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Moisir, tarihte yaklasik 10.000 y1l dnce giiney Meksika'daki yerli halklar tarafindan evcillestirilen
ve gliniimiizde diinya genelinde popiiler bir gida maddesi olarak kabul edilen bir tahil ¢esididir.
Diinya niifusunun artmastyla birlikte, diger birgok besin maddesinde oldugu gibi musir tiikketiminde
de belirgin bir artis gozlenmektedir. Ancak, bu Snemli {iriiniin iiretiminde meydana gelen
hastaliklar, 6zellikle yogun tiiketim yasanan iilkeler i¢in ciddi bir sorun olusturabilir. Misir
tireticileri, olast hastaliklar1 belirlemek ve izlemek konusunda siirekli bir takip icerisindedirler. Ne
var ki, modern teknoloji musir hastaliklarmin tespiti ve izlenmesi i¢in tam anlamiyla
kullanilamamaktadir. Geleneksel tespit yontemlerinin yam sira Yapay Zeka, Goriintii Isleme,
Yapay Sinir Aglar, ve Derin Ogrenme gibi yeni teknolojiler, hastaliklarmn tespiti igin
kullanilmaktadir. Bu yontemler ve teknikler, hastaliklarin etkili ve hizli bir sekilde teshis
edilmesine ve gereken miidahalelerin teknolojik ¢oziimlerle yapilmasina olanak tanimaktadir.Bu
arastirmada, dort farkli misir hastaligi ve saglikli misir gériintiileri toplanmis ve bu goriintiilerin
analizinde K-En Yakin Komsu Algoritmasi, Rastgele Orman Algoritmasi ve Yapay Sinir Aglari
kullanilmistir. Bu algoritmalar, yapay zekay1 egitmis ve 6grenmis modeller ortaya koymustur.
Egitim siireci sonucunda model olusturulmusg ve saglikli misir, misir pasi, yaprak lekesi ve yaprak
yanig1 goriintiileriyle karsilastirilmistir. Misir yapragi hastaligi tespitinde elde edilen basari
oranlari su sekildedir: K-En Yakin Komsu Algoritmasi %97, Rastgele Orman Algoritmasi %97,6
ve Yapay Sinir Aglar1 %97,7. Bu sonuglar dogrultusunda, olusturulan Yapay Sinir Ag1 modelinin
yiiksek dogruluk oraniyla musir hastaliklarinin tespiti i¢in kullanilabilecegi ve gelecekte
yapilacak calismalara rehberlik edebilecegi dngoriilmektedir.
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Corn, a grain variety domesticated by indigenous peoples in southern Mexico around 10,000 years
ago, is considered a popular food globally today. With the increase in the world's population, there
has been a significant rise in corn consumption, as observed in many other food items. However,
diseases affecting the production of this crucial crop could pose a serious problem, especially in
countries with high consumption rates. Corn producers remain continuously vigilant in identifying
and monitoring potential diseases. However, current modern technology cannot fully cater to the
detection and monitoring of corn diseases. Besides traditional detection methods, new
technologies such as Artificial Intelligence, Image Processing, Artificial Neural Networks, and
Deep Learning are being utilized for disease detection. These methods and techniques enable
effective and swift diagnosis of diseases, allowing for technological interventions when necessary.
In this study, images of four different corn diseases and healthy corn were gathered and analyzed
using the K-Nearest Neighbors Algorithm, Random Forest Algorithm, and Artificial Neural
Networks. These algorithms trained and produced learned models in artificial intelligence.
Following the training process, a model was created and compared with images of healthy corn,
corn rust, leaf spots, and leaf blights. The success rates in detecting corn leaf diseases are as
follows: K-Nearest Neighbors Algorithm at 97%, Random Forest Algorithm at 97.6%, and
Artificial Neural Networks at 97.7%. Based on these results, it is anticipated that the created
Artificial Neural Network model, with its high accuracy rate, could be used for identifying corn
diseases and could serve as a guide for future research endeavors.
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1. GIRIS (INTRODUCTION)

Tarim ve tarimsal sektoriin ilerlemesi, kiiresel
anlamda yoksullugun azaltilmasina dair en etkili
hususlardan biridir. Kiiresel kalkinma hedeflerine
ulagsma yolunda saglam, siirdiiriilebilir ve kapsayici
gida sistemleri kritik bir 6neme sahiptir. Ortak refahi
artirmak ve 2050 yilina kadar tahmini 9,7 milyar
insani beslemek adina tarimsal kalkinma, en etkin
stratejilerden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir.

