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ABSTRACT

Tomato consumption per capita worldwide is in the first place with
approximately 20 kg per year. For this reason, the detection of diseases that
may occur in tomato production is of great importance for producers. Since
most of the diseases are based on tomato leaves, a healthy tomato leaf will
increase the productivity of the products to be obtained and, as a result, a high
harvest. Therefore, early and rapid detection of diseases that may occur in
tomato leaves is of great importance in tomato production. In this study,
DenseNet, ResNet50 and MobileNet architectures were used to detect diseases
in tomato leaves. In order to compare the experimental results, an evaluation
was made by considering the error, accuracy, precision, fl-score and
sensitivity criteria. In the experimental results, the best performance was
achieved with the DenseNet model, and 0.0269 error, 0.9900 accuracy, 0.9880
precision, 0.9892 fl-score and 0.9906 sensitivity results were obtained,
respectively. According to the experimental results, deep learning models have
been shown to offer high performance and reliability in the classification of
tomato leaf diseases.
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OZET

Diinya genelinde kisi bas1 domates tiiketimi, y1lda yaklasik olarak 20 kg ile ilk
siralarda yer almaktadir. Bu nedenle domates iiretiminde olusabilecek
hastaliklarin tespiti iireticiler i¢in bilyiilk 6nem arz etmektedir. Hastaliklarin
¢ogu domates yapragi temelli oldugu i¢in, domates yapragimin saglikli olmasi,
elde edilecek tirlinlerinde verimliliginin artmasi ve sonug olarak yiiksek bir
hasat getirir. Bu yiizden domates yapraginda olusabilecek hastaliklarin erken
ve hizli sekilde tespit edilmesi, domates iiretiminde biiyliik bir énem arz
etmektedir. Bu ¢alismada, domates yapraginda meydana gelen hastaliklar
tespit edebilmek i¢in DenseNet, ResNet50 ve MobileNet mimarileri
kullanilmistir. Deneysel sonuglarin karsilastirilmasi igin hata, dogruluk,
kesinlik, fl-skor ve duyarlilik metrikleri dikkate alinarak degerlendirme
yapilmistir. Deneysel sonuglarda en iyi performans DenseNet modeli ile
saglanmis ve sirastyla 0.0269 hata, 0.9900 dogruluk, 0.9880 kesinlik, 0.9892
fl1-skor ve 0.9906 duyarlilik sonuglari elde edilmistir. Deneysel sonuglara gore
derin 6grenme modelleri domates yapragi hastaliklariin siniflandirilmasinda
yiiksek bir basarim ve giivenilirlik sundugu gorilmiistiir.
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1. GIRIS

