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ÖZET  MAKALE BİLGİSİ 

Plant diseases pose a serious threat to global food production, leading to 

yield losses, increased production costs, and environmental damage. 

Plant pests and diseases have widespread negative impacts on economic, 

ecological, environmental, and human health, and calculating the true 

cost of these damages is extremely difficult. Traditional diagnostic 

methods also present significant limitations in terms of time and cost. 

This study adopts an image processing-based approach to this problem. 

Using the Crop Disease Detection dataset, plant disease detection was 

performed using CNN, DNN, K-NN, SVM, XGBoost, and Random 

Forest algorithms, employing both deep learning and machine learning 

methods. The study demonstrates that CNN architectures designed from 

scratch, without resorting to pre-trained models such as ResNet and 

MobileNet, can also exhibit high performance. The highest accuracy rate 

was obtained with the CNN model at 94.08%. In machine learning 

models, grid search was used for hyperparameter optimization, and the 

best results were achieved through this method.   
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ÖZET  MAKALE BİLGİSİ 

Bitki hastalıkları, küresel gıda üretimi için ciddi bir tehdit oluşturmakta; 

verim kayıplarına, üretim maliyetlerinin artmasına ve çevresel zarara yol 

açmaktadır. Bitki zararlı ve hastalıklarının ekonomik, ekolojik, çevresel 

ve insan sağlığı açısından geniş ölçekli olumsuz etkileri bulunmakta 

olup bu zararların gerçek maliyetini hesaplamak son derece güçtür. 

Geleneksel teşhis yöntemleri ise zaman ve maliyet açısından ciddi 

kısıtlar oluşturmaktadır.Bu çalışmada söz konusu soruna görüntü işleme 

tabanlı bir yaklaşım benimsenmiştir. Crop Disease Detection veri seti 

kullanılarak; CNN, DNN, K-NN, SVM, XGBoost ve Random Forest 

algoritmaları ile hem derin öğrenme hem de makine öğrenmesi 

yöntemleri aracılığıyla bitki hastalıklarının tespiti gerçekleştirilmiştir. 

Çalışmada, ResNet ve MobileNet gibi önceden eğitilmiş (pretrained) 

modellere başvurulmaksızın, sıfırdan tasarlanan CNN mimarilerinin de 

yüksek başarım sergileyebileceği gösterilmiştir. En yüksek doğruluk 

oranı, CNN modeli ile %94,08 olarak elde edilmiştir. Makine öğrenmesi 

modellerinde ise hiperparametre optimizasyonu için ızgara arama (grid 

search) yöntemi kullanılmış ve en iyi sonuçlara bu yol ile ulaşılmıştır. 
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GİRİŞ 

Tarım sektörü, küresel gıda güvenliğinin temel direğini oluştururken bitki hastalıkları üreticiler 

için her yıl telafi edilmesi güç kayıplara neden olmaktadır. Derin öğrenme ve makine öğrenmesi 

algoritmalarının gelişmesiyle birlikte bu hastalıkların görüntüler üzerinden otomatik olarak tespit 

edilmesi artık mümkün hale gelmektedir.  

Vallabhajosyula ve diğerleri (2021), bitki yaprak hastalıklarının tespitinde DenseNet, ResNet ve 

NasNet Mobile mimarilerini bir araya getiren transfer öğrenmesi tabanlı derin topluluk sinir ağı 
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yöntemi önermiş; PlantVillage veri seti üzerinde %100 doğruluk oranı elde etmişlerdir 

(Vallabhajosyula et al., 2021). 

Wei ve diğerleri (2022), yaprak hastalıklarının sınıflandırılmasında açıklanabilir derin öğrenme 

yaklaşımını benimseyerek VGG, GoogLeNet ve ResNet mimarileri üzerinde karşılaştırmalı bir 

analiz yapmış; ResNet modeliyle PlantVillage veri seti üzerinde %99.89 doğruluk oranı elde 

etmişlerdir (Wei et al., 2022). 

Russel ve Selvaraj (2022), çok ölçekli paralel derin CNN mimarisi kullanarak hem yaprak türü 

hem de hastalık sınıflandırması gerçekleştirmiş; Law's Mask ve MultiScale teknikleriyle 

destekledikleri ResNet modeli PlantVillage veri seti üzerinde %98.61 doğruluk oranına ulaşmıştır 

(Russel & Selvaraj, 2022). Başka bir çalışmada, YOLO tabanlı çok sınıflı bitki meyve sınıflandırması 

gerçekleştirerek ön eğitimli modellerin performasnını karşılaştırmaktadır (Chowdhury ve ark..2026). 

