Artificial Intelligence Studies 8(2) 125-137

Research Article/Arastirma Makalesi

Al|S

ARTIFICIAL INTELLIGENCE STUDIES

Comparative Analysis of Deep Learning Architectures for Plant Leaf

Disease Detection

Emin Unlii2 ®, Soydan Serttas *

ABSTRACT

In recent years, significant progress has been made in effectively using deep learning techniques
for the diagnosis and classification of foliar diseases in plants. This study compares the
performance of five different deep learning models - VGG16, InceptionV3, AlexNet, MobileNetV2,
and a specially developed CNN architecture - in terms of their ability to diagnose and classify foliar
diseases in plants. The dataset was subjected to horizontal and vertical rotations to enhance the
models' generalisation ability, and data augmentation methods such as brightness adjustments and
noise addition were employed. A total of 13,716 images were analysed, splitinto 70% for training,
20% for validation, and 10% for testing. According to the results obtained, the InceptionV3 model
demonstrated the highest performance with an accuracy rate of 97.37% on the test data. This study
highlights the importance of deep learning approaches in the early and accurate diagnosis of plant
diseases, revealing that these methods can help farmers and agricultural experts minimise
production losses and promote healthy plant growth. The comparative analysis provides valuable
insights for developing intelligent, customised agricultural surveillance systems.

Bitki Yaprak Hastalig: Tespiti icin Derin Ogrenme
Mimarilerinin Karsilastirmal Analizi

0z

Son yillarda, 6zellikle bitkilerde goriilen yaprak hastaliklarinin teshis ve siniflandirilmasinda derin
o6grenme tekniklerinin etkin kullanimiyla 6nemli ilerlemeler kaydedilmistir. Bu ¢alismada, bes
farkli derin 6grenme modeli - VGG16, InceptionV3, AlexNet, MobileNetV2 ve 6zel olarak gelistirilen
bir CNN mimarisi - performans agisindan karsilastirilmistir. Modelin genelleme yetenegini artirmak
amaciyla veri kiimesine yatay ve dikey dondirmeler uygulanmis; ayrica parlaklik ayarlar1 ve
glrilti ekleme gibi veri artirma yontemleri kullanilmistir. Toplam 13.716 goriintii, %70 egitim,
%20 dogrulama ve %10 test oranlarinda dengeli bir sekilde boliinerek analiz edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, InceptionV3 modeli test verisi lizerinde elde ettigi %97,37 dogruluk orani ile en
yliksek performansi sergilemistir. Bu ¢alisma, bitki hastaliklarinin erken ve dogru teshisinde derin
6grenme yaklagimlarinin 6nemine dikkat cekmekte ve bu yontemlerin ciftciler ile tarim uzmanlar
acgisindan iiretim kayiplarini en aza indirerek saglikli bitki gelisimini desteklemede 6nemli katkilar
sundugunu ortaya koymaktadir. Yapilan karsilastirmali analiz, akilli ve dzellestirilmis tarimsal
gozetim sistemlerinin gelistirilmesine yonelik degerli bilgiler saglamaktadir.
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1. G1r1$ (Introduction)

Bitki hastaliklari, tarimin yani sira gida giivenliginin saglanmasinda kritik bir rol oynar. Bu hastaliklar
tarimsal {iretimi olumsuz etkileyerek ekonomik kayiplara yol agabilir. Ozellikle yaprak hastaliklari,
bitkinin fotosentez kapasitesini diisiirerek biiylimesini engelleyebilir. Geleneksel yontemlerle hastalik
teshisi ise zaman alicidir ve uzmanlik gerektirir. Bu durum erken miidahaleyi zorlastirarak verim
kaybina neden olabilir.

Son yillarda yapay zeka ve 6zellikle derin 6grenme tekniklerinin gelisimi ile birlikte, tarimsal alanlarda
otomatik hastalik tespiti miimkiin hale gelmistir. Goriintii isleme tekniklerinin derin 6grenme
mimarileriyle birlestirilmesi sayesinde, yaprak goriintiilerinden hastalik siniflandirmas: yiiksek
dogruluk oranlariyla gerceklestirilebilmektedir. Derin 6grenme modelleri, goriintiilerden o6zellik
cikarmay1 otomatik olarak 6grenebildikleri icin, geleneksel makine 6grenmesi yontemlerine kiyasla
¢ok daha etkili sonuglar verebilmektedir.

