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Oz

Seker kamis1 bitkisinde karsilagilan hastaliklarin zamaninda ve dogru teshisi tarimsal faaliyetler acisindan biiyiik
onem tagimaktadir. Geleneksel yaklagimlarin &znel, is giici ve uzman goriisii gerektiren zorluklari
bulunmaktadir. Bu ihtiyaglar dogrultusunda bu calismada hastaliklart otomatik olarak smiflandiran derin
O0grenme tabanlt bir model gelistirilmistir. Aragtirmada kullanilan SugarcanelLeafDisease veri seti kirmizi
curiikliik, mozaik, pas, sar1 hastaliklar1 ve saglikli olmak {izere 5 siniftan olusan toplam 2521 adet goriintiiden
olusmaktadir. Goriintiiler veri artirma teknigi kullanilarak ¢ogaltilmistir. Calismada hibrit yaklasim tercih edilmis
ve dort farkli derin 6grenme modeli kullanilmistir. DenseNet, InceptionResNetV2, MobileNet ve Xception
olmak iizere secilen tim modellerde ImageNet agirliklart kullanilarak transfer 6grenmesi gerceklestirilmistir.
DenseNet ve MobileNet icin goriintii girisleri 224x224; Xception ve InceptionResNet i¢in giris degerleri
299x299'dur. Modellerde toplu boyut 32, global ortalama havuzlama ve tam bagli katmanlarda aktivasyon
fonksiyonu “relu” kullanilmistir. Tiim modellerin son katmanlarinda 6nce 0.5 degerine sahip birakma katmani
ardindan 1000 noronlu bir tam baglantili katman kullanildi. Her modelin son tam baglantili katmanindan 1000
ozellik, toplam 4000 ozellik Destek Vektor Makinesi (DVM) ile siniflandirildi. Rbf ¢ekirdegi ve C:100,
gamma=0.001 hiper parametresi ile %92.61 dogruluk, %92.66 kesinlik, %92.54 duyarlilik ve %92.57 F1
Olgtimleri elde edildi. Deneysel ¢aligmalarda RepeatedStratifiedKfold 5 katli ¢apraz dogrulama teknigi ve hiper
parametreleri optimize eden GridCVSearch yontemi kullanildi. Sonuglar, modelin geleneksel ydntemlere
alternatif olabilecek potansiyel bir karar destek sistemi olabilecegini gosterdi.

Anahtar Kelimeler:Simiflandirma,DVM, Derin Ogrenme, Seker Kamus1 Yaprag:, Ozellik Cikarma.

Detection of Sugarcane Leaf Diseases with A Hybrid Method of Different Deep Learning Models

Abstract

Timely and accurate diagnosis of diseases encountered by sugar cane plants is crucial for agricultural activities.
Traditional approaches have difficulties that require subjective, laborious, and expert judgment. In line with these
needs, a deep learning-based model that automatically classifies diseases was developed in this study. The
Sugarcane Leaf Disease dataset used in the research consists of 2521 images of 5 classes: red rot, mosaic, rust,
yellow diseases, and healthy. The photos were multiplied using the data augmentation technique. In the study, a
hybrid approach was preferred, and four different deep learning models were used. Transfer learning was
performed using ImageNet weights in all models selected, including DenseNet, InceptionResNet, MobileNet,
and Xception. For DenseNet and MobileNet, the image inputs are 224x224; for Xception and InceptionResNet,
the input values are 299x299. In the models, the batch size is 32, global average pooling, and the activation
function “relu” is used in fully connected layers. In the last layers of all models, first a dropout layer with a value
of 0.5 was used, then a fully connected layer with 1000 neurons was used.1000 features from each model's last
fully connected layer, a total of 4000 features, were classified with a Support Vector Machine (SVM). With
Rbtkerneland C:100, gamma=0.001 hyperparameters, 92.61% accuracy, 92.66% precision, 92.54% sensitivity,
and 92.57% F1 measurementswereobtained. TheRepeatedStratifiedK fold 5-fold Cross-
validationtechniqueandGridCVSearchmethod, optimizinghyperparameters, wereused in experimentalstudies.
Theresultsshowedthatthe model could be a potentialdecisionsupportsystem alternative to traditional methods.
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1.GIRiS

