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Purpose: In this study, it is aimed is to demonstrate that the health status of bees can be detected by artificial
intelligence by developing a different perspective in the diagnosis of six different bee diseases and to
develop a hybrid deep learning algorithm for this diagnosis.

Theory and Methods: In the study, feature extraction methods, which are the strengths of deep learning,
were operated from two different arms and aggressive changes in images were detected. In the classification
process; Instead of Softmax classifier based on probability calculation, multi-layer feedback artificial neural
network (MLFB-ANN) model has been used.

Results: The success of the designed system has also been compared with the Softmax classifier. As a result
of experimental studies, 93.07% success rate can be achieved with Softmax classifier for six different bee
diseases on the same data set, while 95.04% success rate has been obtained with the developed system.

Conclusion: In this study, a hybrid method based on deep learning methods was proposed for the
classification of bee diseases and successful results were obtained.
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e Arn hastaliklarinin tespiti i¢in var olan bir veri seti diizenlenerek yeni bir veri seti olusturulmugtur
e Ari hastaliklarinin tespiti i¢in yeni hibrit bir yontem gelistirilmistir
e Ar hastaliklarinin tespit edilebilmesinde derin 6grenme yontemleri kullanilarak farkli bir bakis agis1 gelistirilmistir
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Canli tiirlerinin geligiminde biiyiik bir etkisi olan arilar Diinya’da ki en eski canli tiirlerinden birisidir. Besin
zincirinin en altinda bulunan bitkilerin devamlilig1 artlarin tozlasma yapmasiyla dogrudan ilgilidir. Arilar bu
ozelliginden dolay1 kiiresel bir sigorta konumundadir. Bu nedenle arilarin saglik durumlarinin kontrol
edilmesi olduk¢a onemlidir. Giinlimiizde gelisen teknolojiye bagli olarak, arilarin saglik durumlarinin
uzaktan gercek zamanli goriintii isleme uygulamalar: ile kontrol edilebilmesi miimkiin olabilmektedir.
Gergeklestirilen ¢caligmada derin 6grenmenin gii¢lii yanlarindan olan 6znitelik ¢ikarma yontemleri iki farkli
koldan isletilerek, goriintiilerdeki agresif degisiklikler tespit edilmistir. Simiflandirma isleminde, olasilik
hesabina dayanan ve sinif sayisi kadar ¢ikis veren Softmax siniflandiricisi ile tek bir ¢ikis verebilen ve bu
cikista da sinif bilgisini sunabilen ¢ok katmanli geri beslemeli yapay sinir ag1 (CKGB-YSA) kullanilmigtir.
Yapilan deneysel caligmalar neticesinde, ayni veri seti iizerinde alti farkli ar1 hastalig1 igin Softmax
siiflandiricist ile %93,07 bagarim orani yakalanabilirken, gelistirilen sistem ile %95,04 basarim orani elde
edilmistir. Bu ¢aligmada ar1 hastaliklarinin siniflandirilmasi igin derin 6grenme yontemlerine dayali hibrit
bir yontem Onerilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Detection of bee diseases with a hybrid deep learning method

HIGHLIGHTS

e A new data set was created by editing an existing data set for the detection of bee diseases
e A new hybrid method has been developed for the detection of bee diseases
e A different perspective has been developed by using deep learning methods in detecting bee diseases
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Bees are one of the oldest living species in the world, having a major impact on the development of living
species. The continuity of plants at the bottom of the food chain is directly related to the pollination of bees.
Bees are a global insurance because of this characteristic. For this reason, it is very important to check the
health status of bees. Depending on the technology developed nowadays, it is possible to control the health
status of bees remotely with real-time image processing applications. In the study, feature extraction
methods, which are the strengths of deep learning, were executed from two different arms and aggressive
changes in images were detected. In the classification process; Instead of Softmax classifier based on
probability calculation, multi-layer feedback artificial neural network (MLFB-ANN) model has been used.
The success of the designed system has also been compared with the Softmax classifier. As a result of
experimental studies, 93.07% success rate can be achieved with Softmax classifier for six different bee
diseases on the same data set, while 95.04% success rate has been obtained with the developed system. In
this study, a hybrid method based on deep learning methods was proposed for the classification of bee
diseases and successful results were obtained.
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1. GIRIS anTrRODUCTION)

Yaklasik 20.000 farkli ar1 tiiriinden biri olan bal arilari,
diinyadaki ekolojik dengeyi saglayan ve koloniler halinde
yagsayan en Onemli canli tiirlerinden birisidir. Yapilan
aragtirmalara gore varligr 100 Milyon y1l 6ncesine dayanan
arilarin, en kiigligii 2 mm, en biiyiigli 4 cm boyundadir [1].
Arilarin Diinya’da ki en eski canli tiirlerinden birisi olmasi
nedeniyle, dolayli olarak canl tiirlerinin gelisimine de biiyiik
bir etkisi bulunmaktadir. Ornegin besin zincirinin en iistiinde
bulunan insan ve etcil hayvanlar, protein kaynag: ihtiyacini
otgullardan ve bitkilerden karsilamaktadir. Otgullar ise besin
ihtiyacint dogrudan bitkilerden karsilamaktadir. Besin
zincirinin en altinda bulunan bitkiler ise devamliligini
arilarin  tozlagma yapmasiyla saglayabilmektedir [2].
Arilarin besin zincirindeki yerinden ¢ikmast durumunda, her
yil bitki ¢esitliliginin %50 azalacagi 6n goriilmektedir. Bu 6n
goriiniin sonucunda dort yi1l gibi kisa bir siire zarfinda yer
yiiziinde bulunan bitkisel kaynaklarin = %93,75’inin
tilkkenecegi on goriilmektedir [3]. Bitkilerin azalmasiyla
dogru orantili olarak yagis sistemleri degisecek ve bunun
sonucunda da iklimler degiserek, su sorunlarini ortaya
cikaracaktir. Bu yasam dongiisiinii etkileyen su, iklim,
beslenme gibi parametrelerin degismesi durumunda, besin
zinciri kirilacagr igin yer yiiziinde bulunan yagsam dongiisii
degisecektir. Bu degisimin sonucu ilk etapta hayvanlar
lizerinde goriillecek ve ¢ok kisa bir siire igerisinde de
insanlarin sosyo ekonomik ve kiiltiirel yasantisini dogrudan
etkileyecektir. Toplumlarin sosyo-ekonomik yapisinin
bozulmasi sonucunda da beslenme eksikliginden
kaynaklanan hastaliklar, yeni ve giivenilir beslenme
habitatlarma dogru gogleri artiracaktir. Bunlarin sonucunda
da smir problemleri ortaya ¢ikacak ve toplumlar arasinda
giivenlik problemleri yaganacaktir. Biitiin bu durumlardan
anlagilacag iizere arilarin toplumlar icin kiiresel bir sigorta
oldugu goriilmektedir [4].

Yukarida bahsedildigi {izere bal arilar1 (Apis mellifera), hem
dogal ortamda hem de insanoglunun yetistirdigi bitkileri
tozlastirarak, gida iiretimi ile biyolojik ¢esitliligin
siirdiiriilmesine  ve arttirilmasina  dogrudan  katkida
bulunmaktadir. Giiniimiizde son derece énemli olan bu canlt
tiiriiniin gelecegi, diinya ¢apinda ki bir¢ok hastalik ve farkli
nedenlerden otiirii tehlike altindadir. Art popiilasyonlarinin
azalmasina, patojenler (parazitler, mantarlar, bakteriler,
virlisler, vb.), akarisitler, fungisitler, herbisitler ve zirai
kimyasal ilag kullanimi gibi cesitli faktorler de neden
olmaktadir [5-7]. Ayrica aricilar bal iiretimi esnasinda farkli
zamanlarda  farkli  lokasyonlara  ar1  kovanlarini
tasimaktadirlar. Bunun sonucunda da bir bdlgede olan
hastalig1, diger bolgelerdeki art kolonilerine de bulastirma
ihtimalleri olmaktadir. Tim bu olumsuzluklara ragmen
arilarin bagigiklik sistemi de bu degisimlere karsi kendini
adapte etmeye ¢aligsmaktadir. Bunlarin disinda genel olarak
aricilik, diinya ¢apinda arilarin ve kovan iiriinlerinin siirekli
hareket ettigi kiiresel bir endiistridir. Bu nedenle, bu
hastaliklarin yayilmasindaki ana mekanizmalari
tanimlamak, nihayetinde ortadan kaldirmak ve diinya

