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Oz: Cekirgeler, mahsullere zarar vererek her yil milyonlarca ton gidanin yok olmasina neden olmaktadir. Etkili ve dogru
cekirge tanimlama sistemlerinin gelistirilmesi, ¢ekirge tiirlerinin kontrol altina alinmasi ve gida kaybinin 6nlenmesinde kritik
Ooneme sahiptir. Bu ¢alismada, iilkemizin ve diinyanin ¢esitli yerlerinde goriilen 11 farkli bitki zararlis1 ¢ekirge tlirl ¢esitli
evrigimsel sinir ag1 modelleri kullanilarak siniflandirilmistir. Calismada kullanilan veri seti iilkemizin Dogu ve Giineydogu
Anadolu bolgesinde gozlemlenerek elde edilmistir. Bu ¢aligmanin en biiyiik yeniligi, ilkemizde bulunan 11 farkli bitki zararlis1
cekirge tiiriine ait GHCD11 adinda yeni bir veri setinin olusturulmus olmasidir. Bunun yaninda, ¢alismada 11 farkli bitki
zararlis1 ¢ekirge tlirlinlin otomatik olarak siniflandirilmasi igin Keras kiitiiphanesinde bulunan ve goriintii siniflandirmasinda
yaygin olarak kullanilan VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNet121, EfficientNet, MobileNet kullanilmistir. Ogrenme aktarim
ile GHCDI11 veri seti iizerinde yapilan deneysel ¢alismalar sonucunda, %95 ile %99 araliginda kayda deger siniflandirma
dogruluklari elde edilmistir. Calisma yeni bir veri seti sunmasinin yani sira, bitki zararlisi ¢ekirge tiirlerinin evrigimsel sinir ag1
mimarileri ile otomatik tan1 ve tespitinin yiiksek bagsarim ile yapilabilecegini gostermesi agisindan 6nem arz etmektedir.

Anahtar kelimeler: Cekirge, smiflandirma, goriintii igsleme, derin 6grenme, evrisimsel sinir ag1.

Classification of Plant Pest Grasshopper Species by Convolutional Neural Network
Architectures and Transfer Learning

Abstract: Grasshoppers damage crops and causes millions of tons of food to be destroyed every year. The development of
effective and accurate locust identification systems is critical in controlling locust species and preventing food loss. In this
study, 11 different plant pest grasshopper species seen in various parts of our country and the world were classified using
various convolutional neural network models. The dataset used in the study was obtained by observing the Eastern and
Southeastern Anatolia regions of our country. The novelity of this study is that a dataset named GHCD11 has been created for
11 different plant pest grasshopper species in our country. In addition, VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNet121, EfficientNet,
MobileNet, which are in the Keras library and are widely used in image classification, were used for the automatic classification
of 11 different grasshopper species in the study. As a result of experimental studies on the GHCD11 dataset with learning
transfer, remarkable classification accuracies in the range of 95% to 99% were obtained. The study is important because it not
only presents a novel dataset, but also demonstrates that automatic identification and detection of plant pest grasshopper species
can be done with high accuracy using convolutional neural network architectures.

Key words: Grasshopper, classification, image processing, deep learning, convolutional neural network.
1. Giris

