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OZET

DOKTORA TEZI
DERIN OGRENME TEKNIKLERI iLE BAZI BAG ZARARLILARININ OLUSTURDUGU
HASARIN BELIRLENMESI
Tahsin UYGUN
Biyosistem Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Mehmet Metin OZGUVEN
Ikinci Danigman: Prof. Dr. Diirdane YANAR
Ocak 2024, xii + 85 sayfa

Iklim degisikligi kaynakli kiiresel 1smnma, tarimsal iiretimde cesitli zorluklara neden
olmaktadir. Tarimsal iiretimdeki zorluklardan biri, ¢esitli zararli popiilasyonlarinda artistir.
Popiilasyondaki artis, tarim {iriinlerini ciddi sekilde tehdit etmekte ve verimlilik ile kaliteyi
onemli oOl¢iide olumsuz etkilemektedir. Cogu zaman ¢iftgilerin zararlhilar1 ve etkilerini
tanimlamada giicliik gekmeleri, yanlis ve asir1 insektisit uygulamalarina neden olabilmektedir.
Asirt insektisit kullanimi hem insan sagligini tehdit etmekte hem de ¢evresel kirlilige yol
acarken, tiretim maliyetlerini artirarak giftciler iizerinde ekonomik baski olusturmaktadir. Bu
nedenle, zararlilarin ve bitkilere verdikleri hasarin erken tespiti, tarimsal sistemlerin
stirdiiriilebilirligi agisindan kritik bir 6neme sahiptir. Bu ¢calismada, derin 6grenme yontemleri
kullanilarak baglarda salkim giivesi, trips, iki noktali kirmizioriimcek ve bag yaprak uyuzu gibi
bazi onemli bag zararlilarin hasarlarini tespit etmek i¢in YOLOv8n tabanli bir model
gelistirilmistir. Gelistirilen model AgDet-YOLO olarak adlandirilmigtir. Bu modelde, SPPF
blogu GSPPF blogu ile, evrisim katmanindaki SiLU aktivasyon fonksiyonu ReLU ile ve
modelin boyun agindakii evrisim katmanlar1 hayalet evrisim katmani ile degistirilmistir. Ayrica
omurga agina GSPPF blogu oncesi Kiiresel Dikkat Mekanizmasi (GAM) modiilii eklenmistir.
Kafa agindaki katman baglantilar1 degistirilerek modelin toplam parametre sayis1 3.2M'den
2.9M'a indirilmistir. Egitim siirecinde, gelistirilen modelin genel sinif basarisi standart modelde
mAP@0.5 metriginde 0.955 iken, gelistirilen modelde bu deger 0.963'e yiikselmistir. Ayrica,
gelistirilen model, YOLOv5n, YOLOv8n modelleri ve farkli tek asamali model olan
MobileNetv2-SSD ile performans karsilastirmalari yapilmigtir.

Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Derin Ogrenme, Nesne Algilama, AgDet-YOLO, Bag
Zararllar
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ABSTRACT

DOCTORATE THESIS
DETERMINATION OF THE DAMAGE CAUSED BY SOME VINEYARD PESTS WITH
DEEP LEARNING TECHNIQUES
Tahsin UYGUN
Department of Biosystems Engineering
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Mehmet Metin OZGUVEN
Second Advisor: Prof. Dr. Diirdane YANAR
January 2024, xii + 85 pages

Global warming caused by climate change causes various difficulties in agricultural
production. One of the challenges in agricultural production is the increase in various pest
populations. The increase in population seriously threatens agricultural products and
significantly negatively affects productivity and quality. Most of the time, farmers have
difficulty in identifying pests and their effects, which can lead to incorrect and excessive
insecticide applications. Excessive use of insecticides threatens human health and causes
environmental pollution, while increasing production costs and creating economic pressure on
farmers. Therefore, early detection of pests and the damage they cause to plants is of critical
importance for the sustainability of agricultural systems. In this study, a YOLOv8n-based
model was improved to detect the damage of some important vineyard pests such as grapevine
moth, thrips, two-spotted spider mite and vineyard leaf scab in vineyards using deep learning
methods. The improved model is named AgDet-YOLO. In this model, the SPPF block is
replaced by the GSPPF block, the SiLU activation function in the convolution layer is replaced
by ReLU, and the convolution layers in the neck network of the model are replaced by the ghost
convolution layer. Additionally, the Global Attention Mechanism (GAM) module was added
to the backbone network before the GSPPF block. By changing the layer connections in the
head network, the total number of parameters of the model was reduced from 3.2M to 2.9M.
During the training process, while the overall class success of the improved model was 0.955
in the mAP@0.5 metric in the standard model, this value increased to 0.963 in the improved
model. Additionally, performance comparisons were made with the improved model,

YOLOV5n, YOLOvV8n models and a different single-stage model, MobileNetv2-SSD.

Keywords: Artificial Intelligence, Deep Learning, Object Detection, AgDet-YOLO, Vineyard

Pests
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1. GIRIS

Tarim, 6nemli ekonomik getirisi olmasinin yaninda hayatin devamliligi i¢in zorunlu ve stratejik
bir faaliyettir. Tarimsal {iretimde hedef; verimliligin ve iirlin kalitesinin arttirilmasi, minimum
girdi kullanimi, gida giivenilirligi, dogal kaynaklarin ve ¢evrenin korunmasi ile ekonomik,
siirdiiriilebilir ve iiretken isletmeciligin saglanmasidir (Ozgiiven, 2020). Ayn1 zamanda tarim,
fiziksel, kimyasal ve biyolojik siireclerin bir araya geldigi karmasik bir faaliyet olarak dnemli
bir konumda bulunmaktadir. Son yillarda, diinya genelinde iklim degisikligi, hastalik ve
zararlilar ile ¢cevresel kirlilik gibi olumsuz faktorler tarimsal tiretimi 6nemli 6l¢iide etkilemistir.
Bu durum, diinya niifusunun yeterli ve kaliteli gida ile beslenmesi hedefini zorlagtirmaktadir
(Ozguven, 2023; Blekos ve ark., 2023). Tarimsal {iiretime yonelik optimum kosullarin
saglanmasi zor ve maliyetli olabilmektedir. Bu nedenle verimli bir tarim isletmesi i¢in her bir
bilesendeki degisimlerin dogru ve zamaninda belirlenmesi ve olasi etkilesimlerin dikkate

alinarak uygulamalara karar verilmesi gerekmektedir (Ozguven, 2023).

Diinya genelinde hastalik ve zararlilar, tarimsal iiretimde ©6nemli ekonomik ve verim
kayiplarma neden olmaktadir (Savary ve Willocquet, 2014; Avelino ve ark., 2015). iklim
degisikliginin bir sonucu olarak ¢esitli bitki hastaliklar1 ve zararl tiirlerinin sayis1 artmakta ve
kayiplar giderek ciddi seviyelere ulagmaktadir. Kayiplarin en aza indirilmesi i¢in bitki
hastaliklar1 ve zararlilarla etkin bir miicadele edilmesi gerekmektedir (Kang ve ark., 2023).
Tarimsal zararhlar, Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) tarafindan bildirildigi iizere, her yil kiiresel
iirlin iiretiminde %20 ila %40 arasinda kayba neden olmaktadir (Karar ve ark., 2021). Hastalik
ve zararlilarin hizli ve dogru bir sekilde taninmasi ve hastalik siddetinin ve zararli hasarinin
degerlendirilmesi, zamaninda dnleme ve yOnetim stratejilerinin uygulanmasi i¢in esastir. Bu
nedenle hastalik ve zararlilarin giivenilir ve zamaninda tespiti tarimsal {iriin kayiplarini1 nemli
Ol¢iide azaltabilmektedir (Bock ve ark., 2010; Wang ve Qi, 2019). Tarimsal iiretimde hastalik
ve zararli hasarlarini dogru ve hizl bir sekilde tespit etmek, etkilenen alanlar1 belirlemek hala
zorlu bir siirectir. Bu slire¢ genellikle zaman almakta ve tarim alaninda uzmanlasmis kisilerin

deneyimi ve bilgisini gerektirmektedir (Guti’errez ve ark, 2021; Wu ve ark., 2022).

Hastalik ve zararlilardan dolay1 bitkide meydana gelen hasar siddetinin ve gelisiminin hizli bir
sekilde tespit edilmesini saglayan goriintii isleme ve derin 6grenme gibi teknolojik yontemlerin
gelistirilmesi, uzmanlar tarafindan ¢iplak gozle yapilan degerlendirmelerde olusabilecek is
giicii ve zaman kayiplarinin oniine gecilebilmesi gibi avantajlar sunmaktadir (Uygun ve ark.,

2020; Ozguven ve Altas, 2022; Ozguven ve Yanar, 2022; Donmez ve ark., 2023, Yilmaz ve



ark., 2023). Bu nedenle bitki hastaliklarinin insan hatalarindan bagimsiz ve otomatik olarak
teshis edilmesini saglayan goriintii isleme ve derin 6grenme gibi teknikler yogun bir sekilde
arastirilmaktadir (Ozguven ve Altas, 2022). Bitkilerde hastaliklarin teshis edilmesi, bitkinin
govdelerinde, yapraklarinda veya farkli organlarinda ortaya ¢ikan farkli renkli lekeler, ¢izgiler
veya noktalar gibi gorsel belirtilerden yola ¢ikarak yapilabilmektedir. Bu belirtiler, goriintii
isleme teknikleri kullanilarak analiz edilebilmekte ve bitki hastaliklarinin tiirlerine gore ayirt
edilebilmektedir. Derin 6grenme yontemleri, bu gorsel belirtileri tanimak ve bitki hastaliklarini
teshis etmek i¢in kullanilan gii¢lii bir aractir (Ozguven, 2020). Derin 6grenme yonteminin
onemli bir avantaji, 6zellikleri kendi basina ¢ikarabilmesidir. Derin 6grenmede algoritmaya
acik bir talimat verilmez. Bunun yerine verilerde otomatik olarak birbiriyle iligkili 6zellikler
aranmakta ve daha sonra bu iligkili oOzellikleri birlestirerek daha hizli §grenmeyi
kolaylastirmaktadir (Adem ve Kozkurt, 2019; Kiligarslan ve ark., 2023; Kozkurt ve ark., 2023).
Biiyiik verileri isleme yetenegi nedeniyle derin 6grenme daha fazla veri ile daha iyi sonuglar
iiretebilmekte ve daha karmasik problemleri ¢6zebilmektedir (Ahmed ve ark., 2023). Yapay
zeka ve derin Ogrenme tarimsal arastirmalarda onemli bir rol oynayarak bitkisel iiretim
planlamalari, bitki siniflandirmasi, verim tahmini, hastalik ve zararli tespiti, tarim robotlarinin
rotalariin belirlenmesi, sera kosullarinin yonetimi, isletme kararlari, sulama yonetimi, iiriin
rotasyonu, gilibre ve ekipman se¢imi, hayvan hastaliklarinin teshisi, yem rasyonlarinin
hazirlanmas1 ve hayvan davraniglarinin analizi gibi birgok alanda aragtirmacilarin ilgisini
cekmekte ve bu konularda bir¢ok ¢alisma bulunmaktadir (Terzi ve ark., 2019). Derin 6grenme
yontemleriyle bitki hastalik ve zararlilarinin belirlenmesi i¢in g¢esitli teknikler ve algoritmalar
gelistirilmis olmasina ragmen, bitki hastalik ve zararlilarin belirlenmesi konularinda hala

gelistirme firsatlar1 mevcuttur (Ozguven ve Adem, 2019).

Bagcilik

Bagcilik i¢in diinyanin en uygun ve elverisli yetistirme olanaklarina sahip olan iilkemiz, kiiltiir
asmas1 (Vitis vinifera L.) ve bagcilik kiiltlirliniin anavatani olmasi nedeniyle zengin bir gen
potansiyeline ve asmanin heterozigotik yapisindan dolayr ¢cok genis ¢esit ve tip zenginligine
sahiptir. Tiirkiye’de bagcilik eski ve koklii bir kiiltiire sahip olmasindan dolay1 asma olarak
isimlendirilen (Vitis sp.) bitki yetistiriciligi yapilmaktadir. iklim ve toprak ydniinden fazla
secici olmamasi ve alternatif degerlendirme olanaklarina sahip olan asma, diinyada ve
Tiirkiye’de yetisme sartlarinin kolayligi ve hemen hemen her bolgede iiretiminin yapilabilmesi
nedeniyle bir¢ok iireticinin ge¢im kaynagini olusturmaktadir (Karabat, 2014; Semerci ve ark.,

2015).



2017-2021 FAO diinya iizim tiretimi verileri kita bazinda incelendiginde (Sekil 1) Asya ve
Avrupa, toplam {retimin {igte birinden fazlasini katkida bulunan {iziim {iretiminde 6nde gelen

kitalardir. Afrika, Amerika ve Okyanusya ise daha az paya sahiptir.

Okyanusya /ﬁfrika
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Sekil 1.2017-2021 yillar1 arasi1 kitalar bazinda tiziim {iretim miktar1 dagilimi (FAO, 2023)

FAO verilerine gore 2017 ile 2021 yillar1 arasinda diinya genelindeki iiziim iiretimi miktarlari
iilkeler bazinda incelendiginde (Sekil 2), éne ¢ikan en biiyiik bes iiretici iilke Cin, Italya,
Ispanya, ABD ve Fransa oldugu goriilmektedir. Bu iilkeler yillik iiziim iiretimi agisindan diinya
genelinde en biiylik paya sahiptir. Tiirkiye, diinya genelinde {iziim iiretiminde ilk 10 iilke
arasinda 6. sirada yer almaktadir. Bu bes biiyiik tiretici iilkenin hemen ardindan gelen Tiirkiye,
bu alanda diinya ¢apinda énemli bir konumdadir. Tiirkiye’nin iiziim tiretimindeki bu 6nemli
konumu, iilkenin tarim potansiyeli, ¢esitliligi, iklim kosullar1 ve tarim uygulamalarindaki
gelismelerle yakindan iliskilidir. Uziim {iretimi, Tiirkiye icin hem i¢ tiiketim hem de ihracat
acisindan biiylik bir 6neme sahiptir. Sofralik, kuru ve saraplik iizim iiretimi yapan Tiirkiye, bu
iirlinleri i¢ ve dig pazarlara sunarak tarimsal ihracatta nemli bir rol {istlenmektedir. Bu durum,
Tiirkiye’nin tarim sektoriinde ve ekonomisinde iiziimiin kritik bir rol oynadigini ve liziim

iiretiminin iilke ekonomisine ciddi bir katki sagladigini gostermektedir.
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Sekil 2. 2017-2021 yillar1 arasi iilkeler bazinda iizim tiretim miktarlar1 (FAO, 2023)

FAO verilerine gore, 2017-2021 yillar1 arasinda Tiirkiye’de {iziim hasat alanlar1 ve iiretim
miktarlar1 incelendiginde, cesitli yillarda dalgalanmalar yasandigi goriilmektedir (Sekil 3).
2017 yilinda hasat edilen alan 416 bin hektar olarak gerceklesmis ve iiretim 4.2 milyon ton
olmustur. 2018 yilinda hasat edilen alan neredeyse ayni kalmig ancak iiretim 3.9 milyon tona
diismiistiir. 2019 yilinda hasat edilen alan biraz azalarak 405 bin hektara gerilemis, fakat iiretim
miktar1 4.1 milyon tona yiikselmistir. 2020 yilinda hasat edilen alan biraz daha azalmis, ancak
iiretim 4.2 milyon tona yiikselmistir. 2021 yilinda ise hasat edilen alan daha da azalmis ve
iretim miktar1 3.6 milyon tona gerilemistir. Burada iiziim iiretimi alan1 ve verim arasinda
olusan ters iligkinin nedenleri; iklim kosullari, hastalik ve zararli baskisi, pazar talebi, fiyat
degisimleri, destekleme politikalari, arazi miilkiyeti, isgiicii maliyeti, rekabet giicii gibi

cevresel, ekonomik ve sosyal faktdrlerden sayilabilmektedir.
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Sekil 3. 2017-2021 yillar1 aras1 Tiirkiye, hasat edilen liziim tiretim alanlar1 ve liziim iretim

miktarlar1 (FAO, 2023)



TUIK verilerine gére ise 2017 ile 2022 yillar1 arasindaki alt1 yillik bir ddnemde Tiirkiye'nin
bag alani ve {iziim iiretim degerleri Cizelge 1'de sunulmustur. Bu verilere gore, toplam bag
alanlar1 dekar cinsinden 2017 yilinda en yliksek seviyeye ulasmis ve 2022 yilina kadar giderek
azalmistir. Uziim {iretimi agisindan, en yiiksek seviye 2017 yilinda kaydedilmistir. 2022
yilinda, toplam bag alan1 3.8 milyon dekara gerilemesine ragmen, 4.1 milyon tonluk {iretim bir
onceki yili geride birakmistir. Ayrica, 2022 yilinda Tiirkiye'de iiretilen toplam yas iiziimiin
%350.41'1 sofralik, %40.37'si kurutmalik, %9.20'si ise siralik-saraplik gibi c¢esitli gida
iiriinlerinin elde edilmesi amaciyla kullanilmistir. Uziim, sirke, pekmez, sucuk, recel, kofter
(pekmez lokumu), pestil (bastik), samsa gibi {iriinlerin yani sira son zamanlarda sanayide, ilag
ve kozmetik sektorlerinde kullanilan resveratrol gibi anti-kanserojen ozelliklere sahip bir
madde elde etmek i¢in de kullanilmaktadir. Ayrica, asma yapragi salamura yapiminda ve sarma
gibi cesitli yemeklerde degerlendirilmektedir. TUIK ve FAO verileri karsilastirildiginda,

iiretim alan1 ve verim rakamlar1 ayn1 yillarda birbiriyle uyumlu oldugu goriilmektedir.

Cizelge 1. 2017-2022 yillar1 aras: Tiirkiye bag alan1 ve iiziim iiretimi (TUIK, 2023)

Toplam Toplam Toplam
Sofralik Kurutmalik Saraphk
etim (Ton) Uretim (Ton) Uretim (Ton)

Toplam

Yillar  Alan (Dekar) ¢ o0 (Ton)
Ur

2017 4169 068 4200 000 2109 000 1 603 000 488 000
2018 4170410 3933 000 1945 262 1524 091 463 647
2019 4 054 387 4100 000 2050 000 1599 000 451 000
2020 4009 979 4208 908 2218056 1534 499 456 353
2021 3902211 3670 000 1 856 929 1430 160 382911
2022 3 845 365 4165 000 2 099 859 1 681 808 383 333

Tiirkiye’de en verimli baglar Ege, Marmara ve Akdeniz bolgelerinde yer almaktadir. Bagcilik
alan1 ve {liziim iretimi yOniinden ilk siralar1t Ege, Akdeniz, Marmara ve Giineydogu bolgesi
almaktadir (Anonim, 2024a). 2022 iiretim doneminde Tiirkiye genelinde yaklasik 3.8 milyon
dekarlik bir alanda iiziim yetistirilmistir. Bu bag alanlari igerisinde yas iiziim, kuru tiziim ve
saraplik liziim bulunmaktadir. Manisa, {iziim iiretim alan1 agisindan %?22.5'lik bir payla (866
bin dekar), Tiirkiye'deki en biiyiik {iziim {reticisi konumundadir. Manisa'y1 sirastyla Mardin
(363 bin dekar) ve Denizli (341 bin dekar) illeri izlemektedir (TUIK, 2023). Genel olarak,
Tiirkiye’nin iizim {iretimi, Manisa gibi 6nemli bolgelerde yogunlagmaktadir. Bagcilik sektorti,
sahip oldugu bag alanlar1 ve yliksek iiziim {iretimi ile Tiirkiye’nin bitkisel iiretimi igerisinde
onemli bir konuma sahiptir. Bu durum, iiziim tariminin iilke genelindeki ekonomik ve tarimsal

onemini vurgulamaktadir.



Bag Zararlilar

Bag alanlarinda farkli popiilasyonlarda birgok zararh tiirii bulunmaktadir. Bag alanlarinda
goriilen zararhlar yaprak, siirgiin, ¢icek, salkim ve kok gibi organlardan beslenerek, bitkinin
zayiflamasina ciddi iiriin kaybina ve ekonomik zarara neden olmaktadir. Onemli bazi bag

zararlilari, ana zararlidan baslanarak su sekilde siralanabilmektedir.

