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Öz  
İnsanlığın ihtiyaç duyduğu gıda miktarı, dünya nüfusuyla 
birlikte artmaktadır. Daha sağlıklı ve yüksek miktarda verim 
için bitkilerin sağlıklı yetişmesi gerekmektedir. Bitkilerde 
oluşan hastalıklar ürün yetiştiriciliğindeki verimi 
düşürmektedir. Bu çalışma ile tarımsal verimliliği ve 
sürdürülebilirliği artırmak için gerekli olan bitki hastalıklarının 
tespiti konusu ele alınmaktadır. Çalışma, bitki hastalıklarını 
yüksek doğrulukla tespit etmek için derin öğrenme modelleri 
ve bölütlemeye dayalı Görsel Dönüştürücü (Vit 16B) modeli ile 
birleştirilmiş görüntü işleme tekniklerini kullanan yeni bir 
yöntem sunmaktadır. Modelin akıllı tarımda kullanılması, bitki 
hastalıkları ile mücadele için bitki hastalıklarının tespiti ve 
ekonomik açıdan yüksek verim alınmasını amaçlanmaktadır. 
Çalışmada önerilen modelin başarımı 8 farklı derin öğrenme 
(AlexNet, SqueezeNet, ResNet18, ResNet50, ResNet101, 
GoogleNet, Vgg16, Vgg19) modelleriyle karşılaştırılarak 
başarımı ortaya konmuştur. Önerilen modelin derin öğrenme 
modellerinden daha iyi başarım gösterdiği ve %99,87'lik bir 
doğruluk elde edildiği saptanmıştır. Her sınıf için tutturma, 
bulma ve F1 değeri değerlendirme ölçüleri ile başarımları 
ortaya konmuştur. 

Anahtar Sözcükler: Derin Öğrenme, Görsel Dönüştürücü, 
Görüntü İşleme, Akıllı Tarım, Tarımsal Verimlilik, Bitki 
Hastalıkları 

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 Dönüştürücü (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, ResNet18, ResNet50, ResNet101, 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 Dönüştürücü, Image 
Processing, Smart Agriculture, Agricultural Productivity, Plant 
Disease  

1. Giriş 
Küresel nüfus arttıkça tarımsal gıdalara da ihtiyaçlar aynı 
oranda artmaktadır [1]. Nüfus artışına bağlı olarak gıda 
ihtiyaçlarını karşılayabilmek ve tarımsal üretim 
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yöntemlerinde gelişim sağlamak amacıyla yenilikçi bir tarım 
politikası kaçınılmaz bir gereklilik haline gelmiştir. Bu 
bağlamda, ülkeler gıda ürünlerinin kalitesini ve verimliliğini 
artırmak için çeşitli tedbirler almaktadır. Bu tedbirlerin 
başında teknolojik yenilikler gelmekte olup, Endüstri 4.0 ile 
uyumlu şekilde Tarım 4.0 uygulamaları hayata geçirilmeye 
başlanmıştır [2]. Tarımda teknolojik gelişmeler, akıllı tarım 
uygulamaları, bilgi iletişim teknolojilerinin tarımsal alanlarda 
kullanılması yaygınlaşmıştır [3, 4].  

Besin kaynaklarındaki verimin artırılmasındaki engellerden 
biri de yetiştirilen ürünlerdeki hastalıklardır. Bitkilerden elde 
edilen ürünlerdeki hastalık hasat oranını ve kalitesini 
azaltmaktadır[5]. Bitki hastalıklarının en belirgin özelliği 
yapraklarda vermiş olduğu tepkilerdir. Yaprağın şekli, 
yaprakta oluşan bozulmanın biçimi, yapraktaki renk değişimi, 
yaprak üzerindeki noktalı delikler yaprağın hastalığı hakkında 
bilgi vermektedir. Bu bilgiler ışığında bitkiye uygulanacak olan 
tedaviye göre bitki yaşamsal faaliyetlerini yerine 
getirmektedir. Bununla birlikte bitkiden elde edilen meyve 
miktarında artış gerçekleşmektedir. Bu durum sağlıklı bir 
bitkiden alınacak hasat miktarını ve hasat kalitesi ekonomik 
olarak değerli kılmaktadır[6]. Geleneksel yöntemler 
kullanılarak yaprak hastalıklarının tespit edilmesi tarım 
uzmanları tarafından yapılmakta ve bitki patojistlerin 
gözlemlenmesi ile gerçekleşmektedir. Uzmanlar bitki 
yapraklarındaki şekil, renk, doku üzerindeki anormalliklerini 
inceleyerek hastalığı bulmaya çalışmaktadır [7]. Hastalıkların 
en aza indirilmesi için bu hastalıkların erken dönemde tespit 
edilmesi ve hastalığın tedavisinden geçmektedir [8]. Bu 
süreçlerin teknoloji bazlı çalışmalar ile desteklenerek tarımsal 
faaliyetlerin etkin kullanımı hedeflenmiştir [9].  

Yapay zekanın günümüzde ilerleyişi ile birlikte bu hastalık 
süreçlerinin yapay zeka ile tespit edilebilmesi mümkün 
olabilmektedir. Bilgisayarlı görme ve yapay zeka bu gibi 
hastalıkların tespiti için teknoloji tabanlı yöntemlerin 
geliştirilmesi ve hızlı, doğru otomatik sistemlerin gelişmesine 
olanak sağlamaktadır. Özellikle derin öğrenme algoritmaları 
görüntülerin analiz edilmesinde yüksek doğruluklu sonuçlar 
ortaya koymaktadır [10]. Yaprak hastalıklarının tespit edilmesi 
ve sınıflandırılması içinde yüksek doğrulukta sonuçlar 
üretebilmektedir. Ancak son yıllarda geliştirilen görsel 
dönüştürücü modeller, görüntü sınıflandırma ve nesne tespiti 
gibi problemlerde daha yüksek başarımlar sergilemektedir 
[11].  

Yapay zeka sağlık, biyoloji, sanayi, savunma, eğitim, tarım gibi 
alanlarda yapılan çalışmalarla insanoğluna kolaylıklar 
sağlamaktadır [12-16]. CNN tabanlı bir anlayış olan derin 
öğrenme mimarilerinde AlexNet, VGGnet, ResNet, 
GoogleNet, SqueezeNet, Inception gibi mimari yapılar 
görüntü sınıflandırma ve tespit işlemlerinde kullanılmaktadır 
[17]. Dönüştürücü model ise Doğal Dil İşleme (DDİ) 
sorunlarının çözümü için ortaya konmuştur. Attention Is All 
You Need [18] makalesi ortaya konan bu yaklaşıma bir 
örnektir.  

DDİ için kullanılan dönüştürücü modeller görüntü işleme 
içinde kullanılabilmesi amacıyla “An image is worth 16x16 

words” başlıklı çalışma ile ortaya konmuştur [19]. Bu model 
en yaygın olarak kullanılan CNN-Evrişimli sinir ağlara karşık bir 
yapay zeka modelidir. Hem daha az hesaplama kaynağı 
kullanması hem de CNN mimarilerine göre daha başarılı 
sonuçlar ortaya koyması sebebiyle son birkaç yılda ön plana 
çıkmaktadır. DDİ’de kullanılan dikkat mekanizması görüntü 
işlemede de yer alması sebebiyle görüntüdeki özniteliği 
yüksek olan kısımlara daha çok dikkat etmektedir. Bu da 
görüntü sınıflandırma, nesne tespiti gibi konularda oldukça 
başarılı olmasına imkan sağlamaktadır. Görüntü sınıflandırma 
başarısı yüksek olması, bitki hastalıklarının tespitinde daha 
önce yapılan çalışmalarda az sayıda sınıfla çalışılmış olması, 
bitki hastalıklarındaki karmaşık örüntülerin dikkat 
mekanizmasıyla daha iyi saptayacağı düşünülmüştür. Bu da 
çalışmada Vit 16B modelinin tercih edilmesine etken 
olmuştur.  

Bu çalışmada 36 sınıfından olan hasta ve sağlıklı yaprak 
görüntüleri kullanılarak yaprakların hangi sınıfa ait olduğunun 
tespit edilmesi için bir yöntem önerilmiştir. Yöntem iki 
aşamada gerçekleştirilmiştir. Birinci aşamada yaprak 
görüntülerinin arka planının yaprak görüntüsünden ayrılması 
için bir bölütleme yapılmıştır. RGB renk uzayından HSV renk 
uzayına dönüştürülen görüntü içerisinde yaprak ve arka plan 
ayrıştırılarak sadece yaprak görüntüsünün olduğu bir görüntü 
elde edilmiştir. İkinci aşamasında ise elde edilen bölütlenmiş 
görüntü dönüştürücü model olan ön tanımlı Vit 16B modeli 
kullanılarak eğitim yapılmıştır. Eğitim yapıldıktan sonra 
değerlendirme metrikleri kullanılarak sonuçlar elde edilmiştir. 
Çalışmada ortaya çıkan sonuçlar umut verici nitelikte olup 
daha önce yapılan çalışmalardan daha yüksek başarımlar elde 
etmiştir.  

2. İlgili çalışmalar 
Bitki hastalıklarının tespiti için yürütülen alan yazın 
araştırmaları, bu çalışmadan elde edilen sonuçların değerini 
ve önemini açıkça ortaya koymuştur. Mevcut kaynakların 
ayrıntılı bir incelemesi ve bu çalışma sırasında elde edilen 
sonuçlar sistematik bir biçimde verilmiştir. 

