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Oz: Derin 6grenme yontemlerinin gelismesi akilli tarim uygulamalarmi olumlu yonde etkilemistir. Aga¢ ve bitki
yapraklarindaki hastaliklarin tespit edilmesi, meyve ve sebze rekoltelerinin tahmin edilmesi gibi bir¢ok alanda derin 6grenme
ve makine dgrenmesi kullanilmaktadir. Bu ¢alismada derin 6grenme ve 6zellik segme yontemi kullanilarak yaprak hastalig
tespit edilmistir. Onerilen yéntem igin ceviz yapraklarindan olusan 726 goriintii toplanmustir. Bu goriintiiler saglikli ve hastalikl
olmak iizere iki siniftan olusmaktadir. Bu goriintiilerden 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in derin 6grenme modelleri kullanilmustir.
17 adet derin 6grenme modeli test edilmis ve en iyi iki model seg¢ilmistir. Bu iki model DarkNet53 ve ResNet101 olarak
belirlenmistir. Bu iki modelden elde edilen 6zellikler birlestirilmistir. Boylece hibrit bir 6zellik ¢ikarimi olusturulmustur.
Ozellik secimi i¢in ReliefF algoritmas1 kullanilmustir. Boylece en agirlikli ozellikler secilmistir. Segilen o6zelliklerin
simflandirilmasi igin Destek Vektor Makinesi (DVM) algoritmas1 kullanilmistir. Onerilen yéntem ile %99.58 dogruluk
hesaplanmustir.

Anahtar kelimeler: Yaprak Hastaligi Tespiti, Derin Ozellik Cikarimu, ReliefF, DenseNet53, ResNet101.
Deep Feature Extraction and Machine Learning Method for Leaf Disease Detection in Plants

Abstract: The development of deep learning methods has positively affected smart agriculture practices. Deep learning and
machine learning are used in many areas such as detecting diseases in tree and plant leaves, predicting fruit and vegetable
yields. In this study, leaf disease has been detected by using deep learning and feature selection methods. For the proposed
method, a total of 726 images of walnut leaves were collected. These images consist of two classes, healthy and diseased. Deep
learning models have been used to extract features from these images. 17 deep learning models were tested and the best two
models were selected. These two models are designated as DarkNet53 and ResNet101. The features from these two models are
combined. Thus, hybrid feature extraction has been created. ReliefF algorithm is used for feature selection. Thus, the most
weighty features have been selected. Support Vector Machine (SVM) algorithm is used for the classification of selected
features. With the proposed method, 99.58% accuracy has been calculated.

Key words: Leaf Disease Detection, Deep Feature Extraction, ReliefF, DenseNet53, ResNet101.
1. Giris

Yapay zeka ve makine 6grenmesi uygulamalart giiniimiizde tarim alaninda da kullanilmaktadir. Seralarin
izlenmesi, analiz edilmesi, yabani otlarin kontrol edilmesi, bitki ve toprak izleme gibi bir¢cok alanda yapay zeka
kullanilarak tarimdaki verimliligin arttirilmast amaglanmuistir. Bitkilerin siirekli olarak izlenmesi ve analiz edilmesi
iretim kalitesini de arttirmaktadir. Bitki yaprak ve meyvelerde olusan hastaliklarin tespit edilmesi iretimi
etkilemektedir. Agaglardaki yaprak ve meyve hastaliklarinin erken tespiti ve zamaninda yapilacak ilaglama ile
iretimin dismesi onlenmektedir. Aksi halde bu hastalik diger agaglara da bulasarak biiyiik zararlara neden
olmaktadir. Insansiz Hava Araclar1 (IHA) kullanilarak alinan goriintiilerden hastalik tespiti yapilabilmekte ve
dogru bir sekilde ilaglama gerceklestirilmektedir.