Gilinliimiizde diinyada iizerinde 120’den fazla Cin’ de ise 60’ dan fazla seker kamisi hastalig1 bildirilmistir. Seker
kamis1 mevsim normallerinin digina ¢ikildiginda, ilkbahar aylarinda yagis ve sicaklik diisiisii birgok hastaligin
yan sira kirmizi ¢iiriikliik hastaligina, yaz mevsiminde yiiksek sicaklik ve nemle birlikte birgok hastaligin yam
sira pas, sar1 leke hastaligina neden olmaktadir. Seker kamisi alanlarina ekilen tehlikeli tohum kamiglariyla
tagian hastaliklardan biride mozaik hastalig1 ve sar1 yaprak hastaligidir (Huang ve ark. 2018).

Seker {iiretiminde ve biyoenerji endiistrisinde kullanilan seker kamigt mahsulleri tarimsal iiriinler arasinda %80
iiretim oranina sahiptir (Li ve ark. 2023). Pas, mozaik, kirmiz ¢iiriikliik ve sar1 leke hastaligi ekonomik kayiplara
da neden olabilen hastaliklardir (Hughes 1978). Seker kamisi bitkisinin karsilastigi hastaliklar1 dogru ve
zamaninda tespit ve tanimlanmasi lreticiler ve iilke ekonomileri agisindan hayati 6neme sahiptir. Geleneksel
yaklagimlarin 6znel, is giicii ve uzman goriisii gerektiren zorluklar1 bulunmaktadir. Hizli yayilan hastaliklar
zamaninda, dogru ve giivenilir bir sekilde teshis edebilen bir sistemin varlig1 tiretim kalitesini ve niceligini
arttiracaktir. Geleneksel sistemlerin aksine makine 6grenmesi ve yapay zekanin alanlarinin gelistigi gliniimiizde,
bitkisel hastaliklari otomatik tanima gorevlerinde bu alanlarda basarili olmus birgok c¢aligma bulunmaktadir.
Literatiirde bu alanlarda yapilan ¢alismalar incelenmistir.

Ratnasari ve ark. (Ratnasari ve ark. 2014), RGB renk uzayina sahip seker kamisi yaprak lezyon goriintiilerinden
renk Ozelliklerini ve doku o6zelliklerini ¢ikardilar. Daha sonra seker kamisi leke hastaligt smiflandirmasi igin
%80'lik  bir dogruluga ulasmak i¢cin DVM  (Destek  Vektor Makinesi)' yi kullandilar.
SugarcaneLeafDisease(Daphal ve Koli 2024b) veri seti kullanilarak yapilan simiflandirma gorevinde «Dikkat
Tabanli Cok Seviyeli Kalintt Evrisimli Sinir Ag» modelini énermislerdir. Onerdikleri model %86,53 dogruluk
ile VGGNet, ResNet50-v2, XceptionNet, ve EfficientNet-B7 modellerinden daha bagarili sonug vermistir.
Yapilan bir diger calismada (Rajput ve ark. 2024), agik kaynakli veri tabanlarindan ¢ok cesitli seker kamisi
yaprag1 goriintiileri bir araya getirdiler. Modifiye ettikleri evrisimsel sinir ag1 (ESA) ve DVM ile seker kamist
yapragl hastaliklarim 12 farkli kategoride siniflandirdilar. Modelin ortalama oSlgiimleri %75.25 hassasiyet,
%75.51 kesinlik, %75.28 F1 puam olarak elde etmislerdir. Rajput ve ark. (Rajput ve ark. 2024), kendi
olusturduklart ESA ve DVM’nin kullanildig1 bir ¢alisma 6nermislerdir. Modellerinde kullandiklari ESA ii¢
evrisimsel katmana ve bu ii¢ katman arasinda maksimum havuzlama yapan iki katmana sahiptir. Bu katmanlarin
sonunda ise 1024 ve 512 nérondan olusan tam bagli katman bulunmaktadir. Tam bagli katmanlarin ¢ikisinda ise
ozellikler bir rbf-DVM smiflandiricist ile simiflandirilmistir. Modelin ortalama dogrulugu igin yapilan
Olciimlerde %88 ile %92 arasinda degisen degerler bulunmustur. Singh ve ark. (Singh ve ark. 2024), evrisimsel,
toplu normallestirme, maksimum havuzlama, birakma ve tam bagli katmanlardan olusan kendi tasarladiklar
mimarileri seker kamig1 yaprak hastaliklar1 goriintiilerini siniflandirmak i¢in kullanmislardir. Bes siniftan olusan
veri seti lizerinde mimarilerinin genel dogrulugu 0.91 olarak 6l¢iiliistiir. Daphal ve Koli (Daphal ve Koli 2023),
kamuya agtiklar1 ve bu c¢aligmada da faydalanilan veri setleri igin gesitli transfer 6grenme yaklasimlarin
deneysel testlerinde kullanmislardir. ESA’lar kargilasmali kullandiklar1 ¢alismada Xception, ResNet50, VGG19,
MobileNetV2 ve EfficientB7 modelleri arasinda en bagarili model olan MobileNetV2’de %84°liik bir dogruluk
elde etmislerdir. Ayrica onerdikleri derin 6grenme tabanli yiginlama adindaki modelleri ile de %86.53 liik bir
dogruluk elde etmislerdir. Bu model sirali ESA modeli ve uzamsal &zelliklerin dikkate alindigi ESA modellerinin
birlestirildigi bir model olarak tanitmiglardir.

