0“‘0? Journal of Natural and Engineering Research

JNER, 2026, 2 (1): 13-24

Detection and Classification of Plant Leaf Diseases
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OZET

MAKALE BIiLGISi

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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Bitki Yaprak Hastaliklarinin Tespiti ve Siniflandirilmasi
Mustafa Tortuk **

! Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, Iskenderun Teknik Universitesi, Hatay, Tirkiye.

OZET MAKALE BIiLGISi

Bitki hastaliklari, kiiresel gida iiretimi i¢in ciddi bir tehdit olusturmakta;
verim kayiplarina, liretim maliyetlerinin artmasina ve ¢evresel zarara yol
acmaktadir. Bitki zararli ve hastaliklarinin ekonomik, ekolojik, ¢evresel
ve insan sagligi agisindan genis Olgekli olumsuz etkileri bulunmakta
olup bu zararlarin gergek maliyetini hesaplamak son derece giigtiir.
Geleneksel teshis yontemleri ise zaman ve maliyet acisindan ciddi
kisitlar olugturmaktadir.Bu ¢alismada s6z konusu soruna goriintii isleme
tabanli bir yaklasim benimsenmistir. Crop Disease Detection veri seti Keywords:
kullanilarak; CNN, DNN, K-NN, SVM, XGBoost ve Random Forest Nesne Siniflandirmast,
algoritmalar1 ile hem derin 6grenme hem de makine Ogrenmesi Yapay Sinir Agi, Makine
yontemleri araciliiyla bitki hastaliklarinin tespiti gerceklestirilmistir.

Caligmada, ResNet ve MobileNet gibi onceden egitilmis (pretrained) Ogrenmesi, Gortintd
modellere bagvurulmaksizin, sifirdan tasarlanan CNN mimarilerinin de Isleme, Bitki Hastalig1
yiiksek basarim sergileyebilecegi gosterilmistir. En yiiksek dogruluk Tespiti.

orani, CNN modeli ile %94,08 olarak elde edilmistir. Makine 6grenmesi Distributed Under CC-BY 4.0

modellerinde ise hiperparametre optimizasyonu i¢in 1zgara arama (grid
search) yontemi kullanilmis ve en iyi sonuglara bu yol ile ulasiimistir.

GIRIS

Tarim sektorii, kiiresel gida giivenliginin temel diregini olustururken bitki hastaliklar1 iireticiler
icin her yil telafi edilmesi gii¢ kayiplara neden olmaktadir. Derin 6grenme ve makine 6grenmesi
algoritmalarinin gelismesiyle birlikte bu hastaliklarin goriintuler tizerinden otomatik olarak tespit
edilmesi artik miimkiin hale gelmektedir.

Vallabhajosyula ve digerleri (2021), bitki yaprak hastaliklariin tespitinde DenseNet, ResNet ve
NasNet Mobile mimarilerini bir araya getiren transfer 6grenmesi tabanli derin topluluk sinir ag1
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yontemi Onermis; PlantVillage veri seti iizerinde %100 dogruluk oranit elde etmislerdir
(Vallabhajosyula et al., 2021).

Wei ve digerleri (2022), yaprak hastaliklarinin siniflandirilmasinda agiklanabilir derin 6grenme
yaklagimini benimseyerek VGG, GooglLeNet ve ResNet mimarileri iizerinde karsilastirmali bir
analiz yapmis; ResNet modeliyle PlantVillage veri seti iizerinde %99.89 dogruluk orani elde
etmislerdir (Wei et al., 2022).

