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Bu calismada, tarimsal bitki sagligi yonetiminde yapay zeka uygulamalarindan
faydalanilmaktadir. Ozel olarak, domates bitkilerinde goriilen dokuz farkli hastalik tiirii ve
saglikli yapraklari tespit edebilmek i¢in derin 6grenme tabanli bir ¢dziim gelistirilmistir. Toplam
16.011 goriintli igeren bir veri seti kullanilarak, MobileNetV1, MobileNetV2 , MobileNetV3
Small ve MobileNetV3 Large mimarileri ile 20 egitim devresi boyunca egitimler
gerceklestirilmistir. Egitimler sonrasinda en yiiksek dogruluk oranina ulasan model, Android
platformunda ¢alisabilen bir mobil uygulamaya entegre edilmistir. Uygulama, kullanicilarin
domates yapraklarindaki hastaliklar1 gergek zamanli olarak tespit etmelerine olanak
tanimaktadir. 1lk denemeler, gelistirilen modelin yiiksek dogrulukla hastaliklar1 tespit
edebildigini gostermistir. Bu ¢alisma, mobil teknolojilerin tarimsal bitki hastaliklarini erken
teshis etmedeki potansiyelini vurgulamakta ve tarimsal verimliligi artirmaya yonelik yeni yollar
sunmaktadir.
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In this study, artificial intelligence applications are utilized for agricultural plant health
management. Specifically, a deep learning-based solution has been developed to detect nine
different types of diseases observed in tomato plants, as well as healthy leaves. Using a dataset
containing a total of 16,011 images, training was conducted over 20 epochs with MobileNetV1,
MobileNetV2, MobileNetV3 Small, and MobileNetV3 Large architectures. Following the
training, the model that achieved the highest accuracy was integrated into a mobile application
compatible with the Android platform. The application enables users to detect diseases in tomato
leaves in real time. Initial experiments demonstrated that the model could identify diseases with
high accuracy. This study highlights the potential of mobile technologies in the early diagnosis
of plant diseases and presents new avenues for improving agricultural productivity.
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1. GIRIS aINTRODUCTION)

Tarim, kiiresel niifusun artmasiyla birlikte gida
giivenligi saglamada kritik bir rol oynamaktadir.
Ozellikle domates, diinya ¢apinda genis bir tiiketim
agina sahip olup, dnemli bir besin kaynagidir. Ancak,
hastaliklarin erken teshisi, verimliligi artirma ve iiriin
kayiplarini minimuma indirme agisindan biiyiik
zorluklar sunmaktadir. Tiirkiye, yilda ortalama 12,8
milyon tonluk domates iiretmektedir. Tiirkiye, diinya
domates iiretiminde {igiincii sirada yer alirken, ihracat
siralamasinda ise besinci konumdadir [1]. Domates,
toplam sebze tiiketiminin  yaklasik  %20'sini
olusturmakta ve yillik kisi bast ortalama tiikketim 20
kg civarindadir [2]. Diinya genelinde domates
iretiminde one ¢ikan iilkeler arasinda Tiirkiye, Misir
ve Cin gibi tlkeler bulunmaktadir [3]. Yapilan
arastirmalarda,  Ozellikle Punjab ve  Sindh
bolgelerinde  domates  yapraklarinda  goriilen
hastaliklarin, {irtin kaybmi %30 ile %40 arasinda
artirdigr  belirtilmistir  [2].  Geleneksel tarim
yontemleri, hem zaman agisindan verimsiz hem de
hata yapmaya elverisli olabilmektedir. Bu nedenle,
tarim sektoriinde teknolojinin kullanimi giderek daha
onemli hale gelmektedir.

Domates bitkileri, verimi ve kaliteyi onemli
olciide etkileyebilecek ¢esitli hastaliklara karsi
hassastir. Bu hastaliklarin erken ve dogru bir sekilde
tanimlanmasi, etkili irin yonetimi i¢in ¢ok
onemlidir. Geleneksel hastalik tanimlama
yontemleri, zaman alict ve insan hatasina agik
olabilen uzmanlar tarafindan yapilan gorsel
incelemeye dayanir. Derin 6grenme alanindaki son
gelismeler, hastalik tanimlama siirecinin
otomatiklestirilmesine olanak saglayarak daha hizl
ve daha dogru bir alternatif sunmaktadir.

Yapay zekad teknolojileri, tarimda verimliligi
artirmanin yant sira hastalik teshis ve kontroliinde
onemli bir doniisiim potansiyeline sahiptir. Ozellikle
derin 6grenme, goriintii isleme ve analizinde biiyiik
basarilar gostererek, bitkisel hastaliklarin erken
teshisinde 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Mobilite
ve erisilebilirlik, bu teknolojilerin tarim sektoriine
adaptasyonunu daha da degerli kilmaktadir.