Artan niifus yogunlugu, gida giivenligi problemini gelecegin 6nemli sorunlarindan biri haline getirmektedir.
Tarim zararlilar1 ile etkili miicadele bu problemin ¢oziimiinde ve tarimsal iiriinlerin verimliliginin arttirilmasinda
O6nemli bir yere sahiptir [1]. Bocekler, tarim {iriinleri ile beslenerek, tiriinlerde verim diisiikliigiine veya dogrudan
irtin kaybina neden olabilmektedir [2]. Bu bocekler ile miicadele ve bocekleri yok etmek maliyetli bir istir ve
milyonlarca dolara mal olabilir. Dogru hasere ilaglarmin kullanilarak etkili bir miicadele yapilabilmesi i¢in belirli
diizeyde bir uzman egitimi gerekmektedir. Ayrica kimyasal hasere ilaglarinin kapsamli kullanimu zararli gevresel
etkilere neden olmaktadir [3]. Bahsedilen nedenlerden &tlirii tarimsal hagerelerin erken ve dogru tespiti, zararlilarla
miicadele ve gida gilivenliginin saglanmasinda kritik 6neme sahiptir. Diinyada ¢ok sayida zararl: tiirii bulunmakta
ve farkli tiirler arasinda benzerlikler bulunmaktadir. Ayrica, hasere tanimlama gdrevi zaman alici bir siiregtir ve
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tarla bitkileri hakkinda uzman bilgisi gerektirmektedir. Bu nedenlerden &tiiri, zararli tiirlerinin uzman
entomologlar tarafindan klasik yontemlerle siniflandirilmasi ve tanimlanmasi zorlu bir siiregtir. Zararl: tiirlerinin
tam olarak anlagilmasi, bocek taksonomisi ve morfolojik 6zelliklerin terminolojisini gerektirir. Bu nedenle, tiir
diizeyinde zararli kategorilerini ayirt etmek zordur, bu da mahsul kayiplarinin artmasina veya pestisitlerin
yanlig/agirt kullanimina yol agmaktadir [4]. Bahsedilen zorluklarla bas edebilmek i¢in son yillarda bocek
tani/tespitinde bilgisayar destekli tespit sistemleri yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir [5]. Bilgisayar destekli
goriintii tespit sistemleri, tanima maliyetini etkin bir sekilde azaltabilir ve hem tanima hizi hem de verimliligi
onemli Olgiide artirilabilir. [6], SIFT oznitelik histogrami tabanli bir tag sinegi larvalart siniflandirma yontemi
Onermistir. [7], goriintiilerdeki beyaz sineklerin boliitlenmesi ve sayimi igin pikseller arasindaki nispi farklari
hesaplayan RDI algoritmasini kullanmustir. [8], beyaz sinek goriintiilerinin boliitlenmesinde, isaret¢i kontrollit
watershed algoritmasini kullandi ve elde edilen basarimi 6lgme i¢in Fuzzy C-Means algoritmast ile sonuglari
karsilastirdi. [9], seker kamisi pamuk bitlerinin tespitinde C-Means algoritmasina dayanan bir model 6nerdi. [10],
esek arisi tiirlerinin siniflandirilmasinda DAISY olarak adlandirilan bir dijital otomatik tanimlama sistemini
onerdiler. Onerdikleri sistem, kanat goriintiileri iizerinde kritik 6zelliklerin ¢ikarilmasi i¢in Temel Bilesen Analizi
(Principal Component Analysis, PCA) ve temel bilesen analizi ile elde edilen 6zellik vektorlerinin siniflandirilmasi
icin Kendall-t istatistik siniflandirict yontemlerini kullanmaktadir. [11], 6riimcek tiir grubunu tanimlamak igin
otomatik bir Oriintli tanima sistemi gelistirmis ve driimcek goriintiilerinin temel sekil bilgilerini ¢ikarmak igin
dalgacik doniisiimii yontemini, siniflandirma islemi i¢in ise Cok Katmanli Algilayict (Multilayer Perceptron,
MLP) kullanmugtir. [12], bocek tespitinde renk 6zellikleri {izerinde aragtirma yapmis ve renk histogramina ve gri-
seviye es olusum matrisine dayali bir bocek tanimlama yontemi Gnermistir.

