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Anahtar Kelimeler:

Ozet: Bu calismada elma agaci yapraklarinin goriintiileri iizerinde transfer 6grenme
yontemleri kullanilarak hastaliklarin teshis edilebilmesi amaglanmistir. Birgok alanda
oldugu gibi tarim alaninda da verimlilik olduk¢a 6nemlidir Verimliligi yiiksek tutmanin
o6nemli unsurlarindan biri bitki hastaliklariyla miicadele etmektir. Hastaliklarla miicadele
edebilmek i¢in hastaligin erken teshis edilmesi, bu miicadeleyi kolaylastirmaktadir. Elma
agaclarinda siklikla goriilen “kara curuklik”, “sedir elma pas1” ve “elma kabugu uyuz”
hastaliklar1 igin yaprak goruntllerinden uzman destegiyle teshis yapilabilmektedir. Bu
caligmada PlantVillage veri seti kullanilarak bu hastaliklarin teshisi i¢in yapay zeka
modelleri kullanilmigtir. Calismada Xception ve InceptionV3 transfer G6grenme
yontemleri kullanilarak, modeller popiiler metrikler ile karsilastirilarak incelenmistir.
Xception modeli ile %99,84 dogruluk orani elde edilirken, InceptionVV3 modeli ile
%98,58 dogruluk oranina ulagsmistir.
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Abstract: In this study, the aim is to diagnose diseases on apple tree leaves using transfer
ogrenme methods. As in many fields, efficiency is highly important in agriculture. One
of the key factors in maintaining high efficiency is combating plant diseases. Early
detection of diseases makes this struggle easier. Diseases such as 'black rot,' ‘cedar apple
rust,’ and 'apple scab," which are commonly seen in apple trees, can be diagnosed from
leaf images with expert support. In this study, artificial intelligence models were used to
diagnose these diseases using the PlantVillage dataset. Xception and InceptionV3 transfer
o6grenme methods were employed, and the models were examined by comparing them
with popular metrics. An accuracy rate of 99.84% was achieved with the Xception model,
while the InceptionV3 model reached an accuracy rate of 98.58%.

hastaliklarla miicadele edilmediginde meyvenin israf

1. GIRIS

Gundmizde insan niifusunun artis1 tilketimi arttirirken
tarimda ¢alisan insan niifusunun azalmasiyla birlikte
tarimdaki verimliligin 6nemini artmigtir. Tarimda
verimliligi arttirmak igin en 6nemli konulardan biri bitki
hastaliklariyla miicadele etmektir [1]. Bitkilerde hastalik
belirtileri genellikle  yapraklarda, meyvelerde,
tomurcuklarda ve gen¢ dallarda ortaya c¢ikar. Bu
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olmasina veya zarar gérmesine sebep olur. Bu nedenle
bitkilerde hastaliklarin erken donemde teshis edilip ve
diger agaglara yayilmadan once gerekli Onlemlerin
alinmasi oldukca énemlidir [2].

Elma meyvesindeki hastaliklar elma yapraklart ve
meyvenin kendisi Uzerinde belirti olusturmaktadir.
Hastaliklar meyvelerin kalitesi diismektedir. Ozellikle
meyvelerdeki lekeli ylizeyler meyvenin pazar degerini
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diisiirmekte ve verim iizerinde diigiise yol agmaktadir [3].
Elma Uretim miktarim diisiiren ana faktorler; hastaliklar,
ekolojik faktorler, profesyonel ekipman kullanilmamasi

ve  bilingsiz  yapilan tarim  uygulamalarindan
kaynaklanmaktadir. Yiksek tuketime ve tibbi faydalara
sahip elma agaclari, bocekler ve bakteri gibi

