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OZET

YAPAY SINIR AGLARI VE DERIN OGRENME TEKNIKLERI
KULLANILARAK ELMA VE AYVADA CESITLI HASTALIKLARIN TESPIT
EDILMESI

YILMAZ KIZILBOGA, Aysun
Kirikkale Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali, Yiiksek Lisans Tezi
Danisman: Dog. Dr. Atilla ERGUZEN
Subat 2021, 91 Sayfa

Bu ¢alisma kapsaminda, ii¢ farkli kisiden aliman 7 sinif i¢in 150 adet RGB
gorilintli kullanilarak bir veri seti elde edilmistir. Veri kiimelerine veri artirma
yontemleri uygulanmis, goriintii sayist her bir smif i¢cin 900 adet olacak sekilde
toplam 6300°den, 12600°¢ yiikseltilmistir. Hastaliklarin siniflandirilmasi i¢in hem
problemin ¢6ziimiine yonelik 10 katmanli bir evrisimli derin ag modeli olusturulmus
hem de derin 6grenme yontemlerinden biri olan aktarimli 6grenme yontemi
kullanilarak hazir modellerden VGG16, Inception ve ResNet derin ag mimarileri
kullanilmigtir. Ayrica derin 6grenmenin 6znitelik ¢ikarimi tekniginden faydalanilarak
elde edilen Oznitelik vektori ile geleneksel makine 6grenme ydntemlerinden olan
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines, SVM) ve K- En Yakin
Komsu(K- Nearest Neighbor, K-NN) yontemleri ile siniflandirilmistir. Elde edilen
sonuclar zaman ve basarim oranlarma gore kiyaslanarak, en basarili yontem

belirlenmistir.

Bu c¢alismada, gorsel hasar birakan elma ve ayva yiizeyinde iz birakan
hastaliklarin, yapilan analizler sonucunda basarili bulunan derin 6grenme
yontemlerinden biri olan aktarimli 6grenme kullanilarak gercek zamanli yazili dile
cevrilmesi saglanmis boylece hastalifin tespiti saglanmistir. Ayrica, tasarlanan bu
gercek zamanh sistem ile elma ve ayva hastaliklarina ait goriintiileri tanima ve

tahminini bilgisayar ekranina yazdirmasindaki basaris1 degerlendirilmistir.



Anahtar Kelimeler: Gériintii Oriintiisii  Tanima, Derin Ogrenme, Aktariml

Ogrenme, Meyve Hastaliklari1 Tanima, Evrisimli Sinir Aglart



ABSTRACT

DETECTION OF VARIOUS DISEASES IN APPLE AND QUINCE BY
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AND DEEP LEARNING
TECHNIQUES

YILMAZ KIZILBOGA, Aysun
Kirikkale University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering, Master Thesis

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Atilla ERGUZEN
February 2021, 91 Pages

Within the scope of this study, a data set was obtained using 150 RGB
images for 7 classes taken from three different people. Data enhancement methods
were applied to data sets, and the number of images was increased from 6300 to
12600, from 900 for each class. For the classification of the diseases, a 10-layer
convolutional deep network model was created for the solution of the problem, and
by using the transfer learning method, one of the deep learning methods, VGG16,
Inception and ResNet deep network architectures were used. In addition, the feature
vector obtained by using the feature extraction technique of deep learning and the
traditional machine learning methods, Support Vector Machines (SVM) and K-
Nearest Neighbor (K-NN) methods were classified. The most successful method was
determined by comparing the obtained results according to time and performance
rates. In this study, diseases that leave marks on the surface of apple and quince that
cause visual damage were translated into real-time written language using transfer
learning, which is one of the deep learning methods that was found successful as a
result of the analyzes, thus the disease was detected. In addition, with this designed
real-time system, its success in recognizing and predicting the signs of apple and

quince diseases on the computer screen was evaluated.



Keywords: Image Pattern Recognition, Deep Learning, Transferred

Learning, Fruit Disease Recognition, Convolutional Neural Networks
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1. GIRIS
1.1. Konunun Tanimi

Bilgisayarli gérme sistemleri, gida endiistrisinde kalite giivencesi amaciyla
giderek daha fazla kullanilmaktadir. Esasen, bu tiir sistemler ¢ig ve hazirlanmig
gidalarin gesitli kalite niteliklerinin degerlendirilmesi i¢in insan denetgilerinin yerini
almaktadir. Gegtigimiz birkac yil i¢inde, hem bilgisayar donanimi hem de yazilim
alaninda gbézden ka¢cmayacak Olglide yasanan biiylime, bilgisayarla gorme
teknolojisinde bircok onemli ilerlemeye yol agmis durumdadir. Bilgisayarla gorme
uygulamalari, rutin incelemeden karmasik gorsel kilavuzlu robotik kontrollere kadar
cesitlilik gosteren bir alana sahiptir. Bilgisayarla gérme teknolojisi, nispeten diisiik
maliyetle yiiksek diizeyde dogruluktan 6diin vermeden, tesis verimine izin verir.
Gliniimiizde bilgisayarli gorme sistemleri, ¢evrimigi, gercek zamanli kalite
degerlendirmesi ve kalite kontrolii i¢in gida isleme tesislerinin ayrilmaz bir parcasi
olarak gelistirilmektedir. Goriintii isleme tekniklerine dayanarak gida giivenligi
kontrolliniin saglanmasina iligkin kalite degerlendirme tekniklerinin iyilesmesi
halinde nakliye masraflarinin azaltilmasi hatta aga¢ hastaliklart i¢in bir ayrim
yapildiginda hastalikli agaclarin tedavisi saglanabilecektir. Boylelikle bitkisel gida
ireticilerinin de zarara ugramasinin Oniine gecilebilecektir. Tiim bu islemler daha
giivenli gidaya ulagsmay1 kolaylastiracak ve maliyetleri gida zincirindeki kayip
masraflarint ve dolayistyla nihai tiiketiciye; daha kaliteli ve daha ekonomik olarak
ulasmasini saglayacaktir. Goriintlilerle bitki hastaliklarinin tespitinde renk, gozle
goriinebilir bozunmalar gida endiistrilerinde onemli bir kalite &zelligidir. Uriiniin
rengi, bllylime, olgunlagsma, hasat sonrasi isleme ve isleme sirasinda meydana gelen
kimyasal, biyokimyasal, mikrobiyal ve fiziksel degisikliklerin goriintiiyli etkiledigi
giiniimiizde bilinmektedir. Renk 6zelliklerini 6l¢gmek i¢in aracsal (objektif) ve gorsel
(slibjektif) Ol¢limlere odaklanarak firiinlerin olgunlugunu ve kalitesini karakterize
etmek i¢in kullanilan birincil ve tiiretilmis objektif renk indeksleri yelpazesi ise

goriintiiniin taninmasini saglayan bir fonksiyondur.

Gida sektoriiniin 6nemli konularindan biri olan meyveler de bu bitkisel

tiretim dongiisiiniin biiyiik bir parcasini olusturmaktadir. Meyvelerdeki bozunmalar



nihai tiiketim noktasinda tiiketicinin tercih etmedigi ve karsilastiginda ise, iiriinii
nihai tiiketiciye sunan esnafin, tliketici goziinde itibarinin yok olmasina neden olan
etkenlerden biri olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu bozunmalar, bitkisel kokenli gida
tirtinlerinde oldugu gibi, bir hastalifa isaret etmektedirler. Nihai tiiketicinin tercih
etmedigi hasta tirlinler, meyvenin iireticileri i¢in de biiylik bir ekonomik kaybi iade
etmektedir. Uretici, gerekli miicadele g¢aligmalari yapamadiginda iiriin kaybimin
artmasi nedeniyle, ekonomik agidan zarar gormektedir. Tarimsal iiretimde, ekonomik
yonden olduk¢a biiylik rakamlara ulasan ireticisinden nakliyecisine, gida
toptancisindan, perakende saticisina dek ekonomik etkinligi olan gida sektoriiniin
kayiplarin Onlenmesi igin tarim triinlerindeki hastaliklarin tespitinin Onemini
yansitmaktadir. Tarim iirlinlerin sekilsel bozuklari ¢ogu kez iirliniin bozuk oldugu
noktasinda nihai tiiketicilerin temkinli yaklasgimma neden olmaktadir. Meyve
hastaliklar1 da, diger bitkisel iirlinlerin c¢ogunlugunda oldugu iizere sekilsel
bozukluklar1 beraberinde getirmektedir. Bu noktada, insan viicudunda yer alan
organlarda meydana gelen sekil degisiklikleri, tiimorlii hiicre tespitleri gibi cesitli
hastaliklarin tespitinde de kullanilan uzman sistemlerin, goriintii isleme teknikleriyle
kullanilmasi, hastaligin basindan itibaren yani heniiz iiretim asamasinda
engellenebileceginin miimkiin olabilecegini diisliindiirmektedir. Akademik caligsmalar
arttikca, T1p alaninda bu giin baz1 hastalik tespitlerini eksiksiz yapan uzman sistemler
gibi ¢ok iyi bir tanima kabiliyetine sahip ve hatasiz ayrim yaparak hastalig1 taniyan
sistemlerin olusturulmas1 miimkiindiir. Bu baglamda, yapay sinir aglar1 kullanilarak,
spesifik iki meyve iizerinde ¢alisabilecek bir model olusturarak, bu meyvelerdeki her
hastalig1 tespit edebilmek, ilerleyen zaman diliminde ise, tiim tarim iirlinlerinde
hastaliklarin tespiti noktasinda, genis bir veri tabaninin olusmasina ve {ireticilerin
maliyetine etki etmeden, Triinlerindeki hastaliklarin tespit edilmesine katki

saglayacagi diistiniilmiistiir.
1.2. Konunun Amaci

Bu calismada secilen meyveler olan elma ve ayva iizerinde goriilen
bozunmalar literatiire dayanilarak hastaligin tespiti ve etiketlenmesini saglayarak,
yapay sinir aglari, goriintii isleme teknikleri ve derin Ogrenme tekniklerinin
kullanilmast ile taninmasini saglamak {izere sonraki incelemeler igin bir yol

gostergesi sunmak amag edinilmistir.



1.3. Konunun Onemi

Meyve hastaliklarinin  taninmasi1 ve tespiti ile bitkisel kokenli gida
iriinlerinin erken donemli teshisini saglayabilmekle gida zincirinde meydana
gelebilecek ekonomik kayiplarin 6nlenmesi ve daha kaliteli {irtinlerin nihai kullanici
olan tiiketiciye ulasmasin1 saglayabilmek onemli bir arastirma konusudur. Ancak
calismanin uzun siireye ihtiya¢ duymasi her agacin incelenmesi, meyvelerin tliretimi
sirasinda arastirma sahasinda gegirilecek siire ve maliyetli bir arastirma olmasi, konu
hakkinda yapilan calismalarm pargalanmasini mantikli kilmaktadir. Ornegin bu
calisma kapsaminda, sec¢ilen meyveler, iiretim asamasindan ziyade dagitimdan nihai
iireticiye ulagsmasinda toptan ve perakende satiglarin gergeklestirildigi meyve
hallerinden alinan goriintiilere odaklanilarak bu iki meyvenin hastaliklarinin
literatiire dayandirilarak tespit edilmesiyle bahsi gegen genis arastirma sahasina
katki sunmasi agisindan onemli goriilmektedir. Calismadaki saha aragtirmasindan
elde edilen goriintiilerin kullanilmasi ve siniflandirmasiyla hastaligin taninmasi
tilkemizde yapilan kisith sayidaki caligmaya literatiir yoniiyle de katki sunmasi

acisindan onemli goriilmektedir.
1.4. Kaynak Arastirmasi

Yildiz, Ozdemir & Uluisik, (2019). Calismalarinda, tarimsal iiriinlerin
kalite degerlendirmesi icin c¢esitli yikici ve tahribatsiz yontemlerin kullanilmasini
savunmuslar ultrasonik test ve otomatik makine goérme teknikleriyle hacim tahmini
ile eksiksiz bir tahribatsiz kalite degerlendirme sistemi gelistirmeyi amacglamiglardir.
Aragtirmacilar c¢aligmalarinda, ultrasonik sistem, programlanabilir bir ¢ift kutuplu
uzak pulser iinitesinden olusan bir verici ve bir alict kullanarak bir osiloskop ve bir
bilgisayar olarak ultrasonik sinyal alimlari i¢in bir ¢ift piezoelektrik giftleri ile
goriintii isleme tekniklerine dayali bir makine goérme sistemi kullanmislardir. Bir
meyvenin farklt agilardan bes farkli goriintlisii yiliksek c¢oziiniirliiklii dijital
kameralarla ¢ekilmis ve meyvenin hacmi, yakalanan meyve goriintiilerinin yatay ve
dikey mesafesinden sonra hesaplanmistir. Bilgisayarli gérme sistemi tarafindan
hesaplanan hacim degerleri teorik degerlerle dogrulamasini saglamislardir.

Tahribatsiz ultrasonik tahmin ve goriintii isleme yontemleriyle hacim tahmini ucuz,



hizl1 ve pratik olmasina ragmen, deneylerimizde elde edilen sonuglar, bu yontemlerin

literatiirde iddia edildigi kadar glivenilir olmadig1 sonucuna varmislardir.

Zhang vd.(2014). Arastirmacilar ¢calismalarinda, meyve ve sebzeleri birlikte
incelemislerdir. Aragtirmacilar meyve ve sebzelerin dis kalitesindeki renk, doku,
boyut, sekil ve gorsel kusurlar1 dikkate alinarak degerlendirilmisler ve bilgisayarla
gorme sistemi, hiperspektral bilgisayar géorme sistemi ve multispektral bilgisayarla
gorme sistemi dahil olmak iizere bilgisayarli gérme sistemlerini, meyve ve sebzelerin
dis kalite denetiminde bilgisayarli gérme sistemlerinin karsilagtirmali tanitimlarin
saglamiglardir. Arastirmacilar ¢alismalari sonucunda ana bilesenler, temel teoriler ve

bunlara karsilik gelen islemleri analitik yontemlerle rapor etmislerdir.

Brosnan,& Sun, (2004). Arastirmacilar calismalarinda, yiiksek kalite ve
giivenlik standartlarina sahip gida triinlerine yonelik beklentilerin artmasi ile gida
tiriinlerinde bu 6zelliklerin dogru, hizli ve objektif kalite tespiti ihtiyaci biliylimeye
devam ettigini belirtmisler, bilgisayarla gérme tekniklerini kullanarak tahribatsiz ve
uygun maliyetli bir teknik i¢in bir alternatif sagladigi vurgulamislardir.
Aragtirmacilar, bir bilgisayarla gérme sisteminin onemli unsurlarini sunmakta ve
gida endistrisindeki en son gelismelerin gézden gecirilmesiyle birlikte goriintii

isleme tekniginin 6nemli yonlerini vurgulamislardir.

Gilinasekaran, (1996). Domates {iretimi, domates mahsulii g¢esitli
mikroorganizmalarin saldirilarina maruz kaldigi i¢in gbéz korkutucu bir istir.
Saldirilarin  semptomlar1 genellikle renk, bakteri lekeleri, 6zel tir benekler ve
domatesin dis ylizeyinde farkli renklere sahip es merkezli halkali batik bolgelerde
degisir. Bu makale, domates kalite denetimi i¢in vizyon algilama tabanl bir sistemi
ele almaktadir. Domates meyvesinin tespiti ve hastalik tespiti i¢in yeni bir yaklagim
gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, ARM-9 islemci ile araytizli 12.0 megapiksel USB
tabanli kamera modiiliinden olusmaktadir. Zigbee modiilii, daha ileri islemler i¢in
ana sistemden PC tabanli sunucuya kablosuz iletim igin gelistirilmis sistemle
araylizlenmistir. Algoritma gelistirme ii¢ ana adimdan olusur; girilti reddi,
segmentasyon ve Ol¢ekleme gibi 6n isleme adimlari, siniflandirma ve tanima ve
otomatik hastalik tespiti ve smiflandirmasi sagladigini belirtmistir. Yerel pazardan
domates numuneleri toplanmis ve veri tabani hazirlama ve ¢esitli isleme asamalari

icin veri toplama gerceklestirilmistir. Gelistirilen sistem domates drneklerinde cesitli



hastaliklar1 tespit edebildigi gibi siniflandirabilmektedir. Veri analizi igin c¢esitli
Oriintii tanima ve yazilimsal hesaplama tekniklerinin yani sira domatesin raf omrti,
hastalik tespiti ve siniflandirmasina dayali kalite indeksi, tazelik tespiti, olgunluk
indeksi tespiti ve tespit edilen hastaliklar icin farkli oneriler gibi farkli parametrelerin
Ongoriilmesi i¢in uygulanmistir. Sonuglar, ticari Alpha Mos 3000 sistemi kullanilarak
aroma algilama teknigi ile dogrulanmistir. Dogruluk, yaklasik% 92 olan ¢ikarilan

sonuglardan hesaplanmistir.

Jolly,&Raman,(2017). Arastirmacilar ¢aligmalarinda, bilgisayarla gorii
kullanarak elmalardaki hastaliklarin tespiti ve tanimlanmasi icin farkli yaklagimlari
aciklamislardir. Arastirmacilarin  Onerdikleri algoritmalar, goriintii 6zelliklerini
kullanarak elmanin ylizey goriiniimiinii kusurlar i¢in analiz eder. ROl segmentasyonu
i¢in, K-ortalamali kiimeleme, yogunluk degerlerine dayali olarak goriintii pikselleri
iizerinde gerceklestirilir.  Oznitelik  vektoriiniin ~ olusturulmas1  i¢in ~ Gabor
Dalgaciklariin farkli 6znitelik tanimlayicilara sahip kombinasyonlart aragtirilmistir.
Gabor oOzellikleri tizerinden performanslarint gézlemlemek igin Haralick 6zellikleri,
Yerel Ikili Modeller ve ¢ekirdek PCA arasinda karsilastirmali ¢alisma yapilmustir.
Siniflandirma, Destek Vektor Makineleri ve K-En Yakin Komsular araciliiyla
gerceklestirilir. Hastalik tespiti gorevi i¢in, kaydedilen dogruluk Gabor + LBP
yaklagimi i¢in% 96,9'dan fazla ve% 89,8 ila 96 araligindaydi. Gabor + Haralick
yaklagimi i¢in% 25. Gabor + ¢ekirdek PCA,% 90 ile en diisiik dogrulugu kaydetti.
Hastalik tanimlama i¢in Gabor + LBP kombinasyonu, diger kombinasyonlardan daha
1yi performans gosterdi ve% 85.93 ile% 95.31 arasinda degisen en yiiksek dogrulugu
kaydetmislerdir.