Domates  yaprak  hastaliklarina ~ mantarlar,
bakteriler, viriisler ve g¢evresel faktorler neden
olabilir. Bu c¢alismada, domates bitkileri iizerinde
yaygin olarak goriilen dokuz farkli hastalik tiirii ve
saglikli bitkileri ayirt edebilmek amaciyla MobileNet
mimarileri kullanilarak egitimler gergeklestirilmistir.
Toplam 16,011 adet goriinti iizerinden egitilen
modeller, Android platformunda calisgan bir mobil
uygulama aracilifiyla saha kosullarinda test
edilmistir. Uygulamanin, kullanicilarin  domates

yapraklarin1 tarayarak hastaliklar1 gergek zamanli
olarak tespit etme yetenegi, tarimsal faaliyetlerde
verimliligi artirma ve erken miidahale olanag:
saglama potansiyeli tasimaktadir. Giliniimiizdeki
tarim uygulamalari, bitki hastaliklarinin teshisinde
genellikle mikroskop gibi ek ekipmanlar ve
uzmanlarim yardimiyla giftlik calisanlarinin gorsel
incelemelerine dayanmaktadir [2]. Ancak, tarim
uzmanlart sahada siirekli olarak bulunamadigindan
kapsamli izleme yapmak miimkiin olmayabilir.
Ayrica, ciftcilerin ¢ogu bu tiir teshis siireglerini
yiiriitebilecek uzmanliga sahip degildir [2]. Bu
nedenle, domates yapraklarinda goriilen hastaliklarin
tespiti i¢in derin Ogrenme yontemleri literatiirde
siklikla kullanilmaktadir [4], [5]. Derin 6grenmenin
en Onemli avantajlarindan biri, 6zellik ¢ikarimin
otomatik olarak gergeklestirerek karmagik ve {ist
diizey ozelliklerin kesfedilmesine olanak tanimasidir

[6].

Bu ¢alisma, bu teknolojilerin pratik uygulamalarini
gozler Oniine sermekte ve yapay zekdnmn tarim
sektoriinde nasil bir doniisiim yaratabilecegine dair
onemli bilgiler sunmaktadir. Ayrica, bu girisim,
yapay zekd tabanli ¢Oziimlerin tarim pratigine
entegrasyonunun 6niindeki teknik ve pratik engelleri
asmada onemli bir ornek olarak
degerlendirilmektedir.

2. ILGILI CALISMALAR (RELATED WORK)

Makine O6greniminin bir alt kiimesi olan derin
ogrenme, verilerden Ozellikleri otomatik olarak
Ogrenme yetenegi nedeniyle gOriintii tanima
gorevlerinde yaygin olarak benimsenmistir. Evrigimli
Sinir Aglar1 (CNN'ler) goriintli  siniflandirma
gorevlerinde  yiiksek  performans  gostermeleri
nedeniyle yaprak goriintiilerinden bitki hastaliklarini
tespit etmek i¢in uygun hale getirir. Tarim alaninda
hastalik tespiti, verimlilik tespiti vb. farkli birgok
uygulamada yapay zekd yoOntemleri tarim
uzmanlarma destek saglamaktadir.

Kiligarslan ve Pagal, domates yapraklarinda
goriilen hastaliklarin tespiti i¢cin DenseNet, ResNet50
ve MobileNet mimarilerini kullanarak c¢esitli
deneyler gerceklestirmiglerdir. Yapilan c¢aligmalar
sonucunda, DenseNet modelinin en yiiksek dogruluk
oranina ulagtig1 belirtilmistir. Bu model ile 0.0269
hata orani, 0.9900 dogruluk, 0.9880 kesinlik, 0.9892
F1-skor ve 0.9906 duyarlilik degerleri elde edilmistir
[2].

Literatiirdeki benzer bir ¢aligmada, PlantVillage
domates veri kiimesi  kullanilarak  domates
hastaliklarinin simiflandirilmasi i¢in en uygun makine
ogrenmesi (ML) ve derin 6grenme (DL) modelleri
arastirllmistir [7]. Bu caligmada, yerel ikili desen
(LBP) ve gri seviye es olusum matrisi (GLCM)



Tahir Gagri OZBEN, Osman GULER / Bilisim Sistemleri ve Yonetim Arastirmalart Dergisi 7 (1). (2025) 105-113 107

yontemleriyle 105 renk o&zelligi ¢ikartlmistir. Test
edilen modeller arasinda ResNet34 agi, %99,7
dogruluk, %99,6 kesinlik, %99,7 duyarlilik ve %99,7
F1-skoru ile en iyi sonuglar1 vermistir.

Cengil ve Cikar tarafindan yapilan bir baska
calismada, Taiwan veri kiimesi kullanilarak domates
yapragi hastaliklarinin  tespiti igin  AlexNet,
ResNet50 ve VGG16 gibi transfer 0Ogrenme
modelleri degerlendirilmistir. Deneyler sonucunda,
ResNet50 modelinin %96,10 dogruluk orani ile en
yliksek bagarty1 sagladigi raporlanmigtir [8].