capinda giivenli ticareti saglamak icin bal aris1 hastaliklari
iizerine uluslararasi bir bakis agis1 gereklidir [8, 9]. Aricilik
kiiresel endiistrisini, glivenli hale getirebilmek adina
giiniimiiz teknolojisinin gelmis oldugu en son yazilim ve
donanim imkanlarindan yararlanmakta fayda vardir.
Ozellikle donanim sektoriinde yasanan gelismelerin
sonucunda, yazilim sektoriinde c¢ok hizli gelismeler
goriilmektedir. Son 10 yila kadar yiiksek maliyeti nedeniyle
birgok sektorde kullanilamayan kameralar, giiniimiizde ¢ok
daha ucuza ve daha gelismis ozellikleri ile yaygin olarak
kullanilabilmektedir. Kameralarin bu sekilde kolay tedarik
edilebilmesi sonucunda endiistride bir¢ok alanda ve farkli
uygulamalarda kullanilmaya baslanmistir [10-12]. Ayni
sekilde bu kameralarin aricilik sektoriinde de oniimiizdeki
yillarda yaygin olarak kullanilmaya baslanacagi 6n
goriilmektedir. Kamera kullaniminin artmasinin bir diger
nedenide gelistirilen yazilimlardir. Ozellikle yapay zeka
alaninda yasanan gelismeler bir¢ok alanda uygulanabilir
sonuglar iretilmesine vesile olmugtur. Son yillarda
goriintiiler iizerinden nesne tespiti ve siniflandirma iglemleri
icin yapay zekanin bir alt konusu olan derin 6grenme
yontemleride kullanilmaya baslanmistir [13]. Donanim
mimarisinindeki gelismeler sonucunda, derin 6grenme
mimarisi ile ¢alisan sistemlerde yiiksek dogruluk oranlarinin
elde edilmesi [14, 15] sayesinde, derin O6grenme
algoritmalarinin hastalik tespitinde kullanildig:
goriilmektedir [16-18].  Gelistirilecek  kamerali  bir
otomasyon sistemi ile ar1 hastaliklar1 tespit edilip, hasta
arinin kovana girisi engellenerek kolonideki diger arilara
hastaligin bulastirilmasi1 engellenebilir veya hasta olan
arilarin hastaliklarinin tespit edilerek, iyilestirilmesi i¢in
uygun ila¢ kullanimi saglanabilir. Burada esas olan konu,
gelistirilecek yazilim ve ar1 hastaliklarinin tespit edilerek
siniflandirilmasidir.  Bu  siniflandirma  islemi  birgok
algoritma ile yapilabilecek olmasina ragmen, sisteme
gelecek farkli ar tiirlerinin ve farkli hastaliklarin olmasi
tasarimi kisitlayan en 6nemli etmenlerdir.

Bu c¢alismada kiiresel bir sigorta olan bal arilarmin,
hastaliklarin1 tespit edebilecek bir yazilim gelistirilmistir.
Tasarlanan sistemde derin 6grenme yontemlerinin goriintii
isleme alanindaki uygulanabilirligi g6z 6niine alinarak, derin
o6grenme yontemleri ve goriintii isleme algoritmalari birlikte
kullanilmistir. Gergeklestirilen c¢alismada farkli hastalik
tiirlerini de ayirt edebilecek hibrit bir derin 6grenme yontemi
gelistirilmis ve test edilmistir. Caligmada veri seti olarak
“The Beelmage Dataset: Annotated Honey Bee Images” veri
seti kullanilmistir. 5.172 ar1 goriintiisiinii igeren bu veri
setinde, her bir ar1 goriintiisiine ait dosya ismi, tarih, saat, yer,
bolge kodu, alt tiirler, hastalik, polen tagima durumu ve sinif
(isci, kralige) bilgileri bulunmaktadir. Bu goriintiiler ar
video gorilintiilerinden, kesitler alinarak elde edilmistir.
Arilart 6n plana ¢ikarmak igin goriintiilerden arka plan
cikarilmistir. Resim T{izerindeki ar1 goriintiileri c¢erceve
dolastirma yontemi ile tek tek elde edilmis ve diger bilgilerle
birlikte veri tabanina kayit edilmistir. Kullanilan bu veri seti
iizerinde derin 6grenme ve ¢ok katmanli geri beslemeli
yapay sinir ag1 hibrit olarak kullanilmustir.
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Bu ¢aligmanin katkist;

e Derin 6grenme yontemleri ile ar1 hastaliklarinin tespitine
yonelik farkli bir bakis agis1 6ne siiriilmiistiir. Bu bakis
acist dogrultusunda da bir uygulama gelistirilmistir.

e Kullanilan veri setindeki anlamsiz goriintiiler ¢ikarilarak
ve geri kalanlar1 da standart hale getirilerek yeni bir veri
seti olusturulmustur.

e Olusturulan veri seti Tlizerinde yiiksek performans
degerlerine sahip hibrit bir yontem gelistirilmistir.

Gergeklestirilen ¢aligmanin  genel sunum sekli dort
boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde ar1 hastaliklar: ve
konu ile ilgili yapilan literatiir ¢alismalart anlatidlmustir.
Tkinci boliimde kullamlan veri seti ve 6nerilen yontemde
kullamlan mimariler anlatilmstir. Uciincii boliimde onerilen
yontem detayli olarak sunulmustur. Son boliimde ise elde
edilen sonuglar aktarilmistir.

1.1. Ari Hastaliklary (Bee Iliness)

Diinyada bir¢ok ar1 hastaligi (kovan hirsizlig1, varroa, kiigiik
kovan bocegi, karinca problemi, kralice kaybi, vb.)
bulunmakla beraber, bazi ar1 hastaliklar1 da bolgesel (Avrupa
yavru ¢irikligi, Amerika yavru ¢irikligi, vb.)
olabilmektedir [19]. Ancak arilarin bal {iretimi veya bitki
iiretimini desteklemek icin ar1 kolonileri farkli zamanlarda
farklt bolgelere tasmabilmektedir. Bu durumda da bir
bolgede goriilen ar1  hastaligi, diger bdlgelerede
taginabilmektedir. Bu nedenle bircok ar1 hastaligi farkl
bolgelerde de goriilebilmektedir. Bunun sonucunda
caligmada sadece Sekil 1°de gosterilen ve veri setinde
belirtilen, dogal ortamda en fazla goriilebilen ar1 hastaliklar:
ile ilgili temel bilgiler verilmistir.

1.1.1. Kovan hirsizligi (Robbed hive)

Arilar koloni halinde yasayan canlilardir ve besinlerini bir

arada yasadiklar1 kovanlarinda depo etmektedirler. Ari

kolonilerinin kovanlarinda kendilerini besleyen besin
depolart1  asagida  belirtilen  durumlarda  azalma
gosterebilmektedir;

o Arilarm kis igin yeterli bal depolayamadiklart zamanlarda,

¢ Ar sayisinin arttirilacagi zamanlarda,

¢ Kralige arinin yumurtlamaya tesvik edilecegi zamanlarda,

o Aclik tehlikesi oldugu zamanlarda,

e flkbaharin ge¢ geldigi veya kétii hava kosullarinin nektar
toplamay1 engelledigi zamanlarda, arilar1 besleyebilecek
polen, bal ve nektar miktarinda azalma goriilebilmektedir.
Bu durumda bazi ar1 kolonileri, savunmalari kendilerinden

(a) (b) ()
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daha zay1f veya sayica az olan diger kolonilerin bulundugu
kovanlardan besin c¢alabilmekte ve besinlerin depolandigi
peteklere  Sekil 1(a)’da  goriildiigii {lizere zarar
verebilmektedirler. Kolonilerinden besin ¢alinan arilarin
yetersiz  beslenmeden dolayr bagisiklik —sistemleri
zayiflamakta ve daha kolay hasta olabilmektedirler. Bunun
sonucunda da bazi durumlarda tiim ar1 kolonisi yok
olabilmektedir. Bu nedenle kovan hirsizligina maruz
kalmig arilarin tespit edilip kovanlarina yeterli besin
takviyesi yapilmasi ar1 kolonisi i¢in hayati derecede
onemlidir [20-22].

1.1.2. Varroa (Varroa)

Diinya’da ve iilkemizde bal arilarinin en onemli paraziti
olarak bilinen Varroa aslen Asya bal arisinin bir parazitidir.
Ancak Avrupa bal arilar1 gecen yiizyilda Asya'ya
gotiiriildiigiinde, Avrupa bal arisin1 da parazitlestirmeye
baglamustir. Sekil 1(b)’de gosterilen Varroa diiz diigme
sekline sahiptir, genellikle 1-1,8 mm uzunlugunda ve 1,5-2
mm genisliginde olup sekiz bacagi vardir. Varroalar,
beslenme i¢in hem yetigkin arilarin hem de ar1 larvalarimin
yag hiicrelerini emerler. Yag hiicreleri, hormon, enerji
regiilasyonu ve bagisiklik gibi bir¢ok hayati fonksiyon i¢in
gerekli oldugundan, yag hiicrelerinin emilimi arryr ciddi
sekilde zayiflatir. Varroa paraziti bal arilarmin ayn1 zamanda
hemolenfini emerek kolonilerin zayiflamasina ve birkag yil
icerisinde de yok olmasina neden olmaktadir [23].

1.1.3. Kiigiik kovan bocegi (Small hive beetles)

Diinyada bir¢cok bolgede goriilen kiicik kovan bocegi
(KKB), aricilik zararlis1 olmakla beraber ayni zamanda
zararli bir bocek tiriidir [24]. Yetiskin bir KKB koyu
kahverengi ile siyah renk arasinda bir renk tonuna sahiptir ve
yaklasik 5-6 mm uzunlugundadir. KKB larvalari, polen ve
balla beslenirler. Bunun sonucunda da KKB’ler Sekil 1¢’de
gosterildigi iizere peteklere bilyiik dlgiide zarar verebilirler.
Bununla birlikte, siddetli yikim genellikle larvalarin toplu
olarak gelistigi donemde olur. Bdylece ar1 kolonisi, kovani
tamamen terk eder [25, 26]. Bunun ile birlikte ar1 kovaninda
kalan iiriinler ise larva digkisindan fermente oldugundan
dolay1 kullanilamaz hale gelir [27-29].