Zhou ve ark. tarafından yapılan çalışmada elmadaki hastalığın 
teşhisi için elma yaprağı veri kümesi kullanılmıştır. Hastalığın 
tespiti için segmentasyon yapılmış ve 0.829 IoU benek 
düzeyinde başarı sağlanmıştır. Denetimli evrişimli sinir ağları 
ile WSLSS zayıf denetimli yaprak lekesi segmentasyon modeli 
önerilmiştir [20].  

Pavithra ve ark. patates yapraklarındaki hastalıkları tespit 
edebilmek için yaptıkları çalışmada DL-APLDDC algoritması ile 
U2Net tabanlı arka plan kaldırma tekniği kullanmışlardır. 
Özellik çıkarımı için ise SqueezeNet modeli kullanılmıştır. DL-
APLDDC modeli ile %96,54 doğruluk elde etmişlerdir [21].  

PlantVillage veri kümesi kullanılarak 4306 görüntü 
örnekleminden hastalıklı ve sağlıklı bitki yaprakları kullanılan 
bir başka çalışmada 4 sınıftan oluşan bir sınıflandırma 
yapılmıştır. Evrişimli sinir ağı kullanılarak yapılan bu çalışmada 
%97,35 doğruluk elde edilmiştir. 32x32 benek boyutundaki 
görüntüler CNN temelli SVM kullanılarak sınıflandırılmıştır.  
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Agarwal ve ark. Plantvillage veri kümesi ve DAGS veri setinden 
bir arka plan sınıfını kullanarak bitki hastalıklarını teşhis 
edebilmek için 38 sınıflı görüntü kümesi kullanılmıştır. 
DenseNet169 ve AlexNet ile derin öğrenme modelleri ile 
tekrar eğitim yapılarak %99,72 ve %99,24 doğruluğa ulaştığı 
vurgulanmıştır [22]. Ancak burada elde edilen sonuçlar ikinci 
kez eğitime tabi tutulduğu için bu sonuçların elde edilmesi 
olağan olarak görülmüştür.  

Bir başka çalışmada PlantVillage görüntü kümesi kullanılarak 
derin öğrenme modelleri ile yaprak hastalıkları 
sınıflandırılmıştır. 38 sınıftan oluşan görüntü kümesi 
DenseNet-121, ResNet-50, VGG-16 ve Inception V4 modelleri 
kullanılmıştır. Bu modellerden en iyi sonucu DenseNet-121 
vermiş ve %99,81 başarım elde edilmiştir [23].  

Çoklu derin öğrenme modellerini kullanarak yaprak 
hastalıklarının sınıflandırılması için yapılan bir çalışmada TLU-
yaprak veri kümesi ayrıca Manyok yaprak hastalığı veri kümesi 
(Cassava) kullanılmıştır. ResNet50 derin öğrenme modeli ile 
elde edilen başarım %90 olarak vurgulanmıştır. EfficientNet 
B5, Mobilnet V3 modelleri de kullanılarak yapılan çalışmada 
elde edilen en iyi sonuç vurgulanmıştır [24].  

LSTM, RNN ve CNN ve derin öğrenme modelleri kullanılarak 
yaprak hastalıklarının sınıflandırılması çalışmasında farklı 
modeller üzerine çalışılmış ve ortalama %96 başarım elde 
edildiği vurgulanmıştır. EfficientNet, MobilNet SqueezeNet 
gibi modeller kullanılmıştır. Çalışmada modellerin ne kadar 
alan kapladığı, eğitim ve sınama süreleri ile ne kadar enerji 
tüketimi yaptıkları da ortaya konmuştur. MobilNet’in boyut 
olarak küçük olması sebebiyle akıllı tarım çalışmalarında 
kullanımı önerilmiştir [25].  

Patates yapraklarından hastalığın tespit edilebilmesi için 
yapılan bir çalışmada derin öğrenme modelleri kullanılmış ve 
ResNet modeli ile %98,14 doğruluk elde edildiği 
vurgulanmıştır. PlantVillage veri kümesinde yer alan 2210 
patates yaprağı görüntüsü alınmış ve bunların 1700 adet 
görüntü eğitim için 452 adet görüntü ise sınama için 
kullanılmıştır. Görüntüler eğitim için %70 sınama için %30 
oranında kullanılmıştır. VGG16 modeli %96,29, InceptionV3 
%97,77, MobilNetV2 %90.12, NasNetV2 %98,12, ResNet 
%98,14 başarım elde etmiştir. Çalışmada ayrıca optimizasyon 
yöntemlerinden Adam, SDGM, RMS kullanılmış ve elde edilen 
sonuçlar ortaya konmuştur [26].  

PlantVillage veri kümesinde yer alan domates, patates, biber 
bitki yapraklarına ait görüntülerden oluşan 15 sınıf içeren bir 
veri kümesi kullanılmış ve farklı derin öğrenme modelleri ile 
transfer öğrenme kullanılarak sonuçlar elde edilmiştir. 
InceptionV3, MobileNet, DenseNet121, Inception-ResNetV2 
ve ResNet152v2 modelleri ile elde edilen sonuçlarda %99,4 
başarım ile DenseNet121 modeli en iyi sonucu üretmiştir. 
InceptionV3 83,7 MobileNet 99,4 DenseNet121 99,4 
InceptionResnetV2 98.5 Resnet152V2 64.3 başarım elde ettiği 
vurgulanmıştır[27].  

Yapılan çalışma alan yazın araştırmalarındaki farklı yapay zeka 
modelleri ile karşılaşılmıştır. Çizelge-1 de bu çalışmaların yer 
aldığı veri setlerine ait bilgiler yer almaktadır. 

 

 

 

Çizelge-1: Kaynaklarda Yer Alan Veri Kümeleri ve Özellikleri 
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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 5.447 
JMuBEN Arabica coffee leaf images[36] 2021 1 3 5 22.591 
JMuBEN2[36] 2021 1 2 5 58.555 
JMuBEN3 sweet potato leaf spot [36] 2021 1 1 1 2.003 
Cassava diseases[37] 2019 1 5 5 21.397 
UCI rice leaf diseases [38] 2017 1 3 3 120 

Çizelge-1’de kaynaklarda sıklıkla kullanılan veri kümeleri ve bu 
veri kümelerinin ayrıntıları yer almaktadır. Veri kümeleri 
içerisinde en çok sınıfa sahip olan çalışmamızda da kullanılan 
plantVillage veri kümesidir. Hem tür sayısı hem hastalık türü 
olarak çoklu sınıflandırma ve modellerin sınanması için önemli 
bir veri kümesidir. Ayrıca bu veri kümesi en fazla görüntü 
sayısına sahiptir. Diğer veri kümelerinde tür sayısı hastalık 
türü sınıf sayısı ve görüntü sayısı olarak çeşitliliği düşüktür. 
Çalışmamızda sınıf ve örneklem sayısı yüksek miktarda olan 
Plant Village veri kümesi tercih edilmiştir. Kaynak 
araştırmalarında yapılan bazı çalışmalar için Plant Village veri 
kümesindeki az sayıda sınıflar tercih edilmiş olup farklı 
sonuçlar ortaya konduğu görülmektedir.  

Dönüştürücü modeller, derin öğrenme modellerinden sonra 
ortaya çıkmış bir yapay zeka modelidir. Özellikle görüntü 
işleme alanında örneklem sayısının yüksek olduğu 
çalışmalarda başarım oranı oldukça iyi olduğu bilinmektedir. 
Bitki yapraklarından hastalık tespit edilmesine yönelik yapılan 
dönüştürücü modelli yaklaşımlar oldukça kısıtlıdır.  Bu 
çalışmalar az ve sınırlı sayıda olduğu görülmüştür. Bu 
çalışmalardan birinde PlatVillage, PlantDoc, Cd&S veri 
kümlerindeki mısır yapraklarına ait görüntü kümeleri 
birleştirilerek bir görüntü kümesi elde edilmiştir. Bu veri 
kümesinden mısırda oluşan hastalıkların tespitinin 
dönüştürücü modellerden MaxVit modeli ile yapılan 
çalışmada %94,24 başarım elde edilmiştir [39]. Bir başka 
çalışmada swin dönüştürücü model kullanılmış ve patates 
yapraklarındaki hastalıklar tespit edilmeye çalışılmıştır. Bu 
modelle %97,7 başarım elde edilmiştir [40]. Bir başka 
çalışmada göresel dönüştürücü model kullanılarak erik 
yapraklarındaki hastalıklar sınıflandırılmıştır. 6 sınıflı 
kullanılan veri kümesinde elde edilen başarım %97.51 olarak 
verilmiştir [41]. Bir başka çalışmada PlantVillage veri setindeki 
14 tür içerek bitkilerden 24 tür hastalıklı yaprak 
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sınıflandırılması yapılmıştır. Çalışmada CNN modelli bir 
dönüştürücü model kullanılmış ve %99.62 başarım elde 
edilmiştir [42]. Bir başka çalışmada, MaxVit kullanılarak 
domates yaprağı hastalıklarını sınıflandırmada genel bir 
doğruluk elde ettiğini, EANet ile %89, CCT ile % 91 PVT modeli 
ile %93 başarım elde ettiği vurgulanmıştır [43]. Yapılan kaynak 
taramalarında görsel dönüştürücü modeller ile yapılan 
çalışmaların sınırlı kaldığı bu noktada bir açık olduğu 

görülmüştür. Bitki hastalıklarının tespiti ile ilgili son yıllarda 
çalışmalar artmaktadır. Bu çalışmalarda dönüştürücü 
modellerinin başarımlı sonuçlar elde etmektedir [44-46].  
Çeşitli veri kümelerinde bu modellerle elde edilen sonuçlar 
%98-%99 gibi etkiler göstermektedir [45, 47]. Ayrıca yapılan 
kaynak taramalarında bazı çalışmalar bir araya getirilerek 
çizelge 2’de verilen karşılaştırmalı kaynak incelemeleri ortaya 
konmuştur.  

