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Ozet

Bitki hastaliklari, tarimsal verimliligi tehdit eden en 6nemli faktorlerden biri olup, kiiresel gida giivenligi agisindan
ciddi riskler olusturmaktadir. Geleneksel hastalik teshis yontemleri; zaman alici, maliyetli ve insan hatasina agik
yapilarindan 6tiirii genis tarim alanlarinda yetersiz kalmaktadir. Bu caligmada, bitki hastaliklarmin otomatik ve
yiiksek dogrulukla teshisine yonelik bir derin 6grenme yaklasimi gelistirilmistir. Kapsamli, etiketlenmis ve yiiksek
kaliteli gdrsellerden olusan PlantVillage veri seti kullanilarak Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network
- CNN) tabanlhi 6zel bir model tasarlanmig ve 9 farkli bitki tiiriine ait 29 smif {izerinde ¢oklu smiflandirma
gerceklestirilmistir. Veri setinde gozlenen sinif dengesizligi sorununu azaltmak amaciyla veri artirmm gibi ¢esitli
dengeleme teknikleri uygulanmistir. Modelin asir1 6grenmesini (overfitting) onlemek i¢in birakma (dropout),
erken durdurma (early stopping) ve model kayit noktas: (model checkpoint) gibi diizenleme yontemlerinden
yararlanilmigtir. Egitim siireci boyunca dogruluk, kesinlik, duyarlilik gibi performans metrikleri ile model bagarimi
detayli olarak izlenmis ve grafiksel olarak gorsellestirilmistir. Elde edilen sonuglar, 6nerilen yaklasimin hem genel
dogruluk hem de azinlik siniflardaki performans agisindan basarili oldugunu gostermektedir. Gelistirilen sistemin,
gelecekte insansiz hava araglarina veya gomiilii sistemlere entegre edilerek genis tarim alanlarinda gergek zamanli
hastalik takibi ve erken miidahale imkan1 sunabilecegi 6ngoriilmektedir. Bu yoniiyle ¢aligma, siirdiiriilebilir ve
akilli tarim uygulamalarina katki saglamay1 amaglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Bitki hastaliklari, Derin 6grenme, CNN, Goriintii isleme, Akilli tarim

Deep Learning-Based Plant Disease Detection and Prediction System:
An Application Using the PlantVillage Dataset

Abstract

Plant discases are among the most significant threats to agricultural productivity and pose serious risks to global
food security. Traditional disease diagnosis methods are time-consuming, costly, and prone to human error,
making them insufficient for large-scale agricultural applications. In this study, a deep learning-based approach
was developed for the automatic and highly accurate detection of plant diseases. A custom Convolutional Neural
Network (CNN) model was designed using the comprehensive, labeled, and high-quality images from the
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PlantVillage dataset, and multi-class classification was performed on 29 classes across 9 different plant species.
To mitigate the issue of class imbalance observed in the dataset, various balancing techniques such as data
augmentation were applied. Regularization methods including dropout, early stopping, and model checkpointing
were employed to prevent overfitting. During the training process, model performance was closely monitored
using metrics such as accuracy, precision, and recall, and visualized through graphical representations. The results
demonstrate that the proposed approach performs successfully in terms of overall accuracy as well as in
recognizing minority classes. It is anticipated that the developed system could be integrated into unmanned aerial
vehicles or embedded systems in the future, enabling real-time disease monitoring and early intervention across
large agricultural areas. In this regard, the study aims to contribute to sustainable and smart farming practices.

Keywords: Plant diseases, Deep learning, CNN, Image processing, Smart agriculture
Giris

Tarim, yalnizca insan yasaminin siirdiiriilebilirligi i¢in degil, ayn1 zamanda ekosistem icindeki canlilarin besin
zincirinin devami agisindan da kritik bir 6neme sahiptir. Giinlimiizde hizla artan diinya niifusu, tarimsal iiretime
olan talebi dnemli 6l¢lide artirmakta; bu artig, verimli ve siirdiiriilebilir {iretim yontemlerinin benimsenmesini
zorunlu kilmaktadir. Ancak tarimsal {iretimi tehdit eden en énemli faktorlerden biri bitki hastaliklaridir (Topgu
ve Giines, 2024). Ozellikle yaprak kaynakli hastaliklar, bitkinin fotosentez kapasitesini azaltarak gelisimini
engellemekte ve ciddi iiriin kayiplarina yol agmaktadir (Sethy ve digerleri, 2020b; Kaur ve Gautam, 2021).
Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO)'ne gére zararli organizmalar ve hastaliklar, kiiresel tarimsal
iiretimin %20 ila %40'ma kadar kayiplara neden olabilmektedir (Savary, 2020). 2050 y1lina kadar diinya niifusunun
9 milyar1 agacagi dngoriilmekte ve bu dogrultuda mevcut tarim {iretiminin en az %60 oraninda artirilmasi gerektigi
belirtilmektedir (Tripathi vd., 2019). Bu da, iiretim verimliligini artiracak, dogru ve zamaninda miidahale imkan1
sunacak teknolojilere olan ihtiyaci1 daha da kritik hale getirmistir. Bitki hastaliklarinin erken ve dogru teshisi,
hastalikla miicadelenin etkinligi a¢isindan bilyiik 6nem tagimaktadir (Erdogan, 2024).