Yapay zekd ve makine Ogrenme algoritmalart giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaktadir [1]. Son
zamanlarda, literatiirde derin 6grenme modelleri tercih edilmektedir. Ciinkii derin 6 grenme siniflandirmada yiiksek
basar1 saglamaktadir. Bu caligmada yaprak hastaliklariin tespit edilmesine odaklanilmistir. Bu nedenle ceviz
yapraklarindan olusan bir veri seti elde edilmistir. Bu veri seti 365 hastalikli ve 361 saglikli olmak iizere toplamda
726 gorintii igermektedir. Hastalikli ve saglikli yapraklar toplanarak goriintiilenmistir. Bu goriintiilerden derin
o0grenme modelleri kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilmigtir. Bagarim oranin yiiksek olmasi icin hibrit bir model
kullanilmistir. Cok sayida derin 6grenme modeli igerisinden basarisi en yliksek olan iki model secilmistir. Bu
modellerden elde edilen Ozellikler birlestirilmis ve birlestirilen 6zellikler igerisinden en anlamli 6zellikler
secilmistir. Segilen dzellikler DVM algoritmasi ile siniflandirilmigtir. Onerilen yontem ile yiiksek sonuglar elde
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edilmistir. Bu caligmadaki temel motivasyon agag¢ iizerindeki hastalikli bolgelerin tespit edilerek bdlgesel
ilaglamanin yapilabilmesidir. Bu durumda agaca az miktarda ila¢ verilerek hastaliklar yok edilecektir. Agaglar
daha az ilaca maruz kalarak meyvelerdeki kalite artacaktir.

Literatiirde yaprak hastaliklarinin tespiti ve simiflandirilmasi igin birgok yontem vardir. Bitki yaprak ve
meyvelerinde ¢cok sayida hastalik tiirii bulunmaktadir [2—4]. Bu hastaliklarin erken tespit edilmesi ve miidahale
edilmesi gerekmektedir. Aksi takdirde sebze ve meyvelerde verim kaybina neden olmaktadir. Yaprak
hastaliklarinin tespit edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in derin 6grenme tabanli bir¢ok yontem gelistirilmistir [5-7].
Literatiirde yapilan diger ¢calismalar Tablo 1’de 6zetlenmistir. Tabloda caligmaya ait metot, goriintii sayis1 ve
performans kriteri sunulmustur.

Tablo 1. Literatiirde yapilan ¢aligmalarin 6zeti

Referans Yil Yontem Gg;;':ﬁ Bitki Tiirleri SS;;::I Performans metrikleri
Ganatra ve dig. Goriintii isleme ve Domates, Biber, Dogruluk, Kesinlik,
[8] 2020 makine 6grenmesi 14956 Patates 38 Duyarlilik, F-Skor
g?mad ve dig. 2020 ﬁg{la\;i)lusyonel Sinir 2364 Domates 4 gﬁir:;llﬁi(k, I;?ssllil(l;},
Sibiya ve Konvoliisyonel Sinir <
dig.[10] 2019 Aglar - Misir 4 Dogruluk
XYST%G 2017  Derin 3grenme (VGG16) 2086 Elma 4 Dogruluk
T_urkoglu ve 2019 AlexNet + DVM 1965 Kz_iylsl, Ceviz, Seftali, 8 Dogruluk, Duyarlilik, F-
dig.[12] Kiraz Skor
g/llge[rig]\/ € 2018  Gorintii isleme + DVM 60 - 2 Dogruluk
ggrgﬁ ve 2017 AlexNet : Domates 10 Dogruluk
Mohanty ve Cesitli sebze ve meyve -
dig.[15] 2016 GoogleNet 54306 vapraklart 38 Dogruluk
Mohamethve 50, ResNet50 + DVM 54000 Cesitli sebze ve meyve 44 Dogruluk, F-Skor
dig.[16] yapraklari
Rajesh ve - Domates, Limon, Giil, <
dig.[17] 2020  Karar agact 1000 Papaya, Muz 5 Dogruluk
Dasve dig.[18] 2020 DVM 14000 Domates 8 Dogruluk
Panigrahi ve Dogruluk, Kesinlik,
dig.[19] 2020 Rasgele Orman 3852 Misir 4 Duyarlilik, F-Skor
Tiwari ve VGG19 + Lojistik <
dig.[20] 2020 perrasyon 2152 Patates 3 Dogruluk
(leizn?z\l/]e 2019 VGG-INCEP 26377 Elma 5 Dogruluk
Divakar ve Dogruluk, Kesinlik, F-
dig.[22] 2021 DenseNet 3642 Elma 4 Skor