Bu ¢alismada, bitki yapraklarindaki ti¢ farkli durumu saglikls, tozlu ve pash (Healthy, Powdery and
Rust) smiflandirmak amaciyla bes farkli derin 6grenme mimarisi degerlendirilmistir: VGG16,
InceptionV3, AlexNet, MobileNetV2 ve o6zel olarak tasarlanmis bir CNN modeli. Tozlu (powdery)
hastaligy, yaprak yiizeyinde beyazimsi toz benzeri mantar olusumlariyla kendini gosteren yaygin bir
bitki hastaligidir. Pas (rust) ise yapraklar iizerinde kahverengi-turuncu renkte benekler seklinde
ortaya ¢ikan ve genellikle mantar kaynakli bir diger hastalik tiirtidir. Veri kiimesi Kaggle
platformundan alinmig [1] ve goriintii ¢ogaltma (data augmantation) uygulanarak 13716 goriintii
olusturulmustur. Goriintiiler, %70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test olarak dengeli sekilde
ayrilmistir. Egitim verilerinde goriintii ¢ogaltma uygulanarak modelin overfitting'e diismesi
engellenmis ve genelleme kabiliyeti artirilmistir. Uygulanan ¢ogaltma (augmentation) islemleri; yatay
ve dikey cevirme, 90-180-270 derece doéndiirme, parlaklik artirma/azaltma ve giiriiltii ekleme
islemlerini kapsamaktadir.

Bu makalede her bir model, performans metrikleriyle degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar, bitki
hastaliklarinin otomatik olarak ve ytiksek dogrulukla tespit edilebilecegini gostermekte olup tarimsal
tiretimin dijitallesmesi ve otomasyonu adina 6nemli katkilar sunmaktadir.

2. Onceki Calismalar (previous Works)

Mohanty, Hughes ve Salathé tarafindan yapilan 6ncii ¢alismada [2], ImageNet lizerinde 6nceden
egitilmis AlexNet ve GoogLeNet mimarileri kullanilmistir. Arastirmada PlantVillage veri setindeki 14
farkli bitkiden 26 hastalik sinifi iceren 54306 adet yaprak gortintiisii kullanilmistir. Bu gériintiiler RGB
formatindadir ve veri seti sinif dengesi gozetilerek egitim/test olarak boliinmiistiir. Transfer 6§renme
yaklasimiyla, aglarin son katmanlari degistirilerek bitki hastaliklar1 siniflarina goére yeniden
egitilmistir. GoogLeNet modeli, %99.35 dogruluk oraniyla en iyi sonucu vermistir.

Ferentinos [3], 25 farkli bitki hastaligi sinifin1 iceren biiyiik bir veri seti ilizerinde gesitli CNN
mimarilerini sifirdan egitmistir. Kullanilan modeller, 3 ila 5 konvoliisyon katmani, ReLU aktivasyonu
ve maksimum havuzlama (max-pooling) islemleri iceren standart yapilarla insa edilmistir. Ozellikle
model hiperparametrelerinin (epoch sayisi, 6grenme orany, filtre boyutlari1) dikkatli sekilde optimize
edilmesiyle, test dogrulugu %99.53 seviyelerine ulasmistir. Bu sonug, ag derinligi kadar veri 6n isleme
ve hiperparametre se¢iminin 6nemini de vurgulamaktadir.

Too ¢alismasinda modern transfer 6grenme mimarileri karsilastirilmistir [4]. Bu mimariler ResNet50,
VGG19, DenseNet121, InceptionV3, Xception ve MobileNet'tir. Calismada PlantVillage veri seti
kullanilmis olup egitim, validasyon ve test oranlar1 dengeli dagitilmistir. Tiim modeller, ImageNet 6n
egitimli olarak alinmis, son smiflandirma katmanlar1 degistirilerek fine-tuning uygulanmistir.
ResNet50 modeli %98.2 dogruluk ile en iyi performansi sergilemistir. Ayrica, ResNet mimarisinin art
arda gelen katmanlar arasinda “skip connection” kullanmasi nedeniyle gradyan kaybi problemini
azalttig1 ve derin yapilarin daha stabil 6grenmesini sagladig1 agiklanmistur.
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GauthamSree ve ekibi, EfficientNet-B3 mimarisine dayanan bir sistemle bitki yaprak hastaliklarini
siniflandirmistir [5]. Transfer 6grenme kullanarak egitilen bu model, PlantVillage veri seti dahilinden
60.930 gorintii ile beslenmis ve %99.875 dogruluk (accuracy), %99.871 geri cagirma (recall) ve
%99.874 hassasiyet (precision) elde edilmistir. Model, “compound scaling” yaklasimiyla optimize
edilmis olup, yiiksek dogruluk saglarken parametre sayisini ve hesaplama yiikiinii minimal diizeyde
tutmaya odaklanmistir. Bu durum, mobil uygulamalara uygunluk agisindan 6nemli bir avantaj
sunmaktadir.

