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Ozet: Gelisen teknolojilerle birlikte tarim, daha verimli ve siirdiiriilebilir hale
gelmektedir. Bu dogrultuda, Android platformu i¢in gelistirilen “Bitki Hastaliklar1 Teshis
Uygulamasi”, yapay zeka teknolojilerini kullanarak bitkilerdeki hastaliklar1 gergek
zamanli olarak tespit etmeyi hedeflemektedir. Kullanicilar, akilli telefonlarinin
kamerasiyla bitkilerinin fotografini ¢ekerek ya da onceden ¢ekilmis goriintiileri
kullanarak uygulama igerisinde yer alan “gdriintii iizerinden tespit” butonu ile hastalik
teshisi gerceklestirebilirler. Alternatif olarak, “gergek zamanli tespit” secenegi sayesinde
canli kamera goriintlisii lizerinden de teshis yapilabilmektedir. TensorFlow Lite
kiitiiphanesiyle desteklenen makine 6grenimi modeli, bitki yapraklarinda goriilen gorsel
anormallikleri analiz ederek olasi hastaliklari tahmin etmektedir. Tarimsal iiretimde
hastaliklarin erken teshisine katki sunmay1 amaglayan bu mobil ¢6ziim; tarim sektorii
calisanlari, hobi amagli bahgecilikle ilgilenenler ve evde bitki yetistiren bireyler gibi genis
bir kullanici kitlesine hitap etmektedir. Béylece uygulama, bitki sagliginin korunmasina
ve tarimsal verimliligin artirilmasina yonelik teknolojik bir katki sunmaktadir.

(Research Article )

Deep Learning Based Mobile Application for Plant Disease Detection

Keywords:

Plant disease,

image processing,
machine learning,
artificial intelligence,
mobile application.

Abstract: With the advancement of technology, agriculture has become more efficient
and sustainable. In this context, the “Plant Disease Diagnosis Application,” developed for
the Android platform, aims to detect plant diseases in real time by utilizing artificial
intelligence technologies. Users can take photos of their plants using their smartphone
cameras or upload previously captured images to perform disease diagnosis via the
“image-based detection” button within the application. Alternatively, the “real-time
detection” feature allows users to perform diagnoses directly through the live camera
feed. Supported by the TensorFlow Lite library, the machine learning model analyzes
visual abnormalities on plant leaves and predicts possible diseases.

This mobile solution, designed to support early diagnosis of plant diseases in agricultural
production, appeals to a wide range of users including agricultural professionals, hobbyist
gardeners, and individuals who grow plants at home. In doing so, the application offers a
technological contribution to protecting plant health and enhancing agricultural
productivity.

*Sorumlu Yazar/Corresponding Author:murt.akman@outlook.com
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1. GIRIS

Bitki hastaliklari, tarimsal {iretimde hem verim
kayiplarina hem de ekonomik zararlara yol acarak gida
giivenligini ciddi bi¢imde tehdit etmektedir. Bu
hastaliklar genellikle mantar, bakteri, viriis ve zararli
etmenlerin neden oldugu gorsel semptomlarla kendini
gosterir.  Yapay zeka ve derin Ogrenme destekli
yontemler, laboratuvar tabanli analizlere kiyasla daha
hizly, erisilebilir ve saha kosullarina uygun tespit imkani
sunmaktadir.

Bu ¢alisma, Android platformu igin gelistirilmis “Bitki
Hastaliklar1 Teshis Uygulamasi” ile kullanicinin akilli
telefon kameras: araciligiyla c¢ektigi veya oOnceden
kaydedilmis gorselleri “goriintii iizerinden tespit” ve
“gercek zamanli tespit” modlarinda analiz etmeyi
amaglamaktadir. MobileNetV2 mimarisi, TensorFlow
Lite ile mobil cihazlar i¢in optimize edilerek
yapraklardaki gorsel anormallikleri tespit etmek iizere
egitilmistir. Kotlin diliyle gelistirilen uygulama; diisiik
gecikme siiresi, ¢evrimdist ¢aligma ve kullanim kolayligi
saglayacak sekilde tasarlanmustir.