Russel ve Selvaraj (2022), ¢ok olcekli paralel derin CNN mimarisi kullanarak hem yaprak turi
hem de hastalik smiflandirmasi gergeklestirmis; Law's Mask ve MultiScale teknikleriyle
destekledikleri ResNet modeli PlantVillage veri seti tizerinde %98.61 dogruluk oranina ulagmistir
(Russel & Selvaraj, 2022). Baska bir ¢alismada, YOLO tabanli ¢ok siifl1 bitki meyve siiflandirmasi
gerceklestirerek 6n egitimli modellerin performasnini karsilastirmaktadir (Chowdhury ve ark..2026).
Gajjar ve digerleri (2022), gomiilii platformlarda gergek zamanl bitki yaprak hastaligi tespiti i¢in
SSD MobileNet ve CNN mimarilerini kullanmis; kendi derledikleri veri seti iizerinde %96.88
dogruluk orani elde etmislerdir (Gajjar et al., 2022). Pandian ve digerleri (2022), bes evrisim
katmanli derin CNN (DCNN) modeli tasarlayarak Conv-3, Conv-4 ve Conv-5 mimarileri ile hiper
parametre optimizasyonunu karsilastirmis; PlantVillage veri seti iizerinde %98.41 dogruluk
oranina ulasmiglardir (Pandian et al., 2022). Ashwinkumar ve digerleri (2022), domates yaprak
hastalig1 veri seti lizerinde Emperor Penguin Optimizer (EPO) algoritmasiyla optimize edilmis
MobileNet tabanli bir CNN modeli (OMNCNN) onermisler ve %98.77 dogruluk orani elde
etmislerdir (Ashwinkumar et al., 2022). Harakannanavar ve digerleri (2022), bilgisayarli gorii ve
makine 6grenmesi algoritmalariyla bitki yaprak hastaligi tespitinde Ayrik Dalgacik Doniistimii
(DWT), Gri Diizey Es Olusum Matrisi (GLCM) gibi 6zellik ¢ikarma yontemlerini SVM, K-NN ve
CNN  smiflandiricilariyla  birlestirmis;  en  yiiksek  dogruluk  oranmma  (%99.09)
DWT+PCA+GLCM+CNN kombinasyonuyla ulasmislardir (Harakannanavar et al., 2022). Kundu
ve digerleri (2022), goriintii isleme yontemiyle bitki yaprak hastaligi tespitinde AlexNet mimarisini
kullanmis; modelin viriis, bakteri ve mantar kaynakli hastaliklarin tespitinde basarili sonuglar
verdigini bildirmis, ancak sayisal dogruluk orani raporlanmamistir (Kundu et al., 2022). Andrew
ve digerleri (2022), tarimsal uygulamalar i¢in derin 6grenme tabanli yaprak hastaligi tespitinde
DenseNet-121, ResNet-50, VGG-16 ve Inception V4 modellerini transfer 6grenmesi ve ince ayar
(fine-tuning) teknigiyle PlantVillage veri seti iizerinde degerlendirmis; DenseNet-121 %99.81
dogruluk oraniyla en iyi performansi sergilemistir (Andrew et al., 2022). Russel ve Selvaraj (2022)
ile Wei ve digerleri (2022) basta olmak {izere literatiirdeki pek ¢ok c¢alismanin 6nceden egitilmis
(pre-trained) transfer 6grenmesi modelleri iizerine yogunlastigi goriilmektedir; bu ¢alismalarda
sifirdan egitilen modellere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlari raporlanmistir. Yapay zekanin
bitkilerdeki hastaliklar1 tesbitinde bir ¢cok uygulama gerceksetirilmistir. Bu uygulamalarda farkli
hastalik tesbitinin yanisira basarimi arttirmak i¢in parametre analizleri de gergeklestirilmis be
smiflandirma basarimina etkileri incelenmistir.( Atasoy ve Kutlu, 2022; Camgozli ve Kutlu, 2019;
Camgozlu ve Kutlu, 2020; Camg6zli ve Kutlu, 2023).
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Bu caligmada, crop disease detection dataset kullanilarak sifirdan tasarlanan CNN, DNN,
Random Forest, SVM ve XGBoost makine 6grenmesi yontemleriyle bitki hastaliklarinin gériintii
tabanli tespiti amaclanmaktadir. Onceden egitilmis modellere basvurulmaksizin gelistirilen bu
yaklagimda, CNN modeli %94.08 dogruluk oraniyla en yiiksek performansi sergilemis; Grid
Search ile hiperparametre optimizasyonu uygulandiktan sonra XGBoost modeli %85.09, Random
Forest ise %81.52 dogruluga ulasmistir. Caligmanin temel hedefi, literatiirdeki transfer 6grenmesi
odakli yontemlerle kiyaslanabilir sonuglarin 6zglin bir model mimarisiyle elde edilebilecegini
ortaya koymaktir.

MATERYAL VE METHOD
Veri Seti

Bu calismada, elma, muz, fasunye, soya fasulyesi, biber, liziim, misir, pamuk, patates, piring,
domates ve bugday bitkilerine ait saglikli ve hastalikli yaprak goriintiilerinden olusan
crop_disease_detection_dataset kullanilmistir. Toplamda 21.000 goriintii igeren veri seti, farkli
hastalik tiirlerini (bakteriyel, kuruma vb.) kapsayan siniflara ayrilmis olup modelin genis bir bitki
ve hastalik ¢esitliligi lizerinde egitilmesine olanak tanimaistir.

