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OZET

UZUM YAPRAGINDA GORULEN HASTALIKLARIN DERIN OGRENME iLE
TESPITi VE SINIFLANDIRILMASI

Umut FIRAT

Yuksek Lisans Tezi
Erzincan Binali Yildirim Universitesi, Fen Bilimleri Enstitiisii,
Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dah
Damisman: Dog. Dr. Ismail AKGUL
2026, 155 sayfa

Beslenme, tiim canlilar i¢in temel bir gereksinim olup Maslow’un ihtiyaglar hiyerarsisinde en
temel fizyolojik ihtiyaglardan biri olarak tanimlanmaktadir. insan beslenmesinde 6nemli bir
yere sahip olan lziim, yiiksek besin degeri ve gii¢lii antioksidan bilesenleri ile dikkat
cekmektedir. Bununla birlikte, diger bitkilere benzer sekilde Uzum bitkisi de cevresel ve
biyolojik etkenlere bagli olarak c¢esitli hastaliklara yakalanabilmektedir. Bu nedenle
hastaliklarin erken donemde tespit edilmesi, gerekli miidahalelerin zamaninda yapilmasina
olanak saglayarak bitki sagliginin korunmasi acisindan biiylik O6nem tasimaktadir. Bu
caligmada, iliztim yaprak goriintiilerinin analiz edilmesi yoluyla hastaliklarin erken agamada
tespit edilmesi ve farkli hastalik tiirlerinin otomatik olarak siniflandirilmasi amaglanmistir. Bu
dogrultuda, derin 6grenme tabanli Convolutional Neural Network (CNN) mimarileri
kullanilmustir. Uziim yapraklarina ait gériintiilerden olusan bir veri seti Python tabanli Google
Colab ortaminda islenmis ve AlexNet, DenseNetl21, EfficientNetB3, MobileNetV2 ve
ResNet50 mimarileri kullanilarak hastalik tespiti ve smiflandirilmast gergeklestirilmistir.
Modeller 20, 50 ve 100 epoch degerleri ile egitilmis ve performanslar1 dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1-skor metrikleri kullanilarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore,
100 epoch egitim sonucunda AlexNet modeli %88.75 dogruluk orani ile en diisiik performansi
gosterirken, DenseNet121 modeli %99.94 dogruluk orani ile en yiiksek performansi
gostermistir. Ayrica, EfficientNetB3 modeli %99.39, MobileNetV2 modeli %99.11 ve
ResNet50 modeli %99.67 dogruluk oranina ulagmistir. Sonug olarak, CNN tabanli yontemlerin

liziim yapragi hastaliklarinin tespiti ve siniflandirilmasinda ytiksek dogruluk ve giivenilirlik



sagladigi, oOzellikle DenseNetl21 mimarisinin en basarili ve en stabil model oldugu

belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Uziim yaprag1 hastaligi, Derin 6grenme, Konvoliisyonel sinir aglari,
AlexNet, DenseNet121, EfficientNetB3, MobileNetV2, ResNet50, Gorintii siniflandirma



ABSTRACT

DETECTION AND CLASSIFICATION OF GRAPE LEAF DISEASES USING DEEP
LEARNING

Umut FIRAT

Master’s Thesis
Erzincan Binali Yildirim University, Institute of Science and Technology,
Department of Artificial Intelligence and Robotics
Advisor: Assoc. Prof. Dr. ismail AKGUL
2026, 155 pages

Nutrition is a fundamental requirement for all living organisms and is defined as one of the
most basic physiological needs in Maslow’s hierarchy of needs. Grapes, which are widely
consumed by humans, attract attention due to their high nutritional value and strong antioxidant
components. However, similar to other plants, grapevines are susceptible to various diseases
caused by environmental and biological factors. Therefore, early detection of these diseases is
of great importance in order to enable timely intervention and to maintain plant health. In this
study, it was aimed to detect grape leaf diseases at an early stage and automatically classify
different disease types by analyzing leaf images. For this purpose, deep learning-based
Convolutional Neural Network (CNN) architectures were employed. A dataset consisting of
grape leaf images was processed in a Python-based Google Colab environment, and disease
detection and classification were performed using AlexNet, DenseNet121, EfficientNetB3,
MobileNetV2, and ResNet50 architectures. The models were trained with 20, 50, and 100
epochs, and their performances were evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score
metrics. According to the results obtained, after 100 epochs of training, the AlexNet model
showed the lowest performance with an accuracy of 88.75%, while the DenseNet121 model
showed the highest performance with an accuracy of 99.94%. Furthermore, the EfficientNetB3
model achieved 99.39% accuracy, the MobileNetVV2 model 99.11% accuracy, and the ResNet50
model 99.67% accuracy. In conclusion, it was determined that CNN-based methods provide
high accuracy and reliability in the detection and classification of grape leaf diseases, and that

the DenseNet121 architecture was the most successful and stable model.



Keywords: Grape leaf disease, Deep learning, Convolutional neural networks, AlexNet,
DenseNet121, EfficientNetB3, MobileNetVV2, ResNet50, Image classification



TESEKKUR

Yiiksek lisans tez ¢alismamin planlanmasi, yliriitiilmesi ve sonuglandirilmas siirecinde degerli
bilgi ve deneyimleriyle bana yol gosteren, her asamada destek ve tesviklerini esirgemeyen

saygideger danismanim Dog. Dr. ismail AKGUL hocama en igten tesekkiirlerimi sunarim.

Calismam boyunca sundugu bilimsel katkilar, yapici elestiriler ve yonlendirmeler, arastirma
stirecimin daha nitelikli ve sistemli bir sekilde ilerlemesine 6nemli Ol¢lide katki saglamistir.
Ayrica, akademik gelisimime vermis oldugu destek ve motive edici yaklasimi, bu ¢alismanin

ortaya ¢ikmasinda belirleyici olmustur.

Bunun yani sira, 6grenim hayatim boyunca bana her zaman destek olan aileme ve emegi gecen
tiim hocalarima tesekkdir eder, bu ¢aligmanin bilim diinyasina ve uygulamaya katki saglamasini

temenni ederim.

Umut FIRAT
04,2026
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1. GIRIS

Tarim, insanlik tarihinin en koklii dontisiimlerinden birini temsil etmekte olup, yalnizca besin
Uretiminde bir degisim degil, ayn1 zamanda toplumsal, ekonomik ve kiiltiirel yapinin yeniden
sekillenmesini saglayan bir devrim niteligi tasimaktadir. Insanlik tarihinin erken dénemleri
incelendiginde, ilk insan topluluklarinin yasamlarini biiyiik 6l¢iide avcilik ve toplayicilik
faaliyetlerine dayandirdig1 goriilmektedir. Bu yasam bi¢imi, dogrudan ¢evresel kosullara ve
mevcut dogal kaynaklara bagimli olmay1 gerektirmis; bu nedenle bireyler ve topluluklar, besin
kaynaklarini takip edebilmek amaciyla siirekli hareket halinde olmak zorunda kalmistir (Harari,

2015).

Tarim, yalnizca insanlarin beslenme bi¢imini degistiren bir faaliyet degil; diislinsel gelisimi,
teknolojik ilerlemeyi ve toplumsal 6rgiitlenmeyi derinden etkileyen ¢ok boyutlu bir doniistim
stireci olarak degerlendirilmelidir. Tarim sayesinde insanlik, dogaya bagimli bir yasam
biciminden, dogay1 doniistiiren ve yoneten bir konuma ge¢mistir. Bu yoniiyle tarim, insanin
tiretkenligini artiran, diislinme kapasitesini gelistiren ve modern uygarliklarin temelini

olusturan en 6nemli tarihsel kirilma noktalarindan biri olarak kabul edilmektedir.

Tarim kavramsal olarak; topragin islenmesi, tohum ve fidanlarin kullanilmasi, bitkisel ve
hayvansal iiretimin gergeklestirilmesi ve bu iiretim sonucunda elde edilen ham iiriinlerin
islenerek daha yiiksek katma degerli mamullere donistiiriilmesi siirecini ifade etmektedir. Bu
baglamda tarim, yalnizca birincil {iretim faaliyetleriyle sinirli olmay1p, ayn1 zamanda isleme,
depolama ve pazarlama asamalarini da kapsayan ¢ok yonlii bir ekonomik faaliyet alanidir
(Tokathioglu vd., 2018). Tarimsal faaliyetlerin bu ¢ok boyutlu yapisi, kirsal kalkinma, gida
giivenligi ve ekonomik siirdiiriilebilirlik agisindan stratejik bir 6neme sahip oldugunu

gOstermektedir.

Uziim, 6zellikle eski caglardan itibaren sarap ve sirke {iretiminde yaygim bicimde kullanilmus;
bu iirlinler bir¢ok uygarlikta ekonomik, kiiltiirel ve dinsel anlamlar tasimistir. Anadolu
cografyasinda bagciligin énemli bir yere sahip oldugu, 6zellikle Hititler doneminde izim ve
bagcilikla 1ilgili gelismis uygulamalarin bulundugu bilinmektedir. Hititlerin baglarin
korunmasina yonelik 6zel yasal diizenlemelere sahip olmalari, bagciligin bu dénemde yalnizca
bir tarimsal faaliyet degil, ayn1 zamanda ekonomik ve stratejik bir deger olarak goriildiigiini

gostermektedir (Saglam ve Saglam, 2018).
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Anadolu’da Islamiyet’in yayilmastyla birlikte sarap iiretimi 6nemini biiyiik 6l¢iide yitirmis olsa
da iiziim tarmmi varligim siirdiirmiis ve sirke, pekmez ile kuru iiziim gibi farkli {iriinlerin
iiretiminde kullanilmaya devam etmistir. Bu durum, liziimiin farkl kiiltiirel ve dini baglamlara
uyum saglayabilen ¢ok yonlii bir tarim tiriinii oldugunu géstermektedir. Gliniimiizde iiztim, hem
taze tilketim hem de islenmis iirlinlere doniistiiriilme agisindan tarim ve gida sektoriinde 6nemli
bir yere sahiptir. Anadolu’da bagciligin yogun olarak yapildigi bolgelerden biri olan Erzincan
ili, 6zellikle Uziimlii ilgesi ile dikkat ¢ekmektedir. Tarihsel olarak “Cimin” adiyla anilan bu
ilge, bagcilik faaliyetlerinin yayginligi ve yliksek iiretim kapasitesi ile dne ¢ikmaktadir. Bolgede
yetistirilen tiziimler, yalnizca tarimsal iiretim agisindan degil, ayn1 zamanda yerel halkin

ekonomik siirdiiriilebilirligi ve kirsal kalkinma agisindan da biiyiik 6nem tagimaktadir.

Tarimsal iiretimin siirdiiriilebilirligi, ekimden hasada kadar olan tiim siire¢lerin biling¢li ve planl
bir sekilde vyiiriitilmesine baglidir. Iklim kosullari, sulama, yetisme dénemi ve bakim
uygulamalari, lirlin verimi ve kalitesi tizerinde belirleyici rol oynamaktadir. Bu slirecte
karsilasilan en 6nemli sorunlardan biri bitki hastaliklar1 ve zararlilardir. Mantar, bakteri ve viriis
kaynakli hastaliklar ile cevresel faktorler, ozellikle bagcilikta ciddi verim kayiplarina yol
acabilmektedir. Uziim bitkisi her ne kadar bazi1 ¢evresel kosullara dayanikli olsa da mantar ve
pas hastaliklarina kars1 hassasiyet gostermektedir. Bu nedenle hastaliklarin erken teshisi kritik
bir Oneme sahiptir. Yapraklarda meydana gelen renk degisimleri, lekelenmeler ve
deformasyonlar gibi belirtilerin diizenli olarak izlenmesi, hastaliklarin erken donemde tespit
edilmesini saglayarak miidahale siirecini kolaylastirmakta, tirlin kaybini azaltmakta ve tarimsal

tiretimin stirdiirtilebilirligine 6nemli katkilar sunmaktadir.

Erken teshis, liziim hastaliklariyla miicadelede en kritik unsurlardan biri olarak One
cikmaktadir. Hastalik belirtilerinin baglangi¢c asamasinda tespit edilmesi, kimyasal ve biyolojik
miicadele yontemlerinin daha etkin ve ekonomik bir sekilde uygulanmasina olanak
tammaktadir. Ozellikle yaprak yiizeylerinde ortaya cikan renk degisimleri, lekeler ve doku
bozulmalari, hastaliklarin erken evrede belirlenmesinde Onemli gostergeler arasinda yer
almaktadir. Bu nedenle iiziim baglarinda diizenli gdzlem ve izleme faaliyetlerinin yiiriitiilmesi,

stirdiiriilebilir tarimsal iiretim agisindan biiyiik 6nem tasimaktadir.

Gilinlimiiz, teknolojik gelismelerin hiz kazandig1 ve bu gelismelerin tarim sektoriine dogrudan

entegre edildigi bir donem olarak degerlendirilmektedir. Teknolojinin ilerlemesiyle birlikte
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tarimsal Uiretimde verimlilik artmis, {iretim stiregleri daha sistematik ve kontrollii hale gelmistir.
Ozellikle tarim makinelerinin yaygin olarak kullanilmasi, iiretim kapasitesini artirirken insan
giiciine duyulan ihtiyact onemli Olgiide azaltmigtir. Bu durum hem Gretim maliyetlerinin

diismesine hem de daha genis alanlarda tarimsal faaliyetlerin yiiriitiilmesine olanak saglamistir.

Son yillarda yapay zeka teknolojilerinin tarim sektoriinde kullanilmaya baslanmasi, tarimsal
tiretimde yeni bir donemin kapilarin1 aralamistir. Yapay zeka tabanli sistemler, hastaliklarin
hizli ve dogru bir sekilde tespit edilmesine, iiretim siire¢lerinin optimize edilmesine ve karar
destek mekanizmalariin giliclendirilmesine olanak tanimaktadir. Bu siirecte goriintii isleme ve
derin Ogrenme yontemleri onemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle bitki yapraklarmin
goriintiilerinin analiz edilmesi yoluyla hastaliga 6zgii belirtiler tespit edilmekte; derin 6grenme
tabanli modeller sayesinde bu belirtiler siniflandirilarak hastalik teshisi gerceklestirilmektedir.
Bu yaklagimlar, geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli, nesnel ve yiiksek dogruluk oranina
sahip teshis imkanlar1 sunarak tarimsal iiretimin siirdirilebilirligine ©nemli katkilar

saglamaktadir.

Bu calismada, iizim yapraklarinda goriilen hastaliklarin erken ve dogru bir sekilde tespit
edilmesi amaciyla derin 6grenme tabanli convolutional neural network (CNN) mimarileri
kullanilmistir. Bu kapsamda, iiziim yapragi goriintiilerinden elde edilen veriler iizerinden
AlexNet, DenseNet121, EfficientNetB3, MobileNetV2 ve ResNet50 modelleri ile siniflandirma
islemleri gergeklestirilmis ve modellerin performanslari dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skor,
karmagiklik matrisi ve ROC egrileri gibi farkli degerlendirme Olgiitleri kullanilarak
karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda, {iziim
hastaliklarinin erken teshisinde en yiliksek performansi gosteren modelin belirlenmesi
hedeflenmis olup, bu c¢alisma ile yapay zekad destekli sistemlerin tarim sektoriinde etkin
kullanimina katki saglanmas1 ve gelecekte gelistirilebilecek gercek zamanli hastalik tespit

uygulamalarina temel olusturulmasi amacglanmastir.

1.1. Arastirmanin Amaci

Tarim, toplumlarin ekonomik siirdiiriilebilirligi ve gida giivenliginin saglanmasi agisindan
stratejik oneme sahip temel sektorlerden biridir. Tarimsal iiretimde verimliligin korunmasi,
yalnizca liretim miktarinin artirilmasiyla degil, ayn1 zamanda bitkilerin saglikli bir sekilde

yetistirilmesi ve hastaliklara karst korunmasiyla miimkiindiir. Sulama, giibreleme ve ilaglama
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gibi tarimsal uygulamalarin zamaninda ve dogru sekilde gerceklestirilmemesi, bitkilerde stres
faktorlerini artirarak hastalik oranlarinin yiikselmesine neden olmaktadir. Bu durum hem iiriin
kalitesini hem de verimliligi olumsuz yonde etkilemektedir (Ferentinos, 2018). Bu nedenle,
bitki hastaliklarinin erken dénemde tespit edilmesi, tarimsal kayiplarin 6nlenmesi agisindan

bliyiik 6nem tasimaktadir.

Bu ¢aligmanin temel amaci, iiziim bitkisinin yapraklarinda goriilen hastaliklarin derin 6grenme
tabanli yontemler kullanilarak otomatik bi¢imde tespit edilmesi ve smiflandirilmasidir. Son
yillarda goriintli isleme ve yapay zeka alanlarinda yasanan hizli gelismeler, tarim sektoriinde
de akilli ve otomatik karar destek sistemlerinin yaygilasmasina olanak saglamistir. Ozellikle
CNN tabanli modeller, gorsel verilerden ayirt edici 6zniteliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasi
konusunda sunduklar ytliksek dogruluk oranlari sayesinde bitki hastaliklarinin belirlenmesinde
yaygin olarak kullanilmaktadir (Mohanty vd., 2016; Ferentinos, 2018). Bu baglamda, iiziim
yapragi gorlintiilerinden hastaliklarin erken evrede tespit edilmesi, hastalik tiirlerinin dogru bir

bicimde siniflandirilmasi ve tarimsal tiretimde verim kayiplarinin azaltilmasi hedeflenmistir.

Bu calismada kullanilan yaklagim, yalnizca {liziim bitkisiyle sinirli kalmayip, uygun veri
setlerinin saglanmas1 durumunda farkli bitki tiirlerine ait yaprak hastaliklariin tespiti ve
simiflandirilmasi i¢in de uyarlanabilir niteliktedir. Literatiirde, CNN tabanli derin 6grenme
modellerinin farkli bitki tiirleri lizerinde basarili sonuglar verdigi ve geleneksel goriintii isleme
yontemlerine kiyasla daha yiiksek genelleme yetenegi sergiledigi ¢esitli ¢aligmalarla ortaya
konmustur (Sladojevic vd., 2016; Barbedo, 2019). Bu yonuyle kullanilan yéntem ile tarim
alaninda akilli izleme ve erken uyart sistemlerinin gelistirilmesine katki saglamay1

amaclamaktadir.

Gelisen teknoloji ile birlikte, bitki hastaliklarinin tespitinde insan gdzlemine dayali yontemlerin
yerini, otomatik ve veri temelli yaklasimlar almaya baslamistir. Gorsel tabanli derin 6grenme
modelleri, yaprak yiizeyinde olusan renk degisimleri, lekeler ve doku bozulmalar: gibi hastalik
belirtilerini yiiksek dogrulukla ayirt edebilmektedir (Mohanty vd., 2016). Bu galisma
kapsaminda, lizim bitkisine ait yaprak goriintiileri kullanilarak CNN tabanli modellerin,
hastaliklar1 erken asamada tespit etmesi ve hastalik tiiriinii dogru bir sekilde siiflandirmasi

amaclanmustir.
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1.2. Arastirmanin Onemi

Bu caligmada, goriintii tabanli siiflandirma problemlerinde yaygin olarak kullanilan CNN
mimarileri tercih edilmistir. Calisma kapsaminda AlexNet, DenseNet121, EfficientNetB3,
MobileNetV2 ve ResNet50 modelleri kullanilarak {iziim yapraklarinda goriilen hastaliklarin
tespiti ve siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Secilen bu mimariler, derinlik, parametre sayisi
ve mimari yap1 bakimindan birbirinden farkli 6zellikler tasimakta olup, bu ¢esitlilik sayesinde

modellerin siniflandirma performanslar1 kapsamli bir sekilde karsilastirilabilmistir.

Calismada kullanilacak veri seti, saglikli ve hastalikli tizim yapragi goriintiilerinden olusan
genis kapsamli bir goriintii koleksiyonunu igermektedir. Veri seti igerisinde farkli tiziim yapragi
cesitlerine ait drnekler, ¢esitli hastalik tiirleri, farkli yaprak dokular1 ve farkli agilardan ¢ekilmis
yaprak goriintiileri yer almaktadir. Bu g¢esitlilik, derin 6grenme modellerinin genelleme
yetenegini artirmak ve gergek tarimsal kosullara daha yakin sonuglar elde etmek amaciyla tercih
edilmistir. Literatiirde, farkli 151k, ag1 ve yaprak c¢esitliligi igeren veri setlerinin, model
performansini artirmada 6nemli bir rol oynadigi belirtilmektedir (Mohanty vd., 2016;
Ferentinos, 2018).

Uziim yaprag: hastaliklarinin tespit edilmesi amaciyla, her bir CNN mimarisi ayn1 veri seti
tizerinde egitilmis ve test edilmistir. Egitim siirecinin ardindan, modellerin hastalik tespiti ve
siiflandirmadaki basar1 diizeyleri karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Bu degerlendirme
stirecinde dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall) ve F1-skoru (F1-score)
gibi yaygin olarak kullanilan performans dlgiitleri dikkate almmistir. Onceki ¢alismalarda, bu
metriklerin siniflandirma problemlerinde model basarisin1 nesnel bir bicimde ortaya koydugu

vurgulanmaktadir (Barbedo, 2019).

Farkli CNN mimarilerinin karsilastirilmasi sayesinde, iiziim yaprag hastaliklarinin tespitinde
hangi modelin daha yiiksek dogruluk ve kararlilik sundugu belirlenerek tarimsal uygulamalar
icin en uygun derin 6grenme yaklasimi ortaya konulmustur. BOylece, kullanilan modellerin
gercek diinya tarim uygulamalarinda kullanilabilirligi degerlendirilerek gelecekte yapilacak

benzer ¢alismalara yol gosterici nitelikte sonuglar elde edilmistir.
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2. KAVRAMSAL CERCEVE

2.1. Yapay Zeka

Yapay zeka, genellikle insan zekas1 ve bilissel siirecleri gerektiren algilama, 6grenme, akil
yiiriitme, problem ¢dzme ve karar verme gibi islemlerin, bir makine veya bilgisayar sistemi
tarafindan yerine getirilmesini amaglayan disiplinler arasi bir aragtirma alani olarak
tanimlanmaktadir. Bu kavram, bilgisayarlarin insan benzeri diisiinme ve davranis yetenekleri
sergilemesini saglamak tizere gelistirilen algoritmalar, modeller ve yontemleri kapsamaktadir.
Yapay zeka terimi ilk kez resmi olarak 1956 yilinda, Amerika Birlesik Devletleri’nde New
Hampshire eyaletinde bulunan Dartmouth College’da diizenlenen Dartmouth Yaz Arastirma
Konferansi sirasinda ortaya atilmig ve bu konferans, yapay zekanin bagimsiz bir bilimsel alan
olarak kabul edilmesinde doniim noktas1 olmustur (Lewis, 2014). Bu tarihten itibaren yapay
zeka, teorik temellerinin yani sira uygulama alanlarini da hizla genisleterek gilintimiizde saglik,
tarim, finans, savunma ve gorlintii isleme gibi bircok alanda etkin bi¢imde kullanilmaya

baslanmugtir.

Yapay zekanin tarihsel gelisimi, insanligin diislinme, 6grenme ve karar verme gibi biligsel
siirecleri anlama ve bu sliregleri taklit edebilen yapay sistemler gelistirme arzusuna
dayanmaktadir. Insanlik tarihinin en erken dénemlerinden itibaren beynin nasil ¢alistigina
yonelik duyulan merak, insan benzeri davranislar sergileyebilen araclar ve makineler gelistirme
cabalarini beraberinde getirmistir. Atesin kesfi, tarimsal iiretimin baslamasi ve mekanik
sistemlerin icadiyla hiz kazanan teknolojik ilerlemenin temelinde, insan glictinii destekleyen ve
insan benzeri islevleri yerine getirebilen sistemler olusturma isteginin bulundugu ifade
edilmektedir (Oztemel, 2020). Bu baglamda, otomasyon ve mekanik diizenekler alaninda
gerceklestirdigi yenilik¢i ¢aligmalarla bilinen ve yapay zekanin tarihsel temellerini atan 6ncii
isimlerden biri olarak kabul edilen EI-Cezeri (1136-1206), gelistirdigi su saatleri, otomatik
calisan makineler ve kontrol mekanizmalar1 ile insan miidahalesi olmadan islev gorebilen
sistemlerin ilk Orneklerini sunmustur. Benzer sekilde, Ronesans doneminin onde gelen
sanat¢ilarindan Leonardo da Vinci’nin (1452—-1519) insan anatomisi ve mekanik yapilarin
birlesimini ele alan ¢izimleri, insan-makine etkilesimine yonelik erken diisiinsel yaklasimlar
olarak degerlendirilmektedir. Modern anlamda yapay zeka kavrami ise Ikinci Diinya Savas
sonrasinda, matematik, mantik ve bilgisayar bilimlerindeki gelismelerin etkisiyle daha

sistematik bir bigimde ele alinmaya baslanmais; 6zellikle bilgisayar teknolojilerinin ortaya ¢ikist
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ve yayginlagsmasiyla birlikte teorik ve uygulamali bir arastirma alani olarak énemli bir ivme
kazanmistir. Bu siirecte yapay zeka, yalnizca felsefi bir diisiince olmaktan ¢ikarak, hesaplama
temelli yontemler ve algoritmalar araciligiyla gercek diinya problemlerine ¢6zim Ureten

disiplinler aras1 bir alan haline gelmistir (Coskun ve Giilleroglu, 2021).

Yapay zeka, bir bilgisayarin veya bilgisayar destekli bir makinenin, insan zekasini taklit ederek
problem ¢6zme, ¢dziim iliretme siirecinde iginde bulundugu durumu algilama, 6grenme ve
deneyim kazanma yeteneklerini gerceklestirmesini ifade eden bir kavram olarak
tanimlanmaktadir (Nabiyev, 2012). Bu yaklasim, yalnizca onceden tanimlanmis kurallara
dayal1 islem yapmay1 degil, ayn1 zamanda elde edilen verilerden ¢ikarim yapabilen ve zamanla
performansini artirabilen sistemlerin gelistirilmesini de kapsamaktadir. Glnimizde yapay
zeka, teknolojik gelismelerin etkisiyle gilinliik yasamin vazge¢ilmez bir parcast haline gelmis;
akill telefonlardan ev otomasyon sistemlerine, saglik uygulamalarindan tarim ve endiistriyel
tiretim siireclerine kadar pek ¢ok alanda etkin bir sekilde kullanilmaya baglanmistir. Farkli cihaz
ve sistemlerde yapay zeka teknolojilerinin kullanilmasi, iglemlerin daha hizli ve kolay bir
bicimde gerceklestirilmesini saglarken, ayn1 zamanda elde edilen sonuglarin dogrulugunu ve

verimliligini artirmaktadir (Isler ve Kilig, 2021).

2.2. Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (YSA), insan beyninin bilgi isleme, Ogrenme ve karar verme
mekanizmalarindan esinlenilerek gelistirilen ve verilerden 6grenme yetenegine sahip bilgisayar
tabanli modeller olarak tanimlanmaktadir. Bu modeller, insan benzeri bir sekilde 6grenme,
kesfetme, analiz etme ve elde edilen verilerden anlamli sonuglar liretme amaciyla tasarlanmistir
(Oztiirk ve Sahin, 2018). Yapay sinir aglarinin temelinde, biyolojik sinir sisteminin ¢aligma
prensipleri yer almakta olup, insan beynindeki sinir hicrelerinin (néronlarin) birbiriyle
etkilesimi, yapay ag yapilarinda matematiksel ve hesaplamali bilesenler aracilifiyla
modellenmektedir. Biyolojik sinir sisteminde yer alan néron, dendrit, hlicre govdesi, akson ve
sinaps gibi yapisal bilesenler, yapay sinir aglarinda sirasiyla iglem eleman1 (yapay noron), giris
baglantilari, toplam (toplama) fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu, eleman ¢ikis1 ve agirliklar
olarak temsil edilmektedir. Bu yap1 igerisinde her bir yapay noron, kendisine gelen giris
sinyallerini belirli agirliklar ile carparak toplamakta, elde edilen sonucu bir aktivasyon
fonksiyonundan gegirerek ¢iktiy1 iiretmektedir (Sekil 1). Ogrenme siireci ise, agn iirettigi cikti

ile hedef ¢ikti arasindaki hata miktarina bagli olarak agirliklarin giincellenmesiyle
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gerceklestirilmektedir. Bu sayede yapay sinir aglari, deneyim yoluyla performansini artirabilen,
dogrusal olmayan iligkileri modelleyebilen ve karmasik veri yapilari {izerinde etkili ¢oziimler

sunabilen sistemler haline gelmektedir (Oztiirk ve Sahin, 2018).

weights
inputs

% ()
activation

functon
X @ net inrput
- net.
] .
> QY o
X @ activation
- i.’-_l‘
transfer
: function
X '(ﬂ'
" threshold

Sekil 1. Yapay sinir ag1 modeli (Kod5, 2025)

Yapay sinir aglar1 arasinda en yaygin olarak kullanilan modellerden biri, ok katmanli algilayici
(multi-layer perceptron — MLP) yapisidir. MLP modeli, temel olarak girdi katmani, bir veya
daha fazla ara (gizli) katman ve ¢ikt1 katmanindan olusan katmanli bir mimariye sahiptir. Girdi
katmani, dig ortamdan alinan verilerin aga aktarilmasimi saglarken; gizli katmanlar, bu
verilerden anlamli 6zniteliklerin ¢ikarildigi ve dogrusal olmayan iligkilerin 6grenildigi temel
hesaplama katmanlaridir. Cikti1 katmani ise problemin tiiriine bagli olarak siniflandirma veya
tahmin sonuglarim tiretmektedir. MLP modelinin egitimi sirasinda genellikle geri yayilim
(backpropagation) temelli bir 6grenme algoritmast kullanilmakta olup, bu algoritma agin
rettigi ¢ikt1 ile gergek hedef degerler arasindaki farktan kaynaklanan hata degerini temel
almaktadir. Egitim siirecinde amag, hata fonksiyonunu —c¢ogunlukla hata kareler ortalamasi
(mean squared error — MSE) — minimum seviyeye indirmek ve bu dogrultuda agdaki agirlik
degerlerini (w) yinelemeli olarak gincellemektir. Bu sure¢ sayesinde MLP modeli, veriler
arasindaki karmasik iliskileri 6grenebilmekte ve farkli problem tiirlerinde yiiksek dogruluklu

sonuglar tretebilmektedir (Kaynar vd., 2017).

vi = f(EL; xpwj,) (1)
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1
E(w) = Ezkeoutputs (tx — Ok) (2)

Denklem 1 ile ileri besleme, Denklem 2 ile geri besleme formile edilmektedir. Denklem 1°de

bulunan x;, mevcut bulunan katmandaki j. ndronun degerini gosterir. Formiil sonucu bulunan

Y;, bir sonraki katmandaki norona aktarilan degeri gosterir. Formiilde bulunan n ise mevcut
katmandaki ndron sayisini belirtir. Denklem 2’de bulunan K, veri seti sayisini; &y, verilerin

gergek sinifin1 ve 0y, iretilen sinif degerini gosterir (Kaynar vd., 2017).
2.3. Yapay Sinir Ag1 Katmanlari

Yapay sinir aglari, mimari yapilarina bagli olarak genel olarak Sekil 2°deki gibi giris katmani,
gizli (ara) katmanlar ve ¢ikis katmani olmak iizere ii¢ temel katmandan olusmaktadir.

e  Giris katmani, dis ortamdan elde edilen verilerin aga aktarildig: ilk katman olup, bu
katmanda herhangi bir hesaplama veya veri isleme islemi gerceklestirilmemektedir.
Giris katmaninda yer alan ndron sayisi, problemin sahip oldugu 6znitelik sayisina bagh
olarak belirlenmektedir. Giris katmanindan alinan veriler, agin temel 6grenme
stirecinin gergeklestigi gizli (ara) katmanlara iletilmektedir.

e Gizli katmanlar, yapay sinir aginin en énemli bilesenlerinden biri olup, agin 6grenme
kapasitesini ve problem ¢ézme yetenegini dogrudan etkilemektedir. Bu katmanlarin
sayist ve her bir katmandaki noron sayisi, problemin karmasikligina bagli olarak
degiskenlik gosterebilmekte; bazi basit problemlerde tek bir gizli katman yeterli
olurken, daha karmasik problemlerde birden fazla gizli katman kullanilabilmektedir.
Gizli katmanlardaki ndron sayisinin artirilmasi, agin karmasik oriintiileri 6grenmesine
olanak saglamakla birlikte, hesaplama maliyetini ve egitim siiresini de artirmaktadir
(Kotan, 2025).

e Cikis katmani, yapay sinir aginin son katmani olup, giris katmanindan alinarak gizli
katmanlarda islenen bilgilerin nihai ¢iktrya doniistiiriildiigii boliimdiir. Bu katmandaki
ndron sayisi, problemin tiirline gore belirlenmekte ve smiflandirma ya da tahmin

sonuglar1 bu katman araciligiyla dis diinyaya aktarilmaktadir.
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Sekil 2. Yapay sinir ag1 katmanlar1 (Medium, 2025a)

Girdi ve ¢ikt1 katmanlarinda yer alacak noron sayilari, ele alinan problemin yapisina gore
belirlenmekte olup, bu sayilarin belirlenmesine yonelik kesin bir yontem bulunmamaktadir.
Giris katmanindaki tiim noronlar gizli katmanlardaki noronlara, gizli katmanlardaki néronlar
ise ¢ikis katmanindaki ndronlara baglantili sekilde ¢alismakta ve bu katmanlar arasindaki

iliskiler agin 6grenme siirecini olusturmaktadir (Oztemel, 2012).

2.4. Makine Ogrenmesi

Makine O0grenmesi, bilgisayar sistemlerinin agik¢a programlanmadan, verilerden 6grenerek
bilgi iiretmesini ve bu bilgiler dogrultusunda tahmin veya kararlar vermesini saglayan, yapay
zekanin temel alt disiplinlerinden biri olarak tanimlanmaktadir. Geleneksel programlama
yaklasiminda, bir problemin ¢oziimii i¢in gerekli tiim kurallar insan tarafindan onceden
tanimlanirken, makine 6grenmesinde bu kurallar veriler araciligiyla sistem tarafindan otomatik
olarak ¢ikarilmaktadir. Bu yoniiyle makine 6grenmesi, insan zekasmin deneyim yoluyla
O0grenme ve genelleme yetenegini modellemeyi amaglamaktadir (Mitchell, 1997; Eker vd.,
2023).

24



Makine 6grenmesi kavrami ilk kez sistematik olarak 1950’li yillarda ele alinmis olup, alanin
onciilerinden biri olarak kabul edilen Arthur Samuel, makine 6grenmesini “bilgisayarlara
acikca programlanmadan Ogrenme yetenegi kazandiran bir arastirma alami” olarak
tanimlamistir  (Samuel, 1959). Samuel’in dama oyunu {izerine yaptig1 c¢alismalar,
bilgisayarlarin ge¢mis deneyimlerden faydalanarak performanslarini artirabilecegini géstermis
ve makine 6grenmesinin teorik temellerinin atilmasinda 6nemli bir rol oynamistir. Bu dénemi
takip eden yillarda istatistik, olasilik teorisi ve bilgisayar bilimlerindeki gelismeler, makine

O0grenmesinin bagimsiz bir bilimsel alan haline gelmesini saglamistir.

Makine Ogrenmesinin temelinde, biiyiikk miktardaki verinin analiz edilerek bu verilerden
anlamli Oriintiilerin ¢ikarilmasi yer almaktadir. Bu siiregte, sisteme sunulan veri setleri
araciligiyla modeller egitilmekte ve elde edilen modeller, daha 6nce karsilasmadiklar1 yeni
veriler lizerinde genelleme yapabilme yetenegi kazanmaktadir. Bu yaklasim, 6zellikle karmagik
ve dogrusal olmayan problemlerin ¢6ziimiinde geleneksel algoritmalara kiyasla onemli
avantajlar sunmaktadir (Bishop ve Nasrabadi, 2006). Giiniimiizde makine O6grenmesi;
siiflandirma, regresyon, kiimeleme, boyut indirgeme ve anomali tespiti gibi ¢ok c¢esitli

problem tiirlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir.

Makine o6grenmesi yontemleri genel olarak denetimli 6grenme, denetimsiz Ogrenme ve
pekistirmeli 6grenme olmak iizere iic ana grupta incelenmektedir. Denetimli 6grenmede,
modelin egitimi sirasinda giris verileri ile bu verilere karsilik gelen dogru ¢iktilar (etiketler)
birlikte sunulmakta ve modelin bu eslesmeler iizerinden Ogrenmesi saglanmaktadir.
Siniflandirma ve regresyon problemleri bu 6grenme tiiriine 6rnek olarak verilebilir. Denetimsiz
ogrenmede ise veri seti etiketli degildir ve modelin veriler arasindaki gizli yapilari, benzerlikleri
veya kiimeleri kesfetmesi beklenmektedir. Kiimeleme ve iliski kurali ¢ikarimi, denetimsiz
O0grenmenin yaygin kullanim alanlar1 arasinda yer almaktadir. Pekistirmeli 6grenmede ise bir
ajan, cevre ile etkilesime girerek ddiil-ceza mekanizmasi araciliiyla en uygun davraniglari

ogrenmektedir (Russell ve Norvig, 2021).

Makine 6grenmesi algoritmalar arasinda karar agaclari, destek vektor makineleri, k-en yakin
komsu algoritmasi, rastgele ormanlar ve yapay sinir aglar1 gibi pek ¢cok yontem bulunmaktadir.
Bu algoritmalarin her biri, farkli problem tiirleri ve veri yapilart icin gesitli avantajlar

sunmaktadir. Ozellikle yapay sinir aglar;, ¢ok katmanli yapilar1 sayesinde karmasik veri

25



iliskilerini modelleyebilme yetenegine sahiptir ve makine 6grenmesi alaninda onemli bir yer

tutmaktadir (Haykin, 2009).

Makine Ogrenmesi, veriye dayali Ogrenme yaklasimi sayesinde modern yapay zeka
uygulamalarinin temelini olusturan disiplinlerden biri haline gelmistir. Gelisen algoritmalar,
artan veri miktar1 ve donanim olanaklari ile birlikte makine 6grenmesinin etki alan1 giderek

genislemekte ve birgok farkl disiplinde yenilik¢i ¢oziimler sunmaya devam etmektedir.