Bu calismanin yenilikgi katkisi, saha kosullarinda gercek
zamanli tespit yapabilecek kadar hafif bir derin 6grenme
modelinin dogrudan mobil ortama entegre edilmis
olmasidir. Boylece, uygulama hem erken uyari
mekanizmalarinin gelistirilmesine hem de bitki saghigimin
korunmasina ve tarimsal verimliligin artmasina yonelik
teknolojik bir ¢6ziim sunmaktadir.

2. LITERATUR TARAMASI

Bitki hastaliklarinin otomatik tespitine yonelik yontemler,
hem geleneksel makine 6grenimi hem de derin 6grenme
temelli yaklagimlar kullanilarak cesitli basar1 diizeyleri
elde etmistir. Albattah ve arkadaslari, 6nerdikleri derin
O0grenme mimarisiyle saha kogsullarinda ¢ekilen
gorsellerde %95’1n iizerinde siniflandirma dogrulugu elde
ettigini raporlamistir [1]. Al-Hiary ve ekibi ise renk ve
doku Ozniteliklerine dayali destek vektdr makineleriyle
yaklagtk %93 dogruluk seviyesi saglamistir [2].
Sladojevic ve caligma arkadaslari, 38 farkli hastalik
smifint igeren yaprak goriintiilerini %97-99 araliginda
dogru sekilde siniflandirdiklarini gostermistir [3]. Igbal
ve meslektaglari, narenciye bitkilerindeki hastaliklarin
tespitine yonelik gorintli isleme ve smiflandirma
yontemlerini derleyerek kapsamli bir degerlendirme
sunmustur [4]. Argiieso ve ark. Few-Shot Learning
stratejisiyle simirli veri kosulunda bile %90’1n iizerinde
basar1 saglamis, Saleem ve ekibi ise farkli bitki tiirlerinde
derin 6grenme model performanslarint karsilagtirarak
tutarli sonuglar elde etmistir [5][6]. Li ve arkadaslarinin
sistematik incelemesi ise AlexNet, VGG ve ResNet gibi
yaygin CNN mimarilerini dogruluk, parametre verimliligi
ve ¢ikarim hizi agilarindan kiyaslamustir [7].

Son donemde hibrit ve mobil odakli yaklagimlar one
¢ikmaktadir. Brahimi ve ekibi, karar siireclerini
seffaflastiran yorumlanabilir derin 6grenme mimarileri
gelistirmistir [8]. Xian ile Ngadiran, mobil cihazlarda
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gercek zamanli smiflandirma imkani sunan hafif bir
model onerirken [9], Upadhyay ve Kumar piring bitkileri
iizerinde gelistirdikleri CNN modelini TensorFlow Lite
uyumlu hale getirerek sahada kullanim kolaylig
saglamigtir [10]. Rumpf ve ¢aligma arkadaslari,
hiperspektral goriintiileme verilerini SVM ile isleyerek
asemptomatik dénemde bile %92 dogrulukla erken tespit
gerceklestirmigtir  [11].  Lee ve ekibi, dikkat
mekanizmalarini RNN yapisina entegre ederek %96
siniflandirma basarist bildirmistir [12]. Hlaing ile Zaw,
istatistiksel doku ve renk &zellikleri iizerinden domates
hastaliklarint smiflandirmis [13], Aqel ve arkadaslart
Extreme Learning Machine yontemleriyle siirdiiriilebilir
bir smiflandirma yaklasimi ortaya koymustur [14]. Son
olarak, Ali ve ark. farkli optimizasyon stratejileriyle CNN
mimarilerinin mobil performansini iyilestirmistir [15].

Bu literatiir incelemesi, bitki hastaliklarinin tespitinde
derin Ogrenme ve makine Ogrenimi yaklagimlarinin
strekli evrildigini ve farkli uygulama alanlarinda
yenilik¢i ¢oziimler sundugunu ortaya koymaktadir.

