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OZET

YUKSEK LiSANS TEZIi

TRANSFER OGRENME TABANLI ACIKLANABILiR DERIN OGRENME
YONTEMLERI KULLANILARAK BIiTKi HASTALIKLARININ
SINIFLANDIRILMASI

Ahmet Enes KILIC

Necmettin Erbakan Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Murat KARAKOYUN
2024, 55 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Murat KARAKOYUN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Prof. Dr. Halife KODAZ

Bitki hastaliklari, kiiresel tarima ciddi zararlar veren temel sorunlardan biridir. Bu zararlari
onlemek adina hastaliklarin erken teshisi biiyiik 6nem tasimaktadir. Ancak, manuel teshis siireci hem zorlu
hem de zaman alicidir. Bu nedenle, bitki hastaliklarinin otomatik tespiti icin derin 6grenme yontemleri
kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, PlantVillage veri seti kullanilarak bitki goriintiilerinden hastalik
smiflandirilmasi amaciyla ResNetl52, VGGI16, EfficientNet-B0, EfficientNet-B1, DenseNet201,
GoogLeNet ve Vision Transformers olmak iizere yedi farkli derin 6grenme yontemi egitilmistir. Modellerin
performanslart karsilastirllmis ve agiklanabilir yapay zekd yontemleriyle karar verme siiregleri
incelenmistir. Bu dogrultuda, modellerin karar mekanizmalarini gorsellestiren agiklanabilirlik haritalari
olusturulmus ve bu haritalar iizerinden modellerin hangi 6zelliklere dayanarak karar verdikleri analiz
edilmistir. PlantVillage veri seti lizerinde %99,81 dogruluk, %99,74 hassasiyet, %99,74 duyarlilik ve
%99,74 f1 skoru ile DenseNet201 en basarili model olarak 6ne ¢ikmistir. En diisiik performanst ise %699,27
dogruluk, %99,13 hassasiyet, %99,10 duyarlilik ve %99,11 f1 skoru ile ViT Large 32 modeli gostermistir.
Farkli modellerin giiglii ve zayif yonleri degerlendirilerek belirli bir uygulama i¢in en uygun modelin
secilebilecegi sonucuna varilmaktadir. Ayrica derin 6grenme yontemlerinin gergek diinyadaki etkinligi ve
verimliligi, Kaggle’da 2020 ve 2021 yillarinda diizenlenen Plant Pathology yarismalarinda yer alan, gergek
hayattan alinan elma bitkisi goriintiileri ile test edilmistir. Laboratuvar ortaminda elde edilen goriintiiler
tizerinde yiiksek dogruluk ve giivenilirlikle elde edilen basarili modellerin, gergek diinya verileri lizerinde
ayni1 basariy1 gosteremedigi ortaya konmustur. Bu ¢alisma, veri seti gesitliligi ve karmagsikliginin model
performanst tizerindeki kritik etkisini vurgulamakta ve laboratuvar verileri ile ger¢ek diinya verileri
arasindaki farkliliklarin derinlemesine incelenmesi gerektigini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Bitki Hastalig1, Derin Ogrenme, PlantVillage, Siniflandirma, Tarim



ABSTRACT

MS THESIS

CLASSIFICATION OF PLANT DISEASES USING EXPLAINABLE DEEP
LEARNING METHODS BASED ON TRANSFER LEARNING

Ahmet Enes KILIC

THE DEGREE OF MASTER OF SCIENCE
IN COMPUTER ENGINEERING

Advisor: Asst. Prof. Dr. Murat KARAKOYUN
2024, 55 Pages

Jury
Asst. Prof. Dr. Murat KARAKOYUN
Prof. Dr. Sabri KOCER
Prof. Dr. Halife KODAZ

Plant diseases represent a major challenge to global agriculture, causing significant damage. Early
detection of these diseases is crucial to mitigating their impact. However, manual diagnosis is both
challenging and time-consuming. As a result, deep learning methods are increasingly being utilized for the
automatic detection of plant diseases. In this study, seven different deep learning models—ResNet152,
VGG16, EfficientNet-B0, EfficientNet-B1, DenseNet201, GoogLeNet, and Vision Transformers—were
trained for the classification of plant diseases using images from the PlantVillage dataset. The performance
of these models was compared, and their decision-making processes were analyzed using explainable
artificial intelligence (XAI) methods. In this context, explainability maps were generated to visualize the
decision mechanisms of the models, and these maps were analyzed to determine the features on which the
models based their decisions. Among the models, DenseNet201 achieved the highest performance on the
PlantVillage dataset with an accuracy of 99.81%, precision of 99.74%, recall of 99.74%, and f1-score of
99.74%. The VIiT Large 32 model, on the other hand, demonstrated the lowest performance with an
accuracy of 99.27%, precision of 99.13%, recall of 99.10%, and fl-score of 99.11%. By evaluating the
strengths and weaknesses of different models, it is possible to select the most suitable model for a specific
application. The real-world effectiveness and efficiency of these deep learning methods were tested using
apple plant images from the Plant Pathology competitions held on Kaggle in 2020 and 2021. It was found
that models that performed well with high accuracy and reliability in controlled laboratory environments
did not achieve the same success with real-world data. This study underscores the critical impact of dataset
diversity and complexity on model performance, highlighting the need for an in-depth examination of the
differences between laboratory data and real-world data.

Keywords: Agriculture, Classification, Deep Learning, Plant Disease, PlantVillage
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1. GIRIS

Tarim alaninda bitki hastaliklarinin erken teshisi bitki saglig1 ve verimi agisindan
oldukca O6nemlidir. Bitki hastaliginin gz Oniine alinilmadig1r durumda hem ekonomik
olarak ¢ift¢i etkilenmekte hem de iklimsel anlamda diinya degismektedir. Son zamanlarda
internetin gelismesi ile karar destek sistemleri, makine 6grenimi algoritmalart vb. gibi
yontemler bitki hastaliginin otomatik tespiti gibi ¢alismalarda kullanilmaya baglanmistir
(Ouhami ve ark., 2021). Ancak veri yetersizligi ve uygun olmayan veri durumlarindan
otlirii gercek veriler iizerinde basarili sonuglar elde edilememektedir. Yakin déonemde
gelisen derin 6grenme ile Ozniteliklerin otomatik ¢ikarimi saglanmis ve endiistri, tip,
sanayi gibi alanlarda siklikla gercek diinya problemlerinde kullanilmaya baslanmistir. Bu
durum tarim alanina da sirayet etmis ve tarimda derin 6grenme kullanimi giderek artmistir
(Kamilaris ve ark., 2018). Ozellikle derin grenme teknikleri, goriintii isleme ve veri
analizi alaninda ¢igir agic1 gelismelere imza atarak, bitki hastaliklarinin teshisinde
kullanilmaktadir.

Bitki hastaliklar1 diinya tarimsal kalkinmasina verilen zararin ana nedenlerinden
biridir (Nazarov ve ark., 2020). Bitki hastaliklarinin erken teshisi bitki sagligi ve verimi
acisindan olduke¢a 6nemlidir. Bitki hastaliklarinin tespitinde insan giicii yerine yapay zeka
gibi yenilikg¢i teknolojiler erken teshisi kolaylastirmaktadir. Akilli tarimin gelismesiyle
birlikte tarim alaninda yapay zeka modellerinin gelistirilmesi amaciyla biiylik hacimli
bitki goriintli veri setleri literatiire kazandirilmistir. Derin 6grenme algoritmalari, biiyiik
miktarda gorsel veriyi isleyerek bitki yapraklarindaki hastalik belirtilerini ytiksek
dogruluk oranlartyla tespit edebilmekte ve siiflandirabilmektedir (Wani ve ark., 2022).
Bu teknolojiler, hastaliklarin erken donemde fark edilmesi ve dogru tedavi yontemlerinin
belirlenmesi igin giftgilere ve tarim uzmanlarina giiclii bir ara¢ sunmaktadir.

Derin 6grenme teknikleri, bitki hastaliklarinin tespitinde ytliksek dogruluk oranlari
ve hizli teshis yetenekleri sunarak tarim sektoriinde devrim niteliginde yenilikler
getirmektedir (Shaikh ve ark., 2022). Ancak, bu modellerin igsel ¢alisma prensiplerinin
anlagilabilirligi ve seffafligi, ozellikle tarimsal uygulamalarda giivenilirlik agisindan
biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu noktada, agiklanabilir derin 6grenme yontemleri devreye
girerek, modellerin karar alma siireglerini anlamay1 ve bu siirecleri tarim uzmanlari ve
ciftciler i¢in daha giivenilir hale getirmeyi amaglamaktadir. Geleneksel derin 6grenme
modellerinin en biiylik dezavantajlarindan biri, karar alma siireglerinin genellikle bir

"kara kutu" gibi calismasidir. Modelin belirli bir sonuca nasil ulastigi genellikle



anlasilmaz. Bu da kullanicilar icin belirsizlik yaratir ve giiven sorunlarina yol agabilir.
Aciklanabilir yapay zeka (Explainable Al - XAI) bu sorunu ¢6zmeyi amaglayarak,
modellerin i¢ isleyisini ve karar alma siire¢lerini daha seffaf hale getirmektedir.
Aciklanabilir derin 6grenme yontemleri, kullanicilarin modelin hangi 6zelliklere
dayanarak karar verdigini anlamalarin1 saglayarak, model sonuglarina olan giiveni artirir
ve daha bilingli karar verme siireglerine katkida bulunur (Ras ve ark., 2022).

Agiklanabilir derin 6grenme yontemleri, modellerin karar siireclerini seffaf hale
getirerek kullanici gilivenini artirirken, bu teknolojilerin gergek diinya kosullarindaki
etkinligini degerlendirmek de gereklidir. Bu baglamda, laboratuvar ortaminda elde edilen
veriler ile egitilen modellerin gergek diinya kosullarinda nasil performans gosterdigini
incelemek biiylik 6nem tasimaktadir. Laboratuvar ortaminda elde edilen verilerle egitilen
derin 6grenme modelleri, kontrollii ve ideal kosullar altinda yiiksek performans
sergileyebilir. Ancak, bu modellerin gercek diinya kosullarinda uygulanabilirligini ve
basarimini degerlendirmek, pratik kullanim agisindan biiylik 6nem tagimaktadir. Gergek
diinya uygulamalari, cesitli cevresel faktorler, veri gesitliligi ve pratik zorluklarla karsi
karsiya kalabilir. Bu nedenle, laboratuvar ortaminda elde edilen goriintiiler ile egitilen
modellerin tarimsal sahalarda ne kadar etkili ve gilivenilir oldugu, bu tez calismasinin
onemli bir arastirma konusunu olusturmaktadir.

Bu tez c¢alismasinda, laboratuvar ortaminda elde edilen veriler ile egitilen
modellerin gergek diinya kosullarinda nasil performans gosterdigi, karsilasilan zorluklar
ve elde edilen sonuglar detayli olarak ele alinmistir. Ayrica, laboratuvar ortami ile saha
kosullar1 arasindaki farklar ve bu farklarin modellerin performansina etkisi incelenmistir.
Bu degerlendirmeler, gelistirilen teknolojilerin tarim sektoriinde genis ¢apta
uygulanabilirligini belirlemek ve gelecekteki iyilestirme alanlarini tespit etmek agisindan
kritik 6neme sahiptir. Aciklanabilir derin 6grenme yontemlerinin bitki hastaliklarinin
teshisinde nasil kullanilabilecegini ve bu teknolojilerin tarimsal uygulamalarda nasil etkin
bir sekilde hayata gecirilebilecegini gostermeyi amaglamaktadir. Bu baglamda, tarim
sektoriinde verimliligi artirmaya ve bitki hastaliklarinin yonetimini iyilestirmeye yonelik

onemli katkilar sunulmasi hedeflenmektedir.



1.1. Amac ve Hedefler

Bu tez ¢alismasinin temel amaci, bitki goriintiilerinden bitki hastalik siniflandirmasi

yapacak agiklanabilir derin 6grenme yontemleri egitmek ve bu yaklasimlarin ger¢ek

diinya problemlerindeki kullanilabilirligini degerlendirmektir.

Bu kapsamda;

Laboratuvar ve gercek diinya veri setlerinin belirlenmesi ve veri Onisleme
yontemleri ile hazirlanmasi,

On islenmis veri setleri iizerinde derin 6grenme yontemleri egitilerek yontem
karsilagtirmasi yapilmasi,

Egitilen derin 6grenme yontemlerinin agiklanabilirlik haritalarinin ¢ikarilmasi ile
modellerin bitki goriintiilerinde nereye bakarak tahmin yaptiginin ortaya
cikarilmasi, bdylelikle tarim uzmanlarinin ve giftgilerin bu teknolojilere olan
giiveninin artiritlmasi ve etkin kullaniminin saglanmasi,

Egitilen derin 6grenme ydntemlerini gercek diinya veri setleri {izerinde test
ederek, pratikteki  uygulanabilirliginin ~ ve  verimliliginin  6l¢iilmesi

hedeflenmektedir.

Bu amaglar dogrultusunda ¢aligmada ele alinacak baslica arastirma sorulart sunlardir:

Aciklanabilir derin 6grenme yontemleri kullanilarak bitki hastaliklarinin teshisi
nasil gelistirilebilir?

Bu yontemlerin dogruluk, giivenilirlik ve genel performans seviyeleri nedir?
Gelistirilen modellerin gercek diinya uygulamalarinda karsilasabilecegi zorluklar

ve firsatlar nelerdir?

Bu sorulara yanit ararken, su hipotezler test edilecektir:

Agiklanabilir derin 6grenme modelleri, geleneksel derin 6grenme modellerine
kiyasla daha ytiksek kullanici giiveni ve kabul oranina sahiptir.

Modelin agiklanabilirligi, teshis dogrulugunu artirmasa da kullanicilarin karar
stireclerinde daha etkin ve bilingli hareket etmelerini saglar.

Gergek diinya uygulamalarinda, agiklanabilir derin 6grenme modelleri tarimsal

verimliligi ve hastalik yonetimini olumlu yonde etkiler.



1.2. Tez Organizasyonu

Tezin sonraki asamalar1 asagidaki boliimlerden olusmaktadir:

Kaynak Arastirmasi: Bu bolimde, bitki hastaliklariin tespiti i¢in kullanilan
geleneksel ve modern yontemler, derin 6grenme teknikleri ve agiklanabilir yapay zeka
literatiirii detayli bir sekilde incelenmektedir.

Materyal ve Yontem. Bu bdlimde, arastirmada kullanilan veri setleri, derin
o0grenme modelleri ve agiklanabilirlik teknikleri ayrintili olarak agiklanmaktadir. Ayrica,
modellerin egitilmesi, dogrulanmasi ve test edilmesi siirecleri ele alinmaktadir.

