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Oz

insanligin ihtiya¢ duydudu gida miktari, diinya niifusuyla
birlikte artmaktadir. Daha saghkli ve yiiksek miktarda verim
icin bitkilerin saglikl yetismesi gerekmektedir. Bitkilerde
olusan  hastaliklar  driin  yetistiriciligindeki ~ verimi
diisiirmektedir. Bu ¢alisma ile tarimsal verimliligi ve
strdiiriilebilirligi artirmak icin gerekli olan bitki hastaliklarinin
tespiti konusu ele alinmaktadir. Calisma, bitki hastalklarini
yliksek dogrulukla tespit etmek igin derin 6grenme modelleri
ve béliitlemeye dayali Gérsel Déndistiirticii (Vit 16B) modeli ile
birlestirilmis gériintii isleme tekniklerini kullanan yeni bir
yéntem sunmaktadir. Modelin akilli tarimda kullaniimasi, bitki
hastaliklar ile miicadele icin bitki hastaliklarinin tespiti ve
ekonomik ag¢idan yiiksek verim alinmasini amaglanmaktadir.
Calismada énerilen modelin basarimi 8 farkl derin 6grenme
(AlexNet, SqueezeNet, ResNetl8, ResNet50, ResNetl101,
GoogleNet, Vggl6, Vggl9) modelleriyle karsilastirilarak
basarimi ortaya konmustur. Onerilen modelin derin éGrenme
modellerinden daha iyi basarim gésterdigi ve %99,87'lik bir
dogruluk elde edildigi saptanmistir. Her sinif icin tutturma,
bulma ve F1 degeri dederlendirme élgiileri ile basarimlari
ortaya konmustur.
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Abstract

The amount of food needed by humanity is increasing along
with the world population. For healthier and higher yields,
plants need to grow healthy. Diseases that occur in plants
reduce the yield in crop cultivation. This study addresses the
detection of plant diseases, which is necessary to increase
agricultural productivity and sustainability. The study
presents a new method that uses image processing
techniques combined with deep learning models and
segmentation-based Vision Déniistiiriicti (Vit 16B) model to
detect plant diseases with high accuracy. The aim of the
model is to use it in smart agriculture, to enable early and
accurate plant disease detection and to obtain high economic
efficiency. In the study, the performance of the proposed
model was compared with 8 different deep learning (AlexNet,
SqueezeNet, ResNetl8, ResNet50, ResNetl01, GoogleNet,
Vgg16, Vgg19) models and its success was demonstrated. It
was determined that the proposed model outperformed the
deep learning models and achieved an accuracy of 99.87%.
For each class, the performances are demonstrated with the
evaluation metrics of precision, recall and F1 scores.

Keywords: Deep Learning, Vision Donustiricl, Image
Processing, Smart Agriculture, Agricultural Productivity, Plant
Disease

1. Giris

Kiresel nifus arttikca tarimsal gidalara da ihtiyaglar ayni
oranda artmaktadir [1]. Nifus artisina bagh olarak gida
ihtiyaclarini karsilayabilmek ve tarimsal Uretim
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yontemlerinde gelisim saglamak amaciyla yenilik¢i bir tarim
politikasi kacinilmaz bir gereklilik haline gelmistir. Bu
baglamda, Ulkeler gida Uriinlerinin kalitesini ve verimliligini
artirmak icin c¢esitli tedbirler almaktadir. Bu tedbirlerin
basinda teknolojik yenilikler gelmekte olup, Endistri 4.0 ile
uyumlu sekilde Tarim 4.0 uygulamalari hayata gecirilmeye
baslanmistir [2]. Tarimda teknolojik gelismeler, akilli tarim
uygulamalari, bilgi iletisim teknolojilerinin tarimsal alanlarda
kullanilmasi yayginlasmistir [3, 4].

Besin kaynaklarindaki verimin artirilmasindaki engellerden
biri de yetistirilen Grlinlerdeki hastaliklardir. Bitkilerden elde
edilen drinlerdeki hastalilk hasat oranini ve kalitesini
azaltmaktadir[5]. Bitki hastaliklarinin en belirgin 6zelligi
yapraklarda vermis oldugu tepkilerdir. Yapragin sekli,
yaprakta olugsan bozulmanin bigimi, yapraktaki renk degisimi,
yaprak tzerindeki noktal delikler yapragin hastalig hakkinda
bilgi vermektedir. Bu bilgiler 1siginda bitkiye uygulanacak olan
tedaviye gore bitki yasamsal faaliyetlerini yerine
getirmektedir. Bununla birlikte bitkiden elde edilen meyve
miktarinda artis gerceklesmektedir. Bu durum saglikh bir
bitkiden alinacak hasat miktarini ve hasat kalitesi ekonomik
olarak degerli kilmaktadir[6]. Geleneksel yontemler
kullanilarak yaprak hastaliklarinin tespit edilmesi tarim
uzmanlari tarafindan yapilmakta ve bitki patojistlerin
gozlemlenmesi ile gergeklesmektedir. Uzmanlar bitki
yapraklarindaki sekil, renk, doku Gzerindeki anormalliklerini
inceleyerek hastaligl bulmaya galismaktadir [7]. Hastaliklarin
en aza indirilmesi icin bu hastaliklarin erken dénemde tespit
edilmesi ve hastaligin tedavisinden ge¢mektedir [8]. Bu
siireglerin teknoloji bazli calismalar ile desteklenerek tarimsal
faaliyetlerin etkin kullanimi hedeflenmistir [9].

Yapay zekanin gliniimizde ilerleyisi ile birlikte bu hastalik
sireclerinin yapay zeka ile tespit edilebilmesi mimkiin
olabilmektedir. Bilgisayarli gérme ve yapay zeka bu gibi
hastaliklarin  tespiti icin teknoloji tabanl y&ntemlerin
gelistirilmesi ve hizli, dogru otomatik sistemlerin gelismesine
olanak saglamaktadir. Ozellikle derin 6grenme algoritmalari
goruntllerin analiz edilmesinde yiiksek dogruluklu sonuglar
ortaya koymaktadir [10]. Yaprak hastaliklarinin tespit edilmesi
ve siniflandirilmasi iginde yiksek dogrulukta sonuglar
Uretebilmektedir. Ancak son vyillarda gelistirilen gorsel
donustirici modeller, goriinti siniflandirma ve nesne tespiti
gibi problemlerde daha yiliksek basarimlar sergilemektedir
[11].

Yapay zeka saglik, biyoloji, sanayi, savunma, egitim, tarim gibi
alanlarda yapilan galismalarla insanogluna kolaylklar
saglamaktadir [12-16]. CNN tabanli bir anlayis olan derin
ogrenme mimarilerinde  AlexNet, VGGnet, ResNet,
GoogleNet, SqueezeNet, Inception gibi mimari yapilar
goruntu siniflandirma ve tespit islemlerinde kullaniimaktadir
[17]. Dénistiriici model ise Dogal Dil isleme (DDI)
sorunlarinin ¢ézimi igin ortaya konmustur. Attention Is All
You Need [18] makalesi ortaya konan bu yaklasima bir
ornektir.

DDIi igin kullanilan dénistirici modeller gériintii isleme
icinde kullanilabilmesi amaciyla “An image is worth 16x16

words” baslikh ¢calisma ile ortaya konmustur [19]. Bu model
en yaygin olarak kullanilan CNN-Evrisimli sinir aglara karsik bir
yapay zeka modelidir. Hem daha az hesaplama kaynagi
kullanmasi hem de CNN mimarilerine gore daha basaril
sonuglar ortaya koymasi sebebiyle son birkag yilda 6n plana
cikmaktadir. DDi’de kullanilan dikkat mekanizmasi goriinti
islemede de yer almasi sebebiyle gorintideki Ozniteligi
yiksek olan kisimlara daha ¢ok dikkat etmektedir. Bu da
goruntl siniflandirma, nesne tespiti gibi konularda oldukga
basarili olmasina imkan saglamaktadir. Gortnti siniflandirma
basarisi yiksek olmasi, bitki hastaliklarinin tespitinde daha
once yapilan galismalarda az sayida sinifla g¢alisilmis olmasi,
bitki ~ hastaliklarindaki  karmasik  orintialerin dikkat
mekanizmaslyla daha iyi saptayacagl distntlmustir. Bu da
galismada Vit 16B modelinin tercih edilmesine etken
olmustur.

Bu calismada 36 sinifindan olan hasta ve saghkli yaprak
gorintileri kullanilarak yapraklarin hangi sinifa ait oldugunun
tespit edilmesi icin bir yontem o6nerilmistir. Yontem iki
asamada gergeklestirilmistir. Birinci asamada yaprak
gorintilerinin arka planinin yaprak goriintlisiinden ayriimasi
icin bir boliitleme yapilmistir. RGB renk uzayindan HSV renk
uzayina donistirilen gorinti icerisinde yaprak ve arka plan
ayristirilarak sadece yaprak gortintlisiiniin oldugu bir gérinti
elde edilmistir. ikinci asamasinda ise elde edilen béliitlenmis
gorintl donistirici model olan 6n tanimli Vit 16B modeli
kullanilarak egitim yapilmistir. Egitim yapildiktan sonra
degerlendirme metrikleri kullanilarak sonuglar elde edilmistir.
Calismada ortaya ¢ikan sonuglar umut verici nitelikte olup
daha 6nce yapilan galismalardan daha yiliksek basarimlar elde
etmistir.