2.5. Derin Ogrenme

Derin 6grenme makine &grenmenin bir yontemidir. Insan beyninin ¢alisma sistemi rnek
alinarak tasarlanmig bir makine 6grenme seklidir. Biiyiikk miktarda veriyi isleyerek yapay
zekanin en gii¢lii ve en hizli gelisen yapilarindan biridir. Elimizde bulunan veri kiimesi ve bu
veri kiimesine ait ¢iktilari bulacak yapay zekayi egitmemizi saglar. Burada da makine
ogrenmedeki gibi denetimli ve denetimsiz 6grenme kullanilabilir (Medium, 2025b). Derin
O0grenme yapay zeka ve makine ait sistemlerin bir alt kiimesi olarak nitelendirilmistir. Ayni
yapay zeka ve makine dgrenmesindeki gibi insan miidahalesi yoktur. insan miidahalesi
olmadan kendisi anlamli sonuglar iiretir. Ogrenme asamasinda derin kavrami vardir. Bunun
ifade edilmesinin nedeni makine 0grenmenin bir alt kolu olmasina ragmen biiyiik veriler
Uzerinde daha basarili sonuglar vermesidir (Ates, 2021). Derin 6grenme, goriintii islemede,
konusma tanima ve anlamlandirilmasinda veri analizi yaparak 6grenen ve karar vererek sonug
cikaran bir yapay sinir agi simiilatoriidiir (Chowdhary, 2020). Derin 6grenmede diger
geleneksel yontemlere gore hiyerarsik bir yapr vardir. Bu 6grenme yonteminde 6znitelikleri
otomatik olarak olusmasi i¢in denetimli ve denetimsiz 6grenme teknikleri de kullanilir (Yu ve

Deng, 2010).

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasinda hem veri isleyisi hem de veri ¢iktis1 agisindan
Sekil 3 ve Sekil 4’teki akis semalarinda goriildiigi gibi baz1 farkliliklar vardir. Makine
ogrenmesi genel olarak istatistiksel metotlar kullanirken, derin 6grenme daha ¢ok sinir aglari
ile hesaplama islemleri yapar. Makine 6grenmesinde Oznitelik ¢ikarimlari manuel olurken,

derin 6grenmede Oznitelik ¢ikarimlart otomatik olur (Goodfellow vd., 2016).
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2.6. Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme Arasindaki Farklar

Makine 6grenmesi ve derin O6grenme, yapay zeka alani igerisinde birbiriyle iliskili ancak
yontemsel ve yapisal agidan farkli yaklasimlar sunan iki temel disiplindir. Makine 6grenmesi,
bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan, verilerden O6grenmesini ve bu 6grenme slreci
sonucunda tahmin veya kararlar {iretebilmesini saglayan yoOntemler biitiinii olarak
tanimlanmaktadir (Mitchell, 1997). Derin 6grenme ise, makine 6grenmesinin bir alt alan1 olup,
cok katmanli yapay sinir aglari kullanarak verilerden otomatik olarak oznitelik ¢ikarimi

gergeklestirebilen gelismis bir 6grenme yaklagimidir (LeCun vd., 2015).

Makine 6grenmesi yontemlerinde, modelin basaris1 biliyiik dlgiide 6zellik ¢ikarimi (feature
extraction) asamasina baglidir. Bu siirecte, ham verilerden anlamli 6zniteliklerin ¢ikarilmasi
genellikle insan uzmanlar tarafindan gergeklestirilmekte ve bu 6znitelikler modele girdi olarak
sunulmaktadir. Buna karsilik, derin 6grenme yaklagimlarinda 6znitelik ¢ikarimi siireci otomatik
olarak agin katmanlar1 igerisinde 6grenilmekte, bdylece insan miidahalesine duyulan ihtiyag

onemli d6l¢iide azalmaktadir (Goodfellow vd., 2016). Bu durum, 6zellikle gorint, ses ve metin
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gibi yiiksek boyutlu ve karmasik verilerin analizinde derin 6grenmeyi daha avantajli hale

getirmektedir.

Algoritmik yap1 agisindan degerlendirildiginde, makine 6grenmesi kapsaminda karar agaclari,
destek vektor makineleri, k-en yakin komsu algoritmasi, naive bayes ve rastgele ormanlar gibi
yontemler yaygin olarak kullanilmaktadir. Derin 6grenme ise, ¢ok katmanli YSA, CNN,
tekrarlayan sinir aglari (RNN) ve uzun kisa sireli bellek (LSTM) gibi derin ag mimarilerine
dayanmaktadir (Haykin, 2009). Derin 6grenme modelleri, sahip olduklar1 ¢ok katmanli yap1
sayesinde dogrusal olmayan ve karmasik veri iliskilerini daha etkili bir sekilde

ogrenebilmektedir.

Veri gereksinimi bakimindan makine 6grenmesi yontemleri, genellikle sinirli veri setleri ile
kabul edilebilir performanslar sunabilmektedir. Buna karsilik, derin 6grenme modelleri yiiksek
sayida parametre igermeleri nedeniyle biiyiik veri setlerine ihtiya¢ duymaktadir. Ancak yeterli
veri ve hesaplama giicii saglandiginda, derin 6grenme modelleri geleneksel makine 6grenmesi

yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk ve genelleme basarisi elde edebilmektedir (LeCun

vd., 2015).

Hesaplama maliyeti agisindan degerlendirildiginde, makine 6grenmesi yontemleri genellikle
daha diisiik hesaplama giicii gerektirirken, derin 6grenme modellerinin egitimi yiiksek islem
giicli ve ¢ogu zaman GPU veya TPU gibi 6zel donanimlara ihtiya¢ duymaktadir. Buna ragmen,
derin 6grenmenin sundugu otomatik 6grenme ve yiiksek dogruluk avantajlari, bu maliyeti

bircok uygulama alaninda kabul edilebilir hale getirmektedir (Goodfellow et al., 2016).

Uygulama alanlar1 bakimindan, makine 6grenmesi finansal tahminler, risk analizi, miisteri
segmentasyonu ve anomali tespiti gibi yapilandirilmis veri problemlerinde siklikla tercih
edilmektedir. Derin 6grenme ise 6zellikle goriintii isleme, dogal dil isleme, konusma tanima ve
otonom sistemler gibi karmasik ve yiiksek boyutlu verilerin analizinde 6ne ¢gikmaktadir. Ayrica
tarimsal uygulamalarda bitki hastaliklarinin goriintii tabanli tespiti gibi problemlerde de derin
O0grenme tabanli yaklagimlarin daha basarili sonuglar sundugu literatiirde vurgulanmaktadir
(Ferentinos, 2018). Makine 6grenmesi ve derin 6grenme birbirinin alternatifi degil, aksine
farkli problem tiirlerine yonelik tamamlayict yaklasimlar olarak degerlendirilmelidir. Veri
miktari, problem karmasikligi ve hesaplama kaynaklari goz onilinde bulundurularak uygun

yontemin segilmesi, model basarisin1 dogrudan etkileyen temel faktorlerden biridir.
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2.7. Derin Ogrenmenin Onemli Katman Mimarileri

Derin 6grenme problem tiirlerine ve ¢ozlimlerine gore farkli katman tiirleri ve mimari yapilari
kullanir. Yaygin olarak kullanilanlar; evrisimsel sinir aglar1 (convolutional neural networks —

CNN) ve tekrarlayan sinir aglar1 (Recurrent Neural Networks — RNN) mimarileridir.

2.7.1. Evrisimsel sinir ag1 (convolutional neural network — CNN)

Evrisimsel sinir aglar1 (convolutional neural networks — CNN), 6zellikle goriintii isleme, nesne
tanima ve siniflandirma problemlerinde yliksek basari saglayan, derin 6grenme tabanli yapay
sinir ag1 mimarileridir. CNN’ler, klasik ¢ok katmanli yapay sinir aglarindan farkli olarak,
gorintl verilerinin uzamsal (spatial) yapisini koruyarak 6grenme gergeklestirmekte ve bu
sayede gorsel 6zniteliklerin otomatik olarak ¢ikarilmasini saglamaktadir (LeCun vd., 2015). Bu
ozellikleri nedeniyle CNN mimarileri, giinlimiizde tibbi goriintii analizi, yiiz tanima, otonom

araglar ve tarimsal hastalik tespiti gibi bir¢cok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir.

CNN mimarilerinin temel amaci, goriintiilerde yer alan kenar, kdse, doku ve sekil gibi diisiik
ve yuksek seviyeli ozellikleri, katmanlar araciligiyla hiyerarsik bir bicimde Ogrenmektir.
Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinde bu tiir 6zelliklerin manuel olarak cikarilmasi
gerekirken, CNN’lerde bu siire¢ tamamen ag tarafindan otomatik olarak gerceklestirilmektedir
(Goodfellow vd., 2016). Bu durum, 6zellikle biiyiik ve karmasik veri setleri iizerinde ¢alisan

sistemler i¢in 6nemli bir avantaj saglamaktadir.

CNN’ler goriintii isleme ve siniflandirma islemlerinde basariyla kullanilan bir algoritmadir.
CNN algoritmalarinin temel niteligi gelen veri goriintiilerdeki O6znitelikler ¢ikarilarak bu
Oznitelikler vasitasiyla dogru bir siniflandirma yapilmas: islemidir. Bu aglar kullanilirken
goriintii isleme, dil isleme gibi birgok yontem kullanilir. CNN aglar1 girdileri tanimlamak i¢in
0zel olarak tasarlanmiglardir. CNN algoritmalarinda filtreler ya da ¢ekirdekler denilen matrisler
kullanilarak islemler yapilir. Girdiler bu filtrelerden gegerek ¢ikti olusur bu islem sirasinda
verilerdeki nitelikler ogretilir. Bu Ogretiler katmanlar arasinda bulunan parametrelerde
bileserek 6grenme siireci hizlanir. Bu yontem goriintii islemede ve baska goriintii islemlerinde

algoritmalar icin en iyi derin 6grenme yontemlerinden biridir (DataKapital, 2025).
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JZNITELIK CIKARIMI SINIFLANDIRMA

Sekil 5. CNN mimarisinin genel ¢alisma semas1 (Medium, 2025c)

Sekil 5’te CNN mimarisinin genel ¢alisma semasi verilmistir. Sekilde de goriildiigii tizere, CNN
algoritmalarinda girdiye oncelikle 6znitelik ¢ikarimi yapilir. Burada bir dizi filtreleme islemleri
kullanilir. Filtreler goriintiilerin pikselleri arasinda matematiksel islemler yaparak bunlari
uygun sekilde Oznitelik ¢ikarimini yapar. Havuzlama katmanlari goriintiilerin boyutlarini
azaltarak Onemli Ozelliklerini korur. Filtreleme sonucu Oznitelikleri ¢ikarilan girdiler tam
baglantili katmanlar araciligiyla siniflandirma islemi yapar bdylece istenilen sonuca en yakin

basari elde edilmeye calisilir.

2.7.1.1. CNN mimarisinin temel katmanlari

Bir CNN mimarisi temel olarak evrisim (convolution) katmanlari, aktivasyon fonksiyonlari,

havuzlama (pooling) katmanlar1 ve tam baglantil1 (fully connected) katmanlardan olusmaktadir.

2.7.1.1.1. Evrisim (convolution) katmam

CNN’in en temel yap1 tasidir ve goriintii tizerinde kii¢iik boyutlu filtreler (kernel) gezdirilerek
yerel Ozniteliklerin ¢ikarilmasimi saglar. Bu filtreler, goriintiideki belirli desenlere duyarli
olacak sekilde egitim siirecinde Ogrenilmektedir. Evrisim islemi sonucunda elde edilen
Oznitelik haritalar1 (feature maps), gorlintiiniin farkli bélgelerinde bulunan gorsel bilgileri
temsil etmektedir (LeCun vd., 2002).

Evrisim katmanlarinin ardindan genellikle aktivasyon fonksiyonlari kullanilmaktadir. En

yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlarindan biri rectified linear unit (ReLU) olup, dogrusal
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olmayan iligkilerin 6grenilmesine olanak tanimaktadir. ReLU fonksiyonu, egitim siirecini
hizlandirmas1 ve gradyan kaybolmasi problemini azaltmasi nedeniyle CNN mimarilerinde

tercih edilmektedir (Nair ve Hinton, 2010).

Bu katman gelen goriintli ya da resmi filtreden gegirmesi sonucunda Ozniteligini ¢ikarir.
CNN’nin en 6nemli katmanidir. Bu katmanda yapilan islemler ile goriintii sadelesir. Matris
seklinde islem yapilir. Kullanilan filtrelerin boyutlar1 CNN yapisina gore degisir. Genellikle
kullanilan filtreler 3x3, 5x5 olurken bazilar1 7x7°lik filtrelerde kullanabilir. Sekil 6’da evrisim

katmani gosterilmistir.

110
0]1
Filters
Input
=1x1 + Ox0 + 4x0 + 6x1 =0x1 + 2x0 + 6x0 + 1x1
=7 =1
7 A B
Convolution Convolved Convolution Convolved
Feature Feature

Sekil 6. Evrisim katmani (Medium, 2025d)

Sekil 6°da goriildiigli gibi girdi olarak gelen goriintii ya da resim 4x4 seklinde matris olarak
boyutlandirilmistir. Daha sonra 2x2’lik filtre ile islem yapilarak 6zniteligi ¢ikarilmistir. Bu
islem tiim satir ve siitunlara uygulanmaktadir. Bu sekilde filtrelenme yapilmasi girdi sayis1 ¢ok
olan karmasik verilerde basit bir diizeye indirmeyi saglar. Boylece veri kullanilan algoritmanin
anlamlandiracagi sekle gelir. Kullanilan filtre sayisi arttik¢a uygulanma sayisi da artar, yani her

filtre i¢in ayr1 ayr1 islem uygulanir.

Cikis matrisi matematiksel olarak Denklem 3’te formile edilmistir.

F=(a—-b+1)x(a—b+1) (3)
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Denklem 3’te, a giris matrisinin boyutu, b ise filtre boyutunu ifade eder.

2.7.1.1.2. Havuzlama (pooling) katmam

Evrisim katmanlarindan elde edilen 6znitelik haritalarinin boyutunu kii¢liltmek ve hesaplama
maliyetini azaltmak amaciyla kullanilmaktadir. En yaygin havuzlama yontemleri maksimum
havuzlama (max pooling) ve ortalama havuzlama (average pooling) yontemleridir. Bu
katmanlar, ayn1 zamanda kiiclik konumsal degisimlere karsi agin daha dayanikli olmasini

saglamaktadir (Goodfellow vd., 2016).

Evrisim katmanindan sonra filtreden gecen verilerin bir sonraki geldigi katman havuzlama
(pooling) katmanidir. Bu katmanda matrislerin 6znitelikleri ¢ikarilir. Havuzlama isleminde
girdide gelen verilerin evrisim katmaninda sadelestirilen matris girdilerin ortalamalarini ya da
maksimum degerlerini bulur. Bu bulunan degerler ile girdiler parcalara ayrilarak evrigim
katmanina gore daha az maliyet ile tek bir sabit veriye indirilir (Dumoulin ve Visin, 2016).

Sekil 7°de maksimum havuzlama yontemine ait bir 6rnek gosterilmistir.

2 0
1 6

—

Sekil 7°de goriildiigi gibi evrisim katmanindan ¢ikan 4x4 matris ¢ikti pargalara ayrilip her bir

Sekil 7. Maksimum havuzlama yontemi 6rnegi

parcadaki matrisin en yliksek degerinin alindig1 havuzlama yontemine maksimum havuzlama
yontemi denir (Kurt, 2018). Sekilde gosterilen 4x4 matris sar1, kirmizi, mavi ve yesil renklerde
2x2 matrislere boliinmiistiir. Maksimum havuzlama yontemi ile bu matrislerden sar1 renk en
biiyiik degeri olarak 4, kirmizi renk matris en biiyiik degeri olarak 5, mavi renk matris en biyuk
degeri olarak 3 ve yesil renk matris en biiyiik degeri olarak 6 alinmistir. Boylece girdi degeri

daha sade ve anlasilir olmustur.
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Sekil 8. Ortalama havuzlama yontemi 6rnegi

Maksimum havuzlama yontemindeki gibi Sekil 8’de gosterilen 4x4 matris her bdlme 2x2
olacak sekilde parcalara ayrilip bu parcadaki matrislerin ortalamalar1 alinir. Bu havuzlama
yontemine ortalama havuzlama yontemi denir (Giiler, 2022). Sekil de gosterilen 4x4 matris sari,
kirmizi, mavi ve yesil renklerde 2x2 matrislere boliinmiistiir. Ortalama havuzlama yontemi ile
bu matrislerden sar1 renk matris ortama degeri olarak 2,5, kirmizi renk matris ortalama degeri
olarak 2,75, mavi renk matris ortalama degeri olarak 1,2 ve yesil renk matris ortalama degeri

olarak 2,25 alinmistir. Boylece girdi degeri daha sade ve anlasilir olmustur.

2.7.1.1.3. Tam baglanti katmani (fully connected)

Evrisim ve havuzlama katmanlarindan gecirilen 6znitelik haritalarindan elde edilen degerler,
CNN mimarisinin son boliimiinde yer alan tam baglantili (fully connected) katmana
aktarilmaktadir. Bu katman, klasik bir YSA yapisina benzer sekilde c¢aligmakta olup,
siniflandirma veya tahmin igleminin gerceklestirildigi asamay1 temsil etmektedir. Bu bolimde
yer alan her bir noron, 6nceki katmandaki tiim néronlar ile baglantilidir ve bu sayede ¢ikarilan
Ozniteliklerin biitiinciil bir degerlendirmesi yapilmaktadir (Giiler, 2022). Tam baglantili
katmana gecis Oncesinde, havuzlama katmanlarindan elde edilen ¢ok boyutlu 06znitelik
haritalar1 diizlestirme (flatten) islemi ile tek boyutlu vektor haline getirilmektedir (Sekil 9). Bu
islem, verilerin YSA tarafindan daha etkin bir sekilde islenmesini saglamakta ve siniflandirma
siirecinin daha anlamli ve hesaplama agisindan daha hizli gergeklestirilmesine olanak

tanimaktadir.
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Sekil 9. Tam baglant1 katmani

2.7.1.2. CNN mimari gesitleri

CNN mimarileri, birbirinden farkli katmanlardan olusan, derin 6grenme modelleridir. AlexNet,
DenseNet121, EfficientNetB3, MobileNetV2 ve ResNet50 gibi popiler CNN mimarileri
bulunmaktadir. Bu mimariler, farkli sayida katmanlar ve parametreler kullanarak, farkli
boyutlardaki veriler Gizerinde iyi sonuglar vermektedir. CNN mimarilerinin avantajlar1 arasinda,
ozellikle goriintli isleme alaninda yiiksek performans ve ozellik ¢ikarma yetenekleri, veri
biiylitme teknikleri ve 6lgeklenebilirlik sayilabilir. Ancak, daha karmagik modellerin egitilmesi

daha uzun surebilir ve daha fazla hesaplama glicti gerektirebilir.

Derin 6grenme tabanli goriintii siniflandirma c¢aligmalarinda kullanilan Convolutional Neural
Network (CNN) mimarileri, yillar icerisinde artan veri miktari ve hesaplama giicii ile birlikte
onemli gelisim gostermistir. Bu calismada {izim yapragi hastaliklarinin siniflandirilmast
amaciyla farkli mimari Ozelliklere sahip bes CNN modeli kullanilmistir:  AlexNet,
DenseNet121, EfficientNetB3, MobileNetV2 ve ResNet50. Bu modeller, CNN mimarilerinin

tarihsel gelisimini ve farkli tasarim yaklasimlarini temsil etmektedir.

2.7.1.2.1. AlexNet

AlexNet, 2012 yilinda Alex Krizhevsky ve arkadaglar1 tarafindan gelistirilmis ve ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) yarismasini biiyiik farkla kazanarak derin
Ogrenmenin goriintii isleme alaninda yayginlagmasini saglamistir (Krizhevsky vd., 2012).

AlexNet mimarisi toplamda 8 katmandan olusmaktadir (5 konvoliisyon + 3 tam baglantili
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katman) (Sekil 10). Modelde ReLU aktivasyon fonksiyonunun kullanilmasi egitim siiresini
onemli Ol¢iide azaltmig ve 6grenme hizini artirmistir. Ayrica dropout teknigi kullanilarak asirt

O0grenmenin azaltilmasi hedeflenmistir.

AlexNet’in temel katkilar1 sunlardir:
e  Derin CNN mimarilerinin pratikte uygulanabilir oldugunu gostermesi
e GPU ile egitim kullanimin1 yayginlagtirmasi

e ReLU aktivasyonunun standart hale gelmesini saglamasi.

Ancak parametre sayisinin yiiksek olmasi ve daha derin mimarilere gore sinirl 6zellik ¢ikarimi

yapabilmesi nedeniyle giiniimiizde daha ¢ok referans model olarak kullanilmaktadir.

- { | A - 1%
\ [ N- T\ \ N -~ \ |
\\ 384 | 384 \__ 256 |
\ - Max ey L
256 40%6 4096

Max Max pooling
pooling pooling

Sekil 10. AlexNet mimari yapisi (Medium, 2025¢)

2.7.1.2.2. ResNet50

Residual Neural Network (ResNet), 2015 yilinda He ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir
(He vd., 2016). ResNet50, 50 katmandan olusan derin bir CNN mimarisidir. Bu mimarinin en
onemli yeniligi artik (residual) baglantilardir. Geleneksel derin aglarda katman sayis1 arttikca
gradyan kaybolmasi problemi ortaya c¢ikarken, residual baglantilar sayesinde giris bilgisi
dogrudan ileri katmanlara aktarilabilmektedir. Bu durum daha derin aglarin etkin sekilde

egitilmesini saglamistir.

ResNet’in temel avantajlart sunlardir:
e Cok derin aglarin egitilebilmesi
e Gradyan kaybolmasi probleminin azaltilmasi

o Karmagik gorsel 6zelliklerin 6grenilebilmesi
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Bu nedenle ResNet mimarileri uzun siire goriintii siniflandirma calismalarinda standart

modellerden biri olmustur.

2.7.1.2.3. DenseNet121

Densely Connected Convolutional Network (DenseNet), 2017 yilinda Huang ve arkadaslari
tarafindan Onerilmistir (Huang vd., 2017). DenseNet121 modeli 121 katmandan olusmaktadir.
DenseNet mimarisinde her katman kendisinden onceki tiim katmanlarin ¢iktisini girdi olarak
alir. Bu yapi, ag igerisinde yogun bilgi akisi saglayarak 6zelliklerin tekrar kullanilmasina imkan

tanir.

DenseNet’in temel avantajlart sunlardir:
e  Ogzellik tekrar kullanim (feature reuse)
o Daha az parametre ile yuksek performans

o Giiglii 6zellik aktarimi sayesinde yiiksek siniflandirma basarisi

DenseNet121 mimarisi guclu temsil kapasitesine sahiptir.

2.7.1.2.4. MobileNetV2

MobileNetV2, 2018 yilinda Sandler ve arkadaslar tarafindan mobil ve gédmdiilii sistemler i¢in
gelistirilmistir (Sandler vd., 2018). Bu model, diisiik hesaplama maliyeti ve az parametre sayisi

ile dikkat cekmektedir.

MobileNetV2’nin temel yenilikleri sunlardir:
e  Derinlemesine ayrilabilir konvoliisyon
o Inverted residual bloklari

e Linear bottleneck yapisi

Bu yap1 sayesinde model, hesaplama maliyetini ciddi sekilde azaltirken performans kaybini
minimum seviyede tutmaktadir. Daha az parametre igermesi, kiiciik veri setlerinde asiri
O0grenme riskini azaltarak genelleme basarisin1 artirmaktadir. Bu nedenle MobileNetV2

ozellikle gergek zamanli ve mobil tabanli goriintii isleme uygulamalarinda tercih edilmektedir.
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2.7.1.2.5. EfficientNetB3

EfficientNet mimarisi, 2019 yilinda Tan ve Le tarafindan gelistirilmistir (Tan ve Le, 2019).
EfficientNet modelleri, ag derinligi, genisligi ve giris goriintii ¢ozlniirliigiini dengeli sekilde

Olceklendiren bilesik 6lgeklendirme (compound scaling) yaklasimini kullanmaktadir.

Geleneksel CNN modellerinde yalnizca ag derinligi artirilirken, EfficientNet mimarisi {i¢
parametreyi birlikte optimize etmektedir:

e Agderinligi (depth),

o Kanal genisligi (width),

e GOriintli ¢oziiniirliigii (resolution).

EfficientNetB3 modeli bu 6l¢ekleme yaklagiminin orta seviyede dengelenmis bir versiyonudur

ve yuksek dogruluk ile nispeten diisiik hesaplama maliyeti sunmaktadir.

2.7.1.3. CNN’lerin avantajlari

CNN mimarilerinin en 6nemli avantajlarindan biri, parametre paylasimi ve yerel baglantilar
sayesinde geleneksel sinir aglarina kiyasla daha az parametre ile daha etkili 6grenme
gerceklestirebilmesidir. Bu sayede, yiiksek boyutlu goriintli verileri tizerinde asir1 6grenme
(overfitting) riski azaltilmakta ve modelin genelleme yetenegi artirilmaktadir (Krizhevsky vd.,

2012).

Ayrica CNN’ler, goriintii verilerinde bulunan uzamsal iliskileri koruyarak O6grenme
gerceklestirdigi i¢in, klasik makine 0grenmesi yontemlerine kiyasla daha yiiksek dogruluk
oranlart sunmaktadir. Bu 6zellik, 6zellikle bitki yapraklarinda goriilen hastalik belirtilerinin
tespitinde biiyiilk Onem tagimaktadir. Yaprak iizerindeki leke, renk degisimi ve doku
bozulmalart gibi gorsel ipuclar, CNN mimarileri tarafindan etkin bir sekilde

ogrenilebilmektedir (Ferentinos, 2018).
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2.7.1.4. Tarimsal uygulamalarda CNN kullanimi

Son yillarda CNN tabanli derin 6grenme yaklasimlari, tarim alaninda bitki hastaliklarinin
otomatik olarak tespit edilmesi ve siniflandirilmasi amaciyla yaygin bi¢imde kullanilmaktadir.
Goriintii tabanli CNN modelleri, yaprak ylizeyindeki hastalik belirtilerini yiiksek dogrulukla
ayirt edebilmekte ve erken teshis imkani sunmaktadir. Bu durum, hastaliklarin yayilmasinin
Onlenmesi ve verim kayiplarinin azaltilmasi agisindan 6nemli avantajlar saglamaktadir

(Mohanty vd., 2016).

Ozellikle iiziim yaprag: gibi genis yaprakli bitkilerde goriilen mantar, pas ve leke hastaliklarmin
tespitinde CNN mimarilerinin bagarili sonuglar verdigi literatiirde siklikla rapor edilmektedir.
CNN’lerin otomatik 6znitelik ¢ikarimi yetenegi, farkli 11k kosullari, yaprak agilar1 ve doku
cesitlilikleri altinda dahi yiiksek siniflandirma performansi elde edilmesini miimkiin

kilmaktadir (Ferentinos, 2018).

2.7.1.5. CNN’in bu ¢caliymadaki 6nemi

Bu calisma kapsaminda, {iziim yapraklarinda goriilen hastaliklarin tespiti ve siiflandirilmasi
amaciyla CNN tabanli derin 6grenme mimarilerinin kullanilmasi tercih edilmistir. CNN’lerin
goriintii verileri lizerindeki yliksek basarilari ve genelleme yetenekleri sayesinde, farkli hastalik
tiirlerinin dogru ve giivenilir bir sekilde ayirt edilmesi hedeflenmektedir. Bylece, tarimsal
iiretimde erken teshis ve hizli miidahale imkani1 sunan otomatik bir karar destek sistemi

gelistirilmesi amaglanmaktadir.

2.7.2. Tekrarlayan sinir ag (recurrent neural network — RNN)

Giliniimiizde yapay zeka ve derin O0grenme alanindaki gelismeler, 6zellikle zamana bagh
verilerin analizinde 6nemli ilerlemeler saglamistir. Geleneksel YSA’lar ¢ogunlukla bagimsiz
ornekler lizerinde ¢alisirken, bir¢ok gercek diinya problemi zamansal bagimlilik iceren ardisik
verilerden olusmaktadir. Konugma tanima, dogal dil isleme, zaman serisi tahmini ve
biyomedikal sinyal analizi gibi alanlarda, gecmis bilgilerin gelecekteki ¢iktilari etkilemesi s6z
konusudur. Bu tiir problemler i¢in gelistirilmis en 6énemli derin 6grenme mimarilerinden biri

tekrarlayan sinir aglar (recurrent neural networks — RNN)’dir (Goodfellow vd., 2016).
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RNN’ler, klasik ileri beslemeli aglardan farkli olarak, gizli katmanlarinda dongiisel baglantilar
icermektedir. Bu yap1 sayesinde ag, dnceki zaman adimlarindaki bilgiyi bir tiir “bellek” olarak
tutabilmekte ve bdylece sirali veriler arasindaki bagimliliklar1 modelleyebilmektedir (Elman,
1990). Matematiksel olarak bir RNN hiicresi, mevcut girig vektorii ile birlikte bir onceki gizli
durumun birlesimini kullanarak yeni bir gizli durum iiretir. Bu durum, agin zamansal baglami

O6grenmesine olanak tanir.

2.7.2.1. RNN mimarisi ve 6grenme mekanizmasi

Bir RNN modelinde her zaman adiminda ayn1 agirliklar kullanilmakta ve bu durum parametre
paylasimi yoluyla modelin genelleme yetenegini artirmaktadir. Temel RNN yapisinda, gizli

durum guncellemesi Denklem 4’teki gibi ifade edilebilir.

he = f(Wynxe + Wyphe_q + by, (4)

Burada, x; giris vektoriind, h, gizli durumu, W, ve Wy, agirlik matrislerini, by, ise bias terimini
temsil etmektedir (Bishop, 2006). Cikis katmani ise genellikle gizli durum iizerinden

hesaplanir.

RNN’lerin egitimi, zaman boyunca geri yayilim (backpropagation through time — BPTT)
algoritmasi ile gergeklestirilir. Bu yontem, klasik geri yayilimin zamansal boyuta genisletilmis
bir versiyonudur (Werbos, 1990). Ancak, uzun dizilerde gradyanlarin ¢ok kiiclik (vanishing
gradient) veya ¢ok buytk (exploding gradient) hale gelmesi, temel RNN modellerinin dnemli
bir sinirlihigidir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997).

2.7.2.2. Gelismis RNN turleri: LSTM ve GRU

Temel RNN modellerindeki problemlerin iistesinden gelmek amaciyla, long short-term
memory (LSTM) ve gated recurrent unit (GRU) gibi kapili RNN mimarileri gelistirilmistir.
LSTM, giris, unutma ve ¢ikis kapilar1 sayesinde uzun vadeli bagimliliklar1 daha etkin bir
sekilde 6grenebilmektedir (Hochreiter ve Schmidhuber, 1997). GRU ise daha sade bir yap1

sunarak benzer performansi daha az parametre ile elde etmeyi amaglamaktadir (Cho vd., 2014).
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Literatiirde yapilan ¢ok sayida ¢alisma, LSTM ve GRU tabanli modellerin konusma tanima,
makine ¢evirisi ve zaman serisi tahmini gibi alanlarda klasik RNN’lere kiyasla daha yiiksek

dogruluk ve kararlilik sagladigin1 gostermektedir (Yu ve Deng, 2010; LeCun vd., 2015).

2.7.2.3. RNN uygulama alanlari

RNN’lerin en yaygin kullanim alanlarindan biri dogal dil isleme (natural language processing
— NLP)’dir. Dil modelleme, duygu analizi ve makine ¢evirisi gibi gorevlerde, kelimeler
arasindaki sirali iliskilerin 6grenilmesi kritik 6neme sahiptir (Mikolov vd., 2010). Benzer
sekilde, konugsma tanima sistemlerinde ses sinyallerinin zamansal yapis1t RNN mimarileri ile

etkin bicimde temsil edilebilmektedir.

Zaman serisi analizinde ise finansal tahmin, meteorolojik veri modelleme ve biyomedikal
sinyallerin yorumlanmasi gibi uygulamalar 6n plana ¢ikmaktadir (Chowdhary, 2020). Bu
alanlarda RNN’ler, ge¢mis gozlemleri dikkate alarak gelecege yonelik Ongoriilerde

bulunabilmektedir.

Ayrica, gorlintii ve video analizi gibi uzamsal-zamansal problemlerde, RNN’ler genellikle
CNN ile birlikte hibrit modeller seklinde kullanilmakta ve hem mekansal hem de zamansal

ozelliklerin birlikte 6grenilmesine olanak tanimaktadir (Donahue et al., 2015).

2.7.2.4. RNN avantajlar ve simrhhiklar

RNN’lerin en temel avantaji, sirali verilerde baglam bilgisini koruyabilmesidir. Bu 6zellik,
klasik ileri beslemeli aglarin yetersiz kaldig1 bir¢ok problemi ¢ozebilir hale getirmektedir.
Ancak, egitim siirecinin karmasikligi, uzun dizilerde performans diisiisii ve hesaplama maliyeti,

RNN tabanli modellerin 6nemli dezavantajlart arasinda yer almaktadir (Goodfellow vd., 2016).

Son yillarda dikkat mekanizmalar1 (attention) ve dontiistiiriicii (transformer) tabanli mimariler,
bazi alanlarda RNN’lerin yerini almaya baglamis olsa da, RNN ve ozellikle LSTM/GRU
modelleri halen bir¢ok zaman serisi ve sinyal isleme probleminde etkin bigimde

kullanilmaktadir.
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2.8. Literatiir Taramasi

Literatiirde iiziimiin, erken uygarliklardan itibaren bereket, yasam, bolluk ve kutsallikla
iliskilendirildigi vurgulanmaktadir. Arkeolojik bulgular ve sanat eserleri, iizim figiirlerinin
Mezopotamya, Anadolu ve Akdeniz havzasinda yaygin bigimde kullanildigini gbstermektedir.
Orta Cag ve sonraki donemlere ait caligmalar, {iziimiin hem ekonomik hem de kiiltiirel degerini
korudugunu ortaya koymaktadir. Bagcilik faaliyetleri, toplumsal yasamin 6nemli bir parcasi
haline gelmis; iiziim ve sarap, ticaret, mimari ve giinliik yasam pratikleriyle biitiinlesmistir.
Modern arastirmalar ise iizlimiin tarihsel oneminin yani sira, kiiltiirel siirekliligini ve sembolik

giiclinii korudugunu vurgulamaktadir (Saglam ve Saglam, 2018).

Tokatlioglu vd. (2018) tarafindan yapilan ¢alismada tarim sektori, iilkelerin ekonomik ve
toplumsal siirdiiriilebilirligi acisindan stratejik bir alan olarak degerlendirilmektedir. Niifus
artisiyla birlikte gida talebinin yiikselmesi, gida giivenligi sorunlarinin 6n plana ¢ikmasi ve
dogal kaynaklarin sinirlt olmasi, tarimin yalnizca ekonomik degil, ayn1 zamanda ulusal
giivenlik boyutu olan bir sektor haline gelmesine neden olmustur. Bu baglamda, tarimsal arzin
siirekliliginin saglanmasi, pek c¢ok calismada temel bir kamu sorumlulugu olarak ele
alinmaktadir. Tarim sektOriinlin stratejik niteligi geregi, devlet miidahalesinin kaginilmaz
oldugunu; tiretim planlamasi, destekleme politikalar1 ve gida giivenligi odakli diizenlemelerin
biitiinciil ve uzun vadeli bir yaklasimla ele alinmas1 gerektigini ortaya koymaktadir. Tarimsal
arz giivenliginin saglanmasi, yalnizca ekonomik bir hedef degil, ayn1 zamanda toplumsal refah
ve ulusal giivenlik agisindan da temel bir gereklilik olarak degerlendirilmektedir (Tokatlioglu,

vd., 2018).

Eker vd. (2023) tarafindan yapilan ¢aligmada teknolojik gelismelerin ormancilik disiplinine
yansimasiyla birlikte, geleneksel ormancilik uygulamalarinin daha ekonomik, hizli, etkin ve
stirdiirtilebilir bigimde yiiriitilmesine yonelik dijital ve akilli yaklasgimlarin énemi giderek
artmaktadir. Bu doniisiim siireci igerisinde ormancilik bilisimi, hassas ormancilik, akilli
ormancilik, Ormancilik 4.0, iklim-akilli ormancilik ve sayisal ormancilik gibi kavramlar 6ne
¢ikmakta; ormancilik faaliyetlerinin veri temelli ve teknoloji destekli olarak yirattlmesini ifade
etmektedir. Son yillarda yapilan c¢alismalar, makine Ogrenmesi tabanli yontemlerin
ormancilikta planlama, izleme, envanter, risk analizi ve karar destek stireclerinde etkin bicimde

kullanilabildigini ortaya koymaktadir. Ozellikle biiyiik veri kaynaklarmin yaygimlagmasiyla
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birlikte, otomatik makine 6grenmesi (AutoML) yaklasimlarinin da bu alana entegre edildigi ve

model gelistirme siireclerini hizlandirdig1 vurgulanmaktadir (Eker vd., 2023).

Atalay ve Celik (2017) tarafindan yapilan ¢alismada bilgi teknolojilerindeki hizli gelisim ve
internet kullanimimin yayginlasmasiyla birlikte, farkli dijital platformlarda {iretilen verinin
hacmi ve ¢esitliliginin 6nemli olgiide arttigi vurgulanmaktadir. Bu durum, “biiyiik veri”
kavraminin ortaya ¢ikmasina ve veri isleme yontemlerinin yeniden ele alinmasina neden
olmustur. Biiyiik verinin etkin bi¢imde analiz edilmesi, yalnizca ham verinin islenmesi degil,
ayn1 zamanda bu verilerden anlamli ve karar destekleyici bilgilerin iiretilmesi agisindan kritik
oneme sahiptir. Biiyiik veri ortamlarinda yapay zekda ve makine 6grenmesi tekniklerinin,
veriden bilgiye doniisiim siirecini hizlandiran ve daha isabetli ongoriiler yapilmasina olanak

tantyan temel yontemler oldugunu ortaya koymaktadir (Atalay ve Celik, 2017)

Aylak vd. (2021) tarafindan yapilan caligmada lojistik sektorii, kiiresel ticaretin temel
bilesenlerinden biri olarak hizla biiyliyen ve teknolojik yeniliklere en acik alanlardan biri olarak
degerlendirilmektedir. Artan rekabet kosullar1 ve miisteri beklentileri, lojistik faaliyetlerin daha
hizli, hatasiz ve verimli yiiriitiilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu siirecte Endiistri 4.0 yaklagima,
lojistik sektoriinli derinden etkilemis ve dijital donilislimii kaginilmaz hale getirmistir. Bu
cergevede yapilan arastirmalar, yapay zeka destekli lojistik uygulamalarinin yalnizca teknolojik
bir yenilik degil, ayn1 zamanda rekabet iistiinliigii saglayan stratejik bir unsur haline geldigini
gostermektedir. Kiiresel 6l¢ekte, yapay zekanin lojistik ve tedarik zinciri yonetiminde giderek

daha merkezi bir rol listlenecegi 6ngoriilmektedir (Aylak vd., 2021).

