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Ozet

Bitki hastaliklarinin erken tespiti, tarum sektoriiniin kalbinde yer almakta
ve hem verimi artirmak hem de ekosistemdeki dengenin korunmasi
agisindan vazgegilmez bir oneme sahiptir. Gelisen yapay zeka teknolojileri,
bu alanda devrim niteliginde ilerlemeler saglayarak, hastaliklarin hizli ve
etkin bir sekilde taninmasina olanak tanimistir. Bu ¢alismada kullanilan
ResNet modeli, derin ogrenme algoritmalarinin en iyilerinden biri olarak
one ¢ikmakta, bitki yapraklari vizerindeki karmasik ozellikleri saptayarak,
genis bir hastalik spektrumunu dogru bir sekilde siniflandirabilme
kapasitesini sergilemektedir. ResNet ‘in bu iistiin performansi, tarimsal
verimliligi arttirma ve bitki sagligint koruma konusunda kritik bir adim
niteligindedir.

Modelin egitim siireci boyunca detayli bir sekilde incelenen veriler, ResNet
modelinin bitki hastaliklarint tespit etmede olaganiistii bir basariya
ulastigint gostermistir. Elde edilen %99’luk basari orani, yapay zeka
tabanli goriintii igleme teknolojilerinin tarimsal uygulamalarda nasil hayati
bir rol oynayabileceginin acik bir géstergesidir. Bu seviyede bir dogruluk,
ozellikle zorlu dis mekdan kosullarinda ve cesitlilik gosteren yaprak
ornekleri tizerinde gerceklestirilen analizler icin ozellikle etkileyicidir ve
modelin genis bir hastalik spektrumunu anlayabilme ve siniflandirabilme
vetenegini kanitlar niteliktedir. Bu sonuglar, ResNet modelinin bitki
hastaliklar: teghisinde bir endiistri standardi olarak benimsenebilecegini
ve tarimsal uygulamalarda doniigiim yaratabilecegini isaret etmektedir.
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Bu c¢alismanmin sonuclari, yapay zekd destekli bitki hastaligi tespit
sistemlerinin tarim sektorii icin sundugu katkilarin ve potansiyelin altin
cizmektedir. Geligmis ResNet modelinin uygulanmasiyla, hastaliklarin
erken ve dogru bir sekilde taninmast miimkiin kilinarak tarimsal siireglerin
verimliligi ve stirdiiriilebilirligi onemli olgiide iyilestirilmektedir. Bu
teknolojikilerleme, hastaliklarin hizli tedavisini ve onlenmesini saglayarak,
genel olarak tarim tiretiminde kalite ve giivenligin artirtlmasina olanak
tamimaktadir. Bu basari, ResNet ‘in derin ogrenme yaklagiminin, ger¢ek
diinya tarimsal sorunlarina uygulanabilir ve etkili ¢oziimler sunma giiciinii
kanitlamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Bitki hastaliklari, Erken tespit, Yapay zekd, ResNet,
Derin 6grenme, Goriintii isleme, Dogruluk orami, Veri analizi, Hastalik
teshisi,

Deep learning in plant disease detection: effectiveness
of resnet model

Abstract

Early detection of plant diseases holds a central place in the agriculture
sector and is indispensable for both increasing yield and maintaining
ecosystem balance. The advancements in artificial intelligence technologies
have revolutionized this field, enabling rapid and effective identification of
diseases. The ResNet model used in this study stands out as one of the best
deep learning algorithms, demonstrating the ability to accurately classify
a wide spectrum of diseases by detecting complex features on plant leaves.
This superior performance of ResNet is a critical step in enhancing
agricultural productivity and protecting plant health.

The data examined in detail during the training process of the model show
that the ResNet model has achieved extraordinary success in detecting plant
diseases. The achieved 99% success rate is a clear indicator of how Al-
based image processing technologies can play a vital role in agricultural
applications. Such accuracy, especially in challenging outdoor conditions
and on diverse leaf samples, is particularly impressive and proves the
model’s ability to understand and classify a wide disease spectrum. These
results suggest that the ResNet model could be adopted as an industry
standard in diagnosing plant diseases and create a transformation in
agricultural applications.
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The findings of this study underline the contributions and potential of Al-
supported plant disease detection systems for the agriculture sector. With
the implementation of the advanced ResNet model, early and accurate
disease detection is made possible, significantly improving the efficiency
and sustainability of agricultural processes. This technological progress
allows for the rapid treatment and prevention of diseases, thereby
enhancing the overall quality and safety in agricultural production. This
success demonstrates the power of ResNet s deep learning approach to offer
applicable and effective solutions to real-world agricultural problems.

Keywords: Plant diseases, Early detection, Artificial intelligence, ResNet,
Deep learning, Image processing, Accuracy rate, Data analysis, Disease
diagnosis, Convolutional Neural Network (CNN)

Giris

Tarimsal {retimin, kiiresel gida giivenligi acisindan tasidigr kritik
Oonem, bitki hastaliklarinin hizli ve etkin bir sekilde teshis edilmesini
zorunlu kilmaktadir. Bu makale, tarim sektoriiniin bu siirekli dnceligine
yanit olarak, gelismis yapay zekd tekniklerinin ve Ozellikle derin
O0grenme algoritmalarinin, tarimsal bitki hastaliklar1 teshisinde nasil
kullanilabilecegini derinlemesine incelemektedir. Calismamiz, bitki yapragi
goriintlilerinden elde edilen veriler {izerinden ¢esitli bitki tiirlerine ait
hastalik belirtilerinin siniflandirilmasi siirecine odaklanmaktadir. Bu siirec,
bitki saglig1 yonetimi ve hastalik dnleme stratejilerinin gelistirilmesinde
yapay zekanin potansiyelini kesfetmek amaciyla tasarlanmaistir.

Kiiresel niifusun siirekli artmasi ve iklim degisikliginin tarimsal {iretim
iizerindeki etkileri gbz oniine alindiginda, tarim sektoriiniin karsilastigi
zorluklar da artmaktadir. Bu baglamda, bitki hastaliklarinin teshis ve
yOnetimi, tarimsal verimliligi artirma ve gida giivenligini saglama yolunda
kritik bir rol oynamaktadir. Yapay zeka ve derin 6grenme algoritmalarinin
kullanimi, bu zorluklara yenilik¢i ve etkili ¢ozlimler sunma potansiyeline
sahiptir. Makalemiz, bu teknolojilerin tarim sektoriine entegrasyonunu ve
hastalik teshisindeki etkinliklerini ele alarak, gelecekteki uygulamalar i¢in
bir yol haritas1 sunmay1 hedeflemektedir.

Tarimsal iiretimin kiiresel gida giivenligi i¢in oynadig1 hayati rol, bitki
hastaliklarinin hizli ve dogru bir sekilde teshis edilmesinin Gnemini
artirmaktadir. Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) tarafindan yapilan tahminlere
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gore, kiiresel gida {iiretiminin yaklagik %20 ila %401 zararlilar ve
hastaliklar tarafindan etkilenmekte, bu da gida giivenligi i¢in ciddi bir tehdit
olusturmaktadir. Bu makale, gelismis yapay zeka tekniklerinin ve 6zellikle
derin 6grenme algoritmalarinin tarimsal bitki hastaliklar1 teshisinde nasil
kullanilabilecegini ele alirken, ayni zamanda bu teknolojilerin tarim
sektoriinde nasil uygulanabilecegini ve siirdiiriilebilir tarim uygulamalarina
nasil katki saglayabilecegini de tartigmay1 amaglamaktadir (Ganatra ve
ark., 2020).

Son teknolojik gelismeler, 6zellikle diisiik maliyetli cihazlarin goriintii
edinimi i¢in yayginlagmasi, goriintii tabanli teshis uygulamalari i¢in genis
Olgekte veri toplanmasini miimkiin kilmistir (Wang, 2021). Bilgisayar
sistemlerinin, Ozellikle grafik islemcilerinin (GPU'larin) hizli geligimi,
derin 6grenme modellerinin dogal dil isleme, makine ¢evirisi, tibbi goriintii
analizi gibi bir¢cok alanda dikkate deger basarilar elde etmesine olanak
tanimistir. Bu baglamda, Internet of Things (IoT) ve sensor aglarindaki
ilerlemeler gz Oniine alinarak, derin 6grenme algoritmasi temelli yeni bir
bitki yapragi tanimlama modeli tasarlanmistir (Guo, 2020).

Bitki hastaliklari, dogrudan kotii etkiler yaratarak verim iizerinde olumsuz
bir etkiye neden olmaktadir ve diinya genelinde yilda 20 milyar dolara
kadar ekonomik kayip tahmin edilmektedir. Cografi farkliliklar ve
dogru tanilamay1 engelleyebilecek cesitli kosullar, arastirmacilar igin
onemli zorluklardan biridir. Geleneksel yontemler, genellikle uzman
goriiglerine, deneyime ve kilavuzlara dayanmaktadir; ancak bu yontemler
maliyetli, zaman alic1 ve dogruluk agisindan sinirlamalara sahip olabilir.
Bu makale, bitki hastaliklarinin teshisinde yapay zeka ve derin 6grenme
algoritmalarinin potansiyelini kesfetmeyi ve bu teknolojilerin tarim
sektoriinde nasil uygulanabilecegini ele almaktadir (Guo, 2020).

Yapay zeka, bilgisayar goriisii ve makine 6grenimi kullanimi, bitki hastalik
tespit slirecini 6nemli dl¢lide gelistirebilir ve bu alanlarda yapilan bir¢ok
aragtirmada zaten uygulanmaktadir. Bu teknolojiler, bir hastaligin varligini
tespit etmenin Otesine gecgerek, hastaligin siddetini belirleme ve verilen
bir bitki 6rnegindeki hastalik tiiriinii dogru bir sekilde smiflandirma
yetenegine sahiptir. ileri teknolojik yaklasimlar, bitkilerde hastalik
tespitinde de kullanilabilir. Bu nedenle, makine 6grenimi ve derin 6grenme
yaklasimlari, 6zellikle goriintii isleme tekniklerine dayandigi i¢in, yikici
olmayan seroloji veya molekiiler yontemlere kiyasla, non-invaziv hastalik
tespit yontemleri olarak diisiintilebilir (Alatawi, 2022).