mikroorganizmalar nedeniyle olusan cesitli hastaliklara
egilimlidir. Elma agaglarina zarar veren ¢esitli hastaliklar
vardir. Bu hastaliklarin sik karsilagilanlarindan bazilari
kara curukluk, sedir elma pasi ve elma kabugu uyuz
hastaliklaridir [4]. Bu hastaliklar yapraklar tizerinden
henliz meyveler zarar gérmeden teshis edilebilmektedir.
Yapraklar tizerinden teshis edilebilen bu tiir hastaliklarin
erken fark edilmesiyle birlikte tedbirler alinip muhtemel
zararin Oniine gegilebilir. Bu hastaliklarin teshisi i¢in
giftciler ve tarim uzmanlart fiziksel ve gorsel inceleme
teknikleri kullanmaktadirlar. Bu yontemler igin Gretim
olan bolgelerde uzman ihtiyaci dogmaktadir. Gelisen
teknoloji ve yapay zeka uygulamalarin yayginlagmasi ile
bu alanda uzman ihtiyacin1 azaltarak elma agaclarindaki
hastaliklarin tespitinde ¢iftcilere yardime1 olabilmektedir
[5,6].

Yapay zeka, alanindaki gelismeler ile birlikte saglik [7],
robotik [8], egitim [9], tarim [10] ve mantar tespiti [11]
gibi birgok alanda kullanilmaya baslamstir. Ozellikle
tarim alaninda hastalik tespiti, tiriin rekolte tahmini, {iriin
kalite siniflamasi gibi birgok alanda yapilan ¢aligmalar
bulunmaktadir.

Kirola ve arkadaslari, bitki yapragi hastaliklarinin
smiflandirilmast icin hem makine 6grenimi hem de derin
O6grenme  yOntemlerini  karsilastirmistir.  Makine
O0grenmesi yontemlerinden Destek Vektdr Makinesi
(SVM), En Yakin Komsu (KNN), Rastgele Orman (RF),
Lojistik Regresyon (LR), ve Derin Ogrenme(DL)
kullanmiglardir ve en basarih sonu¢ RF ydntemiyle
97,12’lik dogruluk orani elde etmistir. Derin 6grenme
yontemlerinden  ise  kullandiklar1  CNN  modeli
%98,43’1liikk dogruluk orani elde etmistir [12].

Salatalik yaprak hastaliklarini tespit etmek i¢in yapilan,
bir calismada AlexNet modeli uygulanmis ve %93,40
dogruluk oranina ulagilmistir. Calismada kullanilan veri
setinde 14,208 adet gorsel kullanilmistir. Bu c¢aligma
Juncheng Ma ve arkadaglari tarafindan yapilmistir [13].

AlexNet modelinin kullanildig bir bagka ¢alismada Chen
ve arkadaslar1 domates yapraklarindaki hastaliklar1 tespiti
yapmislardir. Yapilan galismada %98,00 dogruluk orani
elde edilmistir [14].

Sulistyowati ve arkadaslar1 elma agacinin yapraklarindan
bitki hastaliklarini tespit etmiglerdir. Yaptiklari caligmada
VGG16 ve oOnerdikleri SmoteVGG16 modellerini
karsilagtirmislardir. VGG16 ile %85,16’lik bir basarim
elde ederken SmoteVGG16 modeli ile %92,94’liik bir
basarim elde etmiglerdir [15].

F.O Babalola ve arkadaglari plant village veri setinde
bulunan elma yapraklarindaki hastaliklar1 derin 6grenme
yontemleriyle tespiti i¢in g¢aligma yapmuslardir. Veri
setinde bulunan gorselleri veri arttirma teknikleriyle
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cogaltarak 12,264 veriye c¢ikartmiglardir. AlexNet ile
yaptiklart siiflandirma sonunda %99,56°lik bir basarim
elde etmislerdir[16].

S. Baranwalve arkadaglar1 2019 yilinda alma elma yapragi
gorintiilerin hastalik tespiti tizerine ¢alismiglardir. Plant
Village veri setini kullanmiglardir. Kullandiklar1 veri
setinde sadece egitim verileri {izerinde veri arttirma
tekniklerini uygulamiglardir. GoogleNet ile yaptiklari
egitim sonrasindaki testlerinde %98,54’likk bir basarim
elde etmislerdir [17].