Ozdemir ve Tiirkoglu (2022) tarafindan yapilan ¢alismada yazilim giivenligi, bilgi sistemlerinin
gizlilik, biitiinliik ve erisilebilirligini korumaya yonelik temel bir disiplin olarak ele
alinmaktadir. Yazilim sistemlerinde bulunan giivenlik agiklarinin, kotii niyetli saldirilara zemin
hazirladig1 ve ciddi operasyonel riskler olusturdugu yaygin bigimde vurgulanmaktadir. Bu
nedenle giivenlik aciklarinin erken tespiti ve etkin yonetimi, modern yazilim gelistirme
stireglerinin vazgecilmez bir unsuru haline gelmistir. Evrisimli sinir aglarinin (ESA) metin
tabanli giivenlik wverileri tlizerinde yiiksek ayirt edicilik sagladigi ve giivenlik agig1
kategorilerinin otomatik belirlenmesinde basarili sonuglar verdigi rapor edilmektedir. NVD
gibi biiyiik 6lgekli giivenlik veri tabanlari {izerinde gerceklestirilen ¢aligmalar, derin 6grenme
modellerinin hem dogruluk hem de Olgeklenebilirlik agisindan avantaj sagladiginm

gostermektedir. Bu kapsamda yapilan aragtirmalar, derin 6grenme destekli otomatik
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siniflandirma sistemlerinin, yazilim giivenligi siireclerini daha proaktif ve etkin hale getirdigini

ortaya koymaktadir (Ozdemir ve Tiirkoglu, 2022).

Inik ve Ulker (2017) tarafindan yapilan ¢alismada klasik makine dgrenmesi yaklasimlarinin en
temel sinirliliklarindan birinin, 6zellik ¢ikarim siirecinin uzman bilgisine dayali ve zaman alic1
olmasi oldugu vurgulanmaktadir. Geleneksel yontemler, ham verinin dogrudan islenmesine
olanak tanimamakta ve model basarimi biiyilk 6l¢lide manuel olarak tasarlanan o6zellik
vektorlerine bagimli kalmaktadir. ESA, derin 6grenmenin en yaygin kullanilan mimarileri
arasinda yer almakta; konvoliisyon, havuzlama, aktivasyon (ReLU), dropout, tam baglantili ve
siiflandirma katmanlar ile hiyerarsik bir 6grenme yapist sunmaktadir. AlexNet, ZFNet,
GoogLeNet, ResNet ve R-CNN gibi mimariler, literatirde temel ve éncti modeller olarak kabul
edilmekte ve pek ¢ok uygulama alaninda referans alinmaktadir. Bu cercevede yapilan
calismalar, derin 6grenmenin, klasik makine 6grenmesine kiyasla daha otomatik, esnek ve

yiiksek dogruluk saglayan bir yaklasim oldugunu ortaya koymaktadir (Inik ve Ulker, 2017).

Tiifek¢i ve Karpat (2019) tarafindan yapilan ¢aligmada insan ve bilgisayar etkilesimi alanindaki
teknolojik gelismelerle birlikte, derin 6grenme yontemlerinin kullanici ile sistem arasindaki
etkilesimi daha akilli ve uyarlanabilir hale getirdigi ifade edilmektedir. Literatiirde, derin
o0grenmenin c¢ok katmanli yapist sayesinde karmasik oriintiileri 6grenebildigi ve farklir veri
tiirlerinde yiiksek basar1 sagladig1 belirtilmektedir. Bu kapsamda CNN, RNN, LSTM, RBM ve
oto-kodlayict (AE) mimarileri temel derin 6grenme yaklagimlari arasinda yer almaktadir.
Ozellikle CNN’lerin, goriintii isleme alaninda 6ne ¢iktig1; nesne tanima, smiflandirma,
anlamsal ayristirma ve tahmin problemlerinde basarili sonuclar verdigi literatiirde genis
bi¢cimde rapor edilmektedir. Ayrica CNN tabanli yontemlerin ses, metin ve biyomedikal veriler
uzerinde de etkin bigimde kullanildigi belirtilmektedir. Bu baglamda yapilan derleme
calismalari, CNN tabanli goriintii isleme ve smiflandirma uygulamalarinin yiiksek dogruluk
oranlaria ulastigin1 ve insan-bilgisayar etkilesimi alaninda giivenilir ¢oziimler sundugunu

ortaya koymaktadir (Tiifek¢i ve Karpat, 2019).

Giirbiiz ve Yilmaz (2023) tarafindan yapilan calismada teknolojik gelismelerin ve dijital
sistemlerin yayginlasmasiyla birlikte, yiiz tamima tabanli uygulamalarin giinliikk yasamda
giderek daha fazla yer edindigi vurgulanmaktadir. Akilli telefon giivenligi, erisim Kkontrol
sistemleri, personel ve Ogrenci devam takibi ile gilivenlik uygulamalari, yiiz tanima

teknolojilerinin en yaygin kullanim alanlar1 arasinda gosterilmektedir. Yiiz tanima probleminin
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¢Oziimiinde farkli yontemler bulunmakla birlikte, son yillarda derin 6grenme tabanh
yaklagimlarin 6zellikle 6ne ¢iktig1 belirtilmektedir. ESA’larin, goriintii igerisindeki ayirt edici
ozellikleri otomatik olarak 6grenebilmesi ve yiiksek tanima dogrulugu saglamasi nedeniyle yiiz
tanima sistemlerinde etkin bi¢cimde kullanildig1 ifade edilmektedir. Bu cercevede yapilan
arastirmalar, ESA tabanli yiiz tanima sistemlerinin giivenilir, hizli ve uygulanabilir ¢oziimler
sundugunu ve biyometrik tanima teknolojilerinde 6nemli bir yere sahip oldugunu ortaya

koymaktadir (Giirbiiz ve Yilmaz, 2023).

Karhan (2011) tarafindan gerceklestirilen tez ¢alismasinda, goriintii isleme tabanli algoritmalar
kullanilarak kayis1 yapraklarinda goriilen Yaprak Delen (Cil) Hastaligi sonucunda olusan
lekelerin tespiti amaglanmigtir. Caligma kapsaminda, yaprak ylizeyinde meydana gelen hastalik
kaynakli lezyonlarin belirlenmesi ve bu lezyonlara bagli kalite degerlendirmesinin
yapilabilmesi i¢in goriintii isleme tekniklerinden yararlanilmistir. Bu dogrultuda, gercek
zamanli olarak ¢alisan bir siniflandirma sistemi gelistirilmis ve sistemin bagarimini artirmak
amactyla gorlintii iyilestirme yoOntemleri ile birlikte renk tabanli boélitleme islemleri
uygulanmistir. Bununla birlikte, yapragin dogal olgunlagma siireci veya farkli ¢cevresel etkenler
nedeniyle olusan ve hastalikla dogrudan iliskili olmayan lekelerin, siniflandirma siirecinde
yaniltici sonuglara yol acabilecegi goz oniinde bulundurularak, ikili goriintiiler iizerinde ortaya
cikan bu tiir yamilsama lekeler morfolojik islemlerle azaltilmistir. Uygulanan morfolojik
filtreleme adimlar1 sonucunda elde edilen ¢ikis goriintiilerinde, hastaliga bagl leke bolgelerinin
daha belirgin hale geldigi ve bdylece leke tespitinde daha yiiksek dogruluk oranlarina ulasildig:
rapor edilmistir (Karhan, 2011).

Tiirkoglu (2019) tarafindan gergeklestirilen tez calismasinda, bitki hastaliklar1 ve zararlilarinin
tespiti amaciyla goriintii isleme tabanli derin ESA teknigi kullanilmis ve bu kapsamda VGG16,
GoogLeNet, VGG19, AlexNet, ResNet101, ResNet50, SqueezeNet, Inception-ResNetV2 ve
InceptionV3 olmak iizere dokuz farkli ve giiclii derin ag mimarisi degerlendirilmistir.
Calismada, s6z konusu mimariler transfer 6grenimi yaklagimiyla kullanilarak derin 6znitelik
cikarimi gerceklestirilmis, elde edilen Ozniteliklerin bitki hastaliklar1 ve zararlhilarinin
siniflandirilmasindaki etkinligi karsilastirmali olarak analiz edilmistir. Tez calismasinin
sonuglarinda, dnceden egitilmis derin 6grenme aglarindan elde edilen derin O6zelliklerin,
geleneksel siniflandiricilarla birlestirilmesiyle yeni bir siniflandirma mimarisi olusturuldugu ve
bu mimarinin bitki hastaliklarinin tespitinde basarili sonuglar sundugu ortaya konulmustur

(Tirkoglu, 2019).
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Altas vd. (2021) tarafindan gergeklestirilen tez ¢alismasinda, bag yapraklarinda goriilen uyuz
hastaliginin neden oldugu hasarin belirlenmesi amaciyla MATLAB Image Processing Toolbox
modiilii kullanilmigtir. Calisma kapsaminda, bag yapraklarina ait 50 farkli gériintii tizerinde
gergeklestirilen goriintli isleme islemleri sonucunda, hastaligin yol agtig1 zarar oranlariin en
diisiik %10 ve en yliksek %87 arasinda degistigi tespit edilmistir. Ayrica, goriintii isleme
teknikleri kullanilarak elde edilen hasar oranlari ile uzman degerlendirmeleri sonucunda
belirlenen oranlarin biiytlik 6lgiide birbiriyle ortiistiigii goriilmiis, bu durum gelistirilen goriintii

isleme tabanli yaklasimin bag yapragi hastaliklarinin nicel olarak degerlendirilmesinde

guvenilir ve uygulanabilir bir ydontem sundugu sonucunu ortaya koymustur (Altas vd., 2021).

Dogan (2019) tarafindan gerceklestirilen tez calismasinda, elma ve domates yapraklarinda
goriilen hastaliklarin tespiti lizerine kapsamli bir inceleme yapilmistir. Calisma kapsaminda,
domates yapraklarina ait goriintiiler PlantVillage veri tabanindan temin edilirken, elma
yapraklarina ait goriintiiler Yalova ilinde arastirmacinin ekibi tarafindan olusturulan 6zgiin bir
veri seti kullanilarak elde edilmistir. Uygulanan yontemler sonucunda, domates yapraklarindaki
hastaliklarin tespiti i¢in tek bir filtreleme yaklagimi kullanilmis ve bu yontemle %86 dogruluk
oranina ulasilmistir. Buna karsilik, elma yapraklarindaki hastaliklarin tespitinde dort farkl
filtreleme tekniginin birlikte kullamildigi ve bu sayede smiflandirma basarisinin %98,5°e
yiikseldigi rapor edilmistir. Elde edilen sonuclar, kullanilan filtre sayisinin ve goriintii isleme
stirecinin kapsaminin hastalik tespit performansi lizerinde belirleyici bir etkiye sahip oldugunu

gostermektedir (Dogan, 2019).

Aksoy vd. (2020) tarafindan gergeklestirilen tez ¢alismasinda, elma yapraklarinda goriilen
hastaliklarin yapay zeka yontemleri kullanilarak tespit edilmesi amaciyla CNN tabanli
mimarilerden yararlanilmistir. Calisma kapsaminda VGG16-BN, AlexNet, DenseNet-121,
ResNet34 ve SqueezeNet mimarileri kullanilarak hastalik tespiti ve siiflandirma islemleri
gerceklestirilmis, her bir mimari i¢in Fl-skoru, duyarlilik, dogruluk ve 0Ozgiillikk gibi
performans Olglitleri hesaplanmis ve karsilastirnlmistir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda,
sirastyla %98,62 F1-skoru, %97,64 duyarlilik, %99,52 dogruluk ve %99,54 6zgiilliikk degerleri
ile ResNet34 mimarisinin diger modellere kiyasla en yiiksek performansi sergiledigi tespit
edilmistir. Bu bulgular, derin CNN mimarilerinin bitki yapraklarindaki hastaliklarin tespitinde

yiiksek dogruluk ve giivenilirlik sundugunu ortaya koymaktadir (Aksoy vd., 2020).
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Yaman ve Tuncer (2022) tarafindan yapilan c¢alismada derin Ogrenme yOntemlerinin
gelisimiyle birlikte akilli tarim uygulamalarinda onemli bir doniisim yasandigi ifade
edilmektedir. Bitki sagligimin izlenmesi, yaprak hastaliklarinin erken teshisi ve tarimsal
verimliligin artirilmas1 amaciyla makine O6grenmesi ve Ozellikle derin 68renme tabanli
yaklagimlarin yaygin bicimde kullanildig1 goriilmektedir. Yapilan ¢alismalar, aga¢ ve bitki
yapraklarindaki hastaliklarin goriintii igsleme teknikleriyle otomatik olarak tespit edilebildigini
ve bu sayede hem zaman hem de maliyet agisindan 6nemli kazanimlar saglandigini ortaya
koymaktadir. Ayrica, meyve ve sebze rekoltesi tahmininde de derin 6grenme modellerinin
yiiksek dogruluk sundugu vurgulanmaktadir. Ozellikle derin 6grenme tabanl 6zellik ¢ikarimi
ve klasik makine Ogrenmesi algoritmalarinin birlikte kullanildigi hibrit yaklasimlarin,
siiflandirma performansimi artirdigr literatiirde belirtilmektedir. ReliefF gibi 6zellik segme
algoritmalari ile ayirt edici 6zniteliklerin belirlenmesi, destek vektor makineleri (SVM) gibi
giiclii smiflandiricilarla birlestirildiginde, yiiksek dogruluk oranlarma ulasildigi rapor
edilmektedir. Bu kapsamda yapilan arastirmalar, DarkNet53 ve ResNetl01 gibi derin ag
mimarilerinin yaprak hastalig1 tespitinde %99,58 dogruluk orani ile etkili sonuglar verdigini ve
derin 6grenme destekli sistemlerin akilli tarim uygulamalar i¢in giivenilir ve uygulanabilir

¢oziimler sundugu ifade edilmistir (Yaman ve Tuncer, 2022).

Demir vd. (2021) tarafindan gergeklestirilen ¢alismada ise, domates zararlilarinin tespitine
yonelik yapilan arastirmalar karsilagtirmali olarak incelenmis ve literatlirde yer alan farkl
yontemler {izerinden kapsamli bir degerlendirme yapilmistir. Arastirmacilar, dzellikle son
yillarda gelistirilen yeni modelleri analiz ederek, bu modellerin gii¢lii ve zayif yonlerini ortaya
koymus ve elde edilen bulgular dogrultusunda daha gelismis bir yaklagim onermistir. Yapilan
incelemeler sonucunda, bitki hastaliklar1 ve zararlilarimin gorsel tabanli tespitinde mevcut
yontemlerin belirli simirhiliklara sahip oldugu vurgulanmis ve bu alanda daha kapsamli ve

genellenebilir modellerin gelistirilmesine ihtiya¢ oldugu ifade edilmistir (Demir vd., 2021).

Butliner vd. (2023) tarafindan gergeklestirilen arastirmada, dort farkli misir hastaligina ait
goriintiiler ile saglikli misir yapraklarindan olusan bir veri seti kullanilarak hastalik tespiti
problemi ele alinmistir. Calisma kapsaminda, toplanan goriintiilerin analizinde k-en yakin
komsu (KNN), rastgele orman (random forest) ve YSA algoritmalar1 kullanilmis, bu
algoritmalar araciligiyla egitilen modellerin misir yapragi hastaliklarint tahmin etme
yetenekleri karsilastirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen bulgulara gore, gelistirilen

yapay sinir ag1 modelinin egitim asamasinda %97 ve test asamasinda %89 dogruluk oranina

46



ulastigi; KNN algoritmasinin %97, rastgele orman algoritmasinin %97,6 ve YSA yaklagiminin
ise %97,7 basar1 oram1 sagladigi rapor edilmistir. Calisma sonuglari, yapay zeka tabanl
yontemlerin, geleneksel yaklagimlara kiyasla misir yapragi hastaliklarinin tespitinde daha

yiiksek dogruluk ve etkinlik sundugunu ortaya koymaktadir (Biitiiner vd., 2023).

Cetiner (2021) tarafindan gerceklestirilen tez c¢alismasinda, elma yapraklarinda goriilen
hastaliklarin tespitinde ©on isleme adimlarmin smiflandirma basaris1 lizerindeki etkisini
incelemek ve en basarili derin 6grenme mimarisini belirlemek amaglanmistir. Bu dogrultuda
ResNet101V2, ResNet50V2, MobileNetV2, DenseNetl121 ve ResNet1 52V2 gibi CNN tabanli
yontemler kullanilmis, veri setleri homojen hale getirilmeden, yiiksek zorluk derecesine sahip
bir yap1 altinda test edilmistir. Uygulanan deneyler sonucunda, kullanilan CNN mimarilerinin
hastalik tespitinde %97’ye varan basar1 oranlarina ulastig1 rapor edilmistir. Egitim siirecinin
ardindan gerceklestirilen siniflandirma dogrulama ve dogruluk analizlerinde ise, DenseNet201
mimarisinin diger modellere kiyasla daha yiiksek performans sergiledigi ve elma yaprag:

hastaliklarinin tespitinde 6ne ¢ikan mimari oldugu goriilmistiir (Cetiner, 2021).

Sazak vd. (2025) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada bitki hastaliklarinin erken teshisinin
tarimsal verimlilik lizerindeki kritik rolii vurgulanmis ve yapay zeka tabanli yontemlerle
otomatik hastalik tespiti gerceklestirilmistir. Calismada, 12 farkli saglikli bitki ve 30 farkli
hastalikla enfekte olmus bitki yaprag: goriintiilerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Bitki
hastaliklarinin geleneksel yontemlerle, ozellikle yalnizca gorsel incelemeye dayali olarak
belirlenmesinin zorluklar1 goz 6nilinde bulundurularak, makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yaklasimlarinin bu alandaki potansiyeli ortaya konulmustur. Bu kapsamda, VGG16, VGG19,
AlexNet, MobileNetV1 ve MobileNetV2 olmak {izere bes farklit ESA mimarisi egitilmis ve
performanslar1 dogruluk 6lgiitii lizerinden karsilastirilmistir. Deneysel sonuglar, MobileNetV 1
modelinin %99,20 dogruluk orani ile en yiiksek basariy1 sagladigini gostermistir. Onerilen
yontem, ¢esitli performans analizleriyle dogrulanmis ve ayrica, son kullanicilarin pratik

kullanimina yonelik yapay zeka tabanli bir web uygulamasi gelistirilmistir (Sazak vd., 2025).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Veri Seti

Arastirmada kullanilan veri seti, Kaggle platformunda yer alan PlantifyDr Dataset icerisinde
bulunan iiziim yaprag: goriintiilerinden olugmaktadir. Veri seti dort ayr1 siniftan olusmakta olup
her bir sinifta yaklasik {i¢ bine yakin goriintii bulunmaktadir. Bu kapsamli ve dengeli veri yapist,
derin 6grenme modellerinin egitim ve degerlendirme slrecleri icin uygun bir temel
olusturmaktadir (Kaggle, 2024).

Veri seti asagidaki siniflardan olugsmaktadir:
e Uzim curiik yaprak (grape black rot)
e Uziim siyah kizamik hastalig: (grape black measles)
e Uziim Isariopsis yaprak lekesi (grape Isariopsis leaf spot)

e  Saglikli izim yapragi (grape healthy)

3.1.1. Uzum gurik yaprak sinifi

Bu c¢aligmada kullanilan veri setindeki birinci sinif, yaklasik 2360 adet iiziim yapragi
goriintlisiinden olusmakta olup, susuzluk, diisiik sicaklik kosullar (iisiitme) veya cevresel stres
faktorleri sonucunda ortaya ¢ikan ciirlime belirtilerini igermektedir. S6z konusu belirtiler,
yalnizca {liziim bitkisine 6zgii olmayip, bir¢ok bitki tiiriinde, 6zellikle genis yaprakli bitkilerde,
sonbahar mevsiminde daha sik gozlemlenen fizyolojik bir siiregtir. Yapraklarin yeterli diizeyde
su ve besin alamamasi durumunda, hiicrelerin canliligmmi yitirmesiyle birlikte dokularda
kararma meydana gelmekte ve bu durum yaprak yilizeyinde leke olusumu seklinde ortaya
¢ikmaktadir. Bu kapsamda, veri setinde yer alan Uzim cirik yaprak gorintileri, cevresel
etkenlere bagli olarak gelisen bu tiir lezyonlarin gorsel 6zelliklerini temsil edecek sekilde

secilmigtir (Sekil 11).
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Sekil 11. Uziim giiriik yaprak smifina ait 5rnek gorseller

3.1.2. Uziim siyah kizamik hastahg sinifi

Bu calismada kullanilan veri setindeki ikinci smif, yaklasik 2400 adet iiziim yapragi
goriintiisiinden olugsmakta olup, incelenen hastalik belirtisinin yaprak ytlizeyinde siyah noktalar
seklinde ortaya ¢ikmasi nedeniyle literatiirde ve halk arasinda “kizamik™ olarak adlandirilan
hastalik tiiriine odaklamlmistir. Uziim bitkisinde goriilen bu hastaligin, insanlarda gézlemlenen
kizamik hastalifina benzer bicimde yaprak iizerinde belirgin leke olusumlariyla karakterize
edilen bir pas hastalig tiirii oldugu ifade edilmektedir. S6z konusu hastaligin ortaya ¢ikmasinda
ve yayiliminda, 6zellikle toprakta bulunan mineral eksikliklerinin 6nemli bir etken oldugu ve
bu kosullar altinda hastaligin daha hizli ¢ogaldigi belirtilmektedir. Bu baglamda, veri setinde
yer alan liziim siyah kizamik hastaligi goriintiileri, hastaligin yaprak tizerindeki gorsel

belirtilerini ayrintili bi¢imde yansitacak sekilde se¢ilmistir (Sekil 12).
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Sekil 12. Uziim siyak kizamik hastalig1 sinifina ait 6rnek gorseller

3.1.3. Uzum lIsaripopsis yaprak lekesi sinifi

Bu calismada kullanilan veri setindeki lgiincli simif, yaklasitk 2150 adet iiziim yapragi
goriintiisiinden olugmakta olup, liziim bitkisinde goriilen ve Isariopsis hastalig1 olarak bilinen
bir mantar kaynakli yaprak hastaliginin belirtilerini i¢ermektedir. Mantar hastaliklari, tizim
basta olmak iizere bir¢ok bitki tiirii i¢in ciddi bir tehdit olusturmakta; enfeksiyonun yayilmasi
durumunda bitkilerde agir hasara, iiretim miktarinda diisise ve triin kalitesinde belirgin
bozulmalara yol agmaktadir. Bu hastaliklarin bitkiler arasinda son derece bulasici bir yapiya
sahip oldugu ve uygun kosullar altinda 6liimciil etkilere neden olabildigi bilinmektedir.
Ozellikle mantar enfeksiyonunun bulundugu tarla veya baglarda yapilan sulama islemlerinin,
patojenin diger bitkilere hizla yayilmasina zemin hazirladig:r belirtilmekte olup, bu tiir

durumlarda erken tespit ve hizli miidahalenin biiyiik nem tasidigi vurgulanmaktadir (Sekil 13).
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Sekil 13. Uziim Isariopsis yaprak lekesi siifina ait drnek gorseller

3.1.4. Saghkh GzUm yaprag: sinifi

Bu ¢alismada kullanilan veri setindeki dordiincii sinif, yaklagik 2115 adet iiziim yapragi
goriintiisiinden olusmakta olup, hastalik belirtisi gostermeyen, saglikli ve ding yaprak
orneklerini igermektedir. Veri setinde yer alan yaprak goriintiileri, farkli boyut ve morfolojik
yapilara sahip olacak sekilde se¢ilmis; modelin genelleme yetenegini artirmak amaciyla
yapraklar cesitli agilardan fotograflanmistir. Bu cesitlilik sayesinde, kullanilacak siniflandirma
modelinin farkli yaprak yapilari ve ¢ekim kosullari altinda da saglikli yapraklar1 dogru bir
bi¢cimde taniyabilmesi hedeflenmistir (Sekil 14).
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Sekil 14. Saglikli {iziim yapragi sinifina ait 6rnek gorseller

3.2. Kullanilan Yazilimlar ve Calisma Ortam

3.2.1. Python

Python, Guido van Rossum tarafindan 1991 yilinda gelistirilen, ticretsiz ve agik kaynakli bir
programlama dilidir. A¢ik kaynak yapisi ve esnek s6z dizimi sayesinde kisa siirede genis bir
kullanic1 kitlesine ulagsmis ve farkli disiplinlerde yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir
(Gocgilin ve Onan, 2021). Glnumuzde Python; Java, JavaScript, C ve C++ gibi programlama
dilleriyle birlikte yazilim gelistirme siireclerinde etkin bir bicimde kullamlmaktadir. Ozellikle
kullanim kolaylig1, okunabilir s6zdizimi ve zengin kiitiiphane destegi sayesinde Python, yapay
zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme uygulamalarinda en ¢ok tercih edilen programlama
dillerinden biri haline gelmistir. NumPy, Pandas, Scikit-learn, TensorFlow ve PyTorch gibi
giiclii  kiitiiphaneler, Python’un bu alanlardaki etkinligini artirmaktadir. Python tabanl
gelistirme ortamlar1 arasinda yer alan Anaconda ve Spyder biitiinlesik gelistirme ortamlari
(IDE), kurulum sirasinda Python’un otomatik olarak sisteme entegre edilmesini saglayarak

kullaniciya 6nemli kolayliklar sunmaktadir.
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Bu calisma kapsaminda, derin 6grenme tabanli iizim yapragi siniflandirma islemleri igin
Google Colab platformu tercih edilmis olup, bu ortam yiiksek hesaplama giicii ve GPU destegi
saglamaktadir. Kullanilan goriintii veri setleri ise Kaggle platformu iizerinden temin edilmistir.
Google Colab ve Kaggle platformlarinin her ikisi de Python tabanli yapilar {izerine insa edilmis

olup, veri bilimi ve derin 6grenme uygulamalari i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.2.2. Google Colab

Google Colaboratory (Google Colab), Google tarafindan sunulan ve Ozellikle makine
O0grenmesi, veri analizi ve bilimsel hesaplamalar i¢in tasarlanmis bulut tabanli bir Python
programlama ortamidir. Kullanicilara herhangi bir yazilim kurulumu gerektirmeden, yalnizca
bir internet tarayicisi aracihiiyla kod yazma ve caligtirma imkadm sunmaktadir. Onceden
yapilandirilmis bir Jupyter Notebook altyapisi ilizerinde c¢alisan Google Colab, etkilesimli ve
esnek bir gelistirme ortami saglamasi nedeniyle akademik ve uygulamali ¢aligmalarda yaygin

olarak tercih edilmektedir.

Google Colab’in en oO6nemli avantajlarindan biri, yerel bilgisayar donanimina ihtiyag
duymaksizin GPU (Grafik Islemci Birimi) ve TPU (Tensor Islemci Birimi) gibi yiiksek
performanslt donanimlara ticretsiz erisim imkani sunmasidir. Bu donanim hizlandiricilar,
ozellikle derin 6grenme modellerinin egitimi sirasinda ihtiya¢ duyulan yogun hesaplama
giiclinii saglamada biiyiik avantaj sunmaktadir. Yerel bilgisayar kaynaklarinin yetersiz kaldig:
durumlarda, Colab ortami iizerinden bu giiglii donanimlara erisilerek biiyiikk veri setleri ve

karmasik modeller etkin bir sekilde egitilebilmektedir.

Platformun kurulum gerektirmeyen yapist sayesinde kullanicilarin yerel bilgisayarlarina
herhangi bir yazilim yliklemelerine gerek kalmamaktadir. Bir Google hesab ile giris yapilmasi
yeterli olup, PyTorch, TensorFlow, Pandas ve NumPy gibi veri bilimi ve derin 6grenme
alaninda yaygin olarak kullanilan kiitiiphaneler ortamda 6nceden yiiklii olarak sunulmaktadir.
Bu durum, kurulum siirecinde yasanabilecek teknik sorunlari ortadan kaldirmakta ve

kullanicilarin dogrudan uygulama gelistirme siirecine odaklanmasina olanak tanimaktadir.

Bu calisma kapsaminda, derin 6grenme tabanli {iziim yapragi siniflandirma islemleri igin
Google Colab platformu tercih edilmistir. Yiiksek hesaplama giicii, kurulum gerektirmeyen

yapist, hazir kiitliphane destegi ve bulut tabanli ¢alisma imkanlari sayesinde Google Colab, hem
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O0grenme asamasinda olan kullanicilar hem de akademik arastirmalar yiiriiten arastirmacilar i¢in

etkili ve verimli bir gelistirme ortam1 sunmaktadir.

3.3. Veri On Isleme

Bu asama, kullanilacak modelin yalnizca egitim verisi lizerinde bagarili olmasimi degil, aynm
zamanda daha Once goriilmemis yeni veriler lizerinde de dogru tahminler yapabilmesini
saglamak agisindan biiyiikk onem tasimaktadir. Ozellikle asir1 dgrenme (overfitting) riskinin
azaltilmas1 ve modelin genellenebilirliginin artirilmasi, veri hazirlama ve 6n isleme adimlarinin
dogru ve tutarli bir sekilde uygulanmasina dogrudan baglidir. CNN tabanli modeller, kullanilan
verinin kalitesine ve gesitliligine son derece duyarli oldugundan, bu asamada gerceklestirilen

islemlerin agik, sistematik ve anlasilir bigimde yiriitilmesi gerekmektedir (Goodfellow vd.,

2016).

Gortintii tabanli derin 6grenme uygulamalarinda, ham veriler ¢cogu zaman farkli ¢oziiniirliik,
Olcek ve renk uzaylarina sahip olabilmektedir. Bu tiir farkliliklar, modelin 6grenme siirecinde
tutarsizliklara yol agabileceginden, goriintiilerin modele uygun hale getirilmesi zorunlu bir
adimdir. Bu calismada, {iziim yaprag1 goriintiileri boyut, 6l¢cek ve renk 6zellikleri bakimindan
on igleme tabi tutulmus ve tiim goriintiiler model girisine uygun bir formatta

standartlastirilmistir.

Veri setinde yer alan {iztim yapraklar1 goriintiilerinin farkli ¢oziintirliiklerde olmasi nedeniyle,
tiim goriintiiler ayni1 boyuta yeniden 6lgeklendirilmistir. Bu islem, CNN modellerinin sabit girig
boyutu gereksinimini karsilamakta ve katmanlar arasi hesaplamalarin tutarli bir bigimde
gerceklestirilmesini saglamaktadir. Literatiirde, bircok dnceden egitilmis CNN mimarisinin
giris boyutu olarak 224 x 224 piksel ¢ozliniirligii kullandigi bilinmektedir (He vd., 2016). Bu
calismada birden fazla CNN mimarisi kullanilarak karsilastirmali analiz yapilacagindan, tiim
modellerin ayn1 veri girisi kosullar1 altinda egitilmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, goriintii
boyutu 224 x 224 piksel olarak belirlenmis ve egitim siirecinde kullanilan batch size degeri 32
olarak secilmistir. Bu parametreler, hem model performansinin dengeli bir sekilde

degerlendirilmesini hem de hesaplama maliyetinin kontrol altinda tutulmasini saglamaktadir.

Veri seti, model performansinin giivenilir bir sekilde degerlendirilebilmesi amaciyla %80

egitim (train) ve %20 test (test) olmak iizere iki temel alt kiimeye ayrilmistir. Klasor yapisi,
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TensorFlow ve Keras gibi derin 6grenme kiitiiphanelerinin gereksinimlerine uygun olarak
diizenlenmis ve veri setinin otomatik olarak modele tanitilmasi saglanmistir. Bu yap1 sayesinde
veri On isleme, egitim ve degerlendirme siirecleri biitliinclil bir sekilde gerceklestirilmis;
modelin 6grenme siireci ile performans analizi birbirinden bagimsiz olarak yiiriitiilerek elde
edilen sonuglarin gegerliligi artirilmistir. Olusturulan veri altyapisi ve ¢alisma ortami, tiziim
yaprak hastaliklarinin derin 6grenme tabanli modeller ile etkin bir sekilde siniflandirilmasina

olanak saglayan saglam bir temel olusturmustur.

3.4. Normalizasyon

Normalizasyon, CNN tabanli modellerin dogru ve kararli bir bi¢imde 6grenebilmesi agisindan
en temel ve kritik on isleme adimlarindan biridir. Uygun sekilde gerceklestirilmeyen bir
normalizasyon islemi, modelin Ogrenme siirecini olumsuz yonde etkileyerek hic
O0grenememesine ya da hatali ve tutarsiz sonuglar iiretmesine neden olabilmektedir. Bu durum,
ozellikle gortlintli tabanli derin 6grenme uygulamalarinda, giris verilerinin sayisal araliklarinin

dogrudan agin agirlik giincellemelerini etkilemesinden kaynaklanmaktadir (Goodfellow vd.,

2016).

Bu calismada kullanilan CNN algoritmalari, giris olarak verilen goriintiilere kars1 son derece
hassas olup, piksel degerlerindeki biiyilk olgek farkliliklari  Ogrenme  siirecini
zorlastirabilmektedir. Normalizasyon isleminin temel amaci; modelin sayisal agidan daha dar
ve dengeli bir aralikta ¢aligmasini saglamak, farkli kaynaklardan elde edilen goriintii verilerinin
tutarliligini artirmak ve egitim siirecinde gergeklesen agirlik glincellemelerini daha kararli hale
getirmektir. Bu sayede, modelin 6grenme hiz1 artmakta ve daha stabil bir optimizasyon sureci
elde edilmektedir (LeCun vd., 1998).

Sayisal goriintiiler genellikle Red—Green—Blue (RGB) renk uzayinda temsil edilmekte olup, her
bir renk kanali1 0 ile 255 arasinda degisen piksel degerlerine sahiptir. Bu kapsamda, kirmizi (R),
yesil (G) ve mavi (B) kanallari, goriintiiniin renk ve parlaklik bilgisini olusturan temel
bilesenlerdir. Ancak bu genis aralik, derin 6grenme modelleri i¢in hesaplama agisindan
dezavantaj olusturabilmekte ve gradyan tabanli Ogrenme algoritmalarinin etkinligini

azaltabilmektedir.
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Bu nedenle, calismada kullanilan CNN modellerine girdi olarak verilen goriintiilerin piksel
degerleri daha kiiciik ve yonetilebilir bir araliga doniistiiriilmiistiir. Normalizasyon iglemiyle,
0-255 araligindaki RGB piksel degerleri genellikle 0-1 ya da -1 ile 1 araligna
Olceklendirilerek modele sunulmaktadir. Bu yaklasim, ozellikle c¢ok katmanli CNN
mimarilerinde gradyanlarin dengeli bi¢imde yayilmasina katki saglamakta ve Ogrenme
stirecinin daha hizli ve etkili gergeklesmesini miimkiin kilmaktadir (Goodfellow vd., 2016).

CNN modellerinde tiim piksel degerleri 0-1 araligina getirilmistir (Denklem 5).

x
X norm = e ()

Denklem 5°te, x giris goriintiisiinii temsil etmektedir.
3.5. Model Tanimlama

Bu asamada, calismada kullanilan CNN modelinin gorsel verilerden nasil 6grenme
gerceklestirecegi ve bu 6grenme siirecini hangi yapisal bilesenler araciligiyla yiiriitecegi
belirlenmektedir. Onceki adimlarda normalize edilerek modele hazir hale getirilen goriintii
verileri, CNN mimarisi araciligiyla iglenerek anlamli 6zniteliklere doniistiiriilmektedir. Bu
stire¢, modelin yalnizca ham piksel degerlerini degil, bu degerler arasindaki uzamsal iliskileri

de 6grenmesini miimkiin kilmaktadir (Goodfellow vd., 2016).

CNN mimarisi temel olarak birden fazla katmandan olusan hiyerarsik bir yapiya sahiptir ve her
katman 6grenme siirecinde farkli bir islev listlenmektedir. Bu katmanlar birlikte ¢alisarak, girig
gorlintiisiinden baslaylp nihai siniflandirma kararina kadar uzanan bir bilgi akisi
olusturmaktadir. Ozellikle goriintii tabanli problemlerde, CNN’lerin bu ¢ok katmanli yapist,
gorsel verilerdeki karmasik Oriintiilerin etkin bir sekilde modellenmesini saglamaktadir (LeCun
vd., 1998). Bir CNN mimarisi temel olarak evrisim, havuzlama, diizlestirme, tam baglant1 ve
unutma katmanlarindan olusmaktadir (Goodfellow vd., 2016; LeCun vd., 1998; Bishop, 2006;
Bishop, 2006). CNN mimarisinde kullanilan katman tiirleri, bu katmanlarin temel iglevleri ve

ornek parametreleri Tablo 1’°de sunulmustur.
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Tablo 1. CNN katman tirleri, temel islevleri ve 6rnek parametreler

Katman Turu Temel Islevi Ornek Parametreler
Conv2D Goriintiide 6zellik (feature) ¢ikarir. filters=32, kernel_size=(3,3)
MaxPooling2D  Boyutu yariya indirir. pool_size=(2,2)

Dropout Rastgele noron kapatir (overfitting onler). rate=0.3/0.4
Dense Ogrenilen 6zellikleri smiflara ayirir. units=256

CNN mimarisinde yer alan bu katmanlar birlikte ¢alisarak, iizim yapragi goriintiilerinden
hastaliklara 6zgii ayirt edici ozelliklerin dgrenilmesini ve dogru siniflandirma kararlarinin
verilmesini miimkiin kilmaktadir. Model mimarisinin bu sekilde yapilandirilmasi hem 6grenme

stirecinin etkinligini artirmakta hem de elde edilen sonuclarin giivenilirligini desteklemektedir.

