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1. OZET

Tarimsal iirtinlerinin verim ve kalitesi i¢in ilagclama (pestisit) onemli bir yer tutmaktadir.
Bununla birlikte bitki hastaliklarinin dogru ve erken tespit edilmesi ilaglamanin etkinligini
artiracaktir. Ancak bitki ve hastalik tiirleri de farkli farkli olabilmektedir. Dolayisiyla bitki ve
hastalik tiirline gore ilaglarin dogru ve yeterli miktarda kullanilmast 6nem arz etmektedir.
Tarimsal iirlinlerde gereksiz ilag kullanimi maliyeti arttirdigr kadar toplum sagligini da
olumsuz etkilemektedir. Bitki hastaliklarinin tespitinde uzmanlara ve lriin yetistiricilerine
onemli gorevler diismektedir. Ancak iiriin yetistiricilerin gerekli egitime sahip olmamasi ya da

yeterli uzman bulunamamasi bu alanda yasanan en biiyiik sikintilardan biridir.

Bitkilerin ayirt edici bir¢cok ozelligi vardir. Bu 6zellikler, hastalik durumlarinda da farkl
sekillerde, kendilerini gostermektedir. Ancak belirtiler, her zaman agik degildir. Hatta bazi
durumlarda gozle gorillemeyen farkliliklar, hastaligin ¢ok Onemli belirtisi olabilir. Eger
bitkilerde, belirti 6zelligi tasiyan farkliliklar zamaninda tespit edilebilirse, bitkiyi kurtarma
ihtimali ¢ok yiiksektir.

Teknolojide yasanana gelismeler bilgisayar destekli tani sistemlerinin de etkin bir sekilde
kullanilmasima olanak saglamistir. Ozellikle yapay zeka alaninda yasanan geligsmeler ile

bilgisayarlar insanlarin ayirt edemeyecegi belirtileri net bir sekilde ortaya ¢ikarabilir.

Gergeklestirilen bu projede bitki hastaliklart makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak
otomatik tespit edilmistir. Uluslararasi konferansta yayinlanan makalede[1] bahsettigimiz, bir
bitkide hastalik olup olmadigini tespit eden iki sinifli bir smiflandirici sistemi, bu projede
gelistirilmig, hastaligin tam teshisi yapilmis ve mobil uygulama gelistirilmistir. Ayica
gelistirilen uygulamayla, “2242 Tiibitak Oncelikli Alanlarda Universite Ogrencileri Proje

Yarigsmas1”’ na basvurulmustur.

Hastalik tespiti i¢in Logistic regression, kNN, random forest, naive bayes, Destek Vektor
Makinesi gibi algoritmalari kullanilmis. En yiiksek performansi gosteren algoritma igin
Android tabanli mobil bir uygulama gelistirilmistir. Uygulama telefon kamerasi ile alinan

yaprak gorseli lizerinden %97 dogrulukta hastalik tanis1 yapabilmektedir.



2. GIRIS
2.1. Proje Tanim

Bitki hastaliklar1 ile miicadele kalite ve {iriin verimliligi i¢in 6dnemlidir. Ayrica hastalik i¢in
uygun ve yeterli ila¢ kullanim1 hem toplum sagligi hem de hastalikla miicadele de 6nem arz
etmektedir. Tedavi edilemeyen bitki hastaliklarindan dolay1 ciddi kayiplar yasanmaktadir. Bu
kayiplar bazen yanlis tespitlerden bazen de tespit edilememekten kaynaklanmaktadir. Yapilan
yanlig tespitler sonucu, kullanilan yanhs ilaglarin olusturdugu maliyetler ve tedavi

edilemediginden dolay1 kaybedilen bitkilerin olusturdugu maliyetler, tarim sektoriinii olumsuz

etkilemektedir.
Tarimsal Elag kullanimi
Pesticides use (Ten - Tannes)
insektisitler Fungusitler Herbisitler Akarisitler Rodentisitler Diger Taplam
Insecticides Fungicides Herbicides Acaricides Rodenticides Other Total
2006 7E:® 19500 6956 502 3 9 867 45376
2007 21 046 16707 b GBS 966 a1 3277 48716
2008 9251 16707 5177 737 351 5613 36836
2009 9914 17 863 5961 1533 78 2302 37651
2010 7176 17 3596 7452 1040 147 5344 36555
2011 6120 17 546 7407 1082 421 6975 39534
2012 7264 18124 7351 859 247 8766 42611
2013 e 16 248 7336 L) 129 7128 39 440
2014 7 586 16674 7794 1513 142 6007 3973
2015 a7 1559584 7825 1576 197 5327 39026
2016 10 425 20435 10 025 2025 259 6835 50054
Kaynak: Gida, Tanm ve Hayvancihk Bakanllﬁl Saource: Ministry of Food, Agriculture and Livestack
T ir » YUNAr| dolay toplami vermeyebilir. Figures in table may not add up to totals due to rounding

Sekil 2.1. Tiirkiye’de yillik tarimsal ilag kullanimi[2]

Sekil 2.1°de goriildiigii gibi ilac¢ tiikketimlerinin biiyiik bir ¢ogunlugu gereksiz tiikketimi
olugturmaktadir. Bunun bir numarali sebebi, bitki hastaliklarini tespit sistemlerinin

yetersizligidir.

Gergeklestirilen bu projede bitki hastaliklarinin otomatik tespitini gerceklestiren Android
tabanli mobil bir uygulama gelistirmistir. Hastalik tespiti makine O6grenmesi yontemleri

kullanilarak gerceklestirilmistir.
2.2. Amacg

Tarmm alaninin en énemli sorunu, bitki hastaliklarinin sebep oldugu kayiplardir. Hastaliklar,
verimliligi ciddi oranda diisiirmektedir. Bunun sonucunda, ekonomik kayiplar olusmaktadir.

Bu nedenle hastaliklarla bas etmek 6nemli bir konudur.
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Bitki hastaliklariyla bas edebilmek ig¢in, hastaligin ne oldugu dogru bir sekilde tespit

edilmelidir. Ayrica tespit islemi zamaninda yapilmalidir.

Bitki hastaliklariin erken tespit edilmesi, boylece tedavinin basarili olmasi ve biitiin bunlarin
sonucunda tirlin kalitesinin diigmesini Onleyip verimliligi artirmak i¢in yaprak gorsellerinden

hastalik tespiti yapan Android tabanli mobil bir uygulama sunulmustur.
2.3. Kapsam

Bitki hastaliklar1 tespit edilirken, bitkilerde karsilastirilacak bircok farkli 6zellik
bulunmaktadir. Hasta olan ve saglikli bitkiler arasinda, bazi 6zel farkliliklar goriilmektedir.
Hastalik tespiti icin; bitkilerin yaprak sekilleri, kok sekilleri, govde, ¢esitli kisimlarin renkleri
gibi Ozellikler incelenerek, farkliliklar tespit edilir. Bu yontemi yliriitecek uzman kisi, gozle
algilayabilecegi farkliliklar1 kolayca tespit edebildigi durumda, hastalik i¢in net bir ifadede
bulunabilir. Ancak duyu organlariyla algilanamayacak farklari, insanlarin tespit etmesi
miimkiin degildir. Hatta farkli bir koku yaymayan ve goriintli olarak farkli algilanmayan
bitkilerde hastalik tespiti miimkiin olmamaktadir. Olumsuz bir durumdan siiphelenilemeyecek

bu gibi anlarda, bitki dliimleri ger¢eklesmeden, sorun algilamak imkansizdir.

Sensorler, goriintii isleme cihazlari, boyut ol¢lim yontemleri gibi araglar, insanin fark
edemeyecegi hususlari, kolaylikla tespit edebilir. Bahsedilen, insanlarin 6l¢iim yapamayacagi
durumlar i¢in, bu tarz sistemler gelistirilebilir. Ancak 6l¢iim sonuglarinin insanlar tarafindan
yorumlanmasi, yine bir takim hatalar doguracaktir. Olgiim ve degerlendirme asamasi bir
biitiin olarak ele alinip, bilgisayar sistemleri araciligiyla gerceklestirilirse, tespit ve ¢dziim
islemlerinin basar1 yiizdesi artirilabilir. Olgiim i¢in kullamlacak mekanik veya elektronik
sistemlere yorum mekanizmasi eklemek, makine 6grenmesi alaninin sinirlart i¢cindedir. Yani
makine 6grenmesi, bitkilerle ilgili cesitli 6l¢iim degerlerini karsilastirip, problemin tiirline

gore — hastalikl1 veya hastaliksi1z yorum yapabilen bir daldir.
2.4. Literatiir Taramasi ve fliskili Calismalar

Makine 6grenmesi yontemleriyle; bitki tiirlerinin, hastaliklarinin tespit edilmesiyle ilgili daha

once yapilan bir takim ¢alismalar vardir [8,9,10].

