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Hastalikli Yaprak Tespiti

Oz

Bu ¢alismada CNN model kullanilarak veri setinde bulunan bitki tiirleri lizerindeki
hastaliklar ve hastalik tiirleri tespit edilmeye calisilmigtir. Ayn1 zamanda hastalikl
yaprak ve saglikli yaprak fark edilmeye calisilmistir. Derin 6grenme modeli ve

goriintiilerin iglenmesi i¢in Python programlama dili kullanilmistir.

Veri seti https://www.kaggle.com/datasets/emmarex/plantdisease adresinden

alinmistir. Bu veri 54305 adet resimden olusmaktadir. Resimler 14 bitki tiirti ve bitki

tiirleri lizerindeki hastaliklarla beraber 38 siniftan olusmaktadir.

Resimler ilk olarak Python dili kullanilarak belli 6n islemlerden gecirilip yapay
zekd  egitimi  i¢in  hazirlanmistir.  Daha  sonra  hazirlanan  veriler

https://tfhub.dev/google/cropnet/feature vector/cassava disease V1/1 adresinden

almin hazir CNN modeli iizerinde transfer learning teknigi kullanilarak egitilmeye

caligilmistir.

En sonun da ¢ikan sonuglar yapay zeka degerlendirme teknikleri ile degerlendirilerek

modelin basar1 degeri elde edilmistir.

Anahtar Sézciikler: Derin Ogrenme, CNN, Python, Goriintii Isleme, Transfer
Learning, Yaprak Hastaliklari
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Bolum 1

Giris

Bu “Hastalikh Yaprak Tespiti” projesinin amaci, tarim iriinlerinde meydana gelen
hastaliklarin, kameralar kullanilarak kisi veya kisilere ihtiya¢ duymadan makineler
tarafindan tespitini saglayabilmektir. Proje su sekilde ¢alismaktadir; bitki hastaliklari
ve saglikli yaprak goriintiilerinden olusan resimler ile CNN modeli egitilerek yapay
zekanin hastaliklart ve saglikli yapraklar1 tespit edilmesi saglanabilmektedir.
Kullanilan derin 6grenme modeli bitki hastaliklart igin gelistirilmis 6zel bir
TensorFlow Hub modelidir. Bu model bu tarz bitki goriintiilerinden olusan verilerde

basarili olurken diger veri yapilarinda basaris1 diismektedir.

Modelin egitimi gerceklestirilmeden 6nce verilerin egitime hazirlanabilmesi i¢in
belli basl 6n islemlerden gegmesi gereklidir. Ilk olarak resim dosyalarmm okunup
bilgisayarin anlayabilecegi sayisal formata yani matris formatina ¢cevrilmesi gereklidir.
Daha sonra projede kullanilan CNN modelini kullanabilmek i¢in verilerin derin
dgrenme modeline uygun yapida olmasi gereklidir. Ornegin projede kullanilan resim
256x256 piksel boyutundayken kullanilan model ig¢in gerekli olan resim boyutu
224x224 piksel boyutlarindadir. Bunun i¢in veri setindeki resimler ilk olarak 224x224

piksel boyutlarina getirilmistir.

Bir diger konu ise bu tarz resimlerden olusan biiylik verilerin egitiminde CPU
kullanildiginda egitimler uzun siirmekte ya da egitimler basarisiz olmaktadir. Onun
i¢in bu tarz biiyiik verilerinin egitiminde GPU tercih edilmedir. Bu projede bu nedenle
modelin egitimi sirasinda GPU kullanabilmek i¢in Google Colab iizerinde bulunan

A100 model GPU iizerinde egitimi saglanmistir.



Bolum 2

CNN ve Derin Ogrenme Parametreleri

Bu béliimde, yapay zeka yapilarindan olan CNN’ den ve yapay zeka egitim teknigi

olan transfer learning tekniginden bahsedilmistir.

2.1 CNN (Convolutional Neural Network)

CNN resim smiflandirma projelerinde kullanilan, belli katmanlardan olusan nesne

tanimla temelli derin 6gren modelidir.

Convolution

Layer (relu) Pooling .