3.6. Modelin Derlenmesi (Compile)

Modelin derlenmesi (compile) asamasi, olusturulan CNN mimarisinin 6grenme siirecinin nasil
isleyecegini tanimlayan en kritik adimlardan biridir. Bu asamada modelin, egitim sirasinda
hatay1 nasil hesaplayacagi, bu hataya gore agirliklart nasil giincelleyecegi ve performansinin
hangi Olgiitler lizerinden degerlendirilecegi belirlenmektedir. Bagka bir ifadeyle, derleme
islemi, modelin 6grenme stratejisinin resmi olarak tanimlandigi asamay: temsil etmektedir

(Goodfellow vd., 2016).

Derleme siirecinde tanimlanan en 6nemli parametrelerden biri 6grenme orani (learning rate)
parametresidir. Ogrenme orani, modelin egitim sirasinda agirliklarini ne kadar hizli ve hangi
adimlarla giincelleyecegini belirleyen temel bir hiperparametredir. Cok yiiksek 6grenme
oranlar1 modelin kararsiz 6grenmesine ve minimum noktay1 kacirmasina neden olurken, ¢ok
dusiik 6grenme oranlari 6grenme siirecini yavasglatmakta ve modelin optimum ¢6ziime

ulagmasini zorlastirabilmektedir (Bishop, 2006).

Bu calismada kullanilan CNN modelleri i¢in 6grenme orani 0.0001 olarak belirlenmistir. Bu
deger, derin ve karmasik mimarilerde daha kararli bir 6grenme siireci saglamakta ve 6zellikle
onceden egitilmis aglar (pretrained models) kullanildiginda agirliklarin asir1 giincellenmesini
onlemektedir. Literatiirde, kiiglik Ogrenme oranlarimin goriintii tabanli derin 6grenme

uygulamalarinda daha istikrarli sonuglar verdigi siklikla vurgulanmaktadir (He vd., 2016).
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Tablo 2. CNN model derleme bilesenleri

Bilesen Temel Islevi

Modelin  agirliklarim1  gilincelleme  yontemini
belirler.

Tahmin edilen degerle gergek deger arasindaki
farki dlger.

Egitim ve test siirecinde basartyr Olgmek icin
kullanilir.

Optimizasyon (Optimizer) Algoritmasi
Kay1p Fonksiyonu (Loss Function)

Olctler (Metrics)

Modelin derlenmesi asamasinda tanimlanan bilesenler, CNN mimarisinin 6grenme siirecini
dogrudan etkileyen temel unsurlar arasinda yer almaktadir. Bu bilesenler; optimizasyon
(optimizer) algoritmasi, kayip fonksiyonu (loss function) ve performans Olgiitleri (metrics)

olarak ii¢ ana baslik altinda ele alinmaktadir (Tablo 2).

Optimizasyon algoritmasi, modelin egitim siirecinde agirliklarini her iterasyonda giincelleyerek
kayip fonksiyonunu minimize etmeyi amaclamaktadir. Bu c¢alismada, derin 6grenme
uygulamalarinda yaygin olarak tercih edilen adaptive moment estimation (Adam) optimizasyon
algoritmast kullanilmistir. Adam algoritmasi, adaptif O0grenme orant ve momentum
kavramlarini bir araya getirerek hem hizli hem de dengeli bir 6grenme siireci sunmaktadir. Bu
ozellikleri sayesinde 6zellikle karmasik ve derin CNN mimarilerinde daha kararli sonuglar elde

edilmesini saglamaktadir (Kingma ve Ba, 2014)

Kay1p fonksiyonu, modelin tahmin ettigi ¢ikt1 degerleri ile gergek etiketler arasindaki farki nicel
olarak Ol¢en matematiksel bir fonksiyondur. Kayip fonksiyonu, modelin ne Ol¢iide hata
yaptigini belirleyerek agirlik giincellemelerinin yoniinii tayin etmektedir. CNN tabanli goriintii
siniflandirma problemlerinde kullanilan kayip fonksiyonu, problemin sinif sayisina ve yapisina
bagl olarak degisiklik gostermektedir. Ozellikle ¢ok sinifli siniflandirma problemlerinde
categorical cross-entropy gibi fonksiyonlar yaygin olarak tercih edilmektedir (Goodfellow vd.,
2016).

Optimizer, loss fonksiyonu ve metriklerin dogru sekilde se¢ilmesi, CNN tabanli {iziim yapragi
hastalik tespiti modelinin hem egitim siirecindeki kararliligin1 hem de elde edilen sonuglarin
giivenilirligini dogrudan etkilemektedir. Bu bilesenlerin birlikte ve dengeli bir bi¢imde
tanimlanmasi, model performansinin saglikli bir sekilde degerlendirilmesine olanak

tanimaktadir.

58



3.7. Karmasiklik Matrisi

Bir siniflandirma modelinin performansi Tablo 3’te verilen karisiklik matrisi tablosundaki dort

temel sonug iizerinden degerlendirilir.

Tablo 3. Karmasiklik matrisi tablosu

Gercek Pozitif Gercek Negatif
Tahmin Pozitif True Positive (TP) False Positive (FP)
Tahmin Negatif False Negative (FN) True Negative (TN)

Tablo 3’teki, Dogru Pozitif (True Positive — TP) gergek pozitif bir 6rnegin dogru tahmin
edilmesini, Yanlis Pozitif (False Positive — FP) gergek negatif bir 6rnegin pozitif olarak tahmin
edilmesini, Yanlis Negatif (False Negative — FN) gergek pozitif bir 6rnegin negatif olarak
tahmin edilmesini, Dogru Negatif (True Negative — TN) gercek negatif bir drnegin dogru
tahmin edilmesini gostermektedir (Kohavi ve Provost, 1998).

3.8. Performans Degerlendirme Kriterleri

Performans o6l¢iitleri, modelin egitim ve degerlendirme siirecindeki basarisini izlemek amaciyla
kullanilan gostergelerdir. Bir calismada farkli derin 6grenme algoritmalarini karsilagtirabilmek
i¢in bazi metrik yapilar bulunmasi ve bunlarin hesaplamalari yapilmasi gerekmektedir. Bunlar;
dogruluk, keskinlik ve duyarliliktir. Bulunan bu degerler hesaplama ile F1-skoru
hesaplamasinda kullanilir. Yapay zeka performans olciitleri” (6zellikle makine 6grenmesi ve
derin 6grenme modellerinde) bir modelin dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-skoru, ROC egrisi
gibi metriklerle ne kadar iyi ¢alistigini degerlendirmek i¢in kullanilir (Sokolova ve Lapalme,
2009; Fawcett, 2006).

Bu calismada kullanilan CNN modellerinin performansi, accuracy basta olmak iizere precision,
recall, F1-score ve ROC egrileri gibi temel metrikler tizerinden degerlendirilmektedir. Egitim
slireci  sirasinda, hesaplama maliyetini azaltmak ve Ogrenme siirecini daha net
gozlemleyebilmek amaciyla yalnizca dogruluk metrigi takip edilmistir. Diger performans
Olctitleri ise model egitimi tamamlandiktan sonra test verisi iizerinde hesaplanarak, modelin

genellenebilirligi ve siniflandirma basarisi daha ayrintili bigimde analiz edilmistir.

59



3.8.1. Dogruluk (accuracy)

Dogruluk, tiim bulunan sonuglar ile ger¢ek degerlerin orani sonucunda bulunur. Dogru pozitif
(TP) ve dogru negatif (TN) degerlerinin toplaminin, dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP),
dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) toplamina boliimii ile bulunur (Denklem 6). Basit ve
genel performans icin uygundur (Han vd., 2012).

TP+TN
TP+TN+FP+FN

Accuracy =

(6)

3.8.2. Kesinlik / hassasiyet (precision)

Kesinlik, dogru pozitif (TP) tahmin edilen durumlarin, dogru pozitif (TP) tahmin edilen
durumlar ve yanlis pozitif (FP) tahmin edilen durumlarin toplamina bolimi ile bulunur
(Denklem 7). Modelin pozitif olarak tahmin ettiklerinin gergek pozitif olma oranlarini1 gosterir.

Yanlis pozitiflerin (FP) 6nemli oldugu durumlarda kullanilir (Powers, 2020).

.. TP
Precision = (7)
TP+FP

3.8.3. Duyarhlik (recall)

Duyarlilik, dogru pozitif (TP) tahmin edilen durumlarin, dogru pozitif (TP) tahmin edilen
durumlar ve yanlis negatif (FN) tahmin edilen durumlarin toplamina orant ile bulunur (Denklem
8). Gergek pozitiflerin ne kadarimin dogru tahmin edildigini gosterir. Yanlis negatiflerin (FN)

onemli olduklart zamanlarda kullanilir (Powers, 2020).

TP
TP+FN

Recall =

(8)

3.8.4. Ozguinliik (specificity)

Ozgunliik, gercek negatiflerin ne kadarmnin dogru tahmin edildigini 6lger (Denklem 9). Saglikli

ornekleri dogru tanima basarisini gosterir (Sokolova ve Lapalme, 2009).
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TN
TN+FP

Specifity = 9)

3.8.5. F1-skoru (F1-score)

F1-skoru, bulunan kesinlik (precision) ile duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik ortalamasi
alinmas1 sonucunda bulunur (Denklem 10). Dengesiz veri kimelerinde dogruluktan (accuracy)

daha giivenilir bir 6lgiit oldugu goriilmektedir (Sokolova ve Lapalme, 2009).

Fl =2« PrecisionXxRecall (10)

Precision+Recall

3.9. ROC Egrisi

Receiver operating characteristic (ROC) egrisi, bir siniflandirma modelinin farkli esik
(threshold) degerleri altinda gosterdigi performansi degerlendirmek amaciyla kullanilan
grafiksel bir dlgiittiir. Bu egri, dogru pozitif orani (true positive rate — TPR) (Denklem 11) ile
yanlis pozitif oran1 (false positive rate — FPR) (Denklem 12) arasindaki iliskiyi ortaya koyar.
Esik degerinin degistirilmesiyle birlikte TPR ve FPR degerleri degismekte, bdylece modelin
ayirt edicilik gilicii kapsamli bi¢imde analiz edilebilmektedir. ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC), modelin genel siniflandirma basarisin1 6zetleyen onemli bir performans gostergesi

olarak kabul edilmektedir (Fawcett, 2006).

TPR = —— (1)
TP+FN

FPR = 2L (12)
FP+TN

3.10. Kayip Fonksiyonlar: (Loss Functions)

Kayip fonksiyonlari, bir modelin tahmin ettigi ¢iktilar ile gercek etiketler arasindaki farki nicel
olarak Olcen matematiksel fonksiyonlardir. Modelin egitim siirecinde yaptig1 hatanin
biiyiikliigiinii ifade eden bu fonksiyonlar, 6grenme siirecinin yonlendirilmesinde Kritik bir rol

oynar. Egitim sirasinda model parametreleri, kayip fonksiyonunun minimize edilmesi amaciyla
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giincellenir. Dolayisiyla secilen kayip fonksiyonu, modelin 6§renme davranisini ve nihai

performansini dogrudan etkilemektedir (Goodfellow vd., 2016).

3.11. Coklu Sinif (Multi-Class) Durumlar

Cok smifli siniflandirma problemlerinde, performans oSlgiitleri her bir sinif i¢in ayr1 ayri

hesaplanmakta ve genel model basarisini yansitabilmek amaciyla bu degerler ¢esitli ortalama

alma yontemleri kullanilarak birlestirilmektedir. Bu kapsamda en yaygin kullanilan ortalama

tirleri asagida agiklanmistir (Sokolova ve Lapalme, 2009):

Makro Ortalama (Macro Average): Her bir sinif i¢in hesaplanan performans
Olgiitlerinin aritmetik ortalamasini alir. Bu yontemde tiim smiflara esit agirlik
verildiginden, simif dengesizliginin bulundugu veri setlerinde azinlik smiflarinin
performansi daha belirgin bi¢imde yansitilmaktadir.

Mikro Ortalama (Micro Average): Tiim siniflara ait dogru ve yanlis siniflandirmalar
toplu olarak degerlendirilerek performans Olgiitleri hesaplanir. Bu yaklasim, 6rnek
sayist fazla olan smiflarin modele olan etkisini artirmakta ve genel smiflandirma
basarisini1 6n plana ¢ikarmaktadir.

Agirhkh Ortalama (Weighted Average): Her bir sinifin performans 6l¢iitii, o sinifa
ait ornek sayis1 dikkate alinarak agirliklandirilir. Bu yontem, smif dagiliminin
dengesiz oldugu durumlarda daha gercekci bir genel performans degerlendirmesi

sunmaktadir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, liziim yapraklarinda goriilen hastaliklarin tespiti ve siniflandirilmasi, AlexNet,
DenseNetl121, EfficientNetB3, MobileNetV2 ve ResNet50 gibi CNN tabanli derin 6grenme
modelleri kullanilarak analiz edilmistir. Kullanilan tim CNN mimarileri i¢in epoch degeri
strastyla 20, 50 ve 100 olarak denenmistir. Epoch sayisinin artirilmasi, modelin egitim siiresini
ve dogrenme kapasitesini artirabilmekle birlikte, Google Colab ortaminin kullanim siiresini de
uzatmaktadir. Bu nedenle, model performansi ile hesaplama maliyeti arasinda dengeli bir segim
yapilmasi amaglanmistir. Dogruluk ve kayip grafikleri, accuracy, precision, recall, F1-score
degerlendirme Olgiitleri, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi kullanilarak CNN modellerinin
lizim yapragi hastaliklari1 6grenme ve siniflandirma performansi analiz edilmistir. Bu
metrikler dogrultusunda, ¢calismada kullanilan CNN mimarilerine ait elde edilen sonug¢ degerleri

strastyla sunulmug ve modellerin performanslar1 karsilastirmali olarak yorumlanmastir.

4.1. CNN Modellerinin 20 Epoch Egitim Sonuglar:

Bu bolimde, ¢alismada ele alinan CNN modellerinin 20 epoch siiresince egitilmesi sonucunda
elde edilen performans bulgulart ayr1 ayr1 sunulmus ve karsilastirmali olarak
degerlendirilmistir.

4.1.1. AlexNet modelinin 20 epoch egitim sonuglari

Uziim yaprag: hastalig1 tespiti i¢in AlexNet modeli ile 20 epoch egitimler yapilmigtir. Egitim

sonuglarina ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 15°te verilmistir.
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Sekil 15. AlexNet modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 15 incelendiginde, egitim kaybi (training loss) epoch ilerledikge dizenli bigimde
azalmaktadir. Bu durum modelin egitim verisi iizerindeki hatasini giderek azalttigini ve temel
ozellikleri 6grenmeye basladigin1 gostermektedir. Ancak dogrulama kaybi (validation loss)
grafigi incelendiginde diizensiz ve yiiksek dalgalanmalar goriilmektedir. Ozellikle bazi
epochlarda dogrulama kaybmin ani sekilde yiikselmesi, modelin egitim verisine uyum
saglarken dogrulama verisi ilizerinde ayni basariyr gosteremedigini ortaya koymaktadir. Bu
durum modelin henliz yeterli seviyede genelleme yapamadigini ve Ogrenmenin stabil
olmadigini gostermektedir. Egitim dogrulugu (training accuracy) epoch sayisi arttik¢a stirekli
artis gostermis ve modelin egitim verisini giderek daha 1y1 6grendigini ortaya koymustur. Buna
karsilik dogrulama dogrulugu (validation accuracy) diisiik seviyelerde kalmis ve belirli
epochlardan sonra diisiis gostermistir. Egitim ve dogrulama dogrulugu arasindaki farkin giderek
actlmasi, modelin gergek veri dagilimini tam 6grenemedigini ve siniflar arasi ayrimi yeterince
gerceklestiremedigini gostermektedir. Bu durum AlexNet mimarisinin 20 epoch egitim

stiresinde veri setinin karmagikligini 6grenmek i¢in yeterli siireye ulagsmadigini gostermektedir.
Ayrica, AlexNet modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansi,

accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup, elde edilen

sonuclar Tablo 4’te sinif bazli olarak sunulmustur.
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Tablo 4. AlexNet modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma performansi

Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim curtik yaprak 0.41 0.59 0.48 472
Uziim siyah kizamik hastalig 1.00 0.09 0.17 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 0.75 0.60 0.67 430
Saglikli {iziim yapragi 0.58 1.00 0.73 423
Accuracy 0.56 1805
Macro Avg 0.69 0.57 0.51 1805
Weighted Avg 0.69 0.56 0.50 1805

Tablo 4 incelendiginde, AlexNet modelinin 20 epoch egitimi sonucunda %56 dogruluk oranina
ulagildig1 goriilmektedir. Elde edilen Fl-skorlari modelin smiflar arasinda dengeli bir
performans sergileyemedigini gostermektedir. Ozellikle diziim siyah kizamik hastalig: simifinda
recall degerinin oldukga diisiik olmasi1 nedeniyle F1-skorunun 0.17 seviyesinde kaldigi dikkat
cekmektedir. Buna karsilik saglikli yaprak sinifinda yiiksek recall degeri elde edilmis olsa da
diger hastalik siniflarindaki diisiik performans genel basariy1 diistirmiistiir. Macro F1-skorunun
0.51 ve weighted Fl-skorunun 0.50 olmasi, modelin tiim smiflar1 dengeli sekilde
O0grenemedigini ve erken epoch asamasinda yeterli genelleme yetenegine ulasamadigini

gostermektedir.
AlexNet modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini daha

ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuclart Sekil 16°da

sunulmustur.
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Sekil 16. AlexNet modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 16°da verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, AlexNet modelinin bazi siniflar1 dogru
sekilde ayirt etmekte zorlandig1 goriilmektedir. sagliklt viziim yaprag: sinifinda tiim 6rneklerin
dogru siniflandirilmasi (423/423) modelin saglikli yapraklar: yiiksek dogrulukla taniyabildigini
gostermektedir. Buna karsilik hastalikli siniflar arasinda belirgin karigmalar oldugu dikkat
cekmektedir. Ozellikle diziim siyah kizamik hastaligi smifina ait drneklerin biiyiik bir kisminin
(397 adet) tizum cirlk yaprak sinifi olarak tahmin edilmesi, modelin bu iki hastalik arasindaki
gorsel Ozellikleri yeterince ayirt edemedigini gostermektedir. Benzer sekilde Gzim Isariopsis
yaprak lekesi sinifina ait bazi 6rneklerin saglikli yaprak olarak siniflandiriimasi, modelin

hastalik belirtilerini erken epoch asamasinda tam olarak dgrenemedigini ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, AlexNet modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 17°de modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gosteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 17. AlexNet modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 17°de verilen AlexNet modeline ait ROC egrisi incelendiginde, siniflar arasinda ayirt
edicilik performansinin farklilik gosterdigi goriilmektedir. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC)
degerleri degerlendirildiginde, healthy (saglikli iiziim yapragi) sinifi igin AUC degerinin 1.00
olmasi, modelin saglikli yapraklar1 diger siniflardan yiliksek dogrulukla ayirt edebildigini
gostermektedir. Buna karsilik black_measles (tiziim siyah kizamik hastaligi) simifinda AUC
degerinin 0.94 olmast modelin bu smifta iyi bir ayrim performans: sergiledigini ortaya
koymaktadir. Ancak Isariopsis_leaf spot (Uzlim Isariopsis yaprak lekesi) sinifinda AUC
degerinin 0.82 ve black_rot (lizim ¢urlk yaprak) sinifinda 0.74 seviyesinde kalmasi, modelin
bu hastalik tiirlerini diger siniflardan ayirt etmekte zorlandigini gostermektedir. ROC
egrilerinin ideal sol {ist koseye yeterince yaklasmamasi, modelin 6zellikle hastalik siniflarinda

yanlis pozitif ve yanlis negatif tahminler iirettigini ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, AlexNet modelinin 20 epoch egitimi sonucunda bazi
siiflarda kabul edilebilir ayirt edicilik performansi gostermesine ragmen tiim siniflarda dengeli
bir siniflandirma basarisina ulagamadigir goriilmektedir. Egitim sonucunda elde edilen
siiflandirma performans metrikleri, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi sonuglarinin birbiri ile
uyumlu olarak modelin erken epoch asamasinda yeterli genelleme performansi saglayamadigini

gostermektedir.
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4.1.2. DenseNet121 modelinin 20 epoch egitim sonug¢lari

Uziim yaprag: hastalig1 tespiti i¢in DenseNet121 modeli ile 20 epoch egitimler yapilmistir.

Egitim sonuglarma ait dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 18’de verilmistir.
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Sekil 18. DenseNet121 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 18 incelendiginde hem egitim dogrulugunun hem de dogrulama dogrulugunun ilk
epochlardan itibaren hizli bir artis gosterdigi goriilmektedir. Ozellikle ilk birkag epoch
igerisinde dogrulama dogrulugunun %90 seviyesine ulagsmasi, DenseNet121 mimarisinin veri
setindeki ayirt edici oOzellikleri erken asamada oOgrenebildigini gostermektedir. Epoch
ilerledikge egitim ve dogrulama dogruluk egrilerinin birbirine yakin seyretmesi, modelin
yalnizca egitim verisini ezberlemedigini, ayn1 zamanda dogrulama verisi tizerinde de basarili
bir genelleme gerceklestirdigini gostermektedir. Bu durum modelin dengeli bir 6grenme
stirecine sahip oldugunu ifade etmektedir. Egitim kayb1 ve dogrulama kayb1 degerlerinin epoch
ilerledikce diizenli ve paralel bicimde azalmasi, 6grenme siirecinin stabil oldugunu
gostermektedir. Dogrulama kaybinin egitim kaybindan daha diisiik seviyelerde seyretmesi,
modelin asir1 6grenme (overfitting) egilimi gdstermedigini ve genelleme yeteneginin gliclii
oldugunu ortaya koymaktadir. Loss egrilerinde ani sigramalarin bulunmamasi, DenseNet121
mimarisinin 6grenme siirecinin kararlt oldugunu desteklemektedir. DenseNet121 modeli 20

epoch gibi nispeten diisiik bir egitim siiresinde dahi yiiksek dogruluk ve diisiik kayip degerlerine
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ulasarak hizli ve dengeli bir 6grenme davranisi sergilemistir. Egitim ve dogrulama egrilerinin
birbirine yakin ilerlemesi, modelin giiglii genelleme kabiliyetine sahip oldugunu gostermekte
ve DenseNetl2]l mimarisinin c¢alisgmada elde edilen yiiksek performansmnin temel

nedenlerinden biri olarak degerlendirilmektedir.

Ayrica, DenseNetl21 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma
performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuclar Tablo 5’te sinif bazli olarak sunulmustur.

Tablo 5. DenseNet121 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen simiflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score Support
Uzim curtik yaprak 0.98 0.93 0.95 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.94 0.98 0.96 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 0.99 1.00 1.00 430
Saglikli iziim yapragi 1.00 1.00 1.00 423
Accuracy 0.98 1805
Macro Avg 0.98 0.98 0.98 1805
Weighted Avg 0.98 0.98 0.98 1805

Tablo 5 incelendiginde, DenseNet121 modelinin 20 epoch egitim sonucunda %98 dogruluk
oranina ulastigr goriilmektedir. Elde edilen Fl-skorlar1 modelin tiim siniflarda yiiksek ve
dengeli bir performans sergiledigini gdstermektedir. Ozellikle (izim Isariopsis yaprak lekesi ve
saglikly iiziim yaprag: smiflarinda Fl-skorunun 1.00 seviyesine ulagmasi, modelin smiflar
arasindaki ayirt edici 6zellikleri erken epoch asamasinda dahi basarili sekilde 6grenebildigini
gostermektedir. Macro ve weighted F1-skorlarmin her ikisinin de 0.98 seviyesinde olmasi,
modelin siif dengesinden bagimsiz olarak tiim siniflarda benzer performans gosterdigini ve

giiclii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu ortaya koymaktadir.
DenseNet121 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini

daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglart Sekil

19°da sunulmustur.
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Sekil 19. DenseNet121 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmagsiklik matrisi

Sekil 19’da verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, DenseNet121 modelinin siniflar
arasinda oldukga bagarili bir ayrim gerceklestirdigi goriilmektedir. Diyagonal tizerinde yer alan
yuksek degerler, modelin biiylik cogunlukla dogru siniflandirma yaptigini gostermektedir.
Ozellikle tiziim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim yapragi simflarinda tiim drneklerin
dogru tahmin edilmesi, modelin bu siniflara ait ayirt edici ozellikleri yliksek dogrulukla
ogrendigini ortaya koymaktadir. Uziim ¢lrlk yaprak sinifina ait 6rneklerin kiigiik bir kisminin
(29 adet) iziim siyah kizamik hastaligi olarak siniflandirilmasi ve diziim siyah kizamik hastalig
simifinda sinirl sayida yanlis tahmin bulunmasi, hastalik belirtilerinin gorsel olarak benzer
ozellikler tasimasindan kaynaklanabilecek dogal bir karisma olarak degerlendirilebilir. Bununla
birlikte diyagonal disindaki degerlerin oldukg¢a diisiik olmasi, modelin gicli bir genelleme
yetenegine sahip oldugunu ve smniflar arasi ayrimi yiliksek basariyla gergeklestirdigini

gostermektedir.
Bununla birlikte, DenseNet121 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 20’de modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 20. DenseNet121 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 20°de verilen DenseNet121 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, tiim smiflar i¢in
ROC egrilerinin grafigin sol iist kdsesine ¢ok yakin seyrettigi goriilmektedir. ROC egrisi altinda
kalan alan (AUC) degerlerinin tiim siniflar i¢in 1.00 seviyesinde olmasi, modelin hem pozitif
hem de negatif siiflar1 ayirt etme konusunda oldukg¢a yiliksek bir basariya ulastigini
gostermektedir. Bu durum modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarint minimum seviyeye
indirerek giiclii bir sinif ayrimi gerceklestirdigini ortaya koymaktadir. Ozellikle hastalikli
yaprak siniflarinda ROC egrilerinin hizli bir sekilde maksimum dogru pozitif oranina ulagsmast,
modelin ayirt edici 6zellikleri erken epoch agsamasinda dahi basarili sekilde 6grenebildigini
gostermektedir. ROC egrilerinin ideal smiflandirmayi temsil eden {ist sinira ¢ok yakin
ilerlemesi, DenseNetl21 mimarisinin yiiksek genelleme yetenegine sahip oldugunu

desteklemektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, DenseNet121 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde
edilen simiflandirma performans metrikleri, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi sonuglarinin
birbiri ile uyumlu olarak modelin tiim siniflarda dengeli ve yliksek performans gdsterdigini

ortaya koymaktadir.

71



4.1.3. EffecientNetB3 modelinin 20 epoch egitim sonuclar:

Uziim yaprag1 hastalig1 tespiti i¢in EffecientNetB3 modeli ile 20 epoch egitimler yapilmustir.
Egitim sonuglaria ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 21°de verilmistir.
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Sekil 21. EffecientNetB3 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve
dogruluk grafikleri

Sekil 21 incelendiginde, egitim kaybi ve dogrulama kaybi degerlerinin epoch ilerledikce
dizenli bicimde azaldigi1 gortilmektedir. Bu durum modelin egitim siireci boyunca 6grenmeye
devam ettigini gostermektedir. Dogrulama kaybinin egitim kaybindan daha diisiik seviyelerde
seyretmesi, modelin asir1 6grenme (overfitting) egilimi gostermedigini ve genelleme
performansinin kabul edilebilir seviyede oldugunu gostermektedir. Ancak kayip degerlerindeki
azalma hizinin sinirli olmasi, modelin daha yiiksek epoch degerlerinde daha iyi performans
gosterebilecegine isaret etmektedir. Egitim dogrulugu epoch ilerledik¢e kademeli olarak
artarken dogrulama dogrulugunun daha yiiksek seviyelerde ancak dalgali bir yap1 gosterdigi
goriilmektedir. Egitim dogrulugunun dogrulama dogruluguna gore daha diisiik kalmasi,
modelin heniiz veri setinin tim ayirt edici O6zelliklerini 6grenme asamasinda oldugunu
gostermektedir. Dogrulama dogrulugundaki dalgalanmalar, modelin 6grenme siirecinin

tamamen stabilize olmadigin1 ancak genel olarak artis egiliminde oldugunu ortaya koymaktadir.
Ayrica, EfficientNetB3 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma

performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuclar Tablo 6’da sinif bazli olarak sunulmustur.
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Tablo 6. EfficientNetB3 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score Support
Uziim cliriik yaprak 0.36 0.75 0.49 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.52 0.83 0.64 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 0.00 0.00 0.00 430
Saglikli {iziim yapragi 0.56 0.07 0.13 423
Accuracy 0.43 1805
Macro Avg 0.36 0.41 0.31 1805
Weighted Avg 0.36 0.43 0.33 1805

Tablo 6 incelendiginde, EfficientNetB3 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda %43 dogruluk
oranina ulasildig1 goriilmektedir. Elde edilen F1-skorlar1 modelin siniflar arasinda dengeli bir
performans sergileyemedigi gostermektedir. Ozellikle Giziim Isariopsis yaprak lekesi sinifinda
modelin dogru smiflandirma yapamamasi nedeniyle F1-skorunun 0.00 seviyesinde kaldigi
dikkat cekmektedir. Benzer sekilde saglikli iiziim yapragi siifinda recall degerinin oldukca
diisiik olmasi, modelin bu sinifi yeterince 6grenemedigini géstermektedir. Macro F1-skorunun
0.31 ve weighted F1-skorunun 0.33 seviyesinde kalmasi, modelin erken epoch asamasinda veri
setinin ayirt edici 6zelliklerini yeterince 6grenemedigini ve §grenme siirecinin heniiz baslangi¢

asamasinda oldugunu gdstermektedir.
EfficientNetB3 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini

daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglar1 Sekil

22’de sunulmustur.
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Sekil 22. EffecienNetB3 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik

matrisi

Sekil 22°de verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, EfficientNetB3 modelin siniflar
arasinda belirgin karigmalar yaptig1 ve 6zellikle bazi hastalik siniflarini ayirt etmekte zorlandigi
gorilmektedir. Gzim c¢irik yaprak sinifina ait 6rneklerin 6nemli bir kisminin zim siyah
kizamik hastaligi olarak tahmin edilmesi ve benzer sekilde UzUm Isariopsis yaprak lekesi
sinifina ait orneklerin biiylik boliimiiniin diger hastalik siniflari ile karismasi, modelin erken
epoch asamasinda ayirt edici 6zellikleri yeterince dgrenemedigini gostermektedir. Ozellikle
uzlm Isariopsis yaprak lekesi smifinda dogru tahmin degerinin bulunmamasi, bu sinifa ait
ozelliklerin model tarafindan heniiz 6grenilemedigini ortaya koymaktadir. Ayrica saglikli
yaprak smifinin da biiylik oranda hastalikli siniflar ile karigmasi, modelin genel genelleme

performansinin diisiik oldugunu gostermektedir.
Bununla birlikte, EfficientNetB3 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 23’te modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 23. EffecienNetB3 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 23’te verilen EfficientNetB3 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, siniflar arasinda
ay1rt edicilik performansinin farkli seviyelerde oldugu goriilmektedir. ROC egrisi altinda kalan
alan (AUC) degerleri degerlendirildiginde, black_measles (iiziim siyah kizamik hastaligr) simfi
icin AUC degerinin 0.824 ve healthy (saglikli iiziim yapragi) sinifi igin 0.810 seviyesinde
olmasi, modelin bu smiflar1 diger siniflara gore daha basarili sekilde ayirt edebildigini
gostermektedir. Buna karsilik black_rot (Uzim ¢urlk yaprak) sinifinda AUC degerinin 0.687
ve Isariopsis_leaf spot (Uzlm Isariopsis yaprak lekesi) smifinda 0.651 seviyesinde kalmasi,
modelin bu hastalik tiirlerinde yeterli ayrim performansina ulagamadigini gostermektedir. ROC
egrilerinin ideal siniflandirmay1 temsil eden sol {ist kdseye yeterince yaklagsmamasi ve egrilerin
diyagonal ¢izgiye gore sinirli bir iyilesme gdstermesi, modelin erken epoch agamasinda yanlig

pozitif ve yanlis negatif oranlarinin yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, EfficientNetB3 modelinin 20 epoch egitimi siirecinde
o0grenme agamasinda oldugu, siniflandirma performans metrikleri, karmasiklik matrisi ve ROC
egrisi sonuglarmin birbiri ile uyumlu olarak modelin daha yiliksek epoch degerlerinde

performansini artirabilecegini gosterdigi sonucuna ulagilmistir.
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4.1.4. MobileNetV2 modelinin 20 epoch egitim sonugclari

Uziim yaprag: hastalig1 tespiti icin MobileNetV2 modeli ile 20 epoch egitimler yapilmustir.

Egitim sonuglaria ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 24’te verilmistir.