Gajjar ve diğerleri (2022), gömülü platformlarda gerçek zamanlı bitki yaprak hastalığı tespiti için 

SSD MobileNet ve CNN mimarilerini kullanmış; kendi derledikleri veri seti üzerinde %96.88 

doğruluk oranı elde etmişlerdir (Gajjar et al., 2022). Pandian ve diğerleri (2022), beş evrişim 

katmanlı derin CNN (DCNN) modeli tasarlayarak Conv-3, Conv-4 ve Conv-5 mimarileri ile hiper 

parametre optimizasyonunu karşılaştırmış; PlantVillage veri seti üzerinde %98.41 doğruluk 

oranına ulaşmışlardır (Pandian et al., 2022). Ashwinkumar ve diğerleri (2022), domates yaprak 

hastalığı veri seti üzerinde Emperor Penguin Optimizer (EPO) algoritmasıyla optimize edilmiş 

MobileNet tabanlı bir CNN modeli (OMNCNN) önermişler ve %98.77 doğruluk oranı elde 

etmişlerdir (Ashwinkumar et al., 2022). Harakannanavar ve diğerleri (2022), bilgisayarlı görü ve 

makine öğrenmesi algoritmalarıyla bitki yaprak hastalığı tespitinde Ayrık Dalgacık Dönüşümü 

(DWT), Gri Düzey Eş Oluşum Matrisi (GLCM) gibi özellik çıkarma yöntemlerini SVM, K-NN ve 

CNN sınıflandırıcılarıyla birleştirmiş; en yüksek doğruluk oranına (%99.09) 

DWT+PCA+GLCM+CNN kombinasyonuyla ulaşmışlardır (Harakannanavar et al., 2022). Kundu 

ve diğerleri (2022), görüntü işleme yöntemiyle bitki yaprak hastalığı tespitinde AlexNet mimarisini 

kullanmış; modelin virüs, bakteri ve mantar kaynaklı hastalıkların tespitinde başarılı sonuçlar 

verdiğini bildirmiş, ancak sayısal doğruluk oranı raporlanmamıştır (Kundu et al., 2022). Andrew 

ve diğerleri (2022), tarımsal uygulamalar için derin öğrenme tabanlı yaprak hastalığı tespitinde 

DenseNet-121, ResNet-50, VGG-16 ve Inception V4 modellerini transfer öğrenmesi ve ince ayar 

(fine-tuning) tekniğiyle PlantVillage veri seti üzerinde değerlendirmiş; DenseNet-121 %99.81 

doğruluk oranıyla en iyi performansı sergilemiştir (Andrew et al., 2022). Russel ve Selvaraj (2022) 

ile Wei ve diğerleri (2022) başta olmak üzere literatürdeki pek çok çalışmanın önceden eğitilmiş 

(pre-trained) transfer öğrenmesi modelleri üzerine yoğunlaştığı görülmektedir; bu çalışmalarda 

sıfırdan eğitilen modellere kıyasla daha yüksek doğruluk oranları raporlanmıştır. Yapay zekanın 

bitkilerdeki hastalıkları tesbitinde bir çok uygulama gerçekşetirilmiştir. Bu uygulamalarda farklı 

hastalık tesbitinin yanısıra başarımı arttırmak için parametre analizleri de gerçekleştirilmiş be 

sınıflandırma başarımına etkileri incelenmiştir.( Atasoy ve Kutlu, 2022;  Camgözlü ve Kutlu, 2019; 

Camgözlü ve Kutlu, 2020; Camgözlü ve Kutlu, 2023).   
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Bu çalışmada, crop_disease_detection_dataset kullanılarak sıfırdan tasarlanan CNN, DNN, 

Random Forest, SVM ve XGBoost makine öğrenmesi yöntemleriyle bitki hastalıklarının görüntü 

tabanlı tespiti amaçlanmaktadır. Önceden eğitilmiş modellere başvurulmaksızın geliştirilen bu 

yaklaşımda, CNN modeli %94.08 doğruluk oranıyla en yüksek performansı sergilemiş; Grid 

Search ile hiperparametre optimizasyonu uygulandıktan sonra XGBoost modeli %85.09, Random 

Forest ise %81.52 doğruluğa ulaşmıştır. Çalışmanın temel hedefi, literatürdeki transfer öğrenmesi 

odaklı yöntemlerle kıyaslanabilir sonuçların özgün bir model mimarisiyle elde edilebileceğini 

ortaya koymaktır. 

 

MATERYAL VE METHOD 

Veri Seti 

Bu çalışmada, elma, muz, fasunye, soya fasulyesi, biber, üzüm, mısır, pamuk, patates, pirinç, 

domates ve buğday bitkilerine ait sağlıklı ve hastalıklı yaprak görüntülerinden oluşan 

crop_disease_detection_dataset kullanılmıştır. Toplamda 21.000 görüntü içeren veri seti, farklı 

hastalık türlerini (bakteriyel, kuruma vb.) kapsayan sınıflara ayrılmış olup modelin geniş bir bitki 

ve hastalık çeşitliliği üzerinde eğitilmesine olanak tanımıştır. 

