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Tirkiye is one of the countries with the most important vineyard areas in the world, where the most
grape production is made. Vineyard diseases are one of the most important reasons that adversely
affect the productivity in viticulture. In this study, some vineyard diseases were detected and
classified using the Faster R-CNN deep learning model, which is an artificial intelligence approach.
These diseases are powdery mildew, downy mildew, dead arm disease, grapevine leaf roll-associated
virus disease (GLRaV) and grapevine fan leaf nepovirus (GFLV) diseases that are common and cause
economic problems. The proposed method is trained and tested using 11000 images. At the end of
the study, the overall accuracy rate was found to be 92%. The proposed approach gave better results
than similar methods in the literature. Therefore, it was concluded that the method can be used reliably
in the detection and classification of some vineyard diseases.
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Bazi Bag Hastaliklarimin Faster R-CNN Modeli ile Otomatik Tespit Edilmesi ve
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Bitki Hastaliklar1
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Tiirkiye, lizim {iretiminin en ¢ok yapildigi diinyanin en Onemli bag alanlarma sahip olan
iilkelerdendir. Bagcilikta verimliligi olumsuz etkileyen en Onemli sebeplerden birisi bag
hastaliklaridir. Bu ¢alismada, bir yapay zeka yaklasimi olan Faster R-CNN derin 6grenme modeli
kullanilarak bazi bag hastaliklari tespit edilmis ve siniflandirilmistir. Bu hastaliklar yaygin olarak
goriilen ve ekonomik sorun olusturan kiilleme, mildiyo, 6lii kol hastalig: ile asma yaprak kivrilma
viriis hastalifi (GLRaV) ve asma kisa bogum viriis (GFLV) hastaliklaridir. Onerilen yéntem 11000
goriintii kullanilarak egitilmis ve test edilmistir. Caligma sonunda genel dogruluk orant %92
bulunmustur. Onerilen yaklasim, literatiirdeki benzer yontemlerden daha iyi sonuglar vermistir. Bu
nedenle yontemin, bazi bag hastaliklarinn tespit edilmesi ve siiflandirilmasinda giivenilir bir sekilde
kullanilabilecegi sonucuna varilmustir.
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Giris

Diinya niifusunun hizla artmasi ve kentlesme, tarim
alanlariin ve kisi bagina diisen su gibi dogal kaynaklarin
azalmasina yol agmaktadir. Bu nedenle tarimsal iiretimde
verimliligi artirmak i¢in teknolojik ve genetik yontemlerin
kullanilmas1 zorunlu hale gelmistir (Ozguven, 2018;
Ozgiiven, 2018). Bitki verimliligini etkileyen en &nemli
faktorlerden biri bitki hastaliklaridir. Bitki hastaliklarinin
zamaninda tespit edilip 6nlenememesi, bitki veriminde ve
kalitesinde 6nemli diisiislere yol agmakta ve yetistiriciler
icin Onemli ekonomik kayiplara neden olmaktadir.
Hastaliklarin  giivenilir ve zamaninda tespiti, bu tiir
kayiplar1 6nemli Olgiide azaltabilmektedir (Adem ve ark.,
2022). Bu nedenle, bitki hastaliklarinin hizli ve dogru bir
sekilde belirlenmesi ve hastalik giddetinin degerlendirilmesi,
zamaninda Onleme ve yoOnetim stratejilerinin uygulanmasi
icin esastir (Rossi, 1995; Bock ve ark, 2010; Gavhale ve
Ujwalla, 2014; Ampatzidis ve ark., 2017; Cruz ve ark., 2017;
Ma ve ark., 2018; Wang ve Qi, 2019).