Yang, (1994). Calismada, elma goriintiilerinde yiizey 6zelliklerinin tespiti
icin yeni bir teknik sunar. Bu goriintiiler i¢in topografik temsil kavraminin
tanitilmasiyla, yama benzeri 6zelliklerin tespiti, elma gri seviyeli manzaralarda havza
tespitinden biri olarak ele alinir. Su toplama havzalarini, yani 6zellikleri tespit etmek
icin bir tagsma algoritmasi benimsenir ve degistirilir. Algoritmanin uygulanmasi
ayrintili olarak anlatilmistir. Su baskini siirecinden sonra havzalar, alan ve ¢evre gibi
geometrik parametrelerin kolaylikla ¢ikarilabildigi goller haline gelir. Golden
Delicious ve Granny Smith elma tiirleri iizerinde Onerilen teknigin test sonuglari

sunulmustur. Yeni yaklagimin avantajlarini gostermek i¢in mevcut arka plan ¢ikarma



yontemiyle bir karsilastirma yapilmistir. Daha genel bir sekilde, onerilen yontem,
nispeten tek tip ten rengine sahip olan diger {iriin tiirleri i¢in 6zellik tespitine

uygulanabilir oldugu sonucuna varilmstir.

Wen, & Tao, (1997). Calismalarinda taze pazar icin OECD standartlari,
meyve kalitesinin boyut, renk ve yiizey kusurlarina gore derecelendirilerek tahmin
edilmesini gerekli kildigin1 vurgulamiglardir. Boyut ve renk derecelendirme artik
otomatiklestirilirken, hasarli meyvelerin smiflandirilmasi hala manuel olarak
yapilmaktadir. Golden Delicious elmalarindaki yiizey kusurlarinin otomatik tespiti
icin bir sistem gelistirilmis ve otomatik renk derecelendirme i¢in kullanilan bir
konveyor sistemi {izerinde hat {izerinde test edilmistir. Meyveler yuvarlanirken, kati
halli bir kamera dort fotograf ceker ve bdylece yiizeyin cogunu gorebilir. Islenecek
veri miktarii azaltmak i¢in bir donanim sistemi gelistirilmistir. Bu, elmanin meyve
boyutuna gore degisken ¢apta kiiresel oldugunu varsayan bir modele dayanmaktadir.
Sistem, derecelendirme ¢izgisi basina saniyede besten fazla meyveyi analiz edebilir.
Hat lzerinde yapilan testler, meyvelerin%  69'unun dogru  sekilde
derecelendirildigini, ancak% 26'sinin dogru derecenin hemen iistiinde veya altinda
smiflandirildigint -~ gosterdi. Kullanillan kaba model, yalnizca pazarlanabilir
meyvelerin (1. ve 2. siiflar) pazarlanamayan meyvelerden (3. siiflar ve atik) ayirt
edilmesine ve 3. smifin atiktan ayirt edilmesine izin verdi. Dolayisiyla bu sistem,
pazarlanamayan meyveleri taze meyve olarak siniflandirmak i¢in sadece toplama
doneminde kullanilabilir. Bununla birlikte, agirhigi + 5 g (r = 0,985) standart sapma
ile verdiginden, depolamadan Once o©n boyutlandirma islemleri icin de

kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Leemans, Magein, & Destain, (1999). Arastirmacilar calismalarinda,
kusurlu ve 1yi elmalar1 ayirt etmek i¢cin meyve yiizeylerinin 151k yansimasindaki farki
kullanan bir makine vizyonu ayiklama sistemi gelistirmislerdir. Elma gibi egimli
ylizeye sahip meyvenin kiiresel yansitma 6zelliklerine uyum saglamak i¢in, meyvede
kusurlu segmentleri kaybetmeden orijinal goriintiiyli degradesiz bir goriintiiye
dontistiiren kiiresel bir doniistiirme algoritmasini tanitmislardir. Yiiksek kaliteli koyu
renkli meyvelerin kusurlu sinifa siniflandirilmasini 6nlemek ve agik renkli meyveler
icin kusur tespit oranini artirmak i¢in, maksimum yayilim kullanan bir yogunluk

telafisi yontemi kullanilmistir. Deneysel sonuglar, elmalardaki kusurlarin ¢evrimigi



tespiti i¢in maksimum yayilma ve kiiresel doniisiime dayanan yontemin etkinligini

gostermistir.

Nakano, (1997).Arastirmacilar ¢alismalarinda, bir sinir aginin yerine bir
is¢inin gozliyle deneysel derecelendirme duygusu 'koyma olasiligi’, elmanin renk
derecelendirmesine referansla tartismislardir. Esitsiz 151k yogunlugunun iistesinden
gelmek i¢in bu ¢alismada tiim goriintii veri toplama sistemi gelistirilmistir. Bu sistem
bir doner tabla, bir kademe kontrolorii ve bir tek aksli siirliciden olusur. Bu sistemde,
bir elmanin tiim goriintiisii, perspektif projeksiyonlar gibi bilgisayar monitoriinde tek
bir sahne olarak agilir. Iki asamali bir sinir ag1 modeli kullanilan c¢alismada, bir
elmanin yiizeyinin herhangi bir kismindaki bir pikseli normal kirmizi', 'yarali renk
kirmizi', 'zayif renk kirmizi', 'asma' ve 'list veya alt arka plan rengi' olarak
smiflandirmak i¢in kullanilir. Bu kosullardan siniflandirilan yargilama orani% 95'in
tizerindedir. Bir elmanin tiim ylizey rengini 'iistiin', 'miikemmel’, 'iyi', 'zayif renk' ve
'varall' olarak derecelendirebilen baska bir sinir ag1 gelistirildi. "Ustiin", "zay1f renk"
ve "yarall" i¢in derece degerlendirme oranlar1 ¢ok yiiksektir, ancak "miikemmel" ve

"iy1" i¢in oranlar ¢ok yiiksek olmadig1 sonucuna ulagmislardir.

Morrow vd. (2019). Arastirma, dijital goriintiiler ve yapay zeka tekniklerini
kullanan otomatik bir denetim sisteminin gelistirilmesiyle agiklanmaktadir. Elmalar,
patatesler ve mantarlarin boyutu, sekli ve rengini degerlendirmek icin prosediirler
gelistirilmistir. Yiizey kusurlariin tespiti i¢in algoritmalar gelistirmeye su anda
vurgu yapilmaktadir. Meyve ve sebzelerin otomatik denetimi i¢in genel bir "kalite"
puaninin gelistirilmesi i¢in kullanilabilecegini ve otomatik sonuglar, geleneksel
manuel inceleme yontemleri kullanilarak elde edilenlerle karsilastirilir. Algoritmalar
ve teknikler bir¢ok farkli meyve ve sebzeye uygulanabilse de, elma, patates ve

mantarlar, denetlenen birincil iirlinler olarak 6nermislerdir.
1.5. Yontem ve Materyal

Calisma sirasinda secgilecek bir meyve icin, birka¢ kez saha g¢alismasi
yapilacak olup, hastalik habercisi olarak goriinen lekelerin farkli hastalik siniflar
literatiir taramasiyla ele alinacak olup, daha sonra hastalikli meyve goriintiilerinden
bir veri seti olusturulacaktir. Goriintiiler cogaltilacak ve veri seti boylelikle arttirilmis

olacaktir. Segilen meyve igin tespit edilen her hastalik etiketlenerek siniflandirilacak



ve bir CNN modeli python yazi dili kullanilarak egitilecek, son olarak ise kontrol
icin ayrilmis olan veri setindeki goriintiiler kameraya gosterildiginde meyve
ylizeyinde goriilen farkliliklara gére meyvenin hasta olup olmadigi, hastalikli ise

hangi hastalig1 gosterdigi yoniinde ekran ¢iktisinin alinmasi saglanacaktir.

Bu amagcla, ¢alismanin temelinde derin sinir aglar1 kullanilarak, meyve
halinden alman 2 boyutlu goriinti kiimeleri kullanmilarak, bir veri sistemi
tanimlanmistir. Veri sisteminde toplam 10.000 goriintiiden elde edilmis veri seti
kullanilmasi planlanmustir. Veri setindeki goriintiilerde farkli teknikler kullanilarak
(dondiirme, blug,ters agi1, 151k degerlerinin farkli kullanimi vs. yontemlerle )

goriintiiler ¢ogaltilarak hastaligin taninmasi saglanacaktir.

Olusturulan sistemde goriintii isleme teknikleri kullanilarak makine
O0grenmesi yontemiyle goriintii siniflandirmasinda egitilmis bir modelin, Yapay Sinir
Aglart (YSA) yontemi kullanilarak smiflandirilmadaki iyilesmenin saglanmasi
hedeflenmis, sistem egitimi tamamlandiginda, JetBrains PyCharm Community
Edition 2019 1.1 ortaminda, diger programlama dillerine nazaran program kodunu
en az ¢aba ile ve hizlica yazmaya imkan tanimasi nedeni ile Python dili kullanilarak
Intel ® Core ™ 17 -8750h CPU @ 2.20 Ghz ve 16,00 GB RAM ’e sahip Nvidia
GTX 1050 ti Ekran Kart1 ve Microsoft Windows 10 Home x64 bit isletim sistemli
bilgisayar tabanli yazilim gelistirilmistir. Calismada kullanilacak veri seti goriintiileri
Samsung Galaxy J7 Pro  kamerasi ile kaydedilerek PC’ye ara kablo ile

aktarilmaktadir.

Elde edilen sonuglarla siniflandirmadaki basarim oraninin degerlendirilmesi

planlanmustir.



1.6. Goriintii Isleme Teknikleri Tanim

Dijital goriintiiler, uydu televizyonu, manyetik rezonans goriintiilleme
sistemleri, bilgisayarli tomografi gibi giinliik yasam uygulamalarimin yani sira
cografi bilgi sistemleri ve astronomi gibi arastirma ve teknoloji alanlarinda 6nemli
bir rol oynamaktadir. Goriintii, ii¢ boyutlu herhangi bir sahnenin 15181n goz ile

goriilebilen 2B temsilidir. Dijital goriintii temel olarak bir nesnenin sayisal temsilidir.

Dijital goriintii isleme terimi, bir goriintiinlin bir islemci vasitasiyla degistirilmesini
ifade eder. Bir goriintii isleme sisteminin farkli unsurlar1 arasinda goriintii elde etme,

goriintli depolama, goriintii isleme ve goriintiilleme sayilabilir(Krizhevsky vd,2012).

Nasil ki beynimiz bir nesneye odaklandiginda sahnenin tamamini gérse de
nesneyi sahneden ayirt etmek icin etrafini bulanik olarak algiliyorsa, goriintii isleme
modeli de buna bagiml olarak ¢ikarilir. Goriintli isleme tekniklerinden birisi olan
giiriiltli temizleme ( nesneyi diger ortamdan ayirt etme) beynimizin bu ozelligi
kullanilarak tasarlanmaktadir. Goriintiideki giiriiltii temizleme kisaca; Calisma
alanimiz olan 2-B bir goriintiide sahnenin nesneden ayrilmasi islemidir. Sahne

gorilintiinlin arka plani olarak tanimlanmaktadir(Bishop,2006).

Resim, goriintiilenen alanin parlakligi veya rengi gibi bazi karakteristiklerin bir
Olciisiinii temsil eden iki boyutlu bir fonksiyondur. Resim, ii¢ boyutlu (3B) goriinen
alanin iki boyutlu (2B) projeksiyon diizlemine yansitilmasidir. Resim, Projeksiyon
diizlemindeki her noktasal (x, y) i¢in, 151k yogunlugunu belirten iki degiskenli (x, y)
fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir(Bishop,2006). Bir noktadan alinan 151k
yogunlugu, parlaklik ve renk gibi birkag degiskenin fonksiyonu olarak da
gosterilebilir. Goriintiilerde diisiiniilebilen en basit yogunluk siyah-beyaz (W/B)
gorilintiidiir. Bu goriintii bi¢ciminde iki renk arasindaki her alan gri alan olarak
tanimlanir.  Iki degiskenli olan bu goriintii bigimi g (x, y) fonksiyonu olarak
gosterilmektedir. Burada g (x, y) fonksiyonu, uzamsal koordinatta (x, y) noktasinin
goriintiideki parlakligi veya goriintiideki gri alanlarin yogunlugu seklinde ifade

edilmektedir(Qin, ve Lu,2008).

Elektromanyetik spektrum; Fizik kurallarinin tanimladigi giines radyasyonunun

tamamin1 kapsayan, 1s181in dalga boyuna gore dagilimidir. Dalga boylarmin gesitli



vektorel kirinimlart ise goriinen alandaki renk yansimalarini bize sunar. Is18in cesitli
dalga boylarinda vektorel kirmimlart; [g1 (X, Y), 92 (X, Y), ... On (X, Y)] ile temsil edilir.
Elektromanyetik spektrum bandinda siyah ile beyaz renk arasinda renk goriintii
kiimesi yansitma siddeti yoniinden kirmizi ( R ), yesil ( G ) ve mavi ( B ) renge
karsilik gelen ii¢ ana dalga boyu ile tanimlanir. Bu durumda degisen goriintii

fonksiyonu olarak ifade edilmektedir.
Goriintii, analog ve dijital goriintii olarak ikiye ayrilmaktadir;

» Analog Goriintii; Goriintiiniin noktasini, yogunlugunu temsil eden bir
stirekli degerler aralig1 seklinde tanimlanir. Analog goriintii, uzayda
stirekli degisen fiziksel bir biiyiikliik ile karakterize edilir. Bir katot
151n tiipii (CRT) ekraninda iiretilen goriintii dogasi geregi analogdur.

» Dijital Goriintii (Sayisal Goriintli) ; Goriintlinlin (resmin), en kii¢iik
birimi olan piksellerden olusur. Pikseller belli bir noktadaki
parlakligin temsilcisidir.

Analog bir goriintlinlin dijital bir goriintiiye donlismesi i¢in, iki temel islemden
gecmesi gerekmektedir. Bu islemler sirasi ile 6rnekleme ve nicemleyici islemleridir.

Kisaca ozetleyecek olursak,

Analog Goriinti —> Omekleme ———=  Nicemleyici — Dijital Gériintii

Sekil 1.1 Analog Goriintliniin Dijital Gorlintliye Cevrilmesi

Analog bir goriintiiyli dijital goriintiiye ¢evirmek, resim {izerinde bilgisayar
ile ¢ogaltma yahut islem yapma hususunda esneklik ve kolaylik saglamasi agisindan
onemlidir. Bir goriintiiniin bir bilgisayar araciligiyla islenmesi, genellikle goriintii

isleme olarak adlandirilmaktadir.
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Sekil 1.2 Veri setinde yer alan goriintiiler
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2. ELMA VE AYVADA GORULEN MEYVE HASTALIKLARI

2.1. Elmada Goriilen Hastaliklar

Agagtan sofraya elmanin bozulmasi gliniimiiz teknolojileriyle biiyiik dlcilide
azaltilsa da yeni ve gelistirilmis hasat hastaliklar1 savaslart i¢cin Onerilen ve
gectigimiz on yilda kullanilan yontemler meyvelerde farkli hasarlarin meydana
gelmesine yol agmaktadir. Yeni, etkili tarimsal ilaglama malzemeleri diisiik bir
kalint1 biraksa da tarim ilact piiskiirtme kalintisinin ¢ikarilmasi ihtiyaci tarimsal
isleme tekniklerinde yapilacak hasat sonrasi iglem siiresini uzatmaktadir. Bununla
birlikte meyve bahgesi hasadi sonras1 depolama sirasinda, yas ve gelismis sogutma
ekipmani hizli bir sogutma saglanmasi veya tekdiize sicaklik ayarlariyla kiirlenme
Onleyici tedbirler miimkiin kilsa da uygun mevsimlerde yetistirilip hasat edilen ve
islenen elmalar iyi bahgecilik uygulamalariyla bir miktar kayip azaltma saglanabilse
de depolamada veya pazarlama sirasinda ¢iiriimesi sirasinda olusan kayiplarin heniiz
Oniine gecilememistir(Morrow vd,2019). Asirt olgunlagsmis elmalarda morarmalarin
meydana gelmesi ise neredeyse kaginilmaz bir hastalik olarak karsimiza
cikmaktadir(Jolly ve Raman, 2017). Perakende magazalarinda toplu olarak
sergilenen elmalarin nakliyesi neredeyse her zaman traktiftir ve genellikle 40 ° F'de
sogutlamali bir sisteme sahip olan konteynirlarda tasinmasiyla nakliye sirasinda
elmanin hastalanmasinin 6niine gegilebilmektedir. Ancak bu toplu tasima 32° F'de
muhafaza edilen depolama sicakliginin sezonunun ikinci yarisinda, asir1 olgunluk
nedeniyle ylizeyde morarmalarin goriilmesi yayginlasmaktadir. Bu hasatta olgunluk,
uzun siireli depolama ve yetersiz sogutmaya bagl hastaliklarin yani sira (Elmalar 50
° C'de 70 ° F'de iki kat, 50 © C'de 40 ° C'de iki kat ve 40 ° C'de 32 ° C'de iki kat daha

hizli olgunlagsmasi s6z konusudur), baska hastaliklarda goriilebilmektedir.

Elma Alternaria da bunlardan birisidir ve Alternaria ¢iiriimesi, tiim {iretim
boliimlerinden elmalarda meydana gozlenebilen en yaygin hastaliktir. Alternaria
clirimesi, hasat Oncesi Olii veya zayiflamis bitki dokular1 {izerinde biiyiliyen
organizmanin iirettigi mantar sporlarindan ileri gelmektedir ve neredeyse tiim meyve
bahgesindeki meyveleri kirletmektedir. Bu durum elmalari da etkilemekte kat1 ve sert
bir yiizeye sahip olan elmalarda yara parazitinden gelisen ciiriime miktari, yara
sayisina ve meyvenin canliligina bagli olarak ilerlemektedir. A. tenuis'in

depolamadaki bozulmamis meyvelerin canak yapraklarinda c¢iirimeye neden
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olmadan biiylidiigii ve spor iirettigi literatiirde kayitli olarak bulunan bir

bilgidir(Leemans, Magein, ve Destain, 1999).