3. MATERYAL VE METOT

3.1 Veri seti

Bitki hastaliklart veri seti, Kaggle platformunda ‘“New
Plant Diseases Dataset” adiyla yayimlanan kaynaktan
dogrudan indirilmistir. Veri seti, 256 x 256 piksel
¢ozlinirliigiinde, RGB formatinda yaklasgik 87.000
goriintii igerir ve 38 farkli sinifa (saglikl ve ¢esitli hastalik
tipleri) ayrilmistir. Boylece, uygulama hem erken uyari
mekanizmalarinin gelistirilmesine hem de bitki sagliginin
korunmasina ve tarimsal verimliligin artmasina yonelik
teknolojik bir ¢oziim sunmaktadir. Tablo 1, Kaggle
platformundan elde edilen veri kiimesindeki simiflarin
dagilimini gostermektedir [16].

3.2 Veri On isleme

MobilNetV2 kullanilarak bitki hastalig1 tespiti modeli
icin veri On isleme adimlari, veri setinin egitime hazir
hale getirilmesini saglar. Bu adimlar sunlardir:

Goriintii Artirma:

Modelin  genelleme  yetenegini  artirmak  ve
performansint  iyilestirmek  amaciyla  doniis,
yakinlagtirma, yatay g¢evirme ve genislik/yiikseklik
kaydirmalar1 gibi teknikler uygulanir. Bu, gesitli egitim
goriintiileri olusturur.

Yeniden Boyutlandirma ve Normalizasyon:

Tiim goriintiiler, MobileNetV2'nin gerektirdigi piksel
degerleri 0 ile 1 arasinda normalize edilir, bu da
egitimin  daha  hizlh  yakinsamasint  saglar.
MobileNetV2, 224x224 piksel giris boyutuyla
egitilmis bir modeldir. Kullandigimiz veri setindeki
resimler 256x256 boyutunda olmasi nedeni ile, giris
goriintiilerinin boyutu 224x224 olmali. Bu nedenle,
resimleri 224x224 boyutuna yeniden
boyutlandirilmustir.
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Tablo 1. Veri seti Dagilimi
Plant Disease say1

Apple___Apple_scab 2016
Apple___Black_rot 1987
Apple___Cedar_apple_rust 1760
Apple___ healthy 2008
Blueberry___healthy 1816
Cherry_(including_sour)___Powdery_mildew 1683
Cherry_(including_sour)___healthy 1826
Corn_(maize)___Cercospora_leaf spot 1642
Gray_leaf_spot

Corn_(maize)___Common_rust 1907
Corn_(maize)___Northern_Leaf Blight 1908
Corn_(maize)___healthy 1859
Grape___ Black_rot 1888
Grape____Esca_(Black_Measles) 1920
Grape___Leaf blight_(Isariopsis_Leaf Spot) 1722
Grape___healthy 1692
Orange___Haunglongbing_(Citrus_greening) 2010
Peach___Bacterial_spot 1838
Peach___healthy 1728
Pepper,_bell___Bacterial_spot 1913
Pepper,_bell___healthy 1988
Potato___ Early blight 1939
Potato___Late_blight 1939
Potato___healthy 1824
Raspberry___healthy 1781
Soybean___healthy 2022
Squash___Powdery_mildew 1736
Strawberry___Leaf scorch 1774
Strawberry___healthy 1824
Tomato___Bacterial_spot 1702
Tomato___ Early blight 1920
Tomato___Late_blight 1851
Tomato__ Leaf Mold 1882
Tomato___ Septoria_leaf_spot 1745
Tomato___ Spider_mites Two- | 1741
spotted_spider_mite

Tomato___Target_Spot 1827
Tomato___Tomato_Yellow_Leaf Curl_Virus 1961
Tomato____Tomato_mosaic_virus 1790
Tomato___healthy 1926
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Veri Bolme:

Veri seti, modelin gergek veriler {izerinde genelleme
yetenegini adil ve tutarli bir bigimde degerlendirmek
amaciyla ii¢ parcaya ayrilir: egitim, dogrulama ve test alt
kiimeleri.

