ESOGU Miih. Mim. Fak. Dergisi 2025, 33(1), 1712-1720 ] ESOGU Eng. Arch. Fac. 2025, 33(1), 1712-1720

TARIMSAL SENSOR VERILERI KULLANILARAK BITKi HASTALIKLARININ
ERKEN TESPITI iCIN LSTM TABANLI DERIN OGRENME MODELI

Elif GENG'", Cem BAGLUM2, Osman CAGLARS3, Yusuf KARTAL#, Erol SEKES, Kemal 0ZKAN®

1.2,3,4,6 Eskisehir Osmangazi Universitesi, Miihendislik Mimarlik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi, Eskisehir
5 Eskisehir Osmangazi Universitesi, Mithendislik Mimarlik Fakiiltesi, Elektrik-Elektronik Miihendisligi, Eskisehir

1ORCID No: https://orcid.org/0009-0008-0889-9192
2 ORCID No: https://orcid.org/0000-0001-9072-3664
30ORCID No: https://orcid.org/0009-0000-2837-0861
4 ORCID No: https://orcid.org/0000-0002-0402-1701
5 ORCID No: https://orcid.org/0000-0002-4860-7130
6 ORCID No: https://orcid.org/0000-0003-2252-2128

Anahtar Kelimeler 0z

Bitki hastaliklart Bitki hastaliklarinin giivenilir ve zamaninda tanimlanmast modern tarimda ¢ok é6nemli
Erken Tespit bir zorluktur. Geleneksel ydntemler gézle goériiliir semptomlarin manuel olarak
Toprak Senscérleri gozlemlenmesine dayanir. Gériiniir semptomlar, enfeksiyonun orta veya geg
LSTM asamalarinda ortaya ¢ikma egilimindedir; bu da yayllma veya verim azalmasi
Salatalik olasiligini artirir. Bitki hastaliklar1 gézle gériilebilir hale geldikten sonra hastalik

bulasmis olmakta ve tedavi icin ge¢ kalinmis olmaktadir. Bu sebeplerden dolay1 bitki
hastaliklarin gézle gériilmeden énce tespit edilebilmesi icin daha diisiik maliyetli olan
coziimlere ihtiya¢c vardir. Bu ¢alismada, serada yetistirilen hiyar bitkilerinde ortaya
ctkabilecek viriis etkilerinin derin 6grenme ve yapay zeka uygulamalart yardimiyla
erken donemde tespit edilmesi hedeflenmigstir. Bu amagla bitki hastaliklarinin erken
tespiti icin LSTM tabanli bir derin 6grenme modeli 6nerilmistir. Bu modelde kullanilan
veriler icin, hastalik inokiile edilen ve saglikli bitkilerin bulundugu iklim odalari
kurulmustur ve toprak sensorleri kullanilarak hiyar bitkisinden zamansal veriler
toplanmistir. Daha sonra veri hazirlama siireci igerisinde verilerin temizlenmesi,
6zniteliklerinin ¢cikarilmasi ve etiketleme gibi islemler yapilmistir. Egitim asamasindan
sonra model, tarimsal sensdrlerden gelen zaman serisi verilerini analiz ederek anomali
tespiti yapabilmekte, bu sayede bitki hastaliklarin gérsel belirtileri ortaya ¢tkmadan
hastalikli olduklarini sdylemektedir. Modelin performansini degerlendirmek icin
dogruluk, siniflandirma raporu, karistklik matrisi gibi metrikler kullanilmistir. Elde
edilen sonuclar oldukca basarili; model %99.95 dogruluk saglamis ve anomali tespiti
konusunda yiiksek basari géstermistir. Yapilan ¢alisma sonucunda bitki hastaliklarin
erken tespiti ile minimum zirai ilaglama ile maliyet diistirticii tedbirler en iist seviyede
alinabilecek insan ve cevre maksimum seviyede korunmus olacaktir.

CROP DISEASES USING AGRICULTURAL SENSOR DATA
LSTM-BASED DEEP LEARNING MODEL FOR EARLY DETECTION

Keywords Abstract

Plant Diseases Reliable and timely identification of plant diseases is a crucial challenge in modern
Early Detection agriculture. Traditional methods rely on manual observation of visible symptoms.
Agricultural Sensors Visible symptoms tend to appear in the middle or late stages of infection, which
LSTM increases the likelihood of spread or yield reduction. Once plant diseases become visibly
Cucumber detectable, the infection has already occurred, and it may be too late for effective

treatment. Therefore, cost-effective solutions are needed to detect plant diseases before
they become visually apparent. This study aims to detect the effects of viruses on
cucumber plants grown in greenhouses at an early stage using deep learning and
artificial intelligence applications For this purpose, an LSTM-based deep learning
model for early detection of plant diseases is proposed. To collect data for the model,
climate chambers housing both diseased and healthy plants were established, and
temporal data were gathered from cucumber plants using soil sensors. During the data
preparation process, steps such as data cleaning, feature extraction, and labeling were
performed. After the training phase, the model can analyze time-series data from
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agricultural sensors to detect anomalies, identifying diseased plants before visual
symptoms appear. Metrics such as accuracy, classification report and confusion matrix
were used to evaluate the performance of the model. The results obtained are quite
successful; the model achieved 99.95% accuracy and showed high success in anomaly
detection. As a result of the study, with the early detection of plant diseases, cost-
reducing measures can be taken at the highest level with minimum pesticides, and
humans and the environment will be protected at the maximum level.
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1. Giris

