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DERIN OGRENME YONTEMLERI iLE ASMA YAPRAK HASTALIKLARININ
SINIFLANDIRILMASI

(Yiiksek Lisans Tezi)
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FEN BILIMLERI ENSTITUSU
Ocak 2024

OZET

Asma yapragi, insanlik i¢in dnemli bir besin kaynagidir. Taze tiikketiminin yan1 sira, bu bitki genis
bir iiriin cesitliligi saglar. Diinya genelinde yaygin olarak yetistirilen bu bitki ekonomik degere
sahiptir. Asma yapraklarini etkileyen hastaliklar, hem meyveye hem de yapraklara zarar vererek
onemli maddi kayiplara neden olabilir. Salamura asma yapragina olan artan talep, bagcilikta yeni
bir iiretim modeline yol agmaktadir. Bol ve yiiksek kaliteli {iriin elde etmek icin baglarda farkl
kiiltiirel yontemlerin uygulanmasi ayni zamanda hastaliklarin erken teshis edilmesi ve gerekli
onlemlerin alinmasi ¢ok onemlidir. Geligen teknolojiyle ortaya ¢ikan goriintii isleme yontemi,
tarimsal faaliyetlerde bitki hastaliklarinin dogru ve hizl bir sekilde tanimlanmasini saglar. Bugiin,
yapay zeka ve goriintii isleme uygulamalarinin tarimda kullaniminin artmasi, bu alandaki sorunlara
¢oziimler sunmakta ve bugiline kadar kullanilan yontemlere alternatifler yaratmaktadir. Son
yillarda, bitki teshis sistemleri, tiir tanimlama, verim ve hastalik gibi sorunlarin ¢dziimiinde
basariyla kullanilmaktadir. Bu calismanin amaci, konvoliisyonel sinir aglar1 kullanarak asma
yapraklarini hastalikli ve saglikli yapraklar olarak siniflandirmak ve tanimlamaktir. Colomerus vitis
(bag uyuzu) ve Plasmopara viticola (mildiyo) enfekte yapraklar ile saglikli asma yapraklari,
onceden egitilmis derin 6grenme modelleri VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception, MobilNet ve
DenseNet201 kullanilarak siniflandirildi. Analiz, VGG16 modeliyle %95,33; VGG19 modeliyle
%98,00; InceptionV3 modeliyle %96,67; Xception modeliyle %94,67; MobileNet modeliyle
%96,00 ve DenseNet201 modeliyle ise %96,67 siniflandirma dogrulugu gosterdi. En yiiksek
siniflandirma basarist VGG19 modeli ile elde edilmistir. Modellerin performansi dogruluk,
duyarlilik, kesinlik ve F-1 skor metrikleri araciligiyla degerlendirildi. Elde edilen sonuglar, bu
yontemlerin asma yaprak hastalik tiirlerinin belirlenmesinde basartyla kullanilabilecegini ortaya
koymaktadir. Ayrica bu c¢alismanin literatiire temel katkisi, bag uyuzu ve mildiyo hastaliklan ile
saglikli olmak tizere ii¢ farkli sinif i¢in narince iiziim ¢esidine ait asma yapraklarindan olusan yeni
bir veri seti olusturulmasidir.

Sayfa Adedi 70
Anahtar Kelimeler  : Asma yapragi, Bag hastaliklari, Derin 6grenme.
Danigsman : Prof. Dr. Mehmet KARA
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CLASSIFICATION OF VINE LEAF DISEASES USING DEEP LEARNING METHODS
(M.Sc. Thesis)
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January 2024

ABSTRACT

Vine leaves are an important food source for humanity. Besides its fresh consumption, this plant
provides a wide variety of products. This plant, which is widely grown throughout the world, has
economic value. Diseases affecting vine leaves can cause significant financial losses by damaging
both the fruit and the leaves. The increasing demand for pickled vine leaves leads to a new
production model in viticulture. In order to obtain abundant and high-quality products, it is very
important to apply different cultural methods in the vineyards, as well as to diagnose diseases early
and take the necessary precautions. The image processing method that emerged with developing
technology enables accurate and rapid identification of plant diseases in agricultural activities.
Today, the increasing use of artificial intelligence and image processing applications in agriculture
offers solutions to problems in this field and creates alternatives to the methods used to date. In
recent years, plant identification systems have been successfully used to solve problems such as
species identification, yield and disease. The aim of this study is to classify and identify grape
leaves as diseased and healthy leaves using convolutional neural networks. Colomerus vitis (vine
scab) and Plasmopara viticola (downy mildew) infected leaves and healthy grapevine leaves were
classified using pre-trained deep learning models VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception,
MobilNet and DenseNet201. Analysis, 95.33% with VGG16 model; 98.00% with VGG19 model;
96.67% with InceptionV3 model; 94.67% with Xception model; It showed 96.00% classification
accuracy with the MobileNet model and 96.67% with the DenseNet201 model. The highest
classification success was achieved with the VGG19 model. The performance of the models was
evaluated through accuracy, sensitivity, precision, and F-1 score metrics. The results obtained
reveal that these methods can be used successfully in determining grapevine leaf disease types. In
addition, the main contribution of this study to the literature is the creation of a new data set
consisting of grape leaves of Narince grape variety for three different classes: vineyard scab and
downy mildew diseases and healthy ones.

Page Number : 70
Key-Words : Vine leaf, Vineyard diseases, Deep learning.
Supervisor : Prof. Dr. Mehmet KARA
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KISALTMALAR DiZiNi

Bu ¢alismada kullanilmis bazi kisaltmalar yanda agiklamalar1 verilmek iizere asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklama

ACC Accuracy

CNN Convolutional neural network

COLAB Colaboratory

CPU Central process unit

CVPR Computer vision and pattern recognition
DenseNet Densely connected convolutional neural networks
ESA Evrisimli sinir ag:

GPU Graphics processing unit

LoRa Long range

MATLAB Matrix laboratory

NLP Neuro linguistic programming

RCCN Region based convolutional neural networks
RelLU Rectified linear unit

ResNet Residual networks

RGB Red green blue

SSD Single shot detector

SVM Support vector machine

VGG Visual geometry group

YOLO You only look once

YSA Yapay sinir agi



1. GIRIS

Asma, ekonomik 6nemi, degerlendirilme yontemleri ve genis ¢esitliligi bakimindan diinya
genelinde en yaygin ve en eski kiiltiir bitkilerinden biri olarak 6ne ¢ikmaktadir. Ayrica,
iklim ve toprak istekleri konusunda oldukca esnek olmasi, asmanin ¢esitli cografyalarda

basaril1 bir sekilde yetistirilebilmesine olanak tanimaktadir (Ozben, 2011).

Insanlik tarihi boyunca, bagcilik en eski ve en koklii tarimsal iiretim alanlarindan biri
olmustur. Insanlar binlerce y1l éncesinde bile iiziim baglar1 olusturarak, {iziim yetistirme ve
sarap Uretme siireglerine baslamislardir. Bagcilik, kiiltiirel ve tarihi 6nemi olan bir

sektordiir ve gliniimiizde hala biiyiik bir ekonomik degere sahiptir (Yazici, 2018).

Bagcihigin kokenleri, tarih &ncesi donemlere kadar uzanmaktadir. Insanlar avcilik ve
toplayiciliktan tarima gecis yaparken, dogal olarak yetisen liziim asmalarinin besin ve
icecek kaynag olarak kesfedilmesiyle bagcilik baglamugtir. ilk baglar Orta Dogu ve
Mezopotamya gibi bolgelerde ortaya ¢ikmistir ve daha sonra diger medeniyetler tarafindan

da benimsenmistir.

Bagcilik, kiiltiirler arasinda ge¢misten bugiine farkli sekillerde uygulanmistir. Antik
Misir'da, Roma Imparatorlugu'nda ve Antik Yunan'da bagcilik bilyiik bir neme sahipti.
Bu medeniyetler, liziim yetistirme tekniklerini gelistirmis, sarap iiretiminde ustalagmis ve

bagcilig1 ticari bir faaliyet haline getirmislerdir (Yazici, 2018).

Bagcilik, sadece iiziim iiretimiyle sinirli kalmamustir. Insanlar aym1 zamanda asma
yapraklarimi tiikketmis, sarap tiretiminde kullanmis ve farkli iirlinler elde etmek icin iiziim

suyunu iglemistir. Bagcilik, hem gida hem de igecek sektoriinde 6nemli bir rol oynamustir.

Bugiin, bagcilik diinya genelinde yaygin olarak yapilan bir tarimsal faaliyettir. Insanlar
farkli liziim c¢esitlerini yetistirerek sarap, pekmez, kurutulmus {iziim gibi iriinler elde

etmektedir.

Bagcilik, insanlifin gegmisine ve kiiltlirel mirasina derinlemesine bagli olan bir faaliyettir.
Zengin tarihi ve ekonomik degeriyle bagcilik, diinya capinda biiyliik bir dneme sahip

olmaya devam etmektedir (Yazici, 2018).



M.O. 2000 yillarinda Anadolu'da kurulan biiyiikk Hitit uygarligi, giiniimiize ulasan
arkeolojik buluntularla bagciligin o donemdeki biiyiik 6nemini ortaya koymaktadir. Kaya
resimleri ve heykellerde sik¢a rastlanan {iziim ve sarap figiirleri, Hitit toplumunun bu tarim
iirlinlerine verdigi degeri yansitmaktadir. Ayrica, Hitit kanunlarinda baglarin ve iiriinlerin
korunmasina dair 6zel hiikiimler bulunmasi ve Bogazkdy metinlerinde kuru iiziimlerden
bahsedilmesi, Anadolu bagciligimin o doénemdeki sosyolojik ve ekonomik ©Onemini

giinlimiize tasiyan belgeler arasindadir (Saglam ve Saglam, 2018).

Diinyada oldugu gibi Tiirkiye’de de bagcilik 6nemli tarim alanlarindan biridir. Uziim
meyvesi, iklim ve toprak acisindan ¢ok secici olmayan yapist ve farkli {iretim
alternatiflerine sahip olmasi sebebiyle diinyada ve oOzellikle Tiirkiye'de yaygin olarak

yetistirilen 6nemli bir kiiltiir bitkisidir (Alsancak Sirli vd., 2015).

Bagcilik sektorii, Tiirkiye'nin iiretim yaptig1 sektorler arasinda 6nemli bir konuma sahiptir.
Tarima elverisli olmayan egimli alanlarda bile bag {iriinlerinin yetistirilebilmesi, bu
alanlarin degerlendirilmesi, topragi erozyon etkilerinden korumasi ve bolgede yasayan
insanlar i¢in gecim kaynagi olusturmasi agisindan biiylik bir éneme sahiptir. Bagcilik
faaliyeti, iireticilerin ge¢imini saglarken ayni zamanda milli ekonomiye de 6nemli katki

saglamaktadir (Bashimov, 2017).

Tiirkiye, ¢esitlilik agisindan zengin bir {iziim yetistirme alanina sahiptir ve cesitli
bolgelerinde farkli liziim ¢esitleri yetistirilmektedir. Tiirkiye'de yaygin olarak yetisen bazi
iizlim cesitleri sunlardir: sultaniye, ¢cavus, razaki, bogazkere, kalecik karasi, horoz karasi,
siraz, narince sayilabilir. Bu sadece Tiirkiye'de yetisen iiziim c¢esitlerinden bazilarina

ornektir. Uziim yetistiriciligi yapilan farkli bolgelerde daha pek ¢ok cesit mevcuttur.

Tiirkiye gibi bazi iilkelerde asma yapraklari da gida olarak tiiketilir ve ekonomik deger
tasir. Salamura asma yapragina olan talebin giin gegtikce artmasi, bagcilikta yeni bir tiretim
modeline yol agmistir. Salamura, et, balilk veya sebzelerin tuz ve su karisiminda
bekletilmesi yoluyla korunmasini saglayan bir yontemdir. Bu islem, yiyeceklerin
dayanikliligini ve lezzetlerini artirir. Cesitli kiiltiirlerde salamura, yiyecekleri bozulmadan

saklamak i¢in kullamilir. Ornegin, tursu iiretiminde salamura kullanilir.



Anadolu'da salamura yaprak iiretimi, asirlardir devam eden bir gelenek ve koruma
yontemidir. Baglarda gerceklestirilen yaz budamasi sirasinda 6zenle secilen yapraklarin
zamaninda ve uygun diizeyde alinmasi, sadece olumsuz bir etki birakmaz; ayn1 zamanda
renkli iiziim ¢esitlerinde tanelerin daha canli renklere biirlinmesine ve tatlanmasina katki
saglar. Ozellikle yagishi bolgelerde yapilan bu islem, iyi bir havalanma saglayarak

hastaliklar1 da kismen 6nler (Giilcii ve Demirci, 2011).

Narince, Tokat bolgesinde Ozenle yetistirilen bir beyaz iiziim ¢esididir. Sofralik iiziim
tiiketiminin yani sira beyaz sarap iiretiminde de tercih edilen narince iizlimii, Anadolu'nun
zengin Uziim mirasinda 6nemli bir konuma sahiptir. Bu ¢esidin yapraklar1 salamura i¢in
oldukga elverislidir. Ulkemizdeki salamuralik yaprak ihtiyacimin biiyiik bir béliimiinii,
yiikksek kaliteli yemeklik yapraklariyla one ¢ikan Tokat yoresinin Narince cesidi
karsilamaktadir. Narince yapraklari, 6zel tat profili ve saglam dokusu ile salamura yaprak
iiretiminde talep gérmekte ve Anadolu'nun zengin tarim gelenegine 6nemli bir katkida

bulunmaktadir.

Erbaa narince bag yapragi 05.12.2017 tarihinden itibaren cografi isaret almistir. Cografi
isaret, bir lirlinlin belirli bir cografi bolgede iiretildigini, islendigini veya diger bir sekilde
elde edildigini gosteren bir isaretlemedir. Bolgeye 6zgii iklim ve toprak kosullarindan
kaynaklanan benzersiz tat, aroma veya diger Ozelliklere sahip olan bu iriin, bolge
ekonomisine katkida bulunmanin yami swra Kkiiltlirel zenginligi ve gelenekleri de

yansitmaktadir.

Asma yapraklar: genellikle ilkbaharin sonunda ve yaz aylarinin basinda toplanir. Bitkinin
tomurcuklanma ve ¢igeklenme asamalar1 arasinda, yapraklarin en lezzetli ve besleyici
oldugu ilkbahar mevsimidir. Asma yapraklar iireticiler tarafindan toplanmaya basladiktan
itibaren yaklasik her on giinde bir toplanir. Asma yapraklari, bitkinin biiyiime hizina ve
yapraklarin olgunlasma seviyesine gore yaklasik bir bucuk iki ay boyunca toplanir.
Bununla birlikte, bitkinin tiirli, cografi konumu ve iklim kosullart bu durumu degistirebilir.
Ciinkii giines 15181 ve sicaklik arttikga yapraklarin su igerigi azalir ve lezzetinde azalma

baslar. Asma yapraklar1 genellikle sabah erken saatlerde toplanir.

Tarim bitkilerinin hemen hemen tamaminda oldugu gibi asma bitkisinde ¢esitli hastaliklar

goriilebilmektedir. Bu hastaliklar hem yapraklarda hem de {izim meyvelerinde onemli



verim kayiplarina sebep olmaktadir. Bu durum bolgedeki iireticileri ve iilke ekonomisini

olumsuz yonde etkilemektedir.

Uriin kaybin1 engellemek ve yiiksek verim elde etmek icin baglarda cesitli kiiltiirel
yontemler uygulamak ayni zamanda hastaliklar1 erken teshis ederek gerekli onlemleri

almak bagcilikta 6nem teskil etmektedir.

1.1. Bag Yaprak Hastahklar:

Bitki hastaliklarinin 6nceden tespiti bitki verimini etkileyen 6nemli faktorler arasinda yer
almaktadir. Bitki hastaliklar1 tiim bir bitkiyi etkileyebilecegi gibi bitkiyi bolgesel olarak ta
etkileyebilir. Bitkiler tiirlerine gore farkli farkli hastaliklara yakalanabilmekte, bu
hastaliklar bakteri, mantar, pestisit, zararli bocekler ve diger bitkilerden taginabilmektedir.
Zirai uzmanlar genellikle gozlem yoluyla hastalik tespitini gerceklestirmektedir

(Kiiciikyumuk ve Bayindir, 2023).