Bu sinsi ve iiretimin her agsamasini etkileyen sporlarin goriinen semptomlari,
asag1 yukari yuvarlak, kahverengiden siyaha kadar varabilen lezyonlardir, genellikle
bir cilt king1 (pl. 8, A) veya diger zayiflamis dokular etrafinda merkezlenmektedir.
Kalikste ve govde etrafindaki ¢ukurda veya hasat sirasinda sapin yirtildig1 yarada
birka¢ enfeksiyon meydana gelir. Soguk hava deposunda c¢liriime ¢ok yavas ilerler.
Sert olgun meyvelerde, alternaria ciiriikligii lekeleri genellikle kuru, sert ve sigdir.
Daha olgun ve daha yasli meyvelerde, lezyonlar biiyiidiikce lekelerin yiizeyi
genellikle koyu kahverengiden siyaha doniisir (pl. 8, B). Gelismis ciiriikler

stingerimsi ve etkilenen ette genellikle siyah ¢izgi vardir(Zhang vd, 2015).

Elmalar soguk hava deposundan ¢ikarildiginda, kisitlanan veya tutuklanan
clriikler daha biyiik ciiriikler olusturmak igin aktif hale gelebilir. 50 °© F'nin
tizerindeki nemli havada koyu kif gelisebilir. Diger bazi cliriikler alternaria
curiikliigii ile karnistirilabilir, ancak bunlar genellikle dikkatli inceleme ile ayirt
edilebilir. Cap1 1 ingten daha kii¢iik olan alternaria ¢liriimesi lezyonlarinin gorsel
tespitinde, goriinen leke eger kahverengiyse, yan ¢iirimesinden bahsetmek

miimkiindiir(Yue ve Tian, 2020).

Elma alternaria ciirtikliiglinii gosteren lezyonlarda hafif kiirlenme, giines
yanig1 gibi etkenlerle meydana gelmektedir ve siklikla baski altinda kolayca olugan
yan cilriime hastaligi ile karistirilabilmektedir. Yan cliriime hastaligi altenaria
hastaligina gore dokunsal anlamda meyvenin i¢ine dogru ¢okecek sulu ve yumusak
bir {ist katman lekelenmesidir. Yalniz bu ayrim ne yazik ki gozle ayirt edilecek bir
ayrimdan ¢ok dokunsal bir ayrim barindirmaktadir. Bu sebeple goriintii islemede yan
curiikliigii tespiti kolayca ortaya konulacak bir tanidan uzak durmayi gerekli
kilmaktadir. Bu sebeple, bu c¢alismada iki hastalik cinsinden elma alternaryasi
secilerek elma yan clirlime rahatsizligina yer verilmeyecek sekilde bir gruplandirma

yapilmasi gerekmektedir(Barge vd.,2017:591).

Elmalarda goriilen bir baska hastalik ise kara ciiriikliigii veya kara leke
hastaligidir, bu hastalik alternaria ¢iirikliglinden ¢ok daha sert bir yapida olmasiyla

bilinirken yan ciliriime rahatsizligi gibi gorsel ayrimda alternariadan farkli bir
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goriiniime sahiptir. Genel elma yiizeyinde siyah kilcal damarlar hastaliga goriintiisel
olarak eslik etmektedir. Degisen acgik veya siyaha yakin koyu kahverengi bolgeleri
siyah sivilce benzeri (pyenidia) meyve govdeleri olusturmaktadir. Kara leke hastaligi
piyasada bulunan elmalarda siklikla karsilagilan bir hastaliktir ve lekelenmeler
kendilerini yiizeyde gomiili olmayan bir sekilde gostermektedirler. Lentiklerde
goriilen siyah noktalarin artmasi gibi durumlarda siyah ciiriikliik genellikle kurumus
bir goriiniim sergilemekte ve ylizey parlakliginda kayip olusturan bir lekeyi

tanimlamaktadir(Du ve Sun, 2004:237).

Elma yiizeyinde goriilen bir baska rahatsizlik ise aci ¢iiriik olarak karsimiza
cikmaktadir. Ac ciiriik ¢iirtimiis elma daha acik kahverengi rengiyle ve bazen de
spor kiitlelerinin varligiyla alternaria ciiriikliiglinden ayirt edilebilmektedirler. Bu
sporlar ilk ¢iktiginda parlak pembe veya krem renginde bir goriinlime sahiptirler ve
ayni zamanda esmerkezli halkalar halinde elma yiizeyinde goriilebilmektedirler.
Elma ylizey goriinlimiinde belirtilen lezyonlar1 sayilan aci ¢iiriik, mantar kaynakli bir
rahatsizliktir. Bu mantar (Alternaria tenuis) yarali veya zayiflamis elmalar olmadigi
stirece ¢lirlimeye neden olamayan zayif bir patojendir. Act ¢iiriikliik, depoda uzun
stire tutulan elmalardaki ¢iiriik, ¢cekirdeklere dek uzanabilen mantar enfeksiyonlarini

tanimlamaktadir(Morrow vd., 2019:714).

Aci elma ¢iiriikligiiniin kontrolii, enfeksiyona yol acan fizyolojik hastaliklar
ve yaralanmalar1 Onlemek icin toplama, yikama ve paketleme sirasinda dikkatli
muameleye baglidir. Meyvelerin hizli depolanmasi ve sogutulmasi ile 6nlenebilecegi
diisiiniilen rahatsizliktir. Atmosfer degisimine bagli sicaklik degisimlerinin bu tip
lezyonlara sebep verdikleri bilinmektedir. Elmalarin depodan tiiketiciye tasirken 32 °©
illa 40 ° F sicakliklarda tutmak, bozulmanin o6nlenmesinde yardimci olan bir

rahatsizliktir(Zhou vd.,2012:573).

Elma kurdu ciiriimesi, biiyilk elma yetistirme bdliimlerinde rastlanan bir
baska elma hastalig1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Elma kurtguklar: kotii tarimsal
ilaglamalarin ticari bahgelerdeki yikict etkisi olarak olugsmaktadir. Bu hasere en ¢ok
yaz ve sonbahar aylarindaki elmalarinin ince kabuklu, tath ve asit alt1 cesitleri en
kolay istila edilebilir elma cinslerinden biri olan ve Tiirkiye pazarinda bolca bulunan
Golden  Delicious, agaglarinda  yaralanmaya sebep  olmaktadir(Morrow

vd.,2019:713). Elma kurtgugunun neden oldugu semptomlar, istilanin zamanina ve
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siddetine ve bir dereceye kadar elma tiiriine de bagli goriilmektedir. Istila erken ve
agirsa, yumurta birikintisi yaralar1 ve kurtcuklar tarafindan elma etinde genis caph
bir tlinel olusturmaktadir, bu tiinel elmalarin ciddi sekilde deforme olmasina neden
olur ve ¢ok sayida derin ¢okiintli yumrulu bir goriinim vermektedir(Leemans vd.,
1998:121). Elma etinin iginden gecen ¢ok sayida dar, kahverengi tiinel
bulunmaktadir(Davenel vd., 1988:6). Daha az yumurta biriktirilmis elmalar, herhangi
bir sekil bozuklugu veya yumruluk gostermeyebilir, ancak elma etinde ¢esitli tiineller
goriinmekte ve tiinellerden bazilart derinin hemen altindadir ve oldukg¢a uzun, biraz
dolambagli yollardan gegen elma kurtlar1 yesil renkli elmalar iizerinde daha belirgin
olarak goriilmektedir(Wen ve Tao, 1997:475). Pek ¢ok durumda, 6zellikle hizla
biiyliyen, sert etli g¢esitlerde, kurtcuk elma etinin baskisiyla ezilir. Bu yumurta
catladiktan hemen sonra ortaya ¢ikabilir. Bu tip elma kurdu ayaksiz beyaz veya krem

rengi larvalar, genellikle 1/3 ing uzunlugundadir(Butler, 1930:674).

Yetiskin formu, karasinekten biraz daha kiigiik olan ve bolgeye bagli olarak
Haziran sonu, Temmuz veya Agustos basinda topraktan ¢ikan bir sinektir. Sinekler
meyvelerin kabugunda kiiclik delikler acarak yumurtalarini hemen altina
yerlestirmektedirler. Yumurtalarin kisa bir kulucka donemi vardir; sicak havalarda 4
ila 6 giin i¢cinde yumurtadan ¢ikarak elmanin i¢inden digina dogru bir gecis tiineli
kazarlar. Yasayamayan larvalar ise ¢ekirdek ¢evresinde Oriimcek agina benzer bir
goriintiiye sebep olarak burada kuruyabilirler. Bu durumda digsal goriinlimde bir
bozunma olmayip elma kesildikten sonra i¢inde ¢ekirdek cevresinde bir Griimcek

agina benzer goriintii ile karsilasilmasina neden olmaktadir(Burrell, 1937:201).

Elma pasi elmada goriilen bir baska elma hastaligin1 tanimlamaktadir. Bu
elma hastalig1 neredeyse tiim elma kesimlerinde goriilmektedir. Bu tip hastalikli
meyveler piyasada nadiren karsimiza ¢ikmaktadir. Bu tip nadir goriilen rahatsizliklar
pas renginde bir ¢iiriime olarak, depolama ile sevkiyat arasinda saglikli meyvelerden
arindirtlmaktadirlar. Genellikle gozle goriiliir sekilde elmanin yuvarlak formunu
yitirmesine bir kisminin diizlesmesiyle elmanin bi¢imsiz hale gelmesine neden

olmaktadir.

Kurum lekesi olarak bilinen bir baska elma hastaliginda ise hemen tiim
cekirdekli meyvelerde goriilen bir rahatsizligi tanimlamaktadir. Bu meyvelerin

yilizeysel bir hastaligi en yaygin olarak goriilen hastaliklardan biri olarak kabul
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edilmektedir. Hastalik meyve bahgesinde agirlikli olarak yaz sonu ve kis ¢esitlerinde
goriilmektedir, meyvelerde bulunan sinek 1sirig1 seklindeki leke olarak goriiniir
olmaktadir. Kurum lekesi, nakliye sirasinda yahut depolama sirasinda gelismeyen
yayilmayan bir hastaliktir piyasada ¢ok az dnem tasimaktadir ancak meyvenin piyasa
degerini diisiiren bir hastaliktir(Smith, 1954:15). Kurum lekesi, boyutlar1 degisken
bir dlgilide biiylikliik gozlenebilmektedir. Baslangigta yiizeyde goriilen ince graniirler
baglangicta , kaziyarak veya ovalayarak ¢ikarilmaya miisait olan bu lekeler hasat
sonrast nem kaybina bagli olarak, lekeler depolama sirasinda meyvenin igine dogru
gociik olusturabilmektedir(Williams, 1963: 3586-3587). Diisiik sicaklik donemleriyle
birlikte yaz sonu yagmurlar1 bu enfeksiyonlarin gelismesine yardimci olmaktadir.
Uygun hava kosullarimin ardindan, isli leke genellikle baska bir yiizeysel hastalik
olan sinek lekesi ile iliskilendirilmektedir(Williams, 1963: 3586-3593).

2.2. Ayvada Goriilen Hastaliklar

Tiim diinyada oldugu gibi ayva, iilkemizde de gectigimiz on yil igerisinde
diisiis gosteren bir meyvedir. Yapist geregi sert bir meyve olan ayva genellikle,
tilkemizin  kiy1 sehirlerinde yetistirilmektedir. Ayva {iiretiminde dogu meyve
giivesinin (Grapholitha molesta Busck) olarak adlandirilan bir mantar zararlisinin bu
meyve agaclarina saldirdigi bilinmektedir. Bu giivenin neden oldugu kayiplar
muhtemelen burada iiretimi ortadan kaldirmaktadir. Bu g¢aligma siiresi boyunca
Ayvalarm lizerinde doguya 6zgili meyve giivesinin kontroliiniin etkili oldugu ticari
ayva bahcelerinin kuzeye bakan yonlerinde, genellikle saldirganlarin goriildiigi
bilgisi hal nakliyecilerinden elde edilen sifai bir bilgidir. Literatiir taramasiyla
goriilmiistiir ki ayvalar, giinlimiizde ortaya ¢ikan bir¢ok hastaliga tabidir. Burada
genellikle tilkemiz ayva liretiminde karsimiza ¢ikan sik¢a goriilen ayva hastaliklar

ele alinmaktadir.

Diinyada goriilen mantar kokenli bir sporlanmaya neden olan dogu meyve
giivesi kahverengi cliriikliige neden olan bir ayva hastaligidir. Hastalik genellikle
aga¢ lizerindeyken meyvelere saldirmakta ancak kiiciik, gozden kagan lezyonlari, 32
° Fnin tizerindeki sicakliklarda depolanmig meyvelerde yahut tasima sirasinda

bliylime gostermektedir. Bu hastalik tipik olarak kahverengi dairesel ciiriikliikle
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goriiniir olmakta ve orta derecede sert veya hafif siingerimsi olup, genellikle yilizeyde

burusuk kenar bosluklari olarak kendini gostermektedir(Mccolloch, Fisher, 1951:41).

Bocek yaralanmalarina ugrayan alanda konaklamalar1 daha kolay gergeklesen
sporlarin ayva ilizerindeki goriiniimii kahverengi lekenin ¢apinin biiyiimesine neden
olmaktadir. Buna bagl olarak kaliks (6n ayva baslangi¢c noktasi ¢igegin bliziildigi
alanda) govde ucunda clriimeleri meydana getirmektedir. Lezyon biiylidiik¢e
merkezi veya yasl kismin zamanla koyulagmasi s6z konusudur(Mccolloch, Fisher,
1951:53). Meyve sevkiyatcilarinin kontrolii ile hastalikli tiriinlerin piyasaya ¢ikmasi
bir nebze Onlenmektedir. Ancak goriinmeyen lezyonlarin olmasi sebebiyle, nihai
tiikketicinin alimindan sonra, kisa zamanda bu lekelerin goriilmesi de s6z konusu
olabilmektedir. Dogu meyve giivesi, meyve bahgesindeki ayva meyvelerine oldukca
zarar verirken bu yoOniiyle nihai tiiketiciye dek ulagabilmektedir. Sporla
enfeksiyonun taginmasi s6z konusu olabildigi gibi giive larvalar1 ayva etinin i¢inden
gecerek ve genellikle meyveleri tiinellerle petekli bir yapiya kavusturma yetenekleri
bulunmaktadir. Dogru ilaglama teknikleri ve depolama sicakliklar ile azaltilabilecek

bir meyve hastaligidir(Mccolloch, Fisher, 1951:66).

Ayvalarda goriilen bir diger dnemli hastalik ¢iiriitiicii 6zelligi bulunan mavi
kiif ¢liriikliigiidiir. Bu kiifiin gelismesini ve yayilmasini etkileyen faktorler su sekilde

siiflandirilabilir(Ryall, 1955:8).

» Meyveler iizerindeki spor yiikiiniin derecesi,

» Meyvelerin durumu ve ¢evresel kosullar,

» Acik bocek yaralamalari ve morluklar dahil mekanik yaralanmalarin
varligi, duyarlilign arttirarak ayva iizerinde Onemli bir bi¢imde
goriinlir hale gelen mavi kif ¢iirtikliigiinii destekleyen kosullardir.
Nem, havalandirma ve sicaklik gibi cevresel kosullar, ¢iirlimenin
gelisimini dogrudan etkilemektedir. Ayvalarin burugmasini 6nlemek
icin gerekli atmosferik nem mavi kiif gelisimi i¢in de yeterli kosullari
saglamaktadir.

» Havalandirma eksikligi, siki paketleme ve istiflemede hava boslugu
olmamasi meyvelerin etrafindaki nemi arttirarak ve soguma hizini
yavaglatarak bu kiif c¢lirlikligliniin gelisimi i¢cin uygun kosullarin

olugsmasini saglamaktadir.
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Mavi kiif, ayvalar i¢cin, normal saklama sicaklifindan daha yiiksek sicakliklarda
daha hizli gelismektedir. Depolamaya girmesi geciken, depoda yavasca sogutulan,
sezon sonuna kadar depolanan veya depodan ¢ikarildiktan sonra 1ilik sicakliklarda
tutulan ayvalar 6zellikle enfeksiyona maruz kalmaktadir. Hastalik 30 ° ila 32 ° F’de
Onlenemez veya durdurulamaz bir yikima neden olmaktadir. Bu sicakliklarin iistiinde
ise meyvede donma yasanmakta oldugundan sicaklifin disiiriilmesi uygun
goriilmemektedir. Bu kosullarda ¢iiriik noktalar biiyiimeye devam ederek, yeni
enfeksiyonlarin baslamasini kaginilmaz kilmaktadir. Ciiriime, ayvalarin sert ve
direngli oldugu depolama mevsiminin erken déneminde yavas ilerken, uzun bir
saklama siiresi gerekmesi halinde bu siire boyunca mavi kiif geliserek ve depolanan
ayvalarda ciddi miktarda kayiplara neden olmaktadir. Bu kiife maruz kalan ayvalar
60 giinin sonunda 34 ila 1 in¢ arasinda ¢iirik c¢apinda bilylime

gostermektedir(Schomer, 1957:46).

Mavi kiif ¢iiriimesini kontrol etmenin en 6nemli yollarindan bazilar1 dikkatli
kullanim, paketleme tesisi temizligi ve soguk depolama sicakliklarina kadar hizli
sogutma tekniklerinin kullanimiyla saglanabilmektedir. Meyvelerin tasidigi spor
yiikiinilin azaltilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu sebeple bagska meyvelerin enfekfe
olmasini Onlemek i¢in en 1yi sekilde sert paketleme tesisi ile saglanabilecegi

diisiiniilmektedir(Redit, Hamer, 1961:73).