Bu c¢aligmada literatiire farkli transfer &grenme
yontemleriyle elma hastaliklarinin tespiti konusunda katk1
saglamak amactyla elma agaci yaprak goriintiilerinden,
elma agaclarinda yaygmn olarak karsilagilan Kara
curiklik, sedir elma past ve elma kabugu uyuz
hastaliklarinin teshisi yapilmistir. Gergek bitki hastaliklar
gorintulerinden  olusan  PlantVillage  veri  seti
kullanmilmistir. Transfer 6grenme tabanli derin 6grenme
modelleri olan Xception, InceptionV3 kullanilarak egitim
ve test islemleri gerceklestirilmistir. Onerilen modellerde
PlantVillage veri seti Uzerinde; Xception modelinde
999,84, InceptionVV3 modelinde %98,58 dogruluk orani
elde edilmistir.

2. MATERYAL VE METOT

Bu calismada, elma yapraklarindaki hastaliklarin transfer
O6grenme yoOntemleriyle tespit edilmesi amaglanmustir.
Egitim ve test islemleri icin PlantVillage veri seti
kullamilmustir. Veri seti zerinde veri arttirma teknikleri
uygulanmistir. Derin 6grenme yontemlerinden Xception
ve InceptionV3  transfer Ogrenme  yOntemleri
kullanilmistir. Uygulama Python diliyle yazilmis ve
Google Colab (zerinde egitim ve test islemleri
gergeklestirilmistir.

Bu boliimiin devaminda kullanilan veri setinden, elma

yapragi hastaliklarindan, transfer O0grenme
yontemlerinden ve degerlendirme  metriklerinden
bahsedilmistir.

2.1. PlantVillage Veri Seti

PlantVillage veri seti, bitki hastaliklarinin teshisi ve tarim
teknolojileri igin gelistirilmis genis kapsamli bir veri
setidir. PlantVillage, Kaggle platformu izerinden herkese
acik bir sekilde paylasilmaktadir. Calisma kapsaminda
Kaggle iizerinden indirilmistir. PlantVillage 14 farkh
bitki tirtne ait 54.306 yaprak goruntisuni icermektedir.
Goruntller, uzmanlar tarafindan etiketlenmis olup,
toplamda 38 farkli hastalik sinifin1 kapsamaktadir. Veri
seti, hem laboratuvar ortaminda c¢ekilmis kontrollii
gorintileri hem de dogal ortamlarda ¢ekilmis saha
goriintiilerini igermekte olup, makine o6grenmesi ve
bilgisayarla gorii teknolojilerinin tarim alaninda
uygulanmasinda 6nemli bir kaynak sunmaktadir [18].

Bu c¢alisma kapsaminda, PlantVillage veri setindeki
yalnizca elma agacinin yaprak goriintiileri kullanilmistir.
Veri setinde, elma yapraklarina ait ¢esitli hastaliklar1 ve
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saglikli yapraklar1 igeren toplam 3.651 goriintii
bulunmaktadir. Elma yapraklar1 i¢in kara ¢riklik, sedir
elma pas1 ve elma kabugu uyuz hastaliklar1 ve saglikli
yapraklari temsil eden toplam dort sinif bulunmaktadir.
Veri seti igerisindeki siniflara ait gorsellerin dagilimi
Sekil 1’de verilmistir.

Saglikh Kara Curukluk ElIma Kabugu UyuzSedir EIma Pasi

Siniflar

Sekil 1. PlantVillage veri seti sinif dagilimi

Sekil 1°de gorilen veri seti dagilimi dengeli bir veri seti
olmadigimi gostermektedir. Saglikli yapraklara ait 1645
gorsel varken sedir elma pasi hastaligina ait gorsel sayist
275tir. Bu verilerin %801 egitim ve %20 test igin
kullanilmak {izere ayrilarak egitim ve test islemleri
gerceklestirilmigtir.

2.1.1. Saghkh Elma Yaprag:

Sagliklt yapraklar tamamen lekesiz ve yesil olarak
goziikmektedir. Leke veya sekil bozukluklart elma
yapragindaki hastalik olma ihtimalini arttirmaktadir.
Kullanilan veri setinde toplam 1645 saglikli yaprak
bulunmaktadir ve bu sayt veri setinin %45,06’ini
olusturmaktadir. Saglikli yapraga 6rnek gorsel Sekil 2°de
verilmistir.