Bitki hastaliklari, tarimin liretim sistemlerinde énemli bir rol oynayarak bitki korumanin
temel bir unsuru haline gelmistir. Tarimda, bitki hastaliklar1 hem iriin miktarmi hem de
kalitesini belirgin bir sekilde diisiirmektedir. Bu hastaliklarin etkisiyle bulasik (enfekte)
bitkilerin normal gelisimi ve fizyolojik fonksiyonlar1 bozulur, sonucunda bitkiler ciddi

zarar gorebilir (Simsek, 2021).

Uzmanlar bitkinin hastalifin1 tespit ederken bitkinin yaprak, kok, govde ve cekirdek
barindiran kisimlarini incelerler ve tetkiklerini yaparlar. Hastaliklar bitki verimini
etkileyebilecegi gibi bitkilere kismi veya kalici hasarlar da verebilmektedirler. Bu nedenle
tespitlerinin dogru sekilde yapilmasi dogru miidahale icin kritik bir husustur. Diger
taraftan, uzmanlarin yani sira tetkik yapilmasi amaciyla bilgisayar destekli uygulamalar da

gelistirilmektedir.

Baglarda kalite ve verimi diisiirerek ekonomik kayiplar veren bir¢ok hastalik ve zararh
bulunmaktadir (Altas vd., 2021). Bolgemizde yaygin olarak goriilen ve ekonomik sorun
olusturan baslica bag yaprak hastaliklar1 bag uyuzu, mildiyo, antraknoz ve kiillemedir. Bu
hastaliklar igerisinde asma yapragi iireticilerin en sik rastladigi ve yogun miicadele ettikleri

mildiy6 ve bag uyuzudur.



1.1.1. Bag yaprak uyuzu

Bag yaprak uyuzu (colomerus vitis), lilkemizde bag alanlarinda yaygin olarak bulunan
zararhlar arasinda en biiyiik tehditlerden biridir. Bu zararli, baglarda ciddi hasarlara neden
olmaktadir. Yeni yapraklar ortaya ciktiginda, baharin gelmesiyle birlikte beslenmeye

baslar ve biiyiime siireci boyunca zararlarini siirdiirtir.

En ¢ok yapraklara zarar veren bu hastaliga, gozle goriilemeyecek kadar kiiciik bir bocek
sebep olmaktadir. Bu zararlinin nimf ve ergin evreleri, ilkbaharda tomurcuklarin
acilmasindan baslayarak ge¢ sonbahara kadar yapraklarin alt kismina yerlesir ve bitkinin
Ozsuyunu tiiketir. Beslenme sonucunda, Oncelikle asma yapraklarinin altinda ¢ukurlar ve
iist yiizeylerinde kabarciklar olusur. Zamanla bu ¢ukurlarda tiiylii bir dokunun kahverengi
renge doniismesiyle erineum adi verilen yapi olusur. Zararin siddeti, bu olusumun

yogunluguyla dogru orantili olarak artar (Avgin ve Bahadiroglu, 2004).

Bag yaprak uyuzu genel olarak yapraklarda bulunur, ancak bazen ¢icek tomurcuklar ve
ciceklerde de goriilebilir. Zarar gérmiis yapraklar, tam olarak fotosentez yapamazlar ve
hasarin siddetine bagli olarak iiriin miktar1 ve liziimiin seker orami diser. Ek olarak,
salamuralik yapraklarin kalitesi ve pazar degeri, iilkemizin 6énemli bir yemek kiiltiiriine
sahiptir. Sonug olarak, kaliteli ve ucuz bir {iretim i¢in baglarda bitki sagliginin izlenmesi,

zararlilarin erken teshisi ve gerekli 6nlemlerin alinmasi gerekmektedir (Altas vd., 2021).

Resim 1.1°de bag uyuzu hastaligina yakalanmis bir asma yaprag: fotografi goriilmektedir.
Bu yapraklar kaliteden 6diin vermemek adina, salamuralik yaprak {ireten tarim isgileri
tarafindan toplanmamakta bu da ekonomik acidan ciddi kayiplar olusmasina neden

olmaktadir.



Resim 1. 1. Bag uyuzu goriilen bir asma yapragi

1.1.2. Bag mildiyosii

Bag mildiy6sti, plasmopara viticola obligat parazitinin neden oldugu bag tiretiminde kalite
ve verimi olumsuz etkileyen en onemli hastaliklardan biridir. Asma bitkisinin her yesil
boliimiinde goriilen bu hastalik, hastalikli yapraklarda oospor olarak kist gegirir. Cimlenme
icin ideal sicaklik 22-25 °C'dir. Yaprak yasi, ¢esit, hava nefesi ve sicaklik, inkiibasyon
stiresini dogrudan etkileyen faktorlerdir. Sicaklik arttik¢a inkiibasyon siiresi genel olarak
kisalir. Fungus, 6 °C'nin altinda biiylimez ve 30 °C'yi gectiginde 6liir. Siirgilinler yaklasik
25 cm'ye ulastiginda, yapraklar belirli belirtilere sahiptir. Ilk olarak, yapragin alt yiizeyi
beyaz bir mantar Ortiisiiyle kaplanir ve st ylizeyi tipik sar1 yag lekeleriyle kaplanir.
Zamanla lekeler kahverengilesir, kurur ve dokiiliir. Siirgiinler, eliptik lekeler ve hastalik
siddetliyse kuruyabilir. Enfekte cicekler kahverengilesir, kurur ve dokiiliir, bu da seyrek
taneli salkimlara neden olur. Bag mildiy6sii hastaligi, asmanin tiim yesil kisimlarim ve
iiriinii dogrudan etkiledigi icin ¢ok 6nemlidir. Ulkemizde iiziim yetistiren her yerde

goriilebilir (Yontem, 2021).

Resim 1.2°de bagcilik sektoriinde ciddi bir tehdit olusturan bag mildiyosii hastaligina ait
bir asma yapragi goriintiisii verilmistir. Salamuralik yaprak ve meyve verimini diislirerek
kaliteyi olumsuz etkileyen dnemli bir sorundur ve ekonomik olarak ta biiyiik bir 6nem arz

etmektedir.



Resim 1. 2. Bag mildiyosii goriilen bir asma yapragi

1.1.3. Bag antraknozu hastahgi

Bag antraknozu hastaligi daha ¢ok yagishh veya siirekli nemli olan baglarda goriliir.
Sporlarinin ¢imlenebilmesi i¢in havanin nemli olmasi yeterli degildir; yaprak veya taneler
tizerinde birka¢ su damlas1 da gereklidir. Bu nedenle, hastalik nemli ve sicak havalarda
yaygindir. Etmen asma bitkisini etkilediginde, genellikle hastalik belirtileri tiim yesil
kisimlar1 kapsar, ancak ozellikle yeni siirgiinlerde ve salkimlarda daha belirgin hale gelir.
Yapraklarda kiiciik lekeler olusur. Sonrasinda bu alanlarin merkezi gri tonunda, kenarlar
ise kirmizimsi-kahverengi veya mor renkte degisiklik gostermektedir. Siire i¢inde, bu
lekeler genellikle kurur ve yapraklar delinir. Hastalik siddetli bir seviyeye ulastiginda,
yapraklar tamamen kuruyarak etkilenmis olabilir. Baslangigta taneler {izerinde siyah
lekeler belirir. Bu lekeler zaman iginde genisler ve gri bir renk tonu kazanir. Bu belirgin
gorliinim nedeniyle, hastaliga genellikle "kusgozii ¢iirtikliigi" adi verilmektedir. Ayni

hastalik, bilhassa tarim literatiiriinde "¢elik maraz1" olarak da anilmaktadir (Altas, 2023).

Resim 1.3’te antraknoz hastalifi tutulumuna sahip bir asma yapragi fotografi
goriilmektedir. Diger hastalik tiirlerinde oldugu gibi salamuralik bir asma yaprag: olarak

degerlendirilemeyecek bir iriindiir.



Resim 1. 3. Antraknoz olan bir asma yapragi (Liu vd., 2020)

1.1.4. Kiilleme hastahig

Mantari bir hastaliktir. Kiillemeye neden olan fungus obligat bir parazittir. Hastalik etmeni
nemli, sicak ve kurak havalarda her yil goriilebilmektedir. Ancak hastalifin gelisiminde,
nemden c¢ok, sicakligin daha kritik bir rol oynadig1 bilinmektedir. Bu mantar tiirli, kurak
kosullarda dahi gelisim gosterebilen bir 6zellik tasir. En uygun gelisim sicakligi 20-27°C
araliginda olan bu hastalik, 6zellikle havalanmas1 kisitli, gélge veya yari 151kl alanlarda
daha hizli yayilim gostermektedir. Bu sebeple, asma bitkisinin saglikli gelisimi i¢in yaz
budamalart 6nemlidir; zira bu budama sekli, asmanin daha iyi havalanmasini ve i¢
kisimlarinin 1s1k almasini saglayarak hastaligin yayilmasini sinirlayabilir. Asma bitkisinin

biitiin yesil kisimlari, kiilleme hastaligina yakalanabilir.

Hastaligin ilk gelisim doneminde, gen¢ yapraklarda hastaligin belirtileri genellikle zor
goriiliir. Yapragin alt yiiziinde bir yag lekesi isareti vardir ve tist yiiziinde de renk agilmasi
vardir. Yaprak yaslandik¢a parlakligi, kalinhg ve gevrekligi azalir. Ileri dénemde,
yapragin alt ve iist ylizleri kirli beyaz bir renge doniisiir ve kiil serpilmis gibi goriiniirler.
Hastalikli yapraklarin kenarlari ice dogru kivrilir ve normal formlarin1 kaybederler.
Siirgiinler yesil oldugunda, enfekteli bolgeler siyaha yakin koyu kahverengi renktedir.
Kisin bu lekeler kahverengi bir renk alir. Hastaliga erken yakalanan taneler salkimda ¢ok
kiigiik kalmaktadir. Enfekte olmus tanelerin, olgunlagsmadan hemen dnceki donemde sap1

dogrultusunda ¢atladig1 goriilmektedir. Ben diisme devresine kadar taneler enfeksiyona



duyarlidir. Her il Tirkiye'nin bag bdlgelerinde ortaya ¢ikan hastalik, miicadele
edilmediginde %90'a varan iiriin kaybina neden olabilir (Altas, 2023).

Resim 1.4’te kiilleme hastaligina yakalanmis bir asma yapragi goriilmektedir. Diger asma
yapragi hastaliklarinda oldugu gibi tarim iscileri tarafindan salamuralik yaprak olarak

degerlendirilmemekte ve verim kaybina neden olmaktadir.

Resim 1. 4. Kiilleme hastalig1 olan bir asma yaprag: (Liu vd., 2020)
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2. ILISKILI CALISMALAR

Insanlik igin temel bir gereksinim olan tarim, gida iiretimi, saglikli beslenme, ekonomik
kalkinma, cevresel siirdiiriilebilirlik ve iklim degisikligiyle miicadele gibi alanlarda
vazgegilmez bir 6neme sahiptir (Soylu, 2022). Bu baglamda tarim endiistrisinde bitkilerin
korunmasi ve verimliliginin arttirilabilmesi de biliyilk 6nem arz etmektedir. Tarim,
insanlarin yasam kalitesini iyilestirir ve slrdiiriilebilir bir gelecek i¢in temel bir bilesen

olarak kabul edilir.

Bugiin tarim sektoriinde, gida {iretimini artirmak ve mahsul verimliligini saglamak i¢in
yalnizca uzman goriislerine ve cift¢ilerin deneyimlerine dayanmak yetersiz kalmaktadir.
Geleneksel bilgi ve tecriibelerin yani sira, teknolojik gelismelerden de yararlanmak
gerekmektedir. Bu, ciftcilere, dogru kararlar vermek ve daha etkili tarim uygulamalari
gelistirmek i¢in gerekli olan verilere dayali bilgilere erisim saglamaktir (Pakdemirli vd.,

2021).

Bilgi ve iletisim teknolojileri, tarimda biiylik bir rol oynamaktadir. Sensorler, uzaktan
algilama, yapay zeka ve biiyiik veri analizi gibi teknolojik gelismeler, tarim sektoriinde
onemli bir doniisiim saglamaktadir. Bu teknolojiler sayesinde, tarim alanlarinda toplanan
veriler kullanilarak tarimsal faaliyetlerin yoOnetimi optimize edilebilir, hastalik ve
zararhilarin erken tespiti miimkiin hale gelerek ilaglama, sulama ve giibreleme gibi

uygulamalarin verimliligi artirilabilmektedir (Kaya, 2019).

Ayrica, tarimda dijitallesme ve otomasyon da Oonemli bir yer tutmaktadir. Akilli tarim
sistemleri, tarim makineleri ve ekipmanlarindaki otomatiklestirme teknolojileri, isgiiciiniin
verimliligini artirirken, is siireclerini de daha etkili hale getirmektedir. Bu da tarim

sektoriinde tiretkenligi ve siirdiiriilebilirligi artirmaya yardimci olmaktadir.

Sonug olarak, giinlimiizde tarim sektoriinde yalnizca uzman goriislerine ve ¢iftci
deneyimlerine dayanmak yeterli degildir. Teknolojik gelismeler, tarimda veri odakli karar
alma siireclerini destekleyerek gida iiretimini artirma ve mahsul verimliligini saglama
potansiyelini artirmaktadir. Bu sayede tarim sektorii daha verimli, siirdiiriilebilir ve

yenilik¢i hale gelir.
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Tarim sektoriinde, geleneksel yontemlerin yerini bilgisayar destekli tarim analiz sistemleri
almustir. Ozellikle bitki fizyolojisi ve hastalik tespiti gibi alanlarda kullanilan bu sistemler,
biiyiik veri miktarmi hizla isleyerek anlamli sonuglar elde edilmesini saglar. Bu sebeple,
farkli bitki hastaliklarin1 onceden tespit etmek ve bitkilerin yaprak ve govdelerindeki
semptomlart (bulgular1) otomatik olarak algilamak icin dijital goriintii isleme ve yapay

ogrenme temelli metotlar sik¢a kullanilmaktadir (Sandik¢1 ve Aydilek, 2018).

Bilgisayar destekli tespit sistemi, bilgisayar teknolojisi ve yapay zeka algoritmalari
kullanilarak belirli bir nesne, olay veya durumu tespit etmek i¢in tasarlanmis bir sistemdir.
Bu tiir sistemler, genellikle biiyiik miktarda veriyi hizli bir sekilde isleyebilme, karmasik

desenleri taniyabilme ve kararlar alabilme yetenegine sahiptir.

Tarim alaninda bilgisayar destekli tespit sistemleri, bitkilerin hastalik belirtilerini ve ya
zararlilar1 otomatik olarak algilamak amaciyla kullanilir. Bu sistemler genellikle dijital
goriintli isleme ve yapay Ogrenme tekniklerini kullanir. Bitkilerin yapraklari, govdeleri
veya kokleri lizerindeki semptomlar1 tanimak i¢in goriintii isleme algoritmalar1 kullanilir
ve bu veriler yapay 6grenme algoritmalarina zemin olusturur. Bu sayede, hastaliklar1 veya
zararlilart belirlemek ve bitkilerin saglik durumunu degerlendirmek i¢in veri analizi

yapilir.

Bilgisayar destekli tespit sistemleri, tarim alaninda daha hizli, daha hassas ve daha etkili
bir tespit siireci saglar. Bu sistemler, tarimsal iiretimde kaynaklar1 optimize ederek
verimliligi artirabilir, hastalik ve ya zararlilara erken miidahale edilmesini saglayabilir ve
bitki sagligina yonelik Onlemlerin alinmasini kolaylagtirabilir. Ayni1 zamanda, tarim
uzmanlarina ve ciftcilere daha dogru ve zamaninda bilgi saglayarak karar alma siirecini

tyilestirir (Pakdemirli vd., 2021).