Çizelge-2: Dönüştürücü Modeller ile Yapılan Çalışmaların Karşılaştırılması 

Çalışma Sınıflandırma Doğruluğu Hesaplamalı Verimlilik Model Sağlamlığı Ölçeklenebilirlik ve 
Genellenebilirlik 

(Nandana et al., 
2025) 

Topluluk swin dönüştürücü  
%98.92  

Yüksek hesaplama 
ihtiyacı 

Ensemble, tek modellere 
göre daha sağlam 

PlantVillage üzerinde, 
çok tür uygulanabilirliği 

(Ding et al., 2024) ViT modelleri %99,7 Bazı VIT'ler hesaplama 
maliyeti yüksek. 

Gerçek dünya 
dağıtımındaki zorlukları 
tartışır 

Veri kümeleri ve 
mahsuller arasında 
kapsamlı taksonomi 

(Akter et al., 2024) Optimize edilmiş CCT modeli 
%98.87  

Verimlilik için optimize 
edilmiş CCT modeli 

Domates yaprağı 
görüntülerinde sağlam 

Çeşitli tarımsal ortamlara 
ölçeklenebilir 

(Mustofa et al., 
2023) 

ViT ve CNN modelleri yüksek 
doğruluk ~% 95-99 

CNN hızlı, dönüştürücü  
daha yavaş 

Sağlamlık, büyütme ve veri 
kümesine bağlıdır 

Çoklu veri kümeleri, 
geniş uygulanabilirlik 

(Dubey et al., 2025) Hafif CNN'ler ve ViT topluluğu 
%97.85  

Raspberry Pi'de düşük 
çıkarım süresi (20,5 ms) 

Veri artırma ile yüksek 
sağlamlık 

Gerçek zamanlı kullanım 

(Abdullah et al., 
2024) 

CompactVit varyantı% 97  MobileVit daha az 
verimli 

ViT varyantları domates 
hastalığında iyi 

Çok kaynaklı domates 
veri kümeleri kullanıldı 

(Mallick et al., 2025) HvT dönüştürücü  %99.3  MobileNetv3 daha az 
verimli 

Dönüştürücü modeller 
daha iyi başarım  

Birden fazla ürün içeren 
geniş araştırma 

(Henry et al., 2025) ViT, ~% 99, EfficientNet ve 
ResNet'ten daha iyi  

CNN'ler hızlı, ViT daha 
fazla kaynak gerektirir 

Veri artırma ile geliştirilmiş 
sağlamlık 

Büyük artırılmış veri 
kümesi kullanıldı 

(Bheemalli et al., 
2025) 

Swin Dönüştürücü %97.4 
doğruluk, ViT% 96.8 

Dönüştürücü model 
CNN'lerden daha yavaş  

Yorumlanabilir ve daha 
sağlam 

Büyük elma yaprağı veri 
kümeleri 

(Goli & Abraham, 
2025) 

Swin Dönüştürücü modeli% 
99.39  

Tahmin hızı 13s, verimli Bulanık optimizasyon ile 
daha iyi sağlamlık 

PlantVillage veri kümesi 

(Baek, 2025) Multi-VIT %99 Hesaplama açısından 
zorlu  

Elma, üzüm, domates 
verilerinde sağlam 

Çoklu mahsul veri 
kümeleri 

(Liu et al., 2025) ConvTransNet-S hibrit modeli 
%98,85  

7,56 ms çıkarım süresi, 
orta karmaşıklık 

Karmaşık ortamlarda 
sağlam 

PlantVillage ve saha içi 
veri kümeleri 

(Sharma et al., 2025) Hibrit CNN-Vit modeli% 97.38 Azaltılmış eğitim hataları 
ve hesaplama yükü 

Gerçek tarımsal kullanım 
için sağlam ve güvenilir 

PlantVillage veri kümesi 

(Aswani & Sinha, 
2025) 

Hibrit CNN-Vit modeli% 97.43  Şeker kamışı hastalıkları 
için verimli  

Sınıflar arasında sağlam 
genelleme 

Şeker kamışı yaprağı veri 
kümesi 

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

Dönüştürücü ile federe 
öğrenme %99 

Hafif budanmış modeller 
çıkarım süresini azaltır 

Düşük kaynaklı federe 
ayarlarda sağlam 

Buğday yaprağı hastalığı 
veri kümesi 

(Aboelenin et al., 
2025) 

Hibrit CNN-Vit modeli% 99.24  Hesaplama verimliliği 
geliştirir 

Elma ve mısır veri kümeleri 
için sağlam 

Elma ve mısır veri 
kümeleri 

 

Yapılan kaynak çalışmalarında görsel dönüştürücü modelleri 
oldukça başarımlı sonuçlar elde etmesi sebebiyle çalışmada 
kullanılan model seçiminde etkili olmuştur.  

3. Yöntem 
Bu çalışmada, bitki yapraklarındaki hastalıkları tespit etmek 
için 8 derin öğrenme modeli ve dönüştürücü model kullanıldı. 
Veri kümesindeki görüntülerin yetersiz olması nedeniyle, veri 
artırma yapıldı ve görüntüdeki yaprakları vurgulamak için 
bölütleme yapıldı. Sonuçları değerlendirmek için 
değerlendirme metrikleri hakkında bilgi sağlandı. Uygulama 
süreci hakkında bilgi sağlandı. 

3.1 Veri Kümesi 

Çalışmada PlantVillage [48] veri kümesi kullanılmıştır. Bu veri 
kümesinde yer alan ve 36 sınıftan oluşan sağlıklı ve sağlıksız 
bitki yapraklarına ait görüntüler yer almaktadır. Elma, yaban 
mersini, vişne, mısır, üzüm, portakal, şeftali, biber, patates, 
ahududu, soya fasulyesi, kabak, çilek, domates bitkilerine ait 
sağlıklı ve hastalıklı yaprak görüntüleri bulunmaktadır. Bu 
bitkiler 14 farklı tarım ürününe ait yaprakları içermektedir. 
Veri setindeki her bir sınıfa ait yaprak görüntüleri şekil-1’ de 
verilmiştir. Numaralandırılmış olarak verilen bu görüntülerde 
yaprak numarası ile birlikte sağlıklı veya hastalıklı sınıf bilgisi 
de yer almaktadır.  
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Şekil-1: Sağlıklı ve Sağlıksız yaprak görüntüleri (1.Elma Kabuklu Biti, 2.Elma Kara Çürüklüğü, 3.Elma Sedir Elma Pası, 4.Elma Sağlıklı, 5.Yaban 

Mersini Sağlıklı, 6.Kiraz Sağlıklı, 7.Kiraz Külleme, 8.Mısır Gri Yaprak Lekesi, 9. Mısır Yaygın Pas, 10.Mısır Sağlıklı, 11.Mısır Kuzey Yaprak 
Yanıklığı, 12.Üzüm Kara Çürüklüğü, 13.Üzüm Kara Kızamık, 14.Üzüm Sağlıklı, 15.Üzüm Yaprak Yanıklığı, 16.Portakal Turunçgil Yeşillenmesi, 

17.Şeftali Bakteriyel Leke, 18.Şeftali Sağlıklı, 19.Biber Bakteriyel Leke, 20.Biber Sağlıklı, 21.Patates Erken Yanıklık, 22.Patates Sağlıklı, 
23.Patates Geç Yanıklık, 24.Ahududu Sağlıklı, 25.Soya Fasulyesi Sağlıklı, 26.Kabak Küllemesi, 27.Çilek Sağlıklı, 28. Çilek Yaprak Yanıklığı, 

29.Domates Bakteriyel Leke, 30.Domates Erken Yanıklık, 31.Domates Sağlıklı, 32.Domates Geç Yanıklık, 33.Domates Yaprak Küfü, 
34.Domates Yaprak Lekesi, 35.Domates Mozaik Virüsü, 36.Domates Sarı Yaprak Kıvrılma Virüsü) 

 

Veri kümesinde yer alan görüntü örneklem sayısı yaklaşık 53 
bindir. Bu kaynaklarda kullanılan en geniş sınıfa ve görüntüye 
sahip veri setlerindendir.  

3.2 Ön İşleme 

PlantVillage veri kümesi içerisinde bazı sınıflarda örneklem 
sayısında düzensizlik yer almaktadır. Bu düzensizliğin 
giderilmesi için veri artırma yöntemleri uygulanmıştır.  

