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1. ÖZET 

Tarımsal ürünlerinin verim ve kalitesi için ilaçlama (pestisit) önemli bir yer tutmaktadır. 

Bununla birlikte bitki hastalıklarının doğru ve erken tespit edilmesi ilaçlamanın etkinliğini 

artıracaktır. Ancak bitki ve hastalık türleri de farklı farklı olabilmektedir. Dolayısıyla bitki ve 

hastalık türüne göre ilaçların doğru ve yeterli miktarda kullanılması önem arz etmektedir. 

Tarımsal ürünlerde gereksiz ilaç kullanımı maliyeti arttırdığı kadar toplum sağlığını da 

olumsuz etkilemektedir. Bitki hastalıklarının tespitinde uzmanlara ve ürün yetiştiricilerine 

önemli görevler düşmektedir. Ancak ürün yetiştiricilerin gerekli eğitime sahip olmaması ya da 

yeterli uzman bulunamaması bu alanda yaşanan en büyük sıkıntılardan biridir.  

Bitkilerin ayırt edici birçok özelliği vardır. Bu özellikler, hastalık durumlarında da farklı 

şekillerde, kendilerini göstermektedir. Ancak belirtiler, her zaman açık değildir. Hatta bazı 

durumlarda gözle görülemeyen farklılıklar, hastalığın çok önemli belirtisi olabilir. Eğer 

bitkilerde, belirti özelliği taşıyan farklılıklar zamanında tespit edilebilirse, bitkiyi kurtarma 

ihtimali çok yüksektir. 

Teknolojide yaşanana gelişmeler bilgisayar destekli tanı sistemlerinin de etkin bir şekilde 

kullanılmasına olanak sağlamıştır. Özellikle yapay zeka alanında yaşanan gelişmeler ile 

bilgisayarlar insanların ayırt edemeyeceği belirtileri net bir şekilde ortaya çıkarabilir. 

Gerçekleştirilen bu projede bitki hastalıkları makine öğrenmesi yöntemleri kullanılarak 

otomatik tespit edilmiştir. Uluslararası konferansta yayınlanan makalede[1] bahsettiğimiz, bir 

bitkide hastalık olup olmadığını tespit eden iki sınıflı bir sınıflandırıcı sistemi, bu projede 

geliştirilmiş, hastalığın tam teşhisi yapılmış ve mobil uygulama geliştirilmiştir. Ayıca 

geliştirilen uygulamayla, “2242 Tübitak Öncelikli Alanlarda Üniversite Öğrencileri Proje 

Yarışması”’ na başvurulmuştur.  

Hastalık tespiti için Logistic regression, kNN, random forest, naive bayes, Destek Vektör 

Makinesi gibi algoritmaları kullanılmış. En yüksek performansı gösteren algoritma için 

Android tabanlı mobil bir uygulama geliştirilmiştir. Uygulama telefon kamerası ile alınan 

yaprak görseli üzerinden %97 doğrulukta hastalık tanısı yapabilmektedir.  
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2. GİRİŞ 

2.1. Proje Tanımı 

Bitki hastalıkları ile mücadele kalite ve ürün verimliliği için önemlidir. Ayrıca hastalık için 

uygun ve yeterli ilaç kullanımı hem toplum sağlığı hem de hastalıkla mücadele de önem arz 

etmektedir. Tedavi edilemeyen bitki hastalıklarından dolayı ciddi kayıplar yaşanmaktadır. Bu 

kayıplar bazen yanlış tespitlerden bazen de tespit edilememekten kaynaklanmaktadır. Yapılan 

yanlış tespitler sonucu, kullanılan yanlış ilaçların oluşturduğu maliyetler ve tedavi 

edilemediğinden dolayı kaybedilen bitkilerin oluşturduğu maliyetler, tarım sektörünü olumsuz 

etkilemektedir.   

 

Şekil 2.1. Türkiye’de yıllık tarımsal ilaç kullanımı[2] 

Şekil 2.1’de görüldüğü gibi ilaç tüketimlerinin büyük bir çoğunluğu gereksiz tüketimi 

oluşturmaktadır. Bunun bir numaralı sebebi, bitki hastalıklarını tespit sistemlerinin 

yetersizliğidir. 

Gerçekleştirilen bu projede bitki hastalıklarının otomatik tespitini gerçekleştiren Android 

tabanlı mobil bir uygulama geliştirmiştir. Hastalık tespiti makine öğrenmesi yöntemleri 

kullanılarak gerçekleştirilmiştir.  

2.2. Amaç 

Tarım alanının en önemli sorunu, bitki hastalıklarının sebep olduğu kayıplardır. Hastalıklar, 

verimliliği ciddi oranda düşürmektedir. Bunun sonucunda, ekonomik kayıplar oluşmaktadır. 

Bu nedenle hastalıklarla baş etmek önemli bir konudur. 
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Bitki hastalıklarıyla baş edebilmek için, hastalığın ne olduğu doğru bir şekilde tespit 

edilmelidir. Ayrıca tespit işlemi zamanında yapılmalıdır.  

Bitki hastalıklarının erken tespit edilmesi, böylece tedavinin başarılı olması ve bütün bunların 

sonucunda ürün kalitesinin düşmesini önleyip verimliliği artırmak için yaprak görsellerinden 

hastalık tespiti yapan Android tabanlı mobil bir uygulama sunulmuştur. 

2.3. Kapsam 

Bitki hastalıkları tespit edilirken, bitkilerde karşılaştırılacak birçok farklı özellik 

bulunmaktadır. Hasta olan ve sağlıklı bitkiler arasında, bazı özel farklılıklar görülmektedir. 

Hastalık tespiti için; bitkilerin yaprak şekilleri, kök şekilleri, gövde, çeşitli kısımların renkleri 

gibi özellikler incelenerek, farklılıklar tespit edilir. Bu yöntemi yürütecek uzman kişi, gözle 

algılayabileceği farklılıkları kolayca tespit edebildiği durumda, hastalık için net bir ifadede 

bulunabilir. Ancak duyu organlarıyla algılanamayacak farkları, insanların tespit etmesi 

mümkün değildir. Hatta farklı bir koku yaymayan ve görüntü olarak farklı algılanmayan 

bitkilerde hastalık tespiti mümkün olmamaktadır. Olumsuz bir durumdan şüphelenilemeyecek 

bu gibi anlarda, bitki ölümleri gerçekleşmeden, sorun algılamak imkânsızdır.  