Bir diger arastirmada, bitki hastaliklarinin
belirtilerini saglikli dokulardan ayirt etmek amactyla
bir algoritma onerilmistir [9]. Bu algoritma, HSV
renk uzayindaki H kanali ve CIELAB renk
uzayindaki a kanalinin histogramlarini
kullanmaktadir. Algoritma, 19 bitki tiri ve 82
hastalik goriintiisii igeren genis bir veri seti iizerinde
test edilmistir. Sonuglara gore, a kanali gegis
bolgesini  hastalikli  doku olarak siiflandirma
egilimindeyken, H kanali ayn1 bdlgeyi saglikli doku
olarak degerlendirmistir. Ayrica, a kanalinin gegis
bolgesinin  %50’sinden fazlasin1 hastalikli olarak
tanimladig1 rapor edilmistir.

Derin 6grenme tekniklerinin kullanildig: bir diger
calismada, Zaki ve arkadaslar1 [10] MobileNetV2
modelini kullanarak yaprak hastaliklarini tespit
etmeyi amacglamislardir. Model, ii¢ farkli domates
hastaligin1 tanimak {izere ince ayarlanmis ve
PlantVillage veri kiimesinden alinan 4.671 goriintii
iizerinde test edilmistir. Sonuglar, MobileNetV2'nin
hastaliklar1 %90’1n iizerinde bir dogruluk oraniyla
tespit edebildigini ortaya koymustur.

Diger bir c¢aligmada ise, domatesler de dahil
olmak iizere 14 mahsul tirlinde 26 hastalig1
siniflandirmak  igin  derin  6grenme  modeli
kullanilmigtir [11]. Bu model, bitki hastaliklarinin
tanimlanmasinda derin 6grenmenin etkili bir yontem
oldugunu ortaya koymus ve yiiksek dogruluk oranlari
elde etmistir.

Sladojevic ve arkadagslari, domates yapraklarimi
etkileyenler etmenleri de igeren bitki hastaliklarini
tespit etmek ve smiflandirmak amaciyla CNN tabanli
bir yaklasim 6nermislerdir [12]. Onerilen yaklasim,
3.000 goriintiiden olusan bir veri setinde %96’nin
iizerinde dogruluk orani elde etmistir.

Ferentinos, domatesler de dahil olmak iizere
cesitli bitkilerdeki hastaliklar: tanimlamak i¢in derin
ogrenme modellerini  kullanmugtir  [13].  Bu
calismada, farkli CNN mimarilerinin smiflandirma
basarilart karsilastirilmig ve daha derin yapiya sahip
aglarin genellikle daha yiiksek dogruluk oranlarina
ulastig1 ifade edilmistir.

Zhang ve arkadaslari, 6zellikle domates yapragi
hastaliginin tanimlanmasi i¢in tasarlanmis yeni bir
CNN mimarisi 6nermislerdir [14]. Onerilen model,

acik erisimli bir veri seti iizerinde yiiksek dogruluk
orani ile basarili sonuglar elde etmistir.

Karthik ve arkadaslari, domates bitkilerinde
gercek zamanli hastalik tespiti i¢in hafif bir CNN
modeli onermiglerdir [15]. Model, mobil cihazlarda
kullanim i¢in optimize edilmistir. Tarlada calisan
ciftciler tarafindan basariyla kullanilmistir.

Abbas ve arkadaslar;, Kosullu Uretken Celiskili
Ag (Conditional GAN - C-GAN) ile domates
yapraklarinin sentetik goriintiilerini olusturmuslar ve
derin 6grenmeye dayali bir yaklasim ile hastalik
tahmini yapmuslardir [16]. Onerilen yaklasim, agik
erisimli PlantVillage veri kiimesi iizerinde yapilan
deneylerde sirastyla 5 sinifa, 7 sinifa ve 10 sinifa
%99,51, %98,65 ve %97,11 dogruluk elde etmistir.

Sanida ve arkadaglari, VGGNet ile ¢ok nitelikli
tanimlama gorevi i¢in iyilestirilmis kategorik ¢apraz
entropi kaybi fonksiyonu kullanan bir yaklagim
onermislerdir [17]. Onerilen yaklasim domates
hastalik tespiti i¢in %99,23 dogruluk degeri elde
etmistir.

Nag ve arkadaslar, AlexNet, ResNet-50,
SqueezeNet-1.1, VGG19 ve DenseNet-121 gibi CNN
mimarileri ile PlantVillage veri setinden domates
yapraklarinda akilli hastalik tespiti i¢in mobil
uygulama tabanli bir sistem Onermiglerdir[18].
DenseNet-121 modeli %99,85 dogruluk orani ile en
iyi performansi1 gostermistir.

