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BEYAN

Bitki Hastaliklarinin Tespitinde Geleneksel Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
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aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her tiirlii hukuki sorumlulugu

kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan ederim.
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Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi durumunda;
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ise ETIKKURUL tarih karar ve say1 bilgilerinin beyan edilmesi gerekmektedir.
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OZET

BiTKi HASTALIKLARININ TESPIiTINDE GELENEKSEL MAKINE OGRENMESI
VE DERIN OGRENME YONTEMLERININ BASARIM KARSILASTIRMASI

Geleneksel makine dgrenmesi (GMO) ve derin 6grenme (DO), yapay zeka alaninda iki
onemli yaklasimdir. GMO, tahmine dayali modeller olusturmak igin destek vektor makineleri
(DVM), k-en yakin komsular, karar agaglar1 gibi ¢esitli algoritmalar kullanir. Bu yaklasimda
ozellik ¢ikartimi, algoritmanin basarmmini etkileyen en dnemli unsurdur. GMO kiiciik veri
kiimelerinde basarili sonuglar elde ederken karmasik wveriler ve biiyiikk o6lgekli veri
kiimelerinde ayni1 basariy1 gdsteremezler. Makine 6grenmesinin bir alt kiimesi olan DO ise
ham veriden hiyerarsik 6zellik temsillerini otomatik olarak 6grenmek icin ¢ok katmanli sinir
aglarin1 kullanir. Finans, endiistri, tip gibi alanlarda ve goriintii siniflandirma, dogal dil isleme
ve ses-tanima igleme gibi ¢alismalarda ¢ok iyi sonuclar elde ederken biiyiik miktarda veri ve
hesaplama kaynagi gerektirir. Bu tez c¢alismasi GMO ve DO modellerinin tahmin
performansim1 karsilastirmak amaciyla bitki hastaliklarmin bilgisayar destekli teshisini
sunmaktadir. Bitki hastaliklarinin tespiti, modern tarimda {iriin kayiplarii en aza indirmek ve
gida giivenligini saglamak acisindan ¢ok 6nemlidir. Bitki hastaliklarinin erken ve dogru bir
sekilde belirlenmesi pestisit kullanimini1 azaltabilir, mahsul verimini artirabilir ve {iriin
kalitesini iyilestirebilir. Bu amacla, ¢alismada geleneksel yontemlerden Lineer Regresyon,
DVM ve Rastgele Orman ile DO yontemlerinden Evrisimli Sinir Agi, LSTM, YOLOVS ve
VGG16 algoritmalarmimn performanslar1 karsilastrilmistir. Elde edilen sonuclar GMO’de
DVM icin %83 ile en yiiksek olmak iizere ortalama %77,9 dogruluk elde edilirken DO’de
CNN i¢in dogruluk en yiiksek %99 ve ortalama %91,8 olarak elde edilmistir.

Anahtar kelimeler: Yapay zeka, makine 6grenmesi algoritmalari, 6zellik ¢ikartimi, derin

ogrenme.
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ABSTRACT

PERFORMANCE COMPARISON OF TRADITIONAL MACHINE LEARNING AND
DEEP LEARNING METHODS IN PLANT DISEASE DETECTION

Traditional machine learning (TML) and deep learning (DL) are two important approaches in
artificial intelligence. To build predictive models, TML uses algorithm such as support vector
machines (SVMs), k-nearest neighbors and decision trees. In this approach, feature extraction
is the most important process that affects the algorithm's performance. While TML achieves
successful results in small datasets, it struggles to show the same success in complex data and
large-scale datasets. DL, a subset of machine learning, uses multilayer neural networks to
automatically learn hierarchical feature representations from raw data. While it achieves very
good results in fields such as finance, industry, medicine, and in studies such as image
classification, natural language processing, and voice recognition-processing, it requires a
large amount of data and computational resources. This study presents a computer-aided
diagnosis of plant diseases to compare the predictive performance of TML and DL. Plants are
a source of food and life of great importance for humans and other living things. Detection of
plant diseases is very important in modern agriculture to minimize product losses and ensure
food safety. Early and accurate identification of plant diseases can reduce pesticide use,
increase crop yields and improve product quality. For this purpose, the performance of
traditional methods such as LR, SVM, and RF was compared DL methods such as
convolutional neural network (CNN), LSTM, YOLOv8 and VGGI16 algorithms. The results
were obtained as an average accuracy of 77,9%, with the highest being 83% for SVM in
TML, and an average accuracy of 91,8%, with the highest being 99% for CNN in DL.

Keywords: Artificial intelligence, machine learning algorithms, feature extraction, deep

learning.
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1. GIRIS

Tarmm tirtinleri hem insan yagaminin siirdiiriilmesi hem de ekonomik kalkinmanin
tesvik edilmesi i¢in olmazsa olmazdir. Bu iirlinler gida ve giyim {iiretiminde kullanilir,
toplumlarin refahini iyilestirir ve ekonomilerine 6nemli Olglide katkida bulunur. Diinya
niifusunun hizla artmasiyla birlikte tarim iirlinlerine olan talep artmistir. Bu nedenle, tarim
iiriinlerindeki kayiplar1 6nlemek biiyiik 6nem tasimaktadir. Anormal mevsimsel degisiklikler,
dogal afetler, insan etkileri ve bitki hastaliklar1 gibi ¢esitli faktorler tarim iriinlerinde
kayiplara neden olabilir. Bu kayiplar1 en aza indirmek, tarmin siirdiiriilebilirligini ve
dolayisiyla insanligin gelecegini glivence altina almak i¢in olduk¢a oOnemlidir. Bitki
hastaliklar;, hem bitki gelisimini hem de daha genis sosyal ve ekonomik manzaray1
etkileyerek tarim iizerinde 6nemli olumsuz etkilere neden olabilir. Bitki yaprak hastaliklarinin
erken tespiti, bitki saglhiginin korunmasi agisindan son derece 6nemlidir. Her bitki hastaliginin
yapraklar lizerinde farkl etkileri olabileceginden, yalnizca insan miidahalesi yeterli degildir.
Bu nedenle, hastaliklarin kesin ve zamaninda tespiti esastir. (Sardogan, M., Tuncer, A., &

Ozen, Y. (2018)).

