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OZET

Seker insan hayati i¢in vazgecilmez bir neme sahiptir. Seker pancari temel gida maddesi olan seker
liretiminin haricinde diger yan iriinleri ile tarimsal ve ekonomik agidan biiyiik bir 6neme sahiptir.
Uretilecek olan sekerin verimi ve kalitesini olumsuz yonde etkileyen sebeplerin basinda bitkide
meydana gelebilecek hastaliklar yer almaktadir. Seker pancarinda olusan yaprak hastaliklar1 nedeni
ile kok gelisimleri istenilen seviyelere gelememekte buda bitkinin seker orami ve verimini
diistirmektedir. Yapraklarda olusan hastaliklarn erken donemlerde tespit edilmesi hastaligin
yayilimini veya bitkiye verecegi zarari en aza indirmektedir. Hastaliklarin tespitinde gelisen teknoloji
ile beraber goriintii ve nesne algilama i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Bu modeller
arasinda siirekli giincellenen versiyonlar1 ve artan kullanim alanlar1 ile YOLO (You only look once)
dikkat ¢cekmektedir. Bu c¢alismada YOLOv8, ResNet50 ve DenseNet121 modelleri kullamlarak
iilkemizde yaygin olarak goriilen seker pancari hastaliklarindan cercospora (yaprak lekesi), powdery
mildew (kiilleme) hastaliklarinin siniflandirilmasi incelenmistir. YOLOVS8'in alt modelleri ile yapilan
siniflandirma islemleri ile ResNet50 ve DenseNet121 transfer 6grenme modellerinin egitim
sonuclar1 performans degerlendirme kriterlerine goére karsilastirilmistir.
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CLASSIFICATION OF BEET PLANT DISEASES USING DEEP LEARNING
(M. Sc. Thesis)
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ABSTRACT

Sugar has an essential importance for human life. As a staple food, sugar beet has great agricultural
and economic importance with its other by-products besides sugar production. The main reasons that
negatively affect the yield and quality of the sugar to be produced are the diseases that may occur in
the plant. Due to leaf diseases in sugar beet, root development cannot reach the desired levels, which
reduces the sugar content and yield of the plant. Detecting diseases in the leaves at an early stage
minimizes the spread of the disease or the damage to the plant. In the detection of diseases, deep
learning methods are used for image and object detection along with advancing technology. Among
these models, YOLO (You Only Look Once) attracts attention with its constantly updated versions
and increasing usage areas. In this study, the classification of Cercospora (leaf spot) and powdery
mildew diseases, which are common sugar beet diseases in our country, were examined by using
YOLOV8, ResNet50, and DenseNet121 models. With the classification processes performed with
YOLOV8 submodels, the training results of ResNet50 and DenseNet121 transfer learning models
were compared according to performance evaluation criteria.
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1. GIRIS

Tarim insan hayati i¢in vazge¢ilmez bir 6neme sahiptir. Tarimsal iirlinlerden elde edilen
mahsullerin kalitesinin ve verimliligin artmasi gliniimiiz diinyasinda artan niifus ve iklim
farklilagmalarindan kaynaklanan olumsuz etkenlerin ortaya ¢ikarmis oldugu sorunlari
azaltmasi agisindan da 6nlem alimasi ve ¢oziilmesi gereken sorunlarin baginda gelmektedir
(Karadeniz, 2023). Tarim sektoriinii etkileyen en biiyiik olumsuzluklarin basinda elde
edilecek {iriinlerin veriminin diismesi ve buna paralel olarak da gelirin azalmasi, bu
olumsuzluklar1 ortadan kaldrmak i¢in harcanacak emek, zaman ve ekonomik giderlerin

artmas1 gelmektedir (Altas, Ozgiiven, ve Yanar, 2019).

Bitki ve meyvelerdeki verim sorununun baglica sebeplerinden biride ortaya ¢ikan
hastaliklardir. Bu sorunu en aza indirip verimliligin artmas1 i¢in hastaliklarin erken teshisi,
sorunun yayilmasimi ve verecegi hasarlar1 azaltacaktir. Giiniimiizde cift¢iler hastalik tespiti
icin kendi gozlem ve tecriibelerine gore hareket ederek onlem almaktadir. Biiyiik alanlarda
ekim yapilan yerlerde bitki yapraklarinin kontrol edilmesi i¢in ¢ok sayida eleman ve zaman
ihtiyaci ortaya ¢ikmaktadir. Tespit islemi i¢in bu kadar zaman ve emek harcamak yerine
gelisen teknolojinin saglamis oldugu faydalardan yararlanilarak derin 6grenme ve nesne

tespit uygulamalar1 kullanilmaya baglanmistir (Bozcu, 2024).

Insanlar icin temel besin maddelerinin basinda gelen seker ihtiyaci tarihte farkli tarim
mamullerinden cgesitli yontemlerle tiretilmistir. Amerika’nin kesfi ile seker kamisindan
iiretilmeye baslayan seker, seker kamisiin yetistirilmesi i¢in gerekli olan iklim kosullarinin
diger kitalarda uygun olmamasi ya da istenilen verimin elde edilememesi sebebiyle seker
pancarindan elde edilmeye baslanmistir (Bulut, 2006). Besin ve enerji kaynagi olarak insan
hayatinin vazgegilmezleri arasinda olan seker devletler agisindan da kritik bir 6neme
sahiptir. Seker sadece besin kaynagi olarak degil bunun yani swra bir¢ok iiretim
malzemesinin ham maddesini saglamaktadir. Kdyden kente gogii engellemesi, iilke
ekonomilerine saglamis oldugu faydalar, devletlerin kendi kendilerine yetebilme siyasetini

desteklemesi agisindan da politik bir dneme sahiptir (Fedai, 2016).

Hiikiimetler ve insan hayat1 i¢in son derece yiiksek 6neme sahip seker liretiminin saglandig1

seker pancarindan miimkiin oldugunca yiiksek verim alabilmek ya da bu durumu olumsuz



etkileyebilecek nedenlerle de dogru miicadele de 6nemlidir. Seker pancarinda ekili alanlarda
verimi ve elde edilecek sekerin kalitesini etkileyen en onemli sebep bitki hastaliklaridir.
Bitki hastaliklari ile dogru ve planli bir miicadele i¢in erken teshis ve gerekli tedbirleri almak
gerekmektedir.