Tarim  sektoéridi, diinya niifusunun  beslenme
gereksinimlerini karsilamak icin vazgecilmez bir rol
oynar. Ancak, bitki hastaliklar1 tarimsal {iretimde
onemli bir tehdit olusturarak verim kaybina, kalite
diistisiine ve ekonomik zararlara yol acar (Akbas,
2019). Bu durum, siirdiiriilebilir tarim uygulamalarinin
gerekliligini ve bitki saghiginin korunmasinin Kkritik
onemini gozler 6niine sermektedir. Bitki hastaliklarinin
erken teshisi ve etkin yonetimi, sadece tarimsal
iretimin stirekliligini saglamakla kalmaz, ayni zamanda
ekosistem dengelerini koruyarak gida gilivenligine de
katkida bulunur (Kelman, Pelczar, Pelczar ve Shurtleff,
2023). Son yillarda, makine 6grenimi ve derin 6grenme
tekniklerinin hizla gelismesi, bitki hastaliklarinin
tespiti ve yonetiminde devrim niteliginde ilerlemeler
kaydedilmesini saglamistir (Patel, 2023; Jackulin ve
Murugavalli, 2022). Bu teknolojiler, hastaliklarin erken
evrede tespit edilmesine olanak taniyarak kimyasal ilag
kullanimini minimize etmekte ve daha stirdiiriilebilir
tarim uygulamalarim1 tesvik etmektedir (Bischoff,
Farias, Menzen ve Pessin, 2021). Cogu durumda bitki
hastalig1 salginlariyla basa ¢ikmak icin hastaliklarin
klasik yontemlerle 6nceden tespit edilmesi zorlu bir
problemdir. Bu nedenle, bir bitkinin saglkli olup
olmadigini veya hangi hastaliga sahip oldugunu
belirlemek icin ciftciler icin otomatik bir bitki hastalik
tanima  sistemi  6nemlidir. Son  zamanlarda
bilgisayarlar, kameralar (RGB, 3D, termal, yakin kizil
oOtesi, multi ve hiper spektral kamera vb.) ve gorintii
isleme / yapay zeka tekniklerindeki gelismeler ile
birlikte bir bitkinin hastaligini teshis etmek icin pek
cok arastirma yapilmistir (Abade, Ferreira ve Vidal,
2021; Barbedo, 2016). Bilgisayarli gérme ve yapay
zekanin gelismesiyle birlikte, bircok derin 6grenme
yontemi bitki hastaliklarinin taninmasinda
uygulamalar bulmustur.

Ancak yapilan calismalarin birgogunda goériinti isleme
teknikleri kullanilmaktadir. Bu durum ise hastalik
belirtilerin ortaya ciktiktan sonra tespit edilebilmesi
gibi sorunlari ortaya cikarmaktadir. Soyle ki bitki
hastaliklar1 gozle goriilebilir hale geldikten sonra
hastalik bulasmis olmakta ve tedavi icin ge¢ kalinmis

olmaktadir. Bu problemin o6niine gecilebilmesi adina
hiper ve / veya multi spektral kameralar kullanmak
miimkiindir. Ancak goriiniir 151k dalga boyu disinda
Olctimler alabilen ve daha detayli bilgi sunan bu tir
yuksek c¢oziiniirlikli algillayicilarin  hem maliyeti
yliksek olmakta hem de 6l¢iimlerin alinmasi sirasinda
ortiisme problemi, ortamdaki 1sik faktorleri ve en
onemlisi de 6rneklemenin tiim sahada yapilamamasi
gibi halen ¢6ziilmesi gereken problemleri icermektedir.
Bu sebeplerden dolayr bitki hastaliklarin gozle
goriilmeden once tespit edilebilmesi icin daha diistik
maliyetli olan ¢6ziimlere ihtiya¢ vardir. Bu amagla bu
calismada, toprak sensor verilerini kullanarak bitki
hastaliklarini erken tespit etmek amaciyla LSTM (Long
Short-Term Memory) tabanl bir derin 6grenme modeli
onerilmistir. LSTM, 6zellikle uzun siireli bagimliliklar
o6grenmede etkili olan bir tiir tekrarlayan sinir agidir
Gelistirilen model, sicaklik, pH, iletkenlik ve nem gibi
zaman serisi verilerini analiz ederek anomali (bitki
hastaliklar1) tespiti yapmaktadir. Onerilen yontem,
verilerin ge¢mis degerlerini kullanarak gelecekteki
olas1 anormallikleri tahmin etmeye yonelik olarak
tasarlanmis ve gercek saha kosullarinda uygulanmistir.