Gorilintii isleme ve bilgisayar destekli sistemler, yaprak analizi yoluyla bitki
hastaliklarini tespit etmede ¢ok dnemlidir. Bitkilerde goriilen hastaliklarin tespiti, zaman alici,
emek gerektiren, tespitler yapilirken ve sonucunda insan faktoriinden kaynaklanan hatalara
neden olabilen ve uzmanlar tarafindan yapilmasi gereken incelemeye dayanir. Ancak, goriintii
isleme tekniklerindeki gelismeler, artik biiyiik veri kiimelerinin yiiksek dogruluk ve
verimlilikle analiz edilmesine olanak tanimaktadir. Bu sistemler, genellikle hastaligin erken
belirtileri olan yaprak rengi, dokusu ve seklindeki ince degisiklikleri belirleyebilir. Bu,

zamaninda miidahaleyi miimkiin kilarak yaygin iiriin hasar1 olasiligini azaltir.

Bilgisayar destekli sistemlerin goriintli islemeyle biitiinlestirilmesi yalnizca hastalik
tespit hassasiyetini artirmakla kalmaz, ayni1 zamanda siireci otomatiklestirir. Hastalikli ve
saglikli yaprak goriintiilerinin genis veri kiimeleri ilizerinde egitilen makine Ogrenmesi
algoritmalari, hastaliklar1 dogru bir sekilde belirleyebilir ve smiflandirabilir. Bu otomasyon,
her bitkinin ayr1 ayr1 izlenmesinin pratik olmadigir biiylik Olgekli ciftcilikte oOzellikle
faydalidir. Ciftgiler bu teknolojileri kullanarak bitki hastaliklarini derhal tespit edebilir ve bu
tespitler dogrultusunda gerekli 6nlemleri alarak, iirlin kayiplarini en aza indirebilir ve verimi
artirabilir. Ayrica bu sistemler, hedefli uygulamalara olanak saglayarak, genis spektrumlu
pestisitlere olan ihtiyaci azaltarak ve sonu¢ olarak daha saglikli mahsul ve ekosistemleri

destekleyerek siirdiiriilebilir tarim uygulamalarina katkida bulunmaktadir.



Glinlimiiziin bilgi odakli ¢aginda, degerli gorsel bilgilere erisim ¢ok sayida sorunu
cozmede Onemli bir rol oynar ve goriintiiler onemli miktarda bilgi icerir. Gorsel bilgileri
cikarmak, siniflandirma ve kiimeleme gibi goriintii isleme metotlarini ve ¢esitli yapay zeka
alanindaki uygulamalarini igerir. Goriintii siniflandirmasi bu alandaki arastirma konularinda
onemli boliimiini olusturmustur ve ¢esitli algoritmalar bu alanda kullanilmaktadir. Makine
dgrenmesinin bir alt baslig1 olan DO, grafik kartlarinin giicii sayesinde son yillarda bu alanda

one ¢ikmustir.

Her modelin cesitli problemler iizerinde farkli performans degerleri vardir. Bu
nedenle, GMO ile DO algoritmalar1 kullanilirken mevcut probleme gore segilmesi,
karsilagtirilmast ve yorumlanmasi problemin ¢6ziilmesi agisindan en uygun algoritmalarin

secilmesi 6nemlidir (Wang, P., Fan, E., & Wang, P. (2021)).

Giiniimiizdeki yapay zeka uygulamalarini daha iyi anlamak icin GMO ile DO
arasindaki farklari idrak etmek onemlidir. Makine 6grenmesi modelleri, verilerden 6grenerek
belirli gorevleri otomatik olarak sonuglarini dogruluk degerleriyle harmanlayan modellerdir.
GMO yontemlerinde, insan uzmanligi 6ne ¢ikmaktadir. Bu modellerde 6zellik ¢ikartma
islemleri manuel yapilir. Bu yontemlerde, lojistik regresyon (LR), karar agac1 (KA), destek
vektor makinesi (DVM) gibi algoritmalar kullanilir ve daha kiiciik yapilandirilmis veri

gruplariyla problemleri ¢ozmede etkilidir.

DO, biiyiik ve karmasik veri gruplarmdan onemli verileri otomatik olarak ¢ikartmak
icin sinir agilarmi kullanan bir makine dgrenmesi alt kiimesidir. DO algoritmalar1 finans, tip,
endiistri gibi alanlarda 6zellikle goriintii siniflandirma, bilgisayarli gorii, dogal dil isleme, ses
tanima-isleme uygulamalarinda basarili olmustur. Bu algoritmalar, yapay sinir aglarmin
katmanlarini kullanarak ham verilerden 6zellikler ¢ikarabilir ve smiflandirmada kullanilabilir.
DO’niin, biiyiik veri kiimelerinde, 6nemli bilgi iceren kaynaklarda ve uygulamalarda oldukca
etkili oldugu kanitlanmistir (Yilmaz, A., Demircali, A. A., Kocaman, S., & Uvet, H. (2020)).
Bu tez calismasinda, en uygun goriintii siniflandirma algoritmasinin secilmesinde yol
gostermek amaciyla literatiirde olan makine 6grenmesi yontemlerinden LR, DVM ve rastgele
orman (RO) algoritmalari ile literatiirde popiiler olan DO yontemlerinden LSTM, VGG16,
YOLOvV8 ve KSA algoritmalarinin yaprak goriintiileri {izerinden bitki hastaliklarmin teshisi

seklinde gerceklestirilen performanslari karsilagtirilmali verilmistir.



1.1. Literatiirdeki Cahsmalar
Literatirde GMO ve DO arasindaki performans farklarini, kullamilan veri tiirleri gibi
konularda inceleyen calismalar bulunmaktadir. Ozellikle son yillarda yaprak hastaliklar

tizerine ¢aligmalarin sayisi artmustir (Jayswal, H. S., & Chaudhari, J. P. (2020)).

DO ve GMO alaninda yazilmis bir makalede bu iki yaklasima genis bir pencereden
bakilmistir. Analitik model olusturma asamasinda veri girisi, Ozellik ¢ikartimi, model
olusturma ve olusturulan modellerin degerlendirilmesi gibi asamalara deginilmistir (Janiesch,

C., Zschech, P., & Heinrich, K. (2021)).