Bu tezde ele aldigimiz pancar bitkisinin verimini olumsuz yonde etkileyen problemlerin
basinda pancar bitkisi yapraklarinda ortaya ¢ikan Cercospora yaprak lekesi ve Kiilleme
hastaliklar1 gelmektedir. Hastalikl1 yapraklara ait goriintiiler Resim 1.1.’de goriilmektedir.
Her iki hastalikta da yeterli tedbir ve dnlemler alinmamasi durumunda hastaligin ilerleyen

seviyelerinde yapraklarin kuruyup dokiilmesine neden olarak bitkinin kok gelisimini

olumsuz acidan etkilemektedir bu da istenilen seviyede verim alinmasina engel olmaktadir

(Ozgiir, 2003).

Resim 1.1. Cercospora yaprak lekesi ve kiilleme hastaliklar1

Bu calismamizdaki amag¢ pancar bitki yapraklarinda olusan hastaliklarin tespiti i¢in son
zamanlar da nesne tespit islemlerinde yaygm bir sekillde kullanilan YOLO derin 6grenme
modeli ile ResNet50 ve DenseNet121 transfer 6grenme modelleri ile hastalikli yapraklarin
siiflandirilmasini gergeklestirmektir. Calismanin bundan sonraki boliimlerinde ilk olarak

pancar ve diger bitki hasatliklarinin tespiti i¢in daha dnceden yapilmis olan ¢aligmalarin



arastirildigi literatiir taramasi, pancarin iilke ve diinya ekonomisi agisindan 6nemi ve pancar
bitki hastaliklarinin agiklandigi pancar bitkisi boliimii, goriintiilerde nesne tespiti i¢in
algoritma ve modellerin agiklandigi materyal metot boliimii, veri setimizin iizerinde
uygulanan YOLO modellerinin egitim sonuglarmin yer aldigi egitim ve test sonuglari
boliimii ve son olarak da elde edilen sonuglarin degerlendirildigi sonu¢ bolimii yer

almaktadir.

1.1 Literatiir Taramasi

Yaptigimiz arastirmanin bu boliimiinde derin 6grenme yontemleri kullanilarak seker pancari
yapragi ve diger bitki yaprak hastaliklarmin belirlenmesinde yerli ve yabanci literatiirde

yapilan ¢alismalarin bir kism1 sunulmustur.

Hallau ve arkadaslarinin seker pancarinda verimi olumsuz etkileyen en 6nemli faktorlerden
biri olan cercospora yaprak lekesi hastaligini tespit etmek i¢in yaptiklari galismada yaprak
lekesi hastaliginin 5 tiirtinii Destek Vektor Makinesi (DVM) kullanarak siniflandirmislar ve
gerceklesen egitim sonuglarinda ise %82’lik bir basarim degeri elde etmislerdir (Hallau ve
digerleri, 2018).

Dogan ve Tiirkoglu 32 siniftan olusan 1900 yaprak iceren veri setini temel alan
calismalarinda ornek sayisini arttirmak i¢in yansima ve tersleme islemlerini kullanarak
ornek sayilarimi 7600’e ¢ikarmis ve bu gorintiiler lizerinde derin 6grenme modellerinden
olan AlexNet, Vggl6, Vggl9, ResNet50, GoogleNet gibi algoritmalar ile smiflandirma
islemi yaparak %97,77 ile %99,72 arasinda basarili sonuglar elde etmislerdir (Dogan ve
Tiirkoglu, 2018).

Ozgiiven ve Adem’in seker pancar1 yaprak lekesi hastaligmin belirlenebilmesi igin
gelistirdikleri Region based Convolutional Neural Networks (R-CNN) temelli modelde 155
resim ile egitim gerceklestirmis ve %95,48’lik bir basarim orani elde etmislerdir. Elde edilen
bu sonu¢ dnceden yapilmis caligmalara gore daha basarili olmustur (Ozgiiven ve Adem,
2019).

Altas ve arkadaglarmin goriintii isleme tekniklerini kullanarak yaptiklar1 calismada seker

pancar1 yaprak lekesi goriintiilerini hem uzmanlarin hem de kendi gelistirdikleri sistemin



sonuglarini karsilastirdiklarinda hastalikli alanlarin goriintii isleme teknikleri ile kesin olarak
belirlendigini ve hastalik tespiti i¢in bu sistemlerin tercih edilebilecegini belirtmislerdir

(Altas ve digerleri, 2019).

Gao ve ekip arkadaslarinin seker pancari iiretim bdlgelerinde ¢it sarmasig1 yabanci otunu
tespit etmek i¢in yaptiklari calismada 452 resimi veri arttirma tekniklerini kullanarak 2 271°e
kadar yiikseltmis ve gelistirdikleri Convolutional Neural Networks (CNN) modeli {izerinde
yapilan egitim sonucunda %82,9’luk bir dogrulama orani elde etmislerdir (Gao ve digerleri,
2020).

Tiirkoglu, Hanbay, Sivrikaya ve Hanbay’in kayisi1 hastaliklarinin tespiti ig¢in Derin
Evrisimsel Sinir Agi (DESA)’na dayali Onerdikleri ve igerisinde evrisim, relu,
normalizasyon, havuzlama ve tam baglh katmanlarin oldugu model ile yaptiklar1 ¢calismada
farkli filtre ¢esitleri ile deneysel uygulamalar gerceklestirmis elde edilen sonuglara gore de
yaptiklar1 test sonuglariin geleneksel goriintli tanimlayicilara gére daha iyi sonucglar ve
basarili smiflandirma ile sonuglandigini belirtmislerdir (Tiirkoglu, Hanbay, Sivrikaya, ve

Hanbay, 2020).

Muzaffer tarafindan yapilan derin 6grenme ile seftali hastaliklarmin tespiti isimli
calisgmalarinda CNN yapis1 kullanarak sagliksiz olanlarin belirlenmesini saglayan bu
yontemde daha onceden egitilen AlexNet modeli iizerinden seftali agaglarinda rastlanan
monilya ve kosnili hastaliklarinin belirlenmesi saglanmistir. Calisma sonucunda %99,30 luk
bir dogruluk orani elde edilmis ve bunun daha 6nce yapilan calismalara gore %1,44 lik

oranda daha basarili oldugu saptanmistir (Muzaffer, 2021).

Cetiner elma yapraklarinda gelisen hastaliklar1 erken evrede teshis etmek i¢cin Evrisimsel
Sinir Aglar1 (CNN) yapisini kullanarak transfer 6grenim tekniklerinden olan DenseNet201,
MobileNetV2, ResNet50V2, ResNetl01V2, ResNet152V2 algoritmalar1 temel alan
modeller tizerinde yaptiklar1 ¢aliymada kullanilan veri setinin zorluk seviyesinin yiiksek

olmasina ragmen %97’lik bir dogruluk orani elde etmislerdir (Cetiner, 2021).