Bagcilik i¢in diinyanin en elverigli iklim kusagi
tizerinde bulunan iilkemiz, kiiltiir asmas1 (Vitis vinifera L.)
ve bagcilik kiiltiiriiniin anavatani1 olmasi nedeniyle zengin
bir gen potansiyeline ve asmanin heterozigotik yapisindan
dolay1 cok genis cesit ve tip zenginligine sahiptir. Ulkemiz
bagciliginda iklimin uygun olmasindan dolay1 eski
zamanlardan beri asma olarak isimlendirilen (Vitis sp.)
bitki yetistiriciligi yapilmaktadir. Asma, toprak ve iklim
bakimindan fazla secici olmamasi ve asmadan iiziim ve
yaprak gibi iriinlerin ekonomik olarak degerlendirilme
imkanina sahip olmasi nedeniyle bircok ailenin gec¢im
kaynagini olusturmaktadir. Ancak bir¢ok hastalik baglarda
kalite ve verimi diigiirerek ekonomik sorunlar meydana
getirmektedir (Karabat, 2014; Altas ve ark., 2021).

Tiirkiye, 2020 yil1 istatistiklerine gore 6.950.930 ha’lik
diinya bag alanlar1 iginde 400.980 ha’lik bag alani varlig
ve 78.034.332 ton’luk diinya yag iiziim iretiminin
4.208.980 ton’luk kismiyla 6nemli bir bag yetistiriciligi
yapilan bir iilke konumundadir (FAO, 2022). TUIK
verilerine gore 2021 yilinda iilkemizde iiretilen toplam yas
tziimin  %50,59’u  sofralik, %38,96’s1  kurutmalik,
%10,431 siralik-saraplik olarak cesitli gida {iriinlerinin
elde edilmesi amaciyla kullanilmaktadir. Uziimiin diger
degerlendirme triinlerinden pekmez, sucuk, regel, kofter
(pekmez lokumu), pestil (bastik), samsa vb. iiriinlerde
yogun olarak tiiketilmektedir. Diinyada tiretim alani olarak
Ispanya, Cin, Fransa, Italya ve Tiirkiye ilk bes biiyiik
iiretici iilke olarak gdze ¢arpmaktadir. Ulkeler {iziim iiretim
miktar1 agisindan degerlendirildiginde ise Cin, Italya,
ABD, Fransa, Ispanya ve Tiirkiye olarak siralanmaktadir
(Sekil 1). Bu iilkelerden Fransa ve Ispanya saraplk iiziim
iiretimi ile 6n plana gikarken, Italya sofralik ve saraplik,
ABD ve Cin sofralik, kurutmalik ve saraplik ve Tiirkiye ise
hem sofralik hem de kurutmalik {iziim iretimi ile One
¢ikmaktadir. Arjantin, Sili ve Giiney Afrika Cumhuriyeti
Giliney yarim kiirede bagciligin gelismis oldugu diger
iilkelerdir ve buralarda da sirasiyla sofralik, saraplik ve
kurutmalik amaglh {iretim O6nem tasimaktadir (Karabat,
2014).

Derin 6grenme teknigi, makine dgreniminin bir alt
kategorisidir. Makine 6grenmesinde nicel veya kategorik
analiz yapmak icin farkli algoritmalar ve yontemler
kullanilmaktadir. Bu tiir algoritmalar, tahminler ve
¢ikarimlar yapmak i¢in verilerin karmagik modeliyle basa
¢ikabilen matematiksel modeller kullanmaktadir. Derin