GMO ve DO ile ilgili domates bitkisi iizerinde hastalik tespiti yapilan bir ¢alismada,
farkli 6zellik ¢ikartimi islemleri yapilmig bunun sonucunda renkli goriintiilerden alinan
ozellikler k-NN smiflandiricisinda kullanilmig ve renkli goriintiiler ile GLCM en iyi sonucu
gostermistir. En iyi sonucu veren oOzellikler cikarilmis ve 3 farkli makine 6grenmesi
smiflandiricis1 (k-NN, DVM ve RO) ve 5 farkli derin 6grenme metodu (AlexNet, ResNet34,
EfficientNet-b0, MobileNetV2, VGG16) kullanilmistir. En iyi sonucu sunan ResNet34,
%99,7 dogruluk yiizdesiyle basarili olmustur (Tan, L., Lu, J., & Jiang, H.(2021)).

Domates bitkisinde goriilen hastaliklarin  incelendigi bir tez ¢alismasinda
(Kapucuoglu, 2022) birden fazla CNN modeli karsilastirilmistir. Calismada dort farkli veri
seti ve AlexNet, ResNet-50, Inceptionv3, Inception ve ResNetv2 DO modelleri kullanilmustir.

Farkli veri setlerinde en yiiksek dogruluk oraniyla Inceptionv3 modeli basarili olmustur.

Narenciye meyvelerinin oldugu veri seti ile yapilan bir ¢aligmada, 150 goriintii ile
%67 dogruluk elde edilmistir. Veri setinde veri arttrimi ve veri lizerinde On isleme
adimlarmdan sonra ayni CNN modeliyle %89,1 dogruluk elde edilmistir. Yapilan caligmada,
veri seti lizerindeki Onislemlerin modelin dogrulugunu onemli 6l¢iide arttirdigi belirtilmistir

(Kukreja, V., & Dhiman, P. (2020)).

GMO ve DO alaninda yapilmis bir yiiksek lisans tezinde patates ve iiziim yapraklar1
izerine caligma gerceklestirilmistir. Test edilen modellerden CNN olan modelleri daha
basarili sonuclar elde etmistir. Ayrica literatiirde ayn1 veri setleriyle yapilmis diger ¢alismalar
ile dogruluk oranlar1 karsilastirilmistir. Onerilen modelin literatiirde kullanilan modellere

kiyasla %38,6 oraninda iyilesme sagladig: belirtilmistir. (Sofuoglu, C. (2024)).

Derin 6grenme modellerinin karsilastirildigi ve hastalikli piring veri setinin
kullanildig1 bir ¢alismada, 7 farkli hazir model haricinde gelistirilen modelin de performans

metrikleri verilmistir. MobileNet-V2 {izerine sekillendirilen ve agirliklarini ImageNet’ten alan
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bu model, hastalikli piring veri setinde %98,52 basar1 orani elde etmistir (Chen, J., Zhang, D.,
Zeb, A., & Nanehkaran, Y. A. (2021)).

Soya fasulyesi bitkisi veri setinin kullanildig1 bir calismada, gelistirilen AlexNet ve
GoogleNet modellerinin 3 farkli hastalikta ayr1 ayr1 ve biitlin hastaliklarinin oldugu kombine
veri setindeki dogruluk sonuglar1 verilmistir. AlexNet i¢in %98,75 ve GoogleNet icin %96,25
dogruluk elde edilmistir. Manuel olarak 6zellik ¢ikarimi yapilmis ve bir makine dgrenmesi
modeli ile sonuglar karsilastirilmistir. Makine 6grenmesi modeli %93 dogruluk elde etmistir.
Derin 6grenme modellerinin makine 6grenmesi modeline gore daha basarili oldugu

goriilmiistlir (Jadhav, S. B., Udupi, V. R., & Patil, S. B. (2021)).

PlantVillage veri setinin kullanildig1 bir calismada hastalikli bitki iizerine uygulanan
GLCM ile 6 farkli renk 6zelligi ve 22 farkl doku 6zelligi hesaplanmistir. Cikarilan 6zellik
vektorii modellere uygulanarak modelin daha verimli ¢alismasini saglamistir. 5 model
arasinda SVM modeli, %98,79 dogruluk oraniyla en basarili model olmustur (Ahmad, N.,
Asif, H. M. S., Saleem, G., Younus, M. U., Anwar, S., & Anjum, M. R. (2021)).

Yolov5 ile bitki hastaliklar1 veri setinde diger modeller ile karsilastirilmis ve
gelistirilen model %92,97 oraninda bagar1 gostermistir. Asir1 6grenmeyi Onlemek i¢in veri seti
genigletilmistir. Ayrica farkli IASM (Gelistirilmis Dikkat Alt Modiilii) gibi 6zellestirilen
Yolov5 modelleri de kendi aralarinda karsilastirilmistir (Wang, H., Shang, S., Wang, D., He,
X., Feng, K., & Zhu, H. (2022)).

Asir1 dgrenme makinesi (AOM) modeli kullanilan bir ¢alismada hastalikli domates
yaprag1 veri setinde Ozellikleri ¢ikarilan goriintiiler DVM ve karar agaglar1 makine 6§renmesi
modelleri ile karsilastirilmistir. Ozellik cikarimi olarak Hue-Saturation-Value (HSV),
Haralick gibi yontemler kullanilmistir. Siniflandirma sonucunda en basarili model %91,43

dogruluk oraniyla SVM olmustur (Xian, T. S., & Ngadiran, R. (2021)).

Bitki hastaliklar1 veri setinin kullanildigi Bilecik Seyh Edebali Universitesi’nde
yapilan bir yiliksek lisans tezinde gelistirilen bir CNN modeli, VGG16, VGG19, ResNet50,
GoogleNet ve DenseNet gibi modeller kullanilmis ve modellerin basarimlari
karsilastirilmistir. Veri setinde bulunan ¢esitli bitki tiirlerine iligkin performanslar1 ayri ayr1
incelenmistir. Sonug olarak gelistirilen CNN modeli, tiim veri setinde %92 oraninda basar1
gostermistir. Diger modellerden en basarili olan VGG19 modeli ise %95 oraninda basar1

gostermistir (Benli, N., S. (2024)).



Celtik bitkisi ile ilgili yapilan bir c¢aligmada, derin Ogrenme modellerinin
performanslari ele alinmistir. Bu ¢alismada VGG, ResNet, DenseNet, EfficientNet, Inception
ve Xception gibi derin 6grenme modelleri kullanilmigtir. Bu modeller, Paddy Doctor veri
setinde degerlendirilmistir. Calisma kapsaminda ayrica veri setinde 6n isleme, veri arttirma,
hiper-parametre  optimizasyonu gibi teknikler —uygulanmistir. Caligma sonucunda
EfficientNetv2 modeli %98,01 dogruluk oraniyla diger modelleri geride birakmigtir
(Veziroglu, E., Pacal, 1., & Coskungay, A. (2023)).