Asma yaprak hastaliklarina iliskin yerli ve yabanci literatiirde bu konuyla ilgili birgok
calismanin yapildigr goriilmiistiir. Arastirmanin bu bolimiinde yapilan c¢aligmalara

deginilmistir. Caligmalardan bazilar1 sunlardir:

G. Koklii (1999), hazirlamis oldugu doktora tezinde Trakya bdolgesi baglarinda asma

yaprak kivrilma viriis hastaliginin karakterizasyonunu incelemistir.


https://www.zotero.org/google-docs/?DH7GVO
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Ozata (2012), sunmus oldugu yiiksek lisans tezinde Tokat yoresinde iiretilen salamuralik
asma yapraklarinda pestisit kalint1 diizeylerini belirlemistir. Aragtirmasinda Tokat merkez
ve ilcelerinde Narince {iziim ¢esidi ekili baglarda yetistirilen salamuralik asma

yapraklarinda pestisit ve ilag kalintilarini tespit etmistir.

Onder (2016), yapmus oldugu doktora tez ¢alismasinda 2011-2015 yillar1 arasinda ege
bolgesinde bagciligin yogun olarak yapildigi illerde asma yaprak kivrilma hastaligina
iliskin viriisler iizerine calismistir. Denizli, Izmir, Aydin, Usak gibi illerden topladig

ornekleri analiz ederek yaprak kivrilma hastaligina iligkin viriisleri tespit etmistir.

Yazici (2018), hazirlamis oldugu yiiksek lisans tezinde narince iiziim ¢esidinde salamuralik
asma yaprag Uretiminde bag uyuzuna kars1 kullanilabilecek alternatif tedavi yontemleri
arastirmigtir. 2014-2015 yillar1 arasinda Tokat ilinde yiiriittiikleri calismada Tokat Niksar
ilgesine bagli Gozpinar kdyiinde narince tiziim ¢esidi ile tesis edilmis bagda, bag uyuzunu

tedavi edebilecek ¢esitli ilaclar1 uygulanmis ve sonuglarini tartismiglardir.

Tirkoglu (2019), yaptig1 doktora ¢alismasinda bitki tiirlerinin taninmasi, yeni tiirlerin
tespit edilmesi, zararl bitkilerin belirlenmesi ve bitki hastaliklarinin erken tespiti gibi
konular esas olmak {izere tarimsal problemlerin ¢dziimii i¢in yapay zeka ve goriintli isleme
tabanl sistemler gelistirilmesine odaklanmustir. Yaygin olarak goriilen bitki hastaliklarini
incelemis ve farkl bitki tiirlerine ait 15 farkli hastalik tespit etmistir. Yapilan arastirmalar
sonucunda dogal ortamlardan elde edilen 3000 hastalik goriintiisiinden olusan bir veri seti

insa etmistir.

Ghoury (2019), hazirlamis oldugu yiiksek lisans tezinde iiziim ve asma yapraklarinda
hastaliklar1 derin 6grenme ile tespit etmistir. ki farkli derin 6grenme modeli kullanarak
tizim ve asma yapraklardaki hastaliklari tespit etmislerdir. Bu modellerden birincisi Faster
R-CNN Inception V2 ve SSD_MobileNet V1 ‘dir. Faster R-CNN Inception V2 modeli ile
%95,57 siniflandirma dogrulugu oranina ulasmislar, SSD_MobileNet V1 modeli ile ise

%91,61 siniflandirma dogrulugunu elde etmislerdir.

Boulent ve arkadaglar1 (2019), asma yapraklarinda tiylii kiif hastaligi i¢in kullandiklari
derin O6grenme yontemlerinden ResNet mimarisi kullanarak %95,48 dogruluk ile

siiflandirma basarisini elde etmislerdir.
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Yazic1 ve Yesilayer (2020), yaptigi calismada yemeklik asma yapragi iretiminin ve
pazarlamasinin gelistirilmesinde, iirlinlin standart kalitede olmas1 ve gida giivenilirliginin
saglanarak tliketiciye ulastirilmasi, en kritik hususlarin basinda geldigini belirtmis, ayni
zamanda, bagda asma iizerindeyken baslayan ve yaprak sarmasi olarak sofralara gelene
kadar gecen siirecte, gida iiretimi i¢in gerekli olan asgari teknik ve hijyenik sartlara bagl
kalinarak saglik agisindan zararli olabilecek her tiirlii riskin Onlenmesinin yasal olarak
zorunlu olmasmin yani sira, iirliniin i¢ ve dis pazarlarda ticaretinin siirdiiriilmesi ve

tiikketicilerin algisindaki imajinin korunmasinin 6nemli oldugunu belirtmislerdir.

Xie ve arkadaslar1 (2020), yaptiklar1 ¢caligmada asma yapraklarindaki dort farkli hastaligi
gercek zamanli tespit eden bir sistem tasarlamiglardir. Bunun i¢in Faster R-CNN ve Faster
DR-IACNN modellerini kullanmiglardir. Ayrica Inception-v1 modiilii, inception-Resnet-v2
modiilii ve SE bloklar1 da kullanmiglardir. Faster R-CNN algilama modelini le %81,1 Map

hassasiyetine ulagmislaridir.

Altas ve arkadaglar1i (2021), hazirlamis oldugu arastirma makalesinde, bag yaprak
uyuzunun neden oldugu zarar, MATLAB'In goriintii isleme araglart modiilii kullanilarak
basarili bir sekilde belirlenmistir. Gorlintii 1sleme yoOntemi, hasar tespitinde diisiik

maliyetli, hizl1 ve etkili bir ¢6ziim sunarak olumlu sonuglar elde etmistir.

Cetiner (2021), yaptig1 bir calismada elma agag¢ yapraklarinda olusan herhangi bir hastalik
durumunda, scab, rust ve her ikisinin bir arada kullanilabilecegi ¢oklu hastalik gruplarin
siniflandirabilmek i¢in kKonvoliisyonel sinir agi (CNN) yontemi tabanli bir derin 6grenme
modeli gelistirmigtir. Onerilen yaklasim popiiler transfer 6grenim teknikleri olan
DenseNet201, MobileNetV2, ResNet50V2, ResNet101V2, ResNet152V2 algoritmalarini
giris katmani olarak kullanan CNN katmanlarinin birlesiminden olusmaktadir. Gelistirilen
yontem farkli seviyelerde aydinlatma, giiriilti, arka plan1 homojen olmama durumlarin
iceren zorluk seviyesi yiiksek bir veri seti lizerinde denenmistir. Test islemlerinde 6nerilen

CNN tabanli yontemle %97 siniflandirma dogruluk orani degerine ulagilmigtir.

Sanath Rao ve arkadaslar1 (2021), yaptiklari transfer 6grenmeyle asma ve mango yapragi
hastaliginin tespiti adli ¢alismada derin evrigimli sinir agi (CNN) modellerinden AlexNet
ad1 verilen 6nceden egitilmis bir CNN mimarisi ile asma yapraklarint % 99 dogruluk orani

ile siniflandirmay1 basarmislardir.
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Yaman ve Tuncer (2022), yaptigi ¢alismada derin 6grenme ve Ozellik segme yoOntemi
kullanilarak yaprak hastalig: tespit etmislerdir. Onerilen yontem igin ceviz yapraklarindan
olusan 726 goriintii toplamis ve bu gorintiileri saglikli ve hastalikli olmak iizere iki sinifta
ayirmuglardir. Bu goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in derini 6grenme modelleri
kullanmiglardir.17 adet derin 6grenme modeli test etmis ve en iyi iki model se¢mistir. Bu
iki modeli DarkNet53 ve ResNet101 olarak belirlemislerdir. Bu iki modelden elde edilen
ozellikleri birlestirmisler ve boylece hibrit bir dzellik ¢ikarimi olusturmuslardir. Onerilen

yontem ile %699,58 dogruluk elde edilmistir.

Zhang ve arkadaslar1 (2022), asma yapraklarinda tiiylii kiif hastaligin1 gergek zamanli
nesne tespit calismasi yapmislardir. Dort farkli yontemle (Faster R-CNN, YOLOv4,
YOLOvV5, YOLOV5-CA) yapraklar iizerindeki tliyli kiif hastaligini tespit etmislerdir.
YOLOV5-CA ile %85,59 kesinlik , %83,70 duyarlilik degerine ulagsmislardir.

M. Koklii ve arkadaslar1 (2022), Iic Anadolu bélgesindeki yemeklik asma yapraklarindan
bes tanesini derin dgrenme modellerinden MobilNetv2 ile siniflandirmiglardir. Bu asma
cesitleri ak, ala idris, biizgiilli, dimnit ve nazli ¢esitleridir. Cikardiklar1 derin 6zellikleri
SVM’nin c¢esitli kernelleri ile smiflandirmiglardir. En iyi siniflandirma dogrulugunu

%97,60 ile elde etmislerdir.

Lin ve arkadaglar1 (2022), yaptiklari ¢alismada asma yapraklarint 6n egitimli CNN
modellerinden  GoogLeNet, Vggl6, ResNet34, DenseNetl21l, MobileNetV2,
MobileNetV3 large ile siniflandirmislar ve sirastyla %82,99; %84,01; %82,74; %84,77,
%80,96 ve %82,74sonuclarini elde etmiglerdir. Ayrica 6n egitimli CNN modellerinden
ShuffleNetV2 x1.0, EfficientNetV2 s ve GrapeNet modelini uygulamislar en iyi sonucu

GrapeNet modeli ile elde etmislerdir.

Bir diger c¢alismada Fraiwan ve arkadaglar1 (2022), derin &grenme goriintii tabanli
uygulamalari {i¢ yaygin asma yaprak hastaligini siniflandirmak i¢in kullanmislardir. 3639
asma yapragi goriintlisiinden olusan bir veri seti (1383 siyah kizamik, 1180 siyah ¢iirtik,
1076 isariopsis yaprak lekesi ve 423 saglikli) ile dort siifi smiflandirmak iizere 11
evrisimli ag modelini 6zellestirmek ve yeniden egitmek i¢in kullanmislardir. Yapilan

analiz sonucunda %99,1 smiflandirma basarisi elde etmislerdir.
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Yin ve arkadaslar1 (2022), yaptiklari bir arastirmada, asma yapraklariin ortak 6zelliklerini
cikarmak icin ImageNet veri seti kullanmiglardir. MobileNetV3 egitilerek bir 6n egitim
modeli elde etmisler ve yeni bir model ortaya koymuslardir. Sonugta, 6nerilen yaklagimin
baz1 yeni yaklasimlardan daha iyi performansa sahip oldugunu elde etmislerdir.

Tanimlama dogrulugunu ise %99,84 elde etmislerdir.

Qiao ve arkadaslar1 (2022), yaptiklar1 ¢alismada, derin 6grenmeye dayali bir SE-ResNet18

yaklasimu ile tiztim kiifii hastaligini siniflandirmis, %96,25’lik dogruluk elde etmislerdir.

Zinonos ve arkadaslar1 (2022), diistik ¢6ziiniirliikli gortintiiler kullanarak asma yapraklari
hastaliklarin1 verimli bir sekilde tanimlayabilen entegre bir LoRa ve derin 6grenme tabanl
bilgisayarli goérme sistemi ile hastaliklarin taninmasint miimkiin kilabilmek i¢in

kullandiklar1 yontem ile etkin bir sekilde siniflandirabilmislerdir.

Adeel ve arkadaslar1 (2022), asma yapraklar1 hastaliklarin1 belirlemek igin kullandiklari
onceden egitilmis derin modeller olan AlexNet ve ResNetl01 {izerinde yaptiklar

caligmalarda %99 dogruluk orani ile hastalik siniflandirmasi elde etmislerdir.

Okten (2022), derin 6grenme yontemleri ve yapay sinir ag1 tabanli Ndvi degerleri ile geltik
bitkisi hastaliklarin tespiti adli doktora ¢aligmasinda, geltik bitkisine ait ii¢ hastalig1 tespit
etmek i¢in derin 6grenme modellerinden Evrigimli Sinir Ag1 (CNN: Convolution Neural
Networks) kullanilmistir. Celtik bitkisinin tic 6nemli hastaligini (Brown Spot, Leaf Blast
ve Hispa) elde etmek icin RGB yaprak goriintiilerinden derin 6grenme modeli kullanmis,
agin egitimi i¢in geltik bitkisine ait RGB goriintiilerini kullanilarak %92,78 dogruluk elde

etmistir.

Biger (2022), drone goriintiilerinden derin 6grenme teknikleri ile kayisi rekolte tahmini adli
yiilksek lisans tez c¢alismasinda, Malatya ilinden segilen bir kayist bahgesinin
goriintiilerinden olusturulan veri seti ile derin 6grenme algoritmalar1 YOLOv4, YOLOVS
ve Faster R-CNN ile model egitimleri yapilarak ii¢c algoritmanin sonuclarini
kargilastirmistir. Testler sonucunda YOLOv4, YOLOVS5 ve Faster R-CNN ile sirasiyla
%94,7, %69 ve %41 nesne tespiti dogruluk orani ve toplam tahmini rekolte icin ise

%93,81; %43,2 ve %0,68 oraninda basarili sonuclar elde etmistir.
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Duman (2022), derin 6grenme yontemleri ile bitki smiflandirma adli yiiksek lisans tez
calismasinda bitki yaprak hastaliklar1 siniflandirmasinda derin 6grenme mimarilerini
incelemis ve bu konuda 6nerilen modellerden Resnet50V2 ve MobileNet'in performanslari
karsilagtirilmistir. Bu ¢calismada Resnet50V2, MobileNet modeline gore daha iyi sonuglar

vermistir.

Sofuoglu ve Birant (2023), Evrisimli sinir aginin tiziim bitkisi hastalik siniflandirmasi igin
kullanilmas1 adli ¢alismada, bitkilerin yaprak goriintiilerinden hastalik tiiriiniin
belirlenmesi i¢in makine 6grenmesi tekniklerinin kullanmiglardir. Yaptiklart calismada
tarim sektorl i¢in bitki yapraklarindaki hastaliklart dogru bir sekilde siniflandiran yeni bir
evrisimli sinir ag1 modeli dnermislerdir. Bir derin 6§renme mimarisi tasarlayarak ozellikle
asma yapraklarindaki hastaliklarin siniflandirilmasi iizerine calismislar, tarim isc¢ilerine
yardime1 olmasi i¢in bir web uygulamasi da gelistirmislerdir. Goriintiileri iizerinde yapilan
denemelerde, onerilen modelin dogruluk agisindan %98,53 son teknoloji modellere gore

ortalamada %8,7 6nemli bir iyilestirme sagladigini gozlemlemislerdir.

Terzi ve arkadaslar1 (2023), bazi liziim ¢esitlerinin derin 6grenme teknikleriyle tespiti adli
caligmalarinda, liziim cesitlerinin ampelografik 6zelliklerini derin 6grenme teknikleriyle
kullanarak siniflandirmak istemislerdir. Calisma i¢in 15 katmandan olusan bir yeni CNN
modeli gelistirmislerdir. MATLAB programinda yeni olugturulan CNN modeli %96,10'luk
bir smniflandirma basar1 orani elde etmislerdir. Analizler sonucunda, CNN modelinin

basarili oldugunu ve iiziim ¢esitlerini siniflandirmak i¢in kullanilabilecegini belirtmislerdir.

Altas (2023), derin 6grenme teknikleri ile bazi bag hastaliklarinin belirlenmesi adli doktora
tezi calismasinda, yapay zeka yaklasimi olan Faster R-CNN, SSD Multibox ve 6zgiin
olarak yeni gelistirilen derin 6grenme modeli, belirli bag hastaliklarini tespit edip
siiflandirmak amaciyla kullanilmis ve basariyla uygulanmistir. Deneysel degerlendirmeler
sonucunda hastaliklarin tespiti ve siiflandirilmasinda Faster R-CNN %92, SSD Multibox

%92,21 ve gelistirilen model ile %96,95 genel dogruluk oranlarini elde etmistir.