Diinyada bulunan bir¢ok iizim tiirii vardir. Bu iizim tiirlerinin yapraklari incelenerek, {iziim
tirlerini tespit etmeye yonelik bir calisma yapilmistir. Bu tespit isleminde yapay sinir aglari

kullanilmastir[3].
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Hindistan’da {iziim yetistiriciligi, Hindistan tarim faaliyetlerinin 6nemli bir kismini
olusturmaktadir. Avrupa’dan ve Bati Asya’dan gelen iizimiin yetistiriciligi i¢in, {iziimiin
yetisme sartlarinin bilinmesi gerekir. Uziimiin meyve verebilecek elverislilikte yetistirilmesi
i¢in, sicak ve kuru hava gereklidir. Uziim sagligini etkileyen en dnemli faktdrlerden ikisi; toz
ve kiiftiir. Onun disinda bitki hastaliklar1 da iiziim yetistiriciligini ciddi oranda etkilemektedir.
Saglikli iiziim yetistirebilmek igin; elverisli hava kosullarinin saglanmasi, toz ve kiifiin
uzaklastirilmasi, bitkinin dogru zamanda budanmasi ve bitki hastaliklarinin zamaninda tespit

edilmesi son derece 6nemlidir[4].

Hindistan’daki iiziim yetistiriciligi i¢in yapilan literatlir ¢alismasinda, sagliksiz kosullarin
diizeltilmesi i¢in kullanilabilecek teknolojik sistemler; desen tanima, resim igleme seklinde
belirlenmistir. Bu tarz teknolojik bir sistemden beklenti; zararli otlarin tespit edilmesi, meyve

ve sebzelerin ayirt edilmesi ve bitki hastaliklarinin tespit edilmesidir.

Bitki hastaliklarinin otomatik olarak saptanmasi, énemli bir arastirma konusudur. Bdyle bir
caligma basariyla yiiriitiildiigli durumda, olusturulan bitki tarlalarinin verimliligi artabilir ve
bitki yapraklarinda belirtiler olustugu anda, bitki hastaliklari1 algilanabilir. Bu nedenle, bitki
hastalik vakalari, hizli ve dogru bir sekilde zamaninda tespit edilebilmelidir. Daha 6nce
bahsedildigi lizere, yanlis tespitler kadar zamaninda yapilamayan tespitler de verimlilik
acisindan sikintilar dogurmaktadir. Bu durum, en biiyiik sorunlardan biri olan, bitki ilaglarinin
gereksiz kullanimini beraberinde getirmektedir. Bitki hastaliklart i¢in kullanilan bdcek
ilaclari, eger gereginden fazla kullanilirsa hem maliyeti artirir, hem de toksik kalintilar, saglik
acisindan sorunlar yaratir. Bu nedenle, bitki hastaliklarinin tespiti i¢in, diizglin ve etkili

modeller gelistirmek gerekir.

Al-Bashish, D., M. Braik ve S. Bani-Ahmad, yapraktaki hastaliklarin tespiti ve
siniflandirilmas1 i¢in K-means algoritmasint Onermislerdir. Ayni ekip, yaprak doku
ozelliklerinin simiflandirilmasi icin CCM” yi, hastaliklar1 6 kategoride siniflandirmak icin de

BPNN’yi 6nermistir|3.

A. Camargo, J.S. Smith, bitkilerin ya da bitkinin yapraklarmin RGB renklerini; H, 13a ve I13b’
ye doniistiirmeyi tartismiglardir. Dontistiliriilen goriintii, daha sonra histogram kullanilarak
analiz edilen yogunluk dagilimlarina gore boliiniir. Cikarilan bolge; hedef bolgenin bir parcasi
olmayan piksel bolgesi kaldirilarak islenir. Daha sonra her diiglimiin ve pikselin biitiin

komsulari incelenir[18].
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S. S. Sannakki, V. S. Rajpurohit, V. B. Nargund ve diger ekip iiyeleri, hastalik tespiti ve

derecelendirmesi i¢in, K-means kiimeleme algoritmasini 6nermislerdir [4].

H. Al-Hiary, S. Bani-Ahmad, M. Reyalat, 6zellik ¢ikarimindan 6nce yesil piksellerin

maskelenmesini dnermis ve daha dogru bir siniflandirma elde etmislerdir [13].

Biitiin bu aragtirmacilar, yaprak orneklerine ait goriintiileri; sabit bir mesafeden, diizgiin bir

arka plana sahip olan ve giizel 1siklandirmal1 olarak ¢ekilmis resimlerden toplamislardir.

A. Meunkaewjinda, P. Kumsawat ve ekibi; iizim yapragi rengini tanimak i¢in SOFM ve
BPNN’yi, segmentasyon i¢in MSOFM’yi, siniflandirma i¢in GA ve SVM algoritmalarini ve

karmasik bircok hesap icin baska algoritmalar1 kullanmay1 6nermistir [17].

ArkaPlan Kaldwma | | On Isleme (Anizotropik Segmantasyon
(EsiklemeMaskeleme) Difiizyon) (K Kimeleme Algoritmas

Hastaltk Sumfi Smmflandirma i Oznitelik Cikarma | Lezyon Cik
(BPNM) (GLCM)

Sekil 2.2. Uziim yapragiyla ilgili siniflandirmalar igin yapilan islemler[4].

Yine Hindistan’da yapilan bir bagka calisma, pamuk yetistiriciliginde verimi artirmaya
yoneliktir. Hindistan bir tarim iilkesidir ve niifusunun biiyiik ¢ogunlugu tarimla gec¢imini
saglamaktadir. Bu nedenle tarim verimliligi, lilke ekonomisi i¢in son derece onemlidir. Ancak
verimliligi artirmaya yonelik hamleler, teknik bilgi gerektirmektedir. Bu nedenle Hindistan
tarimi i¢in, teknolojik bilgisayar sistemlerinin etkin kullanilabilmesi 6nemlidir. Beyaz altin
olarak nitelendirilen pamuk, Hindistan’da 60 milyon insana ge¢im kaynagi olusturmaktadir.
Bu agilardan ele alinan pamuk, verimliligin artirilmas1 gereken 6nemli sorunlardan birini

olusturmaktadir[6].

Yapilan ¢alismada, pamuk yetistiriciligi i¢in tarim alaninda goriintii isleme yontemlerinin
kullanilmas1 diistintilmiistiir. Goriinti RGB 6zelligi ile piksel sayma teknigi, tarim alaninda
yogun bir sekilde uygulanmaktadir. Goriintii islemenin tarim alanindaki bir takim amaglari su

sekildedir:

1- Hastalikl1 kok, yaprak, meyve tespiti
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2- Etkilenen bolgenin hastaliga gore dlgiilmesi
3- Etkilenen bolgenin sinirlarinin tespiti

4- Etkilenen bolgenin renginin belirlenmesi

5- Meyvelerin boyut ve seklinin belirlenmesi
6- Nesnenin dogru tespiti

Literatiir taramasinda bulunan, bu amaglara yonelik gelistirilmis olan ¢alismada, goriintiiler
dijital kamera tarafindan elde edilir, islenir ve daha sonra algoritmalar uygulanarak basari

orani tespit edilir[6].

Daha o6nce yapilmis olan bu calismada, bilgisayar sistemleri tarafindan tespit edilmesi
beklenen hastaliklar; Fusarium solgunlugu, Verticillium solgunlugu, kok ciiriikligii, kemik

curiikligi, gri kif, mor lekeler, yaprak dokme, bakteriyel bulanti, yaprak kivircikligidir.

:D[ Gérinti Onizlems

FKenar Yakalama

Iztatiztikeel Gérinti ]
Analiz Sermantazvon

Egitim Azamast

Hasere Tavsivest
Dilleri (Tamil,
Ingilizce. Hintge)

Sekil 2.3. Pamuk yapragindaki hastaliklarin tespiti i¢in olusturulan islem basamaklari[6].
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Algoritmanin Degerlendirilmesi
100.00%
.-_._____-_ _,/"
80.00% —
E
60.00%
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40.00%
20.00%
0.00% T T |
BPNN KNN K-means &NN
Algoritma

Sekil 2.4. Pamuk yapragindaki hastaliklarin tespiti i¢in uygulanan algoritmalar ve basar1 oranlari[6]

Bitki yapraklarinin sagliksiz bolgelerinin saptanmasi ve hastaliklarin doku 6zelliklerine gore
siniflandirilmasi lizerine yapilan bir baska calismada, dijital kamera vasitasiyla ¢esitli yaprak
goriintiileri toplanmistir. Toplanan resimlere algoritmalar uygulamak i¢in dncelikle, tespit igin

yararli olabilecek yaprak ozellikleri, goriintii isleme teknikleriyle belirlenmistir[5].

RGB Gorintil | Renk | ] Maskeleme RGE nin
4 Ty Diniisiimii ve Kaldirma || Haritalanmass
o ; Eilzzenlari
Smiflandirscs fe— Dok0 %gﬁffﬁfmm-— Bétomlers
Hezaplamazi = Db

Sekil 2.5. Onerilen yaklasim igin islem basamaklari[5].
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3. KULLANILACAK ARAC VE YONTEMLER

Raporun bu bolimiinde hangi araglarin ve yontemlerin kullanildigi sebebiyle birlikte

aciklanip kullanilan arag¢ ve yontemler hakkinda kisaca bilgiler verilmistir.
3.1. Makine Ogrenmesi

Gorsel siniflandirma i¢in yontem olarak makine 6grenmesinin dallar1 olan KNN (K Nearest
Neighbours, En yakin K komsu), Random Forest (Rastsal Orman), Naive Bayes, SVM
(Support Vector Machine, Destek Vektor Makinesi), Derin Ogrenme (Deep Learning) ve
Lineer Regresyon gibi bir ¢ok yontem uyguladik. Derin 68renme yontemi siniflandirmanin
dogrulugu konusunda en basarili yontem oldu fakat daha ¢ok bilgisayar giicii gerektirmektir,
lineer regresyon ise daha az bilgisayar giicii gerektirmekteyken smiflandirma dogrulugu

konusunda daha az basarilidir.