Tiirkoglu ve digerlerinin ¢alismasinda (2020), kayist bitkisi veri seti kullanilmistir.
Veriler IHA (Insansiz Hava Araci) ve fotograf makinesiyle toplanmistir. Calismada modelin
evrigim filtrelerinin boyutlar1 degistirilerek incelenmistir. 3x3, 5x5, 7x7, 9x9 ve 11x11 gibi
filtreler kullanilmistir. En i1yi sonug, 9x9 olan filtrelerde %98,2 dogruluk orani olarak elde
edilmistir. Ayrica Gradyanlarin Histogrami, Yerel Ikili Oriintiiler, Gri Seviye Es-Olusum
Matrisleri gibi yontemler kullanilarak elde edilen niteliklerle DVM kullanilarak
performanslar incelenmistir. En yiiksek dogruluk orani (%89,64), Yerel Ikili Oriintiiden elde

edilmistir (Tirkoglu, M., Hanbay, K., Sivrikaya, I. S., & Hanbay, D. (2020)).

Tez calismasi, literatiirdeki calismalarda kullanilan GMO ve DO modellerinin
performanslarini incelemek amaciyla bitki hastaliklarinin teshisinde incelenmistir. Elde edilen
sonuclara bakildiginda DO modelleri, GMO modellerinden daha iyi sonuglar gdstermistir.
Bitki hastaliklarinin tespitinde ve tarimda iirin kayiplarini en aza indirmek ve iirlinlerde
meydana gelen hastaliklar1 azaltmak icin DO modellerinin kullanilmas1 gerektigi

vurgulanmustir.

1.2. GMO ve DO Modellerinin Yontemsel Olarak Karsilastirmasi

GMO ve DO modelleri farkli o6zelliklere ve kullanim alanlarma sahiptir.
Gorlintiilerden elde edilen ozellikler, kullanilan veri setinin boyutu, caligma yapilirken
kullanilan birimler ve islem siiresi gibi farkliliklar1 vardir. Bu karsilastirmalarin detaylari

asagida verilmistir.

1.2.1. Ozellik Cikartimi
Ozellik ¢ikartimi islemleri DO modellerinde otomatik olarak yiiriitiilir. GMO
modellerinde ise 6zellik ¢ikarma ve ¢ikarilan 6zelliklerin se¢imi manuel olarak yapilmaktadir.

Bu nedenle zaman alicidir (Janiesch, C., Zschech, P., & Heinrich, K. (2021)).



1.2.2. Veri Seti Boyutu
DO modelleri daha fazla veri ile daha iyi sonuglar verir. GMO modelleri ise kiiciik ve

orta boyutlu verilerde daha basarili sonuglar verir (Nasir, V., & Sassani, F. (2021).

1.2.3. Cahsma Bicimi ve Kullanilan Birimler

Derin 6grenme problemleri ugtan uca ¢dzerken, makine 6grenmesi daha karmasik
problemleri daha kii¢iik gorevlere ayirarak ¢ozer. Bu yiizden DO modelleri, GPU (Grafik
Islemci Birimi) kullanir (Dargan, S., Kumar, M., Ayyagari, M. R., & Kumar, G. (2020)).

1.2.4. Cahisma Zamam ve Dogruluk

Derin 6grenme problemlerinin islem siireleri, makine 6grenmesi modellerinin iglem
stirelerine gore daha uzun siirer ama dogruluk yiizdeleri makine 6grenmesi modellerine gore
daha yiiksektir (Halbouni, A., Gunawan, T. S., Habaebi, M. H., Halbouni, M., Kartiwi, M., &
Ahmad, R. (2022)).



2. MATERYAL METOT

Bu calismada, geleneksel makine 6grenmesi modelleri ile derin 6grenme modellerinin
bitki hastaliklar1 veri seti iizerinde performans degerlendirmesi gergeklestirilmistir. Google
Colab tizerinden T4 GPU kullanilarak sonuclar alinmigtir. CNN modeli igin veri seti Kaggle
izerinde bulunan PlantVillage (Hughes, D., & Salathé, M. (2015) veri setinin gorsel olarak
sekil, boyut, renk ve yon agisindan ¢ogaltma (augmented) islemi yapilmistir. Bu boliimde,

calismayla ilgili materyal ve yontem hakkinda detaylara yer verilmistir.
2.1. Veri Seti

Kullanilan veri setinde (http-1), 14 farkl bitki tiirii ve 38 farkli sinifa iliskin yaklagik
87.000 renkli goriintii bulunmaktadir. Goriintiller 256x256 piksel boyutundadir. Veri
kiimesinde bulunan goriintiiler 3 klasore ayrilmistir. Bu klasorler egitim (train), dogrulama
(validation), ve test goriintiileridir. Bu ayrilma orani1 %80 egitim goriintiileri, %20 dogrulama
verileridir. Test veri setinde, diger veri setlerinde bulunmayan ve modelin test edilmesi i¢in
kullanilan 33 adet goriintii bulunmaktadir. Tablo 2.1°de egitim seti ve dogrulama setinde
bulunan goriintiilere iliskin, sinif isimleri ve toplam goriintii sayis1 verilmistir. Sekil 2.1°de
veri setinde bulunan hastalikli ve saglikli verilerden 6rnek goriintiiler verilmistir. Goriintiiler
oldugu gibi kullanilip sinir agindan geg¢irildiginde yiiksek sayisal degerler elde edilir ve bu
durum hesaplamay1 zorlastirir. Bu yiizden goriintiilerdeki piksel degerleri, 0 ile 1 degerleri
arasinda normallestirilmistir. Bu islem, her bir piksel degerinin 255 degerine bolinmesiyle

gergeklestirilir.



