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Derin Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanilarak Pirin¢ Hastaliklarinin Siniflandirilmasi
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OZET:

) gfﬁ;ﬁfﬁil Celtik, temel bir gida kaynagidir ve endiistride sikga kullanilan nadir bitkilerden biridir. Celtik
«  Pirinc hastaliz1 yaprak hastaliklarinin erken teshisi, ekin hasarimi en aza indirmek i¢in biiylik Onem
tespifi £ tasimaktadir. Son yillarda, derin 6grenme tabanl bilgisayar destekli sistemler, ziraat sektoriinde

Evrigimli sinir

aglari

Anahtar Kelimeler:

oldukca 6nem kazanmis ve ¢esitli uygulamalarda etkin rol almistir. Bu sistemler, hastaliklarin
erken teshis edilmesine yardimci olmakla kalmayip, ayni zamanda tarim alaninda ¢alisanlara da
ikincil bir yardimci olarak katki saglamaktadir. Bu caligma, geltik yapraklarinda bulunan
hastaliklarin erken teshisinde derin Ogrenme yOntemlerinin etkinligini aragtirmayi
amaclamaktadir. Bu amag¢ dogrultusunda, VGG, ResNet, DenseNet, EfficientNet, Inception ve

) ggﬁiifjfﬁil Xception gibi en popiiler evrisimsel sinir aglart (CNN), halka acik Paddy Doctor veri seti
«  Pirinc hastali1 tizerinde degerlendirilmistir. Her bir modele, veri 6n isleme, veri artirma, hiper-parametre
tespitgi £ optimizasyonu ve &grenme aktarimi gibi giincel teknikler uygulanarak test setindeki teshis

Evrisimli sinir

aglari

Derin 6grenme

Ogrenme aktarimi

Highlights:

Crop disease

dogrulugunun bagarimi arttirilmigtir. Ayrica her bir mimarideki modellerin birbirine ve diger
mimarilerdeki modellere gore celtik yapraklarindaki hastaliklarin teshisindeki basarimlari
detayli bir sekilde karsilastirilmigtir. Deneysel sonuglar, EfficientNetv2 Small modelinin
%98.01 test dogrulugu ve %97.99 F1-skor degerleriyle tiim modellerden daha iyi performans
sergiledigini ve literatlirdeki diger ¢aligmalar1 geride biraktigini géstermistir. Bu ¢aligma, CNN
mimarilerinin yiiksek bir performans gosterdigini ve bu tiir hastaliklarin erken teshisinde ziraat
miihendislerine ve ¢iftgilere etkili bir sekilde yardimci olabilecegini gostermektedir.

Classification Of Rice Diseases Using Deep Convolutional Neural Networks

ABSTRACT:

Rice is a primary food source and is one of the rare plants commonly used in industry. Early

classification . ) . R . L .
. Rice disease diagnosis of leaf diseases in rice is crucial to minimize crop damage. Recently, deep learning-
detection based computer-aided systems have gained importance in the agricultural sector and have
.« Convolutional played an effective role in various applications. These systems not only help with early disease

neural networks

diagnosis but also serve as a secondary aid to those working in agriculture. This study aims to
investigate the effectiveness of deep learning methods in the early diagnosis of diseases in rice
leaves. To this end, the most popular convolutional neural networks (CNNs), such as VGG,

f(e (;’:g;ddli.sease ResNet, DenseNet, EfficientNet, .Inception and Xception, were evah.lated on the public Pafidy
classification Doctor dataset. C.ur.rent. techniques, such as data preprocessing, data augmentatlon,
. Rice disease h.yperpar.ameter optimization, and transfer.l.earmng, were applied to each model to increase f[he
detection d¥agn0stlc. accuracy of the test set. Ad(.htlonal.ly, the success of each model. in diagnosing
«  Convolutional diseases in rice leaves was compared in detail to other models. The experimental results

neural networks
Deep learning
Transfer learning

showed that the EfficientNetv2 Small model performed better than all other models with a test
accuracy of 98.01% and F1-score of 97.99%, outperforming other studies in the literature. This
study demonstrates that CNN architectures perform well and can effectively assist agricultural
engineers and farmers in the early diagnosis of such diseases.
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GIRIS

Kiiresel ekonominin en énemli alanlarindan biri, insanlara gida da dahil olmak iizere yagamin
temel gereksinimlerini saglayan tarimdir. Insan yasaminm devami igin tarimsal faaliyetler cok
onemlidir (Malhi ve ark., 2021). Diinya niifusunun 2050 yilina kadar 9 milyar1 agsmas1 beklendiginden,
gida giivenligi ve siirdiiriilebilir tarim, diinya ¢apinda biiyiik zorluklar haline gelmistir (Tripathi ve
ark., 2019). Siirdiiriilebilir ve akilli tarim yontemleri igin bitki hastaliklari, hagereler ve diger ¢evresel
faktorlerin iirlin verimi ve kalitesi lizerindeki etkisi onemli bir endise kaynagidir.

Tarimda otomatik algilama ve tanimlama yontemleri kullanmanin bir dizi énemli avantaj1 vardir
(Udutalapally ve ark., 2020). Tarimdaki arastirmacilar ve uygulayicilar, yiiksek kaliteli mahsul
tiretiminin siirdiiriilmesine yardimci olan derin 6grenme yontemlerini kullanarak bitki hastaliklarini
daha etkili bir sekilde tanimlayabilir ve tedavi edebilir. Tedavilerin ve miidahalelerin hedefe yonelik
uygulanmasi, pestisit kullaniminin azaltilmasi ve nihai olarak mahsul veriminin ve kalitesinin
tyilestirilmesi gibi mahsul yOnetimi uygulamalarinin iyilestirilmesi, bitki hastaliklar1 tespiti ve
siiflandirmasi i¢in dogru ve etkili modellerin gelistirilmesiyle saglanabilir (Waheed ve ark., 2020; An
ve ark., 2022).

Yetistiricilikte en 6nemli ve pratik iiriin celtiktir (piring bitkisi diger adiyla). Tarimsal hasadin
verimi, bir tilkenin ekonomisini biiyilitme iizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Hastaliklar, hasereler ve
cevre kosullar;, mahsuliin biiyiimesini ve verimini etkileyen degiskenlerden sadece birkagidir. Uriin
kalitesini 6nemli Slgiide diisiiren en 6nemli unsurlardan biri mahsul hastaligidir (Martinelli ve ark.,
2015; van Eeuwijk ve ark., 2019; Kaur ve Gautam, 2021). Bitkilerdeki yaprak enfeksiyonlarinin tespit
edilmesi, iirlin verimindeki kayiplar1 azaltmaya yardimci olabilir. Hastaliklar1 erken ve dogru teshis
etmek, bunlar1 baslangi¢ asamalarinda kontrol etmenin en etkili yoludur. Baslangicta, bitki yaprak
hastaliklarin1 yaprak dokusu temel alarak teshis etmenin tek yolu manuel kontrol yoluydu (Sethy ve
ark., 2020b). Hastalik tespiti i¢in egitimli ve uzman kisilere ihtiyag duyulmaktaydi ve bu islem i¢in
harcanan zamanin ¢oklugu ve {iriin verimindeki azalma nedeniyle daha etkili bir hastalik tespit
yontemi gerekmekteydi.

Son yillarda, aragtirmacilar, verim tahmini, besin eksikliklerinin taninmasi (Xu ve ark., 2011;
Baresel ve ark., 2017; Tao ve ark., 2020), {iriin boyutunun 6l¢iilmesi (Liu ve ark., 2019) ve yabani ot
tespiti (Zhang ve ark., 2005; Asad ve Bais, 2020; Jiang ve ark., 2020; Liu ve Bruch, 2020; Ngugi ve
ark., 2021; Mishra ve ark., 2022) gibi ¢esitli sorunlar1 ele almak icin goriintii isleme ve bilgisayar
goriisii teknolojisini kullanmislardir. Bitki yaprak hastaliklarinin taninmasi, tarim icin 6énemli faydalar
saglamaktadir. Bununla birlikte, bu gorev, tarim uygulamalar1 i¢in sinirh sayida yapay zeka araci
bulunmasi nedeniyle hala sorunlu olmaya devam etmektedir (Strange ve Scott, 2005; Li ve ark., 2009;
Islam ve ark., 2018; Zhu ve ark., 2018; Gautam, 2020).