Sekil 1. Ornek Gérseller

Veri Hazirlama

Veri kiimesi tizerinde CNN ve DNN gibi derin 6grenme algoritmalarinda 6n islem adimlar
yapilmamistir, ancak makine 6grenmes adimlarinda, ham piksel verisi yerine anlamhi 6zellik
vektorlerinin kullanilmasi, hem hesaplama maliyetini diistirmekte hem de model performansini
artirmaktadir. Bu dogrultuda her goriintii dnce 64x64 piksel boyutuna yeniden dlgeklendirilmis,
ardindan sekil ve doku bilgisini yakalamak amaciyla gri tonlamali goriintii iizerinde HOG
(Histogram of Oriented Gradients) algoritmasi uygulanmistir. Renk tabanli hastalik belirtilerini
temsil etmek i¢in ise gorilintiiler HSV renk uzayina donistiiriilerek 8x4x4 boyutlu normalize renk
histogramlar1 ¢ikarilmistir. Elde edilen HOG ve renk histogrami 6zellikleri birlestirilerek her
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goriintii igin sabit uzunlukta tek bir 6zellik vektorii olusturulmus ve bu vektorler Random Forest,
SVM ile XGBoost algoritmalarina girdi olarak sunulmustur.

Modeller

Bu calismada, elma, muz, fasulye, soya fasulyesi, biber, liziim, misir, pamuk, patates, piring,
domates ve bugday bitkilerine ait saglikli ve hastalikli yaprak goriintiilerinin siniflandirilmasi
amaciyla onceden egitilmis modellere bagvurulmaksizin sifirdan tasarlanan CNN ve DNN derin
o6grenme mimarileri ile Random Forest, SVM ve XGBoost makine dgrenmesi algoritmalari
gelistirilmis ve karsilastirmali olarak test edilmistir.

Convolution Neural Network - CNN

Calismada derin 6grenme mimarisi olarak sifirdan tasarlanan bir CNN modeli kullanilmigtir.
Model 64x64x3 boyutunda girdi alacak sekilde tasarlanmis olup, sirasiyla 32, 64, 128, 256 ve 512
filtreden olusan 5 evrisim katmanindan (Conv2D) meydana gelmektedir; her evrisim katmaninin
ardindan asir1 6grenmeyi Onlemek ve egitimi hizlandirmak amaciyla BatchNormalization ve
boyutsal indirgeme icin MaxPooling2D uygulanmistir. Tam baglantili katmana gegisten 6nce
Flatten islemi gerceklestirilmis, ardindan 512 ndronlu bir Dense katman eklenmis ve bu katmanin
cikisina BatchNormalization ile 0.5 dropout orani1 uygulanmistir. Tiim katmanlarda aktivasyon
fonksiyonu olarak ReLU, optimizasyon algoritmasi olarak ise Adam kullanilmistir. Model, sabit
50 epoch boyunca egitilmistir.

Sekil 1. Karmasiklik matrisi CNN icin
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CNN Confusion Matrix
Apple_Apple_Scab -
Apple_Black_Rot -
Apple_Cedar_Apple_Rust -
Apple_Healthy -
Banana_Cordana -
Banana_Healthy -
Banana_Sigatoka -
Bean_Angular_Leaf Spot -
Bean_Healthy -
Bean_Rust -
Corn_Cercospora_Leaf_Spot -
Corn_Common_Rust -
Corn_Healthy -
Corn_Northern_Leaf_Blight -
Cotton_Bacterial_Blight -
Cotton_Curl_Virus -
Cotton_Fusarium_Wilt -
Cotton_Healthy -
Grape_Black_Rot -
Grape_Esca -
Grape_Healthy -
Grape_Leaf Blight -
Pepper_Bacterial_Spot -
Pepper_Healthy -
Potato_Early_Blight -
Potato_Healthy -
Potato_Late_Blight -
Rice_Bacterial_Leaf Blight -
Rice_Brown_Spot -
Rice_Leaf Smut -
Soybean_Healthy -
Tomate_Bacterial_Spot -
Tomato_Early_Blight -
Tomato_Healthy -
Tomato_Late_Blight -
Tomato_Leaf Mold -
Tomato_Mosaic_Virus -
Tomato_Septoria_Leaf Spot -
Tomato_Spider_Mites -
Tomato_Target_Spot -
Tomato_Yellow_Leaf_Curl -
Wheat_Brown_Rust -
Wheat_Healthy -
Wheat_Septoria -
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Deep Neural Network - DNN