Salkim giivesi [(Lobesia botrana Den.-Schiff)) (Lepidoptera: Tortricidae)]

Salkim giivesi bag alanlarinda ekonomik 6éneme sahip ana zararli konumundadir. Erginler 10-
15 mm kanat agikliginda kahverengi, zeytin kahvesi, siyahims1 ve mavimsi gri igaretlere sahip
kremsi beyaz 6n kanatlara sahiptir (Sekil 4a). Disinin arka kanatlar1 koyu kahverengimsi gri
iken, erkegin arka kanatlar1 beyazimsi gridir. Yumurtalar 0.7 x 0.6 mm boyutlarinda olup ilk
birakildiklarinda sarimsidirlar ve daha sonra grimsi bir renk almaktadir. Larvalar genellikle 11
mm uzunlugundadir. Larva viicutlar1 grimsi yesil veya sarimsi yesil ile kahverengi tonlar1
arasinda degismektedir. Genellikle yar1 saydam bir yapiya sahip olup baslar1 sarimsi
kahverengidir. Pupa evresindeki bireyler 5-7 mm uzunlugunda olup renkleri sarimsi
kahverengi ile koyu kahverengi arasinda degisiklik gdstermektedir. Salkim giivesi kis1 asma
kabuklar1 altinda ya da korunakli yerlerde pupa halinde gecirmektedir. Erginler genellikle
Nisan sonlar1 veya Mayis baglarinda goriilmektedir. Yumurtalar genellikle ¢igek
tomurcuklarina birakilmakta ve yaklasik bir hafta icinde catlamaktadir. Larvalar daha sonra
cicek tomurcuklarina saldirmakta ve gelismekte olan ¢icek durumlarin i¢inde ipeksi aglar
ormektedir. Bir sonraki neslin giiveleri yaklasik bir hafta sonra ortaya ¢cikmaktadir. Ikinci nesil
larvalari, biiylimekte olan iiziim salkimlarini tiiketmektedir. Kosullar elverisli oldugunda,
gelisimleri son derece hizli olabilmekte ve ayni mevsim ig¢inde 1-2 nesil daha
tamamlanabilmektedir. Ulkemizde genellikle 3 dol vermektedir. Orta Anadolu’nun baz1 bag
alanlarinda ise 2 d6l vermektedir. Salkim giivesinin 1. d61 larvalar1 tomurcuk ve ¢igeklerde zarar
yapmaktadir. Zarara ugrayan tomurcuk ve ¢icekler dokiilmektedir. Zarar seviyesine gore ilerde
cok seyrek veya az seyrek taneli salkimlar olugsmaktadir. Baglarda 2. dol iiziimiin koruk
doneminde, 3. dol ise olgun {iziim tanelerine zarar vermektedir. Tomurcuk ve cicek
asamalarinda, larvalar tomurcuklarin ve ¢iceklerin i¢inde beslenirken, ordiikleri ipliklerle
bunlar1 birbirine baglayarak kiime haline getirmektedir (Sekil 4b). Bu beslenme siireci
zararlilar tarafindan etkilenen tomurcuk ve cigeklerin dokiilmesine neden olmaktadir. Bu
durum, ileri asamalarda salkimlarin seyreklesmesine veya az meyve vermesine yol

acabilmektedir. Koruk ve olgun tanedeki zarar ise, tane iginde beslenmesi suretiyle



gergeklesmektedir (Sekil 4c). Bu beslenme siireci, bir tane i¢inde olmayip, birden fazla tanede
larvanin arasinda hareket ederek meydana gelmektedir. Larvalarin olgun {iziim tanelerinde
beslenme ve yer degistirme siklig1 daha fazla oldugundan, meydana gelen zarar kolaylikla
gorliilmektedir. Ayrica, bu olgun tanelerden akan sekerli su, funguslarin (mantarlarin)
cogalmasina neden olarak meydana geldigi zarar1 daha belirgin hale getirmektedir (Sekil 4d)

(Anonim, 2017).

Sekil 4. Salkim giivesi; a) yasam dongiisii, b) 1.d6l zarari, ¢) 2. dol zarar1 ve d) 3. d6l zarari

Bag Tripsi (Thysanoptera: Thripidae)

Rubiothrips vitis (Priesner)

Mycterothrips albidicornis Kenchtel,

Mycterothrips tschirkunae (Jachontov)

Frankliniella occidentalis (Pergande)

Drepanothrips reuteri Uzel

Thrips tabaci Lindeman

Bag trips erginleri kiigiik boyda (0,6-1,5 mm) ve silindir yapili viicuda sahiptir. On ve arka
kanatlarin etrafinda sagak seklinde killar bulunmaktadir. Larva ve erginlerin agiz yapilari
sokucu emici seklindedir. Yumurtalar gozle goriilemeyecek kadar kiigiik olup, bitki dokusu
icine birakilmaktadir. Yumurtadan ¢ikan bireyler, iki larva doneminden sonra pupa Oncesi
donem ve pupa donemlerini de gecirerek ergin olmaktadirlar. Erginler, kis1 asmanin kavlamis

kabuklar1 altinda, toprakta ve yabanci otlarda gecirmektedir (Sekil 5a) (Anonim, 2017).



Tripsler, baglarda genc siirgiinler, yapraklar, tomurcuklar ve ¢igekler gibi hassas dokulara
yumurta birakarak ve 6zellikle bu bolgelerden beslenerek zarar vermektedir. Uyanmis gozlerle
birlikte siirglinlere giren ergin tripsler, genellikle gen¢ yapraklarin alt ylizeyinde
beslenmektedir. Bu sirada epidermis hiicrelerinin suyunu emmekte ve bosaltmaktadir.
Tripslerin emdigi bolgeler dncelikle beyaz goriinmekte ve zamanla koyulasarak esmer bir renk
almaktadir (Sekil 5c). Bu emilen bolgeler zamanla kurumakta ve yaprak biiyiidiikce
yirtilmaktadir. Sonu¢ olarak yapraklar delinmekte ve dokiilmektedir. Ayrica, c¢icek
tomurcuklarinin saplarin1 da emerek ¢igeklerin dokiilmesine sebep olabilmektedirler. Taneler
belirli bir biiylikliige ulastiginda beslenmeye devam ederlerse, ilerleyen donemlerde kabukta
deformasyonlara neden olabilmektedir (Sekil 5b). Bu durum {iriiniin pazar degerini

diistirmektedir (Anonim, 2011).

PUPA ONCESI

Sekil 5. Trips; a) yasam dongiisii, b) asmadaki hasar1 ve c) yapraktaki hasari

iki noktali kirmizidriimeek [(Tetranychus urticae Koch.) (Acarina: Tetranychidae)]

Iki noktali kirmizidriimeek (Tetranychus urticae Koch.), ekonomik degeri olan genellikle
150'den fazla bitki tiiriine zarar veren ve yaygin goriilen bir akardir (Cazaux ve ark., 2014).
Yumurtalar1 genellikle yuvarlak ve yari saydam bir yapida olmaktadir (Sekil 6a). Nimf

donemlerinde ve erginler genellikle yesil renkte olup, sirt bolgelerinde iki siyah leke



bulunmaktadir. Digiler sonbaharda kigsa girmeden 6nce kiremit kirmizisina donebilmektedir
(Anonim, 2017; Bartel ve Bennison, 2023). Iki noktali kirmizidriimcek, bitki dokusuna igne
benzeri emici-sokucu agiz yapilariyla niifuz etmekte ve genellikle yapraklarin alt kisimlarinda
bulunmaktadir. Bu akarlar konukc¢u bitkide ince aglar 6rmekte, yumurta ve geng evreleri bu
aglar arasinda bulunmaktadir. Iki noktali kirmizidriimeek akarlari, dzsuyu emdiklerinde
beslenme bolgesinde mezofil dokusunun ¢okmesine yol agarak kii¢lik klorotik (soluk renkli)
noktalar olusturmaktadir. (Sekil 6b). Bu beslenme siirecinde dakikada 18 ila 22 hiicrenin tahrip
edildigi tahmin edilmektedir. Akarlarin kontrol altina alinmadig1 durumlarda, yapraklarda ciddi
zararlar meydana gelebilmekte ve bazen yapraklarin tamamen dokiilmesine kadar varan

hasarlara sebep olunabilmektedir (Fasulo ve Denmark, 2003).

Bag yaprak uyuzu [(Colomerus vitis Pgst.) (Acarina: Eriophyidae)]

Bag yaprak uyuzu, mikroskopla bile zor goriilebilecek kadar kiigiik olan bir zararhidir (Sekil
7a). Bu nedenle sadece yapragin iist ve alt yiizeyinde olusturdugu hasar belirtileriyle
taninabilmektedir. Disisi yaklasik olarak 0.16 mm, erkegi ise 0.14 mm biiytlikliigiindedir.
Viicudu olduk¢a uzun ve yaklasik 80 halkadan olugsmaktadir. Bu halkalar arasindaki bogumlar

ince ve noktal1 yapidadir. Viicudu lizerinde seyrek olarak sert killar bulunmakta ve abdomenin



sonunda iki uzun kil bulunmaktadir. Iki ¢ift bacag: vardir. Zararli, kis mevsimini gdzlerdeki
tilyler arasinda ve ince dallarin ¢atlaklarinda ergin olarak gecirmektedir. Baharin gelmesiyle
birlikte, bu zararli yeni olusan yapraklara gecerek beslenmeye baslamaktadir. Erginler,
yumurtalarmi yapragin alt yiizeyinde beslendikleri yerlerde olusan tliyler arasina
birakmaktadir. Yumurtalardan ¢ikan nimfler, beslenerek ergin hale gelmekte ve yilda 7-8 dol
verebilmektedir. Zararli, asma yapraklarinin alt yiizeyinden beslenerek 6zsuyu emmektedir. Bu
beslenme sonucunda, emilen bolgelerde oncelikle beyaz renkli alanlar olugsmakta ve daha sonra
yapragin st ylizeyinde kabartilar meydana gelmektedir. Yapragin altindaki beyaz ve ¢ukur
bolgelerde ise tiiyler olusmaktadir. Bu tiiylii alanlar daha sonra kahverengi bir renk almaktadir
(Sekil 7b). Zararli genellikle asmanin yapraklarinda, ¢igek tomurcuklarinda ve ¢igeklerinde
beslenmektedir. Yapraktaki beslenme ilkbaharda gozler agilirken baglamakta ve ge¢ sonbahara
kadar devam etmektedir. Zarar goren yapraklar, tam anlamiyla fotosentez yapamamakta ve bu

durum yogunluga bagli olarak {iriinde 6nemli kayiplara neden olmaktadir (Anonim, 2017).

Sekil 7. a) Bag yaprak uyuzu akar1 ve b) yapragin 6n ve arka kisminda olusturdugu hasar
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Yapay Zeka, Makine Ogrenmesi ve Derin Odrenme

Yapay zeka terimi, 1950'lerde bilgisayarlarin diisiinebilme yetenegiyle ilgili bir soruyla ortaya
cikmistir. Sekil 8’de gosterildigi gibi, genis bir perspektifle bakildiginda, yapay zeka genel
olarak makine 0grenmesi ve derin 6grenmeyi igeren bir alani kapsamaktadir (Campesato,
2020). Yapay zeka, insan zekasinin 6grenme, algilama, gegmis deneyimleri kullanma ve yeni
durumlara karar verme yeteneklerini bilgisayar, makine veya sistemlere aktararak, tahmin
edilebilen veya edilemeyen yeni durumlar ile karsilasildiginda karar vermenin saglanmasi ve
gerekli islemleri yapabilme siirecidir. Insan zekasi tarafindan bir konu hakkinda degerlendirme
yapilirken hangi parametreler incelenip degerlendiriliyorsa yapay zekaya da bu degiskenler
ogretilmekte ve insan zihninin benzer yorumlama yeteneklerine sahip bilgisayar modelleri
araciligiyla karar verme i¢in formiiller olusturulmaktadir. Bu sayede, insan diisiinme yapisina
benzeyen, bilgisayar yazilimlariyla bir diisiinme ve karar verme modeli gelistirilmektedir

(Ozgiiven, 2019).

_Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 8. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme arasindaki iligki

Makine 6grenmesi, yapay zekanin bir alt dalidir. Oncelikle, cesitli algoritmalar ve teknikler
kullanilarak ge¢mis verilere bakilmakta ve veriler arasindaki karmasik desenleri belirleyecek
matematiksel modeller olusturulmaktadir. Daha sonra bu modeller, belirli bir hedef iizerine
tahmin yapmak icin kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi yontemleri arasinda k-en yakin

komsu (KNN) algoritmasi, basit (naive) Bayes siniflandiricisi, karar agaglari, lojistik regresyon
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analizi, k-ortalamalar algoritmasi, destek vektdr makineleri ve yapay sinir aglari gibi yontemler
bulunmaktadir. Bu yaklasimlarin bazilar1 tahmin ve kestirim yapabilirken, bazilar1 veri
kiimeleme ve smiflandirma gibi yeteneklere sahiptir (Ozgiiven, 2019). Makine dgrenmesinin
amaci, onceden goriilmemis bir girdi i¢cin dogru tahminler yapmak veya kararlar vermek ve bu
stirecleri otomatiklestiren verimli algoritmalarin gelistirilmesidir. Algoritmalar gelistirilirken,
bir uzmanin bir karar verirken nelere dikkat ettigiyle ilgili kriterler g6z Oniinde
bulundurulmalidir. Makine 6grenmesi yontemlerinin uygulanmasinda hesaplama, egitim ve
egitilmis algoritmanin uygulanmasi gibi karmasikliklar bulunmaktadir. Bir algoritmanin
performansi genellikle test hatasiyla degerlendirilmektedir. Ayrica, bir algoritma calisirken,
bir¢ok test noktasi bulunabilmekte ve bu noktalarda hizli kararlar alinmasi gerekmektedir. Bu

nedenle, test isleminin diisiik hesaplama yiikiine sahip olmas1 dnemlidir (Ozguven, 2023).

Derin 6grenme ise insan beyninin néronlarindan esinlenen bir makine 6grenmesi alt dalidir. Bu
tir 6grenme, gérme, isitme, basing gibi duyusal bilgileri isleyen ndronlar gibi daha diisiik
seviyeli oOzelliklerden, daha yiiksek seviyeli Ozellikleri belirlemek i¢in bir hiyerarsi
olusturmaktadir. Bu hiyerarsideki her bir néron, alt seviyedeki diger néronlarin ¢ikislarindan
gelen giris sinyallerinin agirlikli ortalamasii hesaplayarak g¢aligmaktadir. Derin 6grenme
stirecindeki agirliklar, geriye yayilma gibi algoritmalarla hesaplanmaktadir. Evrigimli Sinir
Agi’nda (CNN) bir néronun ¢ikisi, sadece kendisine komsu olan diger néronlardan gelen
girdilere dayanmaktadir. Ancak, yapay sinir aglart durumunda girdiler, tim ndronlarin
cikislarindan gelmektedir. Bu algoritmalar, bir nesnenin hangi sinifa ait oldugunu belirleyen
agirliklari, siniflar arasindaki hatayr belirli bir degere indirgeyerek egitmektedir. Bu
yakinsanmig agirliklar, veri setinin soyut ve karmasik bir temsilini olusturmaktadir. Derin sinir
ag1 egitildikten sonra, girdiler iizerinde karar verme asamasinda yalnizca bu yakisanmis
agirliklar kullanilmaktadir. Yapay sinir aglar1, daha az katman igeren bir yapiya sahipken, derin
ogrenme aglar1 yiizlerce veya binlerce katmana sahip olabilmektedir. Bu fark, yapay sinir aglari
ile derin Ogrenme arasindaki ana ayrimi olusturmaktadir (Deng ve Yu, 2014). Derin
ogrenmede, CNN modelleri, 6n isleme adimlarina ihtiyag duyulmadan olusturulabilmektedir.
Bu modeller, diger makine 6grenimi yontemlerine kiyasla, siniflandirma islemlerini daha hizl

ve dogru bir sekilde gerceklestirebilmektedir (Adem, 2018; Adem ve Kozkurt, 2019).

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN)

CNN, ozellikle goriintii isleme ve tamima gorevleri igin tasarlanmig derin &grenme

algoritmasidir. CNN alternatif siniflandirma modelleriyle karsilastirildiginda, ham girdi
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goriintlilerinden hiyerarsik 6zellik temsillerini otomatik olarak dgrenebildikleri i¢in daha az 6n
isleme gerektirmektedir. CNN modellerindeki baglant1 sekli, ndronlarin gorsel uzaydaki belirli
bolgelere veya alici alanlara yanit verdigi insan beynindeki gorsel korteksten ilham almaktadir.
Bu mimari, CNN modelinin goriintiilerdeki mekansal iliskileri ve desenleri etkili bir sekilde
yakalamasini saglamaktadir (Bhatt ve ark., 2021). Cok katmanli algilayictya benzeyen bir CNN
tiirti, bircok evrisim katmani, havuzlama katmani ve son olarak tam baglantili katmanlardan
olusmaktadir. Sekil 9'da verilen genel CNN mimarisi incelendiginde, giris katmani agin girdi
olarak aldig1 gorlintli verisidir. Evrisim katmani, girdiyi isleyerek kenar, doku gibi 6zellikleri
cikartmaktadir. Havuzlama katmani, boyutluluk ve hesaplama karmasikligini azaltmak igin
Ozellik haritalarimi kiiciiltmektedir. Diizlestirme katmani, 2 boyutlu 6zellik haritalarini 1
boyutlu vektore doniistiirerek tam baglantili katmanlara beslemektedir. Tam baglantili katman
cikarilan 6zelliklere dayanarak tahmin veya simiflandirma yapmaktadir. Son olarak softmax

katmani ise ham skorlar1 her sinif i¢in olasiliklara doniistiirmektedir. (Alzubaidi ve ark., 2021).

Giris Katmani Evrigim o e
Katmani R g i
Havuzlama pa—y
Katmani
\ glktl
Diizlestirme A
Katmani Tam
Baglantih Softmax
(Full-
Connected)
Katman

Sekil 9. Genel CNN mimarisi
Giris Katmani

CNN mimarisindeki ilk katman, modelin egitimi i¢in kullanilan her 6rnegin girigini almaktadir.
Giris verisi, modelin performansini 6nemli dlgiide etkileyen bir faktordiir. Veri setinin boyutu,
modelin egitim siiresi ilizerinde 6nemli bir etkiye sahiptir. Biiylik veri setleri, daha genel ve
dogru bir model olusturmak ic¢in daha fazla Oriintiiyli 6grenmeye olanak tanirken, egitim
siiresini ve bellek ihtiyacini artirabilmektedir. Bununla birlikte, kii¢iik veri setleri, modelin

daha hizli egitilmesini saglayabilmektedir. Ancak genellikle daha az genellemeye sahip
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olabilmektedir. Bu nedenle, veri seti se¢cimi ve boyutu, CNN modeli olusturulurken dikkat

edilmesi gereken 6nemli bir karar noktasidir.
Evrisim Katmani

Evrisim katmani agin esas yapi tast olup, biiyiik 6l¢iide hesaplamalarin ger¢eklestirildigi yerdir.
Girig verilerine filtreler uygulayarak ozellikler belirlenmektedir. Bu filtrelere "6zellik
dedektorii" denilmekte ve belirli 6zelliklerin algilamasi i¢in goriintii girisinin belirli bir alani
kontrol edilmektedir. Bu siirece "evrisim" denir. Filtre, iki boyutlu bir agirlik dizisi olup,
genellikle iki boyutlu bir goriintiiniin bir kismini temsil etmektedir. Filtre genellikle 3x3
boyutunda bir matristir. Ancak farkli boyutlarda filtreler de kullanilabilmektedir. Filtre, giris
goriintlisiindeki bir bolgeye uygulanmakta ve pikseller arasinda nokta ¢arpimi yaparak ¢ikti
dizisine beslenmektedir. Filtre daha sonra kaydirilmakta ve islem gorlintiiniin tamamini
kapsayacak sekilde tekrarlanmaktadir. Tiim filtre islemlerinin son ¢iktisina "6zellik haritas1”
denilmektedir. CNN genellikle, her evrisimden sonra her 6zellik haritasina ReLU (Diizeltilmis
Dogrusal Birim) doniisiimii uygulayarak, modelin dogrusal olmayan 6zellikler kazanmasini

saglamaktadir. Bir evrisim katmaninni genellikle bir havuzlama katmani takip etmektedir.
Havuzlama (Maxpooling) katmani

Havuzlama (Maxpooling) katmaninin temel gorevi, 6zellik haritalarmin alt 6rneklenmesi
islemidir. Bu haritalar, evrisim islemlerini takiben olusturulmaktadir. Diger bir deyisle, bu
yaklasim biiylik boyutlu 6zellik haritalarini, kiiclik 6zellik haritalar1 olusturacak sekilde
daraltmaktadir. Ayn1 anda havuzlama asamasmin her adiminda belirgin bilgilerin (veya
ozelliklerin) ¢ogu da korunmaktadir. Evrisim islemine benzer sekilde, havuzlama isleminden
once adim ve ¢ekirdek boyutu baslangicta belirlenmektedir. Cesitli havuzlama katmanlarinda
kullanilmak {izere birkag tiir havuzlama yontemi bulunmaktadir. Sekil 10°da en ¢ok kullanilan
havuzlama yontemleri maksimum, minimum ve kiiresel ortalama havuzlama islemleri

gosterilmektedir (Alzubaidi ve ark., 2021).
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Sekil 10. Ortalama, maksimum ve kiiresel ortalama havuzlama (Alzubaidi ve ark., 2021)
Diizlestirme Katmani

Ozellik haritalar1, goriintiiniin farkli ozelliklerini yakalamak icin evrisim ve havuzlama
katmanlar tarafindan olusturulan 2 boyutlu matrislerdir. Bu matrisler, goriintiiniin yiiksek
seviyeli bir temsilini saglamaktadir. Ancak matrisler tam baglantili katmanlara girmeden 6nce,
diizlestirme katmani tarafindan islenmeleri gerekmektedir. Diizlestirme katmani, 2 boyutlu
matrisleri tek boyutlu bir vektdre doniistiirmekte ve bu vektorii tam baglantili katmanlara

gondermektedir. (Sekil 11).

Havuzlama
Ozellik
haritasi

Duizlestirme
katmani
Sekil 11. Diizlestirme katmani
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Tam Baglantili (Full-Connected) Katman

Geleneksel bir CNN’de, evrisim ve havuzlama iglemlerinin ardindan genellikle tam baglantili
bir katman bulunmaktadir. Tam baglantili katman, adindan da anlasilacag: gibi bir 6nceki
katmanin tamamziyla baglantilidir. Bu katmanda gerceklestirilen iglem, 6nceki katmandan gelen
verilerle agirlik degerlerinin ¢arpilmasi ve ardindan bir sapma (bias) degerinin eklenmesidir.
Bu islem, her bir dnceki katman diiglimiiniin, sonraki katmana tamamen baglanmasi anlamina
gelmektedir. Bu katman, 6znitelikleri diizlestirerek ve tam baglantili bir yapiya doniistlirerek
gelen Oznitelikleri birbirine baglamaktadir. Sekil 12°de 6rnek bir tam baglantili katman yapisi

gorseli verilmistir.