Bir¢ok arastirmaci, asagida ayrintilar1 verildigi gibi makine 6grenimi teknikleri (Gautam, 2020),
derin 6grenme ve hibrit teknikler (Yang ve ark., 2013; Ozguven ve Adem, 2019) ve 6grenme aktarimi
teknikleri (Szegedy ve ark., 2015; Szegedy ve ark., 2016; Chen ve ark., 2020; Peng ve ark., 2020;
Uguz ve Uysal, 2021; Sharma ve ark., 2022) gibi farkli yapay zeka teknikleri kullanarak bu sorunu ele
almigtir. En etkili hastalik tanimlayict Yapay Sinir Ag1 (YSA) tasarimi, dort giris seviyesi ndron
(Gunawan ve ark., 2021), bes gizli seviye ndron ve bir ¢ikis seviyesi norondan olusmaktadir. Bu
mimari farkli ¢eltik hastaliklarini tespit etmede %66.3 dogruluga sahiptir.

Ozguven ve Adem (Ozguven ve Adem, 2019) tarafindan giincellenmis bir Hizli R-Evrisimli
Sinir A& (CNN) kullanilarak seker pancar1 yapraklarindaki hastaliklar siniflandirilmis ve tespit
edilmistir. 155 goriintii ile egitilen modelden %95.48 dogruluk elde edilmistir. Soya yapraklarindaki
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hastaliklar1 tespit etmek i¢in, SoyNet adl1 iki modiillii bir yaklasim kullanilmis, 6ncelikle goriintiilerin
gizli kisimlar1 segmente edilmis, daha sonra derin 6grenme tabanli el yapimi modeller kullanilmigtir
(Karlekar ve Seal, 2020).

Onceden egitilmis derin 6grenme modelleri, PlantVillage veri kiimesi kullanilarak domates
yaprak hastaligini makul dogrulukla tespit etmek i¢in kullanilmistir (Rangarajan ve ark., 2018;
Agarwal ve ark., 2020; Trivedi ve ark., 2021). Manyok yapraklarindaki hastalig1 teshis etmek i¢in bir
derin 6grenme teknigi kullanilmistir (Sambasivam ve Opiyo, 2021). Baska bir caligmada, lale
yapraklarindaki hastalig1 tespit etmek i¢in derin bir evrisimli ag kullanilmistir (Polder ve ark., 2019).
Ayrica, dart bitkisinde hastalik tespiti i¢in bir yaklasim Onerilmistir (Coulibaly ve ark., 2019). Tespit
oranini iyilestirmek i¢cin MobileNet ile birlestirilmis derin islemli CNN kullanilarak gelistirilmistir.
Exodus bilgisine sahip gelismis klasik modeller kullanilarak yaprak hastaligi %92 dogrulukla tespit
edilmistir (Kamal ve ark., 2019). Pirin¢ yaprag: hastaliklarini tanimlamak icin iki asamali bir CNN
mimarisi kullanilmig ve 6nerilen yontem %93,3'liikk bir dogruluk oranina ulagmistir (Hossain ve ark.,
2020). Bir veri seti kullanilarak, baglamsal olmayan goriintii meta verilerini dahil etmek i¢in ii¢ farkl
CNN onerilmistir. 79 farkli hastalifa sahip 14 bitkiyi dikkate alan ve daha 1yi dogruluk saglayan
yaprak hastaliklarini belirlemek i¢in goriintii siniflandirmasina dayali bir yontem Onerilmistir (Arnal
Barbedo, 2019). Ayrica, PlantVillage veri seti, elma kara ¢iirtikliigii hastaliginin dort 6nemli agamasini
saptamak i¢in kullanilmistir (Kovalskaya ve Hammond, 2014; Wang ve ark., 2017).

Domates tariminda hastaliklar1 tanimlamak i¢in ii¢ adet evrisimli ve max-pooling katmantyla
birlestirilmis bir sinir ag1 (CNN) gelistirilmistir. Deneysel sonuclar, Onerilen modelin VGG16,
MobileNet ve InceptionV3 gibi Onceden egitilmis modellere kiyasla rekabet¢i bir performans
gosterdigini ortaya koymustur ve onerilen modelin ortalama dogrulugu %91.2 olmustur. Ayrica, piring
yapraklarindaki hastaliklar1 tanimlamak icin bir goriintii isleme algoritmasi kullanilmistir (Sladojevic
ve ark., 2016).

Yapraklarin ve lezyonlarin boyutu, lezyonlarin miktar1 ve tipi, lezyonlarin renk o6zellikleri ve
bozulmamis kesitler girdileri elde etmek i¢in kullanilmistir (Fuentes ve ark., 2017). Lezyonu
tanimlamak ve kategorize etmek i¢in derin evrisim tabanli bir CNN modeli kullanilmis ve %96.43'lik
bir dogruluk elde edilmistir (Bhagawati ve ark., 2015). Celtik cift¢ileri i¢in goriintiileri alan ve bunlar
hastaliktan etkilenecek ekin alanlarini belirlemek i¢in derin bir 6grenme modeli kullanarak isleyen bir
uygulamanin bir ¢aligma 6zetini sunulmustur (Narmadha ve Arulvadivu, 2017; Atole ve Park, 2018;
Chawathe, 2020).

CNN'lerin resimleri smiflandirmadaki etkinligi, derin 68renme tekniklerinin temelini
olusturmustur (Velesaca ve ark., 2020). Ayrica, piring hastaliklarini tespit etmede basit bir CNN
modelini egitmek i¢in ince ayar konseptine dayali yeni bir iki agsamali egitim konsepti kullanilmigtir
(Masood ve ark., 2020). Bununla birlikte, farkli girdi parametrelerinin dogrulugu degistiginden,
hastaliklar1 tahmin etmek i¢in smiflandirma algoritmalarim1 kullanmak zordur. Bu ydntemler son
yillarda elma (Baranwal ve ark., 2019), cay (Karmokar ve ark., 2015) ve guava (Srinivas ve ark., 2021)
gibi tirlinlerde lezyonlar1 gorsellestirmek i¢in kullanilmistir. Goluguri ve arkadaslart (Goluguri ve ark.,
2021) tarafindan sicaklik, bagil nem, yagis ve riizgar hiz1 gibi meteorolojik parametreler kullanilarak
celtik blast hastaligini tahmin etmek icin bir sinir ag1 gelistirilmistir.

Bir¢ok uygulama, yliksek sonuglar elde etmek icin derin 6grenme kullanmistir. Celtik yaprak
hastaligin1 tespit etmek icin néro-fuzzy tabanli bir yaklasim kullanilmis ve %74.21 dogruluk elde
edilmistir (Kahar ve ark., 2015). Celtik yaprak hastaliin1 belirlemek i¢in hibrit bir yaklasim
kullanilmis ve %90 dogruluk saglanmistir ( Htun ve Htwe, 2018; Ganesan ve Chinnappan, 2022). Bir
ileri beslemeli sinir ag1, %88 dogrulukla yaprak hastaligin1 tanimlamak i¢in kullanilmistir (Akila ve
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Deepan, 2018). Celtik yaprak hastaliklarini tespit etmek i¢in optimize edilmis bir DNN ve Jaya
algoritmasi kullanilmis ve ortalama %93.5 dogruluk elde edilmistir (Ramesh ve Vydeki, 2020).
ESforRPD2 adli bir uzman sistem, ¢eltik yaprak hastaliklarini tespit etmek i¢in gelistirilmis ve %87.5
siniflandirma dogrulugu orani elde etmistir (Agus ve ark., 2019). Yaprak hastaliklarin1 tanimak icin
radyal fonksiyonla cikarilan ve islenen hibrit 6zellikleri kullanan baska bir yaklasim %83.34 dogruluk
oranina ulagsmistir (Verma ve Dubey, 2018).