Sekil 2. Saglikli elma yaprag: gorseli

2.1.2. Elma kabugu (Uyuz) hastahg:

Elma kabugu (Uyuz) hastaligi, yapraklarda kahverengi
lekeler bulunan bir hastaliktir. Uyuz, genellikle
yapraklara ve meyvelere etki eden bir mantardan
kaynaklanir. Kullanilan veri setinde elma kabugu
hastaligina sahip toplam 630 gorsel bulunmaktadir ve bu
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say1 veri setinin %17,26’sm1 olusturmaktadir. Sekil 3’te
elma kabugu hastaligina ait veri setinden 6rnek bir gorsel
sunulmustur.

Sekil 3. Elma kabugu hastalig1 olan yaprak gorseli

2.1.3. Kara Curuklik

Kara curiklik hastaligi, mantarlarin neden oldugu bir
hastaliktir. Yaprak ylizeylerinde bulunan mor lekeler;
yaprak yaslandik¢a kenar bosluklarinda kalir, merkezler
kurur ve saridan kahverengiye doner. Kullanilan veri
setinde toplam 621 kara ¢iiriiklitk hastaligina sahip yaprak
gorseli bulunmaktadir ve bu say1 veri setinin %17,01’ini
olusturmaktadir. Sekil 4’te kara ¢iiriikliik hastaligina ait
veri setinden 6rnek bir gorsel sunulmustur.

Sekil 4. Kara guriiklik hastaligi olan yaprak gorseli

2.1.4. Sedir Elma Pasi1

Sedir elma pasi1 hastaliginin belirtileri yapraklarda sarimsi
lekelerdir. Bitkilerde pas genellikle pas mantart adi
verilen benzersiz bir mantardan kaynaklanir. Kullanilan
veri setinde toplam 275 sedir elma pas1 hastaligina sahip
yaprak gorseli bulunmaktadir ve bu sayr veri setinin
%7,53’ini olusturmaktadir. Sekil 5’te sedir elma pasi
hastaligina ait veri setinden 6rnek bir gorsel sunulmustur.
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Sekil 5. Sedir elma pas1 hastalig1 olan yaprak gorseli

2.2. Veri On isleme

Veri setlerinde goriintli sayisinin az oldugu durumlarda
veri attirma yontemleri kullanilmaktadir [19]. Bu yontem
eldeki mevcut gorselleri dondiirme, oteleme, kirpma,
soldurma, dl¢eklendirme ve giiriiltii ekleme gibi islemlere
tabi tutarak eldeki mevcut verilerden yeni sentetik veriler
iiretilmesini saglamaktadir. Bu caligmada veri arttirma
islemleri Python’da bulunan ImageDataGenerator
kitiiphanesi ile gergeklestirilmistir. ImageDataGenerator
Tablo 1°de verilen degerler ile calistirilmistir.

Tablo 1. Veri artirma i¢in kullanilan 6zellikler tablosu

Ozellik Deger
Yeniden Oceklendirme 1/255
Rastgele Dondiirme 20
Rastgele Yatay Kaydirma 0,2
Rastgele Dikey Kaydirma 0,2
Rastgele Kesme 0,2
Yatay Dondlrme Evet
Doldurma Nearest

2.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, verileri siniflamak i¢in katmanindan
birden fazla islem olusan ¢ok seviyeli bir makine
Ogrenmesi yontemidir [20]. Derin 6grenme modelleri
egitimi yapilirken yeniden egitim gergeklestirilebilir veya
daha Once egitilen bir modelin farkli bir amag¢ igin
egitildigi nokta baslangi¢ notasi olarak verilip yeni gorev
icin egitilebilmektedir. Daha 6nce egitilmis bir modeli
farkli gorev igin egitme islemine transfer Ogrenme
denilmektedir. Literatiirde transfer 6grenme yontemleri
siklikla kullanilmaktadir [21]. Bu c¢aligmada transfer
ogrenme yoOntemlerinden Inception V3 ve Xception
yontemleri kullanilmigtir.