Ogrenme, veri yapisinin karmasikligini yonetmek igin
katmanlarda depolanan bilgilerin soyut donisiimlerine
dayanan daha genis bir arag setinden yararlanmaktadir. Bu
nedenle derin 6grenme, verilerin temsilinden 6grenmeye
dayanmaktadir (Song ve Lee, 2013). Derin 6grenme
tekniginde, biiylik miktarda etiketlenmis egitim verisinden
goriintiilerden ilgili 6zellikler otomatik olarak ¢ikarilmakta
ve smiflandirma gibi bir gérevin otomatik olarak nasil
gerceklestirilecegi 6gretilmektedir (Ayon ve Islam, 2019;
Ozgﬁven, 2019; Asraf ve ark., 2020; Islam ve ark., 2020;
Islam ve ark., 2021). Sekil 2’de bir 6rnek bir derin 6grenme
uygulamasinin genel akis1 gosterilmektedir. Ilk olarak, veri
seti toplanmakta, ardindan genellikle egitim seti %80 ve
test seti %20 olacak sekilde iki parcaya bolinmektedir.
Daha sonra, derin 6grenme modelleri sifirdan veya transfer
Oogrenme teknigi kullanilarak egitilmekte ve modellerin
O6nemini belirtmek icin egitim/dogrulama grafikleri elde
edilmektedir. Gortintiilerin siniflandirilmast igin performans
Olciitleri kullanilmaktadir. Son olarak, goriintiileri algilamak,
yerellestirmek veya simflandirmak igin  gorsellestirme
teknikleri/haritalamalar1 kullanilmaktadir (Saleem ve ark.,
2019). Derin 6grenmede oOn isleme gerek kalmadan
evrisimli yapay sinir ag1 (CNN) modeli olusturulabilmekte
ve siniflandirmalar diger makine dgrenmesi yontemlerine
gore daha hizli ve daha dogru yapilabilmektedir (Adem,
2018; Adem ve Kozkurt, 2019).

Derin 6grenme yontemi, bitki hastaliklarii  ve
zararlilarinin tanimlanip zarar seviyelerinin belirlenmesi
ile bitki bilylime ve gelisiminin izlenmesiyle daha etkili
bitki koruma igin firsatlar sunmaktadir (Ozguven, 2020).
Bu nedenle son zamanlarda tiim bitkide ve/veya yaprak,
govde, meyve gibi farkli bitki kisimlarinda hastaligin
otomatik tespiti ig¢in goriintii isleme teknikleri ve derin
ogrenme tekniklerinin kullanim1  birgok arastirmaci
tarafindan kapsamli bir sekilde incelenmistir (Ozguven ve
Adem, 2019; Gayathri ve ark., 2020; Yadav ve ark., 2021;
Ozguven ve Altas, 2022).

Bu caligmada, yaygin olarak goriilen ve ekonomik
sorun olusturan kiilleme, mildiy®d, 6l kol hastaligi ile asma
yaprak kivrilma viriis hastaligt (GLRaV) ve asma kisa
bogum viriis (GFLV) hastalik gorintiilerine nesne
tespitinde en yaygin kullanilan Faster R-CNN derin
O6grenme modeli uygulanmis ve siniflandirma iglemi
gergeklestirilmistir. Caligmada performans metrigi olarak
Accuracy, Precision, Recall, F1 Score degerleri elde
edilerek basar1 degerlendirilmesi yapilmugtir. Onerilen
yaklagim, literatiirdeki benzer yontemlerden daha iyi
sonuglar vermistir. Bu ¢aligmanin temel katkisi, fungal ve
viral hastaliklardan olusan bes farkli bag hastaligi icin
biiyiik miktarda yeni bir veri seti olusturulmasi ile hastalik
tespiti ve siniflandirilmasinda derin 6grenme modelinin
kullanilmasadir.

Materyal ve Yontem

Goriintiilerdeki  veya  videolardaki  nesnelerin
orneklerini bulmak i¢in en temel bilgisayarli gorme teknigi
olan nesne algilama (object detection) bitki hastaliklarinin
tespiti i¢in yaygin olarak kullamlmaktadir. Insanlar,
resimlere veya videoya bakarken, ilgilendikleri nesneleri
birka¢ dakika i¢inde taniyabilmekte ve bulabilmektedir.
Nesne algilamanin amaci, bu zekayr bir bilgisayar
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kullanarak c¢ogaltmaktir. Nesne algilama igin en iyi
yaklasim, uygulamaya ve ¢Ozmeye calisilan soruna
baglidir. Derin sinir aglar1 iki sekilde egitilebilir. Birincisi,
yeni bir ag modeli olusturarak bu agi veri seti ile
egitmektir. Tkincisi ise veri setini dnceden egitilmis bir ag
ile Ozellestirerek kullanmak ve egitim siirecini
gerceklestirmektir. Bu calismada bag yaprak, siirgiin ve
salkim goriintiilerindeki hastalikli  bolgelerin  tespit
edilmesi ve siniflandirilmasi i¢in 6nceden egitilmis Faster
R-CNN derin 6grenme modeli kullantlmistir.