Lu ve arkadaslari, klasik RGB goriintiiler yerine hiperspektral goriintiileme verisi kullanarak CNN
mimarilerinin basar1 oranini artirmistir [6]. Kullanilan hiperspektral goriintiiler 400-1000 nm dalga
boyu araliginda alinmis olup, goriiniir 151k spektrumunun disindaki detaylar1 da icermektedir.
Calismada ResNet50 ve bir 3D-CNN modeli karsilastirilmis ve hiperspektral verilerin, sadece RGB
goriintiilere kiyasla %8’e kadar daha yiiksek dogruluk sagladig1 bulunmustur. Bu sonug, veri kalitesinin
ve ¢esitliliginin siniflandirma performansini dogrudan etkiledigini gostermektedir.

3. Materyal ve Metodoloji (Material and Methodology)
3.1. Veri kiimesi (Dataset)

Bu arastirmada kullanilan verilerin kaynag1 Kaggle platformunda yayinlanan “Bitki Hastaligi Tanima
Veri setleri” adli agik kaynakli bir goriinti koleksiyonudur [1]. Veri setinde; Saglikli (Healthy), Tozluk
(Powdery - tozluk yaprak kiifii), ve Pas (Rust - pas hastalig1) olmak tizere ii¢ ayri yaprak durumu
siniflandirmasi bulunmaktadir. Tozluk yaprak kiifii hastalig1 bitkilerin yapraklarinda beyaz ve toza
benzer bir tabaka olusturan mantar enfeksiyonudur [7]. Toplamda 13716 goriintiiden olusan veri
setinin boliinmesine iliskin detaylar asagida belirtilmistir:

Tablo 1. Kullanilan Veriseti Ozellikleri

Model Healty Powdery Rust Toplam
Egitim Seti (%70) 3330 3096 3177 9603
Dogrulama Seti (%20) 945 891 909 2745
Test Seti (%10) 477 441 450 1368
Toplam 4752 4428 4536 13716

Veri seti, her smif icin dengeli bir sekilde ayrilmis ve simif dengesizliginin model performansina etkisi
minimize edilmistir. Bu dengeleme, siniflar arasi adil karsilastirma imkani sunmustur.

3.2. Veri On 1$leme (Data Preprocessing)

Model egitime baslamadan once goriintiiler 224x224 ¢6ziiniirliigiine yeniden boyutlandirilmis ve her
piksel degeri 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir. Renkli (RGB) olan tiim resimler tensore
doniistiirilerek kanal yapist korunmus ve ayrica veriler “jpg” ve “png” gibi formatlar arasinda
doniistiirilerek dosya biitinliigii saglanmistir. Tiim goriintiiler, kayipli sikistirmanin simniflandirma
performansi iizerindeki olasi olumsuz etkilerini dnlemek amaciyla egitim siirecinde JPG formatinda
kullanilmistir. Bu sayede, yaprak hastaliklarina 6zgii doku ve renk detaylarinin korunmasi hedeflenmistir.

3.3. Veri Arttirma (Data Augmentation)

Modelin genelleme yetenegini artirmak ve overfitting etkisini azaltmak i¢in egitim verilerine veri
arttirma teknikleri [8] uygulanmistir. Kullanilan veri artirma prosediirleri asagida siralanmistir:

Yatay ¢evirme (horizontal flip)

Dikey cevirme (vertical flip)

Goriintd dondiirme (90°, 180°, 270°)

Parlaklik diizenlemeleri (0.5 ve 1.5 faktorleriyle)
Rasgele giiriiltl (Gaussian noise) ekleme

Veri artirma siirecinde, egitim setindeki her bir orijinal goriintilye dondiirme, yatay ve dikey yansitma ile
Olgekleme islemleri uygulanarak 6 adet yeni varyasyon iiretilmistir. Boylece her bir goriintii, kendisiyle
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birlikte toplamda 7 goriintiiye karsilik gelmektedir. Bu islem sonucunda veri kiimesinin toplam goriintii sayist
9180°den 13.716’ya cikarilmistir. Veri artirma islemi, egitim, dogrulama ve test kiimelerinin
olusturulmasindan 6nce gerceklestirilmis; ardindan veri kiimesi %70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test
olacak sekilde rassal olarak ayrilmistir.

3.4. Ozellik Cikarimi (Feature Extraction)

Transfer 6grenme teknigiyle 6nceden egitilmis modellerin son katmanlar1 kaldirilmis, bunun yerine
yeni katmanlar eklenerek 6zel smiflandiricilar olusturulmustur [9]. Bu yapi, VGG16, InceptionV3,
AlexNet ve MobileNetV2 hazir modellerine uygulanmistir. Bu sayede goriintiilerdeki diisiik seviye
kenar, renk, sekil gibi 6zellikler otomatik olarak ¢ikarilarak siniflandirmaya katki saglanmistir.