Arastirma Sonuglart ve Tartisma: Bu boliimde, agiklanabilir derin 6grenme
yontemlerinin nasil gelistirildigi ve bitki hastaliklarinin teshisinde nasil uygulandigi
detaylandirilmaktadir. Gelistirilen modellerin performans degerlendirmeleri, dogruluk
oranlar1 ve agiklanabilirlik analizleri sunulmaktadir. Cesitli agiklanabilirlik teknikleri ve
bunlarin tarimsal uygulamalara adaptasyonu ele alinmaktadir.

Sonuglar ve Oneriler: Bu béliimde, arastirma bulgular: tartisiimakta ve sonuglar
degerlendirilmektedir. Ayrica, gelecekteki arastirmalar i¢in Oneriler ve bu alandaki

potansiyel gelisim alanlari ele alinmaktadir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Derin 6grenme yontemleri kullanilarak bitki hastaliklarinin siniflandirilmast igin
hem laboratuvar hem de gergek diinya kosullarinda elde edilen agik kaynak veri setleri,
literatiire kazandirilarak bu alandaki caligmalara onemli katkilar saglamistir. Bu tez
calismast kapsaminda, bitki goriintiilerinden bitki hastalik tespiti yapabilecek
aciklanabilir derin 6grenme yontemleri gelistirilmis ve bu yaklagimlarin gercek diinya
problemlerindeki kullanilabilirligi degerlendirilmistir. Bu amagla, laboratuvar ortaminda
elde edilen veriler lizerinde model egitimleri gerceklestirilmis ve modellerin gergek
diinya kosullarindaki performanslar1 gdzlemlenmistir. Ozellikle, laboratuvar ortaminda
elde edilen biiyiikk hacimli agik kaynak PlantVillage veri seti (Hughes ve ark., 2015),
literatiirde siklikla kullanilmakta ve bu alandaki ¢alismalara temel olusturmaktadir.

PlantVillage veri seti kullanilarak bitki goriintiilerinden derin 6grenme yontemleri
ile bitki hastaliklarinin tespitinin yapilmasi tiizerine literatiire bir¢ok calisma
kazandirilmistir. Saleem ve ark. (2020), iki asamada bitki goriintiilerinden hastalik
siiflandirilmasi i¢in derin 6grenme yontemlerinin karsilastirmali degerlendirmesini
sunmaktadir. Ilk asamada, LeafNet, VGG16, OverFeat, Improved Cifarl0, Inception
ResNetv2, Reduced MobileNet, Modified MobileNet, ResNet50, MLCNN, Inceptionv4,
Improved GoogLeNet, AlexNet, DenseNet121, MobileNet, Hybrid AlexNet with VGG,
ZFNet, Cascaded AlexNet and GoogleNet ve Xception olmak {izere 18 adet derin
dgrenme yontemi egitilmis ve test seti {izerinde karsilastirmali analiz yapilmistir. Ikinci
asamada ise en basarili 3 model se¢ilmis (Cascaded AlexNet with GoogLeNet, Improved
GoogleNet, Xception) ve modellerin optimizasyon fonksiyonlar1 degistirilerek
karsilastirilmalart sunulmustur. SGD, RMSProp, Adagrad, Adamax, Adam ve Adadelta
olmak tiizere 6 optimizer iizerinde bir karsilastirma sunulmustur. Atila ve ark. (2021),
basarili sonuglar elde etmek icin 6znitelik ¢ikariminin kusursuz olmasi gereken makine
O0grenmesi yontemleri yerine, bitki yaprak goriintiilerinden hastalik siniflandirilmasi igin
otomatik 6znitelik ¢ikarimi yapabilen CNN tabanli modelleri tercih etmistir. AlexNet,
ResNet50, VGG16, InceptionvV3 ve EfficientNet model varyantlar1 (BO, B1, B2, B3, B4,
B5, B6, B7) olmak iizere 12 adet derin 6grenme yonteminin basarimlari karsilastirilmistir.

Bu caligmalarin yani sira; derin 68renme yoOntemleri kullanilarak goriintii
tizerinden onemli Oznitelikler ¢ikarilarak SVM, KNN gibi makine dgrenmesi tabanl
yontemlere girdi olacak sekilde hibrit yaklasimlarda izlenmektedir. Mohameth ve ark.
(2020), ResNet50, VGG16, GoogleNet olmak tizere 3 adet CNN (Convolutional Neural



Network — Evrigimli Sinir Ag1) tabanli derin 6grenme modelini veri setinde bulunan
gorilintiilerin  6zniteliklerinin ¢ikarimi i¢in kullanmistir. Derin 6grenme modelleri
tarafindan c¢ikarilan 6znitelikler bitki yapraklarindaki hastaliklar1 siniflandirilmak igin
SVM ve KNN makine 6grenmesi yontemlerine girdi olarak sunulmustur. Boylelikle hem
derin 6grenme hem de makine 6grenmesi yontemleri kullanilarak hibrit bir yaklagim
sunulmaktadir. Saced ve ark. (2021), PlantVillage veri setindeki domates, misir ve patates
goriintiilerinden hastalik siniflandirmasi yapmak i¢in 4 asamali bir gelistirme siireci
sunmaktadir. Ik asamada, CNN tabanli bir derin 6grenme yontemi olan VGG19 ile derin
oznitelikler cikarilmstir. ikinci asamada, gelistirilen paralel fiizyon metodu ile ¢ikarilan
oznitelikler birlestirilmistir. Ugiincii asamada, gelistirilen PLS yontemi ile (partial least
squares) en 1iyi Oznitelikler se¢ilmistir. Son asamada, segilen Oznitelikler ile ensemble
baggage tree siniflandiricist egitilerek bitki hastaliklarinin siniflandirilmasi yapilmstir.

Model basarimlarinin artirilmasi amaciyla arastirmacilar tarafindan transfer
O0grenme ve ensemble 6grenme yontemlerinin etkisi 6l¢iilmektedir. Too ve ark. (2019),
bitki goriintiilerindeki hastaliklarin siniflandirilmasini en hizli sekilde yapan mimariyi
se¢mek i¢in 1000 sinifa sahip 1,2 milyon dogal goriintiileri iceren ImageNet veri setinde
onceden egitilmis modellerden transfer O6grenme yaparak VGGI16, InceptionV4,
ResNet50, ResNetl01, ResNetl52 ve DenseNetl21 derin 0grenme yontemlerinin
basarim ve zaman Karsilastirilmasi verilmistir. Vallabhajosyula ve ark. (2022), SGD,
RMSPROP, NADAM, ADAMAX ve ADAGRAD olmak iizere 5 farkli optimizer
kullanarak ResNet50, ResNetl01, InceptionV3, DenseNetl21, DenseNet201,
MobileNetV3 ve NasNet CNN tabanli derin 6grenme yontemleri ile bitki goriintiilerinden
hastalik smiflandirmas: yapmistir. Ayrica CNN modellerinin tiimiiniin sonucunu
gozetmek i¢cin modellerin siniflandirma katmanmi ¢ikarillarak fully connected
katmanlarindan gelen sonuglarin birlestirilerek 6grenim durumunu gergeklestiren yeni bir
derin ensemble sinir ag1 modeli gelistirilmistir.

Farkli veri setlerinin de kullanilacagi gibi PlantVillage veri setindeki hastalik
siniflarnin  azaltilmas1 ve farkli veri setleri ile c¢alisma durumlari da literatiirde
incelenmistir. Wang ve ark. (2017), PlantVillage veri setindeki sadece elma goriintiilerini
kullanarak elma goriintiilerindeki hastaliklart CNN tabanli derin 6grenme yontemleri olan
VGG16, VGG19, InceptionV3 ve ResNet50 modelleri ile siniflandirmistir ve model
basarimlarini karsilastirmigtir. Priyadharshini ve ark. (2019), PlantVillage veri setindeki
misir gorlintiilerini kullanarak misir goriintiilerindeki 4 hastaligin, gelistirdikleri LeNet

derin 6grenme yontemi ile %97,89 dogruluk orani ile siniflandirmislardir. Chohan ve ark.



(2020), 5 evrisim katmanli basit bir CNN modeli kullanarak bitki yapraklarindan hastalik
siiflandirmasi yapmistir. Gelistirdikleri modeli, drone veya telefondan elde edilen 100
adet gergek diinya verisinde test etmislerdir. Elde edilen veriler modelin tirettigi siniflarda
yer almadig1 i¢in sadece gergek veriler lizerinde saglikli ve sagliksiz siniflandirilmasi
yapilmigtir. 100  goriintiiniin =~ 96’s1  saglikli/sagliksiz  olarak dogru sekilde
simiflandirilmistir. Ahmed ve ark. (2021), Kaggle, PlantVillage ve Google Web Scraper
olmak tizere 3 farkli veri kaynagindan topladiklar1 veriler ile 3 evrisim katmanli bir CNN
modeli gelistirmistir. Bitki hastalik smiflandirilmasi igin gelistirilen derin 6grenme
modelini Android tabanli bir mobil uygulama iizerinden de ¢alisacak sekilde deploy
etmislerdir. Russel ve ark. (2022), PlantVillage veri seti ve MepcoTrophicLeaf veri seti
olmak tizere iki veri seti ilizerinde ¢alisma gerceklestirmistir. Her iki veri seti i¢in de alt1
kanall1 paralel 6grenebilen CNN tabanli bir derin 6grenme yontemi kullanarak ilk olarak
bitki yapragmin tiriiniin smiflandirilmasin1  ikinci olarak da bitki hastalik
simiflandirilmasint - yapmiglardir. Ayrica calismalarindan elde ettikleri sonuglart
literatiirde yapilmis benzer ¢alismalar ile kiyaslamislardir. Borhani ve ark. (2022), kiigiik
bir veri seti olan Wheat Rust Classification, orta diizey bir veri seti olan Rice Leaf Disease
ve biiylik bir veri seti hacmine sahip PlantVillage veri setleri iizerinde galismistir. CNN
modellerinin temelini olusturan evrisim katmanlari ile Transformer modellerinin temelini
olusturan attention katmanlarini birlestirerek yeni bir model ile bitki hastalik
smiflandirilmast yapilmistir. Geleneksel CNN tabanli model ile gelistirilmis olan VIT
model basarimi {i¢ veri setinde kiyaslanmistir. Geetharamani ve ark. (2019), image filling,
gamma correction, noise injection, principal component analysis colour augmentation,
rotation ve scaling veri artirma yontemleri kullanilarak artirilan veri ile 9 katmanl bir
CNN derin 6grenme modeli gelistirmistir. Boylelikle PlantVillage veri Setine
uygulanacak veri artirimi ile model basarim degerlendirilmesi yapilmustir.

PlantVillage veri seti ile egitilen derin 6grenme yontemlerinin gergek hayatta elde
edilen goriintiiler iizerinde degerlendirilmesi iizerine yapilan calismalara da literatiirde
rastlanmaktadir. Chen ve ark. (2020), bitki goriintiilerindeki hastaliklarin
siiflandirilmasi i¢in PlantVillage veri seti ve gercek hayati yansitmasi agisindan Cindeki
Fujian Institute of Subtropical Botany den alinan 1000 adet misir ve piring goriintii veri
setini kullanmigtir. ImageNet veri setinde dnceden egitilmis modellerden transfer learning
yapilan VGG19 ve Inception modeli ile cascade bir model yaklasimi sunulmustur. Her
iki veri setinde de model sonug karsilagtirilmasi yapilmigtir. Hassan ve ark. (2021), bitki

gorilintiilerinden hastalik  siiflandirilmast i¢in  InceptionV3, InceptionResNetV2,



MobileNetV2 ve EfficientNet-BO olmak iizere 4 farkli CNN tabanli derin 6grenme
yontemi karsilagtirarak gergek hayatta zamansal acidan hangisinin etkili olabilecegi
tizerinde durmustur. Moupojou ve ark. (2023), tarim sektoriinde 6nemli bir sorun teskil
eden bitki hastaliklarinin tespiti ve siniflandirilmasinda derin 6grenme modellerinin
kullanimin1 ele almaktadir. Bu alanda yapilan arastirmalar, hastalikli bitkilerin erken
teshis edilerek zararli etkilerinin en aza indirilmesi amaciyla cesitli modeller
gelistirmistir. Ancak, bu modellerin biiyiik cogunlugu, laboratuvar kosullarinda ¢ekilmis
ve basit arka planlara sahip goriintiilerle egitilmistir. Bu durum, modellerin gercek tarim
alanlarinda kullanilan karmasik ve degisken ortamlarda uygulandiginda performans
diisiisiine yol agmaktadir. Bu makale, bu sorunu ¢6zmek amaciyla FieldPlant adl1 yeni bir
veri setini tanitmaktadir. FieldPlant, Kamerun'dan toplanan 5.170 bitki hastalig1
gorilintiistinden olugmakta ve 27 farkli hastalik sinifinda 8.629 bireysel yaprak
etiketlemesi igermektedir. FieldPlant veri seti, gergek diinya kosullarinda ¢ekilmis olmasi
ve daha cesitli hastalik ve bitki tiirleri icermesi nedeniyle mevcut veri setlerinden daha
istiin performans gostermektedir. FieldPlant veri setinin derin 6grenme modelleri i¢in
hem egitim hem de test veri seti olarak kullanilabilecegini ve bu modellerin tarim
alanlarinda bitki hastaliklarinin tespitinde daha dogru ve etkili sonuglar saglayabilecegini
vurgulamaktadir. FieldPlant'in kullanimi, tarim sektoriinde hastaliklarin erken teshis
edilmesi ve zararl etkilerinin azaltilmasi yoluyla iirlin verimini artirabilir ve ekonomik
kayiplar1 en aza indirebilir. FieldPlant veri setinin bitki patologlarinin gézetimi altinda
etiketlenmis olmasi1 nedeniyle diger veri setlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk oranina
sahip oldugunu belirtmektedir. Bu durum, FieldPlant'in derin 6grenme modellerinin
egitimi i¢in daha giivenilir bir kaynak oldugunu goéstermektedir. FieldPlant veri setinin
kullanilabilir hale gelmesi, bitki hastaliklarinin tespiti ve smiflandirilmasi alaninda

onemli bir ilerleme olarak degerlendirilmektedir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Bu calismada, bitki hastaliklarinin = siniflandirilmasinda  derin = 6grenme
yontemlerinin etkinligini degerlendirmek amaciyla ¢esitli modeller kullanilmis ve bu
modellerin gergek diinya performanslari test edilmistir. Calismanin ana materyalini, bitki
hastaliklarinin goriintiilerini iceren PlantVillage veri seti olusturmaktadir. Bu veri seti,
modellerin egitiminde kullanilmigtir. Modellerin egitim siirecinin tamamlanmasinin
ardindan, egitilen modellerin gercek diinya performanslarin1 degerlendirmek tizere Plant
Pathology 2020 ve 2021 veri setleri kullamilmistir (Plant Pathology, 2020; Plant
Pathology, 2021). Bu boliimde, ¢alismada kullanilan veri setlerinin 6zellikleri, veri 6n
isleme adimlari, derin 6grenme modellerinin mimarileri, egitim ve test siirecleri ile

performans degerlendirme kriterleri ayrintili bir sekilde ele alinmistir.