Xi
Dizlestirme
.......... R 5 Qlktl

Xm

J

Girig . Cikti
Katmani Tam Baglantih Katmani
Katman

Sekil 12. Tam baglantili katman yapis1
Swmiflandirma (Softmax) Katmani

Siiflandirma (Softmax) Katmani, sinir ag1 modelinin son katmani olarak kullanilan bir yapidir.
Bu katman, sinir agindan gelen gercek degerli ¢iktilari siniflar arasinda olasiliklar1 temsil eden
bir dagilima doniistiirmektedir. Yani, siniflandirma katmani, sinir aginin ¢iktilarmi 0 ile 1
arasinda ve toplamlar1 1 olacak sekilde normalize etmektedir. Ozellikle ¢ok smifli
siniflandirma problemlerinde kullanilan siiflandirma katmani, her bir sinif i¢in bir olasilik
degeri saglamaktadir. Bu sayede, sinir aginin ¢iktilart dogrudan hangi smifa ait oldugunu
gosteren olasilik degerlerine doniistiiriilmektedir. Smiflandirma katmani, modelin sonucunu
daha anlasilir ve yorumlanabilir hale getirmektedir. Ayni zamanda diger sistemlere giris olarak
da kullanilabilmektedir. Bu nedenle, genellikle sinir aglarinin son katmaninda siniflandirma

katman1 kullanilmaktadir (Philips, 2023).
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Derin Ogrenme Uygulamalarinda Hiper parametreler

CNN mimarisinde katmanlarinin yan sira ideal hiper parametrelerin kullanimi da biiylik 6nem
tagimaktadir. Bu hiper parametreler modelin performansi, egitim siiresi ve basar1 orani gibi
olgiitleri etkilemektedir. Kullanim yontemleri ve degerleri, kullanici tarafindan tercih edilen ve
veri setinin tiirii ve boyutuna bagli olarak degiskenlik gostermektedir. En etkili sonuglarin elde
edilmesi i¢in uygun hiper parametre kombinasyonunu bulmak olduk¢a onemlidir. Hiper
parametreler genellikle iki ana grupta incelenmektedir: ag yapisini belirleyenler ve egitimi
yonlendirenler. Ag yapisim1 belirleyen hiper parametreler arasinda filtre boyutu, tipi, adim
biiyiikligii (stride), kenar dolgusu (padding), gizli katman sayis1 ve aktivasyon fonksiyonlari
gibi 6geler bulunurken, egitimi etkileyen parametreler arasinda 6grenme orani, egitim devir
sayis1 (epoch), veri yigin boyutu (batch size) ve momentum yer almaktadir (Aszemi ve

Dominic, 2019).
Veri Setinin Boyutu

Derin 6grenme calismalarinda, veri setinin boyutu ve igerigi énemli bir dlgiittiir. Genellikle
daha fazla 6rnekle basariya olumlu katkida bulunurken, daha az 6rnek iceren veri setleri egitimi
olumsuz yonde etkileyebilmektedir. Bu nedenle, veri artirma teknikleri siklikla
kullanilmaktadir. Basar1 orani genellikle veri setinin biiyiikliigiiyle iliskilidir. Ancak biiyiik bir
veri setiyle ¢alismak model basarisi i¢in her zaman yeterli degildir. Ayrica, veri ¢esitliligi, veri
setindeki Orneklerin smiflandirma agisindan benzerlik gosterip gdstermemesi veya verinin

giiriiltiilii olup olmamasi gibi faktorler modelin basarisini etkileyebilmektedir.
Aktivasyon Fonksiyonlart

CNN'in mimari yapisinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlari, model gelistirme siirecinde
onemli bir rol oynamaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari, sinir aglarinda néronlarin ¢iktisina
dogrusal olmayan 6zellikler eklemek i¢in 6nemlidir. Aktivasyon fonksiyonu olmadan, bir sinir
ag1 sadece karmasik veri Ozelliklerini temsil edemeyen bir dogrusal regresyon modeli
olmaktadir. Aktivasyon fonksiyonlari, agirliklarin gradyanlarini hesaplamak ve geri yayilimi
gerceklestirmek icin tiirevleri alinabilir olmalidir (Walia, 2017). En popiiler ve yaygin
kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 arasinda sigmoid, hiperbolik tanjant (tanh), dogrultulmus
dogrusal birim (ReLU) (Nair ve Hinton, 2010), Leaky ReLLU, Maxout (Goodfellow ve ark.,
2013), tstel lineer birim (ELU) (Clevert ve ark., 2016) bulunmaktadir (Sekil 13). Dogru
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aktivasyon fonksiyonlarini bulmak i¢in otomatik arama teknikleri, fonksiyon yapilar1 ve ilgili

hiper parametreleri iceren arastirmalar yapilmistir (Ramachandran ve ark., 2017).

Sigmoid 1 Leaky ReLU
o(z) = L max(0.1z, x)

tanh Maxout
tanh(z) o max(wix + by, wl z + by)

ReLU / ELU |
0 T z>0
maX( ) :E) “ {a(e‘” 1) z<0 - : .

Sekil 13. En yaygin kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (Jadon, 2018)

10

Egitim Devir (Epoch) Sayisi

Model egitimi sirasinda verilerin tamami ayni anda kullanilmamaktadir. Bunun yerine belirli
sayida modiil halinde egitime dahil edilmektedir. [lk modiil veri egitilerek modelin performansi
test edilmekte ve bu performansa gore geriye yayilim (backpropagation) ile agirliklar
giincellenmektedir. Ardindan, yeni veri pargalar1 kullanilarak model yeniden egitilmekte ve
agirliklar giincellenmektedir. Bu siireg, her egitim adiminda tekrarlanmakta ve en uygun agirlik
degerleri model i¢in hesaplanmaya calisilmaktadir. Her bir egitim adimi, "epoch" olarak
adlandirilmaktadir. Derin 6grenmede, en uygun agirlik degerleri adim adim hesaplandigi igin
baslangigtaki egitim devir sayisinda basar1 diisiik olabilmektedir. Ancak egitim devir sayisi
arttikca genellikle basar1 da artmaktadir. Belli bir noktadan sonra modelin 6grenme kabiliyeti
azalabilmektedir. Yani, egitim adimlar1 her egitim devir sayisinda modelin agirliklarini
gelistirmeye yonelik olup baslangicta performans diisiik olabilirken, egitim devir sayisi arttik¢a
genellikle performans iyilesmektedir. Ancak model, belli bir asamadan sonra yeni bilgileri
ogrenme konusunda daha da zorlanabilmektedir. Bu nedenle, egitim devir sayisinin uygun bir
seviyede tutulmasi ve asirtya kagilmamast 6nemlidir (Carkaci, 2018). Sekil 14°de 6rnek bir

dogruluk ve egitim devir sayis1 grafiginin gorseli verilmistir.
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Sekil 14. Ornek bir dogruluk-egitim devir sayisi grafigi (Anonim, 2024b)

Veri Yigin (Batch) Boyutu

Egitim siirecinde, her iterasyonda geriye yayilim ve agirlik glincellemesi islemleri yapilarak
bir zaman ve bellek maliyeti olusmaktadir. Hesaplama maliyetini azaltmak igin veri seti
genellikle kiiciik gruplara boliinmektedir (Carkaci, 2018). Veri setinin, agirlik giincellemesi
sonrasinda sinir agina verilen alt 6rneklerin sayisi olarak ifade edilen "veri y18in boyutu" ya da
"batch size" degeri, algoritmanin egitimi i¢in 6nemli bir parametredir (Gaspar ve ark., 2021).
Model egitimi, veri setinin bu veri yigmn degerine goére parcalara ayrilarak
gerceklestirilmektedir. Veri yigin boyutu degerinin yiiksek veya diisiik olmasi, 6zellik
cikariminda farkli sonuglara neden olabilmektedir. Yiiksek veri yigin boyutu se¢imi, daha genel
ozelliklerin algoritmanin daha hizli galigmasini saglayabilirken, detayli bir ¢ikarim yapilmasini
da engelleyebilmektedir. Benzer sekilde, modelin etkili bir sekilde 6grenmesi i¢in ¢ok diisiik
veri y1gin boyutu se¢imi de tavsiye edilmemektedir. Veri y1gin boyutu degeri genellikle grafik
isleme birimi (GPU) bellegine uyum saglamak adina 2'nin katlar1 seklinde belirlenmektedir (2,
4,8, 16, 32, ..., 512) (Carkaci, 2018). Literatiirde yapilan ¢aligmalarda, veri y1gin boyutunun
genellikle 64 ile 1024 arasinda degerlerde oldugu belirtilmektedir (Ruder, 2016).

Ogrenme Oram (Learning Rate) ve Momentum Katsayisi (Momentum)

Derin 6grenme modellerinde, parametrelerin giincellenmesi geriye yayilim adi verilen bir

stirecle gergeklesmektedir. Geriye yayilim, zincir kurali (chain rule) kullanilarak, agin
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ciktilarinin ve gergek degerlerin farkinin alinmasiyla baslamaktadir. Bu fark, 6grenme orani
(learning rate) parametresiyle ¢arpilarak agin katmanlar1 boyunca geriye dogru tiirev alinarak
agirliklarin - gilincellenmesi ile saglanmaktadir. Bu siirecte kullanilan 6grenme orani
parametresi, sabit bir deger olabilmekte veya egitim adimlart ilerledik¢e artan bir deger
alabilmektedir (6rnegin, belirli bir egitim adimindan sonra 0.001'den 0.01'e ¢ikabilmektedir).
Ayrica, momentum degeri veya adaptif optimizasyon algoritmalariyla da 6grenme orani siireci
dinamik olarak ayarlanabilmektedir. Stokastik gradyan inisi gibi salinim ve giiriiltii olusturan
yontemlerin etkilerini azaltmak i¢in iissel agirlik ortalamasi (exponential weight average) gibi
teknikler kullanilmaktadir. Bu teknikler, salinim ve giiriiltiiyli azaltmak i¢cin momentum beta
katsayilariyla normalizasyon islemi gergeklestirmektedir. Yani, yeni hesaplanan degeri
dogrudan almak yerine, bu degeri bir dnceki degerle belirli bir oranda (beta katsayisiyla)
birlestirerek yeni deger elde edilmektedir. Bu yontem, giiriiltiiyli ve salinimi1 azaltarak daha

istikrarli ve hizli bir optimizasyon siireci saglamaktadir (Carkact, 2018).

Optimizasyon Algoritmalart

Optimizasyon algoritmalart derin 6grenme modellerinin egitim siireglerinde 6nemli bir rol
oynamaktadir. Optimizasyon algoritmalart modelin egitim hizini, dogrulugunu ve genelleme
yetenegini onemli Ol¢lide etkilediginden en dogru se¢imin yapilmasi gerekmektedir. Bu
baglamda, optimizasyon algoritmalariyla iligkili hiper parametrelerin dogru bir sekilde
ayarlanmasi kritiktir (Yu ve Zhu, 2020). Her bir optimizasyon algoritmasi, farkli veri setleri
veya model yapilar i¢in daha uygun olabilmektedir. Hangi algoritmanin hangi durumda daha
etkili oldugunu belirlemek i¢in genellikle deneysel olarak test edilmeleri gerekmektedir.
Yaygin olarak kullanilan en giincel optimizasyon algoritmalari, Stokastik Gradyan Inisi (SGD),
Uyarlanabilir Moment Tahmini (Adam), Adamax, AdamW, NAdam, RAdam ve RMSProp
seklindedir.

Derin Ogrenmede Nesne Algilama

Nesne algilamanin bilgisayarli gorii alaninda temel hedeflerinden biri, bir goriintii igerisinde
yer alan nesneleri hem smiflandirmak hem de onlarin dogru konumlarini belirlemektir. Nesne
algilama, genellikle algilanan nesnelerin bulundugu alanlar1 dikdortgen kutularla ¢evreleyerek
ilgili nesneleri tanimlamaktadir. Nesne algilama siireci, bilgisayarin goriintiideki nesneleri
simiflandirma ve konumlarini belirleme yetenegini icermektedir. Siniflandirma, nesnelerin
hangi kategorilere ait oldugunu belirlerken, konum belirleme, nesnelerin tam olarak nerede

oldugunu ve hangi alan1 kapladiklarini1 tantmlamaktadir (Sekil 15).
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Nesne Algilama

Siniflandirma
Siniflandirma +Konumlama

Bitki
Zararli
Sekil 15. Smiflandirma ve nesne algilama karsilastirmasi

Nesne Algilamada Performans Metrikleri

Nesne algilama modellerinin performansint degerlendirmek icin kullanilan metrikler,
genellikle modelin dogrulugunu, kesinligini ve tam olarak nesneleri tespit edebilme yetenegini
6lgmek amaciyla kullanilmaktadir. Metrikler, genellikle gercek nesnelerin yerini ve boyutunu
tahmin eden modelin ¢iktilarim karsilastirarak ¢alismaktadir. Birlesim Uzerinde Kesisim (IoU)
metrigi, model tarafindan tespit edilen nesne kutularmin gergek nesne kutulariyla ne kadar

ortiistiigiinii 6lgcmekte ve genellikle % olarak ifade edilmektedir. IoU Sekil 16’da gdsterildigi

gibi hesaplanmaktadir.
Ortiisme Alani
loU = ————————
Toplam Alan
Dustk lyi Mikemmel

Sekil 16. IoU hesaplama yontemi
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Ortalama Kesinliklerin Ortalamasi (mAP- Mean Average Precision) metrigi ise farkli nesne
smiflar1 i¢in ayr1 ayr1 hesaplanmakta ve nesne siniflarinin hassaslik oranlarinin ortalamasi
alinarak performansin genel bir Ol¢iisii elde edilmektedir. Bu metrik, tiim siniflarin hassaslik
performanslarin1 dikkate alarak modelin genel basarisi degerlendirilmektedir. Bu metrikler,
modelin ne kadar dogru ve hassas oldugunu, ka¢ nesne tespit edildigini ve gercek nesnelerle ne
kadar uyumlu oldugunu 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir. Yiiksek IoU ve yiiksek mAP degerleri,
modelin daha dogru ve giivenilir oldugunu gosterirken, diisiik degerler ise modelin
iyilestirilmesi gerektigini isaret edebilmektedir. Bu degerler, farkli modellerin ve yontemlerin

karsilastirilmasinda ve modelin performansinin iyilestirilmesinde kullanilmaktadir.

Nesne Algilama Yontemleri

Nesne algilama yontemleri, oncelikle CNN kullanarak 2 asamali yontemler ve tek asamali
yontemler olmak {izere 2 ana kategoriye ayrilmaktadir (Sekil 17). ki asamali yontemler, tek
asamali yontemlere kiyasla, daha yiiksek bir tespit dogruluguna sahip olsa da nispeten daha
yavag bir tespit hizina sahiptir. Tek asamali yontemler ise ¢ok daha hizli bir tespit hizina
sahiptir. Ancak bu durum bazi dogruluk kisimlarini azaltabilmektedir. Belirli bir nesne
algilama yontemi kullanmadan 6nce, her yontemin avantaj ve dezavantajlarini degerlendirmek

ve modeli buna gore ayarlamak 6nemlidir.

R-CNN
Fast R-CNN
Nispeten yavas hiz Faster R-CNN

Nense Algilama

SSD

YOLO
Nispeten yliksek hiz

Sekil 17. Tek ve iki asamali nesne algilama yontemlerinin karsilastirmasi

Iki Asamali Yontemler

Iki asamali ydntemler, nesne tespitini bir bdlge 6nerisi asamasi ve bir nesne tespit asamasi

olmak iizere ¢ok asamali bir siire¢ olarak ele almaktadir. Temel fikir, baslangigta bolge Onerisi
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algoritmasin1 kullanarak aday nesne onerileri kiimesi olugturmak ve daha sonra ayr1 bir nesne
tespit ag1 kullanarak bu oOnerileri siiflandirmak ve diizeltmektir. Iki asamali bir yontem
kullanmak, siniflandiricida kullanilan potansiyel olarak biiylik sayidaki Onerileri azaltma ve
olusturulan o6nerilerin arka plandan minimum etki ile siniflandirma gérevine odaklanmasini
saglama gibi avantajlar saglamaktadir. En yaygin olarak kullanilan iki asamali yontemler R-

CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN modelleridir.

Tek Asamali Yontemler

Iki agamali yontemlerden farkl1 olarak, tek asamali ydntemler nesnenin konumunu ve sinifini
ayn1 anda tahmin etmeye odaklanmaktadir. Iki asamali y&ntemlerin aksine, tek asamali
yontemler daha hizli ve daha yiiksek bir tespit dogrulugunu elde edebilmektedirler. En yaygin
kullanilan tek asamal1 yontemler SSD, RetinaNet ve YOLO seklinde siralanabilir.

Ulkemizde 6nemli bir yere sahip bagcilik sektdriinde ortaya cikan ve ciddi iiriin kayiplarina
neden olan salkim giivesi, trips, bag yaprak uyuzu ve iki noktali kirmizidriimcek gibi
zararlilarin neden oldugu hasarlarin tespit edilebilmesi amaciyla yapilan bu tez ¢alismasinda,
gercek bag arazi kosullarindan elde edilen yaprak ve meyve goriintiilerini igeren 6zgiin bir veri
seti olusturulmustur. Ayrica ¢caligmada, zararli hasarlarinin daha hizli, hassas ve etkili tespitinin
gerceklestirilmesi i¢in cesitli modifikasyonlarla 6zellestirilmis daha az parametreye sahip ve
hesaplama agisindan daha az karmasik bir tek asamali nesne algilama modeli gelistirilmistir.
Gelistirilen model, farkli optimizasyon algoritmalar1 ve giris boyutlariyla test edilmistir. Ayrica
caligmada gelistirilen model, performans bakimindan degerlendirilmesi i¢in farkli modellerle

karsilastirilmistir.
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2. LITERATUR OZETLERI

Liu ve Wang (2020), domates bitkisinde hasara neden olan erken yaniklik, ge¢ yaniklik, sar1
yaprak kivrilma viriisii, kahverengi leke, gri kiif, yaprak kiifii, yaprak kivirma hastalig1, mozaik
viriisli, yaprak giivesi ve beyazsinek gibi bazi hastalik ve zararlilarin tespit edilmesi amaciyla
yaptiklar1 ¢alismada gelistirilen YOLOv3 modelini 6nermislerdir. Bu amag¢ dogrultusunda
calismada, 15 000 goriintiden olusan PlantVillage veri seti kullanilmistir. Caligmada
gelistirilen modelde, Ozellik haritalarinin sayisini artirmak i¢in ozellik flizyonu ydntemi
kullanilmistir. Ayrica caligmada gelistirilen YOLOv3 modeli, SSD, Faster R-CNN ve
YOLOV3 modelleri ile karsilagtirilmistir. Yapilan karsilagtirmalar sonucunda, gelistirilen
YOLOvV3 modeli ile %92.39 dogruluk degeri elde edildigi ve diger modellere kiyasla daha iyi

bir performans gosterdigi raporlanmaigtir.

Lee ve ark. (2020) ¢alismalarinda, ¢ay yapraklarindaki goriilen ii¢ hastalik (kahverengi leke,
kabarcik lekesi, alg lekesi) ve dort zararh tiiriiniin (yaprak giivesi, ¢ay tripsi, ¢ay yaprak
kivricisi, ¢ay sivrisinegi) neden oldugu hasarlarin tespit edilmesi amaciyla Faster R-CNN
modelini 6nermislerdir. Bu amagla 1 822 goriintiiden olusturulan veri seti, %80'1 egitim ve
%20's1 test seklinde boliinmiistiir. Calisma sonunda Faster R-CNN modeli ile %77.5 kesinlik,
%70.6 duyarlilik, %73.91 F1 skoru, %66.02 ortalama kesinlik ve %89.4'liik bir genel dogruluk
elde edildigi bildirilmistir. Ek olarak arastiricilar egitilen Faster R-CNN modelinin ¢ay
yapraklarindaki hastalik ve zararl belirtilerinin nedenlerini gergek zamanli olarak belirlemede

yardimci olabilecegini vurgulamiglardir.

Kerkech ve ark. (2020) caligmalarinda, baglarda mildiy6 hastaligin1 drone kullanarak tespit
edilmesi amaciyla SegNet modelini 6nermislerdir. Arastiricilar calismada insansiz hava araci
ile elde ettikleri goriintiileri derin 6grenme segmentasyon yaklagimi ile birlestirmislerdir.
Calismadaki verilerin, iki farkli sensdrden elde edilen goriiniir ve kizilotesi goriintiilerin
birlestirilmesine dayandigr belirtilmistir. Calismada 17 640 gorlinti ile veri seti
olusturulmustur. Veri seti, %80 egitim ve %20 test olacak sekilde boliinmiistiir. Calisma
sonunda, asmada %92 ve yaprakta %87 dogruluk tespit elde edildigi bildirilmistir. Onerilen
yontemin baglarda bilgisayar destekli hastalik tespiti icin umut vaat eden perspektifler sundugu

belirtilmistir.