Diinya niifusunun hizla artmasi ve kentlesmeden kaynakli olarak, tarim alanlarinin ve kisi basina diigen su gibi
dogal kaynaklarin azalmaktadir. Bu nedenle tarimsal iiretimde verimliligi artirmak icin teknolojik ve genetik
yontemlerin kullanilmasi zorunlu hale gelmistir. Domates, yilda kisi basina yaklagik olarak 20 kg tiiketimi ile
toplam sebze tiiketiminin yaklasik %20’sini temsil etmektedir. Domates iiretimi diinya genelinde Tiirkiye, Mistr,
Cin gibi domates tireticilerinde ilk sirada yer alan sebze mahsuliidiir [1]. Bitki verimliligini etkileyen en 6nemli
faktorlerden biri bitki hastaliklaridir. Punjab ve Sindh’in gergeklestirdikleri arastirmalarda, domates yapraginin
hastalanmas1 sonucunda %30-%40 arasinda bir iiriin kaybi oldugunu ifade etmislerdir. Bitki hastaliklarinin
zamaninda tespit edilip 6nlenememesi, bitki veriminde ve kalitesinde 6nemli diigiislere yol agmakta ve yetistiriciler
icin onemli ekonomik kayiplara neden olmaktadir. Bu durum ayrica, fahis fiyatlarla domates ithal etme ihtiyacina
yol acacaktir. Bu nedenle, bitki hastalik tiirlerinin hizli ve dogru bir sekilde belirlenmesi ve hastalik siddetinin
degerlendirilmesi, zamaninda Onleme ve yonetim stratejilerinin uygulanmasi igin esastir. Bdylece iiriin
hastaliklarinin erken tespiti ve kontrolii giftciler ve hassas tarim arastirmacilari igin iiretim kayiplarini azaltmak
cok dnemli bir siirectir. Mevcut ¢iftlik uygulamalar1, mikroskop gibi ek kaynaklar ve araclar kullanan uzmanlarin
destegiyle ciftlik personeli tarafindan bitki hastaliklarinin gorsel olarak tanimlanmasina dayanmaktadir. Ancak,
tarim uzmanlari, kapsamli izleme yapmak icin sahada siirekli olarak bulunamaz ve g¢iftgiler, tespit prosediiriinii
ylriitmek icin gereken uzmanliga sahip degildir. Bundan dolayi, domates yapragndaki hastaligin tespit
edilebilmesi igin, literatiirde derin 6grenme yontemleri yaygin sekilde kullanilmaktadir [2], [3].
Gilinlimiizde, domates yapragindaki hastaligin belirlenip dogru sekilde teshis edilmesi hem uzun hem de zor bir
stirectir. Ayrica, goz ile domates yapraginda meydana gelen hastalik tiiriiniin tespit edilmesi bu alandaki bilgi ve
tecriibeye baglidir. Bundan dolayi, ¢alismada domates yapragindaki hastaliklarin tespit edilebilmek {izere transfer
6grenme modellerinden DenseNet, ResNet50v2 ve MobileNet kullanilmustir.
Literatiirde, domates yapragi hastaliginin tespit edilmesi iizerine gergeklestirilen ¢aligmalarda, YOLO, VGG-16,
Faster R-CNN, ResNet, AlexNet, CNN, MobileNet gibi yontemler kullanilmistir [4]-[13]. Ayrica, domateslerde
hastalik tanimlamasi ile ilgili olarak rengine, dokusuna, yapraklarin sekline odaklanilarak siniflandirilmasi iizerine
caligmalar gerceklestirilmistir [14]-[18]. Cengil ve Cikar’in yaptiklari ¢alismada, Taiwan veri kiimesi {izerinden
domates yapragi hastaliginin tespiti i¢in, transfer 6grenme modellerinden AlexNet, ResNet50 ve VGG16
kullanilmistir. Deneysel sonuglar dogrultusunda, en iyi basarinin ResNet50 modeli ile 0.9610’luk elde edildigini
bildirmislerdir [13]. Adhikari ve arkadaglari, PlantVillage veri kiimesi lizerinden {i¢ sinifli domates yapragi
hastaligini tespit edebilmek i¢in YOLO modeli ile 0.7600°1ik basar1 elde edilmistir [4]. Tm ve arkadaglari, domates
yaprag1 hastaligini tespit edebilmek i¢in 18160 adet 2 simifli goriintiiler iizerinden CNN tabanli LeNet modeli