® Layer Convolution Pool .
) Layer (relu) ' 0O'NE
7 aaanaaasesaasnasys Layer

Dropout

Input
Output

Softmax
Convolution
- > Max Pooling Flatten
Feature Maps Max Pooling

Sekil 2.1: CNN genel modeli

2.1.1 Convolutional Layer

CNN, input kisminda bulunan resmi filtrelerden gegcirerek o resme ait bulunan belli
ozellikleri ¢ikartarak o resmin taninmasina dayanan ¢aligma mantigini kullanir. Bu
belli basli dzellikler resme ait kdseler, karmasik sekiller olabilir. Ornegin yukaridaki

resimdeki 5 sayisinin iist diiz ¢izgisi veya alt kismindaki yuvarlak kismi gibi. Input



kismindaki resimler matris formatinda oldugu ig¢in bilgisayar bu 06zellikleri
matematiksel formda tutar. Bu islem yani resme ait belli basl 6zelliklerin ¢ikarilmasi

convolutional layer kisminda meydana gelir.

Center element of the kernel is placed over the (0 x0)
source pixel. The source pixel is then replaced
with a weighted sum of itself and nearby pixels.

Source pixel

Convolution kernel
(emboss)

New pixel value (destination pixel)

Sekil 2.2: Convolutional iglemi

Yukaridaki resimdeki gibi resme ait matris degerleri {izerinde filtre (convolution
kernel) uygulanarak matematiksel islemler gergeklestirilir ve resme ait sekiller

saklanir. Bu islem sirasinda matrisin boyutu kiigiiltiiliir.
2.1.2 ReLLU Aktivasyon Fonksiyonu

Convolutional isleminden sonra feature map c¢iktiktan sonra bu feature mape ReL U

aktivasyon fonksiyonu uygulanarak nonlinearity arttirilir.
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Sekil 2.3: ReLU aktivasyon fonksiyonu uygulanan matris degerlerindeki degisim.

2.1.3 Same Padding

Filtreleme islemi sirasinda verinin hacimsel boyutunda azalma meydana gelir ve bilgi
kaybetmeye baslariz. Bu veri kaybini 6nlemek i¢in filtreleme isleminden sonra veriye

same padding islemi uygulanir.

Same-padding
21218 1243
1413 14|12
2% 13513
112|341
e EES S

stride = 1

Sekil 2.4: Same Padding islemi

Same padding islemi sirasinda kareler {izerinde 1 kare veya 2 kare gibi degisken
sayilarda ilerletilebilir. Filtrenin bu kareler iizerinde ilerletilmesi islemine stride denir

ve ilerleme sayisina esit olur.
2.1.4 Max Pooling

Same padding isleminden sonra resim boyutunu kiigiiltmek ve overfittingi dnlemek
i¢in Max Pooling islemi gergeklestirilir. Farkli pooling islemleri (min pooling, avarege
pooling) de vardir ancak bu projede ve genelde en ¢ok max pooling yontemi tercih

edilir.
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Sekil 2.5: Max Pooling islemi
2.1.5 Flattening

En son islem olan Flatten katmaninda matris formatindaki veriler diiz bir blok
haline getirilir. Veri diiz blok haline getirilirken overfittingi dnlemek i¢in dropout
yontemiyle bazi 6zellikler elenir. En son Flatten katmanindan ¢ikan veriye siif
sayisina gore softmax ya da sigmoid aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Eger
siniflandirma yapilacak veri 2 siniftan olusuyorsa sigmoid aktivasyon fonksiyonu,

ikiden fazla smifa sahip ise softmax aktivasyon fonksiyonu uygulanir ve ¢ikt1 elde

edilir.
Pooled Feature Map 1
1 2 Flattening 2
4

Sekil 2.6: Flattening islemi
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2.2 Derin Ogrenme Parametreleri

Derin 6grenme algoritmalarinda ¢alismadan ¢alismaya degisebilecek bazi
parametreler vardir. Bu parametrelerin mutlak dogru degerleri yoktur. En iyi degerler,
deneme iyilestirme stratejisi ile elde edilmeye galisilir. Bu parametrelere hyper

parametreler denir. Bu boliimde bazi hyper parametrelere deginilmistir.
2.2.1 Batch Size