3.2.1 Veri Artırma 

Veri kümesinde yer alan sınıflarda örneklem sayısı düzensiz 
olduğundan bazı sınıflardaki görüntüler veri çoğaltma 
yöntemleri kullanılarak görüntü sayıları artırılmıştır. Veri 
artırılması modelin sınıflar arası dengesizliğinden dolayı 
öğrenmede yanlı davranması önlenmiştir. Döndürme 
(90,180), yansıma, tersleme gibi veri artırma işlemleri 
uygulanarak görüntü miktarı artırılmıştır. Bu artış görüntü 
çeşitliliğini artırmış modelin genelleme yeteneğini artırmıştır. 
Veri artırımı aynı zamanda modelin sınırlı örnekler yerine eşit 
şekilde dağıtılmış örneklem sayılarının aşırı öğrenme 
yapmasının önüne geçmektedir. Çalışmada kullanılan veri 
kümesinde yalnızca eğitim örnekleri veri artırma yöntemleri 
kullanılarak çoğaltılmıştır. Test kümesinin her sınıfında 

karşılaştırılabilir sayıda örneklem olması için %80 eğitim %20 
sınama oranı korunmaya çalışılmıştır. Her sınıftaki örneklem 
sayıları dengeli şekilde dağıtılmıştır. Böylece modelin düşük 
örnek sayısına ait sınıflarda da başarılı sonuçlar üretmesi 
sağlanmıştır. Veri artırımı öncesinde yapılan eğitim ve sınama 
sürecinde düşük örneklem sayısının yer aldığı sınıfların daha 
düşük başarım gösterdiği veri artırımı sonrası daha yüksek 
başarım elde ettiğini göstermiştir. Görüntülerin yer aldığı 
sınıflar ile eğitim veri artırma sonrası ve sınama için kullanılan 
görüntü sayıları Çizelge-3’de verilmiştir. Veri kümesinde yer 
alan her bir görüntünün 256x256 boyutlarında yer almaktadır. 
14 tür, 22 hastalık ve toplam 36 sınıfın yer aldığı veri kümesi 
kullanılmıştır. 36 sınıftan oluşan veri kümesi ve bu veri 
setlerinde yer alan örneklem sayıları çizelgede belirtilmiştir. 

Çizelge-3: Veri Kümesinde Kullanılan Sınıflar ile Eğitim 
Sınama için Kullanılan Örnek Sayıları 

SN Bitki Yaprak Hastalık Sınıfı Eğitim 
Örnek 
Sayısı 

Sınama 
Örnek 
Sayısı 

1 Elma Kabuklu Biti 2008 502 
2 Elma Kara Çürüklüğü 1988 497 
3 Elma Sedir Elma Pası 1512 378 
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4 Elma Sağlıklı 2008 502 
5 Yaban Mersini Sağlıklı 1800 450 
6 Kiraz Sağlıklı 1824 456 
7 Kiraz Külleme 1556 389 
8 Mısır Gri Yaprak Lekesi 1612 403 
9 Mısır Yaygın Pas 1864 466 
10 Mısır Sağlıklı 1856 464 
11 Mısır Kuzey Yaprak Yanıklığı 1844 461 
12 Üzüm Kara Çürüklüğü 1888 472 
13 Üzüm Kara Kızamık 1920 480 
14 Üzüm Sağlıklı 1692 423 
15 Üzüm Yaprak Yanıklığı 1712 428 
16 Portakal Turunçgil Yeşillenmesi 1960 490 
17 Şeftali Bakteriyel Leke 1676 419 
18 Şeftali Sağlıklı 1724 431 
19 Dolmalık Biber Bakteriyel Leke 1904 476 
20 Dolmalık Biber Sağlıklı 1956 489 
21 Patates Erken Yanıklık 1900 475 
22 Patates Sağlıklı 1696 424 
23 Patates Geç Yanıklık 1912 478 
24 Ahududu Sağlıklı 1780 445 
25 Soya Fasulyesi Sağlıklı 2020 505 
26 Kabak Küllemesi 1736 434 
27 Çilek Sağlıklı 1824 456 
28 Çilek Yaprak Yanıklığı 1688 422 
29 Domates Bakteriyel Leke 1692 423 
30 Domates Erken Yanıklık 1876 469 
31 Domates Sağlıklı 1848 462 
32 Domates Geç Yanıklık 1812 453 
33 Domates Yaprak Küfü 1880 470 
34 Domates Septoria Yaprak Lekesi 1732 433 
35 Domates Mozaik Virüsü 1788 447 
36 Domates (Sarı Yaprak Kıvrılma Virüsü) 1960 490 

3.2.2 Bitki Yapraklarının Bölütlenmesi 

Yaprak görüntüsünün arka plandan ayrılması, çalışmanın 
başarısı açısından önemlidir. Bu sebeple yaprak görüntüsü 
arka plan görüntüsünden ayrıştırılmalıdır. Görüntü 
segmentasyonu için renk uzayının değiştirilmesi, yaprak 
görüntüsünün ortaya çıkarılması ve arka planın ortadan 
kaldırılmasını sağlayacaktır. Veri kümesinde yer alan yaprak 
görüntüleri RGB renk uzayına sahip kırmızı yeşil ve mavi 
renklerin birleşimi ile oluşmaktadır. Yaprak görüntüsünün 
arka plandan görüntüsünden ayrıştırılması için renk, 
doygunluk ve parlaklığın yer aldığı HSV renk uzayına 
dönüştürülmelidir. RGB renk uzayındaki görüntüler, 
segmentasyon için HSV renk uzayına dönüştürülmüştür. Bu 
dönüşüm, renk, doygunluk ve parlaklık bileşenleri esas 
alınarak yapılmaktadır. HSV renk temelli arka plan çıkarma 
işlemi literatürde sıklıkla kullanıldığından, bu çalışmada 
yaprak görüntüsünün arka plandan çıkarımı doğru bir tercih 
olarak görülmektedir. RGB renk uzayından HSV renk uzayına 
dönüşüm formülü aşağıdaki denklem 1,2,3’te verilmiştir.  

𝐻𝐻 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎 �
√3(𝐺𝐺 − 𝐵𝐵)

(𝑅𝑅 − 𝐺𝐺) + (𝑅𝑅 − 𝐵𝐵)� (1) 

𝑆𝑆 = 1 −
𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (𝑅𝑅,𝐺𝐺,𝐵𝐵)
𝑅𝑅 + 𝐺𝐺 + 𝐵𝐵  (2) 

𝑉𝑉 = 𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 (𝑅𝑅,𝐺𝐺,𝐵𝐵) (3) 

Şekil-2’de RGB ve HSV renk uzayına ait görsel temsiller 
verilmiştir.   

 
Şekil-2: RGB renk uzayı ve HSV renk uzayı 

Bitkinin yaprak görüntüsünün yer aldığı görüntü RGB renk 
uzayından HSV renk uzayına dönüştürülmüştür. İşlemden 
sonra oluşan parlak bölge yaprak görüntüsünün bulunduğu 
bölge olarak tanımlanmıştır. Bölütleme ile görüntü yaprak ve 
arka plan olarak 2 bölüme ayrılmıştır.  

Asıl yaprak görüntüsünden yaprağın elde edilmesi otomatik 
olarak bu yapıya göre gerçekleşmiştir. Öncelikle RGB renk 
uzayına sahip girdi görüntüsü HSV renk uzayına çevrilmiştir. 
Daha sonra H, S ve V değerleri alınarak her bir renk uzayı için 
dönüştürme yapılmıştır. Renk uzayının oluşturduğu yaprak 
görüntüsüne ait bölge ve arka plan bölgesi siyah beyaz olarak 
iki bölgeye ayrılmıştır. Bölgenin belirlenmesi sonrası yaprağın 
olduğu bölüm alınmıştır. Bu işlemin her bir adımına ait 
işlemlere ait akış şeması Şekil-3’te gösterilmiştir.  

RGB'den HSV uzayına 
dönüştürülmesi

H, S ve V ayrılması

H ayarı S ayarı V ayarı

Arka plan Mask bölgesi

Yaprağın arkaplandan 
çıkarılması

Giriş Görüntüsü

Yaprak Görüntüsünün Eldesi

H değeri V değeriS değeri

En uygun H En uygun VEn uygun S

 
Şekil-3: Görüntü segmentasyonu akış şeması 

Asıl görüntü a, maske bölgesi b ve arka planı çıkarılmış yaprak 
görüntüsü c Şekil-4’te yer almaktadır.  
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a b c 

Şekil-4: Segmentasyonu yapılan yaprak görüntüsü a) 
orijinal görüntü b) Arka plan ve yaprak görüntüsü segmente edilmiş 
görüntü c) Segmentasyon sonrası kullanılacak olan yaprak görüntüsü 

Veri kümesinde yer alan görüntülerin farklı ortam 
aydınlatmaları olması, bazı görüntülerde renk 
segmentasyonu yapılması sonrasında yaprak görüntüsü elde 
edilemeyen görüntüler veri setinden çıkarılmıştır. Çıkarılan 
görüntü miktarı sayısı oldukça düşük olup veri kümesinde 
önemsenmeyecek kadar azdır.  

3.3 Derin Öğrenme Modelleri 

Çalışmada Vit 16B modeli ile derin öğrenme model 
başarımlarını karşılaştırmak için bazı derin öğrenme modelleri 
kullanılmıştır. Aynı veri kümesi ile derin öğrenme model 
başarımları ortaya konmuştur. Çalışmada kullanılan derin 
öğrenme modelleri ise AlexNet[49], Vgg16[50], Vgg19[50], 
SqueezeNet[51], Resnet18-50-101 [52], GoogleNet[53]’tir.  

AlexNet 2012 yılında yapılan imagenet yarışmasında birinci 
olan derin öğrenme modelidir. 8 derinliğe ve 25 katmana 
sahiptir. Dropout katmanı ilk kez kullanılan bu model aşırı 
öğrenmeyi azaltmak için kullanılmıştır. Görüntü sınıflandırma, 
nesne tespiti gibi çalışmalarda kullanılmıştır.  