Yaman ve Tuncer’in ¢aligmalarinda bitki yapraklarmdaki hastaliklarin tespiti i¢in derin
O0grenme ve Ozellik se¢imi yOntemi kullanmig, arastrma igin segilen ceviz bitki

yapraklaridan 726 goriintii toplanmistir. Yapraklar saglikli ve hastalikli olarak iki smifa



ayrilmis ve 17 adet derin 6grenme algoritmasi ile test edilerek elde edilen sonuglardan en
basarili iki model se¢ilmistir. Se¢ilen modeller olan DarkNet53 ve ResNet101 ‘den iiretilen
sonuglar birlestirilip gelistirdikleri hibrit model ile %99.58’lik dogruluk sonucuna
ulagmiglardir (Yaman ve Tuncer, 2022).

Esen ve Onan’in Mendeley Plant Diseases Dataset’ini kullanarak bitki yapraklarinin
hastaliklarin1 siiflandirmay1 amagladiklari calismada en basarili sonucu %94.88 ile VGG16
modeli ile elde etmislerdir. Ayn1 ¢aligma sonuglarina gére VGG16 mimarisinin egitim
stiresinin DenseNet ve EfficientNetB0’a gore daha diisiik oldugunu belirtmislerdir. Diisiik
donanimli cihazlarda egitim test islemi i¢inse MobileNetV2’nin tercih edilebilecegini

vurgulamiglardir (Esen ve Onan, 2022).

Sevli 3 farkli hastaligi ve birde saglikli yapraklarin i¢inde bulundugu 1821 adet resimden
olusan veri seti lizerinde yaptigi ¢alismada onermis oldugu Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)
modeli ile elma yaprak hastaliklarmin smiflandirilmasi islemi gerceklestirmis ve sonug

olarak da %98’den biiyiik dogruluk degerleri elde etmistir (Sevli, 2022).

Karahanli ve Tagkin’in ay¢icegi bitkisinin bliylime donemlerinin siniflandirilmasia yonelik
yaptiklari calismada Dron kullanarak elde ettikleri goriintiiler {izerinden 8 smif olusturmus
ve 12 800 adet resimlik biiyiik bir veri seti elde etmislerdir. Bu veri setini AlexNet,
InceptionV3, ResNetl01, DenseNetl21, MobileNet ve Xception derin 6grenme
algoritmalar1 ve Sgd, Adam ve Rmsprop optimizasyon yontemleri ile test ederek basarim
sonuglar1 karsilastirilmistir. Olusan sonuglara gore en iyi performansi %93,98’lik oranla

ResNet101 modeli gostermistir (Karahanli ve Tagkm).

Giines calismasinda VGG16, InceptionV3 ve Resnet50 modellerini kullanarak findik
meyvesinin smiflandirilmasmi  yapmustir. Kullanilan veri setine gore VGG16 %99,
InceptionV3 %96 ve Resnet50 modeli ise %89’a yakin egitim sonuglari tiretmistir. Ayni1 veri
setinin boyutlarmnm diistirerek yine ayn1 modeller iizerinde egitim ger¢eklestirmis ve ilk elde

edilen sonuglara gére basarim oranlarinin diistiigii tespit edilmistir (Giines, 2022).

Ipek domates yapraklarmdaki hastaliklarin smiflandirilmas i¢in yaptigi ¢alismada ESA
modellerinden  GoogleNet, AlexNet, SqueezeNet, ShuffleNet ve ResNet-18’i



uygulamasinda kullanmis ve en yiiksek dogruluk oraninin %93,93 ile AlexNet, en diisiik

dogruluk oranmin da %81,79 ile ResNet-18 ile bulundugunu belirtmistir (ipek, 2022).

Dikici, Bekgiogullari, A¢ikgéz ve Korkmaz’in AlexNet, GoogleNet, ShuffleNet ve
SqueezeNet derin 6grenme modellerinin uygulandigr ¢alismada zeytin yapragindaki
hastaliklarin teshisi ve smiflandirma islemini ger¢eklestirmiglerdir. Veri setindeki resimler
veri arttirma yontemleri ile cogaltilmis ve daha ¢ok zeytin yapragi resmi elde edilmistir. 1k
veri seti lizerinden yapilan egitimde ShuffleNet’in arttirilmis resimlerin bulundugu veri
setinde de SqueezeNet’in en yiiksek basar1 oranlari elde ettigi goriilmistiir (Dikicli,

Bekciogullari, A¢ikgoz, ve Korkmaz, 2022).

Andag, Dogan, Sengiir ve Ergen’in 5 farkli asma yaprak tiirii tizerinde 500 resimden olusan
veri seti tizerinde yaptiklar1 ¢alismada ilk olarak resim sayisini veri arttirma teknikleri ile 3
500’e kadar ¢ogaltmislardir. Bu resimler tizerinde ESRGAN modeli uygulanarak elde dilen
nitelikli resimler VGG19 deri 6grenme algoritmasi iizerinden elde ettikleri 6zniteliklerin
smiflandirilmasi igin DVM kullanarak %96,14’liik dogruluk sonucuna ulasmislardir

(Andag, Dogan, Sengiir, ve Ergen, 2023).

Terzi, Ozgiiven ve Yagc1 tarafindan Corint, Merlot, Tayfi, Narinceve Michele palieri {iziim
tiirlerinin salkim ve meyve goriintiilerini kullandiklar1 smiflandirma ¢alismasinda 1028
resim kullanilmis ve 15 katmanli bir derin 6grenme algoritmasi iizerinde egitim
gergeklestirmisdir. Elde edilen sonugta kullanilan modelin dogruluk orani %96,10 olarak
belirtilmis ve bu ¢calismanin diger ¢alismalara gére daha basarili sonuglar ettigi soylenmistir

(Terzi, Ozgiiven, ve Yagci, 2023).

Kiligaslan ve Pacal DenseNet, ResNet50 ve MobileNet modellerini kullanarak yaptiklar
calismada egitim sonuglarini hata, dogruluk, kesinlik, f1-skor ve duyarlilik parametrelerine
gore degerlendirme yapmislardir. Elde edilen bu sonucglara gore en basarili performansi
DenseNet modeli gerceklestirmig, derin 0grenme algoritmalarinin domates bitkisinin
yapraginda olusan rahatsizliklarin smiflandiriimasinda dogruluk oranlarinin  yiiksek

oldugunu belirtmislerdir (Kilicaslan ve Pacal, 2023).

Bozcu kiraz yapraklarmdaki hastaliklarin tespiti i¢in iki ayr1 veri setindeki yaprak ornekleri

ile derin 6grenme algoritmalarinin performanslarini incelemistir. Elde edilen sonuglara gore



en iyi performanst MobileNet-V2 ve Onerdikleri CNN+LSTM modelleri sergilemistir
(Bozcu, 2024).