Sensörler, görüntü işleme cihazları, boyut ölçüm yöntemleri gibi araçlar, insanın fark 

edemeyeceği hususları, kolaylıkla tespit edebilir. Bahsedilen, insanların ölçüm yapamayacağı 

durumlar için, bu tarz sistemler geliştirilebilir. Ancak ölçüm sonuçlarının insanlar tarafından 

yorumlanması, yine bir takım hatalar doğuracaktır. Ölçüm ve değerlendirme aşaması bir 

bütün olarak ele alınıp, bilgisayar sistemleri aracılığıyla gerçekleştirilirse, tespit ve çözüm 

işlemlerinin başarı yüzdesi artırılabilir. Ölçüm için kullanılacak mekanik veya elektronik 

sistemlere yorum mekanizması eklemek, makine öğrenmesi alanının sınırları içindedir. Yani 

makine öğrenmesi, bitkilerle ilgili çeşitli ölçüm değerlerini karşılaştırıp, problemin türüne 

göre – hastalıklı veya hastalıksız yorum yapabilen bir daldır.  

2.4. Literatür Taraması ve İlişkili Çalışmalar 

Makine öğrenmesi yöntemleriyle; bitki türlerinin, hastalıklarının tespit edilmesiyle ilgili daha 

önce yapılan bir takım çalışmalar vardır [8,9,10].  

Dünyada bulunan birçok üzüm türü vardır. Bu üzüm türlerinin yaprakları incelenerek, üzüm 

türlerini tespit etmeye yönelik bir çalışma yapılmıştır. Bu tespit işleminde yapay sinir ağları 

kullanılmıştır[3]. 
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Hindistan’da üzüm yetiştiriciliği, Hindistan tarım faaliyetlerinin önemli bir kısmını 

oluşturmaktadır. Avrupa’dan ve Batı Asya’dan gelen üzümün yetiştiriciliği için, üzümün 

yetişme şartlarının bilinmesi gerekir. Üzümün meyve verebilecek elverişlilikte yetiştirilmesi 

için, sıcak ve kuru hava gereklidir. Üzüm sağlığını etkileyen en önemli faktörlerden ikisi; toz 

ve küftür. Onun dışında bitki hastalıkları da üzüm yetiştiriciliğini ciddi oranda etkilemektedir. 

Sağlıklı üzüm yetiştirebilmek için; elverişli hava koşullarının sağlanması, toz ve küfün 

uzaklaştırılması, bitkinin doğru zamanda budanması ve bitki hastalıklarının zamanında tespit 

edilmesi son derece önemlidir[4]. 

Hindistan’daki üzüm yetiştiriciliği için yapılan literatür çalışmasında, sağlıksız koşulların 

düzeltilmesi için kullanılabilecek teknolojik sistemler; desen tanıma, resim işleme şeklinde 

belirlenmiştir. Bu tarz teknolojik bir sistemden beklenti; zararlı otların tespit edilmesi, meyve 

ve sebzelerin ayırt edilmesi ve bitki hastalıklarının tespit edilmesidir. 

Bitki hastalıklarının otomatik olarak saptanması, önemli bir araştırma konusudur. Böyle bir 

çalışma başarıyla yürütüldüğü durumda, oluşturulan bitki tarlalarının verimliliği artabilir ve 

bitki yapraklarında belirtiler oluştuğu anda, bitki hastalıkları algılanabilir. Bu nedenle, bitki 

hastalık vakaları, hızlı ve doğru bir şekilde zamanında tespit edilebilmelidir. Daha önce 

bahsedildiği üzere, yanlış tespitler kadar zamanında yapılamayan tespitler de verimlilik 

açısından sıkıntılar doğurmaktadır. Bu durum, en büyük sorunlardan biri olan, bitki ilaçlarının 

gereksiz kullanımını beraberinde getirmektedir. Bitki hastalıkları için kullanılan böcek 

ilaçları, eğer gereğinden fazla kullanılırsa hem maliyeti artırır, hem de toksik kalıntılar, sağlık 

açısından sorunlar yaratır. Bu nedenle, bitki hastalıklarının tespiti için, düzgün ve etkili 

modeller geliştirmek gerekir.  

Al-Bashish, D., M. Braik ve S. Bani-Ahmad, yapraktaki hastalıkların tespiti ve 

sınıflandırılması için K-means algoritmasını önermişlerdir. Aynı ekip, yaprak doku 

özelliklerinin sınıflandırılması için CCM’ yi, hastalıkları 6 kategoride sınıflandırmak için de 

BPNN’yi önermiştir[3. 

A. Camargo, J.S. Smith, bitkilerin ya da bitkinin yapraklarının RGB renklerini; H, I3a ve I3b’ 

ye dönüştürmeyi tartışmışlardır. Dönüştürülen görüntü, daha sonra histogram kullanılarak 

analiz edilen yoğunluk dağılımlarına göre bölünür. Çıkarılan bölge; hedef bölgenin bir parçası 

olmayan piksel bölgesi kaldırılarak işlenir. Daha sonra her düğümün ve pikselin bütün 

komşuları incelenir[18]. 
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S. S. Sannakki, V. S. Rajpurohit, V. B. Nargund ve diğer ekip üyeleri, hastalık tespiti ve 

derecelendirmesi için, K-means kümeleme algoritmasını önermişlerdir [4]. 

H. Al-Hiary, S. Bani-Ahmad, M. Reyalat, özellik çıkarımından önce yeşil piksellerin 

maskelenmesini önermiş ve daha doğru bir sınıflandırma elde etmişlerdir [13]. 

Bütün bu araştırmacılar, yaprak örneklerine ait görüntüleri; sabit bir mesafeden, düzgün bir 

arka plana sahip olan ve güzel ışıklandırmalı olarak çekilmiş resimlerden toplamışlardır. 

A. Meunkaewjinda, P. Kumsawat ve ekibi; üzüm yaprağı rengini tanımak için SOFM ve 

BPNN’yi, segmentasyon için MSOFM’yi, sınıflandırma için GA ve SVM algoritmalarını ve 

karmaşık birçok hesap için başka algoritmaları kullanmayı önermiştir [17].  

 

Şekil 2.2. Üzüm yaprağıyla ilgili sınıflandırmalar için yapılan işlemler[4]. 

Yine Hindistan’da yapılan bir başka çalışma, pamuk yetiştiriciliğinde verimi artırmaya 

yöneliktir. Hindistan bir tarım ülkesidir ve nüfusunun büyük çoğunluğu tarımla geçimini 

sağlamaktadır. Bu nedenle tarım verimliliği, ülke ekonomisi için son derece önemlidir. Ancak 

verimliliği artırmaya yönelik hamleler, teknik bilgi gerektirmektedir. Bu nedenle Hindistan 

tarımı için, teknolojik bilgisayar sistemlerinin etkin kullanılabilmesi önemlidir. Beyaz altın 

olarak nitelendirilen pamuk, Hindistan’da 60 milyon insana geçim kaynağı oluşturmaktadır. 