Android uygulamast i¢in makine Ogrenmesi olarak yapay sinir aglari ile derin 6grenme

kullandik.
3.1.1. KNN

KNN algoritmasi her veriyi uzayda bir nokta olarak disiiniir ve her 6zelligi (feature) uzayin
bir boyutu olarak diisiiniir. Verilerin birbirlerine uzaklhigini ¢esitli uzaklik fonksiyonlar ile

hesaplayarak siniflandirma yapar.

Devamli (continious) verilerde kullanilan ii¢ temel uzaklik fonksiyonu vardir. Bunlardan en
yaygin olarak kullanilanlart Oklid ve Manhattan uzaklik fonksiyonlaridir. Devamli olmayan

yani kategorisel verilerde ise Hamming uzaklik fonksiyonu kullanilir.

UZAKLIK FONKSIYONU
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Sekil 3.1. KNN algoritmasinda kullanilan fonksiyonlar

3.1.2. Rassal Orman

Rassal orman (Random Forrest) bir diger deyisle Rastsal Karar Ormanlari (Random Decision
Forrests) makine 06grenimi modelinin egitimi sirasinda verilerin 6zelliklerine bakarak g¢ok
sayida karar agaci olusturur. Karar agaclarinin ortalamasini alarak verinin hangi sinifa ait

olduguna belirler.

Karar agac1 derken, bir aga¢ yapisi olusturularak agacin yapraklari seviyesinde sinif etiketleri
ve bu yapraklara giden ve baslangigtan ¢ikan kollar ile de 6zellikler tizerindeki islemeler ifade

edilmektedir.

Fazsal Orman
Rassal Orman Algoritmasina Giris Tahmin
]

Sekil 3.2. Rastsal orman algoritmasinin gorsellestirilmis hali

3.1.3. Naive Bayes

Naive Bayes siniflandirma yontemi, 6zellikler (features) arasindaki bagintilara bakarak
Bayes Teoreminin uygulanmasina dayanir. Bayes teoremi kosullu olasilik hesaplamasi yapar.

Naive Bayes yonteminde girilen verinin olasiligi en yiiksek olan sinifa ait oldugu tahmin
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edilir. Veri setinin boyutunun ¢ok oldugu durumlarda etkilidir.

Olasilik Onceki Simf Olasihi

e 2)P(0)
1 P(x) N

Sonral Olastil: Tahmincinin Oneeld Olasilii

P(c|X) = P(x,|c) x P(x,

c)x-xP(x,_|c)x P(c)

Sekil 3.3. Naive bayes algoritmasi i¢in fonksiyon

Sekil 3.3. de goriilen teorem, bir rastsal degisken i¢in kosullu olasiliklar ile 6nsel(marjinal)
olasiliklar arasindaki iliskiyi gostermektedir.

P(cx) : B olay1 gerceklestigi durumda x olaymin meydana gelme olasiligi P(x|c) ; A olay1
gerceklestigi durumda x olaymin meydana gelme olasiligt P(c) ve P(x) : ¢ ve x olaylarimin

Onsel olasiliklaridir.

3.1.4. Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine — SVM)

SVM (Support Vector Machine) siniflandirma i¢in uzayda noktalar haline diisiiniilen verileri
ikiye bolerek ayirir. Uzayin her boyutu bir 6zellik olarak diisiiniiliir. (Iki dzellik i¢in diizlem
dogru ile ayrilir, li¢ 6zellik i¢in uzay diizlem ile ayrilir vb.) Uzay: ikiye bolerken farkl
siniflarin birbirine olan en uzak noktalar1 esas alinir.

Ornegin en uzak dogrunun bulunabilmesi igin yapilan ydntem sdyledir: iki gruba da yakin ve

birbirine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir ve bu ¢izgilerin aralarindaki orta noktalardan gecen

dogru ayrim dogrusu olarak bulunur.
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Sekil 3.4. SVM uzay bdlmesi drneklendirmesi

3.1.5. Lojistik Regresyon

Logistic regression, SVM gibi lineer bir metottur. Siniflandirma i¢in uzayda noktalar haline
diisiiniilen verileri ikiye bdlerek ayirir. Uzaym her boyutu bir 6zellik olarak diisiiniiliir (Iki
ozellik i¢in diizlem dogru ile ayrilir, {i¢ 6zellik i¢in uzay diizlem ile ayrilir vb.). Uzay1 ikiye

bolerken her sinifa ait olma olasiligini hesaplar.
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Sekil 3.5. Logistic regresyon uzay bolme drnegi

3.1.6. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, verilerin islenmesinde insan beyninin isleyisini taklit eden ve karar vermede
kullanilacak modeller yaratan bir yapay zeka yontemidir. Derin 6grenme, yapilandirilmamis
veya etiketlenmemis verilerden denetimsiz 0grenebilen aglara sahiptir. Yapay Zeka’nin ve

makine 6greniminin bir alt kiimesidir.

Derin 0grenme, bilgisayarlarin deneyimlerden Ogrenmelerini ve diinyayr kavramlarin
hiyerarsisi olarak anlamalarini saglayan bir makine &grenimidir. Bilgisayar deneyimlerden
bilgi topladigindan, bilgisayarin ihtiya¢ duydugu etiketleme gibi bilgileri saglamasi i¢in bir
insana ihtiyag yoktur. Kavramlarin hiyerarsisi, bilgisayarin daha basit olanlardan daha
karmagik yapilar1 0grenmesini saglar; Bu hiyerarsilerden olugan bir grafik, ¢ok sayida

katmandan olusur.

Derin Ogrenme, diinyanin her bdlgesinden ¢ok farkli gesitlerde olusan bir veri patlamasina
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yol acan dijital ¢ag sonucunda gelismistir. Bliyiik Veri olarak bilinen bu veri, sosyal medya,
internet arama motorlari, e-ticaret platformlari, ¢gevrim ici sinemalar ve benzeri kaynaklardan
alimir. Bu muazzam miktarda veri kolayca erisilebilir ve bulut bilisim gibi teknolojiler ile
paylagilabilir. Bununla birlikte, normalde yapilandirilmamis olan veriler, insanlarin bunu
anlamalari, ilgili bilgileri ¢ikarmalar1 ve etiketlemeleri i¢in on yillar alabilecegi kadar genistir.
Derin 6grenme gibi yontemler, bu biiyiik veriyi kullanilabilir ve anlamli bilgiye doniistiirmek

icin kullanilirlar.
Derin 6grenme algoritmalar1 ¢ok sayida veri ile cok basarili sonuglar verirler.

Sekil 3.6° da derin Ogrenme algoritmasinin c¢alisma mantigl, katmanlar iizerinden
gosterilmistir. Giris katmanindan sonra, birgok gizli katman birbiriyle iletisime ge¢cmektedir.

Bu baglantilar sonucu, ¢ikis katmanina ulagilmaktadir.

DERIN OGRENME SINIR AGI

Sekil 3.6. Derin 6grenme katmanlarinin gorsellestirilmis hali

3.2. Oznitelik Cikarim

Gorsellerden Oznitelik ¢ikarimi (feature extraction) yontemi olarak O6grenme aktarimi
(transfer learning) kullanmay1 tercih ettik. Ogrenme aktarimi daha Onceden egitilmis bir
yapay sinir aginin (neural network) cikarttigr 6zellikleri kullanma yontemine verilen addir.
Onceden egitilmis model olarak VGG16, VGG19, ResNet50, Inception V3, Xception gibi
modelleri arastirdik. Google’in sundugu Inception v3 modelini ve kullanmaya karar verdik.
Bu modeli kullanmaya karar vermemizin sebebi olarak Inception v3 modelinin daha yiiksek

siiflandirma dogruluk basarisina sahip olmasi sdylenebilir.
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3.2.1. Ogrenme Aktarim (Inception V3 Modeli)

Gorsellerden manuel olarak kullanish dznitelik (features) ¢ikarmak ¢ok zordur. Ornegin bir
ylizeyin dokusunun (piiriizlii, sert vb.) nasil oldugunu kod yazarak ayirt etmek ¢ok zordur. Bu
yontemi manuel olarak yapmaktansa derin 6grenme kullanmak ¢ok kullanishdir ¢iinkii derin

ogrenme ham verilerden 6zellik ¢ikarimi yapabilen bir yontemdir.

Ogrenim aktarimu, bir tiir problemde egitim sirasinda kazanilan bilginin, benzer bir problem
tirtinde egitim i¢in kullanildigi bir makine 6grenme teknigidir. Derin 6grenmede, ilk
katmanlar problemin &zelliklerini belirlemek igin kullanilir. ilk katmanlarda elde edilen
bilgiler farkli gorsellerden 6znitelik ¢ikarimi yapmak i¢in de kullanilabilir. Bu, inceptionv3
modelinin daha 6nceden 6grenmis oldugu bazi parametreleri yeniden kullanmamiza izin verir,
boylece ¢ok daha az egitim verisiyle yeni bir yliksek siniflandirma basarisina sahip
siniflandirict olusturabiliriz. Ogrenim aktarimi sirasinda, onceden egitilmis agm son birkag

katmani kaldirilabilir ve yeni is i¢in yeni katmanlarla yeniden egitilebilir.

