T.C.
BATMAN UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
BiLGi TEKNOLOJILERIi ANA BiLiM DALI

YUKSEK LiSANS TEZI

DERIN OGRENME YONTEMIYLE PATATES YAPRAGI
GORUNTULERINDEN HASTALIK TESPITI

Kenan ALMAS

Ocak-2025
BATMAN



T.C.
BATMAN UNIVERSITESI
LISANSUSTU EGIiTiM ENSTITUSU
BiLGi TEKNOLOJILERi ANA BiLiM DALI

YUKSEK LiSANS TEZIi

DERIN OGRENME YONTEMIYLE PATATES YAPRRAGI
GORUNTULERINDEN HASTALIK TESPITI

Kenan ALMAS

} } Damisman )
Dr. Ogr. Uyesi Abdulkerim OZTEKIN

Diger Jiiri Yeleri

Dog. Dr. Melih KUNCAN Dog. Dr. Yilmaz KAYA

Ocak-2025
BATMAN



TEZ KABUL VE ONAYI

Kenan ALMAS tarafindan hazirlanmis olan “Derin Ogrenme Ydntemiyle Patates
Yapragi Goriintiilerinden Hastalik Tespiti” adli tez ¢alismas1 21/01/2025 tarihinde
asagidaki jiiri tarafindan oy birligi ile Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii
Bilgi Teknolojileri Anabilim Dali’nda YUKSEK LISANS TEZI olarak kabul edilmistir.

Jiiri Uyeleri Imza

Baskan
Doc. Dr. Melih KUNCAN s

Damisman

Dr. Ogr. Uyesi Abdulkerim OZTEKIN e

Uye
Doc Dr VimKAYA e

Yukaridaki sonucu onaylarim.

Lisansiistii Egitim Enstitiisti Mudiirii V.
Dr. Ogr. Uyesi Omer Murat OTER



ETIiK BEYANI

Bu tezdeki biitiin bilgilerin etik davranis ve akademik kurallar ¢ercevesinde elde
edildigini ve tez yazim kurallarina uygun olarak hazirlanan bu g¢alismada bana ait
olmayan her tiirlii ifade ve bilginin kaynagina eksiksiz atif yapildigini beyan eder, aksinin
ortaya ¢cikmasi durumunda her tiirlii yasal sorumlulugu kabullendigimi bildiririm.

ETHICAL DECLARATION

| declare that all the information in this thesis has been obtained within the
framework of ethical behavior and academic rules, and that the source of any statements
and information that do not belong to me in this study prepared in accordance with the
thesis writing rules has been fully cited, and | declare that | accept all kinds of legal
responsibility in case of any contrary situation.

Imza
Kenan ALMAS
Tarih : 21/01/2025



OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

DERIN OGRENME YONTEMIYLE PATATES YAPRAGI
GORUNTULERINDEN HASTALIK TESPITi

Kenan ALMAS
Batman Universitesi Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgi Teknolojileri Ana Bilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Abdulkerim OZTEKIN

2025, 66 Sayfa

Bu tez calismasi, derin 6grenme yontemleri kullanilarak patates goriintiilerinden hastalik
tespiti yapmay1 amaglamaktadir. Calismada, saglikli ve gesitli patates hastaliklarina ait genis ve
kapsamli bir goriintii veri seti kullanilmistir. Farkli Evrigimli Sinir Agi (CNN) mimarileri ve hibrit
modelleri kullanilarak patates hastaliklarini tespit etmek i¢cin modeller gelistirilmistir. Gelistirilen
modeller farkli parametreler ve veri kiimeleri kullanilarak egitilmis ve dogruluk, kesinlik gibi
metrikler kullanilarak degerlendirilmistir. Patates bitkilerinde goriilen yaygin hastaliklar (geg
yaniklik, erken yaniklik) tespit edilmis ve goriintii 6n isleme teknikleri kullanilarak modellerin
performanst artirllmigtir. Bu c¢alisma, derin 6grenme yontemlerinin patates hastaliklarinin
tespitinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermeyi ve bu alanda daha once yapilan
calismalara katkida bulunmayi amaglamaktadir. Calismada, deneysel ortamlarin vazgecilmez
bilesenleri olan kiitiiphaneler, GPU'lar, islemciler, dogal dil isleme modelleri ve Google Colab
platformu incelenmistir ve PillantVillage veri seti kullanilmistir. Dort farkli ResNet modeli ile
goriintiiler test edilmis ve cesitli performans metrikleriyle degerlendirilmistir. Elde edilen
bulgularn, patates yetistiriciliginde hastalik yonetimi ve verimlilik artigi i¢in 6nemli bilgiler
saglayabilecegi diisiiniilmektedir. Yapay zeka ile goriintiilerden hastalik tespiti yapilmasi tarim
alaninda yenilikler yapilmasina 6nayak olabilecegi gibi makine-insan etkilesimine de artirici katki
saglayabilir. Caligmamiz ResNet derin 6grenme modellerinin, goriintii ¢ikarimi alaninda derin
O0grenme modellerinin basarisin1 ve 6nemini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Evrisimli Sinir Ag1, Patates Hastaliklar1 Tespiti,
Resnet, Yapay Zeka.
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This thesis aims to detect diseases from potato images using deep learning methods. In
the study, a large and comprehensive image dataset of healthy and various potato diseases was
used. Models were developed to detect potato diseases using different Convolutional Neural
Network (CNN) architectures and hybrid models. The developed models were trained using
different parameters and datasets and evaluated using metrics such as accuracy and precision.
Common diseases seen in potato plants (late blight, early blight) were detected and the
performance of the models was increased using image preprocessing techniques. This study aims
to show that deep learning methods can be used effectively in the detection of potato diseases and
to contribute to previous studies in this field. In the study, libraries, GPUs, processors, natural
language processing models and Google Colab platform, which are indispensable components of
experimental environments, were examined and the PillantVillage dataset was used. Images were
tested with four different ResNet models and evaluated with various performance metrics. It is
thought that the findings obtained can provide important information for disease management and
productivity increase in potato cultivation. Disease detection from images with artificial
intelligence can lead to innovations in the field of agriculture and can also contribute to machine-
human interaction. Our study emphasizes the success and importance of deep learning models in
the field of image extraction, ResNet deep learning models.

Keywords: Deep Learning, Convolutional Neural Network, Potato Disease Detection,
ResNets, Artificial Intelligence.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Asagida, caligmada kullanilan simge ve kisaltmalarin agiklamalar1 yer almaktadir.

Kisaltmalar Aciklama

ANN : Cok Katmanli Yapay Sinir Aglar1

cGAN : Kosullu Cekismeli UreticiAglar

CNN : Evresimli Sinir Aglar1

CoGAN : Birlestirilmis Cekismeli UreticiAglar

CcUA : Cekismeli UreticiAglar

DNN : Deep Neural Networks

DBN : Derin Inang Aglar

DESA : Derin Evrigimli Sinir Ag1

DL : Derin 6grenme (Deep Learning)

DWT . Ayrik Dalgacik Doniisiimii

EDSR . Gelistirilmis Algisal Siiper Coziintirliik Ag1
ESA : Evrigimli Sinir Ag1

ELM . Asir1 Ogrenme Makineleri

FN : False Negative, Yanlis Negatif

FP : False Positive, Yanlis Pozitif

G : Uretici Ag (Generator)

GAN : GenerativeAdversarial Networks

GPU : Graphics Processing Unit, Grafik Isleme Unitesi
[HA : Insansiz Hava Araci

LSTM : Uzun Kisa Siireli Bellek

LSQ : Learning Vector Quantization

ML : Makine 6grenimi (Machine Learning)

MLP : Cok Katmanli Algilayici

NLP : Dogal Dil Isleme

PCA : Temel Bilesen Analizi

PSO : Parcacik Siirii Optimizasyonu

RelLU : Rectified Linear Unit, Rektifiye Lineer Unite
ResNet : Residual Network, Artik Ag

RF : Rastgele Orman

RNN . Recurrent Neural Network, Tekrarlayan Sinir Aglari
ROC : Receiver Operating Characteristic, Alic1 Isletim Karakteristigi
SVM : Destek Vektor Makineleri

TN : True Positive, Dogru Pozitif

TP : True Negative, Dogru Negatif

YSA : Yapay Sinir Aglari

YZ : Yapay Zeka (Artificial Intelligence)
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1. GIRIS

Tarim, insanligin en eski ve temel ugraslarindan biri olup, medeniyetlerin
dogusuna ve gelisimine 6nemli katkilar saglamistir. Giinlimiizde ise artan diinya niifusu,
iklim degisikligi ve sinirl kaynaklar, tarimsal tiretimi daha da 6nemli hale getirmekte ve
verimliligi artirma ihtiyacint zorunlu kilmaktadir. Bu zorluklarla basa ¢ikabilmek ve
stirdiiriilebilir bir gida iiretimi saglayabilmek i¢in teknoloji tarim sektoriinde de giderek
daha fazla kullanilmaya baslanmustir. Ozellikle son yillarda yapay zeka (YZ) alaninda
yasanan hizli gelismeler, tarim sektdriinde devrim yaratma potansiyeli tasimaktadir.
Glinlimiizde hizla artan diinya niifusu ve degisen tiikketim aliskanliklari, gida arzi ve
giivenligi konusunu kiiresel bir 6ncelik haline getirmistir. Bu baglamda, tarim sektoriiniin
verimliligi ve siirdiiriilebilirligi, insanligin gelecegi acisindan kritik bir 6neme sahiptir.
Tarim sektoriiniin temelini olusturan bitkisel tiretim, giiniimiizde yanlis ekim, yanlis
sulama ve yanlig giibreleme gibi insan kaynakli faktorlerin yani sira iklim degisikligi, su
kitlig1 ve toprak erozyonu gibi cevresel zorluklarla da kars1 karsiyadir. Bu zorluklar,
tarimsal Uriinlerin verimliligini ve kalitesini olumsuz etkileyerek gida giivenligini tehdit
etmektedir.

Teknolojik gelismeler, tarim sektoriinde bu zorluklarin iistesinden gelmek ve
verimliligi artirmak igin yeni firsatlar sunmaktadir. Ozellikle son yillarda hizla gelisen
goriintii isleme ve derin 6grenme teknikleri, tarimsal uygulamalarda devrim yaratma
potansiyeline sahiptir. Bu teknikler, bitki hastaliklarinin erken teshisi, {iriin
siniflandirmasi, kalite kontrolii ve verim tahmini gibi bir¢ok alanda kullanilabilmektedir.
Yapay zeka, bilgisayarlara insan gibi diislinme ve Ogrenme becerileri kazandirmay1
amaglayan bir alandir. Bu alandaki makine 6grenimi ve derin 6grenme gibi dallar, tarimin
birgok yoniinde kullanilmaktadir. Makine O6greniminin temel fikri, bilgisayarlarin
verilerden Ogrenerek sorunlari ¢ozmesidir (Kanchana, 2022). Patates, diinya genelinde
onemli bir gida kaynagidir ve Tiirkiye'de de en ¢ok tiiketilen tarim tirtinlerinden birisidir.
Ancak, patates iiretimi ve islenmesi siirecinde ¢esitli zorluklar yasanmaktadir. Hasat
sonrasi siiflandirma ve kalite kontrol islemleri genellikle manuel olarak yapilmakta ve
bu durum standart dis1 {irtinler, insan kaynakli hatalar, artan is¢ilik maliyetleri ve iiretim
israfi gibi bir¢ok soruna yol agmaktadir (Blasco vd., 2003).

Gorilintli isleme ve derin O0grenme teknikleri, patates kalite kontroliinde bu
sorunlarin iistesinden gelmek igin etkili bir ¢oziim sunmaktadir. Bu teknikler, renk

yogunlugu, renk dagilimi, gorsel kusurlar, boyut ve sekil gibi gida maddelerinin gorsel
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ozelliklerini objektif olarak belirleme yetenegi (Omid vd., 2010) sayesinde hizli, dogru
ve objektif bir kalite degerlendirmesi yapilmasint saglar. Makine Ogrenimi
algoritmalarinin en biiyiik dezavantajlarindan biri, verilerin onceden islenmesi ve
Ozelliklerin elle belirlenmesi ihtiyacidir. Derin 6grenme ise bu zahmetli siireci ortadan
kaldirarak, ham verilerden otomatik olarak anlamli 6zellikler ¢ikarir ve boylece daha
giiclii ve esnek modeller olusturmay: miimkiin kilar (Chauhan vd., 2020). Derin Ogrenme
tabanl algoritmalar, zaman ve emek tasarrufu sagladigindan geleneksel makine 6grenimi
yontemlerine gore daha ¢ok tercih edilmektedir. Bilgi teknolojilerindeki hizli gelismeler
ve hesaplama giiciindeki artis, derin 6grenmenin bir¢ok alanda yayginlasmasina olanak
saglamistir. Ozellikle goriintii, metin ve ses isleme gibi alanlarda derin 6grenme
modelleri, geleneksel yontemlere gore daha basarili sonuglar elde etmektedir (Khan vd.,
2021). Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin daha gelismis bir formu olup, biiyiik veri
setleri lizerinde egitilerek karmagik Oriintiileri tanima ve siniflandirma yetenegine
sahiptir. Bu sayede, bitki hastaliklarinin tespiti, tiriin siniflandirmasi ve kalite kontrolii
gibi tarimsal uygulamalarda daha etkili sonuglar elde edilebilmektedir (Kamilaris ve
Prenafeta-Boldu, 2018).

Patates kalite kontroliinde kullanilan derin 6grenme modelleri, genellikle
Evrisimli Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks — CNN) mimarisine
dayanmaktadir. CNN'ler, goriintiilerdeki Ozellikleri otomatik olarak Ogrenme ve
hiyerarsik bir sekilde temsil etme yetenegine sahiptir. Bu sayede, patateslerdeki cesitli
kusurlar, hastaliklar ve kalite 6zellikleri yiiksek dogrulukla tespit edilebilmektedir. Derin
ogrenme, ¢ok katmanli yapay sinir aglar1 (Artificial Neural Networks - ANN) araciligiyla
biiyiik veri kiimelerinden karmasik desenleri 6grenen bir yapay zeka alt dalidir. Ozellikle
goriintii isleme alaninda, evrisimli sinir aglar1 en yaygin kullanilan ANN tiirtidiir.
CNN'ler, ham goriintiilerden otomatik olarak anlamli 6zellikler ¢ikararak siniflandirma
gibi gorevlerde iistiin performans sergiler. Bu nedenle, bilgisayarli gorii alaninda CNN'ler
tizerindeki aragtirmalar hizla artmaktadir. Gegmiste, ¢ok katmanli algilayicilar, asirt
ogrenme makineleri, ResNet modelleri ve RNN (Recurrent Neural Network, Tekrarlayan
sinir aglar1) gibi ¢esitli ANN mimarileri de goriintii siniflandirma i¢in kullanilmis olsa da,
CNN'lerin basarisi bu alanda yeni bir ¢igir agmustir (Koolagudi vd., 2018).

Derin 6grenme modellerinde, o6zellikle o6zellik c¢ikarma ve smiflandirma
gorevlerinin birlikte 6grenildigi uctan uca mimariler siklikla tercih edilmektedir. Ancak,
derin sinir aglariin (Deep Neural Networks - DNN) i¢ isleyisinin karmasiklig1 nedeniyle,

bu modeller genellikle "kara kutu™ olarak nitelendirilmektedir. Bu durum, modellerin
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karar verme siireglerinin anlasilmasini zorlagtirmaktadir. Bu sorunu ¢ézmek igin,

'

istatistikciler tarafindan siklikla kullanilan "veri modeli" ve "algoritmik model"
yaklasimlar1 karsilagtirilmistir. Algoritmik modeller, tahmin yapmak i¢in en uygun
algoritmay1 bulmaya odaklanirken, veri modelleri verilerin yapisini ve iliskilerini analiz
etmeye yoneliktir. DNN, karmasik veri yapilarindan yiiksek seviyede soyut ozellikleri
O0grenme yetenekleri sayesinde bir¢ok alanda basarili sonuglar elde etmektedir. Ancak, bu
aglarin i¢ isleyisinin karmasikligi, 6grenilen 6zelliklerin anlagilmasini giiglestirmektedir.
Bu durum, DNN'lerin "kara kutu" olarak adlandirilmasma neden olmaktadir. Buna
ragmen, cesitli deneylerde DNN'lerin, geleneksel yontemlere gore daha iyi performans
gosterdigi gdzlemlenmistir (Zheng, Yu ve Zou, 2015).

Derin 6grenme alaninda, sirali verilerin islenmesinde dikkat mekanizmasinin
ortaya ¢ikist 6nemli bir doniim noktas1 olmustur. Bu sayede, uzun kisa siireli bellek
(LSTM) ve gegitli tekrarlayan birimler (GRU) gibi modellerin performanslar1 daha da
artirllmigtir. Derin 6grenme, dogal dil isleme ve makine ¢evirisi gibi alanlarda ¢ig1ir agici
sonuglar elde etmistir (Sutskever vd., 2014). Derin sinir aglari, farkli veri tiplerine ve
uygulama alanlarina gére cesitli mimarilere sahiptir. Tekrarlayan sinir aglart (RNN) ve
evrigimli sinir aglar1 (CNN), bu mimarilerin en bilinen drnekleridir. RNN'ler, dnceki
ciktilar1 bir sonraki hesaplamaya dahil ederek zamanla degisen verileri modellemede
oldukca etkilidirler. Tekrarlayan sinir aglart (RNN), her ndronun Onceki zaman
adimlarindaki bilgiyi hatirlamasina izin veren bir mimariye sahiptir. Bu sayede, RNN'ler
zaman serileri ve dogal dil isleme gibi sirali verilerin modellenmesinde etkili bir arag
haline gelmistir (Sherstinsky, 2019). Ozellikle uzun kisa siireli bellek (LSTM) gibi RNN
varyantlari, uzun vadeli bagimliliklar1 yakalama yetenekleri sayesinde tahmin
gorevlerinde onemli bir rol oynamaktadir. Derin 6grenme alanindaki gelismeler, derin
inang aglart (DBN), evrisimli sinir aglar1 (CNN) ve LSTM gibi yontemlerin ¢esitli
uygulamalarda basarili bir sekilde kullanilmasina olanak saglamistir. Bu durum,
arastirmacilarin bu tekniklere olan ilgisini artirmistir (Zhao vd., 2019). Yapay sinir aglari
(YSA), ozellikle evrigimli sinir aglar1 (CNN), gorsel verilerdeki gizli 6zellikleri ortaya
¢ikarmada Onemli bir rol oynamaktadir (Akhand vd., 2021). Bu alandaki gelismeler,
bliylik teknoloji sirketlerinin goriintii isleme kiitliphaneleri gelistirmelerine yol agmaistir.
Ornegin, Intel 1999 yilinda bu alanda 6ncii bir adim atmistir (Open, 2022). Sonrasinda
Windows, Linux ve macOS gibi igletim sistemlerine sahip platformlar da goriintii isleme

alaninda ¢esitli kiitliphaneler sunmustur.