Tablo 2.1. Egitim ve dogrulama veri seti

Egitim ve Dogrulama Setindeki Sinif Isimleri Garunti Sayilari
Egitim Seti Dogrulama Seti
1- Apple_ Apple_scab 2816 Sa4
2- Apple_ Black_rot 1987 497
3- Apple_ Cedar_apple_rust 1768 448
4- Apple_ healthy 2883 582
5- Blueberry__ healthy 1816 454
G- Cherry_(including_sour)___ Powdery_mildew 1683 421
7- Cherry_(including_sour)___ _healthy 1826 45/
8- Corn_({maize)__ Cercospora_leaf_spot Gray_leaf _spot 1642 41a
- Corn_i(maize)__ Common_rust_ 1987 477
1@-Corn_i{maize)___ MNorthern_Leaf_EBElight 1988 477
11-Corn_i{maize)___healthy 1859 4/5
12-Grape___ Black_rot 1888 472
13-Grape___Esca_(Black_Measles) 192@ 488
14-Grape___Leat_blight_(Isariopsis_Leaf_Spot) 1722 438
15-Grape___ _healthy 1692 423
16-0Orange___ Haunglongbing_(Citrus_greening) 2ele 583
17-Peach___PBacterial_spot 1838 459
18-Peach___ _healthy 1728 432
19-Pepper,_bell__ Bacterial_spot 1913 478
2@-Pepper,_bell_ healthy 1988 497
21-Potato___Early_blight 1930 485
22-Potato__ Late blight 1930 485
23-Potato__ healthy 1524 456
24-Raspberry___ _healthy 1781 445
25-Soybean___healthy 2822 585
26-5Squash___ Powdery_mildew 1736 434
27-5trawberry___ Leaft _scorch 1774 444
28-5trawberry___ _healthy 1824 456
289-Tomato___PBacterial_spot 1782 425
3@-Tomato___ Early_blight 1928 488
31-Tomato___Late_blight 1851 463
32-Tomato__ Leaf Mold 1882 478
33-Tomato___Septoria_leaf_spot 1745 436
34-Tomato___ Spider_mites Two-spotted_spider_mite 1741 435
35-Tomato_ Target_Spot 1827 457
36-Tomato___ Tomato_Yellow_Leaf_Curl_Virus 1961 498
37-Tomato___Tomato_mosaic_wvirus 1798 448
38-Tomato__ healthy 1926 481

Tomato_septoria_leat spot

Tomato_healthy

Early biight
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Sekil 2.1. Veri setinde bulunan Srnek bitki goriintiileri




2.2. Metot

Bu boliimde, tez c¢alismasinin asil amaci olan bitkilerin yapraklarmda olusan
hastaliklarin makine 6grenmesi ve derin 6grenme modelleri yardimiyla teshisinde kullanilan
metotlar verilmistir. Calismada kullanilan veri setinin elde edilmesi ve verilerin 6n isleme
stireci, bitki iizerindeki hastaliklarin daha yiiksek dogrulukla tespiti i¢in Ozellik ¢ikarimi
islemleri, smiflandirma ve elde edilen sonuglarin degerlendirilmesi ve karsilastirilmasi

asamalar1 detaylandirilmistir.

2.2.1. Ozellik Cikartimi

Bu asamada, goriintli isleme yontemleri kullanilmistir. Makine 6grenmesi
modellerinde manuel yapilan bu islem, derin O8renme modellerinde kendiliginden
gerceklesir. Calismada, HSV, GLCM, HOG ve gri goriintiisiiniin alinmasi gibi yontemler
denenmistir. Bu yontemler, yaprakta meydana gelen hastalik bolgelerinin daha kolay tespit

edilmesine ve siniflandirilmasina yardimci olmaktadir.

2.2.2. Simiflandirma

Smiflandirma islemi, egitim veri seti kullanilarak egitilen modelin daha 6nce egitimde
kullanilmayan 6rneklerin tahmin edilmesidir. Burada tahmin edilen hastaliklar, daha 6nceden
etiketlenmis verilerden yararlanilarak siniflandirilir. Makine 6§renmesi modelleri olarak LR,
DVM, RO, uzun kisa siireli bellek ve derin 6grenme modelleri olarak VGG16, YOLOVS ve
CNN modelleri tercih edilmistir. Tez calismasmda kullanilmis olan GMO ve DO modellerinin

aciklamalar1 asagida verilmistir.
2.2.3. Lojistik Regresyon

Lojistik Regresyon (LR), genelde ikili sinif problemlerinde tahmin i¢in kullanilan bir
regresyon yontemidir. Bir karakteristik vektor yardimiyla bir 6rnegin hangi iki gruba ait
oldugunu yinelemeli bir algoritma kullanarak maksimum benzerlik (maximum likelihood)
tahminiyle elde eder (Green, G. H., Boze, B. V., Choundhury, A. H., & Power, S. (1998)).
Smiflandirma yapabilmek i¢in bagimsiz degiskenleri O ile 1 arasinda degere esleyen sigmoid
(lojistik) fonksiyonunu kullanir. Bu fonksiyondan gelen c¢ikti degeri ile belirlenen esik

degerine gore siniflandirma yapilmaktadir.
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Sekil 2.2. Lojistik Sigmoid Fonksiyonu

Kaynak: (Kyurkchiev, N., & Markov, S., 2015)

1
G(Z) = m (21)
z= w.X+b (2.2)

Denklem 2.1 sigmoid fonksiyonudur. Denklem 2.2’deki z degeri egitim verilerinden
gelen x (bagimsiz degisken) agirhk vektorleri, w agirliklar1 (weights) ve b dnyargi (bias)
teriminden olusur. ikili siniflandirma probleminde 0 ve 1 ¢ikt1 degerleri Y (bagimli degisken)

olasilik degeri i¢in esitlik Denklem 2.3 ve 2.4 gibi olacaktir.
P(Y=1) = o(w.x + b) (2.3)

P(Y=0)=1—-0o(w.x + b) 2.4)

2.2.4. Destek Vektor Makinesi

Destek Vektor Makinesi (DVM), smiflandrma ve regresyon gibi gorevlerde
kullanilabilen bir makine 6grenmesi algoritmasidir. ikili smiflandirma problemlerinde her iki
kategoriden isaretlenmis egitim verileri verilir ve DVM algoritmas: destek vektorleri
yardimiyla iki smnif arasindaki en basarili ayrimi yaparak smiflari birbirinden aywrir. Bu
ayrimi, marjin adi verilen ayrmm yapan vektorlerin gegtigi noktalara denir. Sekil 2.3.’te

detayl1 gosterimi verilmistir.
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Sekil 2.3. Destek vektorlerinin iki siif arasindaki ayrimi yapmasi
Kaynak: (Cortes, C., & Vapnik, V.,1995)
Hiper diizlemlerin (hyperplane), en uygun olan hiper diizlemden (optimal hyperplane)
uzakliklar1 Denklem 2.5°te verilen denklemdeki gibi ifade edilir.

b (2.5)

