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While determining grape varieties in viticulture, characterization features of shoots, leaves, clusters
and fruits are used. These characterization features, in order to form an international method union,
with a working team formed on behalf of the "International Board for Plant Genetic Resources™ and
the "Office International de la Vigne et du Vin-OIV" and "International Board for Plant Genetic
Resources". It has been published in a norm called 'Grape Descriptors', developed in collaboration
with the international union for the Protection of New Varietes of Plants-UPOV. The ampelographic
characteristics of grape varieties are determined according to the characterization features in this
norm. Each grape variety has ampelographic characteristics specific to its shoot, leaf, inflorescence
and fruit. After these features are determined according to the grape descriptor norm, they are
expressed numerically or verbally. In this study, using ampelographic features, Corint, Merlot, Tayfi,
Michele palieri, Narince grape varieties were classified using deep learning techniques. The aim is to
determine which grape variety it is by using the ampelographic characteristics of grape varieties with
deep learning techniques. A new CNN model consisting of 15 layers was created for the study A total
of 1028 images of 227x227x3 dimensions of the clusters and fruits of five grape varieties were used
in the data set with five classes. 80% of the images are reserved for training and 20% for validation.
In the MATLAB program, 96.10% classification success rate was achieved with the new and
originally developed CNN model. It was concluded that the CNN model created as a result of the
analyzes was successful and could be used in the classification of grape varieties.
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Bagcilikta lizim ¢esitleri belirlenirken, siirgiin, yaprak, salkim ve meyveye ait karakterizasyon
ozellikler kullanilmaktadir. Bu karakterizasyon 6zellikler uluslararasi yontem birliginin olugmasi i¢in
“Uluslararas1 Bitki Gen Kaynaklar1 Merkezi” (International Board for Plant Genetic Resources) adina
olusturulmus bir caligma ekibi ile “Bagcilik ve Sarapgilik Ofisi” (Office International de la Vigne et
du Vin-OIV) ve “Uluslararas1 Yeni Bitki Cesitlerinin Korunmasi Birligi” (International union for the
Protection of New Varietes of Plants- UPOV) ile isbirligi i¢inde yapilan ¢alismalarla gelistirilmis
“Uziim Tammlayicilari’® (Grape Descriptors) adiyla bir normda yaymlanmstir. Uziim gesitlerinin
sahip oldugu ampelografik 6zellikler bu normdaki karakterizasyon 6zelliklere gore belirlenerek ortaya
cikarilmaktadir. Her {izim ¢esidinin siirgiiniine, yapragina, salkimmna ve meyvesine Ozgi
ampelografik &zellikleri bulunmaktadir. Bu 6zellikler ‘Uziim Tamimlayicilari’ normuna gdre
belirlendikten sonra sayisal veya sozel olarak ifade edilmektedir. Bu g¢alismada ampelografik
ozellikler kullanilarak Corint, Merlot, Tayfi, Michele palieri, Narince iiziim ¢esitlerinin derin 6grenme
teknikleri ile simiflandirilmast yapilmistir. Amag¢ {liziim gesitlerinin ampelografik 6zelliklerini
kullanarak derin 6grenme teknikleri ile hangi tiziim ¢esidi oldugunu belirlemektir. Yapilan ¢aligma
icin 15 katmandan meydana gelen yeni bir CNN modeli olusturulmustur. Bes sinif bulunan veri
setinde bes adet liziim ¢esidinin salkim ve meyvelerine ait 227x227x3 boyutunda toplam 1028 adet
goriintii kullanilmistir. Goriintiilerin %801 egitim i¢in %20’si ise dogrulama icin ayrilmustir.
MATLAB programinda, yeni ve &zgilin olarak gelistirilen CNN modeli ile %96,10 smiflandirma
basarim orani elde edilmistir. Yapilan analizler neticesinde gelistirilen CNN modelinin basarili oldugu
ve liziim ¢esitlerinin smiflandirilmasinda kullanilabilecegi sonucuna varilmustir.
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Giris

Uziim, diinyada iireticiligi yapilan ve tarih Oncesi
donemlerde kiiltire alinan hem taze olarak hem de
kurutularak genis bir tiiketim alani bulunan, dogu ve bati
medeniyetlerinin sosyal ve ekonomik yapilanmasinda
onemli yeri olan en eski bitki cesitlerindendir (Celik ve
ark.,, 1998; Agaoglu, 1999). Icerisinde  bulunan
vitaminlerin, proteinlerin, Karbonhidratlarin, mineral
maddelerin ve antosiyaninlerin zenginligi nedeniyle tiziim,
insanlarin beslenme ihtiyacini karsilama agisindan dnemli
paya sahip bir {iriindiir (Xia ve ark., 2010; Lim, 2013).

