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Pamuk, diinya genelinde 8nemli bir endustri sektdri olup, tarima dayah tlkelerde ekonomik kalkinmanin en
onemli faktorlerinden biridir. Ulkemiz, pamuk tarimina elverisli Glkeler arasinda yer almaktadir ve genelde
Akdeniz ile Glineydogu Anadolu bdlgesinde pamuk Uretimi gergeklestirilmektedir. Pamuk bitkisinden i¢ ve
dis etmenlerden kaynakli bircok hastalik gorllebilmektedir. Arastirmacilar, pamuk hastahiginin tespitini
gerceklestirmek ve verimli bir Uretim elde edebilmek icin son zamanlarda yapay zeka tabanli galismalara
odaklanmglardir. Bu ¢alismada kullamilan veri kiimesi; hastalikli pamuk yapragi, hastalikli pamuk bitkisi,
saglam pamuk yaprag: ve saglam pamuk bitki goruntilerinden olusmaktadir. Onerilen yaklasimda, veri
biyutme teknigi ile dikkat modullerinden olusan derin 6grenme modeli birlikte kullanilmigtir. Calismanin
analizlerinde, Olasiliksal Dereceli Azalma (ODA) ve Uyarlanabilir Moment Tahmini (UMT) optimizasyon
yontemleri kullanilmistir. Simflandirma stirecinde elde edilen en iyi genel dogruluk basaris1 %96,56 olmustur.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Dikkat modulleri, Pamuk hastahgi, Veri buyitme

Detection of Cotton Disease Using Deep Learning Model Created with Attention
Modules

Abstract

Cotton is an important industrial sector worldwide and is one of the most important factors of economic
development in countries based on agriculture. Our country is among the countries that are suitable for
cotton agriculture and cotton production is generally carried out in the Mediterranean and Southeast
Anatolia. Many diseases caused by internal and external factors can be seen in cotton plants. Researchers
have recently focused on artificial intelligence-based studies to detect cotton disease and achieve efficient
production. The dataset used in this study; it consists of diseased cotton leaf, diseased cotton plant, fresh
cotton leaf and disease fresh plant images. In the proposed approach, the data augmentation technique and
the deep learning model consisting of attention modules are used together. Stochastic Gradient Descent
(SGD) and Adaptive Moment Estimation (ADAM) optimization methods were used in the analysis of the
study. The best overall accuracy success achieved in the classification process was 96.56%.

Keywords: Deep learning, Attention modules, Cotton disease, Data augmentation
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1. GIRIS

Pamuk, tarima dayal tiim dlkelerinde ekonomik
getirisi olan ve cesitli sanayi kollarinda islev géren
bitki tlridar. Dlnya genelinde pamuk Gretimininen
cok gerceklestigi Ulkeler arasinda; Hindistan, Cin,
ABD gelmektedir [1]. Turkiye'de pamuk
Uretiminde dlnyada sayili Ulkeler arasinda yer
almaktadir. Ulkemizin Akdeniz, Ege ve Giineydogu
Anadolu bélgesinde pamuk yetistiriciligi yogun bir
sekilde gerceklestirilmektedir [2]. Sanlwurfa, Aydin,
Hatay, Diyarbakir, Adana ve izmir 6n siralarda yer
alan sehirlerdir [3].

Pamuk bitkisinden elde edilen lifler ve yaglar
sanayinin hammaddesi olarak kullanilmaktadir [4].
Ekonomik degeri yiksek olan bu bitkinin iklim
sartlarina elverisli olarak yetistirilmesi gerekir.
Ulkemizde, sicak ve sulama imkam fazla olan
bélgelerde pamuk vyetistirilmektedir [5]. Pamuk
bitkisinde cevresel etmenlerden kaynakli birgcok
hastalik meydana gelebilmektedir ve olusan bu
durum "pamuk hastaligi" olarak adlandiriimaktadir
[6,7]. Pamuk  hastaliginin  yayginlagsmasi
durumunda Uretimdeki verim azalmakta ve (lke
ekonomisine zarar verebilmektedir. Ureticiler
tarafindan pamuk hastaliginin 6niine gegebilmek
icin cesitli dnlemler alinmaktadir [8].