2. Bilimsel Yazin Taramasi

Uriinlerin ~ uzmanlar tarafindan gorsel olarak
degerlendirilmesi, bitki hastaliklarin tespiti ve teshisi
icin en sik kullanilan yéntemdir. Ote yandan, bitki
patojenlerinin insan go6zii semptomlar1 algilamadan
once tespit edilmesi, etkili bir hastalik kontrol
stratejisinin zamaninda uygulanmasinda ¢ok o6nemli
olmaktadir (Cohen, Edan, Levi ve Alchanatis, 2022).
Bitkilerde yaprak morfolojisi ve renginde degisiklikler
olarak belirgin semptomlar gelisir; ancak gorsel bir
teshis yapildiginda, patojenin konakg1
popiilasyonlarinda iyi bir sekilde yerlesmis olmasi
muhtemeldir ve bu durumda hastaligin tedavisi icin geg
kalinmasi muhtemeldir. Bu nedenle, belirgin
semptomlar gostermeyen gizli enfeksiyon bilgisinin
bilincli ve etkili bir hastalik ydnetimi saglamada
anahtar rol olabilecegini yazarlar bildirmislerdir
(Dyussembayev ve dig, 2021). Hiperspektral
goriintileme ve yiiksek ¢oziiniirliklii spektrometri gibi
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uzaktan algilama yaklasimlarinin, patojen saldirisi

degisiklikleri tespit edebildigi gosterilmistir (Thomas
ve dig., 2024). Bu nedenle, hassas tarim baglaminda
bitki hastaliklarini zamaninda tespit etmek ve erken
irin koruma Onlemleri uygulamak miimkindur
(Thomas ve dig., 2034; Terentev, Dolzhenko, Fedotov
ve Eremenko, 2022). Ornegin, Mohanty, Hughes ve
Salathé (2016), akilli telefon destekli hastalik teshisi
yapmistir. Kontrollii kosullarda toplanan 54.306 bitki
yapragl goriintiisiinii kullanarak 14 mahsul tiiri ve 26
hastaligi tanimlayan derin 6grenme modeli %99.35
dogruluk oranina ulagmistir. Nguyen ve dig. (2021),
400-1000 nm hiperspektral sensorle elde edilen
gorintiler Ulzerinde smmiflandirma yapmislardir.
Saglikli ve hastalikh bitkilerin yansima spektrumlarini
ayirt etmek icin istatistiksel yontemler kullanmis ve
hastalik merkezli bitki indeksleri olusturmuslardir.
Derin o6grenme ve geleneksel makine 0Ogrenme
yontemleri ile piksel ve gorinti bazli siniflandirmalar
gerceklestirmislerdir. Bir diger c¢alismada ise Abdu,
Mokji ve Sheikh, hassas tarimda bitki hastaliklarinin
gorlintii tabanh tespiti icin kullanilan destek vektor
makineleri (DVM) ve derin 6grenme (DL) modellerinin
karsilastirmali  bir analizini sunmaktadir. Bitki
hastaliklarinin %70-80'i patojenlerden
kaynaklanmakta olup, bunlarin %60-70'i yapraklarda
gorilmektedir. Calismada, genis bir bitki yaprag
hastalik goriintii veri seti kullanilarak, her iki modelin
performansi, mimarisi, hesaplama giicii ve egitim verisi
miktar1 gibi faktérler géz oOniinde bulundurularak
karsilastirilmistir.  Ferentinos (2018) ise, bitki
hastaliklarinin tespiti ve teshisi i¢in yaprak gorintiileri
kullanarak derin 6grenme ydntemleriyle evrisimsel
sinir ag1 (ESA) modelleri gelistirmistir. Modeller,
87.848 goriintiiden olusan ve 25 farkhh bitkiyi
kapsayan, 58 farkhi bitki, hastalik kombinasyonunu
iceren acik bir veri tabaniyla egitilmistir. En iyi
performansa sahip model, ilgili bitki, hastalik
kombinasyonunu (veya saglikli bitkiyi) %99.53 basari
oraniyla tanmimlamistir. Radovanovi¢ ve Dukanovic
(2020), bitkilerde hastalik tespiti amaciyla bitki
hastaliklari iceren imgeleri derin 6grenme yaklasiminin
klasik makine 0grenme algoritmalariyla
karsilastirmasin1  sunmaktadir. Yazarlar yaptiklari
karsilastirma sonucunda DVM, k-en yakin komsuluk,
tam baglamli sinir ag1 ve ESA modellerinin sirasiyla
0.894, 0.72, 0.892 ve 0.99 F1 skorlar1 raporlamislardir.
Chin, Ng ve Palanichamy (2024) tarafindan yapilan
calisma, YOLOv8 modelini  kullanarak  bitki
hastaliklarinin tespit ve siniflandirilmasini incelemistir.
YOLOVS8, nesne tespiti icin hizli ve dogru sonuglar veren
bir derin 6grenme modelidir. Calismada, YOLOv8
modeli dikkat mekanizmas1 yaklasimiyla entegre
edilmistir. Bu entegrasyon, modelin dogrulugunu
artirirken hesaplama maliyetini distirmeyi
amaglamaktadir. Arastirma sonucunda, YOLOv8s
modeli ile %72.2 dogruluk elde edilmistir. Smetanin,
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sirasinda bitkilerin metabolizmasindaki ince
Uzhinskiy, Ososkov, Goncharov ve Nechaevskiy (2021)
tarafindan gelistirilen c¢alisma, derin 6grenme ve
transfer 6grenme tekniklerini kullanarak bitki
hastaliklarinin  tespitini  incelemistir.  Calismada,
MobileNetV2 ile transfer 6grenme ve tli¢lii kayip (triplet
loss) fonksiyonu kullanilarak egitilmis bir goriinti
siniflandirma modeli kullanilmistir. Model, %98
siniflandirma dogruluguna ulasmistir.