kullanmislardir. Deneysel degerlendirme sonucunda LeNet ile 0.9500°1ik basari elde ettiklerini bildirmislerdir
[19]. Mim ve arkadaglari, domates yapragi hastaligimi tespit edebilmek i¢in sekiz katmanli CNN mimarisi
kullanmislardir. Deneysel degerlendirmede yaklasik olarak 6000 adet domates yapragi goriintiisii izerinden
smiflandirma gerceklestirilmis olup, 0.9655’1ik basart orani elde ettiklerinin bildirmislerdir [20]. Kushwaha ve
Zade tarafindan yapilan ¢alismada, domates yapragi hastaligini tespit etmek i¢in 11000 adet 10 sinifli goriintiiler
tizerinden hibrit derin 6grenme modeli gelistirmisledir. Gelistirilen hibrit derin 6grenme yontemi ile %85’e yakin
basar1 elde ettiklerini bildirmislerdir [21]. Alkaff ve Prasetiyo tarafindan yapilan ¢alismada, domates yapragi
hastaligimmi tespit etmek igin 11000 adet 10 sinifli goriintiiler iizerinden CNN mimarisi kullanilarak
gerceklestirilmistir. Kullanilan CNN modelinin Hyberband metodu kullanilarak hiper-parametre optimizasyonu
yapildiktan sonra deneysel degerlendirme gergeklestirilmistir. Deneysel degerlendirme sonucu olarak hiper-
parametreleri optimize edilmis CNN ike %88.50 basar1 elde ettiklerini bildirmislerdir [22]. Peyal ve
arkadaslarinin yaptiklart ¢aligmada, Taiwan veri kiimesi lizerinden domates yapragi hastaliinin tespiti icin,
transfer Ogrenme modellerinden VGG-16, VGG-19 ve Inception-V3 kullanilmistir. Deneysel sonuglar
dogrultusunda, en iyi basarmin Inception-V3 modeli ile %90 basar1 elde edildigini bildirmislerdir [23]. Onerilen
derin 6grenme yontemlerinin literatiirde ayni konuda yapilan ¢aligmalarla karsilagtirmali sonuglar1 Tablo 1'de
gosterilmistir.
Bu ¢aligmada, bitki verimliligini etkileyen en 6nemli faktorlerden biri olan bitki hastaliklarinin erken sekilde teshis
edilmesidir. Bitki hastaliklarinin zamaninda tespit edilip énlenememesi, bitki veriminde ve kalitesinde dnemli
diistislere yol agmakta ve yetistiriciler i¢in 6nemli ekonomik kayiplara neden olmaktadir. Bu dogrultuda, Kaggle
platformu iizerinden elde edilen 11000 drnek ve 10 sinifl1 veri kiimesi lizerinden domates yaprag: hastalik teshisini
icin deneysel analizler gergeklestirilmistir. Deneylerde, DenseNet, ResNet50v2 ve MobileNet modelleri
kullanilarak performanslar1 karsilagtirilmistir. Analizler sonucunda, DenseNet modelinin diger yontemlere gore
daha iyi performans sergiledigi gozlemlenmektedir. Bu g¢alismanin temel motivasyonu, domates yapragi
hastaliginin simiflandirilmasi igin transfer 6grenme yontemleri kullanilmis olup, hastaligin erken teshisinde basarili
sonuglara ulagsmaktir. Calismanin ana katkilart;
e Son zamanlarda gelistirilen domates yaprak hastaligininin smiflandirilmasi ve tanimlanmasi
yaklagimlarinin incelenmesi ve degerlendirilmesi gerceklestirilmistir.
e Onerilen ¢aligmanin siniflandirma dogrulugunu iyilestirmek igin aktivasyon fonksiyonu, epoch sayist,
optimizer ve Ogrenme orani gibi hiper-parametrelerin optimizasyonu gergeklestirilerek deneysel
degerlendirmeler yapilmistir.
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e Egitilen derin 6grenme yontemleri kullanilarak erken domates yapragi hastaliginin tespiti, hastaliklarin
zararlt etkilerini azaltabilir ve siirekli insan denetiminin dezavantajlariyla da basa ¢ikmamiza olanak