Diinyadaki iiziim {iiretimi yapilan alanlarin ve iiziim
iiretimi miktarinin gilincel olan durumuna bakildiginda, sekiz
iilkenin iiretimde one ¢iktigr goriilmektedir. Tiirkiye bu
siralamada tizlim {retimi yapilan alanda besinci, toplam
lizim Uretiminde ise altinct swada bulunmaktadir.
Tirkiye’de iiretimi  yapilan {iziimler ticari olarak
degerlendirildiginde; sofrada, kurutmada, sira ve sarap
yapiminda kullanilmak {izere pek c¢ok {iizim ¢esidi
yetistirilmektedir. Diinyadaki toplam {izlim {iretiminin %5’
Tiirkiye de yapilmaktadir. Buna ragmen iilkemizde tiziim
iiretiminde beklenen potansiyele tam olarak ulagsamamustir.
Ulkemiz birim alan basindan elde edilen iiziim verimi
agisindan, Italya’dan sonra altinci sirada bulunmaktadr.
Bagcilik yapilan alanlarda modern teknolojik uygulamalarin
kullanilmasiyla diinya siralamasinda {ist siralara ¢ikilmasi
miimkiin olabilecektir (FAO, 2021).

Diinyada yaklagik 13.000 iiziim ¢esidi bulunurken
(Alleweldt, 1997) iizim yetistiriciligi agisindan en uygun
iklim kusagina sahip (Karabat, 2014) {iilkemizde ise
bolgesel olarak 1400 ¢esidin oldugu bilinmektedir (Saglam
ve Calkan Saglam, 2018). Uziim cesitlerini tespit etmek
amactyla kullanilan ampelografik 6zellikler; siirgiin ucu,
geng yaprak, olgun yaprak, odunsu siirgiin, ¢igek, salkim,
meyve ve cekirdeklere ait karakterizasyon o6zelliklerden
meydana gelmektedir. Bu karakterizasyon o&zellikler
uluslararasi yontem birliginin olugmasi i¢in “Uluslararasi
Bitki Gen Kaynaklar1 Merkezi” (International Board for
Plant Genetic Resources) adina olusturulmusg bir ¢alisma
ekibi ile “Bagcilik ve Sarapcilik Ofisi” (Office
International de la Vigne et du Vin-OIV) ve “Uluslararasi
Yeni Bitki Cesitlerinin Korunmasi Birligi” (International
union for the Protection of New Varietes of Plants- UPOV)
ile isbirligi i¢inde yapilan ¢alismalarla gelistirilmis ‘Uziim
Tanimlayicilari’ (Grape Descriptors) adiyla bir normda
yaymlanmistir.  Uziim  gesitlerinin  sahip  oldugu
ampelografik ozellikler bu normdaki karakterizasyon
ozelliklere gore belirlenerek ortaya ¢ikarilmaktadir. Her
izlim g¢esidinin  siirgliniine, yapragina, salkimina,
meyvesine ve g¢ekirdegine 6zgii ampelografik 6zellikleri
bulunmaktadir. Bu &zellikler ‘Uziim Tanimlayicilari’
(Grape Descriptors) normuna (Anonymous, 1997) gore
belirlendikten sonra sayisal veya sozel olarak ifade
edilmektedir.

Ulkemizin ekonomisine bilyiik katki saglayan ve
tarimsal iretimin Onemli bir dali olan bagciligin
gelistirilmesi nedeniyle asma genetik kaynaklarinin bir
araya getirilmesi, muhafaza edilmesi, gelistirilmesi ve
¢esitlerinin tespit edilmesi amaciyla yapilan ¢aligmalar
iilkemiz bagcihigi agisindan gerekli ve onemlidir (Unal,
2020). Uziim tiir ve gesitleri iizerinde hem fenolojik hem
pomolojik hem de morfolojik tanimlamalar yapilmaktadir.

Bu tanimlamalar, gesitlere ait 6zelliklerin hizli ve dogru bir
sekilde ortaya ¢ikarilmasi; gesit tescili ve yetistirme teknigi
acisindan yapilan ¢aligmalardir. Bu bakimdan tilkemizdeki
bolgesel iiziim gesitlerinin biiylik bir boliimiiniin fenolojik,
pomolojik ve ampelografik 6zellikleri ortaya ¢ikarilmistir
(Altuntas ve ark., 2019).