Geleneksel bilgisayar destekli tan1 sistemleri bocek tani tespitine oldukca katki saglamis olsalar da, yine de
bir takim eksiklikleri bulunmaktadir. Arazilerden elde edilen goriintiiler yiiksek miktarda giiriiltii icermektedir ve
bu giiriiltii 6nisleme adimlari ile giderilmez ise tanimlama basarimini diistirmektedir. Ayrica geleneksel bilgisayar
destekli tespit sistemleri eldeki veri setine yiiksek Ol¢iide bagimlidir ve farkli veri setleri {lizerinde test
edildiklerinde basarimlari 6nemli miktarda diismektedir [13],[14]. Son yillarda derin 6grenme tekniklerinin
gelismesi ve derin &grenme tekniklerinin elde ettikleri yiiksek basarimlar nedeniyle bir¢cok arastirmaci bu
teknolojiyi yliz tanima [15], nesne tanima [16], medikal goriintiileme [17], lezyon béliitleme [18] ve daha pek ¢ok
farkli alanlarda uygulamis ve dikkate deger sonuglar elde etmislerdir. Derin 6grenme yontemleri gosterdikleri
basarimlardan dolay1 bilgisayar destekli hagere tespit yontemlerinde de yaygin bigimde kullanilmaya baglanmustir.
[19], geligsmis evrisimsel sinir agina dayali bir bocek tespiti ve siniflandirma modeli 6nermistir. Bu ¢aligmada,
bocek goriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi icin VGG19 ag1 ve boceklerin gercek konumlarini 6grenmek igin bolge
oneri ag1 (Region Proposal Network, RPN) dnerilmistir. Daha sonra elde edilen 6zellik haritalari, bir boyutlu
vektore doniistiiriilerek siniflandirma yapilmistir. [20], celtik zararlilarinin tespitinde, goriintiiniin segmentasyonu
icin GrabCut algoritmasi ve siniflandirma iglemi i¢in 8 katmandan olusan bir evrisimsel sinir ag1 modeli dnermistir.
[21], AlexNet evrisimsel sinir aginda kullanilan evrisim g¢ekirdeklerinin, bocek tiirlerinin siniflandirma basarisi
tizerindeki etkisini incelemistir. [22], bocek tiirlerinin siniflandirilmast i¢in bocek goriintiilerini igeren bir veri seti
onermistir. Siniflandirma i¢in yalinlig1 nedeniyle mobil uygulamalar i¢in tasarlanmis olan MobileNet mimarisini
kullanmustir. [23], derin 6grenmeye dayali biiyiik 6lgekli gok sinifli hagere tespiti ve siniflandirmasi igin PestNet
adli bolge tabanli ugtan uca bir yaklagim dnermistir. Caligmada ilk olarak, her iki evrisimsel blok arasindaki kanal
ve uzamsal bilgiyi gelistirmek igin Kanal-Uzamsal Dikkat (CSA) modiiliinii sunulmustur. Ikinci olarak,
goriintiilerden ¢ikarilan 6zellik haritalarina dayali olarak potansiyel hasere konum tespiti igin bolge Oneri ag
(RPN) oOnerilmistir. Son olarak, siniflandirma basarimini arttirmak igin konum duyarli skor haritas1 (Position-
Sensitive Score Map -PSSM) modeli sunulmustur. [24], hagere tammlamasinda, kullanilan derin aglarin
optimizasyonu i¢in farkli Adam algoritmalar1 6nermistir. Bu ¢aligmada, iilkemizin ve diinyanin gesitli yerlerinde
goriilen ve tarim {irlinlerine zarar veren cekirge tiirlerinin erken tani ve tespiti i¢in 11 farkli ¢ekirge tiiriinii iceren
(GrassHopper Classification Dataset-GHCD11) bir veri seti onerilmistir. Bu veri setini olusturan zararl tiirleri
iilkemizin Dogu ve Giineydogu Anadolu bolgelerinde gozlemlenerek elde edilmistir. Elde edilen goriintiiler,
ImageNet veri seti lizerinde egitilmis VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNetl121, EfficientNetB0, MobileNet
derin 6grenme aglari, sunulan veri tabani lizerinde 6grenme aktarimi (transfer learning) yapilarak ¢ekirge tiirlerinin
simflandirma basarisi iizerindeki etkileri gdzlemlenmistir. Onerilen veri seti ¢alismanin en énemli katkilardan
biridir. Bunun yaninda, derin 6grenme tabanli yontemlerin iilkemizdeki bitki zararlis1 ¢ekirge tiirlerinin otomatik
olarak siniflandirilmasindaki bagsarimlarinin gézlemlenmesi agisindan, yapilan ¢caligma oncii niteligi tagimaktadir.

Calismanin devami su sekildedir; Boliim 2°de, veri seti hakkinda detayli bilgi verilmistir. Boliim 3’te,
kullanilan derin 6grenme mimarileri hakkinda bilgi sunulmustur. Boliim 4’te deneysel sonuclar verilmistir ve son
olarak Boliim 5°te elde edilen sonuglar tartisilmistir.
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2. Materyal

Bu boéliimde ¢alisma kapsaminda elde edilen Acrida bicolor, Anacridium aegyptium, Calliptamus italicus,
Dociostaurus maroccanus, Notostaurus anatolica, Oedipoda miniata miniata, Pyrgodera armata, Saga
ephippigera, Schistocerca gregaria, Tettigonia caudata, Tettigonia viridissima olmak {izere 11 farkli bitki zararlist
cekirge tiirli hakkinda bilgiler sunulmustur.