[wll

Modelin basarili olabilmesi i¢in en yakin veriden gegen hiper diizlemler arasinda
uzaklhigin en yiikksege c¢ikarilmasi i¢in ||w|| ifadesinin en aza indirilmesi gerekir. Genel

Denklem 2.6’da verilmistir.

y; Wix;—=b) =1, 1<i<n (2.6)

2.2.5. Rastgele Orman
Rastgele Orman (RO), algoritmasi birbirinden bagimsiz olarak calisan birden fazla
karar agacinin aralarindan en ¢ok oy olan agacimn se¢ilmesi ile siniflandirma yapar. Sekil 2.4.’te

detayl gosterimi verilmistir.
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Sekil 2.4. Rastgele Orman siniflandirma modelini yapis1
Kaynak: (Liu vd., 2021)

Gozlem (observation) yani kullanilan veri setinden rastgele alinan Onyilikleme
ornekleri (bootstrap sample, BS) ile farkli noktalarina odaklanip daha iyi 6grenme
gerceklestirecektir. Alinan Onyiikleme Ornekleri her bir karar agacma verilerek yapilir. Bu
yontem torbalama (bagging) yontemidir. Rastgele ormanda bir torbalama yontemidir. Aradaki
fark ise her agacin diigiim noktalarinda 6zellik se¢iminin rastgele olmasidir ve biitiin veri

setinin kullanilmamasidir.

2.2.6. LSTM

Uzun Kisa Siireli Bellek anlamma gelen (Long Short Term Memory, LSTM),
dizilerdeki bagimliliklar1 modellemek i¢in kullanilan bir tiir tekrarlayan sinir agidir (Recurrent
Neural Network, RNN) (Tatsunami, Y. ve Taki, M. (2022)). DO modellerinde, hatalarin
kullanilmasini igeren geri yayilim, kaybolan gradyan sorununa yol agmistir. Bu sorun, dnceki
katmanlarin 6grenmesini zorlastirr. RNN modelleri daha once goriilen girdilerin bilgilerini
bir sonraki adima tasiyabilmektedir. Karmasik veri setlerinde onceki veriden gelen bilgiyi
eksik veya yanlis hatirlama gibi hatalar ile karsilagsmaktadir. RNN modellerindeki bu hatalara
¢coziim olarak, LSTM modelleri bellek hiicreleriyle donatilmistir. Bellek hiicreleri sayesinde
standart RNN modelinden farkli olarak kisa vadeli bellek problemine ¢6ziim olacaktir.

(Karakus, B. A. (2022)).
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2.2.7. VGG16

VGG16 modeli 13 konvoliisyon 3 tam bagh katmandan olusan bir mimaridir. Dropout,
katmani, havuzlama katmani (pooling), ReLU ve Softmax fonksiyonlarmnin oldugu katmanlar
ile birlikte 41 katmandan olusmaktadir (Dogan, F., & Tiirkoglu, 1.(2018)). Convl katmani
girig verisi olarak 224x224x3 boyutunda renkli bir goriintii alir (Kaur, T., & Gandhi, T. K.
(2019)). Sekil 2.5.’te VGG 16 mimarisi yer almaktadir.

TxTx512

sl s e

convolution+ ReLLU
o max pooling
() fully connected+ReLU
(7 softmax

Sekil 2.5. VGG16 mimarisi
Kaynak: (Kaur, T., & Gandhi, T. K., 2019)

2.2.8. YOLOvS

YOLO (You Only Look Once), gercek zamanli nesne algilama ve siniflandirma
gerceklestiren evrisimli sinir aglarina dayali bir algoritmadir. Diger nesne algilama
algoritmalarindan farkli olarak, YOLO giris verilerini sinir ag1 tizerinden bir kez isler ve her
nesne i¢in simirlayict kutular1 ve giiven puanlarini tahmin etmek iizere 1zgaralara bdler.
Nesnenin smifi giiven puanina gore belirlenir. (Shinde, S., Kothari, A., & Gupta, V. (2018).
Sekil 2.6.’da YOLO mimarisinin yapist agiklamali sekilde gosterilmistir.

fully o
fully x B times x C times
\ ’ necled gonnucted A x
: 1 (x. y, w, h, obj score) | class probability
Image| |:  ©  parknet >< >< ]
.. Architecture length: 58+C

7x7x1024 4096 7x7x30
448x448x3

Sekil 2.6. Genel YOLO mimarisi

Kaynak: (Pham, T. L., & Le, V. H., 2024)
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Sekil 2.7.'de, her sinirlayici kutu bir giiven puanina karsilik gelir. Nesne bulunmazsa,
bu puan sifir olur. Nesne bulunursa, smirlayict kutu bulunan nesneyle kesisir ve su anda 0,5
olan gercek IoU (Kesisim/Birlesme) degerini gdsterir. Bu degeri artirmak daha kesin sonuglar
saglayabilir. Bu esik degerinin altindaki veriler dikkate alinmayacaktir. (Wu, J. D., Chen, B.
Y., Shyr, W. J., & Shih, F. Y. (2021)).

S x S grid on input - Tomato detection results

Class probability map

Sekil 2.7. YOLO nesne tespit etme akis semast
Kaynak: (Liu vd.,2020)
2.2.9. CNN

Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN), evrisim katmani
(convolution layer), havuzlama katmani (pooling layer) ve tam baglantili katman (full
connected layer) gibi ana bolimlerden olusan yapay sinir agi tiirtidiir. Goriintii isleme ve

smiflandirma alanlarinda siklikla kullanilir.

Evrisim Katmani: Bu katman goriintiilerden o6zellik ¢ikarimmin yapildigi katmandir.
Resimden ozelliklerin ¢ikarilmasi i¢in goriintiiye secilen boyutlarda (3x3, 5x5, 7x7) filtre
uygular. Fitrenin ka¢ piksel kaydirilacagi ise adim sayisi (stride) ile belirlenir. Bunun
sonucunda, Ozellik haritas1 (feature map) boyutu girdi goriintlisiiniin boyutu ile farkl
olacaktir. Evrisim iglemi boyunca ayni diizlemin korunmas: i¢in doldurma (padding) islemi
yapilir. Elde edilen ¢iktinin bir sonraki norona verilebilmesi i¢in aktiflestirilmesi gerekir, aksi
takdirde lineer (dogrusal) bir modelden farki olmayacaktir. En yaygin olarak ReLU
aktivasyon fonksiyonu (Sekil 2.8.) kullanilir (Yamashita, R., Nishio, M., Do, R. K. G., &
Togashi, K. (2018)).
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Sekil 2.8. RelLU fonksiyonu
Kaynak: (Yamashita vd.,2018)
Havuzlama Katmam: Ozellik haritalarinin boyutunu azaltan temel katmandir. Adim sayisi
ve filtre boyutu 6nemli degiskenleridir. Onemli verilerin alinmasi ve degersiz verilerin
atilmasiyla yapilir. Bir¢ok havuzlama yontemi vardir. Bunlar maxpooling, average
pooling’dir (A. Mohamed, E., Gaber, T., Karam, O., & Rashed, E. A. (2022)) Sekil 2.9.’da

havuzlama c¢esitleri 6rneklendirilmistir.

e

X

Hmm

yod
s
1

Sekil 2.9. Havuzlama ¢esitleri verilmistir. Filtre boyutu 2x2 ve adim sayis1 2 verilmistir.