Tarim, ekonomik biiyiime i¢in ¢ok dnemlidir, ¢linkii
diinyanin GSYIH(Gayri Safi Yurt I¢i Hasila)'sinin
%4'iine ve bazi az gelismis iilkelerde bu oran GSYIH
'nin %?25'ine kadar ¢ikabilmektedir [1].

Tarimsal alanda, oOzellikle sebze {retiminde,
hastaliklarin  erken teshisi ve smiflandirilmasi,
iireticilerin  hastaliklar1  Onlemek igin alacaklart
tedbirlerin yan sira ekonomik kayiplarin ve iiretim
kayiplarmin  azaltilmasina  sebep  olmaktadir.
Uzmanlar uzun siiredir sebze ve meyve hastaliklarini
ciplak gozle izleyerek tespit etmektedirler. Ancak, bu
yontemler hem zaman alicidir hem de bazi hastaliklar
icin yetersiz veya yaniltic1 olabilmektedir. Sebze ve
meyvelerdeki hastaliklar, belirli goriiniir belirtiler

biraktigindan, yapay zeka teknikleri sebzelerdeki bu
kusurlarin ~ goriinti  analizini yapma imkam
sunmaktadir.

Misir, tek yillik bir tahil bitkisi olup zellikle sicak
iklimlerde yetisen Bugdaygiller ailesine ait bir bitkidir
[2]. Misir, tariminin binlerce yildir yapildigi ve uzun
bir tarihe sahip nadir bitkilerden biridir. Iklim
cesitliligi goz Oniine alindiginda, musir diinya
genelinde 1liman, subtropikal ve tropikal iklim
kusaklarinda yetistirilebilme 6zelligine sahiptir.

Diinya genelinde, bugday ve piringten sonra en fazla
tarim1 yapilan tahil bitkisi olarak misir One
cikmaktadir. Yiizde seksen oraninda gelismekte olan
iilkelerde bulunan yaklasik 70 milyon ¢ift¢i ailesinin
genellikle musir  tarimiyla  mesgul  oldugu
bilinmektedir.

Uluslararas1 Hububat Konseyi'nin verilerine gore,
2021/2022 pazarlama doneminde kiiresel misir
iiretiminin 1,21 milyar ton, tiiketimin ise 1,20 milyar
ton olmasi dngoriilmektedir. Kiiresel misir ticaretinin
ise 177 milyon ton, stok miktarinin ise 287 milyon ton
olacagi tahmin edilmektedir. [3].

Uretim, Tiiketim, Ticaret ve Stok
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Sekil 1. Diinya Misir Uretim, Tiiketim Ve Stok Miktarlari (World Corn Production, Consumption and Inventory Quantities)

Sekil 1’e gore diinya musir iiretim, tiiketim ve stok
miktar1 verilmis olup, Diinya genelinde, ekilis alani
bakimindan bugday ve ¢eltikten sonra {igiincii sirada
yer alan musir, iiretim miktar1 agisindan dnde gelen
bir konumda bulunmaktadir. ABD, Cin, Brezilya,
Arjantin, Meksika, Hindistan, Ukrayna ve
Endonezya gibi iilkeler en yiiksek misir {iretimine
sahipken Tiirkiye, iiretim siralamasinda 23. sirada
yer almaktadir. Son on yilda, diinya ¢apinda musir
ekim alanlar1 %24 oraninda genislerken iiretimde
%42,3 oraninda bir artis yasanmistir. Bu durum,
misir tariminda tekrar edilen ekimler ve pestisit
kullanimi gibi unsurlarin iirtin - verimliligi ve
kalitesini olumsuz etkilemesiyle iligkilendirilirken,

bu etkenler zamanla daha belirgin hale gelmektedir
[2].