Seker kamis1 yapragi hastaligimi tespit etmede otomatik yaklagimlardan biri de derin 6grenme modellerinden
olan ESA’laridir. Bunlar egitebilmek i¢in biiyiik veri setlerine ihtiyag¢ duyulmaktadir. Ancak transfer 6grenme ile
biiyiik veri setlerine olan ihtiyaglar biiyiik oranda azalmistir (Daphal ve Koli 2023). Biiyiikk veri setlerinde
egitilen bu modellerin agirliklarma ulasarak yeni 6grenme ortaminda baslangic agirlik olarak kullanilabilir.
Literatiir arastirmalarimiz sonucu mevcut ESA’lar ile birlikte transfer 6greniminin siire ve maliyet kazancindan
dolay1 seker kamis1i yaprak hastaliklar1 alanindaki bu ¢aligmada tercih etmemize sebep olmustur. Ayrica
makalede SugarcaneleafDisease veri seti, goriintiilerin kamuya acik olmasi, sinif dagilimi bakimindan homojene
yakin olmasi gibi sebeplerden dolayi tercih edilmistir.

Seker kamusi, kiiresel seker iiretiminin biiyiik bir oranina sahipken ayrica etenol gibi kimayasal iiretimler igin bir
ham madde (Sun ve ark. 2023) olarak kullanilan 6nemli bir tarim {iriiniidiir. Bu ¢aligmanin amaci seker kamisi
hastaliklarint giivenilir bir sekilde teshis edebilen derin 6grenme tabanli bir model gelistirerek, gelencksel ve
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manuel yaklasimlarin zorluklarma ¢oziim bulmay: hedeflemektedir. Donanimsal gelismelerin ardindan tiim
alanlarda oldugu gibi tarimsal endiistride de yapay zekad uygulamalari artarak gelismektedir. Bu calisma,
birbirinden farklit ESA’larin kendilerine 6zgiin mimarilerini birlestirerek daha giiclii bir hibrit model literatiire
sunmay1 amaclamaktadir.

Makalenin geri kalam1 su sekilde diizenlenmistir. Bolim 2 ‘de Seker kamist yapragr goriintiilerinin
smiflandirilmasinda Snerilen modelimizi ayrintili bir sekilde tanitiyoruz. Béliim 3°de deneysel galismalarimiza
ait bulgular detayli bir sekilde sunuyoruz. Literatiirdeki diger caligmalarla karsilastirip modelimizin {istiin ve
gelistirilmesi gereken yonlerini tartisiyoruz. Bolim 4°de ise dnerilen ¢alismamizin sonuglarint ve seker kamisi
yaprak hastaligini teshisinde gelistirilebilecek bazi 6neriler sunuyoruz.