1.1.4. Karinca problemi (Ant problems)
Karincalar, ar1 kovanlarinin igerisinde bulunan polen ve bal

gibi arilarin besin kaynaklarini ¢calmak, bal aris1 yavrularini
avlamak gibi Sekil 1d’de gosterildigi lizere ar1 kolonileri igin

(d)
Sekil 1. Ar1 hastaliklari (Bee illness) [23-26]
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zararli faaliyetlerde bulunabilirler. Karmcalar ve bal arilart
arasinda en yaygm etkilesim nektar ve bal gibi seker
kaynaklarinin soyulmasidir. Bunun sonucunda kovanda ag
kalan ar1 kolonisi kovanlarin1 terk etmek zorunda
kalabilirler. Ayrica karincalar, ar1 kovani igerisine disaridan
deforme kanat viriisii, kara kralige hiicre virtisi, israil akut
felg viriisii, akut ar1 felci viriisii, kesmir ar1 viriisii gibi zararli
viriisleri tagtyarak ari kolonisine zarar verebilmektedirler
[30].

1.1.5. Kralige kaybz (Missing queen)

Bir kralige bal arisinin 6mrii 1-5 yil arasindadir. Kraligesiz
bir ar1 kolonisinin bulundugu kovanda kaotik durumlar
olabilir ve koloni uzun siire hayatta kalamaz. Sekil le’de
kralige ve isci ar1 birlikte gdsterilmistir. Isci arilar kralicenin
kayboldugu bir durumda, larva veya ddllenmis yumurtalari
iic giinden daha az bir siire i¢cinde bulabilirlerse, yeni bir
kraliceyi yumurtadan ¢ikartabilirler. Yumurtadan c¢ikan
kralice arty1 olgunluga ulasincaya kadar besleyebilirler.
Kralige ar1 6ldiigiinde dollenmis yumurta yoksa, aricilarin art
kolonisini kurtarmasinin tek yolu digaridan kovanin igerisine
yeni bir kralice armin getirilmesidir [20]. Bir kralige armin
kaybolmasindan sonraki en kotii senaryo, is¢i arilarin yeni
bir kralige ar1 yetistirmeyi bagsaramamasi veya aricinin yeni
bir kralice ar1 bulamamasidir. Kraligesi olmayan bir koloni
¢ogalamadigi i¢in uzun siire hayatta kalamaz [19].

1.2. [gili Calismalar (Related Works)

Ar1 kolonilerinin devamliligini saglayabilmesi i¢in sagliklt
olmalar1  gerekmektedir.  Giinimiizde  teknolojinin
geligmesine paralel olarak ar1 hastaliklarinin teshisi igin
modern sistemler gelistirilmektedir. Bu baslik altinda, arilar
ile ilgili yapilan esnek hesaplama yontemlerinin kullanildig:
caligmalar, ar1 hastaliklarini tespit etmeye yardimei sistemler
ve Ozellikle gorinti isleme ile ilgili derin &grenme
konularinda literatiir 6zeti sunulmustur. 2018 yilinda
Sledevic, polen tagiyan ar1 goriintiilerini evrigimli sinir agi
(Convolutional Neural Network, CNN) kullanarak
smiflandirmay1 amaglamistir. Bu amag¢ dogrultusunda ilk
olarak ar1 kovanmnin girisine koydugu kameradan aldigi
1.000 adet ar1 goriintiisiinden yeni bir veri seti olusturmustur.
Olusturdugu veri seti ve CNN yontemi ile %94 dogruluk
oranmna ulagmustir [31]. Konig 2019 yilinda, gelistirdigi
SmartComb sistemi ile kovanin i¢ sicakligini, nemini ve
agirhigini takip etmektedir. Buna ek olarak, yabani arilarin
istilasim1 ve kovan icinde olusabilecek hastaliklart tespit
etmek igin gelistirdigi sisteme gaz sensorlerini entegre
etmistir. Ayrica kovandaki varroalar1 saymak i¢in bir sistem
sunmustur [32]. Braga vd., 2020 yilinda gelistirdikleri
sistemde, bal aris1 kolonilerinin saglik durumunu tahmin
etmek i¢in makine 6grenimine dayanan entegre bir bilgisayar
sistemi ile ar1 kovanlarin1 izlemislerdir. Sistemde
kullandiklar1 sensorler ile anlik olarak kovan i¢i ve dis hava
durumu ile ilgili verileri almay1 basarmislardir. Boylece
geligtirdikleri sistem ile aricilarin kolonilerini kaybetmemesi
ve kovanlarini dogru yonetebilmelerine imkan sunmuslardir.
Ayrica, gelistirilen erken uyari sistemi ile ar1 bakiminin daha

az yapildigi kig mevsiminde, meydana gelebilecek koloni
kayiplarinin  6nlenmesine de yardimci olmusglardir [33].
Rodriguez 2019 yilinda yaptifi c¢aliymada tasarladigi
goriintli elde etme sistemi ile bir haftada elde ettigi video
goriintiilerinden, bal artlarinin beslenme davraniginy, iiretilen
bal miktarini makine 6grenmesi ve video isleme yontemleri
ile tespit etmeye g¢alismistir. Onerdigi sistemde %95'in
ilizerinde basari orani elde etmistir [34].

Mohd-Isa vd. 2019 yilinda Malezya'daki yerel bir bal arisi
ciftliginden toplanan videolardan 400 resim ile 6zel bir veri
seti olusturmuslardir. Kullandiklar1 goriintiiler ¢ok kiigiik bir
bal aris1 tiirli olan Meliponine aittir. Elde ettikleri
goriintiilerden arka plant ¢ikarmak igcin CNN ¢ekirdek
modiiliinii  kullanmislardir.  Veri setindeki goriintiileri
smiflandrmak  i¢in  Faster R-CNN  algoritmasim
kullanmiglar ve %74'liikk basar1 sonucu elde etmiglerdir [35].
2018 yilinda Lim vd. gelistirdikleri mobil uygulama ile
dogadaki farkli bocek tiirlerini siniflandirmislardir. Cep
telefonu ile aldiklar1 goriintiler bir web sunucuya
gonderilerek, sunucu iizerinde smiflandirma islemini
gergeklestirmislerdir. Uygulamalarinda siniflandirma igin
CNN algoritmasini kullanarak, 30 farkl: tiirdeki bocegi %94
bagar1 orani ile siniflandirmay1 basarmiglardir [36]. Bjerge
vd. 2019 yilinda, gelistirdikleri goriintii alma sistemi ile
kovana giren bal arilarmi tek tek goriintiilemeyi
bagsarmiglardir. Aldiklar1 goriintiiler iizerinden varroalari
tespit etmek igin farkli dalga boylarindaki isiklar test
etmiglerdir. Yaptiklar testler sonucunda varroalarin en iyi
700 nm dalga boyunda goriintiilendigini tespit etmislerdir.
Varroa tespitini, goriintiiller iizerinde CNN algoritmast
sayesinde %91 Fl1-skoru ile gerceklestirmislerdir. Bal arisi
kolonilerindeki varroa istila seviyelerinin tahribatsiz ve
otomatik olarak izlenmesinde yeni bir yontem sunmuslardir
[37]. Bunlarin diginda 2018 yilinda literatiire kazandirilan ve
caligmada da kullanilan veri seti ile ilgili yapilan sadece iki
calisma bulunmaktadir. Bunlardan ilki, 2019 yilinda Uzen ve
arkadaglarinin, CNN ile arilarin saglik durumlarini
siiflandirdiklar ¢aligmadir. Yaptiklar: ¢alismada bes farkli
CNN modelini uygulamislar ve %92,42 basar1 orani ile ar1
hastaliklarin1 - siniflandirmuglardir [38]. Ayni veri setini
kullanan diger ¢alismada ise Margapuri vd. an tiirlerini
Google'in Inception, Microsoft’un ResNet 50, Oxford’un
VGGI16 ve VGG19 mimarilerini kullanarak
siniflandirmuslardir [39].

Biitin bu c¢aligmalardan da anlasilacagi iizere ar
davranislarinin ve hastaliklarinin siniflandirilmasinda giincel
bir algoritma olan CNN ve derin 6grenmeye dogru bir
yonelme vardir. Gergeklestirilen ¢caligmada ise CNN ve derin
ogrenme yontemlerinin 6znitelik ¢ikartmadaki giiglii yonleri
alinarak, derin 6grenme algoritmalarinda kullanilan Softmax
smiflandiricisindan farkli bir siniflandirma algoritmasi ile
birlestirilerek yeni bir hibrit yap1 olusturulmasi saglanmstir.
Bu hibrit yapinin basarim sonuglar1 da {iglincii boliimde
kiyaslamali olarak sunulmustur. Boylece ar1 hastaliklarina
yonelik farkli bir bakis agisida gelistirilmis olup, hibrit bir
derin d6grenme yontemi ile art hastaliklarinin tespit edilmesi
de saglanmustir.
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2. MATERYAL VE METOT
(MATERIAL AND METHOD)

Gergeklestirilen ¢aligmanin materyal ve metot kismi, 3
bolimden olugmaktadir. Birinci boliimde veri setinin
hazirlanmas: ile ilgili alt islemler gergeklestirilmistir. Ikinci
boliimde 6znitelik elde etmek i¢in kullanilan derin 6grenme
algoritmasmin katman yapis1 olusturulmustur. Ucglincii
boliimde ise ar1 hastaliklarinin smiflandirilmasi icin derin
O0grenme algoritmasinin sonuna ¢ok katmanl geri beslemeli
bir yapay sinir ag1 eklenmistir.