Bitki hastaliklari, zamanla degisen olgular oldugu igin
derin 6grenme modelleri arasinda son yillarda siklikla
kullanilan LSTM modelleri zamansal veri analizi i¢in
uygun bir ¢6ziim olarak ortaya ¢ikmaktadir. Ornegin,
Pattle ve dig. (2022), yaptiklar1 ¢alismada LSTM ag1
kullanarak bitki hastaliklarinin tahmini i¢in akilh
sensor sisteminin saha degerlendirmesini yapmis ve
%96 dogruluk orani elde ettiklerini raporlamislardir.
Benzer sekilde, misir yapragindaki hastaliklarin
tahmini i¢in LSTM modelinin kullanildig1 bir baska
¢alisma Ashwini ve Sellam tarafindan yapilmistir. Bu
¢alisma, %90'1n {izerinde bir basar1 oranyla
hastaliklar1 tespit edebildiklerini gostermektedir
(Ashwini ve Sellam, 2024).

Bununla birlikte, hiperspektral goriintiileyiciler ve
yluksek c¢oziiniirliikli spektroradyometreler hala
maliyetlidir ve hiperspektral goriintiileme durumunda
biiyiik miktarda ¢ok boyutlu verinin islenmesi
karmasik olmaya devam etmektedir. Gergek saha
ortaminda bu tiir genis spektrumlu kameralarin
maliyetinin fazla olmasi nedeniyle su an ki teknolojik
duruma gore ticari uygulamalarda (6zellikle kiiciik ve
orta biiyiikliikte seralarda) kullanilmasi ekonomik ve
kullanish  degildir. Ayrica bu tiir kameralarin
maliyetinin fazla olmasi nedeniyle sahanin her
tarafinda konumlandirilmas1 miimkiin olmayip sahanin
her tarafin1 6rneklemesi saglanamamaktadir. Bu tiir
kameralarin konumlandirilmis oldugu ve ¢ekim
alabildigi alan disindaki bir koordinatta olusabilecek
hastaliklar1 tespit edebilmesi miimkiin degildir. Seranin
her tarafindan o6rnek alinabilmesi igin bu tir
algilayicilarin seranin tiim bdlgelerine tasinmasi ve
ornek gorilintiilerin alinmas1 gerekmektedir. Son
zamanlarda otomatik robot, dron vb. ydntemler ile
tasinma islemi veya bir kisinin tasinmasi ile miimkiin
olabilmektedir. Ancak robot, dron vb. sistemlerle
tasinmasi sera ortami diisiiniildiigii zaman su an igin
gercek saha uygulamalarin da kullanish degildir. insan
tarafindan tasinma isi ise insana bagiml oldugu i¢in
alinan érneklerin dogruluk problemini ortaya ¢ikardig:
gibi zaman ve maliyet olarak yine gercek saha
uygulamalarinda gergeke¢i bir ¢6ziim degildir. Bu tiir
genis spektrumlu kameralarin su an sadece laboratuvar
ortamlarinda veya kontrollii ortamlarda kullanilmasi
miimkiind{ir.
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3. Yontem