2. ilgili galismalar

Bitki hastaliklarinin tespiti icin ydritilen alan yazin
arastirmalari, bu calismadan elde edilen sonuglarin degerini
ve Onemini agik¢a ortaya koymustur. Mevcut kaynaklarin
ayrintil bir incelemesi ve bu calisma sirasinda elde edilen
sonuglar sistematik bir bicimde verilmistir.

Zhou ve ark. tarafindan yapilan ¢alismada elmadaki hastaligin
teshisi icin elma yapragi veri kiimesi kullanilmistir. Hastaligin
tespiti icin segmentasyon yapilmis ve 0.829 loU benek
dizeyinde basari saglanmistir. Denetimli evrisimli sinir aglari
ile WSLSS zayif denetimli yaprak lekesi segmentasyon modeli
onerilmistir [20].

Pavithra ve ark. patates yapraklarindaki hastaliklari tespit
edebilmek icin yaptiklari calismada DL-APLDDC algoritmasi ile
U2Net tabanli arka plan kaldirma teknigi kullanmislardir.
Ozellik ¢ikarimi icin ise SqueezeNet modeli kullanilmistir. DL-
APLDDC modeli ile %96,54 dogruluk elde etmislerdir [21].

PlantVillage veri kimesi kullanilarak 4306 goriinti
ornekleminden hastalikli ve saghkli bitki yapraklari kullanilan
bir baska calismada 4 siniftan olusan bir siniflandirma
yapilmistir. Evrisimli sinir agi kullanilarak yapilan bu ¢alismada
%97,35 dogruluk elde edilmistir. 32x32 benek boyutundaki
gorlinttler CNN temelli SVM kullanilarak siniflandiriimistir.
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Agarwal ve ark. Plantvillage veri kiimesi ve DAGS veri setinden
bir arka plan sinifini kullanarak bitki hastaliklarini teshis
edebilmek icin 38 sinifli goriinti  kiimesi kullaniimistir.
DenseNet169 ve AlexNet ile derin 6grenme modelleri ile
tekrar egitim yapilarak %99,72 ve %99,24 dogruluga ulastigi
vurgulanmistir [22]. Ancak burada elde edilen sonuglar ikinci
kez egitime tabi tutuldugu icin bu sonuglarin elde edilmesi
olagan olarak gorilmastr.

Bir baska calismada PlantVillage goriintu kiimesi kullanilarak
derin  6grenme  modelleri ile yaprak hastaliklari
siniflandinlmistir. 38 siniftan  olusan goérintli  kimesi
DenseNet-121, ResNet-50, VGG-16 ve Inception V4 modelleri
kullanilmistir. Bu modellerden en iyi sonucu DenseNet-121
vermis ve %99,81 basarim elde edilmistir [23].

Coklu derin 6grenme modellerini kullanarak yaprak
hastaliklarinin siniflandirilmasi icin yapilan bir calismada TLU-
yaprak veri kiimesi ayrica Manyok yaprak hastaligi veri kiimesi
(Cassava) kullanilmistir. ResNet50 derin 6grenme modeli ile
elde edilen basarim %90 olarak vurgulanmistir. EfficientNet
B5, Mobilnet V3 modelleri de kullanilarak yapilan galismada
elde edilen en iyi sonug vurgulanmistir [24].

LSTM, RNN ve CNN ve derin 6grenme modelleri kullanilarak
yaprak hastaliklarinin siniflandiriimasi ¢alismasinda farkl
modeller Uzerine galisilmis ve ortalama %96 basarim elde
edildigi vurgulanmistir. EfficientNet, MobilNet SqueezeNet
gibi modeller kullanilmistir. Calismada modellerin ne kadar
alan kapladigi, egitim ve sinama sireleri ile ne kadar enerji
tuketimi yaptiklari da ortaya konmustur. MobilNet’in boyut
olarak kigik olmasi sebebiyle akilli tarim c¢alismalarinda
kullanimi 6nerilmistir [25].

Patates yapraklarindan hastaligin tespit edilebilmesi igin
yapilan bir calismada derin 6grenme modelleri kullaniimig ve
ResNet modeli ile %98,14 dogruluk elde edildigi
vurgulanmistir. PlantVillage veri kiimesinde yer alan 2210
patates yapragl gorlintlsi alinmis ve bunlarin 1700 adet
gorintl egitim icin 452 adet goriintl ise sinama igin
kullanilmigtir. Gorintuler egitim igin %70 sinama igin %30
oraninda kullaniimistir. VGG16 modeli %96,29, InceptionV3
%97,77, MobilNetV2 %90.12, NasNetV2 %98,12, ResNet
%98,14 basarim elde etmistir. Calismada ayrica optimizasyon
yontemlerinden Adam, SDGM, RMS kullanilmis ve elde edilen
sonuglar ortaya konmustur [26].

PlantVillage veri kimesinde yer alan domates, patates, biber
bitki yapraklarina ait goriintiilerden olugan 15 sinif iceren bir
veri kiimesi kullanilmig ve farkli derin 6grenme modelleri ile
transfer 6grenme kullanilarak sonuglar elde edilmistir.
InceptionV3, MobileNet, DenseNet121, Inception-ResNetV2
ve ResNet152v2 modelleri ile elde edilen sonuglarda %99,4
basarim ile DenseNet121 modeli en iyi sonucu Uretmistir.
InceptionV3 83,7 MobileNet 99,4 DenseNet121 99,4
InceptionResnetV2 98.5 Resnet152V2 64.3 basarim elde ettigi
vurgulanmistir[27].

Yapilan ¢alisma alan yazin arastirmalarindaki farkh yapay zeka
modelleri ile karsilagiimistir. Cizelge-1 de bu ¢alismalarin yer
aldigi veri setlerine ait bilgiler yer almaktadir.

Cizelge-1: Kaynaklarda Yer Alan Veri Kiimeleri ve Ozellikleri

- 3

o _ 3 H

E 2 X 2oz

g $ £ £ 583
Plant Village[28] 2016 14 22 38 54.303
plant leaves[29] 2019 12 22 22 4.503
Plantae_k[30] 2019 8 9 16 2.157
PlantDoc[31] 2020 13 17 28 2.598
Plant pathology 2021 - FGVC8[32] 2021 1 6 6 3.651
Maize leaf (NLB)[33] 2018 1 2 2 18.000
Citrus leaves[34] 2019 1 5 5 594
Rice diseases image dataset[35] 2019 1 4 4 5447
JMuBEN Arabica coffee leaf images[36] 2021 1 3 5 22.591
JMuUBEN2[36] 2021 1 2 5 58.555
JMuUBEN3 sweet potato leaf spot [36] 2021 1 1 1 2.003
Cassava diseases[37] 2019 1 5 5 21.397
UCl rice leaf diseases [38] 2017 1 3 3 120

Cizelge-1’de kaynaklarda siklikla kullanilan veri kimeleri ve bu
veri kiimelerinin ayrintilari yer almaktadir. Veri kimeleri
icerisinde en ¢ok sinifa sahip olan ¢alismamizda da kullanilan
plantVillage veri kiimesidir. Hem tiir sayisi hem hastalik tiri
olarak ¢oklu siniflandirma ve modellerin sinanmasi igin 6nemli
bir veri kiimesidir. Ayrica bu veri kiimesi en fazla gorinti
sayisina sahiptir. Diger veri kiimelerinde tiir sayisi hastalk
thrG sinif sayisi ve gorinti sayisi olarak cesitliligi diisuktar.
Calismamizda sinif ve drneklem sayisi yiksek miktarda olan
Plant Village veri kimesi tercih edilmistir. Kaynak
arastirmalarinda yapilan bazi ¢calismalar icin Plant Village veri
kiimesindeki az sayida siniflar tercih edilmis olup farkli
sonuglar ortaya kondugu gorilmektedir.