2. PANCAR BITKIiSI

Seker, gecmisten gliniimiize kadar insanlar i¢in en 6nemli besin maddelerinden olmus, seker
iretimi ig¢inse 18’inci ylizyila kadar genellikle seker kamist kullanilmistir. Seker
pancarindaki seker 18’inci yiizyilda Almanya’da gerceklestirilen c¢alistirmalardan sonra
ortaya ¢ikmistir. Yapilan bu calismalar 1s1g3inda seker pancarindan seker tretilme siireci
seker kamigindan seker elde etmeye gore maliyetli olmasindan dolayr seker pancari
fabrikalarmin kurulumu ancak 19’uncu yiizyilla beraber gerceklesmistir. Bu gelismeyle
beraber seker kamisi yetistiriciliginde sikint1 yasayan Avrupa cografyasi seker tiretimi igin

seker pancarina yonelmistir (Koday ve Yildirim, 2021).

Diinya iizerinde 120’den fazla iilkede iiretilen seker yiyecek icecek sektoriiniin en temel
ogelerinden biridir (Resim 2.1). Besin maddeleri i¢inde kalori olarak en iist degerlerden
birine sahip olan sekerin iretilmesi iilkeler agisindan yiiksek Oneme sahiptir. Gida
sektoriinde nerdeyse kullanilmadigi alan olmayan seker toplumlarin ekonomik gelisim ve
degisimlerinin yan1 sira diger iilkeler ile de olan ticari iligkilerinde 6nemli bir role sahiptir

(Demirdogen, 2022).

Resim 2.1. Seker pancart bitkisi

Sekerin gida endiistrisinin vazgegilmez temel elemanlarindan biri olmasinin en biiyiik

etkenleri arasinda endiistri devrimi ile beraber kdyden sehire goglerin hizlanmasi ve sehir



niifuslarinin artmasi, buna bagl olarak hazir ve kolay tiiketilebilen gida ihtiyacinin yiikselis
gostermesi gelmektedir. Sadece yiyecek alanmin degil ayn1 zamanda i¢ecek sektoriiniin de
temel bilesenlerinden olan seker giinlik hayatin vazgecilmez ihtiyaglarindan biri haline
gelmistir (Yicel, 2023). Kullanim alanmin ve sekere duyulan ihtiyacin endiistri devrimi ile
beraber dogru orantili olarak artis gostermesi seker kamist yerine seker pancarindan seker
iiretimini ve buna bagl olarakta seker pancar1 ekimini arttrmustir. Bu denli artig gdsteren

seker ihtiyacini karsilamakta iilkeler agisindan stratejik 6neme sahiptir.

Seker pancar1 tarim faaliyetleri arasinda digerlerine gore daha fazla caba ve emek isteyen bir
driindiir. Seker pancar1 tarimindan elde edilecek verimin yiiksek olmasi i¢in iklim ve toprak
kosullar1 biiyiik 6neme sahip olsa da tek basina yeterli degildir. Iklim ve toprak sartlarmimn
uygun olmasinin yam sira ekim yapilacak tarlanin hazirlanmasi, {iriinlerin bakim,
giibreleme, sulama ve ekilecek tohumun dogru secilmesi gibi seker pancari verimini
dogrudan etkileyecek faktorlere yeteri kadar 6nem verilmedigi zaman istenen verimi elde

etmek miimkiin degildir (Aytiire ve Demir, 2008).

Sekerin kalitesi bakimidan seker pancar1 ya da seker kamisi olmasinin herhangi bir farki
yoktur. Uretilen sekerin ¢ogunlugunun seker kamisindan elde edilmesinin en biiyiik nedeni
yalnizca tropik ve alt tropik alanlarda ekimi gergeklestirilen seker kamiginin daha az tiretim
ve isletme maliyetine sahip olmasidir (Kaya, 2015). Diinya iizerindeki sekere duyulan
gereksinimin yaklasik %21°i seker pancarindan geriye kalan %79’luk boliimii ise seker

kamigindan karsilanmaktadir (Sekil 2.1).

Pancar Sekeri
2 1 ‘v)v'"i‘)

Kamis Sckeri
79%

Sekil 2.1. Diinya {izerindeki seker kamis1 ve seker pancari tiretimi (Kanat, 2023)
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Uzerinde bulundugu cografi yapidan dolay: Tiirkiye, Avrupa Birligi, Rusya, Ukrayna gibi
tilkeler seker pancarindan, ABD, Japonya, Cin hem seker kamisi hem de seker pancarindan,
Brezilya, Avustralya, Hindistan, Meksika gibi lilkeler ise seker kamigindan seker tliretimi
yapmaktadirlar (Cizelge 2.1). Ulkemizde tarim alanindaki iiretimde en temel iiriinlerden biri
olan seker pancar1 her sektor agisindan biiyiik bir 6nem arz etmektedir. Kullanim alani ¢ok
genis olan seker ihtiyact cumhuriyet donemine kadar ithalat yontemi ile giderilmekteydi.
Cumhuriyet sonrasinda ise lilkemizde ¢ift¢iye verilen destekler ve gergeklesen yatirimlar ile

seker thtiyacmnin tiimiinii kendimiz karsilayacak durumu gelinmistir (Tiirkseker, 2021).

Cizelge 2.1. Seker pancar1 diinyada {iretim miktar1 dagilimi (Kanat, 2023)

Ulke Ekim Alani ( bin ha) Uretim ( bin ton) Verim (ton/ha)
Rusya 994 41 202 41,5
ABD 448 33 340 74,4
Fransa 402 34 365 85,5
Almanya 391 31 945 81,8
Tiirkiye 289 18 250 63,2
Polonya 251 15 274 61,0
Cin 229 7851 34,2
Ukrayna 227 10 854 47,9
Misir 190 14 827 78,0
Ingiltere 95 7 420 77,9
Diger 1113 62 679 77,9
Diinya 4 629 278 007 60,1

Ulkemizde 2022 senesinde 19 milyon ton seker pancari iiretilmis ve ekim alaninda 3 milyon
dekar alan olmustur. Uretilen bu seker pancar1 miktarmdan ise elde edilen seker iiretimi ise

2 milyon 520 bin ton olarak gergeklesmistir (Cizelge 2.2) (Tiirkseker, 2021).

Cizelge 2.2. Tiirkiye’de seker pancari ekim, iiretim ve verim miktar1.