Bu açılardan ele alınan pamuk, verimliliğin artırılması gereken önemli sorunlardan birini 

oluşturmaktadır[6]. 

Yapılan çalışmada, pamuk yetiştiriciliği için tarım alanında görüntü işleme yöntemlerinin 

kullanılması düşünülmüştür. Görüntü RGB özelliği ile piksel sayma tekniği, tarım alanında 

yoğun bir şekilde uygulanmaktadır. Görüntü işlemenin tarım alanındaki bir takım amaçları şu 

şekildedir: 

1- Hastalıklı kök, yaprak, meyve tespiti 
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2- Etkilenen bölgenin hastalığa göre ölçülmesi 

3- Etkilenen bölgenin sınırlarının tespiti 

4- Etkilenen bölgenin renginin belirlenmesi 

5- Meyvelerin boyut ve şeklinin belirlenmesi 

6- Nesnenin doğru tespiti 

 

Literatür taramasında bulunan, bu amaçlara yönelik geliştirilmiş olan çalışmada, görüntüler 

dijital kamera tarafından elde edilir, işlenir ve daha sonra algoritmalar uygulanarak başarı 

oranı tespit edilir[6]. 

Daha önce yapılmış olan bu çalışmada, bilgisayar sistemleri tarafından tespit edilmesi 

beklenen hastalıklar; Fusarium solgunluğu, Verticillium solgunluğu, kök çürüklüğü, kemik 

çürüklüğü, gri küf, mor lekeler, yaprak dökme, bakteriyel bulantı, yaprak kıvırcıklığıdır. 

 

Şekil 2.3. Pamuk yaprağındaki hastalıkların tespiti için oluşturulan işlem basamakları[6]. 
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Şekil 2.4. Pamuk yaprağındaki hastalıkların tespiti için uygulanan algoritmalar ve başarı oranları[6] 

Bitki yapraklarının sağlıksız bölgelerinin saptanması ve hastalıkların doku özelliklerine göre 

sınıflandırılması üzerine yapılan bir başka çalışmada, dijital kamera vasıtasıyla çeşitli yaprak 

görüntüleri toplanmıştır. Toplanan resimlere algoritmalar uygulamak için öncelikle, tespit için 

yararlı olabilecek yaprak özellikleri, görüntü işleme teknikleriyle belirlenmiştir[5]. 

 

Şekil 2.5. Önerilen yaklaşım için işlem basamakları[5]. 
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3. KULLANILACAK ARAÇ VE YÖNTEMLER 

Raporun bu bölümünde hangi araçların ve yöntemlerin kullanıldığı sebebiyle birlikte 

açıklanıp kullanılan araç ve yöntemler hakkında kısaca bilgiler verilmiştir. 

3.1. Makine Öğrenmesi 

Görsel sınıflandırma için yöntem olarak makine öğrenmesinin dalları olan KNN (K Nearest 

Neighbours, En yakın K komşu), Random Forest (Rastsal Orman), Naive Bayes, SVM 

(Support Vector Machine, Destek Vektör Makinesi), Derin Öğrenme (Deep Learning) ve 

Lineer Regresyon gibi bir çok yöntem uyguladık. Derin  öğrenme yöntemi sınıflandırmanın 

doğruluğu konusunda en başarılı yöntem oldu fakat daha çok bilgisayar gücü gerektirmektir, 

lineer regresyon ise daha az bilgisayar gücü gerektirmekteyken sınıflandırma doğruluğu 

konusunda daha az başarılıdır. 

Android uygulaması için makine öğrenmesi olarak yapay sinir ağları ile derin öğrenme 

kullandık. 

3.1.1. KNN 

KNN algoritması her veriyi uzayda bir nokta olarak düşünür ve her özelliği (feature) uzayın 

bir boyutu olarak düşünür. Verilerin birbirlerine uzaklığını çeşitli uzaklık fonksiyonları ile 

hesaplayarak sınıflandırma yapar. 

Devamlı (continious) verilerde kullanılan üç temel uzaklık fonksiyonu vardır. Bunlardan en 

yaygın olarak kullanılanları Öklid ve Manhattan uzaklık fonksiyonlarıdır. Devamlı olmayan 

yani kategorisel verilerde ise Hamming uzaklık fonksiyonu kullanılır. 
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Şekil 3.1. KNN algoritmasında kullanılan fonksiyonlar 

3.1.2. Rassal Orman 

Rassal orman (Random Forrest) bir diğer deyişle Rastsal Karar Ormanları (Random Decision 

Forrests) makine öğrenimi modelinin eğitimi sırasında verilerin özelliklerine bakarak çok 

sayıda karar ağacı oluşturur. Karar ağaçlarının ortalamasını alarak verinin hangi sınıfa ait 

olduğuna belirler. 

Karar ağacı derken, bir ağaç yapısı oluşturularak ağacın yaprakları seviyesinde sınıf etiketleri 

ve bu yapraklara giden ve başlangıçtan çıkan kollar ile de özellikler üzerindeki işlemeler ifade 

edilmektedir. 

 

Şekil 3.2. Rastsal orman algoritmasının görselleştirilmiş hali 

 

3.1.3.  Naive Bayes 

Naive Bayes sınıflandırma yöntemi, özellikler (features) arasındaki bağıntılara bakarak 

Bayes Teoreminin uygulanmasına dayanır. Bayes teoremi koşullu olasılık hesaplaması yapar. 

Naive Bayes yönteminde girilen verinin olasılığı en yüksek olan sınıfa ait olduğu tahmin 
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edilir. Veri setinin boyutunun çok olduğu durumlarda etkilidir. 

 

 

 

Şekil 3.3. Naive bayes algoritması için fonksiyon 

Şekil 3.3. de görülen teorem, bir rastsal değişken için koşullu olasılıklar ile önsel(marjinal) 

olasılıklar arasındaki ilişkiyi göstermektedir. 

P(c|x) : B olayı gerçekleştiği durumda x olayının meydana gelme olasılığı P(x|c) ; A olayı 

gerçekleştiği durumda x olayının meydana gelme olasılığı P(c) ve P(x) : c ve x olaylarının 

önsel olasılıklarıdır. 

3.1.4.  Destek Vektör Makinesi (Support Vector Machine – SVM) 

SVM (Support Vector Machine) sınıflandırma için uzayda noktalar haline düşünülen verileri 

ikiye bölerek ayırır. Uzayın her boyutu bir özellik olarak düşünülür. (İki özellik için düzlem 

doğru ile ayrılır, üç özellik için uzay düzlem ile ayrılır vb.) Uzayı ikiye bölerken farklı 

sınıfların birbirine olan en uzak noktaları esas alınır. 