Misir bitkisi, gelisme siireci boyunca patojenlerin
saldirisina maruz kalmasiyla gesitli hastaliklara yol
acabilir (Geng Kesimci, T. 2022). Ancak, misir bu
patojenlere oldukca hassas bir tepki gostermektedir.
Hastaliklar genellikle musir bitkisinin biiyiimesini
bozarak iiretim miktarinda azalmaya yol agarlar [4].
Hastaligin etki derecesi, misirin hastalik seviyesine
baghdir. Hastaligin etkiledigi bitkilerin genellikle
biiylimesi bozulur ve bitki dokulari ile hiicrelerinin
normal aktivitesi bozulur. Hastaliktan etkilenen
musir bitkileri kuruyabilir, boy atmada kisitlanabilir,
renk degisiklikleri gosterebilir ve yapraklar sararip
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solabilir veya kuruyabilir [5].

Fungal hastaliklar, temel etkenler arasinda yer alir.
Misirda yaprak yanikligi gibi fungal hastaliklar,
baslica iirtin kayiplarina neden olan hastaliklardan
biridir. Bu hastaliklar, diinya genelinde neredeyse
her musir yetistirilen bdlgede goriilen ve uygun iklim
kosullarinda %20 ile %70 arasinda degisen verim
kayiplarma sebep olabilen fungal kokenli
rahatsizliklardir.

Ulkemizde de misir tarrminin yapildigi bolgelerde,
uygun iklim kosullar1 siklikla hastaligin ortaya
¢ikmasina yol agar; bu durum, diinya genelinde
benzer bir egilimi  yansitmaktadir.  Misir
hastaliklarinin ~ teshis  edilmesi  i¢in  bitki
hastaliklarinin otomatik tespiti igin ¢esitli uzman
sistemler gelistirilmistir [6]. Internetin hizl, kolay ve
iicretsiz erigsimi sayesinde bircok yapay zeka
uygulamas1 gelistirilebilmektedir. Yapay zeka
terimi, makine Ogrenimi ve derin O0grenme gibi
konular1 igerir (LeCun ve ekibi, 2015). Derin
ogrenmedeki ilerlemeler, yapay zekanin goriintii
islemede kullanimina olan ilgiyi artiran ana etkendir
[7]. Son yillarda bilgisayarli gorii alaninda yapilan
caligmalar, derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
tekniklerinin kullanilarak basarili  yapay zeka
modellerinin  olusturuldugunu  gostermektedir.
Ornegin, insanligin yasammi siirdiirebilmesi ve
saglikli  beslenebilmesi igin  gereken tarim
iirtinlerinin yetistirilmesinde bu uygulamalar 6nemli
bir rol oynamaktadir. Misir iiretiminde verimliligi
azaltan ve yapraklarda goriilen hastaliklarin tespiti
de bu yontemlerle bagartyla gergeklestirilmektedir.
Bu alanda yapilmis bir¢ok arastirma literatiirde
bulunmaktadir [8].

1.1. Literatiir Taramasi (Literature Review)
Literatiirdeki bir aragtirmada, misirin hastaliklarini
tespit etmek i¢in farkli goriintii isleme tekniklerini
kullanarak bir sistem gelistirmeyi amaglamislar.
RGB (Red Green Blue) renklerin taninmasini
saglamak i¢in ¢esitli 6zellik ¢ikartma yontemleri
kullanmiglardir. Destek vektor makineleri, karar
agaclari, rastgele orman ve naive bayes algoritmalar1
gibi ¢esitli algoritmalart denemigler ve ¢ogu
algoritma  bagarili  sonuglar  vermistir  [4].
Bagka bir aragtirmada, misir hastaliklarinin
smiflandirilmasinda  destek  vektdr makineleri
(SVM) yerine genetik algoritma destek vektor
makineleri (GA-SVM) adli bir algoritmanin
kullanilarak SVG algoritmasinda basarili sonuglar
elde edilebilecegi gozlemlenmistir [9]. Panigrahi
vd., parametrelerin ayarlanmasiyla gelistirilmis bir
CNN modeli kullanarak %98.78'lik bir ortalama
dogruluk oranina erismislerdir. Bu gelistirme,
diizeltilmis dogrusal birim aktivasyon fonksiyonu ile
bir Adam  optimize edicisi  kullanilarak
gerceklestirilmigtir. [10].