2. METERYAL VE METOT

2.1. Onerilen Model

Onerilen modelin yapist veri seti, veri artirma, 6znitelik ¢ikarma ve siniflandirma adimlarindan olusmaktadir. Bu
boliimde, bes kategoriye ayrilmis seker kamisi yapragi goriintiilerinden hastalik tipini veya saglikli olup
olmadigim tespit etmek icin, dnerilen modeli inceleyecegiz. Onerilen model dért asamadan olusmaktadir. Tlk
asamada kamuya agik veri setine ait goriintiiler model girdisi i¢in kullamlmistir. Ikinci asamada veri setindeki
ornek sayisini cogaltip egitimi iyilestirmek igin veri artirma teknikleri kullanilarak 6rnek sayisi bes katina
cikarilmugtir. Ugiincii asamada goriintiilerden 6zellik haritas1 ¢ikarmak igin dort farkli ESA modeli DenseNet-
169, MobileNet, InceptionResNetV2, Xception kullanilmigtir. Bu dért mimarinin en iist katmanlar1 6nerilen
hibrit modelde dahil edilmeyip “include top” parametresi “False” olarak belirlenmistir. ESA’larin sonuna %50
birakma katmani ve 1000 néronlu tam bagli katman eklenmistir. Her ESA sonuna eklenen 1000 nérondan alinan
ozellik haritalar1 birlestirilerek 4000 6zellik haritasi elde edilmistir. Son olarak birlestirilmis bu &zellik
haritalarint siniflandirmak i¢in DVM kullanilmistir. Modelin yapist Sekil 1°de verilmistir.

Verisetl Veri Artirma Ozellik Gikarma Siniflandirma Sonuglar

-
DenseNet-169 ; -
T am bagh
weights="Imagenet P Birakma ‘ katman = |
Include_top=Taise" 50% || 1000
poaling=avg
i
-y MoblleNet g Tam bagli
S . : P-Birakma | katman
— waighta='Imagenat 50% | | 1000 %92.61 Dogruluk,
Su T include_top="ralse’ Y %.92.66 Kesinlik,
Leaf Disease L izt J DUM %:92.54 Duyarlilik,
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Sekil 1. Seker kamis1 yapragi hastaligi veri setinin siniflandirilmasi i¢in dnerilen mimarinin genel yapisi

Ozellik ¢ikarma asamasinda secilen ESA mimarilerinin tercih edilme nedenleri su sekildedir:

e Xception mimarisinin avantaji, derinlemesine ayrisabilir ve noktasal evrisim islemlerini yapisinda
bulundurarak parametre sayisini1 ve maliyetini bilyiik oranda diisiirmektedir (Chollet 2017).
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e MobileNet mimarisinin avantaji, derinlemesine ayrigabilir evrisim ve gecikme ile dogruluk arasinda
verimli denge kuran basit iki kiiresel hiper parametreyi yapisinda bulundurmaktadir (Howard ve ark.
2017).

e InceptionResNetV2 mimarisinin avantaji, hesaplama maliyet agisindan verimli Inception mimarisinin
yani sira modelin egitimini 6nemli Ol¢lide hizlandiran artik baglantilar1 yapisinda bulundurmasidir
(Szegedy ve ark. 2017).

e DenseNet mimarisinin avantaji, daha az parametre ve hesaplama yiikiiniin yani sira her katmani &nceki
tim katmanlara ait 6zellik haritalarini girdi olarak alan ileri beslemeli baglantilarinin bulunmasidir.
Sonug olarak kaybolan gradyan sorununu hafifletir, 6zellik yayilimim gii¢lendirerek parametre sayisin
onemli oranda azaltir (Hughes 1978).

DVM algoritmasi ile siniflandirma i¢in ¢ok sayida ¢ekirdek, gama ve marj hiper parametresi arasindan en
basarili olanlar GridCVSearch teknigi kullanilarak seg¢ilmistir. Birlestirilen Ozniteliklerin en basarili
siiflandirma Slgtimleri i¢in modelin hiper parametreleri C=0.001 ve radyal baz fonksiyonu (rbf) ¢ekirdegi elde
edilmistir. Son olarak RepeatedStratifiedKfold 5-kat ¢apraz dogrulama teknigi ile model dl¢timlerinin ortalamasi
alinmustr.