Örneğin en uzak doğrunun bulunabilmesi için yapılan yöntem şöyledir: iki gruba da yakın ve 

birbirine paralel iki sınır çizgisi çizilir ve bu çizgilerin aralarındaki orta noktalardan geçen 

doğru ayrım doğrusu olarak bulunur. 
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Şekil 3.4. SVM uzay bölmesi örneklendirmesi 

3.1.5. Lojistik Regresyon 

Logistic regression, SVM gibi lineer bir metottur. Sınıflandırma için uzayda noktalar haline 

düşünülen verileri ikiye bölerek ayırır. Uzayın her boyutu bir özellik olarak düşünülür (İki 

özellik için düzlem doğru ile ayrılır, üç özellik için uzay düzlem ile ayrılır vb.). Uzayı ikiye 

bölerken her sınıfa ait olma olasılığını hesaplar. 

 

Şekil 3.5. Logistic regresyon uzay bölme örneği 

 

3.1.6.  Derin Öğrenme 

Derin Öğrenme, verilerin işlenmesinde insan beyninin işleyişini taklit eden ve karar vermede 

kullanılacak modeller yaratan bir yapay zeka yöntemidir. Derin öğrenme, yapılandırılmamış 

veya etiketlenmemiş verilerden denetimsiz öğrenebilen ağlara sahiptir. Yapay Zeka’nın ve 

makine öğreniminin bir alt kümesidir. 

Derin öğrenme, bilgisayarların deneyimlerden öğrenmelerini ve dünyayı kavramların 

hiyerarşisi olarak anlamalarını sağlayan bir makine öğrenimidir. Bilgisayar deneyimlerden 

bilgi topladığından, bilgisayarın ihtiyaç duyduğu etiketleme gibi bilgileri sağlaması için bir 

insana ihtiyaç yoktur. Kavramların hiyerarşisi, bilgisayarın daha basit olanlardan daha 

karmaşık yapıları öğrenmesini sağlar; Bu hiyerarşilerden oluşan bir grafik, çok sayıda 

katmandan oluşur.  

Derin Öğrenme, dünyanın her bölgesinden çok farklı çeşitlerde oluşan bir veri patlamasına 
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yol açan dijital çağ sonucunda gelişmiştir. Büyük Veri olarak bilinen bu veri, sosyal medya, 

internet arama motorları, e-ticaret platformları, çevrim içi sinemalar ve benzeri kaynaklardan 

alınır. Bu muazzam miktarda veri kolayca erişilebilir ve bulut bilişim gibi teknolojiler ile 

paylaşılabilir. Bununla birlikte, normalde yapılandırılmamış olan veriler, insanların bunu 

anlamaları, ilgili bilgileri çıkarmaları ve etiketlemeleri için on yıllar alabileceği kadar geniştir. 

Derin öğrenme gibi yöntemler, bu büyük veriyi kullanılabilir ve anlamlı bilgiye dönüştürmek 

için kullanılırlar. 

Derin öğrenme algoritmaları çok sayıda veri ile çok başarılı sonuçlar verirler. 

Şekil 3.6’ da derin öğrenme algoritmasının çalışma mantığı, katmanlar üzerinden 

gösterilmiştir. Giriş katmanından sonra, birçok gizli katman birbiriyle iletişime geçmektedir. 

Bu bağlantılar sonucu, çıkış katmanına ulaşılmaktadır. 

 

Şekil 3.6. Derin öğrenme katmanlarının görselleştirilmiş hali 

3.2. Öznitelik Çıkarımı 

Görsellerden öznitelik çıkarımı (feature extraction) yöntemi olarak öğrenme aktarımı 

(transfer learning) kullanmayı tercih ettik. Öğrenme aktarımı daha önceden eğitilmiş bir 

yapay sinir ağının (neural network) çıkarttığı özellikleri kullanma yöntemine verilen addır. 

Önceden eğitilmiş model olarak VGG16, VGG19, ResNet50, Inception V3, Xception gibi 

modelleri araştırdık. Google’ın sunduğu Inception v3 modelini ve kullanmaya karar verdik. 

Bu modeli kullanmaya karar vermemizin sebebi olarak Inception v3 modelinin daha yüksek 

sınıflandırma doğruluk başarısına sahip olması söylenebilir. 
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3.2.1. Öğrenme Aktarımı (Inception V3 Modeli) 

Görsellerden manuel olarak kullanışlı öznitelik (features) çıkarmak çok zordur. Örneğin bir 

yüzeyin dokusunun (pürüzlü, sert vb.) nasıl olduğunu kod yazarak ayırt etmek çok zordur. Bu 

yöntemi manuel olarak yapmaktansa derin öğrenme kullanmak çok kullanışlıdır çünkü derin 

öğrenme ham verilerden özellik çıkarımı yapabilen bir yöntemdir. 

Öğrenim aktarımı, bir tür problemde eğitim sırasında kazanılan bilginin, benzer bir problem 

türünde eğitim için kullanıldığı bir makine öğrenme tekniğidir. Derin öğrenmede, ilk 

katmanlar problemin özelliklerini belirlemek için kullanılır. İlk katmanlarda elde edilen 

bilgiler farklı görsellerden öznitelik çıkarımı yapmak için de kullanılabilir. Bu, inceptionv3 

modelinin daha önceden öğrenmiş olduğu bazı parametreleri yeniden kullanmamıza izin verir, 

böylece çok daha az eğitim verisiyle yeni bir yüksek sınıflandırma başarısına sahip 

sınıflandırıcı oluşturabiliriz. Öğrenim aktarımı sırasında, önceden eğitilmiş ağın son birkaç 

katmanı kaldırılabilir ve yeni iş için yeni katmanlarla yeniden eğitilebilir. 

 Şekil 3.7’de önceden eğitilmiş bir sistemin elde ettiği bilgilerden yararlanarak, daha az veri 

ile nasıl yeni sistem oluşturulabileceğini şematik olarak göstermektedir. 

 

Şekil 3.7. Öğrenme aktarımı örnek şeması 

Projenin birinci aşamasında öğrenme aktarımı gerçekleştirmek için arka planda scikit-learn 

kütüphanesini kullanan Orange3 aracı kullanıldı. Orange3 aracını kullanarak yüklenen 

görselleri inceptionv3 modeline tabi tutulup, görsellerden elde edilen 2048 adet öznitelik, 

vektör halinde csv formatında kaydedildi. 

Projenin ikinci kısmında öğrenme aktarımı gerçekleştirmek için tensorflow kütüphanesi 

kullanıldı. Tensorflow kütüphanesi  kullanılarak yüklenen görselleri inceptionv3 modeline 
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tabi tutulup, görsellerden elde edilen 2048 adet öznitelik, vektör halinde oluşturuldu. 