Ulutas (2023), domates hastaliklarinin Siniflandirilmasi i¢in makine 6grenmesi ve derin
ogrenme temelli yeni yaklasimlar adli doktora tez ¢alismasinda, Evrigimli Sinir Ag1 (ESA)
modelleri ve topluluk 6grenmesi yontemleri yardimiyla domates yapragi hastaliklarinin

dogru bir sekilde tespitini gergeklestirmistir. Kullanilan algoritmalar arasinda Rastgele
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Orman algoritmast ve yeni ESA mimarileriyle olusturulan topluluk &grenmesi

modellerinde sirasiyla %99,8 ile %99,60 dogruluk oranlarini elde etmistir.

Imak ve arkadaslar1 (2023), asma yaprag: tiiriiniin siniflandiriimasi igin dogal ve sentetik
verilerden derin 6znitelikler ¢ikarma, birlestirme ve Segmeye dayali yeni bir yontem adli
yaptiklar1 ¢alismada, AK, Ala idris, Biizgiilii, Dimnit ve Nazl1 olmak iizere 5 farkli asma
yaprak tiiriinden 500 goriintii i¢eren bir veri seti kullanilmislardir. Elde edilen goriintiilere
ESRGAN modeli uygulayarak daha ayrintili dokulardan olusan bir veri kiimesi elde
etmisler, bu goriintiilerden 6znitelik ¢ikarimi yapmak i¢in VGG19 derin 6grenme modelini
kullanmiglardir. Elde edilen 6zniteliklerin siniflandirilmasi i¢in Destek Vektor Makinesi
(DVM) kullanarak %96,14 oraninda dogruluk elde etmislerdir.
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3. PROBLEM TANIMI VE ON-BILGI

3.1. Problemin Durumu

Bu calismanin kapsami, bilgisayar destekli tarim analizi sistemleri ile bitki hastaliklari
tespitinin yapilmasina dayanmaktadir. Tarimsal analizde 6ne ¢ikan bir sacayagi olarak
bitkilerde hastalik tespiti genellikle bir zirai uzmanin gézlemlemesi yoluyla yapilmaktadir.
Bilgisayar destekli sistemlerle bu hastalik tespiti islemi yapay 6grenme yontemleriyle daha

hizl1 ve verimli bir sekilde ger¢eklestirilebilmektedir.

3.2. Arastirmanin Amaci

Bu tez calismasinda amag, ililkemizde iiretimi yogun bir sekilde gerceklestirilen asma
bitkisine ait yaprak hastaliklarinin yaprak goriintiileri tlizerinden derin 6grenme
yaklagimlariyla tespitini gerceklestirmektir. Bu ama¢ dogrultusunda biiyik tarim
alanlarinda bitki hastaliklart hizli ve hassas bir sekilde tespit edilebilir. Bu, manuel
gozlemlere gore daha verimli ve giivenilir bir teshis siireci sunar. Goriintii isleme, bu
biiylik veri setlerini etkili bir sekilde analiz ederek bitki hastaliklar1 hakkinda daha genis

bir perspektif sunabilir.
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1 Veri Seti

Bu tez ¢aligsmasi i¢in kendi veri setimiz olusturulmustur. Resimler narince {liziim ¢esidinin
oldugu bagdan 2023 yil1 Haziran ayinda alinmistir. Resimlerin alindig1 bag Tokat ili Erbaa
ilgesi Tepekisla koyii sinirlarinda bulunmaktadir. Asma baginda yer alan asma agaglari
boyut ve sekil olarak homojen bir dizilim teskil etmemekle birlikte her biri 10 (on)
yasindadir.  Veri setinin olusturuldugu bolgede yaygin olarak iki ¢esit hastalik
goriilmektedir. Asma yapraklarinda daha fazla hastalik goriilebilmesine ragmen
hastaliklarin goriilme cesitligi yillara gore farklilasabilmektedir. iklim durumu degiskenlik
arz ettiginden, Ozellikle diger yillara oranla ¢ok yagishi ve uzun siiren bir ilkbahar ay1
donemi olmustur. Bu durum bu tez ¢alismasinda ancak iki hastalik (bag uyuzu ve mildiyo)
ile saglam asma yapragi goriintiilerini alabilmemize imkan tanimistir. Olusturdugumuz veri
setinde 2250x4000 boyutlarinda 750 adet jpg resmi yer almaktadir. Resimler Samsung
SM-A21F kamera modeli ile SRGB renk formatinda 24 bit derinliginde 72 dpi yatay ve
dikey ¢oziiniirliikte 35mm odak uzunlugu olan bir fotograf makinasi ile flagsiz bir sekilde
yaklagik 30 cm mesafeden ¢ekilmistir. Gorilintiiler ayni yila ait olmasina ragmen farkli giin
ve farkli saatlerde ¢ekildiginden farkli giin 151k etmenine maruz kalmislar bu da resimler
arasinda gortintii farklihigint artirmistir. Veriler zirai uzman tarafindan {i¢ grup olarak
etiketlenmistir. Gorilintiiler tek tek kontrol edilerek tekrar siniflandirilmis, hatali
siniflandirilan  goriintiiller veri setinden ¢ikarilmiglardir. Goriintiiler “Mildiy6”, “Bag
Uyuzu” ve “Saglikli” olarak ii¢ kategoriye ayrilmistir. Mildiyo hastalikli asma yapragi
sayis1 292 adet, bag uyuzu hastalikli resim sayis1 175 adet ve saglikli asma yapragi sayisi
283 adettir. Bu baga ait goriintiler Resim 4.1 ve Resim 4.2’de verilmistir. Bu
goriintiilerden %80°1 egitim igin geriye kalan %20’si de test amaciyla kullanilmigtir. 750
adet resmin %80’1 600 resim egitim asamasinda, %20’si 150 adet resim ise test asamasinda

kullanilmistir.
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Resim 4. 2. Bag goriintiisii
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Asma yaprag: goriintiilerine ait 6rnekler, Resim 4.3'te gosterilmistir.

2
Resim 4. 3. Veri setinden rnek yaprak goriintiileri (Ust: Saglikli, Orta: Bag Uyuzu, Alt:
Mildiyd)

Resim 4.3’te iist siradan ii¢ resmin saglikli asma yapraklarina, orta sira iic resmin bag
uyuzuna yakalanmig asma yapraklarma ve alt satirda bulunan {i¢ resmin ise mildiyo
hastaligina yakalanmis asma yapraklarina ait oldugu gériilmektedir. Ust sirada yer alan
saglikli yapraklara ait goriintiilerden de anlagilacag iizere, yapraklar canl, parlak ve yesil
renkte lizerinde her hangi bir leke, form bozuklugu ve kendi iginde renk farklilig:
bulunmayan bi¢imdedirler. Orta sirada yer alan bag uyuzu yapraklarina ait goriintiilerden
de anlagilacag iizere, yapraklarda yogunlugu hastaligin sathasina gére degisen ¢ok sayida
kabarcik seklinde yapilar goriilmektedir. Alt siradaki mildiyd hastaligi bulagmisg
yapraklarda ise sar1 lekelerle birlikte yer yer solgunlasma ve kurumalar dikkat

¢cekmektedir.

Literatiirde bir¢ok 6n egitimli evrigimli sinir ag1 modeli mevcuttur. Bu tez ¢alismasinda bu
on egitimli a§ modellerinin tamami1 denenmis ve basarili sonu¢ veren On egitimli ag

modelleri tez ¢calismasinda kullanilmustir.
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4.2. Derin Ogrenme

Bir tiir yapay zeka oOgrenme yontemi olan derin Ogrenme, cok c¢esitli alanlarda
kullanilabilir. Gériintii ve Ses Tanima, Dogal Dil Isleme, Oyunlar ve Strateji, Saglik,
Otomotiv, Finansal Tahmin ve Ticaret, Uretim ve Endiistriyel Otomasyon, Enerji ve

Kaynak Yo6netimi, derin 6grenmenin kullanildig1 bazi ana alanlar arasindadar.

Derin 6grenme, karmasik desenleri 6grenme yetenegi ve biiyiikk veri setlerini isleme
yetenegi nedeniyle bir¢ok alanda uygulanabilir. Bu teknoloji stirekli olarak gelistirilmekte

ve yeni kullanim alanlar kesfedilmektedir.

Derin 6grenme, yapay zeka kavramini iceren makine 6grenmesi konusunun bir¢ok farkli
disiplini kapsayan, insanin diisiince yapisini veri setlerinde inceleyerek bilgisayara 6greten

bir yaklasimdir (Caliskan ve Demir, 2022).

Derin 6grenme, biyolojik 6grenme siirecine dayali olarak gelistirilen, yapay sinir aglarin
iceren makine 6grenimi temelli bir yaklasimdir. Derin 6grenme, bilgisayar gérmesi, ses
isleme-tanima ve nesne algilama gibi bircok yapay zekad uygulamasinda kullanilir (Dogan

ve Tiirkoglu, 2019).

Derin 6grenme, temel olarak veri temsili lizerinden 6grenme ilkesine dayanmaktadir.
Ozellikle goriintii analizine odaklandigimizda, temsil kavrami piksel yogunluklarindan
olusan vektorlerden, kenar kiimelerine veya 0zel sekil oOzelliklerine kadar genis bir
yelpazede diisiiniilebilir. Bu 6zellikler arasinda, veriyi en etkili sekilde temsil edenleri

secmek onemlidir (Seker vd., 2017).

Derin 6grenme yontemleri, geleneksel olarak manuel olarak cikarilan 6zellikler yerine,
hiyerarsik 6zellik ¢ikarimini en iyi saglayan algoritmalari1 kullanma avantajina sahiptir. Bu
sayede, derin 6grenme modelleri, veri setlerinin karmagikligina daha iyi uyum saglayabilir
ve daha genel ve Ogrenilebilir temsiller olusturabilir. Derin 6grenme, bu hiyerarsik
ozelliklerin katmanlar halinde 6grenilmesi sayesinde, verinin daha karmasik yapilarim
anlama ve bu yapilar1 temsil etme yetenegini artirarak bir¢ok uygulama alaninda basariyla

kullanilmaktadir.
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Derin 6grenme terimi, genellikle ardisik temsil katmanlarini ifade eder. Bir modelin
derinligi, sahip oldugu katman sayisi tarafindan belirlenir. Derin 6grenmede ¢ok sayida
temsil katmani vardir. Sinir aglarn seklinde yapilandirilmis modeller, temsil katmanlarini

otomatik olarak egitim verilerinden 6grenir.

Kullanicinin agikca talimat veya komut vermesine gerek kalmadan bilgisayar sistemlerinin
onceden belirlenmis belirli bir gorevi yerine getirmesine olanak taniyan istatistiksel
modellerin bilimsel olarak incelenmesi, makine 6grenimi olarak bilinir. Makine 6grenimi,
yapay zeka aragtirmalarinin bir alt dalin1 olusturur. Makine 6grenimi, goriintii ve goriintii
tanima uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bilgisayarin s6z konusu
gorlintliyli  6grenebilmesi i¢in gorlintii tanima uygulamalarinda bilgisayar benzeri
goriintiilerin devreye girmesi gerekmektedir. Sistem artik gorseller arasindaki farklari hizli
bir sekilde tespit edebiliyor ve benzer gorsellerin ortak 6zelliklerini tanimlayabiliyor

(Akmese vd., 2023).

Yapay ogrenme biyolojik canlilarin sinir sistemlerindeki 6grenme, hafizada tutma ve
giincelleme modelini bilgisayar ortaminda modellemeye yonelik bir yaklasim/yontemdir.
Yapay O0grenmeye dayali olarak ¢ok sayida smiflandirma ve regresyon problemlerinin
¢cOziimii miimkiindiir. Hizmetten endiistriye, ulasimdan egitime, sagliktan tarima vb. bir¢ok
sektorde yapay Ogrenme sistemlerinin gelistirildigi goriilmektedir. Bu sistemler saglamis
olduklart yiiksek karar verme becerisi ile hem karar destek sistemi olarak hem de dogrudan

karar verici olarak kullanilabilmektedirler.

Derin 68renme, bitkisel liretim ve tarim alanlarinda ise bitki hastalig1 teshisi ve kontrolii,
hasat tahminleri, toprak analizi ve verimlilik, bitki genetikleri ve 1slah, tarla yonetimi ve
otomatik tarim, meyve ve sebze smiflandirma, ilaglama ve zararli kontrolii alanlarinda
kullanilmaktadir. Bu uygulamalar, derin 6grenmenin tarim sektdriindeki potansiyelini
gostermektedir. Bu teknolojiler, tarim verimliliini artirmak, kaynaklari daha etkili

kullanmak ve stirdiiriilebilir tarim uygulamalarimi desteklemek amaciyla gelistirilmektedir.

Bu uygulamalarin gelistirilmesinde temel kaynak zirai uzman kararlarina dayanmaktadir.
Son yillarda geleneksel yapay 6grenme yaklasimlarinin yerini derin 6grenme yontemleri

olarak ta bilinen evrisimli sinir ag1 modelleri almistir.
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4.3. CNN (Convolutional Neural Network-Evrisimli Sinir Aglari)

Derin 6grenme, bliyiikk veri setlerinden 6grenen yapay sinir aglarinin bir alt kiimesini
olusturan makine 6grenimi alaninin bir pargasidir. Derin 6grenme igerisinde ¢ok sayida
smiflandirma modeli yer almaktadir ve bircok farkli alanda uygulanmaktadir. Evrisimli
Sinir Aglar1 (ESA) ise derin O6grenme modelleri arasinda en ¢ok kullanilan ag

modellerinden biridir.

Evrigimli sinir aglart (ESA), agdaki katmanlardan bazilarinin etkili bir sekilde egitildigi,
onemli derin 6grenme tekniklerinden biridir (Ayyiice Kizrak ve Bolat, 2018)

Evrisimli sinir ag1 (Convolutional Neural Network), 6zel olarak gelistirilmis bir yapay sinir
ag1 tiiriidiir ve genellikle goriintii tanima ve isleme konularinda kullanilir. Derin 6grenme
tekniklerini benimseyen CNN'ler, genellikle oneri sistemleri ve dogal dil isleme (NLP) ile
birlestirilerek, goriintii ve video tanima dahil olmak iizere genis bir yelpazede giiclii
goriintii isleme ve yapay zeka uygulamalarinin gelistirilmesine olanak tanir. Evrisimli sinir
ag1 modelleri, geleneksel yontemlerde uygulanan goriintii lizerinde Oznitelik ¢ikarimi
yontemleri ile 6znitelik elde edilmesi ve bu Ozniteliklerin siniflandirilmasi siirecini daha
verimli bir hale getirmistir. Evrigimli sinir aglar1, 6znitelikleri ti¢lincii parti bir yonteme
ihtiyag duymadan c¢ok katmanli bir mimari i¢indeki konvoliisyon vb. aritmetik iglemler
kullanarak belirlemektedir. CNN'lerin katmanlari, genellikle bir giris katmani, bir ¢ikis
katmani ve bir gizli katmani igerir. Gizli katman, evrisim katmanlari, havuz katmanlari,
tam baglantili katmanlar ve normallestirme katmanlar1 gibi birgok 6zel bileseni igerir. Bu
katmanlar, goriintii igleme siireglerinde 6zellik ¢ikarimini, 6grenmeyi ve genellestirmeyi
saglayarak, CNN'nin basaril1 bir sekilde gorsel verilerle ¢alisabilmesine olanak tanir. Elde
edilen Oznitelikler agin son katmanindaki softmax smiflandirici yonteminin egitilmesinde
veya dogrudan bir bagka siniflandirict yontemi egitimi i¢in kullanilabilmektedir. Bu aglarin
kullanilmasiyla birlikte elde edilen Oznitelikler veri setinin belirgin 6zelliklerinin

cikariminda temsil diizeyini de artirmaktadir.