2.2. Veri Seti

Kamuya acik seker kamis1 yaprag: hastaligr veri seti farkli hava kosullarinda ve farkli tarlardan akilli telefon
kullanilarak elde edilmistir. Goriintli 6rnekleri giin igerisinde goriintii kalitesi yiiksek veriler elde edilebilecek
hava kosullarinda toplanmigtir (Daphal ve Koli 2023). Bu koleksiyon, seker kamisi yapraklarinda sik goriilen
dort hastalik tiirii pas, mozaik, kirmizi ¢lirime ve sar1 hastalig1 goriintiileri ve saglikli goriintiiler olmak iizere bes
smif iceren bir veri setidir (Daphal ve Koli 2024b). Bu goriintiiler daha sonra deneyimli ¢iftciler tarafindan
etiketlendirilip ayrica bdlgesel tarim gorevlileri tarafindan dogrulanmistir (Daphal ve Koli, 2024a). Yazarlar
paylastiklart veri seti i¢in verdikleri adreste (Daphal ve Koli 2025) bulunan 6rnek sayisi ile ¢aligmalarinda
belirttikleri 6rnek sayist farklilik gostermektedir. Kullandiklari veri setindeki siniflarin 6rnek sayilart ve bu
caligmada kullanilan 6rnek sayilar1 Tablo1‘de verilmistir.

Tablo 1. Model i¢in kullanilan seker kamis1 yapragi hastaligina ait 6rneklerin kategorileri.

Yazarlarin kullandiklar Bu calismada kullanilan

Kategori Ad1 .. ..
ornek sayisi ornek sayisi

Saglikl 520 522

Pas 514 514
Kirmizi ¢iiriikliik 519 518

Sar1 505 505
Mozaik 511 462
Toplam 2569 2521
2.3.Veri Artirma

Veri artirma, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak kullanilan, modelin genelleme yetenegini yiikselten bir
tekniktir (Karadeniz ve ark. 2023) . Veri artirma teknigi seker kamis1 yaprag: hastaligindan olusan veri setindeki
orneklere uygulanmistir. Boylece veri setindeki 6rnekler 5 kat ¢ogaltilarak 2521 goriintiiden 12605 goriintiiye
ulasildi. Goriintiilere, yatay ve dikey yansitma iglemi 0.5 olasilikla, dlgekleme islemi (0.8 ila 1.2) arasinda,
goriintiileri dondiirme iglemi (O ila 45) derece arasinda, goriintiileri kaydirma (-0.2 ila 0.2) arasinda, x eksenine
paralel egme islemi (-15 ila 15) derece ile gergeklestirildi.

2.4. ESA ile Ozellik Cikarma

ESA, evrisimsel katmanlar vasitasi ile cok boyutlu 6zellik ¢ikarma yontemidir (Bagaran 2022). Soldan saga ve
yukaridan agagiya gorlintii iizerindeki pikselleri tarayan cesitli filtre boyutlart ile ozellik ¢ikarma islemi
gerceklestirmektedir. ESA’nin ilk katmanlarinda goriintiiye ait kenar ozellikleri gibi daha somut bilgiler
cikarilirken ilerleyen katmanlarda daha soyut ve ayrintili bilgiler elde edilmektedir (Karadeniz ve ark. 2023). Bu
caligmada kullanilan ESA modelleri ve deneysel testlerde kullanilan hiper parametreler Tablo2‘de verilmistir.

Tablo 2. Secilen ESA modelleri ve hiper parametreleri.

< En iist Giris Parti Ozelliklerin elde edildigi
Model Agirhiklar katmanlar boyutlan boyutu katman
MobileNet ImageNet Yok 224*224*3 32 conv_pw 13 relu
DenseNet-169 ImageNet Yok 224*224*3 32 Relu
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Xception ImageNet Yok 299%299*3 32 block14 sepconv2 act

InceptionResNetV2 ImageNet Yok 299%*299%*3 32 conv_7b ac

Modellerde “ImageNet” agirliklar1 baslangic agirligi olarak secildiginden tiim modellerde transfer 6grenme
gerceklestirilmigtir. MobileNet ve DenseNet-169 igin giris boyutlari varsayilan deger olan 224x224x3, Xception
ve InceptionResNetV2 i¢in giris boyutlar1 varsayilan deger olan 299x299x3 kullanilmistir. Batch_size degeri ise
en fazla tercih edilen deger olan 32 secilmistir. Modeller ile sadece 6zellik ¢ikarma islemi yapildigindan en iist
katmanlar1 kullanilmamustir (include top=False). Ozellikler MobileNet igin conv_pw 13 relu katmanindan,
DenseNet-169 i¢in conv5_block32 concat katmanindan sonra gelen toplu normallestirme katmanindan sonraki
katman olan Relu katmanindan, Xception modeli i¢in block14 sepconv2 act katmanindan, InceptionResNetV2
modeli i¢in conv_7b_ac katmanindan elde edilmistir. Ardindan tiim modellerde bu katmanlardan sonra global
ortalama havuzlama islemi, sonrasinda %50 oraninda birakma katmani ve 1000 néronlu tam bagli katman
kullanilmastir.