Bir bagka yontem ise arindirmak i¢in sanitasyon ve mantar Oldiiriicii bir
yikama yapilmasidir. Literatiire gore; bu mantar 6ldiiriicii sanitasyona sodyum
ortofenilfenat (SOPP) ilavesi mantar oldiirlicii bir yikama olarak kullanilmasiyla
basarili bir kiif miicadelesi olarak kullanilmaktadir. Ancak bu tiir iglemler mavi kiif
clirimesini azaltsa da, bunlar yalmizca dikkatli meyve isleme, paketleme tesisi
temizligi, meyvelerin hizli sogutulmast ve Onerilen aralikta soguk depolama
sicakliklarin siirdiiriilmesi i¢in tamamlayici niteliktedir(Redit, Hamer, 1961:76).
Yavag yiikleme, arabalarin ge¢ buzlanmasi veya sicak meyvelerin yiiklenmesinden
kaynaklanan sogutma sevkiyatlarindaki gecikme, cliriimenin gelismesine firsat verir
ve boylece kayip olasiligini arttirmakta oldugu da g6z ardi edilmemelidir. Sevkiyatta
arabalar1 hareket ettirmedeki gecikme, mantarlarin ara¢ gazini ¢6zmek i¢in kullanilan
antifriz ¢oziiclisiindeki birlesiklerden giiclenmesi faktorii de bulunmaktadir ki ¢ok

dikkatli bir sevkiyatin gerceklesmesine engel olan yontemlerdir(Sommer, 1957:13).
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Paketlemenin olmadig1 kasalarla acik tasima da bir baska etken sevkiyat sirasinda
spor lretimini arttran bir faktor olarak goriilmektedir. Bu nedenle bu hastalik
bertarafi olduk¢a uzun siireli dikkatli iiretim ve tasima siireclerinin biitiinlesik

calismasini gerekli kilmaktadir.

Bu hastalik goriintiilerinin siiflandirilmasi Sekil 1.1.’de yer alan veri kiimesi
kullanilarak saglanacak olup hastaligin tespit edilmesi yontemleri i¢in makine
ogrenmesi (Yapay Sinir Aglar1 (YSA)) ve Evrisimli Sinir Aglari (ESA) kullanilarak
etikete gore hastaligin tespiti i¢in egitilmistir. Bunun i¢in kullanilan tekniklere iliskin

alt bilgilere 3. Boliimde yer verilmektedir.
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3. MAKINE OGRENMESI

Makine Ogrenmesi, belirli bir probleme yonelik model egitimi yapilarak
sorunun ¢oziime kavusmasini hizlandiran, sistemi otomatik hale getiren yazilimsal
kodlama argiimanlarinin ortak adidir. Makine 6grenmesini, performans: artirmak
veya dogru tahminlerde bulunmak i¢in deneyimi kullanan hesaplama ydntemleri
olarak en genis cercevede tanimlayabiliriz (Weeks ,1996:13),

Makine Ogrenmesini, tanimlanan ve ¢Oziimi ¢ikti olarak vermesi amag
edinilen sorunu veri kiimesindeki bilgilere gore tasarlanip egitilen model ile
tarayarak ¢Oziime yonelik bilgileri ¢ikti olarak sunan yapay zekanin bir alt birimi
olarak tanimlayabiliriz. Makine O6grenmesi metodu, veri kiimesindeki Oriintiileri
tespit ederek, akilcil karar verme icin istatistik, mantik ve hesaplamay1 birlikte
kullanan yapay zeka disiplinler biitliniine bagil olarak ¢6ziimii istenen konuda egitilip

modellenen algoritmaya gore ¢oziimii ¢ikt1 olarak sunan yontemdir.

MAKIMNE DSREMMES]
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Sekil 3.1 Geleneksel makine 6grenmesini gosterimi (MathWorks introduces Release
2017)

3.1. Makine Ogrenmesinde Biiyiik Verinin Onemi

Biiyiik veri (big data) geleneksel veri isleme teknigi ile analizi tam ve saglikli
bir sekilde yapilamayan dogrulamanin sinirli olarak yapilabildigi durumlarda
bagvurulan genel kiimelerdir. Goriintii kavraminda ise biiyiikk data resimlerin yer
aldig1 ve smiflandirmalarin dogru olarak yapildigi kavram olarak tanimlanabilir.
Olusturulan veri setlerinde goriintiilerin siniflandirilmasi ve girdi ve ¢iktilarin dogru
olarak isimlendirilmesi yonii ile makine 6grenmesinde, yapay zeka teknolojilerinde
ve derin 6grenme metotlarinin uygulanmasi sirasinda yapay sinir aglarinin daha

kapsamli bir sekilde egitilmesinde dnemli rol oynamaktadir. Pratikte olusturulan ve
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bir amaca hizmet eden veri setlerinin bir araya getirilmesi ayn1 nesne yahut canliya
ait farkli agilardan alinan fotograflar, farkli tipte canlilar, farkli sekle sahip canh
yahut cansiz varliklarin dogru bir sekilde siniflandirilmasini ve anlamini bize sunar.
Cesitli  kareler siirekli olarak iiretilip etiketlenerek depolanmakta ve veri
kiitiiphanelerini olusturmaktadir. Etiketlenen her bilgi veri deposunda yerini
aldigindan tekrar tekrar model egitimine gerek kalmaksizin simiflandirmanin
yapilmasina imkan saglamaktadir. incelenen her bigime iliskin verinin goklugu,
makine 6grenimi ve YSA egitiminin daha dogru yapilabilmesine imkan ve olanak
saglar. Bu sebeple verinin dogru siniflandirilarak depolanmasi, erisime acik biiytlik
veri kaynaklarina aktarilarak verilere iliskin gorsel kiitiiphanelerin olusturulmasi ile
tizerine katilarak ilerlenmesi yapay zekad araglarmmin kullaniminin arttirilmasi ve
dogru tanimlarin alinabilmesi konusu Onem arz eder. Tibbi incelemelerde
hastaliklarin teshisi konusunda yapay zeka kullanimi ile hastalik tanis1 nasil ki ¢ok
kisa slirede yapilabiliyorsa, egitim ve diger alanlarda yayginlastirilmasi ile pek ¢ok
hizmetin ¢ok daha az maliyet ile alinabilmesine katki sunmasi agisindan biiyiik veri

setlerini barindiran kiitliphanelerin olusturulmasi bu sebeple 6nem arz etmektedir.
3.2. Makine Ogrenmesine Yaklasimlar

Giliniimilizde sik¢a duydugumuz ve biiyiik veri setlerini olusturmay1 amag
edinen veri madenciligi ¢esitli kaynaklardan toplanan, bilginin elde edilip
depolanmasini, bilginin dogru kullanimimni i¢in analiz ve yoOnetilmesini, saglama
amacini giiden bir bilimsel disiplindir. Veri madenciliginden elde edilmis olan tiim
bilgi sistemleri, istatistik bilgisinin yaninda, bilimsel ¢aligsmalar, fotograflar, videolar,
sensorler, sosyal medya siteleri, arama motorlari, ziyaret edilen blog ve siteler gibi
tiim kaynaklar1 kullanarak bilgiyi toplayabilir, depolayabilir, ihtiyaca yonelik hizmet
sunmak i¢in kullanilabilir olmak amaci ile bilgiyi elde eden ve yonetmeyi amaclayan
hizli ve karmasik, deneyimli makine Ogrenmesi ve yapay zeka algoritmalarinm
kullanir. Burada deneyim, genellikle elektronik veri ile harmanlanan ve analizler igin
kullanilabilir halde sakli bulunan bilgilerdir. Makine 6grenmesi denetimli 6grenme,

denetimsiz 6grenme ve yar1 denetimli 6grenme olmak tizere ii¢ sinifa ayrilir.
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3.1.1. Damsmanh 6grenme

Bagil yahut degiskenlerden olusan bir veri setinde, yazilan her algoritmaya
dair bir ¢iktinin yer aldig1 kisaca giris yapilan bilgi ile sistem ¢iktisinin belli oldugu
o0grenme yontemidir. Etiketlenmis veri seti olarak adlandirilmis bu grup yiiklenmis
algoritmalar ile sistem ¢iktis1 arasinda bir baglanti kurmaya c¢alisarak karar verme
yontemini belirlemeyi amaglayarak 6grenir. Karar agaclari, destek vektor makineleri,
yapay sinir aglari, topluluk 6grenme yontemleri denetimli makine 6grenmesine birer

ornek teskil eder (Sammut , Webb, G., 2010:19).
3.1.2. Damismansiz 6grenme

Veri setinde etiketlemesi bulunmayan dolayisi ile girdilere yonelik sistem
¢iktisinin alinmasinin daha zor oldugu 6grenme bi¢imidir. Kiimeleme islemi bu tarz

O6grenme bigimine Ornektir (Sagiroglu, Besdok, Erler, 2003:27).
3.1.3. Yar1 damsmanh 6@renme

Makine 6grenmesi gruplari igerisinde insanin 6grenme siirecine en yakin olan
O0grenme bicimidir. Etiketlenmis verilerin, etiketlenmemis verilere nazaran daha az
oldugu bu Ogrenme bigiminde etiketlenmemis verileri, etiketli olan verilerden
hareket ile etiketlemeye calisir. Giintimiiz WEB sayfalarinin arama motorlari bu tarz

o6grenmeye Ornek gosterilebilir (Sagiroglu, Besdok, Erler, 2003:32).
3.3. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesinin Tarihgesi

Cambridge Universitesi Profesdrlerinden, Alfred North Whitehead ve
Bertrand Russell tarafindan 1925 yilinda yazilan Principia Mathematica adli {i¢
ciltlik eser ile teorik mantigin temelleri atildi. 1936 yilinda ise Viyana Syntactic
Structures’in yazari Rudolf Canap mantiksal s6zdizimi ile destek sundu. Yapay zeka
1954 yili soguk savas sirasinda 1954'ten itibaren ABD ordusu Rus belgelerini ve
akademik makalelerini otomatik olarak ¢evirmek icin bir program istiyordu. Bunun
icin yapay zeka 6nem kazandi ancak heniiz istenilen diizeyde degildi. Sibernetiklerin
kasifi sayilan Walter Pitts ve Warren Mcculloch 1947 yilinda yapay zeka ile kendini
kontrol eden bir robot yapmislardi ama 1951 yilinda elektrik kontrolleri bilimi olan

sibernetikler heniiz ilgi uyandirmisti. 1969 yilinda Marvin Minsky ve Seymour Papert
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tarafindan yazilan An Introduction to Computational Geometry adli kitaplarinda
XOR sorunu yani esdegerligin olumsuzlanmasi sorunu nedeniyle yapay zeka
teknolojilerine olan ilgili azaldi. XOR sorunu kisaca modern sinir aglarindaki gibi
isleyisin henliz olmadigi zamanlarda tiim grafiklerin dogrusal olarak verilmesi
sorunudur. Iki boyutlu bir algilayici sisteminde sonucun dogrusal olmas1 ve grafigin
herhangi bir egri igermemesi sorunudur. XOR problemi dogrusal olmayan ve tiirevi
aliabilen Sigmoid fonksiyonunun kullanilmasi ile ¢6ziime kavusturulmus ve XOR
sorununun ¢ozlilmesi ile birlikte ¢ok katmanli bir algilayici fikri ortaya ¢ikmustir
(Vapnik, 1963:771). Destek vektor makinelerinin temeli (DVM) 1963 yilinda
Vladimir Vapnik ve Alexey Chervonenkis tarafindan ortaya atilmis olup, istatiksel
O0grenmeyi esas alan, bir ¢esit denetimli 6grenme algoritmasi olarak tanimlanabilir.
Her ne kadar temelleri 60'l1 yillara dayansa da 1995 yilinda Vladir Vapnik, Berhard
Boser ve Isabelle Guyon tarafindan gelistirilmistir. Ilk olarak 1965’ te Ivakhnenko ve
Lapa tarafindan gelistirilen ileri yayilimli perceptron ¢ok ilgi gérmemistir. Yine ayni
yil Nilssons “Ogrenen Makineler” adli bir kitap yayimlamistir. Yayimlanan eserde
tim yapilan yapay zeka ve makine 6grenmesi ¢aligmalari bir araya toplanmistir
(Vapnik, 1963:776). 1969 yilinda ise XOR problemi nedeniyle ABD’de yapay zeka
arastirma calismalarini yiirliten organizasyon olan DARPA yapay zeka ve makine
O0grenmesi ¢alismalarini desteklemeyecegini agikladi. Werbos tarafindan 1974
yilinda gelistirilen geriye yayilma teknigi ile ¢ok katmanli porseptron 1986 yilinda
Rumelhart’in ¢alismalar1 ile {inlenene dek yapay zekd ve makine 6grenmesi
calismalar i¢in duraklama devri devam etmis, ancak Rumelhart’in ¢alismalar1 tekrar
hiz kazanan yapay zeka teknolojileri ve bu gilinkii derin sinir aglarinin temeli

atilmistir (Huang vd., 2017:43).
3.4. Yapay Sinir Aglar

Insan beyni ve 6grenme islevi dikkate almarak kurgulanan bir cesit makine
ogrenmesidir. Yapay sinir aglari, biyolojik insan beyni ndronlari taklit eder. Sekil
3.2 de insan beynindeki biyolojik ndron yapisi verilmistir. Biyolojik néronda
bulunan dendritlerin goérevi, gelen uyari sinyallerini sinir hiicresinin gévdesine iletip,
hiicredeki kararli halin bozulmasina sinir hiicresinde bir dizi kimyasal siirecin
baslamasina neden olmaktir. Sinir hiicresinde vuku bulan bu kimyasal siirecte tiim

girdiler bir sonraki sinir hiicresine aksonlar araciligi ile iletilir. Sinir hiicresindeki
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akson ucu ile kendisinden sonra gelen dendrit arasindaki bosluk sinaptik bosluk
olarak tanimlanir. Sinaptik bosluk igerisine bilgiyi ileten her dal iletken madde olarak
kabul edilir ve bu bilgi iletimi sirasinda dolarak bilginin gegisini saglar. Sinaptik
bosluktaki degiskenlik 6§renme siireci olarak tanimlanir.

_Gelen Sinval

D di'it'<—§"\“ ;
en . Q\}Hﬂue Cekirdesi

Hiicre Gévdesi

Sinyalin Diger =~
Hicrelere letilmesi !

Sekil 3.2 Biyolojik Beyin Noronu Yapisi

Yapisi geregi matematiksel algoritmalardan ibaret olan, yapay sinir aglar1 ise
temelde iic ana bdliimden olusmaktadir. Giris katmani sisteme gelen verilerden
olusur. Veri seti bilgileri bu katmana islenir. Ozetle bu katman girdi vektoriidiir. Orta
katman olarak goriilen gizli katman ise noron gorevini istlenen algilayicilarin
bulundugu YSA’nin 6ziidiir. Biyolojik norondaki tiim gorevleri burada gizli
katmanda yer alan yapay sinir aglarini ¢aligtiran algoritmalar yonetir. Gizli katman
noronlart bir onceki katmandan alman her veriyi bir dizi islemden gecirerek bir
sonraki katmana ileterek, anlamli ¢ikislar sunmaya ¢alismaktadir. Giris katmanindaki
bilgiler bu katmanda islenerek anlamli ¢iktilarin alinmasini  saglar. Giris
katmanindaki YSA noronlar1 X1, W1; Xz, W2; Xi, Wi gibi girdi verilerinin aktivasyon
fonksiyonundan gegerek algoritmik karari ¢ikti olarak sunar. X1, Xz, .....Xi girdi
kiimesidir. Wi, W2, ....Wi ise YSA ndronlar1 agirlik vektorii kiimesinin
elemanlaridir.  Algoritmik fonksiyon Xi Wi girdilerinin ¢arpimlarinin toplam

kiimesinden  aktivasyon fonksiyonuna gegirilerek c¢ikti  olarak  sunulur.
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Sekil 3.3 Cok Katmanli Yapay Sinir Ag1 Noronu Calisma Fonksiyonu (F.
Rosenblatt’in 1958 Yilinda Tanittigt Model)( Hornik, Stinchcombe, White,

1989:362)
S=1f(A) = (Xe.W1+X2 Wa+............ +Xi \Wi) = f (Z5-, Xiwd (3.1)
S=1f(A) = (Xe.Wi+X2 . Wa+............ +Xi.\Wi) = f (X5, Xiwi +b) (3.2)

Burada

S= Verilerin Ciktisini,

A = Noronun Aktivasyonunu,

f(A) = Aktivasyon Fonksiyonunu,

X1, Xouuee. Xi= Sisteme Yiklenen Girdileri,

Wi, W2 .....Wi = Baglantinin Vektorel Agirliklarimi

X p=(p=1,...,i) Girdi Kiimesi Olan X’in P Sirasinda Bulunan Elemanini,
Wy = (P=1,...,1) Agirlik Vektorii W’nin P Sirasindaki Elemanini,

b = Bias Onyarg1 degerini, ifade etmektedir.

1989 yilinda K. Hornik vd. tarafindan yazilan Neural Network adli eserin 2.
Cilt 5. Sayfasinda ileri beslemeli yapay sinir agini sekil 3.4’te gosterildigi gibi
tanimlanmustir. Sekilde insan beyni ndronlarina benzer sekilde gériilen cizgiler (= )
agirlik vektorleridir. Agirlik vektoriiniin atamasi diizgiin sekilde atanmamus ise bilgi

diger katmana gegmez yahut eksik geger(Hornik, K., Stinchcombe, M., White, H.,
1989:365).
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Sekil 3.4 ileri Beslemeli Yapay Sinir Agi Katmanlari

Burada veri girisi ile giris katmaninda yer alan her yapay sinir ag1 ndronu,
girig vektoriindeki degerleri ayr1 ayri iistlenerek bir deger elde eder. Giris vektorii
degerleri; RGB bandindaki JPEG formatinda bir resme ait piksel degeri olabilecegi
gibi, ses araligindaki titresim degeri gibi sayisallastirilmis herhangi bir deger de
olabilir. Giris katmani1 noronlari, kendilerine atanmis agirlik degeri vektorleri ile
bagli gizli katman ndronlarina bilgiyi tasir. Gizli katman néronlar1 S= f(A) baslangici
ile (3.2) de baglantis1 verilen fonksiyonu tekrar tekrar igler ve her isleyiste bias (b)
ad1 verilen bir 6nyargt degeri ekler. Elde ettigi her degeri kendisinden sonra gelen
diger katmana tasir. Diger gizli katmanlarda islenen her deger bir sonraki katmana
taginir, degerlerin siirekli olarak sonraki katmana aktarilmasi seklinde ilerlemesinden
dolay1 ileri beslemeli yapay sinir ag1 adini alir. Sistemdeki her gizli katman ayni
fonksiyonu isleyerek sonucunu sonraki katmana iletir. Son katman ¢ikti katmanidir
ki burada girdi katmaninda yer alan veri sayisi ile farklilik gostermesi miimkiindiir.
Bu giris verilerinde deger kaybi1 yahut sayisallastirmada sorun olmasi sebebi ile
siiflandirilamamig olmasi yahut ayni degerin birden fazla kez yiiklenmis olmasi
sebebi ile birlikte 6znitelik atamasi yapildig algisini cagristirir.