3.1. Veri Setleri

Bu calismada, bitki hastaliklarinin siniflandirilmasi amaciyla ii¢ temel veri seti
kullanilmistir: PlantVillage veri seti ve Plant Pathology 2020 ile 2021 veri setleri.
PlantVillage veri seti, bitki hastaliklarinin taninmasi ve siniflandirilmasi igin model
egitiminde kullanilmistir. Bu veri seti, farkli bitki tiirlerine ve ¢esitli hastaliklara ait
laboratuvar ortamindan elde edilen genis bir goriintii koleksiyonunu icermektedir. Diger
yandan, Plant Pathology 2020 ve 2021 wveri setleri, modellerin ger¢ek diinya
performansint degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Bu veri setleri, gercek saha
kosullarinda elde edilmis goriintiillerden olusmaktadir ve modellerin genelleme
yeteneklerini test etmek icin onemli bir kaynak saglamaktadir. Plant Pathology veri
setleri, hastalik tespitinde modellerin dogrulugunu ve giivenilirligini 6l¢gmek igin kritik
bir rol oynamaktadir. Asagida, her bir veri setinin 6zellikleri ve bu ¢alismada nasil

kullanildiklart detayl: bir sekilde agiklanmaktadir.

3.1.1. PlantVillage

PlantVillage veri seti, 14 bitki i¢in 26 hastalikli bitki sinifi, 12 saglikl bitki sinifi
ve 1 bitki gortintiilerinden olugmayan arka plan sinifi olmak {izere toplam 39 sinifi igeren
toplam 61486 adet goriintiiden olusmaktadir. Veri setine ait istatistiki bilgiler Cizelge
1°de verilmistir. Veri setindeki gortintiiler, goriintii doldurma, gamma diizeltmesi, glirtilti

enjeksiyonu, renk artirnmi, dondiirme ve Olgeklendirme veri artirnmi yontemleri ile
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cogaltilmistir (Geetharamani ve ark., 2019). Veri setindeki goriintiiler laboratuvar

ortamindan elde edilen 6rneklerden olugmaktadir. Her bir sinifa ait 6rnek gortintiiler Sekil

1’de verilmistir.

Cizelge 1. PlantVillage veri seti sinif dagilimlart

Smif Adi Gorlintl Sayist
Apple with scab 1000
Apple with black rot 1000
Apple with cedar apple rust 1000
Healthy apple 1645
Blueberry with healthy 1502
Cherry with powdery mildew 1052
Cherry with healthy 1000
Corn with grey leaf spot 1000
Corn with common rust 1192
Corn with northern leaf blight 1000
Healthy corn 1162
Grape with black rot 1180
Grape with black measles 1383
Grape with leaf blight 1076
Healthy grape 1000
Orange with Huanglongbing 5507
Peach with bacterial spot 2297
Healthy peach 1000
Pepper with bacterial spot 1000
Healthy pepper 1478
Potato with early blight 1000
Healthy potato 1000
Potato with late blight 1000
Healthy raspberry 1000
Healthy soybean 5090
Squash with powdery mildew 1835
Healthy strawberry 1000
Strawberry with leaf scorch 1109
Tomato with bacterial spot 2127
Tomato with early blight 1000
Healthy tomato 1591
Tomato with late blight 1909
Tomato with leaf mold 1000
Tomato with septoria leaf spot 1771
Tomato with two spotted spider mite 1676
Tomato with target spot 1404
Tomato with mosaic virus 1000
Tomato with yellow leaf curl virus 5357
Background without leaf 1143
Toplam 61486
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Sekil 1. PlantVillage veri setindeki her bir siniftan 6rnek goriintiiler

3.1.2. Plant Pathology 2020 ve Plant Pathology 2021

Plant Pathology 2020 ve Plant Pathology 2021 veri setleri, gergek hayattaki elma
yaprag1 goriintiileri kullanilarak hastalik siniflandirilmasi yapilmasina yonelik 2020 ve
2021 yillarinda Kaggle platformunda yarisma i¢in acik kaynak olarak paylasilmistir.
Plant Pathology 2020 veri seti 4 hastalik sinifi igeren 1821 elma yapragi goriintiilerinden
olusmakta iken Plant Pathology 2021 veri seti ise 12 hastalik sinifin1 igeren 18632 elma
yapragi goriintiilerinden olusmaktadir. Veri setlerine ait smif dagilimlart ve o6rnek
goriintiiler sirasiyla Cizelge 2-3 ve Sekil 2-3’te verilmistir. Plant Pathology 2020 veri

setindeki "Multiple Diseases" smifi, birden fazla hastaligi kapsadigr icin test
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stireglerinden ¢ikarilmistir. Ayrica, Plant Pathology 2021 veri setinde bulunan 12 sinif
yerine, test slireclerinde "Scab", "Frog Eye Leaf Spot", "Rust" ve "Healthy" olmak {izere
sadece dort sinif kullanilmistir. Bu diizenlemeler, PlantVillage veri setindeki hastalik

siiflar1 ile uyumlu testler yapabilmek amaciyla gergeklestirilmistir.

Cizelge 2. Plant Pathology 2020 veri seti simif dagilimlari

Smif Adi Goriintl Sayist
Scab 592
Multiple Diseases 91

Rust 622
Healthy 516
Toplam 1821

Cizelge 3. Plant Pathology 2021 veri seti sinif dagilimlari

Sinif Adi Gorlintli Sayist
Scab 4826
Frog eye leaf spot 3181
Rust 1860
Healthy 4624
Complex 1602
Powdery mildew 1184
Scab frog eye leaf spot 686
Scab frog eye leaf spot complex 200
Frog eye leaf spot complex 165
Rust frog eye leaf spot 120
Rust complex 97
Powdery mildew complex 87
Toplam 18632

Sekil 2. Plant Pathology 2020 veri seti 6rnek goriintiiler (Plant Pathology, 2020)
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Sekil 3. Plant Pathology 2021 veri seti 6rnek goriintiiler (Plant Pathology, 2021)

3.2. Veri Onisleme

Veri Onisleme, bitki hastaliklarinin derin 6grenme ile siniflandirilmasi siirecinde
kritik bir adimdir. Bu siire¢, ham verilerin analiz i¢in uygun hale getirilmesini ve modelin
performansint maksimize etmeyi amaglar. Dogru ve etkili veri Onisleme; modelin
dogrulugunu, genel performansini ve genelleme yetenegini 6nemli Ol¢iide artirabilir.
Ozellikle derin 6grenme modellerinde, kaliteli ve dogru 6n islenmis veri setleri, modelin
egitim siirecini hizlandirir ve modelin daha dogru tahminler yapmasini saglar. Bu siirecte,
verilerin dikkatlice analiz edilmesi, temizlenmesi ve uygun formatlarda diizenlenmesi
gerekmektedir. Bu boliimde, veri kesfi, veri normalizasyonu, veri artirma ve veri

ayristirma islemleri ele alinmistir.

3.2.1. Veri Kesfi

Veri kesfi, verilerin yapisini, 6zelliklerini ve potansiyel sorunlarini anlamak i¢in
yapilan ilk adimdir. Bu siirecte agagidaki adimlar izlenir (Steingrimsson ve ark., 2021):

* Veri Toplama: Bitki hastaliklariin goriintiileri ¢esitli kaynaklardan toplanir.
Bu kaynaklar tarim arastirma enstitiileri, tarim iiniversiteleri, agik wveri
tabanlar1 ve ciftciler olabilir.

* Veri Analizi: Toplanan veriler incelenir ve veri setinin biiyitikligii, smiflar
arasindaki dagilim, goriintii kalitesi ve eksik veri durumu analiz edilir.

* Veri Gorsellestirme: Veri dagilimin1 ve olas1 dengesizlikleri gérmek igin
cesitli gorsellestirme teknikleri kullanilir. Ornegin, her bir hastalik sinifina ait
goriintlilerin sayisin1 gosteren bar grafikleri ve goriintii 6rnekleri incelenir.

* Veri Temizleme: Eksik, bozuk veya yaniltici veriler tespit edilir ve veri

setinden ¢ikarilir veya uygun sekilde diizeltilir.
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3.2.2. Veri Normalizasyonu

Veri normalizasyonu, veri setindeki goriintiilerin belirli bir standartta olmasin
saglamak icin yapilan islemlerdir. Bu adimlar, modelin daha hizli ve dogru 6grenmesini
saglar (Singh ve ark., 2020; Talebi ve ark., 2021):

* Gorlnti Boyutlandirma: Tim goriintiiler ayn1 boyuta (6rnegin 224x224

piksel) getirilir. Bu, modelin her bir goriintiiyli ayn1 sekilde islemesini saglar.

+  Piksel Degerlerinin Olgeklenmesi: Goriintii piksel degerleri genellikle 0-255

arasinda degisir. Bu degerler, modelin daha etkili 6grenebilmesi i¢in 0-1
araligina dlgeklenir.

* Renk Kanallar1 Normalizasyonu: Goriintiilerin RGB (kirmizi, yesil, mavi)

kanallar1 ayr1 ayr1 normallestirilir. Her kanalin ortalama ve standart sapmast

hesaplanarak, bu degerler kullanilarak normalizasyon yapilir.

3.2.3. Veri Artirma

Veri artirma, mevcut veri setini ¢esitli tekniklerle genisletme siirecidir. Bu,
modelin daha genellestirilebilir ve saglam olmasini saglar (Mikotajczyk ve ark., 2018;
Shorten ve ark., 2019; Chlap ve ark., 2021):

» Donme (Rotation): Goriintiiler belirli agilarla dondiiriilerek yeni goriintiiler

elde edilir.

* Kesme (Cropping): Goriintiilerin rastgele bolgeleri kesilerek yeni goriintiiler

olusturulur.

* Yansima (Flipping): Goriintiiler yatay veya dikey olarak yansitilir.

» Parlaklik ve Kontrast Ayari: Gorintiilerin parlaklik ve kontrasti rastgele

degistirilir.

» Girtlti Eklenmesi: Goriintiilere rastgele giirtiltii eklenir.

* Renk Degisiklikleri: RGB kanallarinin degerleri rastgele degistirilir.

Bu teknikler, modelin farkli ¢cevresel kosullarda bile hastaliklar1 dogru bir sekilde

tanimlamasina yardimci olur.

3.2.4. Veri Ayristirma

Veri ayristirma, veri setinin egitim, dogrulama ve test setlerine boliinmesi

islemidir. Bu, modelin performansinin dogru bir sekilde degerlendirilmesini
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saglamaktadir (Eelbode ve ark., 2021; Ueda ve ark., 2021; Yoon ve ark., 2021).
Literatiirde veri ayristirma i¢in siklikla rastgele bolme yontemi kullanilmaktadir. Bu
yontem ile veri ayristirma islemi rastgele yapilir, ancak her sinifin temsil edilmesine
dikkat edilir (Kahloot ve ark., 2021). Rastgele bolme yontemi su sekilde agiklanabilir:

« Egitim Seti: Modelin 6grenmesi i¢in kullanilan veri setidir. Genellikle veri
setinin %70-80'i bu kategoriye ayrilir.

* Dogrulama Seti: Modelin hiperparametre ayarlari ve erken durdurma gibi
islemler igin kullanilan veri setidir. Genellikle veri setinin %10-15'i bu
kategoriye ayrilir.

e Test Seti: Modelin genel performansini degerlendirmek i¢in kullanilan veri
setidir. Genellikle veri setinin %10-15'i bu kategoriye ayrilir.

Rastegele bolme yontemi, veri setini egitim, dogrulama ve test setlerini rastgele
ayirarak hizli ve kolay bir veri ayristirma yontemi sunar. Ancak bu yontem, bazi dnemli
eksiklikler ve siirlamalar tasir. Oncelikle, rastgele bolme, veriyi yalnizca bir kez boldiigii
icin elde edilen performans Olciitleri, veri setinin belirli bir boliinmesine bagl kalir. Bu
durum, modelin genelleme yetenegini tam olarak yansitmayabilir ve sonuglarin tesadiifi
dalgalanmalardan etkilenmesine yol agabilir. Ayrica, 6zellikle kiiciik veri setlerinde,
rastgele bolme yontemi egitim ve test setlerinin dengesiz veya temsili olmamasina neden
olabilir, bu da modelin performansin1 yaniltic1 bir sekilde yliksek veya diisiik gdsterebilir.
Rastgele bolme yonteminin bir diger 6nemli eksikligi, veri setindeki her bir gézlemin
egitim ve test setinde sadece bir kez yer almasidir. Bu, 6zellikle veri setinde sinirli sayida
ornek oldugunda, modelin belirli veri 6rneklerini hi¢ gormemesi veya bazi 6rneklerin test
setinde hi¢ yer almamasi riskini dogurur. Bu durum, modelin gercek diinya verilerine
kars1 dayanikliligin1 ve genelleme yetenegini azaltabilir. Bu nedenlerle, daha giivenilir ve
genellestirilebilir bir model degerlendirmesi i¢in K-fold ¢apraz dogrulama yontemi tercih
edilir (Xiong ve ark., 2020).

Sekil 4°te gosterildigi lizere, K-fold capraz dogrulama, veri setini K esit parcaya
boler. Bu pargalarin her biri, bir kez test seti olarak kullanilirken, kalan K-1 parca egitim
seti olarak kullanilir. Bu siire¢ K kez tekrarlanir ve her bir parca i¢in modelin performansi
kaydedilir. Sonug¢ olarak, modelin genel performansi, tiim pargalardaki (fold)
performansin ortalamasi alinarak hesaplanir. Bu ydntem, rastgele bolme yontemine
kiyasla daha giivenilir ve genellestirilebilir bir performans degerlendirmesi saglar (Gorriz

ve ark., 2024).
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K-fold capraz dogrulamanin baslica avantajlar1 arasinda, modelin farkli veri
setleri lizerinde nasil performans gosterdigini kapsamli bir sekilde degerlendirme imkani
ve veri setinin tamaminin hem egitim hem de test amaciyla kullanilmasi yer alir. Bu,
modelin genelleme yetenegini artirir ve overfitting riskini azaltir. Ozellikle kiiciik veri
setlerinde, K-fold c¢apraz dogrulama, modelin performansini daha dogru bir sekilde
degerlendirmek i¢in vazgegilmez bir yontemdir. Bu nedenle, rastgele bolme yontemi
yerine K-fold ¢apraz dogrulama kullanmak, modelin giivenilirligini ve dogrulugunu

artirmada 6nemli bir rol oynar.