ESA'nin yapisi, klasik yapay sinir aglarindan farkli olarak evrisim o6zellik ¢ikarma ve
siiflandirma katmanlart igerir. Bir evrigimli sinir ag mimarisi, yiiksek boyuttaki verilerden
diisiik boyuttakileri ¢ikarmak i¢in dort katmandan olusur: evrisim, aktivasyon, havuzlama

ve tam bagli katman. Smiflandirma, bu katmanlardan elde edilen 6zellikleri kullanarak
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smiflandiricilardan her hangi biri kullanilarak gergeklestirilir. Sekil 4.1’de Evrisimli Sinir

Ag1 mimarisinin katmanlar1 goriintiilenmektedir.

Evrisimli sinir aglar1 (ESA) derin 6grenmenin en iyi modellerinden biridir. ESA, yapay
sinir aglart gibi girdi, ¢ikti ve birka¢ gizli katmandan olusan ¢ok katmanli bir yapiya
sahiptir. Bir evrisimli sinir agmin {i¢c ana katmani vardir: bir evrisim katmani, bir
havuzlama katmani1 ve bir tam baglantili katman bulunmaktadir. Ilk iki katmanda girdi
olarak alinan goriintiiden ozellikler ¢ikarilir ve bu ¢iktilar ¢ikis katmanima eslestirilir

(Dagkin vd., 2018).

Convolution Pooling Convolution Pooling Fully Fully Output
+RelU +RelU Connected  Connected perdictions

----------- Bag Uyuzu
Mildiy6
Saglikh

Sekil 4. 1. Evrigimli Sinir Ag1 Mimarisi (CNN)

Sistem iizerinde On-egitimli ESA modelleri farkli veri kiimelerine uygulanarak
siniflandirma basaris1 artirilabilmektedir. On-egitimli bazi ESA mimarileri asagida ifade

edilmistir.

4.3.1. Giris katmam (Input layer)

Veri giris katmani olarak da adlandirilir. Sinir aglarinda olusturulacak veri seti, aglarin
mimarisine gore belirlenmelidir. Sinir agma girecek olan her dérneklem giris katmanina
girdi verisi olarak kullanilir ve agin egitimi i¢in kullanilir. Bir veri seti, her bir 6geye ait
verileri birlestirerek olusur. Ag hizini, test siiresini ve bellek ihtiyacin1 bu veri boyutu

artirir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).



26

4.3.2. Konvoliisyon katmani (Convolution layer)

Evrisimli sinir aglarinin en énemli katmanidir. Bu katmandan gelen goriintii bir filtreden
gecer. Oznitelik matrisi, filtreleme yoluyla elde edilen degerlerle olusturulur. Bu matris,
girdi olarak gelen tiim matris {izerinde bir filtre hareket ettirerek olusturulur. Modele renkli
bir girdi verilirse, her bir renk katmani (6rnegin, RGB, Kirmizi-Yesil-Mavi vb.) belirli

prosediirleri gergeklestirir (Karaoglan, 2022).

Bir konvoliisyon katmani1 kullanmadan, goriintiilerdeki her piksel i¢in modele bir girdi
katmani eklenebilir. Bu, her girdi i¢in gerekli baglantilar1 saglar. Bununla birlikte, ¢ok
fazla baglanti ve islem giicli gerektireceginden, bu islemi dogrudan yapmak yerine
Oznitelik matrisinden yararlanarak daha az baglanti kullanilabilir. Goriintiilerde sadece
ihtiya¢ duyulan 6zellikler belirlenir. Ayn1 arka plan veya ozellikler gibi farklilagtirmayan
unsurlar siirece dahil edilmez. Daha sonraki katmanlarda, nesnelerin sekil ve boyutlar1 gibi
karmagik Ozellikler ¢ikarilir. ESA'nin sonuna dogru, nesneler tamamen konvoliisyon

katmanlarinda ¢ikarilmaya baslar.

4.3.3. Aktivasyon katmam (Activation layer)

Aktivasyon iglevlerinin yiritildigi katmandir. Aktivasyon fonksiyonu, bilgisayar
biliminde kullanilan yapay sinir aglarimin temel bir bileseni olarak, insan beynindeki
noronlarin islevine benzer bir sekilde ¢alisir. Bu fonksiyonlar, bir néronun bir sonraki
norona hangi bilgileri iletecegini belirlemede kilit bir rol oynar. Dogrusal olmayan (non-
linear) aktivasyon fonksiyonlarr, modele lineer olmayan oOzellikler kazandirarak daha
karmagik veri yapilarint O0grenme kapasitesini artirir ve bdylece modelin genel
dogrulugunu optimize eder (Naes, 2023). Bir néron tiim girdi degerlerini topladiktan sonra
aktivasyon fonksiyonuna gonderilir. Bir sonraki katmana aktarilacak c¢ikti miktari,
aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenir. Cikt1 degerleri O ile 1 veya -1 ile 1 arasinda
degisen egerler alir. ReLU (dogrultulmus lineer birim) genellikle aktivasyon fonksiyonu
olarak kullanilir. Bunun nedeni, ReLU'un ileri besleme ve geri yayilma gibi yaygin

aktivasyon fonksiyonlar1 i¢in daha hizli ¢ikt1 tiretmesidir (Karasu, 2019).
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4.3.4. Havuzlama katmani (Pooling layer)

Evrisimden sonra havuzlama yapilir. Agdaki hesaplama ve parametreleri azaltmak icin
gOsterimin uzamsal boyutunu kademeli olarak kiiciiltmek gerekmekte boylece fazla
uydurma islemi de kontrol edilmektedir. Havuzlama katmani, girdinin her derinlik
diliminde kendi kendine calisir ve uzamsal olarak yeniden boyutlandirir. Maksimum ve
ortalama havuzlama en yaygin iki tiirdiir. Ortalama havuzlama, pencereyi 06zellik
haritasinin lizerine kaydirip ortalama degerini alirken, maksimum havuzlama, pencerenin
maksimum degerini alir. Evrisim ve havuz katmanlari birlikte 6zellik ¢ikarma gorevini

yerine getirir (Benli, 2021).

4.3.5. Tam bagh katman (Fully connected layer)

Bu katmandaki tiim noronlar bir dizi olarak goriinmektedir. Katmandaki noronlar, 6nceki
katmandaki tiim aktivasyonlarin hepsine tamamen baglidir. Tam bagli katman o6nceki
katmanm o6zelliklerine baghdir. Ozelliklerin hangi smifla ilgili oldugu belirlenir. Bir
resimde bir kisinin bulunmasini saglayan 6zellikler, aktivasyon haritalarinda yiiksek degere
sahip bir noéronda bulunacaktir. Bir tam bagli katman, siifla iliskisi yiiksek olan yiiksek
seviyeli ozellikleri inceler. Bu 6zellikleri gosteren agirliklarin bulundugu néronlara gore

hangi sinifa ait oldugu belirlenir (Dogan ve Tiirkoglu, 2019).

Onceki evrisim ve havuzlama katmanlarindan elde edilen 6zellikleri siniflandirmak igin
tam baglantili katman diizlestirilir. Bir matrisi vektore doniistiirmek, diizlestirme olarak

bilinir. Ag egitimi asamasinda en iyi performansi elde etmek icin de ayarlanabilir.

4.3.6. Sadelestirme katmam (Dropout layer)

Y SA’larda veriler egitilirken benzer verilerin ¢ok fazla kullanilmasi asir1 6grenmeye neden
olur ve sinir aglar1 ezberler, ezber yapan sinir ag1 da sonug iretirken uydurur. Asirt
uydurmayr Onlemek igin sinir seyreltme (dropout) islemi uygulanir. Cok sayida
parametresi olan derin sinir aglari, ¢ok gili¢lii makine 6grenimi sistemleridir. Bu tiir aglarda
asir1 uyum ciddi bir sorundur. Biiyiik aglarin kullanim1 da yavastir, bu da test zamaninda
birgok farkli biiyiik sinir aginin tahminlerini birlestirerek asir1 uydurma ile basa ¢ikmay1

zorlagtirir. Bu sorunu ¢dzmek igin seyreltme (dropout) yontemi kullanilir. Seyreltme
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islemi, gOriintli tanima, konusma tanima, belge siniflandirmasi ve hesaplamali biyolojide
denetimli 6grenme gorevlerinde sinir aglarinin performansini artirdigmma dair birgok
kiyaslama veri setinde basarili sonuglar ortaya koymaktadir. Seyrelme islemi ile bir sinir
diiglimii yok sayilarak yok sayilan diigiimiin tim baglantilar1 kesilir yani o diigiimiin
onceki ve sonraki katmanlarla olan bilgi akisi engellenir. Bu teknik nesne siniflandirma,
basamak tanima, konusma tanima, belge siniflandirmasi: ve hesaplamali biyoloji verilerinin
analizi dahil olmak ftizere c¢ok cesitli uygulama alanlarinda YSA’larin performansini

ivilestirdigi tespit edilmistir (Bozkurt, 2021).

4.4.\VGG16 Modeli

Vggl6 modeli, 16 katmandan olusan ImageNet veri kiimesi ile egitilmis bir evrisimli sinir
agidir. Modelin yapist AlexNet'in yapisina benzer. Bu model, yapisinda {i¢ tam baglantili

katman ve on ii¢ evrisim katmani1 bulunmaktadir (Coban ve Ozyurt, 2022).

Konvoliisyon (convolation) katmani, giris 6zellik haritasindan pargalar ¢ikarir ve bu
parcgalara ayni doniisiimii uygulayarak bir ¢ikt1 6zellik haritas1 olusturur. Diger bir deyisle,
girig verisini isleyerek oOzellikleri ¢ikarir ve bu Ozellikleri kullanarak yeni bir harita
olusturur. Ote yandan, havuzlama (pooling) katmani giris matrisinin kanal sayisin1 sabit
tutar ancak yiikseklik ve genislik bilgisini azaltir. Bu sayede, 6nemli bilgilerin korunmasini

saglarken hesaplama karmasikligini azaltir (Bulus, 2022).

VGG16 modeli, giristen baglayarak once iki konvoliisyon katmanina ve ardindan bir
havuzlama katmanina girer. Daha sonra, bir kez daha iki konvoliisyon katmani ve bir
havuzlama katmani ile devam eder. Modelin ilerleyen kisimlarinda, sirasiyla 3
konvoliisyon katmani, 1 havuzlama katmani, 3 konvoliisyon katmani, 1 havuzalama
katmani gibi yapilarla devam eder. Son olarak, 3 adet yogun (dense) katmani ile devam

ederek ciktiy1 olusturur.

Bu modelin mimarisi, 6zellikle konvoliisyon ve havuzlama katmanlarini sirayla kullanarak
ozellik c¢ikarimimi arttirir. Yogun katmanlar ise bu cikarilan 6zellikleri kullanarak nihai
ciktiyr olusturur. VGG16'nin bu katman diizenlemesi, genellikle goriintii siniflandirma
gorevlerinde basarili sonuglar elde etmek i¢in kullanilan bir derin 6grenme modeli olarak

bilinir. Sekil 4.2’de VGG16 mimarisinin katmanlari gosterilmistir.
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Sekil 4. 2. VGG16 Model Yapisi

4.5. VGG19 Modeli

VGG19 modeli, 19 katmandan olusan bir evrisimli sinir ag1 yontemidir. Temelde, VGG16
modelinin daha derinlestirilmis bir versiyonu olarak yapilandirilmistir (Coban ve Ozyurt,
2022).

VGG19 mimarisi, bes blok evrisim katmani ile baglar ve bunlari takiben {li¢ tam baglantili
katman ile devam eder. Evrisimli katmanlarda 3 x 3 boyutunda filtreler kullanilir ve her
evrisim katmaninin ardindan ReLU aktivasyonu uygulanir. Bu aktivasyon isleminden
sonra ise 2 X 2 boyutunda havuzlama islemi gerceklestirilir, bu da 6zellik haritalarinin

boyutunu azaltmaya yardimci olur (Karadeniz, 2023).

Toplamda 1000 tam baglantili katman, ¢ikis katmaninda softmax aktivasyon fonksiyonu
kullanilarak yapilandirilmistir. Bu yap1, modelin 1000 sinifli siniflandirma gorevleri i¢in
uyarlandigimi  gosterir. ' VGG19 modelinin  kullanimiyla, o6zellik ¢ikarimimin  ve
siiflandirmanin derin ve etkili bir sekilde gerceklestirilmesi amaglanir. Mimari, evrisim ve
havuzlama katmanlarin1 sirali bir sekilde kullanarak genis bir goriintii 6zellik yelpazesi
olusturmay1 hedefler. Model, 16 evrisim katmani ve 3 tam baglantili katman igermektedir.

VGG19 genel mimarisi Sekil 4.3’te gdsterilmistir.
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Sekil 4. 3. VGG19 Model Yapist

4.6. Inception V3 Modeli

GoogleNet iizerine insa edilen CNN modellerinden biri olan Inception, daha onceki
algoritmalara gore hem daha diisiik hata oranin1 hem de gelismis performansi ele alacak
sekilde tasarlanmistir. Bu model GoogleNet'in {i¢iincii versiyonudur. Modelin temel amaci
baglanti sayisini en aza indirmektir. Daha az baglantiyla bile modelin verimliligi iyi bir

performans saglar (Oreng vd., 2023).

Inception ailesinin gilincellenmis versiyonlarindan biri olan InceptionV3 modeli genellikle
gorilintii isleme ve nesne tespiti i¢in kullanilir. Bu model, her katman i¢in filtre boyutunu
manuel olarak se¢gmek yerine filtreleri arka arkaya ekler ve verilen goriintii i¢in en uygun

filtreyi secer. Sekil 4.4’te Inception V3 model yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 4. 4. Inception V3 Model Yapist

4.7. Xception Modeli

Google miihendislerinin "Network-In-Network" ¢alismasindan esinlenerek GoogLeNET
(Inception V1) kurulmustur. Daha sonra Inception V2 ve V3 olusturulmustur. Inception
mimarisinin bir uzantis1 olan Xception mimarisi, standart Inception modiillerini
derinlemesine ayrilabilir evrisimle degistirir. ImageNet veritabaninda bulunan bir
milyondan fazla fotograf iizerinde 6nceden egitilmistir. Xception aginda 299 x 299 piksel
boyutlarinda bir goriintii girisi kullanilir. Girdi verileri sikigtirllmig parcalara bolmek
yerine, her bir ¢iktt kanali i¢cin uzamsal korelasyonlari ayri esler ve kanallar arasi
korelasyona ulagmak igin 1 x 1 derinlikte evrisim gergeklestirir (Sener ve Ergen, 2022).

Sekil 4.5°te Xception modelinin yapisi gosterilmistir.
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Sekil 4. 5. Xcepiton Model Yapisi

4.8. MobileNet Modeli

Hafif bir model olarak bilinen MobileNet, Google gelistiricilerinden olusan bir ekip
tarafindan CVPR 2017'de piyasaya siiriildii. Agin birincil yap1 elemani olan, tam evrigimli
bir katman olan ilk katman, derinlikli ayrilabilir evrisim ag1 olarak da bilinir. Ag, her RGB
giris kanalinda ayr1 ayr tek bir evrisim gerceklestirmek igin derinlik ve nokta bazinda
evrisimlerin ortalamasin1 kullanir. Yeni bir temsil olusturmak igin tek bir asamada
evrisimli ¢ekirdekler kullanarak girisi filtreleyen ve entegre eden 6nceki modellerin aksine,

MobileNet bilgileri iki farkli adimda filtreler ve birlestirir (Alhawas ve Tiifekci, 2022).

