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Özet  

Dünya genelinde her yıl yaklaşık 22-23  milyon ton zeytin üretimi gerçekleştirilmekte, Türkiye 

ise bu üretimin önemli bir kısmını üstlenmektedir ancak zeytin ağaçlarının karşılaştığı çeşitli 

hastalıklar, verim düşüklüğü ve kalite kaybına yol açarak tarım sektörü üzerinde olumsuz 

etkiler yaratmaktadır. Yapılan araştırmalara göre, zeytin hastalıkları tarımsal verimliliği %20-

40 oranında etkileyebilirken, erken teşhis ve doğru müdahale yöntemlerinin uygulanması, bu 

kayıpların önemli ölçüde azaltılmasına katkı sağlamaktadır. Bu çalışmanın amacı, zeytin 

ağaçlarındaki hastalıkların tespitinde yapay zekâ modeli kullanarak geliştirilmiş mobil 

uygulama ve web sitesi aracılığıyla tarımda sürdürülebilirliği artırmaya yönelik pratik bir 

çözüm sunmaktır. Çalışmada, zeytin yaprağı hastalıklarının erken teşhisi için kullanılan 

YOLOv8 modeli, Gaziantep İl Tarım ve Orman Müdürlüğü’nden temin edilen 1524 

görüntüden oluşan veri seti ile eğitilmiştir. Uzmanlar tarafından etiketlenen veri seti, 

algoritmanın yüksek doğrulukla öğrenme ve genelleme yeteneğini ortaya koymuştur. 

Geliştirilen mobil uygulama, yaprak fotoğraflarını analiz ederek hastalık tespiti yaparken, web 

sitesi kullanıcı dostu bir arayüzle hastalık bilgileri, dağılım haritaları ve ilgili kaynaklara erişim 

sağlamaktadır. Elde edilen sonuçlar, mAP50 ve mAP50-95 metriklerinde yüksek doğruluk 

oranlarına ulaşıldığını ve karmaşıklık matrisi analizlerinin sınıflar arasında güçlü bir genelleme 

yeteneği sergilediğini ortaya koymuştur. Ayrıca, web sitesinde ısı haritaları aracılığıyla 

hastalıkların coğrafi dağılımı analiz edilerek, bölgesel tarım stratejilerinin oluşturulmasına 

katkı sağlanmıştır. Çalışma sonuçları doğrultusunda, modelin farklı hastalık türlerine 

uyarlanması ve geniş coğrafi alanlarda uygulanabilirliğinin test edilmesi, tarımsal üretimde 

dijital dönüşümü desteklemek açısından önemli bir adım olacaktır. 
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Amaç  

Bu çalışmanın ana amacı, zeytin ağaçlarındaki hastalıkların tespitinde yapay zekâ modeli 

kullanarak geliştirdiğimiz uygulama ve web sitesiyle tarımda sürdürülebilirliği artırmaya 

yönelik pratik bir çözüm sunmaktır. Bu kapsamda ele alınan alt amaçlar aşağıdaki gibi 

sıralanmıştır: 

1. Yapay zekâ uygulamaları ile zeytin yetiştiriciliğinde karşılaşılan hastalıkların erken 

tespitini sağlayarak üretim kalitesini artırmak.  

2. Geliştirilen yapay zekâ modelini bir mobil uygulama ve web sitesi entegrasyonu ile 

pratik kullanıma sunarak çiftçilere erişilebilir bir çözüm sağlamak. 

3. Teşhis edilen hastalıkların bölgesel olarak istatistiklerini tutup hangi bölgede hangi 

hastalığın ne ölçüde görüldüğünü haritalandırmak. 



4. Tarımsal dijital dönüşüm sürecinde yapay zekâ teknolojilerinin verimliliği artırma ve 

hastalıklarla mücadelede nasıl etkin kullanılabileceğini göstermek. 

Giriş 

Dünyada bilinen en eski ekili ağaçlar arasında yer alan zeytin ağacı (Liphschitz ve ark., 1991), 

20-29 ana cinsten meydana gelen Oleaceae familyasının 30'dan fazla tür ve alt türü olan Olea 

cinsinin yenilebilir tek meyvesi olan Olea europaea ailesine aittir (Ramirez-Tortosa ve ark., 

2006; Kostelenos ve Kiritsakis, 2017; Loumou ve Giourga, 2003). Kökeninin Türkiye'nin 

güneyi, Suriye, Lübnan, Filistin ve İsrail'de bulunan doğu Akdeniz kıyısı boyunca uzanan 

bölgeler olduğu kabul edilmektedir (Vossen, 2007).  

 

Dünyada yaklaşık 10 milyon hektar alanda 900 milyon zeytin ağacından yaklaşık 22-23 milyon 

ton zeytin elde edilmektedir (Özözen, 2024). Dünya genelindeki zeytin yetiştiriciliğinin 

%90’lık bir kısmı Akdeniz havzasında, geri kalan kısmı ise Latin Amerika ülkelerinde 

yapılmaktadır. Bu nedenle zeytin sektörü, Akdeniz ülkelerinde çok önemli hale gelmiştir. 