2.1. Ar1 Veri Setinin Hazirlanmasi (Prepearing Bee Dataset)

Caliyjmada Yang tarafindan 26 Agustos 2018 tarihinde,
literatiire sunulan “The Beelmage Dataset: Annotated Honey
Bee Images” isimli gorlintii veri seti kullanilmistir [40].
Kullanilan veri setinde, her bir ar1 gériintiisii i¢in dosya adi,
tarih, saat, bolge, posta kodu, alt tiirler, hastalik tiirii, polen
tastma durumu ve statiisii (is¢i, kralice) olarak etiketlenen
5.172 adet ar1 goriintiisii bulunmaktadir. Amerika Birlesik
Devletleri’nde, 7 farkli sehirde bulunan 8 farkli bolgedeki ar1
kovanlarina yerlestirilen kameralardan elde edilen art
goriintiileri kullanilmigtir. Sekil 2°de goriildiigi tizere veri
setindeki goriintiiler hastalik durumlarma gore; karmca
problemi, KKB, saglikli, kovan hirsizligi, kralice kaybi ve
varroa olmak ftizere alt1 farkli sinifa ayrilmistir. Bunun ile
birlikte bes farkli ar1 alt tiirinden hari¢ olarak, tiirii
belirlenemeyen (“-1”) ve yerel 1rkla karigik (“1 mixed local
stock 2”) tiirler olmak tizere toplamda yedi farkli ar1 alt tiirii
bulunmaktadir. Kullanilan veri setinde, farkli ortam
sartlarinda (151k, golgelenme, kamera agilari, vb.) ve farkli
resim boyutlarinda elde edilen goriintiiler bulunmaktadir. Bu
nedenle goriintiiler iizerinde bir 6n isleme ve eleme isleminin
yapilmasi gerekmektedir. On isleme ve eleme igin yapilan
incelemede, goriintiiniin ¢oziiniirligiinin ¢ok diisiik olmast
(Sekil 3a), goriintiilerde armnin bulunmamasi (Sekil 3b), ya

da goriintii ilizerinde armmin ¢ok kiigiik bir parcasinin
bulunmasi (Sekil 3c) kriterlerine gore veri setindeki birgok
goriintliniin kullanilmaya uygun olmadig tespit edilmistir.

~

005_422 png 015 783 png
(b) (c)

_iE

010_580.png
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Sekil 3. Veri setinden elimine edilen bazi gériintii 6rnekleri
(Some examples of images eliminated from the dataset)

Halbuki derin 6grenme algoritmalarinin uygulanabilmesi
icin ¢ok sayida anlamli ve etiketli veriye gereksinim
duyulmaktadir [41]. Ayrica tercih edilen veri seti lizerinde,
daha iyi bir siniflandirma yapilabilmesi i¢in veri sayisi az
olan simiflara ait veri sayisinin arttirilmasi gerekmektedir
[42-44]. Bu nedenle dengeli sinif dagiliminin saglanabilmesi
icin veri arttrma ve veri boyutunun standart hale
getirilmesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Yeni bir veri seti
olusturulurken de kralige kayb1 hastaligina ait olan 29 adet
gOriintii farkli goriintii arttirma islemlerine (90 derece ile tam
tur dondiirme, her dondiirme hareketinde aynalama, en yakin
komsu enterpolasyonu, ii¢ ¢izgili enterpolasyon islemi) tabi
tutularak toplam 493 goriinti elde edilmistir. Kovan
hirsizligmma ait olan 251 goriintii ise bir kez 90 derece
dondiiriiliirken en yakin komsu enterpolasyonu islemine tabi
tutularak toplam 502 goriintii elde edilmistir. Béylece veri
setindeki toplam goriintili sayis1 5.887’ye ¢ikarilmistir. Veri
arttirma isleminden sonra en az goriintiiye sahip olan karinca
problemi hastalig1 baz almarak, her bir hastalik i¢in 450 adet
gOriinti  alimmustir.  Bu  nedenle  goriintiiller  yeniden
diizenlenmis ve her bir hastalik tiirlinden 450 adet olmak
lizere toplamda 2.700 adet etiketli goriintiiden olusan yeni bir
gOriintii veri seti olusturulmustur.

An Alt Tarlerine Gore An Hastaliklarmin Dagilim

2000

l'_"l
%
g 1500
;f‘.
w
5 1000 <
e - Sla o
500 - —aln o T =
— r ~
| e o
An Alt Tarleri 0 C | : l
’ Bamea: | pacek | saptan | Xovm | Bolee | oy
Problemi £ Hirsizhz | Kayba
m-1 177 251
® Avrupa Bal Ana 37
= Camiolan Bal Ann 501
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Sekil 2. Ar alt tiirlerine gore ar1 hastaliklarinin dagilimi (Distribution of bee diseases according to bee subspecies)

1720



Metlek ve Kayaalp / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 36:3 (2021) 1715-1731

2.2. Derin Ogrenme (Deep Learning)

Bilgi teknolojilerinin geligmesinin sonucunda ¢ok miktarda
veri artigt meydana gelmistir. Artan veri miktarindan anlamlt
Ozniteliklerin elde edilmesi icin gelistirilen birgcok farkli
esnek hesaplama yontemi bulunmasimin yaninda, anlamlt
verileri aramak i¢in de gelistirilen bircok arama algoritmasi
bulunmaktadir [45, 46]. Ozellikle Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
gibi yontemlerin kullanilmasinda ilk olarak veri seti
icerisinden birgok 6znitelik ¢ikarmak gerekmektedir. Daha
sonrasinda uzman kisi yardimi ile bu 6znitelikler icerisinden
en iyi Ozniteliklerin tespit edilmesi gerekmektedir.

Veri lizerinden spesifik oOzelliklerin elde edilmesi
gerektiginde, bu islemleri YSA modelleri ile gergeklestirmek
sorun olabilmektedir. Fakat derin 6grenme modellerinde ise
uzman bir kisiye gereksinim duyulmadan Ozniteliklerin
otomatik olarak cikartilabilmesi, derin 6grenmeyi popiiler
hale getirmistir. Bu nedenle derin &grenme modelleri
ekonomiden egitime kadar bircok farkli alanda
kullanilabilmektedir [47-49]. Klasik bir derin 6grenme
algoritmasinda veriler Sekil 4’de gosterildigi sirayla; giris,
evrisimsel, aktivasyon, havuzlama, ezberleme, tam baglanti
ve smiflandirma katmanlarindan  gegirilerek  sonug
tiretilmektedir. Sekil 4’de ki katmanlar, farkli derin 6grenme
algortimalarinda arka arkaya farkli sayilarda ve
kombinasyonlarda eklenerek AlexNET, VGG16, GoogleNet
gibi farkli derin 6grenme mimarilerini olusturabilmektedir.

2.3. Yapay Sinir Aglari (Artifical Neural Network)
Yapay sinir aglar1 gliniimiizde askeriyeden tiba, tiptan

ziraate, ziraatten egitime kadar birgok multidisipliner alanda
tercih edilen bir hesaplama yontemidir [50-53]. Bu yontem

biyolojik sinir aglarinin dig ortamdan aldif: sinyale gore
uyarilma, aldig1 uyariy1 iletme, uyartya gore karar verme gibi
diistinsel davraniglart 6rnek alarak gelistirilmis bir esnek
hesaplama  yontemidir [54-56]. YSA  metodlarinin
gelistirilen ilk versiyonu Perceptron modelidir ve Sekil 5a’da
sunulmustur. Perceptron modelinde hazirlanan veriler, giris
olarak nitelendirilen katmanda alindiktan sonra, rastgele
iretilen agirliklar ile garpilir ve elde edilen ¢arpim sonuglari
toplam fonksiyonuna aktarilir. Toplam fonksiyonundan elde
edilen degerlerde bir aktivasyon fonksiyonuna aktarilarak
cikis degeri iiretilir. Literatiirde kullanilan temel toplam
fonksiyonlari; ¢arpim, minimum, maksimum, ¢ogunluk ve
kiimiilatif fonksiyonlardir [57]. Toplam fonksiyonundan
elde edilen degerlerin hizli bir sekilde sonu¢ vermesi i¢in
tirevi kolay hesaplanan aktivasyon fonksiyonlar: tercih
edilmektedir. YSA’larda en ¢ok tercih edilen aktivasyon
fonksiyonlari Sekil 5b’de verilmistir [58]. Aktivasyon
fonksiyonundan elde edilen degerler dogrudan ¢ikis degeri
olabilecegi gibi, bagka bir katmanda bulunan hiicreye giris
degeri olarak da aktarilabilmektedir. Elde edilen degerler
cikista beklenen degerler ile karsilagtirilir. Karsilagtirma
igslemlerinden elde edilen hata degeri, ortalama karesel hata
fonksiyonu gibi ¢esitli hata degerlendirme fonksiyonlari
kullanilarak hesaplanmaktadir [59].