Birincil bilesen analizi (PCA) ve sinir ag1 tabanli bir yaklasim onerilmis ve %95.83 dogrulukla
bakteriyel hastaliklart tanimlamada basarili olmustur (Xiao ve ark., 2018). Bir parcacik siirii
optimizasyonu (PSO) merkezli artimli siniflandirici, piring yapraklarinda bakteri ve mantar
enfeksiyonlarini tespit etmek i¢in (Sengupta ve Das, 2017) Onerilmis ve %84.02 dogruluk orani elde
edilmistir. Hiperspektral veriler, piringte mantar enfeksiyonunu tespit etmek i¢in kullanilmis ve %82
dogruluk saglanmistir (Huang ve ark., 2012). Son olarak, bakteri ve mantar enfeksiyonlarini tespit
etmek icin desene bagimli giiriiltii tahmini (PANP) sistemi kullanilmis ve %85 dogruluk orani elde
edilmistir (Yang ve ark., 2013).

Ogrenme aktarimi, 6nceden egitilmis modellerin performansimi gelistirmek icin bir bagka
gorevde Onceden Ogrenilmis bilginin kullanimma dayanir. Ogrenme aktarimma dayali bir derin
o0grenme modeli, egitim verilerini onceden egitilmis bir agdan kullanimi ile yaprak hastaliklarini
%91.50 dogrulukla tahmin etmistir (Chen ve ark., 2020). Biiyiik bir piring veri seti, bitki yaprak
hastaligin1 tahmin etmek i¢in kullanilmistir (Sharma ve ark., 2022). Zeytin yaprak hastaligini tespit
etmek i¢in 6grenme aktarimina dayali bir derin sinir ag1 kullanilmis ve %88 dogruluk elde edilmistir
(Uguz ve Uysal, 2021). Piring yaprag: veri seti ile yapilan bir baska ¢aligmada, 6grenme aktarimina
dayali bir makine 6grenimi yaklagimi kullanilarak, yaprak hastalig: tespiti i¢in daha iyi bir dogruluk
orani elde edilmistir (Sharma ve ark., 2022). Yaprak hastaligini tespit etmek icin bilgisayar goriisii
teknikleri arasinda, incelemeli bir ag kullanilmistir (Szegedy ve ark., 2015; Szegedy ve ark., 2016).
Ogrenme aktarimina dayali RestNet kullanilmis ve %84.3 dogruluk elde edilmistir (Peng ve ark.,
2020).

Derin 6grenme teknolojisi, yaprak sorunlarini tanimada yiiksek bir bagar1 oranina sahiptir. Celtik
tarlalarinda ¢alisilan geltik hastaliklar1 arasinda celtik yaprag: patlamasi, yalanci is, boyun patlamasi,
kilif yanikligi, bakteriyel serit hastalig1 ve kahverengi lekeler sayilabilir. Bu ¢aligmanin ana katkis,
celtik yaprak hastaliklarinin erken teshisi i¢in derin 6grenme yontemlerinin etkinligini aragtirmaktir.
Bu amagla celtik yapraklarinda meydana gelen hastaliklarin etkili bir sekilde teshis edilmesi ve
gorlintii doniistiiriicii modellerinin performansinin karsilastirilmasi i¢in en popiiler CNN modelleri
kullanilmistir. Bu modeller arasinda yaygin kullanilan VGG, ResNet, DenseNet, EfficientNet,
Inception ve Xception gibi 12 CNN modeli yer almaktadir.

Bu calisma, celtik yaprak hastaliklarini tespit etmek ve siniflandirmak icin yapilmis en kapsamli
calisma Ozelligine sahiptir. Celtik yapraklarindaki farkli hastalik tiirlerinin tanimlanmasi ve bu
hastaliklarin benzer goriintiilerinin ayristirilmas1 ¢alismayr zorlastirmistir. Bununla birlikte, veri
kiimesinin sinirli sayida ornegi ve yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiilerin islenmesindeki zorluklar da
calismanin zorluklar1 arasindadir.

Genel olarak, caligmamiz bitki hastaliklarinin siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme yontemlerinin
kullanimi1 hakkindaki artan bilgi birikimine katkida bulunmakta ve siirdiiriilebilir akilli tarim
uygulamalari i¢in dogru hastalik tanimlamasinin 6nemini vurgulamaktadir. Bu ¢alismanin arkasindaki
motivasyon, ¢iftcilere ve tarim uzmanlarina g¢eltik hastaliklarinin dogru teshisi ve siniflandirilmasi i¢in
pratik ve etkili bir ara¢ sunmaktir. Bu da iiriin yonetimini gelistirebilir ve {iriin verimliligini artirabilir.
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MATERYAL VE METOT

Veri Seti

Celtik yapraklarindaki hastaliklar etkin bir sekilde tespit etmek amaciyla kullandigimiz veri seti,
halka acik bir veri seti olan Paddy Doctor (Kiruba ve Arjunan, 2023) veri setidir. Paddy Doctor veri
seti, saglikli ve hastalikli 6rnekler de dahil olmak {izere 10 hastalik sinifina ait 10.407 yaprak
goriintiisii igermektedir. Giincel ve yiiksek ¢oziiniirlikli Paddy Doctor veri seti: Bakteriyel yaprak
yaniklig1, bakteriyel yaprak ¢izgisi, bakteriyel salkim yanikligi, blast, kahverengi benek, dead heart,
tiylii kif, hispa, tungro ve normal siniflarindan olugmaktadir ve bu siniflara ait goriintii sayilar
Tablo.1'de verilmistir.

Tablo 1. Paddy Doctor Veri Kiimesindeki Celtik Hastalilarina Ait Smiflarin Istatistiksel Verileri

Simif Adi (Celtik Hastaligr) Toplam (%100) Egitim (%70) Dogrulama (%15) Test (%15)
Bacterial Leaf Blight (BLB) 479 335 72 72
Bacterial Leaf Streak (BLS) 380 266 57 57
Bacterial Panicle Blight (BPB) 337 237 50 50
Blast 1738 1218 260 260
Brown Spot 965 675 145 145
Dead Heart 1442 1010 216 216
Downy Mildew 620 434 93 93
Hispa 1594 1114 240 240
Normal 1764 1234 265 265
Tungro 1088 762 163 163

Sekil 1, rastgele secilmis ¢esitli Paddy Doctor veri setinden bazi geltik gecis Orneklerini
gostermektedir.
Bacterial Leaf Blight “ﬂ?cugrialLeurSzmak.[aacmialpaniclesngm][ '][ BrownSpot | Dead Heant Downy Mildew || \;i‘!;al_]
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Sekil 1. Saglikli ve Hastalikli Celtik Yapraklarinin Goriintiileri

Asagida, bu sistem i¢in incelenen celtik mahsulii hastaliklarinin kisa bir 6zeti verilmistir:

1. Bakteriyel Yaprak Solgunlugu (Bacterial Leaf Blight (BLB)): Xanthomonas oryzae pv. oryzae
bakterisi tarafindan neden olunan ciddi bir hastaliktir. Celtik yapraklarin sararmasina ve
kurumasina yol acarak biiylimeyi ve verimi azaltir. BLB, enfekte tohumlar ve bitki artiklari
araciligiyla yayilir. Kontrol yontemleri arasinda direngli ¢esitlerin kullanimi, uygun tohum islemi
ve lirlin rotasyonu yer alir (CM Vera Cruz, 2023).