Derin 6grenmeye dayali mevcut bitki hastalig1 tanima
yontemi, derin aglar olusturarak ozellikleri otomatik
olarak ogrenebilir (Thakur, Khanna, Sheorey ve Ojha,
2022; Gao, Wang, Lu, Li ve Wu, 2021; Shin ve dig,
2021). By, ozellik ¢ikarma isleminde manuel miidahale
gerektiren geleneksel yapay gorme teknolojisinin yari
otomatik sorununu etkili bir sekilde ¢6zmektedir.
Bununla birlikte, derin 6grenmeye dayali yontemler,
egitim veri setinin boyutuna yiiksek oranda bagimhidir
(Jadon, 2020; Argieso vd., 2020). Ayni zamanda,
karmasik uygulama senaryolar1 ve yiiksek veri
etiketleme maliyeti nedeniyle tarimsal alanda biiytlik
miktarda yiiksek kaliteli etiketli veri elde etmek zordur.
Veri eksikligi, tarimsal otomatik tanimlama siirecinin
gelisimini de simirlamaktadir (Lu, Chen, Olaniyi ve
Huang, 2022; Sharma, Tripathi ve Mittal, 2022).
Hastalikli veriyi toplamak hemen hemen tim
calismalarin karsilastigl en biiyiik sorundur. Hastalikli
veri toplamak i¢in iirliniin izlenmesi ve hastaligin
ortaya ¢ikmasinin beklenmesi gerekmektedir. Bu siire¢
her zaman can sikici olmustur. Cogu zaman saglikl veri
kadar hastalikli veri toplanamamakta ve toplanan
veriler = uzmanlar  tarafindan dogru olarak
etiketlenememektedir. Bunun temel sebebi her iriin
icin farkli ¢ok sayida hastalik olmasi, hastalik
belirtilerin ¢ogu zaman birbirine benzer olmasi,
hastaligin ortaya ¢ikma siiresinin uzun olmasi, hastalig
etiketleyecek uzmanlarin yeterli sayida olmamasi vb.
sayilabilir. Bu ¢alismada 6rnek uygulama iiriinii olarak
orti alti yetistiricilik uygulamalariyla yil boyu
yetistirilebilen kabakgiller familyasindan tek yillik bitki
olan hiyar tercih edilmistir. Calisma kapsaminda
birbirinden izole ve farkli alanlarda birbirinin ikizi iki
iiretim hatt1 olusturulmustur.

J ESOGU Eng. Arch. Fac. 2025, 33(1), 1712-1720

1

Sekil 1. Birbirinin ikizi Uretim Hatlar1

Her bir tiretim hattinda bitkiler 4 litre hacme sahip torf
iceren tekli saksilarda yetistirilmistir. Ilk {retim
ortaminda saglikl Giriin dretilmistir (Sekil 1. a). Saghikh
hiyarda 6nemli verim ve kalite kayiplarina neden olan
Cucumber mosaic viriis hastalikli odada bulunan
saksilardaki bitkilere bulastirilmistir (Sekil 1b). Her bir
saksida sicaklik, pH, iletkenlik ve nem degerleri
Cucumber mosaic viriis bulastirildigi zamandan
itibaren hem saglikli hem de hastalik bulastirilmis
bitkilerden her bes dakikada bir toplanmistir. Veri
toplama islemi bahse konu olan viriise ait belirtilerin
yapraklarda gortilmesine kadar devam etmistir.

Saglikll tiretim yapilan ortamin ikizinde ise yapay
hastaliklandirma sayesinde iirtiniin hangi hastaliga
ugradign bilindigi icin etiketleme (hastalikli olup
olmadiginin tespiti) islemine gerek kalmamustir. Ayrica
tirintin ilk dikiminden hastalik belirtisi olasiya kadar
gecen siirede algilayicilarla izlenmesi miimkiin
olmustur. Boylece ¢ogu calismada hastalik belirtisine
gore calisan sistemlerin aksine bastan itibaren izlenen
hastalikli {iriinden elde edilen veriler analiz edilerek
hastalik belirtisi ortaya ¢ikmadan tespit edilebilmesi
icin gerekli c¢alismalarin / analizlerin yapilmasi
miimkiin hale gelmistir.
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Sekil 2. Hastalikli ve Saglikh Bitkilere Ait Sensor Verileri
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Veri seti, topraktan alinan sicaklik, pH, iletkenlik ve
nem oOlclimlerini icermektedir. Bu ol¢limler, sicaklik,
pH, iletkenlik ve nem bilgilerini ayn1 anda 6l¢ebilen bir
toprak sensori kullanilarak toplanmuistir.
Sensorlerinden alinan bilgilerin is istasyonu tzerindeki
veri tabanina kaydedilmesi i¢in 6ncelikle LoRaWAN ag1
olusturulmustur.

Toprak sensorleri, LoORaWAN agina radyo frekanslari
araciliflyla  baglanabilmek icin bir modil ile
donatilmistir. Bu modill, sensorlere kablo ile
baglanarak verilerin LoRaWAN ag gecidine iletilmesini
saglamaktadir. LoRaWAN ag gecidine gelen bilgiler,
benzersiz cihaz kimlik bilgileri (cihaz ID) ile LoRa
sunucularina aktarilmakta ve ardindan is istasyonu
iizerinde  kosan PostgreSQL  veri  tabanina
kaydedilmektedir. Verilerin toplanmasi ve islenmesi
icin Java programlama dili ile gelistirilmis web tabanl
bir uygulama yer almaktadir. Veri seti, 2024 yili Mayis
ve Haziran aylar1 arasinda kaydedilen sicaklik, pH,
iletkenlik ve nem o6lgiimlerini icermektedir. Toprak
sensoriinden elde edilen verilerin ham hali d6rnek
olmasi agisindan Sekil 2’de resmedilmistir. Veriler,
belirli zaman araliklarinda kaydedilerek zaman serisi
formatinda sunulmustur. Hastalik belirtilerin gorsel
olarak tespit edilebilmesi amaciyla her iriin
kameralarla izlenmis ve ayni toprak sensoérlerinde
oldugu gibi her bes dakikada yakalanan goriintiiler
zaman damgasiyla birlikte veri tabanina
kaydedilmistir. Sekil 3’te hastalik inokiile edilmis
bitkilere ait drnek fotograflar gosterilmektedir.