34



Cihan TOPCU, Peri GUNES

Hastalikl1 bitkiler genellikle yapraklarda, saplarda, ciceklerde veya
meyvelerde belirgin izler veya lezyonlar gosterir. Her hastalik veya zararl
durum genellikle benzersiz bir goriiniir desen sunar ve bu, anormallikleri
teshis etmek icin kullanilabilir. Bitki yapraklari, bitki hastaliklarini
tanimlamak i¢in baglica kaynaktir ve hastaliklarin ¢ogu, belirtilerini
oncelikle yapraklarda gostermeye baslar. Bu durum, yapay zeka ve derin
ogrenme algoritmalarinin, yaprak goriintiilerini analiz ederek hastaliklar
tespit etme yeteneginin altini ¢izer (Li ve ark., 2021).

1989'da, makine goriis gorevlerinin karmasikligina bir ¢6ziim olarak,
Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) adi verilen yeni bir sinir ag1 sinifi ortaya
cikti. CNN'ler, ozellikle goriintii tabanli gorevler icin en etkili 6grenme
algoritmalarindan biri olarak kabul edilmeye baslandi (Ganatra ve ark.,
2020). Evrisimli sinir aglarinin temel 6zelligi, goriintiilerden 6zellikleri
otomatik olarak ¢ikarma ve yiliksek boyutlu verileri etkin bir sekilde
isleme yetenekleridir. Bu 6zellikler, CNN'leri genis bir uygulama alaninda
popiiler hale getirmistir (Wang, 2021).

Baslangicta, derin 6grenme, bir 'karakutu' olarak algilaniyor ve bu algi,
CNN'lerin gercek zamanli uygulamalarda kullanimin1 = sinirliyordu.
Ancak, CNN'ler, el ile hazirlanmis 6zelliklere ihtiyag duymadan dogrudan
goriintiilerden 6zellik cikarabilen yapay zeka modelleridir. Bu 6zellik,
bitki hastali§i simiflandirma modellerini, geleneksel makine Ogrenimi
modellerine kiyasla daha etkili hale getirir. (Ganatra ve ark., 2020).

Pestisit  kullanimi, bitkileri hastaliklardan veya enfeksiyonlardan
koruyabilir ve boylece verimliligi artirabilir. Ancak pestisitlerin ¢evresel
etkileri, hava, su, kuslar, bocekler, toprak ve su altindaki canlilar tizerinde
olumsuz etkilere neden olabilir (Ganatra ve ark., 2020). Bu nedenle,
biyolojik diizeyde, organizmanin hizli ve dogru bir sekilde belirlenmesi
ve hastaligin ciddiyetinin kesin bir sekilde tahmin edilmesi, hastaliklari en
aza indirgemek ve dogru tedavi kararlar1 almak i¢in kritik 6neme sahiptir.
Bu baglamda, bilgisayar zekasi sistemleri, uzmanlarin rutin tanilamalarini
desteklerken, hastalik desenlerini tanimlamak icin giivenilir alternatifler
sunabilir. Bu sorunun ¢oziimiinde umut vadeden bir yaklasim, goriintii
siniflandirmasi i¢in uygulanan derin 6grenme teknikleridir (Rezende,
2019).

Geleneksel olarak, tarim ve orman uzmanlari hastaliklari sahada tanimlama
roliinii tistlenmislerdir ve ciftciler de genellikle deneyimlerine dayanarak
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meyve agact hastaliklar1 ve zararlilarin1 tanimlamislardir. Bu yaklagimlar,
sadece subjektif olmakla kalmaz, ayn1 zamanda zaman alici, zahmetli ve
genellikle verimsizdir. Deneyim eksikligi olan ciftciler, tani siirecinde
yanlis degerlendirmeler yapabilir ve bu, ilaclarin gereksiz ve yanlis
kullanimina yol agabilir. Bu durum, tiriin kalitesi ve verimliligi tizerinde
olumsuz etkiler yaratirken, cevresel kirlilige ve gereksiz ekonomik
kayiplara neden olabilir (Li ve ark., 2021).

Bu zorluklara yanit olarak, bitki hastali§1 tanima ic¢in goriintli isleme
tekniklerinin kullanimi, son yillarda 6nemli bir arastirma konusu haline
gelmistir. GOriintli tabanli tanima sistemleri, tarim uzmanlar1 ve ¢iftgiler
icin objektif, hizli ve etkili bir alternatif sunar. Bu sistemler, yapay zeka ve
derin 6grenme teknolojilerini kullanarak, bitki hastaliklarini ve zararlilarini
daha dogru ve hizli bir sekilde tanimlayabilir. Bu yaklasim, 6zellikle genis
capli tarim alanlarinda veya uzman desteginin siirli oldugu bolgelerde,
hastalik yonetimi ve kontroliinii 6nemli 6lgiide 1yilestirebilir (L1 ve ark.,
2021).

Genomik ve proteomik alanlarda yasanan dnemli ilerlemeler, bu arastirma
alanlarindan biiyiikk miktarda veri iiretimiyle sonug¢lanmistir. Bilim
insanlari, genellikle genis 6l¢ekli genetik tarama ve genomik yaklasimlarla
ilgi c¢ekici genleri ve proteinleri belirlemekteydi. Ancak, makine
Ogrenimi algoritmalarinin gelisimi, bu siireci daha da ileriye tagimistir.
Bu algoritmalar, model olusturma siirecini otomatiklestiren ve veriden
ogrenerek agikca programlama yapmadan i¢goriiler elde etmeyi saglayan
analitik yontemler koleksiyonu olarak, bitki-patojen etkilesimlerinde yer
alan genleri ve proteinleri tantmlamanin yani sira, enfekte yapraklarin
goriintlilerinden bitki hastaliklarint siniflandirmak i¢in daha giiclii ve
verimli araglar sunmaktadir (Yang ve ark., 2017).

Dubey ve Jalal'n c¢alismasi (Dubey ve Jalal, 2012), bu teknolojik
ilerlemelerin uygulamalarina dair somut bir 6rnek sunar. Bu calismada,
lezyon bdlgelerini segmente etmek icin K-ortalama kiimeleme yontemi
kullanilmisg ve elma lekelerinin renk ve dokusal 6zelliklerini ¢ikarmak
icin kiiresel renk histogrami (GCH), renk uyumu vektorii (CCV), yerel
ikili desen (LBP) ve tamamlanmis yerel ikili desen (CLBP) gibi yontemler
kullanilmistir. lyilestirilmis destek vektér makinesi (SVM) temelinde
gergeklestirilen bu calisma, tic tiir elma hastaligini %93 'liik bir siniflandirma
dogrulugu ile tespit etmis ve tanimlamistir.
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Chai ve arkadaslar tarafindan yapilan bir calismada, dort domates yaprak
hastalig1 incelenmistir: erken solgunluk, gec¢ solgunluk, yaprak kiifii ve
yaprak lekesi. Bu calismada, domates yaprak lekesi goriintiilerinden renk,
dokusal ve sekil bilgilerini iceren 18 karakteristik parametre ¢ikarilmistir.
Adimm adim ayirt edici analiz ve Bayesian Neural Network ayirt edici
yontemler kullanilarak bu parametreler incelenmis ve smiflandirma
dogrulugu sirasiyla %94,71 ve %98,32'ye ulasmistir (Chai ve ark., 2010).
Li ve He, ¢alismalarinda 5 farkli elma yaprak hastaligini - benekli dokiilen
hastalik, sar1 yaprak hastaligi, yuvarlak leke hastaligi, mozaik hastalig1 ve
pas hastalig1 - incelemislerdir. Elma yaprak lekesi goriintiilerinden renk,
dokusal ve sekil 6zelliklerini igeren 8 parametre ¢ikararak, bu hastaliklari
siniflandirmak ve tanimak i¢in BP sinir ag1 modelini kullanmiglar ve
ortalama tanima dogrulugu %92,6'ya ulasmistir (Li ve He, 2010).

Guan ve arkadaglar1 ise piring yapraklarindaki hastalik lekelerine
odaklanmiglardir. Calismalarinda, morfoloji, renk ve dokusal 6zelliklerini
iceren 63 parametre cikararak, ii¢ piring hastalifin1 - patlama, ¢izgi
solgunlugu ve bakteriyel yaprak solgunlugu - siiflandirmak ve tanimak
icin adim temelli ayirt edici analiz ve Bayesian Neural Network ayirt
edici yontemlerini uygulamiglardir. Bu yontemlerle elde edilen tanima
dogrulugu %97,2'ye ulasmistir (Guan ve ark., 2010).

Son zamanlarda, goriintii tanima ve siniflandirmada {iistiin performanslari
nedeniyle, konvoliisyonel sinir aglart (CNN) tercih edilen yontemler
arasinda one c¢ikmistir (Barbedo, 2018). CNN, goriintii isleme ve
siiflandirmada etkileyici sonuglar elde etmis ve bu alanda en popiiler
siniflandirict haline gelmistir (Kamilaris ve Prenafeta-Boldu, 2018).
Ozellikle, derin dgrenme yaklasimlari, bitki goriintii tanima alaninda
yaprak damar desenlerine dayali olarak ilk kez tanitild1 (Grinblat ve ark.,
2016). Bu alanda yapilan bir ¢calismada, 3-6 katmanli bir CNN kullanilarak
beyaz fasulye, kirmiz1 fasulye ve soya fasulyesi gibi baklagil bitki tiirleri
basariyla siniflandirilmstir.

Mohanty ve arkadaslari, 14 tarim tiirli ve 26 tarim hastaligini tanimak icin
bir derin 6grenme modeli egitmislerdir. Bu egitilen model, test setinde
%99.,35 gibi etkileyici bir dogruluk oranina ulagmistir (Mohanty ve ark.,
2016). Benzer sekilde, Ma ve arkadaslar1 dort salatalik hastaligini (alt
yaprak kiifii, antraknoz, toz kiifii ve hedef yaprak lekeleri) tanimak icin
derin bir CNN kullandilar ve tanima dogrulugunu %93,4'e ¢ikardilar (Ma
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ve ark., 2018). Kawasaki ve arkadaslar1 ise, salatalik yaprak hastaligini
tanimak i¢in CNN tabanli bir sistem tanitt1 ve bu sistem %94,9 dogruluk
sagladi (Kawasaki ve ark., 2015).