Sekil 3.7°de 6nceden egitilmis bir sistemin elde ettigi bilgilerden yararlanarak, daha az veri

ile nasil yeni sistem olusturulabilecegini sematik olarak gostermektedir.

(")grenme Aktarim
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Sekil 3.7. Ogrenme aktarimi 6rnek semast

Projenin birinci asamasinda 6grenme aktarimi gerceklestirmek igin arka planda scikit-learn
kiitiiphanesini kullanan Orange3 aract kullanildi. Orange3 aracint kullanarak yiiklenen
gorselleri inceptionv3 modeline tabi tutulup, gorsellerden elde edilen 2048 adet Oznitelik,

vektor halinde csv formatinda kaydedildi.

Projenin ikinci kisminda 6grenme aktarimi gerceklestirmek i¢in tensorflow kiitiiphanesi

kullanildi. Tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak yiiklenen gorselleri inceptionv3 modeline
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tabi tutulup, gorsellerden elde edilen 2048 adet 6znitelik, vektor halinde olusturuldu.
3.3. Kullanilan Araclar
3.3.1. Orange

Orange3 veri analizi ve makine 6grenmesi uygulamalar1 i¢in gorsel arayiizlii bir aragtir.
Iceriginde makine dgrenimi ve veri analizini kolaylastiran ¢esitli algoritmalar bulunmaktadir.
Orange, Anaconda[19] programinin sundugu bir platformdur. Anaconda yiiklendikten sonra,
kolayca Anaconda arayiiziinden calistirilabilmektedir. Anaconda programinin, windows

isletim sistemi i¢in minimum sistem gereksinimleri asagidaki gibidir:
e Microsoft® Windows® 7/8/10 (32- ya da 64-bit), macOS ya da Linux
e Python 2.7, 3.4, 3.5 ya da 3.6,
e Minimum 3gb kullanilabilir disk alani,

Orange programi Anaconda’yla birlikte geldigi i¢in, gereken sistem gereksinimleri Orange

icin de gecerlidir.
3.3.2. Windows 10 isletim sistemi

Projenin birinci agamasinda; gelistirdigimiz uygulama i¢in isletim sistemi olarak Windows
10’u tercih etme sebebimiz olarak 6nceden Windows kullanicis1 olmamiz, Windows’a asina

olmamiz, windowsun Python dilini desteklemesi sdylenebilir.

Projenin ikinci agsamasinda; Android Studio biitiinlesik gelistirme ortami1 Windows 10 isletim

sistemine kurulmustur.
3.3.3. Python 3.6 programlama dili

Gelistirdigimiz uygulama icin programlama dili olarak Python’in su anki en son siiriimii olan
3.6 y1 kullanmay tercih ettik. Python tercih etme sebebimiz olarak gilincel makine 6grenmesi
kiitiiphanelerinin Python desteginin fazla olmasi sdylenebilir. Python 3.6 siiriimiinii tercih
etme sebebimiz olarak en giincel siirliim olmasi ve gilincel makine 6grenmesi kiitiiphaneleri ile

uyumluluk sorunu igermemesi sdylenebilir.
Python 3.6, internet araciliiyla kendi sitesinden iicretsiz olarak indirilebilir [20].
3.3.4. Scikit — learn kiitiiphanesi

Gorsel siniflandirma i¢in derin 6grenme yontemi kullanan kiitiiphaneleri arastirdik. Caffe,
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Caffe2, Chainer, CNTK(Microsoft Cognitive Toolkit), Deeplearning4j, Keras, MATLAB,
MxNet, TensorFlow, Theano, Torch/PyTorch kiitiiphanelerini arastirdik.

Projenin baslarinda uygulamada Google sirketinin gelistirdigi TensorFlow makine 6grenmesi

kiitliphanesini temel olarak kullanmayi tercih ettik.

Daha sonra makine Ogrenmesi Kkiitiiphanelerinden Scikit-Image, Scikit-Learn gibi
kiitiiphaneleri arastirdik. Scikit-Learn kiitiiphanesini kullanmaya karar verdik. Bu kiitiiphaneyi
kullanmay: tercih etme sebebimiz olarak Scikit-Learn kiitiiphanesine asina olmamiz, proje

kapsaminda yapacagimiz isler icin yeterli olmas1 ve goreceli olarak kolay olmasi soylenebilir.
3.3.5. Jupyter — notebook gelistirme ortamm

Gelistirme ortami olarak Notepad++, Jupyter Notebook, atom, PyCharm gibi bazi
uygulamalar1 arastirdik. Bagslarda gelistirme ortami olamadan Microsoft Command Line
(Komut Istemi) kullandik. Sonradan proje biiyiidiikce Jupyter-Notebook kullanmaya karar
verdik. Bu karar1 vermemize sebep olarak Jupyter-Notebook’a asina olmamiz ve kullanict

dostu arayiizii olmasi sdylenebilir.
Anaconda programi, Jupyter Notebook platformunu icermektedir.
3.3.6. Fatkun batch image downloader veri seti temin araci

Projenin birinci asamasinda simiflandirma tanimlart ile ilgili veri setlerinin temini ig¢in
Google Gorseller sitesinden gerekli gorselleri Chrome web tarayicisinin bir eklentisi olan

Fatkun Batch Image Downloader kullanarak indirdik [21].

Fatkun Batch Image Downloader, Google gorsellerden aranan fotograflari toplu olarak
indirmeye yarayan bir programdir. Istenen fotograf kriterleri arama motoruna yazildiktan
sonra toplu indirme butonuna basilir ve indirilmesi istenmeyen fotograflar elenir. Elenmeyen

fotograflar indirilir.
3.3.7. Linux isletim sistemi

Projenin ikinci asamasinda mobil uygulamada kullanilacak makine 6grenimi modelini
olusturmak icin ¢ogunlukla ubuntu terminalinde linux kodlar1 kullanilmistir. Python
programlama dilini hali hazirda destekledigi i¢in igletim sistemi olarak bir Linux dagitimi

olan Ubuntu isletim sistemi tercih edilmistir.
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3.3.8. Tensorflow Kkiitiiphanesi

Projenin ikinci agamasinda; sci-kit kiitliphanesi yerine tensorflow kiitiiphanesi kullanilmistir.
Mobil uygulamalara destegi, genis makine 0grenmesi kiitiiphaneleri ve goreceli olarak kolay
olmas1 sebebiyle Google sirketinin gelistirdigi Tensorflow makine 6grenmesi kiitiiphaneleri
tercih edilmistir. Tensorflow, Virtualenv yontemiyle ubuntu sistemine yiiklenmistir ve

“source ~/tensorflow/bin/activate* kodu ile terminalde calistirtlmistir.
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Sekil 3.8. Tensorflow sonuglari

3.8 numaral sekillerdeki grafikler Tensorflow kiitiiphanesinin i¢indeki Tensorboard araci ile
olusturulmustur. “tensorboard --logdir tf files/training summaries &” kodu ile makine
ogrenmesi egitim esnasindaki istetistikler ~ “tf files/training summaries” konumunda

saklanmustir.

Makine 6grenmesi modeli Android uygulamasi ile biitiinlestirilirken Tensorflowun TFMobile

araci kullanilmistir.
3.3.9. Android studio biitiinlesik gelistirme ortam

Mobil uygulama gelistirilirken, Google sirketinin Android uygulamalar1 gelistirmek icin
olusturdugu biitiinlesik gelistirme ortami olan Android Studio kullanilmistir. Android Studio
“https://developer.android.com/studio/” adresinden temin edilir. Ekran yonergeleri takip
edilerek kurulumu yapilir. Android Studio biitiinlesik gelistirme ortami, gerekli bagimlilik

(dependency) dosyalarini otomatik olarak indirmektedir.



22

Android Studio gelistirme ortammin Windows isletim sistemi ic¢in sistem minimum

gereksinimleri:
e Microsoft® Windows® 7/8/10 (32- ya da 64-bit)
e 3 GB RAM minimum, 8 GB RAM tavsiye edilen; ekstra 1 GB Android Emulator igin,
e Minimum 2 GB kullanilabilir disk alani,

e 4 GB tavsiye edilen (500 MB IDE igin + 1.5 GB Android SDK ve 2 GB emulator

sistemi goriintiisii i¢in)
e 1280 x 800 minimum ekran ekran ¢oziiniirligii

Mobil uygulama Java programlama dilinde Android Studio ortaminda gerceklestirilmistir.

Makine 6grenimi modeli sonradan biitiinlestirilmistir.
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4., GERCEKLESTIRILEN UYGULAMA

Literatiir taramasinda incelenen ve bahsedilen {i¢ farkli 6rnekteki asamalara benzer asamalar
iceren bir sistem gelistirildi. Bu sistem; goriintiilerin toplanmasi, goriintii isleme
yontemleriyle analizi sonucunda Ozellik ¢ikarimi, olusturulan modellere yonelik c¢esitli

algoritmalarin uygulanmasi ve test sonuglarinin analizini igermektedir.