2.3.1. Xception

Xception transfer Ogrenme modeli, klasik evrigim
katmanlarinin yerine derinlik-ayrik evrigimleri kullanarak
calisir. Her bir evrigim islemi kanallara ayrilir ve her kanal
ayr1 ayri islenir. Ardindan, bu kanallar birlestirilir. Bu
yap1i, modeli daha verimli hale getirir ve daha derin
Ozellikleri Ogrenmesine olanak tanir [22]. Xception
modelinin bu ¢aligma yapis1 Sekil 6’da sunulmustur.
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Pointwise konvoliisyon
{noktasal evrigim)

Depthwise konvoliisyon
(derinlik bazh evrigim)

Sekil 6. Xception model yapisi

Xception modeli olustururken girdi boyutlar1 (224,224,3)
olarak verilmigtir. Havuzlama katmanlarinda avarage
pooling yontemi segilmistir. Tam baglanti katmaninin
girisinde 256 noron kullanilmis ve aktivasyon fonksiyonu
Relu olarak belirlenmistir. Cikis katmaninda ise hastalik
smiflarimi temsil eden 4 néron bulunmakta ve aktivasyon
fonksiyonu olarak softmax belirlenmistir. Asirt uyumu
onlemek icin dropout katmani eklenmistir. Ayrica
olusturulan modelde Adamax optimizasyon algoritmasi
ve  categorical crossentropy  kayip  fonksiyonu
kullanilmigtir.  Egitimin ~ epoch  degeri 5 olarak
belirlenmistir. Calismada Xception modeli ile Inception
V3 modeli kiyaslanacag: i¢in veri seti karistirilmadan
egitim baglatilmistir.

2.3.2. InceptionV3

InceptionV3, goriintiileri smiflandirmak igin  farkli
boyutlardaki filtreleri paralel olarak uygulayan Inception
modiillerini kullanir. Bu sayede, model hem daha derin
hem de genis olmaktadir. Bu nedenle gériintiilerden daha
karmagik 6zellikler ¢ikarir ve siniflandirma performansini
attirmaktadir [23]. Inception V3 modelinin mimari yapisi
Sekil 7°de sunulmustur.

ﬂgy.

Sekil 7. InceptionVV3 model yapisi [24]

\ / ]

\ / \ |
(@ Convolution \w \'/ \'D/ \'/
@ Mvaxpool (@ Fully Connected _.B{]_'_'

@ AvgPool (B Dropout
@ Concat @ Soitmax

Inception V3 i¢in olusturulan modelin parametreleri
giivenilir bir karsilagtirma yapabilmek i¢in Xception’da
verilen parametreler ile ayni tutulmustur. Benzer gekilde
kullanilan katman o&zellkleri, epoch sayisi, kayip
fonksiyonu da Inception V3 modeli ile ayni olarak
se¢ilmistir.

2.4. Metrikler

Makine oOgrenimi ve derin Ogrenme modellerini
degerlendirmek ve karsilastirmak i¢in kullanilan cesitli
metrikler bulunmaktadir. Bu metrikler, modelin ne kadar
iyi performans gosterdigini 6lgmek ve diger yapilan
calismalarla kiyaslamak igin kullanilir. Yaygin olarak
kullanilan dort temel degerlendirme metrigi dogruluk
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(accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve
F1 skor (F1 score) metrikleridir. Bu metriklerin haricinde
modelin hangi smif bazli performansini gorsellestirmek
icin karmagiklik matrisi kullanilmaktadir. Karisiklik
Matrisi ve diger metrikler hesaplanirken matrisi dogru
pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP) ve
yanlis negatif (FN) degerleri ile hesaplama yapilir.
Dogru Pozitif (TP): Modelin, bir yaprakta gergekten
hastalik oldugunda ve model bunu dogru bir sekilde tespit
ettigi duruma denir.

Dogru Negatif (TN): Modelin, bir yaprakta gergekten
hastalik olmadiginda ve model bunu dogru bir sekilde
tespit ettigi duruma denir.

Yanlis Pozitif (FP): Modelin, saglikli bir yaprag: hasta
olarak etiketledigi duruma denir.

Yanlis Negatif (FN): Modelin, hasta bir yaprag: saglikli
olarak etiketledigine denir. Bu temel bilesenler
kullanilarak ¢esitli dogruluk, hassasiyet, duyarlilik, F1
Skor ve karmagiklik matrisi hesaplanir [25].