Şekil 1. Örnek Görseller 

 

Veri Hazırlama  

Veri kümesi üzerinde CNN ve DNN gibi derin öğrenme algoritmalarında ön işlem adımları 

yapılmamıştır, ancak makine öğrenmes adımlarında, ham piksel verisi yerine anlamlı özellik 

vektörlerinin kullanılması, hem hesaplama maliyetini düşürmekte hem de model performansını 

artırmaktadır. Bu doğrultuda her görüntü önce 64×64 piksel boyutuna yeniden ölçeklendirilmiş, 

ardından şekil ve doku bilgisini yakalamak amacıyla gri tonlamalı görüntü üzerinde HOG 

(Histogram of Oriented Gradients) algoritması uygulanmıştır. Renk tabanlı hastalık belirtilerini 

temsil etmek için ise görüntüler HSV renk uzayına dönüştürülerek 8×4×4 boyutlu normalize renk 

histogramları çıkarılmıştır. Elde edilen HOG ve renk histogramı özellikleri birleştirilerek her 
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görüntü için sabit uzunlukta tek bir özellik vektörü oluşturulmuş ve bu vektörler Random Forest, 

SVM ile XGBoost algoritmalarına girdi olarak sunulmuştur. 

 

Modeller 

Bu çalışmada, elma, muz, fasulye, soya fasulyesi, biber, üzüm, mısır, pamuk, patates, pirinç, 

domates ve buğday bitkilerine ait sağlıklı ve hastalıklı yaprak görüntülerinin sınıflandırılması 

amacıyla önceden eğitilmiş modellere başvurulmaksızın sıfırdan tasarlanan CNN ve DNN derin 

öğrenme mimarileri ile Random Forest, SVM ve XGBoost makine öğrenmesi algoritmaları 

geliştirilmiş ve karşılaştırmalı olarak test edilmiştir. 

 

Convolution Neural Network - CNN 

Çalışmada derin öğrenme mimarisi olarak sıfırdan tasarlanan bir CNN modeli kullanılmıştır. 

Model 64x64x3 boyutunda girdi alacak şekilde tasarlanmış olup, sırasıyla 32, 64, 128, 256 ve 512 

filtreden oluşan 5 evrişim katmanından (Conv2D) meydana gelmektedir; her evrişim katmanının 

ardından aşırı öğrenmeyi önlemek ve eğitimi hızlandırmak amacıyla BatchNormalization ve 

boyutsal indirgeme için MaxPooling2D uygulanmıştır. Tam bağlantılı katmana geçişten önce 

Flatten işlemi gerçekleştirilmiş, ardından 512 nöronlu bir Dense katman eklenmiş ve bu katmanın 

çıkışına BatchNormalization ile 0.5 dropout oranı uygulanmıştır. Tüm katmanlarda aktivasyon 

fonksiyonu olarak ReLU, optimizasyon algoritması olarak ise Adam kullanılmıştır. Model, sabit 

50 epoch boyunca eğitilmiştir. 

Şekil 1. Karmaşıklık matrisi CNN için 
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Deep Neural Network - DNN 

Çalışmada kullanılan DNN modeli, 64×64×3 boyutunda görüntü girdisi alacak şekilde 

tasarlanmıştır. Model sırasıyla 1024, 512 ve 256 nörondan oluşan üç gizli katmandan meydana 

gelmekte olup her katmanın ardından BatchNormalization uygulanmış ve sırasıyla 0.4, 0.3 ve 0.2 

dropout oranlarıyla düzenlileştirme sağlanmıştır. Tüm gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu 

olarak ReLU kullanılmış, çıkış katmanında ise sınıf sayısı kadar nöron içeren Softmax aktivasyonu 

tercih edilmiştir, optimizasyon algoritması olarak ise Adam kullanılmıştır. CNN modeliyle tutarlı 

bir karşılaştırma sağlamak amacıyla sabit 50 epoch boyunca eğitilmiştir. 
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Şekil 2. Karmaşıklık matrisi DNN için 

 

 

  

Support Vector Machine - SVM 

Çalışmada kullanılan SVM modelinin hiperparametre optimizasyonu, Grid Search ve 3 katlı çapraz 

doğrulama (cross-validation) yöntemiyle gerçekleştirilmiştir. Aday parametre uzayı olarak C ∈ {1, 

10} ve kernel ∈ {linear, rbf, poly} değerleri denenmiş; toplam 6 aday kombinasyon için 18 model 

eğitimi gerçekleştirilmiştir. En iyi performans, C=10 ve RBF çekirdeği kombinasyonuyla elde 

edilmiş olup bu parametrelerle model %70.47 doğruluk, %72.18 hassasiyet, %70.47 duyarlılık ve 