Derin 6grenme uygulamalarinda, veri setinde bulunan tiim verilerin ayni anda
aktarilmasi bellek ve zaman agisindan zor bir istir. Bu problemin ¢oziilebilmesi i¢in;
veri seti kiiglik gruplara ayrilmaktadir. Bu sekilde birden fazla girdinin pargalar halinde
islenmesi batch size olarak adlandirilmaktadir. Model tasarlanirken batch-size
parametresi olarak belirlenen deger; modelin ayni anda kag veriyi isleyecegi anlamina

gelmektedir.
Bazi 6zellikleri:

e Belirlenen batch degerinin GPU bellegine sigmas1 gerektigi icin 2’ nin katlar
seklinde belirlenir. 2, 4, 8, 16, 32 ...

e (NN batch degerine karsi hassastir. Bu nedenle batch degerinde kiigiik
degisiklikler basarimda biiyiik etkiler olusturabilir.

e Batch size kiiclik olmasi iyilestirme (regularization) etkisi yaratmaktadir.
Modele veri biiylik gruplar halinde verildiginde ezberleme daha fazla meydana

gelir. [1]
2.2.2 Epoch

Model egitilirken verilerin tamami ayn1 anda egitime katilamaz demistik. Belli sayida
parcalar halinde egitimde yer alirlar. Ik parga egitilir, modelin basarmm test edilir,

basarima gore geriye yayilim ile agirliklar giincellenir. Daha sonra yeni egitim kiimesi
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ile model tekrar egitilip agirliklar tekrar glincellenir. Bu islem her bir egitim adiminda
tekrarlanarak model i¢in en uygun agirlik degerleri hesaplanmaya ¢alisilir. Bu egitim

adimlarinin her birine “epoch” denilmektedir.

Derin 6grenmede problemi ¢ozecek en uygun agirlik degerleri adim adim hesaplandigi
icin ilk epoch’larda basarim diisiik olacak, epoch sayisi arttikca basarim da artacaktir.
Bununla birlikte belli bir adimdan sonra modelimizin 6grenme durumu oldukca
azalacaktir. Basarim belli bir epoch’dan sonra c¢ok kiiciik birimlerde artis gosterecegi

icin bu noktalarda egitim sonlandirilabilir. [2]
2.2.3 Optimizer

Derin 6grenme uygulamalarinda Ogrenme isleminin temelde bir optimizasyon
problemi oldugu i¢in optimum degeri bulmak i¢in optimizasyon yontemleri
kullanilmaktadir. Derin 6grenme uygulamalarinda yaygin olarak stochastic gradient
descent, adagrad, adadelta, adam, adamax gibi optimizasyon algoritmlari
kullanilmaktadir. [3] Bu g¢alismada bilgisayarli gorii alaninda iyi oldugu igin ve

learning rate gibi parametreleri kendi ayarladigi i¢in adam optimizer segilmistir.

" MNIST Multilayer Neural Network + dropout

— AdaGrad

- RMSProp
~—  SGDNesterov
AdaDelta
Adam

o
[ ’
& Py Ay "'“q
5 \L ,'v‘) s :
V yM WV, .
X LT W W\
107} W W, B o
.!,"\lﬂ A ".W'f"‘ I
| L™
0 50 100 150 200

iterations over entire dataset

Sekil 2.7: Bazi1 optimizasyon algoritmalarinin MNIST verisi tizerindeki ¢aligma

zaman grafigi
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Bolim 3

Veri Seti ve Kodlar

Bu boliimde, veri setinin i¢eriginden bahsedilip projede yer alan kodlar agiklanmistir.

3.1 Veri Seti

Projede yer alan veri seti https://www.kaggle.com/datasets/emmarex/plantdisease web

adresinden alinmigtir. Veri setinde toplam 54305 hastalikli ve saglikli bitki yapragi

resmi bulunmaktadir. Resimler 256x256 boyutunda renkli resimlerden olusmaktadir.
Verinin i¢indeki siniflar ise su sekildedir;

e Apple Scab

Apple Rot

e Apple Rust

e Apple Healthy

e Bueberry Healthy

e Cherry Healthy

e Cherry Powdery Mildew

e Corn (Maize) Cercospora Leaf Spot Gray Leaf Spot
e Corn (Maize) Common Rust

e Corn (Maize) Healthy

e Corn (Maize) Northern Leaf Blight

e Grape Black Rot

e Grape Esca (Black Measles)

e Grape Healthy

e Grape Leaf Blight (Isariopsis Leaf Spot)