YSA, bir hiicreden olusabilecegi gibi bir¢ok hiicrenin
bulundugu katmanlardan da olusabilmektedir. Literatiirde
Tek Katmanli Algilayict (TKA), Cok Katmanli Algilayict
(CKA), Geri Beslemeli, ADALINE / MADALINE gibi
lineer ve lineer olmayan sistemler icin gelistirilen birgok
farkli YSA modelleri de bulunmaktadir. Gelistirilen
sistemde Cok Katmanli Geri Beslemeli Yapay Sinir Ag1
(CKGB-YSA) modeli temel alindigr igin, asagida bu model
sunulmustur.
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Sekil 4. Derin 6grenme mimarisi (Architecture of deep learning)
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Sekil 5. Percepton modeli (Perceptron model)
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2.3.1. Cok katmanh geri beslemeli yapay sinir agi (CKGB-

YSA) modeli
(Multi-layer feedback neural network (MLFB-ANN) model)

CKGB-YSA dogrusal bir ¢oziimili olmayan sistemler i¢in
gelistirilmis danigsmanli bir YSA modelidir. Bu modelde
kullanilan veriler ilk olarak egitim ve test verileri olmak
tizere ikiye ayrilir. Egitim asamasinda, modele aktarilan girig
verilerinden bir ¢ikis verisi iiretmesi beklenir. Uretilen deger
ile beklenen ¢ikis degeri kiyaslanir, elde edilen hata degeri
istenilen seviyeye indirildiginde ya da istenilen iterasyon
sayisi tamamladiginda, sistem danigmanli egitim islemini
tamamlamig olur. Bu asamadan sonra sistemin basarim
oranini hesaplamak igin test verileri hazirlanan egitilmis
modele sunulur [60]. Sistemin genel ¢aligmasi iki agamada
gerceklesmektedir. Birinci agamada sistem ileriye dogru
calisarak bir ¢ikis degeri iiretmektedir. Ikinci asamada ise
sistemin {liretmis oldugu deger ile beklenen deger arasindaki
fark, hata fonksiyonlar1 ile hesaplanir ve elde edilen hata
degeri istenilen oranda degilse, Sekil 6’da gosterildigi gibi
¢ikis katmanindan gizli katmana, gizli katmandan da girig
katmanina dogru geri yayilmasi saglanir.

2.3.1.1. CKGB-YSA 'mn ileri yonde egitilmesi
(MLFB-ANN training forward)

Bu model ilk olarak ileri yonde ¢aligtirilir. Bunun igin veriler
dogrudan giris katmanina sunulur. Bir hiicre (n) igin girig
katmanina sunulan 7. veri (x(i)), rastgele iiretilen i. agirlik
degeri (w(i)) ile Es. 1°de gosterildigi gibi carpilip toplanarak,
toplam fonksiyonuna aktarilir. Béylece bir hiicre i¢in NET
girdi degeri hesaplanmis olur.

NET, = ¥} x(D)w(i) (H
= @

Hesaplanan deger aktivasyon fonksiyonuna gonderilerek
hiicrenin ¢ikig1 hesaplanmaktadir. Eger sistemde aktivasyon
fonksiyonu olarak Sigmoid fonksiyonu tercih edilirse Es. 2

Veri-1

Veri-2 & 3 c

Veri-3

kullanilmaktadir. Es. 2°de ki 3,,, gizli katmandaki ». hiicreye
bagli esik degerini ifade etmektedir. Gizli katmanlardaki ve
cikis katmaninda bulunan tiim hiicreler ig¢in ayni islem
tekrarlanmaktadir. Boylece ¢ikis katmanindaki, ¢ikis
degerleri (Cq,C,, ...C,) hesaplanarak sistemin ileri yonde
caligmis olur.

2.3.1.2. CKGB-YSA 'min geri yonde egitilmesi
(MLFB-ANN training backward)

m adet ¢ikisa sahip CKGB-YSA modelinin ileri yonde
calistirilmasi sonucunda elde edilen ¢ikis degerleri (C,,) ile
beklenen degerler (B,,) arasindaki hata degerleri (E,) Es. 3
ile hesaplanir. Bu hata degerleri, kendisinden 0Onceki
elemanlara sondan basa dogru belli oranlarda dagitilarak,
agmn agirliklarmin giincellenmesi saglanmaktadir. Hatanin
geri dagitilmasi Sekil 6’da kirmizi oklarla gosterilmistir. Bu
islem bir katmandaki hiicreler arasinda olabilecegi gibi,
katmanlar arasindaki hiicreler arasinda da
gerceklestirilebilir. Hatanin geri dagitilmasi islemine, kisaca
geri beslemede denilmektedir.

E,=B,—Ci;n=1,..,m 3)
TH = ~¥2(E,)? )

Cikt1 katmanindan elde edilen hatalarin (E),) toplanmasi ile
Toplam Hata (TH) Es. 4 ile hesaplanmaktadir. CKGB-YSA
modelinin temel amaci, elde edilen hata degerinin, bu hataya
neden olan islem elemanlarinin agirliklarma dagitilarak,
TH’1 en aza indirmektir. Bu hatanin agirliklara geri
dagitilmast da sondan basa dogru iki asamada
gerceklestirilmektedir.

1. Asama: Cikti katmani ile ara katman arasmdaki
agirliklarin - giincellenmesinde, ara katmandaki j. islem
elemanini ¢ikti katmanindaki n. islem elemanina baglayan
baglantinin agirhgindaki degisim miktar1 AA% olarak kabul
edilirse; herhangi bir t zamanindaki (t. iterasyonda) agirligin
degisim miktar1 Es. 5 ile hesaplanmaktadir.

«Hata—>| ()
«Hatas| ()
«Hata—| (
«Hata—| (
«Hata—| ()

«Hata—| ()

Veri Girig
Katmani

Cilag Beklenen
Katmam Degerler

Sekil 6. Cok katmanli geri beslemeli YSA modeli (Multi-layer feedback ANN model)
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AA% (8) = n6,CF + adA% (t — 1) 5)
8, = f'(NET).E, (6)
A]('ln(t) = A]('Zn (t - 1) + AA]('Zn (t) (7)

Es. 5°de 1) 6grenme katsayisini, @ momentum Katsayisini, &,
ise n. ¢ikt1 iinitesinin hatasi ifade etmektedir. Ogrenme
katsayisi, agirliklarmn degisim miktarinin  bir sonraki
degisime belli miktarda etki etmesini saglamak i¢in
kullanilmaktadir. Momentum katsayisini ise YSA’nin
Ogrenme siirecinde yerel bir optimum noktaya takilip
kalmamast ve agirlik degisim degerinin bir sonraki degisime
eklenmesini saglamak i¢in kullanilmaktadir. m. ¢ikti
iinitesinin hatas1 Es. 6 ile hesaplanmaktadir. Es. 6’daki
f'(NET) aktivasyon fonksiyonun tlirevini ifade etmektedir.
Agrirliklarin - degisim miktart  hesaplandiktan sonra t.
iterasyonda ki yeni agirlik degerleri Eg. 7’deki formiil ile
hesaplanmaktadir. Ayni sekilde esik deger initesindeki,
degisim miktarlar1 tespit edilerek, agirliklarin Es. 8 ve Es.
9’a gore giincellenmesi gerekmektedir. Cikti katmaninda
bulunan islem elemanlarinin esik deger agirliklar1 S¢ ile
gosterilirse; bu iinitenin ¢iktisinin sabit ve 1 olmast nedeni
ile degisim miktari, Es. 8¢ gore hesaplanmaktadir. Esik
degerinin t. iterasyonda ki agirlifinin yeni degeri Es. 9’da
gosterilmektedir.

AB5 () =06, + abBy(t — 1) (®)
B () = By (t — 1) + AB; (1) )

2. Asama: Gizli katman ile girdi katmani arasindaki ya da
gizli katmanlar arasindaki agirliklarin giincellenmesinde, her
agirlik icin ¢iktr katmanindaki sadece bir islem elemaninin
hatasi isleme alinmaktadir. Bu hatalarin olugsmasinda girdi
katman1 ve gizli katman arasindaki agirliklarin (eger varsa
birden ¢ok gizli katman arasindaki agirliklarin) etkisi vardir.
Ciinkii, ¢ikis katmanina gelen biitiin bilgiler, girdi katmani
ve Onceki gizli katmandan gelmektedir. Bu nedenle girdi
katmani ile gizli katman arasindaki (veya gizli katmanlar
arasindaki)  agirliklarin, ¢iktt  katmanindaki  islem
elemanlarindan  kaynaklanan hatadan paymi almast
gerekmektedir. Bu agirliklardaki degisim miktar1 (Srnegin
girdi katmam ile gizli katman arasindaki agirliklarin
degisimi) AA' ile gosterilirse, bu deger Es. 10 ile elde
edilmektedir.

A4 (8) = 08 Gl + abA;(t — 1) (10)
8¢ = f'(NET). %, 6, A%, (11)
L) = AL (6 — 1) + AL (D) (12)

Es. 10’da kullanilan hata terimi, Es. 11°deki gibi
hesaplanmaktadir. Agirliklarin yeni degerleri ise Es. 12 ile
hesaplanmaktadir. Ara katmandaki esik deger araliklari S¢
ile gosterilirse degisim miktar1 Es. 13 ile hesaplanir. Egik
deger Tinitesinin yeni agirlik degerleri de Es. 14 ile
hesaplanmaktadir.

