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Abstract

With the development of computing technologies, artificial intelligence is used in a wide range of areas, from engineering to healthcare. In
this study, it was aimed to predict chicken diseases with transfer learning. For this purpose, a ready-made data set was studied. This data set
contains fecal photographs of healthy chickens diagnosed with Coccidiosis, Newcastle and Salmonella diseases. The data set has been
subjected to necessary pre-processing such as size readjustment. Subsequently, the data set, which was then subjected to pre-processing, was
divided into 70% and 30% as training and testing. To solve the disease classification problem, a network was created by adding fully connected
layers to ResNet50, InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception and MobileNetV2 architectures. The weights of the architectures mentioned in
these networks were selected as ImageNet and were not trained. Then, networks containing these architectures were trained using the training
data set. The trained networks were validated with the test data set and accuracy rates of 32.7%, 80.6%, 85.2%, 89.2% and 90.7% were
obtained, respectively. According to these results, MobileNetV2 was used in the proposed artificial neural network architecture since the best
result was calculated using the MobileNetV2 architecture. The proposed artificial neural network architecture was trained with the same
training set and validation was carried out with the same test data set. After these procedures, the true prediction rate of the proposed
architecture for the test data set was calculated as 92.1%. Also, F1 score of the proposed architecture was measured 0.923. Additionally, thanks
to the deconvolution layer used in the proposed architecture, network sizes have been reduced by approximately 50%. Thanks to this reduction,
the training time is shortened and it becomes easier to implement it on embedded systems in future studies. As a result, the diseases of chickens
were predicted largely accurately with the transfer learning method.
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1. Giris

Tavuk eti, kaliteli protein, diisiik yag orani, zengin vitamin-mineral icerigi ve diisiik maliyetinden dolay1 insanlar tarafindan
siklikla tercih edilen bir besindir. Her organizma gibi tavuklarda igerisinde bulundugu ¢evrede parazitler, viriisler ve bakteriler
gibi bir ¢ok tehdit ile kars1 karstyadir. Ornegin, Eimeria cinsi apikompleksan protozoonlari ile enfekte olan bir tavuk, Koksidiyoz
hastaligina yakalanmis olur. Bu hastalik intestinal kanalda gelisim gosterdigi i¢in agirlik artisinin yavaglamasi ve ikincil
baktyeriyel enfeksiyona kargt duyarlilik artisi gibi semptomlar ile enfekte olmus bir tavugu oldirebilir [1]. 1926 yilinda
Ingiltere’nin Newcastle sehrinde ilk defa gdriinen Newcastle hastalig1 viriis kaynakli bir hastaliktir. Bu hastalik akut sekilde
tavuklarin bagirsaklarinda olusan 6ldiiriicti bir hastaliktir [2]. Salmonella patojenik bakteri tiiri bir ¢ok hayvanda semptomatik
enfeksiyona neden olur. Bu bakteri tiiriiniin bazi serotipleri ayn1 zamanda insana gida kaynakli bulasabilir. Bu serotiplerden biri
olan Salmonella Gallinarum bakterisi ile enfekte olmus ergin tavuklarda Oliim oraninin %10-93 degerlerinde oldugu rapor
edilmistir [3].