. [ . . 1. Fold
1. Fold Valid (E't Egit W Egit Egit W
0 alidasyon gitim J { gitim { gitim } { gitim Performans
. . . (.. . 2. Fold
2. Fold Egitim Validasyon Egitim Egitim Egitim
Performans
[ . ) . ( . ( " 3. Fold Ortalama
3. Fold Egit W(E't Valid Egit Egit W
0 { gitim gitim J alidasyon { gitim } { gitim Performans Performans
. e [ o RN 4. Fold
4. Fold Egitim Egitim Egitim Validasyon Egitim
= = = Performans
5. Fold { Egitim 1 ( Egitim J { Egitim W t Egitim } Validasyon Sl
Performans

Sekil 4. K-Fold Capraz Dogrulama

3.3. Derin Ogrenme Modelleri

Bitki yaprak goriintiilerinden hastalik siniflandirilmasi icin literatiirde evrisimli
sinir aglart ve transfer tabanli derin 6grenme yontemlerinin siklikla kullanildig:
goriilmektedir. Evrisimli sinir ag1 (Convolutional neural network) 1980’lerde Yen leCun
tarafindan tanitilmigtir (LeCun ve ark., 1989). Ancak popiilerligini koruyamamistir. 2012
yilinda AlexNet derin 6grenme yontemi ile ImageNet yarismasini kazaninca CNN'ler
daha popiiler hale gelmistir (Borhani ve ark., 2022). Bugiinlerde, goriintii Siniflandirma,
nesne tespiti, nesne takibi, dogal dil isleme, stil transferi gibi problemlerin ¢oziimii
evrisimli sinir ag1 tabanlidir. Geleneksel makine 6grenimi yaklagimlardan farkli olarak,
CNN'ler, belirli 6zellikleri manuel olarak ¢ikarmak yerine, filtreleri giris goriintiisiiniin
lizerine kaydirarak ¢ikarilan  Oznitelikler ile dogrudan orijinal  goriintiiden
Ogrenebilmektedir.

Bu calismada kullanilan derin 68renme ydntemlerinin veya tipik bir CNN
modelinin temel mimarisi, Sekil 5’ten goriilecegi lizere evrisim katmanlari (convolution),

havuzlama katmanlar1 (pooling) ve tam baglanti katmanlarindan (fully connected)
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olugsmaktadir. Bitki yaprak goriintiilerinden siniflandirma yapmak i¢cin CNN modeline
girdi olarak verilen bir goriintii;
* Convolution katmaninda; ge¢irilerek 6nemli 6znitelikler (features) ¢ikarilir.
* Pooling katmaninda; hesaplama karmasikligin1 azaltmak ve overfitting riskini
engellemek amaciyla boyut indirgeme islemi yapilir.
* Fully connected katmaninda; ¢ikarilan 6znitelikler kullanilarak sinif tahmini

yapilir. Sigmoid, softmax en sik kullanilan fonksiyonlardir.

CLASSIFICATION
Apple [
Scab
FEATURE MAPS Apple
i Black rot
Corn
Common
Vee— Rust |
d et |~
Input(Plant) 2 5\\\
g 2 \ N NESC . A—
P~ N
\\~ 8 oo |
T~ Tomato
Fully Early
Convolution Pooling Convolution Pooling connected Blight
--------------- Softmax

Sekil 5. Tipik bir evrisimli sinir ag1 yapis1 (Too ve ark., 2019)

“Attention Is All You Need” baslikli makale (Vaswani ve ark., 2017) ile tanitilan
Transformer mimarisi, oncelikle dogal dil isleme (NLP) alanindaki teknolojiler i¢in
gelistirilmistir. Bu mimari, gliniimiizde ChatGPT gibi gelismis dil modellerinin temelini
olusturacak kadar biiyiik bir basar1 elde etmistir. Transformer'larin sagladigi bu basari,
onlarin sadece dogal dil isleme alaninda degil, ayn1 zamanda goriintii isleme gibi diger
alanlarda da kullanilmasina yol agmistir. Goriintii isleme alaninda, Transformer tabanl
yaklagimlar Visual Transformers olarak adlandirilmis ve bu yaklagimlar, CNN
modellerine alternatif olarak gelistirilmistir. Visual Transformers'in en belirgin farki,
CNN modellerinin aksine, goriintliyii parcalara ayirarak islem yapmalaridir. CNN
modelleri, goriintiinlin tamamini igleme tabi tutarken, Visual Transformers goriintiiyi
daha kiiclik pargalara boler ve bu parcalar lizerinde islem yapar. Bu, Transformer tabanli
modellerin daha esnek ve giiclii olmasini saglar (Thakur ve ark., 2021; Borhani ve ark.,
2022).
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Sekil 6’dan goriilecegi ilizere temel bir visual transformers modeli 4 ana

bilesenden olusmaktadir (Thakur ve ark., 2022; Thakur ve ark., 2023).

Patch + Position Embedding mimarisi; giris goriintiisii kii¢iik parcalara
(patch'lere) béliiniir. Ornegin, 256x256 piksel bir goriintii, 16x16 piksel
boyutunda pargalara ayrilabilir. Bu sekilde, goriintii, bir dizi kiigiik parga
haline getirilir. Her bir par¢anin hangi sirayla geldigini belirlemek i¢in bir
konum numarasi eklenir. Bu, modelin parcalarin konumlarini ve sirasini
O0grenmesine yardimci olur.

Linear projection of flattened patches mimarisi; elde edilen her bir parca
diizlestirilir ve belirli bir boyuta sahip bir vektore dontistiiriiliir. Bu vektorlere
embedding denir. Embeddinglerin kullanimi, goriintiileri dogrudan kullanmak
yerine, bu vektorlerin model tarafindan 6grenilebilir temsiller olarak islev
gormesini saglar.

Transformer Encoder; gelen embedding ve konum bilgilerini attention
katmanlarindan gecirerek anlamlandirir. Attention mekanizmasi, modelin
hangi parc¢alara odaklanmasi gerektigini belirler ve bu sayede daha dogru ve
anlamli sonuglar elde edilir. Transformer Encoder, birden fazla katmandan
olusur ve her katman, input embedding'lerin daha karmasik ve soyut
temsillerini 6grenir.

MLP head mimarisi; Transformer yapisinin ¢ikt1 katmanidir. Burada, modelin
ogrendigi ozellikler bir smif ¢iktisina doniistiiriiliir. Ornegin, bir goriintii
siniflandirma gorevi i¢in, MLP Head modeli, her bir par¢anin hangi sinifa ait

oldugunu belirlemek i¢in kullanilir.

Transformer Encoder

Lx e

Vision Transformer (ViT)

MLP
Head

Norm

Transformer Encoder

!
i - ?5 ﬂs@ﬁ] @ﬁ

* Extra learnable 5 T
(c1ass) embedding Linear Projection of Flattened Patches ]

ST 1 e
ﬁgg—»@il%%ﬁ@&ﬂ

Multi-Head
Attention

Embedded
Patches

Sekil 6. Visual Transformer yapis1 (Dosovitskiy ve ark., 2020)
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Saleem ve ark. (2020), Atila ve ark. (2021), Wang ve ark. (2017) ve Chen ve ark.
(2020) bitki hastaliklarinin tespiti igin CNN kullanirken, Borhani ve ark. (2022)
transformers tabanli derin 6grenme yontemleri kullanmistir. Bu tez g¢alismasinda,
literatiirde siklikla kullanilan ResNet152, VGG16, EfficientNet-B0O, EfficientNet-B1,
DenseNet201, GoogLeNet ve Vision Transformers Large 32 (ViT Large 32) gibi hem
CNN hem de transformers tabanli derin 6grenme yontemleri hazirlanan PlantVillage veri
seti tlizerinde egitilerek bitki hastaliklarinin tespitinde kullanilmistir. Bu modellerin

secilme nedenleri asagida detayl bir sekilde agiklanmistir:

3.3.1. ResNet152

ResNet (Residual Networks), derin 6grenme modellerinde siklikla karsilasilan
vanishing gradient problemine yenilik¢i ¢oziimler sunarak daha derin aglarin etkili bir
sekilde egitilmesini miimkiin kilan bir mimaridir. Vanishing gradient problemi, derin
aglarda gradientlerin geri yayilim sirasinda katmanlar arasinda kii¢tilmesiyle ortaya ¢ikar,
bu da modelin egitilmesini zorlastirir. Bu model, Sekil 7°de gosterilen residual bloklar
kullanarak bu sorunu asar. Her residual blok, iki veya daha fazla katmandan olusur ve bu
katmanlarin ¢ikislarina orijinal giris sinyalinin eklenmesiyle ¢alisir. Bu, gradientlerin
kaybolmasini engeller ve daha derin aglarin egitilmesini saglar. Sekil 8’de i¢ mimarisi
gosterilen ResNet152 modeli, 152 katmandan olusan derin bir modeldir. Modelin
temelini olusturan residual bloklar, her bir katmandan gelen ¢iktinin dogrudan sonuca
eklenmesini saglar. Bu ekleme igslemi, modelin her katmanda gradient bilgisini koruyarak
O0grenmeyi siirdiirebilmesine imkan tanir. Teknik olarak, her residual blok iki ana
bilesenden olusur: bir dogrusal doniisiim katmani ve bir identity mapping katmani.
Dogrusal dontisiim katmanlari, girdiyi farkli boyutlara dontistiiriirken, identity mapping
katmani girdi sinyalini oldugu gibi ¢ikisa ekler. Bu yap1, agin ¢ok derin olmasina ragmen

verimli bir sekilde 6grenmesini saglar (He ve ark., 2016).

weight layer

X
identity

Sekil 7. Residual Block (He ve ark., 2016)



20

,"’\\‘ ',’\“
‘ /
RN e 0N
1 : i
— — pry gl [ — p— prn | [ ooy gl | — p—
: 1 !
. e e [of
: ® Sl gl
S-S e b 1114 311 O O s s s R
PO | I
SR S S S BB B B P B EP AP EP P 2P G
o E |8 o ol |9 |9 ol |S] |S] |9 18] | 9] |S )
E= |8 2l 12| 2] [2] |2] 12 12] |2] |2] |2 gl 12| 2] 13] |2
=2 % mmmmmmgﬁoﬁmg-ﬁm'ﬁ"‘;#
 I® m
™M
L.
'\
'\
'|
'
oy gl [ om— p— fo— p— s .—;—'.—;——.—..—.-—
' - ——=
)
'
N Fal
ZLIBME 1BINE] IBIE] EBIE] BlES] 1ZHS] EE] Z] -
>>.-.\>>~>~|;>‘..-§§
NEINEY! N :
SPIEPI e PIE 1P E P E PP E PIE PP E B PIE P B PIE D 212
ol 121 121 121 121 121 121 12] 12] 121 120 12 120 12] 12 1] < |IT
m| s 2] o] 2] (=] 12 12 192 12 12] 8] 2] 9] 9] |»
~m

Sekil 8. ResNet152 mimarisi (Shih ve ark., 2020)

Bu caligmada, ResNetl52'min bitki hastaliklarinin tespiti i¢in kullanilmast,
modelin derin katmanlarinin bitki yapraklarindaki hastalik belirtilerini yiliksek dogrulukla
tespit etme kapasitesi goz oniinde bulundurularak tercih edilmistir. Derin yapisi, modelin
karmagik ve ince ozellikleri 6grenmesini miimkiin kilar. Bu 6zellik, bitki hastaliklarinin
tespitinde kritik Oneme sahiptir. Bitki yapraklarindaki hastalik belirtileri, renk
degisiklikleri, dokusal farkliliklar ve lekeler gibi ince detaylari igerebilir. ResNet152'nin

derin katmanlar1 ve residual blok yapisi, bu tiir ince detaylar1 yakalamada etkili olmasinm

saglar.

3.3.2. VGG16

VGG16'nim mimarisi, Sekil 9’da gosterildigi tizere, derin 6grenme modellerinin
yapi1 taslar1 olan evrisimsel katmanlar, max-pooling katmanlari ve tam bagl katmanlardan
olusmaktadir. Modelin adindaki '16' rakami, toplamda 16 agirlik katmani (13 evrigimsel
katman ve 3 tam baglh katman) oldugunu belirtmektedir. VGG16'mim en belirgin
ozelliklerinden biri, 3x3 boyutundaki evrisim ¢ekirdeklerinin (filter) kullanilmasidir. Bu
kiigiik filtreler, modelin daha karmasik 6zellikleri yakalamasina olanak tanimaktadir.

Evrisimsel katmanlardan sonra gelen max-pooling katmanlari, boyut azaltma islemini
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gerceklestirerek modelin hesaplama yiikiinii hafifletir ve overfitting (asir1 uyum) riskini
azaltir. Modelin tiim katmanlarinda ayni evrisim ¢ekirdekleri ve pooling stratejileri
kullanilir, bu da mimarinin tutarli ve anlasilir olmasimi saglar. VGG16, evrisimsel
katmanlarda ReLU aktivasyon fonksiyonunu kullanir, bu da modelin dogrusal olmayan
ozellikleri 6grenmesini kolaylastirir. Ayrica, tam bagli katmanlarda Dropout teknigi
kullanilarak overfitting'in Oniine gecilir. VGG16'min PlantVillage veri seti {lizerinde
kullanilmasi, modelin homojen yapisi ve yiiksek performansi géz oniinde bulundurularak
tercih edilmistir. Modelin derin katmanlari, bitki yapraklarindaki hastalik belirtilerini
yiiksek dogrulukla tespit etmeye olanak tanir. VGG16'nin basit ama etkili yapisi, bitki
hastaliklarinin belirlenmesinde saglam ve giivenilir bir model olarak 6ne ¢ikmasini saglar

(Simonyan ve ark., 2014).

VGG16 MODEL
ARCHITECTURE
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Sekil 9. VGG16 mimarisi (Mridha ve ark., 2021)

3.3.3. EfficientNet

EfficientNet modelleri, derin 6grenme alaninda model boyutu ve performans
arasindaki dengeyi optimize ederek daha verimli bir 6grenme siireci sunan ileri diizey
evrigimli sinir ag1 mimarileridir. Bu modeller, ag 6l¢eklendirme problemini ¢ozmek i¢in
"Compound Scaling" ad1 verilen bir teknik kullanarak tasarlanmistir. Compound Scaling,
agin derinligini, genisligini ve ¢oziiniirliiglinii dengeli bir sekilde dlgeklendirerek daha
kiicik modellerin bile yiiksek dogruluk oranlarina ulagsmasin1 saglamaktadir.
EfficientNet-BO ve EfficientNet-B1 modellerinin bu projede tercih edilmesinin ana
sebepleri, verimlilik ve performans a¢isindan optimize edilmis olmalaridir. Sekil 10’da
gosterilen EfficientNet modeli, Mobile Inverted Bottleneck Convolution (MBConv)
katmanlarin1 kullanarak verimliligini artirir. MBConv katmanlari, klasik evrigimsel
katmanlardan farkli olarak dar bogaz (bottleneck) yapisini tersine ¢evirir ve genisletme

(expansion) asamasiyla baslar. MBConv katmanlarinin temel yapisi, ilk olarak giris
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Ozellik haritasin1 genigletir, ardindan derinlik-kisa evrisim (depthwise convolution)
uygular ve son olarak da daraltarak (projection) ¢ikis 6zellik haritasini tiretir. Bu yap1
hem hesaplama verimliligini artirir hem de modelin daha fazla 6zellik 6grenmesini saglar.
MBConv katmanlari, EfficientNet modellerinin hesaplama gereksinimlerini azaltirken

yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmesine olanak tanir (Tan ve ark., 2019).