Dondstiriici modeller, derin 6grenme modellerinden sonra
ortaya cikmis bir yapay zeka modelidir. Ozellikle goriintii
isleme alaninda oOrneklem sayisinin  yiksek oldugu
calismalarda basarim orani oldukga iyi oldugu bilinmektedir.
Bitki yapraklarindan hastalik tespit edilmesine yonelik yapilan

donistlrict modelli yaklasimlar olduk¢a kisithidir.  Bu
calismalar az ve sinirh sayida oldugu goérilmistiir. Bu
calismalardan birinde PlatVillage, PlantDoc, Cd&S veri

kiimlerindeki musir yapraklarina ait gorinti kimeleri
birlestirilerek bir goriinti kiimesi elde edilmistir. Bu veri
kimesinden misirda  olusan  hastaliklarin  tespitinin
donustirici  modellerden MaxVit modeli ile yapilan
calismada %94,24 basarim elde edilmistir [39]. Bir bagka
¢alismada swin dondstiriici model kullanilmis ve patates
yapraklarindaki hastaliklar tespit edilmeye c¢alisiimistir. Bu
modelle %97,7 basarim elde edilmistir [40]. Bir baska
calismada goresel donisturici model kullanilarak erik
yapraklarindaki  hastaliklar  siniflandinlmistir. 6 sinifli
kullanilan veri kiimesinde elde edilen basarim %97.51 olarak
verilmistir [41]. Bir baska ¢alismada PlantVillage veri setindeki
14 tir icerek bitkilerden 24 tdr hastalikh  yaprak
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siniflandirilmasi  yapilmistir. Calismada CNN modelli bir
donlgsturici model kullaniimis ve %99.62 basarim elde
edilmistir [42]. Bir baska calismada, MaxVit kullanilarak
domates yapragl hastaliklarini siniflandirmada genel bir
dogruluk elde ettigini, EANet ile %89, CCT ile % 91 PVT modeli
ile %93 basarim elde ettigi vurgulanmistir [43]. Yapilan kaynak

gorulmustur. Bitki hastaliklarinin tespiti ile ilgili son yillarda
¢alismalar artmaktadir. Bu ¢alismalarda donUsturici
modellerinin bagarimli sonuglar elde etmektedir [44-46].
Cesitli veri kiimelerinde bu modellerle elde edilen sonuglar
%98-%99 gibi etkiler gostermektedir [45, 47]. Ayrica yapilan
kaynak taramalarinda bazi galismalar bir araya getirilerek

taramalarinda gorsel
kaldigi

calismalarin  sinirh

donisturtici modeller ile yapilan
bu noktada bir acik oldugu

Cizelge-2: Donuigtiiriici Modeller ile Yapilan Caligmalarin Karsilastirilmasi

cizelge 2’de verilen karsilastirmali kaynak incelemeleri ortaya
konmustur.

Calisma

Siniflandirma Dogrulugu

Hesaplamali Verimlilik

Model Saglamhigi

Olgeklenebilirlik ve
Genellenebilirlik

(Nandana et al.,
2025)

Topluluk swin dondstlricu
%98.92

Yiiksek hesaplama
ihtiyaci

Ensemble, tek modellere
gbre daha saglam

PlantVillage lizerinde,
cok tir uygulanabilirligi

(Ding et al., 2024)

ViT modelleri %99,7

Bazi VIT'ler hesaplama
maliyeti ylksek.

Gergek dinya
dagitimindaki zorluklari
tartigir

Veri kiimeleri ve
mahsuller arasinda
kapsamli taksonomi

(Akter et al., 2024)

Optimize edilmis CCT modeli
%98.87

Verimlilik igin optimize
edilmis CCT modeli

Domates yapragi
gorintulerinde saglam

Cesitli tarimsal ortamlara
Olgeklenebilir

(Mustofa et al.,
2023)

ViT ve CNN modelleri yiksek
dogruluk ~% 95-99

CNN hizli, dénUstiriict
daha yavas

Saglamlik, buyiitme ve veri
kiimesine baghdir

Coklu veri kiimeleri,
genis uygulanabilirlik

(Dubey et al., 2025)

Hafif CNN'ler ve ViT toplulugu
%97.85

Raspberry Pi'de diisik
¢ikarim suresi (20,5 ms)

Veri artirma ile yiiksek
saglamlik

Gergek zamanli kullanim

(Abdullah et al.,
2024)

CompactVit varyanti% 97

MobileVit daha az
verimli

ViT varyantlari domates
hastaliginda iyi

Gok kaynakli domates
veri kiimeleri kullanildi

(Mallick et al., 2025)

HVT donlstirict %99.3

MobileNetv3 daha az
verimli

Doénstlrict modeller
daha iyi basarim

Birden fazla driin igeren
genis arastirma

(Henry et al., 2025)

ViT, ~% 99, EfficientNet ve

CNN'ler hizli, ViT daha

Veri artirma ile gelistirilmis

Buyuk artirilmis veri

ResNet'ten daha iyi fazla kaynak gerektirir saglamlik kiimesi kullanildi
(Bheemalli et al., Swin Donustiriict %97.4 Donustarici model Yorumlanabilir ve daha Blylk elma yapragi veri
2025) dogruluk, ViT% 96.8 CNN'lerden daha yavas  saglam kiimeleri

(Goli & Abraham,
2025)

Swin Donlsturict modeli%
99.39

Tahmin hizi 13s, verimli

Bulanik optimizasyon ile
daha iyi saglamlik

PlantVillage veri kiimesi

(Baek, 2025) Multi-VIT %99 Hesaplama agisindan Elma, Gzim, domates Coklu mahsul veri
zorlu verilerinde saglam kiimeleri
(Liu et al., 2025) ConvTransNet-S hibrit modeli 7,56 ms gikarim slresi,  Karmasik ortamlarda PlantVillage ve saha igi
%98,85 orta karmagikhk saglam veri kiimeleri

(Sharma et al., 2025)

Hibrit CNN-Vit modeli% 97.38

Azaltilmis egitim hatalar
ve hesaplama yiiki

Gergek tarimsal kullanim
icin saglam ve givenilir

PlantVillage veri kiimesi

(Aswani & Sinha,
2025)

Hibrit CNN-Vit modeli% 97.43

Seker kamisi hastaliklari
icin verimli

Siniflar arasinda saglam
genelleme

Seker kamigi yapragi veri
kiimesi

(Fahim-Ul-Islam et
al., 2024)

Doénstiricd ile federe
6grenme %99

Hafif budanmis modeller
¢ikarim siresini azaltir

Dusuk kaynakli federe
ayarlarda saglam

Bugday yapragi hastaligi
veri kimesi

(Aboelenin et al.,
2025)

Hibrit CNN-Vit modeli% 99.24

Hesaplama verimliligi
gelistirir

Elma ve misir veri kimeleri
icin saglam

Elma ve misir veri
kiimeleri

Yapilan kaynak galismalarinda gorsel donustlrici modelleri
oldukga basarimli sonuglar elde etmesi sebebiyle ¢alismada
kullanilan model seciminde etkili olmustur.

3. Yontem

Bu calismada, bitki yapraklarindaki hastaliklari tespit etmek
icin 8 derin 6grenme modeli ve dontstiriicii model kullanildi.
Veri kimesindeki gorlntilerin yetersiz olmasi nedeniyle, veri
artirma yapildi ve goriintideki yapraklari vurgulamak igin
bolutleme  vyapildi.  Sonuglari  degerlendirmek igin
degerlendirme metrikleri hakkinda bilgi saglandi. Uygulama
streci hakkinda bilgi saglandi.

3.1 Veri Kiimesi

Calismada PlantVillage [48] veri kimesi kullanilmistir. Bu veri
kiimesinde yer alan ve 36 siniftan olusan saglikli ve sagliksiz
bitki yapraklarina ait goriintiiler yer almaktadir. ElIma, yaban
mersini, visne, misir, Uziim, portakal, seftali, biber, patates,
ahududu, soya fasulyesi, kabak, cilek, domates bitkilerine ait
saglkl ve hastalikh yaprak goéruntileri bulunmaktadir. Bu
bitkiler 14 farkh tarim Grindne ait yapraklari icermektedir.
Veri setindeki her bir sinifa ait yaprak gorintileri sekil-1’ de
verilmistir. Numaralandirilmis olarak verilen bu goriintilerde
yaprak numarasi ile birlikte saghkli veya hastalikh sinif bilgisi
de yer almaktadir.
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Sekil-1: Saglhkh ve Saghksiz yaprak gorintileri (1.Elma Kabuklu Biti, 2.Elma Kara Curuklugu, 3.Elma Sedir EIma Pasi, 4.Elma Saglikli, 5.Yaban
Mersini Saglikli, 6.Kiraz Saglkli, 7.Kiraz Killeme, 8.Misir Gri Yaprak Lekesi, 9. Misir Yaygin Pas, 10.Misir Saglkh, 11.Misir Kuzey Yaprak
Yanikligi, 12.Uzim Kara Ciriklagd, 13.0zim Kara Kizamik, 14.0zim Saglikl, 15.0ziim Yaprak Yanikligi, 16.Portakal Turunggil Yesillenmesi,
17.Seftali Bakteriyel Leke, 18.Seftali Saglikli, 19.Biber Bakteriyel Leke, 20.Biber Saglikli, 21.Patates Erken Yaniklik, 22.Patates Saglikli,
23.Patates Geg Yaniklik, 24.Ahududu Saglikl, 25.Soya Fasulyesi Saglikh, 26.Kabak Killemesi, 27.Cilek Saglikl, 28. Cilek Yaprak Yanikhg,
29.Domates Bakteriyel Leke, 30.Domates Erken Yaniklik, 31.Domates Saglikli, 32.Domates Geg Yaniklik, 33.Domates Yaprak Kif(,
34.Domates Yaprak Lekesi, 35.Domates Mozaik Virtsu, 36.Domates Sari Yaprak Kivrilma Viriist)

Veri kiimesinde yer alan goriinti 6rneklem sayisi yaklasik 53
bindir. Bu kaynaklarda kullanilan en genis sinifa ve goriintiiye
sahip veri setlerindendir.