Calismada kullanilan DNN modeli, 64x64x3 boyutunda goriintii girdisi alacak sekilde
tasarlanmistir. Model sirasiyla 1024, 512 ve 256 norondan olusan ii¢ gizli katmandan meydana
gelmekte olup her katmanin ardindan BatchNormalization uygulanmis ve sirasiyla 0.4, 0.3 ve 0.2
dropout oranlariyla diizenlilestirme saglanmistir. Tiim gizli katmanlarda aktivasyon fonksiyonu
olarak ReL U kullanilmis, ¢ikis katmaninda ise sinif sayis1 kadar noron igeren Softmax aktivasyonu
tercih edilmistir, optimizasyon algoritmasi olarak ise Adam kullanilmigtir. CNN modeliyle tutarl

bir karsilastirma saglamak amaciyla sabit 50 epoch boyunca egitilmistir.
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Sekil 2. Karmagiklik matrisi DNN i¢in

DNN Confusion Matrix
Apple_Apple_Scab -
Apple_Black_Rot - 100

Apple_Cedar_Apple_Rust -
Apple_Healthy -
Banana_Cordana -
Banana_Healthy -
Banana_Sigatoka -
Bean_Angular_Leaf Spot -
Bean_Healthy -
Bean_Rust -

Corn_Cercospora_Leaf_Spot - 80
Corn_Common_Rust -
Corn_Healthy -
Corn_Northern_Leaf Blight -
Cotton_Bacterial_Blight -
Cotton_Curl_Virus -
Cotton_Fusarium_Wwilt -
Cotton_Healthy -
Grape_Black_Rot -
Grape_Esca -
Grape_Healthy -
Grape_Leaf_Blight -
Pepper_Bacterial_Spot -
Pepper_Healthy -
Potato_Early_Blight -
Potato_Healthy -
Potato_Late_Blight -

Rice_Bacterial_Leaf_Blight - - a0
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Support Vector Machine - SVM

Calismada kullanilan SVM modelinin hiperparametre optimizasyonu, Grid Search ve 3 katli ¢capraz
dogrulama (cross-validation) yontemiyle gerceklestirilmistir. Aday parametre uzayi olarak C € {1,
10} ve kernel € {linear, rbf, poly} degerleri denenmis; toplam 6 aday kombinasyon i¢in 18 model
egitimi gerceklestirilmistir. En iy1 performans, C=10 ve RBF ¢ekirdegi kombinasyonuyla elde
edilmis olup bu parametrelerle model %70.47 dogruluk, %72.18 hassasiyet, %70.47 duyarlilik ve
%70.52 F1-skoru degerlerine ulagmistir.
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Sekil 3. Karmasiklik matrisi SVM i¢in

SVM Confusion Matrix
Apple_Apple_Scab
Apple_Black_Rot -
Apple_Cedar_Apple_Rust -
Apple_Healthy -
Banana_Cordana -
Banana_Healthy -
Banana_Sigatoka -
Bean_Angular_Leaf_Spot -
Bean_Healthy -
Bean_Rust -
Corn_Cercospora_Leaf_Spot -
Corn_Common_Rust -
Corn_Healthy -
Corn_Northern_Leaf_Blight -
Cotton_Bacterial_Blight -
Cotton_Curl_Virus -
Cotton_Fusarium_Wilt -
Cotton_Healthy -
Grape_Black_Rot -
Grape_Esca -
Grape_Healthy -
Grape_Leaf Blight -
Pepper_Bacterial_Spot -
Pepper_Healthy -
Potato_Early_Blight -
Potato_Healthy -
Potato_Late_Blight -
Rice_Bacterial_Leaf Blight -
Rice_Brown_Spot -
Rice_Leaf_Smut -
Soybean_Healthy -
Tomato_Bacterial_Spot - ..
Temato_Early_Blight -
Tomato_Healthy - | |
Temato_Late_Blight -
Temato_Leaf_Mold -
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Tomato_Yellow_Leaf Curl -
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Random Forest