2. Bakteriyel Yaprak Lekesi (Bacterial Leaf Streak (BLS)): Pirin¢ bitkilerinin yapraklarina ve
yaprak kinina enfekte olan Xanthomonas oryzae pv. oryzicola bakterisi tarafindan neden olunur.
Belirtiler, uzunlamasina su dolu lezyonlar igerir ve sariya doniisiir ve daha sonra kahverengiye
doniisiir ve bitki 6liimiine neden olabilir. BLS, enfekte tohumlar ve bitki artiklar1 aracilifiyla da
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yayilir. Kontrol yontemleri arasinda direngli ¢esitlerin kullanimi ve bakterisit uygulamasi yer alan
bakir esaslidir (Sparks, 2023a).

3. Bakteriyel Basak Solmasi (Bacterial Panicle Blight (BPB)): Pirin¢ bitkilerinin basaklarini
etkileyen Burkholderia glumae bakterisi tarafindan neden olunan bir bakteriyel hastaliktir.
Belirtiler, basaklarda kahverengi lekelerdir ve bu da tahil kalitesi ve veriminde azalmaya neden
olur. BPB, enfekte tohumlar ve bitki artiklar1 araciligiyla yayilir. Kontrol yontemleri arasinda
direncli cesitlerin kullanimi, antibiyotikle tohum islemi ve bakir esasli bakterisit uygulamasi yer
alir (Ham ve ark., 2011).

4. Blast: Tim piring bitkisini etkileyen Magnaporthe oryzae mantar hastaligidir. Belirtiler, yapraklar,
govdeler ve basaklarda eliptik veya mizrak seklinde lezyonlari igerir ve bu da biiylimeyi ve verimi
azaltir. Blast, havada tasman sporlar ve enfekte bitki artiklar1 aracilifiyla yayilir. Kontrol
yontemleri arasinda direncli ¢esitlerin kullanimi, uygun tohum islemi ve mantar ilac1 uygulamasi
yer alir (Dean ve ark., 2012).

5. Kahverengi Lekeler (Brown Spot): Pirin¢ bitkilerinin yapraklar1t ve kiliflarin1 etkileyen
Cochliobolus miyabeanus mantar1 tarafindan olusturulur. Belirtileri, koyu kahverengi merkezleri
ve sar1 sinirlart olan oval sekilli lezyonlar: igerir, bu da biliylime ve verimi azaltir. Kahverengi
Lekeler, enfekte tohumlar ve bitki artiklart yoluyla yayilir. Kontrol 6nlemleri arasinda direngli
cesitlerin kullanimi, uygun tohum islemi ve fungisit uygulamasi yer alir (Zeigler ve Barclay, 2008).

6. Olii Kalp (Dead Heart): Pirinc bitkilerinin biiyiime noktalarini etkileyen BLB, BLS, BPB ve
Blast gibi ¢esitli hastaliklarin belirtisidir. Geng yapraklar ve govde 6ldiiglinde, 6lii bir kalbi andiran
kahverengi, solmus doku birakir. Olii Kalp, azalan biiyiime ve verime neden olabilir ve gogunlukla
bakteriyel ve mantar hastaliklarindan kaynaklanir. Kontrol 6nlemleri arasinda direngli cesitlerin
kullanimi, uygun tohum iglemi ve bitki sagligini tesvik eden kiiltiirel uygulamalar yer alir (Jena ve
Kim, 2010).

7. Tiylii Kiif (Downy Mildew): Peronosclerospora oryzae mantar1 tarafindan olusturulur ve piring
bitkilerinin yapraklarini etkiler. Belirtileri, yapraklarin iist ylizeyinde sarimsi yesil veya sar1 lekeler
ve alt ylizeyde beyaz veya gri lekeler icerir. Kiif, azalan bliylime ve verime neden olabilir. Havada
bulunan sporlar ve enfekte bitki artiklar1 yoluyla yayilir. Kontrol onlemleri arasinda direncli
cesitlerin kullanimi, uygun tohum islemi ve fungisit uygulamasi yer alir (Sujithra & Ukrit, 2020).

8. Hispa: Dicladispa armigera bocegi tarafindan olusturulan yaygin bir ¢eltik hastaligidir. Bu
bocekler, yapraklarda pencere benzeri delikler olustururken, larvalar koklerde beslenerek
bliylimeyi ve verimi azaltir. Hispa, bocek gocleri ve enfekte bitki artiklarinin hareketi yoluyla
yayilir. Kontrol 6nlemleri arasinda direngli ¢esitlerin kullanimi, zararli bocegin dogal diismanlarini
tesvik eden kiiltiirel uygulamalar ve insektisit uygulamasi yer alir (Catindig, 2023).

9. Tungro: iki farkl viriis, Rice tungro bacilliform viriisii (RTBV) ve Rice tungro spherical viriisii
(RTSV) tarafindan neden olunan bir piring viral hastaligidir. Belirtileri arasinda gelisimin durmasi,
yapraklarin sararmasi, tahil kalitesinde ve veriminde azalmalar bulunur. Tungro, enfekte bitkiler
tizerinde beslenen yesil yaprakli bir bocek olan yesil yaprakli ¢ekirge aracilifiyla yayilir ve saglikli
bitkilere viriis bulastirir. Kontrol 6nlemleri arasinda direngli ¢esitlerin kullanimi, uygun tohum
islemi ve yesil yaprakli ¢ekirgelerin varligini azaltan kiiltiirel uygulamalar yer alir (Sparks, 2023b).

Derin Ogrenme Mimarileri

Derin 6grenme, dogal dil isleme, karar verme, goriintii tanima ve konusma tanima gibi gorevleri yerine
getirmek i¢in ¢ok katmanli sinir aglarinin egitimine odaklanan makine 6grenimi dallarindan biridir
(Karaman ve ark., 2023). Bu sinir aglari, insan beyninin bilgi isleme seklini taklit etmeyi amaclar ve
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biiyiik egitim veri setleri ve giiglii bilgisayar kaynaklar1 kullanarak performanslarini zamanla artirmaya
calisirlar (Pacal ve ark., 2020). Yaygin derin 6grenme mimarileri arasinda CNN'ler ve tekrarlayan sinir
aglar1 (RNN'ler) yer alir ve bunlar otonom araglar, konusma tanima, dogal dil isleme ve bilgisayar
gorlsii gibi uygulamalarda kullanilir. Derin 6grenme modelleri, biliyiik veri kiimelerini analiz etmek
icin birbirine bagl yapay sinir hiicrelerini kullanir (Glindiiz ve Isik, 2023). Genis veri kiimeleri
tizerinde egitilirler ve daha fazla veri eklenerek performanslari siirekli olarak iyilestirilir. Popiiler derin
ogrenme cerceveleri arasinda TensorFlow, Keras ve PyTorch yer alir. CNN'ler, her katmanin girdi
verilerinde giderek daha karmagsik desenleri tanimayr 6grendigi cok katmanli sinir aglaridir. Girdi
verilerini taramak ve Ozellikleri c¢ikarmak igin filtreler kullanan evrisimli katmanlarin kullanimi,
CNN'lerin ayirt edici 6zelligidir. Bu katmanlan takip eden Ozetleme katmanlari, verinin mekansal
boyutunu azaltir ve tam baglantili katmanlar, ¢ikarilan 6zellikleri birlestirerek tahminler yapar.

Derin 6grenme modelleri

VGG mimarisi, Oxford Universitesi'ndeki Gorsel Geometri Grubu tarafindan gelistirilmis bir
CNN modelidir. Mimarisi evrisimsel, maksimum havuzlama ve birka¢ tam baglanti katmanlarindan
olusan tutarli bir yapiya sahiptir. Temel amaci1 goriintii tanima ve siniflandirmadir. VGG, ImageNet
dahil olmak tiizere ¢esitli goriintii siniflandirma testlerinde etkileyici sonuglar gdstermistir ve diger
CNN’leri tasarlamak i¢in bir temel olarak sik¢a kullanilmaktadir (Simonyan ve Zisserman, 2014).