15


https://www.kaggle.com/datasets/emmarex/plantdisease

e Orange Haunglongbing (Citrus_Greening)
e Peach Bacterial Spot

e Peach Healthy

e Pepper Bell Bacterial Spot

e Pepper Bell Healthy

e Potato Early Blight

e Potato Healthy

e Potato Late Blight

e Raspberry Healthy

e Soybean Healthy

e Squash Powdery Mildew

e Strawberry Healthy

e Strawberry Leaf Scorch

e Tomato Bacterial Spot

e Tomato Early Blight

e Tomato Septoria Leaf Spot

e Tomato Spider Mites Two Spotted Spider Mite
e Tomato Target Spot

e Tomato, Tomato Mosaic Virus

e Tomato, Tomato Yellow Leaf Curl Virus

Sekil 3.1: Veri setindeki 6rnek resimler

16



3.2 Proje Kodlari

Veri seti ¢ok fazla sayida renkli resimden olustugu i¢in model egitimi sirasinda
cok fazla islem giicline ihtiyag¢ vardir. Bu islem giicii bilgisayarlarimizdaki CPU’lardan
elde edecegimiz islem giiclinden bile fazladir. Ekstra bir islem giiciine yani GPU’ ya
gereksinim vardir. Bu ylizden bu projede yer alan kodlar Google Colab tizerinde sanal

bir bilgisayar lizerinde ve GPU kullanilarak gergeklestirilmistir.

3.2.1  Veri Setinin Ortama Yiiklenmesi

Veri seti Kaggle ortamindan indirildikten sonra Google Colab ortaminda
kullanilabilmek i¢in Google Drive kismina zip dosyasi olarak yiiklenmistir. Daha

sonra zip dosyas1 Google Colab iizerinde kod yardimiyla ¢aligma ortamina ac¢ilmustir.

lunzip */content/driv Colab Notebooks/Plantvillage/color.zip" -d "/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/Plantvillage"

Sekil 3.2: Zip dosyasini agan kod
3.2.2  Gerekli Kiitiiphaneler

e Tensorflow: Derin 6grenme modeli olusturmak igin gerekli kiitiiphane

e Tensorflow_hub: Trasfer Learning yontemini kullanabilmek igin gerekli
kiitiiphane

e Pandas: Data frameler iizerinde islem yapmak i¢in gerekli kiitiiphane

e Matplotlib.pyplot: Verileri gorsellestirmek i¢in gerekli kiitiiphane

e |Python.display: Resim dostalarini goriintiileyebilmek i¢in gerekli kiitiiphane

e Os: Klasorler igindeki dosyalart alabilmek i¢in gerekli kiitiiphane

e Numpy: Array ve matris yapidaki verilerle islemler yapabilmek igin gerekli

olan kiitiiphane
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3.2.3  Veri Setinin Okunmasi

Veri setini kodlarin igine aktarabilmek icin resimlerin yiiklii oldugu klasoriin klasor

yolunu os kiitiiphanesi kullanilarak bir degiskene atanmistir.

images path=os.listdir("/content/dri

3.3: Resimlerin yiiklii oldugu klasorlerin i¢e aktaran kod

Veri setimizdeki smiflar1 gosteren bir csv dosyasi olmadigi i¢in smiflar resimlerin

dosya isimlerinden alinip bir listede saklanmistir.

images = ||
img class = []
for i in images path:
for j in os.listdir(i):
images.append(it"/"+j)
a = L.split("/")
img_class.append(a[-1])

images[0]

‘drive/MyDrive/Colab Notebooks/Plantvillage/color/Potato  Early blight/@@1187ae-57ab-4329-baff-e7246a9edebd RS Early.B 8178.3PG'

img_class[0]

'Potato Early blight'

3.4: Siniflarin ve resim yollarinin tutuldugu liste goriintiisii

38 siiftan olusan resimlerimiz listede string formda saklanmaktadir. Bilgisayarin bu
smuf etiketlerini daha iyi anlayabilmesi i¢in siniflarin bir 6zellik ve sinifa ait
resimlerin o smif etiketi i¢in True degerini, ait olmadig: smif etiketleri i¢in de False
etiketini almasi1 gereklidir. Yani Smif 6zelliklerimiz boolean yapida saklanmidir. O

da asagidaki resimdeki kodlar ile saglanmaktadir.
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unique class = np.unique(img_class)

img class= np.array(img_class)

boolean class = [1==unique class for 1 in img_ class]

