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Ozet — Bitkilerde hastaliklarin erken teshisi, tarimsal verimliligin artirilmasi ve iiriin kayiplarinin énlenmesi agisindan biiyiik
oneme sahiptir. Bu ¢aligmada, tarimsal liretimde dnemli kayiplara yol agan bitki yaprak hastaliklarinin erken teshisine yonelik
bir yapay zeka destekli mobil sistem gelistirilmistir. Derin 6grenme temelli model, PlantVillage [1] veri seti kullanilarak
ResNet50 mimarisi lizerinden transfer 6grenme ve fine-tuning teknikleriyle egitilmistir. Egitim siireci boyunca veri artirma,
normalize etme ve katman dondurma gibi yontemlerle modelin 6grenme basarimi optimize edilmistir. Egitimin ilk asamasinda
yalnizca siniflandirma katmanlar egitilmis, ardindan ResNet50'nin son katmanlar agilarak ince ayar uygulanmistir. Elde edilen
sonuclar dogrultusunda, modelin dogrulugu %97 seviyesine ulagsmistir ve modelin genelleme kabiliyetinin yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Model, FastAPI altyapisiyla mobil uygulamaya entegre edilmis ve Flutter kullanilarak kullanict dostu bir araytiz
gelistirilmistir. Uygulama, kullanicilarin kamera veya galeri araciligiyla yiikledigi yaprak gorsellerini analiz ederek hastalik
teshisi yapmakta, teshis edilen hastaliklara gore 6neriler sunmakta ve dnceki sonuglari kayit altina alarak kullaniciya geri bildirim
saglamaktadir. Gelistirilen bu sistem, bitki hastaliklarinin sahada hizli ve dogru sekilde tespit edilmesine olanak tantyarak, hem
tarimsal siirdiiriilebilirlige katki saglamay1 hem de ciftgilerin karar destek siireglerini kolaylastirmay1 hedeflemektedir.

Anahtar Kelimeler — Bitki Hastaligi Tespiti, Goriintii Isleme, Derin Ogrenme, Convolutional Neural Networks (CNN), Tarimsal
Verimlilik

Mobile Application with Image Processing System for Plant Disease
Detection

Abstract — Early diagnosis of plant diseases is of great importance for improving agricultural productivity and preventing crop
losses. In this study, an Al-powered mobile system was developed for the early detection of leaf diseases in plants, which cause
significant losses in agricultural production. The deep learning-based model was trained using the PlantVillage [1] dataset
through the ResNet50 architecture with transfer learning and fine-tuning techniques. During the training process, methods such
as data augmentation, normalization, and layer freezing were applied to optimize model performance. In the initial phase, only
the classification layers were trained; then, the final layers of ResNet50 were unfrozen for fine-tuning. Based on the results
obtained, the model achieved an accuracy rate of 97%, demonstrating strong generalization capability. The model was integrated
into a mobile application using the FastAPI framework, and a user-friendly interface was developed with Flutter. The application
analyzes leaf images uploaded via camera or gallery, diagnoses plant diseases, provides recommendations based on the diagnosis,
and stores previous results to offer feedback to users. This system aims to contribute to agricultural sustainability and facilitate
farmers' decision-making processes by enabling fast and accurate on-field detection of plant diseases.

Keywords — Plant Disease Detection, Image Processing, Deep Learning, Convolutional Neural Networks (CNN), Agricultural
Productivity

I. GIRIS

Tarim sektorii, artan diinya niifusu, iklim degisiklikleri ve
dogal kaynaklarin kisitlilig1 gibi nedenlerle siirdiiriilebilirligini
tehdit eden birgok zorlukla karsi karsiyadir. Bu zorluklarin
basinda, tarimsal tliretimde ciddi kayiplara neden olan bitki
hastaliklar1 yer almaktadir. Birlesmis Milletler Gida ve Tarim
Orgiitii'ne (FAO) gore, bitki hastaliklar1 ve zararlilar diinya
genelinde gida tiretiminin %20 ila %40°1n1 tehdit etmektedir
[2]. Ayrica, diinya genelinde yasanan tarimsal verim
kayiplarmin yaklasik %13’ dogrudan bitki hastaliklarindan
kaynaklanmaktadir [3]. Bu kayiplar yalnizca ekonomik degil,
ayn1 zamanda cevresel ve sosyal etkiler de dogurarak kiiresel
gida giivenligi sorununu derinlestirmektedir.