Son yillarda, goriintii isleme alaninda derin 6grenme yontemleri biiyiik bir ilgi
gormektedir. Derin 6grenme, yapay sinir aglarinin ¢ok daha karmagik ve katmanli bir
yapiya sahip olmasi anlamina gelir. Bu yapi, goriintiideki karmasik 6zellikleri daha iyi
dgrenmeye olanak tanir. Ozellikle t1ibbi goriintiilemede, derin 6grenme modelleri hastalik
teshisinde etkili bir arag olarak kullanilmaktadir. Goriintiilerdeki temel 6zellikler, goriintii
isleme teknikleriyle ¢ikarildiktan sonra derin 6grenme modellerine sunulur. Bu modeller,
yeterli miktarda egitim verisi ile egitildiginde, goriintiilerdeki hastaliklar1 yiiksek
dogrulukla simiflandirabilir. Veri 6n isleme ve veri artirma teknikleri, modelin
performansini artirmak i¢in siklikla kullanilir (Garcia vd., 2018).

Patates hastaliklarinin 6zelliklerine, semptomlarina ve goriiniimlerine dayali
olarak birden fazla yoniinii teshis etme ve karakterize etme faaliyetine patates hastaligi
siniflandirmasi denir. Son yillarda yapilan ¢aligmalar, derin 6grenme tabanli patates kalite
kontrol sistemlerinin bagarisim kanitlamistir. Ornegin, Kili¢ ve ark. (2019) tarafindan
yapilan bir calismada, derin 6grenme kullanilarak patates yapraklarindaki hastaliklar
%99'un lizerinde bir dogrulukla tespit edilmistir. Benzer sekilde, Barbedo (2018)
tarafindan yapilan bir ¢alismada, CNN'ler kullanilarak patates yumrularindaki cesitli
kusurlar ve hastaliklar basariyla siniflandirilmistir. Bu ¢aligmalar, derin 6grenme tabanli
gorlintli  isleme sistemlerinin patates kalite kontroliinde insan performansini
gecebilecegini ve tarim sektoriinde verimliligi artirabilecegini gdstermektedir. Goriintii
isleme ve derin 6grenme alanindaki hizli gelismeler, patates kalite kontroliinde daha da
sofistike ve etkili sistemlerin gelistirilmesine olanak saglayacaktir. Ozellikle,
hiperspektral goriintiileme, termal goriintiileme ve 3B goriintiilleme gibi yeni goriintiileme
teknolojilerinin kullanimi, patateslerin i¢ ve dig kalite 6zelliklerinin daha kapsamli bir
sekilde analiz edilmesini saglayabilir. Ayrica, derin O6grenme modellerinin
aciklanabilirligi ve yorumlanabilirligi lizerine yapilan c¢aligmalar, bu modellerin karar
verme slireglerinin daha iyi anlagilmasini ve giivenilirliginin artirilmasini saglayacaktir.

Goriintli isleme ve derin 6grenme teknikleri, patates kalite kontroliinde devrim
yaratma potansiyeline sahiptir. Bu teknikler, hizli, dogru ve objektif bir kalite
degerlendirmesi yapilmasini saglayarak, insan kaynakli hatalar1 minimize eder, iscilik
maliyetlerini diisiiriir ve tiretim verimliligini artirir. Bu sayede, tliketicilere daha kaliteli
ve giivenli patatesler sunulabilir ve gida giivenligine katkida bulunulabilir. Derin
O0grenme, yapay sinir aglarinin daha gelismis bir formu olup, biiyiik veri setleri tizerinde

egitilerek karmagik oriintiileri tanima ve siniflandirma yetenegine sahiptir. Bu sayede,



bitki hastaliklarinin tespiti, {irin siniflandirmas1 ve kalite kontrolii gibi tarimsal

uygulamalarda daha etkili sonuglar elde edilebilmektedir.

1.1. Amag

Bu tezin temel amaci, derin Ogrenme yoOntemleri kullanarak patates
gorintiilerinden hastalik tespiti yapmak ve bu alanda daha 6nce yapilan ¢alismalara
katkida bulunmaktir. Yapay zeka bir¢ok alanda oldugu gibi tarim sektoriinde de 6nemli
bir rol oynamaya baglamistir. Patates, tarim bolgelerindeki dnemli sebzeler arasinda yer
alir ve diinya genelinde yetistirilir ve kullanilir. Patates, bir¢cok saglik faydasi olan yiiksek
proteinli bir gidadir, ancak patates {iretimini engelleyen bir¢ok hastalik bulunmaktadir.
Bu arastirmada, saglikli ve bilinen ¢esitli patates hastaliklarin1 belirlemek igin derin
ogrenme modellerinden bir yaklasim modeli uygulanacaktir. Patates bitkilerinde
meydana gelen hastaliklarin yapay zeka teknolojisi kullanilarak tespit edilmesi
miimkiindiir. Tezimiz, patates tariminda hastalik teshisinin Onemini vurgulayarak
geleneksel yontemlerin sinirlamalarini ele almakta ve yapay zeka tabanli bir ¢dziimiin
potansiyel faydalarimi arastirma amacindadir. Bu amag¢ dogrultusunda, patates
hastaliklarina ait genis ve kapsamli bir goriintli veri seti yardimiyla, CNN mimarilerini
kullanarak patates hastaliklarini tespit etmek i¢in modeller gelistirilecek ve gelistirilen
modeller farkli parametreler ve veri setleri kullanilarak egitilecektir.  Patates
hastaliklarinin  tespitinde derin 6grenme yontemlerinin etkinli§i ve potansiyeli

degerlendirilecektir.

1.2. Kapsam

Bu tez calismasi, derin 6grenme modelleri, Ozellikle de ResNet modelleri
kullanarak patates goriintiilerinden hastalik tespitine odaklanmaktadir. Caligmada
kullanilacak veri seti, saglikli ve ¢esitli patates hastaliklarina ait genis ve kapsamli bir
goriintii veri setinden olusacaktir. Bu veri seti, farkli patates ¢esitlerini, hastalik tiirlerini,
hastalik siddetini ve ¢ekim kosullarini igerecek sekilde cesitlilik gosterecektir.

Patates hastaliklarinin tespiti i¢in farkli ResNet mimarileri kullanilacaktir. ResNet
(Residual Network), derin 6grenme alaninda devrim yaratan ve goriintii siniflandirma
gorevlerinde oldukca basarili olan bir modeldir. ResNet'in temel 6zelligi, katmanlar

arasinda "artik baglantilar" veya "kisa yollar" kullanmasidir. Bu baglantilar, bir katmanin
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ciktisini birkag katman ileriye atlayarak dogrudan bir sonraki katmana ekler. Bu sayede,
cok derin aglarda karsilasilan gradyan kaybolmasi problemi azaltilir ve agin egitimi daha
kolay hale gelir. Calismada, farkli derinlik ve yapilandirmalara sahip ResNet modelleri
(ResNet-18, ResNet-50, ResNet-152, ResNeXt) degerlendirilecektir. Bu modeller, farkli
parametreler ve veri setleri kullanilarak egitilecek ve performanslart karsilagtirilacaktir.
Model performansi, dogruluk, hassasiyet, geri cagirma gibi metrikler kullanilarak
degerlendirilecektir. Gelistirilen modeller, patates bitkilerinde goriilen yaygin hastaliklar
tespit etmek ve simiflandirmak igin kullanilacaktir. Bu ¢alismada, ResNet modellerinin
patates hastaliklarinin tespitinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermeyi ve bu
alanda daha Once yapilan caligmalara katkida bulunmayir amacglamaktadir. Calisma
sonucunda elde edilecek bulgular, patates yetistiriciliginde hastalik yonetimi ve verimlilik
artist icin dnemli bilgiler saglayabilir.

Ozetle, bu ¢aligma, hibrit derin 6grenme ydntemleri yerine ResNet modellerine
odaklanarak, patates hastalig1 tespiti i¢in derin 6grenme alanindaki en son gelismelerden
yararlanmay1 hedeflemektedir.Calisma sonucunda elde edilecek bulgular, patates

yetistiriciliginde hastalik yonetimi ve verimlilik artis1 i¢in dnemli bilgiler saglayabilir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Bitki hastaliklarinin tespiti ve siniflandirilmasi, tarimsal verimliligi ve gida
giivenligini saglamak i¢in kritik 6neme sahiptir. Geleneksel olarak uzmanlar tarafindan
yapilan gorsel incelemeler, zaman alici, maliyetli ve 6znel olabilmektedir. Son yillarda,
goriintii isleme ve derin 6grenme teknikleri, bitki hastaliklarinin otomatik tespiti ve
siniflandirmasi i¢in umut verici bir alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. Bu teknikler, bitki
yapraklarindaki renk degisimleri, lekeler, desenler ve diger gorsel 6zellikleri analiz
ederek, hastaliklar1 erken teshis edebilir ve dogru bir sekilde siniflandirabilir.

Kiz1l (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, patateslerde siklikla goriilen
hastaliklarin tespiti ve siniflandirilmast icin goriintii isleme ve makine &grenmesi
tekniklerini kullanmaktadir. Kizil, calismasinda patates verimini ve kalitesini olumsuz
etkileyen erken yaniklik, ge¢ yaniklik ve siyah giiriikliikk gibi yaygin hastaliklara
odaklanmistir. Bu hastaliklarin erken teshisi ve dogru siiflandirilmasi, etkili miicadele
yontemlerinin uygulanabilmesi ve iirlin kayiplarinin en aza indirilebilmesi i¢in kritik
Ooneme sahiptir. Calismada, patates bitkilerinin yaprak ve yumrularinin goriintiilerinden
olusan bir veri seti kullanilmistir. Gortintiiler, farkli 1siklandirma kosullarinda ve farkli
hastalik siddetlerinde ¢ekilerek veri setinin ¢esitliligi artinlmigtir.  Kizil, 6ncelikle
goriintiileri 6n isleme tabi tutarak giiriiltiiyli azaltmis ve goriintii kalitesini artirmistir.
Daha sonra, renk, doku ve sekil gibi ozellikler goriintiilerden c¢ikarilmustir. Ozellik
cikarma asamasinda, Renk Histogramlari, Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM) ve
Ayrik Dalgacik Doniistimii (DWT) gibi yontemler kullanilmistir. Elde edilen 6zellikler,
Destek Vektor Makineleri (SVM) gibi bir makine 6grenmesi algoritmasi kullanilarak
simiflandirilmistir. Kizil, ¢alismasinda farkli SVM parametrelerini deneyerek en iyi
performansi veren modeli belirlemistir. Sonu¢ olarak, gelistirilen model, patates
hastaliklarini1 %96 dogruluk oraniyla tespit etmis ve siniflandirmistir.

Dogan (2021) tarafindan yapilan calismada, domates ve elma bitkilerindeki
yaprak hastaliklarinin tespiti ve smiflandirilmas: icin derin 6grenme yontemlerini
kullanmaktadir. Dogan, caligmasinda &zellikle domates ve elma bitkilerinde yaygin
olarak goriilen ve ekonomik kayiplara yol acan hastaliklara odaklanmistir. Bu
hastaliklarin erken teshisi ve dogru smiflandirilmasi, etkili miicadele ydntemlerinin
uygulanabilmesi ve {riin kayiplarinin en aza indirilebilmesi i¢in biiylik O6nem
tagimaktadir. Caligmada, domates ve elma bitkilerinin yaprak goriintiilerinden olusan bir

veri seti kullanilmistir. Veri seti, hem saglikli hem de farkli hastaliklara yakalanmig
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yapraklarin goriintiilerini icermektedir. Dogan, oncelikle goriintiileri 6n isleme tabi
tutarak giiriiltiiyii azaltmis ve goriintii kalitesini artirmistir. Daha sonra, derin 6grenme
yontemleri kullanilarak goriintiilerden 6zellikler ¢ikarilmis ve siiflandirma yapilmaistir.
Dogan, calismasinda Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) modelini kullanarak domates ve elma
yapraklarindaki hastaliklar tespit etmis ve siiflandirmistir. Ayrica, Learning Vector
Quantization (LVQ) algoritmasini kullanarak siniflandirma performansini artirmayi
hedeflemistir. Calisma sonucunda, CNN modeli ve LVQ algoritmas1 kullanilarak elde
edilen smiflandirma dogruluk oranlar1 karsilastirllmistir. Dogan, derin 6grenme
yontemlerinin bitki hastaliklarinin tespiti ve siniflandirilmasinda etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermistir.

Yaman ve Tuncer (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, bitki hastaliklarinin erken
ve dogru tespiti, tarimsal verimliligi artirmak ve {iriin kayiplarini en aza indirmek icin
kritik O6neme sahiptir. Geleneksel yontemler genellikle zaman alict ve uzmanlik
gerektirirken, derin 6grenme tabanli yaklasimlar otomatik ve hizli ¢oziimler sunmaktadir.
Bu baglamda, findik yapragi hastaliklarinin tespiti i¢in derin 6grenme modellerinin
kullanim iizerine yapilan ¢aligsmalar giderek artmaktadir. Findik yaprag: hastaliklarinin
tespiti icin derin 6grenme modellerinin etkinligini incelemektedir. Bu ¢alismada, saglikli
ve hastalikl1 findik yapraklarinin goriintiileri kullanilarak 17 farkli derin 6grenme modeli
test edilmigtir. Performans degerlendirmesi sonucunda DarkNet53 ve ResNet101
modelleri en iyi sonuglar1 vermistir. Daha sonra, bu iki modelden elde edilen 6zellikler
birlestirilerek hibrit bir 6zellik ¢ikarimi olusturulmus ve siniflandirma i¢in Destek Vektor
Makinesi (SVM) algoritmasi kullanilmistir. Bu ¢alisma, derin 6grenme modellerinin
findik yapragi hastaliklarinin tespitinde bagsarili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir.

Topcu ve Gilines (2024) tarafindan yapilan ¢aligmada, tarim sektoriinde bitki
hastaliklarinin erken ve dogru tespiti i¢in derin 6grenme modellerinden biri olan
ResNet'in etkinligini arastirilmaktadir. Bu galisma, ResNet modelinin bitki yapraklari
tizerindeki karmasik Ozellikleri saptayarak genis bir hastalik spektrumunu dogru bir
sekilde siniflandirabildigi gosterilmistir. Calismada kullanilan veri seti, farkli bitki tiirleri
ve hastaliklarin1 igeren genis bir yelpazeyi kapsamaktadir. Bu veri seti kullanilarak
egitilen ResNet modeli, %99'luk bir basari orani elde etmistir. Bu sonug, ResNet
modelinin bitki hastaliklarin1 tespit etmede yliksek bir dogruluk ve giivenilirlik
sagladigim1 gostermektedir. Elde edilen bu yiiksek basari orani, yapay zeka tabanli

goriintli isleme teknolojilerinin tarimsal uygulamalarda nasil hayati bir rol
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oynayabileceginin bir gostergesidir. ResNet gibi derin 0grenme modelleri, bitki
hastaliklarinin erken teshisinde kullanilarak, cift¢ilerin zamaninda miidahale etmesini ve
iirlin kayiplarii 6nlemesini saglayabilir. Bu calisma, ResNet modelinin bitki hastaligi
tespiti alaninda gelecek vaat eden bir ¢6ziim oldugunu gostermektedir. Ancak, modelin
farkli bitki tiirleri ve c¢evre kosullarinda genellestirilmesi ve gercek diinya
uygulamalarinda test edilmesi gerekmektedir. Ayrica, modelin karar verme siireclerinin
aciklanmasi ve yorumlanmasi da onemlidir. Sonug¢ olarak, derin 6grenme tabanli
cOzlimler, bitki hastaliklarinin tespiti ve tarimsal iiretimin iyilestirilmesi i¢in 6nemli
firsatlar sunmaktadir. Bu alandaki aragtirmalarin devam etmesi ve yeni teknolojilerin
gelistirilmesi, tarim sektoriinde verimlilik artisina ve siirdiirtilebilirlige 6nemli katkilar
saglayacaktir.

Brahimi ve arkadagslar1 (2017) tarafindan yapilan ¢alisma domates bitkilerindeki
hastaliklar1 tespit etmek ve smiflandirmak i¢in derin O6grenme yoOntemlerini
kullanmaktadir. Calismada, domates bitkilerinin yaprak goriintiilerinden olusan bir veri
seti kullanilmistir. Bu veri seti, hem saglikli hem de farkli hastaliklara yakalanmig
yapraklarin goriintiilerini icermektedir. Brahimi ve arkadaslari, derin 0grenme
modellerini egitmek ve test etmek i¢in bu veri setini kullanmislardir. Arastirmacilar,
domates bitkilerindeki hastaliklar1 tespit etmek ve siniflandirmak i¢in Evrisimli Sinir
Aglar1 (CNN) kullanmiglardir. CNN'ler, 6zellikle goriintii isleme alaninda basarili
sonuclar elde eden derin 6grenme modelleridir. Caligmada, farkli CNN mimarileri
denenmis ve en 1yi performansi gosteren model seg¢ilmistir. Segilen model, domates
bitkilerindeki hastaliklar1 yiiksek bir dogrulukla tespit etmis ve simiflandirmistir. Ayrica,
calisma, hastalik belirtilerini gorsellestirmek icin yontemler sunmaktadir.