Örneğin, İspanya’da yarım milyondan fazla çiftçi zeytin yetiştiriciliğine katılmakta ve sektör 

yılda 46 milyon iş günü sağlamaktadır. Tunus'ta ise nüfusun onda birinden fazlası gelirinin 

tamamını veya bir kısmını zeytin yetiştiriciliğinden elde etmektedir (Basılgan & Hayretçi, 

2023).  

 

Türkiye, Akdeniz havzasındaki konumu nedeniyle gerek sofralık zeytin/yağlık zeytin, gerekse 

zeytinyağı üretimi açısından dünyanın önde gelen ülkelerinden biridir (Semerci, 2018). 

Ülkemiz IOC (Uluslararası Zeytin Konseyi) verilerine göre 2018-2019 sezonunda yıllık 194 

bin ton zeytin üretimiyle sırasıyla İspanya, Yunanistan, İtalya, Fas’tan sonra dünya 

sıralamasında 5. sırada bulunmaktaydı. 2023-2024 sezonunda ise yıllık 210 bin ton zeytin 

üretimiyle Türkiye, İspanya ve İtalya’dan sonra dünya sıralamasında 3. sıraya yükselmiştir. 

Aynı zamanda Türkiye’de 400 bin aile zeytincilikle geçimini sağlamakta ve bu sektör 8-10 bin 

kişinin gelirine dolaylı katkıda bulunmaktadır (Erdal & Vural, 2017). Tüm bu yönleriyle 

bakıldığında, zeytin ülke ekonomisi açısından önemli bir yere sahiptir. 

 

Son yıllarda, tarım ve hayvancılıkta yapay zekâ ve dijital teknolojilerin kullanımı önemli 

derecede artmıştır. Yapay zekanın hem hızlı hem de erişiminin kolay olması tarım ve 

hayvancılıkta kullanımını yaygınlaştırmıştır (Aksoy ve ark., 2020). Tarım alanında genellikle 

bitkilerin hastalıklarını teşhis etmek amacıyla kullanılmaktadır.  Bitki hastalıklarını teşhis 

edebilmenin en uygun yöntemlerinden biri ise yapraklarını incelemektir (Korkut ve ark.,2018). 

Yaprak görüntülerinin yapay zeka ile incelenmesi yoluyla hastalık tespiti yapılmaktadır. 

Bu alanda birçok çalışmanın yapıldığı görülmektedir. Cruz ve arkadaşları (2019) üzüm yaprağı 

hastalıkları üzerinde çalışmış, hastalıkları tespit etmek için çeşitli yapay derin öğrenme 

algoritmalarını karşılaştırmıştır. Benzer bir çalışmayı Fang ve arkadaşları (2019) elma 

yaprakları üzerinde yapmış, çalışmalarında derin öğrenme algoritmalarının 

hiperparametrelerine yoğunlaşarak bunların model başarısı üzerindeki etkilerini ortaya 

koymuşlardır. Singh ve Misra (2017) benzer bir çalışmayı gül ve fasulye yaprakları üzerinde 



yapmıştır. Çalışmalarında genetik algoritmaları ve SVM’yi kullanıp %95 oranında tespit 

başarısı elde etmişlerdir.  

Dikici ve arkadaşları (2021) çalışmamıza yakın bir şekilde zeytin yaprağı hastalıkları üzerinde 

çalışmışlardır. Çalışmalarında AlexNet, SqueezeNet, ShuffleNet ve GoogleNet gibi derin 

öğrenme algoritmalarını kullanarak başarıları yönünden karşılaştırmışlardır. En başarılı 

algoritma olarak AlexNet tespit edilmiştir.  

Bu çalışmada derin öğrenme algoritması olarak YOLOv8 kullanılmıştır. Bunun nedeni Goyal 

ve arkadaşları (2025) patates tarlalarındaki yabani ot sınıflandırması için yaptığı güncel bir 

çalışmada çeşitli algoritmaları  karşılaştırmış sonuç olarak en başarılı algoritmanın YOLOv8 

olduğunu belirtmiştir. 

Bu çalışmamızda sadece hastalık tespit edilmesi bağlanımda kalınmamış, bunun yanında elde 

edilen yetkinliğin çiftçilerin ve ilgililerin kullanımına sunulması için mobil uygulama ve web 

sitesi oluşturulmuş. Eğitilmiş yapay zeka modelinden faydalanılması için bir ürün 

oluşturulmuştur. Çalışmamız bu yönüyle benzer çalışmalardan ayrışmaktadır. 