Hasat Edilen Alan Ortalama Verim
Yillar (bin da) Uretim ( bin ton) (ton/da)
2011 2 938 17 942 5,46
2012 2 802 16 126 5,49
2013 2 909 14 920 5,33
2014 2 875 16 489 5,67
2015 2 740 16 743 5,82
2016 3220 16 023 5,85
2017 3389 19 593 6,09

2018 2 907 21 149 6,24



11

Cizelge 2.2. (devami)

2019 3101 17 436 6,00
2020 3363 18 054 5,82
2021 3023 23 026 6,85
2022 2954 17 767 5,88

Seker pancari iiretimi ve buna bagl olan sanayi sektoriindeki saglamis oldugu istihdam ile
iilke niiffusumuzun yaklasik olarak %12’si (10 milyon) iizerinde direkt ve dolayli olarak
etkisi olmaktadir. Gida ve hayvancilik sektorleri basta olmak {izere ilag, et, siit ve nakliye
gibi bir¢ok is alan1 ile neredeyse i¢ i¢e gecmis olan seker sanayi glindelik hayatinda bir
pargasi haline gelmistir. Seker pancari iiretiminin iilkemizin vazgecilmez sanayi ve tarim
sektorii olmasini sadece ekonomik alandaki saglamis oldugu katki ile sinirlandirmak dogru
degildir (Resim 2.2). Seker pancari ekimi, bakimi ve depolama gibi etkenleriyle ¢ift¢iyi
tarlaya baglamasi sebebiyle koyden sehire go¢ dengesi tizerinde de dnemli bir etkisi olmakla
beraber ciftgilerin sanayi alaninda kopmamalar1 ve siirekli etkilesimde olmalar1 bakimindan

da bliyiik bir 6neme sahiptir (Gok, 2011).

Resim 2.2. Seker Pancart bitkisi ekimi (Soylu, 2011)

Seker pancar1 iiretiminin iilkemizin ekonomisine saglamis oldugu faydalardan bazilarimni

kisaca 6zetlemek gerekirse (Tosun, 2015) :

e Seker pancar1 hava, giines ve sudan elde ettigi enerjiyi biinyesinde barindirarak seker

olusturur. Olusan bu seker yiyecek ve enerji bakimindan biiyiik bir 6neme sahiptir.
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e Seker pancarinin surubundan biyo-yakit ve seker pancari bitkisinin kdklerinden elde

edilen kiispe ise hayvanlar i¢in yem olarak kullanilmaktadir.

e Tarim alanin vazgecilmezlerinden biri olan giibrenin de %10’u seker pancari

uretiminde kullanilmaktadir.

e Seker pancari tariminin biiyiik alanlarda yapilmasi, ekilen bitkiden elde edilen katma

degerin yliksek olmasi nedeniyle koyden sehire gocii dnlemektedir.

e Seker pancarindan elde edilen surup yenilenebilir enerjinin kaynagi olan biyo

etanoliin en temel yapitaslarindan biridir.

2.1. Seker Pancan Bitkisi Yaprak Hastahklan

Seker pancarmin yukarida belirttigimiz agiklamalar 1s1ginda tilke ekonomisi ve sanayisi i¢in
vazgecilmez bir yap1 tasi ve o0nemli bir etken oldugu anlagilmaktadir. Seker pancarindan elde
edilecek bu katma degerin yapisini korumasi ya da daha da biiyiiyerek etki alanimin artmasi
icin tretilen triniin kalitesinin artmasi gerekmektedir. Tarim {riinlerinin kalitesinin

artmasini etkileyen en 6nemli nedenlerden biriside bitkilerde olusabilecek hastaliklardir.

Ulkemizde seker pancari iiretim bdlgelerinde tespit edilen ve ekonomik agidan olumsuz
yonde etkileyen en onemli seker pancar1 yaprak hastaliklar1 Cercospora yaprak lekesi ve

kiilleme olarak tespit edilmistir (Ozgiir, 2011).

2.1.1. Cercospora yaprak lekesi

Cercospora yaprak lekesi hastaliginin tanimini ilk olarak Saccardo (1876) yapmustir.
Hastaligin etken maddesi sadece seker pancarina degil bunun yani sira 1spanak, sirken, sinir
otu gibi yabanci ot tiirlerinde de hastaliga neden olmaktadir (Resim 2.3). Cercospora yaprak
lekesi hastalig1 seker pancari lizerinde iirliniin randiman ve nitelikleri bakimidan en ¢ok
zarar1 veren hastalik olarak bilinmektedir. Hastalik 6zellikle 1lik ve nemli alanlarda etkili
olmaktadir. Cercospora yaprak lekesi hastaligi ile yeteri kadar etkin bir miicadele
yapilmadig1 zaman hastalik tirliniin kok randimanini %28, seker oranini %13, islenmis seker

oranin1 %18 ve seker randimanin1 %55’°e yaklasan seviyelerde eksiltmektedir. Hastalikla
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miicadele i¢in en etkili yontemler arasinda hastaliga direncli iirlin yetistirilmesi, uygun
seviyede giibre ve sulama yapma ayrica ilaglama gelmektedir. Hastalik genetik yapisindaki
degiskenlikler nedeni ile miicadele i¢in kullanilan yontemlere kars1 dayaniklilik gelistirirken
ayni zamanda uygulanan yontemlerin diren¢lerinin de azalmasina neden olmaktadir. Bu
olumsuzluklarin Oniine gecebilmenin en Onemli etkeni ilaglamanin dogru zamanda

yapilmasi ve erken teshis gelmektedir (Sunulu ve Sunulu, 2016).

Resim 2.3. Cercospora yaprak lekesi hastaligi

Seker pancarina en biiyiik zarar1 veren hastalik olarak kabul edilen Cercospora yaprak leke
hastaligidir (Weiland ve Koch, 2004). Seker pancar1 hasatindan sonra ekim bélgelerinde
kalan bitki artiklar1 1-4 ay zaman araliginda canliliklarim siirdiiriirken buradaki sporlarin
siddetli yagmur, riizgér ile tarla lizerinde yayilimini gergeklestirmektedir. Seker pancari
yapraklar1 tizerine yerlesen sporlar hava sicaklik ve nem oranlarina baglh olarak yaprak
icinde gelisimini devam ettirmektedir (Ozgiir, 2003). Hastaligin seker pancar1 yapraklar1
tizerindeki belirtileri Mayis ve Haziran aylarinda bitkinin erken ¢ikan yapraklar: iizerinde
goriilmektedir. Hastalik olustuktan sonra ekim alanmin gesitli bolgelerinde goriiliip bu
durum hastaligin tarlanin tamamina yayilmasinda 6énemli bir etkiye sahiptir (Sekil 2.2).
Pancar yapraklarmdaki bu hastalik ¢cok kisa siire igerisinde ¢ogalip yapragin kuruyarak
Olmesine ve bitkinin kok yerine tekrardan yapraga yonelerek veriminin diismesine sebep
olmaktadir ("Seker pancarinda Cercospora yaprak lekesi hastaligi (Cercospora beticola

sacc.)," 2016).