Diinya ve iilkemiz ekonomisine biiyiik katki saglayan
iiziim cesitlerinin tespitinde ve siniflandirilmasinda olusan
karmasanin ortadan kaldirilmasi, bageiligin gelistirilmesi
bakimindan 6nem arz etmektedir (Pinar ve ark., 2018). Bu
karmasanin ortadan kaldirilmast i¢in 6zellikle biiyiik tiretim
yapilan alanlarda insan hatalarin1 en aza indirebilen daha
hizli ve pratik tekniklere ihtiyag duyulmaktadir (Altas ve
ark., 2018). Uziim gesitleri, siirgiin, yaprak, salkim, meyve
ve ¢ekirdeklerinin karakterizasyon ozelliklerine gore
farkliliklar gostermektedirler. Goriintii isleme yontemleri ile
bu farkliliklar ayirt edilebilmektedir (Ozguven ve Altas,
2022). Son yillarda ise 6zellikle makine 6greniminin alt dali
olan derin 6grenme teknikleri kullanilarak daha hizli ve
etkin bir sekilde (Adem ve Kozkurt, 2019) iiziim ¢esitlerinin
karakterizasyon oOzellikleri kullanilarak cesit tespiti ve
smiflandirilmasi yapilabilmektedir.

Makine dgrenmesi alt sinifi olan derin 6grenme, 6zellik
¢ikarimi ve doniistiirme iglemi i¢in birden fazla dogrusal
olmayan iglem birim katmanini kullanmaktadir. Ardisik
olan katmanlar bir 6nceki katmanlardaki c¢iktiyr girdi
olarak kullanir (Deng ve Yu, 2014). Derin 6grenme
tekniklerinde, verilerin birden ¢ok 6zellik seviyelerinin ve
temsilinin dgrenilmesine dayali bir yapt bulunmaktadir.
Ust diizey 6zelliklerden alt diizey 6zellikler olusturularak
hiyerarsik bir temsil meydana getirilir. Bu temsil ise
soyutlama isleminin degisik seviyelerine kars1 birden fazla
temsil seviyesini 0grenmektedir (Bengio, 2013). Derin
o6grenme tekniklerinde el ile ortaya ¢ikarilan ozellikler
yerine veriyi en iyi sekilde temsil eden ve hiyerarsik
ozelliklerin ¢ikariminda etkin algoritmalar
kullanilmaktadir (Song ve Lee, 2013). Derin 6grenmede,
on isleme gerek duyulmadan evrisimli yapay sinir ag
(CNN) modeli olusturulabilmekte ve smiflandirma
islemleri diger makine 6grenmesi yontemlerine gére daha
hizli ve daha dogru yapilabilmektedir (Adem, 2018; Adem
ve Kozkurt, 2019).

Son yillarda derin &grenme teknikleri kullanilarak
bitkisel iiretim alaninda hastalik ve zararli tespiti, bitki
cesidi tespiti ve simflandirilmasi gibi bir¢ok konuda
calisma yapilmigtir. Yapilan bazi caligsmalarda; 18149
goriintii ile %90 (Yamamoto ve ark., 2017), 1965 goriintii
ile %95 (Tirkoglu ve Hanbay 2019), 54000 goriintii ile
%91 (Mohameth ve ark., 2020), 175 goriinti ile %94
(Ozguven, 2020), 13200 goriinti ile %94 (Diaz ve ark.,
2021), 18160 gorinti ile %95 (Atik, 2022) basarim
oranlari elde edilmistir.

Bu ¢aligmada, 5 adet (Corint, Merlot, Tayfi, Michele
palieri, Narince) iiziim c¢esidinin salkim ve meyve
gorlintiileri  {izerinde, ¢esit tespitinde  kullanilan
ampelografik 6zellikler kullanilarak, gelistirilen CNN
modeli ile ¢esitlerin siniflandirilmas: gergeklestirilmistir.
Uziim cesitlerinin ampelografik ozelliklerinin
belirlenmesi, tanimlama ve siniflandirma bakimindan
onem arz ettigi kadar, herhangi bir alana en iyi uyum
saglayan liziim cesitlerinin tespiti agisindan da &nem
tagimaktadir (Celik ve Karanis, 1998). Bu ¢alismada, her

126



Terzi et al. / Turkish Journal of Agriculture - Food Science and Technology, 11(1): 125-130, 2023

alanda oldugu gibi teknolojideki son gelismelerin tarimsal
alanda da kullanilmas1 amac¢lanmaktadir. Bununla beraber
gevreye duyarli, ileri tarim teknolojilerini kullanarak daha
az girdi ile daha fazla iretim, ytliksek kalitede iirlin ve daha
cok gelir elde edilmesine imkan saglayan calismalarla
bilime katki saglanmasi hedeflenmektir. Calismada
performans metrigi olarak dogruluk degerleri elde edilerek
basar1 degerlendirilmesi yapilmistir.