Kaynak: (Mohamed vd., 2022)

Tam Bagh Katman: Bu katman evrisim ve havuzlama katmanlarindan sonra gelen en son
katmandir. Bu katmanda elde edilen 6zellik haritalar1 bir boyutlu say1 dizisine dontistiiriiliir.
Girig verileri, 0grenebilen agirliklar ile tam baglantili katmana baglanir. Diger bir adiyla
yogun (dense) katmanina baglanir. Bir smiflandirma problemi i¢in diisiiniiliirse olasiliklar her
bir sinif ile eslenir. Esitlenen olasiliklar karigiklik matrisi, ROC egrisi gibi modelin
performansin1 Olgebilecek ifadeler ile verilir (Yamashita, R., Nishio, M., Do, R. K. G., &
Togashi, K., 2018)).
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2.2.10. Performans Degerlendirme

Karigiklik matrisi, smiflandirma yapan modelin her bir smif i¢cin performansmin
incelendigi bir matristir (Kapucuoglu, K. (2022)). Sekil 2.10.’da en basit hali ile karisiklik
matrisi verilmigtir. Modelin performansi, hatalar1 ve zayifliklar1 hakkinda detayli bilgiler

icertir.

Gercek Pozitif Gergek Negatif
Degerler Degerler
Tahmin Edilen
Pozitif Degerler DP ¥P
Tahmin Edilen - .
WNegatif Degerler YN DN

Sekil 2.10. Karisiklik Matrisi
Karisiklik matrisindeki degerler yaptigimiz ¢alisma i¢in su sekilde agiklanir:

DP (True Positive, Dogru Pozitif): Ger¢ekte hastalikli olan bitkilerin hastalikli olarak dogru
tahmin edilmesini ifade eder.

DN (True Negative, Dogru Negatif): Gercekte saglikli olan bitkilerin saglikli olarak dogru
tahmin edilmesini ifade eder.

YP (False Positive, Yanhs Pozitif): Gergekte hastalikli olan bitkilerin saglikli olarak yanlis
tahmin edilmesini ifade eder.

YN (False Negative, Yanhs Negatif): Gercekte saglikli olan bitkilerin hastalikli olarak yanlis
tahmin edilmesini ifade eder.

Performans degerlendirmesi i¢in esas alinan en 6nemli metriklerden olan dogruluk
(accuracy) esas alinir. Dogruluk degeri, toplam dogru tahminlerin sayisinin, toplam tahmin
sayisina boliinmesiyle bulunur (Paymode, A. S., & Malode, V. B. (2022)). Denklem 2.7’de

dogruluk denklemi verilmistir.

(DP+DN)
(DP+DN+YP+YN)

2.7

Dogruluk =

Tek basina dogruluk degeri, modelin performanst i¢in yeterli degildir. Bu sebeple
derin 6grenme modellerinin performans degerlendirmesi i¢in ayrica kesinlik (precision),

duyarlilik (recall) ve bu iki degerin harmonik ortalamasi olan F-1 skor metrikleri de dikkate
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almmistir (Paymode, A. S., & Malode, V. B. (2022))

formiilleri verilmistir.

. . DP
Kesinlik =
DP+YP
DP
Duyarlilik =
DP+YN
Kesinlik x Duyarlilik
F1 Skoru = — -
Kesinlik+Duyarlilik
= 7y DN
Ozgiillik =
DN+YP
YP

1 — Ozgillik(Specificity) =

YP+DN

. Denklem 2.8, 2.9 ve 3.0’te swrastyla

(2.8)

(2.9)

(3.0

(3.1)

(3.2)

Modellerin performans degerlendirmesini yaparken kullanilan bir diger yontem ROC

(Receiver Operating Characteristic) egrisi ve AUC (Area Under Curve) degeridir. AUC ise

ROC egrisinin altinda kalan alani ifade eder. ROC egrisi, modellerin veri setindeki simiflari

nasil ayirt edebildigi hakkinda bilgi verir.

ROC curve
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False Positive Rate

Grafik 2.1 ROC Egrisi

Grafik 2.1’de GMO modellerinden elde edilen grafik verilmistir. y eksenindeki
degerler Denklem 2.9 ile elde edilirken, x eksenindeki degerler Denklem 3.2 ile elde

edilmektedir. AUC verisi egrinin altinda kalan alanin hesaplanmas: ile elde edilir. Grafikte

verilen mavi renkli ¢izgi esik degeri 0,5 degerindedir. Bu deger, modellerin dogru ya da

yanlis veri arasinda ayrim yapma yeteneginin olmadigini belirten smirdir.
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3. DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR

Calisma, Google Colab ortaminda kullanilarak gergeklestirilmistir. Google Colab’ta
bulunan ve giincel olan Python yazilim dili ile gergeklestirilmistir. Istatiksel ve sayisal
hesaplamalar i¢in numpy ve pandas, verileri gorsellestirmek i¢in seaborn ve matplotlib, derin
o0grenme modelleri ve katmanlar1 i¢in tensorflow ve scikit-learn kiitiiphaneleri kullanilmistir.
Geleneksel makine 6grenmesi modellerinden LR, DVM, RO ve DO modellerinden LSTM ile
keras kiitiiphanesinden Onceden egitilmis ImageNet agirliklar1 ile VGG16, YOLOVS ve

CNN’den yararlanilmistir. Sekil 3.1°de yapilan ¢calismanin akis semasi verilmistir.