EfficientNet-B0 ve EfficientNet-B1 modelleri arasindaki temel farklar, parametre
sayisi, hesaplama gereksinimleri ve giris goriintii boyutlaridir. EfficientNet-BO, 5,3
milyon parametre ve 0,39 milyar FLOPs ile daha az hesaplama kaynagi gerektirirken,
EfficientNet-B1, 7,8 milyon parametre ve 0,70 milyar FLOPs ile daha fazla hesaplama
glicii gerektirir. EfficientNet-B0, diisiikk kaynak gereksinimleriyle etkili bir baslangic
noktasi sunarken, EfficientNet-B1, daha yiiksek dogruluk oranlar1 ve karmasik veri setleri
icin daha uygun bir segenektir. Bu modeller, farkli biiyiikliikteki veri setlerine
uyarlanabilir ve hesaplama kaynaklarini verimli kullanmalar1 nedeniyle bitki
hastaliklarinin tespiti gibi spesifik uygulamalarda iistiin performans gostermektedir

(Nayak ve ark., 2022).
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Sekil 10. EfficientNet mimarisi (Gorji ve ark., 2022)

3.3.4. DenseNet201

DenseNet (Densely Connected Convolutional Networks), derin &grenme
modellerinde bilgi akisini ve gradyan yayilimini artirmak amaciyla her katmani dnceki
tim katmanlara baglayan yenilik¢i bir mimaridir. Bu yaklasim, modelin derinligine
ragmen etkin bir sekilde O6grenme kapasitesini artirir. DenseNet201, 201 katman
derinligine sahip olup, 6zellikle karmasik desenlerin ve ince detaylarin yakalanmasinda

iistlin performans sergiler. Bu o6zellikleri nedeniyle, bitki hastaliklarinin tespitinde
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giivenilir sonuglar elde etmek i¢in kullanmilmistir (Huang ve ark., 2017). Sekil 11’de
gosterildigi lizere DenseNet201'in derinligi ve yogun baglanti yapisi, modelin karmagik
desenleri ve ince detaylar1 yakalama kapasitesini artirir. Bitki hastaliklarinin tespiti gibi
uygulamalarda, yapraklardaki hastalik belirtilerini dogru bir sekilde tespit etmek icin bu
derin ve yogun yapinin sagladig1 avantajlar kritik 6neme sahiptir. DenseNet201, her
katmaninin 6nceki katmanlarin ¢iktilarindan beslendigi i¢in, daha iyi 6zellik 6grenimi ve

bilgi paylasimi saglar (Kumar ve ark., 2023).

Input

Prediction

Dense Block 1 Dense Block 2 Dense Block 3

Sekil 11. DenseNet mimarisi (Huang ve ark., 2017)
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3.3.5. GoogLeNet

GoogleNet, Inception modiillerinden olusan bir mimariye sahiptir. Inception
modiilleri, farkli boyutlarda evrisimler ve pooling islemleri kullanarak modelin gesitli
Olceklerdeki oOzellikleri 6grenmesine olanak tanir. Her Inception modiilii, farkli
Olceklerdeki Ozellikleri paralel olarak 6grenir ve bu ozelliklerin birlestirilmis ¢iktisin

modelin sonraki katmanlarima aktarir. Bu yapi, modelin derinligini ve genisligini
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artirirken hesaplama maliyetlerini kontrol altinda tutar. Sekil 12°de gosterilen Inception
modiilleri, li¢ ana bilesenden olusur:
« 1x1 Evrisim: Ozellik haritasinin kanal sayisin1 azaltarak hesaplama yiikiinii
azaltir ve derinligi artirir.
* 3x3 ve 5x5 Evrisim: Genisletilmis ozellikleri 6grenir ve modelin daha
karmasik desenleri 6grenmesini saglar.
* Max-Pooling: Uzamsal boyutlar1 azaltarak modelin hesaplama yiikiini
hafifletir.
Bu modiiller, GoogLeNet'in her asamasinda kullanilarak farkli 6l¢eklerdeki
ozelliklerin etkili bir sekilde 6grenilmesini saglar. Sekil 13’te gosterilen GoogLeNet'in
mimarisi, her bir Inception modiiliiniin ¢iktisim1 birlestirir ve bu sekilde modelin

derinligini artirirken hesaplama verimliligini korur. (Szegedy ve ark., 2015).

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions [} ] [}

inutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Sekil 12. Inception mimarisi (Szegedy ve ark., 2015)
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Sekil 13. GoogLeNet mimarisi (Sundaram ve ark., 2022)

3.3.6. Vision Transformers Large 32

Vision Transformers (ViT), goriintii isleme gorevlerinde CNN'lerin Gtesine gegme
potansiyeline sahip olan transformer tabanli bir modeldir. ViT, 6zellikle biiyiik 6lgekli
veri setlerinde ve karmagik goriintii siniflandirma gorevlerinde etkili bir performans
sergilemekte, bu sebeple derin 6grenme alaninda onemli bir yenilik olarak kabul
edilmektedir. ViT'in temel prensibi, goriintiileri kii¢iik parcalara (patch'lere) bolerek bu
pargalar iizerinde kendi dikkat (self-attention) mekanizmalarin1 kullanarak global
ozellikleri 6grenmektir. Vision Transformers modeli, gortintiileri Oncelikle kiigiik
parcalara boler. Bu parcalar, genellikle 16x16 veya 32x32 piksellik karelerdir ve her bir
parca, bir vektore doniistiiriilerek transformer yapisina iletilir. Bu islem, her bir par¢a igin

ozelliklerin ¢ikarilmasini saglar ve bu 6zellikler, modelin egitim siirecinde kullanilir.
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ViT'in dikkat mekanizmasi, tiim pargalara ayn1 anda dikkat ederek, her bir par¢anin diger
pargalarla olan iligkisini anlamaya c¢alisir. Bu sayede, model global baglam ve uzun
menzilli bagintilar etkili bir sekilde 6grenebilir. ViT-L32, Vision Transformers ailesinin
bliyiik boyutlu bir versiyonudur. Modelin “Large” (biiylik) olarak adlandirilmasi, daha
fazla parametre ve daha derin bir transformer yapisina sahip oldugunu belirtir. ViT-L32,
ozellikle genis veri setlerinde ve karmasik goriintii siniflandirma gorevlerinde ytiksek
performans gostermektedir. Modelin “32” ibaresi, giris goriintiilerinin 32x32 piksellik
parcalara boliindiiglinii ifade eder. Bu, daha biiylik ol¢ekli ve detayli ozelliklerin
Ogrenilmesini saglar. Sekil 14’te mimarisi gosterilen ViT-L32, biiyik boyutlu
transformer yapisi sayesinde yiiksek kapasiteli ve genis bir modeldir. Bu, daha karmasik
ve detayli goriintiileri etkili bir sekilde isleyebilmesini saglar. ViT-L32'nin dikkat
mekanizmasi, genis veri setlerinde global baglamlari anlamada ve ince detaylari
o6grenmede Onemli bir avantaj saglar. Bu 6zellik, modelin biiyiik veri setlerinde ve zorlu
gorlintli  siniflandirma  gorevlerinde tistiin  performans gostermesine olanak tanir

(Dosovitskiy ve ark., 2020; Tummala ve ark., 2022).
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Sekil 14. Vision Transformers mimarisi (Picek ve ark., 2022)
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3.4. Aciklanabilirlik

Derin 6grenme mimarileri, goriintiiden tahminler yaptiginda yalnizca tahmin
edilen smifi sonug olarak sunar. Bu da bu yontemlerin "kara kutu" olarak kabul
edilmesine neden olur. Bu sebeple, derin 6grenme modellerinin i¢ isleyisini anlamak ve
aciklamak 6nemli bir arastirma konusu haline gelmistir. “Yapay Zekanin Kara Kutusunu
Acabilir miyiz?” baslikli caligma (Castelvecchi ve ark., 2016), yapay zekd modellerine
yeni bir aciklayict bakis acist kazandirarak bu soruna dikkat ¢ekmistir. Aciklanabilir
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yapay zeka sistemleri 6zellikle Sinif Aktivasyon Haritalar1 (Class Activation Mapping -
CAM) algoritmalar1 sayesinde, derin O6grenme yontemlerinin goriintiiniin  hangi
bolgelerine odaklanarak tahminler yaptigini gostermektedir. CAM algoritmalari, belirli
bir smifa ait agirliklarin ve aktivasyon haritalarinin gorsel agiklamalarini iireterek
modelin karar verme siirecini daha anlagilir hale getirir (Bhandari ve ark., 2023). Sekil
15’ten goriilecegi lizere bu yontemler, derin 6grenme modellerinin agiklanabilirligini
artirarak, kullanicilarin modellerin nasil calistigini ve neden belirli tahminlerde

bulundugunu daha iyi anlamalarini saglar.

Category GradCAM

Bacterial spot

Early blight

Late blight

Leaf mold

Septoria spot

Spider mite

Target spot

Yellow leaf

Mosaic virus

Sekil 15. A¢iklanabilir Yapay Zeka (Bhandari ve ark., 2023)
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CAM algoritmalari, siniflandirma modelinin 6zellik haritalarin1 gorsellestirmek
icin kullanilan bir tekniktir. Ozellikle evrisimli sinir aglar1 (CNN'ler) gibi derin 6grenme
modellerinde hangi goriintii bolgelerinin siniflandirma kararlarina katkida bulundugunu
anlamak i¢in kullanilir. Sekil 16°da gosterilen CAM algoritmalarinin galisma yapisi su
sekildedir (Sun ve ark., 2020; Camalan ve ark., 2021; Wei ve ark., 2022; Quach ve ark.,
2023).

+ Derin Ogrenme Modelinin Egitimi: ilk adim, genellikle bir evrisimli sinir ag1
gibi derin 6grenme modelinin egitilmesidir. Bu model, genellikle bir
siiflandirma gorevi i¢in egitilir ve girdi goriintiileri ile ilgili ¢esitli 6zellikleri
tanimlayabilir.

* Son Evrisim Katmaninin Secilmesi: CAM gibi tekniklerinde, genellikle
modelin son evrisim katmani kullanilir. Bu katman, girdi goriintiisiinii en
yakin siniflara dogru doniistiirmek i¢in 6zellik haritalarini iretir.

« Simif Belirleme: Ilgilenilen bir smf segilit. Bu sinif igin, modelin ¢ikt1
katmaninda ilgili néronun aktivasyon degeri incelenir.

* Gradient Hesaplama: Secilen sinifin ¢ikt1 degeri ile son evrigim katmanindaki
her pikselin aktivasyonu arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in geriye dogru
yayilim (backpropagation) kullanilir. Bu, her pikselin ilgili sinifin ¢iktisini ne
kadar etkiledigini 6l¢en bir gradient haritasi iiretir.

* Gradientlerin Agirliklandirilmasi: Gradient haritasindaki degerler, ilgili
piksellerin 6neminin belirlenmesi i¢in agirliklandirilir. Bu  genellikle,
gradientlerin pozitif kistmlariin agirliklandirilmasiyla yapilir; ¢linkii pozitif
gradientler, ilgili sinifin ¢iktisini artirir.

* Gorsellestirme: Son adimda, agirliklandirilmis gradient haritasi, orijinal
goriintii boyutuna yeniden dlgeklenir ve genellikle gorsel olarak uygun bir
renk haritasi ile birlestirilir. Bu, modelin hangi 6zelliklere odaklandigini ve

siiflandirma kararini neyin etkiledigini anlamak i¢in bir gorsel saglar.
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Sekil 16. CAM Algoritmalarinim Calisma Yapisi (Zhou ve ark., 2016)

Sonu¢ olarak, CAM algoritmalari, derin 6grenme modellerinin smiflandirma
kararlarin1 anlamlandirmak ve agiklamak i¢in kritik bir aragtir. Bu algoritmalar, modelin
karar alma siirecinde hangi 6zelliklerin veya bolgelerin belirleyici oldugunu belirleyerek
modelin i¢sel temsillerini daha anlasilir hale getirir. CAM teknikleri, modelin karmasik
yapisini ve isleyisini gorsellestirerek, hangi bolgenin hangi sinifi tetikledigini ve modelin
neden belirli bir siniflandirma yaptigina dair i¢cgorii saglar. Literatiirde, GradCAM,
GradCAM++, XGradCAM, EigenCAM ve LayerCAM gibi ¢esitli CAM algoritmalari
gelistirilmistir. Bu yontemler, farkli optimizasyon stratejileri ve matematiksel
yaklagimlar kullanarak simif aktivasyon haritalarin1 daha hassas ve detayli bir sekilde
olusturur. Ozellikle tip, otonom siiriis ve goriintii tanima gibi alanlarda, bu teknikler
model giivenilirligini ve yorumlanabilirligini artirarak 6nemli katkilar saglamaktadir. Bu
baglamda, CAM algoritmalarinin kullanimi, derin 6grenme modellerinin performansini

ve giivenilirligini artirmada hayati bir rol oynamaktadir.

3.4.1. GradCAM

Gradient-weighted Class Activation Mapping (GradCAM) derin 6grenme
modellerinin i¢ isleyisini gorsellestirmek icin kullanilan bir yontemdir. GradCAM,
modelin bmelirli bir smifa ait oldugunu diisiindiigi bolgeleri vurgulayan 1s1 haritalari
olusturur. odelin son evrisim katmanimin ¢iktisina gradyanlar uygulayarak c¢alisir. Bu
gradyanlar, belirli bir sinifin aktivasyonunu artirmak icin ne kadar degisiklik gerektigini
gosterir. Elde edilen 1s1 haritasi, modelin dikkate aldigi 6nemli bolgeleri ortaya ¢ikarir

(Selvaraju ve ark., 2017).
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3.4.2. GradCAM++

GradCAM++, GradCAM'in gelistirilmis bir versiyonudur. GradCAM++ daha
ince detaylar ve daha iyi sinif ayrimi saglayarak, modelin belirli siniflar i¢in dikkate aldig1
bolgeleri daha hassas bir sekilde vurgular. GradCAM++, orijinal GradCAM'den farkl
olarak, yalnizca belirli bir sinifin degil, birden ¢ok sinifin katkilarin1 da dikkate alir. Bu

sayede, daha ince detaylar ve daha iyi sinif ayrimi saglanir (Chattopadhay ve ark., 2018).

3.4.3. XGradCAM

XGradCAM, GradCAM'in farkli bir ¢esididir ve ¢esitli model mimarilerinde daha
etkili sonuglar vermek i¢in optimize edilmistir. XGradCAM, 6zellikle derin ve karmasik
aglarda daha iyi performans gosterir. XGradCAM, farkli ag katmanlarindan gelen
bilgileri birlestirerek daha zengin ve ayrintili 1s1 haritalar1 {iretir. Bu, modelin ¢esitli

seviyelerdeki bilgiye nasil eristigini ve kullandigini gosterir (Fu ve ark., 2020).