Materyal ve Yontem

Materyal

Calismada, Intel(R) Core(TM) 15-7200U, 2,50 GHz
islemci hiz1 4 GB RAM, 2 GB AMD Radeon R5 M330
ekran karti ve MATLAB 202la platformuna sahip
bilgisayar kullanilmistir. Tespit edilmeye ¢alisilan tizim
¢esitleri, Tokat ilinde bulunan Orta Karadeniz Gegit
Kusagi Tarimsal Aragtirma Enstitiisi Midiirliigline ve
Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tarimsal Uygulama ve
Aragtirma Merkezi’ne ait bag alanlarindan segilmistir. Bu
bag alanlarindan, derin 6grenme yontemlerinde veri seti
olarak kullanilan 5 sinif (Corint, Merlot, Tayfi, Michele
palieri, Narince) ve 2 &zellikten (salkim-meyve) olusan
liziim ¢esitlerine ait goriintiller GoPro Hero 7 Black model
kamera kullanilarak elde edilmistir. Her bir iiziim ¢esidine
ait en az 200’er adet, toplamda ise 1028 adet goriintii
bulunmaktadir. Michele palieri iiziim c¢esidine ait
goriintiiler Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tarimsal
Uygulama ve Arastirma Merkezi’'ne ait bag alanindan,
Corint, Merlot, Tayfi ve Narince liziim gesitlerine ait
goriintiller ise Orta Karadeniz Gegit Kusagi Tarimsal
Aragtirma Enstitiisii’ne ait bag alanindan elde edilmistir.
Goriintliler bag alanlarinda bulunan {iziim ¢esitlerinin
olgunlasma donemlerine gore farkli tarihlerde alinmistir.
Goriintiilerin elde edildigi tarihler ve bag alam bilgileri
Cizelge 1°de gosterilmektedir.

Gergek zamanli bir c¢alismada salkim ve meyve
birbirinden ayr1 tutulamadig icin etiketleme iglemlerinde
ayn1 goriintii izerinde ayr1 ayr1 hem salkim &zelliklerine
hem de meyve ozelliklerine etiketleme islemi yapilarak
veri seti olusturulmustur. Derin 6grenme teknikleri ile
cesitlerin sisteme Ogretilmesi MATLAB platformu ile
yaptlmigtir. MATLAB platformu iizerinde {iziim
gesitlerinin tespit edilmesinde gelistirilen 15 katmanli ve
egitim secenekleri; ‘InitialLearnRate’ 0.1, ‘MaxEpoch’ 42,

‘ValidationFrequency’ 23 olan yeni bir derin dgrenme
modeli CNN  (Convolutional ~ Neural  netwok)
kullanilmistir. Sekil 1’de veri setinde kullanilan bes adet
iizim cesidine ait (salkim-meyve) goriintiilerden 6rnekler
gosterilmektedir.

Goriintiiler elde edildikten sonra veri kiimesinde
temizleme, ¢ogaltma, boyutlandirma ve normalize
islemleri gergeklestirilerek 5 sinifta, meyve sekli ve salkim
yogunlugu ampelografik o6zellikleri {izerinde etiketleme
islemleri yapilmistir. Yapilan etiketlerin bazi &rnek
goriintiileri Sekil 2°de gosterilmektedir.

Yontem

Calismada, salkim ve meyve 6zellik goriintiilerinin yer
aldig1 5 smiflik (Corint. Merlot, Tayfi, Michele palieri,
Narince) bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri
setindeki goriintiiler, kullanilan derin 6grenme modeline
girig gorlintlisii  i¢in 227%x227x3  seklinde yeniden
boyutlandirilmigtir. 5 smifin her birinde goriintiilerin
%80’1 egitim islemlerine %20’si ise dogrulama islemlerine
rastgele ayrilmistir. Veri setinde bulunan toplam 1028 adet
gOrlintiniin 796 tanesi egitimde, 232 tanesi ise
dogrulamada kullanilmustir.