Random Forest modelinin hiperparametre optimizasyonu, Grid Search ve 3 katli ¢apraz dogrulama
yontemiyle gergeklestirilmistir. Aday parametre uzayir olarak n_estimators € {100, 200},
max_depth € {None, 10, 20} ve min_samples_split € {2, 5} degerleri denenmis; toplam 8 aday
kombinasyon i¢in 24 model egitimi gergeklestirilmistir. En iyi performans, n_estimators=200,
max_depth=None ve min_samples_split=2 kombinasyonuyla elde edilmis olup bu parametrelerle
model %81.52 dogruluk, %82.55 hassasiyet, %81.52 duyarlilik ve %81.00 F1-skoru degerlerine
ulagmustir.
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Sekil 4. Karmasiklik matrisi Random Forest i¢in

RandomForest Confusion Matrix
Apple_Apple_Scab

Apple_Black_Rot -
Apple_Cedar_Apple_Rust -
Apple_Healthy -
Banana_Cordana -
Banana_Healthy -
Banana_Sigatoka -
Bean_Angular_Leaf_Spot -
Bean_Healthy -
Bean_Rust -
Corn_Cercospora_Leaf_Spot -
Corn_Common_Rust -
Corn_Healthy -
Corn_Northern_Leaf_Blight -
Cotton_Bacterial_Blight -
Cotton_Curl_Virus -
Cotton_Fusarium_Wilt -
Cotton_Healthy -
Grape_Black_Rot -
Grape_Esca -
Grape_Healthy -
Grape_Leaf Blight -
Pepper_Bacterial_Spot -
Pepper_Healthy -
Potato_Early_Blight -
Potato_Healthy -
Potato_Late_Blight -
Rice_Bacterial_Leaf Blight -
Rice_Brown_Spot -
Rice_Leaf_Smut -
Soybean_Healthy -

Tomato_Bacterial_Spot - ..
Temato_Early_Blight -
Tomato_Healthy -
Temato_Late_Blight -
Temato_Leaf_Mold -
Tomato_Mosaic_Virus -
Tomato_Septoria_Leaf Spot -
Temato_Spider_Mites -
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Tomato_Yellow_Leaf Curl -
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XGBoost modelinin hiperparametre optimizasyonu, Grid Search ve 3 kath capraz dogrulama
yontemiyle gergeklestirilmistir. Aday parametre uzayir olarak n_estimators € {100, 200},
max_depth € {3, 6} ve learning_rate € {0.1,0.01} degerleri denenmis; toplam 8 aday kombinasyon
icin 24 model egitimi gercgeklestirilmistir. En iyi performans, n_estimators=200, max_depth=3 ve
learning_rate=0.1 kombinasyonuyla elde edilmis olup bu parametrelerle model %85.09 dogruluk,

%85.34 hassasiyet, %85.09 duyarlilik ve %84.99 F1-skoru degerlerine ulasmustir.
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Sekil 5. Karmasiklik matrisi XGBoost i¢in

Apple_Apple_Scab
Apple_Black_Rot -
Apple_Cedar_Apple_Rust -
Apple_Healthy -

Banana_Cordana -

Banana_Healthy - .
Banana_Sigatoka -
Bean_Angular_Leaf Spot -
Bean_Healthy -
Bean Rust -

Corn_Cercospora_Leaf_Spot -
Corn_Common_Rust -

XGBoost Confusion Matrix

Corn_Healthy -
Corn_Northern_Leaf_Blight -
Cotton_Bacterial_Blight -
Cotten_Curl_Virus - 30
Cotton_Fusarium_Wilt -
Cotton_Healthy -
Grape_Black_Rot -
Grape_Esca -
Grape_Healthy -
Grape_Leaf_Blight -
Pepper_Bacterial_Spot -
Pepper_Healthy -
Potato_Early Blight -
Potato_Healthy - -20
Potato_Late_Blight -
Rice_Bacterial_Leaf Blight -
Rice_Brown_Spot -
Rice_Leaf_Smut -

Gergek

Soybean_Healthy -
Tomato_Bacterial_Spot -
Tomato_Early_Blight -
Tomato_Healthy -
Tomato_Late_Blight -
Tomato_Leaf Mold - -10
Tomato_Mosaic_Virus -
Tomato_Septoria_Leaf_Spot -