'r/ ’ .
p&_" 4
g

: e % :

Sekil 3. Hastalik inokiile Edilmis Bitki Ornekleri
On islemler kapsaminda, zaman damgalar kontrol
edilerek veri seti zaman serisi analizine uygun hale
getirilmistir. Elde edilen veriler, modelin daha hizh ve
stabil o6grenmesini saglamak icin standart hale
getirmek ve normalize edilmesi amaciyla scikit-learn
kitiiphanesindeki ~ StandardScaler!  kullanilmistir.
StandardScaler aykir1 degerlere karsi duyarlidir ve
aykir1 degerlerin varliginda 6zellikler birbirinden farkl
6lceklenebilir. Ayrica, veriler belirli bir zaman adimi
kullanilarak sekanslar halinde diizenlenmis ve
anomalilerin tespiti icin etiketlenmistir. Verilerin
etiketlenmesi asamasinda, gorsel olarak sunulan veri
setinde bitki izerinde viriis goriinimiiniin tespit
edildigi tarih baz alinarak, veri seti icerisindeki

1 https://scikit-learn.org/stable/modules/generated/
sklearn.preprocessing.StandardScaler.html
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verilerde ilgili tarihten itibaren sunulan veriler virisli
olarak etiketlenmistir.

On islemden gecirilmis sicaklik, pH, iletkenlik ve nem
zaman serisi verilerini analiz etmek amaciyla bu
calismadaki problem ve girdi verilerine en uygun olan
derin 6grenme mimarisi olan LSTM tercih edilmistir.
LSTM  birimi, tekrarlanan modiillerde hicbir
etkinlestirme islevini kullanmamasindan dolayr uzun
veya kisa zaman periyotlarini hatirlar. Dolayisiyla,
depolanan deger yinelemeli olarak degistirilmez.
Yalnizca anlik veriyi (resim gibi) degil, veri dizilerini
(konusma ve video gibi) de isleyebilir. Ornegin Fischer
ve Krauss (2018) karmasik ve dinamik piyasa veriler
finansal zaman serisi tahmininde LSTM modellerinin
kullanilabildigini gdstermislerdir. Bununla birlikte
dogal dil isleme alaninda, metin verilerinin dil
modellerini  olusturmak ve dil c¢evirisi gibi
uygulamalarda LSTM modelleri etkin bir sekilde
kullanilmaktadir (Sutskever, Vinyals ve Le, 2014).
Ayrica, medikal zaman serisi analizinde, LSTM
modelleri kalp atis hizi veya EEG sinyalleri gibi
biyomedikal sinyallerin analizinde kullanilmakta ve
hastalik teshisinde 6nemli roller oynamaktadir. Lipton,
Kale, Elkan ve Wetzel (2015), LSTM modellerinin genis
bir uygulama yelpazesine sahip oldugunu ve cesitli
zaman serisi verilerinde basarili sonuglar verdigini
gostermektedir. Bu calisma kapsaminda elde edilen
veriler stirekli zamanda (her ne kadar bes dakikada bir
veri toplanmis olsa da bitkilerdeki degisimlerin bes
dakikalik periyotta fazla degismeyecegi kabullenmesi
ile stirekli zaman serisi olarak ele alinabilir) elde
edilmesinden dolayr LSTM mimarisi i¢in uygundur.
Calismada, zaman serisi veri yapisinin olusturulmasi
icin veriler belirli bir zaman adimi kullanilarak
sekanslar halinde diizenlenmistir. Bu sayede model,
gecmis bilgileri kullanarak tahmin yapabilmektedir.
Modelin asir1 6grenmesini 6nlemek amaciyla erken
durdurma teknigi kullanilmistir. Erken durdurma,
dogrulama kaybi belirli bir siire iyilesmediginde egitimi
durdurarak en iyi model agirhklarim geri
yiiklemektedir. Onerilen model mimarisi, iki katmanl
bir LSTM yapisindan olusmaktadir. ilk LSTM katmani,
32 birim ile yapilandirilmis olup geri doéntislii olarak
ayarlanmistir. Bu katman, sonraki LSTM katmanina
tim zaman adimlarinin ¢iktisini  saglamaktadir. ilk
LSTM katmaninin ardindan %30 séniimleme (dropout)
uygulanarak modelin asir1 dgrenmesi Onlenmistir.
Ikinci LSTM katmani ise 16 birim ile yapilandirilmis
olup sadece son zaman adiminin ¢iktisin1 vermektedir.
Bu katmanin ardindan da %30 soniimleme (dropout)
uygulanmistir. Cikis katmani olarak tek bir ndérona
sahip Dense katmani, sigmoid aktivasyon fonksiyonu
ile anomali tespiti i¢in kullanilmistir. Model, Adam
optimizasyon algoritmasi ve binary_crossentropy kayip
fonksiyonu ile derlenmis ve dogrulama veri setindeki
performansa gore erken durdurma geri ¢agirmasi ile
egitilmistir. Calismada kullanilan mimari Sekil 4’te
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resmedilmistir. Sekil 4’te goriilecegi iizere genel
mimari {i¢ bélimden olusmaktadir. ilk bsliim genel
itibari ile verilerin hazirlanmasi ve 06n isleme
adimlarindan olusmaktadir. LSTM mimarisi i¢in hazir