3. MATERYAL VE METOD (MATERIALS AND
METHODS)

3.1. Veri Seti ve Goriintii Toplama (Dataset and
Image Collection)

Bu c¢alismada kullanilan veri seti, domates
yapraklarina ait 16.011 adet goriintii igermektedir.
Veri seti, saglikli yapraklar ve dokuz farkli hastalik
tiirli olmak tizere toplam on smnifa (Bacterial spot,
Early blight, Late blight, Leaf Mold,
Septoria leaf spot, Spider mites Two-
spotted spider mite, Target Spot,
Yellow Leaf Curl Virus, Mosaic virus ve Healthy)
ayrilmistir. Goriintiiler, tarla kosullarinda farkl
zamanlarda ve farkli agilardan g¢ekilmistir, boylece
modelin gercek diinya kosullarina adaptasyonu
artirilmasgtir.

Veri setindeki smif dagilimi homojen degildir.
Smif dagilimi su sekildedir:
Tomato Yellow Leaf Curl Virus  smift  3.209,
Tomato Bacterial spot 2.127, Tomato Late blight
1.909, Tomato Septoria leaf spot 1.771,
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Tomato Spider mites 1.676, Tomato healthy 1.591,
Tomato Target Spot 1.404, Tomato Early blight

1.000, Tomato Leaf Mold 952 ve
Tomato Tomato mosaic_virus 373 goriinti
icermektedir.

Ayrica, egitim sirasinda veri artirma (data
augmentation) teknikleri uygulanmistir. Goriintiiler
dondiirme, yatay cevirme ve parlaklik ayari gibi
islemlerle cesitlendirilmis; bu sayede modelin
genelleme yetenegi artirilmig ve asirt dgrenme
(overfitting) riski azaltilmistir.

Sekil 1°de veriseti siniflarina ait 6rnek gorseller
verilmisgtir.

Bacterial_spot

Target_Spot losaic_virus YellowLeaf_Curl_Virus

Sekil 1. Saglikli ve hastalikli domates yaprag: goriintiileri
(Images of healthy and diseased tomato leaves.).

3.2. MobileNet Mimarileri (MobileNet Architectures)

MobileNet modelleri, 6zellikle mobil ve gomiilii
sistemlerde yiiksek performansli derin Ogrenme
modellerinin  kullanilmasin1  saglamak amaciyla
gelistirilmis  hafif evrisimli sinir ag1 (CNN)
mimarileridir. Sinirli hesaplama kaynaklarma sahip
cihazlarda ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in optimize
edilmislerdir.

Bu calismada kullanilan MobileNet mimarisinin
ii¢ farkli versiyonu bulunmaktadir: MobileNetV1,
MobileNetV2 ve MobileNetV3Small. Her bir
versiyon, daha az parametre kullanarak daha hizli
¢ikarim yapabilme amaciyla farkli derinlik diizeyleri
ve blok yapilari sunar. MobilNet mimarileri, mobil
cihazlarda verimli ¢aligma agisindan yaygin olarak
tercih edilmektedir.

3.2.1. MobileNetV1

MobileNetV1, Howard ve arkadaslari tarafindan
2017 yilinda tanitilmistir [19]. Bu modelde, standart
evrisimli ~ katmanlar  yerine derinlik  ayrilabilir
evrisimler (depthwise separable convolutions)
kullanilarak parametre sayis1 ve hesaplama maliyeti
onemli Ol¢lide azaltilmigtir. Derinlik ayrilabilir
evrisimler, uzamsal filtreleme ve kanal birlestirme

islemlerini ayr1 ayr1 gergeklestirerek, standart
evrisimlere  kiyasla daha diisik hesaplama
gereksinimi saglar. Bu yap1 sayesinde, MobileNetV 1
diisiik giic tiiketimi ve yiiksek islem hizi sunarken,
makul diizeyde dogruluk orani da koruyabilmektedir.
Ancak, derinlik ayrilabilir evrisimlerin dogruluk
acisindan bazi sinirlamalara sahip oldugu da
literatiirde rapor edilmistir.

3.2.2. MobileNetV2

MobileNetV2, Sandler ve arkadaslari tarafindan
2018 yilinda gelistirilmigtir [20]. Bu modelde,

MobileNetV1'in eksikliklerini gidermek
amaciyla dogrusal darbogaz (linear
bottleneck) ve ters  ¢evrilmis artik  baglantilar

(inverted residual connections) gibi yeni mimari
ogeler eklenmistir. Dogrusal darbogaz, diisiik
boyutlu uzayda gerceklestirilen dogrusal doniisiimler
araciligryla bilgi kaybimi azaltmayi hedeflerken, ters
¢evrilmis artik yapilar daha genis ara katmanlar
sayesinde modelin temsil kapasitesini artirmaktadir.
Bu yenilikler, MobileNetV2'nin hem hesaplama
verimliligi hem de dogruluk performansi agisindan
MobileNetV1'den daha iyi performans gdstermesini
saglanustir. Ozellikle, diisiik ¢oziiniirliiklii girdilerde
daha iyi sonuglar elde edilmistir.