Giiniimiizde gelisen teknoloji ile birlikte yapay zeka uygulamalari robotikten [4] sagliga [5,6,7] ve ahsap yap1 malzemelerine
[8] kadar birgok alanda kullanilmaktadir. Ornegin Zu ve ekibi, tavuklarda {ireme verimini arttirabilmek igin viicut 1silarmi
Olgebilme gerekliligi problemini belirlemislerdir. Bu problemin ¢6ziimii igin, en dogru viicut 1sisin1 agizlarindan alinabilecegi
belirtilmis ve bu dogrultuda gagalarimin agik olup olmadigini ayiran bir yapay sinir ag1 gelistirmislerdir [9]. Bir diger ¢alismada,
bir makine 6grenimi yontemi olan Destek Vektdr Makinast (DVM) kullanarak bir giftlikte bulunan 6lii tavuklari algilayan bir
uygulama gelistirmislerdir [10]. Bakar ve arkadaslar1 2022 yilinda tavuklarin kafalarinin gériintiilerini enfekte ve saglikl olarak
simiflandirmiglardir [11]. Bir diger calismada ciftlikte bulunan tavuklarin yerinin tespit edilmesi problemi yapay sinir agi
kullanilarak ¢6zilmiistiir [12]. Chen ve ekibi ise giftlikteki tavuklarin anormal bir dagiliminda olup olmadigmi tespit eden bir
uygulamay1 makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarindan yararlanarak gelistirmislerdir [13].
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Ogrenme transferi, daha dnceden baska bir veri seti kullanilarak egitilen bir yapay sinir ag1 agirliklarmin benzer bir problem
icin iyilestirilmesidir. Bu sayede agirliklar, uzun siire tekrar egitilmeden kisa bir siirede arzu edilen yeni veri seti igin
iyilestirilmis olur. Literatiirde bu yéntemi kullanan ¢alismalar mevcuttur. Ornegin, geleneksel bir robot, égrenme transferi
kullanilarak asistan bir robota doniistiiriilmiistiir [14]. Bir diger ¢aligmada, sigirlarin analizinde kullanilmak {izere 6n meme
yerlesim pozisyonunu bulabilecek bir uygulamayi 6grenme transferi yontemi ile gerceklestirmislerdir. Yapilan bu calismadan
onceden egitilmis mimari olarak MobileNet, Xception ve VGG16 kullanilmistir [15]. Bir diger ¢calismada ise sigirlarin ayak ve
agiz hastaliklart MobileNetV2 kullanilarak smiflandirilmistir [16]. Hao ve ark. bireysel sigir tanima sistemi gerceklestirmeyi
hedeflemislerdir. Bu hedef dogrultusunda gelistirdikleri uygulamanin temel yapi taglarindan biri 6grenme transferi olmustur [17].

Yapilan bu caligmada tavuk digkilarinin goriintiileri kullanilarak tavuklarin saglikli veya hasta olup olmadiklart ve hasta
tavuklarda ise hastalik tiiriinlin tespit edilmesi planlanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda hasta tavuklarda hastalik ¢esitlerinin ve
herhangi bir hastalig1 bulunmayan saglikli tavuklarin ayrimmin yapilabilmesi i¢in dnceden egitilmis yapay sinir ag1 yapisinin bir
bagka problem i¢in iyilestirilmesi esasina dayanan 6grenme transferi islemi kullanilmistir. Uygulanacak iglem basamaklart ve
ayrmtili anlatim1 materyal ve metod bdliimiinde agiklanmistir. Ayrica materyal ve metod boliimiinde ¢alismada kullanilan veri
setinin hangi hastaliklar1 barindirdigindan ve veri seti icerisindeki goriintii sayilarindan bahsedilmistir. Calismada kullanilan
mimariler hakkinda bilgiler yine materyal ve metod boliimiinde verilmistir. Son b6liim olan bulgular bdliimiinde ise egitim ve
test veri setleri kullanilarak yapilan analizlerin kayip fonksiyonu ve dogruluk degerleri sonuglarina goére mimarilerin
kargilagtirma grafikleri sunulmustur. Ayrica yine bulgular béliimiinde egitilen mimarilerin toplam parametre sayilar: ve egitilen
parametre sayilari verilmis, egitim sonrasi test veri setine gore elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve yiizde dogruluk
degerleri verilmistir. Sonug ve tartisma kisminda ise elde edilen bulgular yorumlanarak gelecek c¢aligma perspektifi ¢izilmeye
calistlmistir. Bu plan dogrultusunda yazinin devami materyal metod, bulgular, Sonug ve tartigma olarak organize edilmistir.