K.Hornik v.d. ; a.g.e.’de, evrensel yaklagimlarla, standart cok katmanl ileri
beslemeli sinir aglarinin verileri, yakinlik derecesi niteligi ile siniflandirilabilecegini,
yahut derecesi fark etmeksizin bir fonksiyonun sonucunu kabul edilebilir bir sonug
ile tahmin edebilecegini ileri siirmektedir. Basarisiz bir tahmin sonucunun olusmasi

halinde bu sorunun; girdi verilerinin eksik olmasinda, gizli katmanlarin yetersiz
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olmasi ile 6grenme eksikliginin olmasinda yahut girdi verileri ile hedeflenen ¢ikti
verileri arasinda yeterli derecede iliski kurulamamasma baglh oldugunu
vurgulamaktadir (Hornik, Stinchcombe,White, 1989:368).

Yapay sinir aglarina(YSA) yonelik bir tarih yazilacak olursa 1980 dncesi ve
sonrasi olarak ikiye ayirma konusunun hicbir yazar tarafindan goz ardi edilemeyecek
kadar biiytik bir ayrim barindirmaktadir. YSA kullaniminin, yapay zeka tarih¢esinde
kisaca bahsetmis oldugumuz gibi dogrusal olmayan Sigmoid fonksiyonunu kullanan
cok katmanli algilayict modelin taninmasi ile birlikte hiz kazandigi goriillmektedir.
Sigmoid fonksiyonu, temelde bulanik mantik kiimesi olan [0,1] araligindaki
degerlerden olusan kiimeyi kullanir. Yapay sinir aglar1 olusturulurken siklikla
bagvurulan aktivasyon fonksiyonu olarak bilinir. Dogrusal ve dogrusal olmayan
davraniglar arasinda denge saglayan ve siirekli artan bir fonksiyon olarak

tanimlanmaktadir(Chih-Min vd.,2014:373).

1
1+e—*

y=f(x)=a) = , 0>1f(x)> 1 (4.1)
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Sigmoid fonksiyonuna iliskin grafik ise Sekil 3.5 ‘de yer aldig1 gibidir:

0 —

1
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109876543-.“21 1 2 3 456 7 89 10

Sekil 3.5. Sigmoid Fonksiyonu Grafigi

Sigmoid  Fonksiyonu, noéral = kompresyonda  genellikle  sadece
agirliklandirilmis toplamlarin katmanli aglar1 ve ardindan harici programlamanin
kismen Ogrenme ile siibvanse edildigi bir karar fonksiyonu olarak, 1980'lerde
baglanticiligin giiclii bir canlanmasini saglayan fonksiyon olarak kullanilmasi ile
karsimiza ¢ikar. Bu vizyon, sonunda takip problemlerini ortaya koymaktadir
(Srivastava, Lekha, 2010:163).

Sigmoid fonksiyonunu kullanan aktivasyon kodlarina iliskin problemleri su
sekilde 6zetleyebiliriz(Mira,1995:13)

» Gergek noronlarin bildiklerini agiklamak igin, agikga yetersiz olan hesaplama
modiillerinin kullanimi, yapay noronlarin biyolojik gerceklikten geri doniisii
olmayan bir agiyla uzaklagsmasina yol agmaktadir.

» Sentez siireglerinde metodoloji eksikligi ve agir1 ampirizm vardir.

» Kendini, yapay zekanin sembolik bakis agisiyla biitiinlestirilemeyen bir
alternatif olarak sunar.

Yapay Sinir Aglarina iliskin problem her ne kadar ¢oziinmiisse de 2000’li
yillarin baslarina kadar hayatin i¢inde ve hemen her kademesinde varoldugunu
sOylememiz de gergegi tam olarak yansitmayacaktir (Ruder,2016).

1980 yilinda c¢alismalar1 desteklenmeyen ve sikintili siirece karsin
calismalarina devam eden c¢ok az bilim adami c¢aligmalarinin karsiligini almaya

baslamislardir (Lantz, 2015).
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Yukarida yer alan problemlere iliskin yapay zeka ve YSA’lar i¢in farkli
aktivasyon kodlar1 kullanilmaya calisilmistir. En bilinen aktivasyon kodlari:
Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ReLU, Softmax fonksiyonunu kullanan aktivasyon
kodlaridir. Bu aktivasyon kodlarina iligkin bilgilere derin 6grenme konusunda
deginilecektir. Rumelhard V.d. tarafindan 1986 ve 1988 tarihlerinde yayimlanan,
“Parallel distributed processing” ve “Explorations in the microstructure of
cognition” adli eserleri ile bugiinkii yapay sinir aglarinin temelleri atilmigtir
(Rumelhart V.d.,1986:43).

1988 yilinda Broomhead ve Lowe tarafindan “Radyal Tabanli Fonksiyonlar”
tanitilmistir. 1997 yilinda Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan Tekrarlayan Sinir
Aglar1 (TSA) ¢alismasi tanimlanmis ve tanitilmistir (Pratt, 1994:12).

Ancak 2000 yilina dek YSA algoritmalart makine dgrenmesine gore ¢ok
daha fazla avantaj sunmasina ragmen maliyeti fazla goriildiigiinden, model egitim
siiresinin uzun olmasi sebepleri ile tercih edilmeyerek bunun yerine probleme 6zel
tasarlanan destek vektor makineleri tercih edilmistir. Yapay sinir aglarinin tercih
edilebilirligi bilgisayar hiz kapasitelerinin artmasi, grafik islemcileri (GPU)’un
hesaplamalarda kullanilabilir olmasi ile modellerin daha hizli egitilebilmesine imkan
taninmasi ile olmustur (Bramer,2016:11).

2000 yilinda YSA igin “Derin Ogrenme” metodu Igor Aizenberg tarafindan

tanitilmis ve bu dogru 6grenme metodu ilgi uyandirmistir (Bramer, 2016:18).
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4. DERIN OGRENME ve EVRiSIMLI SiNiR AGLARI (ESA)

4.1. Derin Ogrenme ve Tarihcesi

[k kez 2006 yilinda Hinton vd. tarafindan ¢ok katmanli yapay sinir aglarinin
daha verimli egitebileceginin One siiriilmesiyle ortaya ¢ikmis olsa da derin 6grenme
terimi ilk olarak 1987 yilinda Rina Dechter tarafindan kullanilmis ve 2000 yilinda
Igor Aizenberg ve arkadaslar1 yaptiklar1 ¢alismalarda bir yapay sinir ag1 modeli
olarak derin 6grenme kavramini ortaya koymuslardir.

Burada ki derin kelimesi agda ki katman sayisini ifade eder. Katman sayist
arttikca ag yapisi derinlesir. Yapay sinir aglar1 genelde bir iki katmandan olusurken,
derin aglar yiizlerce katmanlardan olusabilmektedir. Ancak derin 6grenme 1990 ile
2000’ler aras1 veri yetersizligi, ana darbogaz ve donanim yetersizliginden dolay1
1s1ldayamamuistir. Clinkii sinir ag modeli derinlestik¢e islem yiikii artar ve donanimsal
yetersizlikler ortaya cikar. Ayrica agin geriye dogru egitilmesi sirasinda katman
sayis1 arttikca geri bildirim sinyali yok olup gidebilir. Veri yetersizligi de derin

O6grenmenin en biiyiik problemlerinden olan asir1 uydurmaya sebep olmaktadir.

—
O
Girdiler @) Giktilar
)
—

Gikig Katmani

GirigKatmani

Gizli (Ara) Katmanlar

Sekil 4.1 Derin sinir aglarini genel yapisi (Mira,1995:11)
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4.1.1. Derin 6grenmenin gelisimi

Internetin yayginlasmas ile makine 6grenmesinin ihtiya¢ duydugu biiyiik veri
setlerinin toplanmasi1 ve dagitimmin miimkiin kilinmasi1 derin 6grenme
gelisiminin ilk basamagi oldu.

2009-2010 civarinda basit ama Onemli birka¢ algoritmanin kesfi ile hata
sinyalinin geriye daha iyi iletilmesi miimkiin hale geldi. Bu algoritmalar:

» Katmanlar i¢in daha uygun aktivasyon fonksiyonlari (Relu, Softmax gibi),
» Daha uygun ilk agirlik baglatma yontemleri,
» Daha iyi eniyileme(optimizasyon) yontemleri (RMSProp ve Adam gibi).

2014,2015, 2016 yillarinda y1gin normalizasyonu (batch normalization), artik
baglantilar (residual connections) ve derinlemesine evrisim (depthwise separable
convolution) gibi hata sinyalin geriye daha iyi yayilimini saglayan bu yontemler
ile gilinlimiizde, yiizlerce katmandan olusan aglar1 sifirdan egitebilir duruma
geldi.

Sonug olarak derin 6grenme bugiin saglik, egitim, iletisim gibi sektorlerde

dogal dil isleme, Oriintii tanima, konugma tanima gibi birgok alanlarda yaygin bir
bicimde kullanilmaktadir. Bu c¢alismada da derin 6grenmeyi elma ve ayvadaki

hastaliklarin tespitini tanimada kullanilmistir.
4.2. Derin Ogrenmenin Giiclii Yonleri

Derin 0grenme, tiim katmanlarinin gosterimlerini sirali olarak &grenmek
yerine biitiinlesik olarak ogrenir. Her sey tek bir geri bildirim sinyali tarafindan
kontrol edilir ve modeldeki her degisim hedefe ulasmaya hizmet eder. Boylece s1g
modelleri iist iiste siralama yerine gosterimleri ara katmanlardan birbirinden soyut
olarak 6grenebilmek miimkiin olmaktadir.

Derin 6grenmeyi farkli kilan en 6nemli 6zelliklerinden biri; Klasik makine
o0grenme tekniklerinde veriyi kullanmadan 6nce 6n islemden gecirerek veriyi model
icin anlamli  kilmak gerekmektedir. Bunun i¢inde problemin ¢6ziimiini
kolaylagtirmak icin girdilerin daha ayirt edici olmasini saglayan 6znitelikler ¢ikarilir.

Derin 6grenme, makine Ogrenmesinin bu krittk adimini tamamen
otomatiklestirmis olarak kendi i¢cinde yapmasi nedeniyle problemlerin ¢oziimiinii

kolaylastirmistir. Sekil 4.2 de goriintiidde bulanan girdilerin tahmin edilmesinde hem
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klasik makine 6grenmesi hem de derin 6grenme modellerinin nasil bir yol izledigi

gosterilmistir.
MAKINE OGRENMESI
Manuel Ozellik ARABA Vv
Cikartma Siniflandirma
— KAMYON X
& —r:;:;f e Makine Ogrenmesi .
= - = :
BISIKLET X
DERIN OGRENME
ARABA Vv
Konvolusyonel Sinir Aglari (CNN)
. o5 KAMYON X
& Ogrenilen Ozellikler .
3 ol s o 7 L
BISIKLET X

Sekil 4.2 Derin Ogrenme ve Geleneksel Makine Ogrenmesi Yaklasimimin
Karsilastirilmasi

Geleneksel makine 6grenmesi tekniklerinde egitim verilerinin artirilmast her
zaman bagarimi olumlu etkilemezken; derin 6grenmede egitim verisi cesitlenip
artikca basar1 orani da artmaktadir. Bu durumda derin 6grenme ic¢in ¢ok miktarda
egitim verisine ihtiya¢ vardir. Geleneksel makine dgrenmesinde basarili bir sonug
icin az miktarda egitim verisi yeterli olabilmektedir.

Derin sinir aglartyla uygulama yapilirken genelde 3 farkli yontem uygulanir.
Birinci olarak problemin ¢6ziimiine uygun derin ag modeli olusturarak egitimin
gergeklestirilmesi, ikinci olarak dnceden egitilmis hazir bir ag yapisinin yeni verilerle
egitilmesi ve son olarak da derin sinir ag1 yapisindan 6znitelik ¢ikarimi yapilarak

diger makine 6grenme yontemleri ile kullanilmasidir. Gergeklestirilen bu ¢alismada
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elma ve ayvadaki hastaliklarin goriintii yoluyla tespiti i¢in goriintiiniin taninmasini

saglayabilmek icin; her ii¢ yontemde uygulanmstir.
4.3. Derin Ogrenmede Etkili Olan Kavramlar

Derin ag yapisi, zincirleme eklenen katmanlardan olusur ve girdi verisini
tahminlere esler. Sonrasinda kayip fonksiyonu vasitasiyla tahminler ile hedefler
arasindaki fark olan kayip degeri bulunarak agin tahminleri ile hedeflerin ne kadar
eslestigi olgiillir. Eniyileme algoritmasi kayip degerini kullanarak agrilik ve sapma

degerleri glincellenmektedir.

Verl

I

Katman

Agirlik + Sapma |/

(Veri Dénitistimii)

A 4

Katman

Agirlik + Sapma | ——»
A

(Veri Dénitistimii)

Agirlik ve Sapma l

Degerlerinin Tahminler Gergek Hedefler

Giincellenmesi v’ v

Kayip
Fonksiyonu

Eniyileme

A 4

[ Kayip Skoru ]

Sekil 4.3 Katmanlar, kayip fonksiyonu ve eniyileme algoritmasi arasindaki iligki

4.3.1. Agirhk

Egitilen parametrelerden bir tanesi Ingilizce de weight anlamina geldigi icin
genellikle W harfi ile gosterilir. Sinir ag1 tarafindan egitim esnasindan daha 6nemli

oldugu diisiiniilen girdilere daha yiiksek agirlik degeri verilmektedir.
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4.3.2. Sapma

Egitilen parametrelerden bir tanesi Ingilizce de bias anlamma geldigi i¢in
genellikle b harfi ile gosterilir. Agirliktan farkli ek olarak uygulanan dogrusal
bilesene sapma denir. Bu deger; agirlikli katsayili girisin araliim1 temel olarak

degistirmek i¢in eklenmektedir.
4.3.3. Aktivasyon fonksiyonu

Bu fonksiyonlar tensorlere etki eden dogrusal olmayan operasyonlardir.
Amag agirlik ve sapma degerlenin ayarlanmasidir. Bunu néronlarin tetiklenmesi
olarak diisiinebiliriz. Yiiksek bir deger geldigi zaman noron daha yiiksek bir sinyal
verecektir.

Yapay zeka ve YSA’da kullanilmasi ile neredeyse devrim yaratan Sigmoid
Fonksiyonu hakkinda yapilan calisma kapsaminda ilgili bilgiler verildiginden diger
en sik kullanilan fonksiyonlara iliskin bilgilere deginilecektir. Bunlar sirasi ile ;

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu, ReLU Fonksiyonu ve Softmax Fonksiyonlaridir.

» Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tanh); Sigmoid Fonksiyonunun [-1 ve 1]
araligin1 kapsayan fonksiyondur. Esikleme 0,5 te degil 0 da saglanir. Bu
sebeple 0 dan kiigiik olan sayilar O (sifir) olarak kabul edilmeyerek -1 ‘e

yaklasan degerler alir ve fonksiyon denklemi su sekilde formiile edilir:

- 1<f(x)<1 (4.1)

» ReLU Fonksiyonu; Diizeltilen dogrusal birim aktivasyon fonksiyonudur.
Fonksiyon ayn1 Sigmoid fonksiyonunda yer alan sorunu yansitir. Bu sorun
0’dan kiiciik degerleri 0 degeri gibi kabul etmektedir. Pozitif degerler x
degerini alirken negatif degerler O olarak kabul edilir ve su sekilde formiilize
edilir:

y = f(x) = max(0,x), 0<f(x) 4.2)

ReLU fonksiyonu, Sigmoid ve Hiperbolik Tanjant fonksiyonlarini kullanan

aktivasyon kodlarina nazaran daha YSA egitimi sirasinda daha hizli ¢alistiginin
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tecriilbe edilmis olmasi nedeniyle, agin 6grenmesi siirecinde sik¢a kullanilan bir
fonksiyon olmasina ragmen tipki Sigmoid Fonksiyonu aktivasyon kodunda oldugu
gibi dezavantajlara sahiptir. Bu dezavantaj negatif degerlerin 0 olarak kabul
edilmesidir. Bu durum 0’dan kiigiik agirlik degerlerini alan perseptronlarin diger
degisle noronlarin yok olmasimi ve bir daha egitim siirecinde kullanilamamasi
sonucunu beraberinde getirmektedir.  Bu dezavantajin Oniine gecilmek igin
sizdirmal1 (leaky) ReLLU fonksiyonu ileri siiriilmiistiir. Bu fonksiyonun formiilasyonu
su sekildedir:

y=f(x) = 1(x < 0)(ax) + 1(x = 0)(x), 4.3)
Fonksiyondaki o sabiti genellikle kiigiik bir say1 olarak eklenir ve 0’a yakin bir
deger elde edilir (0,1) gibi ve bu deger negatif agirlik degeri ile carpilmaktadir.