Egitim (%70): Modelin agirliklarinin =~ 6grenildigi,
parametrelerin giincellendigi asil alt kiimedir.

Dogrulama (%20): Hiperparametre ayarlarinin yapildigi
ve asirl Ogrenmenin (overfitting) onlenmesi i¢in erken
durdurma (early stopping) gibi stratejilerin uygulandigi
alt kiimedir.

Test (%10): Egitim ve dogrulama siiregleri
tamamlandiktan sonra modelin gergek diinya verisi
iizerindeki performansmi Olgmek icin ayrilmis, etiket
bilgisi sakli tutulan alt kiimedir.

Bu 6n isleme adimlari, modelin 6grenme verimliligini ve
dogrulugunu en st diizeye ¢ikaracak sekilde veri setini
hazirlar ve bitki hastaliklar1 tespiti uygulamasinin
giivenilirligini saglar.

3.3. Calisma AKisi

Veri 6n isleme adimindan sonra c¢alisma birkag
asamaya ayrilmaktadir. flk olarak, MobileNetV2 temel
modeli ImageNet agirliklariyla yiiklenir ve egitim
sirasinda egitilemez hale getirilir. Ardindan, modelin
iizerine ek katmanlar eklenir; bu katmanlar arasinda
GlobalAveragePooling2D,  Dropout ve Dense
katmanlar1 bulunmaktadir. Modelin giris ve c¢ikis
katmanlar1 tanimlandiktan sonra model derlenir ve
Ozetlenir. Model, "adam" optimizer’1 kullanilarak ve "
Cross-Entropy" kaybi ile derlenir. Egitim sirasinda
erken durdurma (early stopping) geri ¢agirimi
kullanilarak modelin asirt 6grenmesi onlenir. Model,
30 epoch 32 batch sizes ve 0.2 dropout orani
kullanilmigtir. Modelde giris boyutu 224x224 olarak

ayarlanmistir. Model i¢in aktivasyon fonksiyonu
(Softmax) kullanilmigtir. Tablo 2, modelin egitimi
sirasinda  kullanilan  hiperparametre  ayarlarini
gostermektedir.

Tablo 2. Hiperparametre ayarlari
‘ Hyperparameter MobileNetV2

Input size 224 x 224

Epoch 30

Batch size 32

Optimizer Adam

Loss function Cross-Entropy

Dropout Rate 0.2

3.4. MobileNetV2 Model

MobileNetV2, diisiik hesaplama maliyetine sahip hafif bir
derin 6grenme modelidir ve &zellikle mobil ve gdémiili



M. Akman ve vd./ Derin Ogrenme Tabanli Mobil Uygulama ile Bitki Hastaligi Tespiti

cihazlar i¢in tasarlanmigtir. Model, temel olarak
Genigleme (Expansion) ve Daraltma (Projection)
katmanlarmi igeren darbogaz (bottleneck) bloklarindan
olusur. MobileNetV2 modeli, gesitli evrelerdeki gorsel
verileri siiflandirmak ve tanimlamak i¢in kullanilir.

Model Yapist:

Basglangi¢ Katmani: Model, temel bir 2D konvoliisyon
katman ile baglar. Bu katman, 3x3 boyutunda 32 filtreye
sahiptir ve adim genisligi 2'dir. Ik konvoliisyon katmani,
Batch Normalization katmani ve ReLU6 aktivasyon
fonksiyonu ile takip edilir.

Darbogaz (Bottleneck) Bloklari:

MobileNetV2'nin ana yapi taslari darbogaz bloklaridir.
Her darbogaz blogu, genisleme orani (t), farkli adimlar
(s), ¢ikis kanallar1 (c) ve tekrarlanma sayisi (n) ile
tanimlanir.

Her darbogaz blogu, asagidaki katmanlardan olusur:

Genisletme Katmana:

1x1 konvoliisyon ile giris 6zellik haritasinin boyutu
genigletilir. Derin Ayrilabilir Konvoliisyon (Depthwise
Convolution), 3x3 konvoliisyon ile uzaysal ozellikler
¢ikartlir.