Geleneksel hastalik teshis yontemleri; mikroskopik analizler, molekiiler testler, kimyasal degerlendirmeler ve
gorsel gozlemler gibi yontemlere dayanmaktadir. Ancak bu yontemler yiiksek maliyetli, zaman alic1 ve genis tarim
alanlarinda uygulanmasi zor sistemlerdir. Ayrica bu siiregler, ¢ogunlukla uzman yorumlarina dayandigindan
hataya agik ve subjektiftir (Al-Hiary ve digerleri, 2011; Luckey, 2012).

Bu noktada bilgisayarl gorii, makine dgrenmesi ve yapay zeka tabanli ¢dziimler 6n plana ¢ikmaktadir. Goriinti
isleme ve Oriintli tanima teknikleri, bitki yapraklarindaki semptomlar1 analiz ederek hastaliklarin otomatik ve
yiiksek dogrulukla teshis edilmesine imkan tanmimaktadir (Chen vd., 2020). Evrisimli Sinir Ag1 (Convolutional
Neural Network - CNN) gibi derin §grenme mimarileri, bu dogruluk oranlarim artirarak yaygin uygulama alani
bulmustur (Guo, 2020).

Bitki hastaliklarinin tespiti igin gelistirilen yapay zeka destekli sistemler; erken miidahale siireclerini
hizlandirmakta, pestisit kullanimini optimize ederek ¢evresel etkileri azaltmakta ve tiretim maliyetlerini diistirerek
giftcilerin ekonomik siirdiiriilebilirligini artirmaktadir (Waheed vd., 2020). Bu dogrultuda derin 6grenme temelli
sistemlerin tarima entegrasyonu, akilli tarim uygulamalarmin oniinii agmakta ve gida giivenligini saglamada
onemli katkilar sunmaktadir (Malhi ve digerleri, 2021; Martinelli ve digerleri, 2015).

Bu calismada kullanilan PlantVillage veri seti, yapay ve dogal arka planlara sahip toplam 67.118 yaprak
goriintiisinden olusmakta olup, 9 farkli bitki tiirtine ait 29 sinif icermektedir (AbdallahAliDev,2022). Veri seti,
hem saglikli hem de ¢esitli hastaliklarla enfekte yaprak goriintiilerini iceren, etiketlenmis ve yiliksek kaliteli bir
veri kiimesidir. Bu yoniiyle PlantVillage veri seti, tarimda yaygin sekilde kullanilan referans bir kaynak
niteligindedir.

Aragtirmanm temel amaci, geleneksel yontemlerin sinirli kaldigi noktalarda yapay zeka destekli sistemlerin
verimliligini ortaya koymak ve siif dengesizligi, veri artirimi, erken durdurma gibi stratejilerle model basarimini
artirmaktir. Egitim siireci boyunca uygulanan dropout, early stopping ve model checkpoint gibi diizenleme
tekniklerinin asir1 6grenmeyi onledigi; grafiksel analizlerle yapilan degerlendirmelerde ise modelin 6zellikle
azinlik siniflardaki basari diizeyinin yiikseldigi goriilmiistiir. Calismada gelistirilen sistemin, ilerleyen donemlerde
insansiz hava araglari veya gomiilii sistemler ile entegre edilerek genis tarim arazilerinde gergek zamanli hastalik
takibi ve erken miidahale siire¢lerinde kullanilmas: hedeflenmektedir (Guo, 2020; Sethy ve digerleri, 2020).
Boylelikle hem iiriin verimliligi artirilacak hem de pestisit kullanimmin azaltilmas: yoluyla ¢evre dostu tarim
uygulamalarina katki saglanacaktir. Sonug olarak bu calisma, hem akademik hem de pratik anlamda modern
tarimin dijitallesme siirecine katki sunmayzi; ¢iftgiler ve tarim uzmanlari icin giivenilir, dlgeklenebilir ve kolay
erigilebilir bir tan1 sistemi gelistirmeyi amaglamaktadir.

Materyal ve Yontem

PlantVillage Veri Seti ve Kullanilan Siniflar:
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Bu c¢alismada kullanilan PlantVillage veri seti, yapay ve dogal arka planlara sahip toplam 67.118 yaprak
goriintiisiinden olusur ve 9 farkli bitki tiirline ait 29 smifi igerir (AbdallahAliDev, 2022). Bu smiflar, her bir bitki
tiiriine 6zgii ¢esitli hastaliklar1 ve saglikli yapraklari kapsamaktadir. S6z konusu ¢esitlilik, gelistirilen modelin
siniflandirma performansini degerlendirmek agisindan zengin ve dengeli bir test ortami sunmaktadir. Tablo 1, veri
setinde yer alan bitki tiirlerine ait siniflar ile bunlara karsilik gelen goriintii sayilarmi gdstermekte, veri setinin
kapsami hakkinda genel bir bakis saglamaktadir.