Fuentes ve arkadaglari (2018) tarafindan yapilan ¢aligmada, (izim baglarindaki
hastaliklar1 tespit etmek ve siiflandirmak i¢in derin 6grenme ve dron teknolojilerini
birlestiren bir sistem sunmaktadir. Calismada, Insansiz Hava Araci (IHA) yani dron
kullanilarak {iziim baglarinin hava goriintiileri toplanmistir. Bu goriintiiler, farkl {iziim
cesitleri ve farkli hastaliklarin (kiilleme, mildiyd ve siyah ciiriikliik) bulundugu alanlar
icermektedir. Fuentes ve arkadaslari, bu goriintiileri kullanarak derin &grenme
modellerini egitmis ve test etmislerdir. Arastirmacilar, iziim baglarindaki hastaliklar
tespit etmek ve smiflandirmak i¢in Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) kullanmiglardir.
CNN'ler, 6zellikle goriintii isleme alaninda basarili sonuglar elde eden derin 6grenme
modelleridir. Calismada, farkli CNN mimarileri denenmis ve en iyi performansi gésteren

model secilmistir. Fuentes ve arkadaslari, gelistirdikleri sistemin, iiziim baglarindaki
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hastaliklar1 erken teshis etmede ve dogru bir sekilde siniflandirmada etkili oldugunu
gostermislerdir. Sistem, hastalikli bolgeleri tespit ederek, ilaglama ve diger miidahale
yontemlerinin daha etkili bir sekilde uygulanmasini saglayabilir. Bu da, hem verimliligi
artirabilir hem de kimyasal ilag kullanimini azaltarak ¢evresel etkiyi en aza indirebilir.
Bu caligsma, derin 6grenme ve dron teknolojilerinin birlestirilerek tarim sektdriinde bitki
hastaliklarinin tespiti ve yonetimi i¢in giiglii bir arag olusturulabilecegini gostermektedir.

Mohanty ve arkadaslar1 (2016) tarafindan yapilan ¢alismada, bitki yapraklarindaki
hastaliklar1 tespit etmek i¢in derin 6grenme modellerini kullanmaktadir. Bu ¢alisma, bitki
hastaliklarinin tespiti i¢cin derin 6grenmenin potansiyelini gdsteren oncii ¢aligmalardan
biridir. Mohanty ve arkadaglar1, 54.306 adet goriintiiden olusan genis bir bitki yapragi
veri seti kullanmiglardir. Bu veri seti, 14 farkli bitki tlirline ait 26 farkli hastaligi
icermektedir. Arastirmacilar, bitki hastaliklarini tespit etmek ve siniflandirmak igin
AlexNet ve GoogleNet gibi Onceden egitilmis derin Ogrenme modellerini
kullanmislardir. Bu modeller, ImageNet veri seti tizerinde egitilmis ve daha sonra bitki
yapragi veri seti lizerinde ince ayar yapilmistir. Calisma sonucunda, derin 6grenme
modelleri, bitki yapraklarindaki hastaliklar1 yiiksek bir dogrulukla tespit etmis ve
siiflandirmistir. En iyi performanst gosteren model, %99,35'lik bir dogruluk orani elde
etmistir. Mohanty ve arkadaslarinin c¢alismasi, derin 0grenme ydntemlerinin bitki
hastaliklarinin tespiti i¢in etkili bir ara¢ olabilecegini gostermektedir.

Bhagat ve arkadaslari (2016) tarafindan yapilan caligmada, dolmalik biber
bitkilerindeki hastaliklar1 tespit etmek i¢in goriintii isleme ve derin 6grenme tekniklerini
kullanmaktadir. Caligmada, dolmalik biber bitkilerinin yaprak goriintiilerinden olusan bir
veri seti kullanmilmistir. Bu veri seti, hem saglikli hem de farkli hastaliklara yakalanmis
yapraklarin goriintiilerini icermektedir. Bhagat ve arkadaglari, bu goriintiileri kullanarak
derin 6grenme modellerini egitmis ve test etmislerdir. Arastirmacilar, dolmalik biber
bitkilerindeki hastaliklari tespit etmek i¢in Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) kullanmislardir.
CNN'ler, ozellikle goriintli isleme alaninda basarili sonuglar elde eden derin 6§renme
modelleridir. Calismada, farkli CNN mimarileri denenmis ve en iyi performansi gésteren
model se¢ilmistir. Bhagat ve arkadaslari, gelistirdikleri CNN modelinin, dolmalik biber
bitkilerindeki hastaliklar1 yiiksek bir dogrulukla tespit edebildigini gdstermislerdir.
Model, saglikli ve hastalikli yapraklart %96,78'lik bir dogruluk oraniyla ayirt
edebilmistir. Bu calisma, CNN'lerin farkli bitki tilirlerindeki hastaliklar1 tespit etmede
etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.
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Ansari ve arkadaslari (2018) tarafindan yapilan ¢alismada, {iziim yapraklarindaki
hastaliklari tespit etmek ve siniflandirmak i¢in goriintii isleme, 6zellik ¢ikarma ve makine
O0grenmesi tekniklerini birlestirmektedir. Calismada, 400 {izim yapragi goriintiisiinden
olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu goriintiilerin 250's1 hastalikli, 150'si ise saglikli
yapraklara aittir. Goriintiiler iizerinde Oncelikle giiriiltii giderme, iyilestirme ve
segmentasyon gibi 6n isleme adimlar1 gergeklestirilmistir. Daha sonra, Temel Bilesen
Analizi (PCA) yontemi kullanilarak goriintiilerden ozellikler ¢ikarilmistir. Ansari ve
arkadaslari, siniflandirma asamasinda Parcacik Stirii Optimizasyonu (PSO) algoritmasi
ile optimize edilmis Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglart (YSA)
kullanmiglardir. Ayrica, karsilastirma amaciyla Rastgele Orman (RF) algoritmasi da
kullanilmistir. Calisma sonucunda, PSO ile optimize edilmis SVM ve YSA
algoritmalarinin, tiztim yaprag: hastaliklarini siniflandirma ve tespit etme konusunda RF
algoritmasindan daha iyi performans gosterdigi gozlemlenmistir. Bu sonug, 6zellik
cikarma ve optimizasyon tekniklerinin makine 6grenmesi modellerinin performansini
artirabilecegini gostermektedir. Ansari ve arkadaglarinin ¢alismasi, derin 68renme ve
Ozellik ¢ikarma tekniklerinin birlestirilerek bitki hastaliklarinin tespitinde daha etkili
modeller olusturulabilecegini gosteren dnemli bir drnektir.

Ashok ve arkadaslar1 (2019) tarafindan yapilan ¢alismada, domates bitkilerindeki
hastaliklar1 tespit etmek icin acik kaynakli goriintli isleme teknikleri, segmentasyon,
kiimeleme ve derin 6grenmeyi birlestirmektedir. Calismada, domates bitkilerinin yaprak
goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, hem saglikli hem de farkl
hastaliklara yakalanmis yapraklarin goriintiilerini icermektedir. Ashok ve arkadaslari, bu
goriintiileri analiz etmek ve hastalikli bolgeleri tespit etmek i¢in bir dizi goriintii isleme
teknigi kullanmuslardir. Ilk olarak, goriintiilerdeki giiriiltiiyii azaltmak ve goriintii
kalitesini artirmak i¢in Gauss filtresi uygulanmistir. Daha sonra, yapraklari arka plandan
ayirmak ve hastalikli bolgeleri belirlemek i¢in segmentasyon ve kiimeleme algoritmalari
kullanilmistir. Segmentasyon islemi, goriintiiyii farkli bolgelere ayirmayi, kiimeleme ise
benzer Ozelliklere sahip pikselleri gruplandirmayr amaglamaktadir. Hastalikli bolgeler
belirlendikten sonra, bu bolgelerden 6zellikler ¢ikariimistir. Ozellik ¢ikarma asamasinda,
Ayrik Dalgacik Doniisiimii (DWT) ve Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM) gibi
yontemler kullanilmistir. DWT, goriintiiyii farkli frekans bilesenlerine ayirirken, GLCM,
pikseller arasindaki iliskiyi analiz ederek doku &zelliklerini ¢ikarmaktadir. Elde edilen
ozellikler, bir Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modeli kullanilarak siniflandirilmistir. CNN

modeli, domates bitkilerindeki farkli hastaliklar1 tespit etmek ve siniflandirmak i¢in
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egitilmistir. Calisma sonucunda, gelistirilen sistem %98,12'lik yiiksek bir dogruluk
orantyla domates yapraklarindaki hastaliklari tespit etmis ve siniflandirmistir. Bu sonug,
gorintii 6n isleme ve Ozellik ¢ikarma tekniklerinin derin 6grenme modellerinin
performansini artirabilecegini gostermektedir. Ashok ve arkadaslarin ¢alismasi, bitki
hastaliklarinin tespiti igin goriintii isleme, makine O6grenmesi ve derin Ogrenme
tekniklerinin etkili bir sekilde birlestirilebilecegini gosteren 6nemli bir 6rnektir.

Tiwari ve arkadaslar1 (2020) tarafindan yapilan ¢alismada, domates bitkilerindeki
hastaliklar1 tespit etmek i¢in onceden egitilmis derin 6grenme modellerini ve 6zellik
cikarma tekniklerini kullanmaktadir. Calismada, domates bitkilerinin yaprak
goriintlilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, saglikli ve farkli
hastaliklara yakalanmis yapraklarin goériintiilerini igermektedir. Tiwari ve arkadaslari, bu
goriintlileri analiz etmek ve hastaliklart smiflandirmak i¢in transfer O6grenme
yonteminden faydalanmiglardir. Transfer 6grenme, bir problem i¢in egitilmis bir modelin,
farkli ama ilgili bir problem i¢in yeniden kullanilmasini saglar. Bu yontem, 6zellikle veri
setinin siirlt oldugu durumlarda model egitimini hizlandirmak ve performansi artirmak
i¢in etkili bir yontemdir. Tiwari ve arkadaslar;, VGG19 gibi ImageNet veri seti tizerinde
egitilmis bir CNN modelini kullanarak domates yapragi goriintiilerinden ozellikler
¢ikarmiglardir. Daha sonra, bu 6zellikler Lojistik Regresyon gibi bir siniflandiriciya girdi
olarak verilerek hastalik tespiti ve siiflandirmasi yapilmigtir. Calisma sonucunda,
VGG19 modeli ve Lojistik Regresyon kullanilarak %97,8'lik bir siniflandirma dogrulugu
elde edilmistir. Bu sonug, 6nceden egitilmis derin 6grenme modellerinin transfer 6grenme
yoluyla bitki hastalig1 tespiti problemlerine uygulanabilecegini ve yliksek dogruluk
oranlar1 saglayabilecegini gostermektedir. Tiwari ve arkadaslarimin c¢alismasi, derin
ogrenme tekniklerinin tarim alaninda bitki hastaliklarmin tespiti i¢in etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gdsteren 6nemli bir Grnektir.

Tamanna Kawcher ve arkadaslar tarafindan 2020 yilinda yayimlanan "Rice Leaf
Disease Recognition Using Machine Learning Approach" bashkli calisma, piring
bitkilerindeki yaprak hastaliklarin1 tespit etmek icin farkli makine Ogrenmesi
algoritmalarini kullanmaktadir. Calismada, piring bitkilerinin yaprak goriintiilerinden
olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, saglikli ve farkli hastaliklara yakalanmis
yapraklarin goriintiilerini igcermektedir. Kawcher ve arkadaslari, bu goriintiileri analiz
etmek ve hastaliklar1 siniflandirmak igin ¢esitli makine O6grenmesi algoritmalarini
kullanmislardir. Kullanilan algoritmalar arasinda K-En Yakin Komsu (KNN), J48 (Karar
Agaci), Naive Bayes ve Lojistik Regresyon yer almaktadir. KNN, bir veri noktasini en
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yakin komsularmin sinifina gore smiflandiran bir algoritmadir. J48, karar agaci
olusturarak verileri siniflandiran bir algoritmadir. Naive Bayes, Bayes teoremine dayali
bir olasilikli smiflandirma algoritmasidir. Lojistik Regresyon ise, bagimli degiskenin
kategorik oldugu durumlarda kullanilan bir regresyon analizidir. Kawcher ve arkadaslari,
bu algoritmalart piring yapragi veri seti lizerinde egitmis ve performanslarini
karsilagtirmiglardir. Her algoritma i¢in dogruluk, hassasiyet, geri cagirma ve F1 skoru
gibi  metrikler hesaplanmistir. Calisma sonucunda, farkli makine O6grenmesi
algoritmalarinin piring yapragi hastaliklarinin tespitinde farkli performanslar gosterdigi
gozlemlenmistir. En iyi performansi gosteren algoritma, veri setine ve kullanilan
parametrelere bagl olarak degismektedir. Kawcher ve arkadaslarinin ¢alismasi, farkl
makine  Ogrenmesi  algoritmalarinin  bitki  hastaligi  tespiti  problemlerine
uygulanabilecegini ve performanslarinin karsilastirilabilecegini gostermektedir.

Anari ve arkadaglar1 (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, bitki yapraklarindaki
hastaliklar1 tespit etmek i¢in derin transfer 6grenme modelini bir topluluk teknigi ile
birlestirmektedir. Calismada, farkli bitki tiirlerine (elma, misir, pamuk, iiziim, biber ve
piring) ait saglikli ve hastalikli yaprak goriintiilerinden olusan genis bir veri seti
kullanilmistir. Anari ve arkadaslari, bu goriintiileri analiz etmek ve hastaliklar:
siiflandirmak i¢in derin 6grenme yontemlerinden transfer 6grenmeyi kullanmislardir.
Transfer 6grenme, bir problem i¢in egitilmis bir modelin, farkli ama ilgili bir problem
icin yeniden kullanilmasimi saglar. Bu yontem, Ozellikle veri setinin smirli oldugu
durumlarda model egitimini hizlandirmak ve performansi artirmak igin etkili bir
yontemdir. Anari ve arkadaglari, ImageNet veri seti iizerinde egitilmis farkli CNN
mimarilerini (DenseNet121, ResNet50, InceptionV3, VGG16) kullanarak bitki yaprag:
goriintlilerinden ozellikler ¢ikarmislardir. Daha sonra, bu 0Ozellikler bir topluluk
siiflandiricisina girdi olarak verilerek hastalik tespiti ve smiflandirmasi yapilmugtir.
Topluluk 6grenmesi, birden fazla modelin tahminlerini birlestirerek daha dogru ve
giivenilir sonuglar elde etmeyi amaglayan bir makine 6grenmesi teknigidir. Calisma
sonucunda, derin transfer 6grenme modeli ve topluluk teknigi kullanilarak %99,1'lik bir
dogruluk orani elde edilmistir. Bu sonug, transfer 6grenme ve topluluk tekniklerinin
birlestirilerek  derin  6grenme  modellerinin  performansinin  artirilabilecegini
gostermektedir. Anari ve arkadaslarinin ¢alismasi, bitki hastaliklariin tespiti i¢in etkili
ve dogru bir yontem sunmaktadir. Bu yontem, farkli derin 6grenme mimarilerini ve

topluluk 6grenmesini birlestirerek yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmeyi basarmigtir.
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Zaki ve arkadaglart (2021) tarafindan yapilan caligmada, domates yapragi
hastaliklarinin tespiti i¢in ince ayarli MobileNet V2 mimarisini kullanmaktadir.
Calismada, domates bitkilerinin yaprak goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir.
Bu veri seti, saghkli ve farkli hastaliklara yakalanmis yapraklarin goriintiilerini
icermektedir. Zaki ve arkadaglari, bu goriintiileri analiz etmek ve hastaliklar
smiflandirmak i¢in derin O6grenme yoOntemlerinden MobileNet V2 mimarisini
kullanmiglardir. MobileNet V2, 6zellikle mobil cihazlar gibi kaynak kisitli ortamlarda
kullanilmak tizere tasarlanmis hafif bir CNN mimarisidir. Modelin boyutu ve hesaplama
karmagiklig1 diisiik oldugundan, mobil cihazlarda hizli ve verimli bir sekilde calisabilir.
Zaki ve arkadaslari, onceden egitilmis MobileNet V2 modelini domates yapragi
hastaliklar1 veri seti lizerinde ince ayar yaparak modelin performansini optimize
etmislerdir. Ince ayar, dnceden egitilmis bir modelin yeni bir veri seti iizerinde yeniden
egitilerek belirli bir goreve uyarlanmasi islemidir. Caligma sonucunda, ince ayarli
MobileNet V2 modeli, %90'dan fazla bir dogruluk orantyla domates yapragi hastaliklarini
tespit etmis ve smiflandirmistir. Bu sonug, MobileNet V2 gibi hafif derin 6grenme
mimarilerinin mobil cihazlar iizerinde bitki hastalig1 tespiti uygulamalar1 i¢in uygun
olabilecegini gostermektedir. Zaki ve arkadaslarinin ¢alismasi, derin 6grenme
modellerinin tarim alaninda bitki hastaliklarinin tespiti icin mobil cihazlar iizerinde
kullanilabilecegini gdsteren onemli bir 6rnektir. Bu tiir calismalar, ciftcilerin ve tarim
uzmanlarinin bitki hastaliklarin1 erken teshis etmelerine ve hizli bir sekilde miidahale
etmelerine olanak saglayarak {irlin kayiplarini azaltmaya ve verimliligi artirmaya
yardimci olabilir.

Nagasubramanian (2019) tarafindan yapilan calismada, ¢ilek bitkilerindeki
hastaliklar1 otomatik olarak tespit etmek ve siniflandirmak icin derin Ogrenme
yontemlerini kullanmaktadir. Calismada, ¢ilek bitkilerinin yaprak goriintiilerinden olusan
bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, saglikli ve farkli hastaliklara yakalanmig
yapraklarin goriintiilerini icermektedir. Nagasubramanian, bu goriintiileri analiz etmek ve
hastaliklar1  siniflandirmak i¢in  Evrisimli = Sinir  Aglar1  (CNN) kullanmistir.
Nagasubramanian, tez ¢alismasinda mobil cihazlar {izerinde ¢aligabilen hafif bir CNN
modeli tasarlamistir. Bu model, sinirli hesaplama kaynaklarina sahip cihazlarda bile hizli
ve verimli bir sekilde calisabilir. Ayrica, gergek zamanli hastalik tespiti ig¢in bir mobil
uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama, kullanicilarin ¢ilek bitkilerinin yapraklarinin
fotograflarin1 ¢ekerek hastalik olup olmadigini kontrol etmelerini saglar. Calisma

sonucunda, gelistirilen CNN modelinin ¢ilek bitkilerindeki hastaliklar1 ytliksek bir
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dogrulukla tespit edebildigi ve smiflandirabildigi gosterilmistir. Mobil uygulama ise,
kullanicilarin bitki hastaliklarini erken teshis etmelerine ve hizli bir sekilde miidahale
etmelerine olanak saglayarak iiriin kayiplarin1 azaltmaya ve verimliligi artirmaya
yardimci1 olabilir. Nagasubramanian'in yiiksek lisans tezi, derin 6§renme yontemlerinin
bitki hastaliklarinin otomatik tespiti ve tanisi i¢in dnemli bir potansiyele sahip oldugunu
gostermektedir.

