilerine gore
6,1 milyon tonluk bugday ihracati ile Tiirkiye, diinya siralamasinda dokuzuncu sirada
yer almaktadir (Polat, 2021). 2019-2020 iiretim sezonu verilerine bakildiginda
(Cizelge 1.1) bugday iiretimi, diger bitkisel iiretim verilerine gore %47’lik iistiinliikle
ilk sirada bulunmaktadir (Anonim, 2021b). Tirkiye’de bugdaym 6nemine ragmen
degisen iklim sartlari, cografi kosullar, bilingsiz liretim gibi nedenlerin de etkisiyle sar1

pas basta olmak iizere bugdayda pas hastaliklar1 tiretimi ciddi olarak etkilemektedir.



Cizelge 1.1 2019-2020 Uretim dénemi bitkisel iiretim verileri (Anonim, 2021b)

Uriin Uretim (Ton)
Bugday 19.000

Misir 6.000

Patates 4.980

Kuru Sogan 2.200
Aygicegi 2.100

Pamuk (Cigit) 1.320

1.3.2. Bugday Pas1 Hastaliklar:

Pucciniales takimi igerisinde yer alan Puccinia spp.’nin sebep oldugu pas hastaliklari
tilkemiz dahil olmak {izere tiim diinyada bugday iiretimini tehdit etmektedir (Cat vd.,
2017). Turkiye gibi tarim sektériinde baslica gegim kaynagi bugday olan iilkeler i¢in
bugdaya zarar verebilecek en kiiciik bir tehdidin dikkate alinmamasi sonraki siirecte
yikict ekonomik zararlara yol agabilmektedir. Pas hastaliklarina karsit miicadelede her
ne kadar mantar ilaglar1 care olabilse de bu ilaglarin yanlis yerde ve zamanda
uygulanmasi mahsulii risk altinda birakabilecek, ayn1 zamanda ilaglama i¢in harcanan

maliyetin de bosa gitmesine neden olabilecektir.

Sar1 pas hastaligy, lilkemizde ve diinyada bugday tiretimini sinirlandiran en 6nemli pas
hastaligidir (Cat vd., 2017). Sar1 pasla birlikte, mahsuliin %50 ila %100’{inii etkileme
potansiyeline sahip olan (Chen 2005) en yaygin ii¢ bugday pasi bulunmaktadir. Bunlar
sar1 pas (¢izgi pasi), yaprak pasi (kahverengi pas) ve sap pasidir (kara pas). Sari pas ve
yaprak pasi bugday bitkisinde yaprak lizerinde belirgin olmaktadir. Her pas ¢esidinin
kendine ait belirgin yapisal deformasyonlart bulunmaktadir. Bu deformasyonlar

arastirmacilara 6zellikle doku siniflandirma kapsaminda ¢esitli bilgiler sunmaktadir.

1.3.2.1. Yaprak Pas1 (Kahverengi Pas)

Puccinia recondita Rob. ex Desm. f.sp. tritici (Roelfs vd., 1992) patojeninin neden
oldugu kahverengi pas olarak da bilinen yaprak pasi, bugday basta olmak iizere arpa,
cavdar gibi diger tahil lirlinlerinin yetistirildigi her alanda goriilebilmektedir. Adindan
da anlasilacagi gibi kahverengimsi bir toz seklinde belirtileri tespit edilmektedir (Sekil
1.1(b)). Yaprak pasinin da sart pas gibi ciddi verim kayiplarina sebep olabildigi
belirtilmistir (Roelfs vd., 1992).



1.3.2.2. Sap Pas1 (Kara Pas)

Puccinia graminis Pers. f. sp. tritici (Roelfs vd., 1992) patojeninin neden oldugu kara
pas olarak da bilinen sap pasi diger dnemli bugday pasi hastaliklarindandir (Akci,
2018). Hasat zamanindan ti¢ hafta 6nceye kadar saglikli gériinen bir mahsulii hasat
zamanina kadar kisa bir siirede kullanilamaz hale getirebildigi bildirilmistir (Roelfs
vd., 1992). Bugdayda kara pas hastaligi bugdayin sap kisminda goriilebilecegi gibi
diger yesil kisimlarda da goriilebilmektedir (Sekil 1.1(c)) (Akci, 2018).

1.3.2.3. San Pas (Cizgi Pasi)

Puccinia striiformis f. sp. tritici (Roelfs vd., 1992) patojeninin neden oldugu, ¢izgi pasi
olarak da adlandirilan sar1 pas hastali§i, bugdayda diger pas hastaliklarina gore
diinyada en fazla zarara yol agan ve diinya genelinde 60’tan fazla iilkede goriilen bitki
hastaligidir (Wellings, 2011). Bugdayda sar1 pas ilk defa 1777 yilinda tanimlanmustir
(Roelfs vd., 1992). Hastaliga etmen olan patojenin ad1 Hylander vd. (1953) tarafindan
belirlenmistir (Roelfs vd., 1992). Cografi uzaklik fark etmeksizin hastaligin bir¢ok
tilkede goriildiigii ve hastalik etmeninin kolayca tasindigi bildirilmistir (Wellings,
2011; Cat vd., 2017). Diinya bugday iiretiminin %88’inin hassas oldugu sar1 pas
hastalig1 (Cat vd., 2017), Tiirkiye’de Orta Anadolu basta olmak iizere milyonlarca
ABD dolar1 tutarinda hasara neden olmustur (Chen, 2020). Sar1 pas, adindan da
anlagilacagi gibi yaprak iizerinde sarimsi bir toz seklinde ¢izgiler halinde

goriilebilmektedir (Sekil 1.1(d)).



Sekil 1.1 Saglikli bugday yapraklari (a), kahverengi pas bulasmis bugday yapragi
(b), kara pas bulagmis bugday sap1 (c), sar1 pas bulasmis bugday yapragi (d)

1.3.2.4. Sar1 Pasla Miicadele

Tiirkiye’de sar1 pas hastaliginin tespiti ve takibi geleneksel yontemlerle aragtirmaci
uzmanlar tarafindan yrittiilmektedir. Bu durum ¢ok fazla maliyete ve zaman kaybina
neden olmaktadir. Hastaligin tespit edilip gereken 6nlemin alinmasina kadar gecen

zaman igerisinde mahsul risk altinda birakilmaktadir.

Diger pas hastaliklarinda oldugu gibi sar1 pas i¢in de Onleyici mantar ilaglar1 ve
kimyasallar piyasada bulunmaktadir. Bu ilaglarin bilingsizce kullanilmasi mahsulii
risk altinda birakmakla kalmayip ayni zamanda gereksiz bir maliyete de yol

agmaktadir.

Tiirkiye’de pas hastaliklarinin takibi T.C. Tarim ve Orman Bakanligi Arastirma
Enstitiileri ve 11 Tarim ve Orman Miidiirliikleri tarafindan yiiriitiilmektedir.
Arastirmacilar saha sartlarinda degerlendirmeleri Zirai Miicadele Teknik Talimatinda
(Anonim, 2020) belirtilen standartlara gore gorsel yolla yapmaktadirlar. Hastaliga

kars1 dayanikli tiirlerin yetistirilmesi, bu tiirlerin arastirilarak adaptasyonunu saglamak



ve piyasada hastaliklara karsi dayanikli irtinlerin yetistirilmesini tesvik etmek bu

alanda yapilan en etkili miicadele olarak degerlendirilebilir.

1.4. Problem Tanimi

Bugday iiretimi iilkemiz ekonomisi ve gida tedariki bakimindan Onemli bir
konumdadir. Verilere gore lilkemiz bugday ihracatinda 6nemli iilkeler arasindadir
(Polat, 2021). Bununla birlikte bitkisel tiretim verilerine gére bugday tiretimi %47°lik
bir istiinlikle ilk sirada bulunmaktadir (Anonim, 2021b). Bu baglamda iilkemiz
ekonomisini ve gida gilivenligini tehdit eden sar1 pas hastalifinin arazi kosullarinda

takibinin ve kontroliiniin saglikl bir sekilde siirdiiriilmesi 6nem arz etmektedir.

Arazi kosullarinda hastaligin takibi ve onleme ¢aligmalar1 devletin gorevlendirdigi
arastirmac1 uzmanlar tarafindan belirli kriterlere gére gergeklestirilmektedir. Insan
faktorti dikkate alindiginda hastaligin her zaman ve her yerde manuel

degerlendirilmesinin objektif olarak yapilabilmesi durumu tartismaya aciktir.

Diger yandan, sar1 pas gibi pas hastaliklarinin énlenmesi i¢in kullanilan zirai ilaglar
maliyetli  olmakla birlikte bilingsiz  kullanimlarda  bitkiyi risk altinda
birakabilmektedir. Tiim bu kosullar dikkate alindiginda, hastali§i maliyet
gerektirmeden, nesnel ve otomatik olarak degerlendirebilen bir sisteme ihtiyag

duyulmaktadir.

1.5. Arastirma Sorulari

Sorul: Bugday yapraklar1 arka plan gorselden arindirilarak nasil 6n plana ¢ikarilabilir?

Soru2: Geleneksel yontemler kullanilarak sar1 pas bulasmis bugday yapraklariin

ozellikleri nasil ¢ikarilabilir?

Soru3: Geleneksel yontemlere gore Ozellik ¢ikariminda alternatif bir yontem

bulunabilir mi?

Soru4: Modern yontemler dikkate alindiginda insan beyni formuna en yakin sekilde
siniflama yapilarak yiiksek hiz ve dogrulukla sar1 pas hastaliginin etki derecesi tespit

edilebilir mi?



1.6. Amaclar

Bu tez ¢alismasinda tarim ekonomisi ve verimliligi agisindan kritik 6neme sahip olan
sart pas hastaligmin enfeksiyon derecesinin giivenli ve otomatik Yyollarla
smiflandirilmas: amaglanmaktadir. Literatiirde, geleneksel olarak yapisal 6zelliklerin
kullanilmasi ile gerceklestirilen yaprak siiflama ¢aligsmalarinin varligi bilinmektedir.
Bu calismalarda kullanilan teknikler ¢esitlilik gosterse de 6zellik ¢ikaricinin yetenegi
dogrultusunda basar1 saglayabilmektedir. Bu c¢alismada benzersiz bir veri seti
olusturularak, bu veri seti ile sar1 pas hastaliginin ayirici 6zelliklerini kendi basina
Ogrenip hastalik derecesini siniflandirabilen, yiiksek basari oranina sahip bir sistemin

uretilmesi hedeflenmektedir.

1.7. Calismanin Organizasyonu

Bu tez calismasi su sekilde organize edilmistir:

e Birinci bolimde genel olarak ¢alismanin ana motivasyonunun bagli oldugu
hususlara yer verilmistir. Bugdayin, diinya ve iilkemiz i¢in 6nemi belirtilerek
sart pas hastalig1 basta olmak tiizere bugdayda pas hastaliklar1 hakkinda
bilgilendirme yapilmistir. Kuramsal kisma gegmeden 6nce ¢alismanin problem
tanimi, arastirma sorular1 ve amaclar1 hakkinda bilgilendirme yapilmaigstir.

e Ikinci béliimde, ¢aliymada kullanilan metotlar arasinda yer alan say1sal goriintii
isleme hakkinda bilgi verilerek baslica goriintii isleme tekniklerine yer
verilmigtir.

e Uciincii bolimde makine oOgrenmesi ve geleneksel makine Ogrenimi
siiflandiricilarina yer verilerek arastirma siirecinde kullanilan bazi énemli
arastirma teknikleri ve metodolojileri detaylandirilmistir.

e Dérdiincii boliimde, Derin Ogrenme ve Evrisimsel Sinir Aglar1 hakkinda genel
bilgiler verilmektedir. Bir derin 6grenme yaklagimi olan CNN’lerin ¢alisma
sekli detaylandirilmistir.

e Besinci boliimde, calismada kullanilan metotlar1 da ilgilendiren farkl literatiir
incelemelerine ve ayrica diger arastirmacilar tarafindan 6nceden yapilan ilgili
caligmalara yer verilmistir.

e Altinct boliimde, aragtirma siirecinde kullanilan bazi 6nemli arastirma

metodolojileri ve teknikleri detaylandirilmistir. Calismada 6nerilen modelleri
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tasarlamak ve uygulamak i¢in kullanilan veri 6n isleme ve boliitleme teknikleri
tartisilmaktadir. Ayrica geleneksel doku analiz yaklagimlar1 ve onerilen derin
Ogrenme yaklasimi detaylandirilmigtir.

Yedinci bolimde aragtirmanin bulgulari, ¢izelge ve grafikler seklinde

detaylandirilarak sunulmustur.
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2. SAYISAL GORUNTU ISLEME

Makine 6greniminde verinin kullanilmadan 6nce islenmesi veya temizlenmesi 6nemli
bir asamadir (Chicco, 2017). Arastirmacilar modeli olusturmadan once veri isleme
asamasinda olduk¢a zaman harcamaktadirlar. Veri isleme ¢aligmalar1 6rnek olarak
eksik verilerin tamamlanmasi, aykirt deger tespiti, gliriiltiiniin diizeltilmesi, verilerdeki

tutarsizliklarin giderilmesi gibi islemleri kapsamaktadir.

Sayisal bir goriintii, sayisal bir cihaz ile sayisal ortama aktarilan; her biri belirli bir
konuma ve degere sahip, sonlu sayida piksel adi verilen 6gelerden olusmaktadir.
Sayisal (dijital) goriintii isleme ise goriintiilerin bilgisayar ortaminda belirli
algoritmalar kullanilarak igslenmesi anlamina gelmektedir. Goriintiiden anlamli bilgiler
citkarmak i¢in uygulanan yOntemlerin tamami goriinti isleme teknikleri
kapsamindadir. Goriintli islemenin amaci, istenmeyen bozulmalart 6nleyerek, sonraki
asamalar icin gorlintilyii hazirlamak, goriintii 6zelliklerini gelistirerek verinin
tyilestirilmesini saglamaktir. Literatiirde siniflandirma, 6zellik ¢ikarimi, sinyal isleme,

ortintii tanima gibi farkl gorevler i¢in kullanilmaktadir.

Goriintii isleme alani, bilgisayar miihendisligi basta olmak iizere, elektrik-elektronik
miihendisligi, matematik ve fizik gibi farkli bilim kollarinin katkilariyla disiplinler
arasi caligmalarla gelistirilmektedir. Makine 6grenmesi, bilgisayarla gérme, oriintii
tanima gibi yapay zeka alanlariyla yakindan iligkilidir. Goriintii isleme, manuel veya
otomatik olarak gerceklestirilebilmektedir. Arastirmacilar manuel olarak bilgisayar
ortaminda 6zel yazilimlar (Photoshop, CorelDRAW, Gimp vb.) kullanarak daha iyi
sonuclar elde edebilmektedirler. Bununla birlikte manuel goriintii isleme, ¢ok sayida
verinin kullanilmasi durumunda oldukc¢a zaman gerektirecegi i¢cin tamamen otomatik

olarak ¢alisan sistemlerin tasarlanmasi 6nem arz etmektedir.

Genel olarak goriintii islemenin ilk adimi sayisal goriintiiniin elde edilmesidir. Goriintii
islemede sonraki agamalarin saglikli olarak ilerlemesi bakimindan bu ilk adim ¢ok
Oonemlidir. Tasarlanan modele uygun olacak sekilde veri setinin olusturulmasi
gerekmektedir. Bu goriintiiler amaca gore yiiksek kaliteli goriintiilerden olusabilecegi
gibi cok fazla goriintiiniin gerektirdigi modeller i¢in hazir veri tabanlarindan ya da

internet iizerinden temin edilen goriintiilerden de olusabilmektedir.
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Sayisal goriintiiniin elde edilmesi adimindan sonra sayisal goriintii isleme
gergeklestirilir. Sayisal goriintii isleme siireci iki ardigik siirecten meydana
gelmektedir: goriintii 6n isleme ve Ozellik ¢ikarma. Gorlintii 6n igleme siireci
genellikle islenecek verinin iyilestirilmesi ¢alismalarini kapsamaktadir. Bu adimda
esikleme, genisletme, asindirma, agma, kapama, sinir ¢ikarma vb. morfolojik
operatorler gibi uygulamalarla ham goriintii lizerinde birgok sorun giderilmeye
calisilir. Sonug olarak sonraki siirecte 6zellik ¢ikarimi i¢in islenmeye hazir, yenilenmis

bir ¢ikt1 liretilmektedir.

Ozellik ¢ikarma siirecinde, 6n islenmis ya da ham veri setinden elde edilmesi gereken
karakteristik Ozelliklerin ¢ikarilmasina odaklanilmaktadir. Bu asamada, sonraki siire¢
icin kullanima hazir, gériintiiniin igerigi hakkinda karakteristik bilgiler veren ¢iktilar

uretilmektedir.

2.1. Bashca Goriintii Isleme Teknikleri

2.1.1. Parlakhk Doniisiimleri / Parlakhik Diizeltmeleri

Parlaklik dontisiimii ile pikselin parlakligi degistirilmektedir. Ortaya c¢ikan degisim
pikselin o6zelliklerine baghdir. Parlaklik ve kontrast ayarlamalarinin yani sira renk

diizeltme ve renk doniisiimleri i¢in de kullanilabilmektedir.

Kontrast gelistirme hem insan hem de bilgisayarli gorme igin 6nemli bir goriintii
isleme alanidir. Tibbi goriintii isleme, konusma tanima, doku analizi gibi birgok
uygulamada 6nemli bir 6n isleme adimi olarak kullanilmaktadir. Parlaklik doniisiim

islemleri gama diizeltme ve histogram esitleme gibi iglevleri igermektedir.

2.1.1.1. Gama Diizeltme

Gama diizeltme islemi, piksel degerlerine dogrusal olmadan bireysel olarak uygulanan
bir ayarlamadir. Gama diizeltme, goriintiide tek tek pikseller lizerinde dogrusal
islemler gerceklestirilirken, kaynak pikseller iizerinde dogrusal olmayan bir islem
gerceklestirir ve goriintiiniin doygunlugunun degismesine neden olur. Insan gézii
parlak renklere nazaran koyu renklere daha duyarhidir (Choudhury, 2014). Bu nedenle
insan gdziiniin hassasiyeti ile kamera sensorleri arasindaki farkin dengelenmesi i¢in

gama diizeltmesi uygulanabilmektedir.

13



2.1.1.2. Histogram Esitleme

Basitce histogram, sayisal bir goriintli icerisinde her renk degerinden kac adet
oldugunu gosteren bir grafigi tanimlamaktadir. Bu grafik arastirmacilara goriintiiniin
parlaklik durumu ya da tonlar1 hakkinda bilgi vermektedir. Kontrast degeri kotii olan
bir goriintliniin histogrami genis bir alana yaydirilarak goriintiiniin iyilestirilmesi

saglanabilir. Histogram esitleme teknigi ile bu iglem gergeklestirilebilmektedir.

Histogram esitleme, hemen her goriintii i¢in kullanilabilen, performansi nedeniyle de
iyi bilinen ve tercih edilen bir kontrast gelistirme teknigidir. Kontrast gerdirme gibi
tekniklerin aksine, histogram modelleme operatorleri, girdi ve ¢ikti goriintiilerindeki
piksel yogunluk degerleri arasinda esitleme yapmak i¢in dogrusal olmayan yontemleri

kullanabilmektedir.

Orijinal Resim Onjinal Histogram

Diniigtiiriilmiis Resim Déniistiiriilmag Histogram

20000

15000 -

10000

0 50 100 150 200 250

Sekil 2.1 Ornek histogram esitleme uygulamasi
2.1.2. Geometrik Doniisiimler

Onceki boliimde bahsedilen yontemler renk, parlaklik ve kontrast ile ilgili

yontemlerden olusmaktadir. Geometrik doniistimlerde, goriintiideki piksellerin
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renklerinde oynama yapilmadan konumlar1 degistirilmektedir. Geometrik doniisiim
kullanilarak, yakalama esnasinda goriintiide meydana gelen geometrik bozulma
giderilmeye calisilir. Geometrik doniistiirme islemleri, oteleme, dondiirme,

Olceklendirme, egme ve yansima gibi tekniklerden olugmaktadir.

2.1.3. Goriintii Filtreleme

Goriintii islemede filtrelerin kullanilmasinin amaci, kenarlar, koseler, lekeler gibi
goriintii Ozelliklerini degistirmek/gelistirmek ya da goriintiiden degerli bilgileri
cikarmaktir. Bir filtre, bir goriintii icerisindeki her piksele ve onun komsu piksellerine
uygulanan bir ¢ekirdek (kernel) ile tanimlanmaktadir. Temel filtreleme tekniklerinden

bazilar1, yumusatma, kenar algilama, yonlii filtreleme gibi uygulamalar1 icermektedir.

2.1.4. Goriintii Boliitleme (Segmentasyon)

Goriintli boliitleme, genellikle bir goriintiiyii piksellerin 6zelliklerine dayali olarak
birden ¢ok pargaya veya bolgeye bolmek i¢in kullanilan yaygin kullanilan bir tekniktir.
Cikarilan bolgeler genellikle degerli goriilen bilgilere ait pargalar1 icerebilir. Nesne
tanimlamada ©on planin arka plandan ayrilmasi ya da renk veya sekillerdeki
benzerliklere dayalt piksel bolgelerinin  kiimelenmesi gibi uygulamalar igin
kullanilmaktadir. Goriintii boliitleme, yiiz tanima, tibbi goriintiileme, bilgisayarla

gorme gibi farkli alanlar i¢in tercih edilen bir tekniktir.

Gorlintii boliitleme yontemleri, baglamsal olmayan boliitleme ve baglamsal boliitleme
olmak iizere iki sinifa ayrilmaktadir. Baglamsal olmayan bdliitleme en basit boliitleme
tekniklerini kapsamaktadir. Baglamsal olmayan béliitlemede, goriintiideki bolgesel
ozellikleri ve piksellerin birbirleriyle olan iliskileri goz ardi1 edilmektedir. Piksellerin
gri seviye degerleri gibi yiizeysel 6zellikler dikkate alinir. Baglamsal boliitlemede ise
piksel iliskileri dikkate alinarak boliitleme yapilmaktadir. Baglamsal boliitleme, tek
bir nesneye ait olan piksellerin yakinligi hesaba katildigindan dolay1 nesneleri

ayirmakta daha basarili olmaktadir.

2.1.5. Fourier Doniisiimii ve Goriintii Restorasyonu

Fourier Doniisiimii, bir goriintiiyli siniis ve kosiniis bilesenlerine ayristirmak igin
kullanilan bir goriintii isleme aracidir. Giris goriintiisii uzaysal alani, doniistimiin
ciktist da Fourier veya frekans alanindaki goriintiiyii temsil etmektedir. Fourier alan

goriintiisiinde, her nokta, uzaysal alan goriintiisiinde bulunan belirli bir frekansin
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temsilidir. Fourier Doniistimii, goriintii analizi, gériintii filtreleme, gorintiiyii yeniden

yapilandirma ve goriintii sikistirma gibi ¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir.

2.2. Gorintii Doku Analizi

Sayisal goriintii dokusu, bir goriintliniin algilanan dokusunu 6lgmek, goriintiileri
istenen alanlaria bdlmek ve bu boélgeleri siniflandirmak gibi islevler igin dikkate
alinan bir 6zelliktir. Gorilintii dokusu bize bir goriintiiniin biitiinline ya da goriintiiniin
secilen bir bolgesine ait renkler veya yogunluklar hakkinda bilgi sunmaktadir (Shapiro
ve Stockman, 2001). Goriintii dokular1 istenen Ozellige goére yapay olarak
olusturulabilecegi gibi bir goriintiiden alinan gercek bir sahneyi de igerebilir. Dokular,
goriintiilerin siniflandirilmasina veya boliitlenmesine yardimer olarak goriintii igleme

alaninda kullanilabilmektedir.

Doku analizi, bir goriintiideki bolgelerin doku igerigine gore temsilini ifade
etmektedir. Piksel yogunluklarindaki uzamsal varyasyonun bir islevi olarak, kaba,
plriizsiiz, ipeksi veya engebeli gibi kavramlarla tanimlanan duyusal nitelikleri
Olcmeye calismak i¢in kullanilmaktadir. Doku analizi, uzaktan algilama, tibbi goriintii
isleme uygulamalar1 dahil olmak tizere gesitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Bir
gortintiideki nesnelerin, yogunluk degerlerinden ziyade doku o6zellikleriyle temsil
edildigi durumlarda doku analiz teknikleri geleneksel goriintii isleme tekniklerine gore
daha basaril1 olabilmektedir.

Sayisal goriintiilerde bir goriintii dokusunu analiz etmek i¢in iki temel yaklagim

bulunmaktadir: doku bolitleme ve doku siniflandirma.

2.2.1. Doku Boliitleme

Doku boéliitleme, bir goriintiiyii benzer piksel gruplarini igeren ¢esitli dokulara sahip
bolgelere ayirma islemidir (Madasu, V. K. ve Yarlagadda, P., 2007). Goriintii isleme
alaninda uzun zamandir ¢alismalarda kullanilan geleneksel bir yontemdir. Temel
olarak, bir gorilintliyli benzer desenlere sahip bdlgelere ayirmayi amaglamaktadir.

Etkili ve verimli bir doku boliitleme farkli birgok uygulamada kullanilmaktadir.

Doku bdoliitlemenin saglikli calisabilmesi i¢in, diger boliitleme uygulamalarinda
oldugu gibi goriintiiden iyi ayirt edici 6zelliklere sahip 6zelliklerin dogru secilmesi

gerekmektedir (Chaudhuri, B. B. ve Sarkar, N., 1995).
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2.2.2. Doku Simiflandirma

Siniflandirma, fiziksel bir nesnenin ya da olgunun 6nceden tanimlanmis bir sinifa
atanmas1 anlamina gelmektedir. Doku siniflandirma, tibbi goriintii analizi, uzaktan
algilama, nesne tanima gibi bir¢ok uygulamada 6nemli bir rol iistlenen, bilgisayarli
gorme ve gorilintii isleme alanlarinda temel olarak kullanilan bir kavramdir. Basitce,
orlintli tanimada klasik bir problem olan dokular arasinda ayrim yapma islevidir.
Haralick vd. (1973) goriintii siniflandirma i¢in doku 6zelliklerini kullanma fikrini ilk
olarak ortaya atan arastirmacilardir. Doku smiflandirmasinda amag, bilinmeyen bir
doku goriintiisiinii bilinen doku siniflarindan birine aktarmaktir. Doku siniflandirma
islemini  gergeklestiren  birgok karmasik  simiflandirict  mevcuttur.  Doku
siiflandirmadaki temel zorluk, belirli bir doku goriintiisiinden ¢ikarilmasi gereken
etkili oOzelliklerin gelistirilmesidir. Doku siniflandirmada her sinif kendine has

benzersiz doku 6zelliklerine sahiptir.

Doku siniflandirma stireci iki asamadan olusmaktadir: 6grenme ve tanima asamasi.
Ogrenme asamasinda amag, egitim verisi olarak kullanilan ve genellikle bilinen siif
etiketlerine sahip goriintiilerden olusan her smifin doku iceriginin etkili bir sekilde
modellenmesidir. Egitim gorintilerinde bulunan her goriinti, ilgili smiflarin
ozelliklerine gore belirlenen doku analiz yontemiyle yakalanir ve ait oldugu sinifa
atanir. Yakalanan her doku goriintiisii belirli yapisal 6zellikleri de temsil eder. Tanima
asamasinda, bilinmeyen Ornegin doku icerigi tanimlanir; doku analiz ydntemiyle
ornegin yapisal ozellikleri egitim verileriyle karsilastirilir ve 6rnek doku goriintiisii en

1yi eslesen sinifa atanir.