Lin ve ark. (2020), biber bitkisinde kirimizi o6riimecek, trips, beyaz sinek zararlilarinin
olusturduklar1 hasarlarin tespit edilmesi amactyla yaptiklari calismada, Faster R-CNN ve Mask

R-CNN modellerini 6nermislerdir. Calismada 3 sinif ve 1 239 goriintiiden olusturulan veri seti
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%70 egitim, %15 dogrulama ve %15 test seklinde boliinmiistiir. Calismada bir nesne algilama
ve segmantasyon karsilastirmasi yapilmistir. Faster R-CNN modelinin hasar belirtilerini tespit
etmede, Mask R-CNN modelinden daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir. Calisma
sonunda, Faster R-CNN modeli ile %89 ve Mask R-CNN modeli ile %81 dogruluk edildigi

raporlanmustir.

Mkonyi ve ark. (2020) calismalarinda, domates bitkisinde domates giivesinin olusturdugu
hasarin tespit edilmesi amactyla VGG16, VGG19 ve ResNet50 modelleri ile tespit performansi
karsilastirmalart yapmislardir. Onerilen modellerin, goriintiilerden uygun dzellikleri ¢ikarmasi
icin veri kiimesi On iglemeye tabi tutuldugu belirtilmistir. Calismada saglikli ve hasarli domates
yapraklari iceren 2 145 goriintliiden olusturulan veri seti egitim-test; %75-25, %80-20 ve %85-
15 gibi farkl: sekillerde boliinmiistiir. Deneysel sonuglarin F1 skoru metriginde VGG16 modeli
icin, 0.919, VGG19 modeli i¢in, 0.839 ve ResNet50 modeli i¢in 0.868 bulundugu bildirilmistir.

Saleem ve ark. (2020), elma, kiraz, misir, bag, turuncgil, seftali, biber, patates, bogiirtlen,
fasulye, cilek ve domates bitkilerindeki siyah ¢iiriikliik, erken yaniklik, ge¢ yaniklik, mildiyd,
bakteriyel leke, yaprak kiifli, septoria yaprak lekesi, hedef nokta, mozaik viriisii, yaprak
kivrilmasi viriisii hastaliklari ile iki noktali kirmizidriimcek zararli hasarlarinin tespit edilmesi
amaciyla yaptiklari ¢alismada SSD, R-CNN ve RFCN modellerini énermislerdir. Calismada
54 306 goriintiiden olusan PlantVillage veri seti kullanilmigtir. Veri seti %70 egitim, %20
dogrulama ve %10 test seklinde boliinmiistiir. Ayrica c¢aligmada, farkli optimizasyon
algoritmalar1 kullanilarak performans degerlendirmeleri yapildigi ve en iyi performanst Adam
algoritmasinin gosterdigi belirtilmistir. Caligma sonunda, en yliksek performansi Adam
optimizasyon algoritmasi ve egitilen SSD modeli ile %73.07'lik ortalama kesinliklerin

ortalamasi (mAP) skoru elde edildigi bildirilmistir.

Xie ve ark. (2020), bag yapraklarinda meydana gelen siyah ¢iiriikliik, siyah kizamik ve yaprak
yaniklig1 hastaliklar1 ile iki noktali kirmizidriimcek akarinin olusturdugu hasarin tespit
edilmesini amagladiklar1 calismada 62 286 bag yapragi goriintiisii iceren veri seti (UYHYV)
olusturulmustur. Veri seti %60 egitim, %20 dogrulama ve %20 test seklinde boliinmiistiir.
Calismada, UYHV ve Faster R-CNN tespit algoritmasi temel alinarak, Inception-v1 modiilii,
Inception-ResNet-v2 modiilii ve SE-bloklar1 tanitilarak daha yiiksek 0Ozellik c¢ikarma
yetenegine sahip bir derin 6grenme tabanli Faster DR-IACNN modeli 6nerilmistir. Calismanin

degerlendirme sonucunda %81.1 mAP degeri elde edildigi raporlanmaistir.
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Alguliyev ve ark. (2021) ¢alismalarinda, {iziim, soya fasulyesi, yaban mersini, kiraz, portakal,
seftali, dolmalik biber, patates, ahududu, kabak, elma, cilek ve domates gibi bitkilerde zarar
olusturan bakteriyel leke, erken yaniklik, ge¢ yaniklik, yaprak kiifii, isariopsis yaprak lekesi
septoria yaprak lekesi, hedef nokta, mozaik viriisii, sar1 yaprak kivrilmasi viriisii hastaliklari ile
iki noktalt kirmizi6riimcek akari hasarlarinin tespit edilmesi amaciyla CNN+ GRU, ResNet-20
ve VGGNet-16 modellerini 6nermislerdir. Arastiricilar, CNN modelinin siniflandirma
performansinin iyilestirmesi i¢in 3 katmanli GRU modeli ile birlestirilmesi yapildigini
belirtmislerdir. Calismada, 87 867 goriintiiden olusan PlantVillage veri seti kullanilmistir. Veri
seti, %80 egitim ve %20 test seklinde boliinmiistiir. Caligma sonucunda CNN + GRU modeli
ile dogruluk %91.19, ResNet-20 modeli ile %85.32 dogruluk, VGGNet-16 modeli ile %88.78
elde edildigi bildirilmistir.

Altuntas ve Kocamaz (2021), domates bitkisinde bakteriyel leke, erken yaniklik, ge¢ yaniklik,
yaprak kiifii, septoria yaprak lekesi, hedef nokta, mozaik viriisii, sar1 yaprak kivrilmasi viriisii
hastaliklar1 ile iki noktali kirmizidriimcek akari hasarlarinin tespit edilmesini amagladiklar
calismada Onceden egitilmis yaygin bir derin 6grenme modeli olan AlexNet, GoogleNet ve
ResNet-50 gibi evrigimli sinir ag1 (CNN) modelleri, 6zellik ¢ikaricilar olarak kullanmiglardir.
Aragstiricilar, 3 CNN modelinden c¢ikarilan derin 6zelliklerin birlestirildigi derin 6grenme
modeli 6nermislerdir. Ayrica ¢aligmada elde edilen derin 6zelliklerin, destek vektor makinesi
siniflandiricisini egitmek i¢in kullanildigi belirtilmistir. Calismada, 18 835 goriintiiden olusan
PlantVillage veri seti kullanilmistir. Veri seti, %80 egitim ve %20 test olacak sekilde
boliinmiistiir. Calisma sonunda %96.99 genel dogruluk elde edildigi bildirilmistir.

Zhu ve ark. (2021), bag yapraklarinda ortaya ¢ikan siyah ciirlikliik hastaliginin tespit edilmesi
amaciyla gerceklestirdikleri calismada gelistirilen YOLOV3-SPP modelini 6nermislerdir.
Calismada standart YOLOv3 aginda Birlesme Uzerine Kesisim (IOU) yerine, Genellestirilmis
Birlesme Uzerine Kesisim (GIOU) kullanildig1 belirtilmistir. Gelistirilen model aginin tespit
performansini artirmak i¢in Uzamsal Piramit Havuzlama (SPP) modiilii eklendigi bildirilmistir.
Ayrica gelistirilen modelde, hizli yakinsama icin standart YOLOv3 modelinin 6nceden
egitilmis agirliklar1 kullanildigr belirtilmistir. Calismada 1 180 bag yapragi goriintiisiinden
olusturulan veri seti, %90 egitim ve %10 test seklinde boliinmiistiir. Calisma sonunda %95.79

mAP degeri edildigi raporlanmistir.

Gutiérrez ve ark. (2021) ¢aligmalarinda, bag yapraklarinda ortaya ¢ikan mildiy6 hastaligi ve iki

noktali kirmizidriimcek zararlis1 hasarlarmin tespit edilmesi amaciyla gelistirilen CNN
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modelini Onermiglerdir. Arastiricilar, gergek arazi kosullarindan elde ettikleri goriintiiler
tizerinde arka plan kaldirma gibi 6n islemeler ve veri artirimi yapildigini belirtmislerdir.
Calismada modelin, HSV ve H gibi farkli renk uzaylarina sahip goriintiiler ile egitildigi
bildirilmistir. Ayrica ¢alismada 841 bag yapragi goriintiisiinden olusturulan veri seti, %75
egitim ve %25 test seklinde boliinmiistiir. Calisma sonunda, F1 skoru metrigi 0.94 elde edildigi

bildirilmigtir.

Chen ve ark. (2022) ¢alismalarinda, kauguk agacinda antraknoz ve kiilleme hastaliklarinin
tespit edilmesi amaciyla gelistirilen YOLOvS modelini O6nermislerdir. Calismada 2 375
goriintliiden olusturulan veri seti %40 egitim, %40 egitim, %10 dogrulama ve %10 test seklinde
boliinmiistiir.  Calismadaki model gelisiminde ilk olarak, parametre ve hesaplama
karmagikliginin azaltilmas: i¢in InvolutionBottleneck modiilii kullanilmigtir. Arastiricilar,
model gelisiminde ikinci olarak, modelin kanal 6zelliklerine duyarlili§int artirmak amaciyla
bir SE modiiliiniin eklenmis oldugunu belirtmislerdir. Calismada model {izerinde yapilan son
degisikligin ise kayip fonksiyonunun giincellenmesiyle gerceklestirildigi ifade edilmistir.
(Calisma sonunda gelistirilen model ile antraknoz ve kiilleme hastaliklarinin tespitinde kesinlik
degerleri sirasiyla %86.5 ve %86.8 elde edildigi bildirilmistir. Ek olarak, gelistirilen YOLOv5
modelinin, orijinal YOLOvS ve YOLOX nano modelleriyle karsilastirildiginda genel algilama

performansinin 6nemli 6l¢lide daha iyi oldugu raporlanmistir.

Lu ve ark. (2022), baglarda besin eksikligi, tiiylii kiif, kahverengi nokta, kiilleme hastaliklar1
ile bag yaprak uyuzu ve yaprak biti zararli hasarlarinin tespit edilmesini amagladiklari
caligmada hayalet evrisim aglarina dayanan Transformer (GeT) modelini Onermislerdir.
(Calismada modelin egitimi i¢in 12 615 goriintiiden olusturulan GLDP 12k veri seti %70 egitim,
%20 dogrulama ve %10 test seklinde boliinmiistiir. Arastiricilar ¢alismada, bes hiper
parametrenin analiz edilmesinin ardindan gelistirilen GeT modelinin, %4.3 daha yiiksek
dogruluk saglayan ImageNet'ten transfer O0grenme yapildigin1 belirtmislerdir. Calisma

sonucunda %98.14 dogruluk elde edildigi bildirilmistir.

Zhang ve ark. (2022) calismalarinda, bag yapraklarinda hasar meydana getiren mildiyd
hastaliginin tespit edilmesi amaciyla gelistirilen YOLOVS tabanli YOLOvS5-CA modelini
onermislerdir. Arastiricilar standart YOLOvS modeli iizerinde yapilan degisiklik olarak, Kanal
Dikkat (CA) modiiliinii eklediklerini belirtmislerdir. Calismada modelin egitimi i¢in 820 bag

yapragi gorintiisinden olusturulan GDM veri seti, %60 egitim ve %40 test seklinde
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boliinmiistiir. Calisma sonucunda %85.59 kesinlik, %83.70 duyarlilik, ve %89.55 mAP@0.5

degerleri elde edildigi raporlanmistir.

Adem ve ark. (2022) ¢alismalarinda, seker pancari bitkisinde goriilen yaprak lekesi hastaligini
tespit edilmesi amaciyla YOLOv4+goriintii isleme hibrit model 6nermislerdir. Calismada 1 040
goriintiiden olusturulmus veri seti %70 egitim ve %30 test seklinde boliinmiistiir. Calismada
ayrica YOLOv4+goriintii isleme hibrit modeli Faster R-CNN, SSD ve VGG16 gibi modeller
ile performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Calismadaki 6nerilen yontemde goriintii isleme ve
derin 6grenme modelinin birlesimiyle elde edilen sonuglarin modelin tespit performansini
tyilestirdigi belirtilmistir. Arastiricilar, en yiiksek dogruluk sonucunu YOLOv4+goriintii

isleme hibrit modelinde %96.47 olarak elde ettiklerini raporlamislardir.

Dananjayan ve ark. (2022), narenciye bitkilerinde goriilen kdmiirlesme hastaligi, melanoz ve
bakteriyel kahverengi leke yaprak hastaliklarinin tespit edilmesi amaciyla yaptiklari caligmada
Res2Net 101 DCN-BiFPN ve YOLOv4 P7 modellerini 6nermislerdir. Calismada 2 684
goriintliden veri seti olusturulmustur. Arastiricilar, elde ettikleri sonuglarda YOLOv4 P7
modelinin hastaliklarin hizli ve erken tahminini sagladigini, ayn1 zamanda Res2Net 101 DCN-
BiFPN'li CenterNet2 modelinin diger yeni ve etkili tespit modellerine gore narenciye yapragi
hastaliklarinin erken asamasini yiiksek bir dogrulukla tahmin ettigini belirtmislerdir. Calisma
sonuclara gore, mAP metriginde YOLOv4 P7 modelinin 0.893, Res2Net 101 DCN-BiFPN

modelinin ise 0.914 elde edildigi raporlanmistir.

Guo ve ark. (2022) calismalarinda, bagda kiilleme, antraknoz, kahverengi leke, kursuni kiif,
siyah leke ve mildiyd gibi hastaliklarinin tespit edilmesi amaciyla Faster R-CNN, SSD ve
Yolox modellerini Onermisgleridir. Aragtiricilar ¢alismada, Onerilen modellerin tespit
hassasiyetini artirmak amaciyla Sikistirma ve Uyarim Ag1 (SE), Verimli Kanal Dikkati (ECA)
ve Evrigim Blok Dikkat Modiilii (CBAM) mekanizmalarini modellerin i¢ine entegre ettiklerini
belirtmislerdir. Calismada modellerin egitimi i¢in 2 300 goriintiiden olusturulanan veri seti
%901 egitim ve %10 dogrulama seklinden boliinmiistiir. Calisma sonunda Faster R-CNN

%79.12, Yolox %83.22 ve SSD %76.23 dogruluk elde edildigi bildirilmistir.

Wang ve ark. (2022) calismalarinda, bitki hastaliklarin ve zararlilarin tespit edilmesi amaciyla
gelistirilen YOLOvVS modelini 6nermislerdir. Calismada modelin egitimi ve testi igin
PlantVillage, PlantDoc, Peanut Brown Spot ve Peanut Rust 10 tiirde 61 kategoriden olusan
farkli veri setleri birlestirilerek 48 001 goriintiiden olusturulan veri seti %80 egitim, %10

dogrulama ve %10 test seklinde bolinmiistiir. Arastiricilar, gelistirilen modelin, orijinal
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modele kiyasla egitim siiresi agisindan %11.8 ve dogruluk bakimindan %3.98 daha iyi
performans gosterdigini belirtmislerdir. Calisma sonucunda F1 skor metriginde orijinal model

%90.68, gelistirilen YOLOVS ise %92.97 elde edildigi raporlanmistir.

Rashid ve ark. (2023), guava meyvesinde olusan antraknoz hastaligi, zararli hasari, besin
eksikligi ve solgunlugun tespit edilmesi amaciyla yaptiklar1 ¢calismada Modifiye edilmis
MobileNetV2 ve U-Net (GIP-MU-NET) modelini 6nermislerdir. Arastiricilar, Onerilen
modelin bir kodlayic1 olarak modifiye edilen MobileNetv2 modelini ve bir dekoder olarak U-
Net modelinin katmanlarini igerdigini belirtmislerdir. Calismada 1 196 goériintiiden olusan
Guava Patches Dataset (GPD) veri seti kullanilmistir. Model egitimi i¢in veri seti %80 egitim,
%10 dogrulama ve %10 test seklinde boliinmiistiir. Arastiricilar, MobileNetv2 ve U-Net
modelleri birlestirilerek gelistirilen GIP-MU-Net modelinin ortalama olarak %92.41 dogruluk
elde ettigini bildirmislerdir.

Fenu ve Malloci (2023) ¢aligmalarinda, armut bitkisinde goriilen yaprak lekesi, yaprak kivrilma
hastaliklar1 ve stiliilk zararlis1 etkilerini tespiti amaciyla EfficientNetBO, InceptionV3 ve
MobileNetV2 modellerini énermislerdir. Arastiricilar, giiclii bir ag olusturmak i¢in birlesik
ogrenme paradigmalari incelediklerini belirtmislerdir. Caligmada 3 505 goriintiiden olusturulan
veri seti %60 egitim, %20 test ve %20 dogrulama seklinde boliinmiistiir. Arastiricilar, yaptiklar
testler sonucunda EfficientNetBO ile InceptionV3'liin modellerinin birlesimiyle %91.14,
InceptionV3 ile MobileNetV2 modellerinin birlesimiyle %85.35 ve EfficientNetBO ile
MobileNetV2 modellerinin birlesimiyle %86.21 dogruluk elde ettiklerini rapor etmislerdir.

Mahesh ve Mathew (2023) ¢alismalarinda, biber bitkisinde bakteriyel leke hastaligini tespit
edilmesi amaciyla standart YOLOv3 modelini 6nermislerdir. Caligmada, 6 000 goriintiiden
olusan Kaggle veri setini kullanmiglardir. Modelin egitimi i¢in veri seti %75 egitim ve %25
test seklinde boliinmiistiir. Arastiricilar modelin egitimi i¢in goriintli giris boyutunu, 416x416
olarak giincellemislerdir. Calisma sonunda bakteriyel leke hastaliginin tespitinde %90 mAP

elde edildigi bildirilmistir.

Ma ve ark. (2023), misir bitkisinde misir past, gri yaprak lekesi ve yaprak yanigi hastaliklarinin
tespit edilmesi amaciyla yaptiklar1 ¢alismada gelistirilen YOLOv5n modelini 6nermislerdir.
Gelistirilen YOLOv5n modeli iizerinde koordinat dikkat mekanizmast ve STR (Swin
Transformer) tespit basi dahil edildigi belirtilmistir. Calismada 4 353 goriintiiden veri seti
olusturulmustur. Modelin egitimi i¢in veri seti %60 egitim, %20 dogrulama ve %20 test

seklinde bolinmiistiir. Calisma sonunda hastaliklarin tespiti i¢in %95.2 mAP elde edildigi
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raporlanmistir. Onerilen yéntemin yaygin olarak kullanilan SE, CBAM ve ECA gibi dikkat

modiilleri ile karsilastirildiginda, daha yiiksek tespit performanst gosterdigi bildirilmistir.

Xue ve ark. (2023) calismalarinda, ¢ay bitkisinde yaprak yanikligi hastaligi ve yesil mirid
bocegi zararli hasarinin tespit edilmesi amaciyla gelistirilen YOLOvVS tabanli YOLO-Tea
modelini 6nermislerdir. Calismada model gelisimi agsamasinda ilk olarak, Evrisim Blok Dikkat
Modiilii (CBAM) YOLOvS modeline entegre edildigi belirtilmistir. Arastiricilar, modelin
ozellik ¢ikarma yetenegini artirmak icin yapilan ikinci gelistirmenin ise standart YOLOVS
modelindeki Hizli Uzamsal Piramit Havuzlama (SPPF) modiiliinii, Alici Alan Blogu (RFB)
modiilii ile degistirerek gerceklestirdiklerini bildirmislerdir. Ayrica arastiricilar, modeldeki son
gelistirmenin kiiresel baglam ag1 (GCNet) entegre edilerek tamamlandigini belirtmislerdir.
Calismada, 3 849 cay bitkisi goriintlisiinden veri seti olusturulmustur. Veri seti modelin egitimi
icin %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test seklinde boliinmiistiir. Calisma sonunda, ortalama

kesinlik (AP) degerinin %82.6 elde edildigi bildirilmistir.

Bhandari ve ark. (2023) calismalarinda, domates bitkisinde bakteriyel leke, erken solgunluk,
gec solgunluk, yaprak kiifli, mozaik viriisii, Septoria yaprak lekesi, hedef leke ve sar1 yaprak
kivrilma viriisii hastaliklar ile iki noktali kirmizidriimcek akarimin olusturdugu zararin tespit
edilmesi amaciyla EfficientNetB5 modelini 6nermislerdir. Ayrica ¢alismada, modelin belirli
bir sinifi nasil tahmin ettigini gorsel olarak agiklamak i¢in gradyan-agirlikli sinif aktivasyon
haritalama (GradCAM) ve modelin bir tahmin i¢in hangi ozelliklere ve parametrelere
dayandigini agiklamak i¢in model-agnostik aciklamalar yontemleri 6nerilmistir. Calismada 11
000 goriintiiden olusan PlantVillage veri seti kullanilmistir. Modelin egitimi i¢in veri seti %90
egitim ve %10 test seklinde boliinmiistiir. Calisma sonunda ortalama egitim dogrulugunun
%99.84, ortalama dogrulama dogrulugunun %98.28 ve ortalama test dogrulugunun %99.07

elde edildigi raporlanmaigtir.

Li ve ark. (2023a) calismalarinda, Cin lahanasi bitkisindeki trikomlarin tespit edilmesi
amaciyla gelistirilen YOLOv8 tabanli TRI-YOLOvVS modelini 6nermislerdir. Calismada 10
955 goriintii igeren veri seti olusturulmustur. Arastiricilar, gelistirilen modeldeki iyilestirmeler
arasinda, RepVGG modiiliiniin omurga olarak kullanilmasi, Boyun'a yeni bir algilama katmani
eklenmesi ve kayip fonksiyonunun Normallestirilmis Gaussian Wasserstein mesafe kaybi ile
degistirilmesi yer aldiginit belirtmislerdir. Ayrica arastiricilar yapilan degisikliklerle, modelin
kiigtik trikomlar i¢in algilama performansini etkili bir sekilde gelistirildigini belirtmislerdir. Ek

olarak arastiricilar modelin bellek tiiketimini azaltmak ve ¢ikarimi hizlandirmak i¢in hayalet
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evrisim kullandiklarini bildirmiglerdir. Calisma sonunda TRI-YOLOv8 modelin diger klasik
tespit modellerine gore daha iyi performans sergiledigi ve AP50 metriginde YOLOvV8n modele

kiyasla %3.8 daha yiiksek basari elde edildigi belirtilmistir.