Vgg16 ve Vgg19 modelleri 2014 yılında geliştirilmiştir. 16 ve 
19 derinliğe sahiptir. 41 ve 47 katmandan oluşmaktadır. 
Özniteliklerin daha iyi öğrenilmesini hedefleyen bir modeldir. 
Hala pek çok çalışmada kullanılmakta ve oldukça iyi 
başarımlar elde edilmektedir.  

GooglNet ise 2014 yılında hazırlanmış, 22 katman derinliğine 
sahip ve 144 katmandan oluşmaktadır. Başlangıç modülleri 
kullanılarak farklı konvolüsyon kullanılarak çok ölçekli özellik 
çıkarmayı sağlamaktadır. Daha düşük donanıma sahip 
sistemde kullanılarak daha iyi sınıflandırma ve tespit 
çalışmalarında kullanılabilmektedir.  

ResNet18-50-101 modelleri 2015 yılında geliştirilen ve 2016 
yılında yayınlanan bir modellerdir. Atlamalı bağlandılar 
(Residual connection) adı verilen yapısıyla öne çıkmaktadır. 
Yüksek derinliğe sahip modellerde meydana gelen öğrenme 
sorununu ortadan kaldırmak için kullanılmaktadır. 18, 50 ve 
101 katman derinliğine sahip modelleri aynı yayında ortaya 
konmuştur. Sırasıyla toplam 70, 176, 346 katmandan 
oluşmaktadır [54].  

SqueezeNet 2014 yılında geliştirilmiş bir modeldir. Parametre 
sayısının daha az olması gereken çalışmalarda daha çok tercih 
edilmektedir. Bu modelin temel özelliği fire modülünün 
olmasıdır. Fire modülünde 1x1 konvolüsyonu kullanarak veri 
temsilini sıkıştırırken genişletmek için ise 3x3 konvolüsyon 
kullanır. Bu model 68 katman ve 75 bağlantıdan oluşmaktadır.  

Çalışmada kullanılan derin öğrenme modelleri literatürde 
sıklıkla rastlanan modellerdir. Her biri farklı mimari yapılara 
sahip modellerdir. Her bir model farklı derinlik ve parametre 
sayılarına sahiptir. Çalışmada bu gibi farklı modellerin 
kullanılması çeşitlilik açısından önemli bir değerdir. AlexNet 
ve VGGNet modelleri literatürde ilk kullanılan derin öğrenme 
modelleridir, görüntü sınıflandırmada başarılı olarak 
görülmektedir. ResNet modelleri atlamalı artık bağlantıları 
olan derin ağ yapısına sahiptir. Farklı derinlikte modelleri 
vardır ve atlamalı ağlar bu modeller ile başlamıştır. 
SqueezeNet daha düşük parametreye sahip olması sebebiyle 
seçilmiştir. Düşük parametrelerde nasıl bir başarım elde 
edebileceğini göstermek adına tercih edilmiştir. GoogleNet 
sahip olduğu başlangıç modülü ile farklı ölçeklendirme 
özelliğine sahip olduğu için tercih edilmiştir. Her biri farklı bir 
mimari yapıya sahip olan bu derin öğrenme modellerinin 
karmaşıklık düzeyleri de farklıdır. Bu karmaşıklık düzeylerinin 
bitki hastalıklarının tespiti üzerindeki etkisini kapsamlı şekilde 
değerlendirmeye olanak sağlamaktadır.  

3.4 Değerlendirme Ölçüleri 

Değerlendirme ölçüsü olarak doğruluk (accuracy) ve 
karmaşıklık matrisi (confusion matrix) kullanılmıştır. Doğruluk 
modelin tüm sınıfları doğru şekilde tahmin etme başarısını 
ortaya koymaktadır. Karmaşıklık matrisi ile birlikte Tutturma 
(Precision), Bulma (Recall) ve F1-Değeri (F1-Score) sonuçları 
elde edilir. Formül-4’de yer alan doğruluk değeri 0 ile 1 
arasındadır. Yüzdelik olarak gösterilir. Modelin sınama verisi 
üzerindeki başarı oranını göstermektedir.  

𝐷𝐷𝐷𝐷ğ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 =
𝐷𝐷𝐷𝐷ğ𝑟𝑟𝑟𝑟 𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 𝑡𝑡𝑡𝑡ℎ𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 

(4) 

Karmaşıklık matrisi ise her bir sınıfın doğru yanlış tahminlerini 
gösterir bir tablodur. Bu tablo sınıfların her biri için kendi ve 
diğer sınıflardan kaç adet tahmin edildiğini göstermektedir. 
Çizelgede yer alan veriler 4 kısımdan oluşur. Doğru Pozitif 
(True Positive-TP) doğru sınıflandırılan pozitif örnekler, Doğru 
Negatif (True Negative-TN) doğru sınıflandırılan negatif 
örnekler, Yanlış Pozitif yanlış sınıflandırılan negatif örnekler ve 
Yanlış Negatif yanlış sınıflandırılan pozitif örneklerdir. Buna 
göre Tutturma, Bulma ve F1-Değeri değerlendirme metrikleri 
hesaplanır. Formül 5,6,7’te bu değerlendirme metriklerinin 
nasıl hesaplandığı yer almaktadır. 

𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 (5) 

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 =
𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝐹𝐹 (6) 

𝐹𝐹1 𝐷𝐷𝐷𝐷ğ𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒 = 2𝑥𝑥
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑚𝑚𝑚𝑚 𝑥𝑥 𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵
𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 (7) 

3.5 Görsel Dönüştürücü (Vit 16B) Model 
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Görsel dönüştürücü model özellikle doğal dil işleme alanında 
(DDİ) ve görüntü işleme alanında ön plana çıkmaktadır. 
Görüntü işleme alanında veri miktarı arttıkça derin öğrenme 
modellerinden daha başarılı sonuçlar göstermektedir. Görsel 
Dönüştürücü modellerin temelinde “self-attention” yani 
dikkat mekanizması modelin önemli bir yapısıdır. Bu 
mekanizma giriş verisinin diğer verilerle olan ilişkisini ve 
önemini ortaya koymaktadır. Modele giren her elaman 
(görüntü) kendinden önce gelen görüntü ile etkileşim 
içerisindedir. Dikkat mekanizması girdi görüntüsünün her biri 
için 3 farklı vektör oluşturur. Sorgu (Query), anahtar (Key), 
değer (Value). Sorgu vektörü her bir görüntünün kendinden 
önce ağa dahil olan görüntü ile olan ilişkisi hakkında bilgi 
içerir. Anahtar ise girdi görüntüsünün kendisine ait ayrıntıları 
barındırır. Değer vektörü ise görüntünün taşıdığı asıl 
özellikleri temsil eder.  

Görsel dönüştürücü modele ait özellikle bilgileri Çizelge-4’te 
verilmiştir.  

Çizelge-4. Vit 16B Model Mimari Özellikleri 

Özellik Değer 
Patch size 16×16 
Giriş boyutu 224×224 
Encoder blok sayısı 24 
Toplam katman 384 
Gizli boyut 1024 
MLP genişleme faktörü 4 
Başlık 16 
Toplam parametre 86 M 

Vit 16B modelinde görüntüler 16×16 boyutunda parçalara 
ayrılmaktadır, görüntü girdi boyutu 224×224 olup, toplamda 
24 kodlayıcı bloktan oluşmakta ve 384 katmandan 
oluşmaktadır. Modelin gizli katman boyutu 1024, MLP 
genişleme oranı 4, çoklu başlık sayısı 16’dır. Toplamda 86 
milyon parametre içermektedir. 

Model içerisinde her bir görüntü yaması, diğer yamalarla olan 
ilişkisini sorgu ve anahtar vektörleri arasındaki dikkat 
mekanizması aracılığı ile öğrenir. Bu durum görüntüdeki 
anlamlı bölgeleri öne çıkarır. Böylelikle sınıflandırma sürecine 
katkı sağlamış olur. Bu bağ belirli ölçeklendirmeler ve softmax 
fonksiyonu ile ağırlıklarını hesaplar. Ağırlıklar görüntünün 
kendi değer vektörü ile çarpılır ve dizinin her görüntüsüne 
uygun şekilde bir çıkış verisi üretir. Böylece görüntü diğer 
görüntülerle olan bağını öğrenir ve verilerin tüm özelliklerini 
dikkate alır.  

Ayrıca görüntüler küçük parçalara ayrılır. Her parça için belirli 
bir pozisyon kodlaması yapılır. Her giriş görüntüsüne ait bir 
pozisyon vektörü üretilir. Bu da ilişkilerin öğrenilmesinde 
önemli bir noktadır. 

Dönüştürücü modelin diğer bir özelliği ise Çok Başlı Dikkat 
Mekanizmasıdır (Multi-Head Self Attention). Aynı anda birden 
fazla bakış açısıyla çalışarak daha fazla ilişkilerin öğrenilmesini 
sağlamaktadır. Ardışık şekilde çok başlı dikkat mekanizmaları 
birbirine tamamen bağlı katmanlardan oluşmaktadır. Çıktı 
katmanında sınıflandırma ve tahminin yapılabilmesi için bir 
softmax fonksiyonu kullanmaktadır.  

Vit 16B modelinde görüntüler 16x16 benek boyutunda 
parçalara ayrılır. Her parça modelin anlayabileceği bir vektöre 
dönüştürülür. Her bir vektörün sıra bilgisi modele öğretilir. 
Model her parçanın görüntüdeki yerini öğrenir. Dikkat 
mekanizması her parçanın ağırlıklarını öğrenir ve birbirleri ile 
arasındaki ağırlıkları değerlendirir. Her dikkat 
mekanizmasında normalizasyon ve geri besleme ile 
desteklenir. Bu yapı modeldeki karmaşıklığı daha iyi 
öğrenmesini sağlar. Son katman sınıflandırma katmanı olarak 
yer alır ve görüntünün sınıflandırılmasını sağlar.  