Arastirmacilar, ekonomik degeri yiksek olan
pamuk bitkisinin verimini disirmemek, saglikl bir
sekilde kullanabilmek igin teknolojik gelismelere
odaklanmis calismalar (zerinde durmaktadirlar.
Son zamanlarda, pamuk hastaliginin tespitinde
yapay zeka tabanl bircok calisma
gerceklestirilmistir. Bunlardan bazilari incelenirse;
Nikhil Shah ve arkadaslari [9], pamuk bitkisi
gorintulerini kullanarak hastalikl tir ve hastalikli
olmayan tir olmak uzere ikili bir siniflandirma
gerceklestirmiglerdir. Onlar, goruntli verisine 6n
islem adimlarin uygulamislardir. Veri boélitleme,
veri ¢ogaltma tekniklerini her bir goruntd icin
kullanmiglardir. Ardindan, ¢cok katmanli yapay sinir
agt (YSA) modelini kullanarak siniflandirma
siirecini  gergeklestirmislerdir.  Onlar, analiz
Olcimunde t-testini kullanmiglar ve elde ettikleri
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ortalama bagil hata orant %5,1 tespit etmislerdir.
Nirmal Chowdhary ve arkadaslari [10], pamuk
hastahigint tespiti i¢in gorlntll isleme ve makine
ogrenme yontemlerini kullanmiglardir. Onlar, her
bir gorintli  verisine &n islem adimlarim
“Uyarlanabilir histogram esitleme (UHE)-Adaptive
histogram equalization (AHE) ve Kk-ortalama
bolutleme” uygulamiglardr.

Ardindan makine 06grenme yoOntemleri; destek
vektor  makineleri  (DVM)-Support  Vector
Machines (SVM), en yakin komsu (EYK)-nearest
neighbors (KNN) yontemi ve YSA modeli ile
siniflandirmiglardr. - En iyi simflandirma
performansint YSA modeli ile elde etmisler ve %89
oramnda bir basar1 saglamiglardir. Nimra Pechuho
ve arkadaslari [11], pamuk hastaligin tespitinde
derin 6grenme modelini kullanmiglardir. Onlar
calismasinda, Inception V3 modeli ile veri kiimesini
egitmisler ve Softmax yontemi ile modelin
siniflandirilmasint gergeklestirmislerdir. Siniflandirma
strecinde elde ettikleri genel dogruluk basaris1 %91
olarak gerceklesmistir. Mva Gulhane ve arkadaglar:
[12], pamuk hastaliginin tespiti i¢in 6n islem
adimlari  ve  makine  Ogrenme  yontemini
kullanmiglardir. Onlar, 6n islem adimi olarak renkli
goruntl  bolitleme  yontemini  uygulamiglardir.
Simiflandirma surecini  DVM  yontemi  ile
gerceklestirmisler ve %90,5 oraminda genel
dogruluk basarisi elde etmislerdir.

Bu makalenin amaci, pamuk hastaliginin tespitini
yapay zeka tabanlh onerilen yaklasimla basarili bir
sekilde gergeklestirmektir. Bunun igin gorinti
kiimesi 6n islem adimlarindan gecirilerek dikkat
modullerinden olusturulan evrisimsel sinir ag
(ESA)-convolutional neural network (CNN) modeli
egitilmesi hedeflenmektedir. Bu ¢alismada diger
bolumler ise su sekildedir; veri kiimesi ile ilgili
bilgiler 2. bélumde verilmistir. Calismanin
analizinde kullanilan yéntem ve model hakkinda
bilgiler 3. bélimde verilmistir. Deneysel analizler
ve sonuglari 4. bolumde yer almistir. 5. ve 6.
bolumler, sirastyla Tartisma ve Sonug¢ bolimiinden
olusmustur.
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2. VERI KUMESI