Misir  hastaliklarinin - smiflandirilmast  amaciyla

yapilan baska bir ¢aligmada Evrigimli sinir aglart
(CNN) algoritmasinin egitimi igin bir akilli telefon
kameras1 kullanilarak misir yapragi hastaliklarinin
gorintiileri toplanmig ve bu goriinteleri taniyan ve
siiflandiran bir CNN algoritmasi ile %92.85 basar1
elde edildigi goriilmiistiir [11].

Misir  hastaliklarini  smiflandirmak  igin - LeNet
temelli bir CNN  kullanilarak  gelistirilen
siniflandirma algoritmasinin basari oraninin %97.89
oldugu tespit edilmistir [12].

Ciftcilerin meyve hastaliklarini tespit etmelerine
yardimer olmak amaciyla bir sistem iizerinden
meyve fotograflarini yiikleyerek bir teknik onerildi.
Bu yontemde, onceden 6grenilmis bir veri kiimesi
olan nar tohumlarindan elde edilen veriler kullanildi.
Kullanicilar, gesitli fotograflar sisteme yiikleyerek
analiz i¢in katkida bulundular. Bu fotograflar daha
sonra  egitim  veri  setindeki  goriintiilerle
karsilastirilarak hastalik siddeti belirlendi. Onerilen
yontemin deneysel sonuglarina gore %82 dogruluk
elde edildi [13].

Kapon, misir yapragi hastaliklar1 iizerine yaptigi
arastirmada EfficientNet adli CNN mimarisini tercih
etmistir. Yapilan yontemde, dort farkli sinif icin
sirastyla  %91,30, %97,71, %93,10 ve %100
dogruluk oranlar elde edilmistir [14].

Whxna, arastirmalarinda SqueezeNet adli bir CNN
mimarisini tercih etmis ve optimize edici olarak
Adam yontemini kullanmustir [15].

Bilgisayarl1 gorii kullanilarak, misir hastaliklarinin 5
farklt kategorisine yonelik smiflandirma islemi
%80'in Tizerinde bir bagar1 elde etmistir [16].
AlexNet'in kullanildig bir aragtirmada, olusturulan
siiflandiricinin %98.62'lik bir basar1 oranina sahip
oldugu gozlemlenmistir [17].

Misir kurakligini belirleme ve kategorize etme
amactyla gerceklestirilen bir arastirmada, derin
konvoliisyonel sinir agmin kullanildigi tespit
edilmistir. Elde edilen sonuglar, bu 6nerilen sistemin
tanimlama ve simiflandirma dogrulugunun sirastyla
%98.14 ve %95.95 oldugunu gostermektedir [18].
Song ve ekibi, yaprak hastaliklarmin tespiti ve
siniflandirilmasinda sayisal ~ goriinti  isleme
teknikleri, destek vektor makineleri, yapay sinir
aglar1 ve diger metodlar1 kullanmislardir. Farkli
misir  yapragl hastaliklarmi  %89.6  oraninda
dogrulukla tespit etmek i¢in bir SVM yaklagimi
benimsemislerdir. Bu SVM tabanli smiflandirma
metodolojisi, en yiiksek dogrulugu sunmasa da hem
kiiciik veri setleri hem de biiylik veri setleri igin
kullanighdir [19].

Rage, musir yapragi hastaliklar1 {izerine yaptigi
arastirmada VGG16 adli bir CNN mimarisini tercih
etmis ve optimize edici olarak Adam yontemini
kullanmistir. Caligmada musir yapraklari igin elde
edilen dogruluk orani1 %90,82 olarak kaydedilmistir
[20].
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1.2. Veri Seti Ozellikleri (Data Set Characteristics)

Bu calismada kullanilan veri seti kaggle.com
platformundan alinmistir

(https://www .kaggle.com/datasets/smaranjitghose/c
orn-or-maize-leaf-disease-dataset).

Orange Data Mining uygulamasi, veri analizi i¢in
veri  birimine odaklanan  bir platformdan
yararlanilmigtir. Bu yazilimin temel amaci, veri
analizi, veri madenciligi tekniklerinin kullanimi ve
yeni modellerin olusturulmasiyla bu modellerin
degerlendirilmesidir.

Orange Data Mining platformu, agik kaynakli bir
arag setidir ve kullanicilara veri hazirlama, veri
analizi ve model olusturma gibi olanaklar sunar. Veri
madenciligi islemleri, gorsel programlama veya
Python betikleme yontemleriyle Orange Data
Minine'de gerceklestirilebilir.