ResNet, derin aglardaki yok olan gradyan problemiyle basa ¢ikmak i¢in katmanlar arasinda artik
baglantilar olarak da bilinen atlamali baglantilar1 kullanan bir CNN mimarisidir. Bu baglantilarin
kullanimi, agin artiklik fonksiyonlarini Ogrenmesine olanak tanir ve agin gradyanlart G&grenip
aktarmasimi kolaylastirir. ResNet, ImageNet veri kiimesi de dahil olmak iizere g¢esitli goriinti
siiflandirma islemlerinde miikemmel sonuclar gostermis ve bilgisayar goriisii alaninda yaygin bir
mimari haline gelmistir (He ve ark., 2016).

DenseNet, derin sinir aglarinda kaybolan gradyan problemini ¢6zmeyi amaglayan 6zel bir CNN
tasarimidir. Bu, her katmanin onceki tiim katmanlardan o6zellik haritalarin1 almasi ve kendi 6zellik
haritalarini tlim sonraki katmanlara ileterek yogun baglantilar olugturmasiyla yapilir. Bu yogun blok
yapisi, giivenilir 6zellik iletimini saglar ve parametrelerin verimli paylasimina izin verir. DenseNet,
cesitli goriintii simiflandirma kiyaslamalarinda olaganiistii performans sergilemis ve genis bir
bilgisayarli gorli denetimi uygulama yelpazesinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Huang ve ark.,
2017).

Xception, Inception mimarisine dayanan bir CNN tasarimi tiiridiir. Geleneksel evrisimli
katmanlar yerine, Xception, bir standart konvoliisyonu bir derinlik bazli konvoliisyon ve bir noktasal
konvoliisyona ayiran derinlik bazli ayristirilabilir konvoliisyonlar1 kullanir. Bu yaklasim, ag tarafindan
gereken parametre ve hesaplamalarin sayisin1 6nemli lgiide azaltirken ayn1 zamanda dogrulugu artirir.
Xception, ¢esitli goriintii siniflandirma kriterlerinde olagantistii sonuclar gostermis ve bilgisayarl gorii
isleme uygulamalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir( Szegedy ve ark., 2015; Chollet, 2017).

VovNet veya VGG-style Oxford Visual Geometry Group Network (Oxford Gorsel Geometri
Grubu Ag1) genellikle derin 6grenme igin kullanilan bir sinir ag1 mimarisidir. Ismini, mimarisinin,
2014 yilinda VGG ekibi tarafindan gelistirilen VGG ag mimarisine benzerliginden dolayr almistir.
VovNet, CNN tabanli bir mimariye sahiptir ve Ozellikle goriintii siniflandirma, nesne tespiti ve
segmentasyon gibi gorsel gorevler icin tercih edilir. VovNet ayrica, siif sayisinin ¢ok oldugu gorsel
siiflandirma problemlerinde de yiiksek performans gosterir (Lee ve ark., 2019).

MobileNet, derin 6grenme modeli i¢in bir mimaridir ve 6zellikle mobil cihazlar gibi diisiik gii¢
tiiketimine sahip cihazlarda kullanim i¢in tasarlanmistir. MobileNet, geleneksel derin sinir aglarindan
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farkli olarak, hesaplama maliyetini azaltmak icin Ozellik ¢ikarma islemi sirasinda diisiik boyutlu
filtreler kullanir. Bu sayede, model boyutu ve hesaplama yiikii 6nemli 6l¢lide azaltilabilir ve mobil
cihazlarda ger¢ek zamanli uygulamalara olanak tanir. MobileNet, goriintii siniflandirma, nesne tespiti
ve yliz tanima gibi gorevlerde basarili sonuglar verir (Howard ve ark., 2017).

EfficientNet, Google tarafindan 2019 yilinda gelistirilen ve ImageNet veri kiimesi iizerindeki
gorlntii siniflandirma performansini biiyiik 6l¢lide artiran bir derin 6grenme modelidir. EfficientNet,
onceki birgok goriintii siniflandirma modelinin aksine, ayni anda birden fazla hiperparametreyi
optimize etmek i¢in bir dlgeklendirme yontemi olan "Compound Scaling" kullanir. Bu, modelin hem
daha az parametreye sahip hem de daha yiiksek dogruluk saglamasina olanak tanir. EfficientNet
ayrica, onceki modellere gore daha hafif bir yapiya sahip olmasina ragmen, "MobileNet" ve "ResNet"
gibi diger popiiler modellere gore daha iyi bir performans gosterir. Bu nedenle, 6zellikle kaynak sinirli
cihazlar lizerinde goriintli siniflandirma uygulamalari i¢in idealdir (Tan ve Le, 2019).

Veri on isleme ve artirma teknikleri

Goriintii on isleme

Gergek resim islemeye baslamadan 6nce, veri kiimesindeki goriintiilerden toz, su damlaciklar1 ve
golgeler gibi giiriiltiileri ¢ikarmak, segmentasyon ve 6zellik ¢ikarma agamalarinda sorunlarin oniine
geemek icin gereklidir (Nixon ve Aguado, 2019). Yakalanan fotograflar diisiik kontrasta, arka plan
giiriiltiisiine ve bulanikliga sahip olabilir (Ebrahimi ve ark., 2017; Thomas ve Raj, 2021) ve bu nedenle
goriintiiler, sonraki analizler i¢in bu asamada 6n isleme tabi tutulur.

1. Goriintii yeniden boyutlandirma: Algoritmalarimiza verilen tim goriintiilerin hesaplama bellek
giiciinii azaltmak i¢in standart bir boyuta sahip olmas1 gerektiginden, 224 x 224 piksel ¢oziiniirliige
Olceklendirilmiglerdir (Brownlee, 2019).

2. Goriintii filtreleme: Goriintiiler kaydedildiginde, toz, kir ve ¢ig damlaciklar1 gibi kirleticiler
igerebilirler (Brownlee, 2019). Bunu ¢6zmek i¢in, goriintiileri diizlestirmek ve Gauss giiriiltiistinii
gidermek i¢in bir Gauss filtresi kullanilir. Bu islem, Gauss dagilimima dayanarak yakindaki
piksellerin agirlikli ortalamasini hesaplar (Zeng ve Liu, 2013; Athiraja ve Vijayakumar, 2021).
Ardindan, bir diisiik gegisli filtre ¢ekirdegiyle goriintii konvoliisyonu yapilir, bu da goriintiiniin
bulaniklagsmasina ve giiriiltii ve kenar gibi yliksek frekans bilesenlerinin ¢ikarilmasina neden olur.

3. Kontrast arttirma: Farkli fotograf boliimleri, drnegin normal ve hastalikli bolgeler gibi farkl
kisimlar arasindaki ayrimi1 daha kolay hale getirmek i¢in, fotograflarin kontrasti kontrast arttirma
adr verilen bir teknik kullanilarak iyilestirildi (Athiraja ve Vijayakumar, 2021). Bu teknik, gri
tonlamali bir goriintii alinarak histogram esitleme islemi uygulanarak bir ¢ikti goriintiisi
olusturmayu igerir (Barbedo, 2016).

Veri artirma

Derin 6grenme i¢in genis miktarda veri gereklidir ve binlerce veya milyonlarca goriintiiyii
toplamak her zaman miimkiin olmayabilir. Bu nedenle, asir1 6grenmeyi 6nlemek i¢in goriintii artirma
kullanilir (Nagaraju ve Chawla, 2020; Pacal ve ark., 2022). Goriintii artirma, bir egitim veri kiimesinin
boyutunu yapay olarak artirmak i¢in veri kiimesindeki goriintiilerin degistirilmis versiyonlarinin
olusturulmasini igeren bir tekniktir (Mikotajczyk ve Grochowski, 2018; Shorten ve Khoshgoftaar,
2019). Yeni veriler toplamak yerine, mevcut verileri degistiririz. Gorilintlii artirma islemleri arasinda
dondiirme, kirpma, yakinlagtirma, ¢evirme ve parlaklik seviyesini degistirme gibi islemler yer alir
(Khirade ve Patil, 2015; Nagaraju ve Chawla, 2020). Verilerimiz {izerinde gergeklestirilen c¢esitli
artirma islemleri asagidaki gibidir:
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1. Dondiirme: Bir kaynak goriintii, nesnenin konumunu degistirerek rastgele sayida saat yoniinde
veya saat yoniiniin tersine dondiiriiliir. Olusturulan veriler, doniis aralig1 parametresi derece olarak
belirtildiginde +doniis aralig1 ile —doniis aralig1 arasindaki agida rastgele olarak dondiiriiliir.