Doku analizinde istatiksel yontemler (GLCM, Kontrast, Korelasyon, Entropi,

Homojenlik vb.) daha yaygin olarak kullanilmaktadir.

2.2.3. Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM)

Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM) basitge, pikseller arasindaki ozel iligkiliye
dayali doku hesaplamalarinda kullanilan bir goriintii analizi teknigidir (Y ogeshwari ve
Thailambal, 2021). GLCM, ilk kez Haralick (1979) tarafindan onerilmistir. Goriintii
siniflandirmada, istatiksel doku analizi i¢in ikinci dereceden Ozelliklerin
hesaplanmasina dayali kullanilmaktadir (Manjunath ve Ma, 1996; Soh ve Tsatsoulis,
1999; Nikoo, Talebi ve Mirzaei, 2011; Pantic, Dimitrijevic, Nesic ve Petrovic, 2016).
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GLCM’leri belirli bir 6rnek iizerinden anlatmak daha kolay anlasilmasini
saglayacaktir (Haralick vd., 1973; Soh ve Tsatsoulis, 1999). Analiz edilecek sayisal
goriintiiniin Nx adet siitun ve Ny adet satirlara sahip dikdortgen seklinde oldugunu ve
her piksele ait gri seviyenin Ng olarak hesaplandigini varsayalim. Lx = {1, 2, 3, ...,
Nx}siitunlar igin, Ly = {1, 2, 3, ..., Ny} satirlar igin ve Gx = {1, 2, 3, ..., Ng— 1} de Ng
olarak hesaplanan gri seviyeler kiimesi olsun. Lx X Ly kiimesi, goriintiiniin satir-siitun
gosterimine gore siralanmis piksel kiimesidir. Buna gore | gorlintlisii, Lx X Ly
kiimesindeki her piksele veya koordinat ¢iftine G’de bir miktar gri seviye atayan bir
fonksiyonla temsil edilebilmektedir (Lx X Ly — G). Doku-baglam bilgisi, biri gri seviye
i ve digeri gri seviye j olmak tizere goriintii tizerinde olusan d mesafesi ile ayrilmis iki
komsu piksel ile bagl frekanslar (Pij) hesaplanarak belirlenmektedir. Gri seviyeli es-
olusum frekanslarinin bu tiir matrisleri, komsu pikseller arasindaki agisal iligskinin ve

mesafenin bir fonksiyonudur.

Haralick (1979) makalesinde yedi yapisal 6zellik (entropi, enerji, maksimum olasilik,
ters fark momenti, kontrast, korelasyon ve Gri ton i¢in n uzunlugunda bir ¢alisma
olasilig1) tizerinde galismistir. Ancak sonralart bu o6zellikler daha da genisletilerek
daha farkli metotlarla ¢aligmalar gergeklestirilmistir. Bu boliimde, tez ¢alismasinda
doku 6zellik ¢ikarimi igin kullanilan 6zelliklerin agiklamalarina ve denklemlerine yer

verilmistir.

2.2.3.1. Kontrast (Haralick vd., 1973; Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Kontrast (contrast), yerel yogunluk degisiminin bir 6l¢iistidiir. Formiilii, goriintiide bir

piksel ile komsusu arasindaki yogunluk farkinin bir 6l¢iistinti dondiirmektedir.

Ng—1 Ng Ng
Kontrast = Z n? ZZp(i,j)li—jl =n (2.1)
n=0 i=1 j=1

2.2.3.2. Korelasyon (Haralick vd., 1973; Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Korelasyon (correlation), gri seviye degerlerinin GLCM’deki ilgili piksellere dogrusal

bagliligin1 gosteren 0-1 aralifinda bir degerdir.
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N . , ..
i— i— i,
Korelasyon = Z ( Hx)( My) p(L.)) (2.2)
pa Ny Ny,
i,j=1

2.2.3.3. Entropi (Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Entropi (Entropy), goriintiideki diizensizligi, belirsizligi veya rastgelelik durumuyla

iliskilendirilen ol¢iilebilir bir fiziksel 6zelliktir.

Entropi = — Z Z p(i,j) log (p(i,j)) (2.3)
i

2.2.3.4. Homojenlik (Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Homojenlik (homogeneity), bir goriintiideki piksel 6zelliklerinin diger piksellerin
ozellikleriyle benzerligi ya da uygunlugu ile ilgilidir. Veri kiimesinin ozellikleri

tanimlandikga ortaya ¢ikar.

Homojenlik = ZZ T+ P, ])])2 (2.4)

2.2.3.5. Enerji (Haralick vd., 1973; Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Enerji, goriintiideki gri seviye dagiliminin tekdiizeligini temsil etmektedir. (0) ile (+1)

arasinda deger alir.

N N

Enerji = ) ) () (2.5)

i=1 j=1

2.2.3.6. Karelerin Toplam (Varyans) (Haralick vd., 1973)

Doku analizinde kullanilan karelerin toplami, bir diger adiyla varyans (variance),
istatistikteki genel kullanimi ile ayn1 gorevi gergeklestirir. GLCM’de, piksel
degerlerinin ortalamasi ile pikselin etrafindaki piksellerin ortalama dagilimina
dayanmaktadir. Bu nedenle orijinal goriintiideki piksellerin gri seviyelerinin basit

varyanst ile ayni1 degildir.
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N N
Karelerin toplami (Varyans) = Z (i—w)p@,)) (2.6)
=1

i=1 j

2.2.3.7. Toplam Varyans (Haralick vd., 1973)
Toplam Varyans (Sum Variance), goriintiiniin piksel degerlerinin toplam varyans

dagilimini dlger.

2Ng

Toplam varyans = Z(i — SA)?Pyyy (1) (2.7)
i=2
2.2.3.8. Toplam Ortalama (Haralick vd., 1973)
Toplam Ortalama (Sum Average), goriintiiniin piksel degerlerinin toplam dagiliminin

ortalamasini olger.

2Ng

Toplam ortalama = Z[iPx+y(i)] (2.8)

=2

2.2.3.9. Toplam Entropi (Haralick vd., 1973)

Toplam Entropi (Sum Entropy), goriintiiniin piksel degerlerinin toplam dagilimlariyla

ilgili bozuklugu 6lger.

2Ng

Toplam entropi = — Z Py 4y (i) log, [Px+y(i)] (2.9)
i=2

2.2.3.10. Varyans Farki (Haralick vd., 1973)

Varyans Farki (Difference Variance), goriintiiniin piksel deger farki dagilma

oranlariyla ilgilidir.
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Ng—-1

Varyans farki = Z i?Py_y (i) (2.10)

i=0

2.2.3.11. Entropi Farki (Haralick vd., 1973)

Entropi Farki (Difference Entropy), goriintiiniin piksel deger farki dagilimu ile ilgili

bozuklugu 6lger.

Ng-1

Entropi farki = Z P,y (1) log,[Py—y (D] (2.11)

i=0

2.2.3.12. Korelasyonun Bilgilendirici Olciisii-1 (KBO1) (Haralick vd., 1973)

Korelasyonun Bilgilendirici Olgiisii-1 (Informational Measure of Correlation-1),
piksellerin karsilikli bilgilerinden yararlanarak olasilik dagilimlar1 arasindaki

korelasyonu, dokunun karmasikligini 6lgerek degerlendirir.

KBO1 = o — L (2.12)
~ max{HX, HY} '

2.2.3.13. Korelasyonun Bilgilendirici Ol¢iisii-2 (KBO2) (Haralick vd., 1973)

Korelasyonun Bilgilendirici Olgiisii-2 (Informational Measure of Correlation-2),
piksellerin olasilik dagilimlar1 arasindaki korelasyonu, goriintiiniin karmasikligini

Ol¢erek degerlendirir.

KBO2 = /(1 — exp[—2.0(HXY 2 — HXY)]) (2.13)

2.2.3.14. Maksimum Korelasyon Katsayis1 (Haralick vd., 1973)

Korelasyon katsayisi (Correlation Coefficient), bagimsiz degiskenler arasindaki iliski
ile ilgilenir. Iliskinin yonii ve biiyiikliigiinii belirtmekle birlikte bu katsay1 (-1) ile (+1)
arasinda bir deger alir. Maksimum korelasyon katsayisi, korelasyon katsayisinin

maksimum degerine isaret eder.
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Maksimum korelasyon katsayisi1 = \/

2.2.3.15. Farkhilik (Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Farklilik (Dissimilarity), goriintiideki piksellerin farklilik dereceleriyle ilgilenir:
Ornek pikseller ayn1 seviyeye sahipse en kiigiik; ornekler aym baglamdaki iki
goriintliniin 6geleriyse kiiclik; drnekler birbirinden farkli baglamdaki iki goriintiiniin
Ogeleriyse en biiyiik degeri. Bu durum, GLCM’in iki farki baglami ayirt etmek igin ya
da iki benzer baglami tanimak ve ayni sinifa atamak ic¢in kullanilabilecegini

gostermektedir.
Farklilik = Z Z[i —jlp( )] (2.15)
R

2.2.3.16. Kiime Géolgesi (Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Kiime Golgesi (Cluster Shade), goriintiiniin ¢arpikliginin bir 6l¢iisiidir. 0'dan 2'ye
kadar bir dizi tamsay1 yogunluguna sahip yeni bir "i + " goriintiisii olusturulur. ux +
degeri goriintiiniin ilk komsulugu i¢in hesaplanir ve saklanir. Daha sonra komsuluk bir
piksel tasindikca giincellenir. Kiime golgesi yliksek oldugunda goriintli asimetriktir

(Yang vd., 2012).

Kiime golgesi =ZZ[1+] —x — 1y] PG (2.16)

i=1 j=1

2.2.3.17. Kiime Belirginligi (Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Kime Belirginligi (Cluster Prominence) de kiime golgesi gibi bir asimetri 6l¢iistidiir.
Kiime belirginligi degeri yiiksek oldugunda, goriintli daha az simetriktir. Ayrica, kiime
belirginlik degeri diislik oldugunda, GLCM matrisinde ortalama degerler etrafinda bir
tepe olusur. Bir goriintii igin, diistik bir kiime belirginlik degeri, gri tonlamada kiigiik

bir degisimi gosterir (Yang vd., 2012).

22



.. C o 1iw. Sy 4 .
Kiime belirginligi = Z Z[l +)— U — uy] p(,j) (2.17)
i=1 j=1

2.2.3.18. Maksimum Olasilik (Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Maksimum Olasilik (Maximum Probability), en baskin komsu yogunluk degerleri

¢iftinin olusumudur.

Maksimum olasilik = max{p(i,j)} (2.18)

2.2.3.19. Ters Fark Momenti (Clausi, 2002)

Ters Fark Momenti (Inverse Difference Moment), bir goriintiiniin yerel
homojenliginin bir 6l¢iisiidiir. Ters fark momenti agirliklari, Kontrast agirliklarinin

tersidir.

Px—y (k) (2.19)

Ters fark momenti =

2.2.3.20. Normallestirilmis Ters Fark (NTF) (Clausi, 2002)

Normallestirilmis Ters Fark (Inverse Difference Normalized), bir goriintiiniin yerel
homojenliginin baska bir Olciisiidiir. Homojenlikten farkli olarak, toplam ayrik
yogunluk degerlerine bdliinerek komsu yogunluk degerleri arasindaki farki

hesaplayarak normallestirir.

NTF = Z z IEI(; i)”Z) (2.20)

i=1j=11+

2.2.3.21. Normallestirilmis Ters Fark Momenti (NTFM) (Clausi, 2002)

Normallestirilmis Ters Fark Momenti (Inverse Difference Moment Normalized),

normallestirilmis ters fark gibi bir goriintiiniin yerel homojenliginin baska bir
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Olctistidiir. Normallestirilmis ters fark momenti agirliklari, kontrast agirliklarinin

tersidir.

NTFM = ZZ% 2.21)

i=1 =11+

2.2.3.22. Otokorelasyon (Soh ve Tsatsoulis, 1999)

Otokorelasyon (Autocorrelation), doku inceliginin ve kalinliginin biiytikligliniin bir

Olciisiidir.

Otokorelasyon = 2 Z(ij)p(i,i) (2.22)
i
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3. MAKINE OGRENMESI

Giliniimiliz teknolojilerle, acik¢a talimat verilmeden gorevleri akillica yerine
getirebilen, akilci ve insancil diisiinme becerisine sahip sistemlerin iiretilmesi
miimkiindiir. Bu sistemlerin olusturulmasi Yapay Zeka (Al: Artificial Intelligence)
calisma alanma girmektedir. Yapay zeka, giiniimiizde giinliik sosyal yasami, tibbi

caligmalar1 ve ekonomik faaliyetleri destekleyen 6nemli bir teknolojidir.

Samuel (1959), “Makine Ogrenmesi” (ML: Machine Learning) kavramini ilk kez
ortaya attifinda yapay zeka kavrami heniiz bilgisayar oyunlarinda Oncii bir
konumdaydi. Samuel (1959), Makine 6grenmesini makalesinde “Bilgisayarlara agik
bir sekilde programlama yapmadan 6grenme yetenegini kazandiran calisma alani”

olarak tanimlamustir.

Makine Ogrenimi, Yapay Zekanim bir alt kiimesidir. Basit bir ifadeyle, bir yazilimin
deneyimlerden 6grenmesini ve agik¢a programlanmadan belirli bir gérevde kendini
gelistirmesini saglama ¢alismasidir. ML, makinelere minimum insan miidahalesi ile
actk bir sekilde programlanmadan ogrenme yetenegi vererek; makinelerin
davranislarinda ve karar verme yetilerinde daha fazla insana benzemelerini saglamak

gibi amaglar ¢ergevesinde yiiriitiilir.

Makine 6greniminde, belirli bir gérev i¢in olusturulan yazilimlar deneyimlerini ve
ogrendiklerini verilerden karsilamaktadir. Veriler, makine 6greniminin yakiti olarak
da adlandiriimaktadir ve makinelerin veriler {izerinde egitilebilmesi amaciyla ML
modelleri olusturmak i¢in farkl algoritmalar kullanilmaktadir. ML’de kullanilacak
algoritmanin sec¢imi eldeki veriye ve 6grenilmesi gereken goreve baglidir. Makine
O0grenimine dayali teknikler, Oriintii tanima, bilgisayarla gorme, finans, eglence
diinyast ve tibbi uygulamalardan tarim uygulamalarima kadar cesitli alanlarda

basariyla uygulanmaktadir (El Naga ve Murphy, 2015).

Geleneksel programlama yontemlerinde {iriiniin olusturulmasi i¢in verilerle birlikte iyi
yazilmis ve test edilmis bir programin da sisteme girdi olarak verilmesi
gerekmekteydi. Giiniimiizde makine 6grenmesi ile 6grenme asamasinda elde edilen
ciktilar verilerle birlikte sisteme girdi olarak sunulmaktadir. Elde edilen iiriin
makinenin belirli bir goérevi yerine getirmesi i¢in olusturdugu yazilimdir. ML’nin

geleneksel programlama yontemlerine gére mimarisi Sekil 3.1 tizerinde gosterilmistir.
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PROGRAM ) PROGRAMLAMA >

MAKINE OGRENMESI ‘

Sekil 3.1 Geleneksel programlama ve makine 6grenmesi
Makine 6grenimi genellikle yedi adimdan olusmaktadir:

Verilerin elde edilmesi
Veri setinin hazirlanmasi
Model se¢imi

Egitim

Degerlendirme

Hiper parametre ayarlama

N o a s~ wDh e

Tahmin

3.1. Terminoloji

Makine Ogrenimi ile calismaya baslamadan Once bazi terimlerin bilinmesi

gerekmektedir. Bu boliimde ML igin bazi terimler sunulmustur.

Model: Gergeklestirilmesi beklenen gercek diinyadaki bir gorevin sayisal olarak
temsilidir. Bir makine &grenmesi modeli, egitim verileriyle birlikte algoritmadan

olusmaktadir.

Ozellik (Feature): Model i¢in kullanilacak veri kiimesinin 6lciilebilir bir 6zelligini ya

da parametresini temsil eder.

Ozellik Vektorii (Feature Vector): Coklu sayisal 6zelliklerin kiimesini temsil eder.
Ozellik vektorii, egitim ya da tahmin amacityla ML modeline girdi olarak

verilmektedir.
Egitim (Training): Bir 6grenme algoritmasi, yerine getirmesi gereken gorev i¢in
egitim verilerini girdi olarak alir. Girdi verilerindeki ise yarar ozellikleri bularak

modeli istenen sonuclar (hedef) icin egitir. Egitim silirecinin ¢iktis1t ML 6grenme

modelidir.
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Hedef (Etiket): ML modelinin tahmin etmesi gereken degere hedef ya da diger adiyla

etiket ad1 verilmektedir.

Tahmin (Prediction): Egitim modeli hazir oldugunda, girdi verileriyle beslenerek

beklenen ¢iktiy1 tiretmek i¢in tahmin eder.

Asir1 uyum (Overfitting): Bir egitim modeli, biiyiik miktarda veri egitirken, giiriiltii,
yanlis veri girisi vb. gibi durumlardan dolay1 yanls 6grenme egilimi gosterebilir.

Burada model, verileri dogru bir sekilde karakterize etmede basarisiz olmaktadir.

Yetersiz uyum (Underfitting): Modelin, girdi verilerindeki istenen Ozelliklere
ulagamamasi durumudur. Basit bir ifadeyle, modelin veya algoritmanin verilere

yeterince uymamasi gibi durumlarda ortaya ¢ikmaktadir.

3.2. Makine Ogreniminde Ogrenme/Egitim Yaklasimlar

Makine o6greniminde, denetimli 68renme, denetimsiz Ogrenme, yari denetimli
O0grenme ve takviyeli 6grenme olmak iizere dort ana yaklasim bulunmaktadir. Bu
yaklagimlar, makine 0grenme modeli i¢in veri setinin nasil gozlemlenecegine ve
ulasilmasi istenen hedefe gore caligmaktadir. Bu tez ¢alismasinda denetimli makine
ogrenme yaklasiminin bir alt tiiri olan siiflandirma modelleri kullanildig: igin bahsi
gecen yaklasimlarin agiklamalarindan sonra baslica siniflandirma algoritmalari

hakkinda detayli bilgi verilecektir.

3.2.1. Denetimli Makine Ogrenme Yaklagim

Denetimli makine 6grenme modelinde bir dizi giris degiskeni (X) ve bir ¢ikt1 degiskeni
(y) bulunur. Modelde kullanilan algoritma, bu degiskenler arasindaki esleme (tahmin)
islevini temsil eder (iliski: y = f(x)). Cikti, 6grenme siireci boyunca takip edilir veya
denetlenir. Sonuclarin optimizasyonu i¢in algoritma her adimda diizeltilir. Algoritma,
veri seti lizerinde egitilerek kabul edilebilir bir seviyeye gelene kadar degistirilir.
Denetimli  0grenme yaklagimi regresyon ve simiflandirma goérevleri igin

kullanilmaktadir.

Regresyon, gelecekteki degerlerin tahmin edilmesinde kullanilmaktadir. Model
gecmis istatistiki verilerle egitilir. Simiflandirmada ise cesitli siniflar (etiketler)
altindaki 6geler bagl bulunduklari etiketlere gore egitilir. Yeni gelen bir verinin dogru

siifa atanmasi sistemin basarili ¢alistiginin gostergesidir. Calismalarda genellikle
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kullanilan bazi denetimli 6grenme algoritmalari, Lojistik Regresyon, Destek Vektor
Makineleri, Karar Agacglari, Rastgele Orman, K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Naive
Bayes ve Yapay Sinir Aglari olarak gosterilebilir.

3.2.2. Denetimsiz Makine Ogrenme Yaklasimi

Denetimsiz makine 6grenme yaklasimi, ¢iktinin bilinmedigi ve elimizde sadece girdi
degiskeninin bulundugu durumlarda kullanilabilen bir yaklasimdir. Burada
algoritmanin kendi kendine ogrenmesi s6z konusudur ve algoritma verilerden
ogrendik¢e faydalanilacak 6zelligi kendi kendine kesfeder. Amag, veri seti hakkinda
daha fazla bilgi sahibi olmak i¢in verilerdeki dagilimi ortaya ¢ikarmaktir. Denetimsiz

o0grenme kiimeleme ve iliskilendirme gorevleri i¢in kullanilmaktadir.

Kiimeleme, veri setindeki ayni ozelliklere sahip girdilerin bir araya toplanilmasi
anlamina gelir. iliskilendirmede ise veri seti igerisinde anlamli iliskileri y&neten
kurallar ortaya c¢ikarilir. Denetimsiz 6grenme algoritmalarina 6rnek olarak temel

bilesen analizi ve K-Ortalama kiimeleme analizi gosterilebilir.

3.2.3. Yar1 Denetimli Makine Ogrenme Yaklasimi

Yar1 denetimli 6grenme yaklasiminda, model az miktarda etiketlenmis veri ile biiyiik
miktarda etiketlenmemis veri kullanilarak egitilir. Bu 6zelligiyle hem denetimli hem
denetimsiz olma yetenegine sahiptir. Yart denetimli 6grenmede genellikle ilk adim
denetimsiz bir ML algoritmas1 yardimiyla benzer verileri kiimelemektir. Sonraki adim,
mevcut az miktarda etiketli verilerin 6zelliklerini kullanarak etiketli olmayan verileri
etiketlemektir. Tiim veriler etiketlendikten sonra son asamada gorevi yerine getirmek

icin denetimli 6grenme yaklagimi uygulanabilir.

3.2.4. Takviyeli (Pekistirmeli) Makine Ogrenme Yaklasimi

Takviyeli 6grenme yaklasiminda, makine 6grenme modeli, davraniglar igin aldiklar
pekistirme aracilarina ya da geri bildirimlere dayali kararlar dizisi olusturmak igin
egitilir. Makine, karmasik ve belirsiz durumlarda bir sonuca ulasmay1 6grenir ve bu

siire¢ boyunca hedefe her ulagtiginda pekistirilir.

Takviyeli 6grenmede ¢ikti olmamasindan dolayr denetimli 6grenmeden farklidir.

Takviyeli 6grenme yaklasiminda, pekistirme aracis1 bir gorevi gergeklestirme
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adimlarinin belirlenmesinde karar mekanizmasini temsil eder. Makine, egitim verileri

olmadiginda kendi 6grendigi deneyimlerine gore hareket eder.

3.3. Siniflandirma

Goriintii simiflandirma basit bir ifadeyle, bir goériintliniin hangi smifa ait olduguyla
ilgilenmektedir. Makine 6greniminde birgok farkli siniflandirma gorev tiirii ile her bir

gorev icin kullanilabilecek modellemeye yonelik 6zel yaklagimlar bulunmaktadir.

3.4. Bashica Simiflandirma Algoritmalar:

3.4.1. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (SVM: Support Vector Machines) ya da destek vektor
aglari, giinlimiizde hala biiyiik veri siniflandirma problemlerini ¢6zmeye yardimci olan
klasik 6grenme tekniklerinden biridir (Suthaharan, 2016). Vapnik ve meslektaslari
tarafindan gelistirilmistir (Boser, Guyon ve Vapnik, 1992; Guyon, Boser ve Vapnik,
1993; Vapnik, Golowich ve Smola, 1997). SVM, 6zellikle biiyiik veriler i¢in yardimci

olmaktadir.

Destek vektor agi, yliksek boyutlu bir 6zellik alanina yansitilan veri noktalarini bir
hiper diizlem ile ayiran denetimli makine 6grenme algoritmasidir (Cortes ve Vapnik,
1995). Dektek vektor makineleleri algoritmasinin basitge ¢alisma prensibi Sekil 3.2°de

sunulmustur.
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Sekil 3.2 SVM ile iki degiskenin siniflandirilmasi (Widodo ve Yang, 2007)

SVM temelde {i¢ ¢calisma prensibine dayanmaktadir: maksimum marj siniflandiricisi,

destek vektor smiflandiricilan ve destek vektor makineleri.
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3.4.1.1. Maksimum Marj Simiflandiricisi

Maksimum marj siniflandiricist bir diger adiyla sert kenar siniflandiricisi, basit
parametrelere sahiptir. Esasinda, SVM’nin pratikte nasil ¢alistigini en basit sekilde

aciklayan varsayimsal bir siiflandiricidir.
Hiper diizlem, girdi degisken alnini bdlen bir ¢izgidir. Calisma prensibinde, girdi
degiskenlerinin yer aldig1 uzay1, degiskenleri siniflara en iyi ayiracak sekilde bir hiper

diizlem secilir. Tlim degiskenler tamamen bu ¢izgi ile ayrilmaktadir. Hiper diizlem

olusturulduktan sonra agagidaki denklem takip edilir.

Bo + BiX1 + BX; =0 (3.1)

Hangi verinin hiper diizlemin altinda ya da tstiinde kalip kalmayacaginin takibi de

asagidaki denklemlere gore gerceklestirilir.

Bo + B1X1+ BX; >0 (3.2)

Bo + B1X1+ BX; <0 (3.3)

3.4.1.2. Destek Vektor Simiflandiricisi

Bazi karmagik durumlarda maksimum marj siniflandiricilari verileri ayirmada yetersiz
kalabilmektedir. Destek vektor smiflandiricist bir diger adiyla yumusak kenar
siniflandiricisi, maksimum marj siniflandiricilarinin genisletilmis bir versiyonu olarak
da degerlendirilebilir. Kolayca ayrilamayan bir veri kiimesi igin, karar sinirlari
cergevesinde siniflandirma hatalarina daha az agirlik vererek fazla uyumu onlemek

igin destek vektor siniflandiricilart kullanilmaktadir (Misra, Li ve He, 2020).
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Sekil 3.3 Destek vektor siniflandiricisinin uygulanmasi (Misra vd., 2020)

Veri seti igerisinde tek bir aykirt deger bile marjlarin tanimlanma sekillerini
degistirebilmektedir. Esasinda temel amag, gézlemin daha saglikli yapilabilmesi i¢in
verilere gore maksimum marjin tanimlanmasi ve bu sekilde modelin daha iyi

gelistirilmesini saglamaktir.

3.4.1.3. Destek Vektor Makinesi

Destek vektor makinesi prensibi, destek vektor siiflandiricisinin siniflandiramadigi
dogrusal olmayan gorevler i¢in kullanilmaktadir. Dogrusal olmayan siiflar1 ayirmak
neredeyse imkansiz oldugunda ¢ekirdek (kernel) adi verilen bir fonksiyon kullanilir.
Cekirdek fonksiyonu, bir SVM igin ayar parametresi olarak kabul edilebilir. Daha
yiiksek boyutlu vektdor uzayini elde etmek i¢in maliyeti diisiirmeyi ve dogrusal
olmayan smiflandirilabilir verilerle ugragsmak i¢in kullanilmaktadir. SVM’nin
performansi biiyiik 6lgiide ¢ekirdege baglidir (Amari ve Wu, 1999). Polinom ¢ekirdegi
ve Gauss radyal temel islev g¢ekirdegi olmak {izere yaygin olarak kullanilan iki
cekirdek bulunmaktadir. Polinom ¢ekirdegi, dogrusal olarak siniflandirilamayan bir
problemin ¢dziimii i¢in uzay, iki boyuttan ii¢ veya daha fazla boyuta tasir. Ug veya
daha yiiksek boyutlarda siniflandirma yaparken dogru yerine diizlem kullanilir. Daha
once bahsi gecen hiper diizlem terimi bunu ifade etmektedir. Polinom ¢ekirdeginde ¢

parametresi ile ince ayarlamalar yapilabilir.
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Girdi uzay1 (2D) Ozellik uzay: (3D) Girdi uzay1 (2D)

Sekil 3.4 Ayrilamayan bir durum i¢in sinirin olusturulmasi. SVM'ler, verileri
optimum ayirma hiper diizleminin arandig1 daha yiiksek boyutlu bir alana yansitir.
Destek vektorleri karelerle gosterilmistir (Xu, Zomer ve Brereton, 2006).