Bu aragtirmada, 4 ayn veri grubu iizerinde
calistlmistir. Bu gruplardan ti¢ii hastalikli verilerden
olusurken bir grup saglikli verilerden olugmaktadr.
Veri setindeki materyaller JPG formatindadir ve
toplamda 1306 adet Misir Pasi, 574 adet Yaprak
Lekesi, 1146 adet Yaprak Yamigi ve 1162 adet
Saglikli musir yapragi olmak {iizere 4188 resim

bulunmaktadir.
LM
/] i3

3) 4)
Sekil 2. Veri Setinden Ornek Resimler (Sample Images
from the Data Set)

Sekil 2'de sunulan veri setinden 6rnek resimler
gosterilmistir. Bu resimler, (1) numarada musir pasi
ornegi, (2) numarada saglikli veri o6rnegi, (3)
numarada yaprak lekesi 6rnegi ve (4) numarada
yaprak yanig1 veri 6rnegi olarak tanimlanmaktadir.
Veri setinin dagilimi ise Tablo 1'de sunulmustur.

Tablo 1. Calismada kullanilan veri sayilari ve

yﬁzdeleri (The Numbers and Percentages of the Data Used in
the Study)

Kullanim Alan1 | Veri Sayist Yiizde(%)
Egitim(training) | 3351 %80
Test(testing) 837 %20
Toplam 4188 %100

Aragtrmanin  temel amaci, giiniimiizde sikca
karsilagilan misir yapragi hastaliklarint hizli ve kesin
bir bigimde ongorebilen bir yapay zeka modelinin
olusturulmasidir. Bu g¢alismanin hedefleri arasinda

tarim sektoriinde yapay zekdnin benimsenmesini
desteklemek ve bu yolla hastalik teshisinde zaman
ve caba kaybini en aza indirgeyerek dogru teshisi
yapmak yer almaktadir. Ek olarak, bu ¢caligmanin bir
diger amaci, gelistirilen yapay zeka modelinin gesitli
ve genis veri setlerini analiz ederek kendini siirekli
olarak egitmesi ve teshis dogrulugunu artirmasidir.
Bu sayede, {iretim maliyetlerinde ve zaman
kullaniminda tasarruf saglanmasi dngoriilmektedir.

2. YONTEM (METHOD)

Bu boliimde, ¢aligma siirecinde Onerilen model ve
adimlar ayrmtili  bir sekilde sunulmustur. Ilk
asamada, kullanilan algoritmalarin  agiklamast
yapilmis, daha sonra veri setinin edinilme ve
hazirlanma siireci agiklanmis ve en nihayetinde
modelin olusturulma siireci detaylandirilmstir.
Model olusturulurken tercih edilen arag, Orange veri
analiz programdir.

Bu calismada, musir yapraklarindaki hastaliklarin
tespiti i¢in goriintii isleme ve siniflandirma araglarini
kullanan, yapay zeka temelli bir yontem ile Orange
veri analiz platformu incelenmistir. Bu sistem i¢in,
hastalikli ve saglikli misir yapragi resimleri JPG
formatinda girdi olarak sunulmus ve bu resimler
iizerinde hastalik varligiyla ilgili bir analiz goriintii
isleme teknikleriyle gerceklestirilmistir.

2.1. Algoritma Secimi (4igorithm Selection)

Orange veri analiz programi, modellerin
olusturulmasinda tercih edilen bir aragtir. Bu
arastirma, misir yapraklarinda hastaliklarin teshisini
amaglamaktadir. Bu hedef dogrultusunda, Rastgele
Orman Algoritmasi, K-En Yakin Komsu algoritmasi
ve Yapay Sinir Aglart gibi gesitli algoritmalar
kullamilmigtir. Caligmada, T{igten fazla makine
O0grenmesi algoritmastyla testler gergeklestirilmis ve
en yiiksek basari oraninit sunan KNN, Naive Bayes
ve Yapay Sinir Aglar1 tercih edilmistir.