3.2 On isleme

PlantVillage veri kiimesi igerisinde bazi siniflarda 6rneklem
sayisinda dizensizlik yer almaktadir. Bu dizensizligin
giderilmesi icin veri artirma yontemleri uygulanmistir.

3.2.1 Veri Artirma

Veri kiimesinde yer alan siniflarda 6rneklem sayisi diizensiz
oldugundan bazi siniflardaki gorintiler veri ¢ogaltma
yontemleri kullanilarak gorinta sayilart artinlmistir. Veri
artirlmasi modelin siniflar arasi dengesizliginden dolayi
o6grenmede yanli davranmasi Onlenmistir. Dondirme
(90,180), yansima, tersleme gibi veri artirma islemleri
uygulanarak gorintli miktari artinlmistir. Bu artis goriinti
cesitliligini artirmis modelin genelleme yetenegini artirmistir.
Veri artirimi ayni zamanda modelin sinirli 6rnekler yerine esit
sekilde dagitilmig Orneklem sayilarinin  asiri 6grenme
yapmasinin 6niine geg¢mektedir. Calismada kullanilan veri
kiimesinde yalnizca egitim ornekleri veri artirma yontemleri
kullanilarak c¢ogaltilmistir. Test kiimesinin her sinifinda

karsilastirilabilir sayida 6rneklem olmasi igin %80 egitim %20
sinama orani korunmaya ¢alisilmistir. Her siniftaki 6rneklem
sayilar dengeli sekilde dagitilmistir. Boylece modelin dusik
ornek sayisina ait siniflarda da basarili sonuglar Gretmesi
saglanmistir. Veri artirimi 6ncesinde yapilan egitim ve sinama
sirecinde dislik 6rneklem sayisinin yer aldigi siniflarin daha
disik basarim gosterdigi veri artirnmi sonrasi daha yuksek
bagarim elde ettigini gostermistir. Goruntilerin yer aldigi
siniflar ile egitim veri artirma sonrasi ve sinama igin kullanilan
goruntl sayilan Cizelge-3’de verilmistir. Veri kiimesinde yer
alan her bir goriintiiniin 256x256 boyutlarinda yer almaktadir.
14 tir, 22 hastalik ve toplam 36 sinifin yer aldigi veri kiimesi
kullanilmistir. 36 siniftan olusan veri kiimesi ve bu veri
setlerinde yer alan 6rneklem sayilari gizelgede belirtilmistir.

Cizelge-3: Veri Kiimesinde Kullanilan Siniflar ile Egitim
Sinama igin Kullanilan Ornek Sayilari

SN [Bitki Yaprak Hastalik Sinifi Egitim Sinama
Ornek  |Ornek
Sayisi Sayisi
1 Elma Kabuklu Biti 2008 502
2 Elma Kara CuraklGgu 1988 497
3 Elma Sedir Elma Pasi 1512 378
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4 Elma Saghkh 2008 502
5 Yaban Mersini Saglikh 1800 450
6 Kiraz Saglikh 1824 456
7 Kiraz Kulleme 1556 389
8 Misir Gri Yaprak Lekesi 1612 403
9 Misir Yaygin Pas 1864 466
10  |Misir Saghkl 1856 464
11  |Misir Kuzey Yaprak Yanikligi 1844 461
12 |Uziim Kara CuruklGgu 1888 472
13 |[Uziim Kara Kizamik 1920 480
14 |Uzuim Saglikhi 1692 423
15 |Uziim Yaprak Yanikligi 1712 428
16 [Portakal Turunggil Yesillenmesi 1960 490
17 [Seftali Bakteriyel Leke 1676 419
18 [Seftali Saglikli 1724 431
19 |Dolmalik Biber Bakteriyel Leke 1904 476
20 |Dolmalik Biber Saghkl 1956 489
21 |Patates Erken Yaniklik 1900 475
22  |Patates Saglikh 1696 424
23  |Patates Geg Yanikhk 1912 478
24 |Ahududu Saghkl 1780 445
25 [Soya Fasulyesi Saglikli 2020 505
26 |Kabak Killemesi 1736 434
27  [Cilek Saglikli 1824 456
28 |Cilek Yaprak Yanikligi 1688 422
29 |Domates Bakteriyel Leke 1692 423
30 |Domates Erken Yaniklik 1876 469
31 [Domates Saglikli 1848 462
32 |Domates Geg Yanikhk 1812 453
33 |Domates Yaprak Kufi 1880 470
34 [Domates Septoria Yaprak Lekesi 1732 433
35 [Domates Mozaik Virlsl 1788 447
36 [Domates (Sari Yaprak Kivrilma Virlsi) 1960 490

3.2.2 Bitki Yapraklarinin Boliitlenmesi

Yaprak goruntlisinin arka plandan ayrilmasi, ¢alismanin
basarisi agisindan onemlidir. Bu sebeple yaprak gorintisi
arka plan goruntisinden ayristinlmahdir.  Goriinti
segmentasyonu icin renk uzayinin degistirilmesi, yaprak
gorlntlsliniin ortaya cikarilmasi ve arka planin ortadan
kaldirilmasini saglayacaktir. Veri kiimesinde yer alan yaprak
goruntileri RGB renk uzayina sahip kirmizi yesil ve mauvi
renklerin birlesimi ile olusmaktadir. Yaprak goriintistniin
arka plandan gorintlsiinden ayristirillmasi igin  renk,
doygunluk ve parlakhgin yer aldigi HSV renk uzayina
donustartlmelidir.  RGB  renk uzayindaki gorintiler,
segmentasyon icin HSV renk uzayina donistlirGlmustir. Bu
donisim, renk, doygunluk ve parlaklik bilesenleri esas
alinarak yapilmaktadir. HSV renk temelli arka plan ¢ikarma
islemi literatirde sikhkla kullanildigindan, bu c¢alismada
yaprak gorintisinin arka plandan gikarimi dogru bir tercih
olarak goérilmektedir. RGB renk uzayindan HSV renk uzayina
doéntsim formill asagidaki denklem 1,2,3’te verilmistir.

3 V3(G - B)
H = arctan <m> (1)
_ min (R, G,B)
S=1-R+¢+5 @
V =max (R,G,B) (3)

Sekil-2’de RGB ve HSV renk uzayina ait gorsel temsiller
verilmistir.

=

7
1
i

Blue

N
\%.

Saturation

—
Red

Sekil-2: RGB renk uzayi ve HSV renk uzayi

Bitkinin yaprak gorlntisiiniin yer aldigi goriinti RGB renk
uzayindan HSV renk uzayina dénistirilmistir. islemden
sonra olusan parlak bélge yaprak goriintisiiniin bulundugu
bolge olarak tanimlanmistir. Béliitleme ile gorlintli yaprak ve
arka plan olarak 2 boliime ayriimistir.

Asil yaprak goérintisiinden yapragin elde edilmesi otomatik
olarak bu yapiya gore gerceklesmistir. Oncelikle RGB renk
uzayina sahip girdi gortintlisi HSV renk uzayina gevrilmistir.
Daha sonra H, S ve V degerleri alinarak her bir renk uzayi igin
donistirme yapilmistir. Renk uzayinin olusturdugu yaprak
goriintUsline ait bolge ve arka plan bolgesi siyah beyaz olarak
iki bolgeye ayrilmistir. Bélgenin belirlenmesi sonrasi yapragin
oldugu bolim alinmistir. Bu islemin her bir adimina ait
islemlere ait akis semasi Sekil-3'te gosterilmistir.