Sistem Yapilandirmasi

Derin 6grenme teknikleri i¢in ¢ok sayida etiketli egitim
goriintlisii gerekmektedir. Cok sayidaki goriintiiden bir
modeli egitmek i¢in gereken siireyi azaltmak ve dogru
sonuglar almak i¢in GPU kullanilmasi 6nerilmektedir. Bu
calisma Intel 19 10850K, 64 GB RAM, Nvidia Quadro
RTX 4000 donanim ve MATLAB 2021a platformuna
sahip bir bilgisayarda gerceklestirilmistir.

Veri Seti ve On isleme

Bir yetistirme donemi boyunca diizenli araliklarla
saglikli ve hastalikli bag yaprak, siirgiin ve salkim
goriintiileri hastaligin ilk seyrinden itibaren Gopro Hero 7
Black Model kamera ile 4000%3000 piksel ¢oziiniirliikte
toplanmustir. Calismada kullanilan toplam 11000 goriintii;
2420 saglikli gorlintii, 3215 killleme hastaligi, 1375
mildiyd hastaligi, 1729 6li kol hastaligi, 1136 GLRaV
(asma yaprak kivrilma virlis hastalig) ve 1125 GLFV
(asma kisa bogum viriis hastalig1) hastalik goriintiisiinden
olugmaktadir. Veri setleri isleme tabi tutulmadan dnce bazi
goriintiilerdeki giiriiltiilerin giderilmesi i¢in 6n isleme tabi
tutulmustur. Giiriiltiiler giderildikten sonra tiim goriintiiler,
ayrt ayrt 6 smifta etiketlenmistir. Her bir sinifta goriintii
sayisinin %70’i egitimde %10’u dogrulamada ve %20°si
de testte kullanilmistir. Toplam goriintiinin 7700’1
egitimde, 1100’1 ise egitim dogrulugunu kontrol etmek
icin dogrulamada kullanilmistir. Sistemin hi¢ gérmedigi
kalan 2220 gériintii ise test olarak kullanilmustir.

Faster R-CNN Modeli

Faster R-CNN, Girshick (2015), tarafindan gelistirilen
ve nesne tespiti i¢in kullanilan bir derin 6grenme
mimarisidir. Bu mimari, Sekil 3’de goriildiigii gibi li¢
boéliimden olusmaktadir.

Sekil 3’de goriildiigii gibi ilk kisimda evrisim
katmanindaki filtreler ile goriintiiniin  Gznitelikleri
¢ikarilmig ve bdylece iki boyutlu matris yapisinda bir
dznitelik haritas1 olusturulmustur. Tkinci boliimde, sinir ag1
olarak kullanilan Bélge Onerme Agi (RPN), o6zellik
haritalarinda nesneler varsa ilgili nesneye benzerlik (tahmin
dogrulugu) olasiligr tahmin edilmektedir. Tahmin katmani
asamast olan TUglincii boliimde, Faster R-CNN agi
kullanilarak bolgelerin siniflandirma degeri ile tahmin
dogruluk  orami  birlestirilerek  iki ¢ikti  katmani
olusturulmustur. {1k ¢ikt1 katmani softmax siniflandirmasin
gerceklestirirken, diger ¢ikt1 katmani algilama dogrulugunu
veren regresyon katmanidir. Bu bolimde smirlayic
kutularm  simiflar1  belirlenerek  puan  tahminleri
yapilmaktadir. Faster R-CNN modelinin getirdigi yenilik,
RPN agmin dogrudan o6zellik haritasinin bulundugu
katmana baglanabilmesidir. Bu sayede tiim goriintiilerde
nesne tespiti i¢in bir ortam saglanmaktadir (Jiang ve
Learned-Miller, 2017).
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Sekil 1. On yillik iiziim tiretimi (ton) (FAO, 2022).
Figure 1. Ten-year grape production (tonnes) (FAO,
2022)
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Sekil 2. Akis diyagrami (Saleem ve ark., 2019).
Figure 2. Flow chart (Saleem et al., 2019).
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Sekil 3. Faster R-CNN mimarisi (Adem ve ark., 2022).
Figure 3. Faster R-CNN architecture (Adem et al., 2022).