Tomato_Spider_Mites -
Tomato_Target_Spot -
Tomato_vellow_Leaf_Curl -

Wheat_Brown_Rust -
Wheat_Healthy -
Wheat_Septoria -
Wheat_ellow_Rust -

y -
y -
y -

ght -
-

nE N

y -
y -
y -

ght
pot
thy -
ght
ght -
pot -

'
©
g
@

G L . . G
e PP > o -

] 5848 5 £ 58885k
T2 SEcE22E5R83E £2 25 £ 5E5c52282333
BJSEE SR EnEENET - T = w = DET S ES N FE0YE
DY VB EEB G D 8 3=, L&D S8 8800 B ¢
2 a2 T 8 2w T ™ o T I & I o I m 2O =D
a2t CLGETE s =] B S gfs8889 3
g5 20 0883 E ¢ B O FF LT R gEJ/Euvs8z2eds
SNSRI R S408E888 3 e T L
2 g5 c © £e0 £a fdaa o @ g o8 =4 (=]
va§ g cc2 5 O S o o 8 ® o 2 &
v 2 £ g 6885282 g E2 Soegk
225 5858 g§¢ ° & FoEETE SR EES28EF 8
g 0 c 8 5 63 5 g 2 E SeORE IS

| <, © 8 a & Ts g EnESE=
v < 5 Y a E# g JeF B
=2 s [} & g £ £

e

j=3 Lg I © =]

< I g =
8 =

Tahmin Edilen

SONUCLAR ve TARTISMA

Bu calismada, crop disease detection dataset kullanilarak bitki yapraklarindaki hastaliklarin
tespiti amactyla CNN, DNN, Random Forest, SVM ve XGBoost algoritmalar1 gelistirilmis ve
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglar Tablo 6'da sunulmaktadir.

Deneysel sonuglar incelendiginde, sifirdan tasarlanan CNN modelinin %94.08 dogruluk oraniyla
en yiiksek performansi sergiledigi goriilmektedir. Bu sonug, evrisim katmanlarinin goriintiideki
uzamsal Ozellikleri hiyerarsik bicimde 6grenme kapasitesinin bitki hastaligi tespiti gibi gorsel
oriintii tanima gorevlerinde belirgin bir istiinlik sagladigini ortaya koymaktadir. Makine
Ogrenmesi algoritmalar: arasinda ise Grid Search optimizasyonu sonrasinda XGBoost %85.09 ile
en iyi performansi gostermis, bunu %81.52 ile Random Forest izlemistir. SVM, RBF c¢ekirdegi ve
C=10 parametreleriyle %70.47 dogruluga ulasirken DNN modeli %68.27 ile en diislik performans1
sergilemistir. DNN'nin gorece diisiilk basarimi, tam baglantili katman yapisinin goriintiilerdeki
uzamsal iligkileri CNN kadar etkin bigimde modelleyememesinden kaynaklandigi
degerlendirilmektedir.
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Table 5. Sonug Karsilastirma Tablosu

Model Accuracy Precision Recall F1-Score
CNN 94.08% 94.62% 94.08% 94.04%
RandomForest 81.52% 82.55% 81.52% 81.00%
SVM 70.47% 72.18% 70.47% 70.52%
XGBoost 85.09% 85.34% 85.09% 84.99%
DNN 68.27% 69.14% 68.27% 67.61%

Makine 6grenmesi algoritmalarinda ham piksel verisi yerine HOG ve HSV renk histogrami tabanl
ozellik ¢ikarma yontemlerinin kullanilmasi, 6zellikle Random Forest ve XGBoost modellerinin
performansini belirgin sekilde artirmistir. Nitekim Grid Search optimizasyonu dncesinde %43.28
dogrulukta kalan XGBoost modeli, optimizasyon sonrasinda %85.09'a yiikselmis; benzer sekilde
Random Forest %42.03'ten %81.52'ye ulasmistir. Bu bulgular, uygun 6zellik miihendisligi ve
hiperparametre optimizasyonunun geleneksel makine 6grenmesi algoritmalarinin performansi
tizerindeki kritik etkisini agikca gostermektedir.

Sonug olarak, 6nceden egitilmis modellere bagvurulmaksizin sifirdan gelistirilen CNN mimarisinin
literatiirdeki transfer 6grenmesi tabanli ¢aligmalarla rekabet edebilir diizeyde sonuglar iirettigi
goriilmiistiir. Gelecek calismalarda veri artirma tekniklerinin genisletilmesi, daha derin mimari
tasarimlar1 ve farkli 6zellik ¢ikarma yontemlerinin denenmesiyle model performansiin daha da
tyilestirilebilecegi ongdriilmektedir.
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