Tablo 1. PlantVillage veri setinde yer alan bitki tiirleri, siniflar (hastalik/saglikli) ve goriintii sayilari.

Smf | Bitki Tiirii Hastalik/Saglikh Simf UL

Sayisi

Apple Scab (Elma Kabuk Lekesi Hastaligi) 2016

1 | Eima (Apple) Black Rot (Elma Kara Qumklugu) 1987
Cedar Apple Rust (Sedir Elma Pas1) 1760

Healthy (Saglikli) 2008

2 | Seftali (Peach) Bacterial Spot (Bakteriyel Leke) 1838
Healthy (Saglikli) 1728

Black Rot (Kara Ciiriikliik) 1888

3 | Uziim (Grape) Esca (B.lack Measles) (Esca I:Iastahg1 - Siyah Kizamik) 1920
Leaf Blight (Yaprak Yaniklig1) 1722

Healthy (Saglikli) 1692

Early Blight (Erken Yaniklik) 1939

4 | Patates (Potato) | Late Blight (Ge¢ Yanklik) 1939
Healthy (Sagliklr) 1824

5 Cilek Leaf Scorch (Yaprak Yanigi) 1774
(Strawberry) Healthy (Saglhkl) 1824
Bacterial Spot (Bakteriyel Leke) 1702

Early Blight (Erken Yaniklik) 1920

Late Blight (Ge¢ Yaniklik) 1851

6 |Domates LI (el &) 1746

(Tomato) eaf Mold (Yaprak Kii

Mosaic Virus (Mozaik Viriisii) 1676

Yellow Leaf Curl Virus (Sar1 Yaprak Kivriklik Viriisii) 1961

Healthy (Saglikli) 1926

7 Dolmalik Biber | Bacterial Spot (Bakteriyel Leke) 1913
(Bell Pepper) Healthy (Saglikli) 1988
Cercospora Leaf Spot (Cercospora Lekeli Yaprak Hastaligi) 1642

8 | Misir (Corn) Common Rust (Qrtak Pas Hastalig1) 1907
Northern Leaf Blight (Kuzey Yaprak Yanikligi) 1908

Healthy (Sagliklr) 1859

9 | Kiraz (Cherry) Powdery Mildew (Kiilleme Hastalig1) 1683
Healthy (Saglikli) 1826

Veri On Isleme

Derin 6grenme modellerinin etkinligini artirmak ve genelleme kabiliyetini gelistirmek amaciyla bu ¢aligmada
¢esitli veri 6n igleme teknikleri uygulanmistir. Bu adimlar, goriintiilerin modele uygun formata doniistiiriilmesini
saglayarak, 6grenme siirecinin daha kararli ve dogru bir sekilde ger¢eklesmesini hedeflemistir. Uygulanan iglemler
dort ana baglikta 6zetlenmektedir:

Goriintii Normalizasyonu
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Ham gortintii verileri genellikle 0 ile 255 araliginda piksel degerlerine sahiptir. Modelin daha kararli bir sekilde
Ogrenmesini saglamak amaciyla, bu c¢alismada tiim goriintiiler ImageDataGenerator sinifi kullanilarak 1/255
oraninda dl¢eklendirilmis ve boylece tiim piksel degerleri [0, 1] araligina indirgenmistir. Bu normalizasyon islemi,
o0grenme siirecinde agirliklarin daha dengeli giincellenmesine ve hesaplama istikrarmnin artmasina katk:
saglamistir.

Veri Artirma

Modelin sinirhi egitim verisiyle daha iyi genelleme yapabilmesi i¢in egitim verilerine veri artirma (data
augmentation) teknikleri uygulanmistir. Bu teknikler, goriintillerin rastgele ve kontrollii bi¢imlerde
doniistiiriilmesi yoluyla modelin farkli varyasyonlar1 tanima yetenegini artirmay1 ve agiri grenmenin 6nlenmesini
hedeflemektedir. Uygulanan iglemler asagida siralanmistir:

Déndiirme (Rotation): Goriintiiler +20° rastgele dondiriilmiistiir (rotation_range=20). Bu sayede model, farkl
acilarda gelen yapraklari taniyabilmektedir.

Genislik ve Yiikseklik Kaydirma (Width and Height Shift): Goriintiiler, genislik ve yiikseklik eksenlerinde
%20 oraninda kaydirilmigtir (width_shift range, height shift range).

Kesme (Shear): Goriintiiler iizerinde perspektif bozulmalar1 yaratilarak, yapay agisal varyasyonlar
olusturulmustur.