Projenin birinci asamasinda, sekil-4.1'de goriildiigii gibi  orange araci kullanilarak
algoritmalarin basar1 sonuglari elde edilmis ve analiz edilmistir. Bu asamada elde edilen

deneyimler projenin ikinci asamasinda kullanilmistir.
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Sekil 4.1. Orange iizerinde drnek sema

4.1. Veri Kiimesi (Yaprak Gorselleri)

Daha o6nceki 6rnek calismalarda edinilen tecriibelere gore, verimli bir goriintii isleme igin,
tutarlt ve belirlenen kriterlere uygun resim se¢cmek son derece onemlidir. Belirlenen bu
kriterler; diizgiin arka plan, diizgiin ve yeterli 1s1klandirma, yeterli ¢oziiniirliik, uygun fotograf
mesafesi seklindedir. Bu kriterlere uygun resimler, tek tek incelenerek, veri seti ig¢in
toplanmistir. Toplanan veri setindeki resimlerin vektorlere doniistiiriilmesi, 6znitelik ¢ikarimi

yapilmasi i¢in Orange 3 kullanilmistir.

Veri setindeki yaprak fotograflarini secerken yaprak gorsellerinin sahip olmasi gereken

kriterler:
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° Iyi aydinlatilmis ortamda ¢ekilmesi
o Gorselde yalnizca tek yapragin odakta olmasi
° Arka planin miimkiin oldugunca sade ve beyaz olmasi, gerekmektedir.

Sekil 4.2. Kriterlere uymayan yaprak gorseli.

Sekil 4.2.’deki gorsel makine 6grenmesi igin kotii bir veridir. Bunun sebebi odakta birden ¢ok

yaprak bulunmasi ve arka planin karigik olmasidir.

Sekil 4.3. Kriterlere uymayan yaprak gorseli.

Sekil 4.3.’deki gorsel makine 6grenmesi i¢in kotii bir veridir. Bunun sebebi odakta birden ¢ok

yaprak bulunmasi ve arka planin bulanik olmasidir.
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Sekil 4.4. Kriterlere uymayan yaprak gorseli.

Sekil 4.4.°deki gorsel makine 6grenmesi i¢in kotli bir veridir. Bunun sebebi arka planin

bulanik olmasidir.

Sekil 4.5. Kriterlere uymayan yaprak gorseli.

Sekil 4.5.’deki gorsel makine 6grenmesi igin iyi bir veridir bunun sebebi odakta yalnizca bir

yaprak vardir ve arka plan sade, beyazdir.

Bitkilerin hastaligini tespit etmek icin, yesil yaprakli bitkilerin yaprak gorsellerine ihtiyag
oldugu tespit edilmistir. Bu nedenle, oncelikle bes hastalik belirlenmis ve bu hastaliklara
sahip olan bitkilerin yaprak gorselleri ve saglikli bitkilerin yaprak gorselleri manuel olarak
toplanarak, alt1 stnifl1 bir veri seti hazirlanmistir. Manuel olarak hazirlanan veri setindeki bazi

hastalik tiirleri ve icerdikleri gorseller Sekil 4.6 - 4.11° de gosterilmistir.




Sekil 4.6. Toplanan saglikli yaprak gorsellerinden bazilar

Sekil 4.10. Mantar hastaliklarina ait yaprak gorselleri

26
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Sekil 4.11. Glines yamig1 hastaliklarina ait yaprak gorselleri

Daha basarili siniflandirma igin, ya toplanan gorseller bir takim 6n islemlerden ge¢meli ya da
on islemler sonucu ulasilmak istenen sonuca yakin gorseller toplanmalidir. Projenin bu

asamasinda, giiriiltii azaltarak basariy1 artirma islemi es gecilmistir.

Yapilan caligsmalar sonucunda, veri setinin kalitesinin, basar1 yiizdesi i¢in ¢ok dnemli oldugu
tespit edilmistir. Manuel olarak, internet araciligiyla, kapsamli bir veri seti igin, yaprak
gorsellerinin tek tek toplanmasi pek miimkiin degildir. Bu nedenle, ¢alismanin gelecegini
degerlendirmek amaciyla, kapsamli bir veri setine sahip olundugu durumda, basar1 yiizdesinin
ne olacagi onemlidir. Bu durumu test etmek amaciyla, “Plantvillage disease classification
challenge” isimli yarigmanin agik olarak sundugu veri seti kullanilmistir. 38 sinifi igeren

21.917 yaprak gorseli egitim amactyla kullanilmistir.

Veri setindeki 38 smif; Elma uyuzu (Venturia Inaequalis), elma siyah ¢lirigli (Botryosphaeria
Obtusa), elma sedir past (Gymnosporangium Juniperi- Virginianae), saghkli elma, saglikli
yaban mersini, saglikl kiraz, kiraz tozlu kiif (Podoshaera Clandestine), misir gri yaprak lekesi
(Cercospora Zeae- Maydis), misir ortak pasi (Puccinia Sorghi), saglikli misir, misir kuzey
yaprak yanigr (Exserohilum Turcicum), liziim siyah ¢lriigli (Guignardia Bidwellii), iiziim
siyah kizamig1 (Phaeomoniella Aleophilum, Phacomoniella Chlamydospora), saglikli iiziim,
iizim yaprak yanmig1 (Pseudocercospora Vitis), portakal Huanglongbing (Candidatus
Liberibacter spp), seftali bakteriyel noktasi (Xanthomonas Campestris), saglikli seftali,
dolmalik biber bakteriyel nokta (Xanthomonas Campestris), saglikli dolmalik biber, patates
erken yanmigi, (Alternaria Solani), saglikli patates, patates ge¢ yanig1 (Phytophthora Infestans),
saglikli ahududu, saglikli soya fasiilyesi, kabak tozu kiifii (Erysiphe Cichoracearum), saglikli
cilek, cilek yapragi alazi (Diplocarpon Earlianum), domates bakteriyel noktas1 (Xanthomonas

Compestris pv. Vesicatoria), domates erken yamigi (Alternaria Solani), domates ge¢ yanigi
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(Phytophthora Infestans), domates yapragi kalib1 (Passalora Fulva), domates septoria yapragi
lekesi (Septoria Lycopersici), domates iki benekli Oriimcek akari (Tetranychus Urticae),
domates hedef noktasi (Corynespora Cassiicola), domates mozaik viriisii, domates sar1 yaprak

viriisii, sagliklt domates seklindedir.

Elma Uyuzu

Elma Siyah
Curugi

Elma Sedir Pas1

Saglikli Elma

Saglikl1 Yaban
Mersini
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Saglikli Kiraz

Kiraz Tozlu Kiif

Misir Gri Yaprak
Lekesi

Misir Ortak Pasi

Sekil 4.12. Biiytik veri setindeki baz1 gorseller

4.2. Sistem Tasarimi

Kullanici, uygulamayi baslatir. (Bkz. Sekil 4.13)

Kullanici, telefonun kamerasini, yaprak gorseline yoneltir. (Bkz. Sekil 4.14)

Sistem, anlik ve dinamik olarak yaprak gorselini siniflandirir ve kullaniciya sonucu dondiirtir.

(Bkz. Sekil 4.15)

Kullanict uygulamadan ¢ikis yapabilir. (Bkz. Sekil 4.16)



/\

Kullanici

Sekil 4.13. Kullanic1 uygulamay1 baslatir.

\\\ Kamerayi
/\ Gorsele Tut

Kullanici

Sekil 4.14. Kullanici, kameray1 yaprak gorseline tutar.

\\\ Hastalik
Sonucunu
/\ Dondurir

Sistem

Sekil 4.15. Sistem sonu¢ donddiriir.
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Cikis

Kullanici

Sekil 4.16. Kullanici ¢ikis yapar.
4.3. Yaprak gorsellerinin simiflandirilmasi
4.3.1 Goriintiilerin Vektorlere Doniistiiriilmesi

Toplanan gorseller projenin birinci asamasinda, Orange3 araci kullanilarak Inception v3
ogrenme aktarimi modeliyle 6znitelikleri ¢ikarilip, veri setine doniistiiriilmiistiir. Veri setine

ait baz1 6znitelik ornekleri sekil 4.17°de gortiilmektedir.

no, n2,r_l3,n4,n5,m6,n7,n8,n9,n10,n11,n12,n13,n14,n15,n16,n17m13,n19,nZD,n21,n22,n23m24,n25,n26,n27,n28,m29,n3D,nal,naz,naa,naamas,nas,naT,n3S,n39,MD,n41,n42,n43,nM,MS,MS,MT,MB,MB,
continuous,continuous,continuous,continuous,continuous,continuous,continuous,continuous,continuous,continuous, continuous, continuous,continuous,continuous,continuous,continuous, continuou