3.4.4. EigenCAM

EigenCAM, Temel Bilesen Analizi (Principal Component Analysis - PCA)
kullanarak modelin dikkate aldig1 ana 6zellikleri ¢ikarir. Bu yontem, modelin dikkatini
ceken oOzelliklerin daha soyut ve genel temsillerini saglar. EigenCAM, evrisimsel
katmanlarin ¢iktilarin1 temel bilesen analizi ile analiz eder ve en Onemli bilesenleri
belirler. Bu bilesenler, modelin dikkate aldig1 ana 6zellikleri temsil eder (Muhammad ve
ark., 2020).

3.4.5. LayerCAM

LayerCAM, modelin farkli katmanlarindaki aktivasyonlar1 gorsellestirerek
modelin hangi katmanlarda hangi bilgileri kullandigin1 gosterir. Bu, modelin karar verme
stirecini daha detayli bir sekilde anlamamiza yardimci olur. LayerCAM, her bir katmanin
aktivasyon haritalarin1 analiz eder ve bu haritalar1 belirli bir sinifa ait 1s1 haritalar
olusturmak i¢in kullanir. Bu, modelin hangi katmanlarda hangi 6zelliklere odaklandigin

gosterir (Jiang ve ark., 2021).
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3.5. Degerlendirme Metrikleri

Makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin performansini dogru ve kapsamli
bir sekilde degerlendirebilmek i¢in ¢esitli metrikler kullanilir. Bu metrikler, modellerin
dogrulugunu, hassasiyetini, duyarliligin1 ve genel performansini anlamamiza yardimei
olur. Model performansinin objektif bir sekilde Olglilmesi, farkli modellerin
karsilastirilmast  ve modelin  gercek diinya uygulamalarindaki etkinliginin
degerlendirilmesi i¢in bu metrikler kritik oneme sahiptir. Degerlendirme metrikleri,
modelin giiglii ve zayif yonlerini belirleyerek, iyilestirme yapilabilecek alanlari tespit
etmemizi saglar. Asagida, makine 6grenimi ve derin 6grenme modellerinin performansini

degerlendirmek igin yaygin olarak kullanilan metrikler detayli olarak agiklanmistir (Kilic

ve ark., 2023)

3.5.1. Karmasikhik Matrisi

Karmasgiklik matrisi, siniflandirma modelinin performansini degerlendirmek i¢in
kullanilan bir tablodur. Bu matris, 6zellikle birden fazla sinifin oldugu durumlarda
modelin her bir siifa ne kadar iyi ya da kotii performans gosterdigini anlamak i¢in ¢ok
degerlidir. Modelin her sinifi nasil tahmin ettigini gostererek, gergek pozitifler (true
positive - TP), gergek negatifler (true negative - TN), yanlis pozitifler (false positive - FP)
ve yanlis negatifler (false negative - FN) iizerinde detayli bir analiz sunmaktadir
(Karakoyun, 2024)

* TP (True Positive): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve gercekten de
pozitif olan &rnek sayisi. Ornegin, bir hastaligin varligmi dogru bir sekilde
teshis etmek.

* TN (True Negative): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gergekten de
negatif olan 6rnek sayisi. Ornegin, bir hastaligin yoklugunu dogru bir sekilde
teshis etmek.

« FP (False Positive): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gercekte
negatif olan 6rnek sayisi. Bu durum, yanlis alarm olarak da adlandirilir.

* FN (False Negative): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ancak gercekte
pozitif olan 6rnek sayisi. Bu, kagirilmis firsatlar veya teshisler anlamina gelir.

PlantVillage veri seti lizerinde egitilen CNN ve Transformers tabanli derin
O0grenme yontemlerinin karsilagtirilmasi i¢in karmasiklik matrisinde yer alan TP, FP, TN,

FN degerleri kullanilarak hesaplanan ayni zamanda literatiirde de siklikla kullanilan
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dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall), f1 skor degerlendirme
metrikleri olarak kullanilmistir. PlantVillage veri seti dengesiz smiflari igermesi
sebebiyle en iyi derin 6grenme yontemi se¢imi yapilirken, dogruluk yerine f1 skor metrigi

temel alinacaktir.

3.5.2. Dogruluk

Dogruluk, modelin dogru smiflandirdigi 6rneklerin toplam ornek sayisina
oranidir. Genel performansi 6lgmek i¢in yaygin olarak kullanilan bir metriktir. Dogruluk,
veri setinin dengeli oldugu durumlarda modelin genel performansini degerlendirmek i¢in

uygundur (Hossin ve ark., 2015; Rainio ve ark., 2024).

. TP + TN 0
0BT = TP T FP+ TN + FN

3.5.3. Hassasiyet

Hassasiyet, modelin pozitif olarak siniflandirdigi 6rneklerin gercekten pozitif
olma oramidir. Yanlis pozitiflerin 6nemli oldugu durumlarda kullanilir (Hossin ve ark.,

2015; Rainio ve ark., 2024).

H [yet = e (2)
assasiyet = o0

3.5.4. Duyarhhk

Duyarlilik, ger¢ek pozitiflerin model tarafindan dogru olarak tanimlanma
oranidir. Yanlig negatiflerin 6nemli oldugu durumlarda kullanilir (Hossin ve ark., 2015;
Rainio ve ark., 2024).

Duyariitk = ——~ 3)
WArt = TP FN
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3.5.5. F1 Skor

F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilifin harmonik ortalamasidir. Veri setinin dengesiz
oldugu durumlarda performansi degerlendirmek i¢in kullanilir (Hossin ve ark., 2015; Liu
ve ark., 2023).

1 or = 2 Precision x Recall (@)
f skor = &x Precision + Recall

3.6. Donanim

Derin 6grenme modellerinin egitimi, yiiksek islem giicii gerektiren bir siiregtir.
Bu nedenle, bu tez ¢alismasi kapsaminda kullanilacak donanim, bu gereksinimleri
karsilayacak diizeyde kullaniimistir. Kullanilan donanim konfigiirasyonu su sekildedir:

« lIslemci (CPU): AMD Ryzen 5 5600. Bu islemci, 6 ¢ekirdek ve 12 is pargacig1
ile yiiksek islem kapasitesi saglayarak, biiylik veri setlerinin islenmesi ve
karmasik model yapilarinin hizla egitilmesi icin idealdir. Ryzen 5 5600,
modern mimarisi sayesinde derin 6grenme algoritmalarinin gerektirdigi
paralel isleme gorevlerini verimli bir sekilde yerine getirebilir.

* Bellek (RAM): 16GB RAM. Derin 6grenme modelleri, egitim sirasinda biiytlik
miktarda veriyi hafizada tutar. 16GB RAM, bu verilerin hizli bir sekilde
islenmesini ve modelin egitim siliresince veri aligverisinin kesintisiz devam
etmesini saglar, bu da egitim siirecini hizlandirir ve verimliligi artirir.

*  Grafik Islem Birimi (GPU): ASUS GeForce DUAL RTX 3060 V2 OC 12GB.
GPU, derin 6grenme ve yapay zeka caligmalarinda kritik bir bilesendir.
NVIDIA'in RTX 3060, genis bellek kapasitesi ve giiglii islem yetenekleri ile
ozellikle goriintii isleme ve video analizi gibi gorevlerde yliksek performans
sunar. CUDA c¢ekirdekleri ve Tensor Cores ile donatilmis bu grafik karti,
paralel islemleri hizla gerceklestirerek model egitim stirelerini 6nemli 6l¢iide
diistiriir.

Python programlama dili ve PyTorch cercevesi kullanilarak bu donanim {izerinde

derin 6grenme yontemlerinin egitimleri ger¢eklestirilmistir.
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3.7. Yapay Zeka Siireci

Bu bélimde, bitki hastaliklarinin smiflandirilmas: amaciyla kullanilan derin
6grenme modellerinin olusturulmasi ve degerlendirilmesi siireci adim adim Sekil 17°de
aciklanmistir. Bitki hastaliklarinin siniflandirilmasi igin kullanilan yapay zeka is akist;
veri toplama ve hazirlama, model egitimi, test asamasi, model degerlendirmesi ve
aciklanabilir yapay zeka adimlarindan olusmaktadir.

Oncelikle, PlantVillage, Plant Pathology 2020 ve Plant Pathology 2021 veri setleri
internet tizerinden indirilmistir. PlantVillage veri seti model egitimde kullanildig1 i¢in 5-
fold ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak veri ayristirma islemi gerceklestirilmistir.
VIiT Large 32 modeli i¢in 224x224, diger modeller i¢in ise 256x256 boyutlarinda tiim
veri setleri yeniden boyutlandirilmistir. ViT Large 32 modeli, belirli bir giris boyutunda
onceden egitilmistir. Bu egitim siirecinde model, belirli bir giris boyutuna (224x224
piksel) optimize edildiginden otiirii veri setlerinin farkli bir boyutta yeniden
boyutlandirilmasi1 islemi gerceklestirilmistir. Tim veri setlerine 0-1 araliginda
normalizasyon ve Tensor donilisimii islemleri uygulanarak veri hazirlama siireci
tamamlanmugtir.

Daha sonra, ResNetl52, VGG16, EfficientNet BO, EfficientNet B1,
DenseNet201, GoogLeNet ve VIiT Large 32 gibi derin 6grenme yontemleri kullanilarak
5-fold ¢apraz dogrulama yontemi kullanilarak PlantVillage veri seti iizerinde modeller
egitilmistir. Ayrica Plant Pathology 2020 ve 2021 veri setleri egitim %80 ve test %20
olacak sekilde rastgele bolme yontemi kullanarak ayristirilmis ve gercek diinya veri
setleri izerinde model egitimleri yapilmistir. Bu modeller, baslangicta ImageNet veri seti
tizerinde 6nceden egitilmis olup, transfer 6grenme yontemi kullanilarak PlantVillage veri
seti lizerinde yeniden egitilmistir. Transfer 6grenme siireci, modellerin ImageNet
tizerindeki 6grenilmis agirliklarinin PlantVillage veri seti lizerindeki yeniden egitimde
kullanilmast yoluyla gergeklestirilmistir.

Model egitiminin tamamlanmasinin ardindan test asamasina gecilmistir.
PlantVillage veri seti iizerinde 5-fold seklinde egitilen modeller (5x7 model = 35 model)
PlantVillage dogrulama seti, Plant Pathology 2020 ve 2021 veri setleri iizerinde test
edilmistir. Test siirecinde, modellerin performansi ¢esitli metriklerle degerlendirilmistir.
Dogruluk (accuracy), modellerin dogru siniflandirma oranlarint belirlemek igin
kullanilmistir. Hassasiyet (precision), modellerin pozitif siniflandirmalarinin dogruluk

oranini Olgerken, duyarlilik (recall) modellerin gercek pozitifleri dogru bir sekilde
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tanimlama yetenegini degerlendirmistir. Ayrica, fl1 skoru, hassasiyet ve duyarliligin
harmonik ortalamasini alarak modellerin genel performansini tek bir degerle 6zetlemistir.
Bu degerlendirmeler, her bir veri seti ve model i¢in ayr1 ayr1 gerceklestirilmis ve sonuglar,
modellerin farkli veri setleri lizerindeki performanslarini karsilastirmak amaciyla analiz
edilmistir. Elde edilen sonuglar, modellerin siiflandirma yeteneklerini, giiglii ve zayif
yonlerini belirlemek ve gelecekteki gelistirmeler i¢in yol gosterici olmak amaciyla detayli
bir sekilde incelenmistir.

Ayrica, agiklanabilir yapay zeka yontemleri kullanilarak, modellerin karar verme
stireglerinin seffafligi ve anlasilabilirligi artirilmistir. Modellerin karar mekanizmalarini
gorsellestiren agiklanabilirlik haritalari olusturulmus ve bu haritalar iizerinden modellerin
hangi ozelliklere dayanarak karar verdigi analiz edilmistir. Bu haritalar, modellerin
dogruluk ve giivenilirligini artirmakla kalmayip, ayn1 zamanda tarim uzmanlarinin ve
ciftcilerin modellerin ¢iktisini daha iyi anlamalarina ve bu ¢iktilara giiven duymalarina
olanak saglamaktadir.

Son olarak, elde edilen bulgularin genel degerlendirilmesi yapilmis ve tarim
sektorli tizerindeki potansiyel etkileri tartisilmistir. Bu is akisi, derin 68renme
modellerinin laboratuvar ve ger¢ek diinya kosullarindaki performanslarini karsilastirmak

ve degerlendirmek amaciyla olusturulmustur.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

Bu boliimde, derin 6grenme yontemleri kullanilarak gergeklestirilen bitki
hastaliklarinin smiflandirilmasi ¢aligmalarinin bulgular1 ve bu bulgularin kapsamli bir
sekilde tartisilmasi sunulmustur. Caligmanin ilk asamasinda, PlantVillage veri seti
kullanilarak egitilen derin 6grenme modellerinin performans sonuglart detayli bir sekilde
incelenmistir. Bu modellerin dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve f1 skoru gibi performans
metrikleri lizerinden degerlendirilmesi yapilmis ve elde edilen sonuglar Plant Pathology
2020 ve 2021 veri setleri iizerindeki test sonuglariyla karsilagtirilmistir. Bu karsilastirma,
modellerin laboratuvar kosullarindaki ve gergek diinya kosullarindaki performanslarini
kiyaslamak ig¢in kritik bir rol oynamaktadir. Ayrica Plant Pathology 2020 ve 2021 veri
setleri lizerinde egitim yapildiginda basarim elde edilebilecegi gosterilmektedir.

Derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda belirli  hiperparametreler
kullanilmistir. Batch size 32, optimizer olarak Stochastic Gradient Descent (SGD),
o0grenme orant 0.001, momentum degeri 0.9 ve kayip fonksiyonu olarak Cross Entropy
Loss hiperparametreleri kullanilarak model egitimleri gerceklestirilmistir. Egitim siireci,
her model i¢in 25 epoch gerceklestirilmistir. Hiperparametrelerin secimi, modellerin
performansini dogrudan etkileyen 6nemli faktorler olup, bu parametrelerin dikkatli bir
sekilde belirlenmesi basarili bir model egitimi i¢in kritik 6neme sahiptir.

Bitki hastaliklarmin tespitinde kullanilan modellerin sadece yiiksek dogruluk
oranlarina sahip olmasi yeterli olmayip, ayni zamanda karar verme siire¢lerinin de
anlasilabilir ve seffaf olmasi biiyiilk 6nem tasimaktadir. Bu amagla, egitilen modellerin
karar mekanizmalarin1 gorsellestiren agiklanabilirlik haritalar1 olusturulmus ve bu
haritalar tizerinden modellerin hangi 6zelliklere dayanarak karar verdigi analiz edilmistir.
Ozellikle, bitki yapraklarindaki belirli hastalik belirtilerinin modeller tarafindan nasil
algilandig1 ve bu belirtilerin karar verme siirecine nasil katkida bulundugu ayrintili olarak
incelenmistir. Agciklanabilirlik haritalari, modellerin dogruluk ve giivenilirligini
artirmakla kalmayip, ayni zamanda tarim uzmanlarinin ve ¢iftcilerin modellerin ¢iktisini

daha iyi anlamalarina ve bu ¢iktilara giiven duymalarina olanak saglamaktadir.