Veri  kimesi, pamuk vyapragi ve Dbitki
gorintilerinden olusmaktadir ve Kaggle web
sitesinde erisime sunulmustur. Veri kimesi, dort
siniftan olugsmaktadir; hastalikli pamuk yapragi,
hastalikli pamuk bitkisi, saglam pamuk yaprag: ve
saglam pamuk bitkisi. Simf tlrlerine ait 6rnek
gorintiler Sekil 1’de gosterilmistir. Her bir gorunti
verisi JPEG dosya uzantili olup, 24 bit
derinligindedir ve goriintulerin ¢ozinurligu sabit
degildir. Veri kiimesi, test ve egitim kiimesi olarak
iki gruba ayrilmistir. Egitim veri kiimesinde toplam
1951 imge yer almaktadir. Test veri kiimesinde
toplam 349 imge yer almaktadir [13]. Toplam 2300
goruntiden olusan veri kiimesinin istatistiksel
bilgileri Cizelge 1°de verilmistir. Sinif tabanh
istatistiksel bilgiler ise Sekil 2’de gosterilmistir.

Sekil 1. Pamuk veri kiimesinin simf goéruntdleri
a) hastalikli yaprak, b) hastalikli bitki,
c) saglam yaprak, d) saglam bitki

Cizelge 1. Egitim ve test verilerinin istatistiksel

bilgileri
V.?” .| Sinif Goruntd Toplam
kimesi sayisi
Hastalikli yaprak 288
. Hastalikli bitki 815
Egitim | 1951
Saglam yaprak 427
Saglam bitki 421
Hastalikli yaprak 58
Hastalikl: bitki 106
Test 349
Saglam yaprak 92
Saglam bitki 93
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Sekil 2. Pamuk veri klmesinin simf bazh

istatistiksel bilgileri
3. TEKNIK VE YONTEMLER
3.1. Veri Buyutme Teknigi
Veri  blyutme teknigi; gorintilerin - farkh

varyasyonlarini  olusturarak  veri  kiimesindeki
gorunti cesitliligini arttirmayr ve derin 6grenme
modellerinin agir1 uyum (overfitting) probleminden
kurtarmay: hedefler. Baska bir degisle; model
kiglk kapasiteli veri setleri ile egitilirken ortaya
cikan ezberleme probleminden kurtarmaya calisir.
Boylece daha genel bir modelin egitilmesi
amaclanir. Veri biyiltme tekniginde; cevirme,
kesme, kaydirma, yakinlastirma, doldurma gibi
parametreler yer almaktadir [14]. Bu g¢alismada,
Cizelge 2’de belirtilen parametreler kullanildi ve
yalnizca egitim verilerine uygulandi. Veri blyitme
tekniginin kodlar: python yaziliminda tasarland: ve
keras kitlphanesinin “Image Data Generator”
fonksiyonu kullanilarak islemler gerceklesti.
Calismanin analizinde kullanmilan veri buyitme
parametreleri ve degerleri Cizelge 2’de verildi.

Cizelge 2. Veri blyutme tekniginde kullanilan
parametreler ve degerleri

Parametre Deger
Dénis arahig 20
Geniglik kaydirma aralig: 0,15
Yikseklik kaydirma aralig: 0,15
Kesme araligi 0,15
Yakinlastirma arahig: 0,15
Yatay ¢evirme Dogru
Doldurma modu En yakin
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3.2. Optimizasyon Yodntemleri

Optimizasyon yontemlerinin temel amaci, ESA
mimarisinde en iyi 8grenme gerceklesene kadar her
asamada agirliklari  gincellemektir [15]. Bu
calismada, Olasiliksal Dereceli Azalma (ODA)-
Stochastic  Gradient  Descent (SGD) ve
Uyarlanabilir Moment Tahmini (UMT) - Adaptive
Moment  Estimation (ADAM) optimizasyon
yontemleri kullanildi. ODA yodnteminde, agirhk
guncellemesi her egitim seti i¢in gergeklestirildi. Bu
nedenle hedefe olabildigince erken ulagmaya
calisildi. ODA ydnteminin formilu Esitlik 1'de
verildi. Esitlik 1 incelendiginde; ® degiskeni
guncellenecek agirhk vektorini; o, 0Ogrenme
katsayisini ve V,J(0) maliyet fonksiyonunu temsil
etmektedir. Koordinat dizlemindeki  6zellik
konumunu x ve y degiskenleri, temsil etmektedir
[16].