Gelistirilen derin 6grenme modelinde ilk 6nce goriintii
depolama araciligiyla veri seti sisteme aktarilmistir.
Ardindan egitim icin ayrilan goriintiller gelistirilen
modelde belirlenen egitim secenekleri ile egitilmistir.

Egitilen ag sistemin hi¢c gormedigi dogrulama
goriintiilerinde test edilmistir. Cesitlerin tespiti  ve
smiflandirilmasinda derin Ogrenme modelinin

uygulanmasi sonucu dogruluk oranlari elde edilmistir.
Bulgular ve Tartisma

Corint, Merlot, Tayfi, Narince ve Michele palieri tiziim
gesitlerinin ~ salkim  ve  meyve  Ozellikleri ile
siniflandirilmast igin yeni ve 6zgiin olarak gelistirilen derin
o6grenme modelinin  performanst analiz  edilmistir.
Calismada kullanilan derin &grenme modeline iligkin
egitim sirasinda olugturulan parametreler modelin
hesaplama karmagikligini  dogrudan etkilemektedir.
Hesaplama karmasikligina ek olarak, modelin yiiksek
smiflandirma dogrulugu da ¢ok Onemlidir. Sekil 3’te
egitim islemlerine ait grafikte siiflandirma dogruluk
basarim orani gosterilmektedir.

Cizelge 1. Goriintiilerin elde edildigi tarihler ve bag alani bilgileri
Table 1. Dates of acquisition of images and vineyard area information

Cesit adi Ozellik Goriintii alinan tarih Goriintili alinan bag
Orta Karadeniz Gegit Kusagi Tarimsal
Corint, Merlot, Tayfi, Salkim 16-20-21-24.08.2020 Arastirma Enstitiisii
Narince, Michele palieri Meyve 23-24.09.2020 Tokat Gaziosmanpasa Universitesi
Tarimsal Uygulama ve Aragtirma Merkezi

Cizelge 2. Veri setinde bulunan iiziim ¢esitlerinin dzelliklerine ait goriintii sayilart

Table 2. Number of images of grape varieties in the data set

. . Ozelliklerin goriintii sayis1
Genotip (Cesitler) Salim Meyve Genel toplam
Corint 108 104 212
Merlot 102 103 205
Tayfi 102 104 206
Michele palieri 102 102 204
Narince 101 100 201
Genel toplam 515 513 1028
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Cizelge 3. Smiflandirma modelinin karigiklik matrisi.
Table 3. Confusion matrix of the classification model.

Terzi et al. / Turkish Journal of Agriculture - Food Science and Technology, 11(1): 125-130, 2023

Siniflar Predict (Tahmin)
Corint Merlot M.palieri Narince Tayfi
Corint 53 0 0 1 0
Merlot 0 46 0 0 0
Actual (Gergek) M.palieri 0 0 44 0 0
Narince 8 0 0 33 0
Tayfi 0 0 0 0 46
Cizelge 4. CNN modelinin basarisinin degerlendirilmesi.
Table 4. Evaluating the success of the CNN model.
Simf Accuracy Precision Recall F1 Score
Corint 86,90 98,10 86,80 92,10
Merlot 100 100 100 100
M.palieri 100 100 100 100
Narince 97,10 80,40 97,05 87,94
Tayfi 100 100 100 100
Overall Accuracy 96,10

Cizelge 5. Bu ¢aligma ve tarimsal alanda yapilan diger ¢alismalarin basari orani degerleri
Table 5. Success rate values of this study and other studies in the agricultural field

S.no Kaynak Veri seti kaynagi Kullanilan veri Model  Sif sayisiGoriintii sayisiDogruluk (%)
1 Yama(rggtl"?;’e K plantvillage Domates yapragi ~ SCRNN 14 18149 90
p | Tirkogluve Hanbay —ycongiyerjgey ~ Hastallzararh oy 5516 g 1965 95
(2019) goriintiisi