Verl setinin 5 |
Toplanmasi - On Il
%

Ozellik
Cilcarm

Sonuglanm i
Karsilagtinl | Suuflandwma
mast

Sekil 3.1. Akis Semasi

Goriintiilerden elde edilen 6zelliklerden olan renk, sekil, doku bilgisi gibi veriler
egitim ve test islemlerinde en iyi performansi elde etmek i¢in kullanilmaktadir. Renk
ozellikleri olarak kirmizi, yesil, mavi (Red, Green, Blue, RGB) ve renk tonu, doygunluk,
deger (Hue, Saturation, Value, HSV) verilebilir. Bu yontemlerin kullanilmasimin amaci bitki
iizerinde hastalikli bolgelerin bitkinin renginden farkli bir renk ile isaretlemektir. Doku
ozellikleri olarak gri diisey es olusum matrisleri (Gray Level Co-Occurence Matrix, GLCM)
ve yonlii gradyanlar histogrami (Histogram of Oriented Gradients, HOG) verilebilir. Bu
yontemlerin kullanilmasmin amaci ise yaprak {iizerinde hastalikli bolgenin yapragin
dokusundan farkli bir dokuyu tespit etmek i¢in yapilmistir. Yapilan 6zellik ¢ikarmm islemleri
Sekil 3.2’de verilmistir. Bu asamalardan sonra modellerin performans degerlendirmesi

incelenmistir.
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e)

Sekil 3.2. Cesitli 6zellik ¢ikarim1 yontemleri; a)Orijinal Goriintii, b)HSV Goriintiisii, ¢)Gri

Goriintiisii, d)Binary Gortintiisii, €)Yonli Gradyanlar Histogrami

Yapilan ¢alismada GMO modelleri olarak LR, DVM, RO ve DO modelleri olarak
LSTM, VGG16, YOLOVS ve CNN modelleri kullanilmistir. Modellerin dogruluk yiizdeleri

Tablo 3.1°de verilmistir.

Tablo 3.1. Model dogruluk yiizde verileri

No Siiflandirma Cesidi Siniflandirma Modelleri Ortalama
Dogruluk(%)
1 Destek Vektor Makinesi(DVM) 83
2 GMO Rastgele Orman(RO) 78,6
3 Lojistik Regresyon(LR) 72,3
4 Uzun-Kisa Vadeli Bellek(LSTM) | 81,9
5 ) VGG16 88
6 DO
YOLOVS 98,3
7 CNN 99
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CNN modelinin elde edilen egitim ve dogrulama islemlerine iliskin kayip ve dogruluk

egrilerinin grafikleri sirasiyla 3.1 ve 3.2°de verilmistir.

Train ve Validation Kayip

1.0

—— Train Kayip
- Validation Kayip

Kayip

% 3 A 3 ; 10
Egitim Zaman Suresi Epoch
Grafik 3.1. CNN modelinin kay1ip (loss) egrisi
Train ve Validation Dogruluk
1.00
—— Train Dogruluk
Validation Dogruluk

0.95 1

0.90
3
g

0.85 4

0.80

0.75 T T T T

0 2 4 6 8

Egitim Zaman Suresi Epoch

Grafik 3.2. CNN modelinin dogruluk (accuracy) egrisi
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Sekil 3.2. Calismada kullanilan modellerin karisiklik matrisi sonuglar1

CNN modelinin smiflandirma sonucunun detayli incelenebilmesi icin karigiklik

matrisi Sekil 3.2°de verilmistir. 14 numarali simif i¢in modelin dogruluk oran1 %100, ancak 20

numarali sinif i¢in bu oran %75’tir. Bu modelin 14 numarali smifi tahmin etmeden basarili

oldugunu fakat 20 numarali smnifi tahmin ederken yanlis tahminde bulundugunu gosterir.

Diger siniflarin genelinde yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir. Tablo 3.1°e bakildiginda

geleneksel makine 6grenmesi modellerinin derin 6grenme modellerine gore daha az dogruluk

yiizdelerine sahiptir. Bu kullanilan veri setinde bulunan goriintiilerin kalitesinin yetersiz

olmasi, Ozellik ¢ikariminin manuel olarak yapilmasi, kullanilan modellerden bazilarmin

amacina uygun olmayan problemlerde kullanilmalar1 gibi nedenlerden dolayr dogruluk

oranlar1 diisiik kalmistir. Derin 6grenme modellerinde 6zellikle YOLOv8 ve CNN modelinde

istenilen basarili sonuglar elde edilmistir.
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4. SONUC VE ONERILER

Tiirkiye’nin tarim alanindaki ithalat verilerinin artmasi ve son yillarda artan niifusun
neticesinde beslenme sorunu gibi olumsuz durumlardan kurtulabilmesi icin tarimda
teknolojiden yararlanmali ve ozellikle de yazilim, makine Ogrenmesi, derin 6grenme gibi
giiniimiiziin gelisen teknolojilerine ayak uydurmasi gerekmektedir. Insan hayatmin devami
icin tarimda tiretilen iirlinlerin hastalik belirtileri ve hastalik ¢esitlerinin belirlenmesinde derin
ogrenme modellerinin kullanilmast hastaligin ilk evrelerinde miidahale edilmesi
hizlandiracaktir. Makine 6grenmesi modelleri incelendiginde smiflandirma problemlerinde
yeteri kadar basarili olmadig1r goriilmiistiir. Manuel 6zellik ¢ikarimi, biiyiik veri setlerinde
diisik dogruluk seviyelerinde kalmasi bu alanda kullanilmasmin verimli olmayacagini
gosterir. Derin 6grenme modelleri incelendiginde YOLOvV8 ve CNN modelinin sonuglari

oldukca basarilidir.

Giinlimiizde akilli telefonlar ile bircok islem gerceklestirilebildigi icin bitki
hastaliklarmin tespitine yonelik bir gelistirilecek bir mobil uygulama ile telefondan tespit
yapilabilir ve bu sayede daha kisa siirede gerekli miidahale bagslatilabilir. Kullanilan veri
setindeki hastalik tiplerinin ¢esitliligi arttirilabilir. Tarimda kullanilan drone benzeri insansiz
hava araclar1 sayesinde tespit edilen hastaliklarm YOLOv8 gibi ger¢ek zamanli olarak
smiflandirma yapilabilir. Farkli derin 6grenme modelleri ve daha iyi veri seti ile sonuglar
karsilagtirilabilir. Secilen model ile her yerde erisim i¢cin web uygulamasi yapilabilir. Tespit

edilen hastalik sonras1 bitki i¢in uzaktan miidahale, ilaglama vb. sistem ger¢eklestirilebilir.
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