tanimas1 saglanmustir.

Tablo 1. Domates yapragi hastaligi ile ilgili literatiiriin karsilagtirilmasi.

Yayinlar Yil Metot Dogruluk
[4] 2018 YOLO 0.7600
[5] 2017 VGG16 0.8500
[7] 2018 ResNet 0.9728
[8] 2020 CNN 0.9800
[9] 2020 CNN 0.9120

[10] 2017 AlexNet 0.9565
[11] 2019 MobileNet 0.9030
[20] 2018 CNN 0.9655
[19] 2019 LeNet 0.9500
[21] 2022 Hibrit CNN 0.8800
[22] 2022 CNN 0.8850
[23] 2021 Inception-V3 0.9000

Calismanin ikinci boliimiinde domates hastalig1 veri kiimesi ve kullanilan yéntemler verilmistir. Ugiincii boliimde,
deneysel degerlendirme sonuglar1 ve tartisma verilmistir. Son bolimde ise sonuglar ve gelecek calismalar
sunulmaktadir.

2. MATERYAL VE METOD
2.1. Domates Yapragi Hastalig1 Veri Kiimesi

Domates, diinyanin en énemli meyveleri arasindadir. Domates iiretimi diinya genelinde Tiirkiye, Misir, Cin gibi
domates ireticilerinde ilk sirada yer alan sebze mahsuliidiir [1]. Domates, ¢esitli mantar, bakteriyel, viral
hastaliklardan ciddi sekilde etkilenir ve semptomlar bitkinin farkli kisimlarinda yaprak, gévde, meyve gibi
alanlarda goriilebilir. Bu ¢aligmada, Kaggle platform {izerinden elde edilen PlantVillage [24], [25] veri kiimesi
kullanilmistir. Calismada kullanilan veri kiimesi, 11000 6rnek ve 9 hastalikli yaprak sinift ve 1 saglikli yaprak
siif bilgisine sahip goriintiilerden olugmaktadir. Sekil 1'de yer alan siniflar, farkli hastaliklt domates yapraklari
orneklerinden bazilaridir. Bdylece, bu verilere dayanarak, Derin Ogrenme modellerinden DenseNet, ResNet50v2
ve MobileNet kullanilarak aragtirma yapildi ve bitki hastaliklart belirlendi.
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Sekil 1. Saglikli ve hastalikli domates yaprag1 goriintiileri.

Sekil 1°de goriilen goriintiilerde semptomlar solgunluk, ¢iiriiklik, meyvelerde lekeler, yapraklarda renk
degisikliginden bodur biiyiimeye kadar degisiklik gosterir. Calismada kullanilan veri kiimesi 9000 6rnek egitim,
1000 6rnek dogrulama ve 1000 6rnek test olarak boliinmiistiir. Tablo 2'de, kullanilan veri kiimesine ait ¢esitli
resimlerin ve smiflarmim adlarinin kapsamli bir tasviri gosterilmistir. Bu goriintiiler, verileri egitmek, test etmek
ve dogrulamak i¢in veri kiimesinde bulunur.

2.2. Derin Ogrenme Yontemleri

Makine 6greniminin popiiler bir alt dali olan derin 6grenme, biiyiik veri ve bilgisayar islem giicii kullanan yapay
sinir aglara dayali bir yaklasimdir. Derin 6grenmenin temelleri gegmise dayansa da yiikselisi son yillarda
olmustur. Ozellikle, bilgisayar diinyasindaki biiyiik miktardaki veri ve grafik islem birimlerinin (GPU'lar)
artmasiyla birlikte ve buna ek olarak GPU'larin ekonomik bir ¢izgiye donmesi ile derin 6grenme yaklasimlart hizli
bir yiikselis trendi yakalamistir [26]. Derin 6grenmede, matris ve veri isleme birimlerindeki asil islemlerin
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yiiriitiilmesi GPU'lar sayesinde olur. GPU’lar ise ayni anda birden ¢ok islemi ve hesaplamayi gerceklestirme
yetenegine sahiptir. Derin 6grenme yaklagimlari, verileri alirken ve analiz ederken herhangi bir insan miidahalesi
gerektirmez. Boylece klasik makine 6grenimi yaklagimlarindan basit¢e ayrilirlar. Derin dgrenmenin temelinde
yatan en dnemli unsurlardan bir tanesi 6zellik ¢cikarimini otomatik olarak gergeklestirerek iist diizey 6zniteliklerin
kesfedilmesini saglar [27]. Boylece ger¢ek zamanli islem yapabilme 6zelligi ile popiiler bir yer edinmistir. Klasik
makine yontemlerinden olan destek vektdr makinesi (DVM), karar agaci ve lojistik regresyon gibi yapilar basit ve
az veri gerektiren problemlere iyi bir ¢dziim sunar ancak problem karmagiklig1 veya veri arttikga bu yapilar bir
darbogaz yasarlar ve genelleme yapma yeteneginden yoksun olurlar. Ote yandan derin 6grenme yaklasimlari,
klasik makine 6grenmesi yaklagimlarinin karsilagtigi bu sorunlari iyi ¢dzer ve verileri hiyerarsik diizeyde iyi bir
sekilde ele alir ve soyutlar. Boylece verileri daha iyi temsil ederler, ayni zamanda giiglii bir genelleme ile yiiksek
bir uyum saglama yetenegine sahiptirler.

Tablo 2. Veri kiimesine ait kapsamli 6zellikleri.