Baireddy (2020) tarafindan ¢alismada, farkli bitki tiirlerindeki hastaliklar1 tespit
etmek ve smiflandirmak i¢in derin 6grenme yontemlerini kullanmaktadir. Calismada,
bitki yapraklarinin goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Bu veri seti, saglikli
ve farkli hastaliklara yakalanmis yapraklarin goriintiilerini icermektedir. Baireddy, bu
goriintiileri analiz etmek ve hastaliklar1 siniflandirmak i¢in Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN)
kullanmistir. Baireddy, tez calismasinda model agiklanabilirligini artirmak ve modelin
hangi ozelliklere gore karar verdigini anlamak icin yoOntemler gelistirmigtir. Derin
o0grenme modelleri genellikle "kara kutu" olarak adlandirilir, ¢linkii i¢ ¢alisma
mekanizmalarint anlamak zordur. Baireddy, bu sorunu ele almak i¢in Grad-CAM gibi
gorsellestirme tekniklerini kullanarak modelin hangi bdlgelere odaklanarak karar
verdigini gorsellestirmistir. Calisma sonucunda, derin 6grenme modellerinin bitki
hastaliklarinin tespiti ve smiflandirilmasi igin etkili bir sekilde kullanilabilecegi
gosterilmistir. Gelistirilen modeller, yiiksek dogruluk oranlari ile bitki hastaliklarini tespit
etmis ve siniflandirmistir. Ayrica, model agiklanabilirligini artirmak ic¢in kullanilan
yontemler, modelin karar verme siirecini anlamamiza ve gilivenilirligini artirmamiza
yardimci olabilir. Baireddy'nin yliksek lisans tezi, derin 6grenme yontemlerinin bitki
hastaliklarinin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in 6nemli bir potansiyele sahip oldugunu
gostermektedir.

Singh ve arkadaslar1 (2021) tarafindan yapilan ¢alismada, bitki stresinin tespiti
icin derin 6grenme yontemlerini inceleyen bir derleme ¢alismasidir. Bitkiler, biiylime ve
gelisme siirecleri boyunca cesitli stres faktorlerine (biyotik ve abiyotik) maruz kalirlar.
Bu stres faktorleri, bitki sagligin1 ve verimliligini olumsuz etkileyebilir. Bitki stresinin
erken tespiti, zamaninda miidahale edilmesini ve iiriin kayiplarinin en aza indirilmesini
saglayabilir. Geleneksel bitki stresi tespit yontemleri, genellikle gérsel incelemelere veya
laboratuvar analizlerine dayanmaktadir. Ancak bu yontemler, zaman alici, maliyetli ve
uzmanlik gerektirebilir. Son yillarda, derin 6grenme yontemleri, bitki stresinin otomatik
ve hizli bir sekilde tespiti i¢cin umut verici bir alternatif olarak ortaya ¢ikmistir. Singh ve

arkadaslari, makalelerinde farkli bitki stres tiirleri (hastalik, besin eksikligi, su stresi,
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tuzluluk stresi vb.) i¢in kullanilan derin 6grenme modellerini ve elde edilen sonuglar
incelemiglerdir. Ayrica, derin 6grenme modellerinin performansimi etkileyen faktorler
(veri seti boyutu, goriintii kalitesi, model mimarisi vb.) ve gelecekteki aragtirma yonleri
hakkinda da bilgi vermislerdir. Derleme caligmasi, derin 6grenme yontemlerinin bitki
stresi tespiti i¢in etkili bir ara¢ olabilecegini gostermektedir. Farkli CNN mimarileri
(AlexNet, VGG, ResNet, Inception) ve transfer 6grenme gibi teknikler kullanilarak
yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilmistir. Singh ve arkadaglarinin ¢aligsmasi, derin
O0grenme alanindaki arastirmacilar ve tarim uzmanlari igin bitki stresi tespiti konusunda

kapsamli bir kaynak saglamaktadir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu calismada, bitki hastaliklar iizerine i¢in yapilan analizlerde PlantVillage veri
seti temel alinmistir (www.kaggle.com/code/redpenl2/cnn-disease-detection/input). Bu
veri seti, Kaggle platformundan temin edilmis olup, 224x244 piksel boyutunda renkli
goriintiilerden olusmaktadir. Veri seti patates yapraklarindan hastalik ve saglikli olma
durumunu tanimak i¢in kullanilan bir kiyaslama veri setidir. Veri seti erken yaniklik, ge¢
yaniklik ve saglikli olmak {izere 3 farkli goriintii grubundan olusmaktadir. Veri seti,
gorsel olarak birbirine yakin ve homojen olmayan 2152 adet goriintiiden olugsmaktadir.
Bu durum, siniflandirma gérevlerini zorlastirict bir etkiye sahiptir. Bu goriintiilerin erken
yaniklik hastaligina sahip olan 1.000 goriintii, ge¢ yaniklik hastaligina sahip olan 1.000
goriintii ve saglikli olan 152 goriintii bulunmaktadir. Veri setinden rastgele secilmis

goriintliler Sekil 3.1°de verilmistir.

Sekil 3.1. Saglikli ve Hastalikl1 Patates Yapraklar

3.2 Yontemler

3.2.1.Transfer yontemler

Transfer 6grenme, makine Ogrenmesinde Onceden Ogrenilmis bilgileri yeni
gorevlere aktararak Ogrenme siirecini hizlandiran ve performansi artiran giiglii bir

tekniktir. Bir alanda edinilen bilginin benzer bir alanda kullanilmas1 prensibine dayanir.
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Ornegin, goriintii siniflandirma igin egitilmis bir model, nesne tespiti gibi ilgili bir gérev
icin ince ayar yapilarak kullanilabilir. Bu, 6zellikle veri kiimelerinin sinirlt oldugu veya
egitim siiresinin kisitl oldugu durumlarda biiyiik avantaj saglar. Transfer 6grenmenin
etkili olmasinin nedenleri arasinda veri verimliligi, hizli 6grenme ve gelismis performans
sayilabilir. Onceden egitilmis bir model, genel zellikleri zaten 6grenmis oldugundan,
yeni goreve Ozgii verilere daha az ihtiya¢ duyar ve daha hizli egitilir. Ayrica, kaynak
gorevden 6grendigi bilgileri genellestirerek hedef gérevde daha iyi sonuglar elde edebilir.

Sekil 3.2°de Transfer 6grenme ile makine 6grenmesi arasindaki farkliliklar gosterilmistir.

Leaming Process of Transfer Learning

Leaming Process of Traditional Machine Leaming

Different Tasks

l-a]

(a) Traditional Machine Learning (b) Transfer Learning

Sekil 3.2. Transfer 6grenme ile makine 6grenmesi arasindaki siire¢ farkliliklar1 (Pang & Yang,
2009)

Derin 6grenme modelleri, 6zellikle goriintii isleme, dogal dil isleme ve konusma
tamima gibi alanlarda transfer 6grenmeden biiyiik &lgiide faydalanmaktadir. Ornegin,
ImageNet gibi biiylik bir veri kiimesi lizerinde egitilmis bir CNN, tibbi goriintii
siniflandirmas: gibi farkli bir gérev icin ince ayar yapilarak kullanilabilir. Transfer
O0grenmenin basarisi i¢in kaynak ve hedef gorevler arasindaki benzerlik, kaynak veri
kiimesinin boyutu ve kalitesi ve model mimarisi gibi faktdrler 6nemlidir. Transfer
ogrenme siirecinde, hedef veri seti ile benzer 6zelliklere sahip bir kaynak veri seti segmek,
uygun bir 6nceden egitilmis model segmek ve modeli hedef goreve uyarlamak i¢in ince
ayar yapmak onemlidir.

Sonug olarak, transfer 6grenme, makine 6grenmesinde 6nemli bir paradigma
degisikligine yol acarak daha hizli, daha verimli ve daha etkili 6§renme saglar. Derin
ogrenmedeki hizli gelismeler ve artan veri kullanilabilirligi ile transfer 6grenmenin 6nemi

daha da artmaktadir.
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3.2.2. Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), daha ¢ok goriintli isleme ve veri simiflandirmada
biiylik basar1 gosteren giliclii derin 6grenme modelleridir. 1980'lerden beri temelleri
atilmis olsa da, 1990'lardan sonra islenmeye ve egitilmeye baglanmis ve 1995'te goriintii
isleme uygulamalarinda kullanilmaya baslanmistir. CNN'ler, kendine has yapilar
sayesinde gorsel verilerdeki 6zellikleri etkili bir sekilde tanimlayarak {istiin performans
saglarlar. Evrigimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), gorsel verilerin iglenmesinde yaygin olarak
kullanilan bir derin 6grenme modelidir. Karmasik yapidaki goriintiilerdeki desenleri ve
ozellikleri 6grenmek icin tasarlanmistir. CNN'ler, ¢ekirdek adi verilen kiiciik filtreleri
kullanarak girdi goriintiistinde kaydirma islemi yapar ve bu sayede evrisim islemi
gergeklestirir. Evrisim, havuzlama, tam baglanti ve c¢ikti katmanlari gibi ardisik
katmanlardan olusan CNN'ler, goriintiideki 6nemli 6zellikleri ¢ikararak siniflandirma,
nesne tanima ve benzeri gorevlerde yliksek basart saglar. CNN'ler, goriintii isleme
alaninda devrim yaratan bir derin 6grenme modelidir. Bu modeller, goriintiileri olusturan
temel birimler olan pikseller arasindaki iligkileri analiz ederek, daha yiiksek seviyedeki
anlamlari ¢ikarir. CNN'ler, birbiri lizerine insa edilmis ¢cok sayida katmandan olusur. Her
katman, goriintiiniin farkl1 bir ydniinii temsil eder. Ornegin, ilk katmanlar basit kenarlar1
tespit ederken, daha sonraki katmanlar daha karmasik sekilleri ve nesneleri tanimlar.
CNN'lerin O6grenme siireci, geri yayilim algoritmasi sayesinde optimize edilir. Bu
algoritma, agin yaptig1 hatalardan 6grenerek, daha dogru tahminler yapmasii saglar.

CNN agimin genel yapist Sekil 3.3’te gosterilmektedir.

The Architecture of Convolutional Neural Networks

Input Convolution Pooling Fully Connected Output

I Feature Extraction I Classification

Sekil 3.3. CNN Agimnin Genel Yapisi ( Hidaka vd., 2017)
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CNN'ler, bilgisayarlarin goriintiileri insan gibi anlamasini saglayan giiclii bir aractir. Bu
aglar, tipki bir insanin bir resmi incelerken belirli 6zelliklere (6rnegin, bir yiiziin gozleri,
burnu ve agzi) odaklanmasi gibi, goriintiilerdeki énemli 6zellikleri belirler. Evrisim ad1
verilen bir islem sayesinde, CNN'ler goriintiilerdeki desenleri, dokular1 ve sekilleri
Ogrenir. Bu sayede, nesneleri tanima, smiflandirma ve konumlarini belirleme gibi
gorevlerde kullanilirlar. Tibbi goriintillemede hastaliklarin teshisi, otonom araglarda
cevre algis1 gibi birgok alanda CNN'ler biiyiik basarilar elde etmistir. CNN'ler genel

olarak dort ana katmandan olusmaktadir:

o Evrisim Katmani: Veriler lizerinde belirginlikleri vurgular ve oriintiilerin
taninmasini saglar.
o Havuzlama Katmani: Verileri 6zetleyerek boyutunu azaltir ve islem

suresini kisaltir.

o Diizeltme Katmani: Kayiplari azaltir ve veri egitimini daha diizenli hale
getirir.
o Tam Bagli Katmani: Modelin 6grenmis oldugu tim o6zellikleri

sentezleyerek, nihai kararin verildigi sinir aginin son katmanidir.

Bu katmanlar, CNN'lerin 6grenme siirecini destekleyerek karmagik gorsel verileri anlamli
hale getirir.

Giris katmani: CNN mimarisinde, giris katmani, verinin ham haliyle aga
beslendigi ve modelin veriyi islemeye bagladig ilk noktadir. Modelin egitimi ve 6grenme
stireci icin kritik dneme sahip olan bu katmanda, veri setini olusturan temel veriler temsil
edilir.Girig katmaninin yapisi ve veri diizenleme bi¢imi, modelin mimarisine bagli olarak
degiskenlik gosterir. Modelin veriyi etkili bir sekilde isleyebilmesi i¢in girdi degerlerinin
0zenle se¢ilmesi ve diizenlenmesi gerekir. Bu, modelin performansini ve dogrulugunu
dogrudan etkiler. Giris katmani, sadece verinin kabul edildigi bir nokta degil, aym
zamanda modelin veriyle ilk etkilesimini gerceklestirdigi yerdir. Bu katmanda temsil
edilen veriler, agin geri kalaninda gerceklestirilecek islemler i¢in temel olusturur. Giris
katmani, CNN'lerin ayrilmaz bir pargasi olup, modelin basarisin1 dogrudan etkiler.

Konvoliisyon katmani: CNN'lerin gorsel verileri anlamasini saglayan en 6nemli
bilesenlerden biri konvoliisyon katmanlaridir. Bu katmanlar, 6zel filtreler sayesinde

verideki 6nemli 6zellikleri 6grenir ve bu sayede modelin daha dogru tahminler yapmasina
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olanak tanir. Bu filtreler, baglangicta kenarlar, koseler gibi temel geometrik 6zellikleri
tanimlar. Daha sonraki konvoliisyon katmanlari ise bu temel 6zellikler iizerine inga

ederek daha karmasik 6zellikleri, 6rnegin nesnelerin seklini ve boyutunu, 6grenir.

Konvoliisyon islemi, girdi verileri iizerinde filtrelerin kaydirilmasit ve her
konumda element bazinda ¢arpim ve toplama iglemlerinin gerceklestirilmesiyle elde
edilen 0zellik matrislerini iiretir. Bu 6zellik matrisleri, girdi verilerindeki 6nemli bilgileri
vurgular ve CNN'in bu bilgileri 6grenmesini saglar. CNN'lerin 6grenme siirecinin
merkezinde konvoliisyon katmanlar1 yer alir. Bu katmanlar, hatalar1 diizelterek ve
parametrelerini gilincelleyerek, agin daha karmasik 6zellikleri 6grenmesini saglar. Bu

sayede CNN'ler, 6zellikle goriintii tanima gibi gérevlerde yiiksek performans gosterir.
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Sekil 3.4. Evrisim katmani 6zellik ¢ikarimi (Kuchera & Malina, 2019)

Evrisim siireci, yukaridaki Sekil 3.4’te gosterildigi gibi, bir filtre ve girdi verisi
arasindaki etkilesimle gerceklesir. Bir 6rnekle agiklamak gerekirse, 5x5 boyutunda bir
girdi matrisimiz oldugunu diisiinelim. Bu matrisin {izerine 3x3 boyutunda bir filtre
yerlestirerek, bu filtreyi matris lizerinde kaydiririz. Her kaydirma isleminde, filtre ve
altindaki matris elemanlar1 ¢arpilarak elde edilen sonuglar toplanir. Bu islem, tiim matris
tizerinde tekrarlanarak bir 6zellik haritast olusturulur. Bu harita, goriintiiniin belirli
ozelliklerini (6rnegin, dikey veya yatay cizgiler) temsil eder. Bu 0Ozellik haritasi,
goriintiideki farkli dzellikleri temsil eden agirlik degerlerini igerir. Ornegin, kenarlar,

koseler, renk degisimleri gibi gorsel 6zellikler bu sekilde yakalanir. Evrisim katmanlari,
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bu 6zellikleri 6grenerek ve birlestirerek derin 6grenme aglarinin karmagik gorsel tanima
gorevlerini (nesne tespiti, goriintii siniflandirma vb.) basariyla gerceklestirmesini saglar.

Aktivasyon katmani: Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinin temel yapi taslar
olan noronlarin giris sinyallerini diizenleyen ve agin 6grenme yetenegini belirleyen kritik
bilesenlerdir. Bu fonksiyonlar, néronlarin ¢ikislarini belirli araliklara sikigtirarak, agin
daha verimli c¢aligmasini saglar. Sigmoid, ReLU, Hiperbolik Tanjant gibi cesitli
aktivasyon fonksiyonlari, problemin dogasina gore segilir ve noronlarin etkinlestirilip
etkinlestirilmedigini kontrol ederek, agin bilgi isleme siirecini yonlendirir. Ozellikle
goriintli isleme gibi matris islemlerinin yogun oldugu alanlarda hassas bir aktivasyon
fonksiyonu kullanmak oOnemlidir. Aksi takdirde 6grenme hizi diisebilir. Dogrusal
aktivasyon fonksiyonu, sabit bir ¢ikt1 degeri lirettigi icin geri yayilim sirasinda hata orani
da sabit kalir. Bu durum, istenen ¢iktinin elde edilmesini zorlastirir ve geri yayilim
algoritmasinin etkinligini azaltir. Bu fonksiyonun matematiksel ifadesi, Denklem 3.1'de
sunulmustur. Bu denklemdeki "a" parametresi, kullanici tarafindan belirlenen bir sabit

degerdir ve fonksiyonun davranisini etkiler. Bu parametre se¢imi, problemin 6zelligine

gore degisebilir (Arslan, 2022, s. 39-41).

f(x) = ax (3.1)

Sigmoid fonksiyonu, S harfine benzeyen karakteristik bir egriye sahip, dogrusal
olmayan bir matematiksel iglevdir. Yapay sinir aglarinda siklikla tercih edilen sigmoid,
herhangi bir sayisal girdiyi 0 ile 1 arasinda bir degere doniistiirerek, bir olaymn
gerceklesme olasiligi gibi yorumlanabilecek bir ¢ikti iiretir. Bu 6zelligi, 6zellikle iki
siifli (6rnegin, evet/hayir, kedi/kopek) simiflandirma problemlerinde tercih edilmesini
saglar.