0, =0, - aVed(O;x y) 1)

UMT yontemi, her yinelemede dgrenme katsayisini
guncelleyen yontemlerden biridir. Bu yontem,
RMSProp yonteminin avantajlar: ile tasarlanmustir.
UMT yonteminin maliyetini hesaplarken Esitlik 2
ile Esitlik 6 arasindaki matematiksel formiuller
kullaniimaktadir.

Bu esitliklerdeki degiskenler m; ve v, sirasiyla
gradyanlarin tahmin edilen ilk momentini ve ikinci
momentini gostermektedir. m; ve v,'nin baslangic
degerleri genellikle sifir olarak kabul edilmektedir.
Birinci ve ikinci momentler, Esitlik 4 ve Esitlik 5’e
gore; maliyet fonksiyonu ise Esitlik 6’ya gore
hesaplanmaktadir [17,18]. Bu ¢alismada kullanilan
diger degerler; 3, icin 0,99, B, icin 0,99 ve € icin
1078 olarak tercih edilmistir.

m;= Blmt—l+ (1-Bl)gt (2)
Vi= Bzvt—1+ (1 - Bz)th (3)
m; = 1m_ltl 4)
Ve = 1v_[;t2 %)
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O = et_ﬁ m (6)
3.3. Onerilen Yaklasim

Onerilen model, python yazilim dilinde tasarlandi.
Mimari  yapisinda;  evrisimsel,  havuzlama,
seyreltme ve yogunluk gibi katmanlar: icerir [19].
Evrisimsel katman, girdi goriintileri (zerinde
filtreler (2x2, 3x3 vb.) gezindirerek goruntd
icerisinde verimli 6zelliklerin cikartilmasin ve
aktivasyon haritalarin olusmasinm saglamaktadir.

Havuzlama katmani, genelde evrisimsel
katmanlardan sonra tercih edilmektedir ve
aktivasyon  girdilerinin  boyutunu  verimliligi
etkilemeyecek  sekilde  dusurmektedir  [20].

Seyreltme katmani, girdi degerlerinde es deger
gordugl degerleri yok sayarak, modelin sig bir
yapida egitilmesini dnlemektedir [21]. Yogunluk
katmani, tam baglantili katman gibi modelin son
katmanlarinda tercih edilmektedir. Bu katman bir
onceki katmandan gelen tim ¢ikis degerlerini tek
bir digim noktasinda toplar ve simiflandirma
surecinde kullanilacak fonksiyona olasilik tabanh
degerlerin hazirlanmasina yardimci: olmaktadir
[22]. Onerilen modelin yapis1 hakkinda detayl: bilgi
Cizelge 3’te verildi. Modelin girdi boyutu 224x224
olarak ayarlandi. Evrisimsel katmanlarin filtre
boyutu (3x3, 5x5, 8x8) olarak secildi. Egitim
surecini  Kkolaylastirmak, zamandan  kazang
saglamak icin her bir evrisimsel katman igerisinde
sizdiran ReLU kullamildi. Maksimum havuzlama
katmanlarinin  filtre boyutu (2x2) secildi ve
ortalama havuzlama katmanlarinin filtre boyutu
(3x3) secildi. Onerilen modelin son katmanlarina
dogru seyreltme katmani kullamld: ve bu katman
icin tercih edilen oranlar 0,2 ile 0,5’ti. Sitmiflandirma
strecinde Softmax fonksiyonunun ¢ikis degeri 4
olarak ayarlandi.

Onerilen modelde kullamlan dikkat modilii girdi

gorintulerinde modelin  odaklanmas:1 gereken
bolgeleri  tespit ederek, egitim basarimim
artirmaktadur. Dikkat ~ modulleri  6nerilen

yaklasimda ilgili katmandan (seyreltme katmani)
sonra blok olarak kullanildi. Bu blok icerisinde dort
adet evrisimsel katman bulunmaktadir. Girdi
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ozellikleri normalizasyon isleminden gegcirildikten
sonra evrisimsel katmanlar tarafindan (1x1) filtreler
dolastirillarak aktivasyon haritalar olusturuldu.
Aktivasyon haritalarinda dikkat edilecek bolgelerin
ozelliklerini bulabilmek icin "up_c2" fonksiyonu

Mesut TOGACAR

kullanildi. Son asamada ortalama havuzlama
katmam kullanilarak piksel sayisina gore yeniden
6lceklendirme yapildi. Bu islem "Lambda" katmani
sayesinde gerceklesti ve dikkat bélgeleri elde edildi.