2. Kesme: Kesme doniisimii uygulandiginda, goriintii sekli egik hale gelir. Bir eksen sabit
tutulurken, diger eksen kesme agisi olarak bilinen bir agida gerilir, bu da goriintliniin gerildigi
gorliniimiine neden olur. Egim derecesi, kesme araligi kullanilarak belirtilebilir ve bu etki, goriintii
dondiiriildiiglinde goriinmez.

3. Yakmnlastirma: Yakinlastirma araligini ayarlamak, goriintii lizerinde rastgele bir yakinlastirma
etkisi olusturur. 1,0'dan kiigiik bir yakinlagtirma faktorii goriintiiniin boyutunu kiigiiltiirken, 1,0'dan
biiyiik bir faktor boyutunu artirir.

4. Kirpma: Egitim verilerindeki nesneler her zaman orijinal goriintiide goriiniir veya ayn Olcekte
olmayabilir. Bu nedenle, rastgele kesme adi1 verilen bir veri artirma teknigi kullanilarak orijinal
goriintliniin rastgele bir alt kiimesi olusturulur.

5. Yatay ve dikey dondiirme: Bir goriintii yatay veya dikey olarak cevrildiginde, yonii degisir.
Dikey bir c¢evirme, goriintiiniin yatay olarak cevrilmeden once 180 derece dondiiriilmesine
esdegerdir.

6. Parlakhik seviyesini degistirme: Bir goriintiiniin parlakligi rastgele olarak artirilarak veya
azaltilarak veya her ikisi birden artirilarak gelistirilebilir. Parlaklik araligi, parlaklik degisimi i¢in
rastgele segilecek bir degerin araligini belirtir. Bu, modelin farkli aydinlatma seviyelerine sahip
goriintiiler arasinda daha iyi genelleme yapmasina yardimeci olur.

Ogrenme aktarimi

Ogrenme aktarmmi, bir dnceki egitilmis modelin performansmi gelistirmek icin kullanilan bir
makine 6grenmesi teknigidir (Pacal, 2022). Geleneksel olarak, makine dgrenmesi modelleri bagimsiz
olarak calisacak sekilde tasarlanir ve yeni 6zellikler ve veriler sunuldugunda yeniden olusturmak icin
biiyiik ¢aba gerektirir. Ogrenme aktarimi, edinilen bilgi ve modellerin yeniden kullanimiyla bu ¢abayi
azaltmay1 ve boylece gelistirme siiresini dramatik olarak kisaltmay1 ve performansi artirmay1 hedefler.
Ogrenme aktarimi, yazilim hata tahmini (Nam ve Kim, 2015), duygu siniflandirmasi (Wang ve
Mahadevan, 2011) ve aktivite tanima (Cook ve ark., 2013) gibi ¢esitli alanlarda uygulanmaktadir.
Ogrenme aktariminin yaygin bir uygulamasi, bilgisayar goriisii gorevleri i¢in dnceden egitilmis
ImageNet veri kiimesindeki modellerin kullanilmasidir (Karaman ve ark., 2023). ImageNet, gorsel
nesne tanima arastirmalart i¢in kullanilan genis bir resim koleksiyonudur ve birgok derin 6grenme
modeli, ImageNet'te egitildikten sonra goriintii siniflandirma alaninda en iyi sonuclar1 elde etmistir.
Aragtirmacilar, benzer gorsel 6zelliklere sahip kiiglik veri kiimeleri i¢in 6nceden egitilmis ImageNet
modellerini kullanarak zaman ve kaynak tasarrufu yaparken daha iyi sonuglar elde edebilirler
(BAYAT ve Giiltekin, 2022; KILICARSLAN, 2022). Onceden egitilmis ImageNet modellerini
kullanmak i¢in arastirmacilar, modeli yeni bir veri kiimesinde ince ayarlayabilir veya 6zellik ¢ikaricisi
olarak kullanabilirler. Genel olarak, dnceden egitilmis ImageNet modellerini kullanarak 6grenme
aktarimi, bilgisayar goriisii alaninda etkili bir yaklagimdir (Karaman ve ark., 2022). Bu ¢aligmada
mevcut derin 6grenme modellerine ImageNet on egitimli agirliklar kullanilarak 6grenme aktarimi
gerceklestirilmis ve bu modellerin performanslart degerlendirilmistir.

Onerilen yaklasim

Celtik yaprak hastaliklarinin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in yapilan ¢alismanin temel
bilesenleri Sekil 2°de gosterilmektedir. Derin 6grenme tabanli bu ¢alismanin ilk asamasini Veri Seti
birimi olusturmaktadir. 10.407 goriintiiden olusan veri seti, derin 6grenme yaklagimlari i¢in ideal bir
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veri setidir. Veri setinden sonraki asama ise Veri Isleme asamasidir. Bu asamada temel amag, veri
setindeki goriintiilerin ayn1 boyuta indirgenmesi, boliinmesi ve bazi temel veri artirma tekniklerinin
uygulanmasidir. Celtik yaprak hastaliklarina ait 10.407 goriintiiden olusan veri seti, derin 0§renme
yaklagimlarinda kullanilmak iizere rastgele egitim (%70), dogrulama (%15) ve test (%15) verileri
olarak li¢ kisma ayrilmistir. Daha sonra smif dagilimlarimi dengelemek igin veri setine egitim
esnasinda c¢evirme, dondiirme ve kaydirma gibi temel veri artirma teknikleri uygulanmistir. Biiyiik
Olcekli veri setlerinde veri artirma ¢ok etkili olmasa da kiigiik 6lgekli ve ¢esitliligin az oldugu veri
setlerinde veri artirma oldukca etkilidir. Ugiincii asama 6grenme yaklagimlarinin oldugu birimdir. Bu
birimde 6grenme aktarimi ve siniflandirma i¢in CNN modelleri yer almaktadir. Transfer 6grenme ya
da 6grenme aktarimi bir alanda egitilen bir modelin agirliklarinin farkli bir alan i¢in kullanilmasi yani
agirliklarin aktarilmasi islemidir. Bu calismada, ImageNet (Russakovsky ve ark., 2015) veri seti
lizerinde egitilen CNN model agirliklar1 Paddy Doctor veri seti i¢in kullamlmistir. Ogrenme aktarmmi
ozellikle kiiclik 6lgekli veri setlerinde ¢ok ciddi performans saglar. Bu veri setinde 6grenme aktarimi
ile hem performansin hem de yakinsamanin sifirdan egitime gére daha hizli olmasi saglanmistir.
Ogrenme aktarimindan sonra siniflandirma islemi icin 12 CNN modeli, dogrulama ve test islemine tabi
tutulmustur. Modeller, Test Verisi lizerinde test edilerek her modelin performans metrikleri
belirlenmistir. Son olarak siniflandirma islemi i¢in bu modellerin ¢iktilar1 gdzlemlenmistir.
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Sekil 2. Celtik Yaprag1 Hastalig1 Tespiti I¢in Genel Yaklagim
BULGULAR VE TARTISMA

Uygulama Detaylar

Bu arastirma, Ubuntu 22.04 isletim sistemiyle c¢alisan bir Linux bilgisayarinda
gergeklestirilmistir. Derin 6§renme modellerinin egitildigi ve test edildigi bilgisayar, Intel Core 19
9900X 10 gekirdekli 3,50 GHz islemci, 19,25 MB Intel Smart Cache bellek, 16GB DDR4 RAM ve tek
bir NVIDIA RTX 3090 (24 GB GDDR6X, 10496 CUDA c¢ekirdegi ve 328 tensor gekirdegi)
ozelliklerine sahiptir. Deneyler, NVIDIA CUDA ile PyTorch framework'iiniin en son kararli siiriimii
kullanilarak gergeklestirilmigtir. Tiim mimariler i¢in egitim ve test i¢in ayni ortamlar kullanilmig ve
tiim modeller ayn1 parametrelerle egitilmistir.