14

ve stomlardan penetrasyonu

5 i "‘v‘f
FAs Wt Enfekt ' o
Sporlarin ¢imlenmesi n‘/e IR Iy ¥

Lekelerin Gizerinde
spor olugumu

Siddetli yagmur
damlalari lle sicrayan sporlari

ve yapragin olumu

C. beticola ile enfekte olmus
seker pancarn kalintilari

Sekil 2.2. Cercospora Beticola’nin yasam dongiisii (Esmer, 2009).

Cercospora yaprak lekesi hastaligi goriintii olarak 4 farkli sekilde olusan leke yapisina
sahiptir. Hastalik belirtisi olan lekelerin ortak yanlar1 gri veya kahverengi dis kenarlara sahip

ice dogru halkal1 bir yapida olmalaridir (Ozgiir, 2003).

2.1.2. Kiilleme hastahgi

Seker pancar1 yapragi kiilleme hastalig1 yaz mevsiminin kurak ve sicak gectigi seker pancar1
yetistirilen bolgelerde olusan bir hastaliktir. Kiilleme hastaligi, cercospora yaprak lekesi
hastaligindan sonra iilkemizde seker pancarini etkileyen en 6nemli ikinci hastaliktir. Dogu
Anadolu Bolgesi hari¢ diger pancar iiretimi yapilan yerlerde siklikla goriiliir. Kiilleme
hastaliginin ekim alanlarinda ortaya ¢ikmasi ile iiriin toplama zamani arasindaki siire arttik¢a
elde edilecek {iriin verimindeki azalmada ayni sekilde artmaktadir. Kiilleme hastaligi ilk
olarak tarlanin farkli bolgelerinde ortaya ¢ikar ve kisa zaman igerisinde tarladaki bitkilerin
geneline yayilir. Hastaligin erken basladigi durumlarda kiilleme hastaliginin etkisinden bitki
yapraklar1 zaman igerisinde Oliirler. Seker pancari yapraklarmin iistiinde yer alan beyaz

renkli unumsu tabaka ile belirtilerini gosterir (Resim 2.4) (Kaynas, 2024).
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Resim 2.4. Seker pancari kiilleme hastaligi

Seker pancari kiilleme hastaligi ile miicadele i¢in basvurulabilecek baslica yontemler; ekim
yapilacak alandaki bitki atiklarimm temizlenip imha edilmesi, Kiilleme hastaligma karsi
direngli olan tiirlerin ekilmesi, sulama isleminin yagmurlama olarak yapilmasiyla
yapraklarin temizlenmesi, yabani ot vb. gelisimlere tarlada izin verilmemesi olarak

siralanabilir (Kaynas, 2024).



16

3. KURAMSAL TEMELLER

Calismanin bu boliimiinde yapay zeka, yapay sinir aglari, derin 6grenme, makine 6grenmesi,

goriintii isleme ve evrisimli sinir aglar1 hakkinda bilgi verilecektir.

3.1. Yapay Zeka

Yapay zeka; bilgisayar veya makinelere insan zekasinin sahip oldugu gerceklesen bir
olaydan anlam ¢ikarma, daha 6nceki yasanmisliklardan 6grenme, akil ve mantik yiiriitme
gibi kabiliyetleri kazandirabilmektir (Y1lmaz, 2021). Amag insanlara ait olan diisiinme,
mukayese etme, 6grenme ve beyin islevlerini modellemeye c¢alismaktir, burada yapilan
bilgisayaralar sayesinde insan zekasinin taklidi ve 6grenme yeteneginin kazanilmasidir
(Serhathoglu ve Hardalag, 2009).

Yapay zekay: iki temel yapi tizerinde inceleyebiliriz. Bunlar; insan gibi diisiinme
asamalarinin incelenmesi ve bu asamalarin makineler vasitasiyla gosterilmesidir. Makineleri
daha akilli ve daha faydal hale getirebilmek ve zekanin ne oldugunu anlayabilmek yapay
zekanin hedefidir. Akilli makinelerden beklenen davranislar; tecriibeler ile 6grenme ve
anlama, ilk defa karsilasilan durumlara hizli ¢6ziim ve uyum saglama, karigik verilerden

anlam ¢ikarma, mukayese, 6ngorii ve karar verme kabiliyetidir (Yilmaz, 2021).

Yapay zekay: ortaya c¢ikaran ve dizayn eden insan zekasidir. Gelistirilen yapay zeka
uygulamalar1 bulunduklar1 ortami ve kendisine verilen bilgileri yorumlayarak kendisinden
beklenen ve amaglanan sonuclar i¢in performansi yiiksek seviyelere ulastirmaktir. Yapay
zekanm gegmisten giiniimiize kadar olan gelisim stireci Sekil 3.1°de gosterilmistir. Yapay
zekd yapilacak islemlerden olusabilecek hatalar1 en aza indirmeye, degerlendirmeye
alimacak olan bilgiler 1s183inda olusacak sonuglarin daha verimli olmasma yardimci

olmaktadir (Sargm ve Gogen, 2023).
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Sekil 3.1. Yapay zeka gelisim siireci

3.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi, toplanan bilgileri temel alarak bunlarm i1siginda sonuglar tiretmek
amaciyla ¢esitli algoritmalar olusturan ve insanlarm 68renme kabiliyetine benzer yapi
gelistirmeye calisan bir yapay zeka teknolojisidir. Geleneksel programlamada program
yazilir ve veri girisi yapilarak bilgisayarda calistirilir ve sonug alinir. Makine 6grenmesinde
ise sisteme veri girisi ve program ¢iktist verilir, egitim gerceklesir ve test sirasinda sonuca
ulasabilecegi mantig1 veya programi olusturur (Sekil 3.2). Makineler 6grenme islemini
gerceklestirirken veriyi egitim ve test olmak tlizere iki pargaya ayrrarak calistirirlar. Egitim
icin ayrilmis olan veri setini 6grenme islemini gergeklestirirken farkli algoritmalarda
kullanarak kendini egitir ve bunun sonucunda egitimin basarili olup olmadigint gérmek

iginse test veri seti ile 6grendiklerini test eder (Ozgiir, 2022).
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Sekil 3.2. Makine 6grenmesi genel yapisi (Istanbullu, 2022)

Makine 6grenmesinde kullanilan algoritmalar kendilerine verilen sorunlar1 dogru sekilde
¢Ozlime ulastirabilmek i¢cin daha dnceden benzer veri setleri ile egitim gérmesi gereken
sistemlerdir. Veri setlerinin ¢oziime ulastirabilecek sekilde diizgiin hazirlanmasi ve yeterli

sayida veri bulunmasi egitimin basarili olabilmesi i¢in yiiksek 6neme sahiptir.

Makine 6grenmesi ile amaglanan en az insan miidahalesi ile maksimum seviyede daha ¢abuk
ve genele hitap edebilen sonuclar i¢in 6grenme isleminin gergceklesmesidir. Veriye dayanan
herhangi bir model ya da nasil yapilabilecegi kurallar dahilinde ifade edilen gorevler makine

O0grenmesi yardimiyla otomatiklestirilebilir.

Makine 6grenme siireci 6grenme islemini gerceklestirebilmek i¢in ¢oziilecek olan problemin
belirlenmesi, ¢dziimde kullanilabilecek veri setlerinin toplanmasi, problemin ¢oziimiine en
uygun olan algoritmanin se¢imi, toplanan veri setlerinin egitim, test ve dogrulama olmak
iizere gruplara ayrilmasi, Ogrenme isleminden sonra sonucun farkli veriler ile
degerlendirilmesi ve sonucu en dogru sekilde ortaya cikarabilecek parametrelerin

ayarlanmasi olarak genellenebilir (istanbullu, 2022).
3.3. Yapay Sinir Aglan
Bilgisayarlar tarafindan insan beyninin en 6nemli fonksiyonu olan &grenme isleminin

gerceklestirildigi sistemlerdir. Ogrenme gerceklesirken benzer olaylardan faydalanilir.

Yapay sinir aglarinda girilen veriler farkli toplama ve sonug iiretme fonksiyonlarindan
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gecirilerek sonug iretilerek ag icerisindeki diger islem elemanlarina gonderilir. Ag
icerisindeki her bir baglantinin bir agirlik degeri vardir. Girilen verilerden dogru sonuglari
alabilmek i¢in agirlik degerlerinin dogru olmasi gerekmektedir. Dogru agirlik degerlerinin
bulunabilmesi i¢cinde agin egitilmesi gerekmektedir. Egitim i¢in aga gosterilen 6rnekler
iizerinden dgrenme islemi gerceklestirilir. Ogrenme islemi egitim igin ayrilan egitim veri
setindeki Ornekler i¢in dogru sonuglar iiretilene kadar devam eder. Dogru sonuclar elde

edildikten sonra ag egitilmis olarak kabul edilir (Oztemel, 2003).

Yapay sinir aglarint ortaya ¢gikaran model 6grenme islemlerini matematik tabanli olarak
modellemektir. Modelin gelisiminde biyolojik sinir aglar1 temel alinarak bilgisayarlarin

veriler lizerinde islem yapma ve 6grenme kabiliyetlerini gelistirme vardir (Kabalci, 2024).

Baglanti Hiicre

/ \
) [] C
D) || C
(DU C

Giris Katmani Ara Katmanlar Cilas Katmam
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Sekil 3.3. Yapay sinir aglarinin genel yapisi (Sargin ve Gogen, 2023)

Yapay zekanm bir alt modeli olan yapay sinir aglar1 insan beyninin gergeklestirdigi 6grenme
islemlerinin benzerini yaparak bilgisayarlara ¢6ziimii zor olan durumlarda sonug iiretme
kabiliyeti edindirmek icin gelistirilmistir. Yapay sinir aglarmm yapisinda birden fazla
katman bulunmaktadir bu katmanlarda bulunun yapilar sayesinde bu sistemler insan
beynindeki sinir hiicreleri gibi veriler {izerinde islem yapma kabiliyetine sahiptirler (Oztiirk

ve Sahin, 2018).
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3.3.1. Yapay sinir aglarimin yapisi

Yapay sinir aglarinin genel yapisi Sekil 3-3’de gosterilmistir. Giris katmani, ara katman

(gizli katman) ve ¢ikis katmani olmak {izere ti¢ katmanli bir mimari olarak ele alnabilir.

Girig katmani; bu katman yapay sinir agma egitim i¢in kullanilacak olan verilerin geldigi
katmandir. Bu katmanda genellikle hicbir iglem yapilmadan girdiler sonraki katmanlara

yonlendirilirler.

Ara katmanlar; giris katmanindan gelen verilerin lizerinde islemlerin ve Ogrenmenin
yapildig1 katmandir. Kullanilacak sisteme gore bir veya daha fazla ara katman olabilir. Ara
katman sayisinin artmasi ile beraber sistemde yer alan hiicre sayisi1 yapilacak egitim ve
hesaplama siiresini uzatsa da kompleks yapiya sahip problemlerin ¢dziimiinde agin

kullanilmasina olanak saglar.

Cikis katmani; agm girilen verilere gore ¢iktilarmin olustugu katmandir. Uretilen sonuglarda

egitimde kullanilan veri setine bagl olarak smif bilgileri veya etiket degerleri yer alir.

3.3.2. Yapay sinir ag1 siniflandirilmasi

Yapay sinir aglarmi temel olarak katmanlarmma gore, yapilarina goére ve O6grenme

yontemlerine gore olmak iizere 3 ana sinifa ayirabiliriz (Biisra, 2022).

Katmanlarina gore yapay sinir aglar1 tek katmanl ve ¢ok katmanli olmak tizere ikiye ayrilir.
Tek katmanli yapay sinir aglarinda giris ve ¢ikis katmanlar1 yer alir. Karisik ve dogrusal
olmayan sorunlarmn ¢éziimde yetersiz kalmistir (Oztemel, 2003). Cok katmanli yapay sinir
aglarinda, tek katmanli yapay sinir aglarindan farkli olarak bir ya da daha fazla katmana
sahip olan ara katman yer alir. Her katmanda yer alan hiicreler diger katmandaki hiicreler ile

baglantilidir (Ataseven, 2013).

Yapilarina gore yapay sinir aglarini da ileri yonlii besleme ve geri beslemeli olarak ikiye
ayirabiliriz. Ileri beslemeli yapay sinir aglarinda sistemin iizerinde verinin iletilmesi tek
yonli olarak giris katmanindan, ¢ikis katmanina dogru olmaktadir (Katircioglu, 2019). Geri

beslemeli yapay sinir aglarinda veri akis yonii sadece ileriye dogru degildir ters yonde de
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olabilir. Giris katmanindan gelen veri ara katmana veya gizli katmandan giris katmanina
dogru olabilir. Besleme islemi iki yonlii oldugundan dolay1 olusabilecek hatalarin azalmasi

saglanir (Coban, 2019).

Ogrenme ydntemine gore yapay sinir aglarinda damismali ve danmismansiz 6grenme olmak
tizere iki yap1 vardir. Genellikle tercih edilen danigsmali 6grenmedir. Bu yontemde aga giris
ve ¢ikis verileri verilerek egitim sonunda verilen ¢ikis degerinin iiretilmesi istenir. Uretilen
sonug¢ ile verilen sonug¢ arasindaki fark karsilastirilarak olusan hata seviyesi istenilen

seviyeye gelene kadar egitim islemi tekrarlanir (Yanik, 2019).

3.4. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, birden ¢ok katmanim olusturmus oldugu makine 6grenme dalidir, yapilan
islem sonuc iiretmek icin egitimde veri setlerini kullanmaktir. Onceki maddelerde
bahsedilen yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme anlam ve isleyis bakimindan
birbirinden farki olan yapilardir. Bu yapilarda en {istte yapay zeka sonra sirasiyla makine

ogrenmesi ve derin 6grenme gelmektedir (Sargin ve Gogen, 2023).

Derin 6grenme algoritmalar1 da 6grenme islemini gergeklestirebilmek icin veriye ihtiyag
duyar bu yoniiyle de derin 6grenme ic¢in makine Ogrenmesinin alt dali olarak da
tanimlayabiliriz. Makine 6grenimi ve derin 6grenme sistemlerinin birbirinden ayirt edici
ozellikleri bulunmaktadir (Sekil 3.4). Derin 6grenmede yer alan algoritmalarin iginde yer

alan ¢ok katmanli bir yap1 mevcuttur (Oppermann, 2023).
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Sekil 3.4. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme (Sargin ve Gogen, 2023).

Derin 6grenme ile egitim setinde kullanilan verilerin nitelikleri arasinda olan karmasik
baglantilar 6grenilebilir, egitim islemi igin biiyiik veri setlerine olanak vermesi 6grenme
isleminin daha basarili yapilmasma ve bunun sonucunda da dogru tahminler iiretilmesine
olanak saglar. Derin 6grenme modellerini egitebilmek i¢cin minimum diizeyde kullanici
miidahalesine ihtiya¢ duyar, 6grenme islemi i¢in gerekli olan veriler kullanilan sistemlere
bagl olarak sosyal medya ya da kullanilan algilayicilar sayesinde elde edilerek egitim

isleminin siirekli ve bilyiik veriler {izerinden yapilmasina olanak saglar (Cloud).

3.5. Evrisimli/Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks —(CNN))

Evrisimli sinir aglar1 goriintiiler iizerinde siniflandirma, nesne tanima ve goriintii isleme
sorunlarinin ¢oziimiinde kullanilan bir derin 6grenme algoritmasidir. Kendisine verilen
resim veya videolardaki nesnelere agirlik degerleri atayarak bunlarm ayirt edilmesini
saglayan bu islemi yaparken nesneler arasindaki iliskileri de tespit edebilen bir yapiya
sahiptir (Sekil 3.5.) (Kog, 2022).

Giris olarak sunulan verilerin bilgisayarlar tarafindan algilanabilmesi i¢in piksel
degerlerinden olugan bir matris yapisina ¢evrilmesi gerekmektedir. Sayisal formata ¢evrilen
goriintiller {izerindeki her bir ayrinti bu sayede ayirt edilebilir hale doniistiriiliir.

Goriintiilerin ayirt edilmesini saglayanda bu yapidir. Farkli degerlere sahip olan matris
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degerlerinin sahip oldugu etiketler egitim sirasinda 6grenilerek sonraki goriintiiler tizerinde

tahmin yapilmasi saglanir (Akdogan, 2020).
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Sekil 3.5. Ornek evrisimli sinir ag1 (Ergin, 2018).

CNN’ler nesne tespiti yaparken goriintiileri ayrilmis olan matrisler iizerinden parga parga
yapar. Karsilastirilan ve aranan her parga bir 6zelligi igerir ve ayn1 konumdaki ya da benzer
yapidaki eslesen bu ozellikler sayesinde goriintii tespiti islemi gerceklestirilir bu islemle

ilgili basit bir 6rnek Sekil 3.6. ve Sekil 3.7. *de gosterilmistir.

Sekil 3.6. CNN ¢alisma 6rnegi 1 (Rohrer, 2016).

Sekil 3.7. CNN ¢alisma 6rnegi 2 (Rohrer, 2016).
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CNN yapisinda goriintii verileri piksel olarak ¢ikarildiktan sonra bu bilgiler iizerinden
smiflandirma ve 6zellik belirleme islemi gerceklestirilir. Burada yapilan islem esasinda
piksel bilgilerinin karsilastiriimasi olarak goziikse de yapilan aslinda bu bilgiler arasindaki
yani goriintiilerde yer alan ¢izgi, kdse veya sekil tabanli 6zellik ¢ikarimidir. CNN’ler iki
temel boliimden olusur bunlardan ilki verilerden Ozellik ¢ikarimi yapip bunlarin
karsilastirildigl evrisim ve havuzlama katmani, digeri ise bu katmanlardan gelen veriyi

tahmin eden tam baglantili katmandir (Kog, 2022).

3.5.1. Evrisim katmani

CNN’in temelini olusturan katmandir. Bu katmanda verilen goriintiiniin piksel matrisi
iizerinde bir filtre matrisi ile sol iist kdoseden baslayarak Oznitelik ¢ikarma islemi i¢in
hesaplama yapilir (Sekil 3.8). Yapilan bu hesaplamalar sonucunda egitim ve sonug iiretme
islemlerinde agirlig1 olan yani goriintiiler tizerindeki farkliliklar1 ¢ikartacak olan 6znitelikler
kullanilir. Goriintiiler {izerinde fark olmayan Oznitelige sahip alanlar isleme sokulmazlar

(Akdogan, 2020).

1|0
01
Filters{Filtre}
Input (Girig)
—_—
=1x1 + 0x0 +4x0 + 6x1 =7 00 | 240 =0x1+2x0+6x0+1x1=1
6| Ls /
Convolution [Evrigim) 5|0 Convolution [Evrigim) 1 5|0
24 24
Convolved Convolved
Feature Feature

Sekil 3.8. Oznitelik hesaplama islemi (Akdogan, 2020).
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3.5.2. Havuzlama katmani

Evrisim katmaninda gerceklesen hesaplamalar sonucunda elde edilen 