Yakinlagtirma (Zoom): Goriintiiler %20 oraninda yakinlastirilarak (zoom_range=0.2) farkli dl¢eklerde tanima
yetisi kazandirilmistir

Yatay Cevirme (Horizontal Flip): Goriintiiler simetrik olarak yatay eksende ¢evrilmistir.

Dolgu Modu (Fill Mode): Doniistiirme sonrasi olusan bos alanlar, en yakin piksel degerleriyle doldurularak
gorsel biitiinliik korunmustur.

Bu islemler yalnizca egitim verilerine uygulanmis; dogrulama ve test verileri ise yalnizca normalizasyon islemine
tabi tutulmustur. Boylece modelin genel performansi, egitilmeyen yeni veriler {izerinde daha dogru bir sekilde
degerlendirilebilmistir. Asagida, uygulanan bazi veri artirma tekniklerinin 6rnek sonuglart gorsel olarak
sunulmustur (Sekil 1):

3. Kaydirma (Shift)

Sekil

1. Veri artirma

tekniklerinin uygulandig1
ornek yaprak goriintiileri:
(1)

Normalizasyon, 2)
Dondiirme (Rotation), (3) Kaydirma (Shift), (4) Kesme (Shear), (5) Yakinlastirma (Zoom), (6) Yatay Cevirme
(Flip), (7) Dolgu (Fill Mode)

Egitim, Dogrulama ve Test Veri Setlerinin Yapilandirilmasi

Modelin yiiksek dogruluk ve giiglii genelleme performansi sergilemesi amactyla, veri seti split_data() fonksiyonu
araciligiyla egitim, dogrulama ve test alt kiimelerine ayrilmigtir. Bu iglem, her bir sinif i¢in ayr1 ayrt uygulanmis
ve train_test split() fonksiyonu ile sinif dengesi korunarak gergeklestirilmistir. Goriintiiler, shutil.copy() komutu
kullanilarak ilgili klasor yapilarina aktarilmis ve model egitimi i¢in uygun hale getirilmistir. Ayrilan alt kiimeler
su sekildedir:

Egitim Seti (%80 — 53.693 goriintii): Modelin 6grenme siirecini destekleyen bu alt kiime, veri ¢esitliligini

artirmak amaciyla veri artirma teknikleriyle zenginlestirilmistir. Bu sayede modelin agir1 6grenme egilimi
azaltilmig ve siif dengesizliklerinin etkisi en aza indirilmistir.
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Dogrulama Seti (%18 — 12.067 goriintii): Egitim siirecinde modelin performansini degerlendirmek ve
hiperparametre ayarlarini optimize etmek amaciyla kullanmilmistir. Her egitim dongiisii (epoch) sonunda modelin
bu kiime lizerindeki basarimi izlenmis ve asir1 6grenme (overfitting) kontrol altinda tutulmustur.

Test Seti (%2 — 1.358 goriintii): Modelin egitim siirecinde hi¢ gormedigi, gercek diinya senaryolarini temsil eden
verilerden olusan bu kiime, nihai basariy1 degerlendirmek i¢in kullanilmigtir. Bu agsamada yalnizca dogruluk degil;
precision, recall ve Fl-score gibi kapsamli metrikler de hesaplanarak, 6zellikle azinlik siniflarin 6grenme diizeyi
analiz edilmistir.

Her bir goriintii, modelin giris boyutuna uygun sekilde 256x256 piksele yeniden o6lgeklendirilmis; egitim
asamasinda batch size=32 olarak belirlenmis ve ¢ok smifli siniflandirma problemi kapsaminda
class_mode='categorical' olarak tanimlanmusgtir.

Tim bu yapilandirma ve 6n isleme adimlari, modelin istikrarli, genellestirilebilir ve verimli bir sekilde
O0grenmesini saglamis; hem egitim kalitesini hem de degerlendirme dogrulugunu artirmistir.

Veri Dagilmi ve Dengesizlik Sorunlar::

Modelin egitimi ve degerlendirme siirecinde dikkat ¢eken Onemli bir husus, siniflar arasinda Srnek sayisi
bakimindan belirgin dengesizliklerin bulunmasidir. Bu durum, veri dengesizligi (data imbalance) problemi olarak
tanimlanmakta olup, 6zellikle azinlik siiflarda diisiik model basarimina yol agabilir. Yapilan 6n analizlerde bazi
siiflarin 6rnek sayisinin oldukga diisiik oldugu tespit edilmistir (bkz. Tablo 1).

Bu analiz sonuglari, veri artirma stratejilerinin belirlenmesi ve modelin egitim parametrelerinin optimize edilmesi
stireglerinde temel referans olarak kullamilmistir. Veri dengesizliginin olumsuz etkilerini azaltmak ve azinlk
smiflarn temsiliyetini artirmak amaciyla asagidaki stratejiler degerlendirilmistir:

Veri Artirma

Uygulanan dondiirme, kaydirma, yakinlastirma ve cevirme gibi teknikler, yalnizca genelleme kapasitesini
artirmakla kalmamig; ayni zamanda 6rnek sayisi az olan siniflarda gesitlilik saglayarak modelin bu siniflar1 daha
iyi 6grenmesine katki sunmustur.