Bu proje, bitki hastaliklarinin erken teshisini ve
Oonlenmesini hedefleyerek tarimda yenilik¢i ¢oziimler sunmay1
amaclamaktadir. Geleneksel yontemler, hastaliklarin hizla
yayilmasini durdurmada yetersiz kalabilirken, derin 6grenme
ve yapay zeka temelli yaklagimlar bu sorunlara gii¢lii ¢oziimler
sunmaktadir. Literatiirde bitki hastalig1 teshisine yonelik
calismalar bulunsa da, bu projede 6zgiin olarak gelistirilmis
hastalik 6nleyici 6neri sistemi ve akilli ilaglama rehberi yer
alacaktir. Bu sistem, kimyasal kullanimmi optimize ederek
maliyetleri diisiirmeyi, ¢evresel etkiyi azaltmay1 ve {iriinlerin
saglik ve pazar degerini artirmayi hedeflemektedir. Proje,
yalnizca bireysel ciftgiler ve tarim sektorii icin degil, aym
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zamanda ilke ekonomisi, kiiresel gida giivenligi, toplum
saglig1 ve ¢evresel siirdiiriilebilirlik agisindan genis bir 6neme
sahiptir. Tiirkiye gibi tarim odakli ekonomilerde hastalik
kaynakli verim kayiplari, stirdiiriilebilir gida iiretimini tehdit
etmektedir. Bu kapsamda akilli tarim ¢6ziimleri, bu kayiplarmn
onlenmesinde kritik bir rol oynamaktadir. Artan diinya
niifusuyla birlikte gida talebi yiikselmekte ve hastalik kaynakli
kayiplar, tarimin ekonomik ve ekolojik yiikiini artirmaktadir.
Bu proje, bitki sagligin1 korurken verimliligi artirmayi,
cevresel etkiyi azaltmay1 ve tarimsal siirdiiriilebilirlige katkida
bulunmay1 amaglamaktadir. Ek olarak, proje, yapay zekanin
tarim sektdriinde kullanilmasini  tesvik ederek tarimin
dijitallesme siirecine katki sunmakta ve yenilik¢i ¢dziimler
gelistirilmesini saglamaktadir. Hastalik dnleyici 6neri ve akilli
ilaglama rehberi, ¢iftcilere hastalik Onleme ve kontrol
stirecinde etkin rehberlik sunarken kimyasal kullanimini
azaltarak ekosistemin korunmasina yardime1 olacaktir. Sonug
olarak, bu yonleriyle ¢alisma, gida giivenligi, siirdiiriilebilirlik
ve verimlilik alanlarinda biitiinciil bir ¢6ziim sunmaktadir.

Derin 6grenme tabanli ¢oziimlerin basarisi igin, su anda
kullanilan insan manuel tanimlamasindan daha iyi performans
gbstermesi hayati 6nem tasir. Insanlar nesneleri %94'liik bir
dogrulukla  tanmimlayabilir [4]. Bu  projede,  bitki
yapraklarindaki hastalik belirtilerini tanimlamak amaciyla
gelistirilecek derin 6grenme modelinin %95 ve tizeri bir
dogruluk oranina ulagsmasi hedeflenmektedir.

Gilinlimiizde derin 0grenme tabanli ¢oziimler, 6zellikle
CNN gibi modeller, bitki hastaliklarinin teshisinde yiiksek
dogruluk oranlar1 sunarak umut vadetmektedir. Cihan Topgu
ve Peri Giines'in ¢alismasinda oldugu gibi, ResNet derin
o0grenme modeli kullanilarak saglikli ve hastalikli yapraklari
yiiksek dogrulukla ayirt eden modeller gelistirilmis ve %99
oraninda bir dogruluk elde edilmistir [5].

SE Lindow ve arkadaslar1 (1983) tarafindan yapilan bir
calismada, saksida yetistirilen domatesler ve kararmis egrelti
otlarmin siyah-beyaz yaprak goriintileri ile videolarii
kullanan otomatik bir hastalik degerlendirme cihazi, bitki
hastaliklarint analiz etmek icin geleneksel goriintii isleme
tekniklerini kullanan en erken g¢alismalardan biri olarak one
cikmugtir. [6].

DP Martin ve arkadaglari, musirdaki serit hastaligini
nicelendirmek amaciyla goriintii isleme teknikleri de
kullanilmis ve bilgisayar tabanli yontemlerin geleneksel gorsel
analizlere kiyasla daha yiiksek dogruluk sagladigi
bildirilmistir [7].

J. G. A. Barbedo vd. literatiirde derin 6grenme ¢dzlimlerinin
dengeli veri setleri ile %99 un iizerinde dogruluk oranlar1 elde
ettigi belirtilmektedir. Ancak, dengesiz veri setlerinde
dogrulugun ciddi oranda distigii gorilmiistir [8-11]. Bu
calismada ise PlantVillage[1] veri seti ile derin &grenme
modelleri gelistirerek, yiiksek dogruluk oranlari elde etmek
hedeflenmektedir.