%70.52 F1-skoru değerlerine ulaşmıştır. 
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Şekil 3. Karmaşıklık matrisi SVM için 

 

  

Random Forest 

Random Forest modelinin hiperparametre optimizasyonu, Grid Search ve 3 katlı çapraz doğrulama 

yöntemiyle gerçekleştirilmiştir. Aday parametre uzayı olarak n_estimators ∈ {100, 200}, 

max_depth ∈ {None, 10, 20} ve min_samples_split ∈ {2, 5} değerleri denenmiş; toplam 8 aday 

kombinasyon için 24 model eğitimi gerçekleştirilmiştir. En iyi performans, n_estimators=200, 

max_depth=None ve min_samples_split=2 kombinasyonuyla elde edilmiş olup bu parametrelerle 

model %81.52 doğruluk, %82.55 hassasiyet, %81.52 duyarlılık ve %81.00 F1-skoru değerlerine 

ulaşmıştır. 
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Şekil 4. Karmaşıklık matrisi Random Forest için  

 

  

XGBoost 

XGBoost modelinin hiperparametre optimizasyonu, Grid Search ve 3 katlı çapraz doğrulama 

yöntemiyle gerçekleştirilmiştir. Aday parametre uzayı olarak n_estimators ∈ {100, 200}, 

max_depth ∈ {3, 6} ve learning_rate ∈ {0.1, 0.01} değerleri denenmiş; toplam 8 aday kombinasyon 

için 24 model eğitimi gerçekleştirilmiştir. En iyi performans, n_estimators=200, max_depth=3 ve 

learning_rate=0.1 kombinasyonuyla elde edilmiş olup bu parametrelerle model %85.09 doğruluk, 

%85.34 hassasiyet, %85.09 duyarlılık ve %84.99 F1-skoru değerlerine ulaşmıştır. 
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Şekil 5. Karmaşıklık matrisi XGBoost için  

 

 

SONUÇLAR ve TARTIŞMA 

Bu çalışmada, crop_disease_detection_dataset kullanılarak bitki yapraklarındaki hastalıkların 

tespiti amacıyla CNN, DNN, Random Forest, SVM ve XGBoost algoritmaları geliştirilmiş ve 

karşılaştırmalı olarak değerlendirilmiştir. Elde edilen sonuçlar Tablo 6'da sunulmaktadır. 

Deneysel sonuçlar incelendiğinde, sıfırdan tasarlanan CNN modelinin %94.08 doğruluk oranıyla 

en yüksek performansı sergilediği görülmektedir. Bu sonuç, evrişim katmanlarının görüntüdeki 

uzamsal özellikleri hiyerarşik biçimde öğrenme kapasitesinin bitki hastalığı tespiti gibi görsel 

örüntü tanıma görevlerinde belirgin bir üstünlük sağladığını ortaya koymaktadır. Makine 

öğrenmesi algoritmaları arasında ise Grid Search optimizasyonu sonrasında XGBoost %85.09 ile 

en iyi performansı göstermiş, bunu %81.52 ile Random Forest izlemiştir. SVM, RBF çekirdeği ve 

C=10 parametreleriyle %70.47 doğruluğa ulaşırken DNN modeli %68.27 ile en düşük performansı 

sergilemiştir. DNN'nin görece düşük başarımı, tam bağlantılı katman yapısının görüntülerdeki 

uzamsal ilişkileri CNN kadar etkin biçimde modelleyememesinden kaynaklandığı 

değerlendirilmektedir. 
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Table 5. Sonuç Karşılaştırma Tablosu  

 

Makine öğrenmesi algoritmalarında ham piksel verisi yerine HOG ve HSV renk histogramı tabanlı 

özellik çıkarma yöntemlerinin kullanılması, özellikle Random Forest ve XGBoost modellerinin 

performansını belirgin şekilde artırmıştır. Nitekim Grid Search optimizasyonu öncesinde %43.28 

doğrulukta kalan XGBoost modeli, optimizasyon sonrasında %85.09'a yükselmiş; benzer şekilde 

Random Forest %42.03'ten %81.52'ye ulaşmıştır. Bu bulgular, uygun özellik mühendisliği ve 

hiperparametre optimizasyonunun geleneksel makine öğrenmesi algoritmalarının performansı 

üzerindeki kritik etkisini açıkça göstermektedir. 

Sonuç olarak, önceden eğitilmiş modellere başvurulmaksızın sıfırdan geliştirilen CNN mimarisinin 

literatürdeki transfer öğrenmesi tabanlı çalışmalarla rekabet edebilir düzeyde sonuçlar ürettiği 

görülmüştür. Gelecek çalışmalarda veri artırma tekniklerinin genişletilmesi, daha derin mimari 

tasarımları ve farklı özellik çıkarma yöntemlerinin denenmesiyle model performansının daha da 

iyileştirilebileceği öngörülmektedir. 
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