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Smirh Veriyle Bitki Hastahig1 Tespiti: MAML++ ve ResNet Mimarileri ile Etkin Bir Meta-Ogrenme Yaklasimi
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Metehan GUNDEY", Giiltekin ISIK?2
OZET:

Bitki hastaliklarinin tespiti, kiiresel gida giivenligi i¢in kritik 6neme sahipken, bu alandaki derin 6grenme
modelleri genellikle biiyiik etiketli veri kiimelerine ihtiya¢ duyar. Tarimsal uygulamalarda bu tiir verilerin
toplanmasindaki zorluklar, veri kisitl senaryolarda calisabilen etkin yontemlere olan ihtiyaci artirmaktadir.
Bu calisma, az sayida 6rnekle 6grenme problemine ¢dziim olarak MAML++ meta-6grenme algoritmasini
ResNet-18, ResNet-34 ve ResNet-50 gibi farkli derinlikteki mimarilerle entegre etmektedir. PlantVillage
veri kiimesinin elma hastaliklari alt kiimesinde yapilan deneylerde, model performanslar1 2-way/4-way
gorevler ve 1/3/5-shot konfigiirasyonlari altinda degerlendirilmistir. Sonuglar, destek 6rnegi (shot) sayisinin
artmasinin dogrulugu artirdigini, ancak daha derin aglarin her zaman daha iyi sonu¢ vermedigini
gdstermistir. Ozellikle daha hafif bir mimari olan ResNet-18, 2-way 5-shot senaryosunda %92,53 dogruluk
orantyla en yiliksek performansi sergilemis; daha derin olan ResNet-50 modeline yakin bir bagartyr daha
diisiik kayip degeriyle elde etmistir. Bu bulgular, veri kisitli tarimsal uygulamalarda, MAML++ gibi meta-
o0grenme yaklagimlarinin hafif modellerle birlestirilmesinin hem verimli hem de yiiksek performansl bir
¢Oziim sundugunu ortaya koymaktadir.
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ABSTRACT:

Plant disease detection is critical for global food security, yet deep learning models often depend on large
annotated datasets that are scarce in agriculture. This scarcity necessitates efficient methods that can
perform well under data-limited conditions. This study addresses the few-shot learning challenge by
integrating the MAML++ meta-learning algorithm with ResNet backbones of varying depths: ResNet-18,
ResNet-34, and ResNet-50. Using the apple disease subset of the PlantVillage dataset, we evaluated model
performance across 2-way/4-way tasks and 1/3/5-shot configurations. Our findings reveal that while more
support samples (shots) improved accuracy, network depth did not linearly correlate with better
performance. Notably, the lightweight ResNet-18 architecture achieved the highest accuracy of 92.53% in
the 2-way 5-shot scenario, matching the performance of the deeper ResNet-50 but with a lower loss value.
These results demonstrate that combining meta-learning approaches like MAML++ with lighter
architectures offers an efficient and high-performing solution for data-constrained agricultural applications.
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GIRIS

Bitkiler, kiiresel 6l¢ekte gida gilivenliginin saglanmasi ve tarimsal siirdiiriilebilirligin korunmasi
acisindan hayati bir role sahiptir. Ancak, bitki hastaliklar1 iirtin verimliligi ve kalitesi lizerinde ciddi
tehditler olusturmakta; nitekim bazi arastirmalar, diinya genelinde baslica iiriin gruplarinda patojenler
ve zararlilarin 6nemli kayiplara yol agtigin1 ortaya koymaktadir (Savary ve ark., 2019). Bu baglamda,
hastaliklarin erken asamada tespiti hem ekonomik zararlarin azaltilmas1 hem de gevresel etkilerin en aza
indirgenmesi bakimindan kritik 6nemdedir. Geleneksel teshis yontemleri ¢cogunlukla uzman goriisiine
dayanmaktadir; ancak bu yontemler genis tarim alanlarinda uygulanabilirlik agisindan hem zaman hem
de maliyet bakimindan verimsiz olabilmekte ve yiiksek hata oranlar1 i¢erebilmektedir. Bu nedenlerle,
modern tarimda otomatik ve giivenilir tani sistemlerine olan ihtiya¢ giderek artmaktadir.

Son donemde derin 6grenme temelli goriintii isleme yoOntemleri, yaprak goriintiilerinden
hastaliklarin otomatik ve yiiksek dogrulukla tanimlanmasina olanak taniyan etkili bir gerceve
sunmaktadir. Ozellikle, denetimli evrisimli sinir ag1 (CNN) modelleri yeterli ve dengeli veriyle
egitildiklerinde oldukg¢a yiiksek smiflandirma basarisi sergileyebilmektedir (Bayat ve Isik, 2022;
Ferentinos, 2018;Mohanty ve ark., 2016). Ancak, bu basar1 diizeyi biiyiik Olgiide genis ¢apli ve
etiketlenmis veri kiimelerine olan bagimlilikla sinirlidir. Tarimsal uygulamalarda bu tiir veri kiimelerinin
olusturulmasi ise ¢ogu durumda hem zahmetli hem de yiliksek maliyetlidir. Giincel literatiirde, bu sorunu
asmak amaciyla hibrit derin 6grenme yaklasimlari ve aciklanabilir yapay zeka (XAI) tabanli sistemler
de onerilmistir (Oziipak, Alpsalaz, Aslan ve Uzel, 2025; Alpsalaz, Oziipak, Aslan ve Uzel, 2025).

Bitki hastaliklarina iliskin goriintiiler, farkli iklim kosullari, aydinlatma diizeyleri, kamera
ozellikleri ve yaprak morfolojisindeki gesitlilik gibi etkenler nedeniyle onemli Slgiide heterojenlik
gostermektedir. Bu ¢esitlilik, geleneksel derin O6grenme modellerinin genelleme kapasitesini
simnirlamakta ve Ozellikle farkli veri dagilimlarina sahip alanlarda model performansinda belirgin
diisiislere neden olabilmektedir (Arnal Barbedo, 2019). Bu baglamda, ¢esitli gevresel ve teknik kosullara
uyum saglayabilen, daha esnek ve adaptif sistemlerin gelistirilmesi biiylik 6nem arz etmektedir.

Arastirmacilar, sz konusu siirlamalarin iistesinden gelebilmek amaciyla veri artirma teknikleri
ile transfer 6grenme yaklagimlarini devreye almiglardir. PlantVillage gibi standart veri kiimeleri
izerinde gerceklestirilen calismalar, transfer 6grenmenin oldukc¢a basarili sonuglar verebildigini ortaya
koymustur. Ancak bu basari, gercek tarla kosullarina uygulandiginda onemli Ol¢lide azalma
gostermektedir (Too ve ark., 2019). Bu durum hem veri eksikliginin iistesinden gelebilecek hem de daha
yiiksek genelleme yetenegine sahip yontemlere duyulan gereksinimi agikca ortaya koymaktadir.

Bu zorluklarin iistesinden gelmek i¢in, 6grenmeyi 6grenme prensibine dayanan bu cercevede, az
ornekle 6grenme (few-shot learning) ve meta-6grenme yaklasimlari giderek daha fazla 6n plana
cikmaktadir. Az 6rnekle 6grenme yalnizca bilinen hastaliklarin siniflandirilmasinda degil, ayn1 zamanda
yeni ortaya ¢ikan bitki hastaliklarinin hizli ve etkili sekilde tanimlanmasinda da 6nemli bir potansiyel
sunmaktadir (Sun ve ark., 2024). Mevcut literatiir, meta-6grenmenin tarimsal hastalik tanis1 baglaminda
yeni smiflari ¢ok az sayida Ornekle 6grenerek dikkate deger basarilar elde ettiini gostermektedir.
Ormegin, Local Feature Matching — Conditional Neural Adaptive Processes modeli, daha once
karsilagilmamis bitki hastaligi kategorilerini yalnizca birkag 6rnek {izerinden tantyabilmistir (Chen ve
ark., 2021). Benzer sekilde, Sample-Wise Efficient Model-Agnostic Meta-Learning adli ¢alisma, az
ornekli tanima icin ardisik agirlikli bir MAML toplulugu (ensemble) onererek, PlantVillage veri kiimesi
tizerinde giiglii ve etkileyici sonuglar raporlamistir (Li ve ark., 2025). Buna ek olarak, diisiik veri
kosullarina 6zel gelistirilen yontemlerin, bitki hastaliklarinin teshisinde etkili olduguna dair giincel
arastirma bulgular1 da mevcuttur (Rezaei ve ark., 2024).
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Meta-6grenme algoritmalari, modelin farkli gorevler iizerindeki deneyimlerinden yararlanarak
yeni gorevleri hizli ve etkili bigimde 6grenmesini miimkiin kilar. Bu yetenek, ozellikle tarimsal
uygulamalarda nadir rastlanan ya da sinirli sayida 6rnekle temsil edilen hastaliklarin tanilanmasinda
onemli avantajlar sunmaktadir (Hospedales ve ark., 2022). Dahasi, meta-6grenme tekniklerinin tarim
dis1 alanlarda elde ettigi basarili uygulamalarin tarimsal baglama uyarlanmasi, disiplinler aras1 yenilik¢i
katkilar saglayarak alanlar arasi bilgi aktarimini desteklemektedir.

Y ontemsel temelde, MAML, hizli adaptasyon yetenegini hedefleyen modelden bagimsiz bir meta-
ogrenme algoritmasi olarak 6ne ¢ikmaktadir (Finn ve ark., 2017). Bu algoritmanin gelistirilmis bir
versiyonu olan MAML++, hem egitim siirecinde istikrari artirmakta hem de genelleme performansini
iyilestirmeye yonelik cesitli optimizasyonlar sunmaktadir (Antoniou ve ark., 2018). Ote yandan,
Oonceden egitilmis biiyliik 6lgekli modellerden biri olan Vision Transformer (ViT), smirli veri
kosullarinda etkili temsiller sunabilmesine ragmen, yiiksek hesaplama maliyetleri nedeniyle pratik
uygulamalarda her zaman tercih edilemeyebilir (Pacal ve Isik, 2025; Aslan ve OZUPAK, 2024). Bu
nedenle, ResNet-18, ResNet-34 ve ResNet-50 gibi daha kompakt mimarilerin meta-6grenme
algoritmalariyla entegre edilmesi, 6zellikle saha kosullarinda daha uygulanabilir ve verimli bir ¢6ziim
yolu sunmaktadir (Dosovitskiy ve ark., 2020).

Diger yandan, arazi kosullarinda kullanilacak yapay zeka tabanli sistemlerin yalnizca yiiksek
dogruluk sunmasi yeterli degildir; bu sistemlerin ayni zamanda hesaplama verimliligi ve donanim
uyumlulugu acisindan da optimize edilmesi biiyiik onem tasimaktadir. Ozellikle tarimsal uygulamalarda
yaygin olan diisiik maliyetli donanimlar ve mobil platformlar tizerinde ¢alisabilecek hafif meta-6grenme
¢oziimleri, bu teknolojilerin genis ¢apta benimsenmesi ve pratikte siirdiiriilebilir bicimde
uygulanabilmesi agisindan kritik bir unsur olarak degerlendirilmektedir (Kamilaris ve Prenafeta-Boldu,
2018).

Bu caligma, bitki yapragi hastaliklarinin az 6rnekle 6grenme senaryolarinda otomatik olarak tespit
edilmesini amaglamakta ve bu dogrultuda ResNet-18, ResNet-34 ve ResNet-50 mimarilerini MAML++
meta-6grenme algoritmasi ile entegre etmektedir. Deneysel asamada ise, Onerilen yaklasimin etkinligi
PlantVillage veri kiimesindeki elma hastaliklar1 tizerinde kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir.

MATERYAL VE METOT

Veri Kiimesi

Bu caligsmada kullanilan veri kiimesi, tarimsal yaprak hastaliklarinin siniflandirilmasina yonelik
calismalarda yaygin bicimde bagvurulan PlantVillage veri setidir (Hughes ve Salathe, 2015). S6z konusu
veri kiimesi, toplam 38 farkli bitki tiiriine ait hem saglikli hem de hastalikli yaprak goriintiilerini
icermektedir.

Deneysel tasarim g¢ergevesinde, kullanilan veri kiimesi ii¢ alt boliime ayrilmistir ve Cizelge 1°de
verilmistir. Meta-egitim asamasi, her biri yaklagik 1500 6rnek igeren 20 farkli siniftan olusmaktadir.
Meta-dogrulama kiimesi ise egitim agamasinda yer almayan 8 farkli sinifi kapsamaktadir ve her bir simif
icin 500 gorintii kullanilmistir. Meta-test agamasi, egitim ve dogrulama veri kiimelerinden tamamen
bagimsiz olacak sekilde, yalnizca elmaya ait dort ayr1 sinif lizerinde yiiriitilmistiir. Bu siniflar; Apple
Scab, Black Rot, Cedar Apple Rust hastaliklari ile saglikli yapraklardan olusmakta olup, her bir simif
500 6rnek icermektedir.
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Cizelge 1. Veri kiimesi dagilim1

Kiime Sira  Smmf (Bitki) Adi Hastahk Adi Ornek Sayisi
1 Blueberry Healthy 1500
2 Cherry Healthy 1500
3 Corn (Maize) Cercospora Leaf Spot (Gray Leaf Spot) 1500
4 Corn (Maize) Common Rust 1500
5 Grape Healthy 1500
6 Grape Leaf Blight (Isariopsis Leaf Spot) 1500
7 Orange Haunglongbing (Citrus Greening) 1500
8 Peach Bacterial Spot 1500
9 Pepper Bell Healthy 1500
£ 10  Potato Late Blight 1500
120 11 Raspberry Healthy 1500
12 Squash Powdery Mildew 1500
13 Strawberry Healthy 1500
14 Tomato Bacterial Spot 1500
15 Tomato Early Blight 1500
16 Tomato Healthy 1500
17 Tomato Late Blight 1500
18 Tomato Leaf Mold 1500
19 Tomato Target Spot 1500
20 Tomato Tomato Yellow Leaf Curl Virus 1500
1 Cherry (incl. Sour) Powdery Mildew 500
2 Corn (Maize) Healthy 500
g 3 Grape (Esca) Black Measles 500
L; 4 Pepper Bell Bacterial Spot 500
5D 5 Potato Early Blight 500
8 6 Soybean Healthy 500
7 Strawberry Leaf Scorch 500
8 Tomato Septoria Leaf Spot 500
1 Apple Apple Scab 500
3 2 Apple Black Rot 500
[ 3 Apple Cedar Apple Rust 500
4 Apple Healthy 500

Bu yapilandirma, modelin yalnizca daha once 6grenilen siniflarda degil, ayn1 zamanda tamamen
yeni siniflarda da genelleme yeteneginin degerlendirilebilmesini saglamistir. Veri kiimesindeki sinif
dengesizliklerini azaltmak amaciyla ¢esitli veri artirma teknikleri uygulanmistir (Too ve ark., 2019).

ResNet Mimarisi

Derin sinir aglarinin performansi, genellikle agin katman sayisi arttikga artis gostermektedir.
Ancak, ¢ok katmanli yapilar azalan gradyanlar ve asirt uyum gibi sorunlara yol agarak 6grenme siirecini
karmasiklastirmakta ve modelin etkin bigcimde egitilmesini zorlastirmaktadir. Bu tiir zorluklarin
tistesinden gelmek amaciyla gelistirilen ResNet (Residual Network) mimarisi, artik (residual) baglantilar
diger adiyla ““skip connections” araciligiyla derin aglarin daha verimli sekilde egitilebilmesini miimkiin
kilmaktadir (He ve ark., 2016). Bu baglantilar, katmanlar arasi bilgi aktarimini kolaylastirarak gradyan
kaybini1 6nlemekte ve boylece ¢cok daha derin ag yapilarina etkili bicimde optimizasyon uygulanmasina
olanak saglamaktadir.

ResNet mimarisinin temel c¢aligma prensibi, geleneksel ag bloklar1 ile artik bloklarin
karsilagtirilmasi iizerinden daha agik sekilde kavranabilir. Geleneksel yapilarda her bir katman yalnizca
kendisinden onceki katmandan aldig1 ¢iktiyr islerken, artik bloklarda giris bilgisi dogrudan daha ileri
katmanlara iletilmektedir. Bu mekanizma, 6grenme siirecini daha kararli hale getirirken, derin
mimarilerde optimizasyonun daha etkili bigimde gerceklestirilmesini miimkiin kilmaktadir. S6z konusu
yapinin sematik gosterimi Sekil 1°de sunulmaktadir.
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ResNet mimarisinin baslica avantajlarindan biri, agin derinligi ve parametre sayisi artsa dahi 6grenme
stirecini etkin sekilde siirdiirebilmesidir. Bu nedenle, farkli derinlik diizeylerine sahip olan ResNet-18,
ResNet-34 ve ResNet-50 gibi versiyonlar, 6zellikle goriintli siniflandirma gorevlerinde yaygin bigimde
tercih edilmektedir. Daha az katmanli olan ResNet-18, diisiik hesaplama gereksinimi sayesinde hizli
egitim imkani sunarken; daha derin yapiya sahip ResNet-50, karmasik gorsel oriintiileri 6grenmede daha
basarili olmakta ve genellikle daha yliksek dogruluk oranlarina ulasmaktadir. Bu 6l¢eklenebilir yapi,
ResNet mimarilerinin ¢esitli karmasiklik diizeylerine sahip veri kiimeleriyle meta-6grenme
algoritmalarinin entegrasyonu igin oldukea elverisli bir ¢6ziim sunmasina olanak tanimaktadir (Rawat
ve Wang, 2017;Alom ve ark., 2019; Isik ve Pacal, 2024). Bu calismada farkli derinlikteki ResNet
versiyonlariin se¢ilme nedeni, az 6rnekle 6grenmede model karmagiklig1 ile genelleme performansi
arasindaki iliskiyi sistematik olarak incelemektir.

“ynzw

Sekil 1. ResNet mimarisinde Kklasik blok ile residual blok karsilastirmasi

Modeller ve Deneysel Tasarim

Bu ¢alismada, ti¢ farkli ResNet mimarisi (ResNet-18/34/50) (He ve ark., 2016) kullanilmistir. S6z
konusu mimariler, MAMLA++ algoritmasiyla entegre edilerek az Ornekle 6grenme senaryolarinda
kapsamli sekilde test edilmistir. Gergeklestirilen model karsilastirmalari, ag derinliginin meta-6grenme
performansi iizerindeki etkilerini analiz etmeye yonelik olarak tasarlanmstir.

Deneysel senaryolar, 2-way ve 4-way gorevler seklinde yapilandirilmig; her bir senaryo
kapsaminda 1-shot, 3-shot ve 5-shot konfigiirasyonlart uygulanmistir. Bu baglamda, "shot" terimi her
sinifa ait destek (support) 6rnek sayisini, "way" ise gorevde yer alan toplam sinif sayisimi ifade
etmektedir (Wang ve ark., 2021). Bu tasarim sayesinde, modelin hem tek bir sinif iizerinde 6grenme
yetkinligi hem de birden fazla sinifi ayirt etme becerisi ayrintili bicimde degerlendirilmistir.

Meta-Ogrenme ve Az Ornekle Ogrenme

Meta-6grenme yaklasiminda egitim siireci, geleneksel egitim-test ayriminin Otesine gecerek
“meta-egitim” ve “meta-test” olmak lizere iki temel asamadan olusmaktadir (Sekil 2). Meta-egitim
asamasinda model, farkli gorevler iizerinden edinilen deneyimler aracilifiyla yeni gorevlere daha hizl
adapte olmayr 6grenir. Bu asamada her gorev, bir egitim alt kiimesi (support set) ile bir test alt

5
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kiimesinden (query set) olusacak sekilde yapilandirilir. Meta-test asamasinda ise model, daha 6nce
karsilasmadigi siniflarla test edilerek genelleme kabiliyeti degerlendirilir. Bu yapilandirma, az drnekle
Ogrenme senaryolarmin temel ¢ergevesini olusturmaktadir (Finn ve ark., 2017).

Fgitim Kamesi Test Kamesi

HEE = -

Meta-Egitim - ~ - - ——
B e e 4 BN S0
Meta Test r—_I" i h

Sekil 2. Meta-6grenmede egitim ve test slirecinin, her biri kii¢iik destek (support) ve sorgu (query) kiimelerinden
olusan gorevler iizerinden nasil gergeklestirildigini gosteren sema (Ravi ve Larochelle, 2022)

MAMLA++, modelin yeni gorevler karsisinda hizli bir sekilde uyum saglayabilmesini amaglayan
MAML algoritmasinin iyilestirilmis bir versiyonudur. Orijinal MAML yaklasimi, yalnizca birkag
gradyan giincellemesiyle yeni gorevlere adapte olmay1 hedeflemekle birlikte, egitim siirecinde gradyan
kararsizligl, asir1 O6grenme ve sinirli genelleme kapasitesi gibi cesitli zorluklarla karsi karsiya
kalmaktadir (Finn ve ark., 2017; Isik, 2023). Bu simnirlamalar1 agmak amaciyla gelistirilen MAML++,
egitim siirecine hem yapisal hem de optimizasyon diizeyinde ¢esitli iyilestirmeler entegre etmektedir.
Ozellikle derin ResNet mimarileriyle calisirken egitim istikrarmi korumak kritik oldugundan, orijinal
MAML yerine MAML++ algoritmasi tercih edilmisgtir.

MAMLA++ algoritmasinda, her katmanin kendi 6grenme dinamigini gelistirebilmesini miimkiin
kilan katman bazli 6grenme orani optimizasyonu uygulanmaktadir. Bu yaklasim, modelin daha hizli ve
istikrarli sekilde adaptasyon saglamasina onemli katki sunmaktadir. Ayrica, asir1 uyumu Onlemek
amaciyla stabilite artirici diizenlilestirme teknikleri devreye alinmistir. Buna ek olarak, gorev 6rnekleme
stratejilerinin iyilestirilmesi yoluyla egitim siirecindeki gorev cesitliligi artirilmis ve boylece modelin
daha genis gorev dagilimlari lizerinde genelleme yetenegi giiglendirilmistir (Yao ve ark., 2021).

Sekil 3’te, modelin farkli gorevlerden 6rnekler alarak meta-egitim siirecini gergeklestirdigi ve her
bir gorev icin i¢ dongii glincellemeleri uyguladig: siire¢ gorsellestirilmistir. Bu agamada model, yalnizca
tekil bir géreve uyum saglamay1 degil, ¢oklu gorevler lizerinden ortak bir parametre baslangi¢ noktasi
(0) 6grenmeyi hedeflemektedir. Takip eden meta-test asamasinda ise model, yalnizca birka¢ ornekle
karsilastig1 yeni bir goreve hizli ve etkili bigimde uyum saglayabilmektedir.
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Sekil 3. MAML algoritmasinin genel isleyis semasi; farkli gérevlerden 6grenilen deneyimler {izerinden modelin
yeni bir goreve birka¢ adimda uyum saglamasi

MAMLA++ algoritmasimnin bir diger dnemli katkisi, ¢oklu i¢ gilincelleme adimlari sirasinda
gerceklesen gradyan hesaplamalarinin stabilize edilmesidir. Bu iyilestirme sayesinde, 6zellikle derin
mimariler (6rnegin ResNet-50) ile gerceklestirilen meta-6grenme deneyimlerinde gradyan patlamasi ya

da sonmesi gibi yaygin problemler etkin bigimde Onlenmistir. Ayrica, 6nceden egitilmis modellerle
6
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entegrasyon kolayligi sayesinde MAML++, transfer 6grenme ve az ornekle 6grenme senaryolarinda
daha islevsel ve gii¢lii bir yontem olarak one ¢ikmaktadir (Raghu ve ark., 2019).

Sonug olarak, MAML++ yalnizca MAML algoritmasinin bir varyasyonu degil; daha istikrarl bir
optimizasyon slireci, artirilmis genelleme yetenegi ve diisiik veri kosullarinda daha tutarli performans
sergileyen kapsamli bir meta-6grenme g¢ergevesi olarak degerlendirilmektedir. Bu nitelikleri sayesinde,
Ozellikle smirlt veri ile karakterize edilen tarimsal hastalik tanis1 gibi uygulama alanlarinda 6nemli
avantajlar sunmakta ve tercih edilmesi halinde yiiksek etkililik potansiyeli tasimaktadir (Sun ve ark.,
2024). Bu dogrultuda, MAML++ algoritmasi ile ResNet mimarilerinin kombinasyonu kullanilarak,
PlantVillage veri kiimesinde yer alan elma yapragi hastaliklarinin tanilanmasindaki performans ayrintili
bicimde incelenmistir.

Performans Olgiitleri

Deneysel sonuglarin degerlendirilmesinde, sinirli veri kosullarinda modellerin genelleme
kapasitesini biitiinciil bir bigcimde 6l¢ebilmek amaciyla farkli asamalarda ¢esitli performans metrikleri
kullanilmistir (Cizelge 2). Egitim ve dogrulama siireclerinde, modelin 6grenme dinamiklerini ve
dengeleme yetenegini izleyebilmek adina dogruluk (Accuracy), kayip (Loss), kesinlik (Precision),
duyarlilik (Recall) ve F1-Skoru gibi siniflandirma odakli gostergelere ek olarak, modelin ayirt edici
giiciinii yansitan Receiver Operating Characteristic — Area Under the Curve degeri de hesaplanmustir.
Test asamasinda, genel siniflandirma basarisin1 yansitan dogruluk (Accuracy) ol¢iitiiniin yant sira, her
bir smif i¢in ayr1 ayrt ROC egrileri olusturulmus ve bu egrilere karsilik gelen AUC degerleri
raporlanmistir. Buna ek olarak, 6zellikle tarimsal hastalik tanisi gibi kritik uygulama alanlarinda 6nem
arz eden en iyl duyarlilik (Best Sensitivity) ve en iyi Ozgiilliik (Best Specificity) degerleri de
hesaplanarak tablo formatinda sunulmustur. Bu sayede, modelin hem siniflar arasinda ayirt etme
kabiliyeti hem de yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarina kars1 duyarlilig: biitiinciil bir sekilde analiz
edilmistir.

Egitim Ortami ve Hiperparametreler

Tiim deneysel ¢alismalar, PyTorch kiitiiphanesi (Paszke ve ark., 2019) kullanilarak yiiriitilmiis
olup egitim siireci NVIDIA RTX 3070Ti GPU donanimiyla hizlandirilmistir. Modelin meta-6grenme
performansini eniyilemek amaciyla belirli hiperparametre ayarlar tercih edilmistir. I¢ giincelleme adim
sayis1 8 olarak belirlenmis; dis dongili 6grenme oran1 0.0001, i¢ dongii 6grenme orani ise 0.002 olarak
yapilandirilmistir. Her gérevde, destek (support) ve sorgu (query) drneklerinin dagilimi sirastyla 5 ve 15
olarak diizenlenmistir. Ayrica, modelin asir1 6grenmesini 6nlemek ve egitim siirecini daha verimli hale
getirmek amaciyla, dogrulama kaybinda ardistk bes epok boyunca iyilesme gozlemlenmedigi
durumlarda erken durdurma stratejisi uygulanmustir.

Cizelge 2. Egitim, dogrulama ve test islemlerinde sonuglar1 degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler

Metrik Aciklama Formiil

o Modelin, hastalikli yaprag: dogru sekilde _wn _ .

TP (True Positive) hastalikli olarak tahmin etmesidir. TP =Xy =1].Iy; = 1]
Modelin, saglikli yapragi dogru sekilde saglikli _on _ L
olarak tahmin etmesidir. TN =Yizaly; = 0]. 19 = 0]
Modelin, saglikli yaprag: yanliglikla hastalikli
olarak tahmin etmesidir.

Modelin, hastalikl1 yaprag: yanlislikla saglikli
olarak tahmin etmesidir.

Bir modelin tahmin ettigi olasilik dagilimi ile
gergek etiketler arasindaki farki 6lgen bir hata L= —
fonksiyonudur.

TN (True Negative)

FP (False Positive) FP=%r,[y: = 0].[y; = 1]

FN (False Negative) FN =YLy, = 1].[y; = 0]

N
Z log(p; i)
i=1

Kayip
(Cross-Entropy Loss)

=2lr
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Cizelge 3. Egitim, dogrulama ve test islemlerinde sonuglar1 degerlendirmek i¢in kullanilan metrikler

(devami)
Modelin yaptig1 dogru tahminlerin toplam tahmin TP + TN
Dogruluk sayisina oranini belirleyen bir performans Dogruluk =
olciitiidiir. TP + TN + FP + FN
i .. F1 Skoru
F1 Skor Kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) Hassasiyet x Duyarlilik

Olciitlerinin harmonik ortalamasidir.

X Hassasiyet + Duyarlilik

Modelin dogru pozitif tahminlerinin, toplam

Kesinlik (Precision) pozitif tahminlere oranini 6lgen bir performans Kesinlik = L
metrigidir. TP +FP
2&?&2&5}?&2& Modelin d(?g'ru"pozitif tahminler.i.nin, toplam Duyarhilik = TP
(TPR), Sensitivity) gercek pozitif drneklere oranini dlger. TP + FN
Yanlis Pozitif Orani Modelin yanlis bir sekilde pozitif tahmin ettigi FPR = FP
(FPR) negatif siniflarin oranidir. " FP4+ TN
. AUC
é::;ljtsel:izﬁrrlgi ve Egri Mode.lin siiflandirma performan?m ve pozitif ile — (TPR; + TPR;,,)
Altindaki Alan (ROC- ne{gatlf smlﬂarl .aym e'Fm? yetenegini = > x (FPR;+4
degerlendiren bir metriktir.
AUC) i=1
— FPR)
En fyi Ozgiillik Modglin gercek nega.t.if 6rne.kleri dogru bir sekilde . TN
(Specificity) tahn’l.lfl. ejtme oranini dl¢en bir performans Specificity = TN+ FP
metrigidir.
En Iyi Duyarlihik Modelin gercek pozitif drnekleri dogru bir sekilde TP

(Sensitivity)

tahmin etme oranini dl¢en performans metrigidir.

Sensitivity = TP-I-—FN

BULGULAR VE TARTISMA

Bu calismada, ResNet tabanli mimarilerin MAML++ algoritmasi ile entegre edilerek az 6rnekle
o0grenme senaryolarindaki performanslari kapsamli bicimde degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular,
egitim ve dogrulama asamalarinda modelin genelleme yeteneginde belirgin bir gelisme saglandiginm
ortaya koymaktadir. Ozellikle diisiik &rnek (shot) konfigiirasyonlarinda bile hizli adaptasyon
kapasitesinin sergilenmesi, meta-6grenme yaklasiminin geleneksel derin 6grenme yontemlerine kiyasla
onemli avantajlar sundugunu gostermektedir. Egitim ve dogrulama siireclerinden elde edilen dogruluk

ve kayip degerleri, modelin istikrarli bir 6grenme egrisi izledigini ve asir1 6grenme egiliminin etkin
bi¢cimde kontrol altina alindigin1 gostermektedir. Bu sonuglar, MAML++ algoritmasiyla optimize edilen
ResNet mimarilerinin, simnirl veri ortamlarinda dahi giivenilir sekilde uygulanabilir oldugunu giiclii

bi¢cimde desteklemektedir.

EQm ve Dogrulama Kayba

- —o— Egmm Kay

Dogrulsr

b

V Kyt

EQitim

W —o~ tgiim Dodrdugu

Cofrulema Dogey

Qu

vo Dogrulama Dogrubigu

pes

Sekil 4. MAML++ ile ResNet-18 modelinin Egitim ve dogrulama asamalarina ait kayip (loss) ve dogruluk
(accuracy) degerlerinin epoklara gore degisimi
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Sekil 4, egitim siirecinde modelin performansini dogruluk ve kayip metrikleri iizerinden
gorsellestirmektedir. Kayip grafigi incelendiginde, epok sayisindaki artisa paralel olarak hem egitim
hem de dogrulama kaybinin diizenli bicimde azaldigi ve modelin artan bir genelleme kapasitesi
sergiledigi gozlemlenmektedir. Dogruluk grafigi ise, egitim dogrulugunun her epokta istikrarli bir
sekilde arttigini, dogrulama dogrulugunun ise baslangicta dalgali bir seyir izlemekle birlikte genel egilim
itibartyla yiikseldigini ortaya koymaktadir.

Sekil 5’te sunulan sonuglar, ResNet-18 + MAML++ modelinin 2-way 5-shot test senaryosu
kapsamindaki bulgular1 yansitmaktadir. Grafikler incelendiginde, iterasyon sayisindaki artisa bagl
olarak test kaybinin siirekli azaldig1 ve modelin giderek daha kararli bir 6grenme egilimi sergiledigi
gozlemlenmektedir. Dogruluk grafigi, ikinci iterasyondan itibaren dogruluk oranlarinin %90 seviyesinin
lizerine ¢iktigmi ve son iterasyonda %94,67 diizeyine ulastigini gostermektedir. Ayrica, modelin
agirlikli ortalama dogruluk degerinin %92,53 olarak hesaplanmasi, sinirli sayida 6rnekle gergeklestirilen
test senaryolarinda dahi yliksek diizeyde giivenilir bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir.

Tevasyana Goen et Kayh Torawgona Gom et Dodrsud

Sekil 5. ResNet-18 + MAML++ modeli igin 2-way 5-shot test senaryosunda kayip ve dogruluk grafikleri

Cizelge 3’te, ResNet-18 omurgasi ile MAML++ algoritmasinin entegrasyonu sonucunda
gerceklestirilen test deneylerine iliskin bulgular sunulmaktadir. Elde edilen sonuglar, 2-way gorevlerde
modelin 4-way gorevlere kiyasla daha yiiksek performans sergiledigini agik¢a ortaya koymaktadir.
Ozellikle 2-way 5-shot senaryosunda, dogruluk (%92.53), F1 skoru (0.9248), kesinlik (0.9267) ve
duyarlilik (0.9253) gibi temel siniflandirma metrikleri en yiiksek diizeylere ulasmistir. Buna ek olarak,
ayni senaryoda elde edilen ROC-AUC degeri (0.9884), modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik
kapasitesinin son derece yiiksek oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4. ResNet-18 + MAML++ ¢alismasina ait test sonuglari

] FI_ Enlyi  Enlyi _ Enly En Iyi En Iyi
way-shot — Kayp  Dogrulik g5 esinlik  MSE_ ROC-AUC _ Duyarhik __ Ozgiilliik

o-way Lshot 05460  86.67% 08652  0.8734 03661  0.0638 08677  0.9555
2-way3shot 04233  89.88% 08990 09011 02583  0.9809 08988  0.9663
2-way5shot 04150  9253% 09243  0.9267 01687  0.9884 09253 09751
4waylshot 06162  8271% 08218 08267 05500  0.9487 08271 09424
4-way3-shot 05248  8577% 08570 08585 05125  0.9685 08577 09526
4-way5shot 04399  88.60%  0.8844  0.8889  0.3787  0.9784 08860  0.9620

Buna karsin, 4-way gorevler model agisindan daha zorlu bir yapt sunmus ve dogruluk oranlari
gorece diisiik seviyelerde kalmistir. Ornegin, 4-way 1-shot senaryosunda dogruluk %82.71 diizeyine
gerilemis; buna paralel olarak, F1 skoru da 0.8218 olarak kaydedilmistir. Ancak shot sayisinin
artirtlmasiyla birlikte (3-shot ve 5-shot konfigiirasyonlarinda), dogruluk ve diger performans
metriklerinde anlamli iyilesmeler gozlemlenmistir. Bu bulgular, destek 6rnek sayisindaki artisin modelin
genelleme yetenegini olumlu yonde etkiledigini ve az 6rnekle 6grenme baglaminda performansin

dogrudan bu sayiya bagl olarak gii¢lendigini gostermektedir.
9
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Genel olarak elde edilen sonuglar, MAML++ algoritmasi ile ResNet-18 omurgasinin birlesiminin,
az ornekle 6grenme senaryolarinda etkili ve uygulanabilir bir yaklasim sundugunu ortaya koymaktadir.
Ozellikle smif sayisinin diisiik oldugu gorevlerde (2-way) ve destek ornegi sayismin artirildig
durumlarda (5-shot), modelin performansinda belirgin artiglar gézlemlenmistir. Bu bulgular, veri
kisitliligima sahip alanlarda MAML++ tabanli ¢oziimlerin giiglii bir alternatif olabilecegini
gostermektedir. Sekil 6’da en basarili senaryoya ait karmasiklik matrisi sunularak modelin siniflar arasi
ayirt etme yetenegi gorsel olarak da desteklenmistir.

AppheScab

o hno

Gergek Etiket

Mealty Cedarhpple st

AppleSced Backfoc Cesmipgiefust Hepiay
Tahmin Editen Etiket

Sekil 6. ResNet-18 + MAML++ deneyinde 2-way — 5-shot i¢in karmasiklik matrisi

Cizelge 4’te sunulan veriler, farkli ResNet mimarilerinin (ResNet-18, ResNet-34 ve ResNet-50)
MAML++ algoritmasi ile entegre edilerek 2-way 5-shot senaryosunda gosterdikleri performanslar
karsilagtirmali olarak ortaya koymaktadir. Elde edilen bulgular, ag derinligindeki artisin her zaman
dogrusal bir performans iyilesmesi saglamadigini agik¢a gostermektedir.

Cizelge 5. Resnet 18, 34 ve 50 modellerinin 2-way 5-shot deney sonuglari

< F1 Enlyi Enlyi En lyi En lyi En lyi

Model — way-shot — Kayp Dogruluk g\ osinlic MSE ROC-AUC  Duyarhlik  Ozgilliik
ResNetl8 2-way 5-shot  0.4150 92.53% 0.9248 0.9267 0.1687 0.9884 0.9253 0.9751
ResNet34 2-way 5-shot  0.5858 89.40%  0.8936 0.8943  0.1960 0.9794 0.8940 0.9647
ResNet50 2-way 5-shot  0.5499  92.40%  0.9237 0.9244  0.1900 0.9873 0.9240 0.9747

Ozellikle ResNet-18 mimarisi, en diisiik kayip degeri (0.4150) ve en yiiksek dogruluk orani
(%92.53) ile dikkat ¢ekici bir performans sergilemistir. Ayrica F1 skoru (0.9248), kesinlik (0.9267) ve
duyarlilik (0.9253) gibi 6nemli smiflandirma metriklerinde de {istiin sonuglar elde edilmistir. Bu
bulgular, gorece daha s1g bir mimariye sahip olan ResNet-18’in, az 6rnekle 6grenme senaryolarinda
daha hizl1 ve etkili bir genelleme yetenegine sahip olabilecegini gostermektedir.

ResNet-34 mimarisi, diger iki modele kiyasla daha diisiik bir performans sergileyerek %89.40
dogruluk ve 0.8936 F1 skoru elde etmistir. Daha derin bir yapiya sahip olan ResNet-50 ise %92.40
dogruluk orani ile ResNet-18’e olduk¢a yakin sonuglar iiretmis; ancak bu mimaride kaydedilen daha
yiikksek kayip degeri (0.5499) dikkat ¢ekmistir. Bununla birlikte, tim modellerde ROC-AUC
degerlerinin 0.97’nin lizerinde seyretmesi, siiflar arasinda gii¢lii bir ayirt edicilik saglandigini ve
modellerin siniflandirma gorevlerinde yiliksek ayrim kapasitesine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.

Bununla birlikte, tablo yalnizca performans metriklerini degil, aym1 zamanda model
karmagikliginin  getirdigi hesaplama yilikii ve genelleme davranislarini da dolayli bigimde
yansitmaktadir. ResNet-18’in yaklasik 11.7 milyon parametreye sahip olmasi, ResNet-34 (21.8 milyon)
ve ResNet-50 (25.6 milyon) modellerine gore belirgin bicimde daha hafif bir yapiya isaret etmektedir.

10
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Parametre sayisindaki bu fark, kiigiik 6rnek boyutlarinda (6rnegin 5-shot senaryolarinda) overfitting
riskini azaltmakta ve ResNet-18’in daha kararl1 bir 6grenme dinamigi sergilemesine katki saglamaktadir.
Buna karsilik, derin modellerin artan katman sayis1 ve parametre yogunlugu, siirl veri altinda asiri
uyum (overfitting) egilimini gii¢lendirebilir; bu da ResNet-34 ve ResNet-50’de gozlemlenen daha
yiiksek kayip degerleriyle tutarhidir.

Sonug olarak, ResNet-18’in elde ettigi dengeli dogruluk-kayip profili, model karmasiklig1 ile
genelleme performans arasinda optimal bir denge kurdugunu gostermektedir. Bu durum, az 6rnekle
O0grenme ortamlarinda daha kompakt ve hesaplama agisindan verimli modellerin tercih edilmesinin, hem
egitim siiresi hem de donanim uyumlulugu agisindan pratik avantajlar saglayabilecegini ortaya
koymaktadir.

Bu c¢alisma, sinirli veri kosullarinda bitki hastaliklarinin tespitinde meta-6grenme tabanl
yaklagimlarin etkinligini ortaya koymustur. MAML++ algoritmasinin ResNet mimarileriyle
entegrasyonu, az Ornekle 6grenme senaryolarinda yiiksek genelleme kapasitesi sunmustur. Bulgular,
destek Ornek sayisinin (shot) basariyr artirdigini, sinif sayisinin (way) ise gorevin zorluk diizeyini
belirledigini gostermektedir. En yiiksek dogruluk 2-way 5-shot senaryosunda elde edilirken, daha
karmasik gorevlerde performans azalmistir. Ayrica, ag derinliginin tek basina basariy1 garanti etmedigi;
daha si1g ve diisiik parametreli ResNet-18’in bazi durumlarda ResNet-50’den iistiin sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Bu durum, sinirli veri ve donanim kosullarinda kompakt mimarilerin daha uygun bir
secenek oldugunu ve Kamilaris ve Prenafeta-Boldu (2018) tarafindan vurgulanan hesaplama verimliligi
ilkesini desteklemektedir.

SONUC

Bu calisma, smrli veri kosullarinda bitki hastaligi tespitinde ag derinliginin her zaman
performansi artirmadigini géstermis ve MAML++ ile entegre edilen hafif ResNet-18 mimarisinin, daha
derin modellere kiyasla hem daha verimli hem de benzer dogrulukta bir alternatif sundugunu
kanitlamigtir. Bu durum, sinirl veri altinda daha derin aglarin yiiksek parametre sayisi nedeniyle asiri
uyum (overfitting) egilimine girmesi, buna karsilik ResNet-18’in daha az parametreli yapisinin
genelleme agisindan avantaj saglamasi ile agiklanabilir. Ayrica, artan ag derinligi optimizasyon siirecini
zorlastirarak meta-0grenme dongiisiinde istikrarsiz giincellemeler olusturabilir. Bulgular, farkli shot ve
way yapilandirmalarinin model performansini dogrudan etkiledigini ve meta-6grenme yontemlerinin
siurlt veri kosullarinda kayda deger avantajlar sundugunu gostermektedir.

Gelecekteki aragtirmalar agisindan, PlantVillage gibi kontrollii ortamlarda elde edilen verilerin
yant sira gercek tarla kosullarinda yapilacak testler, modellerin genelleme yetenegini daha kapsamli
bigimde ortaya koyacaktir. Bununla birlikte, Vision Transformer (ViT) gibi yeni nesil mimarilerin meta-
O0grenme algoritmalariyla entegrasyonu ve model sikistirma teknikleri, diisitk donanim gereksinimleriyle
daha yiiksek performans elde edilmesine katki saglayabilir. Bu ¢ercevede, ilerleyen ¢alismalarda meta-
Ogrenme tabanli yaklagimlarin saha kosullarina uyarlanmasi, tarimsal hastalik tespitinde daha yaygin ve
uygulanabilir yapay zeka ¢oziimlerinin gelistirilmesini destekleyecektir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar catigsmast olmadigini beyan ederler

Yazar Katkisi
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan eder.
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