ROI Havuzlama

Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Bag hastaliklarina ait goriintiilerde hastalikli bolgelerin
tanimlanmasi ve smiflandirilmasi i¢in onceden egitilmis
Faster R-CNN derin 6grenme modelinin performansi
degerlendirilmistir. Ayrica derin 6grenme modeli igin egitim

stresi  performanst  hesaplanmistir. Daha iyi bir
degerlendirme i¢in veri setinden rastgele ornekler
secilmistir.
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Sekil 4. Faster R-CNN modelinin PR Egrisi ve Roc Egrisi.
Figure 4. PR Curve and Roc Curve of the Faster R-CNN model.
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Sekil 5. Derin 6grenme modellinin uygulanmasina 6rnek goriintiiler.
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Figure 5. Example images of the application of the deep learning model.
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Cizelge 1. Faster RCNN modelinin karisiklik matrisi.
Table 1. Confusion matrix of the Faster RCNN model.

Predict (Tahmin)

Stniflar 0Sagkli  1Killeme  2Mildiys 3 Olikol 4 GLRaV 5GLFV
0 Saglikli 470 8 6 0 0 0
1 Kiilleme 18 590 11 11 3 10
2 Mildiy6 3 11 240 7 5 9
Actual (Gergek) 3 Olii kol 0 6 5 319 5 11
4 GLRaV 0 4 5 8 206 4
5 GLFV 0 6 9 7 4 199
Cizelge 2. Faster R-CNN modelinin basarisinin degerlendirilmesi.
Table 2. Evaluation of the success of the Faster R-CNN model.
Sinif Accuracy Precision Recall F1 Score
0 (Sagliklr) 98,30 97,10 95,72 96,40
1 (Kiilleme) 95,83 91,33 94,4 92,83
2 (Mildiyd) 96,61 87,27 86,95 87,10
3 (Oliikol) 97,12 92,19 90,62 91,39
4 (GLRaV) 98,15 90,74 92,37 91,54
5 (GLFV) 97,12 84,44 85,40 84,91
Overall Accuracy 92
Cizelge 3. Derin 6grenme modelinin dogruluk degeri ve zaman performanst.
Table 3. Accuracy value and time performance of the deep learning model.
Method Accuracy (%) F1 Score (%) Training Time (hours)
Faster R-CNN 92 0,9069 3
Cizelge 4. Bag hastaliklarin tespitine yonelik ¢aligsmalarin karsilagtiriimasi.
Table 4. Comparison of studies on detection of vineyard diseases.
Yazar Yil  Goriintii Sayisi Model Nesne Dogruluk
GLRaVv 93,30
Ghoury ve ark. 2019 113 Faster R-CNN Mildiy® 95.57
AlexNet 95,65
Lauguico ve ark. 2020 900 GoogLeNet Siyah Kizamik 92,29
ResNet-18 89,49
Xie ve ark. 2020 19362 Faster R-CNN’de INSE-ResNet Siyah Kizamik 85,30
Liu ve ark. 2020 12740 DICNN Mildiy6 96,00
Gutierrez ve ark. 2021 275 CNN Mildiy6 91,00
Jive Wu 2022 500 DeepLabV3+ Siyah Kizamik 97,75
Chen ve Wu 2022 200 Faster R-CNN + DCGAN + ResNet Siyah Kizamik 88,00
Mildiyo 86,91
Guo ve ark. 2022 2300 Faster R-CNN Kiilleme 8539
Mildiyo 96,44
Lu ve ark. 2022 12615 MobilenetV3_large Kiilleme 99,31
GLRaV 98,55
Kavala ve Pothuraju | 2022 1383 VGG16-19 Siyah Kizamik 98,00
Killeme 95,83
Mildiyo 96,61
Onerilen Yéntem 2022 11000 Faster R-CNN Olii kol 97,12
GLRaVv 98,15
GLFV 97,12