Yöntem 

Son dönemde, bilgisayar tabanlı bilgi sistemleri geliştirmek için en popüler yaklaşım, 

‘Waterfall’ yöntemidir (Buchori ve ark., 2017). Waterfall yöntemi, Sistem Geliştirme Yaşam 

Döngüsü (SDLC) içinde her bir aşamanın tamamlanması gerektiği ve bir sonraki aşamaya 

geçmeden önce bu aşamanın bitirilmesi gereken bir yönteme sahiptir. Bu, her aşamaya 

odaklanmanın en üst düzeye çıkarılmasını sağlar çünkü paralel bir çalışma yapılmaz. Waterfall 

modeli, sırayla tamamlanması gereken birkaç aşamayı tanımlar ve önceki aşama tamamen 

yerine getirilmeden bir sonraki aşamaya geçilmez. Bu nedenle, Waterfall modeli tekrarlıdır 

çünkü her aşama mükemmelleştirilene kadar sonsuz bir şekilde tekrar edilebilir (Bassil, 2012). 

Şekil 1’de bu projede kullanılan aşamalar belirtilmiştir.  

 

Şekil 1: Çalışmamızda Kullanılan Temel Aşamalar 

Bu çalışmada, zeytin yaprağı hastalıkları tespiti üzerine yapılan yapay zekâ destekli yenilikçi 

bir sistemin geliştirilmesi sürecinde, Waterfall yazılım geliştirme modeline uygun bir yaklaşım 

benimsenmiştir. Bu yöntem çalışma basamakları Şekil 1’de gösterilmiştir. Aşağıda, her bir 

adımda yapılan işlemler detaylı bir şekilde açıklanmıştır.  

1. İhtiyaç Analizi ve Veri Toplama  

Çalışmada kullanılan veriler, İl Tarım ve Orman Müdürlüğünden alınmış ve çevredeki zeytin 

tarlalarından çekilmiştir. Bu kapsamda toplam 1524 tane fotoğraf toplanmıştır. Çalışmamızda 

5 adet zeytin yaprağı hastalığı üzerinde durulmuştur. Böylelikle çalışmamıza temel oluşturacak 

ayrıntısı aşağıda verilen veri seti oluşturulmuştur.  



2. Veri Seti Oluşturma  

Veri Seti Roboflow programında hazırlanmıştır. Şekil 2’de de gösterildiği üzere fotoğraflar 

sağlıklı, kuş gözü mantarı, pas akarı, besin eksikliği, zeytin virüsü, karasakız hastalığı olmak 

üzere 6 farklı kategoride İl Tarım ve Orman Bakanlığı uzmanları tarafından kontrol edilerek 

etiketlenmiş ve görseller üzerinde ön işleme adımları uygulanarak görüntülerin çözünürlüğü 

optimize edilmiş, gereksiz gürültüler temizlenmiş ve veri seti dengeli hale getirilmiştir.   

 

Şekil 2: Veri Setindeki Sınıf Dağılımı 

3. Model Eğitimi 

Bu çalışmada, nesne tespiti ve sınıflandırma görevleri için YOLOv8 (You Only Look Once 

Versiyon 8) algoritması kullanılmıştır. YOLOv8, kullanmanın sebebi YOLO’nun önceki 

versiyonlarına göre geliştirilmiş doğruluk, hız ve esneklik sunar. Özellikle, hafif bir yapıya 

sahip olmasına rağmen, yüksek tespit performansı sağlaması tercih sebebi olmuştur 

(Ultralytics, 2025). 

YOLOv8 modeli, PyTorch kütüphanesi kullanılarak eğitilmiştir. Eğitim sırasında kullanılan 

hiperparametreler Tablo 1’de gösterilmiştir. 

Tablo 1: YOLOv8 İçin Hiperparametreler 

Optimizasyon algoritması AdamW 

Öğrenme Oranı 0.001 

Batch boyutu 16 

Epoch sayısı 50 

 



Kullanılan model mimarisi Şekil 3’te gösterilmiştir. Model 23 katmandan oluşmaktadır. 

Toplam 11.137.922 parametreye sahiptir. 

 

Şekil 3: Model Mimarisinin Ayrıntılarını Gösteren Görsel 

Model; elde edilen veri setiyle transfer öğrenme yöntemi kullanılarak, Google Colab üzerinde, 

TB4 ekran kartına sahip, 32 GB RAM’e sahip bir bilgisayarda 50 epochta modeli eğitilmiştir. 

Eğitim tamamlandıktan sonra, model test veri seti ile değerlendirilmiş ve performans metrikleri 

doğruluk, hassasiyet, duyarlılık ve F1 skoru gibi ölçütlerle raporlanmıştır. Eğitilen model, 

android uygulamasına entegre edilebilmesi için .tflite formatına dönüştürülmüştür. 