2.5. DVM (Destek Vektor Makinesi) ile Siniflandirma

DVM, denetimli 6grenme gorevlerindeki siniflandirma ve regresyon analizi problemlerini ¢6zmede en verimli
algoritmalardan biri olarak gosterilmektedir (Tonkal ve ark. 2021). DVM’nin veri setindeki 6rnekleri iki ya da
daha fazla smifi ayirdigr diizlemdeki siniflara ait en ug 6rneklerin sinir ¢izgisine destek vektor adi verilir. Eger
DVM linear bir diizlemde 6rnekleri basarili bir sekilde ayiramaz ise bu sefer ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanip
ornekleri bir iist diizleme tasiyarak burada siniflandirmaya ¢alismaktadir. Bu ¢alismada da linear, poly, rbf ve
sigmoid ¢ekirdekleri kargilastirilarak en basarili  Slglimlerin  elde edildigi rbf-DVM  kullanilmistir.
SugarcaneLeafDiseaseDataset &rneklerini  simiflandirmada  kullanilan DVM  parametreleri  Tablo3’de
belirtilmistir.

Tablo 3. Model icin kullanilan siniflandiriciya ait parametreler.

Cekirdek Gama C Ornek Sayis1 Ozellik Sayist
rbf 0.001 100 12605 4000
3. BULGULAR VE TARTISMA

Onerilen model ve yapilan deneysel calismalarda hedeflenen temel 6zellikler sunlardir: 6zgiin bir model
olusturma, seker kamisi yapragi hastaligi 6rneklerinin 6zelliklerini elde etmek igin en basarili derin 6grenme
modellerinin karsilagtirilmasi ve se¢ilmesidir. Yapilan deneysel ¢aligmalarda macOS igletim sistemi, Apple M1
Pro islemci, 8 ¢ekirdek CPU, 14 ¢ekirdek GPU, 32 Gb LPDDRS5 RAM o6zelliklerine sahip bir diziistii bilgisayar
kullanilmistir. Python programlama dili ve Sklearn, Numpy, Matplotlib, OpenCV, Tensorflow’a ait keras
kiitiiphaneleri kullanilmaistir.

Kamuya agik seker kamigt yapragi hastaligt veri seti her sinifta olarak yaklasik 500 6rnegin bulundugu kirmizi
clirtikliik, mozaik, pas, sar1 hastaliklar1 ve saglikli olmak iizere 5 siniftan olugsmaktadir. Onerilen modelde
oncelikle goriintiilerin farkli derin 6grenme yontemiyle 6zellikleri ¢ikarilmistir. Arindan en iyi dlglimleri veren
dort derin modelin 6zellikleri birlestirilmistir. Son olarak birlestirilmis 6zellikler DVM ile simiflama siireci
sonunda modele ait sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglari elde ederken yapilan deneysel testler ve sonuglari bu
boliimde anlatilacaktir.

Derin 6znitelik ¢ikarmak i¢in DenseNet-169, MobileNet, Xception, InceptionResNetV2, InceptionV3 modelleri
kargilagtirilmistir. Modellerden ¢ikarilan 6zellikler, %50 birakma ve tam bagli katmandan sonra elde edilmistir.
Ozellik ¢ikariminda kullanilan derin 6grenme modellerinin DVM ile simiflandirilmasina ait deneysel test
sonuglar1 Tablo 4’de verilmistir.

Tablo 4. Model icin secilecek ESA modellerinin karsilagtirilmasi.