Sigmoid fonksiyonu, aga nonlineerlik katarak karmasik iliskileri 6grenme
yetenegini artirir. O ile 1 arasindaki ¢ikti degerleri, olasilik yorumlamasina olanak tanir.
Ayrica, tlirevlenebilir olmasi, gradyan tabanli optimizasyon algoritmalarinin
kullanilmasini miimkiin kilar. Sekil 3.5’te Sigmoid aktivasyon fonksiyonunun
tiirevlenebilen bir aktivasyon fonksiyonu oldugu gosterilmektedir. Bu fonksiyonun
matematiksel karsilig1 denklem 3.2°de gosterilmektedir. Bundan dolay1 6grenme islemi

daha hizli ve etkili gerg¢eklestirebilmektedir.

fsigm(x) = 1/(1+ex) (3.2)
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Sekil 3.5. Sigmoid aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi

Hiperbolik Tanjant (Tanh): Hiperbolik tanjant (tanh) fonksiyonu, -1 ile 1
arasinda degerler veren, 0 merkezli simetrik bir S egrisi seklinde grafiklestirilen bir
aktivasyon fonksiyonudur. Bu fonksiyon, sigmoid fonksiyona benzer sekilde caligir
ancak ¢ikt1 araligi daha genistir. [-1, +1] araligindaki ¢ikt1 degerleri, 6zellikle ikili
siiflandirma problemlerinde avantaj saglar. Tanh fonksiyonu, sinir aglarinin daha hizl
O0grenmesini saglayarak, modelin performansini artirir. Bu 6zelligi, onu bir¢cok derin
o6grenme uygulamasinda popiiler bir aktivasyon fonksiyonu haline getirir. Sekil 3.6’da
Hiperbolik tanjant fonksiyonu ve bu fonksiyonun tiirevlenebilir oldugu gosterilmektedir.

Bu fonksiyonun matematiksel karsilig1 denklem 3.3’te gosterilmektedir.

f(x)tanh = e* —e —xex + e —x (3.3)
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Sekil 3.6. Tanh aktivasyon fonksiyonu ve tiirevi

ReLU: ReLU, basitge ifade etmek gerekirse, pozitif girdiler i¢in kendisini, negatif
girdiler i¢in ise sifir1 dondiiren bir fonksiyondur. Matematiksel olarak Denklem 3.4’te

gosterilmistir.
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ReLU(x) = f(x) = max(0,x) (3.4

Bu basit yapisina ragmen, ReLU, birgok derin 6grenme modelinde tercih
edilmesinin baslica nedeni bu fonksiyon ile tiirevi hesaplamak olduk¢a kolaydir. Bu
durum, geri yayilim algoritmasi gibi optimizasyon yontemlerinin daha hizli ve verimli
calismasint saglar.ReLU, negatif girdiler i¢in sifir ¢iktist iirettigi igin, agdaki bir¢ok
noronun sifir ¢ikt1 {iretmesine neden olabilir. Bu durum, ag1 daha seyrek hale getirerek,
overfitting probleminin azalmasina yardimci olur. Sigmoid ve tanh gibi diger aktivasyon
fonksiyonlarinda goriilen vanishing gradient problemi, derin aglarda Ogrenmeyi
zorlastirir. ReLU ise bu sorunu biiyiik dlglide ¢ozer. Sekil 3.7°de ReLu fonksiyonu ile bu

fonksiyonun tiirevi gosterilmektedir.
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Sekil 3.7. ReLU aktivasyonu fonksiyonu ve bu fonksiyonun tiirevi

Leaky RelLU: Leaky ReLU, ReL.U fonksiyonunun bir varyasyonu olup, negatif
girdilere kars1 daha duyarli bir davranis sergiler. ReLU, negatif girdilerde sifir ¢iktisi
irettigl i¢in bazi néronlar egitim siirecinde hi¢ aktive olmayabilir (61l ndron problemi).
Leaky ReLU ise negatif girdiler icin kiiciik bir egime sahip oldugundan, bu ndronlarin
tamamen susmasini engeller. Bu sayede ag, daha genis bir veri yelpazesine duyarli hale
gelir ve 6grenme performansi artar. Bu fonksiyonun matematiksel karsiligi denklem

3.5’te gosterilmektedir

x, x=0
mx, x<0

f(x) LeakyReLU(x) — f(x){ (3.5)
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Sekil 3.8. Leaky ReLU aktivasyonu fonksiyonu ve bu fonksiyonun tiirevi

Swish Aktivasyon Fonksiyonu: Swish (A Self-Gated) aktivasyon fonksiyonu,
geleneksel aktivasyon fonksiyonlarindan farkli olarak, hem pozitif hem de negatif girdi
degerleri icin dogrusal olmayan bir ¢ikti {iretebilen bir fonksiyondur. Bu o6zelligi
sayesinde, Swish, derin 6grenme modellerinde daha esnek bir yap1 sunar. Ozellikle girdi
degerlerinin genis bir aralikta degistigi durumlarda ve rekiirrent sinir aglar1 gibi
modellerde etkili sonuglar verir. Swish, girdi degerleri arttikca c¢iktinin da artma
egiliminde olmasi sayesinde, 6grenme silirecinde daha hizli ve daha iyi sonuglar elde

edilmesini saglar. Bu fonksiyonun matematiksel karsiligi denklem 3.6’da

gosterilmektedir

B = 0icin flx)=x

f — oo igin f(x) = 2max(0, x) (3.6)

f(x)Swish = 2x9(Bx) = {

Havuzlama katmani: Havuzlama katmani, CNN'lerde veri boyutunu azaltarak
agirlik sayisini ve hesaplama maliyetini diisliren onemli bir bilesendir. Bu katman,
ogrenme stirecini hizlandirirken ayn1 zamanda modelin genelleme yetenegini de
artirabilir.Havuzlama katmaninda herhangi bir 6grenme gergeklesmez; bu katmanin
amaci, evrisim katmanindan gelen 6zellik haritalarii 6zetlemek ve 6nemli bilgileri
koruyarak boyutlarini kiigiiltmektir. Bu sayede egitim siiresi kisalir, boylelikle

zamandan ve kaynaklardan tasarruf saglanir.
Havuzlama islemleri genellikle birbirinden farkl: iki yontemle gergeklestirilir:

o Ortalama havuzlama: Uygulanacak olan filtrenin kapsadigi alandaki degerlerin
ortalamasi alinir.
o Maksimum havuzlama: Filtre i¢indeki en biiyiik deger segilir.
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Bu yontemler, veri igleme ve sinyal analizi gibi bir¢ok alanda yaygin olarak
kullanilir. Ornegin, 2x2 boyutunda bir maksimum havuzlama katmani, goriintii
matrislerindeki her 2x2'lik blogun maksimum degerini alarak boyutun kiigiilmesini ve
islem maliyetinin azaltilmasini saglar.Havuzlama islemi sirasinda "kaydirma" (stride)
parametresi, filtrenin girdi verisinin {izerinde ne kadar birim kaydirilacagini
belirlemektedir. Havuzlama katmanina bagli olan boyutu da buradaki islemi kontrol
etmede ¢ok onemlidir. Havuzlama katmani Ozetle derin 6grenme aglarinin islemsel
hizlari artirirken ayni1 anda 6grenmeyi gergeklestirmeyerek verinin 6nemli 6zelliklerini

vurgular ve modelin genelleme yetenegini artirir.

20 30| Maksimum

2%2 ‘112 37 Havuzlama
12120130 0 /
891202 |0
3470137 4
1121100} 25 | 12 * 13| 8 Ortalama
79| 20 Havuzlama

Sekil 3.9 2x2 Maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama (Yani vd., 2019)

Sekil 3.9’da maksimum havuzlama ile ortalama havuzlama yontemlerini
gostermektedir. Maksimum havuzlamada, veri matrisine 2x2 boyutunda bir filtre
uygulanir ve her bolgedeki en biiyiik deger secilerek yeni ve daha kiiclik bir matris
olusturulur. Bu yontem, veri boyutunu kiigiiltiirken 6nemli bilgilerin korunmasina
yardime1 olur.Ortalama havuzlamada ise, yine 2x2 boyutunda bir filtre kullanilir, ancak
bu kez her bolgedeki degerlerin ortalamasi alinarak yeni matris olusturulur. Bu yontem,
verinin genel ozelliklerini daha iyi temsil edebilir. Her iki yontem de veri boyutunu
kiictilterek islem yiikiinii azaltir ve modelin daha hizli ¢aligmasini saglar. Hangi yontemin
daha uygun oldugu, verinin 6zelliklerine ve modelin amacina bagli olarak degisebilir.

Tam Baglantih Katman (FC): Tam baglantili katmanlar, CNN'lerde evrigim ve
havuzlama katmanlarindan sonra gelir. Evrisim katmanlari, girdi goriintiisiinde 6nemli
ozellikleri ¢ikarir. Havuzlama katmanlari ise bu 6zelliklerin boyutunu kiigiiltlir ve agin

daha az hesaplama yapmasini saglar.
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Tam baglantili katmanlar, diizlestirilmis 6zellik haritalarin1 alir ve bunlar
siiflandirma i¢in kullanir. Her bir néron, girdideki her bir 6zellikle baglantilidir. Bu
baglantilar, agin 6grenme siirecinde ayarlanan agirliklara sahiptir. Sekil 3.10°da tam

baglantili katmana ait gorsel bulunmaktadir.

S
T
9 )x“‘.&."" e eoe
Diizlegtirme
(Flattening)

Tam Bagimli Katman

Sekil 3.10. Tam baglant1 katmani1

Son tam baglantili katman, genellikle sinif sayis1 kadar ndrona sahiptir ve her sinif
icin bir olasilik degeri iiretir. Bu katmanda genellikle aktivasyon fonksiyonu kullanilmaz.

Dropout Katmani: Dropout katmani, derin 6grenme modellerinde asirt
O0grenmeyi (overfitting) Onlemek i¢in kullanilan bir diizenlilestirme (regularization)
teknigidir. Asir1 6grenme, modelin egitim verilerindeki oOriintiileri ezberlemesi ve yeni,
goriinmeyen verilere genelleme yapamamast durumudur. Sekil 3.11°de rastgele bazi
diigtimleri ile silinen aga ait gorsel verilmistir. Dropout katmani en 6nemli gerekliligi

asir1 6grenmeyi engellemesidir.
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Sekil 3.11. Ornek bir Dropout Katmani

Dropout, egitim sirasinda her iterasyonda rastgele se¢ilen ndronlar1 agdan gegici
olarak ¢ikararak calisir. Bu, néronlarin birbirine ¢ok fazla bagimli olmasini ve egitim
verilerindeki giiriiltiiyli ezberlemesini engeller. Her iterasyonda farkli bir néron alt
kiimesi aktif olacagindan, model daha robust ve genelleme yetenegi yiiksek hale gelir.

Diizlestirme Katmani: CNN'lerde, gorsel veriler, evrisim ve havuzlama
islemleriyle islenir. Sonu¢ olarak elde edilen o6zellik haritalari, birlestirilerek ve
diizlestirilerek, tam baglantili katmana giris olarak verilir. Bu sayede, goriintiideki yliksek
boyutlu bilgi, daha diisiik boyutlu bir vektdrde temsil edilir ve siniflandirma gibi gorevler
icin kullanilabilir (Dogan & Tiirkoglu, 2018).

'

Hawvuzlama
ozellik
haritas

Dizlegtirme
katmam
Sekil 3.12. Diizlestirme katmani
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Sekil 3.12'de, havuzlama katmanindan elde edilen 6zellik haritas1 diizlestirilerek
tek boyutlu bir vektor haline getirilir. Bu vektdr, tam baglantili katmana girig olarak verilir
ve istenen ¢iktt boyutuna doniistiiriilir. Siniflandirma problemlerinde, ¢iktt boyutu

genellikle siif sayisina esittir.

3.2.2.1. ResNet18

ResNet-18, Microsoft Research tarafindan 2015 yilinda gelistirilen bir derin
ogrenme modelidir ve Evrisimli Sinir Aglari (CNN) mimarisine dayanir. Ozellikle
ImageNet veri seti iizerinde yapilan goriintli siniflandirma ve nesne tespiti gorevlerinde
Oonemli basarilar elde etmigtir. ResNet-18, "artik 6grenme" (residual learning) prensibine
dayanir. Geleneksel derin sinir aglarinda, her katman bir 6nceki katmanin ¢iktisini alir ve
isler. Bu yapi1, derin aglarda "gradyan kaybolmasi” (vanishing gradient) sorununa yol
acabilir. Gradyan kaybolmasi, agin alt katmanlarindaki agirliklarin gilincellenmesini
zorlagtirir ve O0grenme siirecini yavaslatir. ResNet, bu sorunu ¢dzmek i¢in "atlama
baglantilar1" veya "rezidiiel baglantilar" kullanir. Bu baglantilar, bir katmanin ¢iktisini,
birkag katman sonrasina dogrudan iletir. Boylece, gradyanlar agin tiim katmanlarina daha
etkili bir sekilde yayilabilir ve derin aglarin egitimi daha kolay hale gelir. ResNet-18,
adindan da anlagilacagi gibi 18 katmandan olusur. Bu katmanlar, evrisimli katmanlar,
toplu normallestirme (batch normalization) katmanlar1 ve ReLU aktivasyon
fonksiyonlarindan olusur. Her artik blok, iki veya ii¢ evrisimli katman igerir. ResNet-18,
gorlintii siniflandirma, nesne tespiti ve goriintii segmentasyonu gibi ¢esitli gérevlerde
kullanilabilir. Ayrica, transfer 6grenme i¢in de siklikla tercih edilir. Transfer 6grenme,
onceden egitilmis bir modelin agirliklarin1 kullanarak yeni bir gorevi 6grenmek icin
kullanilan bir tekniktir. ResNet-18'in hizli egitilebilir olmasi ve iyi performans
gostermesi, onu bir¢ok uygulama i¢in popiiler bir model haline getirmistir. Ayrica,
ResNet-50, ResNet-101 ve ResNet-152 gibi daha biiyilkk ve daha derin ResNet
varyantlariin gelistirilmesinin de temelini olusturmustur. Sekil 3.13’te ResNet-18

modelinin 6rneklestirilmis temel yapist goriilmektedir.
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Sekil 3.13. ResNet-18 modeli

He ve arkadaslari, 2016 yilinda derin 6grenme alaninda 6nemli bir model olan
ResNet'i (Residual Network) gelistirdiler (Sarwindaa, Paradisaa, & Alhadi, 2021, s. 424-
427). Bu calismaya, derin 6grenme egitiminde karsilasilan baz1 zorluklar sebep oldu.
Ozellikle derin aglarmn egitimi sirasinda ortaya ¢ikan problemler, He ve ekibini ResNet
mimarisini olugturmaya yoneltti. Derin 6grenme modelleri genellikle ¢ok sayida katman
icerir ve bu katmanlarin egitimi uzun zaman alabilir. Ayrica, katman sayist arttikca
modelin performansinda diisiis gozlemlenebilir. ResNet, bu sorunlar1 ele almak icin
"atlama baglantilar1" veya "kisa yollar" kullanir. Bu baglantilar, agin ¢ok daha hizli ve
daha etkili sekilde egitilmesini saglar. ResNet'in en 6nemli avantajlarindan biri, ag
derinlestikce performansin azalmamasidir. Bu 06zellik, ResNet't diger derin 6grenme
mimarilerinden ayirir. Ayrica, ResNet aglar1 daha kolay egitilebilir ve hesaplama
acisindan daha verimlidir. ResNet mimarisi, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve toplu
normalizasyon igeren iki veya ii¢ katmanli bloklar halinde uygulanir. Bu bloklar, atlama
baglantilari ile birbirine baglanir. ResNet, goriintii siniflandirma gibi gorevlerde daha
once kullanilan modellere gore daha iyi sonuclar elde etmistir. Bu basari, ResNet'in
goriintii  Ozelliklerini etkili bir sekilde Ogrenme yeteneginden kaynaklanmaktadir.
ResNet'te, giris ve ¢ikis katmanlari arasina birden fazla katman eklenerek artikli 6grenme
gergeklestirilir. Artikli bloklar, giris ve ¢ikis veri boyutlar1 ayni oldugunda etkili olur. Her
ResNet blogu, ResNet-18 ve ResNet-34 gibi daha kii¢iik aglar i¢in iki katman, ResNet-
50 ve ResNet-101 gibi daha biiyiik aglar i¢in ise ii¢ katman igerir.
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3.2.2.2. ResNET50

ResNet-50'nin basarisinin arkasinda yatan temel etken, artik 6grenme (residual
learning) prensibidir. Geleneksel derin sinir aglarinda, her katman bir 6nceki katmanin
ciktisin1 alir ve isler. Ancak, ag derinlestikce, "gradyan kaybolmasi" sorunu ortaya
cikabilir. Bu, agin alt katmanlarindaki agirliklarin giincellenmesini zorlagtirir ve 6grenme
siirecini yavaglatir. ResNet, bu sorunu ¢ézmek i¢in atlama baglantilar1 veya rezidiiel
baglantilar kullanir. Bu baglantilar, bir katmanin girdisini, birka¢ katman sonrasina
dogrudan iletir. Boylece, gradyanlar agin tim katmanlarina daha etkili bir sekilde
yayilabilir ve derin aglarin egitimi daha kolay hale gelir. ResNet-50, adindan da
anlasilacagr gibi 50 katmandan olusur. Bu katmanlar, evrisimli katmanlar, toplu
normallestirme katmanlar1 ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarindan meydana gelir. Her
artik blok, ii¢ evrisimli katman igerir. ResNet-50 artik baglantilar sayesinde, derin aglarda
gradyan kaybolmasi sorunu azaltilir ve egitim daha etkili hale gelir. ResNet-50 mimarisi,
daha derin aglarin egitilmesini ve daha yiiksek performans elde edilmesini miimkiin
kilmasinin yani sira birgok goriintii isleme gorevinde son teknoloji dogruluk oranlari elde
eder. Ayrica 6nceden egitilmis agirliklar1 kullanilarak transfer 6grenme i¢in de siklikla
tercih edilir. ResNet-50 goriintii siniflandirma, nesne tespiti, yiiz tanima ve goriintii
segmentasyonu gibi bir¢cok alanda da kullanilir. He ve arkadaslart (2016), ResNet
mimarisini tanittiklart makalelerinde, "Derin artik aglarm, dogruluk ve yakinsama
acisindan daha Onceki aglardan oOnemli Olclide daha 1yi performans gosterdigini
gozlemledik" seklinde belirtmislerdir. Bu, ResNet-50'nin derin 6grenme alanina getirdigi
onemli katkilardan birini vurgular. ResNet-50, derin 6grenme ve bilgisayarla gérme
alaninda 6nemli bir modeldir. Goriintii tanima alaninda elde ettigi basarilar ve sundugu

avantajlar, onu bir¢ok uygulama icin popiiler bir secenek haline getirmistir.
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Sekil 3.14. ResNet-50 mimarisi (Gomes vd., 2022)