Bu çalışmada Vit 16B modelinin tercih edilme sebepleri şu 
şekilde sıralanabilir; 

• CNN modellerinin aksine görüntüyü global olarak 
işler. Bu da yaprağın bir bütün olarak 
değerlendirilerek hastalık etmenlerinin ortaya 
çıkarılmasını sağlar.  

• Yapılan literatür taramaları Vit 16B, CNN modellerine 
göre daha etkili sonuçlar üretmektedir. 

• Yüksek parametre içerdiği için yapraktaki küçük 
değişiklikleri de fark edebilecek bir yapıya sahiptir.  

• Yaprak hastalıklarının bazıları bölgesel ve 
düzensizdir. Vit 16B modelinin yama tabanlı yapısı 
bölgesel örüntüleri etkili şekilde tespit edebilme 
yeteneğine sahiptir.  

• Büyük veri setleri üzerinde göstermiş olduğu yüksek 
başarım ile çalışmada kullanılan veri kümesinde 
yaklaşık 53 bin görüntü yer alması. 

• Vit 16B büyük görüntü veri setleri ile önceden 
eğitildiği için transfer öğrenmeyle yeni çalışmalarda 
etkili sonuçlar sunar.  

Yaprak hastalıklarının Vit-16B modeli ile sınıflandırması işlemi 
şekil-5 ile gösterilmiştir.  

Transformer Kodlayıcı

* 1 2 3 4 5 6 7 8 90

Düzleştirilmiş Yamaların Doğrusal İzdüşümü

Yama + Pozisyon Gömme
Ekstra Öğrenilebilir [sınıf] 

Gömme

Sınıflandırıcı

Çilek Yaprak Yanıklığı
Biber Bakter iyel Leke

Elma Pası
Yaban Mersini 

Domates Yaprak Küfü
.
.
.

36 Sınıf

MLP

Norm

Multi-Head 
Attention

Norm

Embedded 
Patches

+

+L x

Transformer Kodlayıcı

 

Şekil-5: Çalışmada kullanılan Vit 16B  Dönüştürücü Model yapısı 

Çalışmada kullanılan ViT 16B modeline ait mimari şekil-5’te 
yer almaktadır. Giriş bitki yaprağı görüntülerini 16×16 
boyutunda yamalara ayırarak işlemektedir. Görüntüden elde 
edilen yamalar, modelin kodlayıcı bloklarına aktarılmakta ve 
bu bloklarda çok başlıklı dikkat mekanizması ile hastalığa özgü 
öznitelikler çıkarılmaktadır. Elde edilen bu öznitelikler, 
sınıflandırıcı katman aracılığıyla ilgili hastalık sınıfına 
atanmakta ve sonuç olarak yaprak üzerindeki hastalığın türü 
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tespit edilmektedir. Bu şekil modelin bitki yaprağı görüntüsü 
üzerindeki analiz sürecini adım adım göstermektedir. 

Yapılan bu çalışmada Vit 16B modeli ve diğer derin öğrenme 
modelleri ile bitki hastalıklarının tespit edilmiştir. Elde edilen 

başarımları karşılaştırmak için tüm modeller eğitim ve sınama 
sürecinden geçmiştir. Önerilen modelin diyagramı şekil-6’da 
yer almaktadır.  

Görüntülerin HSV 
Renk Uzayına 

Dönüştürülmesi

AlexNet
Vgg16
Vgg19

GoogleNet
ResNet18
ResNet50

ResNet101
SqueezeNEt

Derin Öğrenme Meodeleri

Bitki Hastalık 
Sınıfı

Veri Seti

 

Şekil-6: Önerilen modele ait grafik gösterim 

Çalışmada kullanılan her bir derin öğrenme modeli ve Vit 16B 
modeli için 5-fold çapraz doğrulama kullanılmıştır. Modellerin 
performansını genelleme yapması ve aşırı öğrenmeyi en aza 
indirgemek için bu yöntem kullanılmıştır. Bu kapsamda her bir 
model için eğitim ve sınama veri kümesi rasgele olarak 
alınmıştır. Bu modellerin veri kombinasyonlardaki başarımını 
ölçmek için yapılmıştır. Veri setinin bu şekilde kullanılması 
modellerin aynı veri setlerinde farklı 5-fold çapraz doğrulama 
ile genelleme ve güvenirliğini artırmaktır. Ayrıca veri kümesi 
eğitim için %80 sınama için %20 olmak üzere ayrılmıştır. Derin 
öğrenme modelleri için çizelge-5’te yer alan 
hiperparametreler tüm modeller için kullanılmıştır.  

Çizelge-5. Derin Öğrenme Modelleri için Kullanılan 
Hiperparametreler 

Hiperparametreler Değer 
Maksimum Epoch 40 

Öğrenme oranı 0,0001 
Batch boyutu 32 

Optimizasyon Algoritması SGDM 
Momentum 0,9 

LearnRateDropFactor 0,1 
LearnRateDropPeriod 10 

Shuffle Her Epoch 
L2Regularization 0,0001 

VerboseFrequency 50 
ValidationFrequency 10 

Vit 16B modeli için kullanılan hiperparametreler ise çizelge-
6’te verilmektedir. Her iki model için benzer özelliklere sahip 
hiperparametreler kullanılmaya özen gösterilmiştir. 

Çizelge-6: Vit 16B Modeli için Hiperparametreler 

Hiperparametreler Değer 
Maksimum Epoch 40 

Öğrenme oranı 0,001 
Batch boyutu 32 

Optimizasyon Algoritması Adam 
Momentum 0,9 

LearnRateDropFactor 0,1 
Shuffle Her Epoch 

L2Regularization 0,0001 

4. Sonuçlar 
Önerilen yöntemde bitki yapraklarından arka plan çıkarımı 
yapılmış ve elde edilen net yaprak görüntüsü görsel 
dönüştürücü model olan Vit 16B modeli ile eğitilmiştir. Aynı 
şekilde 8 farklı derin öğrenme modellerinde bitki 
yapraklarındaki hastalıkların tespiti üzerine uygulaması 
yapılmıştır. Derin öğrenme modellerinden elde edilen 
sonuçlar ve Vit 16B modeli ile elde edilen sonuçlara ait bilgiler 
Çizelge-7’da yer almaktadır.  

Çizelge-7. Vit 16B Modeli ve 8 Farklı Derin Öğrenme Model 
Sonuçları 

Model Başarım(Accuracy) 
AlexNet 96,68 

SqueezeNet 89,46 
ResNet18 98,20 
ResNet50 97,98 

ResNet101 98,32 
GoogleNet 96,60 

Vgg16 98,57 
Vgg19 98,30 
Vit 16B 99,87 

Çalışmada yer alan derin öğrenme modelleri ve önerilen Vit 
16B Görsel Dönüştürücü Model başarımlarına ait 
karşılaştırma verilmiştir. Derin öğrenme modellerinden en 
düşük başarım SqueezeNet olurken en yüksek başarım 
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%98,57 ile Vgg16 modeli olduğu görülmektedir. Önerilen 
modelin başarımı ise %99,87 olduğu ve çalışmada kullanılan 
tüm modellerden daha iyi sonuç ortaya çıktığı görülmüştür.  

Çalışmada önerilen model ile elde edilen sonuçlar daha 
detaylı incelenmek istediğinde ise çizelge-6’da önemli 
göstergeler ile verilmiştir. Çizelge-7’de tespit edilen 36 sınıf 
yaprak görüntüsüne ait karmaşıklık matrisini sunmaktadır. Bu 
matriste sıcaklık haritası ile birlikte doğru, yanlış tespit edilen 
tüm sınıflara ait değerler ortaya konmuştur.  

Ayrıca önerilen yöntemde her bir sınıf elde edilen kesinlik, 
duyarlılık, f1 değerleri Çizelge-8’de gösterilmektedir. Çizelge-
8’ye yer alan verilere göre en iyi tahmin edilen sonuçlar 
sağlıklı mısır yaprakları ve sağlıklı üzüm yaprakları olduğu 
görülmektedir. Burada elde edilen sonuçların %100 şeklinde 
olması en iyi skorun elde edildiğini göstermektedir. Kesinlik 
oranı %100,00 ile en yüksek özelliklerine sahip sınıflar sedir 
elması pası, kiraz sağlıklı, mısır sağlıklı, üzüm sağlıklı, ahududu 
sağlıklı, çilek yaprağı yanığı olmuştur. Duyarlılık oranı %100.00 
ile en yüksek özelliklere sahip sınıflar ise mısır sağlıklı, üzüm 
yaprağı yanıklığı, biber çanı, bakteriyel nokta, ahududu 
sağlıklı, soya fasulyesi sağlıklı, kabak Külleme, çilek sağlıklı 
olmuştur. F1 Değeri: %100,00 ile en yüksek F1 değeri sınıflar 
ise mısır sağlıklı ve üzüm sağlıklı yapraklardır. Modelden elde 
edilen sonuçlar karmaşıklık matrisinde verilmiştir. Bu matris 
hangi hastalığın hangi hastalıklarla karıştırıldığına dair detaylı 
bilgiler vermektedir. Önerilen modelin yanlış sınıflandırma 
sınıfları incelendiğinde birbirine benzeyen yapraklar arasında 
karışıklığın olduğu görülmektedir. Özellikle Domates Erken 
Yanıklık, Domates Geç Yanıklık, Domates Septoria Yaprak 