2.1 Veri Seti

Calliptamus italicus, siirii olugturma ozelligine sahip olan ve Tirkiye nin birgok yerinde goriilebilen bir
tirdiir. Bitkisel lirlinlere zarar veren bu tiir, 2021 yilinda Bingdl ili Adali ilgesindeki birgok tarim arazisine zarar
vermis ve ekonomik kayiplara neden olmustur [25]. Dociostaurus maroccanus, diger bir ad1 ile Fas ¢ekirgesi olarak
bilinir. Bu tiir bahge ve meyve bahgeleri gibi alanlara zarar verebilir. Tiirkiye'nin bir¢cok bolgesinde etkili olan bu
tiir, Bing6l ili kirsal alanlar1 ve hububat tarlalarinda ekonomik zarara neden olmustur [25]. Misir ¢ekirgesi olarak
bilinen Anacridium aegyptium tiiriiniin ekin alanlarinda ekonomik kayiplara neden oldugu kaydedilmistir. A.
aegyptium Onemli bir bitki zararlisi olmakla beraber, iilkemizin tahil yetistirilen alanlarinda yaygin olarak
goriilebilmektedir. Tettigonia viridissima tiirleri ¢cayir, mera ve tahil alanlarinda tespit edilmis olup yerel olarak
yaygin bir tiirdiir. Tettigonia caudata tiirii omnivor olmasina ragmen Ozellikle pamuk ve yonca bitkilerine zarar
verir. Bu tiir, T. viridissima tiirii ile ayn1 cinse ve tipik benzerliklere sahiptir. Truxalis robusta robusta, Dogu ve
Giineydogu Anadolu bolgelerinde, 6zellikle ormanlik alanlarda ve pamuk bitkilerinin yogun oldugu bdlgelerde
tespit edilmistir. Oedipoda miniata miniata, en yaygin ¢ekirge tiirlerinden biri olup, tarla ve bahgelerde kayda deger
olmamakla beraber, zarar verdigi tespit edilmistir. Notostaurus anatolica, nimf (instar) asamasinda toplanan belirli
kanat ve bacak bantlari ile taninabilen ve viicut desenleri benzersiz olan bir tiirdiir. Shistocerca gregaria, siirii
olusturma ve genis alanlara yayilma yetenegine sahip nadir ¢ekirge tiirlerinden biridir. FAO verilerine gore 2020
yilinda, Afrika kitasinda yer alan iilkelerde 20,2 milyon insanin aglikla karst karsiya kalmasina neden olmustur
[26]. Ciddi ekonomik kayiplara neden olur.

Pyrgodera armata, basinin ve diger viicut organlarinin sekil ve rengi bakimindan 6zgiin 6zellikleri olan bir
tiir olup, zarar durumu tespit edilememistir. Bu tiir, Giineydogu Anadolu Bdlgesi Batman ili kirsal alanlarindan
toplanmistir. Saga ephippigera ephippigera tiirii, et¢il ¢ekirge olarak bilinen yirtict bir ¢ekirgedir. Dogu ve
Giineydogu Anadolu bolgeleri basta olmak iizere bir¢ok yerde gézlemlenen etkili ve faydali bir ¢ekirge tiirtidiir
[27]. Sekil 1°de, 11 farkli gekirge tiiriine ait 6rnek goriintiiler goriilmektedir.

2.2 Veri Artirimi & Goriintii Yeniden Boyutlandirma

Baslangigta, her bir ¢ekirge tiiriine ait 32 adet goriintii bulunmaktadir. Elde edilen goriintiiler daha sonra
siiflandirma performansina dogrudan etki edebileceginden her tiir i¢in goriintiiler elde edilirken farkli agilardan
ve g¢ekirgelerin farkli duruslarindan goriintiilerin elde edilmesine 6zen gdsterildi. Derin 6grenme mimarilerinin
veri agligin1 karsilayabilmek igin ise elde edilen goriintiilere veri arttirimi uygulandi. Veri artirimi yaparak
smiflandirma basarisini iyilestirmek, derin ag mimarilerinin veri aghigini gidermek ve asiri uyumun Oniine
gegebilmek amaci ile, orijinal goriintiilere dondiirme, 6lgekleme ve yansitma gibi birtakim geometrik doniigtimler
uygulanmistir. Bu sayede veri setindeki goriintii sayisi 24 kat artirilmistir. Nihayetinde her smif i¢in 768 olmak
lizere toplamda 8.448 cekirge goriintiisii elde edildi. Tablo 1 veri setimizin tiir bagina igerdigi goriintii sayisini
gosterir. Farkli boyutlarda goriintiiller igeren GHCDI11 veri seti, derin ag modelleri egitilirken, islem maliyetini
diistirmek i¢in 224 x 224 boyutuna 6l¢eklendirildi. Tiirlere ait goriintii sayilar: Tablo 1’de sunulmustur.
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Acrida Anacridium Calliptamus Dociostaurus Notostaurus Oedipoda
bicolor aegyptium italicus maroccanus miniata
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anatolica

Pyrgodera Saga Schistocerca Tettigonia Tettigonia
armata ephippigera gregaria caudata viridissima

Sekil 1. On bir farkli ¢ekirge tiiriine ait goriintii drnekleri

Tablo 1. GHCDI11 veri setinin detayli gosterimi

Tiir Ad1 G. Sayisi
Acrida bicolor 768
Anacridium aegyptium 768
Calliptamus italicus 768
Dociostaurus maroccanus 768
Notostaurus anatolica 768
Oedipoda miniata miniata 768
Pyrgodera armata 768
Saga ephippigera 768
Schistocerca gregaria 768
Tettigonia caudata 768
Tettigonia viridissima 768

3. ilgili Cahsmalar

Bu boliimde ¢alismada kullanilan VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNet121, EfficientNetB0 ve MobileNet
olmak tizere 6 farkli evrisimsel sinir ag1 mimarileri hakkinda bilgiler sunulmustur.