3.5. Model Mimarileri (Model Architectures)

Bu calismada, bes farkli derin 6grenme mimarisi kullamilarak bitki yaprak hastaliklarinin
siniflandirilmasi amaglanmistir. Tablo 2’de avantaj ve dezavantajlar1 verilen bu mimariler VGG16,
InceptionV3, AlexNet, MobileNetV2 ve CNN agidir.

Tablo 2. Bu Calismada Kullanilan Modellerin Avantaj ve Dezavantajlari

Model Avantajlar Dezavantajlari

VGG16 Basit yapisi ve evrensel uygulanabilirligi.  Kiiglik uygulamalarda kullanim zordur, parametre sayisi ¢ok
yluksektir.

InceptionV3 Cok yonlii 6zellik ¢ikarimi, derin mimari ~ Daha karmasik bir yapidir, uygulamasi nispeten zordur.

yapisl.

Alexnet Derin 6grenmede yiiksek dogruluk Parametre sayisi ylksektir, modern modellere gére daha az
performanshidir.

MobileNetV2 Hesaplama maliyeti diisiik ve hizli Karmagik gorevlerde dogruluk siniri olusabilir.

CNN Hizli, basit ve etkili Derin mimarilere gore karmasik verilerde performans sinirl

(Custom) olabilir.

3.5.1.VGG16

VGG16 mimarisi, 2014 ImageNet yarismasinda basari1 gosteren bir yontemdir. Sekil 1'de goriilen bu
mimari, toplamda 16 agirlikli katmandan olusur: 13’ konvoliisyon ve 3’ii fully connected katmandir.
Her konvolisyon katmaninda 3x3 boyutunda kiigiik filtreler kullanilir. Her blogun sonunda max
pooling islemi uygulanarak uzamsal boyut kii¢iiltiliir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU tercih edilir.
Bu yapi, parametre sayisi bakimindan (~138 milyon) olduk¢a yogundur ancak transfer 6grenmede
yaygin olarak kullanilir. Avantaji, derin ve standart yapisiyla gii¢lii bir mimari sunmasidir; dezavantaji
ise yiiksek parametre sayis1 nedeniyle hafif ve kaynak kisitli uygulamalarda kullaniminin zor olmasidir
[10].

56x56x256 28x28x512 14x14x512 39

Block3 Blockd Block5
112x112x128

224x224x64 Block2
Blockl

Convolution Maxpooling Fully Connected
Layer+ RelLU Layer -
4 y Layer | Output

Sekil 1. VGG16 Mimarisi [11]

224x224x3

4096
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3.5.2 InceptionV3

Google tarafindan gelistirilen Inception mimarisi, ¢ok 0Olgekli filtreleme yaklasimini benimser.
InceptionV3, 1x1, 3x3 ve 5x5 gibi farkli boyutlardaki filtreleri ayni modiilde paralel olarak ¢alistirarak
daha fazla 6zellik ¢ikarimi saglar. Bu mimaride ayrica auxiliary classifier (yardimc siniflayici), batch
normalization, factorized convolution gibi verimlilik artirici yontemler bulunur. Parametre sayisi
ylksek olmasina ragmen islem verimliligi dikkat ¢ekicidir. Avantaji, ¢ok yonlii 6zellik ¢ikarimi
yapabilmesi ve derin mimari yapisiyla yiiksek dogruluk saglamasidir; dezavantaji ise yapisinin
karmasiklig1 nedeniyle uygulanmasinin ve optimize edilmesinin gérece zor olmasidir [12].

Grid size Reduction
(with some Grid size Reduction

4x Inception Module B

5x Inception Module A

e e ]
Convolution Input ::I':p::”“ Final part
B Avg Pool 200x299x3 XORS 8x8x2048>1001
Bl MaxPool Auxiliary Classifier
M Concat >
Bl Dropout
B8 Full Connected
Il Softmax
Sekil 2. InceptionV3 Mimarisi [13]
3.5.3 AlexNet

AlexNet, 2012 ImageNet yarismasinda birinci olan ve derin 6grenmenin déniim noktasi olarak kabul
edilen bir mimaridir. 5 konvoliisyon ve 3 fully connected katmandan olusur. ilk konvoliisyon
katmaninda 11x11 filtreler kullanilmistir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilmis ve
overfitting’i azaltmak i¢in dropout uygulanmistir. Ayrica GPU iizerinde egitim icin c¢ift veri yolu
kullanilmistir. Avantaji, derin 6grenme alanindaki gelismeleri baslatan éncii bir mimari olmasidir;
dezavantaji ise ylksek parametre sayisi ve modern modellere kiyasla daha diisiik performans
sergilemesidir [14].