Cizelge 3. Onerilen modelin yapist ve tercih edilmis parametre degerleri

Katman/Fonksiyon Giris kanal say1s1 Adim boyutu/Deger
Evrigsimsel 64 3x3
Sizdiran ReLU - -
Maksimum havuzlama - 2x2
Seyreltme - 0,5
Evrisimsel 64 5x5
Sizdiran ReLU - -
Maksimum havuzlama - 2x2
Seyreltme - 0,5
Evrigsimsel 16 8x8
Sizdiran ReLU - -
Maksimum havuzlama - 2x2
Seyreltme - 0,5
Dikkat modul 1 2x2
Evrisimsel 512 5x5
Sizdiran ReLU - -
Ortalama havuzlama 512 3x3
Seyreltme - 0,5
Ortalama havuzlama 512 3x3
Yogunluk 512 -
Sizdiran ReLU - -
Yogunluk 512 -
Seyreltme - 0,2
Seyreltme - 0,2
Yogunluk 1024 -
Softmax Cikis=14

Bu ¢alismada kullamilan dikkat moduliintin 6rnek  katmanin  6zelliklerinin - normalize  edilmesini

gorinti kimesi Sekil 3’te gosterildi. Stniflandirma saglamaktir. Daha sonra normalize edilmis

siirecinde  Onerilen modelin  son katmaninda
Softmax fonksiyonu kullanildi. Softmax aktivasyon
fonksiyonu, genellikle ESA mimarilerinin son
katmaninda kullanilmaktadir. Amaci, dogrusal
olmayan bir regresyon stirecinin sonunda bir 6nceki

C.U. Miih. Fak. Dergisi, 36(3), Eyliil 2021

degerleri olasiliklara dontsmekte ve siniflandirma
islemini  gerceklestirmektedir  [23].  Onerilen
yaklasimin tasarimi Sekil 4’te gosterildi. Onerilen
yaklasim ile pamuk hastaligimin  tespitini
gerceklestirmeyi amaclanarak tasarlandi.
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Dikkat Haritalari

1T

g Cikti Verisi

Sy .
Girdi Verisi = &

Dikkat Modiilu
Sekil 3. Dikkat modiliintin érnek girdi goriintuleri zerinde uygulanmasi [24]

; 224x224
7 L Dikkat Balgesi - — Hastahich Yaprak
£l £ 3 51 | Hastalic Bit
o | RS- .. _,%5 -+ S £ R
'5 n gg\ -ﬂ : :g 5 — Saglam Yaprak
= : : — Saglam Bitld
FXvR 8
Dikkat Modiillii ESA
Sekil 4. Onerilen yaklasimin genel tasarimi
4. DENEYSEL SONUCLAR F-skr =——22F__ (10)
2XDP+YP+YN
Onerilen yaklasim ve deneysel calismalar icin Dgr = _ DP+DN (11)
DP+DN+YP+YN

Jupyter Notebook arayiizii kullanildi. Yazilhim
kodlari, Google Colab sunucusu kullanilarak
derlendi. Donanimsal  gereksinimler  Google
Sunucular: tarafindan saglandi. Deneysel analizler
ve sonuglarin degerlendirilmesi igin karmagiklik
matrisi ~ kullanildi.  Karmagiklik ~ matrisinin
hesaplanmasinda kullanilan metrikler; duyarlilik
(Duy), 6zgiillik (Ozg), hassasiyet (Has), f-skoru
(F-skr) ve dogruluk (Dgr). Metrikler, Esitlik 7 ile
Esitlik 11 arasindaki formuller ile
hesaplanmaktadir. Bu esitliklerde  kullanilan
parametreler; Dogru Pozitif (DP), Dogru Negatif
(DN), Yanls Pozitif (YP), Yanhs Negatif (YN)dir
[25,26].