X=1images
y=boolean class

Sekil 3.5: Siniflar1 boolean forma doniistiiren kod goriintiisii

array([False, False, False, False,
False, False, False, False,
False, False, False, False,

False, False, False, True,
False, False])

Sekil3.6: Boolean forma doniistiiriildiikten sonra kodun ¢iktisi
3.2.4  Goriintii Verilerinin Model I¢in Hazirlanmasi

Veri setindeki resimlerin modelde kullanilabilmesi i¢in belli basli 6n hazirliklardan
gecerek modele uygun hale getirilmesi gereklidir. Ornegin veri setindeki resimler
256x256 formattayken model i¢in gerekli olan yap1 224x224 pikseldir. Ayn1 zamanda
su an verilerimiz dosya yolu olarak bir listede saklanmaktadir. Bu dosya yollar
okunup matris formatina g¢evrilmelidir. Bu ve bunun gibi islemler bu kisimda

gergeklestirilmistir.

[lk olarak verilerin bir kismimin train, bir kisminin validation ve kalan kisminin
test verisi olarak ayrilmasi gerekir. Bu ayrilma orani genellikle toplam verinin %80’1
train ic¢in, %15°1 test ve %5’1 validation olarak gerceklestirilir. Bu caligmada veri
setinde c¢ok fazla goriintii oldugu icin %20’si validation, %]16s1 test verisi icin

ayrilmigtir.
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fron sklearn.model selection import train test split

X train,X valid,y train,y valid = train test split(X[:NUM IMAGES],boolean class|:NUM IMAGES],test size = @.2, random state=42)

X train X test,y train,y test = train test split(x train,y train,test size = 0.2,random state = 42)

Sekil 3.7: Train,test ve validation split kodlar1

Bir sonraki asama artik dosya yollarindaki resimlerin 224x224 ve matris
formatini ¢evrilmesidir. Bunun igin ilk dosya yollarinin okunup decode edilerek

bilgisayarin anlayabilecegi yapiya ¢evrilmesi gerekir.

IMG STIZE = 224

process _image(image path,img size = IMG SIZE):

image = tf.io.read file(image path)

image = tf.image.decode jpeg(image,channels = 3)

image = tf.image.convert image dtype(image,tf.float32)
image = tf.image.resize(image,size = [IMG SIZE,IMG SIZE])
return image

Sekil 3.8: Goriintli doniisiim kodlar1

3.2.5  Verinin Batchlere Ayrilmasi

Yukarida da bahsettigimiz gibi verilerin hepsinin tek seferde aktarilmasi zaman ve
bellek bakimindan maliyetli oldugu icin paketler halinde yiiklenmesi gereklidir. Bu

islemler de bu kisimda gerceklestirilmistir.
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BATCH _SIZE = 32

create data batches(X,y = ,batch_size = BATCH SIZE,valid data = , test data=
if test data:

print(“Creating test data ches...")

data = tf.data.Dataset.from_tensor_slices((tf.constant(X)))
data_batch = data.map(process_image).batch(BATCH SIZE)
return data batch

elif valid data:

print( ting validation data batch

data = tf.data.Dataset.from tensor_slices((tf.constant(X),
.constant(y)))

data = data.map(get_image label)

data_batch = data.batch(BATCH SIZE)

return data_batch

print(“Creating train data batches...”

data = tf.data.Dataset.from tensor_slices((tf.constant(X),
tf.constant(y)))

data = data.shuffle(buffer_size =(len(X)))
data = data.map(get_image label)
data_batch = data.batch(BATCH SIZE)

return data batch

Sekil 3.9: Verinin Batchlere ayiran kod goriintiisii

Yukaridaki kodlarda train, validation ve test verisi i¢in 3 ayr1 yontem kullanilmistir.
Bunun nedeni train verilerinde shuffle uygulanarak modelin karistirilmasi saglanarak
belli siniflar1 ezberlemesini dnlemektir. Ayn1 zamanda test verilerinde sinif etiketleri

(y verisi) olmadig1 i¢in sadece goriintiiler lizerinde batch gerceklestirilmistir.
3.2.6  Modelin Olusturulmasi

Modeli kendimiz olusturabilecegimiz gibi disaridan hazir modeller alinarak da
calismayla 1ilgili modeller kullanilabilir. Modeli kendimizin olusturmasi zaman
bakimindan maliyetli oldugu i¢in daha 6nce bu konuyla ilgili benzer ¢alismalardan
hazir model almak hem bagar1 hem zaman i¢in kazang saglar. Bu tarz disaridan hazir

model alinip kullanilmas1 yontemine transfer learning yontemi denir.