2.1.1. K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi
(K-Nearest Neighbor (KNN) Algorithm)

Yeni verinin 6rnek veri setine katilmasi durumunda,
mevcut verilere olan benzerligi hesaplanir ve k en
yakin komsusuna bakilir. K-En Yakin Komsu
(KNN) algoritmasi, yeni veriyi var olan verilerle
karsilastirarak uzakligini hesaplayip siniflandiran bir
yapiya sahiptir. KNN, temel bir makine 6grenimi
algoritmasidir. Yeni bir veri 6rnegi eklendiginde, bu
ornege en yakin olan k veri belirlenir ve yeni 6rnegin
smift bu k verinin sinifina dayali olarak belirlenir.
[21].

K-En Yakin Komsu (KNN) algoritmasi, yeni veriyi
alir ve ardindan uzakliklarin hesaplanmasini
gerceklestirir.
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Bu hesaplama sonrasinda en yakin komsular
belirlenir ve bu modele gore veri, misir pasi, yaprak
lekesi, yaprak yanig1 veya saglikli olup olmadigina
gore smiflandirilir. Sekil 3°te ¢iktt katmanlarina
gore KNN modeli verilmistir.
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Sekil 3. KNN modeli (KNN model)

2.1.2. Rastgele Orman Algoritmasi

(Random Forest Algorithm)

Rastgele Orman, Leo Breiman ve Adele Cutler
tarafindan gelistirilmis bir siniflandirma yontemidir.
Bu yontem, oylama teknigini igerir ve birden fazla
karar agaciin bir araya getirilmesiyle olusturulur.
Her bir agag, kendi sinifin1 oylar ve kazanan sinif bu
oylarla belirlenir. Karar agaclarinin
olusturulmasinda, bagimsiz bir sekilde veri setinden
bootstrap teknigiyle se¢ilen 6rnekler kullanilir. [22].

Caligmada Rastgele Orman algoritmasi modeli Sekil
4'te  kullanilmistir. Bu modelde 10 agac¢ yer
almaktadir ve elde edilen sonuglar i¢in tahminlerin
ortalamasi alinmustir.

Agacl

Tahmin-1

Tahmin-2

-

[ (— ) Tahmin-10

\—‘ Tahminlerin Ortalamasi

|

Sonug
Saghkh/ Hastahkl

Sekil 4. Rastgele orman modeli (Random forest model)

2.1.3. Yapay Sinir Ag1 Algoritmasi

(Artificial Neural Network Algorithm)

Yapay sinir aglari, insan beynindeki noronlar gibi
baglantili elemanlardan olusur. Bu elemanlar bellek
kapasitesine sahiptir ve bilgi isleme yeteneklerine
sahiptir. Yapay Sinir Aglar, biyolojik sinir

sisteminin yapt ve yeteneklerini taklit etmektedir.
Ayrica, kendi kendine &grenme, bilgi depolama,
yorumlama gibi yetenekleri olan bir algoritma
yapisidir [23]. Calismada kullanilan YSA modelinde
5 gizli katman ve 15 diiglim bulunmaktadir. Bu YSA
algoritma modeli Sekil 5’te verilmistir.
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-Misir Pasi

-Yaprak Yam$:
» Yaprak Lekesi

-Saghkh

Giris Katmani

Ozellik Cikarma + Siniflandirma

Cikis Katmani

Sekil 5. Yapay sinir ag1 modeli (Neural Network model)

3. BULGULAR (FINDINGS)

Modelin egitimi i¢in, misir yaprag: hastaligia ait
goriintiiler ile saglikli misir yapragi goriintiileri
kullanilmistir. Bu nedenle modelin giris degerleri
belirlenmistir. Bu giris degerleri, misir pasi, yaprak
lekesi, yaprak yanmigr ve saglikli misir yapragi
goriintiilerine aittir. Sekil 6’da ¢aligmada kullanilan
veri goriintiilerinden 6rnekler verilmistir.