2. Materyal ve Metod

Yapilan galismada, tavuk hastaliklar1 goriintii siniflandirmasi veri seti [18] kullanilmustir. Bu veri seti igerisinde toplam 8067
adet tavuk digkis1 fotografi vardir. Bu digki goriintiileri, Koksidiyoz hastaligi (2476), Newcastle hastaligi (562), Salmonella
hastalig1 (2625) olan ve herhangi bir hastaligi bulunmayan saglikli (2404) tavuk digkilarindan olugsmaktadir. Bu veri seti sabit
disk iizerinde 294,1 MB yer kaplamaktadir. Veri setine ait goriintiiler ve ait olunan siniflar Sekil 1’ de sunulmustur.

® © (d)

Sekil 1. Veri setine ait goriintiiler, (a) Koksidiyoz Hastaligi, (b) Newcastle Hastaligi, (c) Salmonella Hastalhig, (d) Saglhikh.

Goriintiiler veri setinden elde edildikten sonra 6grenme transferi islemi Sekil 2’°de sunulan yontem ile gerceklestirilmistir.

Goriintii » Onceden | o out(025) ——» [om Baglanul
Egitilmig Mimari Katman

Tam Baglantili

L — )
Gikug Katmam Dropout (0.25)

Sekil 2. Ogrenme transferi blok diyagramu.

Goriintil sabit disk lizerinden okuduktan sonra ilk olarak dnceden egitilmis mimarilerde igleme tabi tutulmustur. Yapilan bu
calismada kullanilan mimariler sirasi ile ResNet50 [19], InceptionV3 [20], InceptionResNetV2 [21], Xception [22] ve
MobileNetV2’dir [23]. Kullanilan bu mimarilerin giris boyutu [224,224,3] olarak ayarlanmistir. Ayrica, agirliklari ImageNet
olarak baslatilmis ve egitim sirasinda korunmustur. Onceden egitilmis mimarinin ve tam baglantili katmanin ¢ikislarina egitim
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sirasinda yasanabilecek asir1 uyum problemini giderebilmek igin %25 ayirma islemini yapabilecek Dropout katmanlar
birakilmigtir. Bu katmanimn gérevi egitim sirasinda bazi baglantilar1 yok sayarak egitilen mimarinin daha giirbiiz cevap vermesini
saglamaktir. Ayrica, ilk Dropout katmanindan 6nce evrisimli sinir ag1 ¢ikiginin boyutunu tam baglantili katmana giris olarak
uygulayabilmek i¢in 1xN boyutuna cevirebilecek diizlestirme katmani kullanilmigtir. Tam baglantili katmanin gorevi bir dnceki
katmanin biitiin néronlar ile baglant1 kurarak ¢ikis iiretmektedir. Yapilan bu ¢alismada tam baglantili katmanda bulunan néron
sayist 32 olarak belirlenmistir ve aktivasyon fonksiyonu olarak dogrusallastirilmis liner birim olan (Rectified Linear Unit -
ReLU) secilmistir. ReLU, 0* dan kiiciik degerler i¢in 0, diger durumlarda ise degerin kendisini iireten bir fonksiyondur. Yaptig1
bu matematiksel islemden dolayi tiirevi en kolay alinan aktivasyon fonksiyonu olup egitim siiresinin kisaltilabilmesi i¢in bu
fonksiyon secilmigtir. Tam baglantili ¢ikis katmani bir tam baglantili katman benzeri olup, ndéron sayisi 4 ve aktivasyon
fonksiyonu olarak Softmax segilmistir. Egitim sirasinda kayip fonksiyonu olarak Denklem 1’ de sunulan Kategorik Capraz
Kay1ip Fonksiyonu se¢ilmistir. Bu Denklem 1’ de L kayip fonksiyonunu, i veri sayisini, n ¢ikis boyutunu, y; gercek degeri, ¥,
tahmin edilen degeri gostermektedir. Bu katmandaki ndron sayisi sinif sayisini temsil etmekte olup, aktivasyon fonksiyonu da
yine siniflandirma problemine 6zgii secilmistir.

n
L=-) y.log3, (1)
i=1

Yapilan bu ¢aligmada ilk olarak 6nceden egitilmis mimariler tekrardan egitilmistir. Bu egitim sirasinda test verilerine gore en
iyi sonucu MobileNetV2 mimarisi iiretmistir. Bu sebepten dolay1 onerilen yontemde MobileNetV2 tabanli bir mimari olan yap1
Sekil 3’ te gorsellestirilmistir.