AB(t) = npjt + alpi(t — 1) (13)
B (6) = Bi(t — 1) + AB}(6) (14)

Boylece ileri dogru ¢alisan YSA, geriye dogru da
cahstirilarak tiim agirliklari giincellenmektedir. ileri geri
calisma iglemi, istenilen hata seviyesine ya da iterasyon
sayisina ulasincaya kadar devam edecektir. Istenilen degere
ulastiginda sistemin egitimi tamamlanmaktadir.

3. DERIN OGRENME VE CKGB-YSA ILE ARI

HASTALIKLARININ TESPIT EDILMESI
(DETERMINATION OF BEE DISEASES WITH DEEP LEARNING
AND MLFB-ANN)

Yapilan ¢alismada derin 6grenmenin giiglii yanlarindan biri
olan otomatik 6znitelik ¢ikarma islemi ile CKGB-YSA’nin
giiclii yanlarindan olan siniflandirma islemi birlestirilerek
hibrit  bir simiflandirma  algoritmasi  gelistirilmistir.
Gelistirilen algoritma iki bélimden olusmaktadir. Birinci
boliimde temel derin Ogrenme islemleri uygulanarak
oznitelik vektorii elde edilmistir. Ikinci boliimde ise ilk
bolimden elde edilen oOznitelik degerleri kullanilarak,
CKGB-YSA ile siniflandirma islemleri gergeklestirilmistir.
Ayrica aym  Oznitelikler, Softmax  simiflandiricisi
kullanilarak elde edilen degerler ile gelistirilen algoritmadan
elde edilen degerler birbiriyle karsilastirilmistir. Caligmada
kullanilan veri setindeki gorintiilerin 1.890 adeti (%70)
egitim, 405 adeti (%15) test ve 405 adeti (%15) dogrulama
verisi olmak Ttizere {ice ayrilmistir. Buna ek olarak
gergeklestirilen ¢aligma Matlab ortaminda, 2x Intel Xeon
Gold 6130 (32 Core, 2.10GHz, 3.70GHz Turbo, 22MB -
Islemci), 64GB DDR4 (2666MHz ECC — Ram), Pny Quadro
P4000 256 Bit GDDR5 8 GB (GPU), X99 Huananzhi Cift
Islemci DDR4 (AnaKart) ve 500GB SSD (Harddisk)
donanima sahip bir is istasyonu tizerinde gelistirilmistir.

3.1. Evrisimli Sinir Agimin Egitilmesi Esnasinda Kullanilan
Optimizasyon Fonksiyonu

(Optimization Function used During Training of Convolutional Neural
Network)

Evrisimsel sinir ag1 i¢in hiperparametre optimizasyonunda
literatiirde, Izgara Arama (Grid Search), Genetik Algoritma
(Genetic Algorithm, GA), Pargacik Siirii Optimizasyonu
(Particle Swarm Optimization, PSO), Harmonik Arama
(Harmonic Search, HS), Rastgele Arama ve Bayes
Optimizasyonu  algoritmalar1  kullamlmaktadir  [61].
Gergeklestirilen calismada da Izgara Arama algoritmasi
kullanilmigtir. Izgara Arama algoritmasi,
hiperparametrelerin  sonsuz sayida deger alabilecegi
durumlarda kullanilir. Problem hakkindaki on bilgiler
kullanilarak, hiperparametrelerin  alabilecekleri deger
araliklar1 tahmin edilebilir. Tahmin edilen araliklarda ki
hiperparametreler igin bir deger listesi olusturulur [62].
Izgara Arama ile hiperparametre se¢im isleminde; belirlenen
aralikta bulunan tiim degerlerin kombinasyonlar1 sirasiyla
test edilip, elde edilen sonuglar degerlendirilerek en iyi
hiperparametreler tespit edilebilir [63]. Evrisimli Sinir
Agmmm egitilmesinde, test edilen 27 hiperparametre ve
araliklar1 ile elde edilen en iyi hiperparametre degerleri
Tablo 1’de sunulmustur.
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Tablo 1. Test edilen hiperparametre degerleri (Tested hyper parameters and their values)

Katman  Hiper Parametreler  Test Edilen Aralik En Iyi Degerler
Katman sayis1 (Eks) 2-10 4
Filtre ebat1 (Efe) 2x2, 3x3, 4x4, 5x5 Tiim katmanlar: 3x3

Filtre say1si1 (Efs) 2,34

Atlama orani (Eao) 1,2

1. B6lim
Evrisimsel katmani

1.katman:3, 2.katman:3
3.katman:3, 4 katman:4
1.katman:1, 2 katman:2
3.katman:2, 4 katman:2

A et ol e,
g Fonksiyon (Hf) Minumum, Ortalama, Maksimum  Maksimum
§ Filtre ebat1 (Hfe) 2x2, 3x3, 4x4 2x2
£ Atlama oram1 (Hao) 1,2 2

Katman sayis1 (Eks) 2-10 2

Filtre ebat1 (Efe) 2x2, 3x3, 4x4, 5x5 Tiim katmanlar: 3x3

Filtre say1s1 (Efs) 2,34

Atlama orani (Eao) 1,2

2. B6lim
Evrisimsel katmani

fonksiyonu (Eaf) Adim ve ReLU

Aktivasyon Sigmoid, Hiperbolik tanjant sigmoid,

1.katman:3, 2 katman:3

1.katman:1, 2.katman:1

ReLU

g Katman sayis1 (Hks) Minumum, Ortalama, Maksimum  Maksimum

<

E Fonksiyon (Hf) 2x2, 3x3, 4x4 2x2

<

s Atlama oram1 (Hao) 1,2 2

g Fonksiyon (Hf) Minumum, Ortalama, Maksimum  Ortalama

<

N Filtre ebat1 (Hfe) 2x2, 3x3, 4x4 2x2

>

<

am Atlama orani (Hao) 1,2 2

= Katman sayis1 (Eks) 2-10 2

<

% Filtre ebat1 (Efe) 2x2, 3x3, 4x4, 5x5 Tim katmanlar: 3x3

A2
g e Filtre say1si1 (Efs) 2,34 1.katman:3, 2 .katman:3
Hel

=
2 RZ3 Atlama orani (Eao) 1,2 1.katman:1, 2 katman:1

=

i Aktivasyon Sigmoid, Hiperbolik tanjant sigmoid, ReLU

fonksiyonu (Eaf) Adim ve ReLU

< Katman sayis1 (Hks) Minumum, Ortalama, Maksimum Ortalama

=

<

E Fonksiyon (Hf) 2x2, 3x3, 4x4 2x2

=

Atlama oran1 (Hao) 1,2 2

3.2. Derin Ogrenme Yontemleri ile Ozniteliklerin Elde

Edilmesi
(Obtaining Attributes with Deep Learning Methods)

2.700 adet ar1 goriintlisiinden olusan veri seti, derin
o6grenmede kullanilan farkli katmanlardan gegirilerek bir
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resim i¢in 17.496x1 boyutunda bir 6znitelik vektori elde
edilmistir. Veri setinde bulunan tiim goriintiilerin genislik ve
yiiksekliklerinin dagilimini  gosteren grafik Sekil 7’de
gosterilmistir. Resimlerin farkli boyutlardan dolay1, giris
katmaninda genislik ve yiiksekliklerinin ortalamasi tespit
edilerek tiim goriintiiler 200200 boyutlarina getirilmistir.
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Caligmada kullanilan derin 6grenme katmanlarmin genel
ozellikleri ve katman giris-¢ikis durumlari Sekil 8’de
sunulmustur.

Sekil 9’da sunulan ve tasarimi yapilan derin 6grenme
mimarisi, veri setindeki tim goriintiilere sirasiyla
uygulanarak 2.700%17.496 boyutunda bir 6znitelik matrisi
elde edilmistir. Kullanilan veri setinden alman her bir
goriinti RGB renk uzayindan gri renk uzayma
doniistiiriildiikten sonra 200x200 boyutlarma getirilmistir.
Bu sekilde 6n islemden gegirilen goriintiller Sekil 9°da
gosterilen sirayla katmanlar arasinda isleme tabi tutulmustur.

A

600 <+

Génintii Ebatlan (Piksel)

Bu katmanlar; birinci boliimde evrigsimsel 1 (3x3),
evrisimsel 2 (3x3), aktivasyon 1 (ReLU), evrisimsel 3
(3x3), evrisimsel 4 (3x3), aktivasyon 2 (ReLU)
katmanlaridir. Bu asamaya kadar 6 farkli katmandan
gegirilen goriinti 200200 boyutlarindan, 23x23x108
boyutlarina getirilmistir. Sonraki asamada ise Sekil 9’da
gosterildigi gibi iki farkli koldan (2. Boliim ve 3. Bolim)
Oznitelik ¢ikarma islemine devam edilmigtir. Goriintii
iizerinde normal bir dagilima sahip olan degerlerde agresif
olarak meydana gelen artislarin ve bu durum igin gerekli
Ozniteliklerin tespit edilebilmesi i¢in gelistirilen derin
O0grenme mimarisi bu agamada iki ayr1 kola ayrilmigtir.

Genislik
Yikseklik
wsenns
L] Ll Ll L LJ h

0 250 500 750 1000 1250

1500 1750 2000 2250 2500 2750

Gorinti Sayis:

Sekil 7. Goriintiilerin ebatlarmin dagilimi (Distribution of the sizes of the images)

Katmana Girig

Katmanlar ve Ozellikleri
Girig Katmam; RGB formatindaki resimler, gri
formata gevrilmis ve farkli boyutlardaki gériintiiler, '
standart 200x200 ebatlarina getirilmigtir.
Evrigimsel Katmam; Giris katmanindan veya bir
onceki katmandan gelen veriler iizerinde, 3x3

boyutlarindaki  filtreler
ozniteliklerin ¢ikartildigr daha kigiik bir veri

dolagtinilarak  yeni

Katmandan Cikis

matrisleri elde edilmigtir.