Siniflar E%I;Eir:tﬁleri Test Gortintiileri ggfﬁiii Toplam Goriintiiler
Tomato Bacterial spot 900 100 100 1100
Tomato Early blight 900 100 100 1100
Tomato Late blight 900 100 100 1100
Tomato Leaf Mold 900 100 100 1100
Tomato Septoria leaf spot 900 100 100 1100
Tomato Spider Mites Two spotted spider mite 900 100 100 1100
Tomato Target Spot 900 100 100 1100
Tomato Yellow Leaf Curl Virus 900 100 100 1100
Tomato mosaic virus 900 100 100 1100
Tomato healthy 900 100 100 1100
Toplam 9000 1000 1000 11000

Derin 6grenme yaklagimlari, verilerin etiketli ve etiketsiz olma duruma goére smiflandirilir [28]-[34]. Verinin
etiketli bir formu varsa o zaman denetimli 6grenme, etiketsiz bir formu olursa o zaman ise denetimsiz 6grenme ve
son olarak ise hem etiketli hem de etiketsiz veri kullaniliyorsa yar1 denetimli 6grenme diye siniflandirilir. CNN'ler,
RNN'ler ve bunlarin tiiretilmis yapilari, denetimli derin 6grenme aglar1 kismini olusturur. Diger taraftan ise AE,
DBN, RBM gibi derin 6grenme aglari ise denetimsiz 6grenme sinifinda yer alirlar. Ayrica bu aglarin hibrit ve
karma form yapilart da kullanilabilir. Ele alinan problemin veri seti, zellikleri ve kisitlar1 dikkate alinarak ¢oziim
igin en uygun derin 6grenme ag1 ve modelinin se¢ilmesi en uygun ¢dziimii sunmasi beklenmektedir [27], [28],

[35], [36].

2.3. Smiflandirma i¢in Modeller

Derin 6grenme mimarileri literatiirde yaygin olarak, goriintii isleme, zaman serisi analizi, siniflandirma gibi birgok
alanda yaygin olarak kullanilmaktadir [28], [29], [37]-[39]. Bu ¢alismada, domates hastaliklarini siniflandirmak
icin en popiiler mimarilerden olan ResNet, MobileNet ve DenseNet kullanilmistir. Modellerin daha hizli bir
yakinsama ile yiiksek bir basarim gostermesi i¢in 6grenme aktarimi (transfer learning) ve veri artirma teknikleri
kullanilmistir. Transfer 6grenme icin ImageNet veri seti iizerinde egitilen modellerin 6n-egitimli agirliklar
kullanilmistir. Veri artirma teknigi olarak ise en temel tekniklerden olan dondiirme, ¢evirme ve dlgekleme iglemleri
uygulanmustir.

ResNet: Artik Sinir Ag1 mimarisi yani kisa adryla ResNet, 2016 yilinda Microsoft arastirma ekibi tarafindan
onerilen giiclii bir CNN mimarisidir. ResNet'i diger mimarilerden ayiran 6zelliklerin basinda atlama ya da atik
katmanlarimin kullanilmasi gelmektedir. Yani, birka¢ tane katman egitime girmeden atlanir ve dogrudan ¢ikis
siifina baglanmis olmaktadir. Bu da kaybolan gradyan probleminin giderilmesine yardimci olmaktadir.
MobileNet: Bu ag, diger aglara gore hesaplama agisindan yani GPU yiikii agisindan oldukga verimli bir mimaridir.
MobileNet, 6zellikle ger¢ek diinya uygulamalkari i¢in oldukga tercih edilen bir agdir. Bunun temel nedeni ise daha
az hesaplama yiikii getirmesi ve bdylece gercek zamanli uygulamalar ig¢in daha popiilerdir. MobileNet
derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlar kullanmaktadir. Ayni derinlige sahip diizenli evrisimlere sahip aglara
kiyasla parametre sayisini onemli dl¢lide azaltir, bu da daha hafif derin sinir aglar1 yani bu ag1 meydana
getirmektedir.