Ters Evrigim

Gortinti —> MobileNetV2 —>
Katmani

—> Dropout (0.25)

Tam Baglantili
Cikis Katmani

Tam Baglantili

D «
Dropout (0.25) Katinan

Sekil 3. Calismada onerilen mimari.

Sekil 3’ te sunulan mimaride bulunan tam baglantili katman ve tam baglantili ¢ikis katmanimin hiper-parametreleri Sekil 2” de
sunulan mimari ile aynidir. Onerilen mimarinin Sekil 2’ de sunulan mimariden farki ise ters evrisim katmanidir. Ters evrisim
islemi, literatiirde goriintii segmentasyon probleminde sik¢a yararlanilan bir yontem olup, bir goriintii {izerinde 6zelliklere baghi
olarak belirli esikleme islemi gerceklestirilmesi igin kullanilmaktadir. Yapilan bu g¢alismada ise ters evrisim katmaninin
kullanilmasimin iki temel amaci vardir. Bunlardan ilki, egitilmis mimari ¢ikigsinda elde edilen 6zelliklerin ayrigtirilmasidir. Bu
sayede mimari ¢ikisinda elde edilen &zellikler daha efektif olarak yorumlanabilecektir. Ikincisi ise bir nevi darbogaz gorevi
verilerek, egitim performansinin artmasinin yani sira egitilecek parametre sayisini diigiiriip egitim siiresini hizlandirmaktir. Bu
sebepten dolay ters evrisim katmanimnin filtre sayis1 32 olarak belirlenmistir. Ayrica, kernel boyutu ve aktivasyon fonksiyonu
sirast ile 3x3 ve ReLU olarak secilmistir. Egitim performans parametreleri Denklem 2’ de sunulan Dogruluk orani formiilii ile
tespit edilmistir.

Dogru Tahmin Edilen Sinif Sayist

(2)

Dogruluk orant = =
Toplam Ornek Sayist

3. Bulgular

Yapilan bu ¢alismada kullanilan tavuk hastaliklar1 veri setinde toplam 8067 goriintii dosyas1 vardir. Bu goriintli dosyalariin
%70’1 egitim ve %30’u test i¢in ayrilmistir. Egitim agsamasinda onceden egitilmis mimarilerin agirliklart korunmustur. Egitim
islemi toplam 10 adimda gergeklestirilmistir. Yigin boyutu (batch size) 32 olarak segilmistir. Ag egitim yontemi ve kayip
fonksiyonu olarak sirasi ile adaptif moment yaklagimi algoritmasi ve kategorik ¢apraz entropi fonksiyonu kullanilmistir. Ayrica,
ogrenme oran1 107 olarak segilmistir. Ayarlanan bu hiper parametreler ile mimarilerin egitim performans grafikleri Sekil 4’te
sunulmustur.
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Sekil 4. Egitim veri setinin egitim performans grafikleri, (a) Kayip fonksiyonu degerleri, (b) Dogruluk degerleri.

Egitim islemi sirasinda egitim verilerine gore elde edilen kayip fonksiyonu ve dogruluk degerleri grafikleri Sekil 4’ te
sunulmustur. Sunulan bu grafiklerde bulunan dogruluk degerleri, sinifi dogru tahmin edilen goriintii sayisinin toplam goriintii
sayisina oranini sembolize etmektedir. Bu gergeklestirilen egitim sirasinda test veri setine ait kayip fonksiyonu ve dogruluk
degerleri grafikleri Sekil 5° te sunulmustur.
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Sekil 5. Test veri setinin performans grafikleri, (a) Kayip fonksiyonu degerleri, (b) Dogruluk degerleri
Sekil 5-b’ de sunulan test veri setinin 10. adim sonras1 dogruluk degerleri Tablo 1° de verilmistir.