Bu ag, diger aglara gore hesaplama acisindan yani GPU yiikii agisindan oldukga verimli bir
mimaridir. MobileNet, 6zellikle ger¢ek diinya uygulamalari igin oldukga tercih edilen bir
agdir. Bunun temel nedeni ise daha az hesaplama yiikii getirmesi ve bdylece gercek
zamanli uygulamalar i¢in daha popililerdir. MobileNet derinlemesine ayrilabilir
konvoliisyonlar kullanmaktadir. Ayni derinlige sahip diizenli evrisimlere sahip aglara
kiyasla parametre sayisin1 6nemli dl¢iide azaltir, bu da daha hafif derin sinir aglar1 yani bu
ag1 meydana getirmektedir (Kiligarslan ve Pagal, 2023). Sekil 4.6’da MobilNet model

yapisi gosterilmistir.
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Sekil 4. 6. MobileNet Model Yapisi

4.9. DenseNet 201 Modeli

DenseNet201 mimarisi 201 adet katman igeren derin Ogrenme agidir. Sekil 4.7°de
goriildiigii gibi her katman dogrudan diger tiim katmanlarla baglantilidir. Baska bir deyisle
bir katmana kendisinden onceki katman ile birlikte arkasinda kalan biitiin katmanlardan
bilgi girisi bulunmaktadir. DenseNet201 agmin katmanlar arasindaki direk baglantilar
sayesinde bir 0zniteligi tekrardan kullanmaya tesvik etme avantaji vardir. Buna ek olarak,
katmanlar arasindaki bu baglantilar nedeniyle yiiksek sistem gereksinimine ihtiyag
duyulmas: agin dezavantajidir. A§ yapisinda bulunan her katmanin girisi aym1 yapida
bulunan oOnceki biitiin katmanlarin 6znitelik haritalarinin birlesimidir. Bu yap1 6znitelik

cesitliligini arttirmaktadir (Kog, 2022).
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Sekil 4. 7. DenseNet201 Diyagram semasi

4.10. Performans Metrikleri

Bir modelin performansini degerlendirmek yapilan ¢alismanin en 6nemli kisimlarindan
biridir. Model performansini 6lgmek i¢in kullanilan gesitli basarim  Olgiitleri

bulunmaktadir.

Geligtirilen bir modelin etkinligini degerlendirmek, bir arastirmanin temel asamalarindan
biridir. Modelin performansini objektif bir bicimde 6l¢mek i¢in ¢esitli basar1 metrikleri
kullanilmaktadir. Bu metrikler, modelin genel basar1 dilizeyini nicel olarak

degerlendirmeye ve karsilastirmaya imkan saglar.
4.10.1. Kanisikhik matrisi

Karigiklik matrisi (confusion matrix), siniflandirma problemlerinde bir modelin basarisini
degerlendirmek i¢in kullanilan 6nemli bir aragtir. Bu matris, modelin gergeklestirdigi
siniflandirma tahminlerini ve gercek siniflart karsilastirarak farkli performans metriklerini

hesaplamak i¢in kullanilir (Aktas, 2020).

Matrisin sol tarafi ger¢ek degerleri verirken {ist taraf tahmin edilen degerleri vermektedir.

Her smif i¢in hangi sinifin ger¢ekte ne olmasi gerektigi fakat ne olarak tahmin edildigine



35

iligkin bilgiler matris tlizerinden alinabilmektedir. Cizelge 4.1’ de ikili siniflandirma igin

gercek ve tahmin degerlerini gosteren bir karisiklik matrisi yer almaktadir. Bu matristeki;

Dogru Pozitifler (DP), smiflandirici tarafindan pozitif olarak siniflandirilmis ve gercek

degerleri de pozitif olan degerleri,

Yanlis Pozitifler (YP), smiflandirict tarafindan pozitif olarak simiflandirilmamis ancak

gergek degerleri pozitif olan degerleri,

Dogru Negatifler (DN), siiflandirict tarafindan negatif olarak siniflandirilmis ve gergek

degerleri de negatif olan degerleri,

Yanlis Negatifler (YN), siniflandirici tarafindan negatif olarak siiflandirilmamis ancak

gercek degerleri negatif olan degerleri ifade etmektedir.

DP ve DN tahminin dogru yapildigimi, YP ve YN ise tahminin yanlis yapildigini
belirtmektedir (Yildirim vd., 2021).

Analizde kullanilan modellerin elde ettigi sonuglarin anlasilabilir bir sekilde
yorumlanabilmesi ve tahmin edilen degerlerin dogrulugunu, hata oranlarin1 ¢aprazlama
degerlendirmek i¢in karsithk matrisi kullanilmistir. Cizelge 4.1°de ikili siniflandirma igin

karisiklik matrisin dayali oldugu sistem belirtilmistir.

Cizelge 4. 1. Ikili siniflandirma igin karisiklik matrisi

TAHMIN EDILEN DEGER
KARISIKLIK MATRISI
Pozitif Negatif
o o .. ..
= Pozitif Dogru Pozitif Yanlis Pozitif
2 (DP) (YP)
a
5
O . Yanlis Negatif Dogru Negatif
Negatif
g g (YN) (DN)
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Dogruluk

Tiim smiflar i¢in hesaplanan performans Olgiistidiir. Dogru tahmin edilen simiflarin toplam
ornek sayisina orani seklinde hesaplanmaktadir. O ile 1 arasinda deger almaktadir (Ciran ve

Ozbay, 2022). Dogruluk 6lciitii Denklem 1°deki gibi hesaplanmaktadir.

DP + DN 1)
DP + YP + YN + DN

Dogruluk =

Kesinlik

Pozitif tahmin degeri olarak da bilinmektedir. Pozitif siniflandirmalarin ne kadarinin
gercekten dogru oldugunu tahmin etmeye yarayan, gergcek pozitiflerin pozitif olarak
siiflandirilanlara boliinmesi ile elde edilen, O ile 1 arasinda deger alan oSlgiittiir (Ciran &
Ozbay, 2022). Kesinlik degerinin yiiksek olmasi bizim i¢in model seciminde dnemli bir

kriterdir. Kesinlik 6lgiitii Denklem 2’deki gibi hesaplanmaktadir.

DP v

Kesinlik = m

Duyarlilik

Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini bulmamiza yarar. Yani pozitif
tahmin edilmesi gerekenlerin ne kadarmin pozitif tahmin edildigini gésteren, tiim pozitifler
arasindaki gercek pozitiflerin oran1 veren, 0 ile 1 arasinda degisen Ol¢iittiir (Korkmaz,
2021). Miimkiin oldugunca yiiksek olmasi gereklidir. Duyarlilik dlgiitii Denklem 3’teki
gibi hesaplanmaktadir.

DP 3)

Duyarllllk = m
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F1 skor

Kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasina dayanan F1 skoru, bir
performans Ol¢iitii olarak kullanilmaktadir. Esit dagilim olmayan veri setlerinde daha
dogru degerlendirmeler yapabilmek icin dogruluk degerinin yerine kullanimi tavsiye
edilmektedir (Ciran ve Ozbay, 2022). Hem yanls negatifleri hem de yanlis pozitifleri
hesaba katan, O ile 1 arasinda degisen bir Ol¢iittiir. F1 Skor 6l¢iitii Denklem 4’teki gibi

hesaplanmaktadir.

Kesinlik * Duyarlilik (4)

F1 =2
Skor X Kesinlik + Duyarlilik
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5. DENEYLER VE GOZLEMLER

5.1. Deney Konfigiirasyonu

Deneysel ¢alismalar COLAB iizerinde Intel ® Xeon (R) 2.20 GHz CPU, NVIDIA Tesla
T4 16 GB GDDR6 GPU ve 16 GB ram bellege sahip ¢evrimigi (online) platformda
gergeklestirilmistir.

Tezde kullanilan derin 6grenme modellerine ait parametre degerleri Cizelge 5.1°de

verilmistir.

Cizelge 5. 1. Derin 6grenme modellerinde kullanilan parametre degerleri.

Goriintii Optimize ~ Ogrenme

Model Ads Boyutu Edici Orani P
VGG16 224x224 Adam le-5 50
VGG19 224x224 Adam le-5 50
Inception V3 299x299 Adam le-5 50
Xception 299x299 Adam le-5 50
MobileNet 224x224 Adam le-5 50
DenseNet 201 224x224 Adam le-5 50

Bu tez caligmasinda 6 adet on egitimli evrisimli sinir ag1 modeli ile smiflandirma
yapilmistir. VGG16, VGG19, MobileNet ve DenseNet201 modelleri igin resim giris
boyutu 224x224 piksel olarak ayarlanmistir. InceptionV3 ve Xception modeli igin ise
resim giris boyutu 299x299 piksel olarak ayarlamistir. Biitiin 6n egitimli ag modelleri i¢in
Optimize edici (Optimizer) olarak Adam kullanilmistir. Adam optimizer, derin 6grenme
modellerinde sik¢a kullanilan bir optimizasyon algoritmasidir. Adam optimizer, gradient
tabanli optimizasyon algoritmalarindan biridir ve birgok avantaji vardir. Ogrenme orani
(Learning rate) olarak le-5 kullanilmistir. Learning rate, derin 6grenme modellerinde
olduk¢a oOnemli bir hiperparametredir ve dogru bir O6grenme orani se¢imi, modelin
basarisini etkileyebilir. Ancak, en uygun 6grenme orani genellikle probleme ve kullanilan

model mimarisine bagli olarak degisir. Bu tez c¢alismasinda le-5 parametresini
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kullanmamizdaki neden benzer deneysel calismalarda bu degerin siklikla kullanilmasidir.
Devir (epoch) degeri 50 olarak alinmistir. Devir degeri, egitim sirasinda bir modelin tam
veri kiimesi tizerinden gegme sayisini ifade eder. Devir sayisi, bir derin 6grenme modelinin
egitim siirecinin ne kadar siirecegini belirler. Devir sayis1 degerini grafige gore
yorumlamak, modelin performansini ve egitim ilerlemesini anlamak i¢in 6nemlidir. Bu
degerin secilme nedeni ise egitim-dogrulama ve kaylp grafiklerindeki deneysel
gozlemlerdir. Grafiklerden goriilecegi tizere belirli devirden itibaren devir sayisi, bir
noktadan sonra modelin daha fazla egitilmesinin performansi artirmayabilecegi bir noktaya
ulagsmustir. Grafik iizerindeki yatay bir diizliik, modelin daha fazla egitilmemesi gerektigini

gosterir.

5.2. Deney Sonuclar:

Deney sonuglarina gore, “bag uyuzu”, “mildiyd” ve “saglikli” etiketleri i¢in siniflandirma
performans metrikleri asagida verilen Cizelge 5.2, Cizelge 5.3, Cizelge 5.4, Cizelge 5.5,
Cizelge 5.6 ve Cizelge 5.7°de ki gibi elde edilmistir. Veri-setinde her bir model i¢in ayr1
siiflandirma performans metrikleri basarim sonuglari ¢ikarilmistir. Sekil 5.1, Sekil 5.4,
Sekil 5.7, Sekil 5.10, Sekil 5.13 ve Sekil 5.16°da her bir evrisimli sinir ag1 modeli i¢in
egitim-dogrulama grafikleri verilmistir. Sekil 5.2, Sekil 5.5, Sekil 5.8, Sekil 5.11, Sekil
5.14 ve Sekil 5.17°de ise her bir model i¢cin kayp grafikleri verilmistir. Deneysel
caligmalardan elde edilen karmagiklik matrisleri her bir model i¢in ayr1 ayr1 Sekil 5.3, Sekil
5.6, Sekil 5.9, Sekil 5.12, Sekil 5.15 ve Sekil 5.18’de verilmistir. Her bir modele ait bag
uyuzu goriintiilerde smiflandirma raporu Cizelge 5.8’de, mildiyd goriintiilerde
siiflandirma raporu Cizelge 5.9’da ve saglikli goriintiilerde siniflandirma raporu Cizelge
5.10°da verilmistir. Modellerin smiflandirma raporu ise Cizelge 5.11°de verilmistir.

Boylece her bir sinifta elde edilen genel basarim sonuglar1 ortaya ¢ikarilmistir.

Cizelge 5.8’den goriilecegi ilizere bag uyuzu gorintilerde InceptionV3 modeli ile
siniflandirmada en iyi sonuglar saglanmaktadir. InceptionV3 ile smiflandirma sonucunda
kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-Skor olgiitlerindeki degerleri sirasiyla, 0,92;
1,00 ve 9%95,89 olarak hesaplanmistir. Bu deneysel ¢alismada tiim performans
degerlendirme Olgiitlerinde en diisik siniflandirma sonucunu VGG16 gostermistir.
VGG16’nin sirastyla kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor 6lgiitlerindeki degerleri ise 1,00; 0,80
ve %88,89’dur.
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Cizelge 5.9°da mildiyo goriintiilerde VGG16 ve VGG19 modelleri ile siniflandirmada en
1yi benzer sonuglar saglanmaktadir. VGG16 ve VGG19 ile siniflandirma sonucunda her iki
model i¢inde kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-Skor ol¢iitlerindeki degerleri
sirastyla, 1,00; 1,00 ve %100 olarak hesaplanmistir. Bu deneysel calismada tiim
performans degerlendirme Olgiitlerinde en diisiik siniflandirma sonucunu MobileNet
gostermistir. MobilNet’in sirastyla kesinlik, duyarlilik ve F1-Skor 6lgiitlerindeki degerleri
ise 1,00; 0,94 ve %97,35°tir.

Cizelge 5.10°dan goriilecegi tizere saglikli goriintiilerde VGG19 modeli ile siniflandirmada
en iyi sonuglar saglanmaktadir. VGG19 ile simiflandirma sonucunda kesinlik (precision),
duyarlilik (recall) ve F1-Skor olgiitlerindeki degerleri sirasiyla, 0,98; 0,96 ve %97,35
olarak hesaplanmistir. Bu deneysel ¢alismada tiim performans degerlendirme 6Slgiitlerinde
en distk siniflandirma sonucunu VGG16 gostermistir. VGG16’nin sirastyla kesinlik,

duyarlilik ve F1-Skor olciitlerindeki degerleri ise 0,89; 1,00 ve %94,21 dir.

Cizelge 5.11°den goriilecegi lizere tiim modellerin siniflandirma basarimlarinda VGG19 en
iyi sonucu saglamaktadir. Bu ¢izelgede VGG16, VGG19, InceptionV3, Xception,
MobileNet ve DenseNet201 modellerinin dogruluk (accuracy) basarim degerleri sirasiyla

%95,33; %98,00; % 96,67; %94,67; % 96,00 ve %96,00’dr.

5.3. VGG16 Analiz Sonuclar

Veri setindeki goriintiiler VGG16 modeli ile egitilerek siniflandirma basar1 degerleri ortaya
konmustur. Bu 0n egitilmis ag ile veri setindeki goriintiler VGG16 sinir aginda
egitilmistir. 224x224 piksel seklinde boyutlandirilmis goriintiilerde Softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Goriintiiler bag uyuzu, mildiy6é ve saglikli seklinde kategorilere

ayrilarak analiz islemi yapilmistir.

Calisma kapsaminda VGG16 modeline ait siniflandirma performans metrikleri Cizelge

5.2°de belirtilmistir.
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Cizelge 5. 2. Siniflandirma performans metrikleri (VGG16)

Kesinlik ~ Duyarhhik F1-Skor Destek

Bag Uyuzu 1,0000 0,8000 0,8889 35
Mildiyo 1,0000 1,0000 1,0000 58
Saghkh 0,8906 1,0000 0,9421 57
Dogruluk 0,9533 150
Makro Ortalama 0,9635 0,9333 0,9437 150
Agirhikh Ortalama 0,9584 0,9533 0,9521 150

VGG16 modeli ile yapilan egitimler sonucunda mildiyd goriintiilerinin F1 skor degeri 1,00
olarak tespit edilmistir. Bag uyuzu F1 skor degeri ise 0,88 olarak tespit edilmistir. Sistem
genel dogruluk oran1 ise %95,33 olarak elde edilmistir. Bir modelin dogru
degerlendirilebilmesi i¢in dogruluk (Accuracy) ve kayip (Loss) degerlerini incelemek
gerekmektedir (Foto, 2022). Calismada egitim tekrarina bagli olarak olusan dogruluk ve
Loss grafikleri Sekil 5.1 ve Sekil 5.2°de belirtilmistir.

Sekil 5.1’de asma yapragi goriintiilerinin VGG16 modeli ile analizi esnasinda elde edilen
egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir. Modelin egitimi sirasinda egitim dogruluk
grafigi, 8. egitim turundan itibaren %70 degerlerine ulasmis olup ilerleyen egitim tur
sayilarinda basar1 oranin giderek artarak en yiiksek dogruluk orani %95,33 degeri elde

edilmistir.