Yang ve ark. (2023a) ¢aligmalarinda, piring bitkisinde kin yaniklig1, piring patlamasi mantari
ve keten lekesi hastaliklarin tespit edilmesi amaciyla gelistirilen Tespit Transformatorii
(DETR) algoritmasina entegre edilmis Yogun Yiiksek Seviyeli Kompozisyon Ozellik Piramit
Ag1 (DHLC-FPN) i¢cin DHLC-DETR modelini énermisglerdir. Yapilan ¢aligmalar sonucunda,
IDADP veri setinde DHLC-DETR modelinin, veri gelistirme kullanilarak mAP degerinin
DETR modeline kiyasla %17.3 artirdig1 belirtilmistir. Ayrica ¢alismada, kiiciik hedef tespiti
icin mAP 9%9.5 oraninda iyilestirilmis ve hiper parametrelerin biiyiikligliniin 324.9 M
azaltildig1 ifade edilmistir. Caligma sonunda genel dogrulugun 9%97.44 elde edildigi

raporlanmistir.

Li ve ark. (2023b), kivi ve elma bitkilerinde leke, kahverengi leke, cicek yapragi, gri leke, pas,
yaprak antraknozu ve yaprak solgunlugu hastaliklarinin tespit edilmesi amaciyla yaptiklar
caligmalarinda VLDNet modelini 6nermislerdir. Bu amagcla, ¢alismada 4 180 goriintiiden
olusan PlantVillage veri seti kullanilmistir. Modelin egitimi i¢in veri seti %70 egitim, %20
dogrulama ve %10 test seklinde boliinmiistiir. Arastiricilar calismalarinda elde ettikleri
sonuglara gére, VLDNet modelinin Swin-Tiny ile esdeger performans sergiledigini ve kendi
kendine olusturulmus ve genel veri kiimelerindeki modellere gore gecikme-dogruluk dengesini
elde ettigini belirtmislerdir. Ayrica arastiricilar, VLDNet modelinin 0.097 MB parametre
boyutu ve 0.04 G kayan nokta islemleri (FLOP'lar) ile Swin-Tiny modeline esit performans
gosterdigini, ayni zamanda parametre boyutunu 297 kat ve FLOP'lar1 111 kat azalttigini

raporlamislardir.

Yue ve ark. (2023) calismalarinda, domates bitkisinde gri kiif, gobek ciiriikliigii, catlak,
bakteriyel kanser, ge¢ yaniklik ve virlis hastalig1 gibi hastaliklarin tespit edilmesi amaciyla
gelistirilen YOLOv8-Seg modelini 6nermislerdir. Bu amagla ¢alismada dort farkli olgunluk
asamasindaki 1600 domates goriintiisiinden olusturulan veri seti %70 egitim ve %30 test
seklinde boliinmiistiir. Arastiricilar YOLOVS-Seg algoritmasini gelistirirken, 6zellik fiizyon
yetenegini artirmak i¢cin C2f modiiliinii RepBlock modiiliiyle degistirerek RepConv tarafindan
istiflenmis bir yap1t olusturmus, 6zellik fiizyon agma iki iist 6rneklemeden 6nce SimConv
evrisimini eklediklerini belirtmislerdir. Ayrica arastiricilar, geleneksel evrisimi SimConv ile

degistirerek aktivasyon fonksiyonu olarak SiLU fonksiyonunun yerine ReLU fonksiyonunu
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kullandiklarini bildirmiglerdir. Calisma sonunda, F1 skoru metrigi %388.7 elde edildigi
raporlanmistir. Ek olarak arastiricilar, elde ettikleri sonuglarin YOLOvS8s-Seg algoritmasinin,
YOLOvS5s-Seg algoritmasi, YOLOv7-Seg algoritmas: ve Mask RCNN algoritmasina kiyasla
strastyla %1.0, %2.8, %0.8 ve %1.1 daha yiiksek bir dogruluk elde ettigini raporlamislardir.

Yang ve ark. (2023b) calismalarinda, olgunlasmamis, olgunlasmis ve hastalikli domates
meyvelerinin tespit edilmesi amaciyla gelistirilen YOLOvVS modelini 6nermislerdir. Bu amag
dogrultusunda ¢alismada 3 098 goriintii igeren veri seti olusturulmustur. Modelin egitimi i¢in
veri seti %80 egitim, %10 dogrulama ve %10 test seklinde boliinmiistiir. Arastiricilar,
gelistirilen YOLOvVS modelini, SSD, Faster R-CNN, YOLOv4, YOLOvVS5 ve YOLOV7 gibi
karsilagtirarak onerdikleri modelin performansini kesinlik, duyarlilik orani ve mAP metrikleri
kullanarak degerlendirmislerdir. Ayrica arastiricilar yapilan testler sonucunda, %93.4 mAP
skoru elde edildigini ve dnceki YOLO versiyonlarina gore %1.5'lik bir performans artisi,
kesinlik degerinde %?2'lik ve duyarlilik degerinde %0.8'lik bir artis saglandigini
raporlamislardir. Ek olarak gelistirilen modelin boyutu 22 M'dan 16 M’a diisiiriilerek gercek
zamanli algilama i¢in gereken 138.8 FPS'lik bir algilama hizina ulastig1 da bildirilmistir.

Zhang ve ark. (2023) calismalarinda, 102 cesit tarimsal zararlinin tespit edilmesi amaciyla
gelistirilen YOLOVS8 tabanli DCF-YOLOvV8 modelini énermislerdir. Bu amag¢ dogrultusunda
caligmada, IP102 veri seti kullanilmistir. Arastiricilar gelistirilen modelde DenseBlock'u esas
alarak C2f modiiliinii 6zellestirmislerdir. Calismada gelistirilen modeldeki degisikliklerle,
zararlilarin ve hastaliklarin kenar dokusu gibi diisiik seviyeli 6zellikleri ayirt edilebilmesi i¢in
DCF (DenseBlock temelli C2f) adi verilen bir modiil kullanildig1 belirtilmistir. Calisma
sonunda, gelistirilen model ile mAP %60.8 elde edildigi bildirilmistir. Ek olarak calismada
gelistirilen DCF-YOLOvVS8 modeli ile standart YOLOv8 modeline kiyasla mAP@0.5, kesinlik
ve duyarlilik metriklerinde sirasiyla %2, %1.3 ve %3.7 oranlarinda iyilesme elde edildigi

raporlanmustir.

Kumar ve ark. (2023) calismalarinda, piring yapraklarinda meydana gelen bakteriyel yaprak
yanikligi, piring yaniklig1 ve kahverengi leke hastaliklarinin tespit edilmesi amaciyla YOLOVS
modelini 6nermislerdir. Bu amag dogrultusunda ¢aligmada Kaggle RLD veri seti kullanilmistir.
Gelistirilen modelin egitimi igin veri seti %75 egitim ve %25 test seklinde boliinmiistiir.
Calismada onerilen modelin gelistirilmesinde, DenseNet-201’in ana ag olarak ve Cift Yonli
Ozellik Dikkat Piramit Ag1 (Bi-FAPN) kullanildi1 ve bu sayede modelde iyilestirmeler
sagladig belirtilmistir. Arastiricilar, elde ettikleri sonuglar1 %82.8 ortalama dogruluk, %94.87
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dogruluk, %75.81 ortalama duyarlilik, 0.71 IoU, 0.017 ¢ikarim siiresi ve %92.45 F1 skoru

metrikleri ile raporlamislardir.

Calismalar incelendiginde; arastiricilarin ¢esitli bitki hastaliklar1 ve zararlilar1 {izerine
yaptiklar1 caligmalarda PlantVillage, Kaggle ve PlantDoc gibi hazir veri setlerini sik¢a tercih
ettigi gbézlemlenmistir. Genellikle Faster R-CNN, Mask R-CNN, YOLOv3, YOLOVS,
EfficientNet, VGGNet ve ResNet gibi cesitli modellerin bitki hastaliklari, zararlilar ve zararh
hasarin tespiti amaciyla tercih edildigi goriilmektedir. Caligmalarda tercih edilen modeller,
genellikle kesinlik, duyarlilik, F1 puani ve mAP gibi metrikler kullanilarak degerlendirilmistir.
Literatiirdeki 6rnek calismalarda, kullanilan modellerin ¢esitli bitki hastaliklari, zararlilar ve
zararli hasar1 %70 ile %98 arasinda degisen dogruluk oranlariyla tespit ettigi raporlanmstir.
Ozellikle 6zellestirilmis modeller ve model birlestirmeleri kullanilarak daha yiiksek
dogruluklar elde edildigi ve bazi durumlarda model boyutu azaltilmasinin performansi artirdigi
gbzlemlenmistir. Bu tez ¢alismasinda ise gercek arazi kosullarindan edinilen bag yaprak ve
meyve hasarlarini igeren 6zgiin bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti %70 egitim,
%10 dogrulama ve %20 test seklinde boliinmiistiir. Ayrica ¢alismada modifiye edilerek
hafifletilmis ve hesaplama karmasikligi azaltilmis tek asamali YOLOv8n tabanli nesne
algilama modeli gelistirilmistir. Model egitimlerde mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, kesinlik (P),

duyarlilik (R) ve F1 skoru performans metrikleri ile degerlendirilmistir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal
3.1.1. Calismada degerlendirilen bag zararhlar:

Bagcilik sektoriinde onemli ekonomik kayiplara yol agan bircok tiirde tarimsal zararh
bulunmaktadir. Bu ¢aligma, en 6nemli bag zararlilarindan ana zararl salkim giivesi basta olmak
iizere, trips, bag yaprak uyuzu ve iki noktali kirmizidriimcek zararlilarinin neden oldugu hasari
belirlemeye yonelik olarak gerceklestirilmistir. Bu zararlilar bagda; yaprak, meyve, siirgiin,
tomurcuk ve cigek gibi aksamlarda hasar olusturmaktadir. Caligmada, veri setini olusturan
salkim giivesi, trips yaprak, trips meyve, bag yaprak uyuzu ve iki noktali kirmizidriimcek hasar

goriintiileri Sekil 18°de verilmistir.

Sekil 18. Caligmada incelenen (a) Salkim Giivesi, (b) Trips yaprak, (c) Trips meyve, (d) Bag

yaprak uyuzu ve (e) Iki noktali kirmizidriimcek zararlilarinin olusturdugu hasar drnekleri
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3.1.2. Arastirma alanlar

Calismada degerlendirilen bag zararli hasarlar1 goriintiilerinin elde edilmesi i¢in Manisa ve
Tokat illerindeki bag alanlar1 arastirilmistir. Arastirilan bag alanlarinin bulundugu, Manisa
(Sekil 19a), ve Tokat (Sekil 19b), illerine bagl ilgeleri gostermektedir. Bu ilgelere ait asagida

siralanan yerlerden zararl hasar1 goriintiileri alinmistir.
» Manisa Bagcilik Arastirma Enstitlisii Miidiirliigii Merkez bag alanlari,
» Manisa Bagcilik Arastirma Enstitlisii Miidiirligii Alasehir bag alanlari,

> Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tarimsal Uygulama ve Arastirma Merkezi bag

alanlari,

» Tokat Pazar ilgesi bag alanlart.

urhal

PSS

Zike ( Pazar

Artova

Sekil 19. Ilgeleri ile arastirma alanlar1, a) Manisa ve b) Tokat

Sekil 20 ve Sekil 21°de verilerin elde edildigi Manisa Bagcilik Aragtirma Enstitiisii Miidiirligi
Merkez bag alanlar1 ve Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tarimsal Uygulama ve Arastirma
Merkezi’ne ait bag alanlari gorselleri verilmistir. Ilgili alanlarda veri edinimi déneminde

ilaglama yapilmamis olmasina dikkat edilerek kontrollii sartlarda veriler toplanmastir.
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B

Sekil 20. anisa Bagcilik Aragtirm. Enstitiisii Miidiirliigi Merkez Bég alanlari

ey %

I 1 Yot
Sekil 21. Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Tar1

méral"U}.lguAlama ve Aragtirma Merkezi

Celtek bag alani

Arastirma kapsaminda veriler siniflarina ve mevcut olduklari lokasyonlara gore farkli

tarihlerde edinilmistir. Verilerin toplandigi arastirma alanlarinin, hangi veri smifina ait
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olduklar1 ve goriintiilerin hangi tarihlerde alindigi ile ilgili bilgiler, Cizelge 2°de ayrintil1 bir

sekilde listelenmistir.

Cizelge 2. Veri setinin elde edilmesi ile ilgili bilgiler

Arastirma alam Zararh Goriintiileme Tarihi
Tokat Bag yaprak uyuzu 6 Haziran 2022
2-3 Agustos 2022
Manisa Salkim giivesi

2 Agustos 2023
15 Nisan 2022
19 Nisan 2023

Manisa Trips (Yaprak ve Meyve)
10 May1s 2023
2 Agustos 2023

Tokat Iki noktal kirmizidriimcek 6 Eylil 2023

3.1.3. Cahismada kullanilan cihazlar

Bag zararli hasarlarinin goriintiilerini elde edebilmek i¢in iPhone XS marka model akilli telefon

kullanilmistir. Cizelge 3’°te kullanilan akilli telefonun 6zellikleri verilmistir.

Cizelge 3. Gorlintii edinimi i¢in kullanilan akilli telefonun teknik 6zellikleri

Donanim Teknik Ozellik
Isletim Sistemi I0S
Islemci Tiirii Apple A12 Bionic
Islemci Hizi 2,5 GHz
Islemci Cekirdek Sayis1 6
Ekran Coziintirlugii 2436x1125
Etkin Piksel 12 MP
Video Coziiniirligi 3 840x2 160
Video Cozilintirligii Ultra HD
Video Kare Hizi 60 fps
Sensor Formati 1/2.55 ing
En Diisiik ISO 100
En Yiiksek ISO 12 800
Odak Uzaklig1 26 mm

Calisma boyunca verilerin depolanmasi, diizenlenmesi, islenmesi ve model algoritmalarinin
gelistirilmesi i¢in Cizelge 4’de teknik 6zellikleri verilen Apple Macbook Air 2020 M1 marka

model bilgisayar kullanilmistir.
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Cizelge 4. Calismada kullanilan bilgisayarin teknik 6zellikleri

Donanim Teknik Ozellik
Sistem Ureticisi Apple
Model Air 2020-13.3 ing
Isletim Sistemi MacOS Sonoma
Islemci (CPU) Apple M1 Silikon

Ekran Kart1 (GPU) 7 ¢ekirdekli GPU
Islemci Onbellegi 12 MB
Cekirdek Sayist 8 CPU- 16 Neural Engine

Islemci Tipi M1 (8C-7G)
Islemci Hizi 3.2 GHz

Bellek (RAM) 8 GB- LPDDR4X
Bellek Hiz1 3733 Mhz-

SSD Kapasitesi 256 GB

Derin 6grenme islemleri, biiylik miktarda veri iizerinde karmagik hesaplamalar yapilmasini
gerektirdiginden, bu siiregler icin gii¢lii bir donanima ihtiya¢ duyulmaktadir. Ozellikle, yiiksek
performansli grafik isleme birimleri (GPU’lar), paralel isleme yetenekleri sayesinde derin
ogrenme algoritmalarinin hizli ve verimli bir sekilde ¢aligmasini saglamaktadir. Bu ¢aligmada,
Sekil 22°de gorseli bulunan sanal Nvidia A100 (40G) grafik karti kullanilmistir. Grafik

biriminin detayli teknik 6zellikleri ise Cizelge 5’te sunulmustur.

Sekil 22. Calismada kullanilan sanal Nvidia A100 (40G) ekran kart1
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Cizelge 5. Calismada kullanilan sanal grafik isleme biriminin (GPU) teknik 6zellikleri

Donanim Teknik Ozellikler
Sistem Ureticisi Nvidia
GPU Bellegi 40 gb
GPU Bellek Bant Genisligi 1555 gb/sn
GPU Mimarisi Ampere
Uretim Hassasiyeti 7 nm
Transistor Sayisi 54 milyar
CUDA Cekirdek Say1s1 6912
Bellek Arabirimi 5120-bit
Sistem Ureticisi Nvidia
GPU Bellegi 40 gb

3.1.4. YOLO (You Only Look Once)

Joseph Redmon ve arkadaslar1 tarafindan CVPR 2016'da yayinlanan YOLO, gercek zamanl
nesne tespiti i¢in ugtan uca bir yaklagim sunan ilk sistem olma 6zelligine sahiptir. YOLO'nun
farklilik gosterdigi en onemli 6zellik, onceki yontemlerin genellikle iki asamali bir siireci
icermesine karsin, YOLO'nun bu gorevi tek bir asamada gerceklestirmesidir. Genellikle her bir
goriintii i¢in ylizlerce veya binlerce kez calistirilmasi gereken kaydirma pencereleri veya
ardisik adimlarla calisan bir siniflandirici yerine tek asamali bir yontemi kullanmistir. Bu islem
ile regresyona dayal1 bir ¢ikis kullanarak smiflandirma ve kutu koordinatlari tahminini ayni

anda gergeklestirmektedir. Bu yaklasim, diger modellere kiyasla daha hizli ve basit bir nesne

tespiti saglamaktadir (Terven ve ark., 2023).

2016 yilindaki baslangicindan giiniimiize (2024) kadar, YOLO ailesi hizl1 bir sekilde evrim

gecirmeye devam etmistir. Sekil 23, YOLO'nun evrim siirecini gostermektedir.

YOLO (Redmon ve ark., 2015), gercek zamanli nesne tespiti i¢in derin 6grenme tabanli ilk

YOLO agidir. Sekil 24°de gosterildigi gibi, YOLO nesne algilama sisteminde su adimlar yer

almaktadir:

YOLOv3

YOLOv4-v5

YOLOvV6-v7

2016

Sekil 23. YOLO evrim siireci
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> Ilk adimda, algoritmanim giris olarak aldigi goriintii, bir SxS 1zgara hiicrelerine
boliinmektedir.

> Ag, giiven degerlerine dayanarak n adet sinirlayict kutu (bounding box) iiretmekte ve
ayni zamanda her 1zgara hiicresi i¢in sinif olasilig1 degerlerini hesaplamaktadir.

» Ardindan, sinirlayict kutu koordinatlarini igeren 1zgara hiicreleri, son adimda elde
edilen olasilik degerleri esiginden biiyiik olanlar1 aramaktadir.

» Nesnenin sinirlayict kutu i¢in koordinatlar hesaplanmaktadir.

SXSXB Sinirlayici Kutu

Giiven=Pr(Nesne)xloU(tahmin,gercek)

Sinirlayici Kutu +

Glven Puani

B
' LR :
S X S giris 1zgara sayisi ;! Dﬁ. Final karari

s
i

Sinif ihtimali haritasi

Sekil 24. YOLO nesne algilama yontemi (Redmon ve ark., 2016)

Pr(Sinif,nesne puani)

YOLO ailesinin en gilincel siirimii olan YOLOv8 (Jocher ve ark., 2023), nesnellik,
siniflandirma ve regresyon gorevlerini bagimsiz olarak igslemek icin ayristirilmis kafa agina
sahip capasiz (anchor-free) bir model kullanmaktadir (Terven ve Cordova-Esparza, 2023).
YOLOVS8 agi; omurga (backbone), boyun (neck) ve kafa (head) aglarindan olusmaktadir.
Omurga ag1, giris gorlintiisiinden Ozellik haritalarin1 olusturmak i¢in kullanilmaktadir.
YOLOvVS, CSPDarknet53 olarak adlandirilan bir omurgayi kullanmaktadir. Bu omurga agi,
Evrisim Katmani, C2f Katmani1 ve Hizli Uzamsal Piramit Havuzlama (SPPF) Katmani gibi
unsurlart barindirmaktadir (Huang ve ark., 2023a). SPPF modiilii, 6zellik haritalarinin kapsama
alanim artirmak ve ¢ok Olgekli bilgiyi entegre etmek amaciyla uzamsal piramit havuzlamay1
seri ve paralel olarak gerceklestirmektedir. YOLOvS8'in temel omurga ag yapisi, YOLOVS ile
olduk¢a benzerdir; fakat C3 modiiliiniin yerine C2f modiilii entegre edilmistir (Lou ve ark.,

2023). C2f modiilii, iki farkli gradyan akisini birlestirerek daha giiclii bir gradyan bilgi akisi
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saglamaktadir (Bai ve ark., 2023). Algilama dogrulugunu artirmak i¢in C2f modiilii, yiiksek
diizeydeki ozellikleri baglamsal bilgilerle birlestirmektedir (Terven ve Cordova-Esparza,
2023). Bu islem, algilama performansini gelistirme amaciyla gergeklestirilmektedir. Boyun
ag1, ¢esitli 6lceklerdeki 6zellikleri birlestiren bir boliimdiir. YOLOvS ve YOLOv7 modelleriyle
karsilagtirildiginda, yol toplama ag1 (PAN) yapisini benimseyerek, yukar1 érnekleme sonrasi
evrisim islemini ortadan kaldirarak orijinal performansi korurken daha hafif bir model elde
etme yolunu se¢mistir (Wang ve ark., 2023). Kafa ag1 ise her bir baglik i¢in ayr1 siniflandirma,
regresyon ve analiz gorevleri atanan ii¢ ayri tespit basligindan olugmaktadir. Bu yapi, nesne
siiflandirmasi ve tahmin edilen siirlayici kutu regresyonu igin iki ayr1 dal kullanmakta ve bu
iki gorev icin farkli kayip fonksiyonlar1 kullanmaktadir (Terven ve Cordova-Esparza, 2023).
Bes farkli modele ayrilan YOLOVS serisi, 6l¢ekleme parametreleri Cizelge 6'da belirtilmis olan
YOLOV8n, YOLOvV8s, YOLOv8m, YOLOV8I ve YOLOv8x versiyonlarina sahiptir.