Radyal temel islev ¢ekirdegi, bir diger adiyla Gauss islev ¢ekirdegi, dogrusal olmayan
verileri ayirmak i¢in sonsuz sayida boyut iiretebilir. Verileri normallestirirken
Olceklendirilmesi gereken bir “y” (gama) hiper parametresine baglidir. Gamma degeri
ne kadar kiigiikse varyans o kadar yliksek; ne kadar biiyiikse varyans o kadar kiiciik

olur.
Destek vektor makinesinin bazi avantajlar: bulunmaktadir:

e Yapilandirilmis, yapilandirilmamus ya da yar1 yapilandirilmis veriler i¢in esnek
bir 6zellige sahiptir.
e (ekirdek islevi, neredeyse her veri tiiriinde karmasiklig1 kolaylastirir.

e Asiri uyum sorunu diger modellere gore daha az goriilmektedir.

Ancak bu avantajlara ragmen biiyiik veri kiimeleri i¢in daha fazla hesaplama siiresi

gerektirebilir.

3.4.2. Karar Agaclan

Karar agaglar1 Onemli bir veri madenciligi metodudur. Yukaridan asagiya
Ozyinelemeli bir yaklagimi temel alan bir algoritmadir. Genel olarak bir karar agaci
adindan da anlasilacag1 lizere bir kok diiglimden, alt diiglimlerden ve yaprak
diigiimlerden meydana gelmektedir. Her yaprak diiglim bir karara karsilik
gelmektedir. Yaprak olmayan her diigiim veri 6rneklerinin bir alt kiimesini igerir. Kok
diigiim, tiim veri setini kapsamaktadir. Temel olarak bir karar agaci, 6zellik alanini
bélme stratejisini temsil etmektedir. Ozellik alanin1 bélme islemi her basamakta
uygulanir ve en iyi bélen 6zniteligin se¢iminde farkli yontemler kullanilir. Ozellik
bdlmenin amaci, yaprak olmayan her diiglimiin safligin1 en st diizeye ¢ikarmaktir.

Basit bir karar agaci 6rnegi Sekil 3.5 lizerinde gosterilmistir.
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Kok Dagum

Sekil 3.5 Dort boyutlu 6zellik uzayina sahip ii¢ siniftan olusan bir karar agact 6rnegi
(Kavzoglu ve Colkesen, 2010)

Zamanla performans artis1 ve farkli veri isleme caligmalari ile ¢esitli karar agaci
algoritmalar1 gelistirilmistir. Bunlar arasinda AID, CHAID, CART, ID3, C4.5, C5.0

gibi popiiler algoritmalar yer almaktadir.

Morgan ve Sonquist (1963a, 1963b) tarafindan ilk kez ortaya atilan Otomatik
Etkilesim Algilama (AID: Automatic Interaction Detection) algoritmasi (Kass, 1975),
karar agaci algoritmalarinin bilinen en eski algoritmasidir. Karar agaci algoritmasinin
daha once bahsedilen temel 6zelliklerini igermektedir. Her adimda AID, degisken ve

degerlere gore ikiye boliiniir. Siireg, boliinmeler sonlanincaya kadar siirmektedir.

Ki-Kare Otomatik Etkilesim Dedektorii (CHAID: CHi-squared Automatic Interaction
Detector), temel bir karar agact 6grenme algoritmasidir. Kass (1980) tarafindan
gelistirilmistir. Yorumlanmasi1 ve kullanim kolayligi ile tercih edilmektedir.
Degiskenler arasi iliskinin saptanmasindan sonra, secilen Ozniteligin homojen
degerlerinin bir alt sinifi olarak olusturulan alt diiglimii bolmek icin en iyi 6zniteligi

secer. Yontem, herhangi bir budama olmadan eksik degerleri isleyebilmektedir.

Breiman, Friedman, Olshen ve Stone (1984) tarafindan oOnerilen Siniflandirma ve
Regresyon Agaci (CART: Classification and Regression Tree), her adimda kendinden
daha homojen iki alt grup olusturur. CART, bagiml1 degiskenin kategorik veya sayisal
olmasina bagl olarak siiflandirma veya regresyon agaclari iireten bir karar agaci

o0grenme teknigidir.

Quinlan (1986), karar agaci algoritmalar1 arasinda iyi bilinen Yinelemeli Dikotomizer
3 (ID3: Iterative Dichotomiser 3) algoritmasini ortaya koymustur. ID3, tiim veri setini

kok diigim olarak kabul eden bir aga¢ olusturur. Daha sonra her 6zniteligi yeniler ve
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bu 6zniteligin entropisini hesaplamak i¢in verileri alt kiimeler olarak bilinen pargalara
ayristirir.  BOlme isleminden sonra algoritma, daha o©nce dikkate alinmamig
Oznitelikleri yinelenen 6znitelikler igerisine alarak sonraki adimlara ilerler. Ancak bu
algoritmanin asir1 uyum gibi daha az dogruluga yol agan dezavantajlari
bulundugundan, sonralar1 iyilestirilmis ID3 (Jin, De-Lin ve Fen-Xiang, 2009),
optimize edilmig ID3, C4.5 ve C5.0 (Thakur, Markandaiah ve Raj, 2010) gibi
versiyonlar ortaya atilmistir (Brijain, Patel, Kushik ve Rana, 2014).

C4.5, Ross Quinlan tarafindan gelistirilen bir karar agaci algoritmasidir. Yine Quinlan
(1986) tarafindan gelistirilen 6nceki ID3 algoritmasinin gelistirilmis halidir. C4.5, her
basamakta siniflandirilmis 6rnekleri dikkate aldigi i¢in ID3’e gore ileri diizeydedir.
C4.5’te normallestirilmis bilgi kazancina gore bolme islemi yapilir ve en yiiksek bilgi
kazancina sahip 6znitelik dikkate alinir. ID3’ten farkli olarak hem siirekli hem ayrik
ozellikleri ¢cok verimli bir sekilde isleyebilir. Bir karar agaci kurduktan sonra diistik

Oneme sahip tiim dallar budanarak kaldirilir.

3.4.3. Rastgele Orman

Rastgele Orman (RF: Random Forest), temelde siniflandirma yapmak igin bir dizi
karar agaci i¢eren bir algoritma olmasina karsin bir regresyon algoritmasi teknigine de
sahip oldugundan dolay1 burada ayrica ele alinmistir. Breiman (2001), siniflandirmada
aga¢ kullanimina iligkin iyi bilinen iki yonteme dayali olarak RF’yi Onermistir:
Bagging (Breiman, 1996) ve Boosting (Bartlett, Freund, Lee ve Schapire, 1996).
Bagging yonteminde, ek olarak rastgelelik katmanini eklemistir (Xia, 2020).

Terim igerisinde gegen “Orman” kelimesi algoritmanin ¢ok sayida aga¢ icerdigini
anlatmaktadir. RF, yiiksek varyans 6zellikleriyle oldukg¢a kararsiz sonuglar verebilen
bir karar agac1 modelinin yetersiz kaldig1 durumlarda kurtarici bir model olarak ortaya

cikmaktadir.

Rastgele orman, adindan da anlasilacagi lizere olusturacag: karar agaglarini rastgele
secer ve elde ettigi sonuglarin ortalamasini alarak siniflandirir. Bu yoniiyle karar
agaclarindan ayrilmaktadir. Kiigiik egitim verilerinin kullanildigi 6nyiikleme verileri
kullanilarak bagimsiz olarak egitilen agaclar ile RF olusturulur. Bu sayede dogruluk
ve istikrarin artmasi ile birlikte asir1 uyum Onlenir ve varyans azaltilir. Buna karsin
cok sayida aga¢ olusumu modelin yavas ¢alismasina yol agarak zaman kaybina neden

olabilir. RF’nin sematik gosterimi Sekil 3.6 tizerinde sunulmustur.
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Sekil 3.6 Rastgele ormanin sematik gosterimi (Gedeck, Kramer ve Ertl, 2010)

Rastgele orman algoritmasi her 6zellik igin rastgele alt kiimeler olusturur ve bunlarla
kiiglik agaglar1 meydana getirir. Bu o6zelligi ile tim modele ait en 6nemli ozelligi
ortaya ¢ikarmak yerine rastgele olusturulan bu alt kiimeler arasindan en iyi 6zelligi
ortaya ¢ikarmay1 hedefler. RF, basit bir karar agaci algoritmasina gore birgok avantaja

sahiptir:

e Karar agaclarinda fazla takilmay1 azaltir ve dogrulugun artirilmasina yardimei
olur,

e Hem simiflandirma hem de regresyon problemlerine kars1 esnek bir yapidadir,

e Hem kategorik hem de siirekli verilerle iyi ¢alisir,

e Kural tabanli bir yaklasim kullanildigindan verilerin normallestirilmesine

gerek yoktur.
Bununla birlikte RF’nin baz1 dezavantajlar1 da bulunmaktadir:

e (Ciktilar1 birlestirmek ic¢in ¢ok sayida agac¢ olusturuldugundan dolay1 fazla
hesaplama giicii gerektirebilir,
e Sinift belirlemek i¢in ¢ok sayida karar agaci birlestirildiginden dolay1 ¢ok

zaman gerektirebilir.

3.4.4. K-En Yakin Komsu

K-En Yakin Komsu (KNN: K-Nearest Neighbors) algoritmasi, Amerika Birlesik
Devletleri Savunma Bakanlig1 i¢in yapilan bir arastirma tizerine 1951 yilinda ilk olarak

Evelyn Fix ve Joseph Hodges tarafindan ortaya atilmig (Fix ve Hodges, 1989); daha
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sonra Thomas Cover tarafindan gelistirilmis (Cover ve Hart, 1967; Altman, 1992)
parametrik olmayan bir smiflandirma yontemidir. KNN, makine ©6grenme
algoritmalari igerisinde basit mantikla ¢alisan algoritmalardan biridir. Temel olarak
simiflandirilacak 6zniteligin siif etiketi kendisine en yakin “k” komsularina goére
belirlenir (Hellman, 1970). Bu “k” degeri girilen 6znitelige en yakin komsu noktalarin
sayisini temsil etmektedir. Veri noktasi, komsularinin ¢ogunluk oyu ile siniflandirilir
ve bir uzaklik fonksiyonu ile 6l¢giilen “k” en yakin komsusu arasinda en yaygin olan

Sinifa atanir.

K-En Yakin Komsu hem regresyon hem de smiflandirma problemlerinde
kullanilabilmektedir. KNN, tahmin giicii, hesaplama siiresi, hedef ¢iktiy1r yorumlama
kolaylig1 gibi avantajlar1 nedeniyle kullanilmaktadir. KNN, basitligi nedeniyle
genellikle SVM ve Yapay Sinir Aglart gibi daha karmasik siniflandiricilar i¢in bir
kiyaslama noktasi olarak kullanilabilir (Mukid, Widiharih, Rusgiyono ve Prahutama,
2018). Basitligine ragmen KNN, daha giiglii siniflandiricilardan daha iyi sonuglar
tiretebilmektedir. Veri sikistirma, genetik, finans, video tanima, el yazisi algilama ve
konusma tanima gibi alanlarda kullanilmaktadir. Amazon veya Netflix gibi dev
sirketler, satin alinacak kitaplar1 veya izlenecek filmleri Onerirken KNN'yi

kullanmaktadir (Liu, Wang ve Chen, 2020).
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Sekil 3.7 KNN smiflandirma drnegi (Ozsakabasi, 2008)

K-En yakin komsu smiflandirmasinin bir 6rnegi Sekil 3.7°de sunulmustur. Burada
toplamda iki smif bulunmaktadir. i¢ c¢emberin k=3"i; dis ¢emberin ise k=5
orneklemini referans aldigi bilinmektedir. Gosterilen yesil dairenin bu iki siniftan

birine atanacagini varsayarsak; k=3 alindiginda yesil daire kirmizi iiggen sinifina
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atanir ¢iinkii i¢c ¢ember igerisinde bir mavi kareye karsin iki kirmizi iiggen
bulunmaktadir. Buna karsin k=5 alindiginda ise yesil daire mavi kare olarak
atanacaktir ¢linkii kesik ¢emberin icerisinde iki kirmizi iiggene karsilik ti¢ mavi kare

bulunmaktadir (Ozsakabasi, 2008).

K-En yakin komsu algoritmasi simiflandirmasinda “k” degerinin smiflandirma
performansi iizerine ciddi etkileri olabilmektedir. Dogru “k”’yi elde edebilmek i¢in,
KNN algoritmasi farkli “k” degerleri ile birkag kez ¢alistirilmali ve en az hataya sahip
olan1 se¢ilmelidir. Dogru “k”, daha dnce gérmedigi verileri dogru bir sekilde tahmin
edebilmelidir. Siniflandirmada esitlilik sorununu ¢ézmek ig¢in “k” degeri tek say1

olarak belirlenmelidir.
K-En yakin komsu algoritmasinin avantajlari:

e Hizli hesaplama siiresine sahiptir,
e Basit bir algoritma yapisina sahiptir,
e Hem regresyon hem de siniflandirma i¢in kullamighdir,

e Daha kisa stirede yiiksek dogrulukla ¢alisabilmektedir.
Bunlarin yaninda KNN’nin bazi dezavantajlart:

e Dogrulugun yiiksek olmasi verilerin kalitesine baglidir,

e Biiyiik verilerde yavaslamaya neden olabilir,

e Veride alakasiz 6zellikleri hesaba katabilir,

e Yiiksek bir bellek donanimi1 gerektirebilir,

e Tiim egitim verilerini saklamaya dayali bir sisteme sahip oldugundan

hesaplama maliyetli olabilmektedir.

3.4.5. Yapay Sinir Aglari

Yapay zeka uygulamalarindan biri olan Yapay Sinir Aglari (ANN: Artificial Neural
Networks) basit bir ifadeyle, insan beyninin ¢alisma yapisini taklit eden (Egrioglu,
Aladag, Yolcu, Uslu ve Basaran, 2009), mevcut verileri analiz ederek bu verilerden

farkli 6grenme algoritmalari ile yeni bilgiler olusturan bir bilgi isleme teknolojisidir.

Dogal bir sinir sistemi, milyarlarca sinir hiicresinden (néronlardan) olusmaktadir. Bu
noronlar birbirlerine karmasik bir yapiyla baglanmaktadir. insan beyni de bu dogal
sinir sisteminin bir pargasidir. Insan beyninin &grenme ve ¢ikarim yeteneginden

esinlenerek tasarlanan ANN modelleri, veri tahmininden yeni bir bilgi olusturmaya
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yani kendiliginden 6grenmeye kadar bir¢cok yetenege sahiptir. Biyolojik sinir hiicresi
ve yapay sinir ag1 modelinin benzetim iliskisi Sekil 3.8 {izerinde gosterilmistir (Oztiirk
ve Sahin, 2018). Biyolojik Sinir sistemi elemanlar1 ve yapay sinir sisteminde

karsiliklar1 ise Tablo 1°de verilmistir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Dentrit
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Sinaps Sinapslar

Sekil 3.8 Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 (Maltarollo, Honorio ve da Silva,
2013; Oztiirk ve Sahin, 2018)

izelge 3.1 Biyolojik sinir sistemi elemanlar1 ve yapay sinir sisteminde karsiliklar
g yoloj yapay
(Oztiirk ve Sahin, 2018)

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi

Noron Islemci Elemani (Yapay Néron)
Dentrit Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu

Aksonlar Yapay Noron Cikist

Sinapslar Agirliklar

Yapay sinir aglari, farkli mimarilere gore birlestirilen yapay ndron adi verilen temel
hesaplama birimlerinden olusmaktadir (McCulloch ve Pitts, 1943). ANN, yap1 olarak
bir adet girdi katmani, en az bir adet gizli katman ve bir adet ¢ikti katmanindan

olusmaktadir (Sekil 3.9).
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Baglanti
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Giris Katmani Gizli Katman Cikis Katmam

oxeXege

Sekil 3.9 Basitce ANN yapisi (Ayvaz, 2012)

Sekil 3.10 tizerinde yapay sinir ag1 hiicresinin yapisi basit¢e gosterilmistir. Gortldiigii
lizere bir yapay norona n adet veri girisi ger¢eklestirilmistir. Girilen veriler agirliklarla
carpilarak toplanir ve tahmin (6n yargi) eklenir. Bunun sonucunda net girdi elde edilir.
Daha sonra net girdi aktivasyon fonksiyonundan gegirilerek bir veri ¢iktisi elde edilmis

olur (Oztiirk ve Sahin, 2018).

Agirhiklar

Tahmin

Girigler Onyarg

.\.I
0 Aktivasyon
Net Giris Fonksiyonu
e
- Il(’lj
w . 0;
J
X; Aktivasyon
Transfer Fonksiyonu l

X o
n Esik

Sekil 3.10 Yapay noron (Oztiirk ve Sahin, 2018)
3.4.5.1. Yapay Sinir Aglarin Yapisi

Girdiler: Yapay sinir hiicresine bir bagka hiicreden veya katmandan gonderilen bilgiyi

ifade eder.

Agirhiklar: Her bir verinin 6nemine ve etkisine gore atanan degerdir. Agirliklar esik
degere gore hesaplanir. Egik degerin altindakilerin agirliklar1 daha diisiik; tistiindeki
degerlerin agirliklar1 daha yiiksek kabul edilir. Girdi olarak alinan veriler agirliklarla

carpilarak toplanir, 6n yargi eklenerek bir sonraki nérona iletilir.
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Birlestirme fonksiyonu: Bir yapay norona birden fazla girdi ulastiginda bunlarin tek

bir deger olarak alinmasini saglar.

Aktivasyon fonksiyonlari: Basit bir ifadeyle, hiicreye gelen net girdiyi isleyerek
hiicrenin iiretecegi ¢iktinin belirlenmesini saglar. Aktivasyon fonksiyonlar1 dogrusal,
adim, sigmoid, tanjant hiperbolik, esik deger ve siniis aktivasyon fonksiyonlar1 gibi

farkli fonksiyonlar1 icermektedir (Sekil 3.11).

Sigmoid Tanh

-10 5 o 5 10 -10 5 o 5 0
z z

Softplus Leaky ReLU

Sekil 3.11 Yapay sinir aglarinda kullanilan baglica aktivasyon fonksiyonlar1

Katman sayisi: ANN’ler katman sayisina gore tek katmanli ve ¢cok katmanli olmak
tizere iki grupta incelenmektedir. Tek katmanli modellerde genellikle dogrusal bir yap1
bulunurken, ¢ok katmanli modellerde veri ¢esidi ve probleme gore farkli yapilar
kullanilabilmektedir.

Yapay sinir aglarinin, glinlimiiz teknolojilerinde en fazla kullanildigi problemler
siiflandirma, tahmin, veri yorumlama ve iligkilendirme ve veri filtrelemedir (Agyar,
2015; Oztiirk ve Sahin, 2018). ANN modelleri, tek katmanl algilayicilar, cok katmanli
algilayicilar, ileri beslemeli ANN ve geri beslemeli ANN olmak iizere dort baglikta

siiflandirilmaktadir.

3.4.5.2. Tek Katmanh Algilayicilar

Tek katmanli sinir aglar1 sadece girdi ve ¢ikti katmanlarindan olusmaktadir. Her agin
bir veya birden fazla girdisi ve ¢iktis1 bulunabilir. Her baglantinin bir agirlig:

bulunmaktadir. Tek katmanli algilayicilarda agin ¢iktisinin sifir olmasini 6nleyen bir
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esik degeri bulunmaktadir. Esik degerinin girdisi 1’°dir (Oztemel, 2006). Sekil 3.12

izerinde basit bir tek katmanli ag gosterilmistir.

Esik girdisi=1
Ik
X1 .L’ c
W> TKA :

Sekil 3.12 Tek katmanli sinir ag1 modeli (Oztemel, 2006)
3.4.5.3. Cok Katmanh Algilayicilar

Ogrenilmesi gereken bilgilerin girdi ve ¢iktilar1 arasinda dogrusal olmayan bir iliski
bulunmasi durumunda diger metotlar yetersiz kalmaktadir. Bu sorunun {istesinden

gelmek i¢in ¢cok katmanli yapay sinir aglari modeli gelistirilmistir.

Cok katmanh sinir aglarinin yapis1 Sekil 3.13 {izerinde gosterilmistir. Sekilde de
goriildiigii iizere ¢cok katmanli bir sinir ag1 girdi, ara katmanlar ve ¢ikt1 katmani olmak
tizere li¢ katmandan olusan bir yapidadir. Cok katmanli agdaki bilgiler girdi
katmanindan aga sunulur ve ara katmanlardan gegerek cikti katmanina iletilir

(Oztemel, 2006).

Ara

Girdi Katman Cikn

Katmam “\\ Katmam
> - 7] .\\\\‘\\'\.\

O/ o\ A«
AL 37/

Esik Esik
Degeri Degert

Sekil 3.13 Cok katmanli algilayict modeli (Oztiirk ve Sahin, 2018)

3.4.5.4. Tleri Beslemeli Yapay Sinir Aglar

Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda, adindan da anlasildig1 {izere bilgi aktarimi sadece
ileri yonliidiir. Giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru bir hareket s6z konusudur.

Bir katmandaki noronlarin kendi aralarinda bagi bulunmaz; néronlar sadece kendinden
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sonraki katmana bilgi verir. Giris katmanina gelen bilgiler hi¢gbir degisime ugramadan
sonraki katmana aktarilir. Sonrasinda bilgi, orta ve ¢ikis katmaninda hesaplamalarla
belirli bir agirliga sahip olarak ¢ikis katmanina yonlendirilir. Burada islenerek dis
ortama aktarilir. Ileri beslemeli sinir aglarinin calisma sekli Sekil 3.14 iizerinde

gosterilmistir.

Baglanti

Hicre

Cikis Katmani

Girig Katmani Ara Katmanlar

Sekil 3.14 Ileri beslemeli sinir aglarmin ¢alisma sekli (Oztemel, 2006)
3.4.5.5. Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglar1

Geri beslemeli yapay sinir ag1 modelinde bir néron sadece kendinden sonraki katmanla
baglanti kurmaz; kendinden onceki ya da kendi katmaninda bulunan herhangi bir
noronla da baglanti kurabilir. Geri beslemeli ANN’lerin dinamik bir yapisi
bulunmaktadir, dogrusal iliskiden s6z edilemez. Geri beslemeli ANN’lerde modelin
mimarisi kullanilan veri setine gore farklilik gosterebilmektedir. Geri beslemeli bir

ANN yapist Sekil 3.15 iizerine gosterilmektedir.

p» Cikig Hesaplama Yonii

Girig Katmam Gizli Katmanlar Cikig Katmam

v

v

—

XY
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<4——  Bulunan Hatayr Geri Yayma Yonii

Sekil 3.15 Geri beslemeli yapay sinir ag1 yapisi (Oztiirk ve Sahin, 2018)



4. DERIN OGRENME

Giliniimiiz teknolojilerine bakildiginda kendi kendini siirebilen arabalar, dogal dil
isleme ya da robotlar gibi temeli makine 6grenmesine dayanan daha pek cok
uygulamanin artik siradan hale geldigini gorebilmek miimkiindiir. Hayatimizin ¢ogu
alanina girmis olan makine 6greniminin ge¢misi, esasinda yaklagik 80 yil oncesine
kadar ulasabilmektedir. Makine 6grenimi hakkinda her sey 1943°te nérofizyoloji
uzman1 Warren McCulloch ve matematik¢i Walter Pitts'in néronlar ve noronlarin nasil
calistiklar1 hakkinda bir makale yazmalar1 ve yapay sinir aginin ilk modelini
olusturmalartyla baglamistir (McCulloch ve Pitts, 1943). Yirminci yiizyilin ortalarinda
Alan Turing tarafindan makine 6grenmesi hakkinda ileri siiriilen fikirler hiz kazanarak
devam etmistir. 1952°de Arthur Samuel kendi kendine 6grenebilen bir bilgisayar
oyunu programint yazmistir (Samuel, 1959). 1957°de (Rosenblatt, 1957) Frank
Rosenblatt tarafindan insan beyninin simiilasyonu olarak ilk sinir ag1 tasarlanmustir.

Daha sonra 1967°de KNN algoritmasi yazilmistir (Cover ve Hart, 1967).

Esasinda asil degisimin 90’1 yillarda gecgeklestigi sdylenebilir. 90’1 yillara gecisle
birlikte makine 6grenimi bilgi odakli bir yaklasimdan veri odakli bir yaklagima
geemistir. Biiyilk miktarda veriyi analiz etmek, veriden sonuglar ¢ikarmak ya da
cikarilan sonuglardan Ogrenimin gergeklesmesi igin bilgisayar yazilimlar

olusturulmaya baglanmustir.

1997°de IBM firmasi tarafindan o dénemki diinya satrang sampiyonunu yenen ilk
bilgisayar yazilimi gelistirilmistir (Hsu, 1999). “Derin ag” kavramina olan ilgi,
Kanada Ileri Arastirma Enstitiisii tarafindan bir araya getirilen bir grup arastirmaci
tarafindan 2000°li yillarda canlandirilmistir (Hinton, 2005; Hinton, Osindero ve Teh,
2006; Bengio, Lamblin, Popovici ve Larochelle, 2006; Ranzato, Poultney, Chopra ve
LeCun, 2006; LeCun vd., 2015). 2006 yilinda Geoffrey Hinton, bilgisayarlarin resim
ve videolardaki nesneleri ve metinleri taniyabilmesine yardimci olabilecek yeni

algoritmalar icin “Derin Ogrenme” kavramini ortaya atmustir.

Derin Ogrenme (DL: Deep Learning), bilgisayarlara ve elektronik cihazlara mantiksal
isleyisi 6greten, yapay zekanin (Al) bir alt sinifi olan makine 6grenmesinin (ML) bir

alt kiimesidir. DL, ML ve Al arasindaki iliski Sekil 4.1 {izerinde basit¢e gosterilmistir.

43



Sekil 4.1 DL, ML ve Al arasindaki iliski

Bu tez ¢aligmasinin bir boliimiinii ilgilendiren derin 6grenme yaklagiminin detayli
anlasilabilmesi i¢in makine 6greniminin iyi anlasilmis olmasi gerekmektedir. Makine

ogrenimine iliskin detayl1 anlatima 6nceki boliimde yer verilmistir.