DenseNet: CNN mimarilerinde, ag girisine yakin katmanlar ile ¢ikisa yakin katmanlar arasinda daha kisa
baglantilar oldugu zaman ag daha derin bir yapiya ve yeterli veri seti ile daha etkili ve verimli ¢aligir. Yogun
Evrisimli Ag (DenseNet) modeli, ResNet'e benzer bir yapidadir ve 6zellikle biiyiik sinir aglarinda kaybolan
gradyan problemini ¢6zmek i¢in tanitilan bagarili bir derin 6grenme mimarisidir. ResNet’te katmanin ¢ikt1 6zellik
haritalar1 toplanirken, DenseNet’te ise bunlar birlestirilir. Ayrica, DenseNet her katmani diger tiim katmanlara ileri
beslemeli bir sekilde baglar. Ag, 6zellik haritalarinin boyutunun sabit kaldigi, ancak filtre sayisinin degistigi
Yogun Bloklardan olusur. Gegis Katmanlar1 olarak adlandirilan filtreler, toplu normallestirme, ¢ekirdek 1x1 ile
bir evrisim ve ¢ekirdek 2x2 ile bir havuzlama katmani ile alt 6rneklemeden sorumludur. Yogun bir Agda, her
katmanin onceki Ozellik haritalarina erigimi vardir. Dolayisiyla, her katman bu kolektif bilgiye yeni bilgiler
ekliyor. Modelin DenseNet121, DenseNetl60 ve DenseNet201 gibi farkli versiyonlart bulunmaktadir. Bu
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calismada ImageNet agirligi iizerinde egitilen DenseNet-121 modeli kullanilmistir. ImageNet veri seti {lizerinde
egitilen agirliklarin kullanilmasi sayesinde, modelin yakinmasi daha kisa siirede olmakla beraber, ayn1 zamanda
modelin daha yiiksek bir basarim gdstermesine olanak saglamaktadir.

3. DENEYSEL SONUCLAR VE TARTISMA

Bu ¢alisma, Windows 10 iizerinde ¢alisan Intel (R) Core (TM) i5-10400 CPU@2.90 GHz ve 8 GB RAM'e sahip
diziistii bilgisayar iizerinde Spyder 3.10.8 Python gelistirme ortaminda gerceklestirilmistir. Domates yapragi
hastaliginin tespiti igin gelistirilen karar destek sistemi Sekil 2'de gosterilmektedir.

Veri
Kiimesi

ﬁ Veri Onisleme Egitim, Test ve Dogrulama

- -  1ovo Y
— _)m Dogrulama

Smmiflandirma

DenseNet
——— ResNet50v2

j - o

Sekil 2. Ozet diyagram.

Calismada, modelimizin daha verimli olmasi i¢in 0,2 rastgele dondiirme ve biiylitme gergeklestirmek igin yatay
olan rastgele c¢evirme (horizontal and vertical) uyguladik. Goriintiller c¢esitli agilarda ve konumlarda
degistirilmesi sayesinde, daha iyi bir veri simiflandirmasi elde edildi. Ayrica, onceden egitilmis DenseNet,
ResNet50v2 ve MobileNet modelleri iki katman olarak kullanildi. lk katman i¢in, DenseNet, ResNet50v2 ve
MobileNet i¢cin &nceden egitilmis ImageNet agirliklari ice aktarildi. Ikinci katman olarak
GlobalAveragePooling2D katmani uygulanmigtir. Tam baglant1 katmani 1000 néron ve smiflandirma katmani
olarak softmax tercih edilmistir. Ayrica deneysel degerlendirmelerde optimizer olarak SGD tercih edilmistir.
Kullanilan veri seti iizerinden egitim siirecini hizlandirmak ve modelin egitimini hesaplamada uygulanabilir
kilmak igin goriintiiler 224x224 olarak yeniden boyutlandirildu.

Caligmada, domates yapragi hastaligini tespit edebilmek igin kullanilan DenseNet, ResNet50v2 ve MobileNet
modellere ait hata, dogruluk, duyarhlik, kesinlik ve f1-skor kriterlerinin deneysel degerlendirme sonuglar1 Tablo
3’te sunulmustur. Sekil 3 ve 4’te goriildiigi gibi deneysel degerlendirme amaciyla kullanilan yontemlerine hata ve
dogruluk grafikleri goriillmektedir. Deneysel sonuglar her bir model igin 20 epok egitilmistir.