Cizelge 6. YOLOvVS modelleri icin 6l¢cekleme parametreleri (Wang ve ark., 2023)

YOLOv8&n YOLOv8s YOLOv8m YOLOv8I YOLOv8x

Depth multiple 0,33 0.33 0.67 1.0 1.0
W‘dth—emumpl 025 0.50 0.75 1.0 125
C2fn 12:2-1 1221 2442 3663 3-6-63
(Omurga)
C2fn (Boyun)  1-1-1-1 1-1-1-1 2222 3333 3333
Maksimum 1024 1024 768 512 512

kanal sayis1

Calismada, YOLOvV8n model mimarisi temel alinarak model tizerinde omurga, boyun ve kafa
aglarinda g¢esitli modifikasyonlar yapilarak, parametre sayisinin azaltilarak hesaplama
karmagikliginin azaltilmasi ve mevcut modelin nesne algilama performansi ve verimliligi

artirtlmaya ¢aligilarak yeni bir model gelistirilmistir.
3.1.5. Google Colab (Colaboratory)

Google Colab, Python programlama dili ile makine &grenimi, veri analizi ve yapay zeka
projeleri tizerinde ¢alismak isteyen kullanicilar i¢in tasarlanmais, iicretsiz ve bulut tabanl bir
Jupyter notebook ortamidir. Bu platform, kullanicilarin ¢esitli Python kiitiiphanelerini (NumPy,
Pandas, TensorFlow, PyTorch vb.) kullanarak kod yazmalarini, ¢alistirmalarini ve

paylagsmalarim1 kolaylastirmaktadir. Google Colab, herhangi bir kurulum gerektirmeden,
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dogrudan tarayici iizerinden erisilebilen bir ortam sunmaktadir. Google’in sunucularinda
caligsan bu notebook, yogun hesaplama gerektiren islemler i¢in ticretsiz GPU ve TPU kaynaklari
saglayarak makine Ogrenimi ve derin 6genme uygulamalarinin hizlandirilmasma olanak
tanimaktadir. Egitim, arastirma ve projeler i¢in ideal olan Colab, kullanicilarin bulut tabanli bir
ortamda kod gelistirmelerine, veri analizi yapmalarina, makine 6grenimi ve derin 6grenme
yontemleri ile modelleri olusturmalarina imkan tanimaktadir. Boylece, kullanicilar biiyiik veri
setleri ve karmagik hesaplamalarla ¢alisirken, kendi bilgisayarlarinin kaynaklarindan bagimsiz
olarak Google’in sagladigi imkanlardan yararlanabilmektedirler (Bisong, 2019). Colab

platformunun 6rnek arayiiz gorseli Sekil 25°te sunulmaktadir.

Colab iizerinde mevcut grafik birimleri Nvidia T4 (16G), V100 (16G) ve A100 (40G)
bulunmaktadir. Bu ¢alismada kapsamli veri setinin islenmesi ve modellerin egitimi i¢in Colab
caligma tiirli donanim konfigiirasyonu; 90G yiiksek ram, 250G depolama ve A100 grafik karti

kullanilmistir.

CO * AgDetVi-modelipynb

Dosya Dizenle Géster Ekle Calismazamani Araglar Yardim

+ Kod + Metin

from tensorflow.ke n Kaynaklar X

Colab Pro+ hizmetine abone oldunuz Daha fazla bilgi
Kullanilabilir: 463.63 islem birimi

Kullanim orani: Saat bagina yaklasik 13.08

1 etkin oturumunuz var. Oturumlari yGnet

Python 3 Google Compute Engine arka ug (GPU)
16:39 itibanyla kaynaklar gésteriliyor
X = MaxPooling2

Sistem RAM'i GPU RAM'i Disk
2D(256, B i 3 1.6/83.5GB 0.0/40.0GB 38.9/166.8 GB

x = Conv2D(1.
x = Conv2D(128, (
= MaxPooling2D((2, 2))(x)

x = Conv2D(64, 3), activation=
x = Conv2D(64, , activation=
= MaxPooling2D(( (x)

= Flatten()(x)

= Dense(256, activation='relu’)(x)
x = Dropout(8.5)(x)

outputs = Dense(num_classes, activation='softma

model = Model (inputs=inputs, outputs=outputs)

import tensorflow as tf

- - . . Galigma zamani tiiriini degis
optimizer = tf.keras.optimizers.Adam(learning rate=learning rate) Galigma zamani tirtint degistir

Bagland:: Python 3 Google Compute Engine arka uc (GPU)

Sekil 25. Google Colab (Colaboratory) Notebook 6rnek arayiiz gorseli

3.2. Yontem

Calisgmada zararli hasarlarinin etkin, hassas ve hizli bir sekilde tespiti hedeflenmektedir.
Belirlenen hedefe ulasmak amaciyla calismada gerceklestirilen yontem ve uygulamalar agagida

siralanmugtir.
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3.2.1. Goruntiilerin edinimi

Manisa ve Tokat illerinde asma yetistiriciliginin erken ilkbahar ile ge¢ sonbahar dénemleri
arasinda (Mart-Kasim), zararli hasarlartyla ilgili ¢aligmalar yapilmistir. Bu siirecte, baglarda
farkli zararlilar tarafindan olusturulan hasar semptomlarin1 belirlemek i¢in, bitkide meydana
gelen hasar durumlarina ve zararlilarin gelisme donemlerine gore goriintiiler alinmustir.
(Calisma kapsaminda, akilli telefon kullanilarak 1173 x 1173 piksel ¢oziintirliikte (1:1), 2x optik
zoom kullanilarak toplam 5 000 adet goriintii alinmistir. Bu goriintiiler bitkinin hem yaprak
hem de salkim kisimlarini igermektedir. Derin 6grenme algoritmasinin bagarisini ve genelleme

yetenegini artirabilmesi amactyla, goriintiiler farkli dogal aydinlatma kosullarinda alinmustir.
3.2.2. Veri setinin olusturulmasi

Vejetasyon siiresince elde edilen ham goriintiiler, bilgisayara aktarilmis ve saglikli ile her bir
zararl hasar i¢in ayr1 dosyalarda diizenlenerek saklanmistir. Cizelge 7'de olusturulan veri
setinin yapist ve dagilimi gosterilmektedir. Veri seti, toplamda 5 000 goriintii icermekte olup,
7 farkli sinifa (ID) ayrilmastir. Saglikli sinif ve trips siifi kendi i¢inde yaprak ve meyve olmak
tizere 2'ye boliinmiistlir. Literatlirde genellikle bitki hastalik, zararli ve zararli hasar1 tespiti
amaciyla yapilan caligmalarda, veri setleri genellikle 7:3, 7:2:1, 7:1:2 ve 8:2 oraninda
boliinmektedir. Bu ¢alismada da benzer bir yaklagim izlenerek, veri seti 7:1:2 oraninda
boliinmiistiir. Her bir smifta bulunan goriintiilerin %70'1 egitimde, %10'u dogrulamada ve
%20's1 testte kullanilmistir. Toplam goriintli sayisinin 3 500" egitimde, 500'i dogrulamada
kullanilmistir. Sistem tarafindan hi¢ gériillmemis olan kalan 1 000 goriintii ise test asamasinda

kullanilmistir.

Cizelge 7. Calismada olusturulan veri seti yapist ve dagilimi

Simif Sumif Tanmm Goriintii sayis1  Egitim  Dogrulama  Test
(D) (adet) (%70) (%10) (%20)
0 Saglikli Yaprak 500 350 50 100
1 Saglikli Salkim 500 350 50 100
2 Salkim Gtivesi 1 000 700 100 200
3 Trips Meyve 500 350 50 100
4 Trips Yaprak 500 350 50 100

Iki Noktali
5 KirmiziOriimeek 1 000 700 100 200
6  Bag Yaprak Uyuzu 1 000 700 100 200
Toplam 5000 3500 500 1000
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3.2.3. Veri on isleme ve etiketleme

Calisma, zararli hasarlarinin belirlenmesine odaklandigindan, goriintiilerdeki nesnelerin
orneklerini bulmak ic¢in bir nesne algilama algoritmalar1 kullanilmigtir. Nesne algilama
algoritmalari, yiiksek bir basar1 oraninda nesneleri tespit edebilmesi i¢in goriintiilerin 6nce bir
on islemden gecirilmesini ve oOzellikle veri setinin dogru bir sekilde etiketlenmesini
gerektirmektedir. Bu nedenle, calismada veri seti igsleme tabi tutulmadan Once, bazi
goriintiilerdeki 151k yansimasi, bulaniklik vb. giiriiltiilerin giderilmesi amaciyla 6n isleme
uygulanmigtir. Gliriiltiilerin temizlenmesinden sonra, tiim goriintiiler model girisi olarak
kullanilmak {izere 640x640 c¢oziiniirlige yeniden boyutlandirilmistir.  On  islemler
tamamlandiktan sonra, Make Sense etiketleme araciyla toplam 5 000 goriintii iizerinde
etiketleme islemleri gerceklestirilmistir. Bu uygulamada, smirlayict kutu (bounding box)
etiketi kullanilmistir. Son olarak etiketlenen veri seti sikistirilmis (.zip) olarak YOLO
formatinda disar1 aktarilmistir. Make Sense ile etiketlenen goriintiilere ait ornekler Sekil 26 ile

Sekil 30 arasinda verilmistir.

Sekil 26. Salkim giivesi hasar etiketi 6rnegi
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Sekil 27. Yaprakta trips hasar etiketi 6rnegi

Sekil 28. Meyvede trips hasar etiketi rnegi
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Sekil 29. Bag yaprak uyuzu hasar etiketi 6rnegi

Sekil 30. iki noktali kirmizidriimcek hasar etiketi 6rnegi
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Veri setinde etiket dogrulugunu kontrol etmek icin Sekil 31°de gosterilen istatistiksel sonuglar
olusturulmustur. Burada Sekil 31la olusturulan veri setindeki etiketlerin sayisin
gostermektedir. Bu, modelin egitiminde, dogrulamasinda ve testinde kullanilan etiketlerin
cesitliligi ve dagilimi hakkinda bilgi vermektedir. Bag yaprak uyuzu smifi, kiigiik etiket
boyutundan dolay1 en ¢ok etiket sayisina sahip simiftir. Ardindan bu etiket sayisini salkim
giivesi ve iki noktali kirmizioriimcek siniflar1 takip etmektedir. Sekil 31b etiketler ic¢in
kullanilan sinirlayicr kutularin biiyiikliigiinii gostermektedir. En biiyiik boyutlu etikete saglikli
yaprak, saglikli salkim ve iki noktali kirmizidriimcek siniflart sahiptir. Sekil 31c veriler
iizerindeki etiketlerin normallestirilmis konum haritasin1 gdstermektedir. Bu, etiketlerin
boyutlar1 baz alinarak goriintiiler iizerindeki konumlarinin dagilimini ve yogunlugunu
gostermektedir. Son olarak, Sekil 31d ise normallestirilmis etiket boyut haritasi verilmistir.
Etiketlerin genislik ve yiiksekliginin baz alindig1 bu haritada ise dagilimin dogrusal bir sekilde
ilerledigi, genislik ve yiiksekligi diisiik olan etiketlerin daha yogun oldugu goriilmektedir.
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Sekil 31. Olusturulan veri seti etiketlerinin istatistiksel sonuclari; a) etiket sayilari, b) etiket
boyutlari, ¢) normallestirilmis hedef konum haritas1 ve d) normallestirilmis hedef boyut

haritasi
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Veriler iizerindeki etiketlerin dogrulugu baska bir acidan degerlendirilmistir. Sekil 32°de
olusturulan  korelogram dagilim grafiginde etiketlerin dagilim1 ve korelasyonu
gosterilmektedir. Korelasyon, iki degisken arasindaki iligkinin giiclinii ve yOniinii ifade
etmektedir. Korelasyon katsayisi, -1 ile 1 arasinda bir deger almakta ve bu deger ne kadar 0’a
yakinsa iligki o kadar zay1f, ne kadar 1 veya -1’e yakinsa iligki o kadar gii¢lii olmaktadir. Pozitif
korelasyon, iki degigskenin ayn1 yonde degistigini, negatif korelasyon ise zit yonde degistigini
gostermektedir. Histogram ve korelasyon grafiklerine gore etiket konumu (x,y) ve etiket boyutu
(width, height) satir ve siitun olarak karsilastirildiginda belirgin bir benzerlik ile 1’e yakinlik
ve pozitif korelasyon oldugunu goriilmektedir. Etiket konumu (x,y) ve etiket boyutu (width,
height) degiskenleri arttik¢a veya azaldik¢a diger degiskenlerde ayni1 yonde hareket etmektedir.
Bu gorsel sonuglar, etiketlerin genellikle orantili bir sekilde biiylidiigii veya kiictildiigi
anlamina gelmektedir. Sunulan grafikler, etiket boyutlarinin ve veri {izerindeki konumlarinin
diizenli bir dagilima sahip oldugunu ve herhangi bir diizensiz veri igermedigini gdstermektedir.
Bu, modelin egitimi i¢in kullanilacak veri setinin kalitesinin yiiksek oldugunu ve etiketlerin

dogru bir sekilde yerlestirildigini igsaret etmektedir.

|

0.0 05 1.0 0.0 05 1.0 0.0 05 1.0 0.0 05 1.0
X y width height

Sekil 32. Olusturulan veri setindeki etiketlerin korelogram dagilim grafikleri
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3.2.4. AgDet-YOLO modelinin gelistirilmesi

Modelin gelistirilmesi standart YOLOv8n modelin mimarisi iizerinde yapilan cesitli
modifikasyonlar ile gerceklestirilmistir. Gelistirilen model omurga, boyun ve kafa aglari olmak
tizere 3 farkli bolimden olugsmaktadir. Bu boliimlerde yapilan degisimler ve eklemeler asagida

aciklanmistir.

Omurga Ag1 Gelistirmesi

Omurga aginda ilk adim olarak standart modelin mevcut katmaninda (Sekil 33a) bulunan SiLU
aktivasyon fonksiyonu ReLU aktivasyon ile degistirilmistir. ReLU aktivasyon fonksiyonu
derin 6grenme modellerinde diisiik egitim tur sayisinda daha iyi performans gosterdiginden ve
genellikle hizli hesaplama avantaji sagladigindan dolay: tercih sebebi olmustur. Katman,
mimaride ReLU + Conv (Sekil 33b) olarak adlandirilmistir. Bu yapilan degisiklik, agin
parametresi iizerinde herhangi bir degisiklik gostermemistir. Modelde evrisim katmanlari
yapist omurga aginda 3x3’liik bir filtre ve 2’°lik bir adim (stride) degeri kullanilmistir. ReLU +
Conv, 64 kanal ile baslayip; 128, 256, 512 ve 1024 kanala kadar 5 adet olarak omurga aginda

bulunmaktadir.

SiLU

2
—1
1
BatchNorm\ BatchNorm\
o ®
l 1

\

b) mﬁ | Con"zd —

Sekil 33. a) Standart Conv ve b) ReLU + Conv katmani
Hayalet Evrisim (Ghost Conv) katmani

Hayalet evrisim katmani (Han ve ark., 2020), hesaplama maliyetini azaltmak ve modelin

hafifletilmesi amaciyla tasarlanmistir. Sekil 34b’de gosterildigi gibi, hayalet evrisim katmani
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evrisim icin Ozelliklerin yarisin1 kullanmakta ve ardindan bunlari orijinal &zelliklerle
baglamaktadir. Bu da gereksiz 6zellikler yaratmay1 ve parametre ile hesaplama miktarlarini
azaltmaktadir. Temelde, hayalet evrigimi, girdi verilerinin bir kismini kullanarak daha az sayida
evrisim islemi gerceklestirmekte ve ardindan bu islemlerden elde edilen 6zellik haritalarini
cesitli dogrusal islemlerle genisleterek tam 6zellik haritasini olusturmaktadir. Bu yaklagim,
modelin hizin1 ve verimliligini artirirken, performans kaybin1 en aza indirgemeyi
amaclamaktadir. Ancak, omurga aginin ana amaci daha zengin 6zellikler ¢ikarmaktir. Standart
evrisim katmanlarimi1 dogrudan hayalet evrisim katmanlartyla degistirmek, hayalet evrisim
katmanlarinda yalnizca 6zelliklerin yarisinin kullanilmasi nedeniyle, kaginilmaz olarak ag
iizerinde performans diisiisiine yol agmaktadir. Bu nedenden dolay1 AgDet-YOLO modelinin
omurga aginda hayalet evrisim katmanlar1 SPPF igerisine yerlestirilerek GSPPF blogu
olusturulmustur. Ayrica hayalet evrisim katmanlari, boyun aginda bulunan standart evrigim

katmanlarinin (Sekil 34a) yerini almistir.
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Sekil 34. a) Standart evrisim ve b) hayalet evrisim katmani

Hayalet Hizli Uzamsal Piramit Havuzlama (GSPPF) blogu

Ikinci degisiklik ise omurga agmin sonunda SPPF blogu iizerinde olmustur. Agin hesaplama
ve parametre miktarini azaltmak icin standart modelde kullanilan SPPF blogu (Sekil 35a)
yerine Onerilen AgDet-YOLO modelinin igerisinde hayalet evrisim katmanlarmin ve ReLU

aktivasyon fonksiyonunun dahil edildigi Hayalet Hizl1 Uzamsal Piramit Havuzlama (GSPPF)
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blogu (Sekil 35b) yerlestirilmistir. Hayalet evrisimlerde ReLLU aktivasyon fonksiyonu 6zellik
bilgilerinin dogrusal iligkisini korumak i¢in kullanilmistir. Standart SPPF blogu 164 608
parametre sayisina sahipken degistirilen GSPPF blogu ile parametre degeri 87 488’e

diistiriilmiistiir. Standart SPPF modiiliine gore sadece degismeyen 5x5°lik havuzlama katmani

olmustur.
5x5 5x5 5x5
a)
|
1x1 > W"POOI d " kg Ma"wa| ]
1x1
e _ > g
dE
5x5 5x5 5x5
b |
) " > Maxpo(ﬂ > MaxP"o —— Ma,(pool
/,:7 1X1
y
Ghost - G|10st
—_— R
o mm > § — A —

Sekil 35. a) Standart SPPF ve b) GSPPF blogu
Kiiresel Dikkat Mekanizmast (GAM) modiilii

Omurga aginda 6zellik algilama performansinin artmasi amaciyla yapilan en 6nemli degisiklik
Kiiresel Dikkat Mekanizmasi (GAM) modiilii (Liu ve ark., 2021) (Sekil 36¢) eklenmesi
olmustur. GAM, agin belirli bir gorevi yerine getirirken, 6nemli 6zelliklere odaklanmasini
saglamasi ve performansin artirilmasi i¢in tasarlanmistir. GAM, modelin girdi verileri
tizerindeki dikkatini yonlendirerek, 6nemli bilgileri vurgulamak ve gereksiz bilgileri bastirmak
icin kullanilmaktadir. Bu sayede, model daha etkili bir sekilde 6grenmekte ve daha dogru
sonuglar iiretmektedir. GAM modiilii uzamsal dikkat modiilii (SAM) ve kanal dikkat modiili
(CAM) olmak iizere 2 alt dikkat modiiliinden meydana gelmektedir. CAM (Sekil 36b), girdi
Ozellik haritasinda boyut doniisiimii gerceklestirmekte ve ardindan ¢ok katmanli algilayici
(MLP)’ya  beslenmektedir. MLP’ye beslenen goriintii  orijinal boyutuna  geri
doniistiiriilmektedir. Son olarak sigmoid isleminden gegtikten sonra ¢ikt1 liretilmektedir. SAM
(Sekil 36a) ise, oncelikle kanal sayisini azaltmak i¢in 7’lik ¢ekirdek boyutuyla evrigim

yapmaktadir. Ardindan kanal sayisini artirmak i¢in yine 7’lik ¢ekirdek boyutuyla evrigim
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islemi gerceklestirerek calismaktadir. Son asama olarak sigmoid isleminden sonra ¢ikt1 elde
edilmektedir. Bu ii¢ dikkat mekanizmasi, modelin daha hassas ve etkili olmasini saglayarak,

bir sinir ag1 modelinin performansini artirmak icin birlikte ¢aligmaktadir.

C/rxHxW

Giris Ozellikleri Cikis Ozellikleri

Pemmikasyon Rezerv Permiitasyonu

CxWxH->WxHxC
@ ﬁ

MLP Sigmoid

Girig Ozellikleri Ciki Ozellikleri

Kanal Dikkat Uzamsal Dikkat

1] s
c) i _| |

6 g

Girig Ozellikleri Cikis Ozellikleri
Sekil 36. a) Uzamsal dikkat alt modiilii (SAM), b) kanal dikkat alt modiilii (CAM) ve c)

kiiresel dikkat mekanizmasi (GAM) modiilii

Bovyun Ag1 Gelistirilmesi

Modelin boyun aginda bulunan ve C2f katmanlarindan sonra gelen standart evrisim katmanlari
Sekil 34b’de gosterilen hayalet evrisim katmanlari ile degistirilmistir. Bu yapilan degisim ile

model performansini diisiirmeden parametre sayisinin azaltilmasi amaglanmistir. Yapilan
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katman degisikligi ile ilk standart evrisim katmani 36 992 parametre sayisindan 19 360’e
diisiiriilmustiir. Ayn1 sekilde ikinci standart evrisim katmani 147 712 parametre sayisindan 75

584’¢ diistirilmiistiir.