Sekil 3.14° de ResNet-50'nin yapisini bir sema olarak gosterilmistir. Bu semaya
gore resimde gosterilen adimlar ve bilesenler soyle agiklanabilir:
1. Input: Islenecek girdi goriintiisii.
2. Zero Padding: Girdi goriintiisiiniin kenarlarina sifirlar eklenir. Bu, evrisim iglemi
sonrasinda ¢ikti boyutunun kiiciilmesini engeller ve kenar bilgilerinin korunmasina
yardimci olur.
3. CONV: Evrisim katmani. Ogrenilen filtreler, girdi goriintiisii iizerinde kaydirilarak
ozellikler ¢ikarilir.
4. Batch Norm: Toplu normallestirme katmani. Her bir katmanin ¢iktilarini normalize
eder, egitimi hizlandirir ve modelin genelleme yetenegini artirir.
5. ReLU: ReLU aktivasyon fonksiyonu. Dogrusal olmayanlik ekler ve agin daha
karmasik oriintiileri 6grenmesini saglar.
6. MaxPool: Maksimum havuzlama katmani. Ozellik haritalarinin boyutunu kiigiiltiir,
hesaplama maliyetini azaltir ve agin 6zniteliklere olan konum hassasiyetini azaltir.
7. Conv Block: Evrisim bloklari. Birka¢ evrisim katmanini, toplu normallestirme
katmanlarin1 ve ReLU aktivasyon fonksiyonlarini igerir. ResNet-50'de her evrisim blogu
ti¢ evrisim katmanindan olusur.
8. ID Block: Kimlik bloklar1 (Identity blocks). Evrisim bloklarina benzer, ancak atlama
baglantilar1 (shortcut connections) igerir. Bu baglantilar, bir katmanin girdisini, birkag
katman sonrasina dogrudan iletir. Boylece, gradyanlar agin tiim katmanlarina daha etkili

bir sekilde yayilabilir ve derin aglarin egitimi daha kolay hale gelir.
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9. x3, x4, x6: Her asamada (stage) bulunan blok sayisin1 gosterir. Ornegin, Stage 2'de 4
adet blok bulunur.

10. 1x1, 3x3, ... , 2048: Evrisim katmanlarinda kullanilan filtre boyutlarini ve filtre
sayisin1 gosterir. Ornegin, "1x1, 64" ifadesi, 1x1 boyutunda 64 filtre kullanildigim
belirtir.

11. Avg Pool: Ortalama havuzlama katmani. Ozellik haritasinin ortalama degerini
hesaplayarak boyutunu kiiciiltiir.

12. Flattening: Diizlestirme. Cok boyutlu bir diziyi (6zellik haritas1) tek boyutlu bir
vektore donlistiiriir.

13. FC: Tam baglantili katman. Diizlestirilmis 6zellik vektoriinii alir ve siniflandirmalar
i¢cin kullanir.

ResNet'in en dnemli 6zelligi olan atlama baglantilar1 (identity), resimde sol {ist kosedeki
kutucuk icinde gosterilmistir. Bu baglantilar, bir katmanin girdisini, birka¢ katman
sonrasina dogrudan ileterek gradyan kaybolmasi sorununu azaltir ve derin aglarin
egitimini kolaylastirir. ResNet-50, bu mimarinin 50 katmanli bir versiyonudur ve goriintii

tanima alaninda yaygin olarak kullanilan gii¢lii bir modeldir.

3.2.2.3 ResNet 152

ResNet-152, 2015 yilinda Microsoft Research tarafindan tanitilan ve derin
ogrenme alaninda, 6zellikle goriintii tantma gorevlerinde 6nemli bir etkiye sahip olan bir
evrisimli sinir ag1 (CNN) modelidir. Adindan da anlasilacag: gibi, 152 katmana sahip
oldukga derin bir agdir. Bu derinlik, ResNet-152'nin karmagik desenleri 6grenmesini ve
yiiksek dogruluk oranlari elde etmesini saglar. ResNet-152, temelde ResNet mimarisinin
bir varyasyonudur ve artik 6grenme (residual learning) prensibine dayanir. Bu prensip,
aga atlama baglantilar1 veya rezidiiel baglantilar ekleyerek derin aglardaki "gradyan
kaybolmas1" sorununu ele alir. Gradyan kaybolmasi, agin alt katmanlarindaki agirliklarin
giincellenmesini zorlagtiran bir sorundur ve derin aglarin egitimini olumsuz etkiler.
ResNet mimarisindeki atlama baglantilari, bir katmanin girdisini, birka¢ katman
sonrasina dogrudan iletir. Bu, gradyanlarin agin tiim katmanlarina daha etkili bir sekilde
yayilmasini saglar ve derin aglarin basarili bir sekilde egitilmesini miimkiin kilar. Sekil

3.15’te ResNet152 modelinin genel yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.15. ResNet-152 mimarisi (Hoeser vd., 2020)

ResNet-152"nin One Cikan Ozellikleri:

Derin Mimari: 152 katmanl yapisi, karmasik 6zellikleri 6grenme ve yiiksek
dogruluk elde etme kapasitesi saglar.

Artik Ogrenme: Atlama baglantilar1 sayesinde gradyan kaybolmasi sorunu
azaltilir ve derin aglarin egitimi kolaylasir.

Yiiksek Performans: Goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve diger goriintii
tanima gorevlerinde son teknoloji dogruluk oranlar1 elde eder.

Transfer Ogrenme: Onceden egitilmis agirhiklari, farkli gérevler igin transfer
o6grenmede kullanilabilir.
"Derin ResNet modelleri, 6zellikle ResNet-152 gibi varyantlar, tibbi goriintii analizinde
yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu modellerin karmasik 6zellikleri 6§renme yetenegi,
hastalik teshisi ve tedavi planlamasinda 6nemli bir rol oynamaktadir." - Khan, A., Sohail,
A., Zahoora, U., & Qureshi, A. S. (2021). ResNet-152, yiiksek dogruluk gereksinimleri
olan ve hesaplama kaynaklarinin yeterli oldugu uygulamalar i¢in ideal bir se¢imdir.
Ozellikle goriintii siiflandirma, nesne tespiti, tibbi goriintii analizi ve robotik gibi
alanlarda kullanilmaktadir. Sonug olarak, ResNet-152, derin 6grenme alaninda 6nemli bir
modeldir ve derin mimarisi sayesinde karmasik problemleri ¢6zmek ve yliksek dogruluk

oranlar1 elde etmek i¢in giiclii bir aragtir.

3.2.2.4. ResNext

ResNeXt, 2016 yilinda Facebook Al Research tarafindan gelistirilen ve derin
ogrenme alaninda, 6zellikle goriintii tanima gorevlerinde 6nemli bir etkiye sahip olan bir

evrisgimli sinir ag1 (CNN) modelidir. ResNet mimarisinin bir uzantis1 olan ResNeXt,
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"gruplanmis evrisimler" (grouped convolutions) adi verilen bir teknik kullanarak agin
O0grenme kapasitesini ve performansini artirir. ResNeXt'in temel fikri, bir evrisim
katmanini, daha kiigiik filtrelere sahip birden fazla "grup"a bdlmektir. Her grup, girdi
kanallarinin bir alt kiimesi lizerinde ¢alisir ve kendi filtrelerini 6grenir. Gruplarin ¢iktilar
daha sonra birlestirilerek sonu¢ elde edilir. Bu yaklasim, agin daha fazla ozellik

Ogrenmesini ve daha esnek olmasini saglar.

256-din

256-din

256, 1x1, 64 256, 1x1, 4 256, 1x1,4 total 32 256, 1x1, 4
v v v paths v

64, 3x3, 64 4,3x3,4 4,3x3,4 eeee 4,3x3,4
v v - 2

64, 1x1, 256 4,1x1,256 4,1x1, 256 4,1x1,256

256-d out

256-d out
Sekil 3.16. Resnet ile ResNext mimarilerini karsilagtiritlmasi

Sekil 3.16’da goriildiigii tizere soldaki ResNet blogu, ardisik evrisim katmanlarini
kullanirken, sagdaki ResNeXt blogu ayni iglemi 32 paralel dala bolerek gergeklestirir. Bu
"gruplanmig evrisim" yaklasimi, ResNeXt'in daha az parametreyle daha zengin 6zellikler
ogrenmesini saglar. Her iki blok da atlama baglantilar1 kullanarak derin aglarda gradyan
kaybolmas1 sorununu ele alirlar.

ResNeXt'in One Cikan Ozellikleri:

Gruplanmis Evrisimler: Agin 6grenme kapasitesini ve performansini artirir.

Modiiler Yapi: Agin farkli bloklar halinde tasarlanmasi, anlagilmasini ve
degistirilmesini kolaylastirir.

Yiiksek Dogruluk: Goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve diger goriintii tanima
gorevlerinde son teknoloji dogruluk oranlari elde eder.

Verimlilik: ResNet'e kiyasla daha az parametre kullanarak benzer veya daha iyi
performans elde edebilir.

Xie ve arkadaslar1 (2017), ResNeXt mimarisini tanittiklar1 makalelerinde, "ResNeXt'in,
ImageNet veri seti lizerinde yapilan goriintii stniflandirma goérevlerinde, ResNet'e gore
daha yiiksek dogruluk oranlari elde ettigini ve daha az parametre kullandigini"

belirtmislerdir. Bu, ResNeXt'in derin 6grenme alanina getirdigi dnemli katkilardan birini
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vurgular. ResNeXt, goriintii tanima, dogal dil isleme ve diger derin Ogrenme
uygulamalarinda basartyla kullanilmaktadir. Modiiler yapisi ve yiiksek performansi, onu

bir¢ok arastirmaci ve uygulama gelistirici i¢in ¢ekici bir secenek haline getirmektedir.

3.2.3 Performans Olgiitleri

Yapay zeka, veri madenciligi ve 6zellikle derin 6grenme alanlarinda karsilasilan
problemlerin  ¢oziimiinde kullanilan modellerin  performansini  ve basarisini
degerlendirmek icin ¢esitli Olcilitler mevcuttur. Derin 6grenme kapsaminda, ozellikle
simiflandirma problemlerinde kullanilan modellerin  performansin1  dlgmek  ve
karsilastirmak i¢in farkli metrikler kullanilir. Bu metrikler, modelin tahmin ettigi degerler
ile gercek degerler arasindaki uyumu 6lger ve modelin basarisin1 degerlendirmede 6nemli
bir rol oynar. Her metrigin kendine 6zgili avantajlart ve dezavantajlar1 vardir ve bir
modelin performans: farkli metriklere gore degisiklik gdsterebilir. Ornegin, bir model
dogruluk (accuracy) metriginde yliksek bir deger elde ederken, hassasiyet (precision)
veya geri ¢cagirma (recall) metriklerinde daha diisiik performans gosterebilir. Bu nedenle,
modelin performansini degerlendirirken birden fazla metrigi dikkate almak onemlidir.
Ayrica, modelin basarisi sadece kullanilan metriklere degil, ayn1 zamanda egitim ve test
verilerinin nasil boliindiigiine ve simiflandirma problemindeki siniflarin dagilimina da
baghdir. Dengesiz veri setlerinde, baz1 siiflar digerlerinden daha fazla temsil edilir ve
bu durum, modelin performansin1 ve degerlendirme metriklerini etkileyebilir. Bu tez
calismasinda, derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek icin bir dizi
metrik kullanilmigtir. Bu metrikler, modelin siniflandirma yetenegini, tahminlerinin
dogrulugunu ve genel basarisint 6lgmek icin kullanilacaktir. Metriklerin detayhi
aciklamalar1 ve formiilleri ilerleyen béliimlerde sunulacaktir. Ozetle, derin &grenme
modellerinin performansini degerlendirmek i¢in birden fazla metrik kullanilir ve modelin

basarisi, bu metriklerin yani sira veri setinin 6zelliklerine ve sinif dagilimina da baghdir.
3.2.3.1. Kanisikhk Matrisi
Karigiklik  matrisi, makine oOgrenmesi ve derin O6grenme modellerinin

performansini degerlendirmek igin kullanilan énemli bir aragtir. Ozellikle siniflandirma

problemlerinde, modelin tahminlerinin dogrulugunu ve hata tiirlerini anlamak i¢in

36



kullanilir. Karigiklik matrisi, gercek sinif etiketleri ile modelin tahmin ettigi etiketleri
karsilastirarak olusturulur. Matrisin yapist su sekildedir:

Dogru Pozitif (True Positive - TP): Modelin dogru olarak pozitif olarak tahmin
ettigi orneklerin sayisi.

Dogru Negatif (True Negative - TN): Modelin dogru olarak negatif olarak
tahmin ettigi 6rneklerin sayisi.

Yanhs Pozitif (False Positive - FP): Modelin yanlis olarak pozitif olarak tahmin
ettigi orneklerin sayisi (Tip I hata).

Yanhs Negatif (False Negative - FN): Modelin yanlis olarak negatif olarak
tahmin ettigi drneklerin sayisi (Tip II hata).

Bu dort deger, modelin performansinit degerlendirmek icin farkli metriklerin
hesaplanmasinda kullanilir. Ornegin, dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), geri
cagirma (recall) ve Fl-skoru gibi metrikler, karigiklik matrisindeki degerlerden
hesaplanabilir. Karigiklik matrisi, modelin gii¢lii ve zayif yonlerini anlamak icin de
kullanilabilir. Ornegin, yiiksek bir yanls pozitif orani, modelin ¢ok fazla &rnegi
yanliglikla pozitif olarak siniflandirdigin1 gdsterir. Bu bilgi, modelin iyilestirilmesi igin
hangi alanlara odaklanilmasi gerektigini belirlemeye yardimci olabilir. Karisiklik matrisi,
bir simiflandirma modelinin ger¢ek degerlerin bilindigi bir test veri seti iizerindeki
performansini 6lgmek i¢in kullanilan standart bir yontemdir (Powers, 2020). Bu matris,
modelin genel dogrulugunun yani sira farkli hata tiirlerini de analiz etmeyi saglar. Cizelge
3.1.’de karigiklik matrisi gosterilmektedir.

Cizelge 3.1. Karisiklik (hata) matrisi

TAHMIN
YOK VAR
v YOK TN EP
|
(&2
o
L
o VAR FN TP

Ozetle, karigiklik matrisi, derin dgrenme ve makine 6grenmesi modellerinin
performansin1 degerlendirmek ve anlamak i¢in kullanilan gii¢lii bir aragtir. Modelin
tahminlerinin dogrulugunu ve hata tiirlerini analiz ederek, modelin iyilestirilmesi ve daha

dogru tahminler yapmasi i¢in yol gosterir.
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TOPLAM DEGER = TN + FN + TP + FP (3.7)
Gergek Pozitif Deger = FN+TP (3.8)

Gergek Negatif Deger = FP+TN (3.9

3.2.3.2. ROC Egrisi

ROC egrisi  (Receiver Operating Characteristic), ikili siiflandirma
problemlerinde bir siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in kullanilan
bir grafiksel aractir. Bu egri, farkli esik degerlerinde dogru pozitif orani (hassasiyet) ve
yanlis pozitif orani (1 - 6zgiilliik) arasindaki iligskiyi gdsterir. Dogru pozitif orani, gergekte
pozitif olan 6rneklerin dogru olarak pozitif olarak siniflandirilma oranidir. Yanhs pozitif
orani ise gercekte negatif olan Orneklerin yanliglikla pozitif olarak siniflandirilma
oranidir. ROC egrisinde x ekseni yanlis pozitif orani, y ekseni ise dogru pozitif oranin
gosterir. Egri, farkli esik degerlerinde elde edilen hassasiyet ve 6zgiillilk degerlerini
birlestiren noktalarin birlesiminden olusur. ROC egrisinin altinda kalan alan (Area Under
Curve - AUC), modelin genel performansini dzetleyen bir degerdir. AUC degeri 0.5'ten
biiyiikse, model rastgele tahmin yapmaktan daha iyidir. AUC degeri 1'e yaklastikca
modelin performansi artar. ROC egrisinin avantajlar arasinda esik degerinden bagimsiz
olmasi, sinif dengesizliklerine dayanikli olmasi ve farkli siniflandirma modellerinin
performanslarini karsilagtirmak i¢in kullanilabilmesi sayilabilir. ROC egrisi, tip, finans,
makine dgrenmesi gibi bircok alanda kullanilir. Ozetle, ROC egrisi, bir smniflandirma
modelinin ne kadar iyi bir ig ¢ikardigini, yani pozitif 6rnekleri negatif 6rneklerden ne
kadar 1yi ayirt ettigini gorsel olarak gosteren giiglii bir aragtir. ROC egrisi, gorsel bir
temsil olsa da, temelini olusturan matematiksel hesaplamalar vardir. Bu hesaplamalar,
dogru pozitif orani (True Positive Rate - TPR) ve yanlis pozitif oran1 (False Positive Rate
- FPR) kavramlarina dayanir. TPR, pozitif sinif 6rneklerinin ne kadar dogru tahmin
edildigini gosterirken, FPR ise negatif smif Orneklerinin yanlishkla pozitif olarak

simiflandirilma oranmni gosterir. Denklem 3.10 ve 3.11°de TPR ve FPR formiilleri

verilmistir.
TPR=TP/ (TP + FN) (3.10)
FPR=FP/(FP + TN) (3.11)
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3.2.3.3. Dogruluk Orani

Smiflandirmaya bagli problemlerde, bir modelin basarisini 6l¢mek i¢in kullanilan
en yaygin metriklerden biri dogruluktur. Dogruluk (Accuracy), modelin dogru bir sekilde
smiflandirdigt  6rneklerin - oranin1  temsil eder. Karigiklilk matrisi  {izerinden

hesaplandiginda, dogruluk su sekilde ifade edilebilir:

Dogruluk = (Dogru Pozitif + Dogru Negatif) / Toplam Ornek Sayist

Formil olarak:

(TP+TN)
(TP + FP + FN + TN)

Dogruluk = (3.12)

Dogruluk, modelin genel performansini anlamak i¢in basit ve kullanish bir
metriktir. Ancak, veri setindeki siniflarin dengesiz dagildigi durumlarda yaniltici olabilir.
Bu gibi durumlarda, hassasiyet, geri ¢agirma ve Fl-skoru gibi diger metrikleri de

egerlendirmek onemlidir.