< Giris Gortintiisti )

RGB'den HSV uzayma
dontistiiriilmesi

v

H, S ve V ayrilmasi1

| H degeri | | S degeri
v v L 4
H ayar1 S ayar1 V ayar1

I |
En uygun V

| En uygun H | | En uygun S |

A 4

Arka plan Mask bolgesi

v

Yapragin arkaplandan
¢ikarilmas1

v

<Yaprak Goriintiisiiniin Eldesi>

Sekil-3: Goriuntl segmentasyonu akis semasi

Asil goriintli a, maske bolgesi b ve arka plani ¢ikariimis yaprak
gorintusi c Sekil-4’te yer almaktadir.
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Sekil-4: Segmentasyonu vyapilan yaprak gorintisu a)
orijinal gérintl b) Arka plan ve yaprak gériintisi segmente edilmis
goriintl c) Segmentasyon sonrasi kullanilacak olan yaprak gorintis

Veri kimesinde yer gorantalerin - farkhh  ortam
aydinlatmalari olmasi, bazi gorintilerde renk
segmentasyonu yapilmasi sonrasinda yaprak gorintisa elde
edilemeyen gorintiler veri setinden cikariimistir. Cikarilan
goriintli miktari sayisi oldukca distk olup veri kiimesinde
6nemsenmeyecek kadar azdir.

alan

3.3 Derin Ogrenme Modelleri

Calismada Vit 16B modeli ile derin 6grenme model
basarimlarini karsilastirmak icin bazi derin 6grenme modelleri
kullanilmigtir. Ayni veri kimesi ile derin 6grenme model
basarimlari ortaya konmustur. Calismada kullanilan derin
ogrenme modelleri ise AlexNet[49], Vggl6[50], Vggl9[50],
SqueezeNet[51], Resnet18-50-101 [52], GoogleNet[53]'tir.

AlexNet 2012 yilinda yapilan imagenet yarismasinda birinci
olan derin 6grenme modelidir. 8 derinlige ve 25 katmana
sahiptir. Dropout katmani ilk kez kullanilan bu model asiri
o6grenmeyi azaltmak icin kullanilmistir. Gorlintl siniflandirma,
nesne tespiti gibi calismalarda kullanilmistir.

Vggl6 ve Vggl9 modelleri 2014 yilinda gelistirilmistir. 16 ve
19 derinlige sahiptir. 41 ve 47 katmandan olusmaktadir.
Ozniteliklerin daha iyi 68renilmesini hedefleyen bir modeldir.
Hala pek c¢ok calismada kullaniimakta ve oldukg¢a iyi
basarimlar elde edilmektedir.

GooglNet ise 2014 yilinda hazirlanmis, 22 katman derinligine
sahip ve 144 katmandan olusmaktadir. Baslangic modiilleri
kullanilarak farkli konvolisyon kullanilarak ¢ok olcekli 6zellik
cikarmayi saglamaktadir. Daha distik donanima sahip
sistemde kullanilarak daha iyi siniflandirma ve tespit
calismalarinda kullanilabilmektedir.

ResNet18-50-101 modelleri 2015 yilinda gelistirilen ve 2016
yilinda yayinlanan bir modellerdir. Atlamali baglandilar
(Residual connection) adi verilen yapisiyla 6ne ¢ikmaktadir.
Yiiksek derinlige sahip modellerde meydana gelen 6grenme
sorununu ortadan kaldirmak igin kullanilmaktadir. 18, 50 ve
101 katman derinligine sahip modelleri ayni yayinda ortaya
konmustur. Sirasiyla toplam 70, 176, 346 katmandan
olusmaktadir [54].

SqueezeNet 2014 yilinda gelistirilmis bir modeldir. Parametre
sayisinin daha az olmasi gereken galismalarda daha ¢ok tercih
edilmektedir. Bu modelin temel ozelligi fire modulinin
olmasidir. Fire modiliinde 1x1 konvolisyonu kullanarak veri
temsilini sikistirirken genisletmek icin ise 3x3 konvolisyon
kullanir. Bu model 68 katman ve 75 baglantidan olusmaktadir.

Calismada kullanilan derin 6grenme modelleri literatiirde
siklikla rastlanan modellerdir. Her biri farkli mimari yapilara
sahip modellerdir. Her bir model farkli derinlik ve parametre
sayllarina sahiptir. Calismada bu gibi farkli modellerin
kullanilmasi gesitlilik agisindan énemli bir degerdir. AlexNet
ve VGGNet modelleri literatlirde ilk kullanilan derin 6grenme
modelleridir, gorinti  siniflandirmada  basarih  olarak
gorilmektedir. ResNet modelleri atlamal artik baglantilari
olan derin ag yapisina sahiptir. Farkh derinlikte modelleri
vardir ve atlamali aglar bu modeller ile baglamistir.
SqueezeNet daha dislik parametreye sahip olmasi sebebiyle
secilmistir. Dlslik parametrelerde nasil bir basarim elde
edebilecegini gostermek adina tercih edilmistir. GoogleNet
sahip oldugu baslangic modilu ile farkli olceklendirme
ozelligine sahip oldugu icin tercih edilmistir. Her biri farkli bir
mimari yapitya sahip olan bu derin 6grenme modellerinin
karmasiklik diizeyleri de farklidir. Bu karmagiklik diizeylerinin
bitki hastaliklarinin tespiti Gizerindeki etkisini kapsamli sekilde
degerlendirmeye olanak saglamaktadir.

3.4 Degerlendirme Olgiileri

Degerlendirme 0Olglisii  olarak dogruluk (accuracy) ve
karmasiklik matrisi (confusion matrix) kullanilmistir. Dogruluk
modelin tim siniflari dogru sekilde tahmin etme basarisini
ortaya koymaktadir. Karmasiklik matrisi ile birlikte Tutturma
(Precision), Bulma (Recall) ve F1-Degeri (F1-Score) sonuglari
elde edilir. Formiil-4’de yer alan dogruluk degeri 0 ile 1
arasindadir. Yizdelik olarak gosterilir. Modelin sinama verisi
Uzerindeki basari oranini géstermektedir.

Dogru tahmin say:ist 4)

Dogruluk = Toplam tahmin say:ist

Karmasiklik matrisi ise her bir sinifin dogru yanhs tahminlerini
gosterir bir tablodur. Bu tablo siniflarin her biri icin kendi ve
diger siniflardan kag adet tahmin edildigini gostermektedir.
Cizelgede yer alan veriler 4 kissmdan olusur. Dogru Pozitif
(True Positive-TP) dogru siniflandirilan pozitif 6rnekler, Dogru
Negatif (True Negative-TN) dogru siniflandirilan negatif
ornekler, Yanlis Pozitif yanls siniflandirilan negatif 6rnekler ve
Yanlis Negatif yanlis siniflandirilan pozitif 6rneklerdir. Buna
gore Tutturma, Bulma ve F1-Degeri degerlendirme metrikleri
hesaplanir. Formil 5,6,7'te bu degerlendirme metriklerinin
nasil hesaplandigi yer almaktadir.

Tutt __TP (5)
WHUrma = p 1 kp
Bulma = —~ (6)
Wma = rp T EN
Tutturma x Bulma
F1 Degeri = 2x (7)

Tutturma + Bulma

3.5 Gorsel Donistiiriicii (Vit 16B) Model
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Gorsel donustiriicii model ozellikle dogal dil isleme alaninda
(DDI) ve goriintli isleme alaninda &n plana ¢ikmaktadir.
Gorintl isleme alaninda veri miktari arttikca derin 6grenme
modellerinden daha basarili sonuglar géstermektedir. Gorsel
Donastlrici modellerin  temelinde “self-attention” yani
dikkat mekanizmasi modelin 6nemli bir yapisidir. Bu
mekanizma giris verisinin diger verilerle olan iliskisini ve
6nemini ortaya koymaktadir. Modele giren her elaman
(goruntu) kendinden oOnce gelen goérunti ile etkilesim
icerisindedir. Dikkat mekanizmasi girdi gérintisinin her biri
icin 3 farkli vektor olusturur. Sorgu (Query), anahtar (Key),
deger (Value). Sorgu vektori her bir goriintiinin kendinden
once aga dahil olan gorintd ile olan iliskisi hakkinda bilgi
icerir. Anahtar ise girdi géruntiisinin kendisine ait ayrintilari
barindirir. Deger vektorli ise gorintunin tasidigi asil
ozellikleri temsil eder.

Gorsel donustlrict modele ait 6zellikle bilgileri Cizelge-4'te
verilmistir.

Cizelge-4. Vit 16B Model Mimari Ozellikleri

Ozellik Deger
Patch size 16x16
Giris boyutu 224x224
Encoder blok sayisi 24
Toplam katman 384

Gizli boyut 1024
MLP genisleme faktori 4

Bashk 16
Toplam parametre 86 M

Vit 16B modelinde goriintiiler 16x16 boyutunda pargalara
ayrilmaktadir, gorinti girdi boyutu 224x224 olup, toplamda
24 kodlayici  bloktan olusmakta ve 384 katmandan
olusmaktadir. Modelin gizli katman boyutu 1024, MLP
genisleme orani 4, ¢oklu baslik sayisi 16’dir. Toplamda 86
milyon parametre icermektedir.

Model icerisinde her bir goriintii yamasi, diger yamalarla olan
iliskisini sorgu ve anahtar vektorleri arasindaki dikkat
mekanizmasi aracihgl ile 6grenir. Bu durum gorintideki
anlamli bolgeleri 6ne gikarir. Boylelikle siniflandirma stirecine
katki saglamis olur. Bu bag belirli 6lceklendirmeler ve softmax
fonksiyonu ile agirliklarini hesaplar. Agirliklar gorintinin
kendi deger vektori ile carpilir ve dizinin her gorintisiine
uygun sekilde bir gikis verisi Uretir. Boylece gorinti diger
gorintulerle olan bagini 6grenir ve verilerin tim 6zelliklerini
dikkate alir.