Kafa Ag1 Gelistirmesi

Kafa aginda standart modelde bulunan 3 ayrik tespit kafa yapisi (P3, P4, P5) degistirilmeyerek
sadece yaml dosya yapisinda bagli oldugu blok ve modiil numaralar1 giincellenmistir. Bu
degisiklik karsilagtirmali yaml dosyas: ekran gorselleri olarak Sekil 37°de goriilmektedir.
AgDet-YOLO modelinin Sekil 37a’da gosterilen yaml dosyasindaki kafa agi yapisi
incelendiginde “GAM_Attention” modiiliiniin eklenmesiyle blok ve modiil numara siralamasi
degistiginden kafa numara atamalar1 “[[16, 19, 22], 1, Detect, [nc]] seklinde glincellenmistir.
Bu yapilan giincelleme ile kafa ag1 897 664 parametre sayisindan 752 677’e diisiiriilmiistiir. Bu

islem ile modelin daha da hafifletilmesi saglanmistir.

: a N b N

# AgDet-YOLO backbone # YOLOv8.0n backbone
backbone: backbone:
# [from, repeats, module, args] # [from, repeats, module, args]

[-1, 1, Conv, [64, 3, 2]] # 0-P1/2
Conv, [128, 3, 211 # 1-P2/4
Cc2f, [128, True]]

Conv, [256, 3, 2]] # 3-P3/8
Cc2f, [256, Truell

Conv, [512, 3, 2]] # 5-P4/16
Cc2f, [512, Truell

Conv, [1024, 3, 2]] # 7-P5/32
Cc2f, [1024, Truell
GAM_Attention, [1024]]
GSPPF, [1024, 511 # 9

[-1, 1, Conv, [64, 3, 2]] # 0-P1/2

- Conv, [128, 3, 211 # 1-P2/4

c2f, [128, True]]

Conv, [256, 3, 211 # 3-P3/8

c2f, [256, True]]

Conv, [512, 3, 2]]1 # 5-P4/16
c2f, [512, True]l

Conv, [1024, 3, 2]]1 # 7-P5/32
C2f, [1024, True]l

SPPF, [1024, 511 # 9
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# YOLOv8.0n head

# AgDet-YOLO head head:

head: - [-1, 1, nn.Upsample, [None, 2, 'nearest']]
- [-1, 1, nn.Upsample, [None, 2, 'nearest']] - [[-1, 6], 1, Concat, [1]] # cat backbone P4
- [[-1, 6], 1, Concat, [1]] # cat backbone P4 - [-1, 3, C2f, [512]] # 12

- [-1, 3, C2f, [512]] # 12
- [-1, 1, nn.Upsample, [None, 2, 'nearest']]

- [-1, 1, nn.Upsample, [None, 2, ‘nearest']] - [[-1, 4], 1, Concat, [1]] # cat backbone P3
- [[-1, 4], 1, Concat, [1]] # cat backbone P3 - [-1, 3, C2f, [256]] # 15 (P3/8-small)
- [-1, 3, C2f, [256]] # 15 (P3/8-small)
- [-1, 1, Conv, [256, 3, 2]
- [-1, 1, GhostConv, [256, 3, 2]] - [[-1, 12], 1, Concat, [1]] # cat head P4
- [[-1, 12], 1, Concat, [1]] # cat head P4 - [-1, 3, C2f, [512]] # 18 (P4/16-medium)

- [-1, 3, C2f, [512]] # 18 (P4/16-medium)
- [-1, 1, Conv, [512, 3, 2]

. {Ili 1616h35t53225t[5}§i13’#2l5t head PS5 - 11, 8], 1, Concat, [1]] # cat head P3

= S ’ ’ ’ - - -

13, E2f, 1103417 #21 (Ps/32-targe) [-1, 3, C2f, [1024]] # 21 (P5/32-large) |

&[[16, 19, 221, 1, Detect, [ncl] # Detect(P3, P4, Py \I‘[[lS, 18, 21], 1, Detect, [ncl] # Detect(P3, P4, P5)|

Sekil 37. a) AgDet-YOLO ve b) YOLOv8n modelin yaml dosya yapilari

Tiim yapilan bu degisiklikler sonucunda ortaya ¢ikan AgDet-YOLO modelin katman ile blok
yapilarinin parametre ve kanal sayilarinin detayli olarak verildigi model 6zeti Sekil 38’de
goriilmektedir. Burada “from” siitunu, modiiliin hangi katmandan bilgi aldigin1 gostermektedir.
“n” siitunu, modiiliin ka¢ adet oldugunu belirtmektedir. “params” siitunu, her katman/modiil

icin parametre sayisini sayisal olarak gostermektedir. “module” siitunu ise kullanilan modiiliin
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tipini belirtmektedir. Parametre sayisi artan ya da azalan katman ve modiiller daha anlasilabilir
olmasi agisindan gorsel tizerinde belirtilmistir. Genel olarak modelin parametre sayis1 3.2 M
degerinden 2.9 M degerine diisiiriilmiistiir. Yapilan bu igslemler standart modele gére modelin

daha fazla kiiciiltiilmesini saglayarak hesaplama karmagikligin1 azaltmistir.

from n params module

0 -1 1 464 ultralytics.nn.modules.conv.Conv

1 -1 1 4672 ultralytics.nn.modules.conv.Conv

2 -1 1 7360 ultralytics.nn.modules.block.C2f

3 -1 1 18560 ultralytics.nn.modules.conv.Conv

4 -1 2 49664 ultralytics.nn.modules.block.C2f

5 -1 1 73984 wultralytics.nn.modules.conv.Conv

6 -1 2 197632 ultralytics.nn.modules.block.C2f

7 -1 1 295424 ultralytics.nn.modules.conv.Conv

8 -1 1 460288 ultralytics.nn.modules.block.C2f

9 -1 1 26628 wultralytics.nn.modules.conv.GAM_Attention
10 -1 1 87488 ultralytics.nn.modules.block.SPPF‘
11 -1 1 ® torch.nn.modules.upsampling.Upsample
12 [-1, 6] 1 ® ultralytics.nn.modules.conv.Concat
13 -1 1 148224 ultralytics.nn.modules.block.C2f

14 -1 1 ® torch.nn.modules.upsampling.Upsample
15 [-1, 4] 1 ® ultralytics.nn.modules.conv.Concat
16 -1 1 37248 ultralytics.nn.modules.block.C2f

17 -1 1 19360 ultralytics.nn.modules.conv.GhostConv;
18 -1, 12] 1 ® ultralytics.nn.modules.conv.Concat
19 -1 1 156416 ultralytics.nn.modules.block.CZff
20 -1 1 75584 ultralytics.nn.modules.conv.GhostConv
21 [-1, 9] 1 ® ultralytics.nn.modules.conv.Concat
22 -1 1 493056 ultralytics.nn.modules.block.C2f
23 [16, 19, 22] 1 752677 ultralytics.nn.modules.head.Detect

AgDet-YOLO summary: 252 layers, 2904729 parameters, 2904713 gradients, 8.2 GFLOPs

Sekil 38. Gelistirilen AgDet-YOLO modelinin 6zeti

Modelin Islevisi

Standart modelin ve gelistirilen modelin genel mimarileri Sekil 39 ve Sekil 40’da omurga
boyun ve kafa kisimlarini igerecek sekilde verilmistir. AgDet-YOLO modelin mimarisindeki
omurga aginda (Sekil 40a), ilk adim olarak modele 640 boyutunda 3 kanalli goriintii
verilmektedir. Bu goriintii ardisik iki adet 3x3’lilk 64 ve 128 kanalli ReLU evrisim
katmanindan gegerek 320 boyut 64 kanal ve 160 boyut 128 kanala doniiserek girdi goriintiisii
ozellikleri ¢ikarilmaktadir. Ardindan ¢ikarilan 6zellikler C2f katmanina gecerek daha ince ve
spesifik 6zellikleri algilamasini saglayacak ayrintili bir 6zellik ¢ikarimi gergeklestirilmektedir.
Bu da modelin tespit yetenegini artirmaya katki saglamaktadir. Sonraki islemde yine ReLU
evrisim katmaninda 80 boyut ile 256 kanala doniiserek ve 8 ve 16 adima (stride) sahip olan 2
adet C2f katmanindan daha gecerek burada elde edilen 6zelliklerin bir kismi ilk birlestirme
katmanina beslenmektedir. Devaminda tekrar bir ReLU evrisim katmaninda 40 boyut ile 512
kanala doniigerek ve C2f katmanindan gecerek ozelliklerin bir kismi farkli bir birlestirme

(concat) katmanina beslendirilmektedir. Bu sekilde tekrar birer adet ReLU evrisim ve C2f
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katmanlarindan ge¢mesinin ardindan Kiiresel Dikkat Mekanizmasi (GAM) modiiliine
baglanmaktadir. Bu modiile gelen 6zelliklerden gereksiz olanlarin azaltilip, modelin daha
onemli ve istenilen Ozelliklere odaklanmasi saglanmaktadir. GAM modiiliinde tamamlanan
stirecte elde edilen 6zellikler omurga kisminda son blok olan 32 adimlt GSPPF’e 20 boyut ve
512 kanal olarak aktarilmaktadir. Bu blokta farkli 6l¢eklerde 6zellik ¢ikarimi yapilmaktadir.
Maksimum havuzlama islemlerinin ger¢eklestirildigi bu blok derin 6zellik haritalarindan ¢oklu

alici alanlarii birlestirerek modelin alict alanini 6nemli dl¢iide artirmaktadir.

GSPPF blogundan gelen 6zellikler modelin boyun kisminda (Sekil 40b) ilk {ist 6rnekleme (up
sample) katmanina gelmektedir. Bu katmanda 6zellik haritasinin ¢oziiniirliglinii artirilarak,
daha diistik ¢oziiniirliiklii bir 6zellik haritas1 daha yiiksek ¢oziintirliiklii bir hale getirilmektedir.
Bu, modelin daha kiigiik nesneleri tespit etmesine ve daha detayl 6zellikleri yakalamasina
yardimc1  olmaktadir. Buradan ¢ikan oOzellik haritalar1  birlestirme  katmaniyla
birlestirilmektedir. Tiim birlestirme katmanlarinda bir araya gelen 6zellik haritalar1 boyun
kisminda bulunan C2f katmanlarindan gecerek hayalet evrisim katmanina baglanmaktadir. Bu
baglant1 kisminda C2f katmanindan transfer edilen 6zellik haritalarinin bir kism1 kafa aginda
(Sekil 40c) bulunan P3 (kii¢iik), P4 (biiyiik) ve P5 (¢ok biiyiik) olan 3 ayr tespit kafasina
aktartlmaktadir. Ozellik Piramit Ag1 (FPN) yapisini kullanan kafada elde edilen sonuglar
birlestirilerek ¢ikt1 elde edilmektedir. Sekil 39 ve 40°da ayrica degisen blok, katman ve

modiillerin karsilagtirmali gdrsel sekli mimari igerisinde gosterilmektedir.

P3
Detect
(Kilgiik)

' P4

Detect
(Bidyiik)

PS

\

Detect

®
(Gok Biyiik)
b .
) — g — d ; |
o H

|
s
|
Concat
!
=
[
s
|
=
|
A

Sekil 39. Standart YOLOv8n model mimarisi; a) omurga, b) boyun ve c¢) kafa
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3.2.5. Model degerlendirme gostergeleri

Bu calismanin denemelerinde, modelin sinirlayict kutu dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in
Ortalama Kesinliklerin Ortalamas1 (mAP), Kesinlilik (Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1

skor metrikleri kullanilmistir.

Ortalama Kesinliklerin Ortalamasi (mAP- mean Average Precision)

Ortalama Kesinliklerin Ortalamasi (mAP), tespit modelinin farkli siniflar i¢in hesaplanan
Ortalama Kesinlik (AP)'lerin ortalamasidir. mAP metrigi asagida verilen Esitlik 3.1°deki gibi

hesaplanmaktadir:
1 N
Ortalama Kesinliklerin Ortalamasi (mAP) = NZ APi (3.1
i=1

Burada N, toplam simif sayisini ifade etmektedir. APi, her bir sinifin hesaplanmis Ortalama
Kesinlik (AP) degerini temsil etmektedir. Bu deger nesne tespiti modellerinin farkli kesinlik
seviyelerinde, ne kadar etkili oldugunu degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. mAP@0.5 ile
mAP@0.5:0.95 metrikleri ise Esitlik 3.2’deki gibi hesaplanmaktadir:

mAP@0.5: 0.95 = ort(mAP,), i=0.5:0.05:0.95 (3.2)
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Burada ort(mAPi), 0.5 ila 0.95 araligindaki farkli IoU degerlerinde elde edilen mAP
degerlerinin ortalamasini ifade etmektedir. Bu, genellikle nesne tespiti modellerinin farkl

kesinlik esiklerindeki performansini anlamak i¢in kullanilmaktadir.
Kesinlik (Precision) ve Duyarlilik (Recall)

Kesinlik, modelin yaptig1 pozitif tahminlerin dogrulugunu dlgmek i¢in énemli bir metriktir.
Ozellikle, modelin gercek nesneleri yanlis pozitifierden ne kadar iyi ayirdigim
degerlendirmektedir. Temelde kesinlik, modelin dogru pozitif tahminler yapma yetenegine
odaklanmakta ve gercekten dogru pozitif olan tahminlerin oranini belirtmektedir. Yiiksek bir
kesinlik skoru, modelin yanlis pozitifleri en aza indirgeme ve giivenilir pozitif tahminler sunma
yetenegine sahip oldugunu gostermektedir. Kesinlik (Precision) Esitlik 3.3’teki gibi
hesaplanmaktadir:

TP
(TP+FP)

Kesinlik (Precision) = (3.3)

Burada TP, model tarafindan gergekten pozitif olarak tahmin edilen pozitif 6rneklerin sayisini
ifade etmektedir. FP ise gercekte negatif olan ancak model tarafindan yanlislikla pozitif olarak

tahmin edilen 6rneklerin sayisini ifade etmektedir.

Duyarlilik, ayn1 zamanda kesinlik veya dogru pozitif orani olarak da bilinen, model
performansin1 degerlendirmede, 6zellikle de nesne tespiti gorevlerinde kullanilan 6nemli bir
metriktir. Duyarlilik, modelin resimdeki tiim ilgili nesneleri yakalama yetenegini 6l¢mektedir.
Yiiksek bir duyarlilik skoru, modelin verideki ¢ogu ilgili nesneyi etkili bir sekilde tanimladigini
gostermektedir. Duyarlilik (Recall), Esitlik 3.4’teki gibi hesaplanmaktadir.

TP
(TP+FN)

Duyarlilik (Recall) = (3.4

Burada FN, gercekte pozitif olan ancak model tarafindan yanliglikla negatif olarak tahmin

edilen 6rneklerin sayisini ifade etmektedir.
F1 ve Giiven Skoru Esigi

F1 Skoru (F1 Score), modelin kesinlik (precision) ve duyarlilik (recall) degerlerinin harmonik
ortalamasidir. Bu metrik, modelin performansini degerlendirirken hem yanlis pozitifleri hem

de yanlis negatifleri dikkate almaktadir F1 Skoru, modelin dogrulugunu degerlendirmek ve
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performansini daha kapsamli bir sekilde anlamak i¢in kullanilmaktadir. F1 Skor Esitlik 3.5 teki

gibi hesaplanmaktadir.
2 x Duyarhlik * Kesinlik
F1 Skor = .
Sko Duyarhlik+Kesinlik (3 5)

F1 giiven skoru esigi egrisi (Sekil 41) ise bir smiflandirma modelinin ¢esitli giiven esigi
degerlerine gore kesinlik ve duyarlilik degerlerinin nasil degistigini gdsteren bir egridir. Bir
modelin ¢ikis1 genellikle bir gliven skoru (confidence score) igermekte ve bu skor, modelin
tahmin ettigi bir 6rnegin ne kadar dogru olma olasiligina isaret etmektedir.

1!1.'(",7\‘1 ,’.J,;w‘il

score=0.6342
0.6

0.5

0.4

F1 Score

0.3
0.2
0.1

0.0
00 02 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 41. F1 giiven skoru esigi egrisi
Karisiklik Matrisi (Confusion matrix)

Karigiklik matrisi (Confusion matrix), bir modelin performansinin gercek pozitifler, gergek
negatifler, yanlis pozitifler ve yanlis negatiflerin 6zetini sunmaktadir. Sekil 42°de belirtildigi
gibi pozitif, tespit etmek istedigimiz sinifi temsil ederken, negatif ise diger tlim siniflar1 ifade
etmektedir. Karigiklik matrisi, modelin performansinin ayrintili bir agiklamasini saglamaktadir.
Kesinlik ve duyarlilik metrikleri ile 6zellikle dengesiz sinif sorunlarina iligkin olarak modelin
davraniginin nasil degerlendirileceginin belirlenmesine yardimci olabilmektedir. Kisaca
karigiklik matrisi, egitilmis bir sinir agmin tahmin performansini gorsellestirerek, modelin

siiflarinin nasil tahmin ettiginin daha iyi anlagilmasina yardimer olmaktadir.
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TAHMIN

Burada TN, model tarafindan gergekten negatif olarak tahmin edilen negatif 6rneklerin sayisini

ifade etmektedir.

Bu asamaya kadar Sekil 43’te gosterildigi gibi, calisma veri edinimiyle baslamis ve 6n isleme
asamasinda etiketlenen veri seti iizerinde c¢alisilmis ve ardindan model gelistirme siireci
tamamlanmistir. Bundan sonraki siirecte gelistirilen model farkli giris boyutlart ve

optimizasyon algoritmalar1 test edilmistir. Daha sonra, olusturulan veri seti ile farkli modeller

GERCEK

A

Pozitif

Negatif

v

Pozitif

TP

FP

Negatif

FN

TN

Sekil 42. Karigiklik matrisi yapis1

egitilerek performans karsilastirmalart yapilmistir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA
4.1. Gelistirilen AgDet-YOLO Modelin Sonug¢lar

Gelistirilen modelin 6n testleri bu ¢aligmadaki verilerden bagimsiz olarak sera kosullarinda
edinilen 800 goriintii kullanilarak yapilmistir. Domates bitkisindeki domates giivesi (7uta
Absoluta Meyrick.) zararlisinin olusturdugu hasarin tespiti i¢in yapilan 6n denemede, kesinlik
(P) ve duyarlilik (R) metrikleri ile degerlendirilmis ve sonuclar Sekil 44°de P-R egrisi seklinde
sunulmustur. Model, farkli bir tarimsal veri setinde basarili sonuglar gosterdigi icin AgDet-
YOLO (Agricultural Detector-YOLO) adin1 almistir. Bu sonuglar, modelin tarimsal zararh
hasar1 tespit etmede etkili oldugunu ve genis bir uygulama potansiyeline sahip olabilecegini

gostermektedir.

Precision-Recall Curve

1.0
—— Healty 0.945
Tuta_Absoluta 0.892
— 3l classes 0.919 mAP@0.5

0.8 1

e
=)
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°
IS

0.2 1

YOLOv8n

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Recall

- Precision-Recall Curve

—— Healty 0.958
Tuta_Absoluta 0.910
3|l classes 0.934 MAP@0.5

0.8

o
o

Precision

o
F

0.2 1 1

AgDet-YOLO

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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Sekil 44. AgDet-YOLO modelinin farkli veri seti ile egitim sonuglari
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Calisma stirecinde gelistirilen modelin testleri ve performans karsilagtirmalari i¢in toplam 14
egitim yapilmistir. Tlim modellerin egitimleri i¢in kullanilan standart hiper parametre degerleri

Cizelge 8’de verilmistir.