Veri Hazirlama Sureci

Veri Yukleme ve
Temizieme

Ve \ -
Veri Etiketleme Oznitelik Secimi ve Zaman Serisi Verisi
Standartizasyon Yapilandirmasi
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hale getirilen veriler LSTM mimarisine girdi olarak
verilmistir. En son b6lim ise modelin egitimi ve test
sonuglarin elde edildigi boliimdiir.

LSTM Model

Giris ‘ LSTM Katmani 1

ﬂ
J]

Model Degerlendirmesi W

Model

Dropout Katmani
7| Katmani " (32 birim) (0.3)

l Dense Cikti Katmani

Degerlendirmesi

H Model Egitimi ’]

Sekil 4. Calismada Kullanilan Mimarinin Blok Diyagrami

Bu ¢alisma kapsaminda yapilan testler ve sonuglarin
sunulmasinda arastirma ve yayin etigine uyulmustur.

4. Bulgular ve Tartisma

Bu c¢alismada, saglikli iirtiinlerden toplanan egitim
verileri ile egitilen sistemin  hastalik/zararli
inokiilasyonu yapilan triinlerden algilayicilarla elde
edilen veriler test edilerek erken uyar1 verecek sistem
gelistirilmistir. Buradaki erken uyari sistemi hastalik
belirtisinin insan gozii ile tespit edilmesinden 6nceki
zamani belirtmektedir.

Siniflandirma problemlerin basarisi, dogru sinifa
atanan 6rnek sayisi ve yanlis sinifa atanan 6rnek sayisi
nicelikleri ile alakalidir. Test sonucunda ulasilan
sonuglarin basarim bilgileri karisiklik matrisi ile ifade
edilmektedir (Tablo 1).

Tablo 1. Karisiklik Matrisi

Gercek Sonuglar

Dogru Yanlis
Tahminlenen | Dogru DP YN
Sonuglar Yanlis YP DN

Tablo 1'de yer alan;

DP: Gergekte hastalikli olan 6rnekleri dogru bir sekilde
hastalikli olarak tahmin etme durumunu ifade eder.

DN: Gergekte saglikli olan 6rnekleri dogru bir sekilde
saglikli olarak tahmin etme durumunu ifade eder.

YP: Gergekte hastalikli olan 6rnekleri yanlhs bir sekilde
saglikli olarak tahmin etme durumunu ifade eder.

YN: Gergekte saglikli olan drnekleri yanlis bir sekilde
hastalikli olarak tahmin etme durumunu ifade eder.

Karisiklik matrisinde satirlar test kiimesindeki
orneklere ait gercek sayilari, kolonlar ise modelin
tahminlenmesini ifade etmektedir. Dogruluk

Dropout Katmani
(0.3)

LSTM Katmani 2 ‘

l Aktivasyon: Sigmoid (16 birim)

on

6lgmesinin en yaygin kullanimlarindan dogru bir
sekilde siniflandirilan verinin biitiine oraninin bir
raporu olan yiizde dogrulugudur. Cogunlukla ytzde
dogruluk bir hata matrisi olmaksizin basit bir dogruluk
Olgmesi olarak tek basina kullanilir. Yiizde dogruluk tek
basina bir simiflandirmanin goéreceli olarak faydasi
hakkinda fikir verebilir. Ancak biitiin hata matrisini
inceleme firsatinin olmamasi durumunda siniflandirma
dogrulugunu kanitlayacak kadar ikna edici degildir.
Tam bir degerlendirme simiflandirmada kullanilan
kategorileri icermelidir. Ayrica belirli siniflarin
dogruluklarindaki degisimlere siniflarin
hassasiyetlerinde oldugu gibi dikkat edilmelidir. Sadece
genel siniflarin kullanildig bir siiflandirmada yiiksek
dogruluk  elde edilebilir. Model basariminin
Olgtilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem,
modele ait dogruluk oranidir. Dogru siniflandirilmis
ornek sayisinin (DP+DN), toplam o6rnek sayisina
(DP+DN+YN+YP) oranidir ve asagidaki esitlik (Esitlik
1) ile ifade edilmektedir.

DP+DN
DP+DN+YN+YP

dogruluk = 1

Hata orami ise bu degerin 1’e tamlayamdir. Diger bir
ifadeyle yanls siniflandirilmis 6rnek sayisinin (YP+YN),
toplam ornek sayisina (DP+DN+YN+YP) oranidir.
Kesinlik ise hastalikli olan verilerin hangi oranda tespit
edilebildigini gostermektedir. Hastalikli olarak dogru
siiflanmis (DP) veri sayisinin, hastalikli olarak
tahminlenmis tiim o6rnek sayisina oranidir ve
matematiksel olarak gosterimi Esitlik 2’de verilmigtir.