Fu ve arkadaglarimin g¢aligmasinda. geleneksel makine
O0grenimi ¢odziimleri hastaliklari %94'ten daha yiiksek bir
dogrulukla tanimlayabilmesine ragmen [12-14], o6zellik
¢ikarma ve tanimlama gereksinimleri nedeniyle kullanimlar
sinirlidir. Bu nedenle, derin 6grenme tabanlit CNN modellerini
kullanarak, bitki hastaliklarini daha verimli bir sekilde
tanimlanmasi hedeflenmektedir. CNN’ler, otomatik 6zellik
cikarimi sagladigi i¢in modelin genelleme yetenegini artirir ve
bu da farkli veri kiimelerinde daha dogru sonuglar elde
edilmesini saglar ve bdylece farkli veri kiimelerinde daha
giivenilir sonuglar iretir. Bu yaklasim, hastaliklarin

tanimlanmasinda daha yiiksek dogruluk ve esneklik sunmay1
miimkiin kilacaktir.

Bitki hastalig1 teshisi ve siddet tahmini, dogru ydnetim
tekniklerinin uygulanabilmesi i¢in kritik 6neme sahiptir [15].
Bu baglamda, veri dengesizligi ve sinirlt genelleme yetenegi
gibi mevcut modellerin sinirlamalarmi agmak amaciyla daha
saglam ve genellenebilir bir derin 0grenme modeli
gelistirilmesi hedeflenmektedir.

Mevecut derin 6grenme ¢oziimleri genellikle yalnizca tek bir
iiriin hastaligi tanimlamasina odaklanmakta ve farkli veri
kiimelerinde etkisiz kalmaktadir [15]. Bu ¢alisma kapsaminda
Onerilen ¢o6zliim, birden fazla hastalik tliriinii ayn1 anda
taniyabilecek bir model gelistirmeyi amaglamaktadir. Bu
coklu hastalik tanimlama yetenegi, hassas tarim uygulamalari
i¢cin 6nemli bir adim olacaktir.

Agrio uygulamasi, bitki hastaliklarini, zararhlart ve
eksiklikleri hizli bir sekilde teshis etmek icin yapay zeka
destekli bir sistem kullanarak kullanicilara aninda tani ve
tedavi Onerileri sunmaktadir. Bu siireg, yiiklenen goriintiiler
veya konugma verilerinin, kapsamli bir bitki hastaliklar1 ve
zararlilar veritabani ile karsilastirilmasi yoluyla gergeklesir ve
saniyeler i¢cinde dogru sonuglar iiretir [16].

MagicScout, bitki hastaligi teshisi i¢in entegre goriintii
tanima ve makine Ogrenimini kullanarak hastaliklari,
zararlilar1 ve yabanci otlart dogrudan tarladan tanimlama
yetenekleri sunar [17].

Proje 0zgiin degeri, bitki hastaliklariin teshisinde derin
o6grenme yontemlerinin kullanimini temel alarak, daha saglam
ve verimli bir sistem gelistirmeyi amaglamaktadir. Mevcut
literatiirde derin d6grenme tabanli sistemler genellikle tek bir
hastalik tiiriinii tanimaya yonelik ¢dziimler sunmakta ve ¢cogu
zaman veri setlerinin dengesizligi nedeniyle dogruluk
oranlarinda diisiisler yasanabilmektedir [8-11]. Ozellikle
PlantVillage veri seti gibi zengin ve gesitli veri setlerinden
faydalanarak, farkli bitki hastaliklarini yiiksek dogruluk
oranlartyla tanimak ve teshis etmek miimkiindiir. Projede
ayrica Hastalik Onleyici Oneri Sistemi ve Akilli Ilaglama
Rehberi modiilleriyle, yalnizca hastalik teshisi yapmakla
kalmayip, hastaliklarin Onlenmesine yonelik bilimsel ve
cevresel faktorleri goz onilinde bulunduran tedavi yontemleri
onerilmektedir. Mevcut uygulamalar (Agrio [16], MagicScout
[17], vb.) yalnizca hastalik tespiti yaparken, bu proje oneri
sistemleriyle kullanicilarin daha bilingli ve etkili ilaglama
yontemleri segmelerini saglayacak, bdylece hem verimliligi
artiracak hem de ¢evre dostu ¢oziimler sunacaktir. Bunlarin
yani sira, bu projede kullanilacak derin 6grenme modelleri,
geleneksel makine 6grenimi yontemlerine gore daha etkili bir
sekilde oOzellik ¢ikarimi yapabilmekte ve bu da modelin
genelleme yetenegini artirarak, farkli veri kiimelerinde daha
dogru sonuglar elde edilmesine olanak tanimaktadir. Bu 6zgiin
yaklagim, hastaliklarin teshis edilmesinin Otesine gegerek,
dogru yonetim ve tedavi Onerileriyle tarimsal siiregleri daha
verimli hale getirmeyi hedeflemektedir.

II. MATERYAL VE YONTEM

A.  Kullanilan veri seti

Bu ¢alismada, bitki yapraklarinda goriilen hastaliklarin
teshis edilmesi amaciyla derin 6grenme temelli bir modelin
egitimi icin PlantVillage [1] veri seti kullanilmistir. S6z
konusu veri seti, 2015 yilinda Pennsylvania State Universitesi
arastirmacilar1 tarafindan olusturulmus acik erisimli ve
tarimsal goriintli isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir
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kaynaktir. Veri seti; 14 farkli kiiltiir bitkisine ait, hem saglikli
hem de hastalikli 6rneklerden olusan toplam 54.306 etiketli
yaprak goriintiisii icermektedir.