[¥1]
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Sekil 24. MobileNetV2 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 24 incelendiginde, egitim kaybinin ilk epochlarda hizli bir sekilde diismesi, modelin veri
setindeki temel ozellikleri kisa siirede 6grenebildigini gostermektedir. ilerleyen epochlarda
egitim kaybinin diisiik seviyelerde stabil hale gelmesi, Ogrenmenin biylik o6lciide
tamamlandigin ifade etmektedir. Dogrulama kaybinin egitim kaybina yakin ve daha diisiik
seviyelerde seyretmesi, modelin asir1 O0grenme (overfitting) egilimi gdstermedigini ve
genelleme performansinin giiglii oldugunu gostermektedir. Son epochlarda gorilen kiguk
dalgalanmalar ise egitim siirecinde normal kabul edilen degisimlerdir. Egitim dogrulugu ilk
epochlardan itibaren hizli bir artis gostermis ve kisa siirede yliksek seviyelere ulasmistir.
Dogrulama dogrulugunun egitim dogruluguna oldukg¢a yakin seyretmesi, modelin egitim
verisini ezberlemek yerine genel 6zellikleri 6grenebildigini gostermektedir. Epoch ilerledikce
dogruluk degerlerinin belirli bir seviyede sabitlenmesi, modelin erken asamada optimum

Ogrenme seviyesine yaklastigini ifade etmektedir.
Ayrica, MobileNetV2 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma

performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuglar Tablo 7°de sinif bazli olarak sunulmustur.
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Tablo 7. MobileNetV2 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score Support
Uziim cliriik yaprak 0.9635 0.9513 0.9574 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9510 0.9708 0.9608 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 1.0000 0.9907 0.9953 430
Saglikli tizim yapragi 1.0000 1.0000 1.0000 423
Accuracy 0.9773 1805
Macro Avg 0.9786 0.9782 0.9784 1805
Weighted Avg 0.9774 0.9773 0.9773 1805

Tablo 7 incelendiginde, MobileNet\VV2 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda %97.73 dogruluk
oranina ulasildigi goriilmektedir. Elde edilen F1-skorlari modelin tiim siniflarda yiiksek ve
dengeli bir performans sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle Uiziim Isariopsis yaprak lekesi ve
saglikl iiziim yapragi simiflarinda F1-skorlarinin 0.99 ve 1.00 seviyelerine ulagsmasi, modelin
smiflar aras1 aywrt edici Ozellikleri erken epoch asamasinda basartyla 6grendigini
gostermektedir. Macro ve weighted F1-skorlarinin sirasiyla 0.9784 ve 0.9773 seviyelerinde
olmasi, sinif dengesinden bagimsiz olarak modelin genelleme yeteneginin gii¢lii oldugunu

ortaya koymaktadir.
MobileNetVV2 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini

daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglar1 Sekil

25’te sunulmustur.
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Sekil 25. MobileNetV2 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 25°te verilen karmagsiklik matrisi incelendiginde, MobileNetV2 modelin tiim siniflarda
oldukca yiiksek dogrulukla simiflandirma gerceklestirdigi goriilmektedir. Diyagonal tizerinde
yer alan yiiksek degerler, modelin ger¢ek smiflari biiylik oranda dogru tahmin ettigini
gostermektedir. Ozellikle tiziim Isariopsis yaprak lekesi ve saghikli iiziim yapragi simflarinda
neredeyse tiim orneklerin dogru siniflandirilmasi, modelin bu siniflara ait ayirt edici 6zellikleri
basarili bir sekilde 6grendigini ortaya koymaktadir. Uzim ¢lruk yaprak ve iiziim siyah kizamik
hastaligr siniflart arasinda smirli sayida yanlis siniflandirma bulunmakla birlikte, bu durum
hastalik belirtilerinin gorsel olarak benzer Ozellikler tasimasindan kaynaklanan dogal bir
karigma olarak degerlendirilebilir. Diyagonal disindaki degerlerin oldukga diisiik olmasi,
modelin gii¢lii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu ve erken epoch asamasinda dahi stabil

bir 6grenme performansi sergiledigini géstermektedir.
Bununla birlikte, MobileNetV2 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 26’da modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 26. MobileNetV2 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 26°da verilen MobileNetV2 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, tiim siniflara ait
egrilerin grafigin sol iist kosesine oldukca yakin bir sekilde ilerledigi goriilmektedir. ROC egrisi
altinda kalan alan (AUC) degerlerinin tiim siniflar i¢in 1.00 seviyesinde olmasi, modelin pozitif
ve negatif siniflar1 ayirt etme konusunda ¢ok yiiksek bir basariya ulastigini gostermektedir. Bu
durum, modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarint minimum seviyeye indirerek gii¢lii
bir smiflandirma performans: sergiledigini ortaya koymaktadir. ROC egrilerinin ideal
siniflandirma davranisini temsil eden {ist sinira yakin seyretmesi, modelin erken epoch
asamasinda dahi ayirt edici 6zellikleri basarili sekilde 6grenebildigini ve yiiksek genelleme

performansi sagladigin1 gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, MobileNetV2 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde
edilen smiflandirma performans metrikleri, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi sonuglarinin
birbiri ile uyumlu olarak yiiksek ayirt edicilik performansi sergiledigi ve diisiik hesaplama
maliyetine ragmen gii¢lii bir smiflandirma basaris1 elde ettigi goriilmektedir. Bu durum
MobileNetV2 mimarisinin gercek zamanli ve kaynak kisitli uygulamalarda kullanilabilirligini

desteklemektedir.
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4.1.5. ResNet50 modelinin 20 epoch egitim sonuglari

Uziim yaprag: hastalig1 tespiti i¢in ResNet50 modeli ile 20 epoch egitimler yapilmistir. Egitim

sonuglarma ait dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 27°de verilmistir.
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Sekil 27. ResNet50 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 27 incelendiginde, egitim dogrulugu epoch ilerledikce diizenli bir artis gdstermekte ve
modelin veri setindeki 6zellikleri kademeli olarak 6grendigini ortaya koymaktadir. Dogrulama
dogrulugu ise egitim dogrulugundan daha yiiksek seviyelerde seyretmekte ancak belirli epoch
araliklarinda dalgalanmalar gostermektedir. Bu durum modelin genel 6zellikleri 6grenmeye
basladigin1 ancak 6grenme siirecinin heniiz tamamen stabilize olmadigini gdstermektedir.
ResNet50°nin derin mimari yapist nedeniyle daha fazla epoch sayisina ihtiya¢ duydugu
sOylenebilir. Egitim kayb1 ve dogrulama kaybi degerleri epoch ilerledik¢e diizenli bigimde
azalmaktadir. Bu durum modelin 6grenme siirecinin dogru yonde ilerledigini gostermektedir.
Dogrulama kaybimin egitim kaybindan daha diisiik seviyelerde seyretmesi, modelin asiri
o0grenme (overfitting) egilimi gostermedigini ve genelleme performansinin kabul edilebilir
diizeyde oldugunu gostermektedir. Ancak kayip degerlerinin hala diigmeye devam etmesi,

modelin egitim siirecinin heniiz tamamlanmadigini isaret etmektedir.
Ayrica, ResNet50 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansi,

accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup, elde edilen

sonuglar Tablo 8’de sinif bazl olarak sunulmustur.
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Tablo 8. ResNet50 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score Support
Uziim cliriik yaprak 0.0000 0.0000 0.0000 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.4605 0.9583 0.6220 480
Uzuim Isariopsis yaprak lekesi 0.4209 0.2721 0.3305 430
Saglikli tiziim yapragi 0.6837 0.8534 0.7592 423
Accuracy 0.5197 1805
Macro Avg 0.3913 0.5210 0.4279 1805
Weighted Avg 0.3829 0.5197 0.4221 1805

Tablo 8 incelendiginde, ResNet50 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda %52 dogruluk
oranina ulasildig1 goriilmektedir. Elde edilen F1-skorlart modelin siniflar arasinda dengeli bir
performans sergileyemedigi goriilmektedir. Ozellikle Giziim ¢iiriik yaprak smifinda modelin
dogru siniflandirma yapamamasi nedeniyle F1-skorunun 0.00 seviyesinde kaldigi dikkat
cekmektedir. Buna karsilik ziziim siyah kizamik hastaligi ve saglikl iiziim yaprag: smiflarinda
daha yiiksek recall degerleri elde edilmistir. Macro Fl-skorunun 0.4279 ve weighted F1-
skorunun 0.4221 seviyesinde kalmasi, modelin erken epoch asamasinda veri setinin tiim ayirt

edici ozelliklerini 6grenemedigini gostermektedir.
ResNet50 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini daha

ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmagsiklik matrisi sonuglari Sekil 28’de

sunulmustur.
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Sekil 28. ResNet50 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 28’de verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, ResNet50 modelin bazi siniflar1 dogru
sekilde 6grenmesine ragmen siniflar arasinda belirgin karigmalarin bulundugu goriilmektedir.
Ozellikle siziim siyah kizamik hastalig: ssmfinda dogru tahmin sayisinin yiiksek olmasi, modelin
bu sinifa ait 6zellikleri diger siiflara gore daha iyi 6grendigini gostermektedir. Ancak UzUm
curdk yaprak sinifina ait 6rneklerin biiyiik bir kisminin ziziim siyah kizamik hastaligr ve diger
simiflar olarak tahmin edilmesi, modelin bu hastalifa ait ayirt edici 6zellikleri yeterince
ogrenemedigini ortaya koymaktadir. Benzer sekilde zim Isariopsis yaprak lekesi sinifina ait
orneklerin 6nemli bir boliimiiniin diger hastalik siniflar1 ile karigsmasi, modelin erken epoch
asamasinda siniflar arasi ayrimi tam olarak gergeklestiremedigini gostermektedir. Saglikli
yaprak siifinda ise dogru tahmin oraninin yiiksek olmasina ragmen baz1 6rneklerin hastalikli
smiflar ile karigmasi dikkat ¢cekmektedir. Diyagonal disindaki yiiksek degerler, modelin
genelleme performansinin heniiz istenilen seviyeye ulasmadigini ve 6grenme siirecinin devam

ettigini gostermektedir.
Bununla birlikte, ResNet50 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 29°da modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 29. ResNet50 modelinin 20 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 29°da verilen ResNet50 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, siniflar arasinda ayirt
edicilik performansinin farkli seviyelerde oldugu goriilmektedir. ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC) degerleri degerlendirildiginde, healthy (saglikli tiziim yapragi) smifiigin AUC degerinin
0.94 olmas1 modelin saglikli yapraklari diger siniflardan yiiksek dogrulukla ayirt edebildigini
gostermektedir. Benzer sekilde black_measles (iiziim siyah kizamik hastaligi) simfinda AUC
degerinin 0.89 seviyesinde olmasi, bu sinif i¢in kabul edilebilir bir ayirt edicilik performansina
isaret etmektedir. Buna karsilik black_rot (lizim ¢uriik yaprak) ve Isariopsis_leaf spot (Uziim
Isariopsis yaprak lekesi) siniflarinda AUC degerlerinin sirasiyla 0.72 ve 0.71 seviyelerinde
kalmasi, modelin bu hastalik tiirlerini diger smiflardan ayirt etmekte zorlandigim
gostermektedir. ROC egrilerinin ideal siiflandirmay1 temsil eden sol iist kdseye yeterince
yaklagsmamasi ve bazi egrilerin diyagonal referans cizgisine yakin seyretmesi, modelin erken
epoch asamasinda yanlis pozitif ve yanlis negatif oranlarinin yiiksek oldugunu ortaya

koymaktadir.

Genel olarak degerlendirildiginde, ResNet50 modelinin 20 epoch egitimi siirecinde 6grenme

asamasinda oldugu, siniflandirma performans metrikleri, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi

83



sonuglarinin birbiri ile uyumlu olarak modelin daha yiiksek epoch degerlerinde performansini

artirabilecegini gosterdigi sonucuna ulagilmistir.

4.1.6. CNN modellerinin 20 epoch egitim sonuglarinin karsilastirmasi

Kullanilan CNN modellerinin 20 epoch egitim sliresince elde ettigi dogruluk ve kayip

grafiklerine ait egitim ve dogrulama degerleri karsilastirmali olarak incelenmistir. Elde edilen

bulgular Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9. CNN modellerinin 20

epoch egitimine ait dogruluk ve kayip grafiklerinin

karsilastirmasi
Model Dogruluk Kayip Ogrenme Genel
Davranisi Davramsi Stabilitesi Yorum
Egitim dogrulugu Egitim kayb1 Model temel dzellikleri
AlexNet art:drkenvdogru}ama azalirken flogrulama Diisiik O0grenmis ancak_ genelleme
dogrulugu diisiik ve kayb1 yiiksek ve zayif, yetersiz uyum
dalgalidir. kararsizdir. (underfitting) gérilmektedir.
Egl} tm ve dogrulama ,Egmm ve Hizli ve dengeli 6grenme,
dogrulugu hizli artis dogrulama kaybi . e
DenseNet121 o T o Cok yiiksek gucli genelleme
gosterir ve birbirine diizenli ve paralel erformans: q8riilmiistiir
yakin ilerler. sekilde azalir. P g st
Dogruluk artist Kay1p degerleri Ogr%I;I;]lg ]% Z\;ng Z‘[theil;;edlr,
EfficientNetB3 mevcut ancak dalgali  diizenli azalir fakat Orta P
I e performans artisi
yapi goriiliir. diistis hiz1 sinirhdir. beklenmektedir
Eggg{lr:;fuq?lg;? Zlial ma Kay1p hizli diiger ve Erken epochlarda hizli
MobileNetV2 OSTUE - diistik seviyede Yuksek yakinsama ve dengeli
ylkselir ve stabil S s .
; sabitlenir. Ogrenme gerceklesmistir.
hale gelir.
Dogruluk artigt Kavip siirekli Ogrenme siirmektedir, derin
ResNet50 diizenli ancak diistik yib Orta yap1 nedeniyle daha uzun
. . azalmaktadir. . -
seviyededir. egitim gereklidir.

20 epoch egitimler sonucunda elde edilen dogruluk ve kayip grafiklerinin birlikte
degerlendirildigi Tablo 9 incelendiginde, DenseNet121 ve MobileNetVV2 modellerinin erken
epochlarda daha hizli yakinsama ve daha stabil 6grenme davranisi sergiledigi goriilmektedir.
EfficientNetB3 ve ResNet50 modellerinde 6grenme siirecinin devam ettigi ve kayip
degerlerinin hélen diisme egiliminde oldugu gozlemlenmistir. AlexNet modelinde ise
dogrulama performansindaki dalgalanmalar nedeniyle genelleme basarisinin sinirli kaldigi
belirlenmistir. Bu sonuglar, model mimarisinin 6grenme hizin1 ve erken epoch performansini

dogrudan etkiledigini gostermektedir.
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CNN modellerinin 20 epoch egitim siiresince elde ettigi siniflandirma performanslari, accuracy,
macro ve weighted F1-score metrikleri temelinde de karsilastirilmis olup, elde edilen sonuglar

Tablo 10°de sunulmustur.

Tablo 10. CNN modellerinin 20 epoch egitimine ait simiflandirma performans: F1-score

metriklerinin karsilastirmasi

Model Accuracy M:\(/:g ° Wi%/r;]ted Degecl';lirlllfilirme
AlexNet 0.56 0.51 0.50 Simiflar aras1 dengesiz 6grenme
DenseNet121 0.98 0.98 0.98 En basarili erken 6grenme
EfficientNetB3 0.43 0.31 0.33 Daha fazla epoch gerekli
MobileNetV2 0.97 0.97 0.97 Yuksek performans
ResNet50 0.51 0.42 0.42 Derin yapidan dolay1 epoch yetersiz

20 epoch egitimler sonucunda elde edilen F1-skor metriklerinin birlikte degerlendirildigi Tablo
10 incelendiginde, CNN mimarilerinin 6grenme hizlarinin ve genelleme performanslarinin
mimari yapilarina bagl olarak onemli farkliliklar gosterdigi goriilmektedir. DenseNetl121
modeli accuracy, macro ve weighted F1-skorlarinda 0.98 seviyesine ulasarak erken epoch
asamasinda dahi yiiksek dogruluk ve dengeli sinif performansi saglamig, bu durum modelin
yogun baglant1 yapis1 sayesinde Ozellik tekrar kullanimini etkin bicimde gerceklestirdigini
gostermistir. Benzer sekilde MobileNetV2 modeli de hafif mimari yapisinin avantaji ile erken
epochlarda yiiksek ve stabil bir performans sergilemistir. Buna karsilik AlexNet modelinde
diisiik F1-skorlari, modelin veri setindeki karmasik 6zellikleri yeterince 0grenemedigini ve
siiflar arasinda dengesiz tahminler yaptigimi gostermektedir. EfficientNetB3 ve ResNet50
modellerinde ise bazi siniflarda diisiik F1-skorlarinin gériilmesi, bu modellerin daha derin ve
karmasik yapilar1 nedeniyle daha uzun egitim siiresine ihtiya¢ duydugunu ortaya koymaktadir.
Ozellikle ResNet50 modelinde bazi siniflarin hi¢ 6grenilememesi, 20 epoch degerinin model

i¢in yeterli olmadigin1 gostermektedir.

CNN modellerinin smiflandirma performanslart karmasiklik matrisleri ve ROC egrileri
temelinde de karsilastirilmigtir. 20 epoch egitimler sonucunda elde edilen karmasiklik matrisleri
incelendiginde, DenseNetl21 ve MobileNetV2 modellerinde dogru smiflandirma
yogunlugundaki (diyagonal) yiiksek degerler, modelin gercek siniflar1 biiyiik oranda dogru
tahmin ettigini ve siniflar arasinda minimum karisma olustugunu gostermektedir. Buna karsilik
AlexNet modelinde hastalik siniflar1 arasinda belirgin karismalar goriilmiis, 6zellikle gorsel

olarak benzer hastalik tiirlerinin birbirine yanlis atanmast modelin ayirt edici 6zellikleri
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yeterince Ogrenemedigini gostermistir. EfficientNetB3 modelinde ise bazi smiflarin dogru
sekilde tahmin edilememesi, modelin 20 epoch egitim siiresinde heniiz 6grenme agamasinda
oldugunu ve daha uzun egitim siiresine ihtiyag duydugunu gostermektedir. ResNet50
modelinde belirli smiflarda dogru tahmin oranmi yiiksek olmakla birlikte diyagonal disindaki
degerlerin halen yiiksek olmasi, modelin 6grenme siirecinin devam ettigini ve derin mimari
yapisi nedeniyle daha fazla epoch ile performansini artirdigini gostermektedir. 20 epoch
seviyesinde DenseNet121 ve MobileNetV2 modelleri en bagarili sinif ayrimini gergeklestirmis,
diger modellerin ise optimal performansa ulasabilmek i¢in daha uzun egitim siiresine ihtiyag
duydugu sonucuna ulasilmistir. Bu bulgular, erken epoch performansinin yalnizca dogruluk
degerleri ile degil, karmasiklik matrisi lizerinden sinif bazli analizle degerlendirilmesinin

gerekliligini acikca ortaya koymaktadir.

20 epoch egitim siireci sonunda elde edilen ROC egrileri incelendiginde, DenseNet121 ve
MobileNetV2 modellerinde tiim siniflar icin AUC degerlerinin 1.00 seviyesine ulasmasi, bu
modellerin yanlig pozitif ve yanlis negatif oranlarint minimum seviyeye indirerek erken epoch
asamasinda dahi giliglii bir sinif ayrimi gergeklestirdigini gostermektedir. AlexNet modelinde
saglikli yaprak sinifinda ytiksek AUC degeri elde edilmesine ragmen hastalik siniflarinda daha
disik AUC degerlerinin goriilmesi, modelin bazi smiflart ayirt etmekte zorlandigini
gostermektedir. EfficientNetB3 modelinde AUC degerlerinin genel olarak orta seviyede
kalmasi, modelin 20 epoch egitim siiresinde heniiz yeterli 6grenme seviyesine ulagmadigini
ortaya koymaktadir. Benzer sekilde ResNet50 modelinde bazi siniflarda kabul edilebilir AUC
degerleri elde edilmesine ragmen tiim smiflarda dengeli bir ayirt edicilik saglanamamis, bu

durum derin mimari yapinin daha uzun egitim stiresine ihtiya¢ duydugunu gostermistir.

Modellerin dogruluk ve kayip, F1-skor, karmagiklik matrisi ve ROC egrisi analizleri birlikte
degerlendirildiginde, 20 epoch seviyesinde DenseNet121 ve MobileNetVV2 modelleri en yiiksek
ayirt edicilik performansini gostermis, diger modellerin ise optimal performansa ulasabilmek

icin daha fazla egitim siiresine ihtiya¢ duydugu sonucuna ulasilmistir.

4.2. CNN Modellerinin 50 Epoch Egitim Sonuclar:

Bu boliimde, ¢alismada ele alinan CNN modellerinin 50 epoch siiresince egitilmesi sonucunda
elde edilen performans bulgulart ayr1 ayr1 sunulmus ve karsilastirmali olarak

degerlendirilmistir.

86



4.2.1. AlexNet modelinin 50 epoch egitim sonuclari

Uziim yaprag: hastaligi tespiti i¢in AlexNet modeli ile 50 epoch egitimler yapilmistir. Egitim

sonuglarina ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 30°da verilmistir.
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Sekil 30. AlexNet modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 30 incelendiginde, modelin egitim verisi {lizerinde hizli bir sekilde 6grenme
gerceklestirdigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu ilk epochlardan itibaren hizli bir artis
gostermis ve yaklasik 10. epoch sonrasinda %98—100 araliginda stabil hale gelmistir. Ayni
sekilde egitim kayip degerinin diisiik seviyelerde seyretmesi, modelin egitim verisini basaril
sekilde 06grendigini gostermektedir. Buna karsilik dogrulama (validation) egrileri
incelendiginde belirgin dalgalanmalar gozlemlenmektedir. Ozellikle bazi epochlarda
dogrulama dogrulugunun ani diisiisler yasamasi ve dogrulama kayip degerinin keskin
yiikselisler gostermesi, modelin dogrulama verisine karsi kararsiz bir dgrenme davranisi
sergiledigini gostermektedir. Bu durum AlexNet mimarisinin daha eski ve parametre agisindan
sinirl1 yapisindan kaynakli olarak, karmasik yaprak hastaligi desenlerini modern CNN
mimarileri kadar stabil genelleyemedigini gostermektedir. Bu nedenle AlexNet igin 50 epoch
degeri 6grenmenin tamamlandigr ancak dogrulama stabilitesinin sinirli kaldigi bir egitim

noktasi olarak degerlendirilebilir.
Ayrica, AlexNet modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansi,

accuracy, precision, recall ve Fl-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup, elde edilen

sonuglar Tablo 11°de sinif bazli olarak sunulmustur.
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Tablo 11. AlexNet modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen smiflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim curik yaprak 0.9782 0.9492 0.9634 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9443 0.9896 0.9664 480
Uzuim Isariopsis yaprak lekesi 1.0000 0.9674 0.9835 430
Saglikli tiziim yapragi 0.9883 1.0000 0.9941 423
Accuracy 0.9762 1805
Macro Avg 0.9777 0.9765 0.9769 1805
Weighted Avg 0.9767 0.9762 0.9762 1805

Tablo 11°deki AlexNet modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen smiflandirma
sonuglar1 incelendiginde, modelin genel olarak yiliksek bir performans sergiledigi
goriilmektedir. Modelin genel dogruluk degeri %97.62, macro F1-skoru 0.9769 ve weighted
F1-skoru 0.9762 olarak elde edilmistir. Bu degerler, modelin siniflar arasinda dengeli bir
ogrenme gergeklestirdigini gdstermektedir. Sinif bazli sonuglar degerlendirildiginde, en ytiksek
performansin saglikli iiziim yapragi smifinda (F1-skoru=0.9941) elde edildigi goriilmektedir.
Bu durum saglikli yapraklarin gorsel 6zelliklerinin hastalikli yapraklara kiyasla daha belirgin
olmastyla agiklanabilir. Uz(im Isariopsis yaprak lekesi smnifinda da yiiksek bir basar1 (F1-
skoru=0.9835) elde edilmistir. Buna karsilik (zUm c¢lrik yaprak ve iiziim siyah kizamik
hastaligi smiflarinda F1-skoru degerlerinin diger siniflara gore nispeten daha diisiik olmasi, bu
hastaliklarin ~ gbrsel =~ semptomlarinin  birbirine  benzer  Gzellikler  tasimasindan

kaynaklanmaktadir.
AlexNet modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansin1 daha

ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglar1 Sekil 31°de

sunulmustur.
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Sekil 31. AlexNet modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 31°de verilen karmagsiklik matrisi incelendiginde, modelin genel olarak yuksek
siniflandirma bagarisi gosterdigi goriilmektedir. Diyagonal iizerinde yer alan yiiksek degerler,
modelin ¢ogu 6rnegi dogru smiflandirdigmni ortaya koymaktadir. Ozellikle saglikli iiziim
vaprag! simifinda tiim 6rneklerin dogru siniflandirilmasi (%100 dogruluk), saglikli yapraklarin
gorsel oOzelliklerinin hastalikli yapraklardan daha belirgin oldugunu gostermektedir. Hata
dagilimi incelendiginde en fazla karisikligin Uzum gUrik yaprak ve diziim siyah kizamik hastalig
simiflar arasinda gerceklestigi goriilmektedir. Uzim ciiriik yaprak smifina ait 23 drnegin (iziim
siyah kizamik hastaligi olarak tahmin edilmesi, bu iki hastaligin yaprak iizerindeki leke ve renk
degisimlerinin gorsel olarak benzer 6zellikler tasimasindan kaynaklanmaktadir. Benzer sekilde
uzlm Isariopsis yaprak lekesi siifinda az sayida 6rnegin diger hastalik siniflariyla karistig
gbzlemlenmistir. Bunun nedeni yaprak ylizeyindeki leke dagilimi ve renk yogunlugunun bazi

orneklerde benzerlik gostermesidir.
Bununla birlikte, AlexNet modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 32°de modelin siiflar arasindaki ayirt edicilik performansini gosteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 32. AlexNet modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 32°de verilen AlexNet modeline ait ROC egrisi incelendiginde, tiim siiflar i¢in egrilerin
sol list koseye oldukca yakin konumlandig1 goriilmektedir. Bu durum modelin diisiik yanlis
pozitif oran1 (false positive rate) ile yiiksek dogru pozitif oran1 (true positive rate) elde ettigini
gostermektedir. AUC degerlerinin tiim siniflar i¢in 0.99’un {izerinde olmasi, modelin siniflar
arasindaki ayrmmi yiiksek dogrulukla gerceklestirebildigini ortaya koymaktadir. Ozellikle
saghkly iiziim yaprag: smifinda AUC degerinin 1.00 olmasi, modelin saglikli yapraklar
hastalikli yapraklardan tamamen ayirt edebildigini gostermektedir. Benzer sekilde Uzlm
Isariopsis yaprak lekesi sinifinda elde edilen 0.9998 AUC degeri, bu hastaligin karakteristik
gorsel 6zelliklerinin model tarafindan giiclii sekilde dgrenildigini gdstermektedir. Uzlim ¢lirik
yaprak ve iiziim siyah kizamik hastaligi siniflarinda AUC degerlerinin biraz daha diisiik

olmasinin nedeni, bu iki hastaligin yaprak tizerinde benzer leke ve renk dagilimi gostermesidir.

Genel olarak degerlendirildiginde, ROC egrisi sonuglarina gore AlexNet modelinin 50 epoch
egitimi sonucunda siniflar1 ayirt etme kapasitesinin oldukca yiiksek oldugu goriilmektedir.
Ancak ROC egrisi sonuglari, siniflandirma performans metrikleri ve karmasiklik matrisi ile

birlikte incelendiginde, modelin bazi epochlarda dogrulama stabilitesinde dalgalanmalar
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gosterdigi anlasilmaktadir. Bu durum ROC analizinde yiiksek ayrim basarisi elde edilmesine
ragmen modern CNN mimarilerine kiyasla genelleme kararliliginin daha sinirli kaldigini

gostermektedir.

4.2.2. DenseNet121 modelinin 50 epoch egitim sonuglari

Uziim yaprag: hastalig1 tespiti i¢in DenseNet121 modeli ile 50 epoch egitimler yapilmustir.

Egitim sonuglarina ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 33’te verilmistir.

DenseNet121 Egitim ve Dogrulama Dogrulugu DenseNet121 Egitim ve Dogrulama Kayip Grafigi
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Sekil 33. DenseNet121 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 33 incelendiginde, modelin ilk epochlardan itibaren hizli bir 6grenme davranisi
sergiledigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu kisa siirede %95 seviyesinin {izerine ¢ikmis ve
ilerleyen epochlarda %99 seviyesine yaklasarak stabil bir yap1 gostermistir. Dogrulama
dogrulugunun egitim dogrulugu ile paralel sekilde ilerlemesi ve ¢cogu epoch boyunca birbirine
oldukca yakin degerlerde seyretmesi, modelin egitim verisini ezberlemeden genelleme
yetenegini korudugunu gostermektedir. Kayip grafigi incelendiginde hem egitim kaybinin hem
de dogrulama kaybmin epoch ilerledikce diizenli bicimde azaldigi goriilmektedir. Ilk
epochlarda hizli bir diislis gozlenmesi modelin temel ozellikleri kisa siirede 6grendigini
gostermektedir. Ilerleyen epochlarda kayip degerlerinin diisiik seviyelerde stabil hale gelmesi,
ogrenme siirecinin dengeli sekilde tamamlandigini géstermektedir. Egitim ve dogrulama kaybi
egrilerinin birbirine yakin seyretmesi, modelde belirgin bir overfitting olusmadigini ortaya

koymaktadir.
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Ayrica, DenseNetl21 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma
performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuclar Tablo 12’de sinif bazli olarak sunulmustur.

Tablo 12. DenseNetl21 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim cliriik yaprak 0.9979 0.9936 0.9958 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9938 0.9979 0.9958 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 1.0000 1.0000 1.0000 430
Saglikli tiziim yapragi 1.0000 1.0000 1.0000 423
Accuracy 0.9978 1805
Macro Avg 0.9979 0.9979 0.9979 1805
Weighted Avg 0.9978 0.9978 0.9978 1805

Tablo 12’deki DenseNet121 modelinin 50 epoch egitim sonucunda elde edilen siniflandirma
performansi incelendiginde, modelin tiim siniflarda oldukga yiiksek dogruluk ve dengeli bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Precision, recall ve Fl-score degerlerinin tiim siniflar
icin 0.99 seviyesinin iizerinde olmasi, modelin hem yanlis pozitif hem de yanlis negatif
tahminleri minimum seviyeye indirdigini gdstermektedir. Ozellikle (zim lsariopsis yaprak
lekesi ve saglikli iiziim yaprag: siniflarinda F1-skor degerinin 1.00 olmasi, modelin bu siniflara
ait ayirt edici ozellikleri eksiksiz sekilde 6grendigini ortaya koymaktadir. Macro ortalama F1-
skor degerinin 0.9979 olmasi, modelin siniflar arasinda dengeli bir performans gosterdigini ve
herhangi bir sinifa karsi yanlilik olusturmadigini gostermektedir. Weighted ortalama F1-skor
degerinin de benzer seviyede olmasi, veri setindeki smif dagiliminin model performansini
olumsuz etkilemedigini ortaya koymaktadir. Accuracy degerinin %99.78 seviyesinde olmasi,

modelin genel siniflandirma basarisinin oldukga yiiksek oldugunu desteklemektedir.
DenseNet121 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini

daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglar1 Sekil

34’te sunulmustur.
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Sekil 34. DenseNet121 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 34°te verilen karmagiklik matrisi incelendiginde, modelin tiim siniflarda oldukga yiiksek
dogrulukla smiflandirma gergeklestirdigi goriilmektedir. Diyagonal {izerinde yer alan yiiksek
degerler, modelin gercek smiflar1 biiylik oranda dogru tahmin ettigini gostermektedir. UzUim
Isariopsis yaprak lekesi ve saghkli iiziim yapragi simflarinda tiim Orneklerin dogru
siiflandirilmasi, modelin bu siniflara ait ayirt edici 6zellikleri eksiksiz sekilde 6grendigini
ortaya koymaktadir. (zm ¢lrik yaprak sinifina ait yalnizca 3 6rnegin ve iiziim siyah kizamik
hastaligr sinifina ait 1 6rnegin yanlis siniflandirilmasi, modelin genel performansini 6nemli

Olctlide etkilemeyen sinirli diizeyde bir hata oranina isaret etmektedir.
Bununla birlikte, DenseNet121 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 35’te modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gosteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 35. DenseNet121 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 35°te verilen DenseNet121 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, tim siniflar igin
egrilerin sol {ist koseye yakin konumlandigi ve AUC degerlerinin 1.00 oldugu goriilmektedir.
Bu durum, modelin hasta ve saglikli iiziim yapraklarini ayirt etme konusunda son derece yiiksek
bir ayirt edicilik performansi sergiledigini gostermektedir. ROC egrisinin ideal forma yakin
olmasi, yanlis pozitif oraninin minimum seviyede tutulurken dogru pozitif oraninin maksimum
seviyeye ulastigini ifade etmektedir. AlexNet modelinde de benzer sekilde yiiksek AUC
degerleri elde edilmesine ragmen, DenseNet121 modelinin dogruluk, F1-skor ve karmagiklik
matrisi sonuglar1 birlikte degerlendirildiginde daha dengeli bir 6grenme davranis1 sergiledigi
goriilmektedir. Ozellikle yogun baglant1 (dense connection) yapisi sayesinde erken katmanlarda
ogrenilen 6zelliklerin agin ilerleyen katmanlarina aktarilmasi, siniflar arasi benzerliklerin daha
basarili ayristirilmasini saglamistir. Bu durum ROC egrisinde tiim siniflar i¢in ideal ayrim

basarisi olarak gozlemlenmektedir.
Genel olarak degerlendirildiginde, DenseNetl2]1 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda

siiflandirma performans metrikleri, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi sonuglariin birbiri ile

uyumlu olarak hem yiiksek dogruluk hem de dengeli sinif ayrim1 sagladigini gostermektedir.
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4.2.3. EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitim sonuclari

Uziim yaprag1 hastalig: tespiti i¢in EfficientNetB3 modeli ile 50 epoch egitimler yapilmistir.

Egitim sonuglarina ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 36°da verilmistir.
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Sekil 36. EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve
dogruluk grafikleri

Sekil 36 incelendiginde, egitim kaybinin ilk epochlarda hizli bir sekilde azaldig1 ve ilerleyen
epochlarda diisiik seviyelerde stabil hale geldigi goriilmektedir. Dogrulama kaybinin da benzer
sekilde azalmas1 ve egitim kaybina yakin degerlerde seyretmesi, modelin 6grenme siirecinin
dengeli ilerledigini ve belirgin bir asirt 6grenme (overfitting) problemi olusmadigini
gostermektedir. Epoch ilerledik¢e kayip degerlerindeki degisimin sinirli hale gelmesi, modelin
Ogrenme siirecinin  biyiik Olgiide tamamlandigini  gostermektedir. Dogruluk grafigi
incelendiginde, egitim dogrulugunun hizli bir artis gostererek kisa siirede %97 seviyesinin
tizerine ¢iktig1 ve egitim siiresince stabil bir sekilde ilerledigi goriilmektedir. Dogrulama
dogrulugunun egitim dogruluguna olduk¢a yakin seyretmesi ve bazi epochlarda daha yiiksek
degerlere ulagmasi, modelin egitim verisini ezberlemek yerine genelleme yetenegini koruyarak
ogrendigini gostermektedir. Dogruluk egrilerindeki kiiclik dalgalanmalar, egitim siirecinde

normal kabul edilen degisimlerdir.
Ayrica, EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma

performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuclar Tablo 13’te sinif bazli olarak sunulmustur.
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Tablo 13. EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim cliriik yaprak 0.9731 0.9958 0.9843 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9957 0.9729 0.9842 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 1.0000 1.0000 1.0000 430
Saglikli tizim yapragi 1.0000 1.0000 1.0000 423
Accuracy 0.9917 1805
Macro Avg 0.9922 0.9922 0.9921 1805
Weighted Avg 0.9918 0.9917 0.9917 1805

Tablo 13’teki EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma
performansi incelendiginde, modelin genel olarak yiiksek dogruluk ve dengeli bir performans
sergiledigi goriilmektedir. Precision, recall ve Fl-score degerlerinin tiim siniflarda yiiksek
seviyelerde olmasi, modelin hastalik ve saglikli yaprak siniflarini biiytik 6l¢tide dogru sekilde
ayirt edebildigini gostermektedir. Ozellikle Uziim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim
yapragi smiflarinda F1-skor degerlerinin 1.00 olmasi, modelin bu siniflara ait 6zellikleri
basarili sekilde 6grendigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte Gzim ¢urik yaprak ve tiziim
siyah kizamik hastaligi smiflarinda F1-skor degerlerinin diger smiflara kiyasla daha diisiik
kalmasi, bu hastalik tiirlerinin gorsel olarak benzer 6zellikler tagimasindan kaynaklanan siirl
diizeyde smif karigmalarinin bulundugunu gostermektedir. Macro F1-skor degerinin 0.9921
olmasi modelin siniflar arasinda dengeli bir performans sundugunu, weighted F1-skor degerinin
0.9917 olmast ise veri seti dagilimmin model performansint olumsuz etkilemedigini

gostermektedir.
EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini

daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglar1 Sekil

37’de sunulmustur.
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Sekil 37. EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik

matrisi

Sekil 37°de verilen karmagiklik matrisi incelendiginde, modelin genel olarak ytliksek dogrulukla
siniflandirma gergeklestirdigi ve siniflar arasinda giiclii bir ayrim sagladigi goriilmektedir.
Diyagonal iizerinde yer alan yiiksek degerler, modelin gercek simiflar1 biiyiik oranda dogru
tahmin ettigini gostermektedir. Ozellikle Gzim lsariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim
vaprag: smiflarinda tiim 6rneklerin dogru siniflandirilmasi, modelin bu siniflara ait ayirt edici
ozellikleri basaril sekilde dgrendigini ortaya koymaktadir. Uzim c¢lrik yaprak sinifina ait
yalnizca 2 ornegin iiziim siyah kizamik hastaligi olarak simiflandirilmasi ve diziim siyah kizamik
hastaligi smifina ait 13 6rnegin Uzim ¢lrik yaprak olarak tahmin edilmesi, bu iki hastalik
tiiriiniin gorsel olarak benzer 6zellikler tasimasindan kaynaklanan sinirlt diizeyde bir karismaya

isaret etmektedir.
Bununla birlikte, EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 38’de modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 38. EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 38’de verilen EfficientNetB3 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, tiim siniflara ait
egrilerin sol iist kdseye olduk¢a yakin konumlandigi ve AUC degerlerinin 1.00 oldugu
goriilmektedir. Bu sonug, modelin iizim yaprag: hastalik siniflarini ayirt etme konusunda ¢ok
yuksek bir smiflandirma basarisi elde ettigini ve yanlis pozitif oranini minimum seviyede
tutarak dogru pozitif oranin1 maksimum diizeye ¢ikardigini gostermektedir. Ancak ROC

egrisinin tek basina degerlendirilmesi yeterli degildir

Genel olarak degerlendirildiginde, EfficientNetB3 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde
edilen ROC egrisi sonuglari, siniflandirma performans metrikleri ve karmasiklik matrisi
sonuglar1 birlikte incelendiginde, EfficientNetB3 modelinin yiiksek ayirt edicilik performansi
sergilemesine ragmen DenseNet121 modeline kiyasla siniflar arast ayrimda ¢ok kiiciik hata
oranlar1 igerdigi goriilmektedir. Bu durum modelin yiiksek performansina ragmen

DenseNet121’in daha dengeli ve daha gii¢lii genelleme kabiliyeti sundugunu gostermektedir.
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4.2.4. MobileNetV2 modelinin 50 epoch egitim sonugclari

Uziim yaprag: hastalif1 tespiti icin MobileNetV2 modeli ile 50 epoch egitimler yapilmistir.

Egitim sonuglaria ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 39°da verilmistir.
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Sekil 39. MobileNetV2 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 39 incelendiginde, modelin ilk epochlardan itibaren hizli bir 6grenme davranisi
sergiledigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu kisa stirede %97 seviyesinin iizerine ¢ikmis ve
ilerleyen epochlarda %98-99 araliginda stabil bir yap1 gostermistir. Dogrulama dogrulugunun
egitim dogrulugu ile paralel ilerlemesi ve cogu epoch boyunca benzer seviyelerde seyretmesi,
modelin egitim verisini ezberlemeden genelleme yetenegini korudugunu gostermektedir. Kayip
grafigi incelendiginde, egitim kaybinin ilk epochlarda hizli bir sekilde diistiigli ve ilerleyen
epochlarda diisiik seviyelerde stabil hale geldigi goriilmektedir. Dogrulama kaybinin egitim
kaybindan daha diisiik veya benzer seviyelerde seyretmesi, modelde belirgin bir overfitting
olusmadigin1 gostermektedir. Epoch ilerledik¢e kayip degerlerindeki degisimin sinurli hale

gelmesi, modelin 6grenme siirecinin dengeli bigimde tamamlandigini ortaya koymaktadir.
Ayrica, MobileNetV2 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma

performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuglar Tablo 14’te sinif bazli olarak sunulmustur.
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Tablo 14. MobileNetV2 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim cliriik yaprak 0.9729 0.9894 0.9811 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9894 0.9729 0.9811 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 1.0000 1.0000 1.0000 430
Saglikli tiziim yapragi 1.0000 1.0000 1.0000 423
Accuracy 0.9900 1805
Macro Avg 0.9906 0.9906 0.9905 1805
Weighted Avg 0.9901 0.9900 0.9900 1805

Tablo 14’teki MobileNetV2 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma
performansi incelendiginde, modelin tiim siniflarda yiiksek dogruluk ve dengeli bir performans
sergiledigi goriilmektedir. Precision, recall ve Fl-score degerlerinin genel olarak 0.98
seviyesinin lizerinde olmasi, modelin hastalikli ve saglikli yaprak siniflarin1 basarili sekilde
ayirt edebildigini gostermektedir. Ozellikle Uziim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim
yapragi siniflarinda F1-skor degerlerinin 1.00 olmasi, modelin bu siniflara ait ayirt edici
Ozellikleri eksiksiz sekilde 6grendigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte Uzim c¢urik
yaprak ve diziim siyah kizamik hastaligi simiflarinda F1-skor degerlerinin diger siniflara gore bir
miktar daha diisiik olmasi, bu iki hastalik tiiriiniin gorsel benzerliklerinden kaynaklanan siirl
diizeyde smif karigmalarinin bulundugunu gostermektedir. Macro F1-skor degerinin 0.9905
olmasi modelin siniflar arasinda dengeli performans sergiledigini, weighted F1-skor degerinin
0.9900 olmas1 ise veri seti dagiliminin model performansini énemli Slgiide etkilemedigini

ortaya koymaktadir.
MobileNetV2 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini

daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglar1 Sekil

40’ta sunulmustur.
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Sekil 40. MobileNetV2 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 40’ta verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin tiim siniflarda yiiksek
dogrulukla smiflandirma gergeklestirdigi goriilmektedir. Diyagonal {izerinde yer alan yiiksek
degerler, modelin gercek siniflari biiyiik oranda dogru tahmin ettigini ve siniflar arasinda giiclii
bir ayrim sagladigini gostermektedir. Ozellikle ziim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikl: iiziim
vaprag: smiflarinda tiim 6rneklerin dogru siniflandirilmasi, modelin bu siniflara ait ayirt edici
ozellikleri basarili sekilde 6grendigini ortaya koymaktadir. Uziim ¢lirtik yaprak ve Gziim siyah
kizamik hastaligi siniflar1 arasinda sinirhi sayida yanlis siniflandirma bulunmasi, bu iki hastalik
tirtiniin gorsel olarak benzer 6zellikler tasimasindan kaynaklanan dogal bir karigsma olarak
degerlendirilebilir. Bununla birlikte diyagonal disindaki degerlerin olduk¢a diisiik olmasi,
modelin genel genelleme performansmin yiiksek oldugunu ve O0grenme siirecinin dengeli

sekilde tamamlandigin1 gostermektedir.
Bununla birlikte, MobileNetV2 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 41°de modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gosteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 41. MobileNetV2 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 41°de verilen MobileNetV2 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, tiim simiflar igin
egrilerin sol iist koseye olduk¢a yakin konumlandigr ve AUC degerlerinin 0.9997 — 1.0000
araliginda oldugu goriilmektedir. Bu sonug, modelin iiziim yaprag: hastaliklarini ayirt etme
konusunda oldukga yiiksek bir siniflandirma basarisina sahip oldugunu ve yanlis pozitif oranini
minimum seviyede tutarak dogru pozitif oranmmi maksimum diizeye yaklagtirdigini
gostermektedir. MobileNetV2 mimarisinin derinlik ayrigimli  konvoliisyon (depthwise
separable convolution) yapisi sayesinde daha az parametre ile etkili 6zellik c¢ikarimi
yapilabilmis, bu durum modelin hem hizli1 6grenmesini hem de yiiksek dogruluk elde etmesini
saglamigtir. ROC egrisinin ideal forma yakin olmasi, modelin smiflar arasindaki karar
smirlarint basarili sekilde olusturdugunu ve 6zellikle saglikli yaprak sinifinda hatasiz ayrim

gerceklestirdigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, ROC egrisi sonuglari, siniflandirma performans metrikleri
ve karmasiklik matrisi ile birlikte incelendiginde, MobileNetV2 modelinin performansinin
oldukca yiiksek olmasina ragmen DenseNet121 modeline kiyasla siniflar arasi ayrimda ¢ok

kiigiik hata oranlar igerdigi goriilmektedir. Bu durum MobileNetV2’nin hafif mimarili ve
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ylksek performansli bir model oldugunu, ancak en dengeli 6grenme davranisinin DenseNet121

modelinde elde edildigini gostermektedir.