4. Yazılım Geliştirme   

4.1 Web Sitesi Geliştirme  

Web sitesinde kullanıcı dostu ve modern bir arayüz tasarımı hedeflenmiştir. Hazırlanırken 

HTML, JavaScript ve CSS dilleri kullanılmıştır. Dinamik ikonlar için ‘Font Awesome’ 

kütüphanesi entegre edilmiştir. Görsel tutarlılık ve estetik bir tasarım için CSS’nin ‘keyframe 

animations’ özelliğinden faydalanılmıştır. Sayfa düzeni, mobil cihazlara uyum sağlamak 

amacıyla ‘Responsive Design’ prensiplerine uygun şekilde hazırlanmıştır. Web sitesine ilk 

tıklandığında kullanıcının karşısına zeytin resmi üzerine siteyi açıklayıcı başlıklar eklenmiş, 

altlarına "Hakkında", "Hastalıklar", "İletişim", "Türkiye'de Görülme Sıklığı", "Gaziantep'te 

Görülme Sıklığı" gibi butonlar kullanıcıların platformda farklı bilgilere erişmesini 

kolaylaştıracak şekilde düzenlenmiştir. “Hastalıklar” kısmında her hastalığın fotoğrafı ve 

küçük açıklaması kutucuklara eklenmiştir. Bu kutucuklara basıldığında kullanıcı her hastalık 

için ayrı tasarlanmış, daha detaylı bilgilerin olduğu sayfalara yönlendirilmektedir. Şekil 4’te 

web sitesinin ana sayfasının görseli verilmiştir. 



 

Şekil 4: Oluşturulan WEB Sitesinin Ana Sayfası 

Hastalıkların her biri için hastalığın resminin, tanımının, belirtilerinin olduğu; nasıl 

yayıldığının, ağaçların hastalıktan korunabilmesi veya tedavi edilebilmesi için yapılması 

gerekenlerin açıkça anlatıldığı ayrı web sayfaları sitemize eklenmiştir. Ayrıca  daha detaylı 

anlatım istenme ihtimaline karşın Tarım ve Orman Bakanlığının o hastalıkla ilgili 

anlatımlarının olduğu belgelere yönlendirme linkleri de sayfanın en altına eklenmiştir. 



Ayrıca her hastalığın Türkiye'de ve Gaziantep'te görülme sıklığı haritalar üzerinde farklı 

renklerle belirtilmiştir. Bunun için Türkiye ve Gaziantep fotoğrafları alınıp .svg formatına 

dönüştürülmüş, Apache E-Charts sitesinden alınmış olan ısı haritası grafiği scriptine 

eklenmiştir. Başlangıçta boş olan haritanın üzerine veri eklenebilmesi için;  

İlk olarak uygulamadaki “Gönder” tuşuna basıldığında fotoğrafı çekilen yaprağın yapay zekâ 

tarafından doğrulanan hastalık adının ve kullanıcının konumunun verisi veri tabanına 

aktarılmıştır. Farklı kullanıcılar tarafından aktarılan bilgiler konum bilgisine göre 

gruplandırılarak işlenmiştir.   

Sonrasında veri tabanındaki her konumun haritalara göre oran ve orantısı hesaplanmış ve o 

konumlardan gönderilen veri sayısı kadar ısı haritası mantığıyla ilgili alanda işaretlenmiştir. 

Kullanıcı konumların üzerinde görülen belirteçlere tıklandığında kendi sitemizden 

(https://zeytin.icodeflow.com/) ilgili hastalığın bilgisine ulaşabilmektedir.  

3.2 Android Uygulaması Geliştirme  

Şekil 5’te sunulan süreç akış diyagramı, zeytin ağaçlarındaki hastalıkların tespiti ve verilerin 

sunucuya iletilmesi için geliştirilen sistemin genel işleyişini göstermektedir. Sistem, 

kullanıcının gerekli izinleri vermesiyle başlayarak, kameradan alınan görüntülerin yapay zeka 

algoritmalarıyla analiz edilmesini ve tespit edilen hastalıkların görsel olarak çerçevelenmesini 

içermektedir. Ayrıca, elde edilen konum bilgisi ve hastalık sınıfı, tarımsal sürdürülebilirlik ve 

hızlı müdahale sağlamak amacıyla sunucuya iletilmektedir. Bu yapı, kullanıcı dostu bir 

arayüzle birlikte hassas ve verimli bir hastalık yönetimi imkanı sunmaktadır.  

 

Şekil 5: Oluşturulan Mobil Uygulamaya Ait Akış Diyagramı 

 

https://zeytin.icodeflow.com/


Uygulamanın ana arayüzü, kullanıcıların zeytin yaprağı fotoğraflarını kolayca analiz etmesini 

ve sonuçları görmesini sağlamak amacıyla basit, kullanıcı dostu bir tasarımla geliştirilmiştir. 

Geliştirme süreci Android Studio üzerinde Kotlin programlama dili kullanılarak 

gerçekleştirilmiştir.  

CameraX API’leri kullanılarak cihazın kamerası aracılığıyla bir zeytin yaprağı görüntüsü 

alınır. Kamera entegrasyonu için ‘CameraX’ kütüphanesinin ‘Preview’ ve ‘ImageAnalysis’ 

sınıfları kullanılmıştır. Kamera başlatılmadan önce, “Manifest.permission.CAMERA“ koduyla 

kullanıcıdan dinamik olarak kamera erişim izni talep edilir. İzin onaylandıktan sonra kamera 

başlatılır ve görüntü işleme başlar. Çekilen görüntüler, uygulamaya entegre edilmiş YOLOv8 

tabanlı bir yapay zekâ modeli ile analiz edilir. Bu model, yaprağın üzerindeki hastalık 

belirtilerini tespit eder, hastalıklı alanları ‘bounding box’ ile işaretler ve ilgili hastalık türünü 

belirler. Analiz sonuçları, bir ‘OverlayView’ bileşeniyle kullanıcının ekranında görüntülenir 

ve detaylı açıklamalar metin olarak arayüzde sunulur. 