Goriintiiler, ilgili hastalik tiirlerine gore kategorize edilmis
olup tamami RGB formatindadir ve yiiksek ¢cozlintirlikli kare
boyuttadir. Gorsellerin yapay 1sik altinda stiidyo ortaminda
cekilmis olmasi, arka planin homojen kalmasini saglamis; bu
da modelin egitiminde giiriiltii etkisini azaltarak 6grenme
performansini olumlu yonde etkilemistir.

Veri seti, smiflar arasinda 6rnek sayist agisindan ciddi
dengesizlikler barindirdigindan, bu ¢aligma kapsaminda sinif
dengesi saglanmis ve her siniftan esit sayida 6rnek alinarak
egitim, dogrulama ve test alt kiimeleri olusturulmustur.
Gorseller, modele uygun giris boyutu olan 224x224 piksel
6l¢iistine yeniden boyutlandirilmis ve piksel degerleri 0 ile 1
arasina normalize edilmistir. Ek olarak, modelin genel
performansin1 artirmak ve overfitting'i 6nlemek amaciyla
yatay cevirme, dondiirme, yakinlagtirma gibi cesitli veri
artirma (data augmentation) iglemleri uygulanmstir.

PlantVillage veri setinin hem sinif ¢esitliligi hem de etiket
dogrulugunun yiiksek olmasi, bu ¢alismada gelistirilecek derin
O6grenme tabanli modelin giivenilir bigimde egitilebilmesine
olanak saglamaktadir. Veri setinde yer alan hastalik tiirleri
arasinda domateste yaprak kiifii, elmada kara leke, patateste
erken yaniklik ve ilizimde siyah c¢iirlikliik gibi yaygin ve
ekonomik degeri yiiksek hastaliklar bulunmaktadir. Bu
hastaliklarin ~ yapraklarda olusturdugu belirgin  gorsel
semptomlar, modelin ayirt edici Orlintiiler &grenmesini
kolaylastirmakta ve smiflandirma basarimini artirmaktadir.
Tablo 1°de kullanilan veri setinin 6zellikleri verilmistir.

Tablo 1. Veri seti ozellikleri

Ozellik Aciklama Or?ek
Deger
Toplam gériintii sayisi Etiketli 6rnek sayist | 54309
Bitki Tiirii Sayist Farkli bitki tiirii sayis1 | 14
Siniflandirilan
Hastalik Sinifi Sayisi hastalik  kategorisi | 38
sayisl
e Kaydedilen  dosya | JPEG
Goriintli Formati formatt (RGB)
. Modelin kabul ettigi
Yeniden Boyutlandirma piksel boyutu 224x224 px
o - Alt kiime bolinme | %80/ %10
Egitim/Dogrulama/Test oranlart /%10

B.  Goriintii 6n isleme asamalar

Modelin yiiksek dogrulukla egitilebilmesi i¢in, kullanilan
goriintiilerin uygun formata getirilmesi ve modelin 6grenme
siirecine katki saglayacak sekilde islenmesi kritik bir adimdir.
Bu baglamda, oncelikle PlantVillage veri setindeki tiim
gorlntiiler, model giris boyutlarina uyumlu olacak sekilde
224x224 piksel Olgiisiine yeniden Olgeklendirilmistir. Bu
islem, tim verilerin sabit bir boyutta olmasini saglayarak
modelin girig katmanindaki yiikiinii azaltmakta ve hesaplama
stirelerini optimize etmektedir.

Veri igleme siirecinin ikinci adiminda, tiim goriintiilerdeki
piksel degerleri 0 ile 255 araligindan O ile 1 araligina
normalize edilmistir. Bdylece modelin dgrenme siirecinde
daha istikrarli bir agirlik giincellemesi saglanmig ve ani
sapmalarin Oniine gecilmistir.

Goriintii  isleme siirecinde dikkat edilen en Onemli
konulardan biri, modelin asir1 O6grenmesini (overfitting)

onleyerek genelleme yetenegini artirmaktir. Bu amagla egitim
verisi lizerinde ¢esitli veri artirma (data augmentation)
teknikleri uygulanmistir. Bu islemler arasinda yatay ¢evirme
(horizontal flip), rasgele dondiirme (random rotation) ve
yakinlagtirma (random zoom) yer almaktadir. Uygulanan bu
artirma yontemleri, modelin farkli goriintii varyasyonlari
kargisinda daha dayanikli hale gelmesini saglamis ve sinirl
sayida veriyle daha genis bir Oriintii uzayi Ogrenmesini
miimkiin kilmistir.