Derin 6grenme yontemleri, ham veriden baslayarak, her biri bir sinifa ait temsil
verileri, daha yiiksek, biraz daha soyut bir diizeyde temsile doniistiiren, basit ancak
dogrusal olmayan 6grenme yontemlerini kapsamaktadir (LeCun vd., 2015). DL, insan
zekasini taklit edebilmek igin ¢esitli karmagik algoritmalara dayanmaktadir. Bu 6zel
metot, makinelere verileri farkli kategorilerde siniflandirabilmeleri i¢in tanimay1
ogretir. DL sayesinde makineler, herhangi bir gorevi insan benzeri sekilde tanimlamak
ve gerceklestirmek icin gorilintiileri, videolari, metinleri veya ses dosyalarim
kullanabilir. Giiniimiiz teknolojisinde yer alan siiriiciisiiz araclar, kisisellestirilmis
Oneri sistemleri ve kullanilan sesli asistanlar DL’nin gilinliik hayatimizdaki
uygulamalarinin birer 6rnegidir. DL’ye gore uygun sekilde ve dogru verilerle egitilmis
bilgisayarlar insan basarisin1 basarili bir sekilde taklit edebilir. Burada DL,
bilgisayarlar1 biiyiik veri setlerine maruz birakan yinelemeli 6grenme yontemlerine
odaklanmaktadir. Bu sekilde, bilgisayarlarin tanimlayici 6zellikleri 6grenmesine ve
degisime uyum saglamasina yardimci olur. Bilgisayarlarin verilere tekrar tekrar maruz
birakilmasi, farkliliklarin, mantiklarin anlagilmasin1 ve gilivenilir bir sonuca
ulagilmasin1 saglar. DL, son zamanlarda farkli ve karmasik problemlerde daha
giivenilir bir yapida gelistirilmistir. Bu yoniiyle farkli disiplinlerde birgok

arastirmacinin ilgi odagi olmaya devam etmektedir.

4.1. Derin (")grenmenin ve Noronlarin Calisma Sekli

Basit bir ifadeyle DL, makinelere insan zekasini taklit etmeyi 6gretmek i¢in yinelemeli

ve dogrusal olmayan yontemlere dayanmaktadir. DL’de bir yapay sinir agi, bu
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yinelemeli yontemi birkac hiyerarsik diizeyde gergeklestirmektedir. Ilk asamalarda,
makineler nesnenin (goriintii, ses, metin vb.) basit bilgilerini 6grenir ve asamalar
arttikca bilgileri karmasiklasir ve artmaya devam eder. Her asamada makineler daha
fazla bilgiyi 6grenir ve tim Ogrendiklerini son asamada birlestirir. Siirecin son
asamasinda sistem, birlesik girdi olan son bilgiyi toplar. Bu bilgi birkag¢ hiyerarsiden

geger ve bu siire¢ insan zekasindaki mantiksal diisiinmeye benzetilir.

Bir DL sisteminde, giris diiglimlerine bilgi saglandiginda, her diigiime sayisal bir deger
atanir. Sayist yiiksek olan diigimler daha fazla aktivasyon degerine sahiptir. Transfer
fonksiyonuna ve baglant1 giiciine bagli olarak diigiimler aktivasyon degerini
aktarmaktadir. Diiglimler, aktivasyon degerini aldiginda, tiim miktar hesabina ve
transfer fonksiyonuna gore aktivasyon degerini degistirir. Siirecteki sonraki adim,
néronun bir sinyalin iletilip iletilmeyecegine karar vermesine yardimci olan
aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasidir. Aktivasyon isleminden sonra yapay sinir
agini tasarlamak igin sinapslara agirliklar atanmaktadir. DL’de yapay sinir agi
egitilirken aktivasyon agirliklari siklikla degistirilir. Aktivasyon isleminin ardindan ag
¢ikis katmanina ulasir. Bu katman kullanici ve model arasinda bir arayiiz gorevi goren

bir adimdir. Cikis diigtimii kullanicinin anlamasi i¢in gerekli bilgileri yorumlar.

Geri yayilim ya da geriye dogru yayilma ile her defasinda yanlis agirliklar ortadan
kaldirilir. Bu islem istenen hedefe ulasilmasina yardimci olur. ileri yayilmada ise; giris
katmanlar bilgiyi isler ve ag iizerinden ileriye dogru yayar. Beklenen sonuglar sonug
degerleriyle karsilastirilir, hatalar hesaplanir ve bilgileri geriye dogru yayilir. Optimal

seviyeye ulasildiginda ag nihai sonug i¢in test edilebilir.

4.2. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenimi Arasindaki Fark Nedir?

Derin 6grenme ve makine 6grenmesi siklikla i¢ ige kullanilsa da iki kavram yapay
zekanin bir pargasidir ve bazi1 noktalarda farkliliklar yer almaktadir. ML, 6grenme
modellerini tanimlamak ve olusturmak i¢in verileri kullanan daha genis kapsamli bir
alandir. ML, istatistiksel modeller kullanarak verilerin yapisin1 anlamaya caligir. Veri
setlerinden gereken bilgileri manuel olarak ¢ikarmak i¢in veri madenciligi ile bagslar;
daha sonra makineleri verilerden 6grenmeye ve tahminlerde bulunmaya yonlendirmek
icin algoritmalar kullanir. ML nin kullanimi1 ¢ok eskiye dayanmaktadir. DL, yalnizca

ogrenmek ve hedefe yonelik islev gormek i¢in yapay sinir aglarina odaklanan yeni bir
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alandir. Daha Once de belirtildigi tizere yapay sinir aglar1, verilerden otomatik olarak
bilgi toplamak ve bu bilgileri 6grenmek i¢in insan sinirlerini taklit eden bir
mekanizmadir. DL, islenmemis verilerle beslenen sistemde ugtan uca 6grenmeyi
igerdiginden, sistem ne kadar ¢ok veri ile beslenirse sonuglar o kadar kesin ve dogru
olmaktadir. DL, daha biiyilik hacimli verilerle ¢alisip daha derinlemesine ¢alisirken,
ML modelleri daha yiizeysel bir 6grenme ile sinirlidir. Belirli bir agamadan sonra daha

fazla yeni veri eklenmesi ML i¢in pek bir fark olusturmaz.
Derin 6grenme ve makine 6grenimi arasindaki temel farklar sunlardir:

e Deri 6grenme kiiciik veri setleriyle nispeten daha iyi performans gostermez.
ML algoritmalar1 ise performansindan Odiin vermeden daha kiiciik veri
setlerini isleyebilmektedir. DL’de modelin dogrulugu daha fazla veriyle
artabilir; buna ragmen geleneksel ML’de belirli bir gorev i¢in daha az veri
kullanmak dogru olabilmektedir.

e Geleksel ML’de uzman, modelde uygulanacak 6zellikleri tanimlar, veri tiiriinii
ve islevlerini manuel olarak kodlar. DL’de ise veri seti lizerinden modelin
Ogrenimi i¢in bir uzmana gerek olmayabilir.

e Derin 6grenmede hesaplamalarin agir yiikiinii tagimak icin gelismis tist diizey
donanim gereklidir. ML i¢in ise diisiik kaliteli makinelerde de saglikli bir
sekilde caligmam miimkiin olabilir. DL algoritmalari, karmasik
hesaplamalarda verimli sonuglar alabilmek icin Grafik Islemci Birimine
ihtiya¢ duyulabilir.

e Derin 6grenme, biiyilik veri seti ve sinir aginin karmagikligi nedeniyle egitim
icin daha fazla zaman gerektirmektedir. Bir ML algoritmasinin egitilmesi
saniyelerden saatlere kadar siirebilir ancak bir DL gorevi ile kiyaslanirsa bu
haftalarla aciklanabilir. Bunun yaninda bir defa egitildikten sonra DL

algoritmasinin ¢alisma siiresi, ML’den 6nemli 6l¢iide azdir.

4.3. Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimsel Sinir Aglari, goriintii tanima i¢in yaygin olarak kullanilan (Nisha ve
Meeral, 2021) bir DL algoritmasidir. Bir evrisimsel sinir agi, insan beyninin korteks
bolgesinin ¢alismasindan ilham alinarak olusturulmustur. Bilgisayarla goérme

kapsaminda bir¢ok probleme uygulanmaktadir (Krizhevsky vd., 2017). CNN, temelde
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yapay sinir aglarina benzerdir ancak ag yapisi olarak evrisim adi verilen matrisleri
kullanir. “Tensor” adi verilen ii¢ boyutlu yapilar birden fazla iki boyutlu matris
kanallarindan olugmaktadir. CNN, Tensor olarak verilen bir grafik girdisine evrisim
filtreleri kullanarak karmasik islemleri gerceklestirebilen bir mimaridir (Litjens vd.,

2017).

Esasinda tipik bir CNN mimarisi, evrisimli filtreler ve havuzlama katmanlar
uygulayan ileri beslemeli bir katmanlar dizisidir. Son havuzlama katmanindan sonra
onceki katmanlarin harita 6zelliklerini smiflandirmada kullanmak amaciyla vektorel
hale getirmek i¢in tam baglantili katmani kullanir. CNN mimarisi, uygulamadan 6nce
bir 6zellik ¢ikarim islemi gerektirmez. Ancak buna ragmen CNN’yi sifirdan egitmek

zor ve zaman alicidir.

Calismalarda kullanilacak model, siniflandirma i¢in hazir olmadan 6nce egitim i¢in
cok biiylik bir veri setine ihtiyag duyar. Ayrica, biiyilk boyutlu goriintiilerin
kullanilmas1 durumunda ¢ok sayida filtreyi isleyebilmesi i¢in ¢ok yiiksek donanima

ve altyapiya da ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bir evrisimsel sinir agi, birgok evrisimli matristeki degerleri O0grenmek igin
kullanilabilir.  Ogrenme siireci, belirli gdrsel 6zellikler veya yapilarla
karsilastirildiginda etkinlesen goriintii filtreleri ile sonuglanir. Cekirdek boyutu veya
komsuluk olarak da adlandirilan her bir filtre matrisinin boyutu, filtrenin alic1 alanini

belirtmektedir (Thoma, 2017).

Evrisimsel sinir ag1 algoritmasi, giris olarak sunulan goriintliniin her bir boliimiinii
cikarir. Cikarilan boliimlerin 6zelliklerine dayali olarak her néron icin agirlik atar.
Boylece noronlarin énemi birbirinden ayirt edilir (Nisha ve Meeral, 2021). CNN’de
her katman bir 6nceki katmandan bilgi alir (Albawi, Mohammed ve Al-Zawi, 2017)
ve bunu bir sonraki katmana aktarir. Bir CNN’nin ¢iktisi ¢esitli siniflara ait bir 6rnegin
istatistiksel olasiliklar1 olabilecegi gibi herhangi bir siniflandirici ile kullanilabilen

ozellikler de olabilmektedir (Mosisa, 2019).

Sekil 4.2, bir sayisal goriintiiniin, CNN’nin ilk katmani olan “Evrisim Katmani’na
girdi olarak verildigi ve bir sonraki “Havuzlama Katmani” ile islenerek sonunda “Tam
Baglantili Katman” ile smiflandirildigi genel CNN mimarisini temsil etmektedir.
Evrisim ve havuzlama katmanlarinda 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilirken; son katman

olan tam baglantili katmanda siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir. Esasinda bu
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katmanlar arasinda kesin bir sinir olmamakla birlikte siiflandirma islemi bir veya

daha fazla tam baglantili katmandan olusabilmektedir.

Ozellik Haritalar1

,:Ej_ - I|=l|i I-ri ‘ e

Girdi Evrigim Havuzlama

Tam Baglantili

Ozellik Cikarimi Siniflandirma

Sekil 4.2 Genel CNN mimarisi (Nisha ve Meeral, 2021)

Tam baglantili katman, mimarinin son elemani olarak tasarlanan, siniflardan birine ait
girdi verisinin veya goriintiisiiniin sonug¢ olasiligin1 hesaplayan ¢ikti katmanidir.
Sistemden tam baglantili katmanlarin kaldirilmasi, CNN mimarisinin siniflandirma
yetenegini ortadan kaldirarak mimarinin sadece ozellik ¢ikarictya doniistiirtilmesi

anlamina gelmektedir. Sonraki bagliklarda CNN katmanlar1 daha detayli agiklanmustir.

4.3.1. Evrisim Katmani

Bilgisayarlar,  sayisal  goriintiileri  piksel olarak okur ve bu da
yikseklik x genislik x derinlik matrisi olarak temsil edilir. Renkli goriintiiler farkli
renk kanallar1 {izerinden hesaplanir (Ornegin RGB), buradaki derinlik terimi bunu
ifade etmektedir (Udofia, 2021).

Evrisim katmani, bir dizi 6grenilebilir filtreden yararlanir. Modele girdi olarak verilen
goriintiide belirli 6zelliklerin varliginin tespit edilmesi i¢in bir filtre kullanilir.
Genellikle orijinal goriintiiye gore daha kiigiik boyutlu ancak ayn1 derinlige sahip bir
matris (MxMx3) elde edilir. Evrisim isleminin matematiksel olarak ifadesi denklem
4.1 tzerinde gosterilmistir (Mosisa, 2019). Denklemde m ve n, ornek bir girdi
goriintiisiiniin boyutlarini; K ¢ekirdegi ve S, i ve j konumlarindan elde edilen ¢iktiy1

temsil etmektedir.
S[i,j] =2.m& [mn].K[u—m,j—n] (4.1)
Evrisim islemi temel olarak ti¢ fikre dayanmaktadir: seyrek etkilesimler ya da seyrek

agirliklar, parametre paylasimi ve esdeger temsiller (Kang, 2021). Seyrek etkilesimler
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terimi, giris ve ¢ikis degerleri arasinda daha az baglanti oldugu anlamina gelmektedir.
Bu nedenle, bellek gereksinimlerini azaltan, istatistiksel verimliligi artiran daha az
parametreye ihtiyag bulunmaktadir. Giris goriintiistinden daha kiiciik cekirdek
boyutlar1 uygulanarak daha az islemle ¢ikti liretilmektedir. Buna karsilik evrigim
teknigi kullanilmayan geleneksel sinir aglarinda, her bir girdi degeri ile her bir ¢ikt1
degeri arasindaki iliskilerin tanimlanmasi i¢in matris c¢arpimi kullanilmaktadir.

Dolayistyla, tiim ¢ikislarin tiim girislere bagli olma durumu ortaya ¢ikmaktadir.

Evrisimsel katman, 6grenebilen filtreleri kullanarak belirli sayidaki 6zellik haritasini
girdi olarak alip n adet 6zellik haritasini ¢ikt1 olarak verir. Burada n degeri katmandaki
Ozellik haritalarina uygulanan filtre sayisidir. Bu deger genellikle 32, 64, 128 gibi
degerler alir. Filtre sayisi, filtre boyutu ve adim sayisi evrisimsel katmanin hiper
parametreleridir. Filtre derinligi girdi derinligi ile aynidir. Filtrenin eni ve boyu

genellikle esittir.

Evrisim katmaninin bir diger onemli islevi parametre paylasimidir. Parametre
paylasimi, belirli bir 6zellik haritasinda tiim ndronlar tarafindan filtre agirliklarinin
paylasilmasini ifade eder. Bu islevi sayesinde parametre sayisinin azaltilmasinin
yaninda daha basit karar sinirlar1 6grenebildiginden daha dogru tahminler i¢in daha az
egitim verisine ithtiya¢ duyulmaktadir. Bu durum, ayni veri seti i¢in uygun mimariye
sahip bir CNN’nin, ANN’ye gore daha iyi sonuglar elde edebildigini aciklar
niteliktedir.

4.3.2. Havuzlama Katmam

Havuzlama katmani, temel olarak agin uzamsal boyutunu kademeli olarak azaltarak
asirt uydurmayt kontrol etmek i¢in kullanilan, evrisim katmanlari arasindaki
baglantilarin sayisini1 azaltarak hesaplama yiikiinii azaltan CNN'nin Onemli bir
bilesenidir. Evrisim katmaninin aksine havuzlama, agin derinligini degistirmez,
derinlik boyutu sabit kalir. Kiiresel ortalama havuzlama (GAP: Global Average
Pooling), stokastik havuzlama ve maksimum havuzlama (max pooling) gibi
havuzlama yontemleri bulunmaktadir. Maksimum havuzlama, evrisimsel sinir aginda

en yaygin kullanilan havuzlama yontemidir.

Bir modelde havuzlama katmani kullanilmasinin temelde {ic amaci bulunmaktadir:

yerel 6teleme degismezligi elde etmek, kiigiik yerel degisikliklerden etkilenmemek ve
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parametre sayisini azaltmak. Bu sayede hesaplama maliyeti azalirken ayni1 zamanda

asirt uyum ihtimali de azaltilmaktadir.

4.3.3. Tam Baglantih Katman

Bir CNN aginda son katmanlar tamamen baglantili sekildedir. Onceki katmanlarin her
bir néronu sonraki katmanlardaki her bir nérona baglidir. Bu durum basit bir ifadeyle,
girdiden ¢iktiya kadar tiim olas1 yollarin dikkate alindig: {ist diizey akil yiiriitme

becerisinin taklit edilmesidir. Tam baglantili katman bir CNN aginin son asamasidir.

4.4. Aktivasyon

Aktivasyon islevi, baz1 kaynaklarda aktivasyon katmani olarak da geg¢mektedir.
Aktivasyon iglevi, sinyalin bir katmandan digerine nasil aktarildigini kontrol eder.
Temel olarak insan beyninde néronlarin ateslenmesinin simiilasyonudur. Ogrenilen
bilgilerle gili¢lii bir sekilde iligkilendirilen ¢ikis sinyalleri, daha fazla néronu aktive
ederek, sonraki siirecte sinyallerin tanimlama i¢in daha verimli bir sekilde yayilmasini
saglar. CNN’de sinyal yayilimmin modellenmesi i¢in ¢ok ¢esitli aktivasyon islevleri

kullanilmaktadir. Bunlarin arasinda en yaygin olan1 ReLU islevidir (Sharma, 2017).

4.5. Asirn Uyum (Overfitting) ve Yetersiz Uyum (Underfitting)

Asirt uyum ve yetersiz uyum yapay sinir aglari modellerinde kritik olan iki problemdir.

Bu problemler farkli nedenlerden dolay1 meydana gelmektedir.

Asirt uyum, bir modelin etkili bir sekilde egitilmesine ragmen zayif bir dogrulama
gerceklestirmesi durumunda ortaya c¢ikmaktadir. Asirt uyum gerceklestiginde,
tasarlanan model goriinmeyen verilere karst dogru bir performans gosteremez ve
amacindan sapar. Bu durum, olusturulan bir ML modelinin yeni verilere

genellestirilerek yeniden kullanilabilmesi agisindan 6nemli bir problemdir.

Bir ML algoritmas1 kullanilarak modeli egitmek icin Ornek bir veri setinden
yararlanilir. Bununla birlikte, modelin 6rnek veriler iizerinde ¢ok uzun stire egitilmesi
ya da modelin ¢ok karmagsik bir sekilde kurgulanmasi, modelin “giiriiltiiyi” ya da
alakasiz bilgileri 6grenmesine yol agabilir. Model giiriiltiiyii ezberlediginde ve egitim
kiimesine ¢ok yaklastiginda model “asir1 uyum” saglamis olur ve yeni gelen verilere

genelleme yapamaz. Bir ML modeli yeni verilere genellemiyorsa, hedeflenen
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siniflandirma veya tahmin gorevlerini yerine getiremez. Diisiik hata oranlar1 ve yiiksek
varyans, asir1 uyumun en iyi gostergeleridir. Bu tlir davranislar1 6nlemek amaciyla
egitim veri setinin bir kismi asir1 uyumun kontrolii i¢in “test veri seti” olarak ayrilir.
Egitim verilerinin hata oran1 diisiik; ancak test verilerinin hata orani yiiksek olmasi
durumunda biiyiik olasilikla asir1 uyum gergeklesmis demektir. Dogrusal bir model
kullanimi asir1 uyumdan kaginmaya yardimei olmakla birlikte karsilagilan gercek
diinya problemleri genellikle dogrusal olmayan problemlerden olusmaktadir. Bu
baglamda asirt uyumu engellemek i¢in bazi tekniklere bagvurulmasi gerekmektedir.
Bu teknikler arasinda erken durdurma (birakma), daha ¢ok veri ile egitim, veri artirma,

Ozellik sayisinin azaltilmasi gibi yontemler yer almaktadir.

Yetersiz uyum, model yeterli siire boyunca egitilmediginde veya modelin girdi ve ¢ikti
degiskenleri arasinda anlamli bir iliski yakalayamamasi durumunda ortaya ¢ikan bir
problemdir. Yetersiz uyumda yiiksek bir hata orani elde edilir. Yetersiz uyum, modelin
¢ok basit kurgulanmasindan kaynakli olabilir. Yetersiz uyumun en iyi gostergeleri
yiiksek Onyargt ve disiik varyanstir. Bu durum veri seti egitilitken tespit

edilebilmektedir.

Model egitilirken yetersiz uyumun erken tespit edilmesi, baslangigta girdi ve ¢ikti
degiskenleri arasindaki iliskiyi iyi anlamlandirmaya yardimci olmaktadir. Modeli ¢ok
sade tasarlamadan yeterli diizeyde karmagikligi koruyarak yetersiz uyumun Oniine
gecilebilir ve daha dogru siniflandirma gerceklestirilebilir. Yetersiz uyumun Oniine
gecebilmek i¢in model i¢in kullanilacak verideki giiriiltii ve aykirt degerleri azaltma,

egitim siiresini artirma, dogru 6znitelik se¢cimi gibi yontemler yer almaktadir.

4.6. Birakma (Dropout)

Birakma, yapay sinir aglarinin asirt uyum sorunlarini énlemenin basit bir yoludur
(Srivastava, Hinton, Krizhevsky, Sutskever ve Salakhutdinov, 2014). Birakma, gizli
noronlarin  ¢iktilarim1  6nceden ayarlanmis bir olasilikla sifira  indirgeyerek
calismaktadir. Sifira ayarlanmig néronlarin ileri gegise ya da geri yayilima bir katkist
bulunmaz yani “diglanirlar”. Birakilan noronlar nedeniyle sinir agi mimarisi her
seferinde gilincellenir. Bu durum modeli daha saglam o6rnekleri 6grenmeye zorlar.

Sekil 4.3 tlizerinde birakma isleminin temsili gosterilmistir.
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(a) Standart sinir ag (b) Birakma isleminden sonra

Sekil 4.3 Bir sinir aginda birakma isleminin uygulanmasi. X isaretli ndronlar
birakilarak dislanmistir (Ha, Tran, Van ve Than, 2019)

4.7. Toplu Normalizasyon (batch normalization)

Bir sinir aginda, egitilebilir her katmanin girdilerinin 6zellikleri arasinda karsilagtirma
yapilabilmesi i¢in bir normallestirme islemi gerceklestirilir. Burada sifir ortalama
normalizasyon (zero-mean) ve birim varyans (unit variance) gibi normallestirme
teknikleri kullanilir. Bunu islemle agin yiiksek bir dgrenme oraniyla egitilmesi
saglanir. Buna ek olarak normalizasyon islemiyle sigmoid gibi aktivasyon

fonksiyonlariin doygunluk modunda takilip kalmamasi da saglanmaktadir.

4.8. Bashca CNN Simiflandiricilar:

Probleme uygun bir siiflandirici se¢iminde 6nemli olan bazi kriterler bulunmaktadir.
Bu kriterlerin basinda siniflandiricinin dogrulama basarisi, hizi ve model aginin
boyutu gelmektedir. Bir ag se¢iminde bu oOzelliklerin optimum belirlenmesi
gerekmektedir. ImageNet kullanilarak yapilan siniflamadan elde edilen dogruluk,
dogrulama basarilar1 i¢in gereken slire ve model boyutu agisindan gesitli CNN

siiflandiricilar arasindaki karsilastirilma Sekil 4.4 {izerinde gosterilmistir.

52



5
80 . i
. Inception-Restet-v2 NASHet-Large

Incaption-v3

-101
ResNel-10 . Nosption
ResNet-50 DarkNet-53 .

@ EflicientiNet-bo DenseMet-201 —
DarkNet-19 @ ASNet-Mabile

°
MokbileNet-v2

-
o
T

ResMat-18

Dogruluk (%)

@
a

.GuuchNcl

.
ShuffleMet

60 —

Squeezelel
55 »
.AIExNet
50 L | | | | | | | | | | | | | |

1 2 3 4 5 i} 7 8 9 10 15 20 25 o 3 40

GPU Kullanarak Géreceli Tahmin Siiresi

Sekil 4.4 Cesitli CNN simiflandiricilarinin karsilastirmas: (Anonim, 2021c)

ImageNet projesi tarafindan her yil farklt CNN siniflandiricilarinin performanslarinin
sergilendigi ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismas: (ILSVRC: ImageNet
Large Scale Visual Recognition Competition) diizenlenmektedir. ILSVRC, ImageNet
(Deng vd., 2009) olarak adlandirilan 20000 kategoride 15 milyon goriintii igeren agik
erisimli veri kiimesinin 1,2 milyon goriintii ve 1000 kategori iceren bir alt kiimesi
kullanilarak yapilan bir bilgisayarli gorii yarigmasidir. Burada test edilen modellerin
performanslar1 “top-5” hata oranma gore degerlendirilmektedir. Top-5 hata oram
hesaplanirken yontemin bir test goriintiisii i¢in en olas1 5 sinif tahmini gergeklestirilir.
Bu siniflardan biri test goriintiisliniin gergek sinifina ait ise metodun tahmini dogru
olarak kabul edilir. Aksi durumda yapilan tahmin yanhs sayilir. Geleneksel ML
yontemlerinde top-5 hata orani %26 seviyelerine ulasirken son donemlerde grafik
islemci birimlerinin gelismesi ve farkli CNN modellerinin ortaya ¢ikmasi ile bu hata

orani giderek diistiriilmiistiir.

Bu boliimde ILSVRC’de top-5 hata oranlarina gore birbirlerine rakip olabilen baslica

CNN siniflandiricilar detaylica agiklanmustir.

4.8.1. AlexNet

Krizhevsky vd. (2017) tarafindan 2012 yilinda sunulan AlexNet, ILSVRC-2012
yarismasinda %15,3’liikk bir top-5 hata orami seviyesiyle basarili bir sonu¢ ortaya

koymustur. Yarismada ikinci modele %10,9’luk bir fark atarak bilgisayarli gorii
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diinyasinin ilgisini toplamayr basarmistir. 8 katmandan olusan AlexNet; LeCun,
Bottou, Bengio ve Haffner (1998) tarafindan olusturulan LeNet mimarisine benzer
olmasinin yaninda daha fazla filtreye sahiptir ve daha derindir. AlexNet mimarisinde
nesneleri tanimak i¢in evrisim katmaninda 11x11, 5x5 ve 3x3 filtreler kullanilmustir.
Son evrisim katmanindan sonra 4096 ¢ikis iceren tam baglantili iki katman bulunur.
Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmis ve maksimum havuzlama
yonteminden yararlanilmigtir. AlexNet mimarisinin temsili Sekil 4.5 iizerinde

gosterilmistir.

Sekil 4.5 AlexNet mimarisi (Llamas, Lerones, Medina, Zalama ve Gémez-Garcia-
Bermejo, 2017)

4.8.2. VGGNet

Simonyan ve Zisserman (2014) tarafindan tasarlanan VGGNet 2014 yilindaki
ILSVRC yarigmasinda top-5 hata oraninda %7,3 ile derece elde etmistir. Tasarlanan
ilk modeli temel alinarak sonradan farkli katmanlarla farkli VGGNet modelleri
olusturulmustur. Bunlardan en sik kullanilanlar1 VGG-16 ve VGG-19’dur. Modellerin
sonunda yer alan sayilar modelde yer alan katman sayisini belirtmektedir. VGG-16
mimarisi, 13 evrisim katmani ve 3 adet tam baglantili katmandan olusmaktadir. VGG-

16 modelinin temsili Sekil 4.6 {izerinde gosterilmistir.
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Sekil 4.6 VGG-16 model mimarisi (Shi vd., 2018)

VGG aginda 11x11 ve 7%7 gibi bliylik filtreler kullanmak yerine 3x3’liik kiigiik
filtreler ve birer adimlik ilerlemeler kullanilmistir. Tiim evrisim katmanlarindan sonra
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmis ve ardindan 2x2 maksimum havuzlama
eklenmistir. Kiigiik filtre kullanim1 sayesinde evrisimsel katman sayisini arttirarak

daha ayrime1 bir karar sistemi olusturulmustur.