Model Performansinin izlenmesi:

Veri dengesizligiyle miicadelede, model basariminin yalnizca dogruluk (accuracy) degeriyle degil; ayn1 zamanda
precision, recall ve Fl-score gibi simif duyarli metriklerle degerlendirilmesi bilyilk 6nem tasimaktadir. Bu
¢alismada, egitim ve dogrulama siireglerinde s6z konusu metrikler ayri ayri izlenmis ve 6zellikle azinlik simiflar
iizerindeki performans dikkatle analiz edilmistir. Boylece siniflar arasi dengesizlikten kaynaklanan basarim
sapmalari daha saglikli bigimde gézlemlenebilmistir.

Elde edilen bulgular, uygulanan veri 6n isleme adimlart ve dengesizlikle miicadele stratejilerinin, modelin
genelleme kapasitesini anlamli 6lglide artirdigini ve 6zellikle azinlik siniflarda performans iyilesmesine katki
sagladigini ortaya koymaktadir.

Model Mimarisi ve Egitim Siireci

Bu ¢alismada gelistirilen derin 6grenme modeli, CNN mimarisi temel alinarak olusturulmustur. Model, bitki
hastaliklarin1 goriintii siiflandirmasi yoluyla tespit etmeye yonelik tasarlanmigtir. Egitim siirecinde asir
O6grenmeyi Onlemeye yonelik cesitli stratejiler benimsenmis, model basarimi ¢ok boyutlu metriklerle
degerlendirilmistir.

Model Mimarisi

Model mimarisi; {i¢ konvoliisyon katmani, bunlar takip eden maksimum havuzlama katmanlari, bir diizlestirme
katmani, iki adet tam baglantili katman, bir dropout katmani ve bir ¢ikig katmanini igermektedir.

Giris Katmani: Modelin giris katmani, her biri 256x256 piksel boyutunda RGB formatinda olan goriintiileri kabul
edecek sekilde tanimlanmistir.

353



I. International Digital Agriculture Congress - INDAC 2025

Konvoliisyon Katmanlari: Ug konvoliisyon katman sirastyla 32, 64 ve 128 filtre igermektedir. Bu katmanlarda
ReLU aktivasyon fonksiyonu kullanilmig ve her katmanda filtre sayisi artirilarak daha karmasik gorsel oriintiilerin
6grenilmesi hedeflenmistir.

Maksimum Havuzlama Katmanlari: Her konvoliisyon katmanmin ardindan gelen maksimum havuzlama
katmanlari, uzamsal boyutlar1 azaltarak hem modelin hesaplama yiikiinii azaltmakta hem de dgrenilen 6zelliklerin
genellenebilirligini artirmaktadir.

Diizlestirme Katmani: Cok boyutlu uzamsal veriler bu katman aracilifiyla tek boyutlu bir vektdre
doniistiirilmiistiir, bdylece dense katmanlara aktarilabilecek hale gelmistir.

Tam Baglantih Katmanlar: Ilk iki dense katman sirasiyla 256 ve 128 ndron icermekte ve her biri ReLU
aktivasyon fonksiyonu ile ¢alismaktadir. Bu katmanlar, 6grenilen 6zelliklerin daha soyut temsillerini olusturarak
siniflandirma gorevine hazirlar.

Dropout Katmami: Asir1 6grenmeyi 6nlemek amaciyla yerlestirilen bu katman, egitim sirasinda belirli oranda
ndronlari rastgele devre dis1 birakarak modelin genelleme yetenegini artirmay1 hedefler.

Cikis Katmani: Son katman, simiflandirilmast hedeflenen 29 simifi temsil eden 29 ndron igerir. Bu katmanda
softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak her sinifa ait olasilik degeri hesaplanmis ve toplami 1 olan bir dagilim
elde edilmistir.

Bu yap1, goriintiilerin igerdigi bilgiyi katmanlar araciligiyla giderek daha soyut temsillere doniistiirmekte ve nihai
olarak olasiliga dayali dogru smif tahmini saglamaktadir. CNN mimarisi, Ozellikle gorsel oOriintiilerin
Ogrenilmesinde giiclii bir yaklasim sunmakta ve bu ¢aligmada da basarili bir siniflandirma performansi ortaya
koymustur.

Modelin Derlenmesi

Modelin 6grenme siirecinin daha hizli ve kararli sekilde ilerlemesini saglamak amaciyla, optimizasyon algoritmasi
olarak Adam (Adaptive Moment Estimation) tercih edilmistir. Adam algoritmasi, her bir parametre igin 6grenme
oranimi adaptif olarak giincelleyebilme ozelligine sahiptir ve o6zellikle biiyiik veri kiimeleri ile karmagik
mimarilerde etkili ve istikrarli sonuglar vermesiyle 6ne ¢ikmaktadir.