DP

Duy = ooon 7

4 _ DN

029 = 5oior ®)
_ DP

Has = — 9)
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Calismanin veri seti, test ve egitim verilerinden
olusmaktadir.  Minimum seri  boyutu, veri
kiimesinin alt géruntt kiimelerine ayrilacak sekilde
es zamanh olarak grupsal olarak seri bir sekilde
model tarafindan egitilme sirecidir. Minimum seri
boyutu, donanmimsal gereksinimlere baglhdir [27].
Bu ¢alisma icin minimum seri boyutu 32 olarak
belirlendi. Dénem sayisi, 10 tercih edildi ve kayip
fonksiyonu “kategorik capraz entropi” segildi.
Deneysel analizler iki optimizasyon ydntemi igin
gerceklestirildi. ODA optimizasyon yontemi ile ilk
deney analizi gerceklestirildi.

ODA yontemi ile elde edilen genel dogruluk
basaris1 %95,70 olarak bulundu. Birinci analizin
egitim ve test basar grafigi Sekil 5°te gosterildi.
Hastalikli yaprak verilerinde %98,52; hastalikli
bitki wverilerinde 9%98,23; saglam yapraklarda
%97,09 ve saglam bitkilerde %97,37 olarak elde
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edildi. Deneyin ikinci analizinde UMT ydntemi
kullanilarak siniflandirma islemi gerceklestirildi.
Onerilen yaklastmin UMT yéntemi ile %96,56
oraninda genel dogruluk basarisi elde edildi. UMT
yontemi ile sinif tabanh dogruluk basarilari;
hastalikl1 yaprak verilerinde %98,54; hastalikl bitki
verilerinde %99,12; saglam yapraklarda %97,97 ve
saglam bitkilerde %97,40 olarak elde edildi.
Optimizasyon yontemleri arasinda UMT daha
basaril: bir sonu¢ verdi. Ayrica, f-skor basarisi
oraminda da UMT vyontemi ile gerceklestirilen

97.5
= Egititn
— Tagt

\D
=l

96,5

Dogruluk (%)
o
s}

95.5

95

0 2

Mesut TOGACAR

analizin diger ydntemin analizine gore daha basarili
oldugu goruldu. ikinci analizin egitim ve test basar
grafigi Sekil 6°da gosterildi. Deneysel analizlerden
elde edilen karmasgikhk matrisleri Sekil 7’de
gosterildi. Karmasiklik matrislerinden elde edilen
metrik tabanl performans bilgileri ise Cizelge 4’te
verildi. ODA yontemi ile UMT yonteminin analiz
sonuglarinin Karsilastirilmas: Sekil 8’de gosterildi.
Tam sinif tdrlerinde UMT ydntemi ile elde edilen
dogruluk oranlar: daha yuksekti.

4 6 8 10

Donem Sayisi
Sekil 5. Onerilen Yaklasimin ODA optimizasyon yontemi ile elde edilen dogruluk basar: grafigi

0 2 4

= Egitim
m— Test

6 8 10

Donem Sayisi
Sekil 6. Onerilen yaklasimin UMT optimizasyon yontemi ile elde edilen dogruluk basar grafigi
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Tahmin Etiket Tahmin Etiket

2
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Hastaliklh Hastalikli  Saglam Saglam Hastaliklh Hastalikli  Saglam Saglam
Yaprak Bitki Yaprak Bitki Yaprak Bitki Yaprak Bitki

(a) (b)
Sekil 7. Deneysel analizler sonucu tercih edilen optimizasyon yontemine gore elde edilen karmagiklik
matrisleri; a) ODA optimizasyon ydntemi, b) UMT optimizasyon yontemi

sogom 5104 NI
Sosom Yoo [T
m UMT
mODA
e o |
ot Voroe |

96 95 97 975 98 985 99 995
Dogruluk (%)

Sekil 8. Deneysel analizlerin simif tlrlerine goére karsilastiriimasi

Cizelge 4. Deneysel analizlerden elde edilen karmasiklik matrislerinin metrik sonuclari (%)