3.3. Kullanılan Araçlar 

3.3.1.  Orange 

Orange3 veri analizi ve makine öğrenmesi uygulamaları için görsel arayüzlü bir araçtır. 

İçeriğinde makine öğrenimi ve veri analizini kolaylaştıran çeşitli  algoritmalar bulunmaktadır. 

Orange, Anaconda[19] programının sunduğu bir platformdur. Anaconda yüklendikten sonra, 

kolayca Anaconda arayüzünden çalıştırılabilmektedir. Anaconda programının, windows 

işletim sistemi için minimum sistem gereksinimleri aşağıdaki gibidir: 

● Microsoft® Windows® 7/8/10 (32- ya da 64-bit), macOS ya da Linux 

● Python 2.7, 3.4, 3.5 ya da 3.6, 

● Minimum 3gb kullanılabilir disk alanı, 

Orange programı Anaconda’yla birlikte geldiği için, gereken sistem gereksinimleri Orange 

için de geçerlidir. 

3.3.2. Windows 10 işletim sistemi 

Projenin birinci aşamasında; geliştirdiğimiz uygulama için işletim sistemi olarak Windows 

10’u tercih etme sebebimiz olarak önceden Windows kullanıcısı olmamız, Windows’a aşina 

olmamız, windowsun Python dilini desteklemesi söylenebilir.  

Projenin ikinci aşamasında; Android Studio bütünleşik geliştirme ortamı Windows 10 işletim 

sistemine kurulmuştur. 

3.3.3. Python 3.6 programlama dili 

Geliştirdiğimiz uygulama için programlama dili olarak Python’ın şu anki en son sürümü olan 

3.6 yı kullanmayı tercih ettik. Python tercih etme sebebimiz olarak güncel makine öğrenmesi 

kütüphanelerinin Python desteğinin fazla olması söylenebilir. Python 3.6 sürümünü tercih 

etme sebebimiz olarak en güncel sürüm olması ve güncel makine öğrenmesi kütüphaneleri ile 

uyumluluk sorunu içermemesi söylenebilir. 

Python 3.6, internet aracılığıyla kendi sitesinden ücretsiz olarak indirilebilir [20].  

3.3.4. Scikit – learn kütüphanesi 

Görsel sınıflandırma için derin öğrenme yöntemi kullanan kütüphaneleri araştırdık. Caffe, 
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Caffe2, Chainer, CNTK(Microsoft Cognitive Toolkit), Deeplearning4j, Keras, MATLAB, 

MxNet, TensorFlow, Theano, Torch/PyTorch kütüphanelerini araştırdık.  

Projenin başlarında uygulamada Google şirketinin geliştirdiği TensorFlow makine öğrenmesi 

kütüphanesini temel olarak kullanmayı tercih ettik. 

Daha sonra makine öğrenmesi kütüphanelerinden Scikit-Image, Scikit-Learn gibi 

kütüphaneleri araştırdık. Scikit-Learn kütüphanesini kullanmaya karar verdik. Bu kütüphaneyi 

kullanmayı tercih etme sebebimiz olarak Scikit-Learn kütüphanesine aşina olmamız, proje 

kapsamında yapacağımız işler için yeterli olması ve göreceli olarak kolay olması söylenebilir. 

3.3.5. Jupyter – notebook geliştirme ortamı 

Geliştirme ortamı olarak Notepad++, Jupyter Notebook, atom, PyCharm gibi bazı 

uygulamaları araştırdık. Başlarda geliştirme ortamı olamadan Microsoft Command Line 

(Komut İstemi) kullandık. Sonradan proje büyüdükçe Jupyter-Notebook kullanmaya karar 

verdik. Bu kararı vermemize sebep olarak Jupyter-Notebook’a aşina olmamız ve kullanıcı 

dostu arayüzü olması söylenebilir. 

Anaconda programı, Jupyter Notebook platformunu içermektedir.  

3.3.6. Fatkun batch image downloader veri seti temin aracı 

Projenin birinci aşamasında sınıflandırma tanımları ile ilgili veri setlerinin temini için 

Google Görseller sitesinden gerekli görselleri Chrome web tarayıcısının bir eklentisi olan 

Fatkun Batch Image Downloader kullanarak indirdik [21]. 

Fatkun Batch Image Downloader, Google görsellerden aranan fotoğrafları toplu olarak 

indirmeye yarayan bir programdır. İstenen fotoğraf kriterleri arama motoruna yazıldıktan 

sonra toplu indirme butonuna basılır ve indirilmesi istenmeyen fotoğraflar elenir. Elenmeyen 

fotoğraflar indirilir. 

3.3.7. Linux işletim sistemi 

Projenin ikinci aşamasında mobil uygulamada kullanılacak makine öğrenimi modelini 

oluşturmak için çoğunlukla ubuntu terminalinde linux kodları kullanılmıştır. Python 

programlama dilini hali hazırda desteklediği için işletim sistemi olarak bir Linux dağıtımı 

olan Ubuntu işletim sistemi tercih edilmiştir.  
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3.3.8. Tensorflow kütüphanesi 

Projenin ikinci aşamasında; sci-kit kütüphanesi yerine tensorflow kütüphanesi kullanılmıştır. 

Mobil uygulamalara desteği, geniş makine öğrenmesi kütüphaneleri ve göreceli olarak kolay 

olması sebebiyle Google şirketinin geliştirdiği Tensorflow makine öğrenmesi kütüphaneleri 

tercih edilmiştir. Tensorflow, Virtualenv yöntemiyle ubuntu sistemine yüklenmiştir ve 

“source ~/tensorflow/bin/activate“ kodu ile terminalde çalıştırılmıştır. 

 

Şekil 3.8. Tensorflow sonuçları 

3.8 numaralı sekillerdeki grafikler Tensorflow kütüphanesinin içindeki Tensorboard aracı ile 

oluşturulmuştur. “tensorboard --logdir tf_files/training_summaries &” kodu ile makine 

öğrenmesi eğitim esnasındaki istetistikler  “tf_files/training_summaries” konumunda 

saklanmıştır.  

Makine öğrenmesi modeli Android uygulaması ile bütünleştirilirken Tensorflowun TFMobile 

aracı kullanılmıştır. 