Modelin ¢iktist ¢ok smifli bir siniflandirma problemine ait oldugundan, kayip fonksiyonu olarak
CategoricalCrossentropy kullanilmistir. Bu fonksiyon, modelin tahmin ettigi olasilik dagilimi ile gergek etiketler
arasindaki farki 6lgerek modelin 6grenme siirecini yonlendirmektedir. Model performansinin takibi igin ise su
metrikler kullanilmisgtir:

Dogruluk (Accuracy): Modelin genel basar1 oranini yansitir. Formiilii:
TP+ TN

TP + TN + FP + FN

Accuracy =

Kesinlik (Precision): Pozitif olarak tahmin edilen drneklerin ne kadarinin dogru oldugunu gésterir. Formiilii:
TP

P .. -
recision TP + FP

Duyarhhik (Recall): Gergek pozitif drneklerin ne kadarmin dogru sekilde tahmin edildigini ifade eder. Formiilii:
TP

Recall = 75— %N

Kisaltmalar:
TP (True Positive): Dogru pozitif tahmin
TN (True Negative): Dogru negatif tahmin

FP (False Positive): Yanlis pozitif tahmin
FN (False Negative): Yanlis negatif tahmin

Egitim Siireci ve Geri Cagirma Yontemleri

Modelin asin dgrenmesini engellemek ve egitim siirecini daha kontrollii bir sekilde yiiriitmek amaciyla,
EarlyStopping ve ModelCheckpoint gibi geri ¢agirma fonksiyonlarindan yararlanilmistir.
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EarlyStopping: Dogrulama kaybi (validation loss), belirli bir siire boyunca (6rnegin 5 ardisik epoch) iyilesme
gostermediginde egitim siireci durdurularak, modelin asir1 6grenme egiliminin 6niine gecilmistir.

ModelCheckpoint: Her epoch sonunda, dogrulama basarimi en yiiksek olan modelin agirliklar: ayr1 bir dosyaya
kaydedilmistir. Boylece egitim siireci sonunda en iyi genel performansi gdsteren modelin korunmasi saglanmistir.

Bu stratejiler sayesinde egitim siireci hem zaman agisindan verimli hale getirilmig hem de genelleme basarimi en
yiiksek olan modelin elde edilmesi miimkiin olmustur.

Egitim Sonuc¢larinin Gorsellestirilmesi

Egitim siireci boyunca izlenen performans metrikleri, modelin 6grenme dinamiklerini analiz edebilmek amaciyla
grafiksel olarak gorsellestirilmistir. Bu kapsamda:

Egitim ve dogrulama asamalarina ait dogruluk (accuracy) ve kayip (loss) degerlerinin epoch bazinda degisimleri
grafikler araciligiyla sunulmustur.

Ayrica, smif duyarliligini daha ayrintili degerlendirebilmek adina, kesinlik ve duyarlilik metriklerinin zamana
bagli degisimi de izlenmistir.

onemli i¢goriiler saglamig; Ozellikle erken asamalarda asirt 6grenme (overfitting) veya yetersiz 6grenme
(underfitting) durumlarinin tespit edilmesine olanak tanimustir.

Modelin ve Sinif Etiketlerinin Kaydedilmesi

Modelin ileride yeniden kullanilabilirligini saglamak ve tahmin siireglerinde kullanilmak iizere egitim
tamamlandiktan sonra asagidaki kayit igslemleri gerceklestirilmistir:

Egitilen modelin agirliklari. keras formatinda kalici olarak kaydedilmistir.

Smiflara karsilik gelen sayisal etiketler, class_indices sozliigi olarak JSON formatinda ayr1 bir dosyada
saklanmustir.

Bu kayit iglemleri, modelin yeniden yiiklenmesi sirasinda elde edilen ¢iktilardaki sayisal sinif indekslerinin anlamli
sinif adlarina doniistiiriilmesini kolaylastirmakta; bdylece model tahminlerinin daha kolay yorumlanmasina olanak
tanimaktadir.

Sonu¢

Bu calismada gelistirilen CNN tabanli mimari, goriintii verilerinden anlamli 6zellikler ¢ikararak ¢ok sinifli bir
siiflandirma gorevini basariyla gerceklestirmistir. Model, veri artirimi1, dropout ve early stopping gibi yontemlerle
asir1 6grenme riskine karsi korunmus; boylece genelleme kabiliyeti dnemli dl¢lide artirilmistir.

Egitim siirecinde yalnizca dogruluk (accuracy) metrigiyle yetinilmeyip, ayni zamanda kesinlik (precision),
duyarlilik (recall) ve F1 skoru gibi simif duyarliligi yiiksek metrikler de izlenmis; bu sayede model performansi
¢ok boyutlu olarak degerlendirilmistir. Egitim ve dogrulama asamalarinda elde edilen metriklerin yani sira, test
veri kiimesi lizerindeki sonuglar da ayrintili sekilde analiz edilmistir.