4.1. Deneysel Yontemler

Bu calismada, Cizelge 4’ten goriilecegi iizere bitki hastaliklarinin
siiflandirilmas1 ve gercek hayat uygulanabilirligi i¢in 5 farkli deneysel kurulum

gerceklestirilmistir. Ik olarak, Deney 1’de laboratuvar ortaminda elde edilmis
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PlantVillage veri seti kullanilarak modeller 5-fold ¢capraz dogrulama yontemi ile egitilmis
ve dogrulama seti lizerindeki basarimi degerlendirilmistir. Deney 2 ve 3’te gergek
diinyadan elde edilen Plant Pathology 2020 ve 2021 veri Setleri rastgele bolme yontemi
ile ayristirilmis ve model egitimleri gergeklestirilmistir. Deney 4 ve 5°te ise PlantVillage
veri setinde 5-fold yontemi ile egitilen modeller gergek diinya veri setleri Plant Pathology
2020 ve 2021 veri setlerinin tamaminda egitim yapilmaksizin test edilerek modelin

gergek diinya problemlerindeki uygulanabilirlik durumu ortaya ¢ikarilmistir.

Cizelge 4. Deneysel Kurulumlar

Deney At Onceden Egitilmis Egitim Veri seti Test Veri seti
Model
Deney 1 ImageNet PlantVillage (5-fold ¢apraz dogrulama)

Plant Pathology 2020 Plant Pathology 2020
Deney 2 ImageNet

%80 %20
Plant Pathology 2021 Plant Pathology 2021
Deney 3 ImageNet
%80 %20

PlantVillage (5-fold
Deney 4 - Plant Pathology 2020
capraz dogrulama)

PlantVillage (5-fold
Deney 5 - Plant Pathology 2021
capraz dogrulama)

4.2. Deney 1 Sonuclar

Deney 1°de gosterildigi gibi; ilk olarak laboratuvar ortamindan elde edilen veriler
tizerindeki bagarimi gérmek i¢in PlantVillage veri seti lizerinde 5-fold ¢apraz dogrulama
ile 7 farkli derin 6grenme yontemi olmak {izere toplamda 35 model egitilmistir. Egitilen
modeller dogrulama seti lizerinde test edilerek basarimi Ol¢iilmiistiir. Her bir derin
O0grenme yontemi i¢in 5-fold’un ortalamasi alinarak nihai sonug verilmistir. Her bir model
icin elde edilen dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision), duyarlilik (recall) ve f1 skoru
metrikleri Cizelge 5’te sunulmugtur. Her bir derin 6grenme modelinin dogruluk degerleri
incelenmis ve modellerin genel siniflandirma basarist degerlendirilmistir. Siniflandirma
basarimi1 %99,81 ile en yiiksek model DenseNet201 modelidir. Ancak dogruluk genel bir
sonu¢ vermemektedir. Ardindan, hassasiyet ve duyarlilik degerleri {izerinden modellerin
dogru pozitif tespit oranlar1 ve yanlis pozitif tespit oranlari karsilastirilmistir. F1 skor,

hassasiyet ve duyarlilik degerleri arasindaki dengeyi temsil ettigi i¢in, modellerin genel
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performansint degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. %99,74 f1 skor degeri ile en
basarili model DenseNet201 olarak goriinmektedir. En basarisiz model ise %99,11 1
skor ile ViT Large 32 olarak goriinmektedir.

Cizelge 5. PlantVillage Veri seti iizerinde 5-Fold Capraz Dogrulama Ortalama Model Sonuglar1

PlantVillage
Model -
Dogruluk Hassasiyet Duyarlihbk  f1 - skor

ResNet152 99.79 99.72 99.72 99.72
VGG16 99.69 99.61 99.58 99.60
DenseNet201 99.81 99.74 99.74 99.74
EfficientNet-BO 99.77 99.71 99.71 99.71
EfficientNet-B1 99.74 99.67 99.64 99.65
GoogLeNet 99.54 99.43 99.39 99.41
ViT Large 32 99.27 99.13 99.10 99.11

4.3. Deney 2-3 Sonuclar

Deney 2 ve Deney 3’ten goriilecegi iizere Plant Pathology 2020 ve 2021 verisetleri
rastgele bolme yontemi ile egitim ve test olarak ayristirtlmistir. 7 farkli derin 6grenme
yontemi egitim seti tizerinde egitilip test seti lizerinde test edilerek model karsilastiriimasi
yapilmistir. Plant Pathology 2020 ve 2021 verisetleri i¢in sirasiyla egitilen her bir modelin
test seti lizerinde elde ettigi dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve f1 skoru metrikleri Cizelge
6 ve 7°de gosterilmektedir.

Plant Pathology 2020 wveriseti iizerinde egitilen modellerin sonuglari
degerlendirildiginde; ResNetl52 ve EfficientNet-B1 modelleri, tim metriklerde en
yiiksek degerlere sahip olarak dikkat ¢ekmektedir. Her iki model de %98,56 dogruluk
orani, sirastyla %98,57 ve %98,60 hassasiyet, %98,56 duyarlilik ve %98,57 f1 skoru ile
en Ust diizey performansi sergilemistir. Bu modellerin metrikler arasindaki tutarliligi,
smiflandirma goérevlerinde son derece basarili olduklarini gostermektedir. ViT Large 32
modeli ise diger modellere kiyasla en diisiik performansi sergilemistir. %93,10 dogruluk
orani, %93,31 hassasiyet, %93,10 duyarlilik ve %93,14 f1 skoru degerleriyle bu model,
diger derin 6grenme mimarilerine gore oldukga geride kalmistir. ViT Large 32 modelinin
bu diisiik performansi, 6zellikle bu veri setinde Transformer tabanli yaklasimlarin
simiflandirma gorevlerinde daha az etkili olabilecegini gostermektedir.

Plant Pathology 2021 wveriseti iizerinde egitilen modellerin sonuglari
degerlendirildiginde; DenseNet201 modeli, %98,76 dogruluk, %98,76 hassasiyet,
%98,76 duyarlilik ve %98,76 fl skoru ile tim metriklerde en yiiksek performansi
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sergileyen model olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu veri seti lizerindeki en diisiik performans
gosteren model ViT Large 32 olmustur. ViT Large 32 modeli, %92,38 dogruluk, %92,38
hassasiyet, %92,37 duyarlilik ve %92,37 fl-skoru ile diger modellere gore daha diisiik
performans sergilemistir. VIiT Large 32 modelinin bu metriklerdeki performansi, diger

modellere kiyasla daha az basarili oldugunu gostermektedir.

Cizelge 6. Plant Pathology 2020 Test Seti Model Sonuglari

PlantVillage
Model -
Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk  f1 - skor
ResNet152 98.56 98.57 98.56 98.57
VGG16 97.99 98.06 97.99 97.99
DenseNet201 98.28 98.33 98.28 98.28
EfficientNet-B0 97.99 98.01 97.99 97.99
EfficientNet-B1 98.56 98.60 98.56 98.57
GoogLeNet 97.41 97.44 97.41 97.42
VIiT Large 32 93.10 93.31 93.10 93.14
Cizelge 7. Plant Pathology 2021 Test Seti Model Sonuglari
PlantVillage
Model -
Dogruluk Hassasiyet Duyarhhik  f1 - skor

ResNet152 98.55 98.55 98.55 98.55
VGG16 98.69 98.70 98.69 98.69
DenseNet201 98.76 98.76 98.76 98.76
EfficientNet-B0 98.72 98.73 98.72 98.72
EfficientNet-B1 98.69 98.69 98.69 98.69
GoogLeNet 97.83 97.83 97.83 97.83
VIiT Large 32 92.38 92.38 92.37 92.37

4.3. Deney 4-5 Sonuclar

Cizelge 4’ten goriilecegi lizere Deney 4 ve Deney 5,

Deney 1’de 5-fold ¢apraz dogrulama yontemi ile PlantVillage veri seti lizerinde
bitki hastaliklarmin smiflandirilmasi igin egitilen modellerin gercek hayat veri setleri
Plant Pathology 2020 ve 2021 iizerinde egitim yapilmaksizin test edilmesi islemleri
Deney 4 ve Deney 5°te gergeklestirilmistir. Deney 4 ve Deney 5, 5-fold egitilen her bir
derin 6grenme yontemi i¢in Plant Pathology 2020 ve 2021 veri setleri lizerinde 5 farkli
test islemi gerceklestirilmistir. Yontemlerin her biri i¢in 5 farkli fold sonucunun
ortalamasi alinarak Cizelge 8 ve Cizelge 9°da gercek hayat veri setleri tizerindeki

ortalama model sonuglar1 gosterilmistir.
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Cizelge 8 incelendiginde; farkli modellerin giiglii ve zayif ydnlerini
degerlendirerek, belirli bir uygulama i¢in en uygun modeli segmek miimkiindiir. Yiiksek
hassasiyet gerektiren durumlar i¢in %90,72 hassasiyet orani ile ResNet152 gibi modeller
tercih edilebilirken, genel dogruluk ve duyarlilik agisindan dengeli bir model gerektiginde
%31,10 dogruluk oram1 ile VGG16 veya genellestirlebilirligi yiiksek bir model
gerektiginden %39,26 f1 skoru ile DenseNet201 daha uygun olabilir. VGG16 ve
DenseNet201 modelleri, dengeli ve diger modellere gore daha yiiksek performanslari ile
one ¢ikmaktadir. ViT Large 32 ise bu veri setinde tiim metriklerde en diisiik performans
gosteren modeldir.

Cizelge 9 incelendiginde; ayn1 sekilde farkli modellerin giiglii ve zayif yonlerini
degerlendirerek, belirli bir uygulama i¢in en uygun modeli segmek miimkiindiir. Yiiksek
hassasiyet gerektiren durumlar i¢in %67,68 hassasiyet oran1 ile ResNet152 gibi modeller
tercih edilebilirken, genel dogruluk ve duyarlilik agisindan dengeli bir model gerektiginde
%35,39 basarim orani ile EfficientNet-B1 veya genellestirlebilirligi yiiksek bir model
gerektiginde %37,46 f1 skoru ile EfficientNet-B1 daha uygun olabilir. EfficientNet-B1
modeli, dengeli ve yiiksek performanslari ile 6ne ¢ikmaktadir. ViT Large 32 ise bu veri
setinde tiim metriklerde en diisiik performans gosteren modeldir.

Bu sonuglar, PlantVillage veri seti ile egitilen modellerin laboratuvar kosullarinda
cok yiiksek performans sergiledigini ancak gercek diinya veri setleri olan Plant Pathology
2020 ve 2021 veri setleri lizerinde diisiik performans gosterdigini ortaya koymaktadir. Bu
durum, modellerin genelleme yeteneginin yetersiz oldugunu ve ger¢ek diinya
kosullarinda uygulanabilirliklerinin  sinirli  oldugunu  gdstermektedir.  Ozellikle,
PlantVillage veri setindeki yiiksek performans degerlerine ragmen, bu modellerin farkl
cevresel kosullar, farkli 1siklandirma ve ¢esitli bitki tiirleri iceren gercek diinya veri

setlerinde ayn1 basariy1 slirdiiremedigi anlagilmaktadir.

Cizelge 8. PlantPathology 2020 Veri Seti Ortalama Model Sonuglari

Plant Pathology 2020

Model -
Dogruluk Hassasiyet Duyarhihlk  f1 - skor

ResNet152 22,86 90,72 22,85 33,49
VGG16 31,10 87,14 31,10 38,23
DenseNet201 27,08 85,80 27,08 39,26
EfficientNet-BO 18,94 87,46 18,94 28,99
EfficientNet-B1 29,37 81,60 29,37 39,03
GooglLeNet 21,68 78,40 21,68 32,17

VIiT Large 32 14,94 72,03 14,94 17,97
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Cizelge 9. PlantPathology 2021 Veri Seti Ortalama Model Sonuglari

Plant Pathology 2021

Model -
Dogruluk Hassasiyet Duyarhhk  f1 - skor

ResNet152 15,50 67,68 15,50 23,82
VGG16 31,79 61,42 31,79 34,17
DenseNet201 21,34 60,92 21,34 30,12
EfficientNet-BO 20,77 63,52 20,77 29,12
EfficientNet-B1 35,39 60,73 35,39 37,46
GoogLeNet 17,39 53,34 17,39 21,16
VIiT Large 32 3,62 59,99 3,62 5,83

4.4. Aciklanabilirlik Sonuglar:

PlantVillage veri seti kullanilarak egitilmis derin &grenme modellerinin
aciklanabilirlik haritalarina iliskin karsilastirmali analizler Cizelge 10°da sunulmustur.
Bu analizler, modellerin karar verme siireclerinde hangi 0&zelliklere ve alanlara
odaklandigin1 derinlemesine incelememizi saglamaktadir. Modellerin bu tiir haritalarla
gorsellestirilmesi, modelin "neye" odaklandigini, hangi gorsel ipuglarini kritik buldugunu
ve nasil bir karar alma mekanizmasi gelistirdigini anlamak agisindan son derece
degerlidir.

Cizelge 10’a gore, ResNetl152 ve GoogleNet modelleri, dogru hastalik sinifini
belirlerken daha genis bir alan1 taramaktadir. Bu modellerin genis bir perspektif ile karar
vermesi, sadece hastalik bolgesine degil, ¢evresel faktorlere de dikkat ederek daha
biitiinclil bir yaklagim benimsediklerini gostermektedir. Bu durum, modelin genel
simiflandirma yetenegine olumlu katki saglayarak, cesitli goriintiilerde dogru sonuca
ulasma olasihigin1 artirabilir. DenseNet201, EfficientNet-BO ve EfficientNet-B1
modelleri ise agiklanabilirlik haritalarinda daha dar ve spesifik alanlara, 6zellikle
hastalikli bolgelere odaklanmaktadir. Bu modellerin smiflandirma islemi sirasinda
hastalik belirtilerine yonelik daha keskin bir dikkat gelistirdikleri goriilmektedir. Bu
odaklanma, s6z konusu modellerin yliksek dogrulukla belirli hastaliklar1 tespit edebilme
yeteneklerini ortaya koymakta ve ayrica bu dikkat alanlarinin, goriintii segmentasyon
problemleri i¢in potansiyel etiketler olarak kullanilabilecegini gdstermektedir. Bu durum,
ozellikle detayli patolojik analizlerin gerektigi durumlarda bu modellerin istiinliiglini
isaret etmektedir. VGG16 modeli, her ne kadar yiiksek performans sergileyerek dogru
hastalik smifin1 belirlemis olsa da, aciklanabilirlik haritalarinin incelenmesi, modelin

odaklandig1 alanlarin hastalikla dogrudan ilgili olmayan bdlgeler oldugunu ortaya
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koymaktadir. Bu, modelin dogru karara yanlis sinyaller iizerinden ulastigini ve
muhtemelen hatali bir 6grenme siireci gelistirdigini diisiindiirmektedir. VGG16min bu
davranisi, derin 6grenme modelinin egitim siirecinde, belki de fazla 6grenme (overfitting)
ya da yanlis sinyallerden etkilenme gibi problemler yasadigini gostermektedir. Bu tiir
hatal1 6grenme siiregleri, modelin farkli veri setlerinde veya gercek diinyadaki
goriintlilerde yetersiz kalmasina yol agabilir.