Ayrica goriintiler kiicik pargalara ayrilir. Her parca icin belirli
bir pozisyon kodlamasi yapilir. Her giris gorlintlisline ait bir
pozisyon vektorl Uretilir. Bu da iliskilerin 6grenilmesinde
onemli bir noktadir.

Donastlrici modelin diger bir 6zelligi ise Cok Bash Dikkat
Mekanizmasidir (Multi-Head Self Attention). Ayni anda birden
fazla bakis agisiyla calisarak daha fazla iliskilerin 6grenilmesini
saglamaktadir. Ardisik sekilde ¢ok bash dikkat mekanizmalari
birbirine tamamen bagl katmanlardan olusmaktadir. Cikti
katmaninda siniflandirma ve tahminin yapilabilmesi icin bir
softmax fonksiyonu kullanmaktadir.

Vit 16B modelinde gorintiler 16x16 benek boyutunda
parcgalara ayrilir. Her parca modelin anlayabilecegi bir vektore
donasturiliir. Her bir vektoriin sira bilgisi modele ogretilir.
Model her pargcanin goriintideki yerini O6grenir. Dikkat
mekanizmasi her parcanin agirliklarini 6grenir ve birbirleri ile

arasindaki agirhklan degerlendirir. Her dikkat
mekanizmasinda normalizasyon ve geri besleme ile
desteklenir. Bu yapi modeldeki karmasikhgl daha iyi

O0grenmesini saglar. Son katman siniflandirma katmani olarak
yer alir ve goriintiiniin siniflandirilmasini saglar.

Bu calismada Vit 16B modelinin tercih edilme sebepleri su
sekilde siralanabilir;

e CNN modellerinin aksine goriintlyli global olarak
isler. Bu da vyapragin bir bitin olarak
degerlendirilerek hastalilk etmenlerinin  ortaya
¢ikarilmasini saglar.

e  Yapilan literatlir taramalari Vit 16B, CNN modellerine
gore daha etkili sonuglar Gretmektedir.

e Yiiksek parametre icerdigi icin yapraktaki kiguk
degisiklikleri de fark edebilecek bir yapiya sahiptir.

e Yaprak hastaliklarinin  bazilari  bdlgesel ve
dizensizdir. Vit 16B modelinin yama tabanli yapisi
bolgesel orintileri etkili sekilde tespit edebilme
yetenegine sahiptir.

e  Biiylk veri setleri lizerinde gostermis oldugu yiiksek
basarim ile ¢alismada kullanilan veri kiimesinde
yaklasik 53 bin goriinti yer almasi.

e Vit 16B blylik goruntli veri setleri ile 6nceden
egitildigi icin transfer 6grenmeyle yeni ¢alismalarda
etkili sonuglar sunar.

Yaprak hastaliklarinin Vit-16B modeli ile siniflandirmasi islemi
sekil-5 ile gosterilmistir.

Transformer Kodlayict

Gilek Yaprak Yanikiig:
Biber Bakteriyel Loke
ElmaPasi

Yaban Mersini
Domates Yaprak Kifii

36 Sinif

Transformer Kodlayici

E

Ekstra Orenilebilir [sinif]

Multi-Head
Attention

. ‘ Diizlestirilmis Yamalarin Dogrusal Izdiisimii ‘
I I I O O

@)

Sekil-5: Calismada kullanilan Vit 16B Donistirici Model yapisi

Calismada kullanilan ViT 16B modeline ait mimari sekil-5'te
yer almaktadir. Giris bitki yapragl gorintilerini 16x16
boyutunda yamalara ayirarak islemektedir. Gorlintliden elde
edilen yamalar, modelin kodlayici bloklarina aktarilmakta ve
bu bloklarda ¢ok baslikl dikkat mekanizmasi ile hastaliga 6zgi
oznitelikler c¢ikarilmaktadir. Elde edilen bu oOznitelikler,
siniflandirict  katman araciligiyla ilgili hastalik sinifina
atanmakta ve sonug olarak yaprak tzerindeki hastaligin tiri
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tespit edilmektedir. Bu sekil modelin bitki yapragi gorlintisi
lizerindeki analiz stirecini adim adim gostermektedir.

Yapilan bu ¢alismada Vit 16B modeli ve diger derin 6grenme
modelleri ile bitki hastaliklarinin tespit edilmistir. Elde edilen

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

basarimlari karsilastirmak i¢in tiim modeller egitim ve sinama
siirecinden ge¢mistir. Onerilen modelin diyagrami sekil-6’da
yer almaktadir.

Transformer Encoder

Transformer Encoder

Goriintillerin HSV
Renk Uzaymna

| |
- dddddidddd

Multi-Head
Attention

(

Linear Projection of Flatiened Patches |

[

Norm

Bitki Hastalik

A

O Sinifi
AlexNet . :
. Vggl6 O {
: Seti Vegl9 s
Veri Seti GoogleNet O .
ResNet18 N
ResNets0 )y O /
ResNet101 / /
SqueezeNEt O O . O O
Derin Ogrenme Meodeleri
Sekil-6: Onerilen modele ait grafik gésterim
Calismada kullanilan her bir derin 6grenme modeli ve Vit 16B Ogrenme orani 0,001
modeli icin 5-fold ¢apraz dogrulama kullanilmigtir. Modellerin Batch boyutu 32
performansini genelleme yapmasi ve asiri 6grenmeyi en aza Optimizasyon Algoritmasi Adam
indirgemek icin bu yontem kullanilmistir. Bu kapsamda her bir Momentum 0,9
model igin egitim ve sinama veri kiimesi rasgele olarak LearnRateDropFactor 01
alinmistir. Bu modellerin veri kombinasyonlardaki basarimini Shuffle Her Epoch
L2Regularization 0,0001

olgmek icin yapilmistir. Veri setinin bu sekilde kullaniimasi
modellerin ayni veri setlerinde farkl 5-fold capraz dogrulama
ile genelleme ve glivenirligini artirmaktir. Ayrica veri kiimesi
egitim icin %80 sinama i¢in %20 olmak tzere ayrilmistir. Derin

6grenme modelleri icin cizelge-5'te yer alan
hiperparametreler tim modeller igin kullaniimigtir.
Cizelge-5. Derin Ogrenme Modelleri igin Kullanilan
Hiperparametreler
Hiperparametreler Deger
Maksimum Epoch 40
Ogrenme orani 0,0001
Batch boyutu 32
Optimizasyon Algoritmasi SGDM
Momentum 0,9
LearnRateDropFactor 0,1
LearnRateDropPeriod 10
Shuffle Her Epoch
L2Regularization 0,0001
VerboseFrequency 50
ValidationFrequency 10

Vit 16B modeli icin kullanilan hiperparametreler ise gizelge-
6’te verilmektedir. Her iki model igin benzer 6zelliklere sahip
hiperparametreler kullaniimaya 6zen gosterilmistir.

Cizelge-6: Vit 16B Modeli igin Hiperparametreler

Hiperparametreler
Maksimum Epoch

Deger
40

4. Sonuglar

Onerilen yéntemde bitki yapraklarindan arka plan gikarimi
yapilmis ve elde edilen net yaprak gorintliisi gorsel
donistirtci model olan Vit 16B modeli ile egitilmistir. Ayni

sekilde 8 farkli derin 0Ogrenme modellerinde bitki
yapraklarindaki hastaliklarin tespiti Uzerine uygulamasi
yaptmistir. Derin 06grenme modellerinden elde edilen

sonuglar ve Vit 16B modeli ile elde edilen sonuglara ait bilgiler
Cizelge-7’da yer almaktadir.

Cizelge-7. Vit 16B Modeli ve 8 Farkli Derin Ogrenme Model

Sonuglari

Model Basarim(Accuracy)
AlexNet 96,68
SqueezeNet 89,46
ResNet18 98,20
ResNet50 97,98
ResNet101 98,32
GoogleNet 96,60
Vggl6 98,57
Vggl9 98,30
Vit 16B 99,87

Calismada yer alan derin 6grenme modelleri ve dnerilen Vit
16B Gorsel Donisturici Model basarimlarina ait
karsilastirma verilmistir. Derin 6grenme modellerinden en
disik basarim SqueezeNet olurken en yiliksek basarim
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%98,57 ile Vggl6 modeli oldugu gorilmektedir. Onerilen
modelin basarimi ise %99,87 oldugu ve galismada kullanilan
tim modellerden daha iyi sonug ortaya ¢iktigi gértlmustar.