Bu caligma bitki hastaliklari ile ilgi oldugu i¢in bu konuya en yakin ¢alisma olan
Cassava disease caligmasinda olusturulan model kullanilmistir. Bu model manyok
bitkisi tlizerindeki hastaliklar1 tahminlemek i¢in olusturulan bir derin &grenme

modelidir. Model 224x224 renkli veriler tizerinde galisir.
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INPUT_SHAPE = [None,IMG SIZE,IMG SIZE,3]
OUTPUT_SHAPE = len(unique class)
MODEL URL = “https:/

create model (input shape = INPUT SHAPE,output shape =OUTPUT SHAPE,model url = MODEL URL ):
print("Building with:",MODEL_URL)

model = tf.keras.Sequential([hub.KerasLayer(MODEL URL),
tf.keras.layers.Dense(units = OUTPUT SHAPE,activation = "sof
model.compile(loss = tf.keras.losses.CategoricalCrossentropy(),
optimizer am”,
metrics = [
model.build(INPUT SHAPE)
return model

Sekil 3.10: Model olusturma kodlar1

Yukarida resimde de goriildiigii gibi dense katmaninda 2’den fazla sinifimiz oldugu

i¢cin softmax kullanilmistir. Optimizer olarak da adam optimizer secilmistir.
3.2.7  Egitim Siireci

Modelde epoch sayist 50 secilmis gibi goriinse de modelde early stopping methodu
kullanilmistir. Bu metot 3 adimdan sonra modelde herhangi bir gelisme olmamasi

durumunda egitimi durdurmaktadir. Adim sayis1 bizim verdigimiz gore degisebilir.

Degerlendirme metrigi olarak da categorical crossentropy tercih edilmistir.
Categorical crossenropy tercih edilmesinin nedeni veriyi boliip degerlendirmeyi
verinin boliinmiis parcalarinda tek tek gergeklestirmesidir. Bu sayede verinin her

kismindaki basar1 orani goriintiilenebilmektedir.
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model = train_model()

Building model with:
Epoch 1/50

Epoch 10/5@
600/600 [

57ms/step

5 49ms/step

5 50ms/s

5 50ms/step

5 50ms/step

s 49ms/step

5 50ms/step
9s 49ms/step
9s 49ms/step

9s 48ms/step

0.4668

0.1835

9.1361

0.1116

0.0960

0.0820

0.0727

0.0650

0.0582

0.0532

accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:
accuracy:

accuracy: 0.9853

Sekil 3.11: Egitim siireci
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val loss:
val loss:
val_loss:
val loss:
val loss:
val_loss:
val loss:
val loss:
val_loss:

val loss:

0.2510

0.1881

0.1585

0.1337

-1236

.11e1

-1137

1074

-1126

21212

val_accuracy: 0.9212
val a acy: 0.9427
val_accuracy: 0.9488
val a acy: 0.9575
val a acy: 0.9594
val_acc

val a

val a




Bolum 4

Proje Sonucglarinin Degerlendirilmesi

En son sonuglarimizi degerlendirdigimizde accuracy degerinin 0.9853, val accuracy
degerinin 0.9585 oldugunu gorebiliyoruz. Degerler %95’in tlizerinde yani gayet iyi bir
model. Ayn1 zamanda degerler birbirine yakin oldugu i¢in biiyiik ihtimal modelde
ezberleme yok diyebiliriz. Bunu netlestirmek i¢in model daha sonra test verileri

tizerinde de test edilip sonuglar1 degerlendirilmelidir.
4.1 Test Verisinin Sonugclari

Yukarida bahsedilen sonuglar model hakkinda biraz fikir verse de son olarak modeli
test verileri ilizerinde de test edip degerlendirmek model iizerinde emin olmamizi

saglar.