Bu sonuglar, aciklanabilirlik haritalarinin, sadece modelin siniflandirma
performansin1 6lgmekle kalmayip, ayn1 zamanda modelin karar verme siireglerinin ne
kadar giivenilir ve dogru oldugunu anlamak i¢in de kritik bir ara¢ oldugunu
vurgulamaktadir. Modellerin bu tiir analizler yoluyla degerlendirilmesi, daha giivenilir ve
genellenebilir derin 6grenme sistemleri gelistirilmesi i¢in 6nemli bir adim teskil

etmektedir.

Cizelge 10. PlantVillage Veri Seti Aciklanabilirlik Ornekleri

Goriintii ~ ResNetl52 ~ VGG16  DenseNet2ol ocotet:  EMCANel G400 onet
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PlantVillage veri seti iizerinde egitilen derin 6grenme modellerinin, Plant
Pathology 2020 ve 2021 veri setleri iizerinde dogrudan test edildiginde, agiklanabilirlik
haritalarindaki olumsuz degisim dikkat ¢ekici sonuglar ortaya koymaktadir. Cizelge 11
bu modellerin farkli veri setleri lizerindeki performanslarini gorsellestirerek, modellerin
karar verme siireclerinde nasil farklilastigini gbzler Oniine sermektedir. Bu haritalar,
modellerin hangi ozelliklere odaklandigini ve veri setleri arasindaki farkliliklarin
modellerin 6grenme siire¢lerini nasil etkiledigini anlamamiza olanak tanimaktadir. Bu tiir
analizler, modelin genelleme yetenegini ve ¢esitli veri setlerinde nasil performans
gosterdigini daha derinlemesine degerlendirmek i¢in 6nemli bir ara¢ sunmaktadir.

Cizelge 11’e gore ResNetl52, genellikle yapragin merkezi kisimlarinda
yogunlasmistir. Model, 6zellikle yapragin damarlar1 ve hastalik belirtilerinin bulundugu
bolgeler iizerinde odaklanmaktadir. Bu durum, modelin yapragin genel yapisim1 ve
hastaligin merkezdeki belirtilerini  dikkate aldigim1  gostermektedir. VGG16,
ResNet152'ye benzer sekilde yapragin merkezinde yogunlagmakla birlikte, daha genis bir
alan1 kapsamaktadir. Model, yapragin yalnizca belirli kisimlarina degil, ayn1 zamanda
daha genis bir bolgesine odaklanma egilimindedir. Bu durum, modelin genel bir bakis
acistyla degerlendirme yaptigini isaret etmektedir. DenseNet201, yapragin yiizeyindeki
ince ayrintilara ve hastalik belirtilerine dikkat ¢ekmektedir. Model, yaprak tizerindeki
kiictik degisiklikleri vurgulayarak, bu degisikliklerin siniflandirma {izerindeki etkisini
gostermektedir. Bu, DenseNet201'in hastalik tespiti sirasinda yiiksek diizeyde ayrinti
odakli oldugunu gostermektedir. EfficientNet-B0, yapragin genel yiizeyine yayilmis bir
odaklanma sergilemektedir. Modelin dikkat haritalari, belirli bir noktaya yogunlasmaktan
ziyade, yapragin genis alanlarina yayilmis bir sekilde odaklanmaktadir. Bu durum,
modelin daha genel bir degerlendirme siirecine sahip oldugunu diislindiirmektedir.
EfficientNet-B1, EfficientNet-B0'a kiyasla daha belirgin ve net odaklanma noktalari
gostermektedir. Bu model, yaprak {izerindeki belirgin hastalik belirtilerine odaklanarak,
smiflandirma kararlarini bu belirtiler iizerinden vermektedir. EfficientNet-B1'in daha
odakli bir dikkat haritas1 sundugu gézlemlenmistir. GoogLeNet, yapragin biiylik bir
kismina yayilmis bir odaklanma sergilemektedir. Modelin dikkat haritalari, yapragin
genis bir bolgesine odaklanarak, smiflandirma siirecinde daha yaygin bir perspektif
kullanildigin1 gostermektedir. Bu durum, modelin genis bir cercevede degerlendirme
yapma egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.

Sonug olarak, her bir modelin hastalik belirtilerine yonelik odaklanma stratejisi

farklilik gostermektedir. DenseNet201 ve EfficientNet-B1 modelleri, hastalik belirtilerini
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daha belirgin bir sekilde vurgularken, GoogLeNet ve EfficientNet-BO modelleri daha
genis bir alana yayilmis odaklanma stratejisi benimsemektedir. Bu farkliliklar, modellerin
mimari yapilar1 ve egitim siireglerinde kullanilan veri setlerine bagl olarak degisiklik
gosterebilir. Yapilan analiz, modellerin siiflandirma performanslarin1 degerlendirirken

aciklanabilirlik haritalarinin 6nemli bir ara¢ oldugunu ortaya koymaktadir.

Cizelge 11. Plant Pathology Veri Seti Aciklanabilirlik Ornekleri

Goriinti  ResNetl52  VGG16  DenseNet201 Eﬁ'c'ggt"“*t' EMCENNEt  GoogLeNet
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5. SONUCLAR VE ONERILER

5.1 Sonuclar

Bu tez c¢alismasinda, bitki goriintiilerinden bitki hastalik tespiti yapmak i¢in
aciklanabilir derin 6grenme yontemleri egitilmis ve bu yaklagimlarin gergek diinya
problemlerindeki kullanilabilirligi degerlendirilmistir. Bu kapsamda elde edilen sonuglar
asagida ozetlenmistir:

Laboratuvar ve Gergek Diinya Veri Setleri: Laboratuvar ortaminda elde edilen
veri setleri kullanilarak egitilen modeller, yiiksek dogruluk oranlar1 ile basarili sonuglar
vermistir. PlantVillage veri seti ile yapilan egitimlerde, hastalik tespiti dogruluk oranlari
%095'in lizerine ¢ikmustir. Ancak, gercek diinya veri setleri (Plant Pathology 2020 ve
2021) iizerinde yapilan testlerde, performansin belirgin bir sekilde diistigi
gozlemlenmistir. Bu durum, modellerin laboratuvar ortamindaki veri ile ger¢ek diinya
verisi arasindaki farkliliklara duyarli oldugunu géstermektedir.

Aciklanabilirlik: Egitilen derin 6grenme modellerinin aciklanabilirlik haritalari
incelendiginde, modellerin bitki hastaliklarina odaklanarak tahminler yaptigi ve
genellikle dogru bolgeleri inceledigi goriilmiistiir. Bu, modellerin karar verme siirecinin
tarim uzmanlar1 ve ciftciler tarafindan anlasilabilir olmasini saglamistir. Ancak, gercek
diinya verisinde bu haritalarin giivenilirligi azalmistir.

Gergek Diinya Uygulanabilirligi: Gergek diinya veri setleri iizerinde yapilan
testlerde, modellerin pratikte beklenen verimliligi saglayamadigi tespit edilmistir.
Laboratuvar ortaminda yiliksek performans sergileyen modeller, gercek diinya
kosullarinda ayni basariyr gosterememistir. Bu, laboratuvar verileri ile gercek diinya
verileri arasindaki farkliliklarin daha derinlemesine incelenmesi gerektigini ortaya

koymaktadir.

5.2 Oneriler

Veri Cesitliliginin Artirilmasi: Laboratuvar ortaminda elde edilen veriler ile
gercek diinya verileri arasindaki farkliliklarin giderilmesi i¢in daha cesitli ve genis
kapsamli veri setleri kullanilmalidir. Farkli cografi bolgelerden, farkl 151k kosullarinda
ve farkli cihazlarla ¢ekilmis goriintiiler toplanarak modelin genelleme yetenegi

artirtlabilir.
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Veri Onisleme Tekniklerinin Gelistirilmesi: Gergek diinya verisindeki giiriiltii ve
karmagiklig1 azaltmak i¢in daha gelismis veri Onisleme teknikleri kullanilmalidir.
Goriintiilerin normalize edilmesi, renk diizeltmeleri ve diger 6nisleme adimlari, modelin
performansini artirabilir.

Model Mimarilerinin Ilyilestirilmesi: Gergek diinya verisinde performansi
artirmak i¢in daha gelismis ve karmasik model mimarileri denenmelidir. Ornegin, transfer
O0grenme yontemleri ve dnceden egitilmis modeller kullanilarak gercek diinya verisine
uyum saglanabilir.

Agiklanabilirlik  Araglarmin  Gelistirilmesi: Modellerin  agiklanabilirligini
artirmak i¢in yeni araglar ve yontemler gelistirilmelidir. Bu, modellerin karar siire¢lerinin
daha iyi anlagilmasini ve giivenilirligin artirilmasini saglayacaktir.

Alan Uzmanlari ile Is Birligi: Tarim uzmanlar1 ve giftciler ile daha yakin is birligi
yapilarak, modellerin gergek diinya kosullarinda test edilmesi ve geri bildirimlerin
alinmasi saglanmalidir. Bu, modellerin pratikteki uygulanabilirligini ve verimliligini
artiracaktir.

Acik Kaynak Paylagim: Bu calismada elde edilen modellerin ve yontemlerin agik
kaynak olarak paylagilmasi, bu alanda calisacak diger arastirmacilar i¢in degerli bir
kaynak olusturacaktir. Bu, ayn1 zamanda topluluk geri bildirimleri ile modellerin siirekli
iyilestirilmesine katkida bulunacaktir.

Mobil Uygulama Gelistirilmesi: Bitki hastaliklarinin erken teshisi i¢in derin
O0grenme yontemlerini igeren bir mobil uygulama gelistirilmesi, tarim sektoriinde 6nemli
bir yenilik olarak degerlendirilebilir. Bu tiir bir uygulama, ciftcilere ve tarim uzmanlarina
sahada aninda hastalik teshisi yapma imkani saglayarak, zararli etkilerin en aza
indirilmesine katkida bulunabilir. Ayrica, kullanic1 dostu bir arayiizle tasarlanacak bu
uygulama, agiklanabilirlik haritalarin1 da igerebilir; bdylece kullanicilar, modelin
kararlarin1 daha 1yi anlayabilir ve bu kararlarin giivenilirligine daha fazla giiven
duyabilirler. Bu tiir bir mobil uygulama, genis ¢apta kullanima sunuldugunda, tarimda
teknolojinin etkinligini artirabilir ve bitki hastaliklarinin erken teshisinde devrim

niteliginde bir adim olabilir.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi kapsaminda egitilen derin 6grenme modelleri,
kontrollii laboratuvar ortaminda yiiksek dogruluk ve giivenilirlik ile basarili sonuglar

vermistir. Ancak, bu modellerin ger¢ek diinya kosullarinda ayn1 basariy1 gosterememesi,
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veri setlerinin ¢esitliligi ve karmagikliginin model performansi iizerindeki kritik etkisini
ortaya koymustur.

Laboratuvar ortaminda kullanilan PlantVillage veri seti, ideal ve homojen kosullar
altinda toplanmis olup, modellerin egitimi ve test edilmesi siirecinde yliksek performans
saglamistir. Bu veri seti lizerinde yapilan deneylerde, hastalik tespiti dogruluk oranlari
%095'in lizerine c¢ikmis, agiklanabilirlik haritalar1 ile modellerin dogru bolgelere
odaklandig1 goézlemlenmistir. Bu durum, kontrollii veri kosullarinda derin 6grenme
yontemlerinin potansiyelini ve gliciinli gostermektedir.

Ancak, gercek diinya veri setleri olan Plant Pathology 2020 ve 2021 iizerinde
yapilan testlerde, modellerin performansinda belirgin bir diisiis yasanmistir. Bu veri
setleri, farkli 151k kosullari, cesitli ¢ekim acilarinda ve farkli kalitede goriintiiler
icerdiginden, laboratuvar ortamindaki homojen veriye kiyasla ¢ok daha heterojen ve
karmagik bir yapr sergilemistir. Modellerin, bu karmagiklik ve ¢esitlilik karsisinda
yetersiz kalmasi, laboratuvar ortamindaki veriler ile gergek diinya verileri arasindaki
farkliliklarin derinlemesine incelenmesi gerektigini ortaya koymaktadir.

Gergek diinya kosullarinda modellerin diisiik performans gostermesi, ozellikle
tarim uygulamalarinda bu tiir teknolojilerin giivenilirligini sorgulanabilir hale
getirmektedir. Tarim uzmanlar ve ¢iftcilerin, bu teknolojilere giivenebilmesi ve etkin bir
sekilde kullanabilmesi i¢in modellerin ¢esitli ve genis kapsamli veri setleri ile egitilmesi
gerekmektedir. Farkli cografi bolgelerden, cesitli iklim kosullarinda ve farkli cihazlarla
elde edilen goriintiiler, modelin genelleme yetenegini artirarak gergek diinya kosullarina
daha 1yi uyum saglamasini miimkiin kilabilir.

Bu baglamda, bu calisma, derin 6grenme modellerinin laboratuvar ortaminda
sagladig1 basariy1, gercek diinya kosullarinda tekrarlamak i¢in daha fazla veri cesitliligi
ve gelismis yontemlerin kullanilmas1 gerektigini vurgulamaktadir. Gelecekte yapilacak
caligmalarin, veri ¢esitliligini artirma, daha karmasik ve uyarlanabilir model mimarileri
gelistirme ve gelismis veri Onisleme teknikleri kullanma gibi konulara odaklanmasi, bu
alandaki 6nemli bir arasgtirma boslugunu doldurabilir. Bu yondeki ilerlemeler, derin
O0grenme yontemlerinin tarim sektoriinde daha genis ve giivenilir bir sekilde
kullanilabilmesine katki saglayacaktir. Ayrica, laboratuvar ortaminda veya sentetik
veriler ile yapilan egitimlerin, ger¢ek diinya kosullarindaki karmasikligi ve cesitliligi
yeterince yansitamadigi, dolayisiyla pratik uygulamalarda beklenen basariyi
saglayamayacagi agiktir. Bu durum, sadece kontrollii ve homojen veri setleriyle egitilmis

modellerin, ger¢cek diinya problemlerine uygulanabilirliginin smirli  oldugunu
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gostermektedir. Bu nedenle, daha gercekci ve cesitli veri setleri ile egitim ve test
stireglerinin gerceklestirilmesi, bu alandaki c¢aligmalarin basarisini ve giivenilirligini

artiracaktir.
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