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Ozgiilliik C Gama  Cekirdek
DenseNet-169 0.8536 0.8544 0.8524 0.8528 0.9634 0.1 0.01 poly
MobileNet 0.847 0.8485 0.8454 0.8459 0.9617 0.1 0.01 poly
Xception 0.8185 0.8177 0.8172 0.8168 0.9546 10 0.1 rbf
InceptionResNetV2  0.8131 0.8171 0.8113 0.8118 0.9533 10 0.01 rbf
InceptionV3 0.8017 0.8022 0.8007 0.8004 0.9504 100 0.01 rbf

Deneysel test sonuclarina gdre en basarili sonucu DenseNet-169 modelinden elde edilmistir. Buna gore
DenseNet-169 modelinden elde edilen dogruluk 0.8536, kesinlik 0.8544, duyarlilik 0.8524, F1 degeri 0.8528 ve
ozgiillik degeri 0.9634 olarak Olciilmiistiir. Basar1 sirasina gore diger modeller ise sirasiyla MobileNet,
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Xception, InceptionResNetV2 ve InceptionV3 olarak belirlenmistir. Bu bes model icerisinden en basarili dordii
secilerek bir sonraki deneysel test i¢cin belirlenmistir.

Sonraki deneyde en basarili dort modelin 6zellikleri %50 birakma ve tam bagli katmandan sonra elde edilerek
birlestirilmistir. En basarili dort modeli birlestirme islemini gerceklestirme nedenimiz goriintiilere ait 6zellik
cesitliligi ile 6zellik zenginligi hedefleyerek siniflandirma dogrulugunu artirmaktir. Tablo 5°de birlestirilmis
ozelliklerin DVM ile siiflandirilmasina ait 6l¢timler verilmistir.

Tablo 5. Onerilen modelin siniflandirma sonuglari ve optimum hiper parametreleri.

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1 Ozgiilliik C Gama  Cekirdek
Onerilen Model 0.8983 0.8993 0.8973 0.8978 0.9745 100 0.001 rbf
Veriarinmuile - o) ¢y 0.9266 09254 09257 09815 100  0.001 rbf
Onerilen Model

Bu 6lgtimlerin ilkinde 2521 6rnekten olusan dogal veri seti kullanilmistir. Digeri ise gorlintiiyli artirma teknigi
kullanarak veri setini 5 kat ¢ogaltilarak elde edilen 12605 6rnegin sonuglaridir. Hedeflenen zengin dzellik seti
basarili sonuglar vererek tiim deneysel testler igerisindeki en iyi sonuglar 6l¢iilmiistiir. Buna gore ¢ogaltilmis
verilerden dogruluk 0.9261, kesinlik 0. 9266, duyarlilik 0.9254, F1 degeri 0.9257 ve ozgillik degeri 0.9815
sonuglar1 elde edilmistir. Artirilmis veri seti ile onerilen model i¢in yapilan deneysel calismaya ait karmasiklik
matrisi Sekil 2°de verilmistir. Karmasiklik matrisi hangi simiflarin daha kolay hangi siniflarin daha zor ayirt

edildigini gostermektedir.

Saglikh

Mozaik

Kirmizi
Ciiriik

Pas

4

San

Kirmizi

Ciiriik Pas | San

Saglikh Mozaik

Sekil2. Onerilen modelin karmasiklik matrisi.

Artirilmus veri seti ile 6nerilen model i¢in yapilan deneysel ¢alismaya ait Alici-Islem Karakteristigi grafigi Sekil
3> de sunulmustur. Alici-Islem Karakteristigi grafigi isabetli ve yanlis tahminleme arasindaki orani

gostermektedir.
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Multi-Class Receiver Operating Characteristic (ROC) Curve
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Sekil 3. Onerilen modelin Alici-Islem Karakteristigi egrisi.

Bu ¢aligmada onerilen modelin diger modellerle karsilastirildigi sonuglar ise Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6. Ayni ve benzer veri setleri kullanan modellerin karsilastirilmasi.

Metot Veri Seti Sample  Dogruluk  Smmf
AMRCNN (SwapnilDadabhauDaphal& Koli, 2024b) SugarcaneLeafDisease 2569 %86.53 5
MobileNet-V2(SwapnilDadabhauDaphal& Koli, 2024a) SugarcaneLeafDisease 12845 %87 5
EsembelDeep Learning (SwapnilDadabhauDaphal& Koli, SugarcaneLeafDisease 2569 %86.53 5

2023)

ResNet(S D Daphal& Koli, 2021) SugarcaneLeaves 1470 %90.62 5
VGG-16(S. D. Daphal& Koli, 2021) SugarcaneLeaves 1470 %81.25 5
Onerilen Model SugarcaneLeafDisease 12605 %92.61 5

Yazarlar ResNet ve VGG16 ile yapmus olduklari ¢alismada kullandiklar: veri setindeki 6rnek sayis1 hem yetersiz
hem de o6rneklerin siniflara dagilimi homojen degildir. Buna ragmen veri artirma teknikleri kullanilmamustir.
Kullandiklart mimarilerde son teknoloji mimarilere gore nispeten eski kalmigtir. MobileNet-V2 ile yapilan
calismada bizim ¢alismamizda kullandigimiz kendilerine ait veri seti ve ayni miktarda bes kat veri artirma
kullanilmistir. Bizim ¢aligmamizin bu ¢aligmaya gore avantaji, bir mimari yerine dort farkli mimarinin kendine
ait farkli avantajin birlestirerek 6zellik haritalarin1 zenginlestirdik. Buda hem modelin performansini artirirken
hem de literatiire yenilik¢i bir katk: sagladigi goriisiindeyiz. Ayrica ¢alismamizin bu ¢alismadan bir diger farki,
dort mimarinin her birinde transfer 6grenme kullanarak, 6grenmeyi sifirdan baslatmamis olduk. EsembelDeep
Learning adli ¢aligmada, yigin toplulugu admi verdikleri, farkli modellerin tahminlerini birlestirerek nihai bir
tahmin iiretmeyi 6grenen bir topluluk modeli 6nermislerdir. Yazarlar bu modelin kiigiik veri setlerinde transfer
6grenmenin kullanildigi VGG19, ResNet50, Xception, MobileNet V2 ve EfficientNet B7 modellerinden {istiin
oldugunu dl¢limlemislerdir. Biiyiikk veri setlerinde ise hesaplama maliyetinin pahali ve zor olabilecegine
deginmislerdir. Yazarlar AMRCNN adli ¢alismada ise uzamsal dikkat tabanli artik bloklardan olusan derin
O0grenme mimarisi Onermiglerdir. Bu modelin, kendi olusturduklar1 seker kamisi yaprak hastalifi veri seti
izerinde VGGI19, ResNet50, Xception ve EfficientNet B7 gibi modellerden basarili performans verdigini
belirtmislerdir. Yazarlar 6nerdikleri bu modelde de veri artirma yapmamislardir. Ayrica hem kendi calismamizda
hem de diger ¢aligmalarda veri 6nisleme yapilmamasi bizim tarafimizdan eksiklik olarak goriinmektedir.

4. SONUC

Bu caligmayla kamuya agik seker kamisi yaprag: hastaligi goriintiilerinden hastaligin tiiriinii ayirt edebilen yeni
bir hibrit model ortaya konmustur. Kullanilan veri seti bes smniftan olusmaktadir. Bu smiflar; kirmizi ¢iiriikliik,
mozaik, pas, sar1 hastaliklar1 ve saglikli goriintii verileridir. Onerdigimiz modelinin simflandirma basaris1 énceki
calismalarla karsilastirildiginda rekabetci ve en basarili model oldugu gozlemlenmistir. Onerilen modelin
yenilik¢i ve ayirt edici 6zelligi birden fazla derin 6grenme modeli kullanilarak her bir modelin kendine ait
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mimari avantajlarindan faydalanilmistir. Boylece DVM smiflandiricist ile elde edilen siniflandirma bagarist
%92,61 olmustur.

Gelecekte, goriintli doniistiiriicii tabanli modeller ve farkli evrisimsel sinir aglar1 kullanilarak elde edilen 6zellik
haritalar1 ile daha iyi sonuglar elde edilebilir. Etkili bir 6nisleme yapilarak daha iyi bir egitim ve siniflandirma
basarisi elde edilebilir. Farkli siniflandiricilar seker kamisi yapragi hastaligi goriintiilerinde karsilastirilabilir.
Ayrica bu calismada kullanilan modelden, gelecekte seker kamisi yaprag: hastalifi tanima gérevinde mobil bir
cihaz uygulamasi olarak faydalanilabilir.
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