Tiim bu iglemler, TensorFlow veri pipeline' igerisinde GPU
uyumlu olacak sekilde optimize edilmis ve her bir adim
otomatik olarak egitim sirasinda uygulanmigstir. Bu sayede
hem 6n isleme siireci hizlandirilmis hem de egitim verisinin
cesitliligi artirtlmistir. Bu siirecin genel akisi Sekil 2'de gorsel
olarak sunulmustur.

Sekil 2. Goriintii On isleme ve Model Girisine Hazirlik Akis Semasi

C. Derin Ogrenme Modeli

Bu caligmada, bitki yapraklarinda goriilen hastaliklarin
siniflandirilmas: amaciyla derin 6grenme temelli bir goriintii
isleme yaklasimi benimsenmistir. Modelin temel yap1 tasi
olarak, yaygin sekilde kullanilan ve ImageNet veri seti
tizerinde Onceden egitilmis ResNet50 (Residual Network)
mimarisi tercih edilmistir. ResNet50, 0zellikle derin
modellerde karsilasilan 6grenme giicliiklerini artik baglantilar
(residual connections) sayesinde agmakta ve derinlik arttikca
dogruluk kaybini engelleyebilmektedir.

Modelin baslangi¢ kismi, ResNet50'nin dnceden egitilmis
katmanlarindan olusmakta ve bu katmanlar, ilk egitim
asamasinda dondurularak (freeze) yalnizca ozellik g¢ikarimmi
amacityla kullanilmistir. Bu yaklasim sayesinde model, genel
gorsel desenlere dair daha 6nce 6grenilmis bilgileri dogrudan
kullanarak, egitim siirecini hizlandirmakta ve kiigiik veri
kiimeleriyle bile etkili performans gdstermektedir.

ResNet50 mimarisinin {istine, bu ¢alismaya ozel bir
siniflandirma blogu (head) eklenmistir. Bu blok; sirayla
Global Average Pooling, Batch Normalization, Dropout (oran:
0.5), 256 néronlu ReLU aktivasyonlu bir Dense katman ve son
olarak 38 smifit temsil eden softmax aktivasyonlu c¢ikis
katmanindan  olusmaktadir. Modelin  ¢ikis  katmani,
PlantVillage veri kiimesindeki 38 hastalik sinifina karsilik
gelen olasilik dagilimini tiretmektedir.

Modelin egitimi sirasinda, GPU kaynaklarinin daha
verimli kullanilabilmesi i¢in TensorFlow’un mixed precision
(karma hassasiyetli hesaplama) politikas1 uygulanmistir. Bu
yontem, egitim siirecinde hesaplamalarin bir kismint 16-bit
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hassasiyetle gergeklestirerek daha hizli ve daha az bellek
tiikketen bir siire¢ sunar.
Egitim siireci iki agamali olarak ger¢eklestirilmistir:

1. On Egitim (head egitimi): Ik asamada, sadece
sonradan eklenen siiflandirma katmanlar1 egitime
acik birakilmistir. Bu asamada, Adam optimizasyon
algoritmast (6grenme orani: le-4), categorical
crossentropy kayip fonksiyonu ve batch size: 64
parametreleri kullanilmistir.

2. ince Ayar (fine-tuning): Basari oranlar

degerlendirildikten sonra, ResNet50'nin son 10
katmani1 yeniden egitime acilmis ve model, 6grenme
orani le-5 ile tekrar egitilmistir. Bu siire¢, modelin
hem genel hem de veri kiimesine 6zgii 6zellikleri
daha iyi 6grenmesini saglamistir.

Modelin asir1 6grenmesini (overfitting) engellemek ve en iyi
sonuclart alabilmek amaciyla asagidaki erken durdurma
stratejileri uygulanmistir:

EarlyStopping: Dogrulama kaybi belirli bir siirede
iyilesmezse egitimi sonlandirir.

ReduceLROnPlateau: Dogrulama kayb1 sabit

kalirsa 6grenme oranini diigiiriir.

ModelCheckpoint: En diisiik dogrulama kaybina
sahip modeli kaydeder.

Veri  kiimesi; egitim, dogrulama  ve  test
olarak %80-%10-%10 oraninda {ige ayrilmis ve TensorFlow
tf.data API kullanilarak optimize edilmis veri akislari
olusturulmustur. Ayrica egitim verisine, ger¢ekeilikten ddiin
vermeden g¢esitlilik katmak amaciyla veri artirma (data
augmentation) uygulanmigtir. Bu kapsamda, RandomFlip,
RandomRotation = ve  RandomZoom  gibi islemler
kullanilmistir. Bu teknikler sayesinde modelin genelleme
yetenegi artirtlmigtir.

Model egitimi sonucunda elde edilen basart oranlari,
egitim ve dogrulama setlerindeki dogruluk ve kayip degerleri
ile takip edilmis; siire¢ sonunda test verisi lizerinde modelin
performanst degerlendirilmistir. Degerlendirme siirecinde,
modelin  siniflandirma  bagarimi  confusion matrix ve
classification report gibi metriklerle detayli sekilde analiz
edilmistir.