3.2.3. MobileNetV3
MobileNetV3, Howard ve arkadaglari tarafindan

2019 yilinda tamtilmigtir  [21]. Bu model,
MobileNetV2'nin temelini alarak, otomatik sinir ag1

mimarisi arama ve donanim bilgili
optimizasyonlar kullanilarak gelistirilmistir.
MobileNetV3, iki farkli versiyonla

sunulmustur: MobileNetV3-Small

(MobileNetV3s) ve MobileNetV3-Large
(MobileNetV3l1). MobileNetV3s, daha kii¢iik ve daha
hizli bir model olarak tasarlanirken, MobileNetV3l
daha yiiksek dogruluk oranlar1 hedeflemistir.

MobileNet serisi, mobil ve gomiili sistemler igin
hafif ve wverimli derin Ogrenme modelleri
sunmaktadir. Her bir versiyon, Onceki modelin
eksikliklerini gidererek hem dogruluk hem de
hesaplama verimliligi agisindan Onemli adimlar
atmistir. MobileNetV3, ozellikle otomatik mimari
arama ve donanim bilgili optimizasyonlar sayesinde,
bu serinin en geligmis modeli olarak One
¢tkmaktadir.

3.2.4. Model Egitimi Siireci (Training Process)
Model egitimi siirecinde, siniflandirma basarimini

artirmak ve asir1 0grenmeyi (overfitting) 6nlemek
amaciyla cesitli stratejiler uygulanmugtir.
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Optimizasyon algoritmast olarak Adam tercih
edilmis; 6grenme oranmi (learning rate) 0.0001 olarak
belirlenmigtir. Egitim iglemi, 16 goriintiiden olusan
mini-batch’lerle (batch size = 16) toplam 19 epoch
boyunca gergeklestirilmis, ardindan modelin son
katmanlart serbest birakilarak 1 epoch siireyle ince
ayar (fine-tuning) yapilmistir.

Asirt dgrenmenin Onlenmesi igin, egitim veri
kiimesine yatay cevirme (horizontal flip), rastgele
dondiirme (random rotation),
yakinlagtirma/uzaklagtirma (random zoom) ve
kontrast degisikligi (random contrast) gibi veri
artirma (data augmentation) teknikleri uygulanmistir.
Bu iglemler, modelin veri ¢esitliligine karsi daha
dayanikli hale gelmesini saglamistir. Ayrica
dogrulama kaybinda belirli bir siire boyunca iyilesme
gozlenmediginde  egitimi  sonlandiran  erken
durdurma (early stopping) yontemi devreye alimarak
asirt 6grenme riski azaltilmigtir.

4. DENEYSEL SONUCLAR (EXPERIMENTAL
RESULTS)

Bu c¢alisma kapsaminda domates yaprak
goriintiilerini siniflandirmak icin keras
kiitiiphanesinde yer alan MobileNetV1,

MobileNetV2, MobileNetV3s ve MobileNetV3l
modelleri  kullanilmigtir. MobileNet mimarileri,
hafifligi ve yiiksek performans: nedeniyle mobil
cihazlarda kullanim agisindan uygundur. Modeller,
Python programlama dili ile TensorFlow ve Keras
kiitiiphaneleri  kullanilarak gelistirilmistir. Egitim
siireci 20 epoch boyunca gergeklestirilmistir. Veri
seti %80 egitim ve %20 dogrulama olacak sekilde
ikiye ayrilmistir. Ayrica, modelin genelleme
kabiliyetini artirmak amaciyla veri artirma teknikleri
uygulanmistir. Veri artirma silirecinde, egitim veri
kiimelerinde yer alan goriintiiler {izerinde cesitli
uzamsal doniistimler uygulanarak orijinal goriintiiye
benzer ancak kiiglik farkliliklar igeren yeni
gorilintiiler iretilir. Bu iglem, egitim verilerinin
¢esitliligini ve miktarin1 artirarak derin  6grenme
modellerinin daha genis bir veri yelpazesinde
egitilmesini saglar. Boylece, veri ¢esitliligi artirilarak
modelin daha genis bir Orneklem {izerinden
egitilmesi saglanmistir. [22].

MobileNet modelleriyle 20 epoch siiresince
gergeklestirilen egitimlerin  sonuglar1t Tablo 1°de,
egitim dogruluklarma ait grafikler ise Sekil 2’de
sunulmaktadir.

Tablo 1. Deneysel sonuglar (Experimental Results)

Train Val. | Train Epoch
Model Val. Loss
Acc. Acc. | Loss Time

144s
112ms

MobileNetV1 0.9973 | 0.9978 | 0.8741 0.8732

382s
MobileNetV2 0.9973 | 0.9975 | 0.8751 0.8756

298ms

141s
MobileNetV3s | 0.9942 | 0.9928 | 0.8841 0.8862

110ms

146s
MobileNetV3l | 0.9991 | 0.9972 | 0.8711 0.8742

114ms

Tablo 1, incelendigi zaman, MobileNetV31 modeli
en yiksek egitim dogrulugu (%99.91) ve en diigiik
kayip degerleriyle (0.8711) o6ne ¢ikarak en iyi
performanst sergilerken, MobileNetV3s modeli daha
diistik dogruluk (%99.28) ve daha yiiksek kayip
degerleri  (0.8862) gostererek daha sinirh  bir
kapasiteye sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
MobileNetV1 ve MobileNetV2 ise benzer dogruluk
ve kayip degerleriyle dengeli bir performans
sergilemektedir. Epoch stireleri acisindan
MobileNetV3s ve MobileNetV1 en hizli modeller
olurken, MobileNetV2 daha uzun egitim siireleri
gerektirmektedir.