3.3.9. Android studio bütünleşik geliştirme ortamı 

Mobil uygulama geliştirilirken, Google şirketinin Android uygulamaları geliştirmek için 

oluşturduğu bütünleşik geliştirme ortamı olan Android Studio kullanılmıştır. Android Studio 

“https://developer.android.com/studio/” adresinden temin edilir. Ekran yönergeleri takip 

edilerek kurulumu yapılır. Android Studio bütünleşik geliştirme ortamı, gerekli bağımlılık 

(dependency) dosyalarını otomatik olarak indirmektedir. 
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Android Studio geliştirme ortamının Windows işletim sistemi için sistem minimum 

gereksinimleri: 

● Microsoft® Windows® 7/8/10 (32- ya da  64-bit) 

● 3 GB RAM minimum, 8 GB RAM tavsiye edilen; ekstra 1 GB Android Emulator için, 

● Minimum 2 GB kullanılabilir disk alanı, 

● 4 GB tavsiye edilen (500 MB IDE için + 1.5 GB Android SDK ve 2 GB emulator 

sistemi görüntüsü için) 

● 1280 x 800 minimum ekran ekran çözünürlüğü 

Mobil uygulama Java programlama dilinde Android Studio ortamında gerçekleştirilmiştir. 

Makine öğrenimi modeli sonradan bütünleştirilmiştir. 
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4. GERÇEKLEŞTİRİLEN UYGULAMA 

Literatür taramasında incelenen ve bahsedilen üç farklı örnekteki aşamalara benzer aşamalar 

içeren bir sistem geliştirildi. Bu sistem; görüntülerin toplanması, görüntü işleme 

yöntemleriyle analizi sonucunda özellik çıkarımı, oluşturulan modellere yönelik çeşitli 

algoritmaların uygulanması ve test sonuçlarının analizini içermektedir. 

Projenin birinci aşamasında, şekil-4.1'de görüldüğü gibi  orange aracı kullanılarak 

algoritmaların başarı sonuçları elde edilmiş ve analiz edilmiştir. Bu aşamada elde edilen 

deneyimler projenin ikinci aşamasında kullanılmıştır. 

 

Şekil 4.1. Orange üzerinde örnek şema 

4.1. Veri Kümesi (Yaprak Görselleri) 

Daha önceki örnek çalışmalarda edinilen tecrübelere göre, verimli bir görüntü işleme için, 

tutarlı ve belirlenen kriterlere uygun resim seçmek son derece önemlidir. Belirlenen bu 

kriterler; düzgün arka plan, düzgün ve yeterli ışıklandırma, yeterli çözünürlük, uygun fotoğraf 

mesafesi şeklindedir. Bu kriterlere uygun resimler, tek tek incelenerek, veri seti için 

toplanmıştır. Toplanan veri setindeki resimlerin vektörlere dönüştürülmesi, öznitelik çıkarımı 

yapılması için Orange 3 kullanılmıştır. 

Veri setindeki yaprak fotoğraflarını seçerken yaprak görsellerinin sahip olması gereken 

kriterler: 
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● İyi aydınlatılmış ortamda çekilmesi 

● Görselde yalnızca tek yaprağın odakta olması 

● Arka planın mümkün olduğunca sade ve beyaz olması, gerekmektedir. 

 

Şekil 4.2. Kriterlere uymayan yaprak görseli. 

Şekil 4.2.’deki görsel makine öğrenmesi için kötü bir veridir. Bunun sebebi odakta birden çok 

yaprak bulunması ve arka planın karışık olmasıdır. 

 

Şekil 4.3. Kriterlere uymayan yaprak görseli. 

Şekil 4.3.’deki görsel makine öğrenmesi için kötü bir veridir. Bunun sebebi odakta birden çok 

yaprak bulunması ve arka planın bulanık olmasıdır. 
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Şekil 4.4. Kriterlere uymayan yaprak görseli. 

Şekil 4.4.’deki görsel makine öğrenmesi için kötü bir veridir. Bunun sebebi arka planın 

bulanık olmasıdır. 

 

Şekil 4.5. Kriterlere uymayan yaprak görseli. 

Şekil 4.5.’deki görsel makine öğrenmesi için iyi bir veridir bunun sebebi odakta yalnızca bir 

yaprak vardır ve arka plan sade, beyazdır. 

Bitkilerin hastalığını tespit etmek için, yeşil yapraklı bitkilerin yaprak görsellerine ihtiyaç 

olduğu tespit edilmiştir. Bu nedenle, öncelikle beş hastalık belirlenmiş ve bu hastalıklara 

sahip olan bitkilerin yaprak görselleri ve sağlıklı bitkilerin yaprak görselleri manuel olarak 

toplanarak, altı sınıflı bir veri seti hazırlanmıştır. Manuel olarak hazırlanan veri setindeki bazı 

hastalık türleri ve içerdikleri görseller Şekil 4.6 - 4.11’ de gösterilmiştir. 
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Şekil 4.6. Toplanan sağlıklı yaprak görsellerinden bazıları 

      

Şekil 4.7. Toplanan bakteriyel lekeli yaprak görsellerinden bazıları 

   

Şekil 4.8. Erken yanık hastalığına yakalanmış bitki görselleri 

 

   

Şekil 4.9. Kurbağa göz yaprağı görselleri 

   

Şekil 4.10. Mantar hastalıklarına ait yaprak görselleri 
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Şekil 4.11. Güneş yanığı hastalıklarına ait yaprak görselleri 

Daha başarılı sınıflandırma için, ya toplanan görseller bir takım ön işlemlerden geçmeli ya da 

ön işlemler sonucu ulaşılmak istenen sonuca yakın görseller toplanmalıdır. Projenin bu 

aşamasında, gürültü azaltarak başarıyı artırma işlemi es geçilmiştir. 

Yapılan çalışmalar sonucunda, veri setinin kalitesinin, başarı yüzdesi için çok önemli olduğu 

tespit edilmiştir. Manuel olarak, internet aracılığıyla, kapsamlı bir veri seti için, yaprak 

görsellerinin tek tek toplanması pek mümkün değildir. Bu nedenle, çalışmanın geleceğini 

değerlendirmek amacıyla, kapsamlı bir veri setine sahip olunduğu durumda, başarı yüzdesinin 

ne olacağı önemlidir. Bu durumu test etmek amacıyla, “Plantvillage disease classification 

challenge” isimli yarışmanın açık olarak sunduğu veri seti kullanılmıştır. 38 sınıfı içeren 

21.917 yaprak görseli eğitim amacıyla kullanılmıştır.  