Lekesi ve Domates Yaprak Küfüne ait sınıflarda karışıklıklar 
oluşmuştur. Yanlış sınıflandırma yapılan yapraklar 
hastalıkların üzerinde oluşturduğu lekeler, renk değişimleri, 
dokularda meydana gelen bozulmalar birbirine benzer 
görselliğe sahip olduğu saptanmaktadır. Mısır bitkisine ait 
hastalıklar arasındaki sınıflarda da benzer bir durum ortaya 
çıkmaktadır. Mısır Gri Yaprak Lekesi, Mısır Kuzey Yaprak 
Yanıklığı ve Mısır Yaygın Pas sınıfların yanlış tespit edildiği 
görülmüştür. Bu hastalıkların görsel benzerlikleri arasında 
ayrım yapması zorlaşmaktadır. Bunun dışında, bazı 
hastalıkların sağlıklı yapraklarla veya birbirinden oldukça farklı 
semptomlara sahip diğer hastalıklarla karıştırılmadığı, yani 
modelin bu tür örneklerde yüksek doğruluk sağladığı 
görülmektedir. Özellikle sağlıklı yapraklar ve belirgin 
semptomlara sahip hastalıklar, model tarafından neredeyse 
hatasız şekilde sınıflandırılmıştır. Modelin genel olarak ayırt 
edici ve belirgin semptomlara sahip sınıflarda başarılı olduğu 
görülmüştür. Sonuç olarak modelin hata yaptığı örneklerin 
büyük çoğunluğu, semptomları birbirine yakın ve görsel 
olarak ayırt edilmesi güç hastalıklar arasında 
yoğunlaşmaktadır. Bu bulgu, bitki hastalıklarının otomatik 
tespitinde, özellikle benzer semptomlara sahip hastalıklar için 
daha gelişmiş öznitelik çıkarımı, ek veri artırma veya uzman 
destekli segmentasyon gibi yöntemlerin kullanılmasının 
model performansını artırabileceğini göstermektedir. Yapılan 
bu çalışmada elde edilen sonuçlar genel bazlı 
değerlendirildiğinde yanlış tespit oranının oldukça düşük 
olduğu ve Vit 16B modelinin öznitelikleri doğru şekilde 
çıkararak yüksek başarım elde edildiği gösterilmiştir.  

Çizelge-8: Önerilen Vit 16B Segment Modeli ile Elde Edilen Karmaşıklık Matrisi Sonuçları 

S.
N

.  1   2   3   4  5   6   7   8   9   10  11  12  13  14  15  16  17  18  19  20  21  2 2  23  24  25  26  27  28  29 30  31  32  33  34  35 36 

 1  499  1   0   2   0   0   0   3   0   0   0   0   0   0   0   0   3   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1   0   0   1   0   0   0  
 2   1  495  0   1   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 3   0   0  378  0   0   0   0   5   1   0   1   0   0   0   0   0   1   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1   0   2   0   0  
 4   1   0   0  492  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1   0   0   0   0   0   0   0  6  0   0   0   0   1  1  0   0   0   0   0  
 5   1   0   0   3  449  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1   0   0   2   0   3   0   0   0   0   0   0   0   0   2  1   0   0   1   0  
 6   0   0   0   0   0  456  0   0   0   0   1   0   0   0   0   1  2   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 7   0   0   0   0   0   0  388  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 8   0   0   0   0   0   0   0  355  0   0   19  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1   0   0   0   0  
 9   0   0   0   0   0   0   0   10  458  0   9   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1   0   0   0   0  
 10   0   0   0   0   0   0   0   0   0  464  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 11  0   0   0   0   0   0   0   30   7   0  430   0   0   0   0    1  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 12  0   1   0   0   0   0   0   0   0   0   0  467  1  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 13  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   5  478  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 14  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  423  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 15  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  419  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 16  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  483  2  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 17  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  390   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1  0   0   0   0  
 18  0   0   0   2   0   0   1   0   0   0   0   0   0   0   0   1   8  429  0   1   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 19  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  465  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 20   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   2 483  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 21  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  0  1  0  1  0  461  0   1  0   0   0   0   0   0   4   0   0   0   0   0   0  
 22  0   0   0   0   1   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   3  0  420  5  0   4   0   0   0   0   0   1  0   0   0   0   0  
 23  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  5  1 464  0   0   0   0   0   0   2  1  12  0   0   0   0  
 24  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  445  0   0   1  0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 25  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  494  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 26  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  433  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 27  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  455  0   0   0   0   0   0   0   0   0  
 28  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1  0   7   0   2  1  0   0   7   0   1   0   0   0   0  422  1  3  0   1  0   2  0   0  
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 29  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   3  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0  401  2  0   2  0   1  0   1 
 30   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1  0   3  0   0   0   1   0   0   0   0   0  6 430  5  23  1 6  0   0  
 31  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1  0   0   0   0   0   0   0   0   1   0   0   1  0  443  1  0   0   0   0  
 32  0   0   0   2   0   0   0   0   0   0   1   0   0   0   0   0   2  1  2  0   0   0   6   0   0   0   0   0   2  16  4  392  1  3  0   0  
 33  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   1  1   4   2 454  1  0   0  
 34  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   2  1   0   0   3   0   2   0   0   0   0   0   0   0   9   6   1   13 5 418  0   0  
 35  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   2   0   2   8   0  446  1  
 36  0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   3   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   0   2   1   0   0   0   0   0  488 

 

Derin öğrenme modelleri ve Vit 16B modeli hesaplama 
maliyeti açısından değerlendirildiğinde Vit 16B modelinin 
parametre sayısının 86 milyon olduğundan, eğitim ve sınama 
süresi daha yüksektir. Vit 16B gibi dönüştürücü modeller derin 
CNN modellerine göre daha yüksek kaynak tüketimine 
sahiptir. Vit 16B modeli doğruluk açısından oldukça yüksek 
başarım sergilerken CNN modelleri kaynak ihtiyacının daha az 
olduğu süreçlerde değerlendirilebilir. Elde edilen sonuçlar 
Çizelge-9’da verilmiştir. 

Çizelge-9: Önerilen Modelden Sınıflara Göre Elde Edilen Sonuçlar 

  Doğruluk Tutturma Bulma F1 Değeri 

1 Elma Kabuklu Biti 99,91 99,40  97,84 98,62 
2 Elma Kara Çürüklüğü 99,97 99,6 0  99,40 99,50 
3 Elma Sedir Elma Pası 99,93 100,00 97,17 98,57 
4 Elma Sağlıklı 99,88 98,01 98,01 98,01 
5 Yaban Mersini Sağlıklı 99,91 99,78 96,98 98,36 
6 Kiraz Sağlıklı 99,98 100,00 99,13 99,56 
7 Kiraz Külleme 99,99 99,74 99,74 99,74 
8 Mısır Gri Yaprak Lekesi 99,58 88,09 94,67 91,26 
9 Mısır Yaygın Pas 99,83 98,28 95,82 97,03 

10 Mısır Sağlıklı 100,00 100,00 100,00 100,00 
11 Mısır Kuzey Yaprak Yanıklığı 99,58 93,28 91,88 92,57 
12 Üzüm Kara Çürüklüğü 99,96 98,94 99,57 99,26 
13 Üzüm Kara Kızamık 99,96 99,58 98,96 99,27 
14 Üzüm Sağlıklı 100,00 100,00 100,00 100,00 
15 Üzüm Yaprak Yanıklığı 99,94 97,90 100,00 98,94 
16 Portakal Turunçgil Yeşillenmesi 99,94 98,57 99,59 99,08 
17 Şeftali Sağlıklı 99,82 93,08 99,74 96,30 
18 Şeftali Bakteriyel Leke 99,91 99,54 97,06 98,28 
19 Dolmalık Biber Bakteriyel Leke 99,93 97,69 100,00 98,83 
20 Dolmalık Biber Sağlıklı 99,95 98,77 99,59 99,18 
21 Patates Erken Yanıklık 99,87 97,05 98,50 97,77 
22 Patates Sağlıklı 99,89 99,06 96,77 97,90 
23 Patates Geç Yanıklık 99,79 97,07 95,67 96,37 
24 Ahududu Sağlıklı 99,99 100,00 99,78 99,89 
25 Soya Fasulyesi Sağlıklı 99,93 97,82 100,00 98,90 
26 Kabak Küllemesi 99,99 99,77 100,00 99,88 
27 Çilek Sağlıklı 99,99 99,78 100,00 99,89 
28 Çilek Yaprak Yanıklığı 99,84 100,00 94,20 97,01 
29 Domates Bakteriyel Leke 99,81 94,80 97,80 96,28 
30 Domates Erken Yanıklık 99,48 91,68 90,34 91,01 
31 Domates Sağlıklı 99,86 95,89 99,11 97,47 
32 Domates Geç Yanıklık 99,38 86,53 90,74 88,59 
33 Domates Yaprak Küfü 99,85 96,60 98,06 97,32 
34 Domates Septoria Yaprak Lekesi 99,65 96,54 90,87 93,62 
35 Domates Mozaik Virüsü 99,91 99,78 97,17 98,45 
36 Domates (Sarı Yaprak Kıvrılma Virüsü) 99,95 99,59 98,79 99,19 

Önerilen yöntemden elde edilen sonuçlarda doğruluk oranları 
tüm sınıflarda %99’un üzerinde olup, genel olarak oldukça 

yüksek bir sınıflama başarımı sergilediği görülmektedir. 
Özellikle Mısır Sağlıklı, Üzüm Sağlıklı, Ahududu Sağlıklı, Çilek 
Sağlıklı gibi sınıflarda tüm metriklerde %100'e yakın sonuçlar 
elde edilmiştir. Bununla birlikte Domates Geç Yanıklık (%99,38 
doğruluk, %88,59 F1 değeri) ve Mısır Gri Yaprak Lekesi 
(%99,58 doğruluk, %91,26 F1 değeri) gibi bazı sınıflarda F1 
skorlarının diğer sınıflara kıyasla nispeten daha düşük olduğu 
gözlemlenmiştir. Bu durum, ilgili sınıflarda örnek dağılımı, 
semptom benzerliği veya veri çeşitliliği gibi faktörlerden 
kaynaklanıyor olabilir. Genel olarak model, hem hastalıklı 
hem de sağlıklı yaprak sınıflarında güçlü ve dengeli bir başarım 
ortaya koymuştur. 