Tablo 1. Mimarilerin parametre sayilari ve test veri setine gore dogruluk oranlari.

Toplam Egitilen Dogruluk

Mimari Parametre Parametre Kesinlik Duyarlilik F1 Skoru (%, %)
Sayis1 Sayis1

ResNet50 26.8 M 3.2M 0 0 Nan 32.7
InceptionV3 234 M 1.6 M 0.857 0.750 0.800 80.6
InceptionResNetV2 55.5M 1.2M 0.919 0.834 0.874 85.2
Xception 240 M 32M 0.914 0.880 0.896 89.2
MobileNetV2 43 M 22 M 0.938 0.846 0.889 90.7
Onerilen Mimari 27 M 04 M 0.927 0.918 0.923 92.1

Tablo 1’ de caligmada egitilen mimarilerin toplam parametre sayilari, egitilen parametre sayilar1 verilmistir. Ayrica, egitim
sonrasi test veri setine gore elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve yilizde dogruluk degerleri olarak verilmistir. Yapilan bu
calismada Onceden egitilmis mimarilerin agirliklar1 korundugundan dolay1 toplam parametre ile egitilen parametre sayisi
farklidir. Toplam parametre ile egitilen parametre sayisinin farki onceden egitilmis mimarilerin parametre sayilarin1 vermektedir.
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Egitilen parametre sayist ise Sekil 2 ve 3’ te sunulan 6nceden egitilmis mimari sonrasinda bulunan katmanlarda bulunan
ndronlar1 temsil etmektedir.

4. Sonuclar ve Tartisma

Yapay zeka giiniimiizde mithendislikten saglik alanina kadar her alanda siklikla kullanilmaktadir. Yapilan bu ¢alismada tavuk
hastaliklarinin yapay zeka tabanli tan1 koyulup koyulamayacagi arastirilmasi amaglanmistir. Bu amag¢ dogrultusunda ilk olarak
veri seti elde edilmistir. Elde edilen bu veri seti 6n igslem olarak 224x224 boyutunda RGB formatinda ayarlanmistir. Daha sonra
bu goriintiiler rastsal olarak %70 ve %30 oraninda egitim ve test olarak ayrilmistir. Egitim veri seti olarak ayrilan goriintiiler
Sekil 2’ de sunulan mimarinin egitiminde kullanilmigtir. Bu egitim sirasinda dnceden egitilmis mimari olarak sirasi ile ResNet50,
InceptionV3, InceptionResNetV2, Xception ve MobileNetV2 yapilari kullanilmigtir. Bu mimarilerin test veri seti kullanilarak
dogruluk oranlart sirast ile 32.7, 80.6, 85.2, 89.2 ve 90.7 olarak hesaplanmistir. En iyi sonucu MobileNetV2 mimarisi
kullanilarak elde edildiginden dolay1 oOnerilen mimari (bkz. Sekil 3) oOnceden egitilmis mimari olarak MobileNetV2
kullanilmigtir. Onerilen bu mimari yine ayni1 egitim veri seti ile egitilmistir. Egitilen bu mimarinin F1 skoru ve dogruluk orani ise
sirast ile 0.923 ve %92.1 olarak hesaplanmustir. Bu deger diger mimarilerle kiyaslandiginda en iyi degerdir. Onerilen mimarinin
onceki mimarilerden farki ters evrisim katmaninin kullanilmasidir. Bu katman sayesinde Tablo 1’ de goriildiigli tizere egitilen
parametre sayist ve toplam parametre sayisi azalmistir. Parametre sayisinin azalmasi bu tiir bir sistemin gomiilii hale
getirilmesini daha kolaylastirmasinin yani sira egitim siiresini de kisaltmistir.

Gelecek g¢alismamizda ilk olarak daha genis bir veri seti hazirlanacaktir. Hazirlanan bu veri setindeki hastalik sayisi
arttirilacaktir. Hazirlanacak veri seti ile bu calismada Onerilen mimari denenecek ve daha yiiksek dogruluk oranlarma
¢ikilabilmesi i¢in gelismis yapilar denenecektir.
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