4.2.5. ResNet50 modelinin 50 epoch egitim sonuglari

Uziim yaprag: hastalig1 tespiti i¢in ResNet50 modeli ile 50 epoch egitimler yapilmistir. Egitim

sonuclarina ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 42°de verilmistir.
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Sekil 42. ResNet50 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 42 incelendiginde, egitim dogrulugunun ilk epochlardan itibaren hizli bir artig gosterdigi
ve kisa silirede %98 seviyesinin lizerine ¢ikarak egitim siireci boyunca yliksek seviyelerde stabil
kaldig1 goriilmektedir. Dogrulama dogrulugunun da benzer sekilde yiiksek degerlerde
seyretmesi, modelin egitim verisini 6grenebildigini ve genel olarak kabul edilebilir bir
genelleme performansi sergiledigini gdstermektedir. Bununla birlikte dogrulama dogrulugunda
bazi epochlarda goriilen ani diisiisler, modelin dogrulama verisi lizerinde zaman zaman kararsiz
tahminler Urettigini gostermektedir. Kayip grafigi incelendiginde, egitim kaybmnin ilk
epochlarda hizli bir sekilde azaldigi ve ilerleyen epochlarda diisiik seviyelerde sabitlendigi
goriilmektedir. Dogrulama kaybi1 da genel olarak diisiik seviyelerde seyretmekle birlikte belirli
epochlarda kisa siireli artiglar gdstermektedir. Egitim ve dogrulama kaybi egrilerinin birbirine
yakin seyretmesi belirgin bir overfitting olusmadigini gosterse de dogrulama kaybindaki

dalgalanmalar modelin 6grenme siirecinin tamamen stabil olmadigini ortaya koymaktadir.
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Ayrica, ResNet50 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansi,
accuracy, precision, recall ve Fl-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup, elde edilen

sonuclar Tablo 15’te sinif bazli olarak sunulmustur.

Tablo 15. ResNet50 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim cliriik yaprak 1.0000 0.9809 0.9904 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9816 1.0000 0.9907 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 1.0000 1.0000 1.0000 430
Saglikli tiziim yapragi 1.0000 1.0000 1.0000 423
Accuracy 0.9950 1805
Macro Avg 0.9954 0.9952 0.9953 1805
Weighted Avg 0.9951 0.9950 0.9950 1805

Tablo 15’te ResNet50 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen smiflandirma
performansi incelendiginde, modelin tiim siniflarda yiiksek dogruluk ve dengeli bir performans
sergiledigi goriilmektedir. Precision, recall ve Fl-score degerlerinin genel olarak 0.99
seviyesinde olmasi, modelin hastalikli ve saglikli yaprak siniflarini yiiksek dogrulukla ayirt
edebildigini gostermektedir. Ozellikle UzUm Isariopsis yaprak lekesi ve saglikly iiziim yaprag
siniflarinda F1-skor degerlerinin 1.00 olmasi, modelin bu simiflara ait ayirt edici dzellikleri
basarili sekilde 6grendigini ortaya koymaktadir. Bununla birlikte Gzim ¢urik yaprak ve tiziim
siyah kizamik hastaligi simiflarinda recall ve precision degerleri arasindaki kiigiik farkliliklar,
bu hastalik tiirlerinin gorsel olarak benzer 6zellikler tasimasindan kaynaklanan sinirlt diizeyde
sinif karigmalarinin bulundugunu géstermektedir. Macro F1-skor degerinin 0.9953 olmasi
modelin smiflar arasinda dengeli performans sergiledigini, weighted F1-skor degerinin 0.9950
olmas1 ise veri seti dagiliminin model performansini olumsuz etkilemedigini ortaya

koymaktadir.
ResNet50 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini daha

ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglar1 Sekil 43’te

sunulmustur.
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Sekil 43. ResNet50 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 43°te verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin genel olarak yiiksek dogrulukla
smiflandirma gergeklestirdigi ve siniflar arasinda giiglii bir ayrim sagladigi goriilmektedir.
Diyagonal iizerinde yer alan yiiksek degerler, modelin gercek simiflar1 biiylik oranda dogru
tahmin ettigini gdstermektedir. Ozellikle iiziim siyah kizamik hastaligi, Gzim lsariopsis yaprak
lekesi ve saglikli iiziim yaprag: simflarinda tim 6rneklerin dogru siniflandirilmasi, modelin bu
smiflara ait ayirt edici 6zellikleri basarili sekilde 6grendigini ortaya koymaktadir. Uzim gliriik
yaprak sinifina ait yalnizca 9 6rnegin iiziim siyah kizamik hastaligr olarak simiflandirilmasi, bu
iki hastalik tiiriniin gorsel olarak benzer 6zellikler tasimasindan kaynaklanan sinirlt diizeyde
bir karigmaya isaret etmektedir. Bununla birlikte diyagonal disindaki degerlerin oldukg¢a diisiik
olmasi, modelin genel genelleme performansinin yiiksek oldugunu ve 6grenme siirecinin

dengeli sekilde tamamlandigin1 gostermektedir.
Bununla birlikte, ResNet50 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 44°te modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 44. ResNet50 modelinin 50 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 44°te verilen ResNet50 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, tiim siniflara ait egrilerin
sol list koseye oldukca yakin konumlandigr ve AUC degerlerinin 0.9999 — 1.0000 araliginda
oldugu goriilmektedir. Bu sonug, modelin iiziim yaprag: hastaliklarint ayirt etme konusunda
son derece yiiksek bir ayirt edicilik performansina sahip oldugunu gostermektedir. ROC
egrisinin ideal forma yakin olmasi, modelin yanlis pozitif oranin1t minimum seviyede tutarken
dogru pozitif oranin1 maksimum diizeye ulastirdigini ifade etmektedir. ROC egrisinde tiim
simiflarin neredeyse ideal performans gostermesi, modelin karar smirlarini dogru sekilde

olusturdugunu ve yiiksek genelleme kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, ROC egrisi sonuglari, siniflandirma performans metrikleri
ve karmagiklik matrisi ile birlikte incelendiginde ResNet50 modelinin oldukga yilksek
performans sergiledigi, ancak genel 6grenme dengesi ve hata dagilimi agisindan DenseNet121
modelinin daha stabil sonuglar iirettigi goriilmektedir. Bu durum, ResNet50’nin gii¢lii bir
alternatif model olmasma ragmen c¢aligmada en dengeli performansin DenseNetl21

mimarisinde elde edildigini desteklemektedir.

106



4.2.6. CNN modellerinin 50 epoch egitim sonu¢larimin karsilastirmasi

Kullanilan CNN modellerinin 50 epoch egitim siiresince elde ettigi dogruluk ve kayip
grafiklerine ait egitim ve dogrulama degerleri karsilastirmali olarak incelenmistir. Elde edilen

bulgular Tablo 16’da verilmistir.

Tablo 16. CNN modellerinin 50 epoch egitimine ait dogruluk ve kayip grafiklerinin

karsilastirmasi
Model Dogruluk Kayip Ogrenme Genel
Davramsi Davranmsi Stabilitesi Yorum
Egitim dogrulugu hizli ™ o Model 6grenmeyi
artmis ve erken Egitim loss degeri
g . basariyla tamamlamis
doygunluga ulagmustir. hizli diismiis, -
5 g - - ancak dogrulama
AlexNet Dogrulama dogrulugunda dogrulama loss Orta AR
: - . . stabilitesi modern
epoch ilerledikce degerinde dénemsel Lo .
o mimarilere gore daha
dalgalanmalar artiglar goriilmustiir. N
N . disiiktiir.
gbzlenmistir.
Egitim ve dogrulama
dogrulugu birlikte ve Egitim ve dogrulama En dengeli 6grenme
kademeli artig loss degerleri diizenli Cok davranist gézlenmis,
DenseNet121 gostermistir. Egriler ve stabil sekilde Yiksek yiiksek genelleme
birbirine yakin azalmustir. kabiliyeti saglamistir.
seyretmistir.
Egitim dogrulugu stabil Loss degerleri genel Dengeli 6grenme
sekilde artmig, dogrulama olarak dengeli davranig1 gostermis,
EfficientNetB3 dogrulugunda kiigiik azalmus, kiiglik Y uksek yiiksek dogruluk ile
dalgalanmalar sigramalar verimli performans
gOriilmiistiir. olusmustur. saglamistir.
. . Hafif mimariye
. - Egitim ve dogrulama N o
Egitim ve dogrulama loss deserleri diisiik ragmen gli¢li ve
MobileNetV2 dogrulugu hizli ve stabil ces 5 Yiksek kararli 6grenme
. N L seviyelerde stabil
sekilde yiikselmistir. performanst
kalmuigtir. .. .
gostermigtir.
.. - Loss egrileri diizenli Derjn mimartye
Egitim ve dogrulama . ragmen stabil
g PR . sekilde azalmig ve Cok . N
ResNet50 dogrulugu siirekli ve stabil o . > O0grenme saglamis ve
N o diisiik seviyede Yuksek N
artig gostermistir. . 7 yiksek genelleme
sabitlenmistir.

basarisi gostermistir.

50 epoch egitimler sonucunda elde edilen dogruluk ve kayip grafiklerinin birlikte
degerlendirildigi Tablo 16 incelendiginde, tim CNN modellerinin egitim verisi ilizerinde
basarili bir 6grenme gerceklestirdigi goriilmektedir. Egitim dogrulugunun tiim modellerde
epoch ilerledik¢e artmasi ve egitim kayip degerlerinin diizenli olarak azalmasi, modellerin veri
setindeki temel gorsel Ozellikleri etkin sekilde 6grendigini gostermektedir. Bununla birlikte
modeller arasindaki temel fark dogrulama egrilerinde ortaya ¢ikmaktadir. DenseNet121 ve
ResNet50 modellerinde egitim ve dogrulama egrilerinin birbirine oldukca yakin seyretmesi, bu

modellerin yiiksek genelleme kabiliyetine sahip oldugunu gostermektedir. Ozellikle dogrulama
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loss degerlerinin diislik ve stabil olmasi, modelin yalnizca egitim verisini ezberlemedigini, yeni
veriler iizerinde de tutarli sonuglar iiretebildigini ortaya koymaktadir. EfficientNetB3 ve
MobileNetV2 modelleri incelendiginde dogruluk ve kayip egrilerinin genel olarak stabil oldugu
ancak DenseNetl21 kadar diisilk dogrulama kayip degerlerine ulagsmadig1 goriilmektedir.
EfficientNetB3 modelinin dengeli 6lgeklendirme yaklasimi 6grenme sirecini stabil hale
getirirken, MobileNetV2 modelinin hafif mimari yapist diisiik hesaplama maliyeti ile yiksek
dogruluk elde edilmesini saglamigtir. Bu durum ozellikle ger¢ek zamanli veya gémiilii sistem
uygulamalar1 agisindan 6nemli bir avantaj olusturmaktadir. AlexNet modelinde ise egitim
dogrulugunun hizli sekilde yiikselmesine ragmen dogrulama dogrulugunda belirli epochlarda
dalgalanmalar gozlemlenmistir. Ayn1 sekilde dogrulama loss egrisinde goriilen ani yiikselisler,

modelin baz1 epochlarda asir1 6grenme egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir.

CNN modellerinin 50 epoch egitim siiresince elde ettigi siniflandirma performanslari, accuracy,
macro ve weighted F1-score metrikleri temelinde de karsilastirilmis olup, elde edilen sonuglar

Tablo 17°de sunulmustur.

Tablo 17. CNN modellerinin 50 epoch egitimine ait siniflandirma performansi F1-score

metriklerinin karsilagtirmast

Model Accuracy M:\(/:g ° Wi%/gted Dege(:lil;]l?ilirme
Alexiet 09762 09769 09762 i o odetere sore daba dsi
DenseNet121 0.9967 0.9968 0.9966 N YUksek per:ggi‘f‘g;r gr‘fr‘il"ej genelleme ve
EfficientNetB3 0.9942 0.9942 0.9939 Dengeli performans, yiiksek dogruluk
MobileNetV2 0.9950 0.9950 0.9948 Hafif mimariye ragmen yiiksek basari
ResNet50 0.9967 0.9968 0.9967 Cok yiiksek performans, stabil 6grenme

50 epoch egitimler sonucunda elde edilen F1-skor metriklerinin birlikte degerlendirildigi Tablo
17 incelendiginde, tiim modellerin yiiksek dogruluk oranlarina ulagtigini gostermekle birlikte,
mimari farkliliklarin model performans: {iizerinde belirgin bir etkisi oldugunu ortaya
koymaktadir. Oncelikle accuracy degerleri incelendiginde tiim modellerin %97 nin {izerinde
dogruluk elde ettigi goriilmektedir. Ancak accuracy tek basina model performansini
degerlendirmek i¢in yeterli degildir. Ozellikle ¢ok sinifli problemlerde siniflar aras1 dengeyi
Olcen Fl-skor degerleri daha anlamli sonuglar sunmaktadir. Bu ¢alismada Macro F1-skor
degerinin smiflar arasi ortalama basariy1, weighted F1-skor degerinin ise veri setindeki sinif

dagilimim dikkate alarak genel performansi yansittig1 géz oniine alindiginda, DenseNet121 ve
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ResNet50 modellerinin en dengeli ve genellenebilir sonuglar1 iirettigi  belirlenmistir.
EfficientNetB3 ve MobileNetV2 modelleri ise daha diisiik parametre sayisina sahip olmalarina
ragmen oldukca yiiksek performans elde etmistir. AlexNet modeli ise diger modellere kiyasla
daha eski bir mimariye sahip olmasina ragmen 50 epoch sonunda yiiksek dogruluk ve F1-skor
degerlerine ulagsmistir. Bununla birlikte dogrulama dogrulugunda gézlemlenen dalgalanmalar
ve diger modellere gore daha diisiik F1-skor degerleri, modelin genelleme stabilitesinin sinirl

kaldigin1 gostermektedir.

CNN modellerinin smiflandirma performanslar1 karmagsiklik matrisleri ve ROC egrileri
temelinde de karsilastirilmistir. 50 epoch egitim sonuglarina ait karmasiklik matrisleri
incelendiginde tim CNN modellerinin liziim yaprak hastaliklarin1 yiliksek dogrulukla
siiflandirabildigi goriilmektedir. Diyagonal iizerinde yogunlasan degerler, modellerin biiyiik
cogunlukla dogru tahmin gerceklestirdigini gostermektedir. Ancak modeller arasindaki temel
fark, hatalarin hangi siniflarda ve ne siklikta gergeklestigi noktasinda ortaya c¢ikmaktadir.
DenseNet121 ve ResNet50 modellerinde hata sayisinin oldukga diisiik olmasi, bu modellerin
smiflar aras1 gorsel farkliliklar1 daha basarili sekilde ayirt edebildigini gostermektedir.
EfficientNetB3 ve MobileNetV2 modellerinde hata oranlarinin diisiik oldugu ancak bazi benzer
hastalik smiflarinda simirlt karisikliklarin olustugu gozlemlenmistir. AlexNet modelinde ise

diger modellere kiyasla daha fazla sinif karisiklig1 gézlenmistir.

ROC egrileri incelendiginde tiim CNN modellerinin iiziim yaprak hastaliklarini ayirt etme
konusunda olduk¢a yiiksek performans gosterdigi goriilmektedir. ROC egrilerinin tiim
modellerde sol iist koseye yakin konumlanmasi, diisiik yanlis pozitif orani ile yiiksek dogru
pozitif oraninin birlikte saglandigin1 gostermektedir. AUC degerlerinin tiim modeller igin
0.99’un iizerinde olmasi, kullanilan CNN mimarilerinin gorsel 6zellik ¢ikarimi agisindan
olduk¢a basarili oldugunu ortaya koymaktadir. DenseNet121 ve ResNet50 modelleri ROC
analizinde en basarili sonuglar1 gostermistir. EfficientNetB3 ve MobileNetVV2 modelleri, daha
diisiik parametre sayisina ragmen ROC analizinde oldukca yiiksek performans sergilemistir.
AlexNet modeli ROC analizinde yiliksek AUC degerleri elde etmis olsa da dogruluk ve
karmagiklik matrisi sonuglari ile birlikte degerlendirildiginde baz1 benzer hastalik siniflarinda
smirli diizeyde karisikliklar gézlenmistir. Bu durum AlexNet’in ayrim giictiniin yuksek
olmasma ragmen modern CNN mimarilerine kiyasla genelleme stabilitesinin daha diisiik

oldugunu gostermektedir.
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Modellerin dogruluk ve kayip, F1-skor, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi analizleri birlikte
degerlendirildiginde, 50 epoch seviyesinde tiim CNN modellerinin yiiksek ayrim giicii
sergiledigi, ancak DenseNet121 ve ResNet50 modellerinin hem ROC performansi hem de F1-
skor ve karmasiklik matrisi sonuglari birlikte ele alindiginda en basarili ve en dengeli modeller

oldugu sonucuna ulasilmistir.
4.3. CNN Modellerinin 100 Epoch Egitim Sonuclar:

Bu boliimde, ¢alismada ele alinan CNN modellerinin 100 epoch siiresince egitilmesi sonucunda
elde edilen performans bulgulart ayr1 ayr1 sunulmus ve karsilastirmali olarak

degerlendirilmistir.
4.3.1. AlexNet modelinin 100 epoch egitim sonuclari

Uziim yaprag: hastalig1 tespiti i¢in AlexNet modeli ile 100 epoch egitimler yapilmistir. Egitim

sonuclarina ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 45°te verilmistir.
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Sekil 45. AlexNet modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 45 incelendiginde, modelin egitim verisi lizerinde olduk¢a yiiksek bir 6grenme
performansina ulasti1 goriilmektedir. Egitim dogrulugu kisa siirede %99 seviyesine ulagsmis ve
egitim siireci boyunca stabil bir sekilde yiiksek kalmistir. Buna karsilik dogrulama dogrulugu
grafiginde ciddi dalgalanmalar gézlemlenmektedir. Bazi epochlarda dogrulama dogrulugunun
ani diisiisler yasamasi, modelin egitim verisini ezberlemeye basladigini ve genelleme
yeteneginin zayifladigin1 gostermektedir. Kayip grafigi incelendiginde ise egitim kaybinin

diisiik ve stabil bir seyir izledigi, ancak dogrulama kaybinda ¢ok yiiksek ve ani sigramalar
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oldugu gériilmektedir. Ozellikle orta epoch araliginda ortaya cikan yiiksek loss degerleri,
modelin dogrulama verisi iizerinde tutarsiz tahminler yaptigini gostermektedir. Bu durum
klasik bir overfitting (asir1 6grenme) davranisidir. Model egitim verisine asirt uyum saglamis,
ancak yeni veriler karsisinda stabil performans sergileyememistir. AlexNet modeli icin 100
epoch egitim siiresi, modelin 6grenme kapasitesinin 6tesine gegerek performans kararsizligina
neden olmustur. Daha 6nce elde edilen 50 epoch sonugclari ile karsilastirildiginda, 100 epoch
egitimin dogrulama performansint artirmadigi, aksine genelleme basarisint diisiirdigi
goriilmektedir. Bu nedenle AlexNet mimarisi i¢in optimum egitim siiresinin 50 epoch civarinda

oldugu sodylenebilir.
Ayrica, AlexNet modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansi,
accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup, elde edilen

sonuclar Tablo 18’de sinif bazli olarak sunulmustur.

Tablo 18. AlexNet modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen smiflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score Support
Uziim curiik yaprak 0.7255 0.9407 0.8192 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9450 0.9667 0.9557 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 0.9775 0.8070 0.8841 430
Saglikli iziim yapragi 1.0000 0.8203 0.9013 423
Accuracy 0.8875 1805
Macro Avg 0.9120 0.8837 0.8901 1805
Weighted Avg 0.9082 0.8875 0.8902 1805

Tablo 18’deki AlexNet modelinin 100 epoch egitim sonucunda elde edilen siniflandirma
sonuclar1 incelendiginde, modelin bazi smiflarda yiiksek performans gdstermesine ragmen
genel olarak dengeli bir siniflandirma basaris1 saglayamadigi goriilmektedir. Ozellikle izim
curuk yaprak sinifinda precision degerinin diisiik (0.7255) olmasina ragmen recall degerinin
yuksek olmasi, modelin bu sinifa ait olmayan bazi 6rnekleri yanlis sekilde bu sinifa atadigini
gostermektedir. Bu durum yanlis pozitif (false positive) oraninin arttigini ifade etmektedir.
Uziim siyah kizamik hastaligi sinifinda precision, recall ve F1-score degerlerinin yiiksek olmast,
modelin bu hastalik tiirlinii diger siniflara gére daha basarili ayirt edebildigini gostermektedir.
Buna karsilik Gzim lIsariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim yapragi smiflarinda recall

degerlerinin diismesi, modelin bazi gercek Ornekleri kacirdigin1 ve siniflar arasi ayrimin

111



yeterince giiglii olmadigin1 ortaya koymaktadir. Macro Fl-score degerinin 0.8901 olmasi,
modelin tiim smiflar iizerinde dengeli bir performans sergileyemedigini gostermektedir.
Weighted F1-score degerinin macro ortalamaya yakin olmasi ise veri setinin sinif dagiliminin
dengeli oldugunu ve performans diisiisiiniin belirli siniflardan kaynaklandigin1 gostermektedir.
Accuracy degerinin yliksek goriinmesine ragmen F1-score degerlerinin daha diisiik kalmasi,
modelin 100 epoch egitim silirecinde asir1 0grenme egilimi gosterdigini ve genelleme

performansinin sinirlt kaldigini desteklemektedir.

AlexNet modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansin1 daha

ayrintilt degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglar1 Sekil 46°da

sunulmustur.
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Sekil 46. AlexNet modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmagiklik matrisi

Sekil 46°da verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin bazi siiflarda yiiksek dogru
simiflandirma bagarisi gostermesine ragmen siniflar arasi karigikligin belirli hastalik tiirlerinde
arttig1 goriilmektedir. Karmagiklik matrisi sonuglarina gore (zum ¢lruk yaprak siifina ait 472
ornegin 444 tanesi dogru siiflandirilmis, ancak 27 6rnek iziim siyah kizamik hastaligr siifi

olarak ve 1 6rnek Gziim Isariopsis yaprak lekesi sinifi olarak yanlis tahmin edilmistir. Bu durum,
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Uzim curdk yaprak ve iiziim siyah kizamik hastaliklarinin gorsel belirtilerinin  benzer
olmasindan kaynaklanan smiflandirma hatalarina isaret etmektedir. Uziim siyah kizamik
hastaligi sinifinda ise 480 6rnegin 464 tanesi dogru siniflandirilmig, 16 6rnek ise Uzlm ¢urik
yaprak sinifi olarak tahmin edilmistir. Bu karsilikli hata durumu, modelin bu iki hastalik sinifi
arasinda ayirt edici Ozellikleri yeterince giiclii 6grenemedigini gostermektedir. Benzer sekilde
uzlm Isariopsis yaprak lekesi sinifinda 430 6rnegin 347 tanesi dogru simiflandirilmisg, 83
ornegin ise UzUm c¢lrik yaprak olarak tahmin edilmesi modelin bu smif i¢in genelleme
performansinin siirlt kaldigini gostermektedir. Saglikli iiziim yapragr simifinda ise 423 6rnegin
347 tanesi dogru smiflandirilmis, 69 6rnek UzUm curik yaprak ve 7 drnek Gzim Isariopsis
yaprak lekesi olarak yanlis siniflandirilmistir. Saglikli yapraklarin hastalikli siniflara atanmasi,
modelin bazi gorsel varyasyonlar1 hastalik belirtisi olarak yorumladigini gostermektedir. Bu
durum Ozellikle uzun epoch egitimlerinde modelin egitim verisine asir1 uyum saglamasiyla

iliskilendirilebilir.
Bununla birlikte, AlexNet modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 47°de modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 47. AlexNet modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 47°de verilen AlexNet modeline ait ROC egrisi incelendiginde, modelin genel olarak
yiiksek ayirt edicilik performansi gosterdigi ancak bazi siniflarda digerlerine kiyasla daha diisiik
ayrim basarisina sahip oldugu goriilmektedir. ROC egrisi altinda kalan alan (AUC) degerleri
degerlendirildiginde, Uzlim ¢lrik yaprak sinifi igcin AUC degerinin 0.9733 oldugu, bu degerin
diger smiflara kiyasla daha diisiik kaldigi goriilmektedir. Bu durum, modelin zim c¢irik
yaprak sinifin1 diger hastalik tiirlerinden ayirt ederken daha fazla hata yaptigini gostermektedir.
Uziim siyah kizamik hastaligi, Gzim lsariopsis yaprak lekesi ve saghikli iiziim yaprag
siniflarinda ise AUC degerlerinin sirasiyla 0.9955, 0.9907 ve 0.9956 oldugu goriilmektedir. Bu
degerler modelin s6z konusu siniflarda yiiksek ayirt edicilik performansi sergiledigini
gostermektedir. Ozellikle saglikli yaprak sinifinda ROC egrisinin ideal siniflandirma egrisine
olduke¢a yakin olmasi, modelin saglikli ve hastalikli yapraklar arasindaki ayrimi genel olarak

basarili gerceklestirdigini ortaya koymaktadir.
Genel olarak degerlendirildiginde, ROC egrisi sonuglarina goére AlexNet modelinin ylksek

egitim dogruluguna ragmen bazi siniflarda yanlis pozitif oraninin arttigir ve ozellikle gorsel

olarak benzer hastalik siniflarinda ayrim performansinin diistiigii goriilmektedir. Bu durum
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siniflandirma performans metrikleri ve karmasiklik matrisi ile uyumlu olup, modelin uzun

epoch egitim siirecinde asir1 6grenme egilimi gostermesiyle acgiklanabilir.

4.3.2. DenseNet121 modelinin 100 epoch egitim sonuclari

Uziim yaprag: hastalig1 tespiti icin DenseNet121 modeli ile 100 epoch egitimler yapilmustir.
Egitim sonuglarina ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 48’de verilmistir.
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Sekil 48. DenseNet121 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 48 incelendiginde, modelin hem egitim hem de dogrulama verisi tizerinde oldukga stabil
ve dengeli bir 6grenme siireci gerceklestirdigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu ilk epochlardan
itibaren hizli bir artis géstermis ve yaklasik 40. epoch sonrasinda %99 seviyesine ulasarak stabil
hale gelmistir. Benzer sekilde dogrulama dogrulugu da egitim dogruluguna paralel bir seyir
1zleyerek yiiksek dogruluk degerlerinde sabitlenmistir. Egitim ve dogrulama egrileri arasindaki
farkin oldukg¢a diisilk olmasi, modelin gii¢lii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu
gostermektedir. Kayip grafigi incelendiginde, egitim kaybinin baglangicta hizli bir disiis
gosterdigi ve ilerleyen epochlarda sifira olduk¢a yakin degerlere ulastigi goriilmektedir.
Dogrulama kaybinin da benzer sekilde diizenli ve stabil bir azalma gostermesi, modelin
ogrenme siirecinde kararli oldugunu ve asir1 6grenme (overfitting) probleminin olugmadigini
gostermektedir. Ara epochlarda goriilen kiiciik dalgalanmalar modelin genel davranigini
etkilememekte ve egitim siirecinin dogal varyasyonu olarak degerlendirilmektedir.
DenseNet121 modeli, 100 epoch egitim siirecinde hem yiiksek dogruluk hem de giiglii

genelleme performansi sergilemistir.
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Ayrica, DenseNetl21 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma
performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuclar Tablo 19°da sinif bazli olarak sunulmustur.

Tablo 19. DenseNet121 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim cliriik yaprak 1.0000 0.9979 0.9989 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9979 1.0000 0.9990 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 1.0000 1.0000 1.0000 430
Saglikli tiziim yapragi 1.0000 1.0000 1.0000 423
Accuracy 0.9994 1805
Macro Avg 0.9995 0.9995 0.9995 1805
Weighted Avg 0.9994 0.9994 0.9994 1805

Tablo 19°daki DenseNet121 modelinin 100 epoch egitim sonucunda elde edilen siniflandirma
sonuclar1 incelendiginde, modelin tiim smiflar iizerinde oldukg¢a yiiksek ve dengeli bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Precision, recall ve F1-score degerlerinin tiim siniflarda
0.99 ve iizeri seviyelerde olmasi, modelin hem dogru siniflandirma oraninin yiiksek oldugunu
hem de yanlis smiflandirma oraninin oldukea diisiik kaldigim géstermektedir. Ozellikle Giziim
Isariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim yaprag: smiflarinda precision ve recall degerlerinin
1.00 olmas1, modelin bu siniflar1 hatasiz sekilde ayirt edebildigini gdstermektedir. Uziim ¢iiriik
yaprak ve iziim siyah kizamik hastaligi simiflarinda ise ¢ok kiigiik farklarin bulunmasi, siniflar
aras1 gorsel benzerliklerden kaynaklanan minimal hatalar olarak degerlendirilebilir. Macro F1-
score degerinin 0.9995 olmasi, modelin tiim siniflar {izerinde esit derecede basarili oldugunu
ve herhangi bir siifa kars1 performans diisiisii yasanmadigii gostermektedir. Weighted F1-
score degerinin macro ortalama ile neredeyse ayni olmasi ise veri Setinin dengeli yapisini ve
modelin tim smiflarda benzer basari sagladigint ortaya koymaktadir. Bu sonuglar,
DenseNetl2] mimarisinin yogun baglanti yapis1 sayesinde 0Ozelliklerin kaybolmadan
aktarilmasmi sagladigin1 ve uzun epoch egitimlerinde dahi asir1 08renme problemi

olusturmadan yiiksek genelleme performansi elde edebildigini gostermektedir.
DenseNet121 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini

daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglar1 Sekil

49’da sunulmustur.
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Sekil 49. DenseNet121 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmagiklik

matrisi

Sekil 49°da verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin tiim siniflar {izerinde son
derece yliksek ve dengeli bir siniflandirma performansi sergiledigi goriilmektedir. Karmagiklik
matrisi sonuglarma gore Uzlm c¢lrik yaprak sinifina ait 472 6rnegin 471 tanesi dogru
smiflandirilmis, yalnmizea 1 Ornek iiziim siyah kizamik hastaligi sifi olarak yanlis tahmin
edilmistir. Bu durum, modelin iki hastalik tiirii arasindaki gorsel benzerlige ragmen ayirt edici
ozellikleri biiyiik 6l¢iide dogru 6grenebildigini gostermektedir. Diger siniflarda tiim 6rneklerin
dogru smiflandirilmasi, modelin bu smiflar icin aywrt edici 6zellikleri yliksek dogrulukla
ogrendigini ve siiflar arasi karisikligin neredeyse tamamen ortadan kalktigin1 gostermektedir.
Ozellikle saglikli yaprak sinifinda yanls siniflandirmanin bulunmamasi, modelin hastalik
belirtileri ile dogal yaprak varyasyonlarini basarili sekilde ayirt edebildigini ortaya
koymaktadir.

Bununla birlikte, DenseNet121 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 50°de modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 50. DenseNet121 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 50°de verilen DenseNet121 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, modelin tiim siniflar
icin ideal siniflandirma performansina ulastigr goriilmektedir. ROC egrisi altinda kalan alan
(AUC) degerlerinin smiflarin tamami i¢in 1.00 oldugu belirlenmistir. AUC degerinin 1.00
olmasi, modelin ilgili siniflar1 diger siniflardan tamamen ayirt edebildigini ve yanlis pozitif ile
yanlis negatif oranlarinin minimum seviyede oldugunu gostermektedir. ROC egrilerinin
grafikte sol iist koseye yakin bir sekilde ilerlemesi, modelin diisiik yanlis pozitif orani ile yiiksek
dogru pozitif oranina ulastigini gostermektedir. Bu durum, DenseNet121 modelinin siniflar
aras1 ayirt edici Ozellikleri yiiksek dogrulukla 6grendigini ve karar sinirlarini optimal sekilde

olusturdugunu ortaya koymaktadir.
Genel olarak degerlendirildiginde, DenseNet121 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda

siiflandirma performans metrikleri, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi sonuglarinin birbiri ile

uyumlu olarak hem yiiksek dogruluk hem de dengeli sinif ayrimi sagladigini gostermektedir.
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4.3.3. EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitim sonuclari

Uziim yaprag: hastalif tespiti i¢in EfficientNetB3 modeli ile 100 epoch egitimler yapilmustir.

Egitim sonuglaria ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 51°de verilmistir.
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Sekil 51. EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve
dogruluk grafikleri

Sekil 51 incelendiginde, modelin erken epochlardan itibaren hizli bir 6grenme siireci
gerceklestirdigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu ilk birka¢ epoch icerisinde hizli bir artig
gostererek %97 seviyesinin iizerine ¢ikmis, ilerleyen epochlarda ise kiigiik dalgalanmalar ile
stabil bir yapiya ulagsmistir. Dogrulama dogrulugunun egitim dogrulugundan biraz daha yiiksek
seyretmesi, modelin egitim verisini ezberlemek yerine genellenebilir 6zellikler 6grenebildigini
gostermektedir. Kayip grafigi incelendiginde hem egitim hem de dogrulama kaybinin diizenli
ve stirekli bir sekilde azaldig1 goriilmektedir. Dogrulama kaybinin egitim kaybina yakin ve daha
diisiik seviyelerde seyretmesi, modelin asir1 6grenme egilimi gdstermedigini ve Ogrenme
stirecinin dengeli ilerledigini ortaya koymaktadir. Epoch ilerledik¢e loss degerlerinin diisiik
seviyelerde sabitlenmesi, modelin 6grenme siirecini tamamladigini ve parametrelerin optimum
noktaya yaklastigin1 gostermektedir. EfficientNetB3 modeli, 100 epoch egitim siirecinde

yuksek dogruluk, diisiik kayip ve gii¢lii genelleme performansi sergilemistir.
Ayrica, EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma

performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuclar Tablo 20°de sinif bazli olarak sunulmustur.
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Tablo 20. EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim cliriik yaprak 0.9936 0.9831 0.9883 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9835 0.9938 0.9886 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 1.0000 1.0000 1.0000 430
Saglikli tiziim yapragi 1.0000 1.0000 1.0000 423
Accuracy 0.9939 1805
Macro Avg 0.9943 0.9942 0.9942 1805
Weighted Avg 0.9939 0.9939 0.9939 1805

Tablo 20°deki EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen
siiflandirma sonuglar1 incelendiginde, modelin tiim siniflar {izerinde oldukg¢a yiiksek ve
dengeli bir performans sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle Uiziim Isariopsis yaprak lekesi ve
saglikl tiziim yaprag siniflarinda precision, recall ve Fl-score degerlerinin 1.00 olmasi,
modelin bu siniflar1 hatasiz sekilde ayirt edebildigini gdstermektedir. Uzim ciiriik yaprak ve
tiziim siyah kizamik hastaligi simiflarinda F1-score degerlerinin diger siniflara gore biraz daha
diisiik olmasi, bu hastalik tiirlerinin gorsel olarak birbirine daha benzer 6zellikler tasimasindan
kaynaklanmaktadir. Ancak elde edilen degerlerin 0.98 seviyesinin iizerinde olmasi, modelin
genel smiflandirma bagarisinin oldukea yiiksek oldugunu gostermektedir. Macro ve weighted
F1-score degerlerinin birbirine ¢ok yakin olmasi, modelin tiim siniflar iizerinde dengeli bir
performans gosterdigini ve veri seti dagilimindan bagimsiz olarak basarili sonuclar elde ettigini
ortaya koymaktadir. EfficientNetB3 mimarisinin 6l¢eklendirme yaklagimi sayesinde parametre
verimliligini koruyarak yiiksek dogruluk elde ettigi ve uzun epoch egitimlerinde stabil bir

ogrenme davranisi sergiledigi goriilmektedir.
EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini

daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglart Sekil

52’de sunulmustur.
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Sekil 52. EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik

matrisi

Sekil 52°de verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin tiim siniflar iizerinde yiiksek
dogruluk oranina sahip oldugu ve smiflar arasi karigikligin oldukca diisiik seviyede kaldigi
goriilmektedir. Karmagiklik matrisi sonuglarina gore Uzim c¢lrik yaprak sinifina ait 472
ornegin 464 tanesi dogru siniflandirilmis, 8 6rnek ise diziim siyah kizamik hastalig: sinifi olarak
yanlis tahmin edilmistir. Bu durum, iki hastalik siifi arasindaki gorsel benzerliklerin model
tarafindan siirh 6lciide karistirildigini gostermektedir. Uziim siyah kizamik hastaligr sinifinda
ise 480 o6rnegin 477 tanesi dogru smiflandirilmis, 3 6rnek Uzlm ¢lruk yaprak smifi olarak
tahmin edilmistir. Bu karsilikli hata durumu, zim cirik yaprak ve iiziim siyah kizamik
hastaliklarinin benzer gorsel 6zelliklere sahip olmasindan kaynaklanmakta olup hata oraninin
olduk¢a diisiik seviyede kalmasi modelin gii¢lii ayirt edici ozellikler 6grenebildigini
gostermektedir. Uziim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim yapragi simflarinda ise tiim
orneklerin dogru simiflandirildig goriilmektedir. Sirasiyla 430 ve 423 6rnegin tamaminin dogru
tahmin edilmesi, modelin bu siniflarda ayirt edici 6zellikleri yiiksek dogrulukla 6grenebildigini
ve siniflar aras1 karigikligin olusmadigini gostermektedir. Ozellikle saglikli yaprak smifinda
yanlis simiflandirmanin  bulunmamasi, modelin hastalik belirtileri ile dogal yaprak

varyasyonlarini basarili bicimde ayirt edebildigini ortaya koymaktadir.
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Bununla birlikte, EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC
egrisi incelenmistir. Sekil 53’te modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gosteren

ROC egrileri sunulmustur.
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Sekil 53. EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 53’te verilen EfficientNetB3 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, modelin tim
siniflar i¢in oldukega yiiksek ayirt edicilik performansi sergiledigi goriilmektedir. ROC egrisi
altinda kalan alan (AUC) degerlerinin siniflarin tamamai i¢in 1.00 oldugu belirlenmistir. AUC
degerinin 1.00 olmas1, modelin siniflar1 birbirinden tamamen ay1rt edebildigini ve yanlis pozitif
oraninin minimum seviyede kaldigin1 gostermektedir. ROC egrilerinin grafikte sol iist kdseye
yakin sekilde ilerlemesi, modelin diisiik yanlis pozitif orani ile yiiksek dogru pozitif oranina
ulastigin1 gostermektedir. Bu durum EfficientNetB3 modelinin karar siirlarin1 dogru sekilde
olusturdugunu ve smiflar aras1 aywrt edici Ozellikleri basarili bigimde 6grendigini ortaya

koymaktadir.