3 Ozguven (2020) Kendi veri seti Salatalik yapragt  Faster R-CNN 5 175 94,86
4 MOha(rgthho‘)’e k- plantvillage  Bazi meyve-sebzeler  ResNet 14 54000 o1
5 Diaz ve ark (2021) Bejo (Tarmsal sirket)  Lahana Yaprag: AlexNet 6 13200 94
6  |Divakar ve ark. (2021) Plant Pathology Elma yapragi DenseNet 4 3640 92,28
7 Atik (2022) PlantVillage Domates yapragi GoogleNet 10 18160 95,18
8 Nasiri ve ark. (2022)  Kendi veri seti Yabanct ot ResNet50 9 1385 96
9 Raei ve ark. (2022)  Kendi veri seti Arazi goriintiisi ResNet34 4 3600 94
10 Yaplgg;;‘)hsma Kendi veri seti  Uziim (salkim/meyve) ~ CNN 5 1028 96,10
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Figure 1. Images of grape varieties (examples from the dataset)
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Figure 2. Labeled image examples of grape varieties
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Sekil 3. Smiflandirma dogruluk orani grafigi
Figure 3. Classification accuracy rate graph

Sekil 3’te 5 sinif i¢in olusturulan egitim islemi grafigi
incelendiginde, 42 epoch sayisi, iterasyon basina 6 epoch
olacak sekilde 252 iterasyon, 0.1 Ogrenme orani ile
gerceklestigi goriilmektedir. Caligma sonucunda %96,10
basar1 orani elde edilmistir. Grafikte goriildiigii lizere
egitim dogrulugu iterasyonlar1 ve egitim kaybi1
iterasyonlari arasindaki iligki, modelin gesitleri ezberlemek
yerine kararli bir sekilde 6grenmeyi saglayarak egitim
kaybi fonksiyonunu en aza indirip en yiiksek basarim
oranini elde etmeye ¢alismistir. Cizelge 3’te ise olusturulan
smiflandirma modelinin  performansint  gosteren ve
calismada hedeflenen tahmin smiflarinin ve gergek

smiflarin ~ degerlerinin  karsilagtirllmasinin ~ yapildigi
karisiklik matrisi verilmistir.
Cizelge 3’te karigtklik matrisi  incelendiginde

olusturulan model dogrulama veri setinde Corint {iziim
¢esidi igin 54 adet goriintiiden 1 tanesini yanlig tahmin
etmis 53 adet goriintiiyli dogru tahmin etmistir. Merlot ve
Tayfi {iziim ¢esitlerinde 46 adet dogrulama goriintiisiiniin
tamamint dogru tahmin etmistir. Michele palieri {iziim
¢esidinde 44 adet dogrulama goriintiisiiniin tamamini
dogru tahmin etmistir. Narince {iziim ¢esidinde ise 41 adet
goriintiiden 8 tanesini yanlis tahmin ederken 33 tanesini
dogru tahmin etmistir. Genel toplamda ise 231 test
goriintiisiinden 222 goriintii dogru tahmin edilerek %96,10
simiflandirma basarim orani elde edilmistir. Cizelge 4’te
CNN modelinin basarisinin degerlendirildigi Accuracy,
Precision, Recall ve F1 Score degerleri gosterilmektedir.
Yapilan calismada, derin 6grenme teknikleri ile bazi
iiziim ¢esitlerinin  siiflandirilmast  i¢in  gelistirilen
modelden elde edilen sonuglar bu alanda yapilmis bazi
caligmalar ile karsilagtirildiginda gelistirilen modelin
smiflandirma performansinin basarili oldugu sonucuna
varilmistir. Cizelge 5°te gosterilen literatiir caligmalarinin

bazilarinda hazir veri setleri, bazilarinda ise kendi veri
setleri ile 6n egitimli modeller kullanilmistir. Bu ¢aligmada
ise belirtilen alanlardan donemsel olarak elde edilmis veri
setinden yeni olusturulan derin 6grenme modeli ile basarili
sonuglar alinmigtir. Cizelge 5°te yeni gelistirilen CNN
modeli ve bu alanda yapilmis literatiirdeki bulunan
calismalarda yararlanilan, veri seti kaynagi, kullanilan veri,
model, sinif sayisi, goriintii sayist ve dogruluk basarim
oranlari kargilastirilarak gosterilmektedir.

Cizelge 5’te karsilastirmali olarak verilen bagarim orani
degerleri derin 6grenme modelleri ile yapilmis olan bazi
caligmalardan olugmaktadir. Calismalara baktigimizda
derin 6grenme modellerinden SCRNN, VGG16, Faster R-
CNN, ResNet, AlexNet, DenseNet, GoogleNet’in
kullanildigt  ve olduk¢a Dbasarili sonuglar verdigi
goriilmektedir. Calismalarda en diisiik bagsarim oran1 %90
ve en yiiksek basarim orani ise %96’°dir. Bu durum, derin
O0grenme tekniklerinin tarimda kullamimminin basarili
oldugunu gostermektedir. 5 simf ve 1028 goriintiiniin
kullanildigt bu ¢alisma icin gelistirilen yeni CNN
modelinin basarim orani ise %96,10 olarak bulunmustur.
Onerilen model, literatiirdeki bazi benzer ydntemlerden
daha iyi sonuglar vermistir. Diger ¢aligmalarla
karsilagtirildiginda, yeni modelin de oldukca basarili
oldugunu ve Tzim ¢esitlerinin siniflandirilmasinda
kullanilabilirligini ortaya ¢ikarmistir.