4.8.3. Inception (GoogLeNet)

Google firmasindan Szegedy vd. (2015) trafindan olusturulan Inception bir diger
adiyla GoogLeNet modeli, ILSVRC-2014 %6,67°lik top-5 hata oraniyla VGGNet’in
Oniine gecmistir. Sonralarda farkli siirimlerin modellenmesiyle Inception-V1 olarak
adlandirilan model toplamda 22 katmandan olusmaktadir. Inception-V1’in VGGNet
ve AlexNet’e nazaran farkli bir yapist bulunmaktadir. Agin ortasinda 1x1 filtreye sahip
evrisim katmani bulunmaktadir. Bununla birlikte agin sonunda tam baglantili
katmanlar yerine GAP katmani bulunmaktadir. Bu uygulamalar sayesinde derinligin
artmasina ragmen parametre sayisi azaltilmig ve asir1 uyum sorunu engellenmistir. Bu
iki farkli teknigin bagka bir modelden alinmasina ragmen (Lin, Chen ve Yan, 2013),
evrisim katmanlarinda farkli boyutlarda filtrelerin girdi olarak kullanilmasi ve evrigim
katmanlar1 ve havuzlama katmanindan elde edilen ¢iktilarin birlestirilmesi Inception
olarak yeni bir modelin yaratilmasini saglamistir. Sekil 4.7 iizerinde Inception-V1’in

temel mimarisi gosterilmistir.
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Sekil 4.7 GoogLeNet Inception mimarisi (Ebrahim, Alsmirat ve Al-Ayyoub, 2018)

Inception mimarisinden esinlenilerek olusturulmus Inception-V3 modeli (Szegedy,
Vanhoucke, loffe, Shlens ve Wojna, 2016), Inception-V1’in tekrar diizenlenerek
parametre sayist ve hesaplama verimliligi agisindan daha da gelistirilmis bir
versiyonudur. 42 katmandan olusan Inception-V3, ILSVRC-2015 yarismasinda
smiflandirma kategorisinde derece elde etmistir. Carpanlara ayrilmis evrisimler, ara
ciktilarda yapilan diizenlemeler ve boyut indirgeme teknikleri Inception-V3'iin
getirdigi yenilikler arasindadir. Ozellikle ¢arpanlara ayrilmis evrisimler sayesinde agin
verimliligi diismeden parametre sayisinda azalma meydana gelmistir. Bu sayede daha
az parametre ile daha derin bir model yaratilmistir. Onerilen boyut indirgeme

yontemiyle hesaplamada verimlilik artirilmistir.

4.8.4. ResNet

He, Zhang, Ren ve Sun (2016) tarafindan gelistirilen ResNet mimarisi, ILSVRC-2015
yarismasinda %3,57’lik top-5 hata orami ile birinci dereceyi elde etmistir. Bu
basarisiyla derin 6grenme alaninda dikkatleri toplamay1 basarmistir. Temelde ResNet,
yiizlerce hatta binlerce katmanin egitilmesini performans kaybi yasamadan miimkiin
kilabilmektedir. ResNet, derin 6grenme alaninda karsilasilan baslica iki probleme
(kayip gradyan ve parametre iyilestirme) ¢oziim getirmistir. ResNet artan derinlige
ragmen artik baglantilar kullanarak bu iki problemi asip yiliksek bir siniflandirma
performansi elde etmistir. ResNet mimarisinin sematik bir goriinimii Sekil 4.8

izerinde gosterilmistir.
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Sekil 4.8 ResNet mimarisinin sematik goriiniimii (Rousseau, Drumetz ve Fablet,
2020)

4.8.5. MobileNet

Howard vd. (2017) tarafindan gelistirilen MobileNet mimarisi, derinlemesine
ayrisabilir evrisim (depthwise separable convolution) isleviyle 6n plana ¢ikmaktadir.
Derinlemesine ayrisabilir evrisim islemi filtreleme icin ayr1 bir katman, birlestirmek
i¢in ayr1 bir katman olmak iizere iki asamadan olusmaktadir. ilk asamada her bir girdi
kanala &zel tek bir filtre uygulanir. Ikinci asamada elde edilen sonuglara 1x1°lik
noktasal evrisim islemi uygulanarak sonuglar bir araya getirilir. Bu yontem ile derinlik
saglanmasinin yani sira hesaplama maliyeti azalmaktadir. MobileNet derinlemesine
ve noktasal evrisim katmanlar1 dahil olmak tizere 28 katmandan olusmaktadir. Her bir
derinlemesine ayrilabilir evrisim katmanindan sonra yi1gin normallestirme ve ReLU

kullanilmaktadir. MobileNet mimarisinin bir temsili Sekil 4.9 {izerinde gosterilmistir.
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Sekil 4.9 MobileNet mimarisi (Pujara, 2020)
4.8.6. Xception

Chollet (2017) tarafindan modellenen Xception mimarisi, Inception mimarisinden
ilham almarak olusturulan derinlemesine evrisim katmanlarindan meydana
gelmektedir. Orijinal derinlemesine evrisim yonteminde noktasal evrisim katmani
derinlemesine evrisim katmanindan sonra gelirken; Xception modelinde ise noktasal
evrisim katmani derinlemesine evrisim katmanindan once kullanilmaktadir. Bu
yeniligi ile Xception mimarisi, Inception-V3’ten daha iyi bir basar1 ortaya koymustur.
Xception’in Inception-V3 ile ayni parametrelere sahip olmasi da Xception’in

parametreleri daha verimli kullandigin1 gostermektedir.

Xception toplamda 36 evrisim katmani ile 14 modiilden olusmaktadir. Modiiller
arasinda dogrusal artik baglantilara yer verilmistir. Evrisim katmanlarinin sonunda
kiiresel ortalama havuz katmani kullanilmistir. Sekil 4.10 tizerinde Xception

mimarisinin sematik gdésterimi sunulmustur.
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Sekil 4.10 Xception mimarisinin sematik gésterimi (Mahdianpari, Salehi, Rezaee,
Mohammadimanesh ve Zhang, 2018)
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5. ILGILI CALISMALAR

Bugdayda Puccinia striiformis f. sp. Tritici patojeninin neden oldugu sar1 pas hastaligi,
yiiksek tahribat 6zelligi nedeniyle diinya ¢apinda bugday iiretiminde 6nemli kayiplara
neden olmaktadir (Wellings, 2011; Pardey vd., 2013). Hastalik diinya ¢apinda 60’tan
fazla iilkede etkisini gostermistir (Wellings, 201). Tirkiye de bugday iiretiminde sari
pas hastaligindan mustariptir (Diisiinceli vd., 1996; Chen, 2020). Ozellikle Orta
Anadolu’da meydana gelen salgin, 2010 yilinda tahminen 10 milyon ABD dolari
degerinde mahsul zararina neden olmustur (Chen, 2020). Hastalik sadece verimi degil
ayn1 zamanda bugday kalitesini de sinirlamaktadir. Bu nedenle bugdayda sar1 pas
hastaliginin gelisiminin tarla kosullarinda giivenilir yontemlerle izlenmesi ve kontrol
altinda tutulmasi; ek olarak bu alanda yapilan galismalarin artirilmasi ve tesvik

edilmesi, ekonomik kayiplarin en aza indirilmesi bakimindan kritik bir 6neme sahiptir.

Bu tez ¢aligmasi, bugdayda sar1 pas hastaliginin izlenmesi ve kontrol altinda tutulmasi
icin tasarlanabilecek uzaktan algilama ve tanimlama sistemleri i¢in c¢esitli ML
yaklagimlarin1 ve DL yaklasimlarini tartismaktadir. Calismada kullanilan yontemler
cercevesinde ilgili metotlara iliskin literatiir ¢aligmalart bu bolimde sunulmustur. Tez
caligsmasi kapsaminda tarim sektoriinde sar1 pas gibi yaprak hastaliklar1 basta olmak
izere benzer alanda yapilmis; geleneksel ML yaklasimlarindan yapisal ve hibrit
Oznitelik ¢ikarimi; bununla birlikte DL yaklagimlarinin uygulandigi caligmalar

incelenmistir.

5.1. Yapisal ve Hibrit Ozelliklere Dayali Calismalar

Sar1 pas hastalig1 bugday yapraklarinda farkli enfeksiyon tiirleri ile kendini gdsterir.
Hastalik bugday yaprak dokusunda deformasyona neden olur ve bu deformasyon
hastaligin enfeksiyon derecesini ortaya ¢ikarir (Roelfs vd., 1992). Normal sartlarda
pas siddetinin belirlenmesi, saha kosullarinda uzmanlar tarafindan gézle incelemeler
yoluyla belirli standartlara gore gerceklestirilir. Bu islem yogun emek ve zaman
gerektiren bir siirectir. Saha kosullarinda hastaliga iliskin siddet seviyesinin dogru
tespit edilememesi, bugday iiretiminde sonraki siiregler i¢in sorun olusturabilmektedir.
Bugday yapraklarinda sar1 pasin neden oldugu fiziksel deformasyonlar yaprak rengi,
dokusu ve morfolojisidir (Lu vd., 2018). Yani bugday yapraklarinin yapisal 6zellikleri
sar1 pas hastalig1 hakkinda gerekli bilgiyi verebilmektedir.
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Iki boyutlu goriintiiler {izerinde doku analizi yapilarak 6zellik ¢ikarimi en gok
basvurulan yontemlerden birisidir (Aksoy ve Haralick, 2000). Yiizeylerin doku
ozellikleri, yapisal durum ve 6zelliklerin birbirleriyle olan iligkileri hakkinda bilgiler

igerir (Haralick, 1979).

Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM), doku analizi ve makine 6grenimi alanlarinda
farkli goriintii dokular1 ve formlar: lizerinde istatistiksel hesaplamalar yapmak i¢in
tasarlanmis popiiler bir hesaplama yontemidir (Haralick, 1979). GLCM, bir goriinti
icin farkli yogunluk degerlerinin kombinasyonlarmin istatistiksel dagilimlarini
kullanarak hesaplamalar yapar (Vardhan, 2014). GLCM, doku analizi i¢in popiiler bir
istatistiksel yontem olmasina ragmen temel versiyonu yalnizca gri tonlamali
goriintiilerden bilgi yakalayabilir (Hossain ve Parekh, 2010). Bu nedenle baslangicta
doku analizi alaninda genellikle sadece gri tonlamali goriintiiler kullanilirken; daha
sonralar1 piksel degerlerinde gizli renk verileriyle ve farkli renk uzaylariyla renkli
goriintiiler arastirmacilarin ilgisini gekmistir (Choi, 2011). Bu tez ¢calismasinda yaprak
gorilintiilerinin  doku analizi, renk Ozellikleri kullanilarak gerceklestirilmistir.
Kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemi GLCM, gorintiilerin renk 6zellik verileri hesaba
katilarak kullanilmustir. Literatiirde renkli goriintiiler kullanilarak yapilan doku analizi
caligmalarinda, geleneksel yontemlerin renk ozellikleri ile birlikte kullanilmasi

basarili sonuglar alinmasini saglamistir.

Bu ¢alismalar arasinda Mei ve Androutsos (2008) tarafindan yapilan ¢alismada, renkli
goriintiiler kullanilarak Dalgacik Doniisiimiine (Wavelet Transform) dayali bir doku
analizi metodu Onerilmistir. Deneysel sonuglar, kullanilan yontemin renk uzaylarini
dikkate almayan geleneksel yontemlerden daha basarili oldugunu gostermistir.
Hossain ve Parekh (2010) tarafindan doku analizini gelistirmek igin sisteme renkli
doku goriintiilerinin renk bilgisinin dahil edilip edilmemesinin gerekliligi
incelenmistir. Sonuglar renk bilgileri dahil edilerek kullanilan GLCM y6nteminin

standart GLCM’ye gore daha iyi dogruluk sagladigini gostermistir.

Choi vd. (2011), yiiz tanima i¢in Renk Tabanli Yerel Gabor Dalgaciklari (CLGW:
Color-based Local Gabor Wavelet) ve Renk Tabanli Yerel ikili Desenler (CLBP:
Color-based Local Binary Patterns) modellerini 6nermislerdir. Deneysel sonuglar,
renk tabanl yerel doku 6zelliklerini kullanan yaklasimlarin, standart ve sadece renk
ozelliklerini kullanan yaklagimlara gore daha basarili oldugunu gostermistir. Bagka bir

calismada Gui vd. (2013), Renkli Es-Olusum Matrisine dayali doku 6znitelik ¢ikarma
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yonteminin geleneksel GLCM yontemine gore daha basarili oldugunu gostermislerdir.
Renkli doku 6zellik ¢ikarimi i¢in HSI ve RGB renk uzaylar1 kullanilmistir. Benco vd.
(2014), renk ve geleneksel doku analizinin birlesimi olan tanimlayict bir sistem
olusturmay1 amaclamiglardir. Deneylerinde RGB ve HSV renk uzaylar1 i¢in GLCM
(CLCM-rgb ve CLCM-hsv) ve Gabor Filtre (GF-rgb ve GF-hsv) yontemlerini
uygulamislardir. Elde ettikleri sonuglar, CLCM-rgh ve CLCM-hsv yontemlerinin
doku smiflandirmasi i¢in basarili yontemler oldugunu gostermistir. Fekriershad ve
Tajeripour (2017), renk verilerini ve doku o6zelliklerini bir araya getiren bir doku
siniflandirma yaklagimi onermislerdir. Onerilen ydnteme Hibrit Renk Tabanli Yerel
Ikili Desenler adi verdikleri ¢alisma, ydntemin renk ve doku 6zelliklerini birlikte

cikarmak i¢in kullanilabilecegini gostermistir.

Yapilan caligmalar yapisal 6znitelik siniflandirma gorevi icin renk 6zellikleri dikkate
alindiginda ortaya ¢ikan sonuglarin daha basarili oldugunu gostermektedir. Renk
Ozelliklerinin veya doku 6zelliklerinin tek basina yeterli olmadigi; bir arada dikkate

alindiginda daha iyi dogruluk elde edilecegi goriilmiistiir.

Diger yandan, Evrigimsel Sinir Aglar1 (CNN), 6znitelik ¢ikarimi ile siniflandirma
islevlerini bir araya getiren popiiler bir Derin Ogrenme (DL) yaklasimidir (Krizhevsky
vd., 2017) ve bu agidan RF ve ANN gibi geleneksel ML algoritmalarindan farkli bir
konumda yer almaktadir. CNN, giiglii bir 6znitelik ¢ikaric1 ve siiflandiricidir, ancak
bazi gorevler igin yalnizca 6znitelik ¢ikarici 6zelliginin kullanilmasi daha iyi sonug

verebilmektedir.

Son yillarda farkli siniflandirma gorevleri i¢in doku ve derin 6zelliklerin birlesimine
dayali hibrit 6zelliklerin standart yontemlere gore daha basarili oldugunu ortaya koyan
aragtirmalar bulunmaktadir. Ornegin, Jia ve Meng (2017), kablosuz kapsiil endoskopi
kanama tespiti i¢in yapisal ve CNN ozellikleri bir araya getiren bir yaklasim
onermislerdir. Calismada, Onerilen yontemin egitim verileri sinirli olsa bile oldukga
verimli oldugu ve modern yaklagimlara gore benzer veya daha iyi sonuclar ortaya
koydugu vurgulanmistir. Zhang, Xia, Xie, Fulham ve Feng (2017), 6nceden egitilmis
ve ince ayarlanmig ii¢ derin CNN ve iki yapisal tanimlayici tarafindan 6grenilen
ozellikleri bir araya getirerek kullanan hibrit bir yaklasim 6nermislerdir. Deneysel
sonugclar, hibrit yontemin belirli tibbi goriintii siniflandirma problemleri i¢in dogrulugu
iyilestirdigini gostermistir. Wei vd. (2019), derin ve el yapimi Oznitelikleri

birlestirerek hibrit bir O6znitelik tanimlayict Onermislerdir. Calismada verilerin
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egitilmesi i¢in SVM tabanli bir smiflandirma modeli kullanilmistir. Elde edilen
sonuclar, 6nerilen yontemin en gelismis tahmin edicilerden bile daha iyi performans
sergiledigini ortaya koymaktadir. Ayni1 yilda gergeklesen bir diger calismada Ali,
Hardie, De Silva ve Kedebe (2019), cilt lezyonu analizi i¢in yapisal ve derin
Ozelliklerden gelen bilgileri birlestiren bir yontem kullanmislardir. Elde edilen
birlestirilmis 6zellikler, ¢ok sinifli bir SVM tabanli siniflandirict modeline girdi olarak
kullanilmistir. Cevrimigi veri tabanlar1 kullanilarak dogrulama yapilan yontemin
hesaplama agisindan verimli oldugu bildirilmistir. Hasan, Jalab, Meziane, Kahtan ve
Al-Ahmad (2019), doku ve derin &zellikleri kullanan bir sistem Onermislerdir.
Calismada kullanilan doku 6zellikleri modifiyeli GLCM kullanilarak elde edilmistir.
Deneysel sonuglar, onerilen hibrit yaklagimin standart metotlara gére dogrulugu
artirdigini gostermistir. Nanni, De Luca, Facin ve Maguolo (2020), 6nceden egitilmis
derin sinir ag1 ve yapisal Ozellikleri bir arada kullanarak viriis goriintiilerinin
siniflandirilmasi i¢in bir model sunmuslardir. Calismada hibrit 6zelliklerin egitimi i¢in
SVM kullanilmistir. Yapisal 6zelliklerin elde edilmesi icin tek bir modele bagh
kalinmadan ¢esitli doku analizi yontemleri kullanilmistir. Performans testleri,
birlestirilmis 06zelliklere dayali yontemin standart yontemlere gore dogrulugu
artirdigim1 gostermistir. Luz, Oliveira, Araujo ve Magalhaes (2021), hibrit 6zellikleri
kentsel ses siniflandirma gorevi i¢in kullanmislardir. Calismada derin 6zellik ¢ikarimi
icin CNN kullamlmuistir. Iki ayr1 veri setinin yam sira; 6zelliklerin siiflandirilmasi
icin iki ayr1 smiflandirici (RF ve SVM) kullanilmigtir. Sonugta ker iki siiflandirici
icin hibrit yontem, yapisal 6zelliklere dayali yontemlere gore daha iyi performans elde
etmistir. Diger yandan Zhang, Pogorelsky, Loveland ve Wolf (2021), yaygin goriilen
bir zatiirre ve Covid-19 hastalarini siniflandirmak i¢in X-Ray goriintiilerini kullanarak
yapisal ve derin CNN ozelliklerin birlesimine dayali bir yontem onermislerdir.
Onerilen yaklasimin performansi, standart bir CNN ve doku 6zellikleri ile ayr1 ayr
egitilmig sistemlerin performansi ile karsilastirilmistir. Buna gore, hibrit 6zelliklerin
siiflandirma dogrulugunu iyilestirdigi bildirilmistir. Son donemde yapilan bir diger
calismada Naz vd. (2021), kablosuz kapsiil endoskopi goriintiilerini kullanarak
gastrointestinal hastaliklarin otomatik tespit edilebilmesi i¢in doku ve derin 6zelliklere
dayal1 hibrit bir yontem Onermislerdir. Calismada SFTA ve LBP kullanilarak doku
Oznitelikleri ¢ikarilmistir. Bununla birlikte dnceden egitilmis VGG-16 ve Inception-

V3 CNN modelleri kullanilarak derin 6zellikler elde edilmistir. Cikarilan 6zelliklerin
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birlesimine dayali tasarlanan hibrit yaklasimin sonug¢larimin umut verici oldugu

belirtilmistir.

Bu caligmalar yapisal ve derin Ozellikleri bir araya getiren basarili siniflandirma
calismalarindan olusmaktadir. Calismalarda gergeklestirilen performans testleri,
birlestirilmis yontemlerin dogrulama basarisini artirdigini kanitlamaktadir. Bu nedenle
bu tez ¢aligmasinin yapisal analiz tarafinda, sar1 pas hastaliginin enfeksiyon derecesini
smiflandirmak i¢in yapisal ve derin O6zelliklerin birlesimine dayali simiflandirma

modellerinin etkisi aragtirilmaktadir.

5.2. Derin Ogrenmeye Dayali Calismalar

Yapay zeka alanindaki son gelismeler, sayisal goriintiileri kullanarak nesnelerdeki
yapisal kusurlarin tespitine olanak saglayan teknikler sunmaktadir. CNN,
goriintiilerden hem otomatik 6znitelik ¢ikarimi yapabilme hem de goriintiileri
siiflandirabilme yeteneginden dolay: bu yontemler arasinda lider bir konumdadir.
CNN, ozellikle goriintiileri, metinleri, sesleri ve videolar1 siniflandirmada popiiler
(Krizhevsky vd., 2017) bir DL yontemidir. CNN'nin en gii¢lii yonlerinden biri, veri
kiimesindeki goriintiilerden veriye bagli uygun Ozellikleri otomatik olarak
cikarabilmesidir. Literatiirde tip, finans, ekonomi gibi alanlarin yani sira tarim
sektoriinde de (Hayit vd., 2021) CNN’ye dayali calismalar yer almaktadir. Bu
calismalarin ¢ogu, bir insan gibi, verilerden ayirt edici 6zellikleri otomatik olarak
Ogrenebilen, karmasik iliskileri ¢ikarabilen ve karar verebilen CNN’lere

dayanmaktadir. Bu ¢aligmalardan bazilar1 bu boliimde sunulmustur.

Hussain, Ahmad ve Mughal (2018), ii¢ adet bugday hastaligi ile saglikli bugday
yapraklarii siiflandirmak i¢in CNN tabanli bir model 6nermislerdir. Model olarak
AlexNet tercih edilen calismada %84,54’liikk bir dogruluk elde edilmistir. Lin vd.
(2019), yedi adet bugday hastalig1 ile saglikli bugday yapraklarinin bulundugu sekiz
siuifl1 bir veri seti kullanarak siniflandirma yapabilen bir CNN modeli 6nermislerdir.
Calismada Onerilen matris tabanli evrisimsel sinir ag1 modeli %96,5°1ik bir ortalama
dogruluk ve %90,1°lik bir test dogrulugu elde etmistir. Bugday hastaliklar iizerine
yapilan bir bagka calismada Mosisa (2019), bugdayda sar1 pas, kara pas ve yaprak pasi
hastaliklarinin siniflandirilmast i¢in kendi tasarimi olan CNN tabanli MosNet’i

onermistir. Calismada Onerilen model %86,62°lik bir basar1 elde etmistir. Son
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donemlerde yapilan c¢alismalar incelendiginde Genaev, Ekaterina ve Afonnikov
(2020) tarafindan yapilan ¢alismada saglikli bugday yapraklari, yaprak pasi ve kara
pas goriintiileri olmak iizere {i¢ sinif iceren toplam 876 goriintiiniin yer aldig1 veri seti
kullanilarak bir CNN modeli gelistirilmistir. Calismada tasarlanan modelin basarili bir
smiflandirma gergeklestirildigi belirtilmistir. Dong, Mu, Shi, Mu ve Sun (2020), Lin
vd. (2019) tarafindan yapilan g¢alismada da kullanilan sekiz siifli veri setini
kullanarak CNN tabanli bir model gelistirmiglerdir. Calismada CNN ve SVM birlesik
modeli ile %95,32’lik bir basar1 elde edilirken; SVM yerine softmax kullanildiginda
basarinin %96,09’a ulastig1 belirtilmistir. Sood ve Singh (2020) tarafindan yapilan
calismada saglikli bugday yapraklari, yaprak pasi ve kara pas goriintiileri olmak {izere
tic siif iceren bir CNN simiflandirma modeli Onerilmistir. ResNet-50 ve VGG-16
mimarilerinin kullanildig1 ¢alisgmada %99,07 dogruluk orani ile VGG-16 modeli

basarili bir sonug elde etmistir.

Literatiirde bugday disinda farkli mahsuller i¢in yapilan calismalar da yer almaktadir.
Ornegin, Grinblat, Uzal, Larese ve Granitto (2016), daha once yaptiklari klasik
smiflandirma ¢alismasindan (Larese vd., 2014) farkh olarak, soya, kirmiz1 ve beyaz
fasulye olmak iizere ii¢ farkli fasulye tiirlini CNN ile siniflandirarak Onceki
caligmalarina gore %96,9 bir dogrulukla daha iyi sonug elde etmislerdir. Tavakoli,
Alirezazadeh, Hedayatipour, Nasib ve Landwehr (2021), farkli fasiilye gesitlerinin
yaprak gorlntiilerini siniflandirmak i¢in CNN tabanli bir model Snermislerdir.
Yapraklarin hem 6n hem arka goriintiilerini iceren veri setinin kullanildig: ¢alisma;
tiirlerin siniflandirilmasi, ¢esitlerin tiir icinde siniflandirilmasi ve ¢esitlerin farkl tiirler
icerisinde siiflandirilmasi olmak iizere {ic asamada gergeklestirilmistir. Caligmada
elde edilen ortalama dogruluk oranlari sirasiyla, %95,86, %91,37 ve %86,87 olarak
hesaplanmistir. Misir  yapraklarinda goriilen bir hastaligin  taninmasi1  ve
smiflandirilmasi {izerine yapilan bir ¢alismada, Zhang, Qiao, Meng, Fan ve Zhang
(2018) GoogLeNet ve Cifarl0 modellerini dnermislerdir. 8 ¢esit misir hastaliginin
siiflandirilmasi denemelerinde GoogLeNet modeli %98,9, Cifar10 modeli ise %98,8
dogruluk orani gdstermistir. Misir yapragi hastalifinin teshisine yonelik baska bir
calismada Waheed vd. (2020) %98.06 dogrulukla DenseNet tabanli bir CNN
yaklagimi onermislerdir. Shrivastava, Pradhan, Minz ve Thakur (2019), dort farkli
piring yapragr hastaligini smiflandirmak icin CNN ve SVM modellerinin

kombinasyonunu igeren bir model énermislerdir. Ozellik ¢ikarimi i¢in AlexNet tabanli
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CNN modelinin kullanildig1 c¢alismada %91,37’lik bir dogruluk elde edilmistir.
Barman, Choudhury, Sahu ve Barman (2020) tarafindan yapilan g¢alismada bir
narenciye tiiriine ait yaprak hastaligini siniflandirmak i¢in iki farkli CNN modeli
(MobileNet ve Oz-Yapilandirilmis) kullanilmistir. Calismada %99 siniflandirma
basarisi ile Oz-Yapilandirilmis model 6nerilmistir. Tang, Yang, Li ve Qi (2020), iiziim
yapraginin siniflandirilmasi i¢in %99,14 dogrulukla AlexNet tabanli bir CNN modeli
Oonermislerdir. Bunlarin disinda Agarwal, Singh, Arjaria, Sinha ve Gupta (2020)
tarafindan yapilan calismada domates hastaliklarinin siiflandirilmas: i¢in VGG16,
Inception V3 ve MobileNet aglar1 kullanilarak gelistirilen karma bir CNN modeli
onerilmistir. Onerilen modelin 9 hastalikl1 ve 1 saglikli sinif i¢in ortalama dogrulugu

%91,2 olarak bildirilmistir.