3.1VGG16 ve VGGI19

VGG, 2014 yilinda, Oxford iiniversitesinden K. Simonyan ve A. Zisserman tarafindan 6nerilen ve ILSVR-
2014 yarigmasinda, 1000 siniftan olusan 14 milyondan fazla goriintii ihtiva eden bir veri seti olan Imagenet
izerinde basarili sonug elde eden bir evrisimsel sinir ag1 modelidir [28]. Model genel bir ifade ile AlexNet
evrisimsel sinir ag1 modeli lizerinde iyilestirmeler yapilarak olusturulmustur. Ag giris olarak 224x224
boyutlarina sahip olan girdiler alir. AlexNet’de, evrisim katmanlarinda kullanilan bityiik boyutlu filtreler (11x11
ve 5x5) birden fazla 3x3 boyutlu filtreler kullanir. Bu evrisimsel bloklari, atlama degeri 2 olan 2x2 ’lik bir
maksimum havuzlama islemi takip etmektedir. Tiim mimari boyunca tutarli bir sekilde bu evrisim ve maksimum
havuzlama katmanlar1 diizenlemesi takip edilir. Mimari 2 adet tam bagli katman ve bunu takip eden bir Softmax
katmani ile son bulur. Oldukg¢a biiyiik bir ag olan VGG16 mimarisi yaklagik 138 milyon parametreye sahiptir.
VGG19 mimarisi VGG16 mimarisine benzemekle birlikte fazladan 3 evrisimsel katman igerir ve yaklagik 143
milyon parametreye sahiptir [29].
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3.2 ResNet50

[30], tarafindan 2015 yilinda 6nerilen yenilik¢i bir sinir agi modelidir. Temel olarak VGG ag mimarisinden
esinlenmesine ragmen, ResNet aglarii giiglii ve popiiler kilan esas neden, derin 6grenme mimarilerinin temel
problemlerinden biri olan derinligin artmasi ile meydana gelen egimin kaybolmasi problemine karsi getirdigi
¢oziimdiir. Bunun i¢in ResNet mimarileri artitk blok olarak adlandirilan bloklar kullanir. Ag derinligi
arttirildiginda st katmanlardaki evrisimsel bloklar belirli periyotlarla alt katmanlardaki evrisim bloklarinin
ciktilarina baglanarak egimin kaybolmasi probleminin 6niine geger [30]. 224x 224 boyutunda girdi goriintileri
alan ag, yaklasik 25 Milyon parametreden olusur. VGG mimarisine gore daha az egitilebilir parametreye sahip
olan bu mimari, gosterdigi yliksek performans nedeniyle, yaygin olarak tercih edilmektedir. Sekil 2°te ResNet 50

mimarisi goriilmektedir.
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Sekil 2. ResNet50 mimarisi

3.3 DenseNet121

Huang ve arkadaslar tarafindan onerilen DenseNet modeli girdi olarak 224 x 224 boyutunda goriintiiler alir
ve yaklasik olarak egitilebilir parametre sayist 7 milyondur. DenseNet121, egimin kaybolmas: probleminin
iistesinden gelebilmekte bu sayede yeterli derinlikte aglarin olusturulmasina imkéan vermekle beraber, agin diger
aglara nispeten daha az parametreye sahip olmasi agin hizli olmasini saglar. Bu mimaride kullanilan her katman
kendinden sonraki biitiin katmanlara ileri beslemeli bir bicimde baglar. Bu da demek oluyor ki, her katman igin,
kendinden 6nceki tiim katmanlarin 6zellik haritalar girdi olarak kullanilir ve her katmanin kendi 6zellik haritalari,
kendinden sonraki katmanlar i¢in girdi olarak kullanilir. Genel olarak ResNet mimarisine benzer bir yapi
kullanmak ile beraber, DenseNet mimarisinde bir katmandan ¢ikan &znitelikler alt katmanlarin tiimiine girdi
olarak verilir [31]. Sekil 3’te DenseNet Mimarisinin yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 3. DenseNet mimarisi
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3.4 EfficientNetB0