Daraltma Katmani:

I1x1 konvolisyon ile genisletilmis o&zellik haritas:
daraltilir. BatchNormalization ve ReLU6 aktivasyon
fonksiyonlari, her katmandan sonra uygulanir.

Son Katmanlar:

Model, global ortalama havuzlama (Global Average
Pooling) katmanina sahiptir. Bu katman, her bir 6zellik
haritasinin ortalama degerini hesaplar. Son olarak,
smiflandirma katmani, Softmax aktivasyon fonksiyonu
ile donatilmistir ve model ¢iktisint belirli siniflara ayirir.

Aktivasyon Fonksiyonu:

MobileNetV2 modeli, ReLU6 (Rectified Linear Unit)
aktivasyon fonksiyonunu kullanir. ReLUS, sinir aglarinin
O0grenme kapasitesini artirir ve mobil cihazlarda daha
stabil caligir.

Modelin Egitimi ve Performansi: MobileNetV2 modeli,
diisiik hesaplama maliyeti ve yiiksek dogruluk orani ile
one c¢ikar. Bu model, gesitli goriintii siniflandirma ve
nesne tespiti gorevlerinde basariyla kullanilir.
MobileNetV2, genisleme orani, adim genisligi ve filtre
sayilar1 gibi hiperparametrelerin dikkatli bir sekilde
ayarlanmasi ile yiiksek performans gosterir. Tablo 3’te
MobileNetV2 modelinin mimari yapisi gosterilmistir
[17].

3.5. Hesaplama Metrikleri

Duyarlilik (Sensitivity/Recall):

Pozitif olarak tahmin edilmesi gereken &rneklerin ne
kadarinin gergekten pozitif olarak tahmin edildigini
hesaplar. Recall = TP/TP+FN
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Tablo 3. MobileNetV2 mimarisi [17]

‘ Input ‘ Operator t  c ‘ n s
2242 x 3 conv2d -l 32 1 2
1122 x 32 | bottleneck 1| 16 1 1
1122 x 16 | bottleneck 6 24 2 2
56% x 24 bottleneck 6| 32 3 2
28%2 %32 bottleneck 6 | 64 4 2
142 x 64 bottleneck 6| 96 3 1
142 x 96 bottleneck 6 | 160 3 2
72 x 160 bottleneck 6 | 320 1 1
7% x 320 conv2d 1x1 | - | 1280 1 1
72x 1280 | avgpool - - 1 -

X7
I1x1 x3 | conv2d 1x1 | - k -

Kesinlik (Precision):
Tim pozitif tahminler arasindaki dogru pozitiflerin
oranini gosterir. Precision=TP/TP+FP

F1 Skoru:

Kesinlik ve Duyarliligin harmonik ortalamasidir.

F1 Skoru=2 xPrecision xRecall/Precision+Recall
MobileNetV2 modeli, bu bilesenlerin uygun bir sekilde
birlestirilmesiyle insa edilmistir. Bu bilesenler, modelin
cesitli siniflandirma gorevlerinde yiiksek dogruluk ve
kesinlik ile performans gostermesini saglar.

Dogru Pozitif (True Positive - TP):
Smiflandiricinin dogru pozitif sinif tahminlerinin sayisini

belirtir. TP = 2% 1(y;= 1 A §; = 1)

Dogru Negatif (True Negative - TN):
Smiflandiricinin negatif simifi dogru olarak tanimladig:

durumlari belirtir. TN = Zg\lz}l} 1(y;i=0A§;,=0)

Yanls Pozitif (False Positive - FP):
Smiflandiricinin  negatif sinifi yanlis pozitif olarak
tanimladig1 durumlar ifade eder.

FP =30 1= 0 A9 = 1)

Yanlis Negatif (False Negative - FN):
Smiflandiricinin  pozitif smifi yanls negatif olarak
tanimladig1 durumlari ifade eder.