Kullanıcının konum verisi, ‘LocationManager’ üzerinden hassas GPS koordinatları ile elde 

edilir. Bu işlem için “ACCESS_FINE_LOCATION” izni dinamik olarak kontrol edilir ve 

gerekirse talep edilir. Alınan konum verisi, hastalığın tespit edildiği alanın coğrafi kaydının 

yapılması ve daha sonra haritalandırılması için kullanılmak üzere bir uzak sunucuya, ‘OkHttp’ 

kütüphanesi ve ‘Coroutines’ aracılığıyla gönderilir. Sunucu iletişimi sırasında, konum ve analiz 

sonuçları güvenli bir şekilde işlenir.  

Analiz sonuçlarının gösterildiği ekranda, kullanıcıya "Daha Fazla Bilgi" butonu sunulur. Bu 

buton, kullanıcıyı ‘OkHttp’ veya ‘Retrofit’ ile hazırlanmış bir web sitesine yönlendirir. Web 

sitesinde, hastalığın semptomları, önleme yöntemleri ve tedavi seçenekleri detaylı bir şekilde 

açıklanmıştır. Uygulamadaki “Gönder” butonuna basıldığında, analiz edilen görüntüde tespit 

edilen hastalık adı ve GPS konumu, php aracılığı ile Mysql’e kaydedilir. Bu veriler, Türkiye 

genelindeki ve Gaziantep bölgesindeki zeytin hastalıklarının dağılımını haritalandırmak ve 

analiz etmek için kullanılacaktır.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 



Proje İş-Zaman Çizelgesi 

 

 

Bulgular  

Bu çalışmada derin öğrenme algoritması olarak YOLOv8 kullanılmıştır. Bunun nedeni Goyal 

ve arkadaşları (2025) patates tarlalarındaki yabani ot sınıflandırması için yaptığı güncel bir 

çalışmada çeşitli algoritmaları  karşılaştırmış sonuç olarak en başarılı algoritmanın YOLOv8 

olduğunu belirtmiştir. 

Yapılan model eğitimi süresince elde edilen sonuçlar Şekil 6'da özetlenmiştir. Şekilde, eğitim 

ve doğrulama süreçlerine ait kayıp değerleri (box, cls, dfl) ile performans ölçütleri (precision, 

recall, mAP50, mAP50-95) eğitime bağlı olarak zamanla nasıl değiştiği gösterilmektedir. Bu 

grafikler, modelin eğitim süresince kayıplarının azaldığını ve performansının kademeli olarak 

iyileştiğini açıkça ortaya koymaktadır. Bulguların detaylı incelemesi, modelin eğitim sürecinin 

başarıyla ilerlediğini destekler niteliktedir.  

  



 

Şekil 6: Model Eğitim Sürecinde Elde Edilen Veriler 

Şekil 6’da görülen modelin eğitim ve doğrulama sürecine ait metriklerin görselleştirildiği bu 

grafikler, modelin öğrenme performansını ve genel başarımını detaylı bir şekilde 

değerlendirmektedir. Eğitim ve doğrulama kayıpları (loss) grafiklerinde, hem box_loss, 

cls_loss (sınıf kaybı) hem de dfl_loss (distribution focal loss) değerlerinin eğitim boyunca 

düzenli bir şekilde azaldığı görülmektedir. Bu durum, modelin her bir iterasyonla birlikte 

hatalarını etkili bir şekilde minimize ettiğini göstermektedir.  

Precision (kesinlik), recall (duyarlılık), mAP50 ve mAP50-95 gibi değerlendirme 

metriklerinde ise sürekli bir iyileşme eğilimi gözlenmektedir. Özellikle mAP50 ve mAP50-95 

grafiklerinde doğrulama başarımının eğitimin ilerleyen aşamalarında yüksek değerlere ulaştığı, 

bunun da modelin nesne tespitinde yüksek bir doğruluk oranına eriştiğini işaret ettiği 

görülmektedir. Hem eğitim hem de doğrulama kayıplarındaki benzer düşüş ve doğrulama 

metriklerindeki artış, modelin hem öğrenim sürecinde hem de genelleme yeteneğinde istikrarlı 

bir performans sergilediğini göstermektedir.  

Bu bulgular, modelin başarılı bir şekilde eğitildiğini ve nesne tespiti görevini etkili bir şekilde 

gerçekleştirdiğini doğrulamaktadır.  