CNN'lerin etkin bir sekilde egitilmesi icin genellikle biiylik veri
kiimelerine (binlerce goriintiiden olusan) ihtiya¢ duyulur. Ancak, bitki
yaprak hastalig1 tanima konusunda bu kadar biiyiik ve ¢esitli veri setlerine
heniiz erisim saglanamamistir. Bu durumda, transfer 6grenme yoOntemi,
CNN smiflandiricilarinin bitki yaprak hastaligi tanima icin egitilmesinde
etkili bir ¢6ziim sunmaktadir. Transfer 6grenme, dnceden egitilmis CNN
modellerini kullanarak, bu modelleri sifirdan egitmeye kiyasla daha kiigiik
veri setleri lizerinde etkili bir sekilde uyarlayarak tekrar egitmeyi miimkiin
kilar (Kessentini ve ark., 2019).

Ozellikle, ImageNet gibi biiyiik veri setlerinde 6nceden egitilmis CNN
modelleri, yaprak hastaligi tanima i¢in uyarlanabilir ve bu da siirecin
etkinligini artirir. Bu yaklasim, bitki hastaliklarinin  taninmasinda
karsilagilan sinirli veri seti sorununu ¢6zmek i¢in 6nemli bir strateji olarak
one ¢ikmaktadir. Derin 6grenme ve transfer 6grenme tekniklerinin birlesimi,
bitki hastaliklarinin daha dogru ve hizli bir sekilde tanimlanmasini ve
siniflandirilmasini saglar. Bu, 6zellikle tarim alaninda hizli karar verme ve
etkili hastalik yonetimi i¢in biiylik bir avantaj saglamaktadir.

Tarim alaninda, 6zellikle bitki hastalig1 tanima konusunda, derin 6grenme
(DL) tabanli arastirmalar &nemli ilerlemeler kaydetmistir. Onceki
calismalar (Kamilaris ve Prenafeta-Boldu, 2018), (Singh ve ark., 2018) bu
alandaki arastirmalar1 6zetlemis, ancak DL ile birlikte uygulanan bazi yeni
gorsellestirme tekniklerini ve bitki hastaligi tanimlamada kullanilan tinlii
DL modellerindeki gelismeleri eksik birakmustir. Ornegin, (Singh ve ark,
2020) makalesi, bitki hastalig1 tespiti i¢in ¢esitli goriintiileme tekniklerini
sunmus ve bu tekniklerin odak noktas: olmustur. Bu makalede, bitki
hastaliklarinin siniflandirilmasi ve tanimlanmasi igin SVM, K-ortalama ve
KNN gibi temel teknikler ele alinmistir.

(Saleem ve ark., 2019) makalesi ise, bitki hastaliklarini tespit etmek
ve siniflandirmak i¢in uygulanan gesitli gelistirilmis ve degistirilmis
DL mimarilerini sunmustur. Bu c¢alisma, c¢esitli bitki hastaliklarini
gorsellestirmek i¢in kullanilan DL modelleri hakkinda kapsamli bir
aciklama saglamis, ancak hastaliklarin erken tespiti ve kii¢iik 6rneklem
veri setleri lizerinde bitki hastaliklarini nasil tespit edip siniflandirilacagi
konusunda yeterli bilgi vermemistir.
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Bu bosluk, gelecekteki arastirmalara yol gosterici olabilir. Ozellikle,
kiigiik veri setlerine dayali bitki hastaligi tanima ve siniflandirma, DL ve
transfer 6grenme tekniklerinin birlesimini gerektiren bir alan olarak 6n
plana ¢ikiyor. (Ngugi ve ark., 2020) makalesinde ise, bu tiir veri setlerinin
etkili bir sekilde kullanimina odaklanarak, DL modellerinin kii¢iik 6lgekli
veri setleri iizerinde nasil uyarlanabilecegi ve optimize edilebilecegi ele
alimmigtir. Bu c¢alisma, ozellikle kaynak kisitliligi olan bolgelerde ve
spesifik bitki tiirleri iizerinde yapilan arastirmalar i¢in 6nemli bir bagvuru
kaynagidir.

Ozetle, bu makale, bitki hastaliklarmim tanimlanmasi ve siiflandirilmasi
alaninda derin 6grenme (DL) ve konvoliisyonel sinir aglari (CNN) gibi
gelismis yapay zekateknolojilerinin giderek artan 6nemini vurgulamaktadir.
Geleneksel yontemlerin sinirliliklar: g6z 6niine alindiginda, bu teknolojik
yaklasimlar, tarim sektoriinde hastalik tanima ve yoOnetimi siireglerini
dontistiirme potansiyeline sahiptir. DL ve CNN'lerin, biiyiik veri setleri ve
transfer 6grenme teknikleriyle birlestirilmesi, bu alandaki en son gelismeleri
temsil etmektedir ve tarim uzmanlarina, ciftcilere ve arastirmacilara
bitki hastaliklarin1 daha etkili bir sekilde tanima ve siniflandirma imkani
sunmaktadir. Bu teknolojik ilerlemeler, bitki hastaliklarinin erken
teshisi, verimliligin artirilmasi ve siirdiiriilebilir tarim uygulamalariin
desteklenmesi agisindan 6nemli bir adimdir. Makalemiz, bu alanda yapilan
mevcut calismalar1 ele alarak, gelecekteki arastirmalar i¢in bir temel
olusturmakta ve bu teknolojilerin tarim sektoriindeki uygulanabilirligi ve
potansiyelini genis bir perspektifie sunmaktadir.

Materyal ve Metot

Bu arastirma, bitki hastaliklarinin tespiti konusunda onemli bir adim
atmay1 amaglamakta ve bu amacla 'Plant Diseases Dataset' adl1 genis bir
veri setini kullanmaktadir. Bu veri seti, farkli bitki tiirlerine ait genis bir
yelpazede saglikli ve hastalikli yaprak orneklerini icermekte olup, bu
orneklerin her biri bitki hastaliklarinin tespiti i¢in hayati dneme sahiptir.
Aragtirmanin temelini olusturan RESNET adindaki Convolutional Neural
Network (CNN) modeli, bu zengin veri setini kullanarak bitki yapraklarinin
goriintiilerini analiz eder ve bu analiz sonucunda saglikli ile hastalikli
yapraklar1 birbirinden ayirt edebilmektedir. Modelin gelistirilmesi
stirecinde, yapay zeka ve makine 6grenimi tekniklerinden faydalanilmis
ve model, bitki hastaliklarinin ¢esitli tiirlerini basariyla taniyabilme
kapasitesine sahip hale getirilmistir.
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Modelin egitimi sirasinda, veri setinde yer alan farkli bitki tiirleri ve
hastaliklarin detayli analizleri yapilmis, bu sayede modelin genis bir
hastalik yelpazesini tanima ve siniflandirma yetenegi gelistirilmistir.
RESNET modeli, yapay zeka algoritmalarinin giiciinii kullanarak, bitki
yapraklarinin renk, doku ve diger gorsel Ozelliklerini degerlendirerek
saglikli ve hastalikli yapraklar1 ayirt etme konusunda yiiksek dogruluk
oranlarina ulagmistir.

Modelin test edilmesi sirasinda elde edilen sonuglar, bitki hastaliklarinin
tespiti konusunda modelin yiiksek basar1 gosterdigini ortaya koymustur.
Dogruluk oranlari, modelin farkli bitki tiirleri ve hastaliklar tizerindeki
etkinligini gostermektedir. Bu basari, tarim sektoriinde hastaliklarin erken
tespiti ve miidahalesi konusunda biiyiik bir potansiyel sunmaktadir.

Resim 1 - Ornek Veriler

Resim 1, bitki sagligi arastirmalari ve derin 6grenme modellemeleri
icin hayati dneme sahip olan genis ve ¢esitli yaprak goriintiilerinin bir
ornegini sergilemektedir. Her bir yaprak imaji, bitkilerin hastalikli ve
saglikli durumlarin1 temsil eden genis bir veri yelpazesini yansitmakta
bu da tarimsal hastaliklarin teshisinde ve siniflandirmasinda kullanilan
yapay zeka sistemlerinin dogrulugunu artirmak icin kritik veriler saglar.
Bu goriintiiler, bitki patolojisi ve veri bilimi disiplinlerinin kesisiminde,
hastalik belirtilerinin ¢esitli goriiniimlerini ve evrelerini kapsayan bir
spektrumu kapsar. Yapraklarin renk degisimleri, desenler ve dokusal
farkliliklar, bitki hastaliklarinin erken teshisi i¢in algoritmik modellerin
egitilmesinde kullanilir. Bu veri seti, algoritmalarin daha genis ve gercek
diinya kosullarina uyum saglamasini saglayarak, bitki saglig1 yonetiminde
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onemli bir rol oynar ve tarimsal liretimde verimliligi artirmaya yonelik
stratejilerin gelistirilmesine katkida bulunur.

Resim 2 - Ornek Veriler

Resim 3 - Ornek Veriler

Resim 2 ve Resim 3, tarimsal bitki hastaliklarinin teshisinde kullanilan
goriintii isleme ve siniflandirma tekniklerinin hassasiyetini artiran zengin
veri Orneklerini sergilemektedir. Resim 2'de, asma yapragindaki cesitli
hastalik belirtileri gosterilirken, Resim 3 musir yapraklarindaki saglikli
ve hastalikli durumlar1 betimlemektedir. Bu gorseller, hastalik tespiti
icin gerekli gorsel farkliliklar1 ve detaylar1 barindirmakta olup, yapay
zeka algoritmalarinin egitimi i¢in temel olusturmaktadir. Her iki resimde,
modelimizin, belirli hastaliklar1 tanima ve siniflandirma kabiliyetinin
dogrulugunu test etmek i¢in kullanilmistir.
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Egitim Verisi Sinif Bagina Gorunta Sayisi
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Resim 4 - Veri Seti Dagilimi

Resim 4’te de goriildiigii lizere veri setimiz, misir ve elma gibi cesitli
tarim irilinlerinin yapraklarina ait genis bir goriintii koleksiyonunu
icermekte ve hem saglikli hem de hastalikli durumlar1 kapsamaktadir.
Misir yapraklarinda goriilen Northern Leaf Blight, Cercospora leaf spot
ve Common rust hastaliklari, bitki patolojisi alaninda 6nemli arastirma
konularindandir ve goriintii setimiz bu hastaliklarin teshisinde kullanilan
algoritmalarin egitiminde degerli bir kaynak olarak hizmet etmektedir.
Elma yapraklarinda ise Apple scab, Black rot ve Cedar apple rust
hastaliklari, derin 6grenme modellerinin dogruluk ve hassasiyetini artirmak
icin kullanilan zorlu vakalar1 temsil eder. Uziim yapraklarindaki saglikli
ornekler ile Leaf blight, Black rot ve Esca (Black Measles) hastaliklar
arasindaki kontrast, yapay zeka sistemlerinin bitki saglhigi yonetimindeki
karar verme siireclerini desteklemedeki kritik roliinii vurgulamaktadir.
Bu goriintiiler, bitki hastaliklarinin erken teshisi ve tedavisine yonelik
gelistirilen ¢oziimlerin dogrulugunu artirmak amaciyla zengin veri ve
goriintii isleme tekniklerinin kullanildig: bir altyapiy: temsil eder.
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Ciftciler ve tarim uzmanlari i¢in bu teknoloji, {lirtin kayiplarin1 6nleme ve
verimliligi artirma konusunda 6nemli bir ara¢ haline gelebilir.