Calismada onerilen model ile elde edilen sonuglar daha
detayll incelenmek istediginde ise ¢izelge-6’'da oOnemli
gostergeler ile verilmistir. Cizelge-7’de tespit edilen 36 sinif
yaprak goruntisine ait karmasiklik matrisini sunmaktadir. Bu
matriste sicaklik haritasi ile birlikte dogru, yanlis tespit edilen
tim siniflara ait degerler ortaya konmustur.

Ayrica Onerilen yontemde her bir sinif elde edilen kesinlik,
duyarlilik, f1 degerleri Cizelge-8'de gosterilmektedir. Cizelge-
8’'ye yer alan verilere gore en iyi tahmin edilen sonuglar
saghkli misir yapraklari ve saglikh zim yapraklari oldugu
gorilmektedir. Burada elde edilen sonuglarin %100 seklinde
olmasi en iyi skorun elde edildigini gdostermektedir. Kesinlik
orani %100,00 ile en yiksek Ozelliklerine sahip siniflar sedir
elmasi pasi, kiraz saghkli, misir saglikh, tizim saglikli, ahududu
saglikl, gilek yapragi yanigi olmustur. Duyarhlik orani %100.00
ile en yuksek ozelliklere sahip siniflar ise misir saghkli, Gzim
yapragl yanikhgl, biber c¢ani, bakteriyel nokta, ahududu
saglkli, soya fasulyesi saglikli, kabak Kiilleme, cilek saglhkli
olmustur. F1 Degeri: %100,00 ile en yiiksek F1 degeri siniflar
ise misir saglikli ve Gizim saglikli yapraklardir. Modelden elde
edilen sonuglar karmagiklik matrisinde verilmistir. Bu matris
hangi hastaligin hangi hastaliklarla karistirildigina dair detayl
bilgiler vermektedir. Onerilen modelin yanlis siniflandirma
siniflari incelendiginde birbirine benzeyen yapraklar arasinda
karisikhgin oldugu goriilmektedir. Ozellikle Domates Erken
Yaniklik, Domates Geg¢ Yaniklik, Domates Septoria Yaprak

Lekesi ve Domates Yaprak Kifuine ait siniflarda kanisikhklar
olugsmustur.  Yanlis  siniflandirma  yapilan  yapraklar
hastaliklarin Gzerinde olusturdugu lekeler, renk degisimleri,
dokularda meydana gelen bozulmalar birbirine benzer
gorsellige sahip oldugu saptanmaktadir. Misir bitkisine ait
hastaliklar arasindaki siniflarda da benzer bir durum ortaya
¢ikmaktadir. Misir Gri Yaprak Lekesi, Misir Kuzey Yaprak
Yanikhgl ve Misir Yaygin Pas siniflarin yanls tespit edildigi
gorilmustir. Bu hastaliklarin gorsel benzerlikleri arasinda
ayrim yapmasl zorlasmaktadir. Bunun disinda, baz
hastaliklarin saglikh yapraklarla veya birbirinden oldukga farkh
semptomlara sahip diger hastaliklarla karistirilmadigi, yani
modelin bu tir oOrneklerde yiliksek dogruluk sagladig
goriilmektedir.  Ozellikle saghkli yapraklar ve belirgin
semptomlara sahip hastaliklar, model tarafindan neredeyse
hatasiz sekilde siniflandiriimistir. Modelin genel olarak ayirt
edici ve belirgin semptomlara sahip siniflarda basarili oldugu
gorilmustir. Sonug olarak modelin hata yaptig 6rneklerin
blylik cogunlugu, semptomlari birbirine yakin ve gorsel
olarak ayirt edilmesi glic  hastaliklar  arasinda
yogunlasmaktadir. Bu bulgu, bitki hastaliklarinin otomatik
tespitinde, 6zellikle benzer semptomlara sahip hastaliklar igin
daha gelismis Oznitelik ¢ikarimi, ek veri artirma veya uzman
destekli segmentasyon gibi yontemlerin kullanilmasinin
model performansini artirabilecegini géstermektedir. Yapilan
bu calismada elde edilen sonuglar genel bazh
degerlendirildiginde yanlis tespit oraninin oldukca dislk
oldugu ve Vit 16B modelinin 6znitelikleri dogru sekilde
cikararak yliksek basarim elde edildigi gosterilmistir.

Cizelge-8: Onerilen Vit 16B Segment Modeli ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi Sonuglari
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Derin 6grenme modelleri ve Vit 16B modeli hesaplama
maliyeti acgisindan degerlendirildiginde Vit 16B modelinin
parametre sayisinin 86 milyon oldugundan, egitim ve sinama
siresi daha yiksektir. Vit 16B gibi donistlrict modeller derin
CNN modellerine gore daha vyiksek kaynak tiketimine
sahiptir. Vit 16B modeli dogruluk agisindan oldukga yiksek
basarim sergilerken CNN modelleri kaynak ihtiyacinin daha az
oldugu sireclerde degerlendirilebilir. Elde edilen sonuglar
Cizelge-9’da verilmistir.

Cizelge-9: Onerilen Modelden Siniflara Gére Elde Edilen Sonuglar

DogrulukTutturmaBulma [F1 Degeri
1 [Elma Kabuklu Biti 99,91 | 99,40 |97,84| 98,62
2 [Elma Kara Guruklugu 99,97 | 99,60 |99,40| 99,50
3 |[Elma Sedir ElIma Pasi 99,93 | 100,00 (97,17 | 98,57
4 [EIma Saghkli 99,88 | 98,01 |98,01| 98,01
5 [Yaban Mersini Saglkh 99,91 99,78 |96,98| 98,36
6 [Kiraz Saglikh 99,98 | 100,00 |99,13| 99,56
7 [Kiraz Kiilleme 99,99 | 99,74 |99,74| 99,74
8 [Misir Gri Yaprak Lekesi 99,58 88,09 |94,67| 91,26
9 [Misir Yaygin Pas 99,83 98,28 |95,82| 97,03
10|Misir Saglikh 100,00 | 100,00 |100,00 100,00
11|Misir Kuzey Yaprak Yanikhgi 99,58 93,28 |91,88| 92,57
12|0ziim Kara Curuklugi 99,96 98,94 |99,57| 99,26
13|Uziim Kara Kizamik 99,96 99,58 |98,96| 99,27
14{Uziim Saglikh 100,00 | 100,00 |100,00| 100,00
15|Uziim Yaprak Yanikligi 99,94 97,90 |100,00| 98,94
16|Portakal Turuncgil Yesillenmesi 99,94 98,57 |99,59| 99,08
17Seftali Saglikh 99,82 | 93,08 |99,74| 96,30
18Seftali Bakteriyel Leke 99,91 | 99,54 |97,06| 98,28
19|Dolmalik Biber Bakteriyel Leke 99,93 97,69 |100,00[ 98,83
20[Dolmalik Biber Saglikh 99,95 98,77 199,59 99,18
21|Patates Erken Yaniklik 99,87 97,05 |98,50| 97,77
22|Patates Saglikli 99,89 | 99,06 |96,77| 97,90
23[Patates Geg Yaniklik 99,79 97,07 |95,67| 96,37
24|Ahududu Saglikh 99,99 | 100,00 |99,78| 99,89
25(Soya Fasulyesi Saghkli 99,93 97,82 |100,00/ 98,90
26|Kabak Killemesi 99,99 | 99,77 |100,00[ 99,88
27|Cilek Saglikh 99,99 | 99,78 |100,00[ 99,89
28(Cilek Yaprak Yaniklig 99,84 | 100,00 (94,20| 97,01
29|Domates Bakteriyel Leke 99,81 94,80 |97,80| 96,28
30|Domates Erken Yaniklik 99,48 91,68 |90,34| 91,01
31[Domates Saglikli 99,86 95,89 |99,11| 97,47
32[Domates Geg Yanikhk 99,38 86,53 |90,74| 88,59
33|Domates Yaprak Kifu 99,85 | 96,60 |98,06| 97,32
34|Domates Septoria Yaprak Lekesi 99,65 96,54 |90,87| 93,62
35[Domates Mozaik Virtisu 99,91 99,78 |97,17| 98,45
36[Domates (Sari Yaprak Kivrilma Virtsa) | 99,95 99,59 |98,79| 99,19

Onerilen ydntemden elde edilen sonuglarda dogruluk oranlari
tim siniflarda %99’un lizerinde olup, genel olarak oldukga

yliksek bir siniflama basarimi sergiledigi goriilmektedir.
Ozellikle Misir Saglikh, Uziim Saghkli, Ahududu Saghkli, Cilek
Saglikh gibi siniflarda tim metriklerde %100'e yakin sonuglar
elde edilmistir. Bununla birlikte Domates Geg Yaniklik (%99,38
dogruluk, %88,59 F1 degeri) ve Misir Gri Yaprak Lekesi
(%99,58 dogruluk, %91,26 F1 degeri) gibi bazi siniflarda F1
skorlarinin diger siniflara kiyasla nispeten daha distk oldugu
gozlemlenmistir. Bu durum, ilgili siniflarda 6rnek dagilimi,
semptom benzerligi veya veri cesitliligi gibi faktorlerden
kaynaklaniyor olabilir. Genel olarak model, hem hastalkli
hem de saglikli yaprak siniflarinda giigli ve dengeli bir basarim
ortaya koymustur.