VGG16 Dogruluk Grafigi
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Sekil 5. 1. VGG16 mimarisi igin egitim ve dogrulama grafigi
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Sekil 5.2°de asma yapragi goriintiilerinin VGG16 modeli ile analizi esnasinda elde edilen
egitim ve dogrulama kaybi grafigi goriilmektedir. Sekil 5.2 incelendiginde, egitim
dogruluk grafigine paralel olarak kayiplarin dogruluk seviyesinde azaldigi ve 10. egitim tur

sayisindan itibaren yatay bir seyir gosterdigi goriilmektedir.
Bir modelin dogrulugunun (accuracy) yaklasik olarak 1 olmasi, modelin egitim basarisini
gosterdigi gibi, kayip (loss) oranlarinin da yaklasik olarak 0 olmasi, egitimin dogrulugunu

destekleyen 6nemli bir gostergedir (Foto, 2022).

VGG16 Kayip Grafigi
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Sekil 5. 2. VGG16 mimarisi i¢in egitim ve dogrulama kaybi grafigi

Sekil 5.3’te VGG16 modelinin kategorilendirilmis asma yapragi goriintiilerini tahmin
degerleri gosterilmistir. Modele ait karsitlik matrisi incelendiginde test veri setinde yer alan
58 adet mildiyo siniflandirmadaki goriintiiden tamaminin dogru olarak tespit edilirken, 35
adet bag uyuzu siniflandirmasindaki goriintiiden 28 adet goriintiiniin dogru olarak tespit
edildigi 7 adet goriintiiniin ise hatali tespit edildigi goriilmektedir. Bag uyuzu goriintiileri
tahmin orani nispeten diger smiflara gore diisiik cikmistir. Fakat mildiyé goriintiileri

tahmin orani ¢ok basarili ¢ikmustir.
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Sekil 5. 3. VGG16 modeli karigiklik matrisi

5.4. VGG19 Analiz Sonuclan

Tahmin Degeri
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Veri setindeki gortintiiler VGG19 modeli ile egitilerek siniflandirma basar1 degerleri ortaya

konmustur. Bu 6n egitilmis ag ile veri setindeki gorlintiiler VGG19 sinir aginda

egitilmistir. 224x224 piksel seklinde boyutlandirilmis goriintiilerde Softmax aktivasyon

fonksiyonu kullanilmigtir. Goriintiiler bag uyuzu, mildiyo ve saglikli seklinde kategorilere

ayrilarak analiz islemi yapilmistir.

Calisma kapsaminda VGG19 modeline ait siniflandirma performans metrikleri Cizelge

5.3’te belirtilmistir.

Cizelge 5. 3. Smiflandirma performans metrikleri (VGG19)

Kesinlik ~ Duyarhhk F1-Skor Destek
Bag Uyuzu 0,9444 0,9714 0,9577 35
Mildiyo 1,0000 1,0000 1,0000 58
Saghkl 0,9821 0,9649 0,9735 57
Dogruluk 0,9800 150
Makro Ortalama 0,9755 0,9788 0,9771 150
Agirhkh Ortalama 0,9803 0,9800 0,9801 150
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VGG19 modeli ile yapilan egitimler sonucunda mildiyd goriintiilerinin F1 skor degeri 1,00
olarak tespit edilmistir. Bag uyuzu F1 skor degeri 0,95 olarak tespit edilmistir. Sistem

genel dogruluk orani ise %98,00 olarak elde edilmistir.

Sekil 5.4’te asma yapragi goriintiilerinin VGG19 modeli ile analizi esnasinda elde edilen
egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir. Modelin egitimi sirasinda egitim dogruluk
grafigi, 15. egitim turundan itibaren %80 degerlerine ulasmis ve ilerleyen egitim tur
sayilarinda basar1 oran1 yatay seyretmistir. En yiiksek dogruluk orani olarak %98,00 degeri

elde edilmistir.
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Sekil 5. 4. VGG19 mimarisi i¢in egitim ve dogrulama grafigi

Sekil 5.5°te asma yapragi goriintiilerinin VGG19 modeli ile analizi esnasinda elde edilen
egitim ve dogrulama kaybi grafigi goriilmektedir. Sekil 5.5 incelendiginde, egitim
dogruluk grafigine paralel olarak kayiplarin dogruluk seviyesinde azaldigi ve 15. egitim tur

sayisindan itibaren yatay bir seyir gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 5. 5. VGG19 mimarisi i¢in egitim ve dogrulama kaybi grafigi

Sekil 5.6’da VGG19 modelinin kategorilendirilmis asma yapragi goriintiilerini tahmin
degerleri gosterilmistir. Modele ait karsitlik matrisi incelendiginde test veri setinde yer alan
58 adet mildiyd siniflandirmadaki goriintiiden tamami dogru olarak tespit edilmistir. 35
adet Bag uyuzu smiflandirmasindaki goriintiiden 34°{i dogru olarak tespit edilmis 1 adet
gortintiiniin ise hatali tespit edildigi goriilmektedir. Saglikli 57 adet goriintiiden 55’1 dogru

tahmin edilmis, 2 goriintii ise hatali olarak tespit edilmistir. Mildiyé goriintiileri tahmin

oran1 ¢ok basarili ¢gikmistir.
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Sekil 5. 6. VGG19 modeli karigiklik matrisi
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5.5. InceptionV3 Analiz Sonug¢lar
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Veri setindeki goriintiiler InceptionV3 modeli ile egitilerek siniflandirma basar1 degerleri

ortaya konmustur. Bu 6n egitilmis ag ile veri setindeki goriintiiler InceptionV3 evrisimli

sinir aginda egitilmistir. 299x299 piksel seklinde boyutlandirilmig goriintiilerde Softmax

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Goriintiiler bag uyuzu, mildiyd ve saglikli seklinde

kategorilere ayrilarak analiz islemi yapilmistir. Calisma kapsaminda InceptionV3 modeline

ait siniflandirma performans metrikleri Cizelge 5.4’te belirtilmistir.

Cizelge 5. 4. Siiflandirma performans metrikleri (InceptionV3)

Kesinlik  Duyarhhk  F1-Skor Destek
Bag Uyuzu 0,9211 1,0000 0,9589 35
Mildiyo 0,9667 1,0000 0,9831 58
Saghkl 1,0000 0,9123 0,9541 57
Dogruluk 0,9667 150
Makro Ortalama 0,9623 0,9708 0,9654 150
Agirhikh Ortalama 0,9687 0,9667 0,9664 150
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InceptionV3 modeli ile yapilan egitimler sonucunda mildiy6 goriintiilerinin F1 skor degeri
0,98 olarak tespit edilmistir. Saglikli goriintiilerin F1 skor degeri 0,95 olarak tespit

edilmistir. Sistem genel dogruluk orani ise %96,67 olarak elde edilmistir.

Sekil 5.7°de asma yapragi goriintiilerinin InceptionV3 modeli ile analizi esnasinda elde
edilen egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir. Modelin egitimi sirasinda egitim
dogruluk grafigi, 8. egitim turundan itibaren %90 civar1 degerlere ulasmis, ilerleyen egitim
tur sayilarinda basar1 oranmi1 egitim grafigine paralel degerler elde edilmistir. En yliksek

dogruluk oran1 %96,67 elde edilmistir.
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Sekil 5. 7. InceptionV3 mimarisi i¢in egitim ve dogrulama grafigi

Sekil 5.8’de asma yapragi goriintiilerinin InceptionV3 modeli ile analizi esnasinda elde
edilen egitim ve dogrulama kaybi1 grafigi goriilmektedir. Sekil 5.11 incelendiginde, egitim
dogruluk grafigine paralel olarak kayiplarin dogruluk seviyesinde azaldig1 ve giderek yatay
bir seyir gosterdigi goriilmektedir. Kayip oranlarinin 0’a yakin olmasi egitim dogrulugunu

destekler niteliktedir.
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Inception V3 Kayip Grafigi
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Sekil 5. 8. InceptionV3 mimarisi i¢in egitim ve dogrulama kaybi grafigi

Sekil 5.9°da InceptionV3 modelinin kategorilendirilmis asma yapragi goriintiilerini tahmin
degerleri gosterilmistir. Modele ait karsitlik matrisi incelendiginde test veri setinde yer alan
58 adet mildiy6 siniflandirmasindaki goriintliniin tamami dogru olarak tespit edilmistir. 35
adet bag uyuzu goriintiisiinden 28’inin dogru olarak tespit edildigi 7’sinin hatali tespit

edildigi goriilmektedir. Mildiyo goriintiileri tahmin oraninin basarili ¢iktigr gériilmektedir.
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Sekil 5. 9. Inception V3 modeli karisiklik matrisi
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5.6. Xception Analiz Sonuclari

Veri setindeki goriintiiler Xception mimarisi ile egitilerek siniflandirma basar1 degerleri
elde edilmistir. Bu 6n egitilmis ag ile veri setindeki goriintiiler Xception sinir aginda
egitilmistir. 224x224 piksel seklinde boyutlandirilmis goriintiilerde Softmax aktivasyon
fonksiyonu kullanilmistir. Goriintiiler bag uyuzu, mildiy6 ve saglikli seklinde kategorilere
ayrilarak analiz islemi yapilmistir. Calisma kapsaminda Xception modeline ait

siiflandirma performans metrikleri Cizelge 5.5’te belirtilmistir.

Cizelge 5. 5. Smiflandirma performans metrikleri (Xception)

Kesinlik ~ Duyarhhk  F1-Skor Destek

Bag Uyuzu 0,8500 0,9714 0,9067 35
Mildiyo 0,9825 0,9655 0,9739 58
Saghkl 0,9811 0,9123 0,9455 57
Dogruluk 0,9467 150
Makro Ortalama 0,9379 0,9497 0,9420 150
Agirhikh Ortalama 0,9510 0,9467 0,9474 150

Xception modeli ile yapilan egitimler sonucunda mildiyd goriintiilerinin F1 skor degeri
0,97 olarak tespit edilmistir. Bag uyuzu F1 skor degeri 0,90 olarak tespit edilmistir. Sistem
genel dogruluk orani ise %94,67°dir. Calismada egitim tekrarina bagli olarak olusan

dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) grafikleri Sekil 5.10 ve Sekil 5.11°de belirtilmistir.

Sekil 5.10’da asma yapragi goriintiilerinin Xception modeli ile analizi esnasinda elde
edilen egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir. Modelin egitimi sirasinda egitim
dogruluk grafigi, 10. egitim turundan itibaren %90 degerlerine ulasmuis, ilerleyen egitim tur

sayilarinda basar1 oranin egitim grafigine paralel bir seyir izlemistir.
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Xception Dogruluk Grafigi
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Sekil 5. 10. Xception mimarisi igin egitim ve dogrulama grafigi

Sekil 5.11°de asma yapragi goriintiilerinin Xception modeli ile analizi esnasinda elde
edilen egitim ve dogrulama kayb1 grafigi goriilmektedir. Sekil 5.11 incelendiginde, egitim
dogruluk grafigine paralel olarak kayiplarin dogruluk seviyesinde azaldig1 ve yatay bir

seyir izledigi goriilmektedir.
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Sekil 5. 11. Xception mimarisi i¢in egitim ve dogrulama kaybi grafigi
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Sekil 5.12°de Xception modelinin kategorilendirilmis asma yapragi goriintiilerinin tahmin
degerleri gosterilmistir. Modele ait karsitlik matrisi incelendiginde test veri setinde yer alan
58 adet mildiy6 6znitelikli goriintiiden 56’smin dogru olarak tespit edilirken 2 tanesi hatali
tespit edilmistir. 57 adet saglikli goriintiiden 52’sinin dogru tespit edildigi 5’inin hatali
tespit edildigi goriilmektedir. Diger siniflara gore mildiyd goriintiileri tahmin orani basarili

cikmugtir.

Bag Uyuzu

Mildiyd

Gergek Deger

Saghkh

Bag Uyuzu Mildiya Saghkh

Tahmin Degeri

Sekil 5. 12. Xception modeli karigiklik matrisi

5.7. MobileNet Analiz Sonuclari

Veri setindeki goriintiiler MobileNet modeli ile egitilerek siiflandirma bagar1 degerleri
ortaya konmustur. Bu 6n egitilmis ag ile veri setindeki goriintiiler MobileNet evrigimli
sinir aginda egitilmistir. 224x224 piksel seklinde boyutlandirilmig goriintiilerde Softmax
aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Goriintiiler bag uyuzu, mildiyé ve saglikli seklinde

kategorilere ayrilarak analiz iglemi yapilmistir.

Calisma kapsaminda MobileNet modeline ait siniflandirma performans metrikleri Cizelge

5.6’da belirtilmistir.



52

Cizelge 5. 6. Siniflandirma performans metrikleri (MobileNet)

Kesinlik  Duyarhhk F1-Skor Destek

Bag Uyuzu 0,9412 0,9143 0,9275 35
Mildiyo 1,0000 0,9483 0,9735 58
Saghkh 0,9344 1,0000 0,9661 57
Dogruluk 0,9600 150
Makro Ortalama 0,9585 0,9542 0,9557 150
Agirhikh Ortalama 0,9614 0,9600 0,9599 150

MobileNet modeli ile yapilan egitimler sonucunda mildiyo goriintiilerinin F1 skor degeri
0,97 olarak tespit edilmistir. Bag uyuzu F1 skor degeri 0,92 olarak tespit edilmistir. Sistem
genel dogruluk orani ise %96,00 olarak elde edilmistir. Calismada egitim tekrarina bagh
olarak olusan dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) grafikleri Sekil 5.13 ve Sekil 5.14’te
belirtilmistir.

Sekil 5.13’de asma yapragi goriintiilerinin MobileNet modeli ile analizi esnasinda elde
edilen egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir. Modelin egitimi sirasinda egitim
dogruluk grafigi, 12. egitim turundan itibaren %80 degerlerine ulasmus, ilerleyen egitim tur

sayilarinda basar1 oranin egitim grafigine paralel bir seyir izlemistir.

MobileNet Dogruluk Grafigi
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0.6 1

Dodruluk

0.4
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Dogrulama

0.0

4] 10 20 30 40 50

Devir Sayisi

Sekil 5. 13. MobileNet mimarisi i¢in egitim ve dogrulama grafigi
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Sekil 5.14’da asma yapragi goriintiilerinin MobileNet modeli ile analizi esnasinda elde
edilen egitim ve dogrulama kaybi grafigi goriilmektedir. Sekil 5.14 incelendiginde, egitim
dogruluk grafigine paralel olarak kayiplarin dogruluk seviyesinde azaldigi ve 8. egitim tur

sayisindan itibaren yatay bir seyir gosterdigi goriilmektedir.

MobileNet Kayip Grafigi
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Sekil 5. 14. MobileNet mimarisi i¢in egitim ve dogrulama kaybi grafigi

Sekil 5.15’te MobileNet modelinin kategorilendirilmis asma yapragi goriintiilerini tahmin
degerleri gosterilmistir. Modele ait karsitlik matrisi incelendiginde test veri setinde yer alan
58 adet mildiyé simiflandirmadaki goriintiiden 55’1 dogru tespit edilmis, 3 tanesi hatali
tespit edilmistir. 35 adet bag uyuzu siniflandirmasindaki goriintiiden 32’si dogru, 3 tanesi
ise hatal1 olarak tespit edilmistir. Mildiyo goriintiilerin diger siniflara oranla daha basarili

oldugu goriilmektedir.



Bag Uyuzu

Mildiy

Gergek Deger

Saglikh

Bag Uyuzu

Sekil 5. 15. MobileNet modeli karisiklik matrisi

5.8. DenseNet201 Analiz Sonuclari

Mildiyé

Saglikh

Tahmin Degeri
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Veri setindeki goriintiller DenseNet201 modeli ile egitilerek siniflandirma basar1 degerleri

ortaya konmustur. Bu 6n egitilmis ag ile veri setindeki goriintiiler DenseNet201 sinir

aginda egitilmistir. 224x224 piksel seklinde boyutlandirilmis goriintiilerde Softmax

aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Goriintiiler bag uyuzu, mildiyd ve saglikli seklinde

kategorilere ayrilarak analiz islemi yapilmistir.