122



Genel olarak degerlendirildiginde, EfficientNetB3 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde
edilen ROC egrisi sonuglari, siniflandirma performans metrikleri ve karmagiklik matrisi
sonuglar1 birlikte incelendiginde, EfficientNetB3 modelinin yiiksek ayirt edicilik performansi

sergiledigi goriilmektedir.

4.3.4. MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitim sonuclari

Uziim yaprag1 hastalig1 tespiti i¢in MobileNetV2 modeli ile 100 epoch egitimler yapilmistir.

Egitim sonuglarina ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 54’te verilmistir.
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Sekil 54. MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 54 incelendiginde, modelin erken epochlardan itibaren hizli ve kararli bir 6grenme siireci
gerceklestirdigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu ilk epochlarda hizli bir artis gostererek %98
seviyesine ulagsmis ve egitim siireci boyunca kiigiik dalgalanmalar ile stabil bir yapi
sergilemistir. Dogrulama dogrulugunun egitim dogruluguna oldukg¢a yakin seyretmesi, modelin
O0grenme siirecinde genelleme yetenegini korudugunu gostermektedir. Kayip grafigi
incelendiginde hem egitim hem de dogrulama kaybinin baslangicta hizli bir diisiis gosterdigi ve
ilerleyen epochlarda diisiik seviyelerde sabitlendigi gézlemlenmektedir. Dogrulama kaybinin
egitim kaybina olduk¢a yakin ve zaman zaman daha diisiik olmasi, modelin asir1 6grenme
egilimi gostermedigini ve dgrenilen 6zelliklerin dogrulama verisi lizerinde de basarili sekilde
temsil edildigini ortaya koymaktadir. Egitim siirecinin ilerleyen asamalarinda loss degerlerinin
diisiik seviyelerde kalmasi, modelin parametrelerinin optimum noktaya ulastigini

gOstermektedir.
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Ayrica, MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma
performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuclar Tablo 21’de sinif bazli olarak sunulmustur.

Tablo 21. MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim cliriik yaprak 0.9851 0.9831 0.9841 472
Uziim siyah kizamik hastaligi 0.9833 0.9833 0.9833 480
Uziim Isariopsis yaprak lekesi 0.9977 1.0000 0.9988 430
Saglikli tiziim yapragi 1.0000 1.0000 1.0000 423
Accuracy 0.9911 1805
Macro Avg 0.9915 0.9916 0.9916 1805
Weighted Avg 0.9911 0.9911 0.9911 1805

Tablo 21°deki MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma
performansi incelendiginde, modelin tiim siniflar iizerinde yiiksek ve dengeli bir siniflandirma
performans: sergiledigi goriilmektedir. Ozellikle tizim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim
vaprag: smiflarinda F1-score degerlerinin 1.00’a ¢ok yakin olmasi, modelin bu siniflar1 yiiksek
dogrulukla ayirt edebildigini gdstermektedir. Uziim clriik yaprak ve iiziim siyah kizamik
hastaligr smiflarinda F1-score degerlerinin diger siniflara gére nispeten daha diisiik olmasi, bu
hastaliklarin gorsel 6zelliklerinin birbirine benzer olmasindan kaynaklanmaktadir. Ancak elde
edilen degerlerin 0.98 seviyesinin iizerinde olmasi, modelin genel siniflandirma basarisinin
yiiksek oldugunu ortaya koymaktadir. Macro ve weighted Fl-score degerlerinin birbirine
olduk¢a yakin olmasi, modelin veri setindeki tiim siniflar lizerinde dengeli bir performans
sergiledigini gostermektedir. MobileNetV2’nin diisiik parametre sayisina sahip olmasina
ragmen yiiksek Fl-score degerlerine ulasmasi, mimarinin hesaplama verimliligi agisindan
avantaj sagladigim1i ve gercek zamanli uygulamalarda kullanilabilirligini = artirdigini

gOstermektedir.
MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini

daha ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmasiklik matrisi sonuglart Sekil

55’te sunulmustur.
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Sekil 55. MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmagiklik

matrisi

Sekil 55°te verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin genel olarak yiiksek dogruluk
oranimna sahip oldugu ve smiflar arasi karisikligin olduk¢a diisiik seviyede kaldigi
goriilmektedir. Karmagiklik matrisi sonuglarina gore Uzim c¢lrik yaprak sinifina ait 472
ornegin 464 tanesi dogru siniflandirilmis, 8 6rnek ise diziim siyah kizamik hastalig: sinifi olarak
yanlis tahmin edilmistir. Bu durum, s6z konusu iki hastalik sinifinin gorsel olarak benzer
ozellikler tasimasit nedeniyle ortaya c¢ikan smirli diizeyde bir karisiklik oldugunu
gostermektedir. Uziim siyah kizamik hastaligi sinifinda ise 480 ornegin 472 tanesi dogru
smiflandirilmis, 7 6rnek Uzum ¢lrik yaprak ve 1 drnek tzim Isariopsis yaprak lekesi simnifi
olarak tahmin edilmistir. Bu sonug, modelin genel olarak basarili bir ayrim gergeklestirdigini
ancak gorsel benzerligin yiiksek oldugu hastalik smiflarinda kiiclik hata oranlarmin
olusabildigini gostermektedir. zlm Isariopsis yaprak lekesi ve saglkli iiziim yaprag
siiflarinda tiim Orneklerin dogru siniflandirilmasi, modelin bu smiflar icin ayirt edici
ozellikleri yiiksek dogrulukla 6grendigini ortaya koymaktadir. Ozellikle saglikli yapraklarin
hastalikli smiflarla karistirilmamasi, modelin hastalik belirtilerini dogru sekilde temsil

edebildigini gostermektedir.
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Bununla birlikte, MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi
incelenmistir. Sekil 56’da modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 56. MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 56°da verilen MobileNetV2 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, modelin tiim siniflar
icin oldukca yiiksek ayirt edicilik performansi sergiledigi goriilmektedir. ROC egrisi altinda
kalan alan (AUC) degerleri degerlendirildiginde, Uzim ¢lrik yaprak ve iiziim siyah kizamik
hastaligr simiflart igin AUC degerlerinin 0.9997, Uzlim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikl iiziim
yvaprag: smiflart i¢in ise 1.000 oldugu belirlenmistir. Bu sonuglar modelin siniflar arast ayrimi
cok yiiksek dogrulukla gergeklestirdigini gostermektedir. ROC egrilerinin sol iist kdseye
oldukga yakin bir sekilde ilerlemesi, modelin diisiik yanlis pozitif orani ile yiiksek dogru pozitif
oranina ulastigin1 ortaya koymaktadir. Ozellikle iziim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikl: iiziim
vaprag: siniflarinda AUC degerlerinin 1.00 olmasi, modelin bu smiflart diger siniflardan
hatasiz sekilde ayirt edebildigini gostermektedir. Uziim ¢lrik yaprak ve iiziim siyah kizamik
hastaligi smiflarinda AUC degerlerinin ¢ok kiicilik bir farkla daha diisiik olmasi ise bu hastalik

tiirlerinin gorsel benzerliklerinden kaynaklanan dogal siniflandirma zorluklart ile agiklanabilir.
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Genel olarak degerlendirildiginde, MobileNetV2 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde
edilen ROC egrisi sonuglari, siniflandirma performans metrikleri ve karmasiklik matrisi
sonuglari, modelin yliksek genelleme kabiliyetine sahip oldugunu ve Ozellikle hesaplama
maliyetinin 6nemli oldugu uygulamalarda giiclii bir alternatif olarak degerlendirilebilecegini

gostermektedir.

4.3.5. ResNet50 modelinin 100 epoch egitim sonuclari

Uziim yaprag1 hastalig1 tespiti icin ResNet50 modeli ile 100 epoch egitimler yapilmustir. Egitim

sonuclarina ait kayip ve dogruluk grafikleri Sekil 57°de verilmistir.
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Sekil 57. ResNet50 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen kayip ve dogruluk
grafikleri

Sekil 57 incelendiginde, modelin erken epochlardan itibaren hizli bir 6grenme siireci
gerceklestirdigi goriilmektedir. Egitim dogrulugu ilk birka¢ epoch igerisinde hizli bir sekilde
yukselmis ve ilerleyen epochlarda %99 seviyesine ulasarak stabil bir seyir izlemistir.
Dogrulama dogrulugunun egitim dogruluguna olduk¢a yakin ilerlemesi, modelin egitim
verisini ezberlemek yerine genellenebilir 6zellikler 6grendigini gostermektedir. Kayip grafigi
incelendiginde, egitim kaybinin baglangigta hizli bir diisiis gosterdigi ve ilerleyen epochlarda
diisiik seviyelerde sabitlendigi goriilmektedir. Dogrulama kaybinin da benzer sekilde azalarak
diisiik seviyelerde seyretmesi, modelin 6grenme siirecinin dengeli ve kararli oldugunu ortaya
koymaktadir. Egitim ve dogrulama loss egrileri arasindaki farkin diigiik olmasi, asir1 6grenme

(overfitting) probleminin olusmadigini gostermektedir.
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Ayrica, ResNet50 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma
performansi, accuracy, precision, recall ve F1-score metrikleri temelinde degerlendirilmis olup,

elde edilen sonuclar Tablo 22’de sinif bazli olarak sunulmustur.

Tablo 22. ResNet50 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda e¢lde edilen siniflandirma

performansi
Simif Precision Recall F1-Score  Support
Uziim cliriik yaprak 0.9957 0.9915 0.9936 472
Uziim siyah kizamik hastalig 0.9917 0.9958 0.9938 480
Uzim Isariopsis yaprak lekesi 1.0000 1.0000 1.0000 430
Saglikli tiziim yapragi 1.0000 1.0000 1.0000 423
Accuracy 0.9967 1805
Macro Avg 0.9968 0.9968 0.9968 1805
Weighted Avg 0.9967 0.9967 0.9967 1805

Tablo 22°de ResNet50 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen siniflandirma
performansi incelendiginde, modelin tiim smiflar iizerinde oldukg¢a yiliksek ve dengeli bir
performans sergiledigi goriilmektedir. Precision, recall ve F1-score degerlerinin tiim siniflarda
0.99 seviyesinin iizerinde olmasi, modelin siniflar arast ayrimi basarili bir sekilde
gerceklestirdigini gostermektedir. Ozellikle Uziim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim
vaprag siniflarinda F1-score degerlerinin 1.00 olmasi, modelin bu siniflar1 hatasiz sekilde ayirt
edebildigini gostermektedir. Uziim ciiriik yaprak ve diziim siyah kizamik hastaligi simflarinda
goriilen kiiciik performans farklari ise hastalik belirtilerinin gorsel olarak benzer olmasindan
kaynaklanan dogal siniflandirma zorluklari olarak degerlendirilmektedir. Macro ve weighted
F1-score degerlerinin birbirine olduk¢a yakin olmasi, modelin veri setindeki tiim siniflarda
dengeli bir performans sergiledigini ve herhangi bir sinif lehine 6grenme egilimi gostermedigini
ortaya koymaktadir. ResNet50 mimarisinde kullanilan artik baglantilar (residual connections),
derin ag yapisina ragmen gradyan kaybolmasi problemini azaltarak modelin uzun epoch

egitimlerinde stabil ve yiiksek performans gostermesine katki saglamistir.
ResNet50 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde ettigi siniflandirma performansini daha

ayrintili degerlendirebilmek amaciyla olusturulan karmagiklik matrisi sonuglar1 Sekil 58°de

sunulmustur.
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Sekil 58. ResNet50 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 58°de verilen karmasiklik matrisi incelendiginde, modelin tiim siniflar {izerinde olduk¢a
yiiksek dogruluk oranina ulastigi ve smiflar arasi karigikligin minimum seviyede kaldigi
goriilmektedir. Karmagiklik matrisi sonuglarina gore Gzim c¢lrik yaprak sinifina ait 472
ornegin 468 tanesi dogru simiflandirilmis, yalmizca 4 6rnek diziim siyah kizamik hastaligr sinifi
olarak yanlis tahmin edilmistir. Bu durum, gorsel olarak benzer ozellikler tasiyan hastalik
smiflar1 arasinda sl diizeyde bir karisiklik oldugunu gostermektedir. Uziim siyah kizamik
hastaligi sinifinda ise 480 6rnegin 478 tanesi dogru siniflandirilmis, 2 6rnek Uzum ¢lriik yaprak
sinifi olarak tahmin edilmistir. Bu karsilikli hata durumu oldukga diisiik seviyede olup modelin
smiflar arasi ayirt edici 6zellikleri basarili sekilde 6grendigini gdstermektedir. Uzim Isariopsis
yaprak lekesi ve saglikl iiziim yapragi smiflarinda ise tim orneklerin dogru siniflandirildigi
goriilmektedir. Sirasiyla 430 ve 423 Ornegin tamaminin dogru tahmin edilmesi, modelin bu

siiflar i¢in yiiksek ayirt edicilige sahip 6zellikler 6grendigini ortaya koymaktadir.
Bununla birlikte, ResNet50 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

incelenmistir. Sekil 59’da modelin siniflar arasindaki ayirt edicilik performansini gésteren ROC

egrileri sunulmustur.
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Sekil 59. ResNet50 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde edilen ROC egrisi

Sekil 59°da verilen ResNet50 modeline ait ROC egrisi incelendiginde, modelin tiim siniflar igin
oldukca yiiksek ayirt edicilik performansi sergiledigi goriilmektedir. ROC egrisi altinda kalan
alan (AUC) degerleri degerlendirildiginde, Uzim ¢lriik yaprak ve diziim siyah kizamik hastalig
siniflari icin AUC degerlerinin 0.9999, (izim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim yapragi
siiflari i¢in ise 1.00 oldugu belirlenmistir. Bu sonuglar modelin siniflar arast ayrimi neredeyse
hatasiz sekilde gerceklestirdigini gostermektedir. ROC egrilerinin grafikte sol iist kdseye ¢cok
yakin bir sekilde ilerlemesi, modelin diisiik yanlis pozitif orani ile yiiksek dogru pozitif oranina
ulastigini ortaya koymaktadir. Ozellikle Giziim Isariopsis yaprak lekesi ve saglikli iiziim yaprag
siiflarinda AUC degerlerinin 1.00 olmasi, modelin bu siniflar1 diger siniflardan tamamen ayirt
edebildigini gostermektedir. Uziim ¢lrik yaprak ve iiziim siyah kizamik hastaligi siniflarinda
AUC degerlerinin 1.00 degerine ¢ok yakin olmasi ise bu hastalik tiirleri arasindaki gorsel

benzerlige ragmen modelin gii¢lii bir ayirt edicilik performansi sergiledigini gostermektedir.

Genel olarak degerlendirildiginde, ResNet50 modelinin 100 epoch egitimi sonucunda elde

edilen ROC egrisi sonuglari, siniflandirma performans metrikleri ve karmasiklik matrisi
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sonuglari, modelin yliksek ayirt edicilik giicli ve stabil 6grenme davranisi sayesinde yliksek

performans gosterdigini ortaya koymaktadir.

4.3.6. CNN modellerinin 100 epoch egitim sonuclarinin karsilastirmasi

Kullanilan CNN modellerinin 100 epoch egitim siiresince elde ettigi dogruluk ve kayip
grafiklerine ait egitim ve dogrulama davranislar1 karsilagtirmali olarak incelenmistir. Elde

edilen bulgular Tablo 23’te verilmistir.

Tablo 23. CNN modellerinin 100 epoch egitimine ait dogruluk ve kayip grafiklerinin

karsilastirmasi
Model Dogruluk Kayip Ogrenme Genel
Davranisi Davranisi Stabilitesi Yorum
AlexNet Evgltlm yiiksek, Dogrulama loss Diisiik O\:e.:r.ﬁtt%n.g egilimi, uzun
dogrulama dalgali sigramali egitim i¢in uygun degil
Egitim ve dogrulama . . I , En stabil ve en glgli
DenseNet121 paralel Diizenli ve diisiik Cok yuksek genelleme
EfficientNetB3  Yiuksek ve dengeli Stabil azalma Y iksek Performagesn\ézl\i/erlmllllk
MobileNet\V2 Stabil veyakin - ek ve kararh Yiiksek Hafif mimari, giiclu
egriler genelleme
ResNet50 Yiiksek ve stabil  Diisiik ve dengeli  Cok yiiksek Derin yapi sayesinde

giivenilir 6grenme

100 epoch egitimler sonucunda elde edilen dogruluk ve kayip grafiklerinin birlikte
degerlendirildigi Tablo 23 incelendiginde, CNN mimarisinin yapisal 6zelliklerinin uzun egitim
stireclerindeki 6grenme stabilitesi ve genelleme performansi lizerinde dogrudan etkili oldugunu
gostermektedir. 100 epoch egitim siirecinde AlexNet modelinin egitim dogrulugunun yiiksek
seviyelere ulasmasina ragmen dogrulama dogrulugunda ciddi dalgalanmalar olustugu ve
dogrulama kaybinda ani artislar meydana geldigi gozlemlenmistir. Bu durum modelin egitim
verisine asirt uyum sagladigmi ve genelleme yeteneginin zayifladigim1 gostermektedir.
AlexNet’in gorece daha eski ve smirli derinlige sahip mimarisi, uzun egitim siireglerinde
parametrelerin asir1 optimize edilmesine neden olmus ve overfitting davranisi ortaya ¢ikmaistir.
DenseNet121 modeli ise egitim ve dogrulama dogrulugunun neredeyse paralel ilerledigi, kayip
degerlerinin diizenli bicimde azaldigi ve egitim siireci boyunca stabil kaldig1 bir 6grenme
davranigi sergilemistir. Bu nedenle DenseNet121 modeli, 100 epoch egitim surecinde en ylksek
genelleme basarisini gosteren mimari olmustur. EfficientNetB3 modeli, performans ve
hesaplama verimliligi agisindan dengeli bir 6grenme karakteri gostermistir. MobileNetV2

modeli, diislik parametre sayisina ragmen stabil dogruluk ve diisiik kayip degerleri ile dikkat
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cekmistir. ResNet50 modeli ise stabil bir 6grenme siireci saglamistir. Egitim ve dogrulama
dogruluklarinin birbirine yakin ilerlemesi ve kayip degerlerinin diisiik seviyelerde sabitlenmesi,

modelin gii¢lii bir genelleme yetenegine sahip oldugunu gostermektedir.

CNN modellerinin 100 epoch egitim siiresince elde ettigi smiflandirma performanslari,
accuracy, macro ve weighted F1-score metrikleri temelinde de karsilagtirilmis olup, elde edilen

sonuclar Tablo 24’te sunulmustur.

Tablo 24. CNN modellerinin 100 epoch egitimine ait siniflandirma performansi F1-score

metriklerinin karsilastirmasi

Model Accuracy M:\(/:g ° Wig\]/r;]ted Dege(:lirrllfllirme
AlexNet 0.8875 0.8901 0.8902 Diisiik — Overfitting egilimi
DenseNet121 0.9994 0.9995 0.9994 En ylksek — En stabil model
EfficientNetB3 0.9939 0.9942 0.9939 Cok yiiksek — Dengeli 6grenme
MobileNetV2 0.9911 0.9916 0.9911 Yuksek — Stabil ve verimli
ResNet50 0.9967 0.9968 0.9967 Cok yuksek — Gugli genelleme

100 epoch egitimler sonucunda elde edilen F1-score metriklerinin birlikte degerlendirildigi
Tablo 24 incelendiginde, modern CNN mimarilerinin  (DenseNet121, ResNet50,
EfficientNetB3 ve MobileNetV2) 6grenme stabilitesi ve genelleme performansi agisindan
AlexNet mimarisine kiyasla belirgin sekilde daha basarili oldugu goriilmektedir. AlexNet
modeli %88.75 dogruluk, 0.8901 macro F1-score ve 0.8902 weighted Fl-score degerleri elde
etmistir. Egitim dogrulugunun yiiksek seviyelere ulagmasina ragmen dogrulama
performansindaki dalgalanmalar ve diisiik F1-score degerleri, modelin uzun egitim siireglerinde
asir1 0grenme (overfitting) egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir. DenseNet121 modeli ise
tim degerlendirme metriklerinde en yiiksek performansi gostermistir. Modelin %99.94
dogruluk, 0.9995 macro F1-score ve 0.9994 weighted F1-score degerlerine ulagmasi, modelin
tim smiflar ilizerinde neredeyse hatasiz bir siniflandirma gerceklestirdigini gostermektedir.
ResNet50 modeli %99.67 dogruluk, 0.9968 macro Fl-score ve 0.9967 weighted F1-score
degerleri ile DenseNet121 modeline en yakin performansi sergilemistir. EfficientNetB3
modeli %99.39 dogruluk, 0.9942 macro F1-score ve 0.9939 weighted Fl-score degerleri elde
ederek yiiksek performans gostermistir. MobileNetV2 modeli ise daha diisiikk parametre
sayisina sahip olmasina ragmen %99.11 dogruluk, 0.9916 macro F1-score ve 0.9911 weighted

F1l-score degerleri elde ederek dikkat ¢ekici bir performans sergilemistir. Calismada kullanilan
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lizim yaprak veri seti lizerinde DenseNetl21 modeli en yiiksek dogruluk ve F1-score

degerlerine ulasarak en basarili siniflandirma performansini gostermistir.

CNN modellerinin smiflandirma performanslar1 karmasiklik matrisleri ve ROC egrileri
temelinde de karsilagtirllmistir. 100 epoch egitim sonuglarina ait karmasiklik matrisleri
incelendiginde, modeller arasindaki en belirgin farkin siniflar arasi hata dagiliminda ortaya
ciktig1 goriilmektedir. AlexNet modeli, diger CNN mimarilerine kiyasla daha fazla yanlis
smiflandirma iiretmistir. Ayrica saglikli yapraklarin bazi durumlarda hastalikli siniflara
atanmasi, modelin gorsel varyasyonlar1 hastalik belirtisi olarak yorumlayabildigini
gostermektedir. Bu durum, AlexNet modelinin 100 epoch gibi uzun egitim siireclerinde asir1
ogrenme egilimi gostermesiyle uyumludur. DenseNet121 modeli ise karmasiklik matrisi
acisindan en basarili sonucu gostermistir. Neredeyse tiim drneklerin dogru siniflandirilmasi ve
yalnizca tek bir ornekte hata goriilmesi, modelin siniflar aras1 ayirt edici 6zellikleri yiiksek
dogrulukla 6grendigini gostermektedir. EfficientNetB3 ve ResNet50 modelleri de oldukca
benzer performans sergilemis, yanlis siniflandirmalar yalnizca gorsel olarak benzer hastalik
siiflar1 arasinda gergeklesmistir. MobileNetV2 modeli ise daha diisiik parametre sayisina
ragmen oldukea basarili sonuglar iiretmistir. Hata sayisinin sinirli olmasi modelin genelleme
yeteneginin yiiksek oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte, daha hafif mimari yapisi
nedeniyle karmagik 6zellik temsillerinde DenseNet121 ve ResNet50 modellerine kiyasla kiiciik

performans farklar1 olugsmustur.

100 epoch egitim siireci sonunda elde edilen ROC egrileri incelendiginde, modern CNN
mimarilerinin smiflar arast ayirt edicilik performans: agisindan AlexNet mimarisine kiyasla
belirgin sekilde daha basarili oldugu goriilmektedir. DenseNet121 modeli ise tiim siniflarda
1.00 AUC degerine ulasarak ideal ROC davranisi sergilemistir. ROC egrilerinin sol iist kdseye
yakin ilerlemesi, modelin diisiik yanlis pozitif orani ile yiiksek dogru pozitif oranina ulastigini
gostermektedir. EfficientNetB3 ve ResNet50 modelleri de DenseNet121 modeline oldukga
yakin sonuglar liretmis ve neredeyse ideal ayirt edicilik performansi gostermistir. MobileNetV2
modeli ise daha diisiik parametre sayisina ragmen AUC degerlerinin 1.00°a olduk¢a yakin
olmasiyla dikkat cekmistir. Bu durum, modelin hesaplama maliyeti diisiik olmasina ragmen
siniflar aras1 ayrimi yiiksek dogrulukla gerceklestirebildigini gdstermektedir. Ozellikle gergek
zamanli veya sinirli donanim kaynaklarina sahip uygulamalar i¢in MobileNetV2’nin 6nemli bir

alternatif oldugu degerlendirilmektedir.
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Modellerin dogruluk ve kayip, F1-skor, karmasiklik matrisi ve ROC egrisi analizleri birlikte

degerlendirildiginde, modern CNN mimarilerinin hem siniflandirma dogrulugu hem de ayirt

edicilik performansi agisindan daha basarili oldugunu ortaya koyulmustur. Calismada

kullanilan iiziim yaprak veri seti tizerinde DenseNet121 modeli en yiiksek ROC performansini

goOstererek en basarili model olarak one ¢ikmustir.

4.4. CNN Modellerinin 20, 50 ve 100 Epoch Egitim Sonuclarinin Karsilastirmasi

CNN modellerinin 6grenme hizin1 ve dogrulama performansini ortaya koydugu i¢in dogruluk

grafiklerine, hata oranindaki degisim ve 6grenme stabilitesini ortaya koydugu icin de kayip

grafiklerine gore karsilagtirtlmalar yapilmistir. CNN modellerinin egitimleri sonucunda elde

edilen dogruluk ve kayip grafikleri incelendiginde;

20 epoch egitim sonuglarina gore, tim CNN modellerinin temel 6zellikleri
Ogrenebildigi ancak siniflar aras1 ayrimin heniiz tam olarak olusmadigi goriilmektedir.
Bu asamada egitim dogrulugu yiikselmekte olsa da dogrulama dogrulugu heniiz
maksimum seviyeye ulasmamis ve kayip degerleri gorece yliksek kalmistir. Bu durum
ozellikle AlexNet modelinde daha belirgin olup modelin veri setinin karmasik yapisini
ogrenmek i¢in daha fazla egitime ihtiya¢ duydugunu gdstermektedir. Modern CNN
mimarileri olan DenseNet121 ve MobileNetV2 modelleri ise daha derin yapilari
sayesinde erken epochlarda dahi daha hizli yakinsama gostermistir.

50 epoch egitim sonuglarina gore, tiim modellerde egitim ve dogrulama egrilerinin
birbirine yaklasti§i ve kayip degerlerinin stabil hale geldigi gozlemlenmistir. Bu
durum modelin hem egitim verisini 6grendigini hem de genelleme yetenegini
korudugunu gostermektedir. Ozellikle DenseNet121 ve ResNet50 modellerinde bagar
ve kayip egrilerinin paralel ilerlemesi, 6grenme siirecinin dengeli oldugunu ortaya
koymaktadir. EfficientNetB3 ve MobileNetV2 modellerinde de benzer sekilde
dogruluk artis1 yavaslayarak stabil bir seviyeye ulasmig, model performansinin doyum
noktasina geldigi goriilmiistiir. Bu nedenle 50 epoch, model performans: ile genelleme
yetenegi arasinda en dengeli noktay1 temsil etmektedir.

100 epoch egitim sonuglarina gore, model davraniglari arasinda belirgin farkliliklar
ortaya ¢ikmistir. AlexNet modelinde dogrulama dogrulugunda ani diisiisler ve kayip
degerlerinde sicramalar gozlemlenmis, bu durum modelin asir1 6grenme egilimi
gosterdigini ortaya koymustur. Buna karsilik DenseNet121, EfficientNetB3,
MobileNetV2 ve ResNet50 modellerinde egitim stabilitesi biiyiik dl¢lide korunmus,
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ancak performans artisinin smirl kaldigir goriilmiistiir. Bu durum modelin 6grenme
stirecini biiylik 6l¢iide tamamladigini ve ek epoch sayisinin performansa 6nemli katki

saglamadigin1 gostermektedir.

Precision ve recall degerlerinin harmonik ortalamasi olmasi nedeniyle 6zellikle ¢ok sinifh

siiflandirma problemlerinde model performansinin dengeli bir sekilde degerlendirilmesini

sagladig1 i¢in Fl-score metrigine gore de karsilastirmalar yapilmigtir. CNN modellerinin

egitimleri sonucunda elde edilen F1-score metrikleri incelendiginde;

20 epoch egitim sonuglarma gore, tim CNN modellerinin veri setine ait temel
ozellikleri 6grenebildigi ancak siniflar arast ayrimin heniiz tam olarak olgunlagsmadig:
goriilmektedir. Bu asamada Fl-score degerleri 6zellikle AlexNet modelinde daha
diisikk seviyede kalmis, modern CNN mimarilerinde ise daha yiiksek baslangic
performanst gozlemlenmistir. DenseNetl21ve MobileNetV2 modellerinin erken
epochlarda dahi yuksek Fl-score degerlerine ulagsmasi, bu mimarilerin daha giiglii
ozellik ¢ikarim kapasitesine sahip oldugunu gdstermektedir.

50 epoch egitim sonuglarina gore, tim modellerin F1-score degerlerinin maksimum
seviyelerine ulastigr veya bu seviyeye olduk¢a yaklastigi goriilmektedir. Egitim ve
dogrulama performanslarinin dengelenmesi, modellerin genelleme yeteneginin en
yiiksek oldugu noktay: temsil etmektedir. Ozellikle DenseNet121 ve ResNet50
modellerinde F1-score degerlerinin oldukga yiiksek ve stabil kalmasi, modelin siniflar
arast ayrimi basarili sekilde gergeklestirdigini gostermektedir. EfficientNetB3 ve
MobileNetVV2 modellerinde ise performans artisinin bu noktadan sonra sinirh kaldigi
gorulmektedir.

100 epoch egitim sonuglarina gore, model davranislar1 farklilasmaya baslamistir.
AlexNet modelinde F1-score degerlerinde diisiis gozlemlenmesi, modelin asiri
ogrenme egilimi gosterdigini ortaya koymaktadir. Buna karsilik DenseNetl21,
EfficientNetB3, MobileNetV2 ve ResNet50 modellerinde F1-score degerlerinin bilyiik
Olciide korunmasi, bu mimarilerin uzun egitim siireglerinde daha stabil 6grenme
davranis1 sergiledigini gostermektedir. Ancak performans artisinin sinirli kalmasi,

ogrenme siirecinin biiyiik 6l¢lide tamamlandigini gostermektedir.
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Modellerin siniflar arasi ayrim performansini gosterdigi i¢in karmasiklik matrisine gore de

karsilagtirmalar yapilmistir. CNN modellerinin egitimleri sonucunda elde edilen karmasiklik

matrisleri incelendiginde;

20 epoch egitim sonuglarina gore, tiim modellerin temel sinif 6zelliklerini 6grenmeye
basladig1 ancak siniflar aras1 ayrimin heniiz tam olarak olugsmadig1 goriilmektedir. Bu
asamada Ozellikle AlexNet modelinde siniflar arasi karisiklik daha belirgin olup, Uzim
curuk yaprak ve iiziim siyah kizamik hastaliklarinin sik¢a birbirine karistirildigi
gozlemlenmistir. Modern CNN mimarileri olan DenseNet121 ve MobileNetV2
modelleri ise daha derin yapilar1 sayesinde erken epochlarda dahi daha diisiik hata
orani sergilemistir.

50 epoch egitim sonuglarina gore, karmasiklik matrislerinde belirgin bir iyilesme
goriilmiistiir. Yanlis siniflandirmalarin 6nemli dl¢lide azaldig1 ve dogru siniflandirma
oranlarinin arttig1 gézlemlenmistir. Bu asamada modellerin ¢ogunda hata dagilimi
yalmzca gorsel olarak benzer hastalik siniflar1 arasinda sinirh kalmistir. Ozellikle
DenseNet121 ve ResNet50 modellerinde dogru siniflandirma oranlarinin maksimum
seviyeye ulastig1 goriilmiis, modelin siniflar arasi ayirt edici 6zellikleri basarili sekilde
ogrendigi anlagilmigtir.

100 epoch egitim sonuglarina gore, model davraniglart mimariye bagli olarak
farklilagsmistir. AlexNet modelinde hata dagiliminin tekrar artmasi ve saglikh
yapraklarin hastalikli siniflara atanmasi, modelin asir1 6grenme egilimi gosterdigini
ortaya koymustur. Buna karsilik DenseNet121 modelinde hata oraninin yok denecek
seviyeye diigmesi, modelin giiglii genelleme kabiliyetini  gostermektedir.
EfficientNetB3, MobileNetV2 ve ResNet50 modellerinde ise hata oranlarinin diisiik
seviyede stabil kaldig1 ve ek epoch sayisinin siniflandirma basarisina sinirlt katki

sagladig1 goriilmiistiir.

Modellerin farkl karar esiklerinde dogru pozitif orani ile yanlis pozitif oran1 arasindaki iligkiyi

gostererek siniflar arasi ayirt edicilik performansini degerlendirmeye olanak sagladigi i¢in ROC

egrisi ve siniflar1 birbirinden ayirabilme basarisini sayisal olarak ifade ettigi icin AUC degerine

gore de karsilastirmalar yapilmistir. CNN modellerinin egitimleri sonucunda elde edilen ROC

egrisi incelendiginde;

20 epoch egitim sonuglarina gore, tiim modellerin ROC egrilerinin sol iist koseye dogru

yoneldigi, ancak siniflar arasinda ayirt edicilik seviyesinin heniliz maksimum diizeye
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ulagmadig1 goriilmektedir. Bu asamada AlexNet modelinde 6zellikle gorsel olarak
benzer olan Gzum ¢urik yaprak ve diziim siyah kizamik hastaliklar1 arasinda daha diisiik
AUC degerleri gozlemlenmistir. Buna karsilik DenseNet121  ve MobileNetV2
modelleri daha derin mimari yapilar1 sayesinde erken epochlarda dahi yiiksek ayirt
edicilik performans1 gostermistir.

e 50 epoch egitim sonuglarina goére, ROC egrilerinin tiim modeller i¢in belirgin sekilde
iyilestigi ve AUC degerlerinin maksimum seviyeye yaklastigi goriilmektedir. Bu
asamada modellerin dogru pozitif oranlarinin arttig1 ve yanlis pozitif oranlarinin
azaldig1 gdzlemlenmistir. Ozellikle DenseNet121 ve ResNet50 modellerinde ROC
egrilerinin ideal siniflandirma egrisine oldukg¢a yakin ilerlemesi, modelin siniflar arasi
ayrim yeteneginin en yiiksek seviyeye ulastigini gdstermektedir. EfficientNetB3 ve
MobileNetV2 modellerinde de benzer sekilde dengeli bir ROC davranisi elde edilmistir.

e 100 epoch egitim sonuclarina gore, model davraniglart mimari yapiya bagl olarak
farklilagmistir. AlexNet modelinde bazi siniflarda AUC degerlerinin diismesi, modelin
asir1 0grenme egilimi gosterdigini ve karar sinirlarinin genelleme acisindan zayifladigini
gostermektedir. Buna karsilik DenseNet121, EfficientNetB3, MobileNetV2 ve
ResNet50 modellerinde ROC egrilerinin ideal yapiya yakin kaldigi ve ayirt edicilik
performansinin korundugu goriilmiistiir. Ancak bu asamada performans artisinin sinirh

kalmasi, 6grenme siirecinin biiyiik 6l¢iide tamamlandigin1 gostermektedir.

Calisma kapsaminda kullanilan AlexNet, DenseNetl121, EfficientNetB3, MobileNetV2 ve
ResNet50 mimarilerinin 20, 50 ve 100 epoch egitimi sonucunda gosterdikleri O6grenme
davraniglar1 birlikte degerlendirildiginde, epoch sayisinin model performans: tizerindeki

etkisinin dogrusal olmadig1 agik bigimde goriilmektedir.