Caligmada kullanilan derin 6grenme modeline iligkin
egitim sirasinda olusturulan parametreler modelin
hesaplama  karmagikligini  dogrudan  etkilemektedir.
Hesaplama karmagikligina ek olarak, modelin yiiksek
smiflandirma dogrulugu da ¢ok onemlidir. Faster R-CNN
modelinde hastalikli bolgelerin daha iyi ayirt edilebilmesi
icin input degeri 512x512x3 olarak alinmigtir. Konvoliisyon
katmanlarinda 32 adet 4 adim, 2 dolgu’lu 3x3’likk filtre
uygulanmistir. Modelde 6grenme oram1 0.001 olarak

belirlenmistir. Degerin ¢ok diisiik segilme amaci 6grenme
hizin1 diisiirmek ve 6grenme siiresini artirmaktir. Bu degerin
yiiksek secilmesi durumunda ¢ok hizli 6grenmeye calistig
icin yetersiz Ogrenmeye neden olmaktadir. Agirhik
giincelleme agamasinda kullanilan ‘MiniBatchSize’ degeri
32 olarak belirlenmigtir. Egitim algoritmasinin veri seti
tizerindeki uygulama sayisini gosteren ‘MaxEpochs’ degeri
100 olarak belirlenmistir. Hastalikli bolgeyi ayni verilerle
ogrenerek ‘Shuffle’ degeri ‘ever-epoch’ olarak secilmistir.
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Asir1 uymay1 6nlemek i¢in ‘Dropout’ degeri 0,1 olarak
ayarlanmistir. Derin 6grenme modelinin uygulanmast
sonucunda elde edilen karigiklik matrisi Cizelge 1’de
verilmistir.

Precision-Recall (PR) egrisi, dengesiz verilerle
ugrasirken bir modelin performansinin daha gergekgi bir
gOriiniimiinii saglamaktadir. Sekil 4’de goriildiigi gibi
calismada kullanilan veri setinde bdyle bir sorun
yasanmamis ve tutarlt sonuglar elde edilmistir. Ayrica
Cizelge 3 calismanin genel dogruluk, F1 skoru ve egitim
stiresi degerlerini gostermektedir.

Faster R-CNN derin 06grenme modelinin test
goriintiilerine uygulanmasi sonucunda, 484 saglikli
goriintiiniin 470’1, 643 kiilleme hastaliginin 590’1, 275
mildiyd hastaligimin 240’1, 346 6lii kol hastaliginin 319°u,
227 GLRaV hastaliginin 206’s1 ve 225 GLFV hastaliginin
199’u dogru smiflandinlmistir. Toplamda 2220 test
goriintiistinden 2024 goriintii dogru tahmin edilerek genel
basar1 orani %92 olarak bulunmustur. Faster R-CNN
modelinin dogruluk agisindan elde edilen sonuglarin daha
iyi degerlendirilebilmesi i¢in Precision-Recall (PR) egrisi
ve Roc egrisi Sekil 4'de gosterilmistir.

Faster R-CNN modellinin uygulanmasi sonucunda elde
edilen goriintiilere ornekler Sekil 5’de gosterilmektedir.
Bitkilerde bazi bag hastaliklarin teshisi konusunda son
yillarda yapilan akademik ¢aligmalarin basar1 oranlarinin
karsilagtirilmas1 ve Onerilen yontem Cizelge 4°de
verilmistir.