Şekil 7'de modelin sınıflandırma performansını değerlendirmek amacıyla oluşturulan 

karmaşıklık matrisi sunulmaktadır. Bu matris, modelin doğru ve yanlış sınıflandırmalarını sınıf 

bazında detaylı bir şekilde göstermektedir. Diyagonal üzerindeki yüksek değerler, modelin 

doğru sınıflandırma yeteneğini ortaya koyarken, diyagonal dışındaki hatalar modelin hangi 

sınıflar arasında karmaşıklık yaşadığını analiz etmemizi sağlamaktadır. Bulgular, modelin 

genel olarak yüksek doğrulukla çalıştığını, ancak belirli sınıflar arasında sınırlı düzeyde 

karmaşıklık yaşandığını göstermektedir.  



 

Şekil 7: Model Başarısına Ait Karmaşıklık Matrisi 

Şekil 7’de görülen modelin sınıflandırma performansını değerlendirmek için oluşturulan 

karışıklık matrisi, modelin genel olarak yüksek bir doğrulukla çalıştığını göstermektedir. 

Özellikle "Zeytin Virüsü" (50), "Sağlıklı" (47) ve "Kuş Gözü Mantarı" (44) sınıflarında doğru 

tahmin sayısının yüksek olması, modelin bu sınıflar için güçlü bir öğrenme gerçekleştirdiğini 

ortaya koymaktadır. Diğer sınıflar arasında ise daha sınırlı ölçüde karışıklık gözlenmiş olup, 

"Besin Eksikliği" ve "background" sınıflarında gözlenen tahminler modelin geniş veri 

çeşitliliği içinde dengeli bir performans sunduğunu göstermektedir. Bu bulgular, modelin 

çeşitli sınıflar arasında genelleme yapabildiğini ve sınıflandırma görevini büyük ölçüde 

başarıyla gerçekleştirdiğini doğrulamaktadır.  

Şekil 8’deki veriler, sistemin sınıflar bazında ortalama doğruluk performansını (mAP50) 

göstermektedir. Genel olarak, tüm sınıflar için ortalama doğruluk %95 olarak belirlenmiştir. 

Bu, sistemin genel olarak yüksek bir doğruluk oranına sahip olduğunu göstermektedir. Besin 

Eksikliği sınıfında mAP50 değeri %79 ile diğer sınıflara kıyasla daha düşük bir performans 

sergilemektedir. Karasakız, Kuş Gözü Mantarı, Pas Akarı, Sağlıklı ve Zeytin Virüsü 

sınıflarında ise %97 ile %99 arasında değişen çok yüksek doğruluk oranları elde edilmiştir. Bu 

durum, modelin bu hastalıkları ve sağlıklı durumları doğru bir şekilde tespit etme kapasitesine 

sahip olduğunu göstermektedir.  



 

Şekil 8: Sınıf Bazında Doğruluk Oranları 

Şekil 9’da zeytin yapraklarında hastalık tespiti yapmak için geliştirilen uygulamanın arayüzünü 

gösterilmektedir. Görselde, uygulamadaki model "Zeytin Virüsü" hastalığını başarıyla tespit 

etmiş ve ilgili bölgeyi bir dikdörtgen çerçeve ile işaretlemiştir. Uygulama, kullanıcıya tespit 

edilen hastalığı ekranın alt kısmında açık bir şekilde sunarken, aynı zamanda hastalığın tespit 

edildiği coğrafi konumun enlem ve boylam bilgilerini de göstermektedir. Hastalık teşhis 

edildiği an kullanıcıya "Daha Fazla Bilgi" butonu sunulur. Bu buton, kullanıcıyı hastalık 

hakkında daha fazla bilgi alabilmesi adına web sitesinde her hastalık için ayrı ayrı hazırlanmış 

olan sayfalara yönlendirir. Uygulamadaki “Gönder” butonuna basıldığında ise analiz edilen 

görüntüde tespit edilen hastalık adı ve GPS konumu Türkiye genelindeki ve Gaziantep 

bölgesindeki zeytin hastalıklarının dağılımını haritalandırmak ve analiz etmek için web 

sitesinin veri tabanına gönderilmektedir. Bulgular geliştirilen yapay zekâ modelinin zeytin 

hastalıklarını hızlı ve doğru bir şekilde tespit etme kabiliyetini ortaya koyarken, uygulamanın 

kullanıcı dostu bir arayüz ve pratik bir çözüm sunduğunu da göstermektedir. 



 

Şekil 9: Mobil Uygulamaya Ait Ekran Görüntüsü 

Oluşturulan web sitesinde kullanıcılar her hastalığı detaylı bir şekilde inceleyebilsin diye 5 

hastalık için ayrı ayrı sayfalar hazırlanmıştır. Şekil 10’da ‘kuş gözü mantarı’ hastalığı için 

hazırlanan sayfanın görseli sunulmuştur. Kullanıcılara hastalığın belirtileri, yayılma koşulları, 

korunma ve tedavi yöntemleri hakkında detaylı bilgiler vererek eğitim sağlar. Görsellerle 

desteklenen içerikler, hastalıkların doğru teşhisini kolaylaştırırken, budama, nem kontrolü ve 

fungisit kullanımı gibi pratik önerilerle kullanıcıların zeytin ağaçlarının sağlığını korumasına 

yardımcı olur. Önemli noktaların vurgulandığı notlar ve uzman tavsiyeleriyle, kullanıcıların 

bilinçlenmesine ve doğru adımlar atmasına olanak tanır. Ayrıca, daha fazla bilgi edinmek 

isteyen kullanıcıları ilgili sayfalara yönlendirerek rehberlik eder. Bu yapı, özellikle zeytin 

üreticileri için değerli bir kaynak oluşturarak, hastalıklarla mücadelede bilgiye dayalı kararlar 

alınmasına katkı sağlar. 