Cizelge 8. Modellerin standart egitim hiper parametreleri

Parametre Deder
Tanim g
Egitim devir 100
sayisl
Veri y1gun 2
boyutu
Momentum 0.9
Ogrenme orani 0.01

Ik olarak gelistirilen modelin smirlayici kutu performansi simif bazinda degerlendirilmistir.
Sekil 45 incelendiginde, “Saglhkli salkim”, “Saglikli yaprak” ve “Iki noktali kirmizidriimcek”
siiflarina ait mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, Kesinlik (P) ve Duyarhilik (R) degerlerinin diger
siniflardan daha yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu smif degerini, “Trips meyve” ve “Bag

yaprak uyuzu” siniflar1 takip etmektedir. En diisiik sinif performansi ise “Trips yaprak™ sinifi

gostermistir.
1 pu
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0 L
Genel Saglikli  Saglikli Salkim Trips Trips Iki Bag
Yaprak Salkim Giivesi Meyve Yaprak =~ Noktali = Yaprak
Kirmiz1 Uyuzu
Sriimeek
m Kesinlik (P) 0,96 1 0,989 0,951 0,986 0,878 0,979 0,936
m Duyarlilik (R) 0,947 0,995 1 0,941 0,965 0,759 1 0,967
mAP@0.5 0,963 0,995 0,995 0,978 0,982 0,838 0,995 0,96

EmAP@0.5:0.95 0,666 0,885 0,886 0,484 0,615 0,378 0,938 0,474

Sekil 45. AgDet-YOLO modelinin siif bazli performans sonuglari
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Model egitim siirecinin giivenilirliginin belirlenmesi i¢in Sekil 46'da gosterildigi gibi, modelin
egitim ve dogrulama asamalarindaki sinirlayict kutu (train/box loss, val/box_loss) ve smnif
(train/cls_loss, val/cls loss) kayip grafikleri verilmistir. Ayni sekilde model egitim ve
dogrulama siirecinde performans metrikleri mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, Kesinlik (P) ve
Duyarlilik (R) grafikleri de verilmistir. Kayip grafikleri incelendiginde, egitim ve dogrulama
degerlerinin birbirine yakin olmas1 modelin egitiminin giivenilirligini gostermektedir. Benzer
bicimde 4 algilama o6l¢iiti (MAP@0.5, mAP@0.5:0.95, Kesinlik (Precision), Duyarlilik
(Recall) ¢izgilerinin ve egrilerin birbirine yakin sonuglar gostermesi, modelin asir1 6grenme
(overfitting) yapmadigini ve yeni verilere iyi uyum saglayabilecegini gostermektedir. Benzer
olarak Kesinlik (P) ve Duyarlilik (R) grafikleri de egitim ve dogrulama setlerinde benzer

sekilde artmasi da modelin tutarl ve giivenilir oldugunu isaret etmektedir.

train/box_loss train/cls_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
15 - 3.01 —e— results
’ +++++ smooth 0.91
2.5 1 0.9 1
1.4
i 5 2.0 d
’ 0.8 1
121 1.5 1 0.7 1
1.1 1.0 1 0.7 1 0.6
1.0 1 0.5
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
Les val/box_loss val/cls_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
1.60 2007
601 0.9
1.75 0.6 1
1.55 4 '
1501 | 207 081
' 1.25 0.5
1.45 4 1.00 0.7 4
1.40 A ] 0.4 1
075 \""ﬂu el
1.35 A 0.501
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Sekil 46. AgDet-YOLO modelinin performans grafikleri

Sekil 47°de belirtilen F1 giliven skoru esigi egrisinde tiim siniflarin 0.386'den 0.95 F1 skoruna
ulastigin1 géstermektedir. Bu sonug, modelin giiven diizeyinde tiim siniflarda ytiksek kesinlik
ve duyarlilik sagladigin1 ortaya koymaktadir. Genel olarak, modelin yiliksek giliven
diizeylerinde bile iyi bir F1 skoru elde ettigi goriilmekte ve bu da modelin nesne tespiti

gorevinde giivenilir oldugunu gdstermektedir.
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F1-Confidence Curve
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Sekil 47. Egitim sonucunda olusan F1 giiven skoru esigi egrisi

Egitim sonucunda AgDet-YOLO modelinin her bir sinifi tespit etme performansini gesitli
kategoriler agisindan degerlendirilmesi icin, Sekil 48'de gosterilen karisiklik matrisi
olusturulmustur. Belirtilen siiflarin tespiti i¢in egitilen AgDet-YOLO modeli, “Iki Noktal:
KirmiziOriimeek” sinifin1 tanimada en iyi performansi gostermis ve onu “Trips Meyve”, “Bag
Yaprak Uyuzu”, “Saglikli salkim”, “Saglikli yaprak™ ve “Salkim giivesi” smiflar1 takip
etmektedir. “Bag Yaprak Uyuzu” sinifi ise ayni zamanda arka plan ile en ¢ok karigsan sinif
olmustur. Bu karigikligin nedeni, en kiiciik etikete sahip olunmasindan kaynaklanmaktadir. En
diisiik tanima degeri ise “Trips Yaprak” smifina aittir. “Trips Yaprak” simnifina ait
goriintiilerdeki hasar belirtileri, diger siniflardakilere kiyasla daha az belirgin oldugu igin,

model bu simifi tanimada, daha diisiik bir basar1 oranina sahip olmustur.
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Sekil 48. AgDet-YOLO modelinin karisiklik matrisi

Egitim siiresi ve GPU kullanimi, modelin farkli giris boyutlarinda A100 GPU ile egitimi
sirasinda Ol¢iilmiistiir. Cizelge 9, egitim siiresi (dk) ve GPU kullanim (G) degerlerini
gostermektedir. Model, 640 giris boyutunda en yiiksek egitim siiresini ve en yiiksek GPU bellek
kullanimimi gostermistir. Elde edilen sonuglar, artan girig boyutlarinin hem egitim siiresi hem

de GPU bellek kullanimin1 artirdig1 goriilmiistiir.

Cizelge 9. AgDet-YOLO modelinin farkli giris goriintiisii boyutlarinda olusturdugu egitim
stiresi ve GPU kullanim grafigi.

Giris Boyutu  Egitim Siiresi (dk) Nvidia A100 GPU Kullanim (G)

80x80 61 0.3
160x160 69 0.47
320x320 81 0.81
640x640 94 1.62

64



Modelin farkli giris boyutlariyla olusturdugu performans sonuclar1 Sekil 49°da verilmistir.
Sonuglar degerlendirildiginde, en yiikksek mAP@0.5, mAP0.5:0.95, Kesinlik (P), Duyarlilik
(R) ve F1 skor degeri 640 giris boyutunda elde edilmistir. Girig boyutlar arttik¢a, Kesinlik (P),
Duyarlilik (R), mAP@0.5, mAP@0.5:0.95 ve F1 skoru genellikle iyilesmektedir. Bu sonuglar,

daha yiiksek ¢oziiniirliiglin genel model performansini artirdigini1 gostermektedir.

1

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0 80x80 160x160 320x320 640x640
= Kesinlik (P) 0,856 0,893 0,954 0,96
w Duyarlilik (R) 0,776 0,882 0,92 0,947
mAP@0.5 0,803 0,905 0,957 0,963
= mAP@0.5:0.95 0,549 0,612 0,668 0,666
mFl 0,79 0,88 0,93 0,95

Sekil 49. AgDet-YOLO modelinin farkl giris boyutlarinda gosterdigi genel sinif performans

sonugclari

Sekil 50°de gosterildigi gibi gelistirilen model, ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 ile de
performans degerlendirmeleri yapilmistir. mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, Kesinlik (P), Duyarlilik
(R) ve F1 skor degeri 640 giris boyutunda, her bir optimizasyon algoritmasinin performansini
farkli agilardan degerlendirmek i¢in kullanilmigtir. SGD, Adam, AdamW, RAdam, NAdam ve
Adamax optimizasyon algoritmalar1 arasinda karsilastirma yapildiginda, AdamW'nin genel
performansta en yiiksek degerlere sahip oldugu goriilmektedir. mAP@0.5, mAP@0.5:0.95,
Kesinlik (P), Duyarlilik (R) ve F1 skorlarina gore AdamW, diger algoritmalarin 6niinde yer
almaktadir. RAdam, NAdam ve Adamax da genel olarak iyi bir performans sergilemekle

birlikte, bu algoritmalart Adam ve SGD takip etmektedir.
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0,9

0,8

0,7

0,6

0,5

0,4

0,3

0,2

0,1

0

SGD Adam AdamW RAdam NAdam Adamax

m Kesinlik (P) 0,934 0,918 0,96 0,932 0,934 0,927
m Duyarlilik (R) 0,921 0,919 0,947 0,923 0,923 0,944
mAP@0.5 0,944 0,942 0,963 0,947 0,947 0,958
B mAP@0.5:0.95 0,653 0,647 0,666 0,662 0,652 0,661
mF1 0,93 0,92 0,95 0,93 0,93 0,94

Sekil 50. AgDet-YOLO modelinin farkli optimizasyon algoritmalartyla gosterdigi genel siif

performans sonuglari

Sekil 51°deki Kesinlik (P) ve Duyarlilik (R) egri grafikleri, farkli optimizasyon
algoritmalariin performanslart karsilastirilmaktadir. Grafikler incelendiginde, genel sinif
egrisinde (lacivert) AdamW, Kesinlik (P) ve Duyarlilik (R) degerlerini en iyi birlestiren ve 1
degerine en yakin sonuglari sunan optimizasyon algoritmasi olmustur. Ozellikle, “Trips
Yaprak” smifi egrisi (pembe), 1 degerine yakinlhigiyla AdamW algoritmas: ile en iyi
performansi sergilemistir. Diger yandan, Adam optimizasyon algoritmasi, Kesinlik (P) ve
Duyarlilik (R) egrisinde en diisikk performansi gostermis ve diger algoritmalarla

karsilastirildiginda 1 degerine daha az yakinlik sergilemistir.
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Sekil 51. AgDet-YOLO modelinin farkli optimizasyon algoritmalar ile P-R grafikleri agisindan

kargilagtirilmasi
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4.2. Standart YOLOv8n Modeli ile Karsilastirilmasi

AgDet-YOLO modeli, YOLOvVS serisinin diger iiyelerine kiyasla daha az parametre
icermektedir. Sekil 62’de belirtildigi tlizere, YOLOvVS serisinin en biiyiikk modeli olan
YOLOvVS8x, 68.2 milyon parametreye sahipken; serinin en kiigiik liyesi YOLOv8n ise 3.2
milyon parametre barindirmaktadir. Modifikasyonlar sonucunda gelistirilen AgDet-YOLO

modeli, sadece 2.9 milyon parametre ile en hafif model olarak 6ne ¢ikmaktadir.

6&8.2
43.7
25.9
11.2 l
2.9 3.2
a—y =y

AgDet-YOLO  YOLOv8n YOLOv8s YOLOv8m YOLOvS8I YOLOv8x

Sekil 52. Gelistirilen AgDet-YOLO modelinin farkli boyutlarda olan standart YOLOvS8
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modelleriyle parametre sayisi (M) karsilastirmasi

AgDet-YOLO modelinin parametre sayisindaki azalma, mAP@0.5, Kesinlik (P) ve Duyarlilik
(R) metrikleri dikkate alindiginda performansini olumsuz etkilememistir. Sekil 53°te sunulan
verilere gore, genel smif i¢in YOLOv8n modeli 0.955°1ik bir deger elde edilirken, AgDet-
YOLO modeli ile daha yiiksek bir deger (0.963) elde edilmistir. Sinif bazinda incelendiginde,
“Trips  Yaprak”, “Trips Meyve” ve “Salkim Giivesi” smiflarinda AgDet-YOLO,
YOLOvS8n’den daha iyi mAP@0.5 sonuglarma ulasmustir. “iki Noktali Kirmizidriimcek”,
“Saglikli Salkim” ve “Saglikli Yaprak™ smiflarinda ise, her iki model benzer sonuglar
sergilemistir. Yalnizca “Bag Yaprak Uyuzu” smifinda YOLOv8n, 0.7°’lik bir mAP@0.5
farkiyla AgDet-YOLO’dan daha iyi performans gostermistir. Genel sinif i¢in Kesinlik (P) ve
Duyarlilik (R) egrisinin (lacivert) altinda kalan alanin genisligi, AgDet-YOLO’nun daha

basarili oldugunu gosteren bir diger faktordiir.
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Sekil 53. YOLOvV8n ve AgDet-YOLO model performans karsilastirmast

Egitim sonrasinda her iki model de test veri seti lizerinde degerlendirilmis ve tespit drnekleri
elde edilmistir. Sekil 54, saglikli verilerin tespitini; Sekil 55 ise zararli hasari tespitlerini
gostermektedir. Incelemeler sonucunda, AgDet-YOLO modelinin smirlayici kutu tespitinde

standart modele gore daha iyi performans sergiledigi goriilmektedir. Bu sonuglar, parametre

69



sayisinin azaltilmasmin modelin performansin1 olumsuz etkilemedigini ve hesaplama

karmasikligini azaltarak algilama performansini iyilestirdigini gésteren gii¢lii bir kanittir.

{ YOLOv8n ] [AgDet-YOLO]

Saglikli Salkim 0.86 * Saglikli Salkim 0.95 ,

[ Saglikli Salkim ]

[ Saglikh Yaprak ’

Sekil 54. YOLOv8n ve AgDet-YOLO modellerinin saglikli siniflara ait tespit drnek

goriintiileri
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Sekil 55. YOLOv8n ve AgDet-YOLO modellerinin zararli hasar1 siniflarina ait tespit 6rnek

goriintiileri
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4.3. Farkl Tek Asamah Nesne Algilama Modeller ile Performans Karsilastirilmasi

Olusturulan veri seti ile gelistirilen model ve farkli tek asamali modeller, 640 giris boyutu, 100
egitim devir sayist, 0.01 6grenme orani ve 8 veri yi8in boyutu gibi hiper parametrelerle
egitilmistir. Nvidia A100 GPU kullanilarak gerceklestirilen egitimlerden elde edilen sonuglar
Sekil 56’da sunulmustur. MobileNetv2-SSD modeli 0.928 mAP@0.5 ile en diigiik performansi
sergilerken, YOLOv5n Kesinlik (P) metriginde, MobileNetv2-SSD ise Duyarlilik (R)
metriginde en diisiikk degerlere sahip olmustur. Buna karsin, AgDet-YOLO modeli tiim
metriklerde en yiiksek performansi géstermis olmasi, tarimsal alanda zararli hasarinin tespiti
icin diger modellere gore daha etkili oldugunu kanitlamistir. Bu sonuglar, AgDet-YOLO’nun

azaltilmis parametre sayisina ragmen, yiikksek dogruluk ve duyarlilik sagladigini

gostermektedir.
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MobileNetv2-SSD YOLOvV5n YOLOv8n AgDet-YOLO

m Kesinlik (P) 0,936 0,928 0,955 0,96
# Duyarlilik (R) 0,909 0,927 0,932 0,947
mAP@0.5 0,928 0,945 0,955 0,963
mmAP@0.5:0.95 0,649 0,658 0,659 0,666
mFl 0,92 0,93 0,94 0,95

Sekil 56. AgDet-YOLO modelinin 6nceki YOLO modelleri ve farkli algoritmaya sahip model

ile performans karsilastirilmasi

Sekil 57°de verilen sonuglar Kesinlik (P) ve Duyarlilik (R) egri grafikleri agisindan
degerlendirildiginde, genel smif egrisinde (lacivert) AgDet-YOLO, 1 degerine en yakin
sonuglar1 sunan model olmustur. Ozellikle, “Trips Yaprak™ smifi egrisinin (pembe) altinda
kalan alanm biiylikligli bakimindan AgDet-YOLO en iyi performanst sergilemistir. Buna
karsin, MobileNetv2-SSD modeli, diger modellere kiyaslandiginda en diisiik performansi
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gostermis ve Kesinlik (P) ve Duyarlilik (R) egrilerinde 1 degerine daha az yakinlik elde
etmistir.
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Sekil 57. AgDet-YOLO modelinin farkli modeller ile P-R grafikleri agisindan performans

karsilastirmast

AgDet-YOLO modelinin performansi, bag alanlarindaki zararlilarin neden oldugu hasarin
tespiti baglaminda, literatiirde mevcut gelistirilen bazi YOLO tabanli derin &grenme
modelleriyle degerlendirilmistir (Cizelge 10). Degerlendirmeler mAP@0.5, Kesinlik (P) ve
Duyarlilik (R) metrikleri ile giris boyutu ve egitim devir sayist hiper parametreleri agisindan
yapilmistir. Bu ¢alismada gelistirilen AgDet-YOLO modeli, olusturulan veri seti tizerinde 100
egitim devri sonucunda 0.963 mAP@O0.5, 0.960 Kesinlik (P) ve 0.947 Duyarlilik (R)
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degerlerine ulasarak tablodaki tiim gelistirilen modeller arasinda en yiliksek performansi

sergilemistir. Ayrica, literatiirdeki ¢alismalarda derin 6grenme modellerinin genellikle hazir

veri setleri ile egitildigi gozlemlenmektedir. Ancak, bu calismada dogal aydinlanma

kosullarinin mevcut oldugu gercek arazi sartlarinda toplanan 6zgiin verilerle yeni bir veri seti

olusturulmasi, ¢alismanin 6zglinliigiinii artirmaktadir. Gergek arazi kosullarinda elde edilen

veriler, gelistirilen modelin genelleme yetenegini artirarak gercek diinya kosullarina daha iyi

uyum saglamasina ve tarimsal problemlerin ¢6ziimiinde daha dogru sonuglar sunmasina olanak

tanimaktadir.

Cizelge 10. Benzer modellerin kullanildig: literatiir ¢aligmalar ve karsilastirmalar

Giris Egitim
Literatiir Model Bovut Veri seti devir mAP@0.5 P R
. sayis1

Zhang ve

ark,  YOLOvV8+CBM+DCF 640x640  IP102 60 0.608  0.53 0.604
2023

Orchi ve

ark., YOLOVS 614x614 PlantDoc 100 0.633  0.628 0.630
2023

Leng ve

ark., CEMLB-YOLO  640x640  NLB 300 0.875  0.934 0.793
2023

Xie ve Olusturulan

Sun, Tea-YOLOVSs 640x640 UL 300 0.882  0.948 0.812
2023 veri seti
Huang ve Olusturulan

ark., YOLO-EP 960x960 = UL 300 0.886  0.824 0.788
2023b veri seti

Kang ve

ark., YOLOV8+GAN  640x640  IDADP 100 0.910  0.920 0.930
2023

Qafsuma AgDet-YOLO 640x640 O&fﬁgﬂfr‘ 100 0.963  0.960 0.947
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5. SONUC ve ONERILER

Bag alanlarinda salkim giivesi, bag yaprak uyuzu, trips ve iki noktali kirmizidriimcek

zararhillarinin yapraklar ve meyveler iizerinde neden oldugu hasarlarin derin &grenme

yontemleri ile tespit edilmesi amaciyla yapilan bu ¢aligmada elde edilen bulgular su sekildedir:

1.

Modellerin egitilmesi amaciyla gercek arazi kosullarindan (farkli aydinlanma, gdlgeler
ve karmagik arka planlar) edinilen veriler ile orijinal bir veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri seti, 2 saglikli ve 5 hasarli siniftan meydana gelmektedir. Veri seti i¢in
Manisa ilinden 2 000 ve Tokat ilinden 3 000 olmak tizere toplamda 5 000 adet yaprak
ve meyve goriintiisii edinilmistir. Yapilan ¢aligma ile literatiire yeni bir 6zgiin veri seti
eklenmistir.

Calismada, YOLOvS8n tabanli tek asamali AgDet-YOLO isimli nesne algilama modeli
gelistirilmistir. Modelin omurga aginda standart evrisim katmanlarinda kullanilan
SiLU aktivasyon fonksiyonu ReLU aktivasyon fonksiyonu ile degistirilmistir. Ayrica
omurgada SPPF blogu yerine hayalet evrisim katmanini igeren GSPPF blogu
kullanilmistir. Omurga agindaki degisimlere ek olarak GAM modiilii eklenmistir.
Modelin boyun aginda ise standart evrisim katmanlar1 hayalet evrisim katmanlariyla
degistirilmistir. Son olarak modelin kafa aginda bagli olduklar1 blok numaralar
giincellenmistir. Modelin aglarinda yapilan bu degisikler ile toplam parametre sayisi
3.2M’dan 2.9M’a diisiiriilmistiir. Bu sayede modelin daha da hafifletilmesi saglanmis
ve hesaplama karmagiklig1 azaltilmigtir.

Gelistirilen model, 80, 160, 320 ve 640 giris boyutlariyla egitilmis ve test edilmistir.
Elde edilen sonuglarda model, en iyi performansini 640 giris boyutunda gostermistir.
Ayrica en yiiksek GPU kullanimini1 da 640 giris boyutunda gostermistir. En diigiik
performanst ise model, 80 giris boyutunda gostermistir.

Ayrica gelistirilen model SGD, Adam, AdamW, RAdam, NAdam ve Adamax
optimizasyon algoritmalart ile egitilmis ve test edilmistir. Model en iyi performansin
AdamW algoritmasinda sergilemistir.

Son olarak gelistirilen model, YOLOv5n, YOLOv8n ve MobileNetv2-SSD gibi tek
asamali nesne algilama modelleri ile performans degerlendirmeleri yapilmistir.
Degerlendirme sonucunda, standart YOLOv8n modeli de dahil olmak {izere yapilan
karsilastirmada, gelistirilen model mAP@0.5, hassasiyet (P) ve duyarlilik (R)
metriklerinde sirasiyla 0.963, 0.960 ve 0.947 degerleriyle en yiiksek performansi

gostermistir.
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Onerilen yontem, gelistirilen modelin baglardaki zararli hasarlari basariyla tespit edebilme
yetenegini gostererek, tarimsal miicadelede kullanilabilir bir ara¢ olarak énemli bir potansiyel
sundugunu ortaya koymaktadir. Ayrica, ¢alismada gelistirilen hafifletilmis modelin sinirh
kaynaklara sahip olan gomiilii sistem cihazlar i¢in gercek zamanli uygulamalarda daha az
islemci giicii ve bellek kullanimiyla etkin bir sekilde ¢aligmasini saglamaktadir. Bu durum,
tarimsal alandaki mobil uygulamalarda gercek zamanli veri analizinin ve karar alma
stireclerinin iyilestirilmesine katki saglayabilir. Bu da gémiilii sistemlerin yogun bir sekilde
kullanildig1 otonom robotlar ve dronlar gibi araglarin gelisimine katki saglayabilir. Otonom
robot ve drone gibi araglar sayesinde tarimsal alanlarda hastalik ve zararlilarin erken tespiti
gerceklestirilebilir. Bu durum giftgiler icin otomatik tespit sistemlerinin gelistirilmesiyle
zamaninda miidahale firsati sunarak verim kayiplarin1i minimize etme olanagi saglar.
Ekonomik acidan ise bu tiir otomatik tespit sistemleri sayesinde daha az insektisit kullanimi
saglanmasi ile girdi maliyetleri diisiiriiliip, verimli ve kaliteli iiretimle tarim {iriinlerinin

fiyatlarinin arttig1 giiniimiiz kosullarinda iilke ekonomisine énemli katkilar saglanabilir.
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