Calisma kapsaminda DenseNet201 modeline ait smiflandirma performans metrikleri

Cizelge 5.7°de belirtilmistir.

Cizelge 5. 7. Smiflandirma performans metrikleri (DenseNet201)

Kesinlik ~ Duyarhlhik  F1-Skor  Destek
Bag Uyuzu 0,8947 0,9714 0,9315 35
Mildiyo 1,0000 0,9828 0,9913 58
Saghkh 0,9818 0,9474 0,9643 57
Dogruluk 0,9600 150
Makro Ortalama 0,9589 0,9672 0,9624 150
Agirhikh Ortalama 0,9685 0,9667 0,9671 150
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DenseNet201 modeli ile yapilan egitimler sonucunda mildiyo goriintilerinin F1 skor
degeri 0,99 olarak tespit edilmistir. Bag uyuzu F1 skor degeri 0,93 olarak tespit edilmistir.
Sistemin genel dogruluk orani ise %96,00 olarak elde edilmistir. Calismada egitim

tekrarina baglh olarak olusan dogrulama (accuracy) ve kayip (loss) grafikleri Sekil 5.16 ve
Sekil 5.17°de belirtilmistir.

Sekil 5.16°da asma yapragi goriintiilerinin DenseNet201 modeli ile analizi esnasinda elde
edilen egitim ve dogrulama grafigi goriilmektedir. Modelin egitimi sirasinda egitim
dogruluk grafigi, 11. egitim turundan itibaren %80 degerlerine ulasmuis, ilerleyen egitim tur

sayilarinda basar1 oranin egitim grafigine paralel bir seyir izlemistir.

DenseNet201 Dogruluk Grafigi
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Sekil 5. 16. DenseNet201 mimarisi i¢in egitim ve dogrulama grafigi

Sekil 5.17°te asma yaprag goriintiilerinin DenseNet201 modeli ile analizi esnasinda elde
edilen egitim ve dogrulama kayb1 grafigi goriilmektedir. Sekil 5.23 incelendiginde, egitim
dogruluk grafigine paralel olarak kayiplarin dogruluk seviyesinde azaldig: ve 8. egitim tur

sayisindan itibaren yatay bir seyir gosterdigi goriilmektedir.
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DenseNet201 Kayip Grafigi
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Sekil 5. 17. DenseNet201 mimarisi i¢in egitim ve dogrulama kaybi1 grafigi

Sekil 5.18’de DenseNet201 modelinin kategorilendirilmis asma yapragi goriintiilerini
tahmin degerleri gosterilmistir. Modele ait karsitlik matrisi incelendiginde test veri setinde
yer alan 58 adet mildiyé smiflandirmadaki goriintiiden 57 tanesi dogru olarak tespit
edilirken 1 tanesi hatali tespit edilmistir. 35 adet bag uyuzu smiflandirmasindaki
goriintiiden 34 tanesi dogru tespit edilirken 1 tanesi hatali tespit edilmistir. Bag uyuzu
goriintiileri tahmin orani nispeten diger smiflara gore diisiik ¢ikmustir. Fakat mildiyd

gorilintiileri tahmin oran1 ¢ok basarili ¢ikmustir.
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Bag Uyuzu

Mildiyo

Gergek Deger

Saghkh

Bag Uyuzu Mildiyc Saghikl

Tahmin Degeri
Sekil 5. 18. DenseNet201 modeli karisiklik matrisi
5.9. Bag Uyuzu Goriintiilerinin Analiz Sonuclari
Cizelge 5.8’de Bag uyuzu gorintiilerinin siniflandirma raporu yer almaktadir. F1-skor
oOl¢iitiinde en basarili siniflandirma 0,95 orani ile InceptionVV3 modelinde ger¢eklesmistir.
Diger modellere oranla en diisiik F1-skor degeri ise 0,88 ile VGG16 modelinde elde

edilmistir.

Cizelge 5. 8. Bag uyuzu goriintiilerde modellerin siniflandirma raporu

Model Adi Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
VGG16 1,0000 0,8000 0,8889
VGG19 0,9444 0,9714 0,9577
InceptionV3 0,9211 1,0000 0,9589
Xception 0,8500 0,9714 0,9067
MobileNet 0,9412 0,9143 0,9275
DenseNet201 0,8947 0,9714 0,9315

5.10. Mildiy6 Goriintiilerinin Analiz Sonug¢lari

Cizelge 5.9’da Mildiy0 goriintiilerinin siniflandirma raporu yer almaktadir. Diger

modellerde de Mildiyé goriintiilerin ¢ok basarili smiflandirilmasma karsin, F1-skor
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Ol¢iitiinde en basarili smiflandirma 1,00 oranlar1 ile VGG16 ve VGG19 modellerinde
gerceklesmistir. Diger modellere oranla nispeten en diisiik F1-skor degeri ise 0,97 ile
MobileNet modelinde elde edilmistir. Bu ¢alismada kullanilan tim evrigimli sinir agi
modellerinde yiiksek basarim oranlari ile en iyi siniflandirma mildiyé olmustur. Bunun
nedeninin bu hastaligin ayirt edici 6zelliginin diger hastaliga ait sinif resimlerine gore renk
ayrimindan kaynaklandig: diisiiniilmektedir. Ornegin bag uyuzu hastaligindaki yapraklarda
renk farkliligindan ¢ok yapraklarin formunda bozukluk olusmaktadir. Baz1 goriintiilerde
saglikli yaprak ile bag uyuzu yapraklari arasindaki farkin fazla belirgin olmadig:

distiniilmektedir.

Cizelge 5. 9. Mildiyo goriintiilerde modellerin siniflandirma raporu

Model Adi Kesinlik Duyarhhik F1-Skor
VGG16 1,0000 1,0000 1,0000
VGG19 1,0000 1,0000 1,0000
InceptionV3 0,9667 1,0000 0,9831
Xception 0,9825 0,9655 0,9739
MobileNet 1,0000 0,9483 0,9735
DenseNet201 1,0000 0,9828 0,9913

5.11. Saghkh Goériintiilerinin Analiz Sonuclar:
Cizelge 5.10°da Saglikli goriintiilerinin siniflandirma raporu yer almaktadir. F1-skor
Olciitlinde en basarili siniflandirma 0,97 orani ile VGG19 modelinde gerceklesmistir. En

diistik F1-skor degeri ise 0,94 ile VGG16 modelinde elde edilmistir.

Cizelge 5. 10. Saglikl1 goriintiilerde modellerin siniflandirma raporu

Model Adi Kesinlik Duyarhhk F1-Skor
VGG16 0,8906 1,0000 0,9421
VGG19 0,9821 0,9649 0,9735
InceptionV3 1,0000 0,9123 0,9541
Xception 0,9811 0,9123 0,9455
MobileNet 0,9344 1,0000 0,9661

DenseNet201 0,9818 0,9474 0,9643
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5.12. Modellerin Simiflandirma Analiz Sonuclari

Cizelge 5.11°de modellerin siniflandirma raporu yer almaktadir. On egitimli aglardan
VGG16 ile %95,33, VGG19 ile %98,00, InceptionV3 ile %96,67, Xception ile %94,67,
MobileNet ile %96 ve DenseNet201 ile %96 siniflandirma dogrulugu elde edilmistir.
Dogruluk (accuracy) olgiitinde en basarili siniflandirma %98,00 orami ile VGG19
modelinde gergeklesmistir. En diisiik dogruluk ise %94,67 orani ile Xception modelinde

gergeklesmistir.

Cizelge 5. 11. Modellerin siniflandirma raporu

Model Adi lzggcz‘a';‘a'z;f’
VGG16 95,33
VGG19 98,00
InceptionV3 96,67
Xception 94,67
MobileNet 96,00

DenseNet201 96,00
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6. TARTISMA VE SONUC

Asma yapragi ekonomik degeri olan bir tarim iiriiniidiir. Ureticiler diinya ¢apinda iiziim
iiretimine odaklanmig olsalar da asma yapragi ekonomik degeri yiiksek bir yan {riindiir.
Bircok kiiltlir, asma yapragin1 geleneksel bir yemek malzemesi olarak kullanir. Akdeniz
mutfaginda dolma yapiminda ve ¢ok sayida diger yemekte kullanilan asma yapragi, gida
endiistrisi igin ©6nemli bir malzemedir. Igerdigi vitamin, mineral ve antioksidanlar

nedeniyle asma yapragi besleyicidir.

Asma yetistiriciligi kirsalda yasayanlar i¢cin 6nemli bir istihdamda saglar. Bir¢ok kisi,
iizim baglarimin bakimi, hasat ve isleme siireclerinde istthdam edilerek iilke ve bolge

ekonomisine katki saglamaktadir.

Asma yapragi, Tokat ve Manisa bolgelerinde ekonomik deger acisindan 6ne ¢ikan bir
tarim Uriiniidiir. Yurt ici tiikketiminin yan1 sira yurtdisina da ihrag¢ edilen bir lirtindiir. Aynm

zamanda, dogru pazarlama stratejileriyle daha genis pazarlara ulasabilir.

Asma yapragi, bu faktorlerin bir araya gelmesiyle ekonomik olarak degerli bir tarim
driiniidiir. Onu, ozellikle kiiltiirel ve geleneksel kullanimlari, saglik faydalar1 ve yemek

endiistrisinde oynadigi rol nedeniyle daha da 6nemli bir tarim {iriinii haline getirmistir.

Asma yaprak hastaliklarinin erken ve dogru teshisi, gerek asma yaprag: iiretiminde gerekse
de asma bitkisi meyvesi olan iiziim ve yan iriinlerinde verimliligi artirir ve hastaliklarin

yayilmasini 6nleyerek zararlarin minimize edilmesini saglar.

Bag hastaliklarinin ¢iplak gozle tespiti ¢ogu zaman zor ve maliyetli olmaktadir. Ayni
zamanda tarim uzmanlarina erisim her zaman miimkiin olmayabilmektedir. Bu durumda
tarimda goriintli isleme uygulamalar1 giderek 6nem kazanmaktadir. Son yillarda bu alanda

birgok bilimsel ¢alisma yapilmistir.

Asma yapragi hastaliklarina ait yapilan benzer derin 6grenme ¢alismalar bir ¢izelge haline

getirilerek Cizelge 6.1°de sunulmustur.
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Cizelge 6. 1. Asma yapragi hastaliklari iizerine literatiirde yer alan ¢alismalar

SiraNo | SIf | veri Sayisi Yoéntem Bagar1 Oram Kaynak
Sayisi (%)
Faster-R-CNN
1 7 656 Inception v2 2;0851)21 (Ghoury, 2019)
SSD MobileNet v1 o0
2 2 800 ResNet %95,48 (Boulent vd., 2019)
3 4 4449 Faster DR-IACNN %81,10 (Xie vd., 2020)
Determinasyon
4 4 50 Matlab katsayist (Altas vd., 2021)
R2=0,9689
%99,00 (Sanath Rao vd.,
5 3 8438 AlexNet 9689.00 2021)
Faster R-CNN %383,70
YOLOv4 %83,15
6 2 820 YOLOVS %83 36 (Zhang vd., 2022)
YOLOvV5-CA %89,55
7 5 500 MobileNetV?2 %97,60 (M. Koklii vd., 2022)
GoogLeNet 282,99
Vggl6 %84,01
ResNet34 %82,74 .
8 7 2850 DenseNet121 %8477 (Linvd., 2022)
MobileNetV, %380,96
MobileNetV3_large %82,74
SqueezeNet %97,2
GoogLeNet 9099,7
Inceptionv3 2099,6
DenseNet-201 %99,3
MobileNetv2 %96,9
9 5 3639 Resnet101 %99,0 (Fraiwan vd., 2022)
Resnet50 %99,4
Resnet18 %297,5
Xception 2099,6
ShuffleNet %99,6
DarkNet-53 %99,5
10 6 4344 MobilenetV3 %99,84 (Yin vd., 2022)
11 4 4089 Grad-CAM %99,54 (Zinonos vd., 2022)
12 4 4062 Rﬁ;;’;’:‘fél %99,00 (Adeel vd., 2022)
A new CNN Sofuoglu ve Birant,
13 4 3251 architecture %698,53 ( g2023)
Faster R-CNN 0092,21
14 5 11000 SSD Multibox %92.00 (Altas, 2023)
VGG16 %95,33
VGG19 %98,00
Inception V3 %096,67
15 3 750 Xception 9694.67 (Bu ¢aligma)
MobileNet %096,00
DenseNet201 %096,67




62

Cizelge 6.1’den de goriilecegi lizere asma yaprak hastaliklar tizerine yapilan diger bilimsel
caligmalarda derin 6grenme mimarilerinden bir ¢ok model kullanilmistir. Ayrica cizelgede
yer alan calismalarda smif sayisinin dolayisiyla hastalik tiirlerinin farklihigr dikkat
cekmektedir. Bazi ¢alismalarda iki sinif bulunurken bazi ¢alismalarda ise yedi farkli sinif
yer almaktadir. Bununla birlikte veri setlerinde kullanilan goriintii sayilart da oldukga

cesitlilik ve farklilik arz etmektedir.

Bu tez calismasinda ikisi hastalik birisi saglikli olmak {izere {i¢ sinif incelenmistir. Ayrica
veri seti bu tez ¢alismasi i¢in tarafimdan olusturulmustur. Asma yaprak hastaliklari iklim
kaynakli degiskenlik gésterdiginden veri setinin olusturuldugu yilda 6zellikle iki hastalik
(bag uyuzu ve mildiyd) yogun olarak goriilmiistiir. Diger asma yapragi hastaliklarina ise
veri seti olusturacak sayida rastlanmadigindan, veri seti iki hastalik sinifi ve saglikli yaprak

goriintiileri sinifindan olusturulmustur.

Yapilan literatlir taramasinda narince bag yapragr hastaliklarina ait veri setine
rastlanmamistir. Bu c¢alisma kapsaminda olusturulan veri seti bu asma yaprag: tiirli igin

yeni bir veri seti olarak diger calismalara katki saglayacagi diistiniilmektedir.

Bu tez calismasinda evrisimli sinir ag1 modelleri ile asma bitkisinin yapraklarinda siklikla
goriilen bag uyuzu hastaligi, mildiyo hastaligi ve saglikli bitki yapraklarinin tespit edilmesi
amaglanmistir. Bu amagla Haziran ayinda Tokat ili Erbaa ilgesi yoresine ait ornek bir
bagdan, hastalikli ve saglam yapraklar toplanarak goriintiileri fotograflama yontemiyle
kaydedilmis ve simiflandirilmistir. Siniflandirilan goriintiiler CNN modellerinde egitilerek
siiflandirma basarilar1 incelenmistir.

Bag yaprak imgeleri on-egitimli CNN modellerinden VGG16, VGG19, InceptionV3,
Xception, MobileNet ve Densenet201 ile siiflandirilmistir. On egitimli evrisimli sinir ag1
modelleriyle yapilan siniflandirmada %98,00 oran1 ile VGG19 en basarili model olmustur.

%94,67 orani ile Xception modeli ise en diisiik siniflama dogruluguna sahip olmustur.

Onerilen sistemin amaci, iilkemizde yiiksek katma degeri olan asma yaprag
yetistiriciligindeki hastaliklar1 yapay 6grenme teknikleri kullanilarak belirlemektir. Asma
yapragi hastaliklarinin erken teshisi ve erken miidahalesinin, asma yaprag yetistiriciliginde

verimliligi artirabilecegi diisiiniilmektedir.
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Teknolojinin tarimda kullanilmasi giderek yayginlagsmakta, giinimiizde bu ve benzer
caligmalar ile tarimda bilgisayar destekli uygulamalar daha yaygin bir bicimde
kullanilmaktadir. Gelecek calismalarda asma yapraklarinda goriilen daha fazla hastalik
incelenebilir. Yapay zeka ve derin 6grenmenin baska modelleri gelecek caligmalarda
kullanilabilir. Ayrica bu ve benzer bitkilerin hastaliklarinin tespiti i¢in mobil uygulamalar

gelistirilebilir.
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