Sonug olarak, gelistirilen model, yiiksek dogruluk oraniyla
bitki hastaliklarin1 siniflandirabilmekte ve mobil uygulama
entegrasyonuna uygun, hizli ve hafif bir yapiya sahiptir.
Model, .keras formatinda disa aktarilmis ve kullanicilarin
yiikleyecegi bitki yapragi goriintiileri iizerinden gergek
zamanli teshis yapabilecek sekilde kullanima hazir hale
getirilmigtir.

Modelin katman yapisi ve her bir bilesenin teknik
ozellikleri, Tablo 2. Modelin Katman Yapist baslig1 altinda
detayli bir sekilde sunulmustur. Bu tablo, modelin giristen
¢ikisa kadar olan tiim bilesenlerini; ¢ikis boyutlari, aktivasyon
tiirleri ve islevleri ile birlikte 6zetlemektedir.

Tablo 2. Modelin Katman Yapist

Katman Ad1 Cikis Aktivasyon Aciklama
Sekli
Input (224, Giris goriintiisii
224, 3)

ResNet50 7,17, Ozellik gikarim
(dondurulmus) 2048) katmanlari
GlobalAveragePooling | (2048,) Ozellik 6zetleme

2D
BatchNormalization (2048,) - Normalize
Dense (256) (256,) ReLU Tam baglanti
katmani
Dropout (0.5) (256,) Asirt 6grenmeyi
onleme
Dense (38) (38, Softmax Sinif tahmini

D.  Mobil uygulama arayiizii ve kullanict deneyimi

Uygulamanin tasariminda sade ve kullanici dostu bir arayiiz
tercih edilmistir. Ozellikle kirsal bolgelerde yasayan ve dijital
teknolojilere c¢ok agina olmayan kullanicilar diistiniilerek,
ekranlar basit ve anlasilir sekilde diizenlenmistir. Kullanici
arayliizi flutter ile model entegrasyonu icin FastAPI tabanli bir
REST servis altyapist kullanildi. Sekil 3°te goriildiigii iizere,
kullanic1 uygulamaya giris yaptiginda karsisina ¢ikan ana
ekran ile kargilagiyor. Kullanici eger daha dnce kayit olup giris
yaptiysa, bu ekrandan kamerayla anlik yaprak fotografi
cekebilir ya da galeriden gorsel secerek teshis siirecini
basglatabilir. Uygulamanin nasil ¢alistigina dair tim bilgilere
“Uygulama Hakkinda” butonu araciligiyla ulasilabilmektedir
Sekil 3- Sekil 5’te gelistirilen uygulamanin ekran goriintiileri
sunulmustur. Eger ki kullanic1 daha 6nce teshis yapmigsa son
iki teshis sonucu tarih bilgisiyle birlikte listelenmektedir.
Ayrica sayfanin alt kisminda, bitki saglifina yonelik genel
oOnerilerin yer aldig1 sabit bir “Bitki Bakim Rehberi” alan1 da
bulunmaktadir.

Pladidi Pladidi

@ Uygulama Hakkindg

Son Teshisler
u Elma kara lekesi 5
31 May:s 2025

Bitki Bakim Rehberi

Bitkinizin hastaligini

teshis edin! R I S
3 Bitkileriniz icin dneriler!
Duzenli sulayin, ancak fazla
(0] M su vermeyin.

Bitkinizi dogrudan giines

Galeriden Seg 1g1gindain koruyun.

Kamera ile Cek

@ Uygulama Hakkinda

Toprak nemini duzenli kantrol

° edin.

Sekil 3. Uygulama Ana Sayfa Ekran
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0546 &0 # +

B %940

Bilgilendirme

® Uygulama i
Hakkinda

Bitki Teshis uygulamasi, yapay
zeka teknolojisi kullanarak bitki
hastaliklarini teshis eden ve
tedavi 6nerileri sunan bir mobil
uygulamadir. Uygulamamiz, bitki
saghgin korumak ve bitki
hastaliklarini erken teghis etmek
igin tasarlanmigtir.

Desteklenen
Bitkiler

@ Nasil Kullanilir? v

A Onemli Notlar v

Bitki Bakim
inuclan

&
<

Sekil 4. Bilgilendirme Sayfasi

Segilen Resim

A

Teghis Yapilamadi

Bu bitkinin hastaligini teghis
edemi @ bl

@ TespitEdilen Hastalik Kapat

© silgilendirme

Elma kara lekesi
Guve 818%

Tedavi Gnerileri

Fungisit uygulamasi yapin ve
etkilenen yapraklar temizleyin

Sekil 5. Gorsel Se¢imi ve Sonug Ekrani

Kullanici, galeriden ya da kamerayla bir yaprak gorseli
sectikten sonra bu ekran karsisina ¢ikmaktadir. Segilen
gorselin netligini kontrol ettikten sonra kullanic1 “Teshis Et”
butonuna tiklayarak teshsis siirecini baglatabilir. Eger se¢ilen
yaprak modeli egitim verisinde yer aliyorsa, sistem bu gorseli
tanir ve kullanicinin karsisina hastaligin adi, teshis giiven orani
ve Onerilen tedavi bilgileriyle birlikte detayli bir sonug ekrani
getirir.  Eger sistem, yiliklenen yaprak goriintlisiinii
tanimlayamazsa ya da egitim veri setinde benzer bir sinif
bulunmuyorsa, “Teshis Yapilamadi” uyaris1 ile kullanici
bilgilendirilir ve yeni bir gérsel denenmesi istenir.