Derin 6grenme mimarilerinin yayginlasmasi ile derin 6grenme aglarinin karmasiklig: arttikga basarimlarin
yiikseldigi goriildii. Fakat iglem maliyetleri de buna paralel olarak artiyordu. Bu problemi ¢6zmek i¢in son yillarda
basarimi yiiksek fakat daha kiigiik 6lcekli ag modelleri iiretmek i¢in calisilmaktadir. EfficientNet, bu ihtiyaci
kargilamak amaci ile Google arastirma ekibinde Tan ve Le tarafindan 2019 yilinda, ortaya atilmistir. Yazarlar
yaptiklar1 incelemelerde agin sadece derinligi, genisligi ya da ¢oziinilirliiglini diigiirmek yerine derinlik, geniglik
ve ¢Oziiniirliigii belirli 6lcek dahilinde birlikte kiigiiltmenin, agin basarimi iizerine olumlu etkileri oldugunu
gozlemlemistir. Yaptiklar1 goézlem neticesinde, agin derinlik, geniglik ve ¢oziiniirliigiinii esit olarak arttirip
azaltabilen yeni bir 6l¢eklendirme metodu gelistirmislerdir. EfficientNet, BO ile baslayip B7’ye kadar giden, 8
farkli modelden olusmaktadir ve model biiyiidiik¢e kullanilan parametre sayisi artmakla birlikte, basarim orani da
artmaktadir. Calismaya gore, baslangicta temel model olan ve yaklasik 11 Milyon egitilebilir parametreye sahip
olan EfficientNetB0 modeli olusturulur. Daha sonra model boyutunu artirmak ve dogruluk degerini yiikseltmek
icin temel model, bilesik dlceklendirme yardimryla EfficientNet-B1’den, EfficientNetB7’ye kadar genisletilebilir
[32]. EfficientNet’i 6ne ¢ikaran bir diger husus ise MBCONYV katmanidir. Kanallari 6nce ezip sonra genisleten ve
bu sayede atlama baglantilari ile zengin kanal katmanlar1 birbirine baglayan ResNet bloklarinin aksine MBConv
bloklar1 dnce kanallari genisleten sonra sikigtiran, bu sayede hesaplama miktarini azaltan bir yaprya sahiptir. Sekil
4’te, EfficientNetB0 mimarisinin yapist goriilmektedir.
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Sekil 4. Efficient-BOmimarisi
3.5 MobileNet

MobileNet Andrew ve arkadaglari tarafindan Onerilmis, mobil cihaz uygulamalari i¢in uyumlu, kiigiik
boyutlu, hizli ve basit bir derin evrisimsel sinir ag1 modelidir [33]. Normal evrisimsel bloklar yerine derinlemesine
ayristirtlabilir evrisimsel bloklar kullanilir. Derinlemesine ayrilabilir bir evrisim, derinlemesine evrisim ve
noktasal evrisim olmak iizere iki islemden meydana gelir. Derinlemesine ayristirilabilir evrisimlerde her girdi
katmanina bir filtre uygulanir ve daha sonra nokta bazli evrisimde, 1x1evrisimler kullanilarak derinlik bazli
katmanlardan gelen ¢iktinin dogrusal kombinasyonu olusturulur. Derinlemesine ayristirilabilir evrisim bloklari
MobileNet’in performansinin ana omurgasini olusturur. Ornegin 3x 3 ’liikk bir normal evrisimsel blok yerine 3x3
boyutunda derin bir evrisimsel blok kullanildiginda, hesaplama siiresi yaklagik 8-9 kat diiser.

4. Deneysel Sonuclar

Bu calismada, 11 farkli bitki zararlis1 ¢ekirge tiirii igeren GHCD11 veri seti iizerinde siniflandirma islemi
ger¢geklenmistir. Bu amagla, VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNet121, EfficientNetBO ve MobileNet olmak
iizere 6 farkli evrigimsel sinir ag1 mimarisi kullamilmigtir. Calisma Google Colab flizerinde gergeklestirilmistir.
Kullanilan VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNet121, EfficientNet-BO ve MobileNet mimarilerinin kodlamalari
Python dilinde ve Keras kiitiiphaneleri kullanilarak yapilmistir. Calismada, veri setine ait gorlintiiler dncelikle
224 %224 boyutuna indirgendi ve daha sonra veri seti sirasi ile %60, %20, %20 oraninda; egitim (train),
dogrulama (validation) ve test olarak ayrilmistir. Kullanilan aglarin tamami, daha dnce ‘ImageNet’ goriintiileri
iizerinde egitilmis evrisimsel sinir aglaridir. Egitim siireci Ogrenme Aktarimi (Transfer Learning) ile
gerceklestirilmistir. Egitim stirecinde optimizasyon olarak Adam Optimizasyon, loss fonksiyonu olarak ise ¢apraz
entropi kullanilmistir. Egitim siireci her CNN i¢in 5 ¢ag boyunca siirdiiriilmiis olup, egitim siirecinde kullanilan
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parametreler Tablo 2’de gosterilmistir. Kullanilan a§ mimarilerinin performanslar1 dogruluk metrigi kullanilarak
degerlendirilmistir. Dogruluk metriginin nasil hesaplandigi Denklem (1)'de gosterilmistir.