Tablo 3. Deneysel sonuglar.

Modeller Hata Dogruluk Duyarhhk Kesinlik F1-Skor
DenseNet 0.0269 0.9900 0.9880 0.9906 0.9892
ResNet50v2 0.1511 0.9533 0.9513 0.9568 0.9540
MobileNet 0.2014 0.9317 0.9190 0.9481 0.9333

Tablo 3, domates yapragi hastaliginin teshisi i¢cin DenseNet, ResNet50v2 ve MobileNet modelleri ile
gerceklestirilen deneysel sonuglar sunulmustur. Deneysel sonuglarda en iyi performans degeri DenseNet modeli
ile elde edildigi goriilmektedir. Deneysel degerlendirmelerde DenseNet ile 0.9900 dogruluk, 0.9880 duyarlilik,
0.9906 kesinlik, 0.9892 fl-skor ve 0.0269 hata degerleri elde edilmistir. Ayrica MobileNet modelinin 0.9317
dogruluk, 0.9190 duyarlilik, 0.9481 kesinlik, 0.9333 f1-skor ve 0.2014 hata ile en diisiik basarinin elde edildigi
gorilmiistiir.

Sekil 3 ve 4 incelendiginde, hata ve dogruluk grifikleri gozlemlenmektedir. Gergeklestirilen domates yapragi
hastaligini tespit etmek lizere geregklestirilen deneysel degerlendirmelerde, Onerilen yontemin diger transfer
O0grenme yontemlerine gore daha basarili sonuclar elde ettigi gozlemlenmektedir. Sekil 3°de DenseNet modeli,
deneysel degerlendirme siirecinin basindan sonuna kadar en kiigiik hata orani ile ¢alistig1t gozlemlenmektedir.
Ayrica Sekil 4 incelendiginde, DenseNet modeli egitim siireci boyunca en yiiksek basart orani ile ¢alistigi
goriilmektedir. Sekil 5°te en iyi bagart orani elde edilen DenseNet modeline dair test verisinin karigiklik matrisi
verilmistir. Sekil 5’te domates yapragi hsataliklarina ait 10 smifli test veri kiimesine ait karigiklik matrisi
gozlemlenmektedir.
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Sekil 3. Deneysel degerlendirme Sonuglarindan hata grafigi.
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Sekil 4. Deneysel degerlendirme sonuglarindan dogruluk grafigi.
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Sekil 5. En iyi bagsarim veren DenseNet modelinin test verisi karigiklik matrisi.

Sekil 5°’te, Spidermites Two-spottedspider mite ve TomatoYellowLeafCurlVirus siniflart hari¢ diger tiim
siiflarda yiliksek oranda basari ile siniflandirdig1 gozlemlenmektedir. Boylece onerilen yontemin basarili sonuglar
elde edebildigi sonucuna varilabilmektedir.

Yapilan tiim deneysel degerlendirmede DenseNet modeli ile en iyi basar elde edildigi goriilmektedir. Modeller
hata, dogruluk, duyarlilik, kesinlik ve f1-skor performans degerlendirme 6l¢iitlerine gére degerlendirilmistir. Derin
O6grenme yontemleri bitki hastaliklarinin teshisinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu yontemler sayesinde,
domates yapragindaki hastaligin erken teshis edilerek, bitki veriminin ve kalitesinin arttirilmasi saglanmis
olmaktadir.

4. SONUC

Bitki hastaliklarinin zamaninda tespit edilip 6nlenememesi, bitki veriminde ve kalitesinde 6nemli diisiislere yol
acmakta ve yetistiriciler icin dnemli ekonomik kayiplara neden olmaktadir. Ayrica, bitki hastaliklarinin goz ile
denetimi hataya agik ve ¢ok zahmetli olmaktadir. Derin 6grenme algoritmalar1 kullanilarak erken domates yapragi
hastaliginin tespiti, hastaliklarin zararli etkilerini azaltabilir ve siirekli insan denetiminin dezavantajlartyla da basa
citkmamiza imkan tamimaktadir. Bu c¢aligmada, domates yapragi hastaliginin teshisi icin derin 6grenme
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