>
3x3
s=2

5x5
same

55 x55% 96 27 x 27 x 96 27 x 27 x 256 13 x 13 x 256

227 x 227 x3

FC FC
o> — o> = = > —
3x 3’ 3x3 3x3 3x3 O
same s=2 Softmax
1000

9216 4096 4096

13x 13 x 384 13x 13 x 384 13 x 13 x 256 6 %6 x256

60M parameters
Sekil 3. AlexNet Mimarisi [15]

3.5.4 MobileNetV2
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MobileNetV2, 6zellikle mobil cihazlar ve gémiilii sistemlerde ¢alismak ilizere optimize edilmis bir
modeldir. “Inverted residual block” yapisi sayesinde geleneksel konvoliisyonlara kiyasla ¢cok daha az
hesaplama ile benzer dogruluklara ulasabilir. Depthwise separable convolutions kullanilarak model
parametreleri ve boyutlari biiyiik 6l¢lide azaltilmistir. Avantaji, hafif yapisi ve hizli galismasi sayesinde
mobil ve gomiilii sistemlerde verimli sekilde kullanilabilmesidir; dezavantaji ise karmasik ve detayli
gorevlerde dogruluk oraninin sinirh kalabilmesidir [16].

n=1280
_— - n=32
o0 n- 2% n=1280 O Y 1=
s ; n R & S) ,;. v
R - o @ %’@, (e
128x128x3 128x128 64 x 64 32x32 Axa
Softmax
Fully Connected
MobileNetv2 Classifier

-> ==
Preprocessing  3x3 Conv, RelLU Max pool 2x2
Sekil 4. MobileNetV2 Mimarisi [17]

3.5.5 Ozel CNN (Own CNN)

Bu calismaya 6zgii olarak olusturulan bu 6zel modelde (Tablo 3); 3 konvoliisyon katmani, her
katmandan sonra max-pooling islemi, flatten katmani ve 2 fully connected katman yer almaktadir.
Ayrica overfitting’i 6nlemek amaciyla dropout katmani eklenmistir. Hafif yapisi sayesinde egitim siiresi
olduk¢a kisadir ve kaynak kullanimi diisiiktiir. Avantaji, sade yapisiyla hizli ve etkili sonuglar
liretebilmesidir; dezavantaji ise derin mimarilere goére karmasik veri setlerinde sinirli performans
gosterebilmesidir [18].

Tablo 3. Bu ¢alismada kullanilan CNN yapisi

Layer Type Number of Filters  Size of Feature Map Size of Kernel Stride Activation
Conv2D 32 222x222x32 3x3 1x1 ReLu
MaxPooling2D - 111x111x32 2x2 2x2 -
Conv2D 64 109x109x64 3x3 1x1 ReLu
MaxPooling2D - 54x54x64 2x2 2x2 -
Conv2D 128 52x52x128 3x3 1x1 ReLu
MaxPooling2D - 26x26x128 2x2 2x2 -

Flatten - 86528 - - -

Dense - 128 - - ReLu
Dropout(0.5) - 128 - - -
Dense(output) - 3 - - Softmax

Kullanilan Hiperparametreler Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 4. Modellerin Egitiminde Kullanilan Hiperparametreler

Hiperparametre Deger

Gorinti Boyutu 224x224

Epoch Sayisi 50

Batch Boyutu 32

Ogrenme Orani (Adam) 0.0001

Aktivasyon Fonksiyonlari RelLU, Softmax

Kayip Fonksiyonu Categorical Crossentropy

Tiim modeller, 50 epoch boyunca sabit 6grenme orani (0.0001) kullanilarak Adam optimizasyon
algoritmas1 ile egitilmistir. Dogrulama kaybinda belirgin bir asir1 6grenme (overfitting)
gozlemlenmedigi icin erken durdurma (early stopping) uygulanmamistir. Deneysel sonuglarin
tekrarlanabilirligini saglamak amaciyla egitim siirecinde sabit bir rastgelelik tohumu (random seed)
kullanilmistir.
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3.6. Egitim Ortami ve Performans Olgiim Kriterleri (Training Environment and Performance Measurement
Criteria)

Model egitim siireci Google Colab iizerinde gercgeklestirilmistir [19]. Colab ortaminda GPU olarak
NVIDIA Tesla T4 kullanilmis olup sistemin bellegi 15 GB’tir. Yazilim iginde kullanilan kiitiiphaneler
TensorFlow 2.x, Keras, NumPy, Scikit-learn, Matplotlib, Seaborn ve OpenCVdir.