Veri setindeki 38 sınıf; Elma uyuzu (Venturia Inaequalis), elma siyah çürüğü (Botryosphaeria 

Obtusa), elma sedir pası (Gymnosporangium Juniperi- Virginianae), sağlıklı elma, sağlıklı 

yaban mersini, sağlıklı kiraz, kiraz tozlu küf (Podoshaera Clandestine), mısır gri yaprak lekesi 

(Cercospora Zeae- Maydis), mısır ortak pası (Puccinia Sorghi), sağlıklı mısır, mısır kuzey 

yaprak yanığı (Exserohilum Turcicum), üzüm siyah çürüğü (Guignardia Bidwellii), üzüm 

siyah kızamığı (Phaeomoniella Aleophilum, Phaeomoniella Chlamydospora), sağlıklı üzüm, 

üzüm yaprak yanığı (Pseudocercospora Vitis), portakal Huanglongbing (Candidatus 

Liberibacter spp), şeftali bakteriyel noktası (Xanthomonas Campestris), sağlıklı şeftali, 

dolmalık biber bakteriyel nokta (Xanthomonas Campestris), sağlıklı dolmalık biber, patates 

erken yanığı, (Alternaria Solani), sağlıklı patates, patates geç yanığı (Phytophthora Infestans), 

sağlıklı ahududu, sağlıklı soya fasülyesi, kabak tozu küfü (Erysiphe Cichoracearum), sağlıklı 

çilek, çilek yaprağı alazı (Diplocarpon Earlianum), domates bakteriyel noktası (Xanthomonas 

Compestris pv. Vesicatoria), domates erken yanığı (Alternaria Solani), domates geç yanığı 
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(Phytophthora Infestans), domates yaprağı kalıbı (Passalora Fulva), domates septoria yaprağı 

lekesi (Septoria Lycopersici), domates iki benekli örümcek akarı (Tetranychus Urticae), 

domates hedef noktası (Corynespora Cassiicola), domates mozaik virüsü, domates sarı yaprak 

virüsü, sağlıklı domates şeklindedir. 
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Elma Siyah 

Çürüğü 

   
 

 

 

Elma Sedir Pası 
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Sağlıklı Kiraz 

   
 

 

 

Kiraz Tozlu Küf 

   
 

 

Mısır Gri Yaprak 

Lekesi 

   
 

 

 

Mısır Ortak Pası 

   

Şekil 4.12. Büyük veri setindeki bazı görseller 

4.2. Sistem Tasarımı 

Kullanıcı, uygulamayı başlatır. (Bkz. Şekil 4.13) 

Kullanıcı, telefonun kamerasını, yaprak görseline yöneltir. (Bkz. Şekil 4.14) 

Sistem, anlık ve dinamik olarak yaprak görselini sınıflandırır ve kullanıcıya sonucu döndürür. 

(Bkz. Şekil 4.15) 

Kullanıcı uygulamadan çıkış yapabilir. (Bkz. Şekil 4.16) 
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Şekil 4.13. Kullanıcı uygulamayı başlatır. 

 

 

 

 

 

 

Şekil 4.14. Kullanıcı, kamerayı yaprak görseline tutar. 

 

 

 

 

 

Şekil 4.15. Sistem sonuç döndürür. 
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 Çıkış 

Kullanıcı 

ı 

 

 

 

 

 

 

Şekil 4.16. Kullanıcı çıkış yapar. 

4.3. Yaprak görsellerinin sınıflandırılması 

4.3.1 Görüntülerin Vektörlere Dönüştürülmesi 

Toplanan görseller projenin birinci aşamasında, Orange3 aracı kullanılarak Inception v3 

öğrenme aktarımı modeliyle öznitelikleri çıkarılıp, veri setine dönüştürülmüştür. Veri setine 

ait bazı öznitelik örnekleri şekil 4.17’de görülmektedir. 

 

Şekil 4.17. Öğrenme aktarımı yöntemiyle özellikleri çıkarılan görsellerin vektör değerleri 

4.3.2 Algoritmaların Uygulanması 

Projenin birinci aşamasında oluşturulan vektörel veri seti üzerinde bazı işlemler yapılmıştır. 

İlk iki satır silinmiş, ayrıca veri seti etiketlenmiştir. Data bölümü 2048 özelliğin her yaprak 

için bulunduğu veri setini ifade etmektedir. Etiket ise, altı adet sınıfın olduğu ve yaprakların 

hangi sınıfa ait olduğunu göstermektedir. Daha sonra, bu veri seti kullanılarak makine 

öğrenmesi algoritmalarıyla, test sonuçları karşılaştırılmıştır. 
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Şekil 4.18. Veri setinin eklenmesi 

Şekil 4.18’ de görüldüğü gibi, veri seti, görsellere ait özniteliklerin bulunduğu “X” ve sınıf 

bilgilerinin bulunduğu “Y” bölümlerine ayrılmıştır. Veri seti ayrıca, %75’i eğitim ve %25’ i 

test olacak şekilde bölünmüştür. Şekil 4.18’ de bölümlere ayrılan veri seti, python 

programlama diliyle, sisteme yüklenmiştir. X ve Y bölümleri için, eğitim setinde 187 ve test 

setinde 63 örnek vardır. Toplam 2048 öznitelik bulunmaktadır. “Shape” komutu, bu 

özellikleri göstermek amacıyla kullanılmıştır. 

Makine öğrenmesi algoritmalarının uygulanmasından sonra, test sonuçları karşılaştırılmıştır. 

Bunun sonucunda, en başarılı algoritmanın, Destek Vektör Makinesi (Support Vector 

Machine – SVM) olduğu tespit edilmiştir. (Bkz Şekil 4.19) 



33 

 

 

Şekil 4.19. SVM algoritması test sonuçları 

 

Şekil 4.20. KNN algoritması test sonuçları 
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Şekil 4.21. Rassal Orman algoritması test sonuçları 

 

Şekil 4.22. Yapay sinir ağı algoritması test sonuçları 

 

Şekil 4.23. Lojistik regresyon algoritması test sonuçları 
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Şekil 4.24. Naive Bayes algoritması test sonuçları 

Manuel olarak toplanan veri setine, algoritmalar uygulandıktan sonra, büyük veri seti üzerinde 

çalışılmıştır. Şekil 4.14’ te büyük veri seti eklenmiştir. 

 

Şekil 4.25. Büyük veri setinin yüklenmesi 

Şekil 4.14’ te görüldüğü üzere, veri seti X ve Y parçalarına ayrılmış, eğitim ve test olarak da 

iki parça halinde yüklenmiştir.  
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Şekil 4.26. Büyük veri setinde rassal orman algoritmasının test sonuçları 

 

Şekil 4.27. Büyük veri setinde SVM algoritmasının test sonuçları 

 

Şekil 4.28. Büyük veri setinde yapay sinir ağı algoritmasının test sonuçları 
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Şekil 4.29. Büyük veri setinde lojistik regresyon algoritmasının test sonuçları 

 

Şekil 4.30. Büyük veri setinde naive bayes algoritmasının test sonuçları 

4.4 Sonuçların Karşılaştırılması 

Projenin birinci aşamasında orange3 aracını kullanarak elde edilen, 5 farklı algoritmaya ait 

test sonuçları tablo-1’de görülmektedir. Sınıflandırma başarısı (classification accuracy), CA 

başlığı altında gösterilmektedir. 