FN = 300 1(yi= 1 A §; = 0)

Dogruluk (Accuracy):
Dogru tahmin edilen Orneklerin toplam &rneklere
oramidir. Accuracy = TP+TN/TP+FN+TN+FP

Loss Fonksiyonu:

MobileNetV2 modeli, smiflandirma problemlerinde
genellikle "Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu" (Cross-
Entropy Loss Function) kullanir. Bu fonksiyon, tahmin
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edilen olasilik dagilimi ile ger¢ek dagilim arasindaki farki
Olger.
Capraz Entropi Kayip Fonksiyonu su sekilde hesaplanir:

= yilog)
i

Sekil 1°de modelin dogruluk (accuracy) ve kayip (loss)
degerlerinin egitim siirecindeki degisimini gosteren grafik
verilmisgtir.
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3.6. Uygulama Arayiizii

Anasayfa:

Uygulama agildiginda, diiz beyaz zemin iizerinde iistte
mor baslik ¢ubugunda “plant” logosu yer alir. Ortada
sembolik bir bitki ikonu ve altinda iki ana eylem butonu
bulunur:

“Goriintii ile Tespit”: Galeriden veya dosya sisteminden
daha once ¢ekilmis bir yaprak fotografi segerek analize

gegis yapar.

“Gergek Zamanl Tespit”: Cihaz kamerasin1 acarak canli
yayinda anlik smiflandirma imkani sunar. Sekil 2’de
uygulama Anasayfasi gosterilmistir.

"

GORUNTU ILE TESPIT

GERGEK ZAMANLI TESPIT

Sekil 2. Uygulama Anasayfasi
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Goriintii ile Tespit

Kullanici “Gériintii ile Tespit” butonuna dokundugunda,
once resim se¢imi igin yerel dosya yOneticisi
etkinlestirilir.  Se¢im  tamamlandiginda, uygulama
Ekranda secilen yaprak gorseli biiylik¢e gosterilir; hemen
altinda hastalik tanim1 ve Sekil 3’de de gosterildigi gibi
“Elma kabarcikli lekesi” hastaligi ile hastaliga yonelik
Oneri metni yer alir.

[0, Xiaomi 23076RA4BC API 33

il T @&

Elma
kabarcikli_lekesi

Fungisit uygulamalari ve enfekte olmus
yapraklarin temizlenmesi

RESIM SEGINiZ
Sekil 3. Goriintii ile tespit sayfasi

Gergek Zamanli Tespit

“Gergek Zamanl Tespit” modunda uygulama, dogrudan
kamera akisini alarak her kareyi modele gonderir.
Kullanici kameray1 hastalikli bir yapraga dogrulttugunda,
model o anki kare tizerinde siniflandirmayi gergeklestirir
ve ckranin alt yarisinda hastalik adi ile tavsiyeler
giincellenir. Ornegin Sekil 4’te “Domates — Erken
yaniklik” tespiti ve “Fungisitlerle tedavi ve enfekte olmus
bitkilerin imhas1” 6nerisi gosterilmektedir.

Bu akici tasarim ve gOmiili model entegrasyonu
sayesinde, saha kosullarinda hem c¢evrimdigt hem de
gercek zamanl kullanim miimkiin kilinmas; ¢iftgilere ve
bitki koruma uzmanlarina hizli, taginabilir bir karar
destek aracina kavusmuslardir.
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Wl & @

Domates
Erken_yaniklik

Fungisitlerle tedavi ve enfekte olmus bitkilerin imhasi

Sekil 4. Ger¢ek zamanli tespit sayfasi

4 BULGULAR

Bu boliimde, gelistirilen mobil uygulama tabanli karar
destek sisteminin performans degerlendirmesi ve
dogruluk analizi yapilmistir. Calismanin deney sonuglari,
egitim siireci ve uygulama testleri kapsaminda elde edilen
bulgular sunulmustur.

4.1. Egitim ve Test Sonuglari

Tablo 4'te, MobileNetV2 modelinin egitim ve test
asamalarinda elde ettigi performans degerleri verilmistir.