Elde edilen bulgular, 6nerilen CNN mimarisinin yiiksek siniflandirma dogrulugu sagladigini ve ayni zamanda veri
dengesizliginin olumsuz etkilerini azaltarak 6zellikle azinlik siniflarda da tatmin edici bir performans ortaya
koydugunu gostermektedir.

Bulgular ve Tartisma

Bu béliimde, gelistirilen CNN tabanli modelin test veri seti iizerindeki performansi ve {i¢ farkli model egitimi
altinda elde edilen sonuglar karsilagtirmali olarak sunulmakta ve tartismalarla desteklenmektedir.

Modelin Test Performansinin Degerlendirilmesi

Egitim siirecinin tamamlanmasinin ardindan model, daha o6nceden ayrilan test veri kiimesi iizerinde
degerlendirilmistir. Bu kapsamda:

Model tahminleri, test setindeki gergek etiketlerle karsilagtirilmas,

Her bir sinifa ait precision, recall ve F1-score degerleri classification report yardimiyla hesaplanmus,
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Ayrica karmasiklik matrisi kullanilarak, dogru ve hatali siniflandirilan 6rnekler gorsellestirilmistir.

Bu analizler, modelin sadece genel dogruluk oranini degil, aym1 zamanda azinlik siniflardaki performansimi da
objektif bir sekilde ortaya koymus ve veri dengesizliginin model {izerindeki etkilerini g6zlemlemek agisindan

degerli iggoriiler saglamistir.

Egitim Denemeleri ve Performans Karsilastirmasi

Bu béliimde, bitki hastaliklarmin siniflandirilmasina yonelik gelistirilen CNN mimarisinin farkli yapilandirmalar
altinda gosterdigi performans degerlendirilmektedir. Ug farkli egitim denemesi gerceklestirilmis ve her biri; epoch
sayisi, dropout kullanimi, egitim siiresi, 6grenme orani ve performans metrikleri a¢isindan karsilagtirilmis ve su
onemli bulgular elde edilmistir:

Tablo 2. Ug farkli CNN model denemesine ait egitim parametreleri ve performans metriklerinin karsilagtirmasi.

Not: Bu tabloda sunulan veriler, yazar tarafindan egitilen modellerin ¢iktilarindan olugturulmustur.

Ozellik 1. Egitim 2. Egitim 3. Egitim
Epoch Sayisi 9 20 30
Ogrenme Orani 0,001 0,001 0,001
Dropout Kullanimi Hayr Evet Evet
Egitim Dogrulugu (Accuracy) 0,997 0,9621 0,938
Dogrulama Dogrulugu 0,9436 0,9775 0,9512
Egitim Kay1p (Loss) 0,0163 0,1211 0,1992
Dogrulama Kayip 0,2998 0,0731 0,1472
Egitim Precision 0,9932 0,9671 0,9484
Dogrulama Precision 0,9473 0,9823 0,9594
Egitim Recall 0,9911 0,9573 0,928
Dogrulama Recall 0,9261 0,9731 0,9423
Overfitting Gozlemi Fvet Hafif Fvet
(Erken durdu) (Uzun egitim)

Tablodan goriildiigii lizere, 6zellikle 2. Egitim Denemesi, diisiik dogrulama kayb1 (0.0731) ve yiiksek dogruluk
orani (0.9775) ile 6n plana ¢ikmaktadir. Ayrica, yiiksek precision (0.9823) ve recall (0.9731) degerleri bu modelin
hem dogru tahmin iiretme hem de gergek pozitifleri yakalama konusunda olduk¢a basarili oldugunu
gostermektedir. Dropout uygulamasinin aktif oldugu bu modelde overfitting etkisinin azaldig1 da gozlemlenmistir.

Tablo Bashklarimin Aciklamalari:
Epoch Sayisi: Modelin egitim siiresince veri seti lizerinde kag tam gecis yaptig1.
Ogrenme Oram (Learning Rate): Modelin agirliklarim giincellerken yaptigi adim biiyiikligiinii belirtir.

Dropout Kullanmmi: Asiri 6grenmeyi Onlemeye yonelik diizenleme (regularization) tekniginin uygulanip
uygulanmadigini belirtir.

Accuracy (Dogruluk): Modelin genel dogru tahmin oranidir.
Precision (Kesinlik): Pozitif tahminlerin ne kadarinin dogru oldugunu gésterir.

Recall (Duyarhlik): Gergek pozitiflerin ne kadarinin dogru tahmin edildigini ifade eder.
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Loss (Kayip): Tahmin edilen deger ile gergek deger arasindaki farki temsil eder; daha diisiik olmasi beklenir.

Overfitting Gozlemi: Modelin egitim verisine asirt uyum gosterip gostermedigine dair gézlemdir.