Bu c¢alismalarin haricinde cesitli bitki tiirleri kullanilarak yaprak hastaliklarini teshis
etmek ve tamimak icin yapilan ¢alismalar da mevcuttur. Ornegin bir calismada
(Ferentinos, 2018), 25 farkli bitki tiirii iizerindeki hastaliklar1 teshis etmek i¢in bir
CNN modeli onerilmistir. Toplamda 87.848 adet yaprak goriintiisiiniin kullanildig:
calismada onerilen model 999,53 ortalama dogruluk elde etmistir. Deeba ve Amutha
(2020), bes 6nemli sebze tiirii (patates, domates, misir, patlican ve biber) i¢in CNN’ye
dayali bir hastalik tahmin ve smiflandirma sistemi énermislerdir. Veri seti ile farkl
aglarin (LeNet, AlexNet, VGG16, VGG19 ve ResNet) test edildigi calismada genel
performansin %98 dogrulukla hesaplandigi bildirilmistir.

Yapilan ¢alismalar bugday basta olmak iizere fasulye, misir, iziim gibi farkli bitki
tirlerinin yer aldigi veri setleri ile gelistirilen ¢esitli CNN modellerinin
smiflandirmada elde ettigi basarilar1 ortaya koymaktadir. Bu sonuglar, tez
calismasinda ulasilmak istenen hedef icin CNN metodunun neden tercih edildigini

gostermektedir.
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6. MATERYAL VE METOT

Bugdayda sar1 pas hastaligimin dogru bir sekilde degerlendirmesi amaciyla
olusturulmak istenen karar destek sistemi i¢in, kullanilan materyallerin ve uygulanan
metotlarm sunumundan Once ¢alismanin tarladan makineye nasil evrildiginin

hikayesini kisaca 6zetleyerek anlatmak uygun olacaktir.

Sonuglaryla gercekte lilkemiz i¢in fayda saglamasi beklenen bdyle bir sistem igin
kullanilacak veri setinin 6zel kosullarda iiretilmis olmayip dogal sartlarinda tiretilmis
olmasi dikkate alinmistir. Bu bakimdan Tiirkiye’de bu alanda yapilan ¢aligsmalarda
basi ¢eken kurumlarla is birligi halinde calisilmis ve danisikli bir sekilde profesyonel

olarak hareket edilmistir.

Calismada elde edilen veri seti icin, yaprak calismalarinda basarisi kanitlanmis
geleneksel doku analiz yontemlerinin arastirilmasinin yani sira insan beyninin ¢aligma
seklinden ilham alan modern metotlarin uygulanabilirligi de arastirilmistir. Doku
analiz yontemlerinde one ¢ikan ozellik c¢ikarimi icin hem geleneksel yontemler
denenmis hem de modern ozellik ¢ikarim yontemleri ile geleneksel yontemlerin
harmanlandig1 yeni teknikler tartistimustir. Ozellikle goriintiiler {izerinde ozellik
cikarimi ve siniflama yetenegi ile lider bir konumda bulunan CNN modeli, farkli aglar
test edilerek uygulanmis ve sonugta yiiksek bir basari ile Yellow-Rust-Xception
modeli olusturulmustur. Elde edilen modeller arazi kosullarinda uygun altyap1 ve

donanim destegi saglanarak kullanilabilir bir yapida tasarlanmustir.

Materyal ve Metot boliimiinde tez ¢alismasinda kullanilan ham ve Yellow-Rust-19
veri setinin olusturulmasi, goriintii 6n isleme ¢aligmalari, 6nerilen hibrit doku analiz

yontemi ile 6nerilen derin 6grenme modeli detayli bir sekilde anlatilmistir.

6.1. Kullanilan Araclar ve Yazilimlar

Tez ¢alismasinda goriintii isleme caligsmalari, veri artirnm teknigi ve 6nerilen derin
o6grenme modeli python programlama dili kullanilarak kodlanmigtir. CNN modelinin
olusturulmasinda Tensorflow Kkiitliphanesini igeren Keras DL kiitiiphanesi
kullanilmigtir. Diger yandan ¢alismada gerceklestirilen tiim doku analizleri MATLAB
yazilimi kullanilarak gergeklestirilmistir. Tiim kodlamalar Windows 10 isletim sistemi

bulunan istasyon iizerinde gerceklestirilmistir.
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CNN modellerindeki derin sinir aglarinin egitilmesinde giiglii altyapiya sahip
bilgisayarlarin kullanilmasi, hesaplama zamani agisindan avantaj saglamaktadir. DL
modelleri igin 6zellikle islemci disinda ekstra bir ekran kartinin kullanilmasi, haftalar
alabilecek bir islemi saatlerle sinirlayabilmektedir. Bu baglamda 6nerilen modelin
olusturulmasindaki tiim siire¢cler Xenon islemcili, 32GB RAM, 512 GB SDD ve
Nvidia GTX 1080 Ti ekran kartina sahip bir is istasyonu kullanilarak tamamlanmistir.

6.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Bugdayda sar1 pas hastaliginin tarla kosullarinda ciddiyet seviyesinin dogru bir sekilde
belirlenebilmesi i¢in, tasarlanmasi planlanan modele girdi olarak sunulan veri setinin
uygun bir sekilde olusturulmasi ¢ok dnemlidir. Baska bir deyisle, yeterince biiyiik bir
veri setine sahip olmak yeterli degildir; ayn1 zamanda veri seti ¢esitlilik acisindan
zengin olmali ve yiiksek kaliteli goriintiiler igermelidir. Calismada essiz olarak
olusturulan ve “Yellow-Rust-19” olarak adlandirilan veri seti, ekim c¢alismalari,
inokulasyon ve inkubasyon, gorsel materyalin elde edilmesi, goriintii isleme
calismalari, etiketleme ve veri artirnmi gibi bir dizi ardisik islemler kullanilarak

sifirdan olusturulmustur.

6.2.1. Ekim Calismalari

Tez ¢alismasinda kullanilan veri seti igin ¢alisilan ekili alan, T.C. Tarim ve Orman
Bakanligi1 Tarla Bitkileri Merkez Arastirma Enstitiisii’ne ait olup; bugdayda sar1 pas
basta olmak tiizere tahillarda goriilen baz1 6nemli fungal hastaliklar i¢in Ozellikle

ayrilmistir. Kullanilan ekili alana ait goriintiiler Sekil 6.1 iizerinde gosterilmistir.
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Sekil 6.1 Ekili alandan goriintiiler

Bolge Tiirkiye’de Ankara/Haymana/ikizce yakinlarinda yer almaktadir (Sekil 6.2).

Ikizce Goleti

L3 - o -
Ikizce

Sekil 6.2 Caligma bolgesinin haritada gosterimi

Tez ¢alismasinda kullanilan bugdaylarin ekim ¢alismalari arazi kosullarinda Ekim-
Kasim 2018 tarihleri arasinda tamamlanmistir. Bugdaylar 20 ila 30 cm araliklarla ve
1-2 m uzunlugunda seritler halinde ekilmistir. Her on sira bugday ekiminden sonra tek

sira sar1 pas hastaligina karsi hassas “Little Club” ¢esidi ekilmistir. Ekili alan ¢alisma
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boyunca nem ve sicaklik bakimindan takip edilerek sulama uygulanmis ve siklikla

yabani otlardan temizlenmistir.

6.2.2. inokulasyon ve inkubasyon

Belirli bir biiylime agsamasina gelen bugday bitkilerine dogru zamanda ve dogru iklim
kosullarinda sar1 pas hastaliginin inokule edilmesi gerekmektedir. Bu nedenle sera
kosullarinda sar1 pas hastaliginin spor iretiminin yapilmas:t ile denemeler
baslatilmistir. Arazide sonradan tek siraya dikilecek olan Little Club ¢esidi 7x7x9 cm
boyutlarindaki saksilara 7-9 adet tohum olacak sekilde ekilmistir. Tohumlar sar1 pasin
inokulasyon siirecine kadar 15-20 °C'de serada biiyiitiilmiistiir. Ilk yaprak tamamen
ortaya ¢iktiktan ve ikinci yaprak koleoptil evresinden gectikten sonra (Zadoks GS11
bliyiime asamasi (Zadoks, Chang ve Konzak, 1974)) bitkiler inokule edilmistir.
Bitkileri inokule etmek igin taze sar1 pas tirediosporlart kullanilmistir. Urediospor
stispansiyonu (yaklagik 250.000 ml-1 yogunlukta) Soltrol 170 ugucu mineral yagi ile
hazirlanmis ve bitkilere inokule edilmistir. Bitkiler, inokulasyondan sonra
enfeksiyonun olugmasi igin 24 saat boyunca 9-12 °C sicaklik ve %100 bagil nem
kosullarinda inkubasyona birakilmistir. Daha sonra inokule edilen bitkiler 15-20 °C
sicaklikta kosullandirilmig seraya aktarilmis ve 18 saat giin 15181nda, 6 saat karanlikta
bekletilmistir (Hovmoller, 2007). Hastalik inokule edilen bitkiler, belirli araliklarla
sulanmistir. Inokulasyondan yaklasik 14-16 giin sonra gelisen taze sporlar tarla
kosullarinda spreyleme yontemi kullanilarak bitkilere piiskiirtiilmiis ve sulama islemi
ile hastalik gelisimi tesvik edilmistir. Tarlada inokulasyon islemi bugdaym sapa
kalkma doneminde baslatilmis olup birka¢ kez uygulanmistir (Micron ULVA+

Pulverisateur kullanilarak bitkileri 1slatacak yeterlikte).

6.2.3. Gorsel Materyalin Elde Edilmesi

Gorsel materyalin elde edilmesi ¢alismalart hastaligin en yogun goriildiigli bugdayin
stit olum doneminde (Murray, Ellison ve Watson, 1995), Haziran 2019 ayinda yaklasik

10 giinliik bir siire ¢cergevesinde tamamlanmustir.

Hastalikli ve saglikli bugday yaprak yapraklari, Sekil 6.3(a)’da goriildiigii lizere dijital
bir fotograf makinesi, yatay bir tripod ve ¢ekim kabini igeren 6zel olarak tasarlanmig

bir mekanizma kullanilarak tarla kosullarinda fotograflanmstir.
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Sekil 6.3 Fotograflama mekanizmasi: dijital fotograf makinesi, yatay tripod ve ¢ekim
kabini (a), dorderli ve beserli gruplar halinde ¢ekilen ham yaprak goriintiileri (b)

Yapraklar belirli araliklarla ve dorderli ve beserli gruplar halinde, bitkilerden
koparilarak nem muhafazasi i¢in 6zel zarflara koyulmustur. Cok vakit kaybetmeden
(iklim sartlar1 nedeniyle nem kaybi ¢ok hizliydi ve nem kaybi yapragin
deformasyonuna neden oluyordu) bu yapraklar metal plakalar ile siyah bir zemine
sabitlenmistir. Daha sonra dijital bir fotograf makinesi kullanilarak her grup
fotograflanmistir. Fotograflanmis Ornek bir goriinti Sekil 6.3(b) {izerinde
gosterilmistir. Bu iglem 10 giin boyunca yaklagik 1250 kere tekrar edilmistir.

Fotograflama sirasinda hava, 151k ve sicaklik gibi ¢evresel kosullar dikkate alinmastir.

6.2.4. Goriintii On Isleme Calismalan

Gorlintli 6n isleme, sayisal bir goriintiideki istenmeyen bozulmalar1 gidermek ve daha
sonraki iglemler i¢in gerekli olan gorlintii Ozniteliklerini gelistirmek ve ortaya
¢ikarmak i¢in ham goriintiiler tizerinde yapilan bir dizi islemi agiklamaktadir (Vinoth
vd., 2018; Kumar, 2020). Bu ¢alismada elde edilen ham yaprak goriintiileri saglam bir
model olusturmak i¢in goriintii 6n isleme adimlarindan gegirilmistir. Kullanilan 6n
isleme adimlar1 manuel ve otomatik olmak tizere iki asamalidir. Manuel asamada
dorderli ve beserli gruplar halinde fotograflanan yaprak goriintiileri Adobe Fireworks
yazilimi kullanilarak kirpilmis ve jpg formatinda kaydedilerek tekil yaprak formlar
elde edilmistir. Manuel islemden sonra toplamda 5421 adet tekil bugday yaprak
goriintiisii  elde edilmistir. Ornek bir yaprak goriintiisii Sekil 6.4 iizerinde

gosterilmistir.
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Sekil 6.4 Manuel islemden sonra elde edilen 6rnek bir yaprak goriintiisii

Sonraki agamada elde edilen yaprak goriintiilerinin her birine bazi goriintii 6n isleme
adimlar1 otomatik olarak uygulanmistir. Bu adimlar sirayla, Esikleme, Morfolojik

Operatorler, Maskeleme ve nihai goriintiiniin alfa kanalli olarak kaydedilmesidir.

6.2.4.1. Esikleme

Otomatik 6n isleme ¢aligmalarinin temel amaci arka plan piksellerden kurtulup yaprak
formunun 6n plana ¢ikarilmasi yani béliitleme (segmentasyon) islemidir. Burada
karsilasilan problemlerden biri arka plan formunun sabit bir renk olmamasidir. Giines
151811 pozisyonu, yapragin altinda kalan golge ve fotograflama islemi boyunca
zeminde olusan deformasyon, arka plan gorselinin boliitlenmesi i¢in dezavantaj
olusturmustur. Bu baglamda arka plan piksellerinden kurtulmak i¢in genis bir literatiir

taramasi yapilarak farkli yontemler denenmistir.

Esikleme islemi en basit boliitleme tekniklerinden biridir. Temelde ayristirilmak
istenen nesnenin pikselleri ile kalan diger pikseller arasindaki yogunluk degisimine
dayanmaktadir. Istenilen pikselleri digerlerinden ayirt etmek icin her pikselin
yogunluk degerinin belirli bir esik degerine gore karsilastirilmasi yapilir. Uygun esik
degeri kullanildiginda istenilen nesne ayrilmis olur (Anonim, 2020b). Baslangicta
siyah beyaz resimler kullanilarak (renkli resimler siyah beyaz forma doniistiiriilerek
analiz edilir) bunlarin gri seviye dagilimlarini gosteren histogram bilgisinden
faydalanilirken sonralarda renk ozelliklerinden faydalanilarak olusturulan esikleme
teknikleri de popiiler yontemler arasina girmistir. Basit bir esikleme uygulamasi Sekil

6.5 lizerinde gosterilmistir.
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Sekil 6.5 Basit bir esikleme islemi 6rnegi (Anonim, 2020b)

Tez c¢alismasinda biitiinsel (global) esikleme, ¢ift esikleme gibi temel esikleme
yontemleri denenmis ancak basarili bir sonug elde edilememistir. Boliitleme isleminde
yaklagik 5000 kadar yaprak goriintiisiiniin timiine genelleme yapilacak olmasi 6nemli
bir problem olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Bu noktada, farkli renk uzaylarimi
kullanarak renk kanallarinin piksel degerleri araligina dayali esikleme teknigi devreye
girmektedir. Teknik basit bir ifadeyle, goriintiiniin RGB, HSV, L*a*b* gibi farkli renk
kanallar1 kullanilarak nesneyi ayirt edici renk piksel deger araliginin tespit edilmesi ve

bu sayede istenen piksellerin ayirt edilmesini saglamaktir.

Calismada yaprak gortntiileri kullanilarak RGB, HSV ve L*a*b* olmak iizere farkli
renk uzaylar iizerinde denemeler gerceklestirilmis olup; arka plan formunu en iyi
ayiran renk uzaymin L*a*b* oldugu tespit edilmistir. Uygun renk uzaymin tespit
islemi ve bu uzaydaki her bir renk kanalinin sinir esik degerleri, Adobe Photoshop
yazilimi kullanilarak uzun bir ¢alisma ile, farkli siniflarda birgok goriintiiniin farkli

piksellerinin incelenmesi neticesinde gergeklestirilmistir.

Boliitleme islemi i¢in uygun renk uzay1 belirlendikten sonra RGB formda olan her bir
yaprak goriintiisii sirayla L*a*b* formuna doniistiiriilmiistiir (Sekil 6.10(b)). Python
programlama dili kullanilarak yapilan ¢aligmada L*a*b* formdaki yaprak goriintiileri
L, a ve b olmak iizere farkli kanallara ayristirilmistir. Burada amag¢ daha once
belirlenen sinir esik degerlerine gore islem gerceklestirmektir. Bu amacla her goriintii,
uygun L (1-255), a (126-255) ve b (1-133) sinir esik degerleri dogrultusunda ikili
goriintiilye doniistiiriilmiistiir (Sekil 6.10(c)). Sekil 6.6 6rnek bir yaprak goriintiisiiniin
L, a, b kanallarinin histogram degerlerini gostermektedir. Sekil incelendiginde L
degerinin genis bir yayilim sergiledigi; tim degerlerin yaklasik 125-135 sinirlar

arasinda kesistigi goriilmektedir. Alinan sinir degerleri de bu grafigi dogrulamaktadir.
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Sekil 6.6 L, a ve b kanallarinin histogram grafigi

Renk kanallarina gore esikleme islemi Python programlama dili ile OpenCV
kiitiiphanesinin ~ inRange (Anonim, 2020b) fonksiyonu  kullanilarak

gergeklestirilmistir.

6.2.4.2. Morfolojik Operatorler (Genisletme ve Kapatma)

Morfolojik operatérler ya da islemler, sayisal goriintiileri “cekirdek (kernel)” olarak
adlandirilan 6nceden tanimlanmis yapilandirma 6gesine dayali olarak isleyen bir dizi
goriintli isleme teknigidir. Temelde ¢ikis goriintiisiindeki her pikselin degerinin, giris
goriintiisiindeki  karsilik  gelen  pikselin  komsulariyla  karsilastirilmasina

dayanmaktadir.

Morfolojik islemler normalde ikili goriintiiler tizerinde gergeklestirilir. Uygulama igin
iki girdiye ihtiya¢ duyulmaktadir: girig goriintiisii ve islemin dogasina karar veren
yapilandirma elemani yani ¢ekirdek. Cekirdegin boyutu ve sekli belirlenerek, girdi
goriintiisii ile ilgili belirli amaglara gére morfolojik islem gerceklestirilir. Cekirdek
herhangi bir sekilde ve boyutta yapilandirilabilen, yalnizca 0 ve 1’lerden olusan bir
matristir. Tipik olarak islenmekte olan goriintiiden ¢ok daha kiigiiktiir. Cekirdegin
“Orijin” olarak adlandirilan merkez pikseli, ilgilenilen yani islenmekte olan pikselleri
tanimlar (Anonim, 2020c). Ornek bir morfolojik islemi ve cekirdegin ¢alisma sekli
Sekil 6.7 tlizerinde basitge gosterilmistir. Gorlildiigli tizere herhangi bir morfolojik
islemde kullanilan cekirdek elemani, giris gorlintlisiiniin incelenmesi icin dikkat

edilmesi gereken en 6nemli yapiy1 olusturmaktadir.
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Sekil 6.7 Ikili goriintiiye genisletme uygulamasi (Anonim, 2020c)

Iki temel morfolojik operatdr, Asindirma (Erozyon) ve Genisletmedir (Dilation). Bu

islemlerden sonra A¢ma, Kapama, Gradyan vb. gibi operatorler kullanilmaktadir.

Genisletme, bir goriintiideki nesnenin sinirlarina pikseller eklerken, asindirma islemi
tam tersini yapar. Eklenen veya ¢ikarilan piksel miktari, goriintiiyli islemek ig¢in
kullanilan yapilandirma elemaninin boyutuna ve sekline baglhdir. Her iki islem de gri

tonlamal1 ya da ikili goriintiilere uygulanabilmektedir (Anonim, 2020c). Sekil 6.8(b)

tizerinde ikili bir goriintiiye uygulanan genisletme islemi gosterilmistir.

(a) @ (b)

Sekil 6.8 Genisletme islemi: Orijinal goriintii (a), genisletilmis goriintii (b) (Anonim,
2020c)
Kapatma (Closing) islemi, basitce A¢gma (Opening) isleminin tam tersi olup; asindirma
ya da genigletme asamalarindan sonra kullanilir. Adindan da anlasilacagi gibi,
nesnelerin igerisindeki delikleri kapatmak ve pikselleri birbirine baglamak igin
kapatma kullanilir. Bir nesne i¢cinde bulunan dahili giiriiltiiyli azaltmaya yardimci olur
(Anonim, 2020d). Bu uygulamalar sayesinde bir sonraki asama olan maskeleme iglemi
daha saglikli bir sekilde gergeklestirilmektedir. Sekil 6.9(b) iizerinde ikili bir

goriintiiye uygulanan kapatma iglemi gosterilmistir.
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Sekil 6.9 Kapatma islemi: orijinal goriintii (a), kapatilmis goriintii (b) (Anonim,
2020d)
Tez ¢alismasinda yaprak goriintiileri esikleme isleminden hemen sonra sinir
bolgelerinin temizligi, olas1 c¢ikintilarin ve yaprak formundaki giirtiltiilerin
engellenmesi i¢in sirastyla genisletme ve kapatma asamalarindan gegirilmistir. Bu
asamalarda 3x3 kare seklinde bir ¢ekirdek kullanilmistir. Farkli siniflardan alinan
ornek yaprak goriintiileri iizerinde gerceklestirilen genisletme (d) ve kapatma (e)
islemleri Sekil 6.10 iizerinde gosterilmistir. Islemler Python programlama dili ile
OpenCV kiitliphanesinin morphologyEx (Anonim, 2020c; Anonim, 2020d)

fonksiyonu kullanilarak gergeklestirilmistir.

6.2.4.3. Maskeleme

Maskeleme, goriintiiniin yalnizca amaca yonelik kisimlarina odaklanilmasini
saglamaktadir (Anonim, 2020e). Dhaygude ve Kumbhar’a gore (2013) maskeleme, bir
goriintiideki bazi piksel degerlerinin sifira veya baska bir arka plan degerine
ayarlanmasini igerir. Maskeleme isleminde temel fikir, goriintiideki her piksel
degerinin bir maske matrisine gore yeniden hesaplanmasidir. Bahsi gegcen maske,
orijinal goriintiideki komsu piksellerin yeni degerinin ne olacagini belirleyecek bir

degeri icermektedir.

Maskeleme islemi tez ¢alismasinda otomatik boliitleme asamalarinin son adimidir.
Maskeleme isleminde maske matrisi olarak morfolojik islemlerin son adimi olan
kapatma asamasinin ¢iktist kullanilmistir. Bu sayede yaprak formu net bir sekilde
cikarilmigtir. Maskeleme islemi, Python programlama dili ile OpenCV kiitiiphanesinin
bitwise_not (Anonim, 2020e) fonksiyonu kullanilarak gerceklestirilmistir. Farkli
siniflardan alinan 6rnek yaprak goriintiileri izerinde gergeklestirilen maskeleme islemi

Sekil 6.10(f) ilizerinde gosterilmistir.
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6.2.4.4. Son Goriintiiniin Kaydedilmesi

Maskeleme asamasindan sonra yaprak goriintiileri, yaprak formu disinda kalan kismi
en aza indirmek i¢in yaprak sinirlarina kirpilmistir (Sekil 6.10(g)). Daha sonra kirpilan
yaprak goriintiileri RGBA (Kirmizi, Yesil, Mavi ve Alfa kanal1) forma dontistiiriilerek
kaydedilmistir. Farkli smiflardan alinan Ornek yaprak goriintiileri iizerinde
gergeklestirilen tiim otomatik On isleme adimlari Sekil 6.10 {izerinde sirasiyla

gosterilmistir.

Sekil 6.10 Otomatik goriintii 6n isleme adimlari: orijinal resim (a), L*a*b* renk
uzayina doniistiirme (b), esikleme (c), genisletme (d), kapatma (e), maskeleme (f),
kirpma (g), alfa kanalli son goriintiiniin elde edilmesi (h)

6.2.5. Etiketleme Cahsmalari

Makine 6greniminde veri etiketleme resim, metin dosyalari, videolar gibi ham verileri
tanimlamak ya da smiflandirmak i¢in kurgulanan modelin iligkilendirerek
Ogrenebilmesini saglamak amaciyla bir veya daha fazla sinifa tanimlayici sinif ismi
verme siirecini ifade etmektedir. Ornegin etiketler, bir goriintiideki nesnenin kedi ya

da kopek olup olmadigimin bilgisini verebilir. Bilgisayarla gorme alan1 bagta olmak
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tizere dogal dil isleme ve konusma tanima gibi ¢esitli alanlarda model gelistirebilmek

icin veri etiketleme gereklidir.

Giliniimiizde ¢ogu popiiler ML modeli, bir girdiyi bir ¢iktiyla eslestirmek i¢in denetimli
o0grenmeyi kullanmaktadir. Denetimli 6grenmenin saglikli ¢calisabilmesi i¢in, modele
dogru kararlar verdirebilecek etiketlenmis bir veri setine ihtiya¢ duyulmaktadir. Veri
etiketleme, tipik olarak uzmanlardan, etiketlenmemis belirli bir veri pargasi hakkinda
yargida bulunmalarini isteyerek baglar. Etiketleme islemi basit bir evet/hayir seklinde
olabilecegi gibi nesneleri ayirt etmek i¢in farkli siniflar icerecek kadar ayrintili da
olabilir. ML’de tasarlanan model, egitim siirecinde uzman tarafindan saglanan

etiketleri kullanir. Bu sayede yeni karsilastig1 bir veriyi uygun olan ¢iktiya esleyebilir.

Makine Ogreniminde, bir modeli egitmek i¢in kullanilacak veri setinin
etiketlendirilmesi adi {izerinde ‘“uzmanlar” tarafindan yapilmalidir. Veriyi
etiketlendirecek kisi ilgili alanda uzman ve yeterli bir insan olmalidir. Egitilmis bir
modelin dogrulugu buna baghidir. Yiiksek diizeyde dogru veri etiketleme islemi zaman

ve maliyet gerektiren bir siire¢ olabilir.

Calismada goriintii 6n isleme siireci sonunda olusturulan veri seti, alaninda uzman ti¢
arastirmaci (iki ziraat miihendisi ve bir gida miihendisi) tarafindan etiketlenmistir.
Etiketleme islemi literatiirde belirtilen standartlara gore gergeklestirilmistir (Roelfs
vd., 1992; Anonim, 2020a).

Sar1 pas hastaligi, bugday yaprak dokusu lizerinde farkli enfeksiyon tiirleriyle kendini
gostermektedir (Roelfs vd., 1992). Yapragin deformasyon derecesi hastaligin
enfeksiyon tiirii hakkinda bilgi verir. Literatiirde belirtildigi {izere sar1 pas hastaliginin
toplam 5 ana enfeksiyon tiirii bulunmaktadir. Bunlar, Bagisik (0), Dayanikli (R:
Resistant), Orta Derecede Dayanikli (MR: Moderately Resistant), Orta Derecede
Hassas (MS: Moderately Susceptible) ve Hassas (S: Susceptible) seklindedir (Roelfs

vd., 1992). Enfeksiyon tiirlerinin ag¢iklamalar1 Cizelge 6.1 {izerinde verilmistir.

Cizelge 6.1 Sar1 pas degerlendirmesinde kullanilan enfeksiyon tiirleri ve agiklamalari
(Roelfs vd., 1992)

Enfeksiyon Tiirii Aciklamasi

0: Bagisik Hig belirti goriilmez

R: Dayanikli Kiigtik belirtiler igerir

MR: Orta Derecede Dayanikli Kiigiik ve orta diizeyde belirtiler igerir
MS: Orta Derecede Hassas Orta diizeyde belirtiler igerir

S: Hassas Biiyiik capta belirtiler igerir
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Calismada kullanilan veri setine MR ve MS siniflar1 arasinda degerlendirilen ayrica

bir sinif daha (MRMS) eklenmistir. Sekil 6.11, kullanilan veri setinden her bir sinif

icin Ornek yaprak goriintiileri sunmaktadir.