Model basarilarinin degerlendirilmesi i¢in dogru pozitif, yanhs pozitif, dogru negatif ve yanlis negatif
kavramlarina bakmak gerekir [20]:

e Dogru Pozitif (True Positive - TP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ve gercekte de pozitif
olan érneklerdir. Yani, modelin dogru sekilde pozitif sonucu tespit etmesidir.

e Yanls Pozitif (False Positive - FP): Modelin pozitif olarak tahmin ettigi ancak gercekte
negatif olan 6rneklerdir. Bagka bir deyisle, modelin yanlislikla negatif bir 6rnegi pozitif olarak
siniflandirmasidir.

e Dogru Negatif (True Negative - TN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ve gercekte de
negatif olan 6rneklerdir. Modelin dogru sekilde negatif sonucu tespit etmesidir.

e Yanhs Negatif (False Negative - FN): Modelin negatif olarak tahmin ettigi ancak gercekte
pozitif olan oOrneklerdir. Yani, modelin pozitif olan bir 6rnegi yanlislikla negatif
siiflandirmasidir.

Model basarilari, asagidaki metriklerle degerlendirilmistir [21]:

e Dogruluk (Accuracy): Modelin dogru siniflandirdigi érneklerin tiim 6rneklere oranidir
(Esitlik 1).

o Kesinlik (Precision): Pozitif olarak siniflandirilan érneklerin gercekten pozitif olma oranidir
(Esitlik 2).

e Duyarhlik (Recall): Gergek pozitif 6rneklerin dogru sekilde taninma oranidir (Esitlik 3).

e F1 Skoru: Kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir (Esitlik 4).

e Karmasiklik Matrisi (Confusion Matrix): Gergek siniflarla tahmin edilen smiflarin
karsilastirildigi 2D matristir. Modelin hangi smiflar1 dogru ya da yanlis siiflandirdigini

gorsellestirir.
Dogruluk (Accuracy) = % (1)
Kesinlik (Precision) = TPTfFP (2)
Duyarlilik (Recall) = T;;PFN (3)
F1 Skoru (F1 Score) = 2 * % (4)

3.7. Metodoloji (Methodology)

Bu calismada uygulanan ydntemsel yaklasim, Sekil 5'de sistem mimarisi olarak o6zetlenmistir.
Oncelikle, ¢alismada kullamlan yaprak hastaligi veri kiimesi ilizerinde veri 6én isleme adimlar:
gerceklestirilmis, ardindan bes farkli derin 6grenme mimarisi (VGG16, InceptionV3, AlexNet,
MobileNetV2 ve 6zel bir CNN modeli) ile ayr1 ayr1 egitim stiregleri yliriitiilmiistiir. Egitilen modeller
dogrulama verisi ile degerlendirilmis ve test asamasinda nihai siniflandirma sonuglari elde edilmistir.
Farkli mimarilerin performanslari karsilastirilarak en etkili yapinin belirlenmesi hedeflenmistir.
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Sekil 5. Yaprak hastalig1 tespiti i¢cin 6nerilen sistem mimarisi

4, Bulgular (Findings)

Bu béliimde bitki yapragi hastaliklarinin siniflandirilmasi amaciyla VGG16, InceptionV3, AlexNet,
MobileNetV2 ve 6zel tasarlanmis bir CNN mimarisi karsilastirilmistir. Test verileri izerinden elde
edilen sonuglar dogruluk (accuracy), kayip (loss), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F1 skoru ve
karmasiklik matrisleri bakimindan degerlendirilmis ve elde edilen bulgular asagida tartisilmistir.

4.1. Model Performans Karsilastirmasi-Test Verileri (Model Performance Comparison-Test Data)

Tablo 5. Modellerin performans sonuglar:

Model Test Accuracy Test Loss Precision Recall F1 Score
VGG16 0.9240 0.4049 0.9200 0.9200 0.9200
InceptionV3 0.9737 0.0827 0.9739 0.9737 0.9737
Alexnet 0.9547 0.1947 0.9600 0.9500 0.9500
MobileNetV2 0.9576 0.2907 0.9600 0.9600 0.9600
CNN (Custom) 0.9708 0.1959 0.9700 0.9700 0.9700

Tablo 5’te sunulan genel test performanslarina bakildiginda, en yiiksek dogruluk oram %97.37 ile
InceptionV3 modeline aittir. Bunu sirasiyla CNN (Custom) %97.08, MobileNetV2 %95.76, AlexNet
%95.47 ve VGG16 %92.40 takip etmektedir. Benzer sekilde test kaybi (loss) degerleri de en diistikten
en yiiksege dogru InceptionV3 (0.0827), CNN (0.1959), AlexNet (0.1947), MobileNetV2 (0.2907) ve
VGG16 (0.4049) seklinde siralanmistir. Bu sonuglar, Inception mimarisinin daha derin ve karmasik
ozellikleri yakalama konusundaki basarisini agike¢a ortaya koymaktadir.