Bitki hastalik tespitinde veri dengesizliginin oniine ge¢mek amaciyla,
'Plant Diseases Dataset' kullanilarak genis bir veri seti toplanmis ve
miimkiin oldugunca esit bir veri dagilimi saglanmistir. Bu hedefe biiyiik
Ol¢iide ulagilmistir; Domates - Geg Yanikligi, Saglikli Domates ve Turuncu
- Haunglongbing gibi ifadeler bitkilerin saglikli ve hastalikli durumlarini
temsil ederken; Misir - Kuzey Yaprak Yanikligi ve Domates - Erken
Yaniklik ifadeleri daha az siklikla gbzlemlenen hastalik durumlarini ortaya

koymaktadir.
hazirlanan  grafikle

Bu detayli dagilim, c¢alisma kapsaminda
gorsellestirilmistir. Modelin egitim stlirecinde, hastalikli ve saglikli

bitki yapraklarinin genis bir yelpazede temsil edildigi renkli verilerle
calisilmistir, bu da modelin ¢esitli veri tiplerine adaptasyonunu artirarak
genel basarisini yiikseltmistir. Veri setinin daha genis ve ¢esitli hale
getirilmesi i¢in goriintii dontistiirmeleri, parlaklik ve kontrast ayarlamalari
gibi temel yontemler kullanilmistir. Ayni zamanda, giiriiltii ekleme ve
elastik doniistimler gibi ileri seviye tekniklerle veri seti zenginlestirilmis,
bu teknikler modelin genelleme yetenegini gelistirerek dogruluk oranini
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"Plant Diseases Dataset" igerisinde gerceklestirilen kapsamli veri
toplama ve diizenleme calismalar1 sonucunda, Domates, Misir, Uziim
ve diger onemli tarim iriinlerine ait bitki hastaliklarinin dengeli bir
dagilimima ulasilmistir. Gosterge niteligindeki bu daire grafik, saglikli
bitki yapraklarindan Turunggil yesillenme hastaligi (Haunglongbing) gibi
spesifik hastaliklara kadar genis bir yelpazede, veri setimizin ne kadar
dengeli ve kapsamli oldugunu gozler 6niine sermektedir; bu da hastalik
tespit modelimizin dogrulugunu ve giivenilirligini 6nemli dl¢lide artirarak
tarimsal aragtirmalarda kullanilabilirligini pekistirmektedir.

Sonug olarak, bu arastirma, bitki sagligi ve hastalik tespiti konusunda
yapay zeka ve makine Ogreniminin potansiyelini ortaya koymaktadir.
RESNET modelinin gelistirilmesi ve basarili bir sekilde uygulanmasi,
tarim sektoriinde verimliligi ve siirdiiriilebilirligi artirma yolunda 6nemli
bir adimdir.

Model

Evrisimsel Sinir Aglar1 (CNN), gorsel algilama gorevlerinde one ¢ikan
derin 6grenme modellerinin bir alt kiimesidir. CNN'ler, goriintiilerdeki
karmasgik yapilar1 tanima ve smiflandirma konusunda iistiin performans
sergilemeleriyle bilinir. Bu bagarinin temelinde, CNN'lerin bir goriintiideki
yerel ozellikleri 6grenme kabiliyeti yatar. Bu yerel 6zellikler, genellikle
kenarlar, koseler ve doku gibi gorsel dgelerdir.

Evrisimsel iglem, bir goriintiiyli temsil eden giris matrisi lizerinde bir filtre
matrisi uygulanarak gerceklesir. Bu filtre, belirli bir 6zelligi yakalamak i¢in
tasarlanmistir ve goriintii tizerinde kaydirilarak her bolgedeki 6zelliklerin
aktivasyonunu Olger. Matematiksel olarak, bir ( F ) filtresi ve bir ( I )
goriintiisii i¢in evrisimsel sonucu ( S ) su sekilde hesaplanir:

Aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi, filtre boyutuna karsilik gelen bir
pencerenin tiim giris matrisi iizerinde hareket ettirilmesiyle gerceklestirilir
ve bu, aktivasyon haritasi olarak bilinen yeni bir matrisin olugturulmasini
saglar. Bu oOzelliklerin non-lineer bir bicimde haritalanmasini saglayan
ReLU (Diizeltilmis Lineer Birim) aktivasyon fonksiyonu, evrisimsel islemi
takiben genellikle uygulanir ve matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:

f(x) = (0,x) 2

nl(i+m,j+n)*F(mn) (¢))
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ReLU, negatif degerleri sifirlarken pozitif degerleri degistirmeden birakir.
Bu basit islem, modelin negatif degerleri gormezden gelmesini saglar ve
non-lineer bir aktivasyon saglamak icin gereklidir. Ayrica, modelin lineer
olmayan 6zellikleri 6grenmesine yardime1 olur ve aktivasyon haritasindaki
negatif degerlerin baskilanmasina olanak tanir.

Havuzlama (Pooling), aktivasyon haritasinin boyutunu kiigiiltmek ve
hesaplama karmasikligin1 azaltirken, modelin 6grendigi o6zelliklerin
konumsal degiskenliklere karst dayanikli olmasini saglamak icin
kullanilir. Max-pooling, en yaygin havuzlama yontemlerinden biridir ve
belirli bir pencere boyutu i¢indeki maksimum degeri segerek bu bolgeyi
temsil eder; 6rnegin, 2x2'lik bir max-pooling, her 4 piksellik bolgeden en
biiylik degeri secer. Havuzlama katmani, konvoliisyondan gelen 6zellik
haritalarinin boyutunu azaltarak hesaplama maliyetini distiriir ve aym
zamanda modelin konumsal degigkenliklere kars1 dayanikliligini artirir.
Matematiksel olarak, bir ( P ) havuzlama islemi sdyle tanimlanabilir:

P(i,j) = S(i » stride + k, j * stride + 1) 3)

Burada ( stride ), havuzlama penceresinin kaydirma miktarini; ( k ) ve (1
), ise havuzlama penceresinin boyutunu ifade eder. Havuzlama islemi, her
pencere i¢indeki maksimum degeri secerek boyutu azaltir.

Son olarak, tamamen bagli (fully connected) katmanlar, evrisimsel ve
havuzlama katmanlarinin ¢iktilarini alir ve agin son siniflandirma islemini
gerceklestirir. Bu katmanda, her néron 6nceki katmandaki tiim néronlara
baglidir ve bu yapinin sonucunda, agin egitim verileri tizerinde 6grendigi
ozellikler kullanilarak giris goriintiisiiniin hangi sinifa ait oldugu belirlenir.

ResNet

Residual Networks (ResNet), derin sinir aglarindaki egitim zorluklarini
asmak icin tasarlanmis yenilik¢i bir mimaridir. Derin 6grenme mimarileri,
katman say1si1 arttik¢a karsilagilan 'kaybolan gradyan' sorununun iistesinden
gelmek igin ResNet, artik 6grenme (residual learning) yaklagimini
benimsemistir. Bu yaklasim, katman girdilerini dogrudan ¢iktilarina
ekleyerek agin daha derin katmanlarinda 6grenmeyi kolaylastirmayi
amaglar.

ResNet'in temel bileseni, birimler arasi atlamali baglantilardir (skip
connections). Bubaglantilar, aktivasyonlari birkac katman 6tesine tastyarak,
agin derin bolgelerine bilgi akisini diizgiin bir sekilde siirdlirmesini saglar.
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Atilan baglantilar, agin egitimi sirasinda, dnemli bilgilerin kaybolmasini
onleyerek daha karmasik O6grenme gorevlerinin iistesinden gelmesine
yardimei olur.

ResNet mimarisinin katmanlar arasindaki fonksiyonel iligki, ( F(x) + x )
olarak ifade edilir. Burada ( x ) giris aktivasyonunu, ( F(x) ) ise katman
tarafindan 6grenilen residual fonksiyonunu temsil eder. Bu yapi, 6grenilen
fonksiyonun sifira yakin bir hata ile optimize edilmesi gerektiginde dahi,
girisin orijinal sinyalini koruyarak agin egitilmesine imkén tanir.

Miihendislik ve bilimsel c¢alismalarda ResNet'in kullanimi, gorsel
tanima ve siniflandirma gorevlerinde onemli iyilestirmeler saglamistir.
Ozellikle bitki hastaliklar1 tespiti gibi alanlarda, ResNet kullanilarak elde
edilen sonuglar, hastalik belirtilerinin dogru bir sekilde taninmasinda
ve siniflandirilmasinda 6nemli ilerlemeler sunmustur. Bu ilerlemeler,
erken teshis ve miidahaledeki dogrulugu artirarak, tarimsal tiretimdeki
kayiplar1 azaltma potansiyeline sahiptir. Model, oncelikle girdi olarak
alinan yaprak goriintiisiinii ResNet34 destekli bir omurga ag (backbone
network) lizerinden gegirerek 6zellik haritalarini (feature maps) olusturur.
Dikkat blogu, modelin odaklanmas1 gereken alanlar1 belirleyerek 6nemli
ozellikleri vurgular ve giiriiltiiniin etkisini azaltir. Ardindan, bolge 6neri
ag1 (region proposal network, RPN), bu 6zellik haritalarini1 kullanarak ilgi
alanlarii (ROI) belirleyen ¢esitli aday bolgeleri 6nerir. Her bir aday bolge,
ROI havuzlama isleminden gegerek boyutunun normallestirilmesi saglanir
ve tam baglantili katmanlara (fully connected layers) iletilir.
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Resim 6 - ResNet Calisma Mantigt (Nawaz, 2022)
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Bu katmanlar, siniflandirma (Softmax) ve regresyon analizleri yaparak,
hastalikli yapraklarin yerelizasyonunu ve smiflandirmasinin  nasil
gerceklestigi Resim 6’da gormekteyiz. Modelin ¢iktisi, lokalize edilmis ve
siiflandirilmig hastalikli yapragi gosterir, bdylece modelin hem hastaligi
tespit etme hem de bunu yaprak tizerinde dogru bolgeye yerlestirme
kabiliyeti ortaya konulur.Sonug¢ olarak, ResNet mimarisi, derin 6grenme
algoritmalarinin performansini artirmak ve daha derin ag yapilarini egitmek
icin kritik bir gelismedir. Bu mimari, gelismis gorsel algilama yetenekleri
sayesinde, otomatik tanima ve analiz sistemlerinin gelistirilmesinde yeni
ufuklar agmaktadir.