Cizelge 4’de calismada Onerilen modelin bazi bag
hastaliklarini siniflandirma basarisi ile literatiirdeki bazi
caligmalarda kullanilan derin 6grenme modellerinin
sonuclart  karsilagtirilmistir.  Onerilen  yaklagim,
literatiirdeki baz1 benzer yontemlerden daha iyi sonuglar
vermigtir. Literatiirde son 5 yilda yapilan c¢aligmalar
incelendiginde bitki hastaliklarinin teshisinde derin
6grenme modellerinin  yogun olarak kullanildig:
goriilmektedir. Calismalarda genellikle derin 6grenme
modelleri olarak Faster RCNN, VGG16, VGG19 ve
GooglLeNet, AlexNet, ResNet modellerinin tercih
edildigi  goriilmektedir. Ayrica literatiirdeki tim
caligmalarda derin 6grenme modellerinin dogrudan bitki
hastaliklarinin goriintiilerine uygulandigr gorilmiistiir.
Bu ¢aligmada, Faster R-CNN derin 6grenme modelinin
veri setine uygulanmasi sonucunda hastaliklarin dogruluk
oranlart; killleme %95,83, mildiyd %96,61, o6li kol
%97,12, GLRaV %98,15, GFLV %97,12 olarak
bulunmustur. Hastaliklarin tespiti ve siiflandirilmasinda
%92 genel dogruluk elde edilmistir. Bu sonuglar
neticesinde tarimsal problem i¢in dogru derin 6grenme
modelinin belirlenmesinin  6nemli oldugu sonucuna
vartlmigtir. Yanlis siiflandirmalar incelendiginde bitki
yapraklarinin goriintiilerinde giines kaynakli parilti ve
golgelerin oldugu gorilmektedir. Kiligarslan (2022),
hibrit yontemlerin daha ytliksek performans gosterdigini
bildirmistir. Hastalik tespitinde de hibrit yontemler
uygulanarak basari oraninin artacagi diisiinilmektedir.

Sonucg

Son yillarda, bitki hastaliklarinin otomatik teshisi i¢in
yapilan c¢aligmalarda makine Ogrenmesi yontemlerinin
gelistirilmesine odaklanilmigtir. Bu ¢alismalarda hastalik
semptomlarmnin daha hizli saptanmasi ve hastalik

smiflandirma  sonuglarinin ~ dogrulugunun artirilmasi
tizerine ¢alisilmaktadir. Model performansi arttikga bitki
hastaliklarinin tanimlanmasindaki basari da artacaktir.
Calismada, bazi bag hastaliklarin  tespiti  ve
siniflandirilmasi igin Faster R-CNN derin 6grenme modeli
yontem olarak Onerilmistir. Deneysel degerlendirmeler
sonucunda hastaliklarin  dogruluk oranlart; kiilleme
%95,83, mildiyo %96,61, oli kol %97,12, GLRaV
%98,15, GFLV %97,12 olarak bulunmustur. Hastaliklarin
tespiti ve simiflandirilmasinda %92 genel dogruluk elde
edilmistir. Onerilen yontemin, bag hastaliklarmin tespiti ve
smiflandirilmasinda giivenilir bir sekilde kullanilabilecegi
sonucuna varilmigtir. Ayrica gelistirilecek yeni model
basarilarinin daha da arttirilmasi ile goriintiileme ve veri
iletimi teknolojilerindeki gelismeler ile bitki hastalik
goriintiilerinin gergek zamanli olarak degerlendirilmesini
saglayabilecektir. Gelecekteki ¢alismada, bag hastaliklari
gorilintiileri ~ iizerinden, derin 6grenme yontemleri
kullanilarak hizli karar verebilecek uzman sistemlerin
gelistirilmesi amaglanmaktadir.
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