0.169183453125,0.429331640625,0.3984375,0.189697265625,0.2705073125,0.0775146484375,0.161439023438,0.455078125,0.10888671875,0.69775390625,0.372802734375,0.2529296875,0.483642573125,0.629;
0.9853515625,0.60400390625,0.9638671875,0.5322265625,3.388671875,0.146728515625,0.219848632813,0.1826171875,0.3701171875,0.161865234375,0.0486145019531,0.070556640625,2.0234375,0.64950234;
0.3037109375,0.250244140625,0.149536132813,0.0277557373047,0.362548828125,0.0680541992188,0.3857421875,0.50390625,0.0161285400391,0.58203125,0.0516662597656,1.146484375,0.57861328125,0.32
0.329833984375,0.188354492188,0.8828125,0.0244750976563,0.52001953125,0.100158631406,0.126098632813,0.33740234375,0.0628051757813,0.0386352539063,0.150350625,0.169311523438,0.6376953125,0
0.62109375,0.0753173828125,2.744140625,0.148193359375,2.392578125,0.30078125,0.121765136715,0.371826171875,0.218994140625,0.402587890625,0.0279693603516,0.6025390625,2.193359375,0.4472656]
0.47802734375,0.465576171875,0.5048828125,0.91162109375,3.51171875,0.457763671875,0.55224609375,0.40087890625,0.114990234375,0.153198242188,2.11000442505e-05,0. 17578125, 2.255859375,1.4951]
0.98779296875,0.8876953125,0.47265625,0.238153179688,1.0771484375,0.45843609375,0.0556640625,0.80023296875,0.40478515625,0.0430603027344,0.239501553125,0.0103024047852,0.58056640625,0.813+
0.5146484375,0.0848388671875,0.62890625,0.209594726563,2.171873, 1.396484375,0.0433349609375,0.415771484375,0.432373046875,0.193481445313,0.0333862304688,0.1806640625,0.72265625,0.31225585!
0.27392578125,0.24267578125,2.32421875,0.1533203125,0.4482421875,0.73291015625,0.125610351563,0.139770507813,0.285400390625,0.56683453125,0.312255859375,0.6396484375,0.77392578125,0.08129;
0.44091796875,0.182373046875,0.466736875,0.3447265625,0.9716796875,0. 77685546875, 1.1083984375,0.43017578125,0.282470703125,0.238037109375,0.0454711914063,0.0950927734375,0.0198211669322,0
0.365966796875,0.798828125,0.183349609375,0.501953125,0.64306640625,0.77294921875,0.100158691406,0.175415033063,0.102661132813,0.255859375,0.0840454101563,0.276611328125,0.238403320313,0.
0.52830859375,0.0424194335938,0.461181640625,0.0326232910156,2.107421875,0.106201171875,0.00434085083008,0.199096679638,0.00336126703984,0.106018066406,0.00652313232422,0.0187225341797,0
0.0480651855469,0.0395812988281,0.3310546875,0.159912109375,0.0116348266602,0.0872192382813,0.0436096191406,0.118347167969,0.170166015625,0.254150390625,0.142333984375,0.32421875,0.11328]
0.136474609375,0.6767578125,0.430966796875,0.0234222412109,0.1533203125,0.51025390625,0.42138671875,0.34130859375,0.136108398438,0. 7626953125,0.0235137939453,0.102294521875,0.7431640625,0
0.0655517578125,0.0663452148438,1.009765625,0.0212097167969,0.00733184814453,0.135498046875,0.173217773438,0.21240234375,0.0382080078125,0.227172851563,0.0262908935547,0.7783203125,0.127¢
0.7265625,0.1298828125,0.61279296875,0.304531640625,0.32666015625,0.162231445313,0.151733358438,0.466796875,0.0385131835938,0.54833984375,0.093505859375,0.412353515625,0.5947265625,0.0497!
0.0802612304688,0.98193359375,0.80615234375,0.211059570313,1.3134765625,0.164184570313,0.0453796386 719,0.078796386 7188,0.0778198242188,0.126831054688,0.0123825073242,0.123540039063,0.917¢
0.0753173828125,0.187866210938,1.025390625,0.00519343237305,0.7421875,0.398681640625,0.150268554688,0.48779296875,0.106811523438,0.311279296875,0.0770874023438,1.033203125,0.39697265625,0
0.04833984375,0.152465820313,0.45166015625,0.173828125,0.176513671875,0.53662109375,0.5224609375,0.48193359375,0.139282226563,0.491943359375,0.0454711914063,0.7451171875,0.6923828125,0.22!
0.340087890625,0.120971673688,0.157348632813,0.64013671875,0.3564453125,0.438046875,0.0494395117188,0.62939453125,0.33013671875,0.238831601563,0.25634765625,0.08984375,0.0165405273438,0.0]
0.84521484375,0.6865234375,1.267578125,0.0431518554688,3.013671875,1.0435453125,0.13818359375,0.445556640625,0.465576171875,0.33251953125,0.0277252197266,0.0597534179688,1. 7412109375,0.98!
0.0323486328125,0.265625,0.31787109375,0.0500183105469,0.0,0.0946044921875,0.0326538085938,0.101257324219,0.0503540039063,0.0142517089844,0.51318359375,0.2919921875,0.10546875,0.236083984:
0.556640625,0.21875,0.247192382813,0.455810546875,1.208384375,0.228271484375,0.105834960938,0.2841736875,0.0814208984375,0.0932006835938,0.0377807617188,0.50048828125,1.091796875,0.014434;
0.689453125,0.16162109375,1.6875,0.56787109375,1.013671875,0.0245361328125,0.260986328125,0.595703125,0.130615234375,0.322998046875,0.117380957031,0.8759765625,2.001553125,0.119323730469,(
0.121887207031,0.48046875,1.0888671875,0.0228729248047,0.122253417969,1.2021484375,0.77783203125,0.439697265625,0.0640258 789063,0.434814453125,0.00351333618164,0.181030273438,1.11425781 2%
0.202880859375,0.3173828125,0.0985107421875,0.86865234375,0.9404296875,0.1826171875,0.0471801757813,0.000298500061035,0.0471456582031,0.41748046875,0.0227813720703,0.215454101563,0.10620!

Sekil 4.17. Ogrenme aktarimi yontemiyle dzellikleri ¢ikarilan gorsellerin vektor degerleri
4.3.2 Algoritmalarin Uygulanmasi

Projenin birinci agsamasinda olusturulan vektorel veri seti lizerinde bazi islemler yapilmastir.
[k iki satir silinmis, ayrica veri seti etiketlenmistir. Data boliimii 2048 &zelligin her yaprak
icin bulundugu veri setini ifade etmektedir. Etiket ise, alt1 adet sinifin oldugu ve yapraklarin
hangi smifa ait oldugunu gostermektedir. Daha sonra, bu veri seti kullanilarak makine

O0grenmesi algoritmalariyla, test sonuclari karsilastirilmistir.
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¥=pd.read_csv("YaprakData.csv")
Y=pd.read_csv("YaprakTarget.csv")

from sklearn.model selection import train_test split
¥_train, X_test, ¥_train, ¥_test = train_test_split(X, Y,
random_state=8)

¥_train.shape

(187, 2048)

¥_test.shape

(62, 2848)

Y_train.shape

(187, 1)

Y _test.shape

(63, 1)

Sekil 4.18. Veri setinin eklenmesi

Sekil 4.18° de goriildiigii gibi, veri seti, gorsellere ait zniteliklerin bulundugu “X” ve siif
bilgilerinin bulundugu “Y” boliimlerine ayrilmistir. Veri seti ayrica, %75’1 egitim ve %25 i
test olacak sekilde bolinmiistir. Sekil 4.18° de bolimlere ayrilan veri seti, python
programlama diliyle, sisteme yliklenmistir. X ve Y bdliimleri icin, egitim setinde 187 ve test
setinde 63 oOrnek vardir. Toplam 2048 Oznitelik bulunmaktadir. “Shape” komutu, bu

ozellikleri gostermek amaciyla kullanilmistir.

Makine 0grenmesi algoritmalarinin uygulanmasindan sonra, test sonuglart karsilastirilmigtir.
Bunun sonucunda, en basarili algoritmanin, Destek Vektor Makinesi (Support Vector
Machine — SVM) oldugu tespit edilmistir. (Bkz Sekil 4.19)
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swm=S\VC({C=18, gamma=8.881)

svm.fit(X_train,¥_train)

print("Training score: {:.3f}.\n".format(svm.score(X_train,¥_train)))
print("Test score: {:.3f}.\n".format(svm.score(X_test,Y test)))

#grid search

param_grid = {'C"': [B.€81, €.01, 6.1, 1, 18, 18],

‘gamma’: [&.e81, @.e1, 8.1, 1, 18, 168]}

grid_search = GridSearchCW(SVC()}, param_grid, cw=5)

grid_search.fit(X_train, ¥_train)

GridSearchC\V(cwv=5, error_score='raise’,estimator=SVC(C=1.8, cache_size=288, class_weight=None, coefB=08.8,
decision_function_shape=None, degree=3, gamma='auto', kernsl="rbf’,

max_iter=-1, probability=False, random_state=None, shrinking=True,

tol=6.081, verbose=False),

fit_params={}, iid=True, n_jobs=1,

param_grid={'C': [@.801, @.81, ©.1, 1, 1@, 1ee], "gamma’': [8.@e1, ©.el1, €.1, 1, 12, 188]},
pre_dispatch="2*n_jobs", refit=True, scoring=None, verbose=@)

print("Grid search SVC training score: {:.3f}".format(grid_search.score(X_train,¥_train)))
print("Grid search SWC test score: {:.3f}".format(grid_search.score(X_test,¥_test)))
print{grid_search.best params_)

print(grid_search.best_score_)

Training score: @.995.
Test score: 8.818.