Projenin ikinci aşamasında orange3 aracını kullanarak elde edilen, 5 farklı algoritmaya ait test 

sonuçları tablo-2’de görülmektedir. Mobil uygulamada kullanılacak algoritma olarak sinir ağı 

algoritmasının tercih edilmesine karar verilmiştir. Sınıflandırma başarısı (classification 

accuracy), CA başlığı altında gösterilmektedir. 

Hassasiyet doğru pozitiflerin bütün pozitiflere oranıdır. Denklem (1)’ de hassasiyetin 

matematiksel ifadesi verilmiştir. 

𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡 =  
𝑡𝑝

𝑡𝑝+𝑓𝑝
             (1) 

Kesinlik doğru pozitiflerin, doğru positif ve hatalı negatiflerin toplamına oranıdır. Denklem 

(2)’ de kesinliğin matematiksel ifadesi verilmiştir. 

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘 =  
𝑡𝑝

𝑡𝑝+𝑓𝑛
          (2) 
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F1 skoru istatiksel terimler olan hassasiyet ve kesinliğin ağırlıklı ortalamalarıdır. Hatalı positif 

(false positive) ve hatalı negatif (false negative) sayıları hesaba katarak bulunur. Sınıf verileri 

dengesiz olduğunda kullanışlıdır. Denklem (3)’ te F1 skorunun matematiksel ifadesi 

verilmiştir. 

𝐹1 = 2
𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘∗𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡

𝐾𝑒𝑠𝑖𝑛𝑙𝑖𝑘+𝐻𝑎𝑠𝑠𝑎𝑠𝑖𝑦𝑒𝑡
      (3) 

CA değeri, model üzerinde uygulanan algoritmanın, test kümesiyle denenmesi sonucu, elde 

edilen doğruluğun, yüzdesel ifadesidir. 

AUC: normalize edilmiş üniteler kullanıldığında, eğri altındaki alan (area under curve,AUC), 

bir sınıflandırıcının rastgele seçilmiş bir negatif örnekden rastgele seçilmiş bir pozitif sırayı 

daha yüksek sıralayabileceği olasılığına eşittir. 

Tablo 1. Manuel olarak toplanan veri setinin başarı değerleri 

Metot AUC CA F1 Hassasiyet Kesinlik 

kNN 0.877 0.794 0.770 0.800 0.791 

SVM 0.917 0.810 0.800 0.810 0.810 

Rassal 

Orman 

0.771 0.619 0.581 0.611 0.620 

Sinir Ağı 0.904 0.794 0.790 0.801 0.790 

Naive Bayes 0.819 0.714 0.711 0.720 0.711 

Lojistik 

Regresyon 

0.916 0.794 0.790 0.810 0.790 

 

Tablo 2. Büyük veri setinin başarı değerleri 

Metot AUC CA F1 Hassasiyet Kesinlik 

kNN 0.990 0.888 0.885 0.892 0.888 

SVM 1.000 0.966 0.966 0.966 0.966 

Rassal 

Orman 

0.957 0.739 0.723 0.724 0.739 

Sinir Ağı 0.999 0.970 0.970 0.970 0.970 

Naive Bayes 0.920 0.749 0.757 0.788 0.749 

Lojistik 

Regresyon 

0.999 0.955 0.955 0.955 0.955 
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4.5 Arayüz Tasarımı 

Android tabanlı mobil uygulama, Android Studio ortamında geliştirilmiştir. Şekil 4.31’ de 

görüldüğü şekilde bir arayüz geliştirilmiştir. Arayüz son derece sadedir. Kullanıcının yapması 

gereken, telefonunun kamerasını, yaprak görseline tutmak ve sonucu okumaktır. 

 

Şekil 4.31. Uygulama arayüzü ve yaprak görseliyle test 
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5 SONUÇ VE DEĞERLENDİRME 

Gerçekleştirilen çalışmada, toplanan veri setinden, inception v3 modeliyle, öznitelikler 

çıkarılmıştır. En başarılı algoritmayı tespit etmek için, jupiter notebook ortamında python 

programlama dili kullanılarak, bir model oluşturulmuştur. Model üzerinde, birçok algoritma 

denenerek, en başarılı algoritma belirlenmiştir. Bu başarı yüzdesine göre seçilen algoritma 

kullanılarak, android tabanlı, sade arayüzlü bir mobil uygulama geliştirilmiştir. 

Veri seti üzerinde uygulanan algoritmaların başarı sonuçları karşılaştırılmıştır. Buna göre en 

başarılı algoritma yapay sinir ağı ile derin öğrenme olmuştur. 

Mobil uygulama birkaç resimle test edilmiştir. Bu testler Şekil 5.1’ de verilmiştir. 

 

Şekil 5.1. Mobil uygulamanın test işlemi 

Bitki hastalıklarının erken tespiti için, bir takım çalışmalar incelenmiştir. Elde edilen 

bulgularda, bu alanda bazı eksiklikler göze çarpmıştır. Özellikle Türkiye’de, bu tarzda bir 

mobil uygulama tespit edilememiştir. Bunun sonucunda, bu açığı gidermek üzere, Android 

tabanlı mobil bir hastalık tespit sistemi geliştirilmiştir. 

Geliştirilen sistem, kullanılabilirlik açısından son derece kolaydır. Uygulama açıldıktan sonra, 

hiçbir kullanıcı aktivitesine gerek kalmadan, sadece kameranın ilgili görsele yöneltilmesiyle, 

sonuç kullanıcıya sunulmaktadır. Yapılan testlerde, ortalama %97’ lik bir başarı elde 

edilmiştir. 
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Bu çalışmayla, tarım alanında önemli bir sorun olarak görülen, bitki hastalıklarından 

kaynaklanan zaiyatlara çözüm getirmek amaçlanmıştır.  

Çalışmanın devamında, Türkiye’deki bütün bitkileri kapsayan, büyük bir veri seti toplanması 

hedefler arasındadır. Böylece, bitki türüne bakılmaksızın, herhangi bir hastalığın tespitinin 

yapılması mümkün olacaktır. 

Çalışmanın, pratikte ciddi bir ekonomik tasarruf sağlayacağı öngörülmektedir. Aynı zamanda, 

gereksiz ilaç kullanımından doğan, sağlık problemlerinin önüne geçilecek ve ekolojik dengeyi 

bozan etmenler önlenecektir. Bu açıdan bakıldığında, tarım sektöründe önemli bir milat 

olacağı düşünülmektedir. 
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