Misir Pasi Yaprak Lekesi

Y

S { X
Sekil 6. Veri setinden 6rnek veri géri'mtﬁleri (Sample data images from the data set)

Caligmanin Orange veri analizi ekrani, Sekil 7’de
sunulmustur. Orange veri analizi programinda, veri
goriintiileri egitim ve test verisi olarak iki farkli
gruba ayrilir. Bu veriler Embedding béliimiinde
islenir ve daha sonra belirlenen ii¢ farkli algoritma
kullanilarak modeller olusturulur. Elde edilen bu
modellerin sonuglart ve basart degerleri Test and

Yaprak Yanigi Saglikli

Score boliimiinde tablo formatinda sunulur. Test ve
Skor boliimiinden sonra, test verileri algoritmalarla
iliskilendirilerek gorsellestirme yapilmistir. Bu
gorseller, her bir algoritmanin yiizdelik dogruluk
degerlerini, ¢ikis katmanina goére dogruluk ve kayip
grafiklerini igermektedir.
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Sekil 7. Calismanin orange veri analiz ekran1 (Orange data analysis screen of the study)

Yapay sinir aginin isledigi veriler, giris, gizli ve ¢ikis
katmanlarindan gegerek misir yapragi goriintiilerinin
hastalikli  olup olmadigini smiflandirmak igin
kullanilmaktadir. Sekil 8'de, ¢alismada kullanilan
algoritmalar i¢in Kargiklik Matrisi (Confusion
Matrix) degerleri sunulmustur. Bu algoritmalarm

performans1 degerlendirildiginde, 834 test verisi
icinde KNN'in 728, Yapay Sinir Agi'nin 743 ve
Rastgele Orman'in 717 dogru tahminde bulundugu
gozlemlenmistir. En yiliksek basarityr Yapay Sinir
Ag1 algoritmas1 gostermistir.

Tahmin

K-En Yakin Komsu Yapay Sinir Ag1 Rastgele Orman
misir_pasi  saglikli yaprak lekesi yaprak yanigi z misir_pasi  saglikli yaprak lekesi yaprak yanigi b3 misir_pasi  saglikli yaprak_lekesi yaprak_yanigi b3
misir_pasi 28 5 2 2l 28 misir_pasi 24 1 2 15 258 misir_pasi 21 2 6 3 258
saglikli 0 = 0 of 2 saglikdi 0 22 ) 0 232 sagliki 0 21 0 5 232
yaprak lekesi g S i @ s yaprak_lekesi 9 1 85 2 115 yaprak lekesi 4 1 7 s 115
yaprak_yanig g 3 2 ] 20 yaprak_yanigi 9 3 25 192 229 yaprak_yanigi 8 4 15 202 229
T B % 59 834 s 252 27 118 271 834 b3 233 234 88 279 834

Sekil 8. Algoritma modelleri karisiklik matrisi sonuglari (4igorithm models results of the confusion matrix)

Tablo 2’de projede kullanilan algoritmalarin egitim ve test verilerine gore yiizdelik degerler sunulmustur. Yapay
Sinir Agt, %97.0 egitim ve %89.1 test dogruluguyla en {istiin sonucu gostermistir.

Tablo 2. Modellerin karsilastirilmasi (Comparison of models)

Model Adi AUC Smiflandirma F1 Skoru Kesinlik Duyarlilik
Dogrulugu

Yapay Sinir Ag1 0.970 0.891 0.891 0.891 0.891

Rastgele Orman 0.967 0.877 0.859 0.867 0.860

kNN 0.961 0.873 0.872 0.875 0.873

Roc grafigi, herhangi bir simiflandirma modelinin
performansini degerlendirmek i¢in kullanilan temel
metriklardan  biridir. Ozellikle dengesiz  veri
setleriyle  calisildiginda,  makine  Ogrenimi
algoritmalarinin performansii degerlendirmek igin
en sik tercih edilen dl¢limlerden biridir. Calismada
saglikli musir, misir pasi, yaprak lekesi ve yaprak
yanigi i¢in Roc dogruluk grafikleri sekil 9, sekil
10,sekil 11 ve sekil 12°de sunulmustur. Grafiklerde,

kullanilan algoritmalarin dogruluk oranlari, dogru
pozitif (TP) ve yanlis pozitif (FP) degerlerine gore
belirlenmistir. Sekil 9°da saglikli misir verileri i¢in
kNN 0.989, yapay sinir ag1 0.994 ve rastgele orman
algoritmast  i¢in  0.987  dogruluk oranlar
gozlemlenmistir. Grafik incelendiginde, yapay sinir
ag1 algoritmasinin digerlerine gore daha basarili bir
dogruluk orani sergiledigi belirlenmektedir.
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Sekil 9. Saglikli muisir verileri i¢in roc analiz grafigi (Roc analysis graph for healthy corn data)