Literatiirde cesitli bitkilere ait hastaliklarin tespiti i¢in bir¢ok yontem sunulmustur. Bu ¢alismalar genellikle
goriintii igleme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme tabanlhidir [23,24]. Gelistirilen yontemlerin bazilar1 gémiili
sistemler iizerinde uygulanarak bir iiriin haline doniistirillmiistiir [25]. Mattihalli ve dig. [26] yaprak hastaliklarinin
tespit edilebilmesi igin gdmiilii sistem tabanli bir yontem gelistirmistir. Raspberry pi modiil gelistirme kart1 ile
kameradan alinan goriintiiler lizerinde hastalik tespiti yapmistir. Ayrica gelistirme kart1 iizerine yerlestirilen
sicaklik, nem gibi verileri alarak otomatik sulama ve ilaglama gergeklestirmektedir. Hem hastalik tespiti hem de
akilli tarim i¢in bir model gelistirmistir. Nalawade ve dig. [27] ESP gelistirme kart1 ve sensorler kullanarak akilli
tarim uygulamasi gelistirmistir. Bunun yani sira bitkilerdeki yapraklarin hastaliklarini tespit edebilen bir yontem
gelistirmistir. Onerilen yontemde yaklasik %98.07 dogruluk saglanmistir. Chouhan ve dig. [28] bitkilerdeki yaprak
hastaliginin tespiti icin Nesnelerin Interneti (I0T) ve bulanik tabanli bir model gelistirmistir. Yaprak hastaliklarinin
tespiti i¢in gelistirilen yontem ile yaklasik %80.66 dogruluk hesaplamustir.

2. Materyal ve Metot

Bu ¢alismada saglikli ve hastalikli ceviz yapraklarindan yeni bir veri seti olusturulmustur. 361 saglikli ve 365
hastalikl1 ceviz yapraklar1 toplanarak beyaz bir zemin {izerine yerlestirilmis ve goriintiiler elde edilmistir
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(https://github.com/orhanyaman/leaf images.git). Toplanan saglikli ve hastalikli ceviz yapraklarina ait 6rnek
gorintiiler Sekil 1°de gosterilmistir

(@) (b)

Sekil 1. Ceviz yaprag veri setine ait drnek goriintiiler (a) Saglikli (b) Hastalikli

Sekil 1°de verilen saglikli ve hastalikli goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in derin 6zellik ¢ikarim tabanli bir
yontem &nerilmistir. Onerilen ydntemin blok semas1 Sekil 2°de gériilebilmektedir.
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Yaprak goriintii

veri seti

726 imge
DarkNet53 ResNet101
J1726x1024 J1726x1000
Ozellik birlestirme

1] 726x2024

Ozellik segme (ReliefF)

ﬂ 726x1246

Siniflandirma (DVM)

Sekil 2. Onerilen yontemin blok semasi

Onerilen yontem ii¢ ana boliimden olusmaktadir. Birinci boliim, derin dzellik ¢ikarim yontemleri kullanilarak
ozellik cikarimi yapmak ve zellikleri birlestirmektir. Tkinci boliim, ¢ikarilan 6zelliklerden en agirlikl 6zelliklerin
secilmesidir. Ugiincii boliim ise secilen dzelliklerin simiflandiriimadir. Onerilen yontemin sézde kodu Tablo 2°de
gosterilmistir.

Tablo 2. Onerilen ydntemin s6zde kodu

Prosediir: FusedDeep — Ozellik segme (Im)

Giris Yaprak goriintiisii veri seti (IM) 726 adet goriintii

Cikis Tahmin edilen degerler (pv)

00: D boyutundaki yaprak goriintii veri setinin yiiklenmesi

01: for k=1tod do // Her yaprak goruntiisiiniin okunmasi.

02: feature® = DN53(Im); /| DarkNet53 kullanilarak 6zellik ¢ikarimi

03: feature? = RN101(Im); // ResNet101 kullanilarak 6zellik ¢ikarimi

04: for i=0to 1 do

05: X(k,1000 * i + 1: 1000 * (i + 1)) = feature ™V // Ozellik birlestirme
06: end for i

07: endfor k

11:  last = IRF (X, taget); /| ReliefF kullanarak en anlamli dzelliklerin se¢ilmesi

13:  pv = DVM(last, taget, 10); //Segilen dzelliklerin DVM algoritmasi ile siniflandiriimasi
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Literatiirde derin 6grenme ile nesne tanima, siniflandirma ve 6zellik ¢ikarim igin bir¢ok ¢alisma vardir [29—
31]. Derin 6grenme genellikle konvoliisyon ve havuzlama adimlarindan olusmaktadir. Bu adimlarin art arda
yerlestirilmesiyle derin 6grenme modeli olusturulmaktadir. Bu ¢aliyjmada AlexNet, DarkNet19, DarkNet53,
DenseNet201, GoogleNet, InceptionResNetV2, InceptionVV3, MobileNetV2, NasNetLarge, NasNetMobile,
ResNet18, ResNet50, ResNet101, ShuffleNet, VGG16, VGG19 ve XceptionNet derin 6grenme modelleri test
edilmistir. Bu derin 6grenme modellerinden elde edilen ozellikler DVM algoritmasi ile siiflandirilmistir.
Simiflandirma icin MATLAB 2020A programinda Classification Learner Toolbox kullanilmigtir ve 10-Kat Capraz
Dogrulama secilmistir. Siniflandirma sonuglar1 Sekil 3’te gdsterilmistir.
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Derin 6zellik gikarma yontemleri