Model Accuracy Mode! Accuracy
127 - - 2+ -

Nurm of Egoths

Sekil 2. Dogruluk grafikleri (a) MobileNetV1, (b
MobileNetV2, (c) MobileNetV3s, (d) MobileNetV3l
(Accuracy graphs: (a) MobileNetV1, (b) MobileNetV2, (c)

MobileNetV3 Small, (d) MobileNetV3 Large).

Egitimler sonucunda modellerin basarisin1 6lgmek
icin yapilan test sonuglari ve Olgililen performans
metriklerine ait sonuglar Tablo 2’de gdsterilmistir.
Modellerin ~ tahminlerini  gdsteren  karmagsiklik
matrisleri Sekil 3’de gosterilmistir. Sekil 4’de ise
egitimden sonra yapilan test sonuglarina ait gorseller
verilmisgtir.

Tablo 2. Performans metrikleri sonuglari (Performance
Metric Results)

Model AcI::;cy Classes Precision | Recall siir
Bacterial
Spot 0.93 0.93 0.93
MobileNet 091 Early
4! : Blight 0.86 0.76 0.80
Late Blight | 0.86 0.91 0.88
Leaf Mold | 0.89 0.87 0.88
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Model AcI::;cy Classes Precision | Recall siir
Septoria
Leaf Spot | 0.85 0.89 0.87
Spider
Mite 0.84 0.91 0.87
Target
Spot 0.86 0.87 0.87
Curl Virus | 0.99 0.96 0.97
Mosaic
Virus 0.97 0.87 0.92
Healthy 0.99 0.94 0.96
Bacterial
Spot 1.0 0.79 0.88
Early
Blight 0.92 0.64 0.76
Late Blight | 0.99 0.91 0.95
Leaf Mold | 0.85 1.0 0.92
Septoria
MobileNet 091 Leaf Spot | 0.63 1.0 0.77
V2 : Spider
Mite 1.0 0.59 0.74
Target
Spot 0.75 0.93 0.83
Curl Virus | 1.0 0.96 0.98
Mosaic
Virus 0.73 1.0 0.84
Healthy 0.96 0.99 0.98
Bacterial
Spot 0.97 0.88 0.92
Early
Blight 0.98 0.70 0.82
Late Blight | 0.96 0.94 0.95
Leaf Mold | 0.89 0.93 0.91
Septoria
MobileNet 093 Leaf Spot | 0.85 0.94 0.89
V3s ’ Spider
Mite 0.90 0.92 0.91
Target
Spot 0.85 0.90 0.87
Curl Virus | 1.0 0.94 0.97
Mosaic
Virus 0.55 1.0 0.71
Healthy 0.94 1.0 0.97
Bacterial
Spot 0.99 0.99 0.99
Early
Blight 0.96 0.93 0.94
Late Blight | 0.97 0.99 0.98
Leaf Mold | 1.0 0.99 1.0
Septoria
MobileNet 0.99 Leaf Spot | 0.99 0.99 0.99
V3l : Spider
Mite 0.99 0.99 0.99
Target
Spot 0.97 1.0 0.99
Curl Virus | 1.0 0.99 1.0
Mosaic
Virus 1.0 0.98 0.99
Healthy 1.0 0.99 1.0
Tablo 2’de sunulan performans metrikleri

incelendiginde, dort farkli MobileNet mimarisinin
test verisi iizerindeki simniflandirma basaris1 detayli
olarak degerlendirilmektedir. MobileNetV1 modeli,
genel test dogrulugu %91 olup ozellikle Curl Virus
ve Healthy simflarinda yiiksek precision (%99) ve
recall (%94-96) degerleriyle basarili sonuglar
vermistir. Ancak Early Blight smifinda precision
(%86) ve recall (%76) degerlerinin diger smiflara

gore daha diisiik olmasi, bu sinifin ayirt edilmesinde
giicliik yasandigini gostermektedir.

MobileNetV2 modeli de %91 dogruluk degeri ile
benzer bir genel performans sergilemistir. Ancak
bazi siniflarda precision ve recall degerleri arasinda
belirgin farkliliklar gdzlenmistir. Ornegin Spider
Mite smifinda %100 precision ve %59 recall degeri,
modelin bu smifi dogru tanima konusunda diisiik
duyarliliga sahip oldugunu gdstermektedir. Benzer
sekilde Septoria Leaf Spot ve Mosaic Virus
smiflarinda da diisiik precision veya recall degerleri
dikkat ¢cekmektedir.