3.2.3.4. Duyarhlik / Hassasiyet

Duyarlilik / Hassasiyet (Sensitivity / Recall), bir siniflandirma modelinin gergekte
pozitif olan ornekleri ne kadar 1yi tespit ettigini 6lcen bir metriktir. Baska bir deyisle,
modelin gergek pozitif oranin1 (True Positive Rate - TPR) temsil eder. TPR, modelin
pozitif olarak dogru bir sekilde simiflandirdigr 6rneklerin, gergekte pozitif olan tiim
orneklerin sayisina oranidir. Duyarlilik, isabet oran1 veya hatirlama orani (recall) olarak
da adlandirilir. Yiksek bir duyarlilik degeri, modelin gercek pozitifleri tespit etmede
basarili oldugunu gosterir. Duyarlilik, 6zellikle yanlis negatiflerin (FN) 6nemli oldugu
durumlarda kritik bir metriktir. Yanlis negatif, gercekte pozitif olan bir 6rnegin model
tarafindan negatif olarak siiflandirilmasidir.  Ornegin, kanser teshisi gibi bir
uygulamada, yanlis negatif sonuglar ciddi sonuglara yol agabilir. Duyarlilik su sekilde

hesaplanir:

Duyarlilik (TPR) = TP / (TP + FN) (3.13)
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Duyarlilik degeri O ile 1 arasinda degisir ve I'e yaklastikca modelin gergek
pozitifleri tespit etmedeki basaris1 artar. Ozetle, duyarlilik, bir smiflandirma modelinin
gercek pozitifleri ne kadar iyi tespit ettigini 6lgen ve Ozellikle yanlis negatiflerin

onemli oldugu durumlarda dikkate alinmasi gereken bir metriktir.

3.2.3.5. Kesinlik

Kesinlik (Precision), bir siniflandirma modelinin pozitif olarak tahmin ettigi
ornekler arasinda gergekte kaginin pozitif oldugunu 6lgen bir metriktir. Yani, modelin
pozitif tahminlerinin dogruluk oranini temsil eder. Kesinlik, pozitif tahmin edici deger
(Positive Predictive Value - PPV) olarak da adlandirilir. Yiiksek bir kesinlik degeri,
modelin pozitif olarak tahmin ettigi Orneklerin ¢ogunun gercekten pozitif oldugunu
gosterir. Kesinlik, 6zellikle yanlis pozitiflerin (FP) 6nemli oldugu durumlarda kritik bir
metriktir. Yanlis pozitif, gergekte negatif olan bir 6rnegin model tarafindan pozitif olarak
smiflandirilmasidir. Ornegin, spam filtreleme gibi bir uygulamada, yanlis pozitif sonuglar
onemli e-postalarin spam olarak isaretlenmesine neden olabilir. Kesinlik su sekilde

hesaplanir:

Kesinlik = TP / (TP + FP) (3.14)

Kesinlik degeri 0 ile 1 arasinda degisir ve 1'e yaklastikga modelin pozitif
tahminlerindeki dogruluk orani artar. Ozetle, kesinlik, bir smiflandirma modelinin pozitif
tahminlerinin ne kadar dogru oldugunu 6lgen ve 6zellikle yanlis pozitiflerin dnemli
oldugu durumlarda dikkate alinmasi gereken bir metriktir.

F-1 Puam

F-1 puan1 / F-1 skoru (F-1 Score), bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek icin kullanilan bir metriktir. Hassasiyet ve duyarliligin harmonik
ortalamasi olarak hesaplanir. Hassasiyet, modelin pozitif tahmin ettigi 6rnekler arasinda
gercekte kaginin pozitif oldugunu 6lgerken, duyarlilik ise modelin gergekte pozitif olan
ornekleri ne kadar iyi tespit ettigini O6lger. F-1puani, bu iki metrigi tek bir degerde
birlestirerek modelin genel performansim daha dengeli bir sekilde yansitir. Ozellikle
dengesiz veri setlerinde, dogruluk metrigi yaniltic1 olabilirken, F-puan1 daha dogru bir
degerlendirme saglar. F-1 puani, genellikle F1-skoru olarak adlandirilir ve su sekilde

hesaplanir:
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F1-puani =2 * (Hassasiyet * Duyarlilik) / (Hassasiyet + Duyarlilik) (3.15)

Fl-skoru O ile 1 arasinda bir deger alir ve 1'e yaklastik¢a modelin performansi
artar. F1-skoru, siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan bir metriktir ve
0zellikle modelin hem hassasiyet hem de duyarlilik acisindan iyi performans gdstermesi

istendiginde tercih edilir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE TARTISMA

Bitkilerin saglik durumlari, sadece yapraklarindaki belirtilerle degil, aym
zamanda genel goriliniimleriyle de ortaya ¢ikar. Bir bitkinin hastalik durumunu sadece
gorsel inceleme ile anlamak, 6zellikle uzman olmayan kisiler i¢in zorlu ve zaman alici
olabilir. Gliniimiizde, teknolojinin hizla gelismesi ve tarim alaninda artan veri
karmasikligi, yapay zeka (Al), goriintii isleme ve bitki hastalif1 tespiti lizerinde yogun
caligmalara yol agmustir. Bitki hastaliklarini tanimak i¢in yapilan arastirmalarda, goriintii
analizi 6nemli bir rol oynar. Otomatik hastalik tespiti, tarimda verimliligi artirmak, iiriin
kayiplarin1 azaltmak ve kimyasal ila¢ kullanimini en aza indirmek icin kritik 6neme
sahiptir. Bu alanda, oOzellikle goriintii tabanli hastalik tanima yontemleri, bitki
yapraklarindaki veya genel goriintiilerindeki desenleri analiz ederek hastaliklar1 tespit
etmekle sorumludur. Hastalik tespiti, renk degisiklikleri, lekeler, desenler ve yaprak
deformasyonlari gibi faktorlere dayanarak gergeklestirilir.

Bu calismada, patates bitkilerindeki hastaliklarin goriintli analizi ile tespiti igin
derin 6grenme yontemlerinden yararlanilmgtir. Ozellikle, ResNet (Residual Network)
mimarisi ve transfer 6grenme yaklasimi birlestirilerek, daha dnce biiyiik veri kiimeleri
tizerinde egitilmis olan bir modelin, patates hastaliklarinin tespiti i¢in uyarlanmasi
hedeflenmistir. Transfer 6grenme sayesinde, model, genel goriintii tantma konusunda
kazandig1 bilgileri, daha spesifik bir gorev olan patates hastaligi tespitine aktararak, daha
az veri ile daha iyi sonuclar elde etmistir. ResNet mimarisi ise, derin aglarda sikca
karsilasilan gradyan kaybolmasi sorununu ¢6zerek, modelin daha derin katmanlarda da
etkili bir sekilde Ogrenmesini saglamistir. Bu sayede, model, patates bitkilerindeki
hastaliklar1 daha dogru ve giivenilir bir sekilde teshis edebilme yetenedi kazanmistir.
ResNet modellerinin avantajlart arasinda sunlar bulunur:

Egitim kolayhgi: Artik baglantilar sayesinde derin aglar daha kolay egitilebilir.

Daha derin aglar: ResNet mimarisi, ¢ok derin aglarin basarili bir sekilde
egitilmesini miimkiin kilar.

Asir1 uyum sorunlarmnin azaltilmasi: Artik baglantilar, agir1 uyum problemini
azaltmaya yardimci olur.

ResNet mimarisi, derin 6§renme modellerinin basarisin1 nemli 6l¢iide artirmistir.
Ozellikle ImageNet gibi biiyiik dlgekli goriintii tanima gorevlerindeki iistiin performansi
ile dikkat ¢cekmistir. ResNet'in temel 6zelligi olan artimli baglantilar, modelin daha derin

katmanlarda da etkili bir sekilde 6grenmesini saglayarak, daha karmagik gorsel 6zellikleri
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yakalamasini miimkiin kilmistir. Bu c¢aligmada ResNet-18, ResNet-50, ResNet-152,
ResNeXt ve bu modelleri kullanilmigtir. Modelin mimarisi su sekildedir:

Model ¢iktis1 bir global havuzlama katmanina verilir. Global havuzlama, 6zellik
haritalarindan en 6nemli bilgileri ¢ikararak modelin hesaplama maliyetini azaltir. Global
havuzlama katmanindan sonra, asir1 uyum problemlerini engellemek i¢in bir Dropout
katmani kullanilir. Dropout, rastgele noronlari devre dis1 birakarak modelin genelleme
yetenegini artirir. Daha sonra, 128 nérondan olusan bir yogun (Dense) katman kullanilir.
Bu katman, 6zellikleri daha yiiksek seviyede birlestirir. Son katmanda, girilen bir patates
goriintiistiniin ilgili sinifa (hastalik tiirii veya saglikli) ait olma olasiligin1 hesaplayan, 7
cikislt bir Dense katmani bulunduran softmax aktivasyon fonksiyonudur. Bu mimari,
patates goriintiilerinden hastalik tespiti gorevini etkili bir sekilde gerceklestirmek i¢in

tasarlanmistir.
Cizelge 4.1. Genel ResNet model mimarileri
x=base_model.output(ResNet18, ResNet50, Resnet152, ResNeXt)
x =Global Average Pooling 2D()(x)
x =Dropout (0.3) (x)

x =Dense (128, activation="relu’)(x)

tahminler = Dense(7, activation="softmax")(x)

Bu ¢alismada kullanilan, ayni hiperparametre degerleri ile egitilmis olan ResNet
modelleri Cizelge 4.1’de gosterilmistir. Bu degerler, ¢esitli denemeler sonucunda elde
edilen en 1yi performansi saglayan degerlerdir.

Optimizasyon Algoritmasi: Denemeler sonucunda en iyi optimizasyon
algoritmasi olarak "Adam" secilmistir. Adam, derin 6grenme modellerinde yaygin olarak
kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Momentum ve RMSprop gibi teknikleri
birlestirerek, daha hizli ve stabil bir 6grenme siireci saglar.

Batch Size: Batch size, 64 olarak belirlenmistir. Batch size, her iterasyonda
modele verilen 6rnek sayisini ifade eder. 64 degeri, bu ¢alismada kullanilan veri seti ve
donanim i¢in 1iyi bir denge saglamistir.

Kayip Fonksiyonu: Kayip fonksiyonu olarak " Sparce Categorical Crossentropy"
kullanilmistir. Bu fonksiyon, ¢ok sinifli siniflandirma problemleri i¢in uygun bir kayip
fonksiyonudur ve modelin tahminlerinin gercek etiketlerden ne kadar farkli oldugunu

Olger.
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Ogrenme Orani: Ogrenme orani, 0.001 olarak ayarlanmistir. Ogrenme orami, modelin
agirliklarinin her iterasyonda ne kadar giincellenecegini belirler. 0.001 degeri, bu
calismada 1yi bir 6§renme performansi saglamistir.

Bu metrikler, modelin farkli yonlerini degerlendirerek genel performansini anlamamiza
yardimci olur. Cizelge 4.2°de gosterilen parametreler bu modellere aittir.

Cizelge 4.2. ResNet modeller hiperparametre degerleri

Hiperparametreler Deger
batch_size 64
epoch 100

Metriks accuracy', 'loss', ‘precision’, 'recall’, 'AUC’,
'f1_score'
optimizer Adam
learning_rate 0,001
losses function SparceCategoricalCrossentropy

ResNet modelleri bu ¢alismada %80-20 egitim-test oranlar1 verilerek ¢alistirilmistir. Bu
caligmada, patates hastaliklarinin tespiti i¢in dort farkli ResNet modeli (ResNetl8,
ResNet50, ResNet152 ve ResNeXt) kullanilmis ve performanslari karsilastirilmistir. Veri
seti 224x224 pikselleri renkli goriintiilerden olusmaktadir. Bu goriintiiler patates
yapraklarinin erken yaniklik, ge¢ yaniklik ve saglikli olmak iizere 3 siniflandirma
modellemesi yapilmistir. Cizelge 4.3 ve Cizelge 4.4 te veri seti i¢in toplanan performans

degerleri verilmis, elde edilen sonuglar tabloda 6zetlenmistir.

Cizelge 4.3. Resnet Modellerinin Dogruluk oranlari
Model Adi Resnet18 Resnet50 | Resnet152 ResNeXt

Dogruluk 0.96 0.97 0.98 0.98
Oram
Cizelge 4.3’te goriilduigii lizere; bu ¢alismada, patates hastaliklarin tespiti i¢in
dort farkli ResNet modeli (ResNet18, ResNet50, ResNet152 ve ResNeXt) kullanilmig ve
performanslar1 karsilastirilmistir. Tablo incelendiginde, tiim modellerin genel olarak
yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir. ResNet152 ve ResNeXt modelleri, %98'lik
dogruluk oraniyla en yliksek basariy1 elde etmistir.
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Cizelge 4.4. Egitilen Resnet Modelleri ve Egitim-Test veri setinin performans ¢iktilari

Patates Erken Yamkhk
Model Ads Hassasiyet Kesinlik F-1 Skoru
Resnet18 0.96 0.99 0.98
Resnet50 0.97 0.99 0.98
Resnet152 0.99 0.99 0.99
ResNeXt 0.99 0.99 0.99
Patates Ge¢ Yamkhk
Model Adu Hassasiyet Kesinlik F-1 Skoru
Resnet18 0.99 0.92 0.95
Resnet50 0.97 0.97 0.97
Resnet152 0.98 0.97 0.97
ResNeXt 0.99 0.97 0.98
Patates Saghkh
Model Adu Hassasiyet Kesginlik F-1 Skoru
Resnet18 0.84 0.97 0.90
Resnet50 0.97 0.89 0.93
Resnet152 0.88 0.97 0.92
ResNeXt 0.85 0.92 0.88
Model Metrik Ortalamalari
Model Adi Hassasiyet Kesinlik F-1 Skoru
Resnet18 0.93 0.96 0.94
Resnet50 0.97 0.95 0.96
Resnet152 0.95 0.97 0.96
ResNeXt 0.94 0.96 0.95
Model Agirlikh Ortalamalari
Model Adu Hassasiyet ; Kesinlik F-1 Skoru
Resnet18 0.96 0.96 0.96
Resnet50 0.97 0.97 0.97
Resnet152 0.98 0.98 0.98
ResNeXt 0.98 0.98 0.98

Diger modellere kiyasla Cizelge 4.4’te goriildiigii iizere, bu iki modelin 6zellikle
"Ge¢ Yaniklik" ve "Saghkli" siniflarinda daha yiiksek hassasiyet ve F1-skoru degerlerine
sahip oldugu dikkat ¢ekmektedir. Bu durum, ResNet152 ve ResNeXt'in daha derin
mimarileri sayesinde karmasik ozellikleri daha iyi Ogrenebildiklerini ve patates
hastaliklarint daha dogru bir sekilde siniflandirabildiklerini gdstermektedir. ResNet18 ve
ResNet50 modelleri ise sirasiyla %96 ve %97 dogruluk oranlarima ulagmistir. Bu
modeller, ResNetl152 ve ResNeXt'e gore daha az katmana sahip olduklari i¢in daha hizh
egitilebilirler. Ancak, daha az derin olmalari nedeniyle bazi durumlarda performanslar
daha diisiik olabilir. Metrikler agisindan degerlendirildiginde:
Kesinlik: Tiim modeller, "Erken Yaniklik" sinifinda gok yiiksek kesinlik degerleri (%96
ve lizeri) elde etmistir. Bu, modellerin erken yaniklig1 tespit etmede oldukca basarili

oldugunu gosterir.
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Duyarhhk: ResNetl8 ve ResNet50, "Erken Yaniklik" sinifinda %99'luk
duyarlilik oraniyla miikemmel bir performans sergilemistir. Diger siniflar i¢in duyarlilik
degerleri de genel olarak yiiksektir.

Fl-skoru: Fl1-skoru, hassasiyet ve duyarliligin harmonik ortalamasidir ve
modelin genel performansini dengeli bir sekilde yansitir. Tiim modeller, farkli siniflar
icin yiiksek F1-skoru degerlerine ulagsmigtir.