Neden ResNet?

ResNet mimarisinin tercih edilmesinin altinda yatan nedenler, onun derin
o0grenme modelleri arasinda 6ne ¢ikan performansi ve sagladigi benzersiz
avantajlardir. Derin sinir aglar1 geleneksel olarak katman sayisi arttik¢a
egitimde karsilasilan kaybolan gradyan problemiyle miicadele ederken,
ResNet bu problemi atlamali baglantilar (skip connections) kullanarak
cozlimlemistir. Bu baglantilar sayesinde, agin daha derin katmanlarina
bilgi akis1 daha verimli bir sekilde siirdiiriilebilir ve daha derin ag yapilar
basariyla egitilebilir. Bu 6zellikler, ResNet'in karmasik veri setlerinde ve
ozellikle de ¢ok cesitli ve biiyiik gorsel veri gerektiren bitki hastaliklar
tespiti gibi alanlarda tercih edilmesinin ana sebeplerindendir. ResNet,
o0grenme kapasitesini maksimize ederken hesaplama yiikiinii optimize
eder ve bu da onu genis kapsamli gorsel algilama gorevleri icin ideal bir
secim haline getirir. Ayrica, mevcut literatiirde ResNet tabanli modellerin
basarilari, bu mimarinin ¢esitli gorsel tanima gorevlerindeki yiiksek
performansin1 ve genellestirilebilirligini kanitlamigti. Bu nedenlerle,
ResNet'in Plant Diseases Dataset iizerinde yliksek dogrulukla hastalik
tespiti yapma potansiyeli, onu bu projede kullanma karar1 igin gii¢lii bir
aday yapmaktadir.

Modelin Egitim Siireci ve Yapisi, Veri Hazirhgi

Bitki hastaliklar1 tespiti icin ResNet mimarisi kullanilarak gelistirilen
modelimiz, genis ve cesitlendirilmis bir veri setinin hazirlanmasi ve
islenmesi siireclerini kapsamaktadir. Modelin egitim siireci, Keras
kiitliphanesinin ~ sagladigi  ImageDataGenerator sinifinin  sagladigi
giclii veri artirma (data augmentation) yeteneklerini kullanarak
gerceklestirilmektedir. Bu siif, modelin egitimi sirasinda gercek
zamanli olarak goriinti dondiirme, o6l¢eklendirme, kaydirma ve diger
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doniigsiimleri uygulayarak, modelin genellestirme yetenegini artirmakta
ve olast asir1 uyum (overfitting) sorunlarini azaltmaktadir.Ozellikle
bitki hastaliklar1 tespiti baglaminda, modelin farkli bitki tilirlerine ait
cesitli hastaliklarin gorsellerini taniyabilmesi i¢in, gelismis veri artirma
teknikleri kullanilmistir. Bu teknikler sayesinde, model farkli 1s1k kosullari,
perspektifler ve goriintii bozulmalari altinda bile bitki hastaliklarin1 dogru
bir sekilde siniflandirabilme yetenegine sahip hale getirilmistir.

initDataSets() fonksiyonu, modelin ihtiya¢ duydugu veri setlerini dinamik
olarak hazirlar ve isler. ImageDataGenerator ile entegre calisan bu
fonksiyon, belirli bir dizindeki veriyi alir ve model egitimi i¢in kullanilacak
sekilde diizenler. Bu yaklasim, 6zellikle biiyiik veri setleri ile ¢alisirken,
bellek kullanimint optimize etmekte ve disk okuma/yazma islemlerini
minimuma indirmekte biiyiik bir etkinlik gdstermektedir.Sonug olarak,
ResNet tabanli modelimiz, bu kapsamli veri hazirlig1 ve artirma teknikleri
ile, bitki hastaliklar tespiti konusunda gii¢lii bir performans sergilemek
icin tasarlanmistir. Model, karmasik veri setleri iizerinde egitilerek,
tarimsal arastirmalar i¢in degerli ve dogru tespitler yapabilme kapasitesine
ulagmustir.

Modelin Ozellestirilmesi

Bitkihastaligitespitiicin 6zellestirilen ResNetmodeli, 'getAllForTraining()'
fonksiyonu ile cesitli geri c¢agirma fonksiyonlari ve optimizasyon
ayarlarim1 icerecek sekilde gelistirilmistir. 'ReduceLROnPlateau’ geri
cagirma fonksiyonu, bir metrikte ilerleme kaydedilmediginde &grenme
hizin1 otomatik olarak azaltir, boylece modelin egitimi sirasinda yerel
minimumlara takilmaktan kacinarak global minimuma verimli bir sekilde
ulagmasi saglanir. 'ReduceLROnPlateau’ hakkinda daha fazla bilgi edinmek
icin Keras'in resmi belgelerini ziyaret edebilirsiniz (URL 1).

Ayn1 zamanda, egitimin verimliligini ve zaman yOnetimini optimize
etmek adina 'EarlyStopping' geri cagirma fonksiyonu kullanilir. Belirli bir
metrik tizerinde bir siire boyunca ilerleme gézlemlenmediginde egitimin
otomatik olarak durdurulmasini saglar. Bu yaklasim, modelin asir1 uyuma
(overfitting) kars1 korunmasina yardimci olur (URL 1).Bu geri ¢agirma
fonksiyonlarimin kullanimi, derin 6grenme modellerinin egitim siirecinde
sik karsilasilan plato bélgelerinde ilerleme saglamada 6nemli bir rol oynar
ve 6grenme hizinin dinamik ayarlanmasi sayesinde modelin agirliklarinin
daha ince ayarlanmasina imkan tanir (URL 2 — URL 3). Bu tekniklerin
uygulanmasi, bitki hastaliklar tespiti gibi karmasik goérevlerde modelin
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performansini artirarak daha dogru sonuglar alinmasini saglar. Modelin
'updateBaseModel()' fonksiyonu ile MobileNet mimarisi, baslangicta
genel amacli bir yapr iken belirli gorevlere gore ozellestirilmek {izere
tasarlanmigtir. MobileNet, hafif yapisi ve diisiik hesaplama gereksinimi ile
bilinir. Bu yapi, derinliklerine ayrilabilir evrisimler (depthwise separable
convolutions) kullanarak hafif ve yiliksek performansl derin sinir aglar
olusturur. MobileNet'in bu o6zellikleri, 6zellikle diisiik giic ve diisiik
gecikme gerektiren uygulamalarda etkili bir performans sergilemesini
saglar. MobileNet'in genel yapis1 ve bu yapinin nasil 6zellestirilebilecegi,
MobileNet’in mimari detaylar1 ile ilgili yapilan arastirmalarda daha
ayrintili olarak incelenmistir (ar5iv.org, 2017) (URL 4). Bu o6zellikler,
bitki hastaliklarinin siniflandirilmasi gibi spesifik gérevlerde MobileNet'in
tercih edilmesini saglar.

Model optimizasyonunda kullanilan Adam optimizasyon algoritmasi,
O0grenme oraninin adaptif bir sekilde ayarlanmasi ve momentumun
birlestirilmesi prensiplerine dayanir. Adam, AdaGrad ve RMSProp
algoritmalarinin en iyi 6zelliklerini birlestirerek, giriiltiilii problemlerde
ve seyrek gradyanlarda etkili bir optimizasyon saglar. Genel olarak,
Adam algoritmasmin varsayillan ayarlart (6grenme oranmi=0.001,
betal=0.9, beta2=0.999, epsilon=1e-08) ¢ogu probleme iyl uyum
saglar ve derin 0grenme modellerinin egitiminde yaygin olarak tercih
edilir. Adam algoritmasi, 6zellikle karmasik gorevlerde, bitki hastaligi
tespiti gibi alanlarda, modelin hizl1 ve stabil bir sekilde yakinsamasini
saglayarak yiiksek dogrulukla siniflandirma yapilmasina olanak tanir
(MachineLearningMastery) (URL 5).Bu teknik ve stratejilerin birlesimi,
bitki hastaliklarinin tespiti icin ResNet tabanli modelin basarisini artiran
faktorlerdir. Ozellikle tarimsal arastirmalar ve gergek zamanli uygulamalar
g6z oniinde bulunduruldugunda, bu yaklagim, hastalik tespitinde yiiksek
dogruluk ve verimlilik saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir.
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Bitki Hastahgi Tespiti

Bitki Tipi Seciniz

ResNet modelinin etkinligi

Resim 7 - Bitki Tipi Se¢me

Resim 8 - Hastalik fotografi ¢ekme

Uygulamamizin arayiiziinde sundu-
gumuz zengin bitki kiitiiphanemizden
tarim Uriiniiniizii segmeniz beklenir.
Bu secim, yapay zeka destekli siste-
mimizin, tarlamzin 6zgiin ihtiyagla-
rina 6zel ¢dzlimler liretmesinin teme-
lini olusturur. Segeceginiz iiriin tipi,
alacaginiz teshislerin ve Onerilerin
kisisellestirilmesinde kritik rol oynar.
Kullanict Dostu Arayiiz: Yalnizca bir
dokunusgla, domateslerden biberlere,
patlicanlardan kabaklara kadar genis
bir yelpazede tirliniiniizii segin.

- Hassas Teshis: Dogru bitki tiirii se-
¢imi, algoritmanin verimliligini ve
teshis hassasiyetini artirir.

- Coklu Uriin Destegi: Cesitlilik bizim
icin degerli, birden fazla {iriin tiirii
icin ayn1 hassasiyetle ¢aligsma olana-
g1z var.