Tablo 4. Performans Metrikleri

|Performans Metrikleri| Egitim (%)HTest (%)|
IDogruluk (Accuracy) |[93.4 921 |
|Hassasiyet (Precision) ||91.8 H90.7 |
|Duyar1111k (Recall) ||92.5 H91.3 |
[F1 Skoru |92.1 o0 |
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Elde edilen sonuglar, modelin yiiksek dogrulukla bitki
hastaliklarini siniflandirabildigini gostermektedir.

4.2. Uygulama Testleri

Geligtirilen mobil uygulama, farkli Android cihazlar
iizerinde test edilmistir.

Uyumluluk:
Uygulama, Android 10 ve {izeri cihazlarda %100
uyumluluk gostermistir.

Swniflandirma Siiresi:

Smiflandirma siiresi, modelin giris goriintiisii alim
anindan ¢ikt1 sonucunun ekrana yansidigi ana kadar gecen
stire olarak tanmimlanmigs ve mobil cihazda dogrudan
Slciilmiistiir. Olcgiimler, Android’in
SystemClock.elapsedRealtimeNanos() API’si
kullanilarak, 100 farkli test goriintiisii izerinden tekrarlt
olarak alinmis; her calistirmada modelin TensorFlow Lite
yorumlayicisinin baglangic ve bitis zaman damgalart
arasindaki fark milisaniye cinsinden kaydedilmistir. Elde
edilen veriler 1g181inda, ortalama siniflandirma siiresi 1.5
saniye (+ 0.2 saniye) olarak raporlanmustir.

Tablo 5. Modelin akademik ¢aligmalarla

karsilastiriimasi
Calisma Model & | Veri Dogru | Cikarim
(Y1) Kaynak Kimesi | luk Stresi
(%)
Mohanty SP | GoogleNet; PlantVil | 99,35 NR
etal. (2016 | PlantVillage | lage
Ferentinos VGG; 58 | PlantVil | 99,53 NR
KP (2018) sinif; lage
PlantVillage
Picon A et | ResNet- 8.178 87,01 | NR
al. (2019) based, gorintii
dengeli
dogruluk
Liu B et al. | MobileNet PlantVil | 92/99 | NR
(2019) & Inception | lage
V3;
PlantVillage
(Android)
Bu Calisma | MobileNetV | New 92,10 | 15
(2025) 2; New Plant | Plant +0.2s
Diseases Diseases

1 Balanced accuracy (dengeli dogruluk)
NR: Not Reported (raporlanmamis)

Degerlendirme:

Tablo 5’te sunulan akademik karsilastirma, bu ¢alismanin
MobileNetV2 tabanli modelinin literatiirdeki énde gelen
yontemlerle rekabet edebilecek bir dogruluk ve mobil
uyumluluk seviyesi sagladigin1 gostermektedir. Mohanty
ve arkadaslariin GoogleNet ile elde ettigi %99,35°lik
yiiksek dogruluk degerine kiyasla [18], bu ¢alismanin
%92,10°luk dogrulugu saha kosullarina yonelik ek
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zorluklari ve gercek cihazlarda isletim gereksinimlerini de
g0z Oniine alarak oldukea tatmin edicidir.

Ferentinos’un VGG  tabanli  modelinin =~ %99,53
dogruluguna [19] ulagsmasi, laboratuvar ortamindaki ideal
kosullarin bir yansimasidir; oysa bu ¢alismadaki model,
%92,1’lik dogrulugu korurken ayni zamanda mobil
¢ikarim siiresini 1,5 saniyenin altinda tutabilmistir. Bu
denge, gercek zamanli teshis gerektiren saha
uygulamalar1 igin kritik bir avantaj saglar.

Picon ve arkadaslarmin 8.178 goriintiiyle smirli veri
setinde gergeklestirdigi %87,01 dogruluk orami [20] ile
karsilagtirildiginda, daha genis (87.000 goriintii) ve
¢esitlendirilmis bir veri seti kullanan bu ¢aligmanin
performans artis1 sagladigi gortilmektedir. Benzer sekilde,
Liu ve ekibinin Android ortaminda mobil uyumluluk
gosteren modeli %92/99 dogruluk araliginda raporlamis
olmasi1 [21], mobil platformlarda yiiksek dogruluk elde
etmenin miimkiin oldugunu dogrulamaktadir.