III. BULGULAR

Bu c¢alismada gelistirilen ResNet50 tabanli derin 6grenme
modeli, PlantVillage veri seti iizerinde yliriitiilen egitim ve
dogrulama siireglerinde yiiksek siniflandirma bagarimi
sergilemistir. Modelin egitim siireci iki asamali olarak
tasarlanmistir. {lk asamada yalmzca son katmanlar egitime
acik birakilmig ve bu bolim 30 epoch boyunca
siirdiriilmiigtiir. Ardindan modelin son 10 katmani egitime
dahil edilerek fine-tuning uygulanmistir. Bu sayede, modelin
hem genel hem de veri kiimesine 6zgii 6zellikleri 6grenmesi

saglanmigtir. Egitim siireci boyunca erken durdurma
(EarlyStopping), O0grenme orant azaltma
(ReduceLROnPlateau) ve en iyi agirliklart kaydetme
(ModelCheckpoint) gibi stratejiler kullanilmistir. Bu

yontemler, modelin dogrulama verisi tizerinde istikrarli
performans gostermesine dnemli katki saglamistir.

Egitim sonuglari incelendiginde, modelin dogruluk
sonuglart her iki agamada da hizli bir artis gostermis ve birkag
epoch icinde stabil bir hale gelmistir. Baglangic egitiminin
sonunda dogrulama dogrulugu %96,35, egitim dogrulugu
ise %95,30 olarak gerceklesmistir (Bkz. Tablo 3). Fine-tuning
sonrasinda bu degerler sirastyla %97,15 ve %96,99 diizeyine
yiikselmistir (Bkz. Tablo 4). Bu bulgular, modelin dengeli ve
asir1 6grenmeden uzak bir yap1 kazandigini géstermektedir.

Benzer sekilde, kayip degerleri de egitim boyunca diizenli
olarak azalmis, egitim ve dogrulama kayiplari arasinda
belirgin bir fark olusmamistir. Bu durumsa, modelin hem
O6grenme verisine hem de hi¢ gérmedigi dogrulama verisine
karg1 yiiksek genelleme yetenegine sahip oldugunu ortaya
koymaktadir.

Ayrica, egitim siirecinde uygulanan veri artirma (data
augmentation) teknikleri 6zellikle yatay ¢evirme, dondiirme
ve yakinlagtirma islemleri modelin farkli  goriinti
varyasyonlarina karst da daha esnek ve dayanikli hale
gelmesine katki saglamistir.

Sonug olarak, gelistirilen sistem, bitki yapraklarindaki
hastalik belirtilerini yiiksek dogrulukla siniflandirabilmis,
PlantVillage veri setinde gii¢lii bir performans ortaya koymus
ve mobil sistemlerle entegre edilebilecek verimlilikte bir
mimari sunmustur.

Tablo 3. Baslangi¢ Egitimi Sonuglari

Metrik Egitim verisi Dogrulama verisi
Dogruluk (Accuracy) %95,30 %96.,35

Kayip (Loss) 0,1414 0,1026

Ogrenme Orani (LR) 2.5x10° -

Epoch Sayisi 30 30

Tablo 4. ince Ayar (Fine-tuning) Sonuglar

Metrik Egitim verisi Dogrulama verisi
Dogruluk (Accuracy) %96,99 %97,15

Kayip (Loss) 0,0863 0,0847

Ogrenme Orani (LR) 1.0x107° -

Epoch Sayist 10 10

IV. TARTISMA

Bu caligmada, ResNet50 tabanli derin 6grenme mimarisi
kullanilarak PlantVillage veri seti iizerinde gergeklestirilen
siniflandirma  iglemi  yiliksek dogruluk oranlart ile
tamamlanmistir. Model, baglangicta donuk (frozen) olarak
kullanilan agirliklarla egitilmis; ardindan son 10 katmanin
acilmastyla birlikte disiik O0grenme orani ile fine-tuning
yapilmistir. Bu iki agamali strateji, modelin hem genel hem de
sinif bazli dogrulugunu énemli dl¢lide artirmustir.