Sonuc¢

Gelisen teknolojiyle birlikte tarimsal alanda; bitki
hastaliklar1, zararlilarla miicadele, yabanci ot tespiti, bitki
cesitlerinin tespiti, siniflandirma vs. gibi birgok islemin
hizl1 ve otomatik olarak gergeklestirilmesi i¢in yapay zeka
tabanli derin O0grenme teknikleri yogun olarak
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kullanilmaya baglanmistir. Bu ¢alismada, Corint, Merlot,
Tayfi, Narince ve Michele palieri iiziim ¢esitlerinin salkim
ve meyve gorintileri kullanilarak —smiflandirilmast
yapilmigtir. Caligmada 5 simif olusturulmus ve 1028 adet
goriintii veri seti olarak kullanilmistir. Siniflandirmanin
yapilabilmesi i¢in derin 6grenme tabanli ve 15 katmandan
olusan bir CNN modeli kullanilmistir. Kullanilan model ile
simiflandirma basarim orani %96,10 olarak elde edilmistir.
Uziim ¢esitlerinin smiflandiriimasi icin gelistirilen bu
modelin sonucuna bakildiginda ve literatiirdeki diger
benzer c¢alismalarla karsilastirildiginda modelin basarili
sonuglar verdigi goriilmektedir. Modelin daha fazla
gelistirilerek daha ¢ok veri seti ile daha iyi sonuglar
vermesi i¢in c¢aligmalar yapilmast hedeflenmektedir.
Boylece ilerleyen donemlerde gelistirilecek sistemlerle

gercek  zamanli  olarak  gesitlerin  belirlenmesi
saglanabilecektir. Gelecekteki c¢aligmada, {iziim cesit
goriintiileri  iizerinden, derin 6grenme yontemleri

kullanilarak hizl1 karar verebilecek uzman sistemlerin
gelistirilmesi amaglanmaktadir.

Kaynaklar

Adem K. 2018. Exudate detection for diabetic retinopathy with
circular Hough transformation and convolutional neural
networks. Expert Systems with Applications 2018; (114):
289-295. doi: 10.1016/j.eswa.2018.07.053

Adem K, Kozkurt C. 2019. Defect detection of seals in multilayer
aseptic packages using deep learning. Turkish Journal of
Electrical Engineering and Computer Sciences: Vol. 27: No.
6, Article 13. https://doi.org/10.3906/elk-1903-112

Agaoglu YS. 1999. Bilimsel ve uygulamali bagcilik. Cilt-I Asma
Biyolojisi. Kavaklidere Egitim Yay. No.1, 205 s

Alleweldt G. 1997. Genetics of grapvine breeding. Progress in
Botany, 58:441-454

Altas Z, Ozguven MM, Yanar Y. 2018. Determination of sugar
best leaf spot disease level (cercospora beticola sacc.) with
image processing technique by using drone. Current
Investigations in Agriculture and Current Research, 5(3):621-
631

Altuntas Y, Kocamaz AF, Yeroglu C. 2019. Identification of
apricot varieties using leaf characteristics and KNN classifier.
In: 2019 International Artificial Intelligence and Data
Processing Symposium (IDAP), pp 1-6

Anonymous 1997. Descriptors for grapevine (vitis spp.).
International Plant Genetic Resources Institute, ISBN 92-
9043-352-3

Atik 1. 2022. Derin 6grenme yontemlerini kullanarak bitki
yapragindaki hastaliklarin siniflandirilmasi. Kahramanmarag
Siitgii fmam Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi,
25(2):126-137

Bengio Y, Courville A, Vincent P. 2013. Represantation learning:
a review and new perspectives, IEEE Trans. Pattern Anal.
Mach. Intell., vol. 35, no. 8, pp 1798-1828

Celik H, Agaoglu YS, Fidan Y, Marasali B, Séylemezoglu G.
1998. Genel bagcilik. Sun Fidan Mesleki Kitaplar Serisi-1,
253s

Celik H, Karanis C. 1998. Amasya’da yetistirilen bazi liziim
cesitlerinin ampelografik 6zelliklerinin saptanmasi iizerine
bir arastirma. 4. Bagcilik Sempozyumu, 357-361, Yalova.