1 TP +TN,
accuracy = — E (1)
pSTP +TN, +FP +FN,

Burada Denklem1’de, TP gercek pozitiflerin sayisini; TN, gercek negatiflerin sayisini; FP, yanlis pozitiflerin
sayisint; FN, yanlis negatiflerin sayisini ve p, siniflarin sayisini temsil etmektedir.

99,593% 99,661%

100000%
507%
0,
99,000% 97,693%
98,000% 97,015%
97,000% 95,997%
96,000%
95,000% '

94,000%

Sekil 5. Kullanilan CNN Mimarilerine ait dogruluk sonuglar1

Egitilmis aglar test verisi iizerinde uygulanarak, siniflandirma basarilar1 elde edilmistir. Aglarin basarimi
1.474 test goriintiisii lizerinde sinanmis olup yapilan siniflandirma sonucu en yiiksek dogruluk degerini %99.661
ile EfficientNetBO mimarisi ve en diisiik dogruluk degerini %95.997 ile MobileNet mimarisinin verdigi
gozlemlendi. Ayrica, modellerin performanslarini degerlendirmek i¢in karsitlik matrislerinden (confusion matrix)
faydalanilmistir. Her bir CNN mimarisi i¢in elde edilen karsitlik matrisleri Sekil 9°da verilmistir. Kullanilan tim
CNN mimarileri igin elde edilen dogruluk degerleri Sekil 5°te verilmistir.

Tablo 2. Mimarilerde kullanilan temel egitim parametreleri.

CNN Modeli Giris Boyutu Mini Batch Size Ogrenme Oram
VGG16 224x 224x3 32 0.001
VGG19 224%x224x3 32 0.001

ResNet50 224x 224x3 32 0.001

DenseNet121 224 %224 %3 32 0.001

EfficientNetBO 224 x 224 %3 32 0.001

MobileNet 224x224%3 32 0.001
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VGG16, VGG19, ResNet50, DenseNet121, EfficientNetB0 ve MobileNet CNN mimarileri  GHCD11 veri
seti lizerinde sirasi ile %98.507, %97.015, %99.593, %97.693, %99.661, %95.997 siniflandirma dogrulugu elde
etmislerdir. Bununla birlikte, karsitlik matrisi incelendiginde, VGG19 ve MobileNet CNN mimarilerinin en ¢ok
“Oedipoda miniata miniata” tlrlinii yanhs siiflandirdigi gozlemlenmistir. VGG16 mimarisinin “Pyrgodera
armata” tiiriinii DenseNet121 mimarisinin ise en ¢ok “Anacridium aegyptium” tiiriinii yanlis siniflandirdig:
gozlemlenmistir. Yine karmasiklik matrisinden, “Oedipoda miniata miniata”, “Pyrgodera armata” ve
“Anacridium aegyptium” tiirlerindeki yanlis simiflandirmanin tek bir tiirii icermeyip tiirler arasinda dagilis
gostermesi, bu aglarin gekirge tiirlerine ait anahtar 6znitelikleri ¢gikarmada yeterince basarili olamadigi diigiincesini
dogursa da gerek egitimin ¢aginin kisa tutulmasi gerekse veri setinin aglarin veri ihtiyacini karsilayacak boyutlara
ulasmamis olma ihtimallerinden &tiirii kesin yargida bulunmak icin erken oldugu diigiiniilmektedir. Nispeten daha
bagarili performans veren ResNet50 ve EfficientNetBO CNN mimarilerinin her ikisinin de; ‘“Notostaurus
anatolica”, “Pyrgodera armata”, “Saga ephippigera”, “Schistocerca gregaria”, “Tettigonia caudata” tiirlerine ait
goriintiilerin tamamin1 dogru siniflandirdigl gézlemlenmistir. Bu, kisa ¢aglarda yapilan ag egitimleri ve yeterince
biiyilk olmayan veri setlerinde dahi ResNet50 ve EfficientNetB0O aglarinin anahtar 6znitelikleri elde etmede,
calismada kullanilan diger aglara gore daha basarili olabilecegi diisiincesini olusturmaktadir. Ayrica, “Saga
ephippigera” tiirii, DenseNet121 hari¢ tamaminda %100 dogrulukla siniflandirtlmistir. Bu durumun nedeni, “Saga
ephippigera” tiiriinlin, diger tiirlere gore daha fazla ayirt edici 6zelliklerinin bulunmasidir.