Her bir modele ait egitim ve sinama sureleri ¢izelge-10'da
verilmistir. Egitim ve sinama sirelerine bakildiginda en yiksek
strelerin vggl6 ve Vit-16B oldugu gorilmektedir.

Cizelge-10: Modellerin Egitim ve Sinama Siirelerine Ait Veriler

Model Egitim Siiresi (saat) | Sinam Siiresi (dakika)
AlexNet 1.57 0.12
SqueezeNet | 1.86 0.14
ResNet18 4.03 0.30
ResNet50 9.17 0.69
ResNet101 17.45 1.31
GoogleNet 3.36 0.25
VGG16 34.68 2.60
VGG19 43.86 3.29
Vit 16B 43.32 3.15

Calismada kullanilan bilgisayar donanimlari i7 6. Nesil islemci,
24GB Ram, GTX 1070 ekran karti kullanilmistir. Daha yuksek
donanimlarda egitim ve sinama suresi kisalacaktir. Mevcut
donanimlarin sagladigi imkanlar 6l¢ttiinde egitim ve sinama
slireglerinin tamamlanmasi yaklasik 1 hafta stirmustr.

5. Tartismalar

Onerilen ViT 16B modelinin performansi, diger derin 6grenme
modelleriyle kiyaslandiginda belirgin bir Gstlinlik sagladig
gorilmektedir. Bu durum, bitki yaprak hastaliklarinin
siniflandiriimasinda onerilen yéntemin yiksek basarimli ve
etkili bir ¢6zim sundugunu ortaya koymaktadir. Modelin,
karmasikligi pek ¢ok hastalik tirlerini bile basarili bir sekilde
tespit edebilmesi, genis bir tarimsal uygulama potansiyeline
sahip oldugunu gostermektedir. Yapilan 6n ¢alismada ham
veriler ile elde edilen sonuclarin bu calismada elde edilen
sonuglardan %1,5-3 araliginda daha diisik basarim sergiledigi
gorilmistir. Ozellikle, bitki yapraklarindan arka planin
cikarilmasi islemi, siniflandirma performansina olumlu katki
saglamistir. Bu islem, veri setinin daha net ve odakli hale
gelmesini saglayarak, modelin yaprak hastaliklarini daha iyi
O0grenmesine ve tespit etmesine olanak tanimistir. Bu
sonuglar, arka plan g¢ikarimi gibi 6n isleme adimlarinin, veri
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kalitesini artirarak modellerin basari oranlarini  nasil

iyilestirebilecegine dair dnemli bir bulgu sunmaktadir.

SqueezeNet gibi daha az katmanli ve daha az karmasik
modellerin, 6nerilen ViT 16B ve diger daha derin modellerle
kiyaslandiginda daha dislik basarim gostermesi, model
karmasikligi ve basarim arasindaki iliskiye isaret etmektedir.
Hafif modellerin pratik avantajlarina ragmen, daha karmasik
derin 6grenme modellerinin (6rnegin ResNet101, Vgglé)
daha yuksek dogruluk oranlarina ulasmasi, siniflandirma
problemlerinde daha derin aglarin 6nemini ortaya
koymaktadir. Ancak, bu durum her zaman daha karmasik bir
modelin daha iyi oldugu anlamina gelmemekte; belirli veri
setlerinde basarim-fayda dengesi dislinilerek karar verilmesi
gerekmektedir.

Literatirde kullanilan farkli donistilriiciic modeller yer
almaktadir. Bunlar arasinda DeiT(data-efficient Image
Donustlricl) daha az veri ile yliksek basarim hedeflerken
Swin Donlstiricli gorintl parcalara ayrilarak islendiginde
daha iyi sonuglar vermektedir. T2T-ViT ise dislik parametre
iyi daha yiksek basari saglamaya galisan bir modeldir. Mobil
cihazlar icin mobilVit disik donanim maliyeti ile hesaplama
yapmaktadir. Bu c¢alisma igin donUstlricii  modeller
karsilastinldiginda kullanmis oldugumuz veri setinin biyuk
olmasi, basarimin daha ylksek olmasi sebebiyle tercih
edilmistir. Uygulama alanina gore farkh tirde donustirici
modeller tercih edilebilir.

Vit 16B'nin diger modellere gore sagladig %99.87’lik yiksek
basarimla daha karmasik yaprak hastaliklarini bile dogru
tespit edebilmesi, bu modelin yiksek genelleme kapasitesine
sahip oldugunu gostermektedir. Modelin &zellikle saghkli
misir ve Uzdm yapraklarini %100 dogruluk oraniyla tespit
edebilmesi, hastalik ve saglikh siniflar arasinda net bir ayrim
yapma konusunda etkin oldugunu vurgulamaktadir. Bu tir
basarimlar, modelin tarimsal uygulamalarda pratik fayda
saglayabilecegini ve hastaliklarin erken teshisinde etkili bir
¢O6zUm olabilecegini isaret etmektedir. %100’e yakin kesinlik
ve duyarlilik oranina sahip siniflarin tespit edilmesi, modelin
pek ¢ok siniflarda oldukga yiiksek glivenilirlikle galigtigini
gostermektedir. Vit 16B modeli daha yiiksek parametre
sayisina sahip oldugundan egitim ve sinama siireleri uzun
olmaktadir. Ancak saglamis oldugu dogruluk orani bu maliyeti
karsilamaktadir. Bu, tarim sektériinde, ozellikle kritik bitki
hastaliklarinin erken teshisi ve énlenmesinde kullanildiginda
biyltk bir etki olusturabilir. Yiiksek kesinlik ve duyarllik
oranlarina sahip sonuglarin giivenilirligi, Grun yetistiriciliginde
kayiplarin azaltilmasini ve daha verimli bir tarim sirecini
miimkiin kilabilir. Ornegin, ciftcilerin hastaliklarin yayilmasini
onlemesi ve daha verimli bir hasat dénemi gecirmesi bu gibi
modellerin yaygin uygulamasi ile desteklenebilir.

Tarla kosularindaki degisen 1sik ve arka plan goriintlsiu
Onerilen yontemdeki HSV tabanl segmentasyon siirecini
olumsuz etkileyebilir. Bu durum yaprak goriintilerinin tam
olarak ortaya konmamasina neden olmaktadir. Calismada bu
tir durumda olan ender sayidaki goriinti veri setinden
cikaniimistir.  Gelecek c¢alismalar igerisinde histogram
dengeleme veya CLAHE gibi yontemlerle bu sorunun

Ustesinden gelebilecek ve bu tiir sorunlarin Ustesinden
gelinebilecegi  dusiinllmektedir. Modelin 86 milyon
Uzerindeki parametre sayisi ile donanim gereksinimi
yuksektir. Bu durum ydntemin mobil veya disiik donanimli
cihazlarla kullanilmasi igin optimizasyona ihtiya¢ duydugunu
gostermektedir. Daha hafif Vit modelleri(T2T-Vit ve MobilVit)
ile disik donanimh cihazlara entegrasyonu saglanabilir.
Alternatif olarak bulut tabanh ¢ézimler kullanilarak gergek
zamanli ¢6zlimlerle tarla ortamda uygulanmasi saglanabilir.
Ayrica onerilen model tarla kosullarinda ¢alisirken bir ya da
birka¢ yapragin kontrolinli yapacagindan sinama siresi
oldukga kisa olacaktir. Modelin egitilmis hali kullanilmasiyla
tarla kosullarinda  6nemsenebilecek  bir  gecikme
olusturmayacaktir.

Bununla birlikte, derin 6grenme modellerinin sinirlamalari da
gbz 6niinde bulundurulmalidir. Model performansi, kullanilan
veri setinin blyuklug, veri gesitliligi ve 6n isleme adimlarinin
kalitesine bagli olarak degisebilir. Bu nedenle, gelecekteki
calismalar, veri setinin genisletilmesi, veri artirma teknikleri
ve hibrit modellerin kullanilmasi gibi yontemlerle model
performansinin daha daiyilestirilmesine odaklanabilir. Ayrica,
Onerilen ydntemin gergcek zamanli tarim uygulamalarina
entegrasyonu ve diger tarimsal verilerle birlesik olarak
degerlendirilmesi daha kapsaml sonuglar sunabilir. Bu
¢alisma sadece PlantVillage veri setine ait goriintiler Gzerinde
calisilmistir. Gergek tarla kosullarindaki degisen isik, golge,
rizgar gibi faktorler modellerin performansini olumsuz yonde
etkileyebilir. Bu durum gozetilerek ilerleyen ¢alismalarda
farkh veri setleri ve farkh hava kosullarina uygun veri setleri
ile calisma yapilmasi planlanmaktadir.
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