Karisiklik matrisi, bir modelin performansinin dogru bir
sekilde degerlendirmek i¢in kullanilan ve yapilan
tahminlerin siif bazli olarak tablo seklinde sunuldugu bir
gosterim bigimidir. Karigiklik matrisi ile hangi siniflarin
tahmini i¢in model zayiftir yada model hangi sinif ile
hangi sinifi birbirine karigtirmis gibi ¢ikarimlarin
yapilabilmesine olanak tanir. Karigiklik matrisinde de
dogru pozitif (TP), dogru negatif (TN), yanlis pozitif (FP)
ve yanlis negatif (FN) temel bilesenleri kullanilir.
Karigiklik matrisinin 6rnek bir gosterimi Sekil 8’de
sunulmustur [26].

GERGEK

Negatif

Pazitif

FP

Pozitif
TAHMIN

Negatif

FN

Sekil 8. Karmagiklik matris 6rnegi

Dogruluk, modelin genel performansini degerlendirir.
Tiim dogru tahminlerin toplamimin, toplam tahmin
sayisina orani olarak hesaplanir. Dogrulugun hesaplama
formill Esitlik 1°de verilmistir.

TP +TN

(1)
TP + TN + FP + FN

Dogruluk =

Hassasiyet, pozitif olarak tahmin edilen sonuglarin ne
kadarmin gergekten pozitif oldugunu gosterir. Yanlis
pozitiflerin sayisinin az oldugu durumlarda Snemlidir.
Hassasiyet hesaplama formulu Esitlik 2°de verilmistir.

TP

_— 2
TP+ FP (2)

Hassasiyet =

Duyarlilik, gercek pozitiflerin ne kadarinin dogru bir
sekilde tespit edildigini gosterir. Yanlis negatiflerin
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sayisinin az oldugu durumlarda 6nemlidir. Duyarlilik
hesaplama formili Esitlik 3’de verilmistir.

D hlik = e 3)
Wartitt = rp Y EN
F1-Skor, hassasiyet ve duyarliiin  harmonik

ortalamasidir. Hem yanlis pozitiflerin hem de yanlis
negatifleri dengelemeye ¢aligir. Birbirinden bagimsiz
calismalardaki modelleri kiyaslamak igin uygun bir
parametredir. F1-Skor hesaplama formiilii Esitlik 4’de
verilmistir.

Hassasiyet x Duyarlilik

F1Skor =2x (4)

Hassasiyet + Duyarlilik

Bir sonraki bolimde bu boéliimde bahsedilen
metrikler ile yapilan galisma degerlendirilip sonuglari
sunulmustur.

3. BULGULAR

Calismada elma agaci hastaliklarini yaprak gorselleri
iizerinden teshis etmek icin yapay zeka egitimi
gerceklestirilmistir.  Xception ve Inception V3 transfer
6grenme yontemleri kullanilarak iki farkli egitim
yapilmigtir. Kullanilan yontemler dogruluk, duyarlilik,
hassasiyet, F1 skoru metrikleri karsilastirma yapilip,
karigiklik matrisi {izerinden incelemeler yapilmistir.

Tablo 2. Model performans karsilagtirma tablosu

Model Dogruluk Duyarlilik Hassasiyet F1 Skoru
Xception 999,84 %99,84 999,92 %99,88
Inception 999,58 %99,74 999,00 999,52

V3

Tablo 2’de sunulan test sonuglarina sonuglar genel olarak
birbirine %1’lik bir farktan daha yakin ¢ikmustir.
Xception  %99,84’lik bir dogruluk elde ederken,
InceptionV3 modeli %99,58’liik dogruluk elde etmistir.
F1 skor sonuglarina bakildiginda %99,88 ile Xception
modeli yiiksek bir skor elde ederken, benzer sekilde
Iception V3 modelide %99,52’lik bir skor elde etmistir.
Genel bir degerlendirme yapildiginda aralarindaki fark az
olsa da Xception modeli daha yuksek bir basarim elde
etmistir.
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Sekil 9. Inception V3 karmasiklik matrisi