Grid search SVC training scors: 2.995
Grid search SVC test score: 8.81@
{'C': 18, 'gamma': @.881}

Sekil 4.19. SVM algoritmasi test sonuglari

#KNN k parameter 1 to 28
results_knn=[]
for i in range(1,28):
knn=KhNeighborsClassifier(n_neighbors=1i)
knn.fit(X_train,¥_train)
results_knn.append(knn.score(X_test,¥_test))
max_accuracy_knn=max(results_knn)
best_k=1+results_knn.index(max(results_knn))
print("Max accuracy is {:.3f} on test dataset with {} neighbors.\n".format(max_accuracy knn,best_k))
plt.plot(np.arange(l,28),results_knn)
plt.xlabel("n neigbors™)
plt.ylabel({"Accuracy")
knn=KNeighborsClassifier{n_neighbors=best_k)
knn.fit(X_train,¥_train)
print("Training score: {:.3f}".format(knn.score(X_train,¥_train)))
print("Test score: {:.3f}".format(knn.score(X_test,¥_test)))
print(classification_report(Y_test, knn.predict(X_test)))

Max accuracy is @.794 on test dataset with 9 neighbors.

Training score: @8.733
Test score: @.7%4

Sekil 4.20. KNN algoritmasi test sonuglari
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#random forest estimators 2 to 36

results_forest=[]

for i in range(2,38):
forest=RandomForestClassifier(random_state=12,n_estimators=1i)
forest.fit(X_train,Y_train)
results forest.append(forest.score(X_test,Y_test))

max_accuracy_forest=max(results_forest)
best_n_est=2+results_forest.index(max(results_forest))
print(“"Max Accuracy is {:.3f} on test dataset with {} estimators.\n".format(max_accuracy forest,best n est))

plt.plot(np.arange(2,38),raesults_forest)
plt.xlabel("n estimators™)
plt.ylabel("Accuracy™)

forest=RandomForestClassifier(random_state=12,n_estimators=11)
forest.fit(X_train,Y_train)

print("Training scere: {:.3f}".format(forest.score(X_train,¥ _train)))
print("Test score: {:.3f}".format(forest.score(X_test,¥_test)))

Max Accuracy is ©.698 on test dataset with 23 estimators.

Training score: @.984
Test score: @.619

Sekil 4.21. Rassal Orman algoritmasi test sonuglari

neural=MLPClassifier({max_iter=48@,random_state=8,hidden_layer sizes=[48,48])
neural.fit(X train,¥Y train)

print{"Training score: {:.3f} .\n".format{neural.score(¥X_train,¥_train)))
print{"Test score: {:.3f} .\n".format({neural.score(X_test,¥_test)))

#metrics
print{classification report(¥Y test, neural.predict(X test)))

Training score: 8.99%

Test score: @.794 .
Sekil 4.22. Yapay sinir ag1 algoritmasi test sonuglari

#logistic c=1

logisticregression = LogisticRegression().fit(X_train, Y_train)

print("Training score: {:.3f}".format({logisticregression.score(X_train, Y_train)))
print("Test score: {:.3f}".format(logisticregression.score(X test, ¥ _test)))

print({classification_report(¥_test, logisticregression.predict(X_test)))

Training score: 8.995
Test score: @.794

Sekil 4.23. Lojistik regresyon algoritmasi test sonuglari
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gnb = GaussianhB()

gnb.fit(X_train,Y_train)

print{"Training score: {:.3f}".format(gnb.score(¥ train,¥ train)))
print({"Test score: {:.3f}".format(gnb.score(X test,¥ test)))

#metrics
print(classification report(¥ test, gnb.predict(X test)))

Training score: 8.%41
Test score: 2.714

Sekil 4.24. Naive Bayes algoritmasi test sonuglari

Manuel olarak toplanan veri setine, algoritmalar uygulandiktan sonra, biiyiik veri seti lizerinde
calisilmistir. Sekil 4.14° te biiyiik veri seti eklenmistir.
X=pd.read csv("dataD.csv")
¥Y=pd.read csv("targetD.csv")
from sklearn.model selection import train_test split
X _train, X test, ¥ train, Y test = train_test split(X.drop([8,1]), Y.drop([&,1]),
random_state=a)

X _train.shape

(16437, 2048)

X_test.shape

(5488, 2048)

¥ _train.shape

(16437, 1)
¥ _test.shape

(5488, 1)

Sekil 4.25. Biiyiik veri setinin yiiklenmesi

Sekil 4.14° te goriildligi iizere, veri seti X ve Y pargalarina ayrilmis, egitim ve test olarak da

iki parca halinde yiiklenmistir.
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#random forest estimators 2 to 3@

results_forest=[]

for i in range(2,38@):
forest=RandomForestClassifier(random_state=12,n_estimators=1)
forest.fit(X_train,¥_train)
results_forest.append(forest.score(X_test,¥_test))

max_accuracy_forest=max(results_forest)
best_n_est=2+results_forest.index(max(results_forest))
print("Max Accuracy is {:.3f} on test dataset with {} estimators.\n".format(max_accuracy forest,best_n_est))

plt.plot(np.arange(2,38),results_forest)
plt.xlabel("n estimators™)
plt.ylabel("Accuracy™)

forest=RandomForestClassifier(random_state=12,n_sstimators=11)
forest.fit(X_train,¥Y_train)

print("Training score: {:.3f}".format(forest.score(X_train,Y_train)))
print("Test score: {:.3f}".format(forest.score(X_test,¥ test)))

Max Accuracy is ©.798 on test dataset with 28 estimators.

Training score: 8.9%89
Test score: @.713

Sekil 4.26. Biiyiik veri setinde rassal orman algoritmasinin test sonuglari

swm=5VC (C=16, gamma=8.881)

svm.fit(X_train,¥_train)

print("Training score: {:.3f}.\n".format{svm.score(X_train,¥_train)})
print({"Test score: {:.3f}.\n".format(svm.score(X test,¥ test)))

Training score: 8.994,

Test score: @.962.

Sekil 4.27. Biiylik veri setinde SVM algoritmasinin test sonuglari

neural=MLPClassifier{max_iter=488,random state=8,hidden layer sizes=[48,48])

neural.fit(X train,¥ train)
print{"Training score: {:.3f} .%“n".format{neural.score(X_train,¥_train)))
print{"Test score: {:.3f} .\n".format(neural.score(X_test,¥Y_test)))

#metrics
print{classification_report(¥_test, neural.predict{X_test)))

Training score: 1.828
Test score: @.984

Sekil 4.28. Biiyiik veri setinde yapay sinir ag1 algoritmasinin test sonuglari
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#logistic c=1

logisticregression = LogisticRegression().fit(X _train, ¥_train)

print("Training score: {:.3f}".format(logisticregression.score(X_train, ¥Y_train))})
print("Test score: {:.3f}".format(logisticregression.score(X test, ¥_test)))

print({classification_report(¥_test, logisticregression.predict(X_test)))
Training score: 1.888 .

Test score: @.948 .

Sekil 4.29. Biiyiik veri setinde lojistik regresyon algoritmasinin test sonuglari

gnb = GaussianNB()

gnb.fit{X train,¥Y train)

print{"Training score: {:.3f}".format(gnb.score(¥_train,¥_train)))
print{"Test score: {:.3f}".format(gnb.score(X test,¥ test)))

Fmotrna o
FMetrics

print{classification_report(¥_test, gnb.predict(X_test)))

Training score: 8.774
Test score: @.752

Sekil 4.30. Biiyiik veri setinde naive bayes algoritmasinin test sonuglari
4.4 Sonuclarin Karsilastirilmasi

Projenin birinci agsamasinda orange3 aracini kullanarak elde edilen, 5 farkli algoritmaya ait
test sonuglari tablo-1’de goriilmektedir. Siniflandirma basarisi (classification accuracy), CA

baslig1 altinda gosterilmektedir.

Projenin ikinci agsamasinda orange3 aracini kullanarak elde edilen, 5 farkli algoritmaya ait test
sonuglari tablo-2’de goriilmektedir. Mobil uygulamada kullanilacak algoritma olarak sinir ag1
algoritmasinin tercih edilmesine karar verilmistir. Smiflandirma basarist (classification

accuracy), CA baslig1 altinda gosterilmektedir.

Hassasiyet dogru pozitiflerin biitiin pozitiflere oramidir. Denklem (1)’ de hassasiyetin

matematiksel ifadesi verilmistir.

, tp
H t = 1
assasiye o 1)

Kesinlik dogru pozitiflerin, dogru positif ve hatali negatiflerin toplamina oranidir. Denklem

(2)’ de kesinligin matematiksel ifadesi verilmistir.

Lo tp
Kesinlik = pr— (2)
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F1 skoru istatiksel terimler olan hassasiyet ve kesinligin agirlikli ortalamalaridir. Hatali positif
(false positive) ve hatali negatif (false negative) sayilar1 hesaba katarak bulunur. Siif verileri
dengesiz oldugunda kullanighidir. Denklem (3)’ te F1 skorunun matematiksel ifadesi

verilmistir.