Ozetle,

Dogruluk: %92,10 (yiiksek veri ¢esitliligi ve gercek cihaz
kosullar1 altinda)

Cikarim Siiresi: 1,5 saniyede tamamlanan siniflandirma

Mobil Uyumluluk: Android cihazlarda

caligabilirlik

dogrudan

gibi Ol¢iitler, bu ¢alismanin hem akademik hem de pratik
baglamda oOne c¢ikmasini saglamaktadir. Modelimiz,
laboratuvar basarisin1 mobil gerceklik gereksinimleriyle
dengelerken, literatiirdeki diger yontemlere kiyasla daha
genis veri seti ve optimize edilmis mobil performans
sunmaktadir.

5. TARTISMA VE SONUC

MobileNetV2 modelinin 3,4 milyon parametre ve ~300
milyon MAC islemi ile hafif mimarisi sayesinde, Google
Pixel 1 cihazinda yalnizca 75 ms ortalama c¢ikarim
stiresine ulagarak yiiksek dogruluk oranlari elde etmistir
[22]. Daha genis, dengeli ve ¢esitli bir veri seti, modelin
genel performansini artirabilir. Ayrica, mevcut veri
setinde aktif Ogrenme tekniklerinin kullanilmamasi,
modelin potansiyel performansinit siirlayan bir diger
faktordiir. Mobil uygulama, gercek zamanli tespit 6zelligi
ile pratik bir ¢6ziim sunarken, cihazlar arasi optimizasyon
ve bazi diisiik donanimli cihazlarda verimli ¢aligabilmesi
icin ek gelistirmelere ihtiya¢ duymaktadir.

Gelecek  galismalar, bu  smirlamalari  asmayi
hedeflemelidir. Ozellikle su alanlarda gelistirmeler
onerilmektedir:

5.1 Biiyiik ve Cesitli Veri Setleri:

Veri setinin genisletilmesi, farkli bitki tiirlerini ve hastalik
varyasyonlarini igeren daha zengin bir veri seti ile
modelin genelleme yetenegi artirilabilir.
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5.2 Yeni Yapay Zeka Yaklasimlari:

Sadece bitki hastaliklarina 6zgii degil, daha modern ve
evrensel yontemlerin denenmesi, bilinmeyen hastaliklar
veya nadir durumlar1 daha iyi anlamak icin faydal
olacaktir.

5.3 Aktif Ogrenme:

Modelin stirekli 6grenmesini saglayan aktif 6grenme
yontemleri ve daha gii¢lii veri artirma teknikleri, sinirlt
veriyle daha yiiksek dogruluk elde edilmesine katkida
bulunabilir.

5.4 Mobil Optimizasyon:

Uygulamanin farkli cihazlarda performansini iyilestirmek
ve daha diisiitk donanim kapasitesine sahip cihazlarda dahi
yiksek  dogrulukla  c¢aligmasini  saglamak igin
optimizasyon tekniklerinin uygulanmasi 6nemlidir.

Sonug olarak, gelistirilen sistem, bitki hastaliklarinin hizli
ve dogru bir sekilde tespiti i¢in 6nemli bir adim olsa da,
iyilestirilmesi gereken noktalar bulunmaktadir. Gelecekte
yapilacak c¢alismalarla hem performans metriklerinin
iyilestirilmesi hem de uygulamanin fonksiyonel
ozelliklerinin artirilmasi hedeflenmektedir.

ETiK HUSUSLAR
Etik kurallara uyum

Bu ¢alismanin, 6zgiin bir ¢aligma oldugunu; ¢aligmanin
hazirlik, veri toplama, egitim ve bilgilerin sunumu iizere
tiim asamalarindan bilimsel etik ilke ve kurallara uygun
davrandigimizi beyan ederiz.

Cikar catismasi
Yazarlar, bu ¢alismayla ilgili herhangi bir ¢ikar ¢atismasi
olmadigini beyan ederler.
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