 



 

 Şekil 10: Kuş Gözü Hastalığına Ait Sayfanın Görüntüsü 

   

Şekil 11’de web sitesinin iletişim sayfası gösterilmiştir. Kullanıcı dostu bir tasarımla 

hazırlanmış bu sayfa, ziyaretçilere iletişim bilgilerini hızlı ve net bir şekilde sunmaktadır. Üst 

kısımda, "Sizin İçin Buradayız" ifadesiyle kullanıcıların herhangi bir konuda destek alabileceği 

vurgulanmıştır. Ziyaretçilerin sorunlarına hızlı çözümler bulmasını kolaylaştırmak amacıyla 

sade ve işlevsel bir şekilde tasarlanmıştır. Kullanıcılar, ihtiyaç duyduklarında kutucukların 

üzerine tıklayıp e-posta gönderebilir veya telefonla iletişim kurabilir. 



 

Şekil 11: Oluşturulan WEB Sitesinin İletişim Sayfası 

Web sitesinde hastalıkların konuma dayalı olarak yapay zekâ tarafından değerlendirilmiş olan 

verileri görsel bir grafik olarak ısı haritası şeklinde dağılımı Türkiye haritası üzerinde 

gösterilmiştir. Her renk farklı bir hastalığı temsil etmekte olup belirtecin büyüklüğü o 

konumdan alınmış olan verinin sayısıyla doğru oranda artmaktadır. Belirtecin üzerinde 

durulduğunda hastalığın ismi ve o konumdan alınan verinin sayısını göstermektedir. Belirtece 

tıklandığında ise web sitesinde o hastalığın olduğu sayfaya yönlendirmektedir. Bu bulgular 

sonucunda çiftçiler, yerel yönetimler, tarım kooperatif odaları, Tarım ve Orman Bakanlığı gibi 

kişi kurum veya kuruluşlar zeytin hastalıklarının dağılımı olası yayılma durumlarını önceden 

izleyerek bu hususta tedbirler alabileceklerdir. Örneğin, Şekil 12’de Konya üzerindeki mavi 

belirtecin zeytin virüsünü temsil etmekte olduğu ve o bölgeden gelen veri sayısının 80 olduğu 

görülmektedir. 

 

Şekil 12: Tespit Edilen Hastalıklara Ait Konumsal Gösterim 



Şekil 13’te Konya üzerindeki yeşil belirtecin besin eksikliğini temsil ettiği aynı zamanda ise 

girilen veri sayısının 30 olduğu verilmiştir. Bu bulgulara göre Konya’da zeytin virüsünün daha 

fazla tehlike yarattığı ve ona önlem alınması gerektiği söylenebilir. 

 

Şekil 13: Tespit Edilen Hastalıklara Ait Konumsal Gösterim 

Şekil 14’te ise web sitesindeki Antep haritasına o bölgeye ait zeytin hastalıklarının yapay zekâ 

ile konuma dayalı olarak analiz edilmiş verilerinin ısı haritası şeklinde görselleştirildiği 

görülmektedir. Bu analizler sayesinde Gaziantep’teki çiftçiler, tarım kooperatifleri, yerel 

yönetimler ve ilgili kurumlar, hastalıkların dağılımını ve olası yayılma alanlarını önceden tespit 

ederek gerekli önlemleri alabilirler. Bu durum, zeytin hastalıklarının kontrol altına alınmasına 

ve üretim verimliliğinin korunmasına katkı sağlayacaktır.  

 

Şekil 14: Gaziantep İlinde Tespit Edilen Hastalıklara Ait Konumsal Gösterim 



Örnek olarak Şehitkamil ilçesinde birden fazla yerde kuş gözü mantarına rastlanılmış ve 

sayısının 70 olduğu öğrenilmiştir. Bu bölgedeki zeytin ağaçlarının kuş gözü mantarı 

hastalığından korunması için pembe belirtecin üzerine tıklanıp web sitesindeki korunma ve 

tedavi bölümünden bilgi alınabilir. Bilgiler yetersiz kalırsa alt kısımda verilen linkten daha 

detaylı bilgi elde edilebilir. 