KesinlikxHassasiyet

F1=

@)

Kesinlik+Hassasiyet

CA degeri, model iizerinde uygulanan algoritmanin, test kiimesiyle denenmesi sonucu, elde

edilen dogrulugun, yiizdesel ifadesidir.

AUC: normalize edilmis tiniteler kullanildiginda, egri altindaki alan (area under curve,AUC),
bir smiflandiricinin rastgele se¢ilmis bir negatif 6rnekden rastgele secilmis bir pozitif siray1

daha yiiksek siralayabilecegi olasiligina esittir.

Tablo 1. Manuel olarak toplanan veri setinin basar1 degerleri

Metot AUC CA F1 Hassasiyet Kesinlik
KNN 0.877 0.794 0.770 0.800 0.791
SVM 0.917 0.810 0.800 0.810 0.810
Rassal 0.771 0.619 0.581 0.611 0.620
Orman

Sinir Agi 0.904 0.794 0.790 0.801 0.790
Naive Bayes | 0.819 0.714 0.711 0.720 0.711
Lojistik 0.916 0.794 0.790 0.810 0.790
Regresyon

Tablo 2. Biiyiik veri setinin basar1 degerleri

Metot AUC CA F1 Hassasiyet Kesinlik
KNN 0.990 0.888 0.885 0.892 0.888
SVM 1.000 0.966 0.966 0.966 0.966
Rassal 0.957 0.739 0.723 0.724 0.739
Orman

Sinir Ag1 0.999 0.970 0.970 0.970 0.970
Naive Bayes | 0.920 0.749 0.757 0.788 0.749
Lojistik 0.999 0.955 0.955 0.955 0.955
Regresyon
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4.5 Arayiiz Tasarim

Android tabanli mobil uygulama, Android Studio ortaminda gelistirilmistir. Sekil 4.31° de
goriildiigii sekilde bir arayiiz gelistirilmistir. Arayiiz son derece sadedir. Kullanicinin yapmasi

gereken, telefonunun kamerasini, yaprak gorseline tutmak ve sonucu okumaktir.

Sekil 4.31. Uygulama arayiizii ve yaprak gorseliyle test
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5 SONUC VE DEGERLENDIRME

Gergeklestirilen caligmada, toplanan veri setinden, inception v3 modeliyle, Oznitelikler
cikarilmistir. En basarili algoritmay1 tespit etmek i¢in, jupiter notebook ortaminda python
programlama dili kullanilarak, bir model olusturulmustur. Model {izerinde, bir¢ok algoritma
denenerek, en basarili algoritma belirlenmistir. Bu basar1 yiizdesine gore segilen algoritma

kullanilarak, android tabanli, sade arayiizlii bir mobil uygulama gelistirilmistir.

Veri seti lizerinde uygulanan algoritmalarin basari sonuglari karsilagtirilmigtir. Buna gore en

basarili algoritma yapay sinir agi1 ile derin 6grenme olmustur.

Mobil uygulama birkag resimle test edilmistir. Bu testler Sekil 5.1° de verilmistir.

Sekil 5.1. Mobil uygulamanin test iglemi

Bitki hastaliklarinin erken tespiti igin, bir takim c¢alismalar incelenmistir. Elde edilen
bulgularda, bu alanda baz1 eksiklikler goze carpmustir. Ozellikle Tiirkiye’de, bu tarzda bir
mobil uygulama tespit edilememistir. Bunun sonucunda, bu ag¢ig1 gidermek iizere, Android

tabanli mobil bir hastalik tespit sistemi gelistirilmistir.

Gelistirilen sistem, kullanilabilirlik agisindan son derece kolaydir. Uygulama acildiktan sonra,
hicbir kullanic1 aktivitesine gerek kalmadan, sadece kameranin ilgili gorsele yoneltilmesiyle,
sonu¢ kullaniciya sunulmaktadir. Yapilan testlerde, ortalama %97’ lik bir basar1 elde

edilmistir.
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Bu calismayla, tarim alaninda 6nemli bir sorun olarak goriilen, bitki hastaliklarindan

kaynaklanan zaiyatlara ¢oziim getirmek amaglanmustir.

Calismanin devaminda, Tiirkiye’deki biitiin bitkileri kapsayan, biiylik bir veri seti toplanmasi
hedefler arasindadir. Boylece, bitki tiirline bakilmaksizin, herhangi bir hastalifin tespitinin

yapilmast miimkiin olacaktir.

Calismanin, pratikte ciddi bir ekonomik tasarruf saglayacagi ongoriilmektedir. Ayn1 zamanda,
gereksiz ila¢ kullanimindan dogan, saglik problemlerinin 6niine gecilecek ve ekolojik dengeyi
bozan etmenler Onlenecektir. Bu agidan bakildiginda, tarim sektoriinde onemli bir milat

olacag diistiniilmektedir.



42

6 REFERANSLAR

[1] Goktiirk O. B., Korkut U. B., Yildiz O., “Makine Ogrenmesi ile Bitki Hastaliklarinin Tespiti”, 26th
International Conference on Signal Processing and Communications Applications (S1U), 2018

[2] Internet: http://www.tuik.gov.tr/Prelstatistik Tablo.do?istab_id=2288

[3] Bashish Al D., Braik M., Bani — Ahmad S., “A Framework for Detection and Classification of
Plant Leaf and Stem Diseases”, International Conference on Signal and Image Processing (ICSIP),
2010

[4] Sannakki S. S., Rajpurohit V. S., Nargund V. B., Kulkarni P., “Diagnosis and Classification of
Grape Leaf Diseases Using Neural Networks”, 4th International Conference on Computing
Communications and Networking Technologies (ICCCNT), 2013

[5] Arivazhagan S., Shebiah R. N., Ananthi S., Varthini S. V., “Detection of Unhealthy Region of
Plant Leaves and Classification of Plant Leaf Diseases Using Texture Features”, Agricultural
Engineering International The CIGR e-journal 15(1) p: 211-217, 2013

[6] Revathi P., Hemalatha M., “Classification of Cotton Leaf Spot Diseases Using Image Processing
Edge Detection Techniques”, International Conference on Emerging Trends in Science Engineering
and Technology (INCOSET), 2012

[7] Internet:  https://agtechtr.wordpress.com/2017/09/19/makine-ogrenmesi-modern-tarimi-nasil-
degistirir/

[8] Berikol, G., Kula, S., Yildiz, O.,"Machine Learning Techniques in Diagnosis of Pulmonary
Embolism", Journal of Clinical and Analytical Medicine, 2015

[9] Arslan, A., Yildiz, O., "Automated Auscultative Diagnosis System for Evaluation of
Phonocardiogram Signals Associated with Heart Murmur Diseases”, Gazi University Journal of
Science, 31(1): 112-124, 2018

[10] Karakis, Rukiye, Inan Giiler, and Ali Hakan Isik. "Feature selection in pulmonary function test
data with machine learning methods." Signal Processing and Communications Applications
Conference (SIU), 2013 21st. IEEE, 2013.

[11] James W. C., “"Assessment of Plant Diseases and Losses", Annual Review of Phytopathology, 27-
48, 1974,

[12] C. H. Bock, G. H. Poole, P. E. Parker, and T. R. Gottwald., “Plant disease severity estimated
visually, by digital photography and imageanalysis, and by hyperspectral imaging”, Critical Reviews
in Plant Sciences, March 2010, vol. 29, pp. 59-107.

[13] H. Al-Hiary, S. Bani-Ahmad, M. Reyalat, M. Braik, and Z.ALRahamneh, “Fast and accurate
detection and classification of plantdiseases”, International Journal of Computer Applications, 2001,
vol. 17, pp.31-38.

[14] D. W. Zhang and J. Wang, “Design on image features recognition system of cucumber downy
mildew based on BP algorithm”, Journal of Shenyang Jianzhu University (Natural Science), May
2009, vol. 25, pp. 574-578.

[15] D. T. Zhao, Y. H. Chai, and C. L. Zhang, “Inspection of soybean frogeye spot based on image
procession”, Journal of Northeast Agricultural University, vol. 41, pp. 119-124, April 2010.

[16] Y. L. Cui, P. F. Cheng, X. Z. Dong, Z. H. Liu, and S. X. Wang, “Image processing and extracting
color features of greenhouse diseased leaf”, Transactions of the CSAE. vol. 21(Supp.), pp. 32-35,
December 2005


http://www.tuik.gov.tr/PreIstatistikTablo.do?istab_id=2288

43

[17] Meunkaewjinda A., Kumsawat P., Attakitmongcol K., Srikaew A., “Grape Leaf Disease
Detection from Color Imagery Using Hybrid Ingelligent System”, 5th International Conference on
Electrical Engineering/Electronics, Computer, Telecommunications and Information Technology,
2008

[18] Camargo A., Smith J. S., “An Image Pattern Classification for the Identification of Disease
Causing Agents in Plants”, Comput. Electron. Agric. 66(2), 121-125, 2009

[19] Internet: “Anaconda”, https://anaconda.org/anaconda/python
[20] Internet: “Python 3.6”, https://www.python.org/downloads/release/python-360/

[21] Internet: “Fatkun Batch Image Downloader”, https://chrome.google.com/webstore/detail/fatkun-
batch-download-ima/nnjjahlikiabnchcpehcpkdeckfgnohf?hi=tr