Sekil 6.11 Her bir sinif i¢in drnek yaprak goriintiileri

Goriintii 6n 15leme ve etiketleme caligmalarindan sonra her sinif i¢in belirlenen yaprak

sayilar1 Cizelge 6.2 iizerinde sunulmustur.

Cizelge 6.2 Gorlintli 6n isleme ve etiketleme caligmalarindan sonra yaprak sayilari

0 R MR MRMS MS S TOPLAM
205 361 564 1135 1795 1361 5421

6.2.6. Veri Artirmmi

Goriintii 6n isleme ile elde edilen veri setinde bulunan goriintii sayisi, asir1 uyum gibi
sorunlarin 6nlenmesi bakimindan yetersizdir. Bu problemin iistesinden gelebilmek
icin veri seti veri artirimi (data augmentation) olarak bilinen teknik kullanilarak

artirllmagtr.

Veri artirim teknigi, arastirmacilara orijinal veri setini etkilemeden veri ¢esitliliginin
ve miktarinin 6nemli 6lgilide artirilmasini saglayan bir avantaj sunmaktadir (Ho, Liang,
Chen, Stoica ve Abbeel, 2019). Veri artirimi, biiyiik sinir aglarini egitmek i¢in kirpma,
dondiirme, yakinlagtirma/uzaklastirma vb. teknikler kullanilarak gerceklestirilir.

Yapilan arastirmalar, veri gelistirme yoOnteminin modelin egitilmesinde olumlu
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sonuglar ortaya koydugunu gostermektedir (Moreno-Barea, Jerez ve Franco, 2020;
Tian, Ding, Chen, Luo ve Wang, 2021; Oyelade ve Ezugwu, 2021).

Gorilintlii 6n igleme ile elde edilen veri setinin boyutu dondiirme, yatay ve dikey
cevirme, parlaklik ve kontrast ayar1 gibi iyi bilinen veri biiylitme teknikleri
kullanilarak artirilmistir. Veri artirimi ile verilerde c¢esitlilik saglamakla birlikte
siniflarda bulunan goriintii sayilar esitlenerek siniflar aras1 dengesiz veri sorunu da

engellenmistir. Ornek bir yaprak goriintiisiiniin artirilmis versiyonlar1 Sekil 6.12

lizerinde gosterilmistir.

Sekil 6.12 Veri artirnmi uygulanmis 6rnek bir yaprak goriintiisii

Veri artinm islemi sonucunda elde edilen Yellow-Rust-19 veri seti istatistikleri

Cizelge 6.3 iizerinde verilmistir.

Cizelge 6.3 Yellow-Rust-19 veri seti istatistikleri

0 R MR MRMS MS S TOPLAM
2500 2500 2500 2500 2500 2500 15000
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6.3. Birlestirilmis (Hibrit) Ozelliklere Dayah Simiflandirma

6.3.1. Derin Ozelik Cikarimi

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), insan beyninden ilham alan ve ayirt edici 6zellikleri
verilerden otomatik olarak 6grenebilen, birbirine bagh katmanlardan olusan bir DL
metodudur. CNN’ler, bir insan gibi verilerden ayirt edici 6zellikleri 6grenir ve
performanslari, géreve 6zgii problemlerde karmasik ve dogrusal olmayan iliskileri
simiflandirmada insanlara benzerdir ve hatta onlart geride birakabilir. CNN,
siniflandirma ve tahmin i¢in kullanilmasinin yaninda ML siniflandiricilart igin 6zellik
¢ikarict olarak da kullanilabilmektedir. Ozellik ¢ikarrminda geleneksel ydntemlerin
yetersiz oldugu, diisiik maliyet ve zaman gerektiren siniflama problemlerinde CNN
ozellik c¢ikarimi icin  degerlendirilmektedir. Bunlarin yaninda geleneksel
siniflandiricilara has gorevler i¢in egitim asamasinda daha c¢ok veri gerektigi

durumlarda da CNN’den faydalanilabilmektedir.

Evrisimsel Sinir Aglarmin doku analizinde kullanilmasmin arkasinda yatan motive
edici fikir, derin sinir aglarinin doku goriintiilerini ayirmak i¢in gereken yiiksek
seviyeli anahtar Ozellikleri yakalayabilme yetenegidir. Derin CNN, ilk evrigsim
katmanlarindan diisiik seviye detay oOzellikleri yakalayabilir ve katmanlar, son
katmanlarda yliksek seviyeli Ozellikleri olusturmak icin yayilim gosterir. Farkli
filtreler kullanilarak uygulanan ayirt edici CNN ozellikleri, havuzlama islemiyle
uiretilir. Buna ek olarak modele onceden egitilmis modeller kullaniliyorsa, CNN bu
modellerden zengin bir dizi 6zellik haritasi olusturur. Goreve has yapisal 6zelliklerin
secimi geleneksel ML yaklagimlari i¢in her zaman zorlu bir siire¢ olmustur. Bundan
dolayr doku analizinde Ozellik c¢ikariminda ince ve hassas yiiksek boyutlu

ozniteliklerin elde edilmesi icin CNN kullanmak faydali olmaktadir.

Bir CNN, sifirdan modellenebilir ve egitilebilir ancak, bu zorlu bir siiregtir ve saglam,
biiyiik 6lcekli bir veri seti gerektirmektedir. Iste tam bu noktada transfer 6grenme

teknigi imdada yetismektedir.

6.3.1.1. DenseNet ve Transfer Ogrenimi

Bir DL teknigi olarak transfer 6grenimi, belirli bir alandaki bir gorev icin biiylik
6l¢ekli bir veri kiimesi iizerinde 6nceden egitilmis mevcut bir modelin, nispeten daha

az etiketlenmis veri setine sahip benzer bir alandaki bagka bir gorev i¢in baslangig
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asamasi  olarak  kullanilmasi  durumudur.  Sifirdan  egitilen modellerle
karsilastirildiginda, transfer 6grenme tabanli modeller daha az egitim siiresine ve daha
az veriye ihtiyag¢ duyar ayrica daha az maliyet gerektirir (Mohanty, Hughes ve Salathe,
2016). Transfer 6grenme yonteminin ¢alisma sekli sematik olarak Sekil 6.13 iizerinde
gosterilmistir.

BIYUK KOCUK

Kaynak Veri
(ImageNet)

b ]

Kaynak Model \ Oprenilmis Bilginin Hedef Model
[CNN) Transteri (Onceden Egitilmig)

Kaynak Etiketler
{1000 kategori)

Hedef Veri

Hedef Etiketler

Sekil 6.13 Transfer 6grenim yonteminin ¢aligma sekli

Literatiirde Resnet (He vd., 2016), MobileNet (Howard vd., 2017) ve Xception
(Chollet 2017) gibi onceden egitilmis ¢ok sayida model vardir ve bu modellerin her
biri sar1 pas hastaligin1 tanimak ve hastaligin enfeksiyon derecesini belirlemek i¢in

kullanighdir.

Tez ¢alismasinin bu asamasinda derin 6zellik ¢ikarimi i¢in bir CNN yontemi olan
DenseNet (Dense Convolutional Network) (Huang, Liu, Van Der Maaten ve
Weinberger, 2017) kullanilmistir. DenseNet gorsel nesne tanima problemleri i¢in yeni
DL teknolojilerinden biridir. Mimarisi temel olarak ResNet'e benzer ancak bazi
farkliliklar bulunmaktadir. ResNet yapisal olarak onceki katmani gelecek katmanla
birlestiren bir toplama ydntemi kullanirken; DenseNet Onceki katmanin ¢iktisin

gelecek katmanla birlestirir.

DenseNet’in ILSVRC test sonuglari, yogun (dense) mimarisinin daha az parametre ile
ResNet ile benzer diizeyde performans sergiledigini gostermektedir (Valev,
Schumann, Sommer ve Beyerer, 2018). DenseNet’in DenseNet-121, DenseNet-160 ve
DenseNet-201 olmak {izere ii¢ farkli versiyonu bulunmaktadir. Versiyonlarda
belirtilen sayilar modellerin aginda bulunan katman sayisini ifade etmektedir.
DenseNet-160 ve DenseNet-201, 1x1 ve 3x3 katman sayilar1 disinda DenseNet-121
ile benzerdir. DenseNet-201, sirasiyla Dense Block 3 ve 4'te 48 ve 32 alt blok igerir
(Wang ve Zhang, 2020).
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Wang ve Zhang (2020) tarafindan, onceden egitilmis popiiler CNN modellerin
karsilagtirma sonuglarina dayanarak DenseNet’in diger modellere gore daha basarili
oldugu bildirilmistir. Bununla birlikte ayni calismada, siniflandirma gorevi igin
DenseNet-201 modelinin diger DenseNet modellerinden daha basarili oldugunu
kanitlamislardir. Bu nedenle bu tez calismasinda 6nerilen hibrit model i¢in derin

Oznitelik ¢ikarma noktasinda DenseNet-201 tercih edilmistir.

DenseNet-201, 201 katman derinligine sahip ve bir milyondan fazla goriintii iceren
ImageNet (Peng, Zhang, Li ve Liu, 2020) veri taban1 kullanilarak 6nceden egitilmis
bir CNN modelidir. Goriintiileri 1000 kategoride (6rnegin birgok hayvan ve nesne)
siniflandirabilmektedir. DenseNet-201, 224x224x3 goriintii giris boyutuna sahiptir. Ilk
224 degeri genisligi, sonraki 224 degeri yiiksekligi ve 3 degeri derinligi (renk kanallart
sayisini) ifade eder.

Evrisimsel Sinir Aglarinda ag, girig goriintiilerinin hiyerarsik bir temsilini olusturur.
Daha derin katmanlar, onceki katmanlarin alt diizey 06zellikleri kullanilarak
olusturulan st diizey oOzellikleri icermektedir. Calismada veri setinin 6zellik
temsillerini elde etmek i¢in agin sonunda bulunan tam baglantili katmandan 6nce gelen
kiiresel ortalama havuzlama katmani “Global Average Pooling” (GAP) {izerindeki
aktivasyonlar kullanilmistir. GAP, toplamda 1920 6zellik saglamistir. DenseNet-

201’in genel mimarisi Sekil 6.14 tizerinde gosterilmistir.

64+32%6

o om 128+32%12 1000 1000
56_256 . ‘ 25 256+32%48 896432432
128 g8 56 141792
2 1 7 896 7 1920
2N 11920
Tl D2 T2 D3 T3 041 | —
GAP

FCL Softmax

Sekil 6.14 DenseNet-201 mimarisi (Wang ve Zhang, 2020) (GAP katmani 6zellikleri
saglamaktadir)

6.3.2. Renk-Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (CGLCM) Ozelik Cikarim

Haralick 1979 yilinda GLCM ydntemini Onermistir (Haralick, 1979). GLCM,
istatistiksel doku analizi igin giiclii bir yontemdir (Manjunath ve Ma, 1996; Soh ve
Tsatsoulis, 1999; Nikoo vd., 2011) ve ikinci dereceden oOzelliklerin istatistiksel

Olgtimleri kullanilarak goriintii siniflandirmasi igin kullanilmistir (Pantic vd., 2016).
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GLCM oznitelikleri, bir goriintiide belirli bir mesafe ile ayrilmis iki piksel arasindaki

Ozel iligki kullanilarak hesaplanir (Yogeshwari ve Thailambal, 2021).

Gri Seviye Es-Olusum Matrisi yonteminin etkili bir doku tanimlayici oldugu
belirtilmis ve diger doku analiz yontemlerine gore daha iyi dogruluk degerine ve
hesaplama siiresine sahip oldugu belirtilmistir (De Siqueira, Schwartz ve Pedrini,
2013). Ayrica GLCM’nin farkli renk wuzaylarina uygulanabilecek sekilde
gelistirilebilecegi de Dbelirtilmistir (Tou, Tay ve Lau, 2009; Selvarajah ve
Kodituwakku, 2011; Metre ve Ghorpade, 2013).

Bu calismada, her renkli yaprak goriintiisiiniin farkli renk kanallarina ve gri tonlamali
formuna doku 6znitelik ¢ikariminin uygulanmasi i¢in GLCM y6ntemi esas alinmistir.
Uygulanan yonteme “Renk-Gri Seviye Es-Olusum Matrisi” (CGLCM: Color-Gray
Level Co-occurrence Matrix) adi verilmistir. Ozellik ¢ikariminda CGLCM igin 22
ozellik denklemi (Haralick vd., 1973; Soh ve Tsatsoulis, 1999) kullanilmis olup; bu
denklemlere iliskin agiklamalar Goriinti Doku Analizi basligi altinda daha once

detaylandirilmigtir.

CGLCM ile doku 6zellik ¢ikarimi renkli yaprak goriintiilerinin {i¢ farkli renk uzay1
i¢cin ayr1 ayr1 gerceklestirilmistir. Her bir goriintii i¢in uygulanan CGLCM ile doku

Ozellik ¢ikariminin asamalari su sekildedir:

e Oncelikle her bir yaprak goriintiisii farkli boyutlara sahip oldugundan yeniden
boyutlandirilmistir. Bir DenseNet agi, 224x224 boyutunda giris goriintiilerine
ihtiya¢ duymaktadir. Yapisal doku analizi agsamasinda 6nerilen 6zellik ¢ikarimi
CNN ve CGLCM ozelliklerinin bir kombinasyonunu igereceginden dolay1
CGLCM i¢in goriintiilerin boyutlar1 224x224 olacak sekilde ayarlanmistir. Bu
sekilde sonuglar lizerinde adil bir kiyaslamanin yapilmasi da saglanmistir.

e Her yaprak i¢in renk doniisiimleri (RGB formdan HSV, L*a*b*, ve gri
tonlamal1 forma doniistiirme) gergeklestirilmistir.

e Yaprak goriintiileri her renk uzayi i¢in farkli kanallara ayrilmistir (6rnegin
RGB i¢in Kirmizi, Yesil, Mavi renk kanallarina ayristirilmistir). Bu sayede 3D
gorlintiiler 2D’ye indirgenmistir. Gri tonlamali gorintiiler zaten 2D
oldugundan onlar i¢in bir ayristirma yapilmamustir.

e Yaprak goriintiisiiniin tiim renk kanallar1 i¢in CGLCM’ler hesaplanmistir

(CGLCM_RGB, CGLCM_HSV ve CGLCM_Lab). Bu asamada daha once
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bahsedilen 22 ozelligi saglayan MATLAB fonksiyonu (Uppuluri, 2021)
kullanilmigtir. Boylece her bir renk kanali ve gri diizeyi (3+1) i¢in toplamda
88 Oznitelik elde edilmistir.

e Son olarak smiflandirma siiresini azaltmak i¢in her bir veri min-max

normalizasyon yontemi kullanilarak normalize edilmistir.
CGLCM_RGB isleyisi basitge Sekil 6.15’da gosterilmistir.

Sayisal KIRMIZI (R) Seviyeler ~ KIRMIZI Seviye Eg-olusum Matrisi
—

R R R 3 5 5
R | R | R =D
i - - 1 0 2
RGB Gériintii
Sayisal YESIL (G) Seviyeler YESIL Seviye Es-olusum Matrisi
G G G 1 2 3
¢ | 6|6 =
a G a 0 1 2
A— | Oznitelikler
Sayisal MAVT (B) Seviyeler MAVI Seviye Es-olusum Matrisi

e {

B B B 0 0 L Normallestirilmis
Oznitelikler
Siyah-Beyaz Gériintii

GRI Seviye Es-olusum Matrisi
0 1 1 o 5 3
2 3 0 [ >
- 1 o 0 1 1
—

Sekil 6.15 CGLCM_RGB isleyisinin basit¢e gosterimi

Tiim bu islemler sonucunda tiim yaprak goriintiileri i¢in 15.000 satir ve 88 siitundan

olusan bir matris elde edilmistir.

6.4. CGLCM ve Derin Ozelliklerin Birlesimine Dayah Ozellik

Cikarnm

Calismanin doku analizi boliimiinde, modern derin 6znitelik ¢ikarimi ve geleneksel
doku Oznitelik ¢ikarimi yontemlerinin bir arada kullanildigi bir hibrit model

Onerilmistir. Bu kapsamda;
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Daha once de belirtildigi tizere verilerden derin Oznitelik ¢ikariminda
DenseNet-201 ag1 kullanilarak GAP ile toplam 1920 6znitelik elde edilmistir.
Doku 6znitelik ¢ikariminda CGLCM kullanilarak her bir renk uzayi i¢in ayr1
ayr1 uygulamalarla, doku ve renk Ozelliklerini igeren 88 Oznitelik elde
edilmistir.

Sonug olarak 15000 gorsel i¢in toplam 2008 6znitelik girisi ve bir adet hedef

cikt1 elde edilmistir.

Veri setinden iki farkli smif i¢in 6rnek yaprak goriintiileri Sekil 6.16’da sunulmus
olup; bu yaprak goriintiileri i¢in elde edilen 6rnek CGLCM ve CNN o6znitelikleri

sirastyla Cizelge 6.4 ve 6.5’te verilmistir.

Sekil 6.16 MR (a) ve S (b) siniflarindan 6rnek yaprak goriintiileri

Cizelge 6.4 Sekil 6.16 yaprak goriintiileri i¢in 6rnek CGLCM o6znitelikleri

Otokorelasyon  Kontrast Korelasyon Farklhiik Enerji Entropi Homojenlik  Maks. Olasihik
(a) 21,25 0,13 0,96 0,13 0,31 1,76 0,94 0,53
(b) 26,50 0,36 0,95 0,32 0,09 2,69 0,84 0,19

Cizelge 6.5 Sekil 6.16 yaprak goriintiileri i¢in 6rnek CNN 6znitelikleri

(a) 0,66 0,95 1,43 0,85 1,23 0,95 0,72 0,74
(b) 0,41 0,56 1,17 0,24 0,88 0,91 0,51 1,35

6.5. Geleneksel Yapisal Ozellik Siniflandiricisi

Calismada, elde edilen birlestirilmis yapisal Ozniteliklerin performans testi ve
karsilastirmasi i¢in popiiler doku siniflandirma yontemleri arasinda yer alan (Metre ve
Ghorpade, 2013) Destek Vektor Makineleri (SVM) ML yontemi tercih edilmistir.
SVM kullanilarak ¢ok sinifli bir denetimli ML metodu 6nerilmektedir.

6.5.1. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor makineleri, birgok doku siniflandirma problemi i¢in yaygin olarak
kullanilan bir ML metodudur (Kim, Jung, Park ve Kim, 2002; Vapnik, 2013; Wang
vd., 2019; Chakraborty, Paul ve Rahat-uz-Zaman, 2021). Cok sinifli siniflandirma
problemleri i¢in yararlidir (Metre ve Ghorpade, 2013; Chakraborty vd., 2021).
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Kim vd. (2002) ¢alismalarinda, ¢ok siifli doku siniflandirma problemlerinde ¢6ziim
i¢in siniflandirict olarak dogrusal SVM kullanmanin faydalarini bildirmislerdir. SVM,
yiiksek verilerle karsilasildiginda genelleme yapabilmekte ve doku 6zellik uzayinda
optimal bir hiper diizlem olusturabilmektedir. Bu tez ¢alismasinda, SVM kullanilarak
CGLCM ve derin o6zelliklerin birlesimine dayali 6zelliklerle egitilen bir model
Onerilmistir. Calismada kullanilan SVM parametreleri Cizelge 6.6 {lizerinde

gosterilmistir.

Cizelge 6.6 SVM siniflandirict parametreleri

Parametre Adi Degeri

Kernel Cubic polynomial
Max. Iteration 30

Optimizer Bayesian

Multiclass Method ~ One vs One

Onerilen modelde smiflandirici igin kullanilan veri seti, model gelistirme igin
(training) %90 (n=13500) ve model degerlendirmesi i¢in %10 dogrulama (validation)
ornegine (n=1500) rastgele olacak sekilde boliinmiistiir (Cizelge 6.7).

Cizelge 6.7 Yellow-Rust-19 veri setinin egitim (6grenme siireci sirasinda kullanilan
veri kiimesi) ve dogrulama (modelde degerlendirmesi i¢in kullanilan veri kiimesi)

gruplart.
0 R MR MRMS MS S TOPLAM
Egitim 2250 2250 2250 2250 2250 2250 13500
Dogrulama 250 250 250 250 250 250 1500

6.6. Derin Ogrenmeye Dayal Simiflandirma

6.6.1. CNN

Evrisimsel Sinir Aglari, verilerden ayirt edici 6zellikleri kendi kendine dgrenebilen,
simniflama becerisine sahip, insan beyninden ilham alinarak tasarlanmis bir derin

O6grenme modelidir.

Tez ¢alismasinin bu boéliimiinde 6nerilen DL modelinin is akisim1 6zetleyen gorsel

Sekil 6.17 iizerinde gosterilmistir.
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Sekil 6.17 Onerilen derin 6grenme modeli is akist. Goriintiiler, 6zellikleri otomatik
olarak 6grenen ve nesneleri siniflandiran CNN’ye iletilmektedir

6.6.2. Xception

Xception derin 6grenme modeli Chollet (2017) tarafindan sunulmustur. Mimari
olarak, ILSVRC-2015'te smiflandirma kategorisinde ikinciligi kazanan Inception-
V3'i (Szegedy vd., 2016) temel alir. Mimari yapisi nedeniyle simiflandirmada VGG-
16 (Simonyan ve Zisserman, 2014), ResNet152 (He vd., 2016) ve Inception-V3’i
geride birakmagtir.

Tez calismasinda derin 6grenmeye dayali siniflandirma icin Xception modeli ile

ResNet ve MobileNet modelleri kullanilmistir.

6.6.3. Onerilen Derin Ogrenme Modeli

Bu calisma, Xception modeli {izerine kurulu Yellow-Rust-Xception adli bir transfer

o0grenme modeli dnermektedir.

Bugdayda sar1 pasin enfeksiyon diizeyini belirleme gorevi i¢in Xception, ResNet ve
MobileNet modelleri, ImageNet kullanilarak 6nceden egitilmis sekliyle modele
entegre edilmis olup; her bir model i¢in siniflama basarisi belirlenmistir. Modellerin
yeniden egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi gibi tiim islemler Python

programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir.

Calismada Onceden belirtilen veri artinm teknigi ile artirilan veri seti egitim,

dogrulama ve test olmak tiizere li¢ gruba ayrilmigtir. Burada doku analiz ¢caligmasinda
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olusturulan egitim ve dogrulama veri kiimelerine ek olarak bir “test” veri kiimesinin
olusturuldugu ayrica belirtilmelidir. Modelde asir1 uyum gibi sorunlarin Oniine
gecilebilmesi agisindan model, egitim siireci boyunca hig karsilagsmadigi kiiciik bir test
veri kiimesi ile test edilmis ve dogruluk derecesi ile test derecesi karsilastirilmistir.
Derin 6grenmeye dayali siniflandirma i¢in ayarlanan veri sayilar1 Cizelge 6.8’de
verilmistir.

Cizelge 6.8 Yellow-Rust-19 veri setinin egitim (6grenme siireci sirasinda kullanilan

ornek veri kiimesi) ve dogrulama (modelde ince ayar yapmak i¢in kullanilan 6rnek
veri kiimesi) ve test (egitim ve dogrulama veri kiimelerinden bagimsiz veri kiimesi)

gruplart.
0 R MR MRMS MS S TOPLAM
Egitim 1750 1750 1750 1750 1750 1750 10500
Dogrulama 250 250 250 250 250 250 1500
Test 500 500 500 500 500 500 3000

Onceden egitilmis Xception modeli mimari olarak yeniden tasarlanmistir. Daha sonra
model, 10500 goriintii ile egitilmistir. Egitim sirasinda 1500 goriintii ile dogrulama
islemi gercgeklestirilmistir. Egitim siireci sonunda Yellow-Rust-Xception ad1 verilen
model elde edilmistir. Yellow-Rust-Xception modelinin olusturulma asamalarini

Ozetleyen gorsel Sekil 6.18 tlizerinde gosterilmistir.
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Sekil 6.18 Onerilen Yellow-Rust-Xception modeli

Sekil 6.18 lizerinde goriildiigli gibi, Xception mimarisin son agamasi olan Lojistik
Regresyon katmani, iki tam baglantili katman ve 6zellestirilmis bir Softmax katmani
ile degistirilmistir. Bunlara ek olarak, tam baglantili her katmandan hemen sonra toplu
normallestirme ve birakma islemleri uygulanmistir. Hiper parametrelerden 6grenme
orant 0.001 olarak ayarlanmis olup; optimize edici olarak Adam kullanilmistir
(Cizelge 6.9). Ilk 12 evrisim katmam ve ayrilabilir evrisim katmanlari egitim sirasinda

dondurularak birakma islemi uygulanmis; ancak daha yiiksek katmanlarda ince ayar

yapilmistir.

Cizelge 6.9 Onerilen Yellow-Rust-Xception modelinin hiperparametreleri

Parametre Adi Degeri

Optimizer Adam

Loss function Categorical cross entropy
Momentum 0.9

Learning rate 1.0000e-03

Early stopping patience 10

Maximum epoch 50

Mini batch size 32

Shuffle Every epoch
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6.7. Degerlendirme Olgciitleri

Calismada tasarlanan modellerin sar1 pasin enfeksiyon derecesini belirleme
yeteneginin performans analizinin yapilabilmesi i¢in literatiirde de belirtilen belirli
Olclitlere ihtiya¢c duyulmaktadir. Temelde ¢ok sinifli bir siniflandirma problemi ele
alindigindan dolay1 baslica degerlendirme Olgiitlerinin  kullanilmas1 yeterlidir.
Literatiirde bahsedilen yaprak hastaliklar1 siniflandirma ¢aligmalarinin biiyiik bir
cogunlugu sadece dogruluk olgiitiinii kullanmaktadir. Ancak son c¢alismalarda
Ozellikle smiflandirma problemlerinin performansinin belirlenmesinde dogruluk
kriterinin tek basina yeterli olmadigi, farkli 6lgiitlerle basarinin desteklenmesinin
geregi belirtilmistir. Bu nedenle ¢alisma kapsaminda daha ayrintili ve saglikli bir
degerlendirmenin yapilabilmesi igin bagka Olgiitlerden de yararlanilmistir. Kullanilan

degerlendirme Olclitleri asagida detaylandirilmistir.

6.7.1. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, siniflandirma problemleri i¢in yaygin olarak kullanilan bir degerlendirme
Olciitiidiir. Dogru tahmin edilen 6rnek sayisinin toplam 6rnek sayisina boliinmesi ile
elde edilir. Verideki siniflara ait Ornek sayist dengeli ise daha anlamli bir

degerlendirme sunar.

ZG:C(i,i)

Accuracy = —=*———, (6.1)

6 6

2.2.Ca. )
i=1 j=1
6.7.2. Kesinlik (Precision)

Kesinlik, sistemin bir k sinifi i¢in dogru tahmin ettigi 6rneklerin sayisinin, sinifini k

olarak tahmin ettigi tiim 6rneklerin sayisina oranidir.

Ck.K)
5 k:1121'”16

> (ki)

Precision(k) = 6.2)
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6.7.3. Hassasiyet (Recall-Sensitivitiy)

Hassasiyet, sistemin bir k siifi igin dogru tahmin ettigi 6rneklerin sayisinin, gergek

sinifi K olan 6rneklerin sayisina oranidir.

Recall(k) = GC(k—k)

>Ci.k)

k=126
(6.3)

6.7.4. F1 Skor (F1-Score)

Kesinlik ve hassasiyet Olgiitleri tek basina anlamli bir karsilastirma sonucu
cikarmamiza yeterli olmayabilir. Her iki Ol¢iitii beraber degerlendirmek daha dogru
sonuglar verir. Bunun i¢in F1 skor tamimlanmistir. F1 skor, kesinlik ve hassasiyetin

harmonik ortalamasidir.