Her bir modele ait eğitim ve sınama süreleri çizelge-10’da 
verilmiştir. Eğitim ve sınama sürelerine bakıldığında en yüksek 
sürelerin vgg16 ve Vit-16B olduğu görülmektedir.  

Çizelge-10: Modellerin Eğitim ve Sınama Sürelerine Ait Veriler 

Model Eğitim Süresi (saat) Sınam Süresi (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 

Çalışmada kullanılan bilgisayar donanımları i7 6. Nesil işlemci, 
24GB Ram, GTX 1070 ekran kartı kullanılmıştır. Daha yüksek 
donanımlarda eğitim ve sınama süresi kısalacaktır. Mevcut 
donanımların sağladığı imkanlar ölçütünde eğitim ve sınama 
süreçlerinin tamamlanması yaklaşık 1 hafta sürmüştür.  

5. Tartışmalar 
Önerilen ViT 16B modelinin performansı, diğer derin öğrenme 
modelleriyle kıyaslandığında belirgin bir üstünlük sağladığı 
görülmektedir. Bu durum, bitki yaprak hastalıklarının 
sınıflandırılmasında önerilen yöntemin yüksek başarımlı ve 
etkili bir çözüm sunduğunu ortaya koymaktadır. Modelin, 
karmaşıklığı pek çok hastalık türlerini bile başarılı bir şekilde 
tespit edebilmesi, geniş bir tarımsal uygulama potansiyeline 
sahip olduğunu göstermektedir. Yapılan ön çalışmada ham 
veriler ile elde edilen sonuçların bu çalışmada elde edilen 
sonuçlardan %1,5-3 aralığında daha düşük başarım sergilediği 
görülmüştür. Özellikle, bitki yapraklarından arka planın 
çıkarılması işlemi, sınıflandırma performansına olumlu katkı 
sağlamıştır. Bu işlem, veri setinin daha net ve odaklı hale 
gelmesini sağlayarak, modelin yaprak hastalıklarını daha iyi 
öğrenmesine ve tespit etmesine olanak tanımıştır. Bu 
sonuçlar, arka plan çıkarımı gibi ön işleme adımlarının, veri 
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kalitesini artırarak modellerin başarı oranlarını nasıl 
iyileştirebileceğine dair önemli bir bulgu sunmaktadır. 

SqueezeNet gibi daha az katmanlı ve daha az karmaşık 
modellerin, önerilen ViT 16B ve diğer daha derin modellerle 
kıyaslandığında daha düşük başarım göstermesi, model 
karmaşıklığı ve başarım arasındaki ilişkiye işaret etmektedir. 
Hafif modellerin pratik avantajlarına rağmen, daha karmaşık 
derin öğrenme modellerinin (örneğin ResNet101, Vgg16) 
daha yüksek doğruluk oranlarına ulaşması, sınıflandırma 
problemlerinde daha derin ağların önemini ortaya 
koymaktadır. Ancak, bu durum her zaman daha karmaşık bir 
modelin daha iyi olduğu anlamına gelmemekte; belirli veri 
setlerinde başarım-fayda dengesi düşünülerek karar verilmesi 
gerekmektedir. 

Literatürde kullanılan farklı dönüştürücü modeller yer 
almaktadır. Bunlar arasında DeiT(data-efficient Image 
Dönüştürücü) daha az veri ile yüksek başarım hedeflerken 
Swin Dönüştürücü görüntü parçalara ayrılarak işlendiğinde 
daha iyi sonuçlar vermektedir. T2T-ViT ise düşük parametre 
iyi daha yüksek başarı sağlamaya çalışan bir modeldir. Mobil 
cihazlar için mobilVit düşük donanım maliyeti ile hesaplama 
yapmaktadır. Bu çalışma için dönüştürücü modeller 
karşılaştırıldığında kullanmış olduğumuz veri setinin büyük 
olması, başarımın daha yüksek olması sebebiyle tercih 
edilmiştir. Uygulama alanına göre farklı türde dönüştürücü 
modeller tercih edilebilir.  

Vit 16B'nin diğer modellere göre sağladığı %99.87’lik yüksek 
başarımla daha karmaşık yaprak hastalıklarını bile doğru 
tespit edebilmesi, bu modelin yüksek genelleme kapasitesine 
sahip olduğunu göstermektedir. Modelin özellikle sağlıklı 
mısır ve üzüm yapraklarını %100 doğruluk oranıyla tespit 
edebilmesi, hastalık ve sağlıklı sınıflar arasında net bir ayrım 
yapma konusunda etkin olduğunu vurgulamaktadır. Bu tür 
başarımlar, modelin tarımsal uygulamalarda pratik fayda 
sağlayabileceğini ve hastalıkların erken teşhisinde etkili bir 
çözüm olabileceğini işaret etmektedir. %100’e yakın kesinlik 
ve duyarlılık oranına sahip sınıfların tespit edilmesi, modelin 
pek çok sınıflarda oldukça yüksek güvenilirlikle çalıştığını 
göstermektedir. Vit 16B modeli daha yüksek parametre 
sayısına sahip olduğundan eğitim ve sınama süreleri uzun 
olmaktadır. Ancak sağlamış olduğu doğruluk oranı bu maliyeti 
karşılamaktadır. Bu, tarım sektöründe, özellikle kritik bitki 
hastalıklarının erken teşhisi ve önlenmesinde kullanıldığında 
büyük bir etki oluşturabilir. Yüksek kesinlik ve duyarlılık 
oranlarına sahip sonuçların güvenilirliği, ürün yetiştiriciliğinde 
kayıpların azaltılmasını ve daha verimli bir tarım sürecini 
mümkün kılabilir. Örneğin, çiftçilerin hastalıkların yayılmasını 
önlemesi ve daha verimli bir hasat dönemi geçirmesi bu gibi 
modellerin yaygın uygulaması ile desteklenebilir. 

Tarla koşularındaki değişen ışık ve arka plan görüntüsü 
önerilen yöntemdeki HSV tabanlı segmentasyon sürecini 
olumsuz etkileyebilir. Bu durum yaprak görüntülerinin tam 
olarak ortaya konmamasına neden olmaktadır. Çalışmada bu 
tür durumda olan ender sayıdaki görüntü veri setinden 
çıkarılmıştır. Gelecek çalışmalar içerisinde histogram 
dengeleme veya CLAHE gibi yöntemlerle bu sorunun 

üstesinden gelebilecek ve bu tür sorunların üstesinden 
gelinebileceği düşünülmektedir. Modelin 86 milyon 
üzerindeki parametre sayısı ile donanım gereksinimi 
yüksektir. Bu durum yöntemin mobil veya düşük donanımlı 
cihazlarla kullanılması için optimizasyona ihtiyaç duyduğunu 
göstermektedir. Daha hafif Vit modelleri(T2T-Vit ve MobilVit) 
ile düşük donanımlı cihazlara entegrasyonu sağlanabilir. 
Alternatif olarak bulut tabanlı çözümler kullanılarak gerçek 
zamanlı çözümlerle tarla ortamda uygulanması sağlanabilir. 
Ayrıca önerilen model tarla koşullarında çalışırken bir ya da 
birkaç yaprağın kontrolünü yapacağından sınama süresi 
oldukça kısa olacaktır. Modelin eğitilmiş hali kullanılmasıyla 
tarla koşullarında önemsenebilecek bir gecikme 
oluşturmayacaktır. 

Bununla birlikte, derin öğrenme modellerinin sınırlamaları da 
göz önünde bulundurulmalıdır. Model performansı, kullanılan 
veri setinin büyüklüğü, veri çeşitliliği ve ön işleme adımlarının 
kalitesine bağlı olarak değişebilir. Bu nedenle, gelecekteki 
çalışmalar, veri setinin genişletilmesi, veri artırma teknikleri 
ve hibrit modellerin kullanılması gibi yöntemlerle model 
performansının daha da iyileştirilmesine odaklanabilir. Ayrıca, 
önerilen yöntemin gerçek zamanlı tarım uygulamalarına 
entegrasyonu ve diğer tarımsal verilerle birleşik olarak 
değerlendirilmesi daha kapsamlı sonuçlar sunabilir. Bu 
çalışma sadece PlantVillage veri setine ait görüntüler üzerinde 
çalışılmıştır. Gerçek tarla koşullarındaki değişen ışık, gölge, 
rüzgar gibi faktörler modellerin performansını olumsuz yönde 
etkileyebilir. Bu durum gözetilerek ilerleyen çalışmalarda 
farklı veri setleri ve farklı hava koşullarına uygun veri setleri 
ile çalışma yapılması planlanmaktadır.  
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