MobileNetV3Small modeli %93 test dogrulugu ile
daha iyi bir genel basar1 saglamistir. Bu model, Late
Blight, Curl Virus ve Healthy smiflarinda yiiksek
precision ve recall degerleri ile one ¢ikmaktadir.
Ancak Mosaic Virus sinifinda precision (%55)
diistiktiir; bu durum modelin diger siniflardan bazi
ornekleri bu sinifa atadigini gostermektedir.

MobileNetV3Large modeli %99 test dogrulugu ile en
yliksek genel basarty1 gostermistir. Tiim siniflarda
precision, recall ve F1 skor degerleri %97’nin
iizerindedir. Ozellikle Leaf Mold, Curl Virus ve
Healthy smiflarinda Olgiilen metrikler %99 ve
iizerindedir. Bu sonuglar, modelin smiflar arasinda
yiiksek ayrim giicline sahip oldugunu gostermektedir.
Sonug olarak, MobileNetV3Large modeli, sinif bazli
metriklerde gosterdigi yiliksek ve dengeli performans
ile en basarili mimari olmustur.

a) MobileNetv1 b) MobileNetv2

<) MobileNetv3small d) MobileNetv3Large

Sekil 3. Karmasiklik matrisleri (a) MobileNetV1, (b)
MobileNetV2, (c) MobileNetV3s, (d) MobileNetV3l
(Confusion matrices: (a) MobileNetVI1, (b) MobileNetV2, (c)
MobileNetV3 Small, (d) MobileNetV3 Large).

Sekil 3'te sunulan karmasiklik matrisleri, her bir
MobileNet mimarisinin test verisindeki siniflandirma
performansint gorsel olarak ortaya koymaktadir.
MobileNetV1 matrisinde, ozellikle Healthy, Curl
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Virus ve Mosaic Virus smiflarinda  dogru
siiflandirma oranlariin yiiksek oldugu
goriilmektedir. Bununla birlikte Early Blight ve
Spider Mite siniflarinda yanlis siniflandirmalarin
diger modellere kiyasla daha fazla oldugu
gdzlemlenmistir.

MobileNetV2 matrisinde siniflar arasi karigiklik
daha belirgindir. Ozellikle Spider Mite, Early Blight
ve Septoria Leaf Spot siniflarina ait drneklerin, bazi
durumlarda benzer semptomlara sahip diger siniflarla
karistirildigr  gortilmektedir. Bu da modelin bazi
siniflar arasinda ayrim yapmakta zorlandigim
gostermektedir.

MobileNetV3Small modeline ait matris, genel
olarak daha dengeli bir dagilim sergilemektedir.
Mosaic Virus smifinda bazi hatali siniflandirmalar
bulunsa da diger smiflarda basari oranlar1 daha
yiiksektir. Healthy, Late Blight ve Curl Virus
siiflarmin ~ yiiksek  dogrulukla  smiflandirildig:
gozlemlenmektedir.

MobileNetV3Large matrisinde ise siniflar arasi
karigikligin en az oldugu goriilmektedir. Tiim siniflar
yiiksek dogrulukla siniflandirilmas, yanlig
siniflandirma oranmi olduk¢a diismiistiir. Bu durum,
modelin yiiksek duyarlilik ve segicilikle ¢aligtigini ve
siniflar  arasindaki smirlar1  net olarak ayirt
edebildigini gostermektedir.

Genel olarak, karmagiklik matrisleri, metrik
tablosu ile paralel olarak MobileNetV3Large
modelinin en yiiksek siniflandirma dogrulugunu
sagladigii ve siniflar arasi ayrimi daha basarili
gerceklestirdigini gostermektedir.

Sekil 4. Egitimden sonra yapilan test sonuglari (7est
results after training)

Sonug olarak, egitim siiresi, dogruluk degerleri,
test sonuglari, performans metrikleri, egitim ve
karmasiklik grafikleri incelendigi zaman
MobileNetV3]l modeli en etkili model olarak o6ne
cikmaktadir. Mobil uygulamada MobileNetV3l
mimarisi kullanilmastir.

4.1. Mobil
Application Integration)
Egitimden sonra, elde edilen model agirliklari,
Android Studio ortaminda gelistirilen bir mobil

Uygulama Entegrasyonu (Mobile

uygulamaya  entegre  edilmistir.  Uygulama,
kullanicilarin akilli telefonlart
araciligryla domates yapraklarimi fotograflayip,

aninda hastalik tespiti yapabilmelerini saglar.
Uygulama arayiizii, kullanici dostu ve etkilesimli
ozelliklerle donatilmigtir. Uygulama, ¢evrimdisi
calisabilme yetenegi sayesinde tarla gibi internet
erisiminin siirh oldugu yerlerde de kullanilabilir.

a) b)

r- - 1‘ . — 1 (r)-- _'ﬂ r- - \
= e R
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Sekil 5. Uygulama tasarmmi (a) Ana menii ekrani, (b)
Fotograf se¢im ekrani (c) Fotograf se¢gme-tahmin ekrani,
(d) Tahmin sonug ekrani (4pplication design: (a) Main menu
screen, (b) Image selection screen, (c) Image selection and
prediction screen, (d) Prediction result screen)