Literatiirde %98-99 dogruluk oranlar1 bildiren bir¢ok ¢alisma, PlantVillage gibi kontrollii ¢ekim
kosullarina sahip veri kiimeleri lizerinde gerceklestirilmistir. Bu veri kiimelerinde arka planlar sade,
1siklandirma kosullar1 homojen ve yaprak pozisyonlar:1 biiylik 6l¢iide standarttir. Buna karsilik, bu
calismada kullanilan veri kiimesi farkli 1siklandirma kosullari, karmasik arka planlar ve degisken
yaprak konumlarini icermektedir. Bu durum siniflandirma problemini daha zor hale getirmekte olup,
elde edilen %97,37 dogruluk orani, gercek saha kosullarina daha yakin ve pratik agidan anlamli bir
performans sunmaktadir.

Ozel olarak tasarlanan {i¢c katmanli CNN mimarisinin InceptionV3’e olduk¢a yakin performans
gostermesi de dikkat cekici bir sonugtur. Bunun temel nedenlerinden biri, problemin ti¢ sinifli olmasi
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ve kapsamli veri artirma tekniklerinin uygulanmasidir. Veri artirma sayesinde, daha sade bir mimari
dahi ayirt edici 6zellikleri 6grenebilmis ve yiliksek genelleme basarisi elde etmistir. Bu tiir hafif
modeller, dzellikle kaynak kisithh ve gercek zamanli tarimsal uygulamalar icin 6nemli bir alternatif
sunmaktadir.

Tablo 6. Modellerin Macro Avg Degerleri

Model Test Accuracy Recall F1 Score
VGG16 0.9300 0.9200 0.9200
InceptionV3 0.9743 0.9735 0.9738
Alexnet 0.9600 0.9600 0.9500
MobileNetV2 0.9600 0.9600 0.9600
CNN (Custom) 0.9700 0.9700 0.9700

Tablo 7. Modellerin Weighted Avg Degerleri

Model Test Accuracy Recall F1 Score
VGG16 0.9200 0.9200 0.9200
InceptionV3 0.9739 0.9737 0.9737
Alexnet 0.9600 0.9500 0.9500
MobileNetV2 0.9600 0.9600 0.9600
CNN (Custom) 0.9700 0.9700 0.9700

Tablo 6 ve Tablo 7'de ise modellerin sirasiyla macro average ve weighted average metrikleri
gosterilmistir. Macro average, siniflar arasi dengesizlikten etkilenmeden her sinifin esit 6nemle
degerlendirildigi bir o6lciit saglarken; weighted average, her sinifin 6rnek sayisina gore
agirliklandirilmis sonuclarini verir. InceptionV3 modeli, her iki metrikte de (precision, recall ve F1-
score) en yiiksek degerlere ulasarak, veri setindeki her sinifi yiiksek dogrulukla simiflandirdigini
gostermistir.

Ozellikle dikkat ceken bir diger model, 6zel olarak olusturulan CNN mimarisidir. Bu model, hem macro
hem de weighted ortalamalarda %97 F1 skoru ile olduk¢a basarili sonuglar elde etmis ve
InceptionV3'ten sonra ikinci sirada yer almistir. Bu durum, 6zel yapilandirilmis daha sade bir
mimarinin dahi dikkatli hiperparametre ayarlamalari ve veri 6n isleme teknikleriyle cok yiiksek basari
saglayabilecegini ortaya koymaktadir.

VGG16 mimarisi ise diger modellere kiyasla daha diisiik performans gostermistir. Bunun baslica
nedeni, VGG16'min daha eski ve derinlik bakimindan sinirli bir yap1 sunmasi ve transfer 6grenme
siirecinde yeterince uyum saglayamamasidir. Ayrica modelin test verilerindeki kayip degeri de en
yliksek degerlerden biri olarak dne ¢cikmistir.

Yapilan tim degerlendirmeler sonucunda, InceptionV3 modelinin bitki yaprak hastaliklarinin
siiflandirilmasinda en dengeli ve etkili sonuclari verdigi s6ylenebilir. Bu mimarinin yiiksek dogruluk
orani, diisiik kayip degeri ve giicli sinif ayrimi yetenegi, tarim uygulamalarinda hizli ve giivenilir bir
tani sistemi olarak kullanilabilecegini gostermektedir. Diger taraftan, diisiik kaynakl sistemlerde 6zel
olarak tasarlanmis bir CNN mimarisi de oldukga iyi bir alternatif sunmaktadir.

Model performanslarini daha iyi kavrayabilmek adina her mimarinin karmasiklik matrisi (confusion
matrix) Sekil 6-10’da verilmistir. Bu gorseller, modellerin hangi siniflarda basaril veya zayif oldugunu
acikca gostermektedir.