Sonuç ve Tartışma  

Zeytin yetiştiriciliği, Akdeniz havzası ve Türkiye için hem ekonomik hem de kültürel açıdan 

kritik bir öneme sahiptir (Vossen, 2007; Basılgan ve Hayretçi, 2023). Zeytin ağaçlarının 

korunması, mevcut üretim hacmini ve kalitesini sürdürebilmek, aynı zamanda bu değerli tarım 

ürününün uzun vadeli sürdürülebilirliğini sağlamak açısından büyük bir gerekliliktir. Bu 

çalışmada, yapay zekâ teknolojileri ve dijital tarım uygulamaları kullanılarak zeytin 

ağaçlarında görülen hastalıkların erken teşhisine yönelik bir model geliştirilmiş ve bu 

doğrultuda dijital çözümler sunulmuştur. Görsel tanıma ve analiz algoritmalarının sunduğu 

yüksek doğruluk oranlarıyla, hastalık tespiti hızlı ve kapsamlı bir şekilde gerçekleştirilmiştir. 

Ayrıca, geliştirilen mobil uygulama ve web sitesi sayesinde bu tespitlere kolay erişim imkânı 

sağlanmış, böylece üreticilere hem pratik hem de etkili bir çözüm sunulmuştur.  

Bu çalışmaya benzer diğer çalışmalara bakıldığında Nur Sivri’nin (2012) Güneydoğu Anadolu 

Bölgesi’nde gerçekleştirdiği tek hastalık tanılama çalışmasıyla Erkan ve arkadaşlarının (2014) 

Ege Bölgesi’nde zeytin virüsleri üzerine yaptığı araştırma, geleneksel yöntemlerle bölgesel 

odaklı yaklaşımlar sunmuş ancak geniş ölçekli bir dijital çözüm önerisi getirmemiştir. 

Alshammari ve arkadaşlarının (2023) iki hastalık, Ksibi ve arkadaşlarının (2022) ise üç hastalık 

üzerine geliştirdiği modellere ise herhangi bir erişim imkânı sunulmamıştır. Bunlar, çalışmanın 

aynı alanda yapılan projelere göre daha kapsamlı bir çözüm sunduğunu aynı zamanda 

uygulama ve web sitesi geliştirmesiyle diğer projelerden ayrıştığını göstermektedir.   

Çalışmada ilk başta ‘React Native’ platformu kullanılmaya çalışılmıştır fakat yapay zekâ 

modeli ile React Native platformu arasında yaşanan uyumluluk sorunları nedeniyle Android 

Studio’ya geçiş yapılmıştır. Bu uygulama geliştirme süreçlerinde platform seçiminin önemini 

ortaya koymaktadır. 

Sonuç olarak, bu çalışmada önerilen model, zeytin ağaçlarında görülen hastalıkların erken 

teşhisi ve yönetimi açısından yeni bir perspektif sunmaktadır. Dijital çözümler, zeytin 

üretiminin sürdürülebilirliğini desteklemekle kalmayıp, üreticilerin hastalıklarla mücadele 

kapasitelerini arttırmakta ve ülke ekonomisine dolaylı olarak katkı sağlamaktadır. Gelecekte, 

modelin daha fazla hastalık türüne uyarlanması ve farklı bölgelerde uygulanabilirliğinin test 

edilmesi, bu alandaki gelişmelere önemli katkılar sağlayacaktır. 

Öneriler  

Projemizde hastalık teşhisi, özellikle zeytin ağaçları üzerinde yapılmıştır. Gelecek çalışmalar 

için, farklı ağaç türleri üzerinde de benzer teşhisler yapılması faydalı olabilir. Bu şekilde, daha 

geniş bir veri seti elde edilerek, çeşitli ağaç türlerinin hastalıklara karşı gösterdiği reaksiyonlar 

incelenebilir. Aynı zamanda, farklı türlerin hastalıklara karşı duyarlılığı ve direnç seviyeleri 



hakkında daha ayrıntılı bilgiler edinilebilir. Bu hem zeytin üreticileri hem de diğer ağaç 

türlerini yetiştiren çiftçiler için değerli bir kaynak oluşturacaktır.  

Ayrıca, zeytin ağaçlarında görülen farklı hastalıkların tespiti ve bu hastalıkların etkileri de 

projeye dahil edilebilir. Proje kapsamında ele alınan hastalıklar, sadece belirli hastalıklarla 

sınırlı kalmamalı, Türkiye'nin farklı bölgelerinde yaygın olan ve zeytin üretimini tehdit eden 

diğer hastalıklar da araştırılmalıdır. Bu sayede, hastalıkların erken teşhisi için daha geniş bir 

veri tabanı oluşturulabilir ve üreticilerin karşılaştıkları çeşitli zorluklara yönelik daha kapsamlı 

çözüm önerileri geliştirilebilir.  

Son olarak teknolojik çözümlerin geniş ölçekli uygulanabilirliği üzerinde durulması gereken 

kritik bir konudur. Kullanıcıların teknolojiye erişimi ve eğitim düzeyinin değişkenlik 

göstermesi, bu tür çözümlerin etkili bir şekilde kullanılmasını sınırlayabilir. Bu bağlamda, 

yerel eğitim programları ve teknolojiye erişimi artırmaya yönelik altyapı çalışmalarının 

ilerletilmesi gerekebilir.  
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