5. Sonuglar

Cekirgeler, diinya capinda yikima neden olan kiiresel zararlilardir. Her yil milyarlarca dolarlik mahsulii
mahvediyorlar ve milyonlarca insan i¢in kitlesel agliga neden olma potansiyeline sahiptirler. Bu nedenle bitki
zararlist cekirge tiirlerinin otomatik tespit ve siniflandirtlmasi olduk¢a onemlidir. Bu calismada, oncelikle
iilkemizin 6zellikle Dogu ve Giineydogu Anadolu bolgelerinde goriilen 11 farkli bitki zararlist ¢ekirge tiiriine ait
GHCD11 adinda yeni bir veri seti olusturulmustur. Bu veri seti ¢alismanin en biiyiik yeniligini olugturmaktadir.
Bunun yaninda, ¢aligmada 11 farkli bitki zararlis1 ¢ekirge tiiriiniin otomatik olarak siniflandirilmasi ig¢in goriintii
smiflandirmasinda yaygin olarak kullanilan VGG16, VGGI19, ResNet50, DenseNetl21, EfficientNet ve
MobileNet olmak iizere 6 farkli evrisimsel sinir ag1 modelleri kullanilmistir. Ogrenme aktarimi yontemi ile
GHCDI11 veri seti iizerinde, yukarida bahsedilen mimariler kullanilarak yapilan siniflandirma neticesinde; elde
edilen sonuglarin %95 ve %99 araliginda kayda deger sonuglar elde ettigi gézlemlenmistir. EfficientNetB0’1in en
yiiksek siniflandirma basarisi gosterdigi gozlemlenmistir. Bu durumun su sebeplerden kaynaklanmig olabilecegi
diistiniilmektedir. Birincisi EfficientNet’i diger aglardan ayiran ve parametre sayisini diigiiriirken performans
kayiplarinin  6niine gegmesini saglayan ve EfficientNet’in temel yapitasi olan MbConv katmanlarinin
siiflandirma basarimim arttirnus olabilecegidir. Ikincisi, yine EfficientNet’i diger aglardan ayiran ve ag1
derinlemesine ve genislemesine olarak belirli bir dlgekte arttirarak ilerlemesinin, GHCDI11 veri setinde
smiflandirma basarimini arttirmis olabilecegidir. Ugiincii ve son olarak ise EfficientNet’in Transfer Learning igin
diger ag mimarilerine kiyasla daha uygun bir model olma durumudur. Bu baglamda daha kesin bilgi igin GHCD11
veri seti lizerinde aglarin sifirdan egitilerek ve yine aglarin fine-tune edilerek elde edilecek sonuglarin mevcut
sonuglarimiz ile yeniden sentezlenmesine ihtiya¢ duyulmaktadir.

Sunulan yeni veri seti lizerinde, 6grenme aktarimi ile birlikte egitilen aglarin basariminin tatmin edici
diizeyde oldugu diisiiniilmektedir. A§ mimarilerinin yakinsama hizlar1 géz oniine alindiginda EfficientNetBO ve
ResNet50 aglarinin egitim siirecinde daha hizli yakinsadigi gézlemlenmistir. Bununla birlikte gerek 6grenme
aktarimi uygulanirken dgrenilebilen parametrelerin bloke edilmesi gerekse kullanilan ¢ag sayisinin, 5 ¢ag ile sinirl
tutulmasi gibi nedenlerden dolayi, aglarin yakinsama bagsarimlart hakkinda kesin bir seyler sdylemenin gii¢ oldugu
distintilmektedir. Elde edilen siniflandirma dogrulugunun sinif sayisinin azligindan olabilecegi diisiiniilmekte ve
smif sayisinin ileriki ¢aligmalar i¢in arttirilmasit planlanmaktadir. Yine ag mimarilerinin gergek performansinin
daha net degerlendirilebilmesi igin g¢evresel giiriiltiiniin oldugu dis ortam goriintiileri ile aglarin egitilmesi
planlanmaktadir. Mevcut aglara alternatif, hizli yakinsama ve yiiksek dogruluk performanslarina sahip yeni bir
mimari model tasarlanmasi planlanmaktadir.
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Cikar Catismasinin Beyam

Bu ¢aligmada herhangi bir ¢ikar ¢atigmasi yoktur.
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