Aktivasyon Katmam; Kendisinden  onceki

katmandan elde edilen degerlerin, ReL U aktivasyon A

fonksiyonu ile diizenlenmesinde kullanilmigtir. ‘ \
\

Havuzlama Katmani; Bir dnceki katmandan gelen

—~4% verileri daha kictk boyutlara indirgemek icin s
& bullambmaktadie. Cabsmada bu katman icin -
maksimum ve ortalama fonksiyonlari tercih

edilmigtir

Tam Baglanti Katmani; Tasarlanan derin dgrenme

algoritmasinin son katmaninda tam baglant: katmani
kullanslmigtir.  Bu katmana gelen tim veriler
17.496x1 boyutunda bir matrise donistirilmigtiir.
Bu katmandaki veriler

simflandirma igin génderilmigtir.

CKGB-YSA'ya

Sekil 8. Gelistirilen sistemde kullanilan derin 6grenme katmanlari (Deep learning layers used in the developed system)
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3 Bolum

Sekil 9. Gelistirilen derin 6grenme mimarisi yapisi (Developed deep learning architecture structure)

Bu nedenle sistemin normal durumu i¢in ortalama, agresif
durumlarin  6zniteliklerinin  tespiti i¢inde maksimum
havuzlama katmam kullamilmigtir. Bdylece gelistirilen
algoritma ilerleyen donemlerde sadece tek bir resim igin
degil, video goriintiileri igerisindeki agresif degisimlerin de
tespit edilmesi igin kullanilabilecek niteliktedir. Bu
kollardan ilkinde (2. B6liim), havuzlama la (maksimum,
2x2) katmaninda en biiyiik degerler elde edildikten sonra
sirastyla, evrisimsel 5a (3x3), evrisimsel 6a (3%3),
aktivasyon 3a (ReLU) ve havuzlama_ 2a (maksimum, 2x2)
katmanlarindan gecirilmistir. Diger kolda ise (3. Boliim),
havuzlama 1b (ortalama, 2x2) katmaninda ortalama
degerler elde edildikten sonra sirastyla, evrisimsel 5b (3%3),
evrisimsel 6b  (3x3), aktivasyon 3b  (ReLU) ve
havuzlama 2b (ortalama, 2x2) katmanlarindan gegirilmistir.
Her bir koldan gelen 8.748 adet dznitelik degeri, tam baglanti
katmaninda tek boyutlu 17.496x1 ebatinda bir 6znitelik
vektoriine donistirilmiistiir. Elde edilen bu 06znitelik
vektorl, CKGB-YSA’nin girisini olusturmustur. 2.700 adet
goriintiiden 6znitelik ¢ikarma islemi, Boliim 3’de 6zellikleri
verilen bilgisayar ile 97,45 dakikada gergeklestirilmistir.

Oznitelik ¢ikarma islemleri Sekil 9°da gosterildigi lizere tam
baglant1 katmanina kadar devam etmektedir. Tam baglanti
katmaninda 17.496x1 ebatinda bir Oznitelik matrisi
olusturulmugtur. Bu sayede goriintli Oznitelikleri bir
katmandan digerine aktarilarak 6znitelik kaybi azaltilmig ve
Oznitelik kullamim orani arttirilmigtir. Derin  §grenme
algoritmalarinda genellikle son katmanda Softmax [64, 65],
hidden markov [66] ve destek vektor makineleri (DVM) [67]
gibi siiflandiricilar kullanilmaktadir.

3.3. Softmax (Softmax)

Derin  6grenme algoritmalarinda siniflandirict  olarak
Softmax secilirse, Es. 15 ile ifade edildigi gibi bu katmana
gelen Oznitelikler (x), esnek hesaplama yontemleri ile
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belirlenen agirlik degeri (w) ile carpilip, fisekleme degeri (b)
ile toplanarak, ¢ikis degeri (y) liretilmektedir. Es. 16 ile 0-1
arasinda olasiliksal iretilen ¢ikis degerlerinin sonuglarinin
(S(y), toplami bire esittir. Uretilen olasilik degerleri
arasinda en yiiksek degere sahip olan sonug, Softmax’in
cikist kabul edilir ve bu sonug ilgili sinifa dahil edilir.
Softmax’de sinif sayisi kadar sistemin ¢ikis1 bulunmaktadir
ve Uretilen sonucun hangi siifa ait oldugu olasilik hesabina
dayanmaktadir. Yapilan ¢aligmada arilarin alt1 farkli hastalik
durumu oldugu igin Softmax katmaninin ¢ikisinda her bir
ornek icin alt1 farkli olasiliksal ¢ikis bulunmaktadir. Uretilen
Softmax degerlerinin hangisinin olasiliksal degeri bire en
yakin ise, sonucun o sinifta oldugu kabul edilmektedir.

y=wx+b (15)

eVi

Sty = . i=12,...k

Z—}‘:l 77 (16)
3.4. CKGB-YSA ile Siniflandirma
(Classification with MLFB-ANN)

Calismada Softmax, hidden markov ve DVM gibi
siiflandicilardan  farkli olarak CKGB-YSA modeli
kullanilmistir. Boylece derin 6grenme katmanlari ile CKGB-
YSA modelinin katmanlart birbiri ardina eklenerek Sekil
10°daki hibrit yap1 olusturulmustur. Derin &grenme
katmanlarindan elde edilen 6znitelikler bu model ile yaklasik
olarak 62,35 saatte egitilmistir. Modelin egitimi, erken
sonlandirma geri ¢agrimi islemi ile gergeklestirilmistir. Bu
modelde derin 6grenme algoritmasinin son katmanindan
gelen veriler dogrudan CKGB-YSA modelinin girig
katmanmna aktarilmsgtir.

CKGB-YSA modeli igin 6 adet hiperparametre kullanilmis
olup, Izgara Arama algoritmasinda test edilen araliklar ve
tespit edilen en iyi degerler Tablo 2’de sunulmustur.
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Tablo 2. Test edilen CKGB-YSA hiperparametre degerleri
(Tested MLFB-ANN hyper parameters and their values)

Model Hiper Parametreler ~ Test Edilen Aralik En o

deger

Gizli katman sayist1 ~ 1-5 2

Noron sayis1 4-20 10
Aktivasyon Adim, Sigmoid,

é fonksiyonu Tanh, ReLU Tanh

gy Ogrenme oram (o)  0,1-0,9 0,7

©  Momentum (m) 0,1-0,9 0,2

% lterasyon sayisi (is) 100-10.000 1.000

Kullanilan CKGB-YSA modeli Sekil 11°de gosterildigi
iizere, bir adet giris katmany, iki adet gizli katman ve bir adet
¢ikig katmanindan olugmaktadir. Her iki gizli katmanda ise
10’ar adet ndron bulunmaktadir. Bu néronlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak hiperbolik tanjant sigmoid transfer (Tanh)
fonksiyonu kullanilmistir. Gergeklestirilen calismada derin
O0grenme algoritmalarinda genel olarak kullanilan Softmax
smiflandiricisindan  farkli  olarak CKGB-YSA modeli
kullanilarak sistemin tek bir c¢ikis degeri iiretmesi
saglanmugtir.

Uretilen ¢ikis degeri arilarin alti farkli hastalik durumundan
sadece bir tanesini ifade eder. Softmax siniflandiricisinda
oldugu gibi olasiliksal herhangi bir hesaplama islemi

yapilmamaktadir. Sistem dogrudan CKGB-YSA’nin iiretmis
oldugu smif bilgisini vermektedir. Kullanilan CKGB-YSA
modeli ile %95,04 basar1 orani ile arilarin alt1 farkli hastalik
durumunun smiflandirilmasi saglanmistir. Bu durum Sekil
12°de gosterilmis ve aymt zamanda sistemin genel
performansint degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi de
kullanilmistir.