Her bir se¢im, tarimin siirdiirtilebi-
lirligini ve irtin verimliligini destek-
leyen daha genis bir yolculugun ilk
adimmudir.  “Uriin Tipi Segme” ile bas-
layan bu yolculuk, yapay zekamizin
sundugu akilli teshislerle devam eder
ve sizi tariminizda yeni ufuklara tasir.

Makalemizin bu boliimiinde, tarim alanlarmin saglik
durumunun izlenmesi ve korunmast siirecindeki 6nemli
bir adim olan uygulamamizin teshis 6zelligine deginece-
giz. Kullanicilarm segtikleri iirlin tiirtine ait bitkilerdeki
hastalik belirtilerini etkin bir sekilde tespit etmelerini
saglamak amactyla, ‘Hastalik Fotografi Cekme’ dzelligi
gelistirilmistir. Bu 6zellik, kullanicilar akilli telefon-
larinin kamerasi araciligiyla, bitkilerindeki herhangi bir
hastalik izi, leke veya anormalligi uygulamamiza hizla
aktarmalarina olanak tanir.

- Fotograf Cekme: Kullanicilar, bitkilerini en net sekilde
gosteren fotograflar1 ¢ekebilmek i¢in kamera 6zelligini
kullanir. Bu, hastalik belirtilerinin dogru bir sekilde kay-
dedilmesi i¢in temel bir adimdir.

- Akilli Tarama: Uygulamamiz, ¢ekilen fotografi oto-
matik olarak analiz eder ve potansiyel saglik sorunlarini
belirler. Bu analiz, gelismis goriintii isleme algoritmalari
kullanilarak gercgeklestirilir.

- Hizli Sonuglar: Fotograf cekildikten hemen sonra,
yapay zeka destekli algoritmalarimizin hizli bir sekilde
islem yapmasi saglanir. Bu, hastalik teshis siirecinde et-
kinligi artirir.

Bu 6zellik sayesinde, ¢ift¢iler ve tarim profesyonelleri,
hastaliklarin yayilmasini énlemede kritik 6neme sahip
zaman kazanirlar ve bitkilerinin sagligini koruma alti-
na alirlar. Cekilen resimler, bulut tabanli sistemimizde
aninda iglenerek, hastaligin tiiriine dair kesin bilgiler su-
nar. Bu siireg, saglikli tiriinlerin elde edilmesi ve verimli
hasatlar igin gereken bilgiye ulasilmasinda dnemli bir
rehberlik rolii oynar.
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Domateste Gérilen Oidiopsis spp. Etmenleri.
Killeme Hastalig

Hastakk 6nce domates yapraklannda yuvariak ayn
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Domates Kiilleme Hastahg
Hastalik dnce domates yapraklannda
yuvariak ayn ayn san yesil lekelerle baslar,

Hastaliin biraz daha ilerlemesi le yapraklar
iya dogru sarkar ve kurumalar
i

Kiiltiirel Onlemler

Hastalikli bitki artiklannin toplanip yakilmast
veya derine gomiimesi gereklidir.

Kimyasal Miicadele

erada hastalik belirtileri ilk
he tarafini
vanin serin ve sakin

Tarlada

sorun oimaz!
amiyorsa sizin oralardaki
ane danigin. Mutiaka

Resim 9 - Aminda Teshisi Gorme

Resim 10 - Tedavi Onerileri Alma

Makalemizin bu kisminda, bitkilerdeki hastalik-
larin hizli ve etkin bir sekilde tanimlanmasina
olanak tanryan ‘Aninda Teshisi Goriin’ 6zelligi-
mizi inceleyecegiz. Bu 6zellik, kullanicilar ta-
rafindan cekilen resimlerin yapay zeka destekli
derin 6grenme algoritmalarimizla analiz edilme-
si stirecini temel alir. Bu siireg, teshisin hem has-
sas hem de hizl1 bir sekilde yapilmasini miimkiin
kilar, boylece hastaliklarin erken teshisi artik sa-
dece bir dokunus uzakliginda bulunur.

- Giivenilir Teshis: Uygulamamiz, gonderilen
resimleri aninda isleyerek, yiiksek dogruluk ora-
niyla hastaligin tiirtini belirler. Bu, bitki sagligi
yonetiminde 6nemli bir adimdir.

- Detayli Bilgiler: Teshis edilen hastalik hakkin-
da detayl bilgiler, olasi nedenleri ve etmenleri
kullanicilara sunulur. Bu bilgiler, hastaliklarin
daha iyi anlasilmasini ve yonetilmesini saglar.

- Anlasilir Sonuglar: Teshis sonuglari, hastaligin
olasilik yiizdesi ile birlikte sunularak, durumun
ciddiyeti hakkinda net bir fikir verir.

Bu etkilesimli teshis siireci, tarim uzmanlar1 ve
ciftcilerin karsilastiklar: sorunlart hizla anlama-
larmni ve gerekli 6nlemleri zamaninda alabilme-
lerini saglar. ‘Aninda Teshisi Gorlin® ozelligi,
bitki sagligini izleme ve yonetme siireglerini
daha seffaf ve kontrol edilebilir hale getirir. Bu
ozellik, bitki sagligin1 korumak icin gerekli tim
bilgileri kullanicilarin parmaklarinin ucuna geti-
rerek, tarim alaninda yeni bir dénemin kapilarmi
aralamaktadir.

Yapay zeka temelli teshisin ardindan, ¢6ziim ve
iyilesme siirecinin baslamastyla, ‘Tedavi Oneri-
leri Alin” adimi1 devreye girer. Bu asama, teshis
edilen hastaligin tiiriine ve siddetine gore 6zelles-
tirilmis tedavi yontemleri sunar. Uygulamamiz,
bitkinin karsilastig1 6zgiil problemlere yonelik en
etkili tedavi yontemlerini, hem kiiltiirel hem de
kimyasal miicadele se¢eneklerini ve gerektiginde
ilag onerilerini icermektedir.

- Kiiltiirel Miicadele: Bu yaklasim, bitki sagligini
dogal yollarla koruma yontemleri hakkinda bil-
gilendirme yapar ve siirdiiriilebilir tarim pratik-
lerine odaklanir.

- Kimyasal Miicadele: Gerekli durumlarda, etkili
ve giivenli pestisit kullanimina iliskin y6nerge-
ler sunar. Bu, zararli organizmalarla miicadelede
kritik bir rol oynar.

- flag Onerisi: Hastaligin tedavisinde kullanila-
bilecek ilaglar hakkinda net ve anlasilir 6neriler
saglar. Bu, hastaliklarin yonetiminde bilingli ka-
rarlar almay1 kolaylastirir.

Uygulamanin bu 6zelligi, tarim pratiginde biling-
li ve etkin miidahaleler igin gerekli bilgileri suna-
rak bitki sagligini koruma ve iiriin verimliligini
artirmada gii¢lii bir yardimcidir. Tedavi Onerileri,
stirddiriilebilir tarim anlayisina uygun, bitkilerin
hastaliklardan korunmasini ve giiglenmesini sag-
layacak ¢oziimleri icerir. ‘Tedavi Onerileri Alin’
ozelligi, bitki sagliginin en ist diizeye ¢ikarilma-
sinda 6nemli bir arag olarak 6ne ¢ikar.
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Calisma Mantig1

Resim 11 — Uygulama Calisma Sistemi

Resim 11°de uygulamamizin calisma sistemini gostermektedir. Bitki
sagligini izlemek ve yonetmek i¢in modern teknolojilerin entegrasyonunu
kapsamli bir sekilde ele alir. Kullanici, akilli telefon araciligiyla bitkisine
yonelik sorunlari tespit etmek igin mobil uygulamamizi kullanir.
Uygulama, yapay zeka destekli goriintli isleme algoritmalar1 kullanarak
bitki yapraklarindaki belirtileri analiz eder ve potansiyel hastaliklari
tanimlar. Bu siireg, bir yapay sinir ag1 tarafindan yonetilir ve tan1 konulan
hastaliga iligkin bilgileri ve yonetim Onerilerini kullaniciya sunar. Sistem,
tarim uzmanlar1 ve hobi bah¢ivanlari i¢in kolaylikla erisilebilir, etkilesimli
ve egitici bir kaynak olarak hizmet ederken, bitki saglig1 izleme ve hastalik
teshisinde dijital donlisiimiin 6nemini vurgular.

Resim 12 — Tahmin Resim 13 — Tahmin Resim 14 — Tahmin
Dogruluk Orant %100  Dogruluk Orant %98  Dogruluk Orani %100
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Resim 15 — Tahmin Resim 16 — Tahmin Resim 17 — Tahmin
Dogruluk Oran1 %100  Dogruluk Orani %95  Dogruluk Oranit %100

Modelimiz, Resim 12-17’de goziiktiigii iizere, genis ¢apl bitki hastaliklar
siniflandirma gorevinde yiiksek dogruluk oranlari elde ederek, tarimsal
hastalik teshisinde yapay zekanin potansiyelini sergilemektedir. Ornegin
seftali, biber ve yaban mersini gibi ¢esitli bitki tiirlerine ait yaprak
orneklerinin incelenmesi, modelimizin hem saglikli bitki durumlarini
hem de hastalikli belirtileri ayirt edebilme kabiliyetini dogrulamaktadir.
Her bir teshis, bitkilerin semptomlarin1 yiiksek dogrulukla tanima ve
siniflandirma becerisini kanitlar niteliktedir. Bu, modelin egitim ve
validasyon slireglerinin, gergek diinya tarimsal verileri {izerinde ne kadar
etkili oldugunu gostermektedir. Elde edilen sonuglar, bitki hastaliklari
teshisinde erken ve dogru miidahale stratejileri gelistirmek i¢in zemin
hazirlamakta, boylece tarimsal iiretimde verimliligi artirmak ve kayiplari
azaltmak i¢in gii¢lii bir temel olusturmaktadir. Bu calisma, yapay zeka
teknolojilerinin tarim sektdriinde saglayabilecegi katma degeri ve 6nemi
ortaya koymakta, bilim ve teknolojinin bu alandaki birlesimini daha da
ileriye tasima potansiyeline isaret etmektedir.