20 epoch seviyesinde tiim modeller temel 6zellikleri 6grenmeye baslamis, ancak siniflar arasi
ayirt edicilik henliz maksimum seviyeye ulasmamistir. Bu asamada dogruluk degerleri
ylkselmesine ragmen F1-score ve ROC sonuglarinin nispeten daha diisiik kalmasi, modelin
bazi siniflarda yanlis pozitif ve yanlis negatif {iretmeye devam ettigini gostermektedir. Ozellikle
AlexNet modelinde siniflar arasi karisikligin daha belirgin olmasi, mimarinin simirli derinligi
ve daha basit 6zellik temsil kapasitesi ile agiklanabilmektedir. Buna karsilik DenseNet121 ve
MobileNetV2 modellerinin erken epochlarda dahi yiiksek performans gostermesi, derin ag

yapisinin karmasik gorsel oriintiileri daha hizli 6grenebildigini ortaya koymaktadir.
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50 epoch seviyesinde tiim CNN modellerinde 6grenme siirecinin olgunlastigi goériilmektedir.
Egitim ve dogrulama dogrulugu egrilerinin birbirine yaklasmasi, kayip degerlerinin stabil hale
gelmesi ve karmagiklik matrislerinde hata oranlarinin minimum seviyeye inmesi, modellerin
genelleme performansinin en yiiksek oldugu noktaya ulasildigin1 géstermektedir. Bu asamada
Fl-score degerlerinin maksimum seviyeye ulagmasi, modelin yalnizca dogru siniflandirma
yapmakla kalmayip siniflar arasinda dengeli bir ayrim gergeklestirdigini ortaya koymaktadir.
ROC egrilerinin ideal simiflandirma egrisine yaklagmasi da bu durumu desteklemektedir.
Ozellikle DenseNetl121 modelinde &zelliklerin katmanlar arasinda yeniden kullanilmasini
saglayan yogun baglant1 yapisi, Ogrenilen bilgilerin kaybolmasii engelleyerek stabil bir
O0grenme siireci olusturmustur. ResNet50 modelinde ise artik baglantilar derin ag yapisina
ragmen gradyan kaybolmasini dnleyerek benzer sekilde stabil bir performans saglamistir.
EfficientNetB3 ve MobileNetVV2 modelleri ise parametre verimliligi sayesinde daha kisa siirede

doyum noktasina ulagsmis ve performans artis1 bu asamadan sonra sinirli kalmastir.

100 epoch egitim siirecinde ise model davraniglarinin mimari yapiya bagl olarak ayristigi
goriilmektedir. AlexNet modelinde dogrulama dogrulugundaki dalgalanmalar, kayip
degerlerindeki ani artislar ve Fl-score degerlerindeki diisiis modelin asir1 6grenme egilimi
gosterdigini ortaya koymaktadir. Model egitim verisine asirt uyum saglamis ve yeni veriler
tizerinde genelleme yetenegi zayiflamistir. Buna karsilik DenseNetl121, EfficientNetB3,
MobileNetV2 ve ResNet50 modellerinde performansin bilyiik 6lgiide korunmasi, modern CNN
mimarilerinin daha gii¢lii diizenlilestirme etkisine sahip oldugunu gdstermektedir. Ancak bu
modellerde de 50 epoch sonrasinda performans artisinin oldukca smirli kalmasi, 6§renme
stirecinin biiyiik 6l¢iide tamamlandigini ve ek epoch sayisinin anlamli bir katki saglamadigini

gostermektedir.

Tum bulgular birlikte degerlendirildiginde; dogruluk, F1-score, ROC egrileri ve karmasiklik
matrisi sonuglarinin birbirini dogruladigi goriilmektedir. DenseNet121 modeli tiim epoch
seviyelerinde en yiiksek ve en stabil performansi gostermis, 6zellikle 100 epoch seviyesinde
neredeyse hatasiz siiflandirma basarisina ulagsmistir. ResNet50 ve EfficientNetB3 modelleri
100 epoch seviyesinde DenseNetl121 modeline olduk¢a yakin sonuglar tiretmis ve giiglii
genelleme performansi sergilemistir. MobileNetV2 modeli ise daha diisiik parametre sayisina
ragmen yiiksek performans elde ederek hesaplama maliyeti acisindan avantaj saglamistir.
AlexNet modeli ise 6zellikle uzun egitim siireglerinde genelleme performansi agisindan diger

modellere gore daha diisiik basar1 gostermistir.
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Elde edilen bulgular, CNN mimarisinin yalnizca derinliginin degil, ayn1 zamanda katmanlar
arast baglanti yapisinin ve Ozellik yeniden kullanim mekanizmasinin model performansi
tizerinde belirleyici oldugunu ortaya koymaktadir. Calismada kullanilan tiziim yaprak veri seti
icin 50 epoch egitim siiresinin performans ve genelleme dengesi acisindan optimal oldugu
belirlenmis, DenseNet121 modeli ise tiim degerlendirme metriklerinde en yiiksek performansi

gostererek en basarili model olarak dne ¢ikmustir.
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5. TARTISMA

Bu calismada iiziim yaprak hastaliklarinin otomatik tespiti ve siiflandirilmasi amaciyla farkl
derin 6grenme tabanli CNN mimarileri kapsamli bi¢cimde karsilastirilmis ve modellerin
O0grenme davranislar1 yalnizca dogruluk metrigi ile degil, ayn1 zamanda F1-score, karmasiklik
matrisi ve ROC egrisi analizleri birlikte degerlendirilerek ¢ok yonlii bir performans analizi
gerceklestirilmistir. Literatiirde bitki hastaliklarinin  tespitine yonelik birgok calisma
bulunmasina ragmen, bu ¢alismalarin 6nemli bir kisminda modeller genellikle tek bir epoch
degeri lzerinden degerlendirilmis veya performans analizleri siirli sayida metrik ile
yapilmigtir. Bu calisma, farkli CNN mimarilerinin farkli egitim siireleri altinda nasil

davrandigini sistematik bigimde inceleyerek literatiirdeki bu boslugu doldurmaktadir.

Caligmanin en 6nemli katkilarindan biri, CNN mimarisinin yapisal ozellikleri ile 6grenme
stabilitesi arasindaki iliskinin deneysel olarak ortaya konulmasidir. Elde edilen sonuglar,
yalnizca model derinliginin degil, ayn1 zamanda katmanlar arasi baglanti yapisinin ve 6zellik
yeniden kullanim mekanizmalarinin model performansi {izerinde belirleyici oldugunu
gostermistir. DenseNet121 mimarisinin yogun baglanti yapist sayesinde uzun egitim
stireclerinde dahi stabil performans géstermesi, modern CNN mimarilerinin klasik mimarilere
kiyasla genelleme yetenegi agisindan daha avantajli oldugunu agik bicimde ortaya koymustur.
Bu bulgu, bitki hastalig1 tespiti alaninda model se¢iminde yalnizca dogruluk degerlerinin degil,
o0grenme davranisinin da dikkate alinmasi gerektigini gdstermesi agisindan literatiire nemli bir

katki saglamaktadir.

Bu c¢aligmanin bir diger katkisi, epoch sayisinin model performansi iizerindeki etkisinin
sistematik olarak analiz edilmesidir. Elde edilen sonuglar, egitim siiresinin artirilmasinin her
zaman performans artis1 saglamadigini, belirli bir noktadan sonra performansin doyuma
ulastigini ve bazi mimarilerde agir1 6grenme riskinin ortaya ¢iktigin1 gdstermektedir. Ozellikle
50 epoch seviyesinin performans ve genelleme dengesi agisindan optimal bir egitim siiresi
sundugunun ortaya konulmasi, gelecekte yapilacak benzer ¢alismalar i¢in 6nemli bir referans

niteligi tasimaktadir.

Ayrica bu caligma, farkli performans metriklerinin birlikte degerlendirilmesinin model
performansinin daha dogru yorumlanmasini sagladigini géstermektedir. Accuracy degerinin tek

basina yeterli olmadigi, F1-score ve ROC analizlerinin smiflar arast ayrim basarisin1 daha net
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ortaya koydugu deneysel olarak gosterilmistir. Bu yaklasim, tarimsal goriinti isleme
caligmalarinda daha kapsamli degerlendirme metodolojilerinin kullanilmasina katki

saglamaktadir.

Uygulama acisindan degerlendirildiginde ise Onerilen DenseNetl121 tabanlit modelin yiiksek
dogruluk, diisiik hata oran1 ve giiglii genelleme performansi sayesinde gercek zamanli tarimsal
hastalik tespit sistemlerinde kullanilabilecek potansiyele sahip oldugu goriilmektedir. Bu
durum, erken hastalik teshisi sayesinde iiriin kayiplarinin azaltilmasi ve tarimsal verimliligin

artirilmasi agisindan onemli bir uygulama katkis1 sunmaktadir.

Bu ¢alisma, farkli CNN mimarilerinin epoch bazli 6grenme davraniglarint ¢oklu performans
metrikleri ile birlikte analiz ederek hem metodolojik hem de uygulama agisindan literatiire katki
saglamis, liziim yaprak hastaliklarinin derin 6§renme tabanli otomatik tespiti alaninda kapsamli

ve karsilastirmali bir referans ¢aligma ortaya koymustur.
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6. SONUC ve ONERILER

Glintimiizde teknoloji hizla gelismekte ve bu gelisim siireci, hemen her alanda yeni dijital
¢Ozlimlerin ortaya ¢ikmasina zemin hazirlamaktadir. Bu yenilikler arasinda, sundugu yiiksek
hesaplama kapasitesi ve insan benzeri karar verme yetenekleri sayesinde yapay zeka (YZ) en
dikkat ¢ekici teknolojilerden biri haline gelmistir. Yapay zeka sistemleri, biiyiik veri kiimeleri
tizerinden Ogrenme yetenekleri sayesinde karmasik problemleri analiz edebilmekte ve
geleneksel yontemlere kiyasla daha hizli ve dogru sonuglar tiretebilmektedir. Bu 6zellikler,
yapay zekanin birgok alanda oldugu gibi tarim gibi stratejik ve toplumsal agidan kritik 6neme

sahip sektorlerde de etkin bigimde kullanilmasini gerekli kilmaktadir.

Tarim sektorii, diinya niifusunun artmasiyla birlikte artan gida ihtiyacini karsilamak zorunda
kalmis ve bu durum, daha verimli, siirdiiriilebilir ve akill1 liretim yontemlerinin gelistirilmesini
zorunlu hale getirmistir. Bitki hastaliklari, 6zellikle tiziim gibi ekonomik degeri yiiksek
tiriinlerde ciddi verim kayiplarina yol agmakta ve lreticiler i¢in 6nemli ekonomik riskler
olusturmaktadir. Bu baglamda, hastaliklarin erken evrede tespit edilmesi ve hizli miidahale
imkan1 sunan yapay zeka tabanli sistemler, modern tarim uygulamalarinda 6nemli bir rol

Ustlenmektedir.

Bu ¢alismanin temel amaci, iizlim yapraklarini1 erken asamada analiz edebilen ve hastaliklar
yiiksek dogruluk oranlariyla tespit edebilen CNN tabanli bir modelin belirlenmesi ve
performansinin kapsamli bicimde degerlendirilmesidir. Bu dogrultuda, farkli CNN mimarileri
kullanilarak  {izim yapragt hastaliklarinin = otomatik tespiti  ve  siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir. Calismada elde edilen bulgular, derin 6grenme tabanli modellerin yalnizca
laboratuvar ortaminda degil, gelecekte kamera sistemleri ile entegre edilerek bag alanlarinda
gercek zamanl hastalik tespiti yapilmasina olanak saglayabilecegini ve iireticilere hizli karar

destek mekanizmalar1 sunabilecegini gdstermektedir.

Calisma kapsaminda AlexNet, DenseNetl21, EfficientNetB3, MobileNetV2 ve ResNet50
mimarileri 20, 50 ve 100 epoch egitim siireleri i¢in karsilagtirmali olarak incelenmistir. Elde
edilen sonuglar, epoch sayisinin model performansi lizerinde dogrudan etkili oldugunu ortaya

koymustur.
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20 epoch egitim sonuglarinda, modellerin genel olarak temel 6zellikleri 6grendigi ancak siniflar
aras1 ayrimin yeterince olugsmadigi gézlenmis, bu asamada 6zellikle AlexNet ve EfficientNetB3
modellerinde dogruluk degerlerinin yaklasik %40-60 araliginda kaldigi ve macro F1-score
degerlerinin daha diisiik seviyelerde gerceklestigi belirlenmistir. Bu durum, modelin veri setini
tam olarak 6grenemedigini gosteren underfitting davranisi ile agiklanmistir. DenseNet121 ve
MobileNetVV2 modellerinin erken epochlarda daha hizli yakinsama ve daha stabil 6grenme
davranisi sergiledigi, EfficientNetB3 ve ResNet50 modellerinde 6grenme siirecinin devam

ettigi ve kayip degerlerinin halen diisme egiliminde oldugu gézlemlenmistir

50 epoch egitim sonuglarinda, tiim modellerde belirgin performans artig1 gézlenmis, egitim ve
dogrulama sonuglar1 arasinda dengeli bir yap1 olusmustur. DenseNet121 ve ResNet50 modelleri
bu asamada en yliksek performansi gostermistir. DenseNet121 modelinde dogruluk oraninin
yaklasik %99 seviyesine, macro F1-score ve weighted F1-score degerlerinin ise %99’a yakin
seviyelere ulastigi, ResNet50 modelinde de benzer stabil sonuglar elde edildigi goriilmiistiir.
ROC egrilerinin ideal kdseye yakin seyretmesi ve karmasiklik matrislerinde yanlis
siiflandirma oranlarinin minimum seviyeye diismesi, bu epoch seviyesinin modeller i¢in

optimal 6grenme noktasi oldugunu gdstermektedir.

100 epoch egitim sonuglarinda ise bazi modellerde egitim dogrulugunun artmaya devam
etmesine ragmen dogrulama performansinda sinirli iyilesme veya dalgalanmalar gézlenmistir.
Ozellikle AlexNet modelinde goriilen validation loss dege artis egilimi, modelin egitim verisine
asirt uyum sagladigini ve genelleme yeteneginin kismen azaldigini géstermektedir. Bu durum
overfitting davranisi ile agiklanmakta olup, daha uzun egitim siiresinin her zaman daha yiiksek

performans anlamina gelmedigini ortaya koymaktadir.

Genel degerlendirme sonucunda DenseNet121 ve MobileNetV2 modellerinin diger mimarilere
kiyasla daha stabil ve giivenilir sonuglar sundugu belirlenmistir. Bu iki modelin %98’in
tizerinde dogruluk ve yiiksek Fl-score degerlerine ulagmasi, CNN tabanli derin 6grenme
yaklasimlariin {iziim yapragi hastaliklarinin tespitinde yiiksek bir potansiyele sahip oldugunu
gostermektedir. Ozellikle DenseNetl121 modelinin katmanlar arasi yogun baglant1 yapisi
sayesinde diisiik seviyeli ve yiiksek seviyeli ozellikleri birlikte kullanabilmesi, benzer gorsel
Ozelliklere sahip hastalik siniflariin ayriminda daha basarili sonuglar elde edilmesini

saglamigtir. Elde edilen bulgular, dogru mimari se¢imi ve uygun epoch sayisinin birlikte
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degerlendirilmesinin, tarimsal goriintii siniflandirma problemlerinde model bagarisini1 dogrudan

etkiledigini ortaya koymaktadir.

Calismanin en 6nemli giiclii yonlerinden biri, farkli CNN mimarilerinin yalnizca tek bir
performans Ol¢litii izerinden degil, dogruluk, kesinlik, duyarlilik, F1-score, karmagiklik matrisi
ve ROC egrisi sonuglarinin birlikte degerlendirilmesiyle ¢ok boyutlu bir analiz yapilmis
olmasidir. Bu yaklasim, model performansinin daha objektif bicimde degerlendirilmesine

olanak saglamis ve elde edilen sonuglarin giivenilirligini artirmistir.

Calismanin bir diger giliclii yonii, modellerin farklt epoch seviyelerinde (20, 50 ve 100)
degerlendirilmis olmasidir. Bu sayede yalnizca hangi modelin daha basarili oldugu degil, ayn1
zamanda modellerin 6grenme siireglerinin nasil degistigi ve hangi noktada optimal performansa
ulastiklar1 ortaya konulmustur. Ozellikle 50 epoch seviyesinin performans ve genelleme
dengesi agisindan optimal egitim siiresi olarak belirlenmesi, gelecekte yapilacak benzer
caligmalar i¢in 6nemli bir referans niteligi tagimaktadir. Ayrica farklit CNN mimarilerinin ayni

veri seti ve ayn1 egitim kosullari altinda test edilmesi, karsilastirma sonuclarinin bilimsel agidan

tutarli olmasini saglamistir.

DenseNet121 modelinin tiim performans metriklerinde en yiiksek ve en stabil sonuglar
vermesi, ¢aligmanin énemli bulgular1 arasinda yer almistir. Modelin yiiksek dogruluk, diisiik
hata oran1 ve gii¢lii genelleme performansi gdstermesi, onerilen yaklasimin gercek tarimsal
uygulamalarda kullanilabilirligini desteklemektedir. Bunun yaninda MobileNetV2 gibi daha
hafif mimarilerin de yiksek performans gostermesi, ¢alismanin yalnizca yiiksek dogruluk degil

ayn1 zamanda hesaplama verimliligi agisindan da degerlendirme sunmasini saglamistir.

Bununla birlikte ¢alismanin bazi siirliliklar: da bulunmaktadir. Oncelikle kullanilan veri seti
kontrollii kosullarda elde edilmis goriintiilerden olugsmaktadir. Gergek tarim ortamlarinda 11k
degisimleri, yaprak deformasyonlari, arka plan karmasiklig1r ve farkli kamera kosullar1 gibi
faktorler model performansini etkileyebilmektedir. Bu nedenle elde edilen sonuclarin dogrudan
saha kosullarina genellenebilmesi i¢in gergek ortam verileri ile ek testlerin yapilmasi
gerekmektedir. Ayrica ¢alismada yalnizca goriintii tabanlit CNN mimarileri degerlendirilmis

olup, transformer tabanli veya hibrit derin 6grenme modelleri kapsam disinda birakilmistir.
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Bir diger sinirlilik ise veri setinde yer alan hastalik siniflarinin belirli tiirlerle sinirli olmasidir.
Daha fazla hastalik tiirlinlin ve farkli {izim ¢esitlerinin veri setine dahil edilmesi, modelin
genelleme yeteneginin daha genis Olgekte degerlendirilmesine katki saglayabilir. Bununla
birlikte, veri artirma yontemlerinin daha kapsamli bigimde uygulanmasi ve farkli optimizasyon

stratejilerinin denenmesi model performansini1 daha da gelistirebilir.

Elde edilen sonuglar basarili olmakla birlikte, ¢alismanin kapsaminin genisletilmesi ve gergek
diinya uygulamalarina daha fazla yaklasilmasi amaciyla gelecekte gerceklestirilebilecek cesitli

calismalar bulunmaktadir.

Oncelikle, ¢alismada kullanilan veri seti kontrollii kosullarda elde edilmis goriintiilerden
olugmaktadir. Gelecek calismalarda farkli 151k kosullari, farkli kamera agilari, gélge etkileri ve
dogal arka plan igeren gergek tarim ortami goriintiilerinin veri setine dahil edilmesi, modellerin
saha kosullarindaki genelleme performansinin daha gercekei bigimde degerlendirilmesini
saglayacaktir. Ozellikle mobil cihazlar veya drone tabanli gériintii toplama sistemlerinden elde
edilen verilerin kullanilmasi, tercih edilen modelin gergek zamanli tarimsal uygulamalara

entegrasyonunu kolaylastiracaktir.

Ikinci olarak, bu ¢aligmada yalmzca CNN tabanli mimariler degerlendirilmistir. Son yillarda
goriintli siniflandirma alaninda 6nemli basarilar elde eden vision transformer, swin transformer
ve CNN-transformer hibrit mimarilerinin gelecekte benzer veri setleri tizerinde test edilmesi,
model performansinin daha ileri seviyelere tasinmasima katki saglayabilir. Ozellikle global
0zellik ¢ikariminda basarili olan transformer tabanli modellerin, gorsel olarak benzer hastalik

simiflarinin ayriminda avantaj saglayabilecegi diistiniilmektedir.

Bununla birlikte, veri artirma tekniklerinin daha gelismis yontemlerle uygulanmasi da
gelecekteki calismalar igin 6nemli bir gelistirme alanidir. Rastgele dondiirme, 6lgekleme ve
renk doniigiimlerine ek olarak GAN tabanli sentetik veri iiretimi veya otomatik veri artirma
yontemleri kullanilarak veri gesitliligi artirilabilir. Bu yaklasim, modelin farkli ¢evresel

kosullara kars1 daha dayanikli hale gelmesini saglayacaktir.

Gelecek ¢aligmalarda yalnizca siniflandirma degil, ayn1 zamanda hastalik bdlgesinin tespiti ve
lokalizasyonu da hedeflenebilir. Bu amacgla YOLO, Faster R-CNN veya Mask R-CNN gibi

nesne tespiti ve segmentasyon tabanli yaklasimlar kullanilarak yaprak iizerindeki hastalik
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bolgelerinin otomatik olarak belirlenmesi saglanabilir. Boylece sistem yalnizca hastaligin
tiiriinii degil, ayn1 zamanda hastaligin yayilim seviyesini de analiz edebilecek hale getirilebilir.
Ayrica, tercih edilen modelin gercek zamanli karar destek sistemi olarak kullanilabilmesi
amaciyla mobil veya gémiilii sistemlere entegrasyonu gelecekteki 6nemli ¢alisma alanlarindan
biridir. Ozellikle MobileNetV2 gibi hafif mimarilerin optimize edilerek mobil uygulamalara

aktarilmasi, giftcilerin sahada hizli ve dogru hastalik tespiti yapabilmesine olanak saglayacaktir.

Yapay zeka ve derin 6grenme teknolojileri giinlimiizde yalnizca akademik c¢alismalarla sinirh
kalmayip, ger¢ek diinya uygulamalarinda da giderek daha fazla yer bulmaktadir. Bu ¢alisma
kapsaminda elde edilen bulgular, CNN tabanli yaklagimlarin {iziim yapragi hastaliklarinin
tespiti ve smiflandirilmasinda etkili, giivenilir ve uygulanabilir ¢oziimler sundugunu
gostermektedir. Yapay zekanin bilingli ve dogru bicimde tarim sektériine entegre edilmesi, hem
giinlimiliz liretim sorunlarina ¢6ziim sunacak hem de gelecekte siirdiiriilebilir tarim

uygulamalarinin temelini olugturacaktir.

Sonug olarak, bu ¢alisma iizlim yaprak hastaliklariin derin 6grenme tabanl tespitine yonelik
giiclii bir temel olusturmakta olup, daha genis veri setleri, yeni nesil mimariler ve gergek
zamanl uygulamalar ile desteklendiginde tarimsal hastalik tespit sistemlerinin gelistirilmesine

onemli katkilar saglayacaktir.

146



KAYNAKCA

Aksoy, B., Halis, H. D., & Salman, O. K. M. (2020). Elma bitkisindeki hastaliklarin yapay zeka
yontemleri ile tespiti ve yapay zekd yontemlerinin  performanslarinin
karsilastirilmasi. International Journal of Engineering and Innovative Research, 2(3),
194-210.

Altas, Z., Ozgiiven, M. M., & Dilmag, M. (2021). Gériintii isleme teknikleri ile bag yaprak
uyuzu hasarinin belirlenmesi. Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, 10(3), 77-87.

Atalay, M., & Celik, E. (2017). Biiyiik Veri Analizinde Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi
Uygulamalari. Mehmet Akif Ersoy Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisti Dergisi, 9(22),
155-172.

Ates, E. C. (2021); Derin Ogrenme (Deep Learning). Siber Ansiklopedi: Siber Ortama Cok
Disiplinli Bir Yaklagim. Pegem Akademi.

Aylak, B. L., & Oral, O. (2021). Yapay zeka ve makine 6grenmesi tekniklerinin lojistik
sektoriinde kullanimi. EI-Cezeri, 8(1), 74-93.

Barbedo, J. G. A. (2019). Plant disease identification from individual lesions and spots using
deep learning. Biosystems engineering, 180, 96-107.

Bishop, C. M., & Nasrabadi, N. M. (2006). Pattern recognition and machine learning (\Vol. 4,
No. 4, p. 738). New York: springer.

Biitiiner, R., Simsek, M., Aksoz, G., & San, S. (2023). Yapay Sinir Aglar1 ile Misir
Yapraklarinda Hastalik Tespiti. Journal of Information Systems and Management
Research, 5(2), 21-31.

Cho, K., Van Merriénboer, B., Gulcehre, C., Bahdanau, D., Bougares, F., Schwenk, H., &
Bengio, Y. (2014, October). Learning phrase representations using RNN encoder—
decoder for statistical machine translation. In Proceedings of the 2014 conference on
empirical methods in natural language processing (EMNLP) (pp. 1724-1734).

Chowdhary, K. R. (2020). Introducing artificial intelligence. In Fundamentals of artificial
intelligence (pp. 1-23). New Delhi: Springer India.

Coskun, F., & Giilleroglu, H. D. (2021). Yapay zekanin tarih i¢indeki gelisimi ve egitimde
kullanilmasi. Ankara University Journal of Faculty of Educational Sciences
(JFES), 54(3), 947-966.

Cetiner, H. (2021). YAPRAK HASTALIKLARININ SINIFLANDIRILABILMESI ICIN
ONCEDEN EGITILMIS AG TABANLI DERIN AG MODELI. Adiyaman Universitesi
Mihendislik Bilimleri Dergisi, 8(15), 442-456.

147



DataKapital. (2025). Konvoliisyonel Sinir Aglart Nedir?.
https://datakapital.com/blog/konvolusyonel-sinir-aglari-nedir/ adresinden 19.08.2025
tarihinde edinilmistir.

Demir, U., Kula, N., & Ugurlu, B. (2021). Tarimda Yapay Zeka Kullanimima Y&nelik Karar
Destek Modeli Onerisi: Domates Zararlis1 Tespiti Ornegi. Lapseki Meslek Yiiksekokulu
Uygulamali Arastirmalar Dergisi, 2(4), 91-108.

Dogan, M. (2019). Bitkilerde Oriilen Hastaliklarin Derin Ogrenme Yontemleriyle Tespiti ve
Siniflandiriimasi. (Yiksek Lisans Tezi), Yiksekogretim Kurulu Ulusal Tez
Merkezi’nden edinilmistir. (Tez No. 584044)

Donahue, J., Anne Hendricks, L., Guadarrama, S., Rohrbach, M., Venugopalan, S., Saenko, K.,
& Darrell, T. (2015). Long-term recurrent convolutional networks for visual recognition
and description. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern
recognition (pp. 2625-2634).

Dumoulin, V., & Visin, F. (2016). A guide to convolution arithmetic for deep learning. arXiv
preprint arXiv:1603.07285.

Eker, R., Alkis, K. C., Ugar, Z., & Aydin, A. (2023). Ormancilikta makine &grenmesi
kullanimi1. Turkish Journal of Forestry, 24(2), 150-177.

Elman, J. L. (1990). Finding structure in time. Cognitive Science, 14(2), 179-211.

Fawcett, T. (2006). An introduction to ROC analysis. Pattern recognition letters, 27(8), 861-
874.

Ferentinos, K. P. (2018). Deep learning models for plant disease detection and
diagnosis. Computers and electronics in agriculture, 145, 311-318.

Goodfellow, 1., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep learning. MIT Press.

Gocgiin, O. F., & Onan, A. (2021). Amazon firiin degerlendirmeleri iizerinde derin
ogrenme/makine 6grenmesi tabanli duygu analizi yapilmasi. Avrupa Bilim ve Teknoloji
Dergisi, (24), 445-448.

Guler, T. (2022). Ger¢ek zamanlt duygu durumu analizi: Derin grenme tabanli akilli sistem
tasarimi. (Yuksek Lisans Tezi), Yiiksekogretim Kurulu Ulusal Tez Merkezi’nden
edinilmistir. (Tez No. 744142)

Giirbiiz, O., & Y1ilmaz, T. (2023). Evrisimli Sinir Aglar1 Kullanarak Yiiz Belirleme ve Tanima
Uygulamasi. Journal of Investigations on Engineering and Technology, 6(2), 45-60.

Han, J., Kamber, M., & Pei, J. (2012). Data mining: Concepts and. Techniques, Waltham:
Morgan Kaufmann Publishers, 2012-13.

148



Harari, Y. N. (2015). Sapiens: A brief history of humankind. Asian Review of World
Histories, 3(2), 265-267.

Haykin, S. (2009). Neural networks and learning machines. Prentice Hall.

He, K., Zhang, X., Ren, S., & Sun, J. (2016). Deep residual learning for image recognition.
In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and pattern recognition (pp.
770-778).

Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural Computation, 9(8),
1735-1780.

Huang, G., Liu, Z., Van Der Maaten, L., & Weinberger, K. Q. (2017). Densely connected
convolutional networks. In Proceedings of the IEEE conference on computer vision and
pattern recognition (pp. 4700-4708).

Inik, O., & Ulker, E. (2017). Derin 6grenme ve goriintii analizinde kullanilan derin 6grenme
modelleri. Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, 6(3), 85-104.

Isler, B., & Kilig, M. (2021). Egitimde yapay zeka kullanimi ve gelisimi. Yeni Medya Elektronik
Dergisi, 5(1), 1-11.

Kaggle. (2024). PlantifyDr Dataset. https://www.kaggle.com/datasets/lavaman151/plantifydr-
dataset adresinden 04.02.2024 tarihinde edinilmistir.

Karhan, M. (2011). Imge isleme yontemleri ile kayisilarda yaprak delen hastaligi sonucu
olusan lekelerin tespiti. (Yluksek Lisans Tezi), Yiiksekdgretim Kurulu Ulusal Tez
Merkezi’nden edinilmistir. (Tez No. 305259).

Kaynar, O., Tuna, M. F., Gormez, Y., & Deveci, M. A. (2017). Makine 6grenmesi
yontemleriyle miisteri kaybi analizi. Cumhuriyet Universitesi Iktisadi ve Idari Bilimler
Dergisi, 18(1), 1-14.

Kingma, D. P., & Ba, J. (2014). Adam: A method for stochastic optimization. arXiv preprint
arXiv:1412.6980.

Kod5. (2025). Yapay Sinir Aglart (YSA) Nedir. https://kod5.org/yapay-sinir-aglari-ysa-nedir
adresinden 07.08.2025 tarihinde edinilmistir.

Kohavi, R., & Provost, F. (1998). Glossary of terms. Machine learning, 30, 271-274.

Kotan, M. (2025). EKO 469-Veri Madenciligi Hafta 12 — Siniflandirma Yapay Sinir Aglari.
https://mkotan.sakarya.edu.tr/sites/mkotan.sakarya.edu.tr/file/EKO469 VM _H12_Sinifl
andirma3.pdf adresinden 07.08.2025 tarihinde edinilmistir.

Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Hinton, G. E. (2012). Imagenet classification with deep
convolutional neural networks. Advances in neural information processing systems, 25,
1097-1105.

149


https://www.kaggle.com/datasets/lavaman151/plantifydr-dataset
https://www.kaggle.com/datasets/lavaman151/plantifydr-dataset

Kurt, F. (2018) Evrisimli sinir aglarinda hiper parametrelerin etkisinin incelenmesi. (YUksek
Lisans Tezi), Yiksekogretim Kurulu Ulusal Tez Merkezi’nden edinilmistir. (Tez No.
519157)

LeCun, Y., Bengio, Y., & Hinton, G. (2015). Deep learning. Nature, 521, 436-444.

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (2002a). Gradient-based learning applied to
document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11), 2278-2324.

LeCun, Y., Bottou, L., Orr, G., & Muller, K. (1998). Efficient backprop, neural networks: tricks
of the trade. Lecture notes in computer sciences, 1524(5-50), 23.

Lewis, T. (2014). A Brief History of Artificial Intelligence. Live Science Retrieved.

Medium. (2025a). Yapay Zeka Ders Notlari 05 | Cok Katmanh Yapay Sinir Agi.
https://medium.com/@yasinguzel/yapay-zeka-ders-notlari-5-¢ok-katmanli-yapay-sinir-
ag1-4c6af(75elfe adresinden 08.08.2025 tarihinde edinilmistir.

Medium. (2025b). Derin Ogrenme (Deep Learning) Nedir ve Nasil Calisir?.
https://nyilmazsimsek.medium.com/derin-6grenme-deep-learning-nedir-ve-nasil-galisir-
2d7£5850782 adresinden 09.08.2025 tarihinde edinilmistir.

Medium. (2025c). Convolutional Neural Networks (CNN) Nedir?.
https://medium.com/@Kkubra.ozcan_98680/convolutional-neural-networks-cnn-nedir-
a3a9d5318835 adresinden 19.08.2025 tarihinde edinilmistir.

Medium. (2025d). Uygulamali Evrisimsel Sinir Aglart (Convolutional Neural Network).
https://medium.com/bilisim-hareketi/uygulamali-evrisimsel-sinir-aglari-convolutional-
neural-network-7d643eaeb6a7 adresinden 10.08.2025 tarihinde edinilmistir.

Medium. (2025e). AlexNet, VGGNet, Inception ve ResNet Nedir?.
https://frightera.medium.com/alexnet-vggnet-inception-ve-resnet-nedir-bddc7482918b
adresinden 27.08.2025 tarihinde edinilmistir.

Mikolov, T., Karafiat, M., Burget, L., Cernocky, J., & Khudanpur, S. (2010, September).
Recurrent neural network based language model. In Interspeech (Vol. 2, No. 3, pp. 1045-
1048).

Mitchell, T. M. (1997). Machine learning. McGraw-Hill.

Mohanty, S. P., Hughes, D. P., & Salathé, M. (2016). Using deep learning for image-based
plant disease detection. Frontiers in plant science, 7, 1419.

Nabiyev, V. V. (2012). Yapay zekd: Insan-bilgisayar etkilesimi. Seckin Yayncilik.

Nair, V., & Hinton, G. E. (2010). Rectified linear units improve restricted boltzmann machines.
In Proceedings of the 27th international conference on machine learning (ICML-10) (pp.
807-814).

150


https://nyilmazsimsek.medium.com/derin-öğrenme-deep-learning-nedir-ve-nasıl-çalışır-2d7f5850782%2009.08.2025
https://nyilmazsimsek.medium.com/derin-öğrenme-deep-learning-nedir-ve-nasıl-çalışır-2d7f5850782%2009.08.2025
https://frightera.medium.com/alexnet-vggnet-inception-ve-resnet-nedir-bddc7482918b%2027.08.2025
https://frightera.medium.com/alexnet-vggnet-inception-ve-resnet-nedir-bddc7482918b%2027.08.2025

Ozdemir, E., & Tiirkoglu, I. (2022). Yazilim Giivenlik Agiklarmin Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN) ile Simflandirilmasi. Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 34(2),
517-529.

Oztemel, E. (2012). Yapay Sinir Aglar1 — 3. Basim Nisan 2012, Papatya Yayimcilik Egitim

Oztiirk, K., & Sahin, M. E. (2018). Yapay sinir aglar1 ve yapay zeka’ya genel bir bakis. Takvim-
i Vekayi, 6(2), 25-36.

Powers, D. M. W. (2020). Evaluation: from precision, recall and F-measure to ROC,
informedness, markedness and correlation. arXiv preprint arXiv:2010.16061.

Russell, S., & Norvig, P. (2021). Artificial intelligence: A modern approach (4th ed.). Pearson.

Saglam, O. C., & Saglam, H. (2018). Insanhik Tarihinde Uziimiin Onemi. Journal of
Agriculture, 1(2), 1-10.

Samuel, A. L. (1959). Some studies in machine learning using the game of checkers. IBM
Journal of research and development, 3(3), 210-229.

Sandler, M., Howard, A., Zhu, M., Zhmoginov, A., & Chen, L. C. (2018). Mobilenetv2:
Inverted residuals and linear bottlenecks. In Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition (pp. 4510-4520).

Sazak, S., Balsak, S. C., & Badem, H. (2025). Transfer Ogrenme Temelli Bitki Yaprak
Hastaliklarinin Tespiti I¢in Karsilastirmali Bir Calisma. Tarim ve Doga Dergisi, 28(1),
154.

Sladojevic, S., Arsenovic, M., Anderla, A., Culibrk, D., & Stefanovic, D. (2016). Deep neural
networks based recognition of plant diseases by leaf image classification. Computational
intelligence and neuroscience, 2016(1), 3289801.

Sokolova, M., & Lapalme, G. (2009). A systematic analysis of performance measures for
classification tasks. Information processing & management, 45(4), 427-437.

Srivastava, N., Hinton, G., Krizhevsky, A., Sutskever, |., & Salakhutdinov, R. (2014). Dropout:
a simple way to prevent neural networks from overfitting. The journal of machine
learning research, 15(1), 1929-1958.

Tan, M., & Le, Q. (2019, May). Efficientnet: Rethinking model scaling for convolutional neural
networks. In International conference on machine learning (pp. 6105-6114). PMLR.

Tokathioglu, M., Selen, U., & Leba, R. (2018). Kiiresellesme Siirecinde Tarimin Stratejik
Onemi ve Tarmmsal Arz Giivenliginin Saglanmasinda Devletin Rolii. Journal of Life
Economics, 5(4), 151-176.

Tiifekei, M., & Karpat, F. (2019, July). Derin Ogrenme Mimarilerinden Konvoliisyonel Sinir
Aglar1 (CNN) Uzerinde Goriintii Isleme-Siniflandirma Kabiliyetininin Arttirilmasina

151



Yénelik Yapilan Calismalarin Incelenmesi. In International Conference on Human-
Computer Interaction, Optimization and Robotic Applications (pp. 28-31).

Tiirkoglu, M. (2019). Goriintii isleme tabanlt bitki tiirleri ve hastaliklart tanima. (Doktora
Tezi), Yiikksekogretim Kurulu Ulusal Tez Merkezi’nden edinilmistir. (Tez No. 607372).

Werbos, P. J. (1990). Backpropagation through time: What it does and how to do it.
Proceedings of the IEEE, 78(10), 1550-1560.

Yaman, O., & Tuncer, T. (2022). Bitkilerdeki yaprak hastalig1 tespiti i¢in derin 6zellik ¢ikarma
ve makine 6grenmesi yontemi. Firat Universitesi Miihendislik Bilimleri Dergisi, 34(1),
123-132.

Yu, D., & Deng, L. (2010). Deep learning and its applications to signal and information
processing [exploratory dsp]. IEEE Signal Processing Magazine, 28(1), 145-154.

152