Degerlendirme metrikleri

Derin 6grenme modellerinin etkililigini degerlendirmede ve bilingli kararlar vermede performans
metrikleri kritik bir rol oynamaktadir. Bu metrikler, modellerin performansini degerlendirmek,
optimizasyon siirecini yonlendirmek, sonuglar1 raporlamak, hatalar1 ve 6nyargilar1 belirlemek, referans

noktalar1 olusturmak ve asir1 uyum tespit etmek gibi gorevler i¢cin 6nemlidir. Bu ¢alismada, 6zellikle
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celtik hastaliklarin tanimlanmasinda etkili olan ve yaygin olarak kullanilan metrikler kullanilmistir.
Derin 6grenmede yaygin olarak kullanilan metrikler arasinda dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skoru
bulunur. Dogruluk, tiim tahminlerin dogru yapilan tahminlere oranini temsil eder ve genel bir model
performansi gosterir. Kesinlik, modelin tiim pozitif tahminlerine oranla basarili tahminlerin oranini
belirtir. Duyarlilik, tiim pozitif 6rneklerin dogru pozitif tahminlerine oranini dlger ve modelin kag
gergek pozitif 6rnegin dogru bir sekilde tanimlandigimi gosterir. F1 skoru, kesinlik ve duyarlilik
arasinda bir denge kurmak ic¢in kullanilan harmonik ortalamadir. Tim metrikler asagidaki

denklemlerle verilen matematiksel formiillere sahiptirler:
Dogru tahmin sayist

Dogruluk = 1
g Toplam tahmin sayisi ( )
.. Dogru poziti
Kesinlik = — grupositlf ()
Dogru pozitif+Yanlis pozitif
Dogru poziti
Duyarlilik = — ikt ! , (3)
Dogru pozitif+Yanlis negatif
2+KesinlikxDuyarlilik
F1 — skor = 4 4)

Kesinlik+Duyarlilik

Deneysel sonuclar

Yapilan ¢alismada, her bir modelin baslangic degerleri kullanilarak egitim ve degerlendirme
gerceklestirilmistir. Tek bir klasoriinde bulunan veri setindeki tiim siniflar, egitilmis modellerde
genelleme gozlemlenmesi igin %70' egitim verisi, %15'1 dogrulama ve kalan %15'i test verisi olarak
rastgele atanmistir. Derin 6grenme modellerinin hizin1 ve dogrulugunu artirmak i¢in kullanilabilecek
cesitli teknikler ve parametreler vardir. Ogrenme aktarimi ve veri artirma en etkili tekniklerden ilk
ikisidir. Ayrica, girig goriintlisii boyutu, kiime boyutu, epok sayisi, optimizasyon algoritmasi, 6§renme
orani, momentum gibi bazi temel parametreler kullanilarak modelin performansini artirilabilir.
Tutarliligt korumak ve performansi artirmak icin, Olgeklendirme, yumusatma, karistirma, renk
degistirme ve yansitma gibi temel veri artirma teknikleri tiim modellere uygulanmistir. ImageNet veri
kiimesi agirliklar1 da 6grenme aktarimi icin kullanilmis ve yakinsama siirecini hizlandirmak ve
dogrulugu artirmak i¢in entegre edilmistir. Cogu modelde, egitim ve dogrulama verileri i¢in varsayilan
giris ¢Oziinlirlik degeri olan 224x224 kullanilmistir. Baz1 diger 6nemli parametreler, 1r: 0.0001,
momentum: 0.9, optimizasyon algoritmasi: SGD degerleri secilirken, bu parametrelerle beraber diger
parametreler biitiin derin 6grenme modelleri i¢in sabit tutularak modellerin birbiri ile daha nesnel bir
karsilastirilmast saglanmastir.

Bulgular

Bu boliim, CNN'nin deneysel sonuglarina iliskin performans olgiitleri ve karisiklik matrisinin
sonuglarin1 ve tartismasin1 kapsar. Ayrica bu modellerin veri kiimesi {lizerinde nasil performans
gosterdigini ve hangi modelin digerinden iistiin oldugunu inceler.

Paddy Doctor, bitki hastaliklarini teshis etmek icin kullanilan yeni veri kiimesidir. Son
zamanlarda CNN, bilgisayarli gorii alaninda giderek daha popiiler hale geldi ve daha yiiksek dogrulugu
ve daha az parametresi nedeniyle 6zellikle tarimsal goriintli analizinde yiiksek performans gosterdi. Bu
calismada, literatiirde nesne smiflandirmasi i¢in yaygin olarak kullanilan CNN modelleri, Paddy
Doctor veri setinde ¢eltik hastaliklar1 iizerinde egitilmis ve degerlendirilmistir. Modellerin
performanslart CNN'in parametre degerleri ve hiperparametreleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Bircok bitki hastaliginin erken teshisi, iiretim i¢in 6nemlidir ve celtik yapragi hastaliklarinin erken
tespiti, ¢iftcilerin hastaligin yayilmasini kontrol altina almak ve {iriin kaybini en aza indirmek i¢in hizl
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harekete ge¢mesine yardimer olabilir. Tablo 2, celtik yapragi goriintiilerinden elde edilen Paddy
Doctor veri setinde c¢eltik yapragi hastaliklarinin siniflandirilmasimnin - deneysel sonuglarini
gostermektedir.

Tablo 2. Paddy Doctor Veri Kiimesindeki Derin Ogrenme Modellerinin Sonuglar1

Model Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F1-skor
ResNet34 0.9725 0.9714 0.9677 0.9694
ResNet50 0.968 0.9683 0.9651 0.9667
VGG16 0.9718 0.9718 0.9683 0.9700
DenseNet-121 0.9725 0.9713 0.9657 0.9685
Xception 0.9699 0.9702 0.9649 0.9675
Inception_v3 0.9577 0.9627 0.9597 0.9612
ResNeXt50 0.968 0.9712 0.9649 0.9680
VovNet57a 0.9699 0.9694 0.9632 0.9663
MobileNetv3_Small 0.9731 0.9744 0.9676 0.9710
MobileNetv3_Large 0.9731 0.9752 0.9698 0.9722
EfficientNetv2_Small 0.9801 0.9800 0.9799 0.9799
EfficientNetv2_Medium 0.9737 0.9735 0.9724 0.9729

Tablo 2 incelendiginde, tiim derin 6grenme modellerinin %95'in iizerinde bir dogruluga sahip
oldugu goriilmektedir. CNN tabanli modellerde, ayni dogruluk degerlerine sahip ResNet34 ve
DenseNet-121 modelleri, ResNet-50, VGG16 ve Xception modellerine kiyasla énemli 6l¢iide daha
yiikksek metrik degerlere sahiptir. EfficientNetv2 Small modeli %98.01 dogruluk ve %97.99 Fl
puanina sahipken, Inception v3 modeli %95.77 dogruluk ve %96.12 F1 puanma sahiptir. Genel
olarak, EfficientNetv2 Small modeli en yiiksek dogruluga sahipken, Inception v3 modeli en diisiik
dogruluk degerlerine sahiptir. Modellere ait performans metriklerinin karsilagtirmali analizi i¢in Sekil
3’te her bir modele ait dogruluk ve F1 skoru goérsellestirilmistir.