Precision (k) x Recall(k)

F1-Score(k) = 2x — g
Precision(k) + Recall(k)

=12---.6 (64)

6.7.5. Karisiklik Matrisi (Confusion Matrix)

Bahsedilen oOlciitleri hesaplamak i¢in bazi ara parametreler ve formiiller
kullanilmaktadir. Olgiitleri hesaplamak i¢in kullanilan bu parametreler Dogru Pozitif,
Yanlis Negatif, Yanlis Pozitif, Dogru Negatiftir. ML’de hata matrisi olarak da
adlandirilan karisiklik matrisleri, tipik olarak bir denetimli 6grenme algoritmasinin
performansinin gorsellestirilmesinde kullanilan bir tablodur. Matrisin her satir1 gergek
bir siniftaki 6rneklerin temsilini olustururken; her siitun tahmin edilen bir siniftaki
orneklerin temsilini olusturmaktadir. Bir siniflandirma problemi i¢in karisiklik matrisi,
dogru ve yanlis tahminlerin sayisin1 (ya da ylizdesini) 6zetler. Adinda bulunan
“Karisiklik” terimi, karigiklik matrisinin sistemin siniflart karistirip karigtirmadigini
ortaya c¢ikarmasindan dolayr kullanilmustir. Ornek bir karisiklik matrisi Sekil 6.19
lizerinde gosterilmistir. Ornekte gosterilen karisiklik matrisinde mavi olarak gosterilen
capraz hiicrelerin, ilgili siniflarda kag¢ adet dogru siniflandirma yapildigin1 gosterdigi
anlasilmaktadir. Ornekteki karisiklik matrisi, versicolor simifindaki {i¢ 6l¢iimiin yanls

smiflandirildigini gostermektedir. Setosa ve virginica siiflarina ait tiim veriler dogru
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bir sekilde siiflandirilmistir. Tez ¢alismasinda Onerilen modellerin siiflandirma

basarilar1 karisiklik matrisleri kullanilarak gorsellestirilmistir.

selosa

versicolor

True Class

virginica

virginica

setosa versicolor
Predicted Class

Sekil 6.19 Ornek bir karisiklik matrisi
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7. ARASTIRMA BULGULARI

Bu baglik altinda doku analizi kapsaminda elde edilen bulgularla derin 6grenmeye

dayali elde edilen bulgular ayr1 bagliklar altinda sunulmugtur.

7.1. Yapisal Ozelliklere Dayali Siniflandirma Bulgular

Tez c¢alismasinin doku analizi tarafinda sar1 pas hastalikli bugday yaprak
goriintiilerinin 6znitelik ¢ikarimi, Renk-Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (CGLCM) ile
derin Ogrenme Oznitelik c¢ikarma yontemi birlestirilerek gerceklestirilmistir.
Baglangigta sar1 pas ¢alismalari i¢in 6zellikle ayrilan bir tarla ortaminda 5421 adet ham
yaprak goriintiisii elde edilmistir. Daha sonra goriintiilerden arka plan piksellerini
cikarmak amaciyla bazi 6n isleme adimlari manuel ve otomatik olarak uygulanmstir.
On isleme adimlarindan gegirilen yaprak goriintiileri alan uzmanlari tarafindan
etiketlendirilerek toplam 6 sinif olusturulmustur. Son olarak veri artirma teknikleri
kullanilarak toplamda 15000 gériintii igeren nihai Yellow-Rust-19 veri seti

olusturulmustur.

Veri seti kullanilarak asagida acgiklanan ve sonraki boliimlerde kullanilacak

kisaltmalar1 verilen 6znitelik ¢ikarimlar1 gergeklestirilmistir:

e RGB renk uzayi i¢in CGLCM ile 6znitelik ¢ikarimi (CGLCM_RGB)

e HSV renk uzayi icin CGLCM ile 6znitelik ¢ikarimi (CGLCM_HSV)

o L*a*b* renk uzayi icin CGLCM ile 6znitelik ¢ikarimi (CGLCM_Lab)

e DenseNet-201 ve CGLCM_RGB o6zniteliklerinin ~ birlesimi  (CNN-

CGLCM_RGB)

o DenseNet-201 ve CGLCM_HSV Ozniteliklerinin ~ birlesimi  (CNN-
CGLCM_HSV)

e DenseNet-201 ve CGLCM_Lab oOzniteliklerinin  birlesimi  (CNN-
CGLCM_Lab)

Son olarak her bir yontem igin elde edilen 6znitelikler SVM simiflandiricist ile test
edilmistir. Calismada yaprak gorsellerinin farkli renk uzaylar1 kullanilmasinin nedeni,
farkli renk uzaylar1 bakimindan dogruluk karsilastirmasinin yapilarak en iyi sonug

veren renk uzayinin belirlenmesidir.
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Derin 6znitelik ¢ikarimi tarafinda, GAP katmani, tam baglantili katmandan Once
toplam 1920 6znitelik saglamistir. Sekil 7.1 lizerinde 6rnek bir yaprak goriintiisiiniin,
DenseNet-201 mimarisi birinci evrisim katmani (2. katman) ve toplu normallestirme
katmani (3. katman) sonrasi gorsellestirimi sunulmaktadir. Birinci katman olan giris
katmaninda 224x224x3 boyutuna doniistiiriillen yaprak goriintlisti, ilk evrigim
katmanma girdi olarak verilir ve 64 filtre uygulanir. Ardindan, ilk evrigim
katmanindan {retilen her c¢ikti sonraki toplu normallestirme katmaninda

normallestirilir.

Toplu normallestirme katmani

V’/-
&
N
%

(d)
Orijinal resim 13. Kanal 27. Kanal Orijinal resim 51. Kanal 52. Kanal
. g K
v’ }& { L

(©) (e)

Sekil 7.1 Giris goriintiisii (a), ilk evrisim katmaninda 6grenilen 64 filtrenin
gorsellestirimi (b), ilk evrisim katmanindan 6rnek goriintiiler (¢), toplu
normallestirme katmanindan 6grenilen 64 filtrenin gorsellestirimi (d), toplu
normallestirme katmanindan 6rnek goriintiiler (e)

Her bir yontemden elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasina ait ortalama dogruluk
oranlar1 Cizelge 7.1 iizerinde gosterilmistir. Hesaplanan doruluk oranlari tiim renk
uzaylar i¢in gosterilmistir. Burada, hibrit ve hibrit olmayan o6zellikler arasindaki
farklar dikkate alindiginda derin 6zelliklerin deneysel sonuclara katkisini belirtmek

Onemlidir.
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Cizelge 7.1 Ortalama dogruluk oranlar1 (%)

Metot Dogruluk
CGLCM_RGB 75,4
CGLCM_HSV 739
CGLCM_Lab 71,3
CNN-CGLCM_RGB 90,3
CNN-CGLCM_HSV 91,7
CNN-CGLCM_Lab 89,3

Kullanilan SVM smiflandiricisinin parametreleri tiim 6znitelikler i¢in ayni sekilde
uygulanmistir. Birlestirilmis 6zellikler tiim renk uzaylari i¢in dogrulugu artirmay1

basarmistir. Boylece derin 6zelliklerin genel dogrulugu artirdigi kanitlanmustir.

CGLCM sonuglarina gore, %75,4 ortalama dogrulukla en iyi performans
CGLCM RGB ile elde edilmistir. Birlestirilmis 6zellikler i¢in en iyi performans
%91,7 ortalama dogrulukla CNN-CGLCM_HSV ile elde edilmistir. CGLCM
sonuclarinda en iyi performansit RGB renk uzayinin sergilemesine karsin birlestirilmis

ozelliklerde en iy1 performans1t HSV uzayinin sergiledigi goriilmektedir.

Diger yandan, simiflandiricinin her sinifta nasil performans gosterdigini anlamak i¢in
karisiklik matrisi kullanilmustir (Sekil 7.2). Karisiklik matrisleri, siniflandiricinin
giiclii ve zayif performans gosterdigi siniflart belirlemistir. Satirlar gergek siniflari,
stitunlar ise tahmin edilen siiflar1 gostermektedir. Capraz hiicreler ise her sinifin ne
kadar dogru siiflandirildigini géstermektedir. Mavi renkle gosterilen ¢apraz hiicreler,

siiflarin ne kadar dogrulukla simiflandirildigini belirtmektedir.

En iyi siniflandiricilarin Gergek Pozitif Oranlar1 (TPR: True Positive Rates)- Yanlis
Negatif Oranlar1 (FNR: False Negative Rates) karigiklik matrisleri, siniflandiricilarin
sinif bagina nasil performans gosterdigini anlayabilmek icin gosterilmistir. TPR
degerleri, gercek simif basina dogru smiflandirilmis gozlemlerin oranini, FNR
degerleri ise yanlis siniflandirilmis gézlemlerin oranint gostermektedir. Karigiklik
matrislerinde sagda kalan son iki siitun, TPR ve FNR’nin 6zetlerini belirtmektedir.
Satir ve siitun adlarinda yer alan rakamlardan 0 “Bagisiklig1”, 1 “R”yi, 2 “MR”yi, 3
“MRMS”yi, 4 “MS”yi ve 5 “S”yi temsil etmektedir.
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Model 1 (Optimizable SVM)

2.4%

True Class
True Class

Model 1 (Optimizable SVM)

9.2%

13.2%

Predicted Class

(a)

Model 1 SVM)

6%

True Class
True Class

Predicted Class
)

Model 1 (Optimizable SVM)

0.4%

6.8%

12.4%

O 18.4%
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Predicted Class

(©

3 4
Predicted Class

(@)

Sekil 7.2 Karisiklik matrisleri: CGLCM_RGB (a), CNN-CGLCM_RGB (b), CNN-
CGLCM_HSV (c), CNN-CGLCM _Lab (d)

Karigiklik matrislerinde  CGLCM  yoOntemleri

arasinda en 1iyi yoOntem olan

CGLCM_RGB’nin performansi hibrit yontemlere kars1 gosterilmistir (Sekil 7.2(a)).

Buna gore, CNN 06zniteliklerinin sisteme dahil edilmesi her sinif i¢in fark edilir bir

performans saglamigtir.

Bunlara ek olarak CGLCM_RGB ve hibrit yontemlerin karigiklik matrisleri

araciligiyla kesinlik, hassasiyet ve F1 skor olgiitleri hesaplanmistir. Her yontemin

performansi Cizelge 7.2’de verilmistir.

Cizelge 7.2 CGLCM_RGB’ye karsilik hibrit 6zelliklerin performans sonuglari

Kesinlik Hassasiyet

F1 Skor

CGLCM_RGB 0,756
CNN-CGLCM_RGB 0,898
CNN -CGLCM_HSV 0,918
CNN -CGLCM_Lab 0,893

0,753
0,896
0,915
0,891

0,756
0,895
0,916
0,891

Genel olarak, birlestirilmis 6znitelik ¢ikarma yontemleri, diger oznitelik ¢ikarma

yontemlerine gore daha basarili sonuclar

siiflandirmada hassasiyet yaratabilecegi kanitlanmstir.
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7.2. Derin Ogrenmeye Dayal Simiflandirma Bulgular

Tez calismasinin bu boliimiinde deneyler MobileNet, ResNet ve Xception gibi
onceden egitilmis farkli DL modelleri kullanilarak gergeklestirilmistir. Deneysel
sonuglar Xception tabanli modelin en yiiksek dogruluk derecesine sahip oldugunu
gostermistir. Ortaya c¢ikan Xception tabanli modele Yellow-Rust-Xception adi
verilmigtir. Cizelge 7.3, tim modellerin siniflandirma dogruluk oranlarin

gostermektedir.

Cizelge 7.3 Onerilen model Yellow-Rust-Xception ve diger modellerin siniflandirma
dogruluk oranlar

Model Dogruluk (%)
Yellow-Rust-Xception 91,17
MobileNet 87,57
ResNet 87,10

Hem egitim hem de dogrulama sonuglarinin grafikleri Yellow-Rust-Xception modeli
icin gosterilmistir (Sekil 7.3). Yellow-Rust-Xception modeli, 50 donem (epoch) ile
egitilmis ve her donemden sonra egitim-dogrulama sonuglari sunulmustur. Egitim

sirasinda hem egitim hem de dogrulama sonuglarinin artig1 goriilmektedir.

Accuracy Curves

Training Accuracy o~

—— Validation Accuracy r
0.9 - Y =

0.8

0.6

0.5

T v T v T
0 10 20 30 40 50
Epochs

Sekil 7.3 Yellow-Rust-Xception egitim ve dogrulama sonug grafigi

Ayrica modelin egitim ve dogrulama kayip grafigi de cizilmistir (Sekil 7.4). Kayip
verilerinin déonem boyunca azalmakta oldugu hem egitim hem de dogrulama igin

gbzlemlenmektedir.
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Loss Curves
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Sekil 7.4 Yellow-Rust-Xception egitim ve dogrulama kayip grafigi

Daha sonra Yellow-Rust-Xception, modelin egitim sirasinda karsilasmadigi 3000
goriintl ile (Cizelge 6.8) test edilmistir. Test islemi i¢in karigiklik matrisi Sekil 7.5
tizerinde gosterilmistir. Hem egitim hem de test sonuglari, 6nerilen modelin 1yi bir
sekilde genellestirildigini gostermektedir. Test islemi sonucunda elde edilen dogruluk
orani 0,9117 olarak 6l¢iilmiistiir. Bu oran dogrulama sonucu ile hemen hemen ayni1
degerde hesaplanmistir. Dolayisiyla dnerilen modelin asir1 uyum ve yetersiz uyum gibi

sorunlardan da etkilenmedigini séylemek dogru olacaktir.
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Sekil 7.5 Test islemi karisiklik matrisi

Diger yandan, dogruluk oraninin yani sira kesinlik, hassasiyet ve F1 skor gibi
performans Ol¢iitleri de karisiklik matrisi araciligiyla hesaplanmistir. Bu olgiitler
yukarida belirtilen iddialar1 destekler niteliktedir. Yellow-Rust-Xception modelinin

her sinif i¢in performansi Cizelge 7.4 lizerinde detaylandirilmistir.

Cizelge 7.4 Yellow-Rust-Xception performans sonuglari

Olciit 0 R MR MRMS MS S Ortalama
Kesinlik 0,9742 0,9548 0,9323 0,9079 0,7809 0,9375 0,9146
Hassasiyet 0,9800 0,9720 0,9360 0,8280 0,8840 0,8700 0,9117
F1 Skor 0,9771 0,9633 0,9341 0,8661 0,8293 0,9025 0,9121
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8. SONUC VE TARTISMA

Sar1 pas hastaligi lilkemiz basta olmak iizere diinyada bugday tiretimini etkileyen
onemli hastaliklardan biridir (Wellings 2011). Hastalifin enfeksiyon derecesinin
bilinmesi, arastirmacilara ve lreticilere hastaliga karsi alinabilecek Onlemleri i¢in
Oonemli bilgiler saglamaktadir. Normal kosullarda sari pas hastaliginin epidemi
durumu, uzmanlar tarafindan bugday yapraklarindaki yapisal degisikliklerin gorsel
olarak incelenmesiyle belirlenmektedir. Ancak bu siire¢ zaman alici, zahmetli ve konu
ile ilgili derin bir bilgi ve deneyim gerektirmektedir. Bu nedenle saglam ve kullanish
tasarlanan bilgisayar destekli sistemler bu sorunu ¢dzmek icin arastirmacilara ve

ireticilere faydali olabilir.

Bu tez calismasinda problemin ¢6ziimii i¢in bugdayda sar1 pas hastalifi hem doku
analiz yontemleri gercevesinde hem de son yillarda popiiler olan derin 6grenmeye
dayali analiz yontemleri g¢ercevesinde arastirilmig ve uygun model bulunmaya

calisilmistir.

Aragtirmanin ilk asamasinda doku analiz yontemleri baglaminda geleneksel 6znitelik
cikarim metotlar1 arasinda popiiler olan Gri Seviye Es-Olusum Matrisi (GLCM) ve
alanda kendini kanitlamis geleneksel doku siniflandiricisi olarak Destek Vektor
Makineleri (SVM) kullanilmistir. Yapisal 6znitelik ¢ikariminda sadece geleneksel
yontemlerle yetinmeyip modern 6znitelik ¢ikarici bir yontem olan CNN tabanli bir
model (DenseNet) kullanilarak geleneksel doku analiz yontemleri ile modern

yontemlerin birlesimi olan yeni bir yontem Onerilmistir.

[k asama i¢in deney sonuglarindan, siniflandirmada birlesik 6zniteliklerin, tek basina
geleneksel doku analiz yontemleriyle elde edilen 6zniteliklerden daha iyi dogruluk
oranina sahip oldugu goézlemlenmistir. Tiim deneysel siireclerde saglikli ve farkli
enfeksiyon tiirlerine sahip bugday yapraklarini iceren veri seti “Yellow-Rust-19”
kullanilmistir. Hibrit Ozniteliklerin performans testleri karsilastirildiginda en iyi
performans HSV renk uzayr icin %91,7 ortalama dogrulukla elde edilmistir.
Siniflandirict olarak kullanilan SVM igin belirlenen parametreler tiim deneyler i¢in

sabit tutulmus ve bu sekilde adil bir karsilagtirma yapilmasi saglanmaistir.

Ek olarak, calismada elde edilen performans sonuglari, lgili Calismalar béliimiinde

bahsedilen benzer metodolojilere sahip diger ¢aligmalarla da karsilagtirilmistir. Derin
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Ozniteliklerin ~ smiflandirma  performansina katkist1  diger c¢aligmalarda da

goriilmektedir. Karsilastirma sonuglar1 Cizelge 8.1°de sunulmustur.

Cizelge 8.1 Hibrit 6zniteliklere (HO) kars1 standart doku 6zniteliklerin (SDO)
performans karsilastirmasi

Calisma TA Metodu DL Metodu Siiflandiric SDO HO
“ Renk tabanl Onceden egitilmis
Onerilen Caligma A GLCM DenseNet-201 SVM 75.4 91.7
VGG-19, VGG, Ensemble

Zhang vd. [21] LBP Caffe-ref smiflandiric 7129 85.47
Wei vd. [22] NPPS Derin Inang Ag1 LR 76.70 79.23
Alivd. [23] GMM candartiModinyell SVM 0.841
Hasan vd. [24] A GLCM (S:t’flr,‘\?am'\""d'f'ye“ SVM 9610  99.30
Jia vd. [25] R Kimeleme f’:t,fl',‘\?a“/ Modifiyeli Softmax 0.82 0.91

. o Onceden egitilmis
Nanni vd. [26] A Cesitli metotlar DenseNet-201 SVM 86.13 89.47
Luz vd. [27] A Cesitli metotlar LeNet SVM 712 85
Zhang vd. [21] A Cesitli metotlar VGG-16 SVM 96.3 98.8
Naz vd. [29] A LBPveSFTA poeption-V3ve VGG~ sum 59.2 99.3

Not: Bahsedilen ¢alismalarin en iyi sonuglari gdsterilmektedir. Verilen kisaltmalar igin O, élgiitii; TA, kullamlan doku analiz
yontemini; DL, kullanilan derin 6grenme yontemini; A, dogrulugu; R, hassasiyeti; LR, lojistik regresyon modelini; NPPS,
niikleotid ¢ift pozisyon 6zgiilliginii; GMM, Gauss kKarisim modelini temsil etmektedir

Doku analiz alaninda popiiler doku Oznitelik c¢ikarma teknikleri literatiirde
belirtilmistir (Metre ve Ghorpade, 2013). Onceden de bahsedildigi gibi GLCM
yontemi etkili bir doku tanimlayicisidir ve GLCM’nin diger doku analiz
yontemlerinden daha iyi dogruluk degerine ve daha kisa hesaplama stiresine sahip
oldugu kanitlanmistir (De Siqueira vd., 2013). Bu nedenle ¢aligmada geleneksel doku
Oznitelik ¢ikarimi i¢in GLCM tercih edilmistir. Bununla birlikte GLCM’nin farkli renk
uzaylarina uygulanabilecek sekilde gelistirilebilecegi de kanitlanmustir (Tou vd., 2009;
Selvarajah ve Kodituwakku, 2011; Metre ve Ghorpade, 2013). Bu tez ¢alismasi da bu

durumu desteklemektedir.

Birlestirilmis yontemlerde tiim renk uzaylarinda performans artigi olmasina ragmen;
karisiklik matrisleri her smif icin elde edilen performanslarda farkliliklar oldugunu
gostermistir. Bu durum tiim renk uzaylari i¢in gecerli oldugundan dikkate alinmalidir.
Ayrica her smif icin elde edilen ham goriintii sayilari arasindaki tutarsizligi da dikkate
almak Onemlidir. Ancak derin Oznitelikler, standart Ozniteliklerin performansini

artirmak ve daha kararli bir sistem olusturmak i¢in yardimci olabilir.

Yapisal analiz ¢aligmalari i¢in sonug olarak, Yellow-Rust-19 veri seti i¢in 6 sinifl1 bir
simiflandirmada derin 6znitelik ¢ikarimi ve doku Oznitelik ¢ikarimi metotlarinin

birlesimine yonelik hibrit bir yontem Onerilmistir. Derin 6znitelik analizi 6nceden
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egitilmis DenseNet-201 agina dayanmaktadir. Birlestirilmis yontemlere ait Cizelge
7.2°de verilen kesinlik, hassasiyet ve F1 skor gibi performans 6lgiitlerinin yan1 sira
yontemlerin ortalama dogruluk derecesi, Onerilen hibrit yontemin umut verici
oldugunu gostermektedir. Geleneksel doku 6znitelikleri tek basina yeterli olmamakla
birlikte derin Ozniteliklerle birlestirildiginde hassasiyeti ve basartyr artirdigi
kanitlanmistir. Birlestirilmis doku analizi i¢in ileride yapilacak c¢aligmalarda
DenseNet-201 disinda farkli aglar test edilerek sonuglar1 karsilastirilabilir. Buna ek
olarak bu ¢alismada yapisal analiz ¢aligsmalarinda kullanilan GLCM disinda diger

doku analiz yontemleri de test edilerek basariya katkilar tartisilabilir.

Yapisal analiz ¢alismalarinda, deneysel sonuglara gore derin 6znitelikler geleneksel
yontemlerin performansini artirmak ve daha kararli bir sistem olusturmak igin
yardimci olabilir. Performans testleri, birlestirilmis yontemlerin basarisini kanitlasa da
modelleri gercek saha kosullarinda kullanabilmek i¢in daha iyi 6znitelik ¢ikarict ve
siniflandiric1 yontemlere ihtiyag vardir. Tam bu noktada ¢alismanin diger asamasi olan

tamamen derin 6grenmeye dayali olan siniflandirma ¢aligsmasi 6nerilmektedir.

Hem bilgisayar bilimi hem de bilgisayar donanim teknolojisindeki son gelismeler,
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin elde edilmesini, bu goriintiilerin depolanmasini ve
islenmesini kolaylastirmistir. insan beyninden ilham alan son teknoloji derin 6grenme
algoritmalari, uzman diizeyinde, hatta bazi durumlarda uzmandan daha iyi
performanslar sergilemistir. Bu gelismeler yapay zeka alaninda devrim yaratmistir.
Bundan dolayi tipta meme kanseri tespiti (Yurttakal vd., 2019), tarimda bitki hastaligi
smiflandirmas: (Hayit vd., 2021) gibi farkli alanlarda c¢ok basarili ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Bu calismalarin bircogu bir insan gibi verilerden ayirt edici
ozellikleri otomatik olarak 6grenebilen ve verideki karmasik iliskileri ¢ikarabilen

CNN’lere dayanmaktadir.

Sar1 pas icin doku analizi ve derin 6grenme acisindan literatiirde bu tez ¢aligmasinda
kullanilan veri setine benzer bir veri setine rastlanmamasi; 6zellikle bugday pas
hastaliklar1 i¢in siniflandirma ¢alismalarinda yine tez ¢alismasindaki siniflandirma
gorevi ile aynmi gorevi igeren bir arastirmanin bulunmamasi, ¢alismanin bagka
caligsmalarla kiyaslamasini sinirlamistir. Soyle ki; literatiirde farkli bitki tiirlerinin
yaprak hastaliklar ile ilgili caligmalar mevcuttur (Dhaygude ve Kumbhar, 2013; Lu
vd., 2018; Zhang vd., 2018; Shrivastava vd., 2019; Waheed vd., 2020; Barman vd.,
2020; Deeba ve Amutha, 2020; Tavakoli vd., 2021; Yogeshwari ve Thailambal, 2021).
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Bu caligmalar genellikle ya belirli bir hastaligin tiirleri arasinda siniflandirma gérevini
icermekte ya da farkli bitki tiirleri arasinda farkli yaprak hastaliklarini siniflandirma
gorevini icermektedir. Ancak bu tez calismasi, belirli bir bitki tiirii i¢in belirli bir
hastaligin  epidemi seviyesini belirlemek i¢in olusturulabilecek yontemleri
tartismaktadir. Basit bir 6rnek {lizerinden anlatmak gerekirse bu c¢alisma, elmayla
armudun simniflandirilmasi degil elmanin alt tiirleri arasinda bir siniflandirma gérevini
istlenmektedir. Birbirine ¢ok yakin enfeksiyon dereceleri dikkate alindiginda, mevcut
calismadaki problemin zorlugu daha net anlasilabilmektedir. Bu noktada diger

calismalarla adil bir karsilastirma yapilabilmesi miimkiin degildir.

Ek olarak nihai hedefin, g¢ift¢ilerin kullanabilecegi, gercek ortamdan goriintiileri
alabilen, alman goriintiilerin ayirt edici Ozniteliklerini ¢ikarip simiflandirabilen,
tamamen tasinabilir bir sistemin gelistirilmesini desteklemek oldugunu belirtmek
onemlidir. Bu ¢alismada 6nerilen model, taginabilir bir sistem i¢in yazilimin baslangic

asamasina hizmet etmektedir.

Tamamen derin O6grenmeye dayali g¢aligsmalar, bugdaydaki sari pas hastaliginin
enfeksiyon seviyesini alt1 farkli seviye iizerinden belirlemeyi amaglamistir. Alt1 yonli
siniflandirma i¢in CNN tabanli Yellow-Rust-Xception modeli 6nerilmistir. Deneysel
calismalara gore Onerilen modelin dogruluk derecesi %91 olarak hesaplanmistir.
Dogruluk derecesine ek olarak kesinlik, hassasiyet ve F1 skor gibi diger performans
oOlgiitleri modelin istatistiksel olarak umut verici oldugunu gdstermektedir. Dogruluk
grafikleri ile kayip grafikleri karsilastirildiginda Yellow-Rust-Xception modelinin sar1
pas hastaligini tespit etmek ve hastaligin enfeksiyon derecesini ayirt etmek i¢in iyi bir

aday oldugu one stiriilmiistiir.

Sonug olarak calismada 6nerilen hibrit model performans agisindan tamamen derin
ogrenmeye dayali modelle yaklasik bir sonug sergilemistir. Buna ragmen tamamen
derin 6grenme modelinde saglikli bir kiyaslama yapilabilmesi i¢in DenseNet-201
modeli de ise kosularak sonuglarin degerlendirilmesi dnerilmektedir. Her iki metodun
sonuclari da 6nerilen yontemlerin gergek arazi kosullarinda tasarlanabilecek bir sistem

icin kullanilabilecek yontemler olabilecegini gostermektedir.
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