Sekil 3. 10-Kat Capraz Dogrulama kullanilarak derin 6grenme modellerinden elde edilen sonuglar

Sekil 3’te goriilebilecegi gibi en yiliksek sonuglar DarkNet53 ve ResNetl01 modelleri ile hesaplanmistir.
DarkNet53 modeli ile %98.2 ve ResNet101 modeli ile %98.1 dogruluk hesaplanmistir. Ozellik ¢ikarim icin en
yiikksek dogruluga sahip DarkNet53 ve ResNetl01 modelleri birlikte kullanilmistir. Bu iki derin 6grenme
modellerinde elde edilen 6zellikler birlestirilmis ve hibrit bir yontem sunulmustur. DarkNet53 modeli ile her
gdriintiiden 1024 adet 6zellik, ResNet101 modeli ile her goriintiiden 1000 6zellik ¢ikarilmugstir. Ozelliklerin
birlestirilmesi sonucunda 726 goriintii i¢in 726%2024 boyutunda 6zellik matrisi elde edilmistir. Birlestirilen bu
Ozelliklerden en agirlikli olanlarin segilmesi igin ReliefF algoritmasi kullanilmistir.

Relief algoritmasi 6zellik se¢gme yontemidir [32]. Kira et al. [33] tarafindan gelistirilen bu algoritma,
literatiirde yaygin olarak kullanilmaktadir [33]. Bu algoritma iki sinifl1 veri seti i¢in basarili sonuglar vermektedir.
Kononenko ¢oklu sinifa sahip veri setleri igin ReliefF algoritmasim gelistirmistir [34]. Bu yontem ilk olarak tiim
Ozniteliklerin agirliklarini O olarak belirlemektedir. Her bir adimda veri setinden rastgele bir veri seger ve bu veri
ile ayn1 sinifa ait en yakin k adet veri bulmaktadir. Béylece her sinifa ait en yakin verileri hesaplamaktadir. Burada
k degeri sinif sayisinin bir eksigidir. Daha sonra her bir 6zellige ait agirliklar bu veriler kullanilarak giincellenir.
Son adimda belirlenen sart1 saglamayan 6zellikler veri setinden atilarak yeni veri seti olusturulmaktadir. Denklem
1, 2 ve 3’te reliefF algoritmasi verilmistir.

PO i
WX =Ww(X*) — sk_, distance(ARyH)) + Eeaclass(Ry W*ZﬁldwmncemﬁbMﬂ] @)
ek mxk
. _ O' 11 = 12
distance(A, 1, 1;) = {1’ L #1, ?
. o N
distance(A, Iy, I5) = |Iy — I| * max(4)—min(A) o
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Bu denklemlerde verilen W (X%) a’ninc1 6zniteligin agirligini, k sinif sayisinin bir eksigini, m dongii sayisini,
R; i’ninci dongiide secilmis olan veriyi, H; segilen veri ile ayni sinifa ait j’ninci yakin veriyi, M; j’ninci sinifa ait
secilen veriye en yakin olan veriyi ifade etmektedir. 726x2024 adet 6zelligin agirliklar: hesaplanmistir. Boylece
726x%1246 6zellik secilmistir. Secilen 6zelliklerin ti¢ boyutlu gosterimi Sekil 4’te verilmistir.

©  Hastalikli
@ Sagliki

ozellik-3

ozellik-2 0 0

ozellik-1
Sekil 4. RelifF algoritmasi ile segilen dzelliklerin {i¢ boyutlu gdsterimi

Sekil 4’teki grafik 726 goriintii i¢in segilen rastgele li¢ 6zelligi kullanilarak elde edilmistir. Segilen 726x1246
6zellik DVM algoritmasi kullanilarak siniflandirtlmistir.