0 o)
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~ 1
— — o
%98,00 0 O Y e om @ NI
o o I NN 5 R o NN
~ a o < N
()] [e)] . O [Ts) ~ 5}
9 oL o o S n ~ 3
A)97,50 0 ©0 g 8 o o o ~ 00 2w & © 0 O o o
© © © O 5§ © L 8 o
a O o o © O 5§ © °© o 1S
%97,00 S o ~ 001 ) g S)
—
Vo]
%96,50 N N
’ 5’ d
9
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Dogruluk F1-Skor
M Inception_v3 M ResNet50 ResNeXt50 Xception
M VovNet57a mVGG16 B ResNet34 B DenseNet-121
B MobileNetv3_Small B MobileNetv3_Large B EfficientNetv2_Medium B EfficientNetv2_Small

Sekil 3. Modellere Ait Dogruluk ve F1-Skoru Degerlerinin Karsilastirmali Analizi

Sekil 4, Sekil 5 ve Sekil 6, celtik yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in kullanilan farkli CNN
modellerinin karisiklik matrislerini gostermektedir. Bulgular 1s18inda Sekil 4'teki karisiklik matrisleri
dikkate alindiginda, ¢eltik yaprak hastaliklarinin teshisi i¢in ¢eltik yaprak goriintiilerinden elde edilen
Paddy Doctor veri kiimesinde, EfficientNetv2 Small modelinin diger modellere gore daha iyi
performans gosterdigi, Inception v3 mimarisinin ise daha diisiikk bir performansa sahip oldugu
goriilmektedir. Karigiklik matrislerine bakildiginda, neredeyse tiim modellerin %96 ve iizeri basari
elde ettigi goriilmektedir.
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Derin 6grenme, tarim goriintli analizinde en popiiler yontemlerden biridir. Farkli ag mimarilerine
sahip algoritmalar1 olan derin 6grenme, Ozellikle tarim gorintileri alaninda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Derin 6grenme modelleri i¢in yeterli veriye erisememek ve kotii matematiksel
modeller gibi bazi problemler olsa da literatiirde %90'n iizerinde basar1 oranina sahip bir¢ok
caligmanin olmasi, derin 6grenme algoritmalarinin bu alanda ne kadar umut vaat -ettigini
gostermektedir. Bu c¢alismada, piring yaprak hastaliklarinin tespiti i¢in elde edilen yaprak
goriintiilerine derin 6grenme yontemleri uygulanarak celtik yaprak hastaliginin tiirlinlin belirlenmesi
amaclanmistir. Sonug¢ olarak, CNN modellerinin, g¢eltik yaprak hastaliklarinin teshisinde ytiksek bir
siiflandirma basarisi sundugu gézlemlenmistir.
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Sekil 4. Modellere Ait Karigiklik Matrisleri
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Sekil 6. Modellere ait Karisiklik Matrisleri

Onerilen yaklasiminin diger yaklasimlarla karsilastirilmasi

Onerilen modelin literatiirde celtik goriintiilerinin kullanildig1 galismalara gore performans
degerlendirmesi Tablo 3'te verilmistir. Celtik hastaliklarinin dogru tespit edilmesi daha 6nemli oldugu
icin Tablo 3'te dogruluk ve F1-skor degerleri dikkate alinmigtir. Paddy Doctor (Kiruba ve Arjunan,
2023) calismast disindaki diger calismalar farkli veri setleri kullanmistir. Paddy Doctor (Kiruba ve
Arjunan, 2023) calismasinda 6grenme aktarimi ydntemlerini incelemistir. Ilgili calismada 16.225
celtik hastalik goriintiisii kullanilmistir. Test edilen modeller arasinda en yiliksek dogruluk (%97.50) ve
Fl1-skor (%97.50) degerlerine ResNet34 modeli ulasmistir. Kaggle'da (Paddy Doctor: Paddy Disease
Classification, 2022) diizenlenen yarigmada Paddy Doctor veri setinin sadece egitim (10.407)
goriintiileri paylasilmistir. Paylagilan goriintiilerden olusan veriler, rastgele egitim (%70), dogrulama
(%15) ve test (%15) olarak boliinerek ¢alismamizda celtik hastaliklarinin tespiti ve siniflandirilmast
icin Ogrenim aktarimi ile farkli CNN modelleri iizerinde test edilmistir. Test sonucunda
EfficientNetv2 Small modeli %98.01 dogruluk ve %97.99 Fl-skor degerleri ile en basarili model
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olmustur. Onerilen modelin Paddy Doctor (2022) calismasinda kullanilan goriintii sayilarindan az
olmasina ragmen literatiirdeki ¢alismalarda ¢eltik goriintiileri temel alan tiim modellerden daha yiiksek
performans gosterdigi goriilmiistiir. Ilerleyen zamanlarda Paddy Doctor veri setine ait tiim goriintiilerle
yapilacak bir calismanin daha yiiksek sonuglar verecegi diisiiniilmektedir.

Tablo 3. Onerilen Yaklasimin Literatiirde Var Olan Diger Calismalarla Karsilastirilmasi

Calisma Yontem Goriintii sayis1 Veri seti Dogruluk F1-skor
(%) (%)

Senthil Pandi ve ark. (2022) DCNN +GAP 5.932 Mendeley 96.50 94.32

Sethy ve ark. (2020a) Mobilenetv2 5.932 Mendeley 97.96 97.96

Gautam ve ark. (2022) InceptionV3 1.500 Mendeley ve Kaggle 96.47 96.47

Krishnamoorthy ve ark. InceptionResNetV2 5.200 Kaggle & Google Images 95.67 95.67

(2021)

Kiruba ve Arjunan (2023) Resnet34 16.225 Paddy Doctor 97.50 97.50

Onerilen yaklagim EfficientNetv2 Sm 10.407 Paddy Doctor 98.01 97.99

all
SONUC

Celtik yaprak hastaliklarinin zamaninda tespit edilmesi mahsuliin zarar gormesini en aza
indirmek i¢in ¢ok onemlidir. Bilgisayar destekli sistemler, bu bitki hastaliklarin1 erken asamada teshis
etmek icin ¢iftciler ve ziraat miihendisleri tarafindan yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢aligmada,
celtik yaprak hastaliklarinin tespiti i¢cin Paddy Doctor veri setinden alinan yaprak goriintiilerini analiz
etmek i¢in yaygin derin 6grenme yaklagimlar kullanilmistir.

Son zamanlarin en popiiler derin 6grenme mimarilerinin bir¢ok modelini bir araya getiren bu
calisma, literatiirdeki geltik hastaliklar1 {izerine yapilmis en kapsamli ¢aligmadir. Deneysel sonuclar,
EfficientNetv2 Small modelinin tiim ¢eltik hastaliklarint %98.01 test dogrulugu ile dogru bir sekilde
teshis ettigini gostermistir. Bulgular, CNN tabanli mimarilerin yiiksek 1yi performans gosterdigini ve
ziraat miihendislerine ve ¢iftgilere bu hastaligin erken teshisinde ve ayrica potansiyel olarak
gelecekteki diger tarimsal problemlerde yardimci olmada etkili oldugunu gostermektedir.

Bu caligsma, geltik yaprak hastaliklariin tespiti i¢in derin 6grenme yaklasimlarinin kullaniminin
etkisini gosteren onemli bir ¢caligmadir. Ancak, gelecekte bu alanda daha fazla ¢alisma yapilabilir. Bu
calismada sadece Paddy Doctor veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir. Gelecekte, daha genis veri
setleri kullanilarak daha fazla celtik hastaligi tespit edilebilir ve daha iyi sonuglar elde edilebilir.
Ayrica Ozellikle CNN tabanli yaklagimlar iizerine odaklanmustir. Gelecekte, farkli derin 8grenme
yontemleri de dahil olmak {izere baska yaklasimlar da incelenebilir.

Cikar Catismasi Beyani
Makale yazarlar1 aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.

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