3.5. Karmagsiklik Matrisi (Confussion Matrix)

Karmagiklik matrisleri, egitim ve test verilerinin tahmin
sonuglarint  degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Bu
yontemde genellikle dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-
skor degerleri Olgiilmektedir. Dogruluk (Accuracy),
siniflandirmanin ya da tahminin ne kadar dogru sonug
verdiginin hesaplanmas: iglemidir. Bu islem Es. 17 ile
gerceklestirilmektedir. Kesinlik (Precision), dogru olarak
tahmin edilen 6rneklerin kag tanesinin gergekten dogru (TP)
oldugunu olger. Hedef, yanlis-pozitiflerin (FP) sayisini
sinirlamak oldugunda, kesinlik bir performans 6lgiitii olarak
kullanilir. Modelin ¢ok sayida yanlis pozitif iiretmemesi yani
yiiksek bir hassasiyete sahip olmasi 6nemlidir. Kesinlik,
FP’nin FN’den daha yiiksek oldugu durumlarda kullanisl bir
Olglimdiir ve Es. 18 gosterilmektedir. Duyarlilik (Recall),
tiim siiflardan ne kadar dogru tahmin edildigini 6l¢mek i¢in
kullanilir ve Es. 19 ile hesaplanmaktadir. Kesinlik ile
duyarlilik arasinda bir denge vardir. Kesinlik ile duyarlilik

i
I
78 [) &8
&z A 2%
5 A g
8= ) & 8
Filtre: 3x3 Fite:3x3 § ¥ 23
200x200 Sayis:: 3 Saysi: 4 ,ﬁ 4. ..
Atlama:2 Atlama:2 < v L
. 23x23x108, Y Filtre: 3x3 4
A { Saysst: 3 gz
[ Atlama:l ¢ 5 —
v ° WD 2 |
ﬁ i I r ¢ ﬁ ;1—Hata—
V Vo3 {
B A 57 )
CS, =9 }r Havuzlama
Filtre: 3x3 I o | :‘;0 J (Ort)
Sayist: 3 . a g0 A X ; 3x3x972
’ Filtre: 3x3 He= ™9 \—1—’
Atlama:1 Sayisi: 3 E W = g t S——
198x198x3 g f= V343 :
Atlama:2 [ Onitelik Beklenen
48x48x27 heticler Degerler
Sekil 10. Gergeklestirilen hibrit yap1 (Described hybrid structure)
Gizli Katman-1 Gizli Katman-2 Cikis Katmam
g
E =] Al w w|
S |= Ok Ots D1/
= | bl b b
| -
Ol Néron :10 Néron :10
- Fonksiyon: Tanh Fonksiyon: Tanh

Sekil 11. Kullanilan CKGB-YSA modelinin igerigi (Content of the MLFB-ANN model used)
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En 1y1 dogrulama performans: 815. iterasyonda 0,0456000

10-‘ +

10

10°

Ortalama Karesel Hata

10

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Iterasyon

-

Sekil 12. Sistemin performansi (System performance)

Tablo 3. Karmasiklik matrisi (Confussion matrix)

Karinca KKB - Kovan Kralice

problemi Saglikls Hirsizligt  kaybi Varroa

< < < < < < < < < < < <

g < g < ‘>’3 < g < ‘>’3 < ‘>’3 <

' = . = . = ' = . = . =

m Eom = M = a = M = @ =

S 5 ¢ & ¢ & ¢ & £ & ¢ ¢

% 7} % %) O %) O %) O %) O %)
Karinca problemi 432 427 6 7 0 1 7 7 5 6 0 2
KKB 16 16 417 411 4 7 6 7 4 5 3 4
Saglikli 10 10 4 7 425 419 6 7 3 4 2 3
Kovan Hirsizlig1 4 8 5 7 3 5 434 421 0 3 4 6
Kralige kaybi 5 7 4 6 7 7 5 8 427 418 2 4
Varroa 3 7 4 7 5 9 4 5 3 5 431 417

¢ok onemli Olglimler olsada, bunlardan sadece bir tanesi
degerlendirilerek iki modeli karsilagtirmak zordur. Bunlart
karsilagtirilabilir hale getirmenin bir yolu da kesinlik ile
duyarlhiligin harmonik ortalamasi olan F1-skorudur ve Es. 20
ile ifade edilmektedir.

TP+TN

Dogruluk = —————— (17)
Kesinlik = TPT:’FP (18)
Duyarlilik = rpT+PFN (19)
F1 skoru — 2 21yartitkx Kesinlik 20)

Duyarlilik+Kesinlik

Es. 17, Es. 18 ve Es. 19°daki; TP; Gergekte dogru olan
verinin, tahmin sonucunda da dogru olmasini, TN; Gergekte
yanlis olan verinin, tahmin sonucunda da yanlis olmasini,
FP; Gergekte yanlis olmasi gereken verinin, tahmin
sonucunda dogru olmasimi, FN; Gergekte dogru olmasi
gereken verinin, tahmin sonucunda yanlis olmasini, ifade
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etmektedir. Gergeklestirilen ¢alismada, arilarin alti farkli
saglik durumu igin elde edilen karmagiklik matrisi, CKGB-
YSA ve Softmax siniflandiricisi igin ayrintili olarak Tablo
3’de verilmistir.

Calismada Izgara Arama algoritmasi kullanilarak tespit
edilen en iyi hiperparametrelerle, literatiirdeki caligmalardan
farkli olarak, derin 6grenme algoritmasi ile elde edilen
Oznitelikler, CKGB-YSA modeli ve Softmax siniflandiricisi
ile siniflandirilmis olup, sonuglart Tablo 4’de sunulmustur.
Kiyaslama sonucunda Tablo 4’de goriildiigi iizere Softmax
ile %93,07, CKGB-YSA ile %95,04 basarim orani clde
edilmistir. Karmagiklik matrisinden elde edilen kesinlik,
duyarlilik, F1-skoru ve genel dogruluk oranlar1 Tablo 5’de
detayli olarak sunulmustur.

Tablo 4. Basarim Sonuglari (Accuracy Results)

Kullanilan Model Bagarim Sonuglari (%)
CKGB-YSA 95,04
SOFTMAX 93,07
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Tablo 5. Karsilagtirmali kesinlik, duyarlilik ve F1-skorlari

(Comparative precision, sensitivity and F1-scores)

Kesinlik Duyarlilik F1-skor

Karinca CKGB-YSA 0,9600 09191  0,9391
problemi SOFTMAX 0,9489  0,8989  0,9232
KKB CKGB-YSA 0,9267 0,9477  0,9371
SOFTMAX 09133  0,9236 0,9184
Saglikl CKGB-YSA 0,9444 09572  0,9508
SOFTMAX 09311  0,9353  0,9332
Kovan CKGB-YSA 0,9644 09394 09518
Hirsizlig: SOFTMAX 0,9356  0,9253  0,9304
Kralie kaybt CKGB-YSA 0,9489 09661  0,9574
SOFTMAX 0,9289  0,9478  0,9383
Varroa CKGB-YSA 0,9578  0,9751  0,9664
SOFTMAX 0,9267  0,9564  0,9413

4. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Dogal yagamda 6nemli bir konuma sahip bal artlarinin saglik
ve yasam ortamlarinin denetlenmesi olduk¢a Snemli bir
aragtirma alanidir. Bu nedenle Tiirkiye’de de son derece
hayati 6neme sahip olan ariciligin gelistirilmesine katkida
bulunmak i¢in bolgesel bazda ar1 izleme istasyonlarinin
olusturulup, tilkesel capta bir veri tabaninin hazirlanmasi
elzemdir. Hazirlanacak veri tabanina bilgi aktarmak i¢in de
kovanlardaki ar1 hareketlerinin ve art hastaliklarinin
izlenmesi gerekmektedir. Gergeklestirilen ¢alisma ile
goriintli  bazli ¢alisacak hastalik izleme sistemlerinde
kullanilmak {izere hibrit bir derin 6grenme algoritmasi
geligtirilmistir.  Gelistirilen sistemde derin  dgrenme
algoritmasinin giicli yanlarindan olan O6znitelik ¢ikarma
ozelligi ile CKGB-YSA’nin gii¢clii yanlarindan siniflandirma
ozelligi birlestirilmistir.

Bunun ile birlikte normal bir dagilima sahip olan degerlerde
agresif olarak meydana gelen artiglari tespit etmek icin
gerekli Ozniteliklerin  ¢ikarilmasini saglamak amaciyla,
sistem iki farkli koldan Oznitelik c¢ikartma islemi
gerceklestirmektedir. Sistem bu yapist ile de temel derin
O0grenme algoritmasindan veya evrisimsel sinir agindan
ayrilmaktadir. Yapilan deneysel ¢aligmalar neticesinde altt
farkli ar1 hastaligi i¢in %91,33 ile %96,44 arasinda kesinlik,
%89,89 ile %97,51 arasinda duyarlilik, %91,84 ile %96,64
arasinda Fl-skorlar1 elde edilmistir. Tiim sistemin genel
basarim orant ise %95,04’diir. Elde edilen bu sonuglar yapay
zeka yontemlerinin arilarin dogal yagam kalitesinin denetimi
i¢in kullanilabilecegini gostermektedir.

Gelistirilen sistem 6znitelik ¢ikarma ve siiflandirma olmak
tizere iki boliimden olusmaktadir. Oznitelik ¢ikarma islemi
97,45 dakika siirerken, siniflandirma egitimi 62,35 saat
siirmiistiir. Sistemin siniflandirma katmaninda bulunan
CKGB-YSA ile genel derin 6grenme algoritmalarinda
kullanilan Softmax siniflandiricisi kiyaslandiginda, ayni veri
seti iizerinde Softmax smiflandiricisinin  kullanildig:
caligmada %92,42 [38] ve Izgara Arama algoritmast
sonucunda elde edilen hiperparametreler ile Softmax
simiflandiricist  uygulandiginda %93,07 basarim orani
yakalanabilirken, gelistirilen sistem ile %95,04 basarim

oran1 elde edilmistir. Bu nedenle ar1 hastaliklarinin
smiflandirilacag sistemlerde, dogru simiflandirma oraninin
zamandan c¢ok daha on planda oldugu durumlarda,
gelistirilen algoritmanin kullanilmasi tercih sebebi olacaktir.
Bunun yaninda ilerleyen donemlerde teknolojinin
gelismesine  paralel olarak kullanilacak —sistemlerde,
gelistirilen algoritmanin basarim oraninin yiiksek olmasi
nedeniyle yine tercih sebebi olacagi asikardir.
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