Sekil5’de gosterilen uygulama goriintiilerinden
uygulama ana meni ekranindan select tusu ile
fotograf galerisine girilir. Galeri igerisinden daha
once fotografini ¢ekmis oldugumuz domates
yapragimi goriintiisiinii segeriz. Daha sonra secilen
goriintiiden hastalik tahmini i¢in predict butonuna
basilarak tahmin sonucu goriintiilenir, yeniden
gorlintii segmek icin select butonuna basilarak
galeriye geri doniiliir. Galeriden segilen fotografin
hastalik tahmini yapilarak, sonug¢ ekranda gosterilir.
Uygulama kullanict dostu olup islemler ¢ok basit
sekilde yapilmasi i¢in tasarlanmistir.

5. SONUC (CONCLUSION)

Derin 6grenme, domates yaprak hastaliklarinin
tanimlanmasini  otomatiklestirmede  biiylik  bir
potansiyel gostermistir ve geleneksel yontemlere
gore daha hizli ve daha dogru bir alternatif
sunmaktadir. Zorluklar devam ederken, derin
ogrenme tekniklerindeki devam eden aragtirmalar ve
gelismelerin~ bu  sistemlerin  etkinligini  ve
erisilebilirligini daha da iyilestirmesi ve nihayetinde
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ciftcilere ve tarim endiistrisine bir biitiin olarak fayda
saglamas1 muhtemeldir.

Bu ¢alismada, MobileNet mimarileri kullanilarak
domates yapraklarindaki hastaliklari tespit etmek i¢in
bir mobil uygulama gelistirilmistir. Elde edilen
sonuglar, modelin yiliksek dogruluk oranlar1 ile
hastaliklar1 etkili bir sekilde tespit edebildigini
gostermektedir. Mobil uygulama, tarim
profesyonelleri ve giftciler i¢in degerli bir arag olarak
one c¢ikmakta, erken teshis ve miidahalede biiyiik bir
potansiyel sunmaktadir. Bu c¢alisma, domates
yapraklarindaki  hastaliklar1  tespit etmek igin
gelistirilen bir yapay zeka tabanli mobil uygulamanin
potansiyelini ortaya koymaktadir. Model, yiiksek
dogruluk, duyarlilik ve ozgiilliik oranlar ile dikkat
¢ekici sonuglar elde etmistir. Bununla birlikte,
modelin performanst ¢esitli faktorlere bagli olarak
degiskenlik gosterebilir. Ornegin, goriintii kalitesi,
¢ekim kosullar1 ve yapraklarin hasar durumu gibi
faktorler, modelin dogrulugunu etkileyebilir. Bu
faktorlerin, modelin genel performansina olan
etkilerinin daha detayl1 incelenmesi gerekmektedir.

Model, ozellikle Leaf Mold, Curl Virus ve
Healthy smiflarinda  %99’un  iizerinde Dbasari
sergileyerek giiclii bir ayirt edicilik yetenegi ortaya
koymustur. Elde edilen bu sonuglar, literatiirdeki
benzer caligmalardaki performanslarla
karsilastirildiginda oldukga rekabetgidir. Ornegin,
Zhang et al. (2020) tarafindan kullanilan InceptionV3
modeli %96 dogruluk bildirirken; Fuentes et al.
(2018) calismasinda Faster R-CNN tabanli sistemin
dogruluk oram1 %93 olarak rapor edilmistir.
MobileNet mimarilerinin daha diisiik hesaplama
gereksinimiyle bu denli yiiksek basar1 elde etmesi, bu
calismay1 6nemli kilmaktadir.

Gelistirilen ~ mobil  uygulama,  ¢evrimdist
calisabilme 0Ozelligi sayesinde internet erisiminin
kisith oldugu kirsal bolgelerde de etkin bir sekilde
kullanilabilir. Bu ydniiyle, kiiciik 6l¢ekli ciftgiler ve
tarim danigmanlari i¢in pratik ve ulagalabilir bir arag
niteligi tasimaktadir.Bu teknolojinin ilerletilmesi,
tarimsal iretkenligi artirmak ve gida giivenligini
desteklemek icin kritik dneme sahiptir.

6. Gelecek Calismalar (Future Work)

Gelecek c¢alismalarda, modelin farkli domates
gesitleri  tlizerindeki  basaris1  test  edilerek
genellestirilebilirligi artirtlmalidir. Bu, modelin farkli
ekolojik ve genetik ¢esitlilik gosteren bitkilerde de
dogru sonuglar verip veremeyecegini degerlendirmek
acisindan Onemlidir. Ayrica, modelin daha fazla
hastalik tiirti iizerinde egitilmesi ve farkli iklim
kosullarinda uygulanabilirliginin test edilmesi de
onerilmektedir. Bu tiir gelismeler, yapay zeka tabanl

taritm  uygulamalarmin  daha  genis
entegrasyonuna katki saglayacaktir.
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