3. Deneysel Sonuglar

Bu ¢alismada 6nerilen ydntemin sonuglart MATLAB 2020A programi kullanilarak hesaplanmistir. Ozellik
cikarimi i¢in kullanilan derin 6grenme modelleri birlestirilerek ReliefF algoritmasi ile dzellikler se¢ilmistir.
Secilen 6zellikler Classification Toolbox kullanilarak siniflandirilmistir. Siiflandirma i¢in DVM algoritmasi

kullanilmigtir. DVM  algoritmast ile diger makine Ogrenmesi algoritmalarina gore daha yiiksek dogruluk
hesaplanmustir. Onerilen yontemin hata matrisi sonucu Sekil 5’te gosterilmistir.

362 3

Dogru sinif

) 0 361

1 2
Tahmin sinifi

Sekil 5. Onerilen yontemin hata matrisi sonucu

Sekil 5°te goriilebilecegi gibi siniflandirma basarisinin yiiksektir. Yontemin performans sonuglarini elde etmek
i¢in dogruluk, kesinlik, duyarlilik, geometrik ortalama ve F-skor parametreleri hesaplanmistir. Bu performans
metrikleri, ger¢ek pozitiflerin (TP), yanlis pozitiflerin (FP), gercek negatiflerin (TN) ve yanlis negatiflerin (FN)

sayis1 kullanilarak hesaplanir [35]. Kullanilan performans dlgiilerinin matematiksel gosterimleri denklem 4-8°de
gosterilmistir.

TP+TN
Dogruluk = ————— (4)
TP+TN+FP+FN
. . TP
Kesinlik =
TP+FP

®)
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TP
Duyarlik = TPIFN (6)
Geometrik ortalama = f& (7
(TP+FN)*(TN+FP)
F —skor = — 22 (8)
2TP+FP+FN

Onerilen yontemde kullanilan derin 6grenme, 6zellik segme ve simiflandirma algoritmalart kullamlmis ve
sonuclar hesaplanmistir. Bu sonuclarin analiz edilebilmesi i¢in siniflandirma algoritmalar1 1000 iterasyon
calistirllmigtir. 1000 iterasyon sonucunda maksimum, minimum, ortalama ve standart sapma hesaplanmistir.
Onerilen yontemin performans sonuglari Tablo 3’te gosterilmistir.

Tablo 3. Onerilen yéntemin performans sonuglari

Dogruluk | Kesinlik | Duyarhlik | Geometrik ortalama | F-Skor
Maksimum 99.58 99.58 99.58 99.58 99.58
Minimum 98.76 99.18 99.17 99.17 99.18
Ortalama 99.13 99.48 99.48 99.48 99.48
Standart sapma 0.13 0.06 0.06 0.06 0.064

Tablo 3’te goriilebilecegi gibi ceviz yapraklarinda hastaligin tespiti %699.58 olarak hesaplanmistir. Maksimum
kesinlik, duyarlilik, geometrik ortalama ve F-Skor degerleri %99.58 olarak elde edilmistir. Elde edilen sonuglar
10 kat capraz dogrulama yapilarak hesaplanmigtir. Onerilen yontemin her kat dogrulama sonucu Sekil 6’da
verilmistir.

Dogruluk (%)
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Her kat icin dogrulama sonucu
Sekil 6. Onerilen yontemin her kat dogrulama sonucu

Sekil 6°da goriilebildigi gibi Kat-8 ve Kat-9 sonuglari diger Katlara gore diisiiktiir. Kat-8 ve Kat-9
haricindekiler %100 olarak hesaplanmustir.

4. Tartisma

Bu ¢aligmada derin 6grenme modelleri ile hibrit bir yontem gelistirilmistir. iki smifli yeni bir veri seti
kullanilmis ve ceviz yapraklarindaki hastaliklar tespit edilmistir. Literatiirde bircok meyve ve sebze
yapraklarindaki hastaliklar tespit edilmistir. Literatiirde PlantVillage veri seti yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu
veri setinde birgok sebze ve meyve yapraklarina ait hastalik tiirleri mevcuttur. Onerilen yontem hem yeni veri seti
ile hem de literatiirde yaygin olarak kullanilan PlantVillage veri seti ile test edilmis ve performans sonuglari
hesaplanmuistir.
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Tablo 4. Onerilen yontem ile literatiirdeki sonuglarmn karsilastiriimasi