DP

kesinlik = ——
DP+YP

(2)

Dogru siiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam

pozitif ~6rnek sayis1 orant duyarlilik olarak
isimlendirilmekte ve formilii asagidaki esitlikte
sunulmustur (Esitlik 3);

DP
duyarlilik = EYSea. 3)
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Kesinlik ve duyarlilik 6lciitleri tek basina anlamli bir
karsilastirma sonucu ¢ikarmamiza yeterli degildir. Her
iki 6l¢litli beraber degerlendirmek daha dogru sonuglar
verir. Bunun igin f-6l¢litii tamimlanmistir. F-6l¢iiti,
kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve
Esitlik 4’te gosterilmektedir.

Kesinlik«Duyarlilik

F Skoru = 2 * 4)

Kesinlik+Duyarlilik

Calisma kapsaminda elde edilen karisiklik matrisi
Tablo 2’de, kesinlik, dogruluk ve F Skoru ise Tablo 3’te
gosterilmistir.

Tablo 2. Elde Edilen Karisiklik Matrisi

Gergek Sonuclar

Hastalikli Saglhkli

Tahminlenen Hastalikli 1142 0

Sonuglar Saglhkli 2 2646

Tablo 2’de 1144 adet olan hastalikl verilerin sadece 2
tanesinin yanlishikla saglikli olarak tahmin edildigi,
buna karsilik 2646 adet olan saglikli verinin hepsinin
dogru olarak tahmin edildigi goriilmektedir.

Tablo 3. Model Sonucu Elde Edilen Basarim Metrikleri

Dogruluk | Kesinlik | Duyarlilik | F-Skoru

Bagarim | 0.9994 | 0.9982 | 1.0000 | 0.9990
(%)

Yukaridaki basarim metrikleri tablosu incelendigi
zaman ¢alisma  kapsaminda sensoér  verilerin
kullanilarak basaril bir sekilde bitkilerin hastalikli olup
olmadig tespit edilebilmektedir.

5. Sonuglar

Bu c¢alismada serada yapilan hiyar yetistiriciliginde
ortaya cikabilecek viriis etkisinin derin 6grenme ve
yapay zeka uygulamalari yardimiyla erken dénemde
tespit edilmesi amaglanmistir. Gelisen teknoloji ile
algilayicilarin artik kolay ulasilabilmesi hem de bu
algilayicilardan gelen ¢ok boyutlu bilgiyi analiz
edebilen yapay zeka destekli ¢oziimler bitkilerin
baslangic asamasindan hasata kadar olumsuz
durumlarin hassasiyetle ve hizli bir sekilde tespit
edilmesini kolaylastirmak i¢in gereklidir. Bu calismada
saglikli ve yapay hastalik olusturulabilecek iki tiretim
merkezi algilayicilar ile siirekli izlenerek hastaliklarin
erken tespitini gerceklestirilebilmek adina bir sistem
mimarisi olusturma, algilayicilarin  birlestirilerek
veriden elde edilecek bilgi miktarini1 artirmak ve uctan
uca egitim yapabilecek ve gercek saha ortaminda
calisabilecek  6zgiin bir yaklasim Onerilmistir.
Calismada Beit Alpha tipi standart bir hiyar cesidi
kullanilmistir. Fide doénemindeki hiyar bitkilerine
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Cucumber mosaic virusiinii (CMV) hastalikli bitki elde
edebilmek icin yapraktan zararli nematod icin bitkinin
yetistirme ortamina inokiile edilerek verilmis ve belirti
olusumu gozlemlenmistir. Bitki hastalik yonetimi i¢in
yerinde drnekleme saglayan hassas, spesifik, kullanici
dostu ve hizli yontemlere duyulan ihtiya¢ giderek daha
belirgin hale gelmektedir. Bu sayede hastalik serada
yetistirilen bitkilerin birka¢inda yayllmaya
basladiginda aksiyon almak mimkiin olacaktir. Bu
calismada zaman serilerini analizi i¢in kullanilan LSTM
mimarisi yerine ARIMA gibi istatistiksel yontemlerin
kullanilmas1 ve toprak sensorlerinden elde edilen
verilerin goriintiilerle fiizyon edilerek yeni derin
0grenme mimarileri olusturulmasi planlanmaktadir.
Hastalik ve zararlilarin sonraki yapilacak c¢alismalar
kapsaminda gelistirilecek yenilik¢i ve siirdiiriilebilir
teknoloji sayesinde erken donemde tespit edilmesiyle
zirai miicadele uygulamalarinin zamaninda ve etkin bir
sekilde uygulanmasiyla olast verim ve kalite
kayiplarinin 6ntine gegilebilecektir. Ayrica minimum
zirai ilaglama ile maliyet diisiiriicii tedbirler en {ist
seviyede alinabilecek insan ve ¢evre maksimum
seviyede korunmus olacaktir.
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