Test verileri modelin daha 6nce gérmedigi goriintiilerden olusur ve modele
sadece goriintii (sinif etiketleri verilmez) olarak verilir. Modele bu test verileri tahmin
ettirilir daha sonra ¢ikan sonuclar1 biz kendimiz sinif etiketlerine ve sonuglara bakarak

degerlendirebiliriz.
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redictions
predictions

175/175 |

array([[8. : 2. b 5. .eey 2.3607147e-07,
2. .3530043e-07],
[1.7697035e-09, 5.8487806e-06, 3.6297676e-10, ..., .3918366e-687,

1.4324135e-14, 4.3358799e-07],
[1.8371628e-08, 2.8063976e-08, 2.5023488e-12, ..., 1.7087535e-08,
.1380532e-12, 2.1192413e-04],

.2172755e-11, 1.4710420e-16, ..., 3.7827484e-12,
.0878052e-13],

.1695382e-28, 2.2001614e-33, ..., 1.0000008c+00,
.2622707e-26],

.0199583e-15, 1.3847264e-08, ..., 2.1675367e-04,
.8841861e-15]], dtype=float32)

.1132094e-32,
5.7555248e-16,
.6180323e-27,

W= AW

L]

Sekil 4.1: Test verilerinin tahminleme islemi

Yukarida sonuglar goriildiigii gibi matris formatindadir. Bu sayilar sunu gdsteriyor,

goriintliniin 38 ayr1 sinif i¢in o sinifa ait olabilme olasiligt.

Apple__ Cedar_apple rust 98% ['Apple__ Cedar_apple_rust']

Sekil 4.2: Tahminlenen test verisinin tahminleme olasilig1 ile goriintiisii
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Yukarida resimde de goriildiigii gibi model %98 olasilikla goriintiiniin Apple Cedar
Apple Rust sinifina ait oldugunu tahminlemis ve gergekten de goriintli o sinifa ait

¢ikmis.

Potato__ Late_blight 53% ['Potato__ Late blight']
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0.0 u Y T T T T T
e
= =] = =2 E=] = = k=) = =
o o =y = = = =y = o =
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] = =
E v
= =
=
o
7]
=2
=1
u

Tomato

Sekil 4.3: Gorlintii i¢in tahminlenen olma olasilig1 en yiiksek 10 sinif

Yukaridaki resimde de goriildiigii gibi model %53 olasilikla en yiiksek tahmin olarak
Potato late blight tahminlenmistir. Ikinci en yiiksek olasilikla Tomato septoria leaf spot
olarak tahminlemistir. %53 olasilikla tahminlenmesine ragmen tahminde basarili

olunmustur.

Sonug olarak model train,validation ve test verilerinde yiiksek basar1 oranina sahiptir.

Model verilerde yer alan goriintiiler i¢in kullanilabilir.

26



Kaynaklar

Tek yazarh doi numarah dergi makalesi 6rnegi:

[1] Neural Network Hyperparameters,

http://colinraffel.com/wiki/neural network/hypermarameters.

[2] Andrew Ng, 2018, Understanding mini-batch gradient descent.

[3] Ashia C. Wilson, Rebecca Roelofs, Mitchell Stern, Nathan Srebro, Benjamin
Recht, 2017, “The Marginal Value of Adaptive Gradient Methods in Machine
Learning”, https://arxiv.org/pdf/1705.08292.pdf

27


http://colinraffel.com/wiki/neural_network/hypermarameters
https://arxiv.org/pdf/1705.08292.pdf

T.C.
Izmir Katip Celebi Universitesi

Fen Bilimleri Enstitusti

HASTALIKLI YAPRAK TESPITI

Yazilim Miihendisligi Ana Bilim Dali

Yiiksek Lisans / Bitirme Proje Raporu

Oguz Kuru
Y 210234084

Tez Danismani: Dog. Dr. Aytug Onan

Haziran 2023

28



SNVSIT JIASINA

€c0c¢ NJ0dvd
[LIdSHL AVIAdVA I'IAI'TVLSVH

MmN ZNOO

29



Ozgecmis
Ad1 Soyad: Oguz Kuru

Egitim:
2015-2021 [zmir Katip Celebi Universitesi, Makine Miih. Béliimii

30