Optimizasyon Simf F-Skr. | Duy. Ozg. Has. Dgr. Genel Dgr.
Hastalikli yaprak 95,57 | 93,10 | 99,64 | 98,18 | 98,52
Hastalikli bitki 97,19 | 98,11 | 98,29 | 96,29 | 98,23

ObA Saglam yaprak 94,50 | 93,47 | 98,41 | 9555 | 97,09 95,70
Saglam bitki 95,23 | 96,77 | 97,60 | 93,75 | 97,37
Hastalikli yaprak 95,65 | 94,83 | 99,29 | 96,49 | 98,54
Hastalikli bitki 98,57 | 98,11 | 99,57 | 99,05 | 99,12

uMT Saglam yaprak 96,17 | 9565 | 98,81 | 96,70 | 97,97 96,56
Saglam bitki 95,24 | 96,77 | 97,63 | 93,75 | 97,40
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5. TARTISMA

Tarimsal faaliyetlerde son zamanlarda yapay zeka
destekli bircok ¢calisma gerceklesmistir ve bu durum
her gecen giin daha fazla kullanilmaktadir. Bu
yonlyle yapay zekd insanlarin ve dolayisiyla
ulkelerin ekonomisini dogrudan etkileyen bir alan
olarak ©6ne cikmaktadir. Ulkemizde pamuk
yetistiriciligi, ekonomik degeri olan ve birgok
sanayi alaninda talep goren tarimsal bir bitkidir.
Dolayisiyla pamuklarin  yetismesini  olumsuz
etkileyen pamuk hastaligin erken tespiti énemlidir.
Bu ¢aligmada, pamuk hastaliginin tespiti yapilarak,
bitki géruntleri Gzerinde analizler gerceklestirildi.
Onerilen yaklasimin en 6nemli avantaji, dikkat
modulinin  gorlntd  verilerinde odaklanmasi,
gereken hastalikli bélgelerin tespit edilmesi ve
modelin egitimi icin bu bdlgelerin kullanmasi
amaclanmigtir. Béylece 6nerilen model egitilirken
verimli ~ Oznitelikler  ¢ikartildt  ve  modelin
siniflandirma performansina katkisi goraldu.

Onerilen yaklasimda yontem ve parametre tercihleri
Onem arz etmektedir. Nitekim, deneysel analizlerde
gerceklestirilen optimizasyon yodntemi segiminde
bile performans sonuglar1 arasinda belirgin bir fark
olusturmas;, bu duruma 6rnektir. Onerilen
yaklasimin dezavantajli yontemi olarak belki de
model icerisinde katmanlar ve tercih edilen
parametrelerin yeniden iyilestirilmesi gerekebilir.

6. SONUC
Tuarkiye gibi bircok dlke tarima dayali bir
ekonomiye sahiptir. Ulkemizde pamuk hem

tarimsal faaliyetlerde hem de sanayi kollarinda
ragbet goren bir bitki tariddr. Gineydogu, Akdeniz
ve Ege bolgeleri pamuk yetistiriciliginde 6n
siralarda yer almaktadir. Pamuk yetistiriciliginde
pamuk bitkisinden elde edilen verim dnemlidir. Bu
verimliligi olumsuz etkileyen hastalik tirlerinin
erken tespiti ve gerekli miudahalelerin zamaninda
yapilmas: gerekmektedir. Bu caligmada pamuk
hastaliginin tespitinde yapay zeka destekli bir
yaklasim sunuldu. Onerilen yaklasimin dikkat
modullerinden olusmasi, derin 6grenme modelinin
performansina katki sagladi.
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Ayrica, dogru bir optimizasyon ydnteminin tercihi
model egitimine katki sundugu bu cahsmada
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yaprak verilerinde %98,54; hastalikli  bitki
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saglam bitkilerde %97,40 dogruluk oranlari elde
edildi.

Gelecek calismada, dikkat moddllerini farkh
yontem ve yaklagim iceren yapay zeka destekli
modeller Gzerinde egitimi gerceklestirilecektir ve
cesitli makine 6grenme yodntemleri ile basarilar
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