Veri Yiikleme ve On isleme

Bitki hastalig1 tespiti projesindeki veri yiikleme ve On isleme siireci,
fotografin analize hazir bir formata doniistiiriilmesini icerir. Oncelikle,
verilen fotograf ya bir dosya yolundan alinir ya da dogrudan bir goriintii
matrisi olarak islenir. RGB formatina doniistliirme islemi, goriintiiniin renk
kanallarinin uygun bir sekilde model tarafindan islenmesini saglar. Yiiz
tespiti i¢cin OpenCV kiitiiphanesinin Haar 6zellik tabanli siniflandiricis
tercih edilir, ancak bitki hastalig1 tespiti kontekstinde bu, bitki yapraklari
iizerindeki karakteristik Ozellikleri tanimlamak i¢in uyarlanmig ozel
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bir smiflandirict ile degistirilebilir. Goriintii, modelin girdi boyutu olan
ornegin 256x256 piksel gibi bir boyuta yeniden dl¢eklendirilir.

Modelin verimli bir sekilde islemesini saglamak i¢in piksel degerleri [0,
1] araliginda o6lgeklenir. Bu 6n islemden gegen bitki yapragi goriintiisi,
egitilmis derin 6grenme modeline beslenir ve modelin tahmini, hastalik
durumunun olasilik dagilimi olarak geri doner. Tahminler, orijinal goriintii
ile birlikte gorsellestirilerek, modelin her bir hastalik sinifina olan giivenini
yiizdelik degerlerle sunan bir cubuk grafigi araciligtyla sergilenir.

Projede, farkli bitki hastaliklarinin simiflandirma basar1 oranlar1 detayli
bir sekilde incelenir ve hangi hastali§in daha stabil ve giivenilir sonuglar
verdigine dair bir analiz yapilir. Performans degerlendirmesinde,
ROC egrisi kritik bir ara¢ olarak kullanilir. ROC egrisi, modelin
farkli smiflandirma esik degerlerindeki duyarliligint ve dogrulugunu
gorsellestirir, boylece modelin belirli bir kesme noktasinda ne kadar
hassas oldugu belirlenebilir. Bu analiz, modelin siniflandirma esiklerinde
nasil tepki verdigini anlamak i¢in dnemlidir ve esik degeri, bir yapragin
belirli bir hastalik smifina ait olup olmadigina karar vermek igin kritik
bir parametredir. Bu siireg, bitki hastali1 tespiti projesinin basarisini
optimize etmek icin hayati 6neme sahiptir ve derin 6grenme tabanli tani
sistemlerinin tarimsal uygulamalardaki potansiyelini ortaya koymaktadir.
Bu baglamda, bitki hastalig1 tespiti projesinde, ROC egrisi ve AUC degeri,
modelin siniflandirma performansini objektif bir sekilde degerlendirmek
icin kullanilan kritik ara¢lardir. Bu araglar, modelin hastalikli ve saglikli
bitkileri ne kadar dogru bir sekilde ayirt edebildigini gostererek, tarimsal
verimliligi artirmak ve hastaliklarin yayilmasini 6nlemek icin gerekli
hassasiyeti saglar. ROC egrisi, modelin farkli esik degerlerindeki
duyarliligini ve tespit kabiliyetini dlgerken, egrinin sekli ve egri altinda
kalan alan (AUC), modelin genel performansini dzetler.

Modelin dogru pozitif oranm1 (TPR) ve yanlis pozitif oran1 (FPR),
siniflandirmanin hassasiyetini ve 6zgllligiinii ifade eden temel metriklerdir.
TPR, gercekte pozitif olan drneklerin ne kadarinin dogru bir sekilde pozitif
olarak smiflandirildigini ifade ederken, matematiksel olarak su sekilde
hesaplanir:

TP

PR =70 “)
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Bu oran, modelin duyarliligin1 yansitir ve hastalikli bitki yapraklarini ne
kadar 1yi tespit ettigini gosterir. FPR ise, ger¢ekte negatif olan 6rneklerin
ne kadarmmin yanlislikla pozitif olarak simiflandirildigimi belirtir ve su
sekilde hesaplanir:

FP

FPR = FP+TN (5)

Bu oran, modelin 6zgiilliigliniin tamamlayicisi olarak kabul edilir ve yanlis
alarmlarin sikligin1 gosterir.

Eger ROC egrisi sol list kdseye yakinsa veya bu kdseyi geciyorsa, bu
durum modelin yiiksek performans sergiledigini gosterir. Modelin rastgele
tahminden daha kotii performans gosterdigini ifade eden 45 derecelik
cizginin altinda kalan bir egri, modelin yetersiz oldugunu gosterir.
Performans, egri ne kadar sol ist koseye yaklasirsa o kadar artar.

AUC degeri, ROC egrisinin altinda kalan alani dlger ve siiflandirma
modelinin ne kadar iyi performans gosterdigini 6zetleyen bir metriktir.
AUC degeri 1'e yaklastikca modelin gercekleri yansittigi, 0.5 ise modelin
rastgele tahmin yaptigi anlamma gelir. Ozellikle dengesiz veri setleri
s6z konusu oldugunda, ROC ve AUC degerleri, modelin siniflandirma
yetenegini degerlendirmek i¢in dogruluk oranindan daha bilgilendirici
metrikler olarak 6ne ¢ikar. Bu olgiitler, bitki hastalig1 tespiti projesinde,
modelin ¢esitli hastalik tiirlerini ne kadar basarili bir sekilde ayirt
edebildigini anlamak icin hayati dneme sahiptir. Modelin esik degerlerini
degistirerek performansinin degiskenligini gozlemlemek ve farkl
durumlara adaptasyonunu degerlendirmek, modelin tarimsal alanda
kullaniminin etkinligini artirmak igin kritik bir siirectir.
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ROC Egrileri ve AUC Degerleri
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Resim 18 - Ornek ROC degerleri

Resimde 18’de sunulan ROC (Receiver Operating Characteristic) egrileri,
bitki hastalig1 tespiti modelimizin, farkli bitki siniflarini ne kadar iyi ayirt
edebildigini gosteren zengin bir bilgi kaynagidir. Her bir egri, modelimizin
belli bir bitki sinift i¢in gercekte pozitif olan 6rnekleri ne oranda dogru
olarak siniflandirdigint (dogru pozitif oran) ve gercekte negatif olan
ornekleri ne oranda yanlishikla pozitif olarak siniflandirdigini (yanlis
pozitif oran) gostermektedir.

ROC egrilerinin altinda kalan alan (AUC - Area Under Curve), modelin
belirli bir sinifi dogru olarak siniflandirma konusundaki basarisini 6zetler.
Grafikte goriilen yliksek AUC degerleri, modelin yiliksek duyarlilik ve
ozgiilliikle hastalikli ve saglikli bitkileri ayirt ettigini gosterir. Bu, modelin
overfitting yapmadan genel bir basar1 gosterdiginin ve egitim verilerine
asir1 uyum saglamaksizin genellestirilebilir sonuglar elde ettiginin bir
isaretidir.

Ozellikle saglikli patates ve domates simiflar1 i¢in AUC degerlerinin
neredeyse miikemmele yakin olmasi, modelimizin bu siniflar1 tanima
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konusunda olaganiistli bir hassasiyet ve dogruluk sergiledigini gosterir.
Diger yandan, saglikli soya fasulyesi ve misir siniflarinin da yiiksek AUC
degerleriyle modelimizin genis bir spektrumda giivenilir siniflandirmalar
yapabildigini ortaya koyar.

Bu analiz, bitki hastalig1 tespiti projesinde modelimizin genel
performansinin yani sira, belirli bitki siniflar tizerindeki basarisini gozler
oniine serer. Yiikksek ROC egri degerleri, modelimizin bu bitki siniflarini
dogru bir sekilde tanidigin1 gdsterir ve bu da modelimizin tarimsal
alanlarda giivenilir bir ara¢ oldugunu dogrular. Bu analizin ardindan,
modelimizin performansini daha da derinlemesine incelemek ve her bir
simif i¢in yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminlerin detaylarini ortaya
cikarmak amaciyla Confusion Matrix metodunu kullanacagiz. Bu metod,
modelimizin smiflandirma tahminlerinin dogrulugunu daha detayli bir
sekilde gozlemlememize imkan taniyacak ve iyilestirme igin potansiyel
alanlar1 belirlememize yardimci olacaktir.

Karisikhik Matrisi (CM)

Karigiklik  matrisi  (confusion matrix), smiflandirma modellerinin
performansini degerlendirmede kullanilan temel bir aragtir. Her bir
simif i¢in dogru ve yanlis tahminleri gostererek, modelin siniflandirma
yeteneginin kapsamli bir degerlendirmesini saglar. Ozellikle, modelin
overfitting yapmadan karmasik veri setleri lizerinde ne kadar iyi performans
gosterdigini anlamak i¢in karisiklik matrisi degerli bir kaynaktir.

Bir caligmada, karisiklik matrisi kullanilarak smiflandirma modelinin
performansinin derinlemesine incelenmesi, modelin dogru pozitif ve
yanlis pozitif tahminlerini ayrintili olarak ortaya koymustur (URL 7).
Bu yontem, modelin belirli siniflar1 ne kadar iyi ayirt ettiini ve hangi
siiflarda iyilestirme gerektigini belirlemek i¢in kritik dneme sahiptir.

Modelin performansini 6lgmede ROC egrisi ve AUC degeri gibi metriklerle
birlikte karigiklik matrisi, modelin genel dogrulugunu ve smiflandirma
hassasiyetini degerlendirmede kullanilir. ROC egrisi ve karisiklik matrisi
arasindaki iliski, modelin farkli esik degerlerindeki performansini
gbzlemleyerek optimum esik degerlerinin belirlenmesine olanak tanir ve
boylece modelin performansinin maksimize edilmesine yardimci olur. Bu
tekniklerin birlesimi, bir siniflandirma modelinin tarimsal bitki hastaliklar1
tespiti gibi uygulamalarda ne kadar etkili oldugunu degerlendirmede
vazgecilmezdir.
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Karigiklhik ~ Matrisi, bir  smiflandirma  modelinin  performansini
degerlendirmede temel bir aragtir. Bu matris, modelin dogru pozitif (TP),
yanlig pozitif (FP), dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) tahminlerini
ozetler, bu da dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve F1 puan1 gibi 6nemli
metrikleri hesaplamak icin kullanilir. Modelin her bir sinif i¢in ne kadar
dogru tahmin yaptig1 ve yanlis tahminlerin nerede yapildigi konusunda
detayli bilgi saglar. Bu analiz, modelin performansini iyilestirmek ve
egitim sirasinda zorlandig: alanlari belirlemek i¢in kritik dneme sahiptir
(Analytics Vidhya, 2023) (URL 6).