Grafiksel Performans Analizi

Egitim siirecindeki dogruluk (accuracy), kayip (loss), kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) metriklerinin epoch
bazinda degisimi grafiksel olarak izlenmistir. Bu grafikler, modelin 6grenme egrisini, potansiyel asir1 6grenme

(overfitting) noktalarini ve genel performans egilimini degerlendirmede kullanilmistir.

Accuracy

P 00 15 1
Epochs.
Recall

Epochs
Precision
107

urac
o0
[ ] B
Epochs
Precision Recall
100
. g 09 /
/ 5 -
/
/

Sekil 2. 1. Egitim Sekil 3. 2. Egitim

1.Egitim (Sekil 2): Dropout katmani igermeyen ve 9 epoch siiresince egitilen bu modelde egitim dogrulugu yiiksek
seviyelere ulagsa da dogrulama metriklerinde dalgalanmalar gdzlemlenmistir. Ozellikle validation loss degerindeki
erken ytikselis, modelin egitim verisine asir1 uyum sagladigini ve erken durdurma (early stopping) mekanizmasinin

devreye girdigini gostermektedir.
2. Egitim (Sekil 3): Dropout kullanilarak 20 epoch boyunca egitilen bu model, hem egitim hem de dogrulama
verisinde dengeli ve yiiksek basari1 saglamistir. Validation accuracy, precision ve recall degerlerinin birlikte yiiksek

olmast, modelin genelleme kabiliyetinin giliglii oldugunu ortaya koymaktadir. Bu deneme, en basarili model olarak

one ¢ikmaktadir.
3. Egitim (Sekil 4): 30 epoch siiresince egitilen ve dropout i¢eren bu modelde de yiliksek dogruluk oranlar1 elde
edilmistir. Ancak epoch sayisinin artmastyla birlikte validation loss degerinde artis gézlemlenmis, bu da modelin

asir1 6grenme (overfitting) egiliminde oldugunu gostermektedir.
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Bu grafikler, modelin 6grenme egrisini, potansiyel asir1 6grenme noktalarini ve genelleme basarisint ayrintili
sekilde ortaya koyarak degerlendirme siirecine dnemli katki saglamistir.

Accuracy

Sekil 4. 3. Egitim

Gerg¢ek Bir . Gorselden Alnan Ornek
Tahmin e

Modelin et - dogrulama seti lizerindeki
genel basarimina . / . ek olarak, rastgele segilen
bir test gdrseli = kullanilarak modelin tekil

tahmin L L P Wb "7 performanst da
degerlendirilmistir. Sekil 5°te goriildiigii lizere, model “Apple  Apple scab” (Elma Kabuk Hastalig1) sinifini
%93.36 olasilikla dogru bir sekilde tahmin etmistir. Bu yiiksek olasilik degeri, modelin gergek veriler {izerinde
saglam bir siniflama kabiliyetine sahip oldugunu gdstermektedir.

Tahmin Sonucu

woe_sove s [ N~

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Olasilik

Sekil 5. Test setinden segilen bir elma yapragi gorseline ait siniflandirma sonucu ve modelin olasilik tahmini
(Apple  Apple scab, %93.36)

Genel Degerlendirme
Yukarida sunulan sonuglar ve grafikler dogrultusunda su temel ¢ikarimlar yapilabilir:

Dropout Kullaniminin Etkisi: Dropout uygulamasi, modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasini engelleyerek
genelleme yetenegini belirgin sekilde artirmugtir. Ozellikle 2. egitim denemesinde bu durum net sekilde
gbzlemlenmis, dogrulama metriklerinde elde edilen yiiksek degerler (precision: 0.9823, recall: 0.9731) dropout’un
basarisini desteklemistir (bkz. Sekil 1 ve Sekil 3).

Epoch Sayisimin Simirh Faydasi: Egitim siiresinin (epoch sayisinin) artirilmasi, ilk etapta modelin dogrulugunu
iyilestirse de belirli bir esikten sonra asir1 6grenmeye yol agarak dogrulama performansinda diisiise neden
olmustur. Bu durum 3. egitim denemesinde agik¢a gozlemlenmis ve validation loss degerlerinde artisla kendini
gostermigtir (bkz. Sekil 4).

Precision ve Recall Metriklerinin Onemi: Ozellikle simf dengesizligi gibi durumlarin model performansi
iizerindeki etkisini analiz edebilmek icin precision ve recall gibi sinif duyarli metriklerin izlenmesi kritik 6nem
tasimaktadir. Bu metrikler sayesinde modelin yalnizca ¢ogunluk smiflarda degil, azinlik siniflarda da nasil
performans gosterdigi anlagilabilmistir.
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Grafiksel Analizlerin Katkisi: Egitim siirecini gorsellestiren dogruluk, kayip, precision ve recall egrileri, modelin
O0grenme egrisini, potansiyel overfitting noktalarint ve genelleme basarisini detayli bicimde yansitarak
degerlendirme siirecine dnemli katki saglamistir.
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