Modellerin pratik uygulanabilirligini degerlendirebilmek amaciyla hesaplama maliyetleri de dikkate
alinmistir. InceptionV3 modeli en yiiksek dogrulugu saglamasina ragmen daha karmasik bir yapiya
sahiptir. Buna karsilik, MobileNetV2 ve 6zel tasarim CNN modelleri daha diisiik parametre sayilari
sayesinde daha hizli ¢ikarim siiresi sunmakta ve mobil ya da gomiilii sistemlerde kullanim i¢in daha
uygun bir yapi sergilemektedir.
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Tablo 8. Modellerin Hesaplama Maliyeti ve Pratik Uygulanabilirlik Karsilastirmasi

Model Model Karmasikligi Cikarim Hizi  Pratik Uygulanabilirlik

VGG16 Cok Yiksek Disuk Sunucu tabanli sistemler

AlexNet Yuksek Orta Kisitlu kullanim

InceptionV3 Yiksek Orta Yiksek dogruluk gereken sistemler
MobileNetV2 Dusik Yiksek Mobil ve gdmli tarim uygulamalari

Ozel CNN Cok Duslik Cok Yuksek Gergek zamanli ve diisiik donanimli sistemler
VGG16 Cok Yuksek Disik Sunucu tabanli sistemler

Tablo 8’de, calismada kullanilan modellerin hesaplama maliyetleri ve pratik uygulanabilirlikleri
karsilastirilmistir. InceptionV3 modeli en yiiksek dogruluk oranini saglamasina ragmen, daha karmasik
bir mimariye sahiptir. Buna karsilik, MobileNetV2 ve 06zel tasarlanmis CNN modeli, daha diisiik
hesaplama maliyetleri ve daha hizli ¢ikarim siireleri sayesinde mobil cihazlar ve gomiilii sistemler i¢in
daha uygun bir yap1 sunmaktadir. Bu durum, model seciminin yalnizca dogruluk degil, uygulama
senaryosuna baghh olarak hesaplama maliyeti agisindan da degerlendirilmesi gerektigini
gostermektedir.
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5. Sonuc ve Gelecek Calismalar (Conclusion and Future Work)

Bu ¢alismada, bitki yaprak hastaliklarinin siniflandirilmasina yonelik olarak bes farkl derin 6grenme
mimarisi karsilastirilmistir: VGG16, InceptionV3, AlexNet, MobileNetV2 ve 6zel olarak olusturulan bir
CNN modeli. Yapilan karsilastirmalarda InceptionV3 modeli, tiim metriklerde (dogruluk, kayip,
precision, recall, F1 score) en yiiksek basariy1 gostermistir. Ozellikle karmasik yaprak hastaliklarini
ayirt etme konusundaki basarisi, modelin ¢ok o6lgekli 6zellik ¢ikarimi yapabilme yeteneginden
kaynaklanmaktadir.

Ozel CNN mimarisi de yiiksek dogruluk oranlar1 sunmus, parametre sayisinin daha diisiik olmasi
sayesinde hizli calismasina ragmen gii¢lii sonuglar iiretmistir. MobileNetV2'nin ise hafif bir mimari
olmasina ragmen olduke¢a tatmin edici sonuglar verdigi goriilmiistiir. Bu durum, modelin &zellikle
mobil tarim uygulamalari gibi kaynak sinirli ortamlarda kullanimi i¢in uygun bir aday olabilecegini
gostermektedir.

Bununla birlikte, VGG16 ve AlexNet gibi daha klasik mimariler, modern modellere kiyasla bazi
siniflarda diisiik performans géstermistir. Bu durum, bu modellerin daha az katmanli olmasi ve daha
sinirli 6grenme kapasitesiyle iliskilendirilebilir.

Gelecek calismalarda, RGB gortintiilere ek olarak hiperspektral goriintiilleme verilerinin kullanilmasi
ile yaprak hastaliklarinin spektral 6zelliklerinin daha ayrintili analiz edilmesi hedeflenmektedir.
Ayrica, gelistirilen modellerin ger¢cek zamanl tarla kosullarinda kullanilabilmesi icin mobil cihazlar ve
gomiilii sistemlere uygun hafif ve optimize edilmis mimarilerin uygulanmasi planlanmaktadir. Bunun
yani sira, farkli tarim alanlarindan elde edilen verilerle federatif 6grenme yaklasimlarinin kullanilmas;,
veri gizliliginin korunarak modelin genelleme yeteneginin artirilmasi agisindan énemli bir arastirma
konusu olarak degerlendirilmektedir.

Sonug olarak, bu calisma derin 6grenme tabanl yontemlerin tarimda hastalik tespiti gibi kritik bir
alanda etkili ve uygulanabilir ¢éziimler sundugunu ortaya koymakta; arastirmacilar ve uygulayicilar
icin model secimi konusunda yol gosterici nitelik tasimaktadir. Ayrica, gelecekte bu calismada
kullanilan modellerin PlantVillage veri kiimesi lzerinde de test edilerek literatiirdeki mevcut
calismalarla dogrudan karsilastirilmasi planlanmaktadir.
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