A Goriintii Siif Dogruluk - F-
Referans Veri seti sayis1 Sayisi (%) Kesinlik  Duyarhlik Skor
Sgggtra ve dig. [8], PlantVillage 14956 38 73.38 72.88 7290 7198
ZAgz'gad ve dig. [9], Laboratuvar tabanh 2364 4 99.6 99.6 99.6 99.5
Sibiya ve dig.[10], .
2019 PlantVillage - 4 92.85 - - -
Wang ve dig.[11], ) ) ) )
2017 2086 4 90.4
quneogi ve dig.[L2], - 1965 8 955 - 9434 9458
Meena ve dig.[13], .
2018 PlantVillage 60 2 90 - - -
Durmus ve dig.[14], .
2017 PlantVillage - 10 95.65 - -
Mohanty ve dig.[15], PlantVillage 54306 38 99.35 - . .
pronametn ve dig.[16], PlantVillage 54000 36 98.01 - . 97.13
Rajesh ve dig.[17], ) ; ;
2020 1000 5 95
Das ve dig.[18], 2020 PlantVillage 14000 8 87.6 - - -
Zggggrah' ve dig.[19], Misir veriseti 3852 4 79.23 81 79 78
Tiwari ve dig.[20], .
2020 PlantVillage 2152 3 97.8 - - -
Jiang ve dig.[21], 2019 - 26377 5 97.14 - - -
Divakar ve dig.[22], Plant Pathology 2020- }
2021 FGVCT” 3642 4 92.28 91.93 91.24
Onerilen Yontem Ceviz yapragi veriseti 726 2 99.58 99.58 99.58 99.58
ertien Yonte PlantVillage 16011 10 99.46 99.37 99.35 99.35

Tablo 4’te goriilebildigi gibi bitki yapraklarindaki hastaligin tespiti iki ile 38 simf arasinda degismektedir.
Onerilen yéntem iki simif ve 736 gériintiiden olusan ceviz yaprag: veri setinde uygulanmis ve %99.58 dogruluk
saglamistir. Onerilen yontemin basarisini literatiirle karsilastirmak icin literatiirde yaygin olarak kullanilan
PlantVillage veri seti test edilmistir. PlantVillage veri setinde 10 sinif 16011 goriintii kullanilarak yaklasik %99.46
dogruluk saglanmustir. Sibiya ve dig.[10] ¢calismasinda PlantVillage veri setini kullanmis ve dort sinif i¢in yaklagik
%92.85 dogruluk hesaplamistir. Meena ve dig.[13] calismasinda PlantVillage veri setini kullanmis ve iki sinif i¢in
%090 basar1 saglamistir. Mohanty ve dig.[15] ve Mohameth ve dig.[16] ¢alismalarinda PlantVillage veri setini
kullanmig ve yaklagik 54000 goriintii i¢in sirasiyla %99.35 ve %98.01 basar1 hesaplamuslardir. Literatiirde
PlantVillage veri setini kullanan g¢alismalar ile karsilastirildiginda 6nerilen yontemin basarili sonug verdigi
gorilmektedir.

4. Sonuclar ve Gelecek Calismalar

Bu ¢alismada bitki yapraklarindaki hastaliklarin tespit edilebilmesi i¢in derin 6zellik ¢gikarimi ve makine
dgrenmesi tabanli bir yontem gelistirilmistir. Onerilen yontemin test edilebilmesi i¢in ceviz yapraklarindan olusan
726 goriintii ve iki smifli bir veri seti toplanmustir. Goriintiiler izerinde DarkNet53 ve ResNet101 modelleri ile
ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Elde edilen 6zellikler birlestirilerek ReliefF algoritmast ile en agirlikli 6zellikler
secilmigtir. Secilen 6zellikler ise DVM algoritmasi ile siniflandirilmistir. Ceviz yaprag: veri seti igin %99.58
dogruluk hesaplanmistir. Onerilen yontemin basarisini literatiir ile karsilastirabilmek icin literatiirde yaygin olarak
kullanilan PlantVillage veri seti test edilmistir. PlantVillage veri seti ig¢in Onerilen yontem %99.46 basari
saglanmigtir. Akilli tarim uygulamalarinda bitkilerdeki hastaligin tespit edilebilmesi i¢in gelistirilen bu yontemin
bagarili sonuglar verdigi goriilmektedir. Gelecek g¢aligmalarda gomiilii sistemler iizerinde ger¢ek zamanli
calisabilecek bir model gelistirilmesi hedeflenmektedir. Gomiilii sistem {izerinde ¢aligtirilacak model bir insansiz
ilaglama araglarina yerlestirilerek sadece hastalikli yapraklarin ilaglanmas1 6n goriilmektedir. Boylece tarimsal
alanlarda bilingli ilaglama yapilarak daha az ila¢ kullanim1 saglanacak ve daha saglikli iiriin iretimi yapilacaktir.
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