Elde edilen sonuglar, benzer ¢aligsmalardaki bulgularla
tutarlilik gostermektedir. Mohanty, Hughes ve Salathé (2016)
tarafindan yiiriitiilen ve ayn1 veri setine dayal1 bir ¢aligmada,
AlexNet ve GooglLeNet gibi mimarilerle sirastyla %94,3
ve %99,3 dogruluk elde edildigi bildirilmistir [18]. Bizim
calismamizda kullanilan ResNet50 modeli, daha derin katman
yapist ve residual baglantilar sayesinde smiflar arasi gorsel
benzerliklerin neden olabilecegi smiflandirma hatalarini
azaltma konusunda daha basarili olmustur. Nitekim, fine-
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tuning sonrasi dogrulama dogrulugu %97 seviyelerine

ulagmustir.
Modelin basarisindaki bir diger etken, veri artirma
(augmentation) tekniklerinin etkin gekilde uygulanmasidir.

Ozellikle yatay ¢evirme, dondiirme ve yakinlagtirma gibi basit
ama etkili augmentasyonlar sayesinde model, cesitli gorsel
varyasyonlara karst dayaniklilik kazanmigstir. Bu da 6zellikle
veri dengesizliginin bulundugu smiflarda modelin genelleme
gliclinii artirmastir.

Bununla birlikte, siniflar arasinda bazi yapisal benzerliklerin
siniflandirma performansini sinirladigi durumlar gézlenmistir.
Ornegin, baz1 domates hastaliklar1 arasinda gorsel benzerlik
¢ok  yikksek olup, bu smiflararasinda  karigiklik
yasanabilmektedir. Bu durum, Confusion Matrix gibi detayli
analizlerle desteklenerek tespit edilmistir. Bu tiir siniflar i¢in
ileride 6zellik ¢ikariminda dikkat cekici bolgelerin 6n plana
cikarildig1 dikkat mekanizmalarinin (attention mechanisms)
entegrasyonu onerilebilir.

Ayrica, model yalnizca sabit veri kiimesi {izerinde test
edilmistir. Bu nedenle saha kosullarindaki dogal 151k, arka plan
giiriiltiisi, yaprak deformasyonu gibi etkenlerin model
performanst iizerindeki etkisi heniiz degerlendirilmemistir.
Gelecekte, bu sistemin mobil uygulamalara entegre edilerek
farkli gevre kosullarinda da test edilmesi planlanmaktadir.

Sonu¢ olarak, bu c¢alisma, ResNet50 mimarisinin bitki
hastaliklarinin  smiflandirilmas1 gorevinde hem literatiirle
uyumlu hem de pratikte uygulanabilir bir ¢dziim sundugunu
gostermektedir.

V. SoNu¢

Bu calisma kapsaminda, ResNet50 tabanli derin 6grenme
mimarisi kullanilarak bitki hastaliklarmin siniflandirilmasi
gergeklestirilmis ve model, PlantVillage veri seti lizerinde
yiiksek dogruluk oranlariyla basarili bir sekilde egitilmistir.
Transfer 6grenme ve fine-tuning stratejilerinin yani sira veri
artirma tekniklerinin de etkin kullanimi sayesinde modelin
dogrulama dogrulugu %97’nin iizerine ¢ikmistir. Bu basari,
modelin farkli siniflar arasinda giiglii ayirt edici 6zellikler
Ogrenebildigini gdstermektedir.

Literatiirde benzer hedeflere sahip farkli modellerle
yiriitillen ¢aligmalarda da benzer basarilar elde edilmistir.
Ornegin, Brahimi et al. 2017 yilinda yaptig1 bir ¢alismada,
LeNet, AlexNet ve VGG16 mimarilerini kullanarak bitki
hastaliklarinin siniflandirilmasinda en yiiksek %96,3 dogruluk
elde ettiklerini rapor etmislerdir [19]. Diger bir caligmada,
Ferentinos (2018), yedi farkli CNN mimarisini kiyaslayarak
VGG-16 ve AlexNet ile %99'un iizerinde dogruluk oranlarina
ulagmistir; ancak bu oranlarin ¢ogu overfitting riski tasiyan
kiiciik test kiimelerine dayalidir [20]. Bizim ¢aligmamizda ise
model yalnizca egitim basarimi ile degil, dogrulama
stirecindeki kararliligt ve genellenebilirligi ile de One
¢ikmugtir.

Ayrica egitim siirecinde kullanilan gelismis callback
stratejileri (erken durdurma, 6grenme orani azaltma, en iyi
modeli kaydetme) ve GPU tabanli veri artirma yaklasimlari,
modelin asir1 6grenme egiliminden uzak durmasina katki
saglamistir. Tiim bu faktorler, sadece teorik degil, pratik olarak
da sahada uygulanabilecek bir siniflandirma sisteminin temel
taslarini olusturmaktadir.

Gelecekte, bu modelin gercek tarla gorlintiileri ile test
edilmesi, mobil sistemlere entegre edilerek gercek zamanl
analiz yapabilmesi ve kullanic1 arayiizii gelistirilmesi

hedeflenmektedir. Bu tiir uygulamalar, kiigiik ve orta 6lgekli
ciftiler icin tarimsal iiretimde karar destek mekanizmasi
sunma potansiyeline sahiptir.
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