Inception V3 i¢in olusturulan karigiklik matrisi Sekil 9 ‘da
gorilmektedir. Karigiklik matrisine bakildiginda saglikli
yapraklarin ve sedir elma pasi hastaligma sahip
yapraklarin tamamini dogru bildigi goriilmektedir. Ancak
model saglikli olmayan 7 yapraga saglikli olarak tahmin
yaparken Sedir elma pas1 olmayan higbir yaprak i¢in sedir
elma past tahmini yapmamigtir. Elma Kabugu Uyuz
Hastalig1 ise en basarisiz oldugu simiftir. Elma kabugu
hastalig1 iceren gorsellerin 8 tanesini bilememistir.
Bunlarin 2 tanesine Kkara ¢Urdkluk tahmininde
bulunurken, 6 tanesine de saglikli olarak tahmin
yapmistir. Kara ciiriiklik hastaligi bulunan gorsellerin
sadece 1 tanesini dogru tahmin edemeyip saglikli yaprak
olarak tahmin etmistir.
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Sekil 10. Xception karmagsiklik matrisi

Xception i¢in olusturulan karigiklik matrisi Sekil 10°da
gortlmektedir. Matris incelendiginde Kara giiriiklik,
Sedir elma pasi ve saglikli yapraklarin tamamini dogru
tahmin etmistir. Sadece Elma Kabugu (Uyuz) Hastaligina
ait bir gorseli saglikli olarak tahmin etmistir. Modelin test
kiimesi i¢in yaptig1 tek yanlis bu 6rnek i¢in olmustur. Bu
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sonu¢ oldukca yiiksek bir basarim olan %99,84’liik
dogrulugu saglamistir.

4. TARTISMA VE SONUC

Bu ¢aligmada elma iiretiminde verimlili§i arttirmanin en
onemli pargalarindan biri olan bitki hastaliklariyla
miicadelede hastalik tespiti icin yapay zeka modeli
kullanilmistir.  Geligtirilen model ile hastalik teshisi
yapilirken gerek duyulan uzmana olan ihtiyacin en aza
indirilmesi hedeflenmistir.

Caligmada transfer 6grenme yontemlerinden Xception ve
Inception V3 modelleri kullanilmistir. Onceden egitilmis
olan bu modeller PlantVillage veri setinde bulunan elma
yapraklar i¢in tekrar egitilmiglerdir. PlantVillage veri
setinde kara ¢iiriikliik, sedir elma pasi, elma kabugu uyuz
hastaligt olmak tizere ii¢ farkli hastalik ve saglikli
yapraklarin bulundugu gorseller iizerinde caligilmustir.
Veri setindeki bu gorsellerin arttirilmasi i¢in veri 6n
isleme yontemleri kullanilmisgtir.

Yapilan yapay zeka egitimi sonucunda Xception transfer
6grenme yontemi %99,84°lik bir basarim elde ederken
Inception V3 modeli %99,58’lik bir basarim elde etmistir.
Kullanilan iki yonteminde sonuglari birbirine oldukga
yakindir. Yapilan test sonuglarinda Inception V3 9
yaprag1 hatali tahmin ederken Xception sadece 1 yaprak
gorselini hatali tahmin etmistir.

Kullanilan yontemler oldukga basarili sonuglar elde etse
de elma agacinda bulunan diger hastaliklar igin veri seti
genisletilmelidir. Bitkilerde birbirinden farkli birgok
hastalik bulundugundan giinliikk hayattaki iireticinin
hastalik teshisi i¢in olan uzman ihtiyacin1i en aza
indirebilmektedir.

Gelecekteki caligmalarda elma agacinmm bilinen tim
yaprak hastaliklarint kapsayacak sekilde veri seti
genigletilerek bir model egitimi gergeklestirilebilir.
Ayrica model bir uygulama ile desteklenerek teshis edilen
hastalik i¢in ¢6ziim Onereli sunmasi iireticinin hastalikla
olan miicadelesini kolaylastirabilir.

Etik Hususlar

Finansman

Yazarlar, aragtirmalarinin kamu, ticari veya kar amaci
giitmeyen sektorlerdeki fon kuruluslarindan 6zel bir hibe
almamugtir.
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Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur.
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