Sonug olarak, bu calisma patates hastaliklarinin tespiti icin derin 6grenme
modellerinin  etkili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir. ResNet152 ve
ResNeXt modelleri, en yiliksek dogruluk oranlarini elde etmis ve diger metrikler
acisindan da basarili bir performans sergilemistir. Cizelgeye bakildiginda Resnet18
modelinin diger modelliri gerisinde kaldigi goriilmektedir. Bu modeller, patates
yetistiriciliginde hastalik tespiti ve miicadelesi igin degerli araglar olabilir. Modelin
egitim sitireci boyunca elde ettigi sonuglar, Sekil 4.1'deki basari grafikleri ve Sekil 4.2'deki
kayip-hata grafikleri ile detayli bir sekilde incelenmistir. Bu grafikler, modelin her bir

iterasyonda ne kadar iyi 6grendigini ve ne kadar hata yaptigin1 gostermektedir.
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Sekil 4.1. ResNet modellerine ait basar1 oranlari
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Sekil 4.2. ResNet modellerine ait kayip deger grafikleri

ROC egrisi, bir siniflandirma modelinin farkli esik degerlerindeki performansini
gorsellestirerek, modelin hassasiyet ve 6zgiilliik arasindaki dengeyi degerlendirmek i¢in
kullanilan bir aractir. Hassasiyet, modelin pozitif 6rnekleri dogru bir sekilde siniflandirma
oranini, 6zgiilliik ise negatif d6rnekleri dogru bir sekilde siniflandirma oranini ifade eder.
ROC egrisi, sol iist koseye dogru yiikseldik¢e modelin hem hassasiyeti hem de 6zgiilliigi
artar. AUC degeri ise, ROC egrisi altindaki alani ifade eder ve modelin genel

siniflandirma performansini 6l¢mek i¢in kullanilan 6nemli bir metriktir. AUC degeri 1'e
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ne kadar yakinsa, model o kadar iyi bir ayrim yetenegine sahiptir. Ayrica, farkli
modellerin performansini karsilastirmak ve en uygun smiflandirma esigini belirlemek
icin de kullanilabilir. ROC analizi, tip, finans ve gilivenlik gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilir. Ornegin, bir hastalik teshis modelinin performansini degerlendirmek veya
kredi kart: sahtekarligini tespit etmek i¢in kullanilabilir. Ozetle, ROC egrisi ve AUC, bir
siiflandirma modelinin performansini ayrintili bir sekilde degerlendirmek ve farkl
siniflandirma esiklerindeki davranisimi anlamak icin kullanilan Onemli araglardir.
Modellere ait ROC grafikleri Sekil 4.3’te verilmistir. Bu grafiklere gére ROC egrilerinin
sol iist koseye yakin olmast ve AUC degerlerinin 1.00 olmasi, modellerin neredeyse
miilkemmel bir sekilde hastaliklar1 ayirt edebildigini gosteriyor. Bu, modellerin hem
yiiksek hassasiyete (gercek pozitif oran1) hem de yiiksek 6zgiilliige (gercek negatif orani)
sahip oldugunu gosterir. Yani, hem hastalikli patatesleri dogru bir sekilde tespit
edebiliyorlar hem de saglikli patatesleri hastalikli olarak yanlis smiflandirmiyorlar.
ResNet18, ResNet50 ve ResNet152 modellerinde ROC egrileri neredeyse tamamen iist
iiste cakistyor ve AUC degerleri 1.00. oldugundan modellerin performans agisindan
birbirine ¢ok yakin oldugunu gosteriyor. ResNeXt modelinin ROC egrisi de sol {ist
koseye ¢ok yakin ve AUC degeri 1.00. Ancak, diger {i¢ modele kiyasla egri biraz daha
"diiz" goriiniiyor. Bu, ResNeXt'in bazi durumlarda diger modellerden biraz daha fazla

yanlis pozitif tahmin yapabilecegini gosterebilir.
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Sekil 4.3. ResNet Modellere ait ROC egrileri

Karigiklik matrisi, modelin gii¢lii ve zayif yonlerini anlamak i¢in de kullanilabilir.

Ornegin, yiiksek bir yanlis pozitif orani, modelin ¢ok fazla drnegi yanlishikla pozitif

olarak smiflandirdigin1 gosterir. Bu bilgi, modelin iyilestirilmesi i¢in hangi alanlara

odaklanilmasi gerektigini belirlemeye yardimci olabilir. Sekil 4.4’te bu modellere ait

Karigiklik Matrisi Grafikleri verilmistir.
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Sekil 4.4. Karigiklik Matrisleri Grafigi

Verilen grafikler, dort farkli ResNet modelinin (ResNet18, ResNet50, ResNet152
ve ResNeXt) patates hastaliklarin1 simiflandirma performansimi gosteren karisiklik
matrisleridir. Bu grafiklere baktigimizda ResNet18 "Erken Yaniklik" sinifinda yiiksek
performans gosterirken, "Ge¢ Yamiklik" ve "Saglikli" simniflarinda bazi hatalar

yapmaktadir. ResNet50 ise ResNet18'e benzer bir performans sergiler, ancak "Saglikl1"
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simifinda daha az hata yaptigi gozlenlenmistir. ResNet152, tiim siiflar icin yiiksek
dogruluk oranlar1 elde ederken ozellikle "Geg Yaniklik" sinifinda ¢ok basarili oldugu
goriilmektedir. ResNeXt, ResNetl152'ye benzer bir performans gosterir, ancak "Erken
Yaniklik" sinifinda biraz daha fazla hata yaptig1 goriilmektedir. Genel olarak, tiim
modellerin "Erken Yaniklik" sinifin1 tespit etmede basarili oldugu, ancak "Ge¢ Yaniklik"
ve "Saglikli" siniflarint ayirt etmede bazi zorluklar yasadigi goriilmektedir. ResNet152
ve ResNeXt, daha derin mimarileri sayesinde diger modellere gore daha yiiksek

performans gostermektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Yapay zeka ve goriintii isleme teknolojilerindeki hizli gelismeler, tarim
sektoriinde hastalik tespiti i¢in yeni ufuklar agmistir. Bitki hastaliklarinin erken tespiti,
tarimsal verimlilik ve {iriin kalitesini dogrudan etkileyen 6nemli bir faktordiir. Goriintii
isleme algoritmalar1 sayesinde, bitki yapraklarindaki lezyonlar, renk degisimleri gibi
gorsel belirtiler otomatik olarak tespit edilebilmekte ve siniflandirilabilmektedir. Bu
sayede, insan hatasi riskini minimize eden ve daha hizli teshis imkan1 sunan bir sistem
gelistirilmektedir. Derin 6grenme gibi yapay zeka tekniklerinin kullanimiyla, biiyiik veri
kiimeleri ilizerinde egitilen modeller, karmasik hastalik desenlerini tanima yetenegi
kazanmaktadir. Bu durum, tarim sektoriinde daha dogru ve etkili hastalik yonetimi
stratejilerinin gelistirilmesine katki saglamaktadir. Bu c¢alisma, patates bitkisindeki
hastaliklarin goriintii isleme ve derin 6grenme yontemleri ile otomatik olarak tespit
edilmesine odaklanmaktadir. Patates, diinya genelinde en 6nemli besin kaynaklarindan
biridir ve bu bitkide meydana gelen hastaliklar, verim ve kalite acisindan ciddi kayiplara
yol acabilmektedir. Bu nedenle, hastaliklarin erken ve dogru bir sekilde tespit edilmesi
biiyiik onem tasimaktadir. Derin 6grenme modelleri, 6zellikle evrigimsel sinir aglari
(CNN), goriintii tanima ve simiflandirma gorevlerinde oldukga basarili sonuglar
vermektedir. Bu ¢alismada, derin 6grenme mimarilerinden biri olan Residual Network
(ResNet) kullanilmistir. ResNet, derin sinir aglarinin egitimini kolaylastirmak ve derinlik
arttik¢a olusan gradyan kaybolmasi (vanishing gradient) sorunlarini azaltmak amaciyla
gelistirilmis bir mimaridir (He, vd. 2016). Derin ag yapist sayesinde, ResNet karmasik
ozellikleri ve desenleri 6grenme konusunda oldukga etkilidir.

Bu tez calismasinda, patates bitkilerinde yaygin olarak goriilen hastaliklarin
tespiti icin ResNet tabanli bir derin 6grenme modeli degerlendirilmistir. Modelin
performansini en iist diizeye c¢ikarmak icin, egitim ve test asamalarinda kullanilan
hiperparametreler titizlikle secilmistir. Bu ¢alismada, optimizasyon algoritmasi olarak
Adam, 6grenme orani olarak 0.001 ve kayip fonksiyonu olarak ise Sparse Categorical
Crossentropy kullanilmistir. Bu hiperparametrelerin kombinasyonu, modelin verileri
daha 1yi 6grenmesini ve genelleme yetenegini artirmasim saglamistir (Cizelge 4.2).
Calismada kullanilan veri seti Keegle’dan PillantVillage veri setinden alinmistir. Bu
model, saglikli ve hastalikli patates yapraklarinin goriintiilerini iceren genis bir veri
kiimesi iizerinde egitilmistir. Modelin egitim seti iizerindeki performansin1 6lgmek

amaciyla, basari, kesinlik, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi gibi cesitli metrikler
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hesaplanmistir. Bu metrikler, modelin smiflandirma basarisin1  farkli acilardan
degerlendirmemizi saglamistir. Egitim ve test asamalarinda kullanilan ResNet modeli,
farkli katman sayilarina (ResNet18, ResNet50, ResNet152, ResNeXt) sahip versiyonlar1
ile degerlendirilmis ve Modelin egitim seti lizerindeki performansi, basar1 orani, kesinlik,
duyarlilik, F1 skoru ve ROC egrisi gibi ¢oklu performans metrikleri kullanilarak kapsamli
bir sekilde degerlendirilmistir (Cizelge 4.3). Bu metrikler sayesinde, modelin farkli
acilardan incelenmesi ve genel performansinin daha iyi anlasilmasi miimkiin olmustur.
Bu sonuglara gore, patates hastaliklarinin tespiti i¢in dort farkli ResNet modeli
(ResNet18, ResNet50, ResNetl52 ve ResNeXt) kullanilmis ve performanslart gesitli
metrikler ve gorsellestirme araglar1 kullanilarak degerlendirilmistir. Genel olarak, tiim
modellerin yiiksek performans gdosterdigi gozlemlenmistir. Ancak ResNet152 ve
ResNeXt modelleri, %98'lik dogruluk oraniyla en yiiksek basariy1 elde etmistir. Bu iki
model, 6zellikle "Geg¢ Yaniklik" ve "Saglikli" siniflarinda daha yiiksek hassasiyet ve F1-
skoru degerlerine ulagsmistir. Bu durum, ResNet152 ve ResNeXt'in daha derin mimarileri
sayesinde karmasik o6zellikleri daha iyi 6grenebildiklerini ve patates hastaliklarini daha
dogru bir sekilde smiflandirabildiklerini gostermektedir. ResNetl8 ve ResNet50
modelleri ise sirastyla %96 ve %97 dogruluk oranlarmma ulasmistir. Bu modeller,
ResNet152 ve ResNeXt'e gore daha az katmana sahip olduklari i¢in daha hizli
egitilebilirler. Ancak, daha az derin olmalar1 nedeniyle bazi durumlarda performanslari
daha disiik olabilmektedir. Modellemelere metrikler (kesinlik, duyarlilik, F1-skoru)
acisindan inceledigimizde baktigimizda ise; tim modeller, "Erken Yaniklik" sinifinda
cok yiiksek kesinlik degerleri (%96 ve tizeri) elde etmistir. Bu, modellerin erken yanikligi
tespit etmede oldukca basarili oldugunu gosterir. ResNetl8 ve ResNet50, "Erken
Yaniklik" sinifinda %99'luk duyarlilik oraniyla miikkemmel bir performans sergilemistir.
Diger siniflar i¢in duyarlilik degerleri de genel olarak yiiksektir. Ayrica tiim modeller,
farkli simiflar i¢in yliksek Fl-skoru degerlerine ulasmistir ancak en yiiksek F1 degeri
Resnet152’ye ait oldugu goriilmektedir. Bu, modellerin hem hassasiyet hem de duyarlilik
acisindan dengeli bir performans gosterdigini gosterir. ROC egrileri ve karigiklik
matrisleri incelendiginde ise; ROC egrilerinin sol iist kdseye yakin olmast ve AUC
degerlerinin 1.00 olmasi, modellerin neredeyse miikemmel bir sekilde hastaliklar1 ayirt
edebildigini gostermektedir. Karisiklik matrisleri, tiim modellerin "Erken Yaniklik"
simifin1 tespit etmede basarili oldugunu, ancak "Ge¢ Yamklik" ve "Saglhikhi" siiflarini

ayirt etmede bazi zorluklar yasayabilecegini gostermektedir. ResNet152 ve ResNeXt,
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daha derin mimarileri sayesinde diger modellere gore daha yiiksek performans
gostermektedir.

Sonug olarak, bu g¢alisma, derin 6grenme modellerinin patates hastaliklarinin
tespitinde etkili bir sekilde kullanilabilecegini ve 6zellikle ResNet152 ve ResNeXt gibi
derin modellerin yiiksek dogruluk oranlar1 saglayabilecegini gostermistir. Egitim seti i¢in
en yiiksek basari oran1 ResNet152 ve ResNeXt modellerine ait oldugu goriilmektedir. Her
iki modelin basar1 oran1 %98'lik dogruluk oraniyla en yiiksek basariy1 elde etmistir.
ResNet18 modeli, diger modellere kiyasla daha diisiik performans gosterse de, daha hizl
egitilebilir olmasi ve daha az hesaplama kaynag1 gerektirmesi nedeniyle bazi uygulamalar
icin tercih edilebilir. Bu modeller, derin 6grenme yontemlerinin patates hastaliklarinin
tespiti konusunda yiiksek dogruluk oranlarma ulasabildigini gostermektedir. Ozellikle,
ResNet mimarisinin derin yapisinin, karmasik desenleri ve 6zellikleri 6grenmede etkili
bir strateji oldugunu ortaya koymustur. Bu sonuglar, derin 6grenme yontemlerinin patates
hastaliklarinin tespiti konusunda yiiksek bir potansiyele sahip oldugunu ve tarimsal
tiretimde verimliligi ve kaliteyi artirmak icin degerli ara¢lar olabilecegini gostermektedir.
Derin 6grenmenin tarimsal uygulamalardaki ilerlemeleri, erken hastalik tespiti ve
midahale ile iirtin kayiplarini minimize ederek siirdiiriilebilir tarim uygulamalarina
katkida bulunabilir. Ancak, bu teknolojilerin tarim sektdriinde yaygin olarak
kullanilabilmesi i¢in veri toplama, model egitimi ve gercek diinya kosullarinda uygulama

konularinda daha fazla aragtirmaya ihtiyag vardir.

5.1 Hedefler

Bu calismanin ana hedefi, yapay zeka ve derin O6grenme yoOntemlerinden
yararlanarak, patates bitkilerindeki hastaliklarin gorsel veriler lizerinden otomatik olarak
teshis edilmesi ve siniflandirilmasidir. Bu amag dogrultusunda, ResNet mimarisine dayali
dort farkli model (ResNetl8, ResNet50, ResNetl52 ve ResNeXt) kullanilmis ve
modellerin performanslari ¢esitli metriklerle degerlendirilmistir. ResNet mimarisi, derin
o6grenme modellerinin karsilastig1 asir1 uyum sorununu ¢ézmek ve daha derin aglarin
egitimini kolaylastirmak amaciyla tasarlanmis bir sinir agr mimarisidir. Bu sayede,
modeller daha karmasik veri yapilarin1 daha etkili bir sekilde 6grenebilmektedir. Bu
mimari, agin derinlesmesini saglayarak daha karmagik 6zellikleri 6grenmesine olanak

tanir ve bu sayede yiiksek dogruluk oranlar1 elde edilebilir.
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Calismada kullanilan veri seti, PlantVillage veri setinden elde edilmis ve Kaggle
veri tabanindan indirilmistir. Model performanslari, basari orani, kesinlik, duyarlilik, F1
skoru, ROC egrisi ve karmasiklik matrisi gibi ¢oklu metrikler kullanilarak kapsamli bir
sekilde degerlendirilmistir. Sonuglara bakildiginda, ResNet152 ve ResNeXt modellerinin
diger modellerle kiyaslandiginda daha yiliksek basar1 oranlarina sahip oldugunu
gostermektedir. Bu modellerin, patates hastaliklarinin tespiti ve simiflandirilmasi
konusunda yiiksek performans gosterdigi gozlemlenmistir. Bu c¢alisma, patates
hastaliklarinin gorsel veriler tizerinden teshisi konusunda derin 6grenme modellerinin
kullaniminin gelecekteki olasiliklarini ve tarim sektoriine saglayabilecegi katkilari ortaya
koymaktadir. Ayrica, yapay zeka destekli bitki hastalig1 tan1 sistemlerinin gelistirilmesi

icin arastirmacilara yol gosterici bir kaynak niteligi tagimaktadir.

5.2. Kisitlamalar

Calismanin eksik yonlerine ve sinirliliklarina bakacak olursak; bu ¢alismada derin
ogrenme yontemleri kullanilarak patates goriintiilerinden hastalik tespiti konusundaki
yiiksek degerli sonuclara ragmen, bazi sinirlamalar mevcuttur. Ilk olarak, egitim ve test
asamalarinda kullanilan veri seti, yalnizca PlantVillage isimli veri setinden elde
edilmistir. Bu veri seti, laboratuvar kosullarinda toplanmis olabilir ve gergek tarim
alanlarindaki degisken kosullar1 tam olarak yansitmayabilir.

Ikinci olarak, incelenen modellerin performansi yalnizca belirli metriklerle
(basari, kesinlik, duyarlihk, ROC egrisi, F1-Olgiitii, Karisikik matrisi)
degerlendirilmistir. Bu oOl¢iitler genis kapsamli sonucglar sunsa da, tarim alaninda
karsilasilan ¢esitli pratik gereksinimleri tam olarak karsilayamayabilir.

Ugiincii olarak, ¢alismanin sonuglar1 ResNet152 ve ResNeXt modellerinin diger
modellere kiyasla daha yiiksek basar1 oranina sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, bu
sonuglarin genellenebilirligi siurli kalabilir. Farkli veri setleri veya daha genis bir
cesitlilikteki hastalik tiirleri lizerinde test edilmesi, bu bulgularin dogrulugunu artirabilir.

Son olarak, derin 6grenme modellerinin egitiminde kullanilan donanim ve
hesaplama kaynaklarinin kapasitesi, sinirlayic bir faktor olmustur. Daha giiglii ve genis
kapsamli donanimlarin kullanimi, modellerin verimliligini artirabilir ve daha fazla veriyle

egitilmesi miimkiin olabilir.
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Bu smirlamalarin gelecekteki ¢alismalar i¢in géz oniinde bulundurulmasi, derin
O0grenme yontemlerinin tarim uygulamalarindaki etkinligini artirmak adina 6nemli bir

adim olacaktir.
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