Deng L, Yu D. 2014. Deep learning: methods and applications.
Found. Trends Signal Process, vol. 7, no.3-4, pp 197-387,
2014

Diaz YP, Tomczak JM, Bhulai S. 2021. Deep learning for white
cabbege seedling prediction. Computers and Electronics in
Agriculture, Volume 184. doi.org/10.1016/j.compag.2021.
106059

Divakar S, Bhattacharjee A, Priyadarshini R. 2021. Smote-DL: a
deep learning-based plant disease detection method. 2021 6th
International Conference for Convergence in Technology
(12CT), IEEE. doi: 10.1109/12CT51068.2021.9417920

FAO, 2021. Food and Agriculture Organization of the United
Nations.  http://www.fao.org/faostat/en/#thome  (Erisim
Tarihi: 29.10.2022)

Karabat S. 2014. Diinya ve Tiirkiye bagciligi. Apelasyon e-Dergi,
Ocak 2014, Sayi: 2. http:// www.apelasyon.com/Yazi/33-
dunya-ve-turkiye-bagciligi. Erigsim: 22.09.2022

Lim TK. 2013. Edible medicinal and non-medicinal plants.
Springer Science and Business Media Dordrecht, Volume 6,
Fruits, Vitaceae: 450-482 pp

Mohameth F, Bingcai C, Sada KA. 2020. Plant disease detection
with deep learning and feature extraction using plant village.
Journal of Computer and Communications, VVol.8:10-22. doi:
10.4236/jcc.2020.86002

Nasiri A, Omid M, Garavand AT, Jafari A. 2022.Deep learning-
based precision agriculture through weed recognition in sugar
beet fields. Sustainable Computing: Informatics and Systems.
doi.org/10.1016/j.suscom.2022.100759

Ozguven MM. 2020. Deep learning algorithms for automatic
detection and classification of mildew disease in cucumber.
Fresenius Environmental Bulletin, 29(08/2020):7081-7087

Ozguven MM, Altas Z. 2022. A new approach to detect mildew
disease on cucumber (Pseudoperonospora cubensis) leaves
with image processing. J Plant Pathol.
https://doi.org/10.1007/s42161-022-01178-z

Pmar H, Cogen E, Yaman M, Uzun A, Saritepe Y. 2018. Tiirk
Cekirdekli beyaz dutlarmm (morus alba 1) fenolojik ve
pomolojik dzellikleri. Bahge 47 (Ozel Say1 2: Uluslararasi
Tarim Kongresi (UTAK 2018):6-12

Raei E, Asanjan AA, Nikoo MR, Sadegh M, Pourshahabi S,
Aamowski JF. 2022. A deep learning image segmentation
model for agriculture irrigation system classification.
Computers and Electronics in Agriculture, Volume 198.
doi.org/10.1016/j.compag.2022.106977

Saglam H, Saglam Calkan O. 2018. Tiirkiye bagciligina tarihsel
bir bakis; asma genetik kaynaklarinin 6nemi. Selguk Tarim
ve Gida Bilimleri Dergisi, 32 (3):601-606

Song HA, Lee SY. 2013. Hierarchical represantation using NMF.
In International Conference on Neural Information
Processing, 2013, pp 466-473

Tiirkoglu M, Hanbay D. 2019. Plant disease and pest detection
using deep learning- based features. Turkish Journal of
Electrical Engineering and Computer Sciences, (2019) 27:
1636-1651. doi:10.3906/elk-1809-181

Unal MS. 2020. Smnak yoresel iiziim gesitlerinin bazi
ozelliklerinin belirlenmesi. COMU Zir. Fak. Derg. (COMU J.
Agric. Fac.), 8(2):277-287. doi: 10.33202/comuagri.740162

Yamamoto K, Togami T, Yamaguchi N. 2017. Super-resolution
of plant disease images for the acceleration of image-based
phenotyping and vigor diagnosis in agriculture. Sensors, 17
(11):2557. doi.org/10.3390/s17112557

Xia EQ, Deng GF, Guo YJ, Li HB. 2010. Biological activities of
polyphenols from grapes. International Journal of Molecular
Science, pp 622-646

130



	Detection of Some Grape Varieties with Deep Learning Techniques