» Softmax Fonksiyonu;
Coklu smiflandirma islemleri i¢in kullanimina en ¢ok basvurulan fonksiyon olmakla
birlikte, girdiler i¢in bir smiflandirma olasilifa bagh kayip degerleri iireten
fonksiyondur. Siniflandirici, girdilerin gergek smifa ait dagilimi ile ait olma olasilig1
bulunan kiimenin dagilimini (en ¢ok olabilirlik fonksiyonunu) normalize eder ve iki
deger arasindaki ¢arpraz entropi degerinin en aza indirgenmesi mantigi ile hareket
ederek ciktilar: sunar.
Formiilii ise su sekildedir:

o: R" > int( A"7Y), (4.4

, £>0 45.)
softmax islevi 6: R " — ile verilir
A =1 oldugunda, (1) 'e standart softmax islevinde ise A — 0 olarak, o ¢ikis1 noktasi
merkezinde akillica, yani tekdiize bir olasilik dagilimi uygular. Ote yandan, A — o
olarak, o ¢ikist noktasal olarak e, j € R n'ye yakinsar, burada j = argmax 1<i<n,e.i, z,
degerleri ile ifade edilir. Iki veya daha fazla bilesen arasindaki fark z'nin ¢ok kiigiik

olmamasi gerekmektedir.
Bu fonksiyonlara ek olarak farkli Derin Ogrenmede kullanilan farkli

aktivasyon kodlar1 da bulunmaktadir. Derin 6grenmede en sik bagvurulan aktivasyon

fonksiyonlarma yer verilmis olup, bu ¢alisma kapsaminda, siniflandirma ig¢in
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onerilen ve kullanacagimiz aktivasyon kodu ise softargmax, argmax ya da yanlis

olmasina ragmen en bilinen ad1 ile softmax fonksiyonu olacaktir.
4.3.4. Ogrenme katsayisi ve eniyileme algoritmasi

Ogrenme katsayisi, baskaca bir sdylem ile hata diizeltme katsayisidir.
YSA’da akson gorevi goren tasiyici sinaptikleri egim diisiimii algoritmalarinda
kullanilan bir katsayidir. Ogrenme katsayisi, egim diisiimiine gore tanimlanmus
algoritmalarmin yakinlasmasimi saglamaktadir. Ogrenme Kkatsayis1  bilyiidiikge
sinaptiklerin bir sonraki katmana bilgiyi tasiyamamasina neden olur. Bu katsay1 i¢in
cok kiiciik bir deger atandiginda ise 6grenme siirecinin uzamasina etki eder.

Ogrenme katsayilar1 icin cesitli eniyileme algoritmalar kullanilir. Eniyileme
algoritmasi, 6grenmenin nasil gergeklesecegini belirlemektir. En sik kullanilan
algoritmalar ise, egimine gore, Adagrad, Adamax, Nadam, Adadelta, RMSprop ve

Momentum algoritmalaridir.
4.3.5. Kayip fonksiyonu

Agin dogruluk degeri, kayip fonksiyonu kullanilarak hesaplanmaktadir. Bu
fonksiyon, agi, gercek degerlerinin tahmininde hata olusursa cezalandirmaya
calismaktadir. Siniflandirma problemlerinde genelde kategorik ¢apraz entropi
fonksiyonu kullanilir. Bu tez calismasi bir smiflandirma problemi oldugu igin

kullanilan derin 6grenme modellerinde bu fonksiyon kullanilmigtir.
4.3.6. Geri yayihim

Tek bir iterasyon ile elde edilen ¢ikt1 icin agin hatast hesaplanabilmektedir.
Elde edilen hata degeri, maliyet fonksiyonun egimi ile birlikte agin agriliklarinin,
giincellenebilmesi i¢in aga geri beslenmektedir. Sonraki iterasyonlar da hatanin
minimize edilmesi icin bu agirliklar gilincellenir. Kayip fonksiyonun egimi

kullanilarak agirliklarin glincellenmesi geri yayilim olarak ifade edilmektedir.
4.3.7. Y1gin, epok ve tekrar sayisi

Y18in, model tarafindan islenmesi i¢in bir defada alinan miktar. Tiim girdinin

tek seferde gonderilmesi yerine girdiler rastgele se¢ilmis esit biiyiikliikte birbirinden
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bagimsiz yiginlara boliinerek agda egitilir. Her bir yigin kiimesi islendiginde bir

tekrar, tiim girdi y1ginlarinin bir defada islenmesine de epok denir.

4.4. Derin Ogrenme Mimarileri

Farkl1 derin 6grenme mimarileri vardir. En ¢ok kullanilanlar;

> Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Networks) (RNN):

Ara katman ¢ikisinit hem bir sonraki katmana hem de tekrar ayn1 katmana giris olarak
vermesinden dolay1 tekrarlayan sinir aglari denir. Siniflandirma problemlerinde
kullanilabilen bu yap1 ses tanimada caligmalarinda basarili oldugu goriilmiistiir.

» Kisitlanmis Boltzmann Makineleri (Restricted Boltzmann Machines)

(RBM):

Siniflandirma, baglanim ve 0Ozellik 6grenimi islemlerinde kullanilan boltzman

makinesi giris veri seti lizerinde olasilik dagilimlarini 6grenebilen bir sinir agidir.

» Uzun Kisa Dénemli Bellek (Long / Short Term Memory) (LSTM):

RNN’lerin dezavantaji olarak bilinen baglam bogluklarinin tahmin edilmesi
ihtiyacindan dolay1 Hochreiter ve Schmidhuber tarafindan 1997 yilinda LSTM’ler
ortaya ¢ikmistir.

Gizli durumlart hesaplamak i¢cin LSTM aglarinda bir yap1 kullanilir. LSTM
icerisinde hafiza hiicreleri yer alir. Bu hafiza hiicreleri 6nceki durum ile girdi
bilgisini tutan hiicrelerdir. Ag mimarisi ig¢erisinde yer alan bu hiicreler hangi verinin
tutulacagina ya da hangi verinin silecegine karar verirler. Sonraki agsamada ise dnceki
durumu mevcut bellek ile giris verisini birlestirirler. Béyle bir yaklasimla uzun
vadeli bagimliliklarin ortadan kaldirilarak veri dizilerinin devam ettirilmesi miimkiin
kilinir.

> Derin Oto Kodlavicilar (Denoising Autoencoders) (DAE):

Danismansiz 6grenme yaklagimina sahip 6zel bir yapay sinir agidir. DAE, girdi
katmanindaki degerleri ¢ikti katmanina kopyalayan bir sinir agidir. Yani, sinir agina
girdi olarak verilen veriyi, ¢ikti katmaninda tekrar olusturur. DAE, kisaca girdi
verisinin sikistiritlmis gosteriminden en 1yi 6zelliklerin 6grenilmesini hedefleyen bir

ileri beslemeli sinir agidir.
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» Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks) (CNN):

Evrisimli sinir aglar1 olusturulurken gorsel korteksin nérobiyolojik modelinden
esinlenilerek gelistirilmistir. Bu anlamda bu ag yapisi, gorsel nesne tanimada daha
etkindir. Cok sayida evrisim ve havuzlama katmanina sahip ileri beslemeli bir sinir
agdir.

Bu tezde goriintli tabanl bir siniflandirma islemi yapildig: i¢in yukarda belirtilen
modellerden goriintli siniflandirmadaki basarisiyla digerlerinden ayrilan evrisimsel
sinir aglar1 tercih edilerek, elma ve ayva meyvelerindeki hastaliklarin taninmasi

sistemi gergeklestirilmistir.
4.5. Evrisimsel Sinir Aglar (ESA)

[smini evrisim katmanmnda alan bu ag yapisi ilk olarak el ile yazilmus
rakamlar1 tanimak i¢in LeCun tarafindan tanitilarak literatiire kazandirilmistir. ABD
Posta Servisi tarafindan zarflarmin lizerinde yazan posta kodlarmi okumak igin
kullanilmistir(Sagiroglu, Besdok, Erler,2003: 35).

Evrisimsel katmanlar daha ¢ok 6zellestirilmis dogrusal islemleri barindirir.
Dogrusal fonksiyonlardan segilerek belirlenen fonksiyon kullanilir ve bir katmandan
az olmayacak halde matris ¢arpimlar1 yerine evrisimsel islem uygulamasi yapan sinir
aglar1 olarak tanimlanabilir(Pratt,1994 chapter:19).

Evrisimsel sinir aglari, goriintii gibi 2 boyutlu veriler i¢in kullaniminin uygun
oldugu genel kanisini tagimaktadir. Bu genel kaniya evrisimsel katmanda yer alan
her bir gizli evrisim filtresinin, girdisini ndron aktivasyonlarmin 3 boyutlu bir
c¢iktisina doniistiirme becerisinden varilmaktadir. Evrisimli sinir aglar1 olusturulurken
gorsel korteksin norobiyolojik modelinden esinlenilerek gelistirilmistir. Bu anlamda
bu ag yapisi, gorsel nesne tanimada daha etkindir. Sekil 4.4 ‘de evrisimli aglarinin

katmanlar1 gosterilmistir(Goodfellow, Bengio, Courville, 2016:9).
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Input Conv Pool Conv Pool FC  FC Softmax

Sekil 4.4 Evrisimli aglarda bilgisayar mimarisi katmanlari

ESA mimarileri temelde bes katmandan olusan modellemelerden ibarettir. Bu
katmanlar sirasi ile girig, evrisimsel katman, havuzlama, tam bagli katman ve ¢ikti
katmanlaridir(S. University,2020).

Giris Katmani: Isminden anlagilacagi {izere ESA ‘min ilk katmanim
olusturulur. Girdi herhangi bir islemden gegmeden aga verilir.

Evrisim Katmani: Izgara benzeri bir topolojide girdilerin evrisim ad1 verilen
matematiksel islemden gecirildigi katmandir. Dogrusal olan evrisim islemi ile
girdilerin bolgesel Oriintiileri 6grenilir. Bu sayede bir resmin sol alt kosesinde
ogrendigi bir Oriintiiyti farkli bir yerde konumlandigi zaman yeniden egitilmeden
taniyabilir.

Havuzlama Katmani: Bu katmanda kanal sayisi sabit tutulur. Belirlenen
filtreler igerisindeki piksellerin maksimum degerleri veya ortalamasi alinarak
yiikseklik ve genislikte boyut kiiciilmesi yapilir. Bu islem bilgi kaybina yol agar
ancak az katsayiyla islem yapmak hesaplama yiikiinii azaltir ve evrisim katmanlarim

her seferinde daha biiyiik pencerelere bakmasi saglanmis olur(\Wang ve Raj, 2017).

Tek Kanalli Resim Parcasi

Xl L 17 | 1 i 2|4 ‘ 2 adm aralikls ve 2x2 ‘
5| 6 | -l A It:l;vt:;ez lliren:n buyikleri | 6| 8
3| 2 HINES 3|4
1 | 2 BSNES
= -

Sekil 4.5 4x4 boyutunda bir gorselde 2x2 boyutunda bir filtre ile goriintii isleme
bigimi
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Tam Bagh Katman: Bu katmanda her giris tiim néronlara bagli oldugu i¢in
tam bagli katman denir. Genelde modelin sonlarina dogru konularak sinif
tahminlerini optimize etmek i¢in kullanilir.

Ciktt Katmani: Bu katman siniflandirmanin oldugu katmandir. Genellikle
smiflandirmada basarili olan softmax aktivasyon fonksiyonu tercih edilir. Ka¢ siif
varsa o kadar ¢ikis degeri vardir.

Evrisimsel sinir aglar1 i¢in tasarlanabilecek bir¢ok farkli modelden bahsetmek
miimkiindiir. Model se¢imi, problemin ¢oziilmesinde énemli bir etken olarak kabul
edilmektedir. 2 Boyutlu goriintiilerin ayirt edilmesi amac ile tasarlanmis ve basarisi
kanitlanan pek cok model bulunmaktadir. Temelde yer alan katmanlarin farkl
kombinasyonlarla dizilimi, girdi ve ¢ikti katmanlart hari¢ tutularak, farkli mimari
modellerin tasarlanmasina imkan tamimaktadir. Internet ortaminda bulunan
resimlerin toplanip etiketlenmesiyle olusan 1000 kategoride yaklasik 1.4 milyon
goriintiiyli barindiran ImageNet veri seti iizerinde 2012 yilinda diizenlenen Biiyiik
Olgekli Goérsel Tanima Yarismasinda (ILSVRC) birinci olan AlexNet, derin
O0grenmeyi daha da yayginlagtirmis ayni zaman ESA yapilarinin goriintii tanimda ki
basarisin1 kanitlamistir(Krizhevsky, Sutskever ve Hinton, 2012: 1099; Ganatra ve
Patel, 2018).

Elma ve ayva hastaliklarinin ylizeysel goriiniimlerinden tespiti amagh
taninmasinda, derin &grenmenin yaygin olan li¢ yontemi de kullanilmistir. Bu
yontemler sirasiyla problemin ¢6ziimiine yonelik bir modelin olusturularak
egitilmesi, onceden egitilmis modelin aktarimli 6grenme yolu ile yeni verilerle
egitilmesi ve derin 6grenme modelinin yalnizca 6znitelik ¢ikartilmasi saglanarak

geleneksel makine 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasi yontemleridir.
4.6. 10 Katmanh ESA Yapis1

Olusturulan ESA(CNN) yapisinin giris katmanina 50x50 piksel boyutunda
rgb goriintiiler verilmistir. Birinci evirisim katmaninda 2x2 boyutunda 16 adet filtre
kullanilmistir. Tkici evrisim katmanimda 5x5 boyutunda 32 adet filtre kullanilmustir.
Ucgiincii evrisim katmaninda 5x5 boyutunda 64 adet filtre kullanilmis ve her evrisim

katmanindan sonra en biiylikleri havuzlama katmanlarina koyulmustur ve
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diizlestirme islemi yapildiktan sonra iki tam baglantili katman eklenerek model
olusturmustur. Son katmanda aktivasyon fonksiyonu olarak siniflandirma i¢in uygun
olan softmax fonksiyonu segilmistir. Diger katmanlarin aktivasyon fonksiyonlari
ReLu fonksiyonudur. Eniyileme algoritmasi olarak Stochastic gradient descent
(SGD) kullanilmustir. Asirt uydurmayi Onlemek i¢in birakma(dropout) teknigi
uygulanmistir. Bu teknikten kisaca deginirsek;

Birakma, Sinir aglarinda ezberlemeyi engelleyen en etkin ve yaygin tekniktir.
Egitim esnasinda o katmanin 6grendigi bilgininin bir boliimii rastgele sifir yapilir.
Amag egitim esnasinda noronlara bagimsizlik kazandirilarak agirliklarin daha 1yi

egitilmesini saglamaktir.
4.7. Aktarimh Ogrenme

Insanlar bir alanda dgrendikleri tecriibeleri, benzer dzelliklerdeki baska bir
problemi ¢dziimiinde kullanirlar. Ornedin araba siirmeyi Ogrenmis bir birey
tecriibelerinden faydalanarak kamyon siirmeyi daha kolay 6grenir. Bu kapsamda
yapay sinir aglarinda bilgi ya da tecriibbe egitilen modelin agirlik ve sapma
degerlerinde saklanmaktadir. Belli bir alanda egitilmis bir modelin o alana benzer
probleminde tamamen ya da kismen yeniden egitilmesine aktarimli 6grenme
(transfer learning) denir. Sonucta daha oOnce egitilmis modelin, egitilmemis bir
modele gore daha hizli 6grenmesi ya da daha yiiksek basar1 elde etmesi beklenir. Bu
sayede goriintli diinyasi i¢in anlamli 6zellikler sunarak egitilen siniflardan tamamen
farkl1 bir problem daha az veri ile ¢ozilebilir. Bu ¢alismada da bu yontemden
faydalanilarak, smniflarin ¢ogu hayvanlar ve giinliik hayatta kullanilan nesnelerden
olusan ImageNet veri setini siniflandirmada basarili olmus ve birbirlerine gére farkli

mimarilere sahip olan VGGNET, Inception ve ResNet ESA modelleri kullanilmigtir.
4.7.1. VGG16

VGG16, 2014 yilinda ILSVR (Imagenet) yarigsmasini kazanmak icin
kullanilan bir evrisimli sinir ag1 (ESA) mimarisidir. 2014 yilindaki yarigmada basarili
olan VGGNet evrigimli sinir ag yapist Simonyan ve Zisserman tarafindan
gelistirmistir. 16 katmandan olusan ¢ok diizgiin bir yapis1 vardir. Mimari olarak

AlexNet benzemektedir Bugiine kadar {iretilmis mimariler arasinda miikemmel

41



vizyon modeli mimarisinden biri olarak kabul edilmektedir. Ag yaklasik olarak 138
milyon parametreden olugsmaktadir.

VGG16 ile ilgili en essiz sey, ¢ok sayida hiper parametreye sahip olmak
yerine, tek adimda 3x3 filtrenin konveksiyon katmanlarina sahip olmaya
odaklanmasidir. Diger taraftan VGG16 yapisinda, evrisim ve maksimum havuz
katmanlar1 tim mimari boyunca tutarli bir sekilde 2x2 filtrelerde 2 adimli olmak ayn1
dolgu ve en biiyiikleri havuzlama katmaninin kullanilmis olmasidir. Son katmanda
ise tamamen bagli katmanlar olan 2 tam bagli katmani ve ardindan ¢ikt1 i¢in bir
Softmax kullanilmistir. VGG16, agirliklari olan 16 katmani oldugunu ifade eder. Bu
ag oldukea biiyiik bir agdir ve yaklasik 138 milyon (yaklasik) parametreye sahiptir.

Sekil 4.6.’dan da anlagilacag tizere VGG16 mimarisinde 224x224 ebatlarinda
bir goriintii tanima ve siniflandirma 6grenimi pixel boliimleme ile saglanir ve ag
egitimi yapilir. Boylelikle agimiz smiflandirmayr o6grenmis olur ve goriintii

¢coziimlemesinde agin 6grenmede dogruluk pay1 artmaktadir.

ITayIANe
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Sekil 4.6 VGG16 mimari yapisi ve katmanlari
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4.7.2. Inception

Google ekibinden Szegedy ve ekibi tarafindan gelistirilen yap1 2014 de ki
ImageNet yarigsmasinin kazanani olmustur. Temelinde LeNet mimarisi olan ancak
yapiya ag i¢inde ag mimarisini uygulayarak baslangi¢(inception) adi verdikleri yeni
modiil olusturmuslardir. Inception filminden de hatirlanacag: iizere riiya iginde riiya
gibi katmanlar arasinda dibe inip yukar: ¢ikma iglemidir. Inception mimarisinde,
paralel olarak birbirine bagli katmanlar kullanilmistir. Bu da parametre sayisini
oldukea diistirmiistiir (yaklasik 4 milyon). Parametre sayisindaki diisiise bagl olarak,
bellek kullanimi ve performans arttirmada avantaj saglamistir. Modelin yapisi1 Sekil

4.7°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7 Inception mimarisine sahip i¢ ice aglarin gosterimi

4.7.3. ResNet50

Microsoft ekibinden Kaiming He ve arkadaslari tarafindan gelistirilen artik
sinir ag mimarisi 2015 yilindaki ImageNet yarismasinda hata oranimi %3.57 ye

diistirerek basarili olmustur. 152 katmandan olusan yapi yaklagik 23 milyon
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parametreye sahiptir. ResNet50 goriintii tanima ve siniflandirmalarinda sik¢a
kullanilan bir mimaridir. ResNet50 mimarisi de diger 6grenme agi mimarilerinde
oldugu gibi derin ag 6grenmelerindeki tikanikligi iyilestirme amaci glitmektedir. Bu
bilgisayar mimarisi, yenilenen sinir aglarina benzeyen yapist ile, girisin “artik” bir
deger olarak sonraki iki evrisimli katmanin c¢ikisina beslenmesi prensibi ile
calismaktadir. Sekil. 4.8’te ResNET mimarisi i¢in hizmet eden “artik” fonksiyon
yap1 tast ve ResNET50 mimarisinde darbogaz olusumu yer almaktadir. Artik deger
foksiyonunun kullanilmas: ile ImageNET yarigmasinda bagarisin1 kanitlamistir (

Targ, Almeida, Lyman, 2016).