Karisiklik Matrisi'nden elde edilen metrikler siniflandirma modellerinin
performansini 6lgmede kullanilir. Bu metrikler, modelin tahminlerinin
dogrulugunu ve hassasiyetini belirlemek i¢in 6nemlidir. Dogruluk, modelin
toplam tahminler arasinda ne kadar dogru tahmin yaptigin1 gosterirken,
hassasiyet pozitif olarak tahmin edilen 6rnekler arasinda gercekten pozitif
olanlarin oranini belirtir. Duyarlilik veya geri ¢cagirma orani, gergek pozitif
ornekler arasinda modelin ne kadar dogru pozitif tahmin yaptiginin bir
gostergesidir. F1 skoru, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir
ve 6zellikle dengesiz veri setlerinde modelin genel performansinin bir 6zeti
olarak kullanilir. Bu metrikler, modelin ger¢ek diinya verileri iizerindeki
performansinin daha iyi anlagilmasina yardime olur ve egitim siirecinde
lyilestirme i¢in yon gosterir.

Accuracy (Dogruluk), Precision (Hassasiyet), Recall (Duyarlilik) ve
F1 Score (F1 Skoru) smiflandirma performans metriklerinin temel
formiilleridir:

Accuracy (Dogruluk): Tiim dogru tahminlerin toplam tahmin sayisina
oranidir.

_ IP+IN
Accuracy = TP INTEP LN (6)
Precision (Hassasiyet): Dogru pozitif tahminlerin, pozitif olarak tahmin
edilen tiim ornekler i¢indeki oranidir.
TP
TP+ FP )
Recall (Duyarhlik) ya da True Positive Rate (TPR): Dogru pozitif
tahminlerin, gergekte pozitif olan tiim 6rnekler igindeki oranidir.
TP

Recall = TP+EN ®)

Precision =
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F1 Score (F1 Skoru): Hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir
ve dengesiz veri setlerinde 1ki metrigin dengesini saglar.

Precision x Recall
F1 =25 (Grecion s Recal ©
Tablo 1
Sinif Toplam Dogru Yanlig Yanlis
Gortlintl Siniflandirilan | Negatif Pozitif

Domates Geg Yanikligr | 1851 1835 16 10

Saglikli Domates 1926 1910 16 10

Saglikli Uziim 1692 1678 14

Saglikli Misir 1859 1844 15

Tablo 1°de Verilen Karisiklik Matrisi, bitki hastaliklart siniflandirma
modelimizin yiiksek dogruluk seviyesini ve giivenilirligini destekleyen
verilerle doludur. Domates Ge¢ Yanikligi,Saglikli Domates gibi siniflarin
yiiksek dogru smiflandirilma sayilari, modelin bu hastaliklar1 ve saglik
durumlarini ne kadar basarili bir sekilde ayirt edebildigini gostermektedir.
Diisiik yanlis negatif ve pozitif sayilari, modelin genis bir veri yelpazesi
iizerinde kapsamli bir dogrulukla calistigini ve overfitting (asir1 uyum) gibi
yaygin problemlere karsi saglam bir direng gosterdigini kanitlamaktadir. Bu
performans, tarimsal uygulamalar i¢in modelin nasil optimize edilebilecegi
ve hastalik tespiti siireclerinin nasil iyilestirilebilecegi konusunda kritik
bilgiler sunmaktadir. Modelin hassasiyeti ve Ozgiilliigii, tarimsal bitki
hastaliklar1 yonetiminde erken miidahale ve dogru tedavi uygulamalarimin
gelistirilmesine olanak tantyan degerli dl¢iitlerdir.

Gergeklestirilen kapsamli  analiz, modelimizin bitki hastaliklar
tespitindeki basarisini ve belirli bitki siniflarin1 nasil ayirt ettigini acikga
sergilemektedir. ROC egrileri ve Karigiklik Matrisi, modelimizin tarimsal
alanda giivenilir ve dogru tahminler yapma kapasitesini dogrulamakta,
yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminlerin azligiyla overfitting'e karsi
direncini kanitlamaktadir. Bu bulgular, modelimizin tarimsal {riinlerin
sagligin1 korumada ve hastalik yonetiminde stratejik bir ara¢ olarak etkin
bir sekilde kullanilabilecegini gostermekte, ayn1 zamanda modelin daha da
gelistirilmesi i¢in degerli i¢goriiler sunmaktadir. Sonug olarak, bu analizler
modelin smiflandirma kabiliyetinin derinlemesine incelenmesinde ve
tarimsal uygulamalarda karsilasilabilecek zorluklara uyum saglamada
kritik bir rol oynayacaktir.
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Tartisma
Tablo 2

Model Ad1 Accuracy
CNN 96,84%
ResNet 99,2%
MobileNet 98,91%
InceptionV3 94,12%
Keras EfficientNet 94,05%

ResNet mimarisinin diger popiiler modeller olan CNN, MobileNet,
InceptionV3 ve Keras EfficientNet ile karsilastirildiginda gosterdigi
istiin performanst ele alacagiz. Sunulan verilere goére RESNET,
%99,2'lik dogruluk orani ile diger modellere kiyasla daha yiiksek bir
basar1 gostermistir. Bu durum, ResNet'in derinlik ve residual 6grenme
kapasitesinin karmasik bitki hastaliklar1 smiflandirma gorevlerinde
ne kadar etkili oldugunun altin1 ¢izer. Bu sonuglar, ResNet'in tarimsal
alanlarda kullanilan siniflandirma modelleri arasinda neden tercih edilen
bir segenek olduguna dair 6nemli iggoriiler sunar.

Egitim ve Dogrulama
100

—— Egitim
Dogrulama

Dogruluk

0.75

0 2 4 6 8

Resim 19 - Egitim ve Dogrulama Egrileri

Egitim ve dogrulama dogruluk egrileri, modelin egitim siiresince kademeli
ve siirekli bir iyilesme sergiledigini agikca gostermektedir. Egitim
dogrulugunun hizla yiikselmesi ve ardindan sabit bir seviyeye ulagmasi,
modelin veri setini ezberlemeden 6grendigini isaret eder. Ozellikle,
dogrulama dogrulugunun egitim dogruluguna yakin bir seviyede
seyretmesi, modelin genellestirme yeteneginin giiclii oldugunu gosterir.
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Bu, modelin gordiigii ve gérmedigi veriler tizerinde dengeli bir performans
sergiledigini ve gercek diinya kosullarinda yiiksek basari potansiyeline
sahip oldugunu kanitlar. Bu egriler, bitki hastaligi tespiti uygulamalarinda
ResNet mimarisinin tercih edilmesinin hakli nedenlerini ortaya koyar.

Egitim ve Dogrulama
10

—— Egitim
Dogrulama

0.8 4

Egitim Kayiplan

0.0

0 2 4 6 8 10

Resim 20 - Egitim ve Dogrulama Kaybi Egrileri

Egitim ve dogrulama kaybi egrileri, modelin egitim siirecindeki
performansimin bir yansimasidir. Egitim kaybinin ilk epoch'larda
hizla azaldigini ve dogrulama kaybi ile yakin bir uyum icinde stabilize
oldugunu gozlemlemekteyiz. Bu, modelin karmasik veri setlerini hizl
bir sekilde 6grenebildigini ve egitim verilerine asirt uyum saglamaksizin
genellestirme yapabildigini gdstermektedir. Sabitlenen kayip degerleri,
modelin ne egitim verilerini ezberledigini ne de dogrulama verilerinde
yliksek hata payiyla calistigini gosterir, bu da modelin giivenilir ve dengeli
bir siniflandirma performansina sahip oldugunu kanitlar niteliktedir.

Gozlemlenen egitim ve dogrulama kayip egrileri, modelimizin bitki
hastaliklar1 siniflandirma gorevine uygun olarak iyi bir 0grenme ve
genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Modelin egitim
siirecinde asir1 uyuma (overfitting) diismeden tutarli bir 68renme
sergilemesi ve dogrulama setinde de benzer bir basar1 diizeyine ulasmasi,
bu modelin tarimsal uygulamalar i¢in giivenilir bir segenek oldugunun
altin1 ¢izmektedir. Yiksek egitim ve dogrulama dogrulugu, modelin
simniflandirma kapasitesinin yani sira karsilagtigi veri cesitliligine karsi
duyarliligin1 da yansitmaktadir. Bu sonuglar, modelin tarim sektoriindeki
pratik uygulamalarinda yiiksek bagar1 vaat ettigini isaret etmektedir.
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Sonug¢

Bu makalenin 06ziinde, tarimsal bitki hastaliklarinin teshisinde derin
ogrenme teknolojilerinin uygulanabilirligi ve etkinligi konusunda
kapsamli bir aragtirma yiiriitiilmistiir. Gelistirilen model, genis bir veri
seti iizerindeki saglikli ve hastalikli yaprak 6rneklerini yiiksek dogrulukla
siiflandirarak, yapay zekanin bu alandaki uygulamalarinin giiciinii ortaya
koymaktadir. Egitim ve dogrulama siireclerine dair incelenen kayip ve
dogruluk egrileri, modelin 6grenme kapasitesinin yani sira, asirt uyuma
kars1 olan direncini de sergilemektedir. Kullanici dostu arayiiziin sagladig:
kolaylikla birlikte, modelin gelismis 6zelliklerinin tarimsal pratiklerdeki
etkileri degerlendirilmistir.

Bu ¢alisma, bilim ve teknolojinin tarimdaki entegrasyonunu daha da
derinlestiren, bir yaklagimin tirlintidiir. Yapay zeka ve makine 6greniminin
yani sira, veri bilimi, bitki biyolojisi ve tarimsal miithendislik gibi alanlarin
birlesimiyle, modelin sadece teoride degil, ayn1 zamanda pratikte de nasil
degerli sonuglar dogurabilecegi gosterilmistir. Calismanin sonuglari,
gelecekteki yenilikgi tarimsal teknolojilerin gelistirilmesinde bir rehber
niteliginde olup, siirdiiriilebilir tarim uygulamalarina ve gida giivenliginin
artirtlmasina katkida bulunabilecek potansiyele sahiptir. Bu arastirma,
tarimsal bitki hastaliklarinin teshisi ve yonetiminde yapay zekanin roliinii
derinlemesine incelemekte ve bu alandaki gelecek vaat eden arastirma
yonlerini aydinlatmaktadir.
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