Sekil 10’da musir pasi hastalig1 verileri igin kNN 0.947, yapay sinir ag1 0.950 ve rastgele orman algoritmasi i¢in
0.940 dogruluk oranlar1 sonucu ortaya ¢ikmustir. Grafige gore yapay sinir ag1 algoritmasinin dogruluk oraninin
digerlerine gore basarili oldugu sonucuna varilmistir.
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Sekil 10. Misir past hastaligi verileri igin roc analiz grafigi (Roc analysis graph for maize rust disease data)

Sekil 11°de yaprak lekesi hastalig1 verileri igin kNN 0.922, yapay sinir ag1 0.924 ve rastgele orman algoritmasi
icin 0911 dogruluk oranlar1 sonucu ortaya ¢ikmustir. Yapay sinir agi algoritmasinin dogruluk oraninin
digerlerine gore daha basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 11. Yaprak lekesi hastalig1 verileri i¢in roc analiz grafigi (Roc analysis graph for leaf spot disease data)

Sekil 12’de yaprak yamig1 hastalig1 verileri i¢in kNN 0.890, yapay sinir ag1 0.912 ve rastgele orman algoritmasi
icin 0.869 dogruluk oranlar ortaya ¢ikarak, yapay sinir ag1 algoritmasimnin dogruluk oraninin digerlerine gore

daha basarili oldugu sonucuna varilmistir.

05 06 07 08 09 1

Dogru Pozitif Orant

03 04

02

0.1

0

0.1 0.2 03 0.4

0.5

B NN
B Neuns

| Network

0.6 0.7 0.8 0.9

Yanlig Pozitif Orani

Sekil 12. Yaprak yanig1 hastalig verileri i¢in roc analiz grafigi (Roc analysis graph for leaf burn disease data)

4. SONUC, TARTISMA VE ONERILER
(CONCLUSION, DISCUSSION AND SUGGESTIONS)

Elde edilen sonuglar, olusturulan yapay sinir ag1
modelinin misir yapragi hastaligimi1 tahmin etme
yeteneginin egitimde %97 ve test asamasinda %89
basar1 orantyla oldugunu gostermektedir. Yapilan
arastirmada kullanilan yapay zeka tekniklerinin,
geleneksel  yOntemlere gére misir yapragi
hastaliklarin1 tespit etme konusunda daha etkili
oldugu belirtilmektedir. Bu onerilen sistem, misir
hastaliklarinin tespitinde zaman ve maliyet agisindan
biiyiik bir tasarruf saglamaktadir. Yapilan ¢alisma,

yapay sinir ag1 modelinin smiflandirma ve kalip
tanima uygulamalarinda oldukga etkili oldugu
sonucuna varmaktadir. Bu sistem, hastaligin
otomatik olarak teshis edilmesine katkida bulunmay1
hedeflemektedir. Olusturulan model, degerlendirme
asamasinda sadece www.kaggle.com sitesinden
alman  yaprak  resimleriyle  degerlendirme
yapmaktadir. Farkli bolgelerden ve daha genis bir
veri setinden elde edilecek bilgiler, daha kapsamli
bir degerlendirme yapabilen bir modele ulasarak
daha dogru sonuglara ulagmay1 saglayabilir. Bu
verilerin kullanimi, kiiresel, ulusal veya bdlgesel
diizeyde c¢esitli analizlerin ve yeni bilimsel
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arastirmalarin yapilmasina biiyiik katki saglayabilir.
Belki de bu tiir arastirmalar, tarimsal alanlarda genis
bir gelisim saglamak adma gerceklestirilecektir.
Sonuglar, diigiik hata oran1 ve minimum maliyetle
hastalik tespitinin yapay zekanm tarim ve bitki
yetistiriciligi alaninda kullanilmas1 gerekliligini
vurgulamaktadir. Mobil uygulama gelistirilerek
ciftcilerin kullanimima sunulabilir ve bu sayede
¢ekilen resimlerle veri setleri zenginlestirilerek
tahmin hassasiyeti arttirilabilir. Yapay sinir ag1
algoritmasi, diger siniflandiricilar gibi, misir yapragi
hastaliklarinin teshisinde onemli bir tan1 yontemi
olarak degerlendirilebilir.
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