256-d

1x1, 256

Sekil 4.8 Bir ResNet mimarisi i¢in daha derin bir artik fonksiyon (56 x 56 6zellik
haritalarinda) yap1 tas1 ve ResNet-50 i¢in bir “darbogaz” yap1 tasinin gosterimi
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5. ELMA VE AYVA HASTALIKLARI TANILAMASI VERI SETi
OLUSTURULMASI

5.1. Kullanilan Yontem ve Materyal

Gergeklestirilen tez calismasi ii¢ temel boliimden olusmaktadir. Birinci kisimda
bilgisayara bagli webcam ile veri setinin olusturulmasi ikinci olarak sistemin secilen
meyve hastaliklarin1 taniyabilmesi i¢in farkli modellerin gelistirilip egitilmesi
siniflandirmas: ve basarisinin degerlendirilmesidir. Son agamada bunu bir program
yazilarak kameraya gosterilen goriintiiniin ekrana ger¢ek zamanli metin olarak
yazdirilmast amaglanmaktadir. Bu kapsamda kullanilan materyal bilgileri su
sekildedir:

Olusturulan sistemde gorintii isleme teknikleri kullanilarak makine
Ogrenmesi yontemiyle goriintii siniflandirmasinda egitilmis bir modelin, Yapay Sinir
Aglart (YSA) yontemi kullanilarak siniflandirilmadaki iyilesmenin saglanmasi
hedeflenmis, sistem egitimi tamamlandiginda, JetBrains PyCharm Community
Edition 2019 1.1 intel ® Core ™ [7 -8750h CPU @ 2.20 Ghz ve 16,00 GB RAM
’e sahip Nvidia GTX 1050 ti Ekran Kart1 ve Microsoft Windows 10 Home x64 bit

isletim sistemli bilgisayar tizerinde gelistirilmistir.

Diger programlama dillerine nazaran program kodunu en az caba ile ve
hizlica yazmaya imkan tanimasi nedeni ile Python dili se¢ilmis ve JetBrains
PyCharm Community Edition 2019 1.1 ortaminda TensorFlow arkau¢ motorunu

kullanarak calisan keras kiitiiphanesi kullanilarak yazilim gerceklestirilmistir.

Bu calisma bir kigisel diziistii bilgisayarinda yazilan kodlar ve diziistiine
tiimlesik bagli olan bir web kamerasindan olusmaktadir. Kameranin 6zellikleri Tablo
5.1.°de yer verilmistir. Gergeklestirilen calismada Galaxy J7 Pro kamerasi ile halden
alian hasarli elma ve ayvalardaki hastaliklarin karsiligini dogru olarak taninip; daha
sonra PC kameras: araciligiyla ekrana gosterilen meyvenin tanimlanan hastalik
siniflarindan  hangisine benzedigi yoOniinde eslestirme yaparak metin haline

doniistiirmek i¢in bir Python programi yazilmigtir.

45



Tablo 5.1. Kullanilan WebCam’ in genel 6zelliklerinin gosterilmesi

Kamera Model Front- Facing 720p kamera
On kamera ¢dziiniirliigii 1 MP
On kamera sinyal formati 720p
On kamera HD tiirii HD

5.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Elma ve ayva hastaliklarin1 iceren veri seti siyah arka planda alinan
goriintiilerle  olusturulmustur. Veri setinde bulunan goriintiiler, bilgisayara
baglanabilen Galaxy J7 Pro kamerasi ile ¢ekilmis ve PC yaziliminda taninmasi igin
web kameras1 yardimiyla iki farkli zamanda (gece-giindiiz) elde edilen goriintiilerin
dogru siiflandirmasi i¢in kullanilmistir. Cekim esansinda, ayni 15181n kullanilmasina
0zen gosterilmis ve ¢ekimler i¢in siyah arka fon icin tiim ¢ekim boyunca ayni siyah
renk ortii kullanilmastir.

Birinci asamada ti¢ farkli bireyden alinan her bir sinif i¢in yaklasik 150 adet
gorilintii kullanilarak toplam 7 smiftan olusan 1050 resimden olusan bir veri seti
olusturulmustur. Bunlar 2 adet ayva ve 5 adet elma hastaligindan olusmaktadir.

Bu hastaliklardan elma iizerinde goriilenleri; elma alternaryasi, elma kara
lekesi, elma kiillenmesi, elma aci ciiriikliigii, elma kurtgugudur. Ayva lizerinde

goriilen hastaliklar ise; kahverengi ayva ¢iiriikliigii ve mavi ayva kiifii hastaliklaridir.
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@ o josl
olelole

Siyvah Elma Lekesi

Elma Alternaryasi

CIE 6 B3

Elma Ac1 Cirikligi

Elma Kiillenmesi

a0

Kurtcuk

Sekil 5.1 Veri kiimesinde yer alan Elma Hastaliklarina ait 5 sinif i¢in renkli
goriintiiler

Ayva Kahverengi Ciiriikliik

Sekil 5.2 Veri kiimesinde yer alan Ayva Hastaliklarina ait 2 sinif i¢in binary
goriintiiler
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5.3. Veri Setini Cesitlendirme - 1

Asirt uydurmay1 onlemek i¢in yapilan veri cesitlendirme yonteminde amag
eldeki verilerden birtakim doniisiimler ile gercege yakin daha fazla egitim verisi
olusturmak bdylece egitim esnasinda modelimiz ayni resmi ikinci kez gérmemesini
saglamaktir. Bu da modelimizin daha c¢ok Oriintii aramasimmi ve daha 1iyi
genellestirmesini saglar.

Calismada oncelikle her smif goriintii i¢in 150 adet fotografa giiriiltii(noise),
karsitlik(contrast) ve bulaniklik(blur) islemleri yapilmis ve her sif icin 150 adet
olan goriintii sayis1 450’ye c¢ikarilmistir. Calisma sirasinda bulaniklik (blur) islemi
i¢cin, donme ekseni kullanilmustir. Sekil 5.3 de elma alternaryasi hastalifinin gercek
giirliltii eklenmis ve Sekil 5.4’ de ise elma kiillenmesi hastaliginin gercek ve
karsitlik islemi eklenmis Sekil 5.5.°te ise elma kurtgugu hastaligina bulaniklik islemi

yapilmistir.

Sekil 5.4 Elma kiillenmesi hastaliginin gercek ve karsitlik eklenmis goriintiileri

48



Sekil 5.5 Elma kurtcugu gelisimine elverisli noktalar1 gosterir larva izlerinin gergek
ve bulaniklik eklenmis goriintiileri

5.4. Veri Setini Cesitlendirme - 2

Ikinci asamada sistemin Oriintiiyii farkli agilardan ve konumlardan
cikarabilmesi i¢in keras kiitiiphanesinin sagladigi ImageDataGenerator sinifini
kullanarak rastgele doniisiim parametreleri ile veriyi ¢esitlendirdik. Her sinif igin 450
olan goriintli sayisin1 bdylece 900’e ¢ikarmis olduk. Uygulanan islemler Tablo 5.2°

de yer verilmistir.
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Tablo 5.2. Veri ¢esitlendirme islemleri

Islem Ad1 Deger Aciklama
Goriintii Dondiirme 15 | Goriintiiyii en fazla 15 olacak sekilde saga sola
Aralig dondiirme iglemidir.
Gorlintliyli uzay 0.1 | Yatay eksende kaydirma
diizlemde X ekseninde
Kaydirma Aralig
Goriintliyii uzay 0.1 | Dikey eksende kaydirma

diizlemde Y ekseninde
kaydirma aralifi

Kesisme Noktasi 0.2 | Burkma islemi

Aralig1

Yakinlastirma Araligi 0.1 | Yakinlagma islemi

Gorlintlinlin Dikey True | Resmin dikey eksende simetrigi
Eksende Yatay

Simetriginin Alinmasi

Yukaridaki degerleri segerken oriintiinlin tamamen bozulmamasi i¢in uygun
deger secilmeye calisilmistir. Ornegin dondiirmede isleminde 15 dereceden fazlasi
orlintiiyli farkli bir meyve hastaligi yorumlayabilir ya da yatay eksende simetrik

alinmasi islemi yapilsaydi farkli bir hastalik ortaya ¢ikarirdi.

5.5. Veri Setinin Genel Ozellikleri

Veri ¢esitlendirme islemlerinden sonra her bir sinif i¢in 900 6riintii, toplamda
da her biri 7 smiftan olusan veri setimizde 7x900 = 6300x2=12600 Oriintii
bulunmaktadir. Veri setinin 5/6 egitim 1/12° si dogrulama ve 1/12’ si de test i¢in
ayrilmstir.

Veri setinin genel 6zellikleri Tablo 5.3” de belirtilmektedir.

Tablo 5.3. Veri setinin genel 6zellikleri

Toplam Sinif Sayisi 7

Her Sinif i¢in Kaydedilen Gériintii Sayis1 | 900

Veri Setindeki Toplam Goriintii Sayisi 12600

Degiskenler Giurilti, Isik, Yon, Uzaklik, Karsitlik
Siniflarin Ortalama Dosya Biiytikliigii 16mb-22mb

Veri Seti Dosya Biiyiikligii 290 MB

Toplam Veri Seti Olusturma Siiresi 13-15 saat
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Son olarak resimler yeniden boyutlandirilarak 50x50 formatta ayri bir veri
seti olusturulmustur. Tablo 5.4’ te iki farkli goriintliiniin de Ozelliklerine yer

verilmektedir.

Tablo 5.4. iki farkl1 veri setinin goriintii 6zellikleri

Boyutlar 50 x 50 224 x 224
Genislik 50 piksel 224 piksel
Yiikseklik 50 piksel 224 piksel
Yatay Coziiniirlik 96dpi 96dpi
Dikey Coziiniirliik 96dpi 96dpi
Bit Derinligi 24 24
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6. ARASTIRMAYA IiLiSKiN BULGULAR

6.1. Arastirmaya iliskin Bulgular

Modeller 16 Gb Ram, Intel 17 islemci dizistii bilgisayarda NVIDIA GeForce
GTX 1050-Ti ekran kart1 lizerinde test edilmistir. Donanim kisitlarina bagl olarak
y1gin miktarinda 200 den daha fazla {izerine ¢ikilamadigindan tiim derin 6grenme
modellerinde yi1gin miktar1 (batch size) 150 se¢ilmistir. Uygulanan derin 6grenme
yontemlerinde ¢ok fazla sayida parametre bulunmaktadir ve bu nedenle tiim
parametreler i¢in eniyileme yonteminin uygulanmasi ¢ok zaman almaktadir. Literatiir
incelendiginde ve birkag¢ elle deneme sonucunda epok sayisinin basariyr bir hayli
etkiledigi gozlenmistir. Bundan dolayr bu tez c¢alismasi kapsaminda diger
parametreler sabit tutuldugunda en uygun epok sayisinin tiim ydntemlerde
belirlenmesi i¢in bir analiz yapilmistir. En uygun epok sayisi literatiirde siklikla

kullanilan 15, 30 ve 45 sayilar1 arasinda aranmustir.

6.1.1. 10 Katmanh ESA yapisim kullanarak basarim

degerlendirme

Bu tez calismasi kapsaminda olusturulan ESA mimarisinde epok sayisinin
degisimine gore kayip ve basarimin degisimi incelenmis ve uygun bir epok sayisi
secilmeye calisilmistir. Tablo 6.1. e gore en basarili sonu¢ 45 epokta elde edilen
%88’ lik basaridir. Epok sayisinin 45 secilmesi durumunda elde edilen kayip ve

basarim grafigi Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°de verilmektedir.

Tablo 6.1. 10 Katmanli ESA (CNN) i¢in farkli Epok sayilarinda elde edilen sonuglar

Epok Resim Yigin Zaman Kayip ve Basarim
Boyutu | Boyutu
15 50x50 150 0:00:43 Kayip:0.3111-Basarim: 81.7500%
30 50x50 150 0:01:08 Kay1p:0.0773-Bagarim: 87.8125%
45 50x50 150 0:01:41 Kayip:0.0430-Basarim: 88.6250%
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6.1.2. Ogrenme aktarinn ile VGG16 kullanarak basarim

degerlendirme

Ogrenme aktarim ile katsayilart hazir alinmis VGG16 mimarisine sahip
ESA’da en uygun epok sayisini bulmak i¢in incelemeler yapilmistir. Tablo 6.2°ye
gore en yiiksek basarim orani 45 epokta elde edilen %86‘lik oran olsa da 30 epokta
elde edilen sonuca gore yaklasik 45 dk. daha yavas oldugundan ve iki sonug
arasindan yaklasik %2 lik az bir fark oldugundan en uygun epok sayisi 30 olarak
kabul edilmistir. Bu sonucun kayip ve basarim grafigi Sekil 6.3 ve Sekil 6.4’de

verilmistir.

Tablo 6.2. VGG16’ nin farkli epok sayilarinda elde edilen sonuglari

Epok Resim Zaman Kayip ve Basarim
Boyutu
15 224x224 0:46:37 Kayi1p:0.4652-Basarim: 83.7500%
30 224x224 1:32:22 Kayip:0.2502-Basarim: 84.6250%
45 224x224 2:17:34 Kayip:0.1871-Basarim: 86.8125%
e Modell VGG1l6 3'0 Epok E(jftim ve Dogruluk Bas‘arlml
——  Egitim :
—— Dogruluk

(o 37531 U,

Bagarim

0.4 -

i i L i i
(o] 5 10 15 20 25 30
Epoklar

Sekil 6.3 Ogrenme Aktarimi Ydntemi ile son katmani egitilen VGG 16 mimarisinin
basarim grafigi
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Model VGG16 30 Epok Egitim ve Dogruluk Kaybi

Egitim
—— Dogruluk

10

Kayip

T T T T T T T
(o] 5 10 15 20 25 30
Epoklar

Sekil 6.4 Ogrenme Aktarrmi Ydntemi ile son katmani egitilen VGG16 mimarisinin
kay1p grafigi
6.1.3. Ogrenme aktarim ile Inceptionv3 kullanarak basarim

degerlendirme

Ogrenme aktarimi ile ESA’da InceptionV3 mimarisi kullanildiginda en uygun
epok sayis1 i¢in incelemeler yapilmistir. Tablo 6.3’e gore basarim oranlar1 ayni olan
30 ve 45 epok sayilarina gore daha kisa siireye sahip olan 30 epokta elde edilen
sonug¢ en basarili kabul edilmistir. Bu sonucun kayip ve basarim grafigi Sekil 6.5 ve

Sekil 6.6°de verilmistir.

Tablo 6.3. InceptionV3’ iin farkli epok sayilarinda elde edilen sonuglari

Epok Resim Size Zaman Kayip ve Basarim
15 224x224 0:34:23 Kayip:0.1240-Basarim: 82.4%
30 224x224 1:07:40 Kay1p:0.0294-Basarim: 89.7500%
45 224x224 1:37:58 Kay1p:0.0238-Basarim: 89.7500%
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Sekil 6.5 Ogrenme Aktarimi Ydntemi ile son katmani egitilen InceptionV3
mimarisinin basarim grafigi
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Sekil 6.6 Ogrenme Aktarimi Ydntemi ile son katmani egitilen InceptionV3
mimarisinin kayip grafigi

6.1.4. Ogrenme aktarnm ile ResNet50 kullanarak basarim

degerlendirme

Tablo 6.4’e gore en yliksek basarim orani 45 epokta elde edilen %385,5’lik
oran olsa da 30 epokta elde edilen sonuca gore yaklasik 42 dk. daha yavas
oldugundan ve iki sonu¢ arasindan yaklasik %2 lik az bir fark 6nemsenmeyip en
uygun epok sayisi 30 olarak belirlenmistir. Bu sonucun kayip ve basarim grafikleri

Sekil 6.7 ve 6.8 *de verilmektedir.
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Tablo 6.4. ResNet50’ nin farkli epok sayilarinda elde edilen sonuglari

Epok Resim Zaman Kayip ve Basarim
Boyutu
15 224x224 0:34:30 Kayip:0.3658-Basarim: 80.8125%
30 224x224 1:24:16 Kay1p:0.2480-Basarim: 83.1875%
45 224x224 2:06:09 Kayip:0.1725-Basarim:85.4375%
556 Model ResNet50 30 Epok Egitim ve Dlog“;ruluk Basarimi
——  Egitim ' ' :
——  Dogruluk
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Sekil 6.7 Ogrenme Aktarimi Ydntemi ile son katmami egitilen ResNet50 mimarisinin
basarim grafigi

Model ResNet50 30 Epok Egitim ve Dogruluk Kaybi
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Sekil 6.8 Ogrenme Aktarim Ydntemi ile son katmani egitilen ResNet50 mimarisinin
kayip grafigi
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6.1.5. Ogrenme aktarm kullamlarak 6znitelik ckarim ile

birlikte destek vektor makineleri ve k- en yakin komsu simflandirmasi

Vapnik Destek Vektor Makinesi algoritmalarmi 1963 yilinda tanitmigtir
(Vapnik, 1963: 774-778).Destek vektor makineleri (DVM), denetimli 6grenme
modellerinden biridir. DVM’lerde girdi olarak verilen 6rneklere gore ¢ikti olarak
neyin beklendigi etiketlenir. DVM' nin amaci, bir veri setini iki sinifa ayiran bir hiper
diizlem veya bir karar yiizeyi bulmaktir (Akinsola, J.E.T. , 2017: 132).

Hiper diizlemi belirleyen veri noktalarina "destek vektorleri" denir (Huang ve
digerleri, 2017: 47). Veri noktalarini iki siifa ayiran birgok olasi hiper diizlemin
olmas1 miimkiindiir. Yani, asil amag¢ n-boyutlu bir alanda "azami verim" e sahip bir
koprii bulmaktir. Verim, iki siif arasindaki mesafe i¢cin hiper diizlemin boyutuna
baglidir, bu da giris 6zelliklerinin sayisiyla iligkilidir. DVM, dogrusal olmayan
modellerde iki sinif arasindaki mesafeyi hesaplamak icin "c¢ekirdek" adi verilen bir
mekanizma kullanir. Cekirdek segimi, yerlesik DVM modelinin performansini
etkiler. Dogru cekirdege karar vermek i¢in en iyi yol, veri iizerindeki cekirdek
islevlerinin ayarlanarak denetlenmesini saglamaktan geger. Dogrusal destek vektor
makinesi, karar diizlemi smiflar1 miikemmel bir sekilde +1 ve -1 diizleminde
ayirir(Srivastava ve Lekha, 2010: 24).

K-NN (K-Nearest Neighbor) algoritmasi en basit ve en sik kullanilan
siiflandirma algoritmasindan biridir. K-NN egitim agsamasi olmayan bir yontemdir.
Yani tembel tabir edilen bir 6grenme algoritmasidir. Egitim verilerini 6grenmez,
bunun yerine egitim veri kiimesini “ezberler” (Chih-Min, Wei-Shui ve Bor-Wen,
2014:172).

Bir tahmin yapmak istedigimizde, tiim veri setinde en yakin komsulari arar.
Dezavantaji uzaklik hesaplanirken biitiin uzakliklar saklandig: i¢in ¢ok biiyiik veride
yiiksek bellek alanma ihtiya¢ duyar. Algoritmanin c¢alismasinda bir K degeri
belirlenir. Bu deger verilen noktaya en yakin komsu sayisidir. Uzaklik fonksiyonlari
ile yeni noktanin mevcut noktalara gore tek tek uzakligi hesaplanir en yakin k-
komsularin 6zniteliklerine gére komsularin smifina yerlestirilir. Uzaklik hesaplama
isleminde genelde Oklid fonksiyonu kullanilir. Ancak Oklid fonksiyonuna alternatif
olarak Hamming, Manhattan ve Minkowski fonksiyonlar1 da vardir(Ozar1 ve Eren,
2019: 1125-1126).
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Tablo 6.5. Oznitelik ¢ikarimi yapilarak elde edilen DVM ve K en yakin komsu

sonugclari
Model Resim Zaman Kayip ve Basarim
Boyutu
InceptionV3-DVM 224x224 0:01:07 89.5%
InceptionV3-K En Yakin Komsu | 224x224 0:00:34 87.5%
(K-NN)

Derin 6grenme modellerinde en bagarili modelin en diisiik kayip ve en yliksek
bagsarim oranina ait Inception mimarisine sahip model oldugu o6nceki sonuglarda
goriilmiis olup bu nedenle bu model ile 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Yaklagik 15
dakikalik bir 6znitelik ¢ikarimi yapildiktan sonra degerler diske kayit edilmistir.
SVM ile K-NN makine 6grenme algoritmalariyla siniflandirma yapilmistir ve basari
orant SVM’ de % 89,5 ve K-NN de ise % 87,5 elde edilmistir. Buradan ¢ikarilacak
sonuglardan biri, InceptionV3 mimarisinin, uygulanan resimlerden ayirt edici
Oznitelikleri 1yi tespit ettigidir. Bu sayede klasik makine 6grenme yontemlerinden de

basarili sonuglar alinmstir.

6.1.6. Oznitelik ¢ikarimi olmadan DVM ve K- En yakin komsu ile

simiflandirma

Bu tez kapsaminda derin 6grenme yontemlerinin basariy1 ne kadar arttirdigini
anlamak icin klasik makine &grenmesi yodntemleri de kullamlmistir. Oznitelik
¢ikarimi olmadan ham veri ile yapilan K-NN ve SVM smiflandirmada siniflandirma
dogruluk oranlarinin sirasiyla Tablo 6. 6 da gosterildigi gibi %86,5 ve %84,6 elde
edilmistir. Ancak bu yontemlere yiiksek boyutlu veri uygulanmasi durumunda

donanim yetersizligi yasandigi i¢in veri boyutu 224x224 yerine 50x50 se¢ilmistir.

Tablo 6.6. DVM ve K en yakin komsu siniflandirma sonuglari

Model Resim Boyut | Zaman | Kayip ve Basarim
DVM 50x50 0:12:49 86.5%
K En Yakin Komsu (K-NN) 50x50 0:01:47 84.6%
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6.2. Tartisma

Tablo 6.7°de tiim uygulanan yontemler hizlari, kayip ve basari oranlari
verilmektedir. Genel olarak tiim sonuglar degerlendirildiginde 50x50 boyuttaki
verilerde klasik makine 6grenme yontemlerine gore kendi olusturdugumuz CNN
modeli ile zaman ve basarim agisindan daha iyi sonuglar elde edilmistir. Veri sayisi
arttikca ve giiriiltii arttikca derin 6grenmenin SVM ve k-NN gore daha da basarili
olacag1 Ongoriilmektedir. Ayrica her problem icin ona 6zgli derin a§ modelini
olusturmak daha hizli ve basarili sonuglara ulasilacagi bu tez kapsaminda
anlasilmaktadir.

30 epok egitim sonunda 6grenme aktarimi ile hassas ayar yapilan modeller
icerisinde hem basar1 oran1 hem de zaman olarak InceptionV3 mimariye sahip ESA
modelinin daha basarili oldugu tespit edilmistir. Cok kii¢lik boyutta ve ¢ok miktarda
evrisim katmani kullanildigi i¢in bu ag, parametre sayisini biiyiik ol¢lide azaltmay1
basarmistir. Alexnet 60 milyon parametre sayis1 varken burada 4 milyona
diistiriilmiistlir, Resnet50 23milyon ve VGG16 138 milyon parametreye sahiptir. Bu
degerler g6z Oniine alindiginda InceptionV3’iin diger modellere gore daha hizli
olmas1 normal kabul edilmistir.

Bu tez kapsaminda derin 6grenme yontemleri ile klasik makine 6grenme
yontemleri hibrit sekilde birlestirilerek bu problem kapsaminda analiz edilmistir.
Yine yiiksek basar1 gosteren InceptionV3 modeli 6znitelik ¢ikarmada kullanilmis ve
Klasik makine 6grenmesi yontemlerinden segilen SVM ve k-NN yontemleri ile
siniflandirilmas1 ile de yiiksek basar1 elde edilmistir. Bunun nedeni olarak
InceptionV3 mimarisinin bu problemin ayirt edici Ozniteliklerini ¢ikarmada etkili
oldugu goriilmektedir. InceptionV3 mimarisinin dogrudan kullanmak yerine
siiflandirmay1 klasik makine 6grenmesi yontemleri ile yapmak islemin hizini
arttiracag tespit edilmistir.

Derin 6grenme modellerinde InceptionV3 ve 10 katmanli bu problem
kapsaminda olusturulan ESA modelinin zaman ve basarim agisindan en basarili
gelen modellerdir. IncepitonV3 modeli Imagenet yarismasindan daha fazla veri ile
egitilmis oldugundan farkli arka planlarda basarili olabilecegi ongoriilerek 30 epokta
egitilen InceptionV3 modelinin, gergek zamanli meyve hastaligini goriintiiden tanima

sisteminde kullanilmasina karar verilmistir.
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Tablo 6.7. Modellerin zaman ve basarim oranlar1 karsilastiran tablo

Model Resim Epok Zaman Basarim Orani
Boyutu

DVM 50x50 - 0:12:49 86.5%
10-Katmanlh 50x50 45 0:01:41 88.6250%
ESA(CNN)

K -NN 50x50 - 0:01:47 84.6%
InceptionV3 — K-NN 224x224 - 0:00:34 87.5%
InceptionV3 — DVM 224x224 - 89.5%

0:01:07

VGG16 224x224 30 1:32:22 84.6250%
InceptionV3 224x224 30 1:07:40 89.7500%
Resnet50 224x224 30 1:24:16 83.1875%

En yiikksek ve en diisiik basarim oranina sahip Inception ve ResNet
mimarilerinin, tahmin edilen degerler ile gercek degerleri gdsteren karisiklik
matrisleri Sekil 6.9 ve 6.10° da gosterilmistir. Modelin hatalarin1 goérmek ve
incelemek i¢in siklikla kullanilir. Incepiton yiizde yiize yakin bir oranla sadece yedi
hastalik tanimlanan ayva ve elmalarda elma kiillemesiyle, kara elma lekesini yanlis
tahmin etmistir. Resnet ise en ¢cok on sekiz kez dogrusu elma kiillemesi iken elma ac1
¢liriigli olarak tahmin etmistir. Ayrica alt1 kez kara elma lekesini, elma aci ¢iirtigii ve
altt kez elma kiillemesi olarak yanlis tahmin etmistir. Karistirilan hastaliklar

birbirine yakin goriintimlere sahiptir.
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7. TANIMLANAN ELMA VE AYVA HASTALIKLARININ GERCEK
ZAMANLI TEST EDILMESI

7.1. Calisma Prensibi

Sekil 7.1 , Sekil 7.2 ve Sekil 7.3° de gosterildigi gibi sistem daha dnce
egitilmis olan Inceptionv3 modelinden beslenerek tahmin yapmaktadir. Kamera
oniinde yesil cercevenin igerisinde yapilan oriintii daha onceden egitilmis model
tarafindan tahmin edilir ve gilivenilirlik st %70 ve {stii olarak belirtilmistir.
Tahmin kismina tahmin edilen hastalik c¢esidi yazilir. Eger bu tahmin 20
cerceve(frame) boyunca ayni ise tahmin edilen hastalik cinsini asagidaki metin
alanina yazar. Burada karsilagilan engel elma ve ayva hastaliklarinin birbirine benzer
sekildeki gorselleridir. Elma ve ayva hastaliklar1 igerisinde yer alan ayva kahverengi
clirtik ile mavi kiif ¢iirlimesi hemen hemen benzer goriintiilerdir. Diger taraftan elma

alternaryasi ile ac1 ¢iiriik yaklagik olarak birbirine benzerdir.

Bu benzer hastaliklarin yani sira ayva {istten goriiniim ile yesil elma iistten
goriiniim de benzerlik gostermektedir. Bu benzerlik sebebiyle yesil elmalarin fazlaca

kullanimi1 saglanmamustir.

Sekil 7.1 Kahverengi ayva ¢iiriigiiniin bilgisayar ekran goriintiisii
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Xt- mavi ayva kufu

Sekil 7.2 Mavi ayva kiiflinlin bilgisayar ekran goriintiisii
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Sekil 7.3 Elma kurt larvasi olasilig1 bilgisayar tahminini gosteren ekran goriintiisii

7.2. Gercek zamanh programin o6zellikleri

-Her kelime tahmininden sonra sistem otomatik olarak bosluk koyar, klavyeden
virgiil ve noktalama isaretleri koyula bilir.
- Klavyeden R tusuna basildiginda biitiin yazilanlar silinir.
-Backspace tusu ile son yerlestirilen kelime silinir.
-Klavyeden C tusuna basildiginda sistem kapanir.

Programin ozellikleri kullanilarak Sekil 7.4‘te ve Sekil 7.5°de programin
Ozelliklerinden faydalanarak kullanilan benzer goriintiiler ekranin metin kismina

yazilmustir.
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Sekil 7.4 Kara elma lekesi hastaliginin goriintiiden yaziya ¢evrilmesini gosteren
bilgisayar ekran goriintiisii

Sekil 7.5 Elmanin iistten goriintimii ile eslesen tiim kelimelerin yazimini gésteren
bilgisayar ekran goriintiisii
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7.3. Sistemin Farklh Kullanicilar Uzerinde Test Edilmesi

Egitim veri setinde olmayan yedi farkli goriintii bes farkl: arka fonda program

test edilmistir. Tablo 7.1 de belirtilmistir.

Tablo 7.1. Sistemin farkli ortamlar ve hastaliklar iizerinde test sonuglarint gosterir

Goriintii/Ortam | Elma | Elma kara Elma Elma Elma

acl lekesi Kiillenmesi | Alternaryasi | Kurtcuk

clrigii Olasihig:
Ortam 1 X v v 4 v
Ortam 2 X 4 v 4 4
Ortam3 4 X v 4 v
Ortam 4 v X v 4 v
Ortam 5 v v v v 4

Ayva Goriintiileri
Goriintii/Ortam Ayva mavi Kiifii Ayva Kahverengi ciiriigii

Ortam 1 4 4
Ortam 2 X v
Ortam3 4 4
Ortam 4 4 v
Ortam 5 4 v

Buradan elde edilen bulgu ise, sistemin elma aci ¢iirigii dekopajli kiimeyle
ve elma kara lekesini ayirt etmekte zorlandigi tespit edilmistir. 60 denemeden sonra
50 dogru sonugla %83.7 oraninda sistem bagaris1 elde edilmistir. Farkli arka
planlarda tekli ve ¢oklu goriintiilerle yapilmis testlere ait ekran goriintiilerine ise

Sekil 7.6 ve Sekil 7.7 *de yer verilmistir.
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Sekil 7.6 Coklu elma goriinlimiinde hastalik tanisinin metin alanina yazdirilan ekran
goruntusu

Sekil 7.7 Tasduvar desenli arka planda elma hastaliklarinin metin alanina yazilan
ekran goriintii
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8. SONUC VE ONERILER

8.1. Sonug

Bu tez ¢aligmasinda temel amac¢ elma ve ayva hastaliklarinin goriintiileri
kullanilarak hastaliklarin  siniflandirilmasinda basarili  bir sekilde taninmasini
saglamak i¢in derin 0grenme yontemleri uygularak elma ve ayva hastaliklarinin
gercek zamanli taninmasini gerceklestirmektir. Bunu gerceklestirmek i¢in taniacak
hastaliklari smiflandirmada derin 0grenme yontemleri irdelenmis ve tasarlanan
sistem goOriintii tanima yaptig1 i¢in de bu alanda en basarili sonuglart veren
Evrisimsel Sinir Aglar1 incelenmistir. Bu kapsamda ilk olarak bu probleme 6zgii
tasarlanan Evrisimsel Sinir Agiyla %88 basar1 elde edilerek klasik makine 6grenme
yontemlerinden daha basarili sonug elde edildigi tespit edildi. Ogrenme aktarimi
yoluyla farklt mimariye sahip Evrisimsel Sinir Aglar1 karsilastirilmis ve bunlarin
icinden InceptionV3 mimarisine sahip yapimin yaklasik %90 (89,75) ile en basarili
sonucu verdigi tespit edilmistir. Bunlarin yanmisira yine derin aglar ile Oznitelik
cikartilarak Destek Vektor Makineleri ile siniflandirdiginda yaklasik %90 (89,5)
basar1 elde edilmistir. Tiim yontemler zaman ve siiflandirma basar1 orani agisindan
kiyasandiginda, calisma problemi olan meyve hastaliklarinin elma ve ayva i¢in en
iyl yontemin hibrit yontem olan derin aglarla Oznitelik c¢ikardiktan sonra
smiflandirmak i¢in klasik makine 6grenmesini kullanan yontem oldugu tespit
edilmisgtir.

Ulkemizde meyve hastaliklarinin taninmasi sistemlerine ait calismalarin az
olmasi, ekstra bir cihaz kullanilmadigindan maliyetsiz olmasi, ultrason gibi araclar
kullanilmadan tanima islemi gerceklestirerek kullanict dostu olmasi, veri
cesitlendirme yoOntemlerinden contrast, noise gibi islemler yapilarak ve ayva
hastaliklarinda gray scale, elma hastaliklarinda rgb goriintii kullanilarak ortamin
aydinlatma sartlarindan miimkiin oldugunca bagimsiz calisabilmesini saglamis
olmasi, egitim verilerinin dogrudan herhangi bir 6n islemden ge¢meden yada bir
Oznitelik ¢ikarimi yontemi uygulanmadan siniflandirmas: bu ¢alismay1 6zgiin kilan

ozelliklerdir.
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Sonug¢ olarak, bu tez caligmasi kapsaminda elde edilen kendi 06zgiin
verilerimiz ile olusturulan meyve hastaliklarinin taninmasi ve ger¢ek zamanl olarak

yazili metne doniistiiriilmesinde basarili sonuglar alinmstir.
8.2. Oneriler

1-Bu tez kapsaminda yapilan webcamdan fotograf c¢eken kod sayesinde
makine 6grenmesi modellerine uygun olacak sekilde yeni veriler eklenebilir. Farkli
ortamlarda fotograf ¢cekim gerceklestirilebilir.

2-Mevcut calismada Ogrenme transferi ile baska basarili olmus Onceden
egitilmis modellere hassas ayar yapilarak modellerin basarisi kiyaslanabilir.

3- Meyve hastaliklarinin elma ve ayva haricindeki meyvelerin de
eklenmesiyle daha da arttirilmasi ya da elma ve ayva 6zelinde diger hastaliklarin
eklenmesi ile sinif sayist arttirilarak modellerin basarisi degerlendirilmeye devam
ettirilebilir.
4-Meyve hastaliklarinin tespitinde iiretim bandi veya paketleme sistemi igin
kullanilan hareketli sistemler {izerinde tespit etmek icin video bazli bir tanima
sistemi yapilabilir.
5-Bu tez calismasinda tasarlanan sistem gelistirilerek iirlin hentiz hasat edilmeden ve
meyveler heniiz tomurcuklanmadan yapraklar ile tespit edilebilir. Tiim tliketiciler
icin ise diger meyve cesitleri ile de calisabilecek, biiylik yiginda dokunmadan
incelenebilecegi kapsamli bir calisma yapilarak akilli telefonlarda galisabilen bir
uygulama ile gilinliik hayatta da kullanilmasi saglanabilir. Boyle bir ¢calisma meyve
hastaliklarinin engellenmesi ve {iiretimden nihai tiiketiciye dek ekonomik zararin

onlenmesinde 6nemli katki saglayacaktir.
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