KSU Tarim ve Doga Derg 28 (1), 154-170, 2025 \ 3
KSU J. Agric Nat 28 (1), 154-170, 2025 \ ", £
https://doi.org/10.18016/ksutarimdoga.vi.1571202

K
& //

O
N Efposh

Transfer Ogrenme Temelli Bitki Yaprak Hastaliklarinin Tespiti Icin Kargilagtirmali Bir
Calisma

Sevde SAZAK!, Selin Ceren BALSAK2, Hasan BADEM3“

1Kahramanmaras Siit¢ii Imam Universitesi, Bilgisayar Mithendisligi Béliimii, 2Kahramanmaras Siitcii Imam Universitesi, Ziraat Fakiiltesi,
Bitki Koruma Béliimii, 3Kahramanmaras Siit¢ii Imam Universitesi, Mithendislik ve Mimarhk Fakiltesi, Bilgisayar Mithendisligi Bsliimii
thttps://orcid.org/0009-0000-9035-3261, 2https://orcid.org/0000-0002-2326-7520, 3https://orcid.org/0000-0002-4262-8774

M hbadem@ksu.edu.tr

OZET Bitki Koruma

Bitkilerin saglikli bir sekilde yetistirilmesi ve verimli iriin alinmas

icin hastaliklarin erken teghisi kritik ©6neme sahiptir. Bitki Aragtirma Makalesi
hastaliklarinin bir c¢ift¢i tarafindan gorsel olarak tanimlanmasi

genellikle zordur. Ancak, makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak, Makale Tarihgesi

bitki hastaliklar: tespiti surecini daha hizli ve hassas bir sekilde Gelis Tarith1  :21/10/2024
gerceklegtirilebilir. Bu sayede, turun kayiplarini azaltarak, Kabul Tarihi :04/12/2024
maliyetlerinin dustrilmesi ve tarimsal tretkenligin artirilmasiyla

genel ekonomik verimliligi ylkseltebilmek mimkindir. Bu Anahtar Kelimeler

calismada, 12 farklh saglikli bitki ve 30 farkl hastalikla bulagik bitki
yapragl goruntileri kullanilarak bitki hastaliklarinin yapay zeka ile
siiflandirmasi amacglanmigtir. Geligtirilen sistemde yapay zeka
modeli olarak VGG16, VGG19, AlexNet, MobileNetV1l ve
MobileNetV2 olmak tuzere 5 farkli Evrigimli sinir ag1 modeli
kullanilmigtir. Tim modeller egitilmis ve dogruluk degerleri
uzerinden karsilastirilmistir. MobileNetV1 tizerinden %99,20 ile en
yilksek dogruluk degeri elde edilmistir. Onerilen yontem, cesitli
performans analizlerinden gegirilerek dogrulanmistir. Yapay zeka
tabanli bir web uygulama da son kullanici i¢in gelistirilmigtir.

Bitki Yaprak Hastalig1
Derin Ogrenme
Transfer Ogrenme
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Gorunti Siniflandirma

A Comparative Study for Detection of Plant Leaf Diseases Based on Transfer Learning

ABSTRACT

Early diagnosis of diseases is critical for growing plants in a healthy
manner and obtaining productive products. Plant diseases are
generally difficult to visually identify by a farmer. However, by using

Plant Protection

Research Article

machine learning methods, the process of detecting plant diseases can
be realized more quickly and precisely. Hence, it can reduce product
losses, reduce costs, and increase overall economic efficiency by
increasing agricultural productivity. In this study, classifying plant
diseases with artificial intelligence has been aimed by using images
obtained from 12 different images of healthy plants and plant leaves
infected with 30 different diseases. In the developed system, 5
different Convolutional neural networks (CNN) models including
VGG16, VGG19, AlexNet, MobileNetV1, and MobileNetV2, have been
used as artificial intelligence models. All models have been trained
and compared based on their accuracies. The highest accuracy value
of 99.20% has been obtained by The MobileNetV1. The proposed
method has been validated through various performance analyses. An
artificial intelligence-based web-based application has also been
developed for the end-user.
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GIRIS

Bitki hastaliklari, diinya ¢apinda kiiresel gida giivenligi ve g¢evresel siirdiiriilebilirlik agisindan 6nemli riskler
olusturmakta ve etkilenen bélgelerin gevresel ve sosyo-ekonomik kosullarini olumsuz etkileyen dogrudan
verimlilik ve biyolojik cesitlilik kaybina yol acmaktadir (Ristaino ve ark., 2021). Bitkilerde hastaliga sebep olan
canli (biyotik): viriis, viroid, bakteri, mollikiit (fitoplazma ve spiroplazma) ve fungus gibi patojenik
mikroorganizmalar ile parazitik bitkiler ve cansiz (abiyotik): sicaklik, nem, 1s1k, besin elementi eksikligi veya
fazlaligi, toprak yapisi ve pH gibi etkenler bulunmaktadir. Abiyotik faktorler genis alanlarda bitkilere zarar
verebilmelerine ragmen, patojenlerden farklidirlar. Cunkl ¢ogalmazlar ve bitkiden bitkiye yayilmazlar. Kalturia
yapilan bitki tirleri arasinda ortaya c¢ikan bulagici hastaliklar gida strdurtlebilirligi icin ciddi bir tehdit
olusturmaktadir.

Patojenler konukg¢u bitkilerinden ihtiya¢ duyduklari besinleri absorbe ederek, enzim toksin, buylime
diizenleyicileri gibi biyokimyasallar salgilayarak fizyolojik olaylarinda o6nemli degisikliklere sebep olurlar.
Fizyolojik olaylar arasinda, fotosentez, yaprak hastaliklarindan birincil olarak etkilenir (Bastiaans , 1991; Lopes
& Berger, 2001). Ornegin, yapraklarin bir kismini enfekte eden ve 6ldiiren veya klorofilini yok eden bir patojen,
bitkinin fotosentezinin, biiylimesinin ve veriminin azalmasina vb. yol acgar. Enfeksiyonun sonucu olarak da
veriminin azalmasi, Griin kalitesinin diigmesi, hasat sonrasi irliin bozulmasi, ¢ok yillik iiriin plantasyonlarinin
yok olmas1 ve bazi durumlarda diger biyotik veya abiyotik faktorlere (6rn. don) kars: duyarliligin artmasi soz
konusudur. Bu nedenle, bitki hastaliklarinin dogru ve zamaninda tespit edilmesi, hastalikla miicadelenin erken
dénemde baglanmasi ve boylece hastaligin yayilmasinin énlenmesi agisindan olduk¢a 6nemlidir. Enfekteli bitki,
patojen-konukc¢u kombinasyonuna bagh olarak cesitli simptomlar (hastalik belirtileri) gésterir. Bu simptomlar
bitkinin farkli organlarinda goriilebilecegi gibi bitkinin timinde de gorilebilmektedir. Arazi kosullarinda
hastaliklarin tespit edilmesi ve miucadelesinin baglanmasi, genellikle tretici ve uzmanlarin bilgi ve tecriibeleri
dogrultusunda ¢iplak goézle yapilmaktadir. Cogu zaman bu hastaliklarin dogru zamanda tespit edilememesi
miicadeleye gec baslanmasina neden olmaktadir. Bu durum gereksiz tarim ilaci (pestisit) kullanimi ile iiretim
maliyetinin artmasinin yani sira cevresel kirlenmeye zemin hazirlamaktadir (Erdogan, 2024). Ayrica, insan
saghgina olumsuz etkiye neden olmaktadir. Bu hastaliklarin kontrol altina alinmasi, saglikli bir tarim sistemi igin
kritik 6nem tasir. Dolayisiyla, hastaliklarin etkili bir sekilde yonetilmesi, tarimsal strdiirilebilirligin saglanmasi
ve gida guvenliginin korunmasi i¢in 6nemli bir gerekliliktir. Cift¢iler veya uzmanlar, bitki yaprak hastaliklarini
genel bir sekilde taniyabilir ve teghis edebilir. Bununla birlikte, bu yaklagim zaman alici, maliyetli ve her zaman
giivenilir degildir (Luckey, 2012). Makine 6grenimi ve derin égrenmedeki son gelismeler, bitki hastaliklarinin
tespit edilmesini kolaylastirmistir (Heltin Genitha ve ark., 2019; Harakannanavar ve ark., 2022). Hastaliklarin
tretim alanindaki diger bitkilere yayilmadan 6nce erken tespit edip siiflandirarak iriin kaybinin énlenmesi
saglar (Rajasekaran ve ark., 2020). Bu sayede hastaliklarin erken teshisi, ¢iftcilerin zamandan tasarruf etmesine
ve bitki blUylimesini tesvik etmesine yardimeci olabilir. Bitki yapraklarindan hastallk tanimlamasi ve
siniflandirmasi i¢in goriinti isleme yontemlerinin benimsenmesi izerine gerceklestirilen anket sonuclari, gérinta
isleme tekniklerinin bitki biiyiimesini, verimliligi, kaliteyi ve ekonomik degeri artirdigini géstermistir (Chouhan
ve ark., 2019).

Derin 6grenme, son yillarda, ézellikle bitki yaprak hastaligi gértintiilerini hassas ve hizh bir sekilde tespit etmek
ve smiflandirmak icin gériintii siniflandirmasinda énemli 6lgiide ilerlemistir (Abade ve ark., 2021). Transfer
ogrenme (Zhao ve ark., 2022; Xu ve ark., 2022; Nigam ve ark., 2023; Ibarra-Pérez ve ark., 2024) ise, derin 6grenme
modellerinin c¢esitli dezavantajlarimi giderir. Transfer 6grenme, daha 6nce 6grenilen bir gérevden elde edilen
bilgileri kullanarak 6grenmeyi gelistiren giiclii bir derin 6grenme teknigidir (Mohanty ve ark., 2016). Transfer
6grenme modellerinin siniflandirma birimi probleme 6zgi olarak yeniden egitildigi i¢cin hesaplama maliyeti
oldukca azalmaktadir. Bu sayede egitim siiresi ve hesaplama i¢in donanim maliyetler azalir (Yosinski ve ark.,
2014). Transfer 6grenme hesaplama karmasiklign ve kontrol parametreleri, kullanilan modelin karmasikhik
seviyesi ve katman sayisina gore belirlenir (Picon ve ark., 2019). Boylece transfer 6grenme, daha 6nce edinilmis
bilgileri etkili ve hizli bir sekilde kullanarak nesne tespiti ve gorinti siniflandirmasinda 6nemli ilerlemelere yol
acmaktadir (Wasswa ve ark., 2024).

Bu c¢alismanin amaci, bitki hastaliklarinin tespitinde beg farkh transfer 6grenme tekniginin VGG16, VGG19
(Simonyan & Zisserman, 2014), AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2012), MobileNetV1 (Howard ve ark., 2017) ve
MobileNetV2 (Sandler ve ark., 2018) basarimini karsilagtirmaktir. En iyi sonucu veren model, geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiliksek dogruluk ve verimlilik saglayarak tarimsal tretimde verimliligi ve
surdurulebilirligi artirmay1 hedeflemektedir.

Bu calismada sirasiyla literatiir 6zeti, materyal ve metot, bulgular ve tartisma bélimler sunulmaktadir. En son
¢ikarimlar ve gelecek ¢aligmalar ile sonlandirilmaktadar.
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LITERATUR OZETI

Literatiirde, bitki hastaliklarinin tespiti alaninda bugiine kadar 6nemli arastirmalar yapilmigtir. Literatiir
taramasinda transfer 6grenme ele alinan problem iizerinde iyi sonuclar verdigi gériilmektedir (Yang ve ark., 2019;
Espejo-Garcia ve ark., 2021)

Nachtigall ve ark. (2016) tarafindan yapilan calismada elma agaclarindaki hastaliklar1 tespit etmek ve
simiflandirmak i¢cin AlexNet mimarisi kullanmiglardir. Sonuclar, CNN tarafindan elde edilen %97,3'liik bir
dogruluk gostermistir. Wang ve ark. (2017) elma hastaliklarinin simiflandirilmasi icin en iyi model olarak transfer
ogrenimi ile egitilen VGG16 oldugunu ve %90,84 dogruluk verdigini belirtmislerdir. Wallelign ve ark. (2018) soya
fasulyesindeki hastaliklar1 siniflandirmak i¢in CNN simniflandiricisini kullanarak bir model tasarlamigtir.
Modellerinin %99,32 dogruluk elde ettiklerini bildirmislerdir. Dawei ve ark. (2019) bahcecilikte zararhlar: tespit
etmek i¢in transfer 6grenimini kullanarak toplam 10 sinifi tahmin edebilen model ile %93,84 dogruluga ulagmigtir.
Ferentinos (2018) 25 farkl bitki hastaliginin tanilanmasi i¢in derin 6grenme siiflandirma teknigini uygulayarak,
%99,53 dogruluk elde etmislerdir. Chen ve ark. (2020) bitki hastaliklarim tespit etmek icin transfer 6grenimini
incelemiglerdir. VGGNet-19 modelini se¢ilmesiyle onerilen yaklagim, %92'lik dogruluk saglamistir. Cruz ve ark.
(2017) Xylella fastidiosa etmeninin zeytinde neden oldugu Xylella yaprak yaniklig1 hastaliginin tespitini transfer
o6grenme ile gerceklestirmigtir. Yapilan analiz sonucunda, simptom tasiyan zeytin yapraklarinin kullanilmasiyla
hastaligin tespit edilmesindeki basar: oraninin yaklasik %98,60 oldugu goriilmiistiir. Marzougui ve ark. (2020)
tarafindan gergeklestirilen ¢alismada CNN ile bitki hastaliklarini tespit etmek i¢in ResNet modelini
kullanilmigtir. Calismada, 500 bitki gérintiisiinden olugan 6zellestirilmis bir veri seti kullanilmigtir. Tasarlanan
model ile goriintiileri saglikli ve hastalikli olmak tizere iki kategoriye ayirmakta olup, gelistirilen sistem ile son
teknolojide 6nerilenlerden daha iyi tespit performanslar: elde ettiklerini belirtmiglerdir. Sibiya ve Sumbwanyambe
(2019) yilinda misir bitkisinde kuzey misir yaprak yanikligi, gri yaprak lekesi ve misir pasi gibi hastaliklarim
tespit etmek icin CNN kullanmistir ve dogruluk orani %92,85 olarak bulunmustur. Shrivastava ve ark. (2019)
piring¢ hastaliginin siniflandirilmasi igin derin CNN'nin transfer 6grenimini kullanmiglardir ve hastaligr %91,37
dogrulukla tanimlamiglardir. Jiang ve ark. (2020) transfer 6grenimini, bitki hastali§1 tanima modeli olusturmak
icin ResNet uzerine uygulayarak, transfer 6grenme modelinin hastalik tanimlama dogrulugunun %83,75
oldugunu ve bunun geleneksel ResNet-101 modelinden ¢ok daha yiiksek oldugunu ortaya koymuglardir. Calisma
verilerine dayanarak, transfer 6grenme algoritmasina dayali bitki hastalign tanima modelini son derece
uygulanabilir bir ¢éziim olarak sunmuslardir. Xie ve ark. (2021) catlak, sekil bozuklugu, catalli, kirik olan
havuglar: satigtan énce tespit etmek i¢in derin 6grenme ve transfer 6grenmeye dayali yontemi 6nermistir. Kusurlu
havuclarin taminmasi icin bes klasik CNN (Densenet-121, ResNet-50, Inception-V3, VGG-16 ve VGG-19)
uygulanmigtir. Bu topluluk modellerinde ResNet-50 sabit bir model olarak segilmis ve diger dért modelden
herhangi ikisiyle ortalama alma yontemiyle birlestirilmistir. Sonuglar ResNet-50, Densenet-121 ve VGG-16'dan
(R-D-V16) olusan topluluk modelinin sirasiyla %97,34, %99,53, %94,62, %99,62, %97,01 ve goriintii bagina 0,09s
dogruluk, kesinlik, duyarhlik, 6ézgullik, Fl-skoru ve tespit hizi ile en 1iy1 performansi gésterdigi ortaya
konulmustur.

Mehedi ve ark. (2022) cesitli bitki hastaliklarini tespit etmek icin transfer 6grenme yaklagimini, énceden egitilmis
modeller olan EfficientNetV2L, MobileNetV2 ve ResNet152V2 ile kullanmiglardir. Calismada 14 farkli bitki
turinde 38 cesit yaprak hastaligini tespit etmek icin, 6nceden egitilmis ti¢ modeli cesitli niceliksel performans
degerlendirme parametrelerine gore karsilastirarak, EfficientNetV2L modelinin %99,63 dogrulukla en iyi
performans: sergiledigini belirtmislerdir. Shahoveisi ve ark. (2023), dért evrisimli sinir ag1 modelinin ¢ ticari
acidan 6nemli tarla Uruninde pas hastaliginin tespitindeki potansiyelini degerlendirmis ve EfficientNetB4
modelinin dogruluk oranini ortalama %94,29 olarak bulmuslar. Vallabhajosyula ve ark. (2024) Vision Transformer
ve ResNet9 modellerini kullanan yeni bir hiyerarsik kalint1 vizyon déniistiiriiciisii (Residual Vision Transformer)
ile yaprak hastaliklarinin erken tespitine yardimei olan bir model ile 13, 38 ve 51 farkli yaprak hastaligi sinifina
sahip Local Crop veri seti, Plant Village veri seti ve Extended Plant Village veri seti izerinde degerlendirilmistir.
Performans degerlendirmesi, veri setlerinde genis kapsamda yapilmig ve sonuglar, 6nerilen modelin InceptionV3,
MobileNetV2 ve ResNet50 gibi diger modellere gore daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Literatiirdeki bu ¢calismalar g6z énline alindiginda, bitki hastaliklarinin simiflandirilmasinda transfer 6grenme
yontemlerinin etkin sonuglar verdigi goriilmektedir. Fakat, bitki yapraklarindan hastalik siniflandirilmasinda
transfer 6grenme yontemlerinin kargilagtirmali olarak sunulmasinda sinirlilik gézlenmistir.

MATERYAL ve METOD

Bu ¢alismada, bitki yaprak hastaliklarinin tanimlanmasi ve siiflandirilmasi i¢in 5 farkli transfer 6grenme
modelleri kullanilmistir. Amag, VGG16, VGG19, AlexNet, MobileNetV1 ve MobileNetV2 modellerini kullanarak
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en 1yl sonuclar1 veren algoritmayi belirlemek ve bu modellerin performansini artirmaktir. Calismanin genel akig
diyagrami Sekil 1'de verilmigtir.
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Sekil 1. Bitki yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in Genel Akig Diyagrami
Figure 1. The diagram of general flow for detection of plant leaf diseases

Veri Seti

Calismada kullanilan ana veri setinde (Kaggle, 2020) saghkl ve hastalikli bitki yapraklarinin 87.867 adet
goruntist bulunmaktadir. Fakat, veri setinde yaban mersini, ahududu ve soya fasulyesi bitkilerine ait sadece
saghkl bitkilerin gériintileri bulunmaktadir. Dolayisiyla veri setinde hastalikli durumlarina ait herhangi bir
gorunti bulunmadig1 i¢in veri setinden ¢ikarilmigtir. Ayrica, asma siyah c¢urikligi hastaliginin yaygin
bulunmamas1 ve akarin hastalik etmeni olmamasi sebebiyle domatesteki akar zararlisina ait gértuntiler veri
setinden kaldirilmistir. Veri seti analizinde, uzman goriisi ile elma memeli pasi hastaligina ait géruntiler ise
problemi temsil kabiliyetinin sinirli bulunmasi nedeniyle veri setinden ¢ikarilarak, yerel gorintiler ile bu sinifa
yeni gorintiiler eklenmigtir. Bu iglemler sonucunda veri setinden toplam 13761 adet gorinti azalmastir.
Calismada bitki yaprak hastaliklarinin kapsaminin genigletilebilmesi i¢in bag antraknozu, bag mildiyési, bag
killemesi, seftali yaprak kivircikligi, domates lekeli solgunluk virtsi, ceviz antraknozu ve elma memeli pasi
hastaliklarina ait gériintiiler ile birlikte, saghikli portakal, kabak ve ceviz bitkilerine ait gériintiilerin derlenmesi
sonucunda 11.520 adet yeni goriintii ile veri seti genisletilmistir (Hastaliklh ve saghkli bitki gériintiileri
Kahramanmarag Stutci Imam Universitesi Ziraat Fakiiltesi Bitki Koruma Béliimiinden temin edilmistir). Eklenen
yeni goruntiinler ile Calismada kullanilan veri setinde toplam 85.626 RGB gortuntiisi bulunmaktadir. Sekil 2’de
veri setinden 6rnek gorintiler sunulmustur.

Veri setindeki saghikh bitkiler;

- Elma, kiraz, misir, asma, portakal, seftali, biber, patates, kabak, ¢ilek, domates, ceviz'dir.

Veri setindeki hastaliklar;

- Elma karaleke, elma siyah ciiriiklik, elma memeli pasi, kirazda kiilleme, misir cercospora yaprak lekesi, misir
yaygin pasl, misir kuzey yaprak yanikligi, bag antraknozu, bag mildiyosii, bag kiillemesi, baglarda kav (esca)
hastaligi, asma yaprak yanikligi, turuncgillerde yesillenme hastaligi, seftalide bakteriyel leke, seftali yaprak
kivircikligi, biberde bakteriyel leke, patateste erken yaniklik, patateste ge¢ yaniklik, kabakgillerde kiilleme, ¢ilek
yaprak yamikligi, domates bakteriyel leke, domates erken yanmiklik, domates ge¢ yaniklik, domates yaprak kiifi,
domates mozaik viriisii, domates septoria yaprak lekesi, domates lekeli solgunluk virtusii, domates yaprak lekesi,
domates sar1 yaprak kivirciklik viriisii, ceviz antraknozu’dur.

Toplam veri seti, dizin yapis1 korunarak 80/20 oraninda egitim ve test setine bélinmustir. Egitim setinde 68.501,
test setinde 17.125 olmak tizere toplam 85.626 gorunti bulunmaktadir. Veri seti genel olarak siniflar acisindan
dengeli bir veri setidir. Bitkilere gore goriintii sayilar: Cizelge 1’de rapor edilmistir.

Veri Arttirma

Veri artirimi, modelin genelleme yetenegini artirabilmekte ve agir1 6grenmeyi 6nleyebilmek i¢in kullanilmaktadir
(Wang, 2017). Bu nedenle, modelleme siireclerinde yaygin olarak kullanilan etkili bir yaklagimdir (Simonyan &
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Zisserman 2014). CNN yéntemlerini egitmeye baslamadan énce veri setini ¢esitlendirmek amaciyla Calismada
veri artirimi gergeklestirildi. Bu ¢alismada kullanilan veri arttirma iglemi sunlardir;

Elma Siyah COrikok

Elma Saglikii

Elma Karaleke

EIma Memeli Pasi

Kiraz Sagiki! Kirazda Killeme Misir Sagiiki

Asma Saglikh

Seftall Saglikl

Asma Yaprak Yanikiigt Turuncaillerde Yesillenme Hastaligt

Patates Sagiikii

J
Biber Sagiikii

Biberde Bakterly Patateste Erken Yanikiik

. N
Patateste Gec g Kabakgillerde Kiilleme:

Gilek Sagiki Domates Sagikl Domates Eaklenye\ Leke

Domates Lekell Solgunluk Viriisi Darmates. Vanrak Lekes\

Domates Erken Yanikiik Domates Yaprak Kilfil

Domates Mozaik Virisi Ceviz Amraknozu

Sekil 2. Veri Setinden 6rnek bir gérinti kiimesi
Figure 2. A set sample images from the used dataset

(a) Yatay ve Dikey Cevirme (Yatay): Giris verilerinin yatay veya dikey olarak cevrilmesini iceren siklikla
kullanilan veri biiyitme iglemleridir. Bu, modelin egitim veri kiimesindeki nesnelerin farkli yénelimlerini
6grenmesine yardimci olur. Ayrica yeni verilere genelleme yetenegini gelistirebilir.

(b) Geniglik Kaydirma Aralg (0,2): Gériintiileri yatay yonde kaydirmak icin kullanmilan bir araligi belirtir. Bu
deger, orijinal gorinti genigliginin bir yuzdesi olarak ifade edilir.

() Yakinlagtirma Aralig (0,2): Gériintiilerin yakinlastirma veya uzaklastirma derecesini belirler.

(d) Dolgu Modu (En yakin): Gériintiilerin yeniden boyutlandirilmasi, déndiiriilmesi ya da kirpilmasi gibi islemler
sirasinda olusabilecek bogluklar: nasil doldurulacagini belirtir. “En yakin” parametresi ise bu bogluklari en yakin
piksel ile doldurulmasini saglar.

(e) Dogrulama Ayrimi (0,2): Verilerin egitim ve dogrulama setlerine nasil boliinecegini belirten bir parametredir.
Bu parametre, verilerin belirli bir oraninin dogrulama seti olarak ayrilacagini belirtir.

() Yeniden Olgekleme (1/255): Goriintiilerin yeniden 6lgeklendirilmesi iglemi sirasinda kullanilir. Bu parametre,
goruntideki piksel degerlerini yeniden &lgeklendirerek O ile 1 arasinda diizenlenmesini saglar. Islemin amac,
modelin daha iyi 6grenebilmesi i¢in veri setini uygun bir élgege getirmektir.

(e) Rastgele Rotasyon (909): Giris verilerinin rastgele bir aciyla déndiiriilmesini iceren yaygin bir veri biiyiitme
islemidir. Bu, modelin egitim veri kiimesindeki nesnelerin farkli yonelimlerini 6grenmesine yardimei olur.

VGG16

VGG16 (Karen ve ark., 2014), genel olarak gorsel simiflandirma gérevlerinde kullanilmak iizere tasarlanmis derin
bir evrigimli sinir agidir. VGG16in 6nemli 6zelliklerinden biri, basit ve tutarli bir mimariye sahip olmasidir.
Model, ardigik bir dizi evrigim katmanindan olugur. Bu katmanlar, gérsel 6zellikleri ¢ikarmak igin filtreleri
kullanir. Her evrigsim katmaninin ¢ikiginda genellikle ReLLU gibi dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar:
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uygulanir. Evrisim katmanlarindan sonra havuzlama katmanlari gelir. Bu katmanlar, 6zellik haritasim
kic¢iltmek ve 6grenilen 6zellikleri 6zetlemek amaciyla kullanilir. Modelin ¢ikisinda genellikle softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilir.

Bu projede VGG 16 modeli farkli batch boyutu ve epoch degerleri tizerinde egitilmis ve bagari orani ortalama olarak
%90 elde edilmistir. Modelleme de elde edilen dogruluk ve kayip grafigi Cizelge 3’de sunulmustur.

Cizelge 1. Veri Seti Dagilim
Table 1. Data Set Distribution

Simif Isimleri Say1
Elma Saghkh 2510
Elma Karaleke 2520
Elma Siyah Curukluk 2483
Elma Memeli Pasi 1020
Kiraz Saghklh 2282
Kirazda Killeme 2104
Maisir Saglikli 2324
Maisir Cercospora Yaprak Lekesi 2052
Misir Yaygin Pas1 2384
Misir Kuzey Yaprak Yanmkhig 2385
Asma Saghkh 2115
Bag Antraknozu 980

Bag Mildiyosa 960

Bag Killemesi 1020
Baglarda Kav (Esca) Hastalig1 2400
Asma Yaprak Yamkhgi 2152
Portakal Saghkh 1300
Turunggillerde Yesillenme Hastaligi 2513
Seftali Saglikli 2160
Seftalide Bakteriyel Leke 2297
Seftali Yaprak Kivirciklig: 1100
Biber Saglikli 2485
Domates Lekeli Solgunluk Virtsu 1740
Patates Saglikli 2280
Patateste Erken Yaniklik 2424
Patateste Ge¢ Yanmklik 2424
Kabak Saglikli 1060
Kabakgillerde Kiilleme 2170
Cilek Saghkli 2280
Cilek Yaprak Yaniklig: 2218
Domates Saghikh 2407
Domates Bakteriyel Leke 2127
Domates Erken Yaniklik 2400
Domates Ge¢ Yaniklik 2314
Domates Yaprak Kufiu 2352
Domates Mozaik Viriisi 2238
Domates Septoria Yaprak Lekesi 2181
Domates Yaprak Lekesi 2284
Domates Sar1 Yaprak Kivirciklik Virtasta 2450
Ceviz Saghkh 1260
Ceviz Antraknozu 1080

Cizelge 2. Egitim Modellerinde Kullanilan Batch Boyutu ve Epoch Sayilari
Table 2. Batch Sizes and Number of Epochs Used in Training Models

Model Batch Boyutu Epoch
M1 32 10
M2 20 10
M3 20 40
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VGG19

VGG19 (Karen ve ark., 2014), Oxford Universitesimde yer alan Visual Geometry Group (VGG) tarafindan
gelistirilmis bir evrigimli sinir ag1 mimarisidir. VGG16'min genigletilmisg bir stiriimidiir. Daha derin bir yapiya
sahiptir. VGG modelleri, buylik veri setlerinde 6grenme kapasitesi ve genelleme yetenegiyle taninan derin
o6grenme modelleridir. VGG19, VGG16'nmin daha kompleks bir versiyonudur. Bu nedenle daha fazla parametreye
sahiptir. Bu sayede daha karmasik gorevlerde daha iy1 performans elde etme potansiyeli saglamaktadir. Ancak
daha fazla hesaplama giicti ve veri seti gerektirebilir.

Calismada VGG19 modeli farkli batch boyutu ve epoch degerleri tizerinde egitilmis ve bagar1 orani ortalama %86
olarak elde edilmistir. Modelleme de elde edilen dogruluk ve kayip grafigi Cizelge 3’de sunulmustur.

Cizelge 3. Transfer Ogrenme yéntemlerinin dogruluk ve kayip grafikleri
Table 3. The Accuracy and loss graphs of transfer learning methods
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AlexNet

AlexNet (Krizhevsky, 2012), 2012 yilinda ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge yarismasinda
biiylik bir basari elde ederek derin 6grenme alaninda 6ne ¢ikmigtir. Modelin 6nemli 6zelliklerinden biri, o doneme
kadar yapilmis en basarili derin sinir ag1 olmasidir. AlexNet 8 evrigim ve 3 tam baglantili katman igermektedir.
Evrigim katmanlari, girig goruntiilerindeki 6zellikleri 6grenmek igin ReLLU aktivasyon fonksiyonlariyla birlikte
kullanilmaktadir. Ardindan, 6zellik haritalarin1 kiigiltmek ve 6zetlemek igin maksimum havuzlama katmanlar:
gelmektedir. Ayrica, asir1 6grenmeyi azaltmak i¢in dropout ve veri artirimi gibi teknikler uygulanmaktadar.

Bu calismada AlexNet modeli farkli batch boyutu ve epoch degerleri tizerinde egitilmis ve diger modellere gore
daha diistik bagar1 orani vermigtir. Basar1 orani ortalama olarak %73 elde edilmistir. Modelleme de elde edilen
dogruluk ve kayip grafigi Cizelge 3’de sunulmustur.

MobileNetV2

MobileNetV2 (Sandler ve ark., 2018), hesaplama maliyeti diigiik ve etkili bir evrigimli sinir ag1 (CNN) mimarisidir.
Genellikle mobil cihazlarda veya kaynak sinirli ortamlarda kullanilmak tizere tasarlanmistir. Bu mimari, 6nceki
MobileNet modellerinin gelistirilmis bir versiyonudur. Cesitli uygulamalarda disik hesaplama maliyeti ile iyi
performans saglamay1 amaclar. MobileNetV2'de temel yap1 Ters Cevrilmis Artik Blok (Inverted Residual Block)
olarak adlandirilir. Bu ¢alismada MobileNetV2 modeli farkli batch boyutu ve epoch degerleri tizerinde egitilmis
ve bagar1 orani ortalama olarak %93 elde edilmisgtir. Modelleme de elde edilen dogruluk ve kayip grafigi Cizelge
3’de sunulmustur.

MobileNetV1

MobileNetV1 (Howard ve ark., 2017), Google tarafindan gelistirilen ve ézellikle diisiik giic tiikketimli derin 6grenme
modeli mimarisidir. MobileNetV1’in mimarisi Sekil 3’de sunulmustur. Bu mimari, bilgisayar gériisi gorevlerini
yerine getirmek lizere tasarlanmig olup, mobil uygulamalarda gercek zamanh olarak ¢aligabilecek hizda ve etkili
bir gsekilde performans gostermeyi hedefler. MobileNetV1'in en belirgin 6zelligi, geleneksel evrigim katmanlarini
daha verimli hale getirmek icin Derinlemesine Ayrilabilir Evrisim (Depthwise Separable Convolution) teknigini
kullanmasidar.
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Bu ¢alismada MobileNetV1 modeli farkli batch boyutu ve epoch degerleri tizerinde egitilmig ve basari orani diger
modellere gore daha yiiksek bir sonu¢ vermistir. Bagari orani ortalama olarak %97 elde edilmistir. Modelleme de
elde edilen dogruluk ve kayip grafigi Cizelge 3’de sunulmustur.

Derinlemesine Evrigim
.

-
Noktasal Evrisim
\ \ R
N A 1xX1Evnigim
| CSSSS 4
< o i
N -

Sekil 3. MobileNetV1 Mimarisi
Figure 3. MobileNetV1 Architectural

Web Entegrasyonu

MobileNetV1 modeli, bitki hastaliklar: tespiti i¢gin geligtirilen web sitesi uygulamasinda kullanilmak tizere .h5
uzantili dosya formatinda kaydedildi. Modelin .h5 formatinda kaydedilmesi, web sitesi uygulamasina entegrasyon
stirecini kolaylastirmaktadir. Bu entegrasyon, hizli ve etkili web uygulamalar: gelistirmek i¢in ideal bir framework
olan Flask (Vangala ve ark., 2019) ile Visual Studio (Microsoft, 2024) kullanilarak gerceklestirilmistir.

Web uygulamasi, kullanicilarin bitki yaprag: gortintiilerini yiikleyebilecegi ve bu goruntilerin islenerek hastalik
tespitinin yapilacagi bir platform saglar. Kullanicilar, web sitesinde bulunan dosya ytikleme formunu kullanarak
bitki yaprag: goéruntilerini yiikleyebilirler. Bu form, kullanicilarin sunucuya dosya yiiklemesini saglar. Form
etiketi igindeki method="post" ve action="/file-upload" 6zellikleri, formun HTTP POST yéntemiyle gonderilecegini
ve gonderilen verilerin /file-upload adresine yénlendirilecegini belirtir. Bu islem, @app.route(/file-upload',
methods=["POST']) rotasi ile yonetilir. Bu rota, kullanicilarin yiikledigi goriintiilerin sunucuya génderilmesini ve
islenmesini saglar.

HTTP istegi ile ylklenen bitki yapragi dosyasi alimir ve Pillow kiutiiphanesi kullanilarak bir goériintiiye
déntistirilir. Pillow (Clark ve ark), giiclii bir gériintii isleme kiitiiphanesidir. Python'da gériintiilerle calismay1
kolaylagtirmaktadir. Goruntii, modelin gereksinimlerine uygun olarak 224x224 piksel boyutlarina yeniden
boyutlandirilir. Bu, ¢ogu derin 6grenme modelinin girdi olarak bekledigi boyuttur.

Daha sonra, goriintii verisi normallestirilir. Normallestirme, piksel degerlerini [0, 1] aralifina él¢eklendirerek
gorinti igleme iglemini standardize edilmektedir. Bu islem modelin daha tutarli sonuc¢lar tiretmesine yardimci
olabilir. Normallestirilmig goéruntii verisi, modelin igleyebilecegi bir diziye donusturulir. Genellikle, modelin
bekledigi formata uygun hale getirmek igin gériintiiye bir dizi ek boyut eklenir.

Model, ‘model.predict(img array)’ komutu ile gériintiiyii simflandirir ve sonuclar, siniflandirma dogrulugu
acisindan en yuksek olasiliga sahip sinif belirlenerek elde edilir. Bu sonug, ilgili hastalik veya saglhikli durum ile
eslestirilir.

BULGULAR ve TARTISMA

Egitim siirecinde optimize edilen parametreler, 6grenme orani, epoch sayisi ve batch boyutu, model performansini
artirmada etkili olmustur. Modellerin performansini degerlendirebilmek i¢in farkli epoch ve batch boyutlar: i¢in
egitim iglemi gerceklestirilmigtir. Tanimlanan egitim modelleri Cizelge 2’de sunulmustur.

M1 modeli tizerinden elden edilen deneysel sonuglar Cizelge 4’de, M2 modeli lizerinden elde edilen sonuglar
Cizelge 5'de ve M3 modeli tizerinden elde edilen sonuclar ise Cizelge 6’de rapor edilmistir. Transfer 6grenme
yontemleri bu parametre degerleri kullanilarak model dogruluklar1 karsilastirilmigtir. Cizelge 4, Cizelge 5 ve
Cizelge 6 incelendiginde, M3 modeli MobileNetV1 algoritmasi bitki hastaliklarini tespit etmede %99,20 basar: ile
en 1yl sonug veren algoritma oldugu sonucuna ulagilmigtir.

Transfer 6grenme yontemlerinin modelleme siireclerinde ki performanslarinin degerlendirilebilmesi i¢in M2
modeli izerinden dogruluk ve kayip grafikleri Cizelge 3’de sunulmustur. Modelleme grafikleri incelendiginde asir:
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6grenme problemi ile karsilagilmadigr gorilmektedir. Bu bulgu, deneysel sonuclar tizerinden gergek-zamanlh
uygulamada arzu edilen sonuglarin elde edilebilecegini géstermektedir.

Cizelge 4. M1 modeli tizerinden elde edilen sonuclar
Table 4. Obtained results on the M1 model

Kayip Dogruluk Dogrulama Kayb1 Dogrulama Dogrulugu
VGG16 0,2989 0,9021 0,3155 0,9081
VGG19 0,3796 0,8753 0,4579 0,8671
AlexNet 0,6202 0,8045 0,8411 0,7651
MobileNetV1 0,0464 0,9850 0,1108 0,9679
MobileNetV2 0,0617 0,9800 0,1808 0,9484

Cizelge 5. M2 modeli tizerinden elde edilen sonuglar
Table 5. Obtained results on the M2 model

Kayip Dogruluk Dogrulama Kayb:1  Dogrulama Dogrulugu
VGG16 0,3410 0,8895 0,3619 0,8941
VGG19 0,4411 0,8555 0,4745 0,8575
AlexNet 0,8224 0,7437 1,7370 0,5664
MobileNetV1 0,0593 0,9801 0,0679 0,9814
MobileNetV2 0,0789 0,9750 0,4788 0,8888

Cizelge 6. M3 modeli tizerinden elde edilen sonuglar
Table 6. Obtained results on the M3

Kayip Dogruluk Dogrulama Kaybi Dogrulama Dogrulugu
VGG16 0,2626 0,9183 0,4072 0,9036
VGG19 0,3612 0,8877 0,4193 0,8862
AlexNet 0,5372 0,8434 0,5127 0,8666
MobileNetV1 0,0160 0,9948 0,0271 0,9920
MobileNetV2 0,0226 0,9929 0,0767 0,9795

Bitki hastaliklarinin tespit edilmesinde en yiiksek dogrulugu veren MobileNetV1 M3 modeli oldugunda modelinin
performansinin detayli degerlendirilebilmesi i¢in dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 4’de sunulmustur. Makine
o6grenmesinde siklikla kullanilan modelin siniflandirma performansini degerlendirmek icin ROC egrisi analizi de
yapilmigtir. ROC egrisi, dogru pozitif oranini (TPR) yanls pozitif oranina (FPR) kars: cizer ve modelin farkh esik
degerlerindeki performansini gosterir. Grafikte her bir sinif i¢in ayr1 bir ROC egrisi ¢izilmis ve tiim simiflar i¢in
AUC degerleri hesaplanmigtir. AUC'nin 1.0 olmasi, modelinin siniflar igin etkin bir performans sergiledigini ve
dogru simiflandirma yaptigini gostermektedir. Elde edilen ROC grafigi Sekil 5de sunulmustur. Ayrica,
karmagiklik matrisi ise Sekil 6'de sunulmustur.

Sekil 4 incelendiginde, asir1 6grenme sorunu bulunmadig: gériilmektedir. Sekil 6’da sunulan karmasiklik matrisi
incelendiginde ise modelin 42 farkli bitki hastaligi ve saglikli durum siniflarini siniflandirma etkin ve kararlh bir
yontem oldugu goriilmektedir.

Makine Ogrenmesi modellerinin degerlendirilmesinde dogruluk haricinde Kesinlik (Precison), Duyarhilik
(Sensitivity) ve F1 skoru metrikleri de kullanilmaktadir. Kesinlik metrigi pozitif etiketlerine sahip etiketlerinin
pozitif olarak bulunabilme orani olarak tanimlanmaktadir. Duyarlilik ise modelin pozitif 6rneklerin ne kadarin
pozitif olarak tahmin etmen oranina karsilik gelmektedir. F1 skoru ise kesinlik ve duyarlilik oranlarinin harmonik
ortalamasi olarak hesaplanir. Cizelge 7’de MobilNetV1 i¢in Kesinlik, Duyarlhilik ve F1 skoru sonuglar: her bir simif
i¢cin sunulmustur. Cizelge 7 incelendiginde oOnerilen model Kesinlik i¢in en disiik 0,92 oranina sahipken,
Duyarlhlik i¢in en diisiik 0,94 oranina sahiptir. F1 skoru i¢in ise en digtin oran 0,96°dir. Kesinlik, Duyarlhlik ve F1
skor metrikleri i¢in en yiksek oran 1,00 olarak hesaplanmigtir. Cizelge 7 genel olarak degerlendirildiginde,
onerilen yontem ile her bir sinifin diger siniflara gére oldukga ayristirilabilir oldugu gériilmektedir.

Elde edilen bulgular genel olarak degerlendirildigi de onerilen yontemin bitki yaprak hastaliklarinin
siiflandirilmasinda %99,2 ile miikkemmele yakin dogruluk gosterdigi goérulmektedir. Fakat, bu sonuglarin
literatiirde daha énce yayinlanan diger ¢aligsmalar ile adil bir karsilagtirma yapilabilmesi adina temel veri setinin
kullanildig1 ¢alismalar derlenmis ve Cizelge 8'de karsilastirmali olarak rapor edilmistir. Cizelge 8 incelendiginde
ResNet, DenseNet ve Ozel CNN modellerinin kullanildig1 gérillmektedir. Onerilen yontem ile %99,2 dogruluk
orani ile rakip yontemlerden daha basarili sonuclar alindig1 gériillmektedir. (Chohan ve ark., 2020) tarafindan
gerceklestirilen calismada CNN modeli %98,3 dogruluk degeri edilmistir. (Chellapandi ve ark., 2021) tarafindan
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yuruttlen bir diger calismada ise %99 dogruluk orani elde edilmistir. Bu iki ¢alisma 6nerilen yontemden nispeten
geride kalmigtir. Onerilen yontem diger rakiplerden ise gérece daha basarilidir.
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Sekil 6. MobileNetV1 M3 modeli tizerinden Karmagiklik Matrisi
Figure 6. Confusion Matrix of MobileNetV1 on the M3 Model

Onerilen bitki yaprak hastaliklari tahmin modelinin bagarimimn gériintiler tizerinden degerlendirilmesi de
onemli bir gostergedir. Sekil 7’de veri setinde bulunan 6rnek goruntiilerdeki hastaliklarin gergek ve tahmin
sonuglar gortilmektedir.

Test asamasinda, veri setinde bulunmayan ve modelin daha once karsilasmadigi bitki turleri de
degerlendirilmigtir. Bu, modelin gergek diinya kogullarinda ne kadar genelleme yapabildigini ve bilinmeyen bitki
tirlerini dogru bir sekilde simiflandirma yetenegini 6lgmek i¢in yapilmistir. Veri setinde bulunmayan gergek
goruntilerin sinif tahminleri Sekil 8 de sunulmustur.

Gelistirilen yapay zeka tahmin modelinin son kullanici i¢in erigime agilabilmesi adina tasarlanan web sitesi girig
sayfasimin ekran goriuntisi Sekil 9‘da sunulmustur. Bu sayfa tzerinden bitki resmi sisteme girig olarak
uygulanmaktadir. Sistem tahmininde bitkinin hastalikla bulagik oldugu belirlenmesi durumunda belirlenen
hastalik etmeniyle miicadele yontemlerinin 6nerildigi Sekil 10’da goriilen sonug sayfasina yonlendirme yapailir.
Bitki saglikli ise Sekil 11’de gorilen bitki sagliklidir sonucu verilmektedir. Bu yaklasim, modelin ¢iktilarini bir
araytuzle birlestirerek, giftcilere ve bitki uzmanlarina hizli ve etkili bir sekilde bitki hastaliklar1 hakkinda bilgi
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sunmaktadir. Boylece, hastaliklarin erken teghisi ve uygun tedavi yontemlerinin uygulanmasi miimkun olur,

tarimsal verimlilik artacagi 6n gorulmektedir.

Cizelge 7. MobileNetV1 i¢in M3 modeli tizerinden Kesinlik, Duyarlilik ve F1-Skor Sonuglari
Table 7. The Results of Precision, Sensitivity, and F'1-Score for MobileNetV1 on the M3

Kesinlik Duyarhhk F1- Skoru
Elma Saghkh 1,00 1,00 1,00
Elma Karaleke 1,00 1,00 1,00
Elma Siyah Curukluk 1,00 1,00 1,00
Elma Memeli Pas1 1,00 0,98 0,99
Kiraz Saghklh 1,00 1,00 1,00
Kirazda Killeme 1,00 1,00 1,00
Misir Saghkl 1,00 1,00 1,00
Misir Cercospora Yaprak Lekesi 0,99 0,94 0,97
Misir Yaygin Pas1 0,99 1,00 0,99
Misir Kuzey Yaprak Yamkhig 0,95 1,00 0,97
Asma Saghklh 1,00 1,00 1,00
Bag Antraknozu 0,96 0,98 0,97
Bag Mildiyosi 0,96 0,99 0,98
Bag Killemesi 1,00 0,99 0,99
Baglarda Kav (Esca) Hastalig 1,00 1,00 1,00
Asma Yaprak Yamkhg: 1,00 1,00 1,00
Portakal Saglhikl 0,99 1,00 0,99
Turunggillerde Yesillenme Hastaligi 1,00 0,99 0,99
Seftali Saghkh 1,00 0,97 0,99
Seftalide Bakteriyel Leke 0,97 1,00 0,98
Seftali Yaprak Kivircikligi 1,00 0,98 0,99
Biber Saghkh 0,98 1,00 0,99
Biberde Bakteriyel Leke 0,99 1,00 1,00
Patates Saglikli 1,00 0,99 0,99
Patateste Erken Yaniklik 1,00 1,00 1,00
Patateste Ge¢ Yaniklik 1,00 0,99 0,99
Kabak Saglikli 1,00 0,96 0,98
Kabakgillerde Kiilleme 1,00 1,00 1,00
Cilek Saghkh 1,00 1,00 1,00
Cilek Yaprak Yaniklig: 1,00 1,00 1,00
Domates Saglikli 1,00 1,00 1,00
Domates Bakteriyel Leke 1,00 0,99 1,00
Domates Erken Yaniklik 0,99 0,98 0,99
Domates Ge¢ Yaniklik 0,98 0,98 0,98
Domates Yaprak Kufu 1,00 1,00 1,00
Domates Mozaik Virtisii 1,00 1,00 1,00
Domates Septoria Yaprak Lekesi 1,00 1,00 1,00
Domates Lekeli Solgunluk Virtisi 0,98 0,99 0,99
Domates Yaprak Lekesi 0,97 1,00 0,99
Domates Sar1 Yaprak Kivircikhik Virtst 1,00 1,00 1,00
Ceviz Saghkh 1,00 0,98 0,96
Ceviz Antraknozu 0,92 1,00 0,96

Cizelge 8. Onerilen Yontemin, énceki ¢calismalar ile karsilagtiriimasi
Table 8. Comparison of the Proposed Method with previously proposed methods
Referans Metod Dogruluk Skoru

(Rao ve ark., 2022) Bi-CNN %94,98
(Geetharamani ve Pandian, 2019) CNN % 96,46
(Chohan ve ark., 2020) CNN % 98,3
(Sagar ve Jacob, 2021) ResNet50 % 98,2
(Chellapandi ve ark., 2021) DenseNet %99
Onerilen Yontem MobileNetV1 % 99,20
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Sekil 7. Onerilen Yontemin Tahmin Sonuclar:
Figure 7. Prediction Results of Proposed Method.
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Sekil 10. Hastalikli Bitki Sonucu Sekil 11. Saglikli Bitki Sonug¢ Ekrani

Figure 10. Diseased Plant Result Screen Figure 11. Healthy Plant Result Screen
SONUGC ve ONERILER

Bitki hastaliklarinin tespiti i¢in gelistirilen yapay zeka modeli, yiksek iglem hizi ve simiflandirma dogrulugu
saglamaktadir. Bu ¢6ziim, bitki yapraklarinin hastalikli m1 yoksa saglikli mi1 oldugunu hizl ve etkili bir sekilde
belirleyebilir, boylece bitki hastaliklarinin erken teghis edilmesine ve tedavi edilmesine olanak tanir. Ayrica,
kullanim kolaylig1 ve sonuglara hizli erigim imkan1 sunarak, ¢ift¢ilerin ve bitki uzmanlarinin uygulamalarinda
verimliligi arttirabilir. Bu amag i¢in literatir de yaygin kullanilma sahip VGG16, VGG19, AlexNet, MobileNetV1
ve MobileNetV2 yontemleri transfer 6grenme modeli olarak kullanmilmigtir. MobileNetV1 en basarili yontem
oldugu gorilmiistiir. Modelleme sonucunda etkin olan MobileNetV1 iizerinden son kullanici i¢in web uygulamasi
geligtirilmistir.

Gelistirilen web uygulamasi, bitki hastaliklarinin tespitinde ciftgilere ve bitki uzmanlarina biiyik kolaylik
saglayacaktir. Uygulamanin sagladigi hizli ve dogru sonugclar, tarimsal verimliligi artirarak ekonomik kazanc¢larin
artmasina katkida bulunur. Gelecekte, daha yluksek epoch sayilar: kullanilarak modelin dogrulugu artirilabilir ve
veri seti daha fazla bitki tiirti ve hastaligin1 kapsayacak sekilde gelistirilebilir. Ayrica, bulanik derin sinir aglari
ve dikkat tabanli derin 6grenme modellerinin kullanimiyla daha yenilik¢i ¢aligmalar yapilabilir. Bu tir
yaklagimlar, daha kapsamh ve etkili uygulamalar sunarak tarim sektériinde 6nemli ilerlemeler saglayabilir ve
yenilikg¢i ¢ozliimlerin 6nciist olabilir.

Aragtirmacilarin Katki Orani Beyani
Yazarlar makaleye esit oranda katki saglamis olduklarini beyan ederler.

Cikar Catigmasi Beyanm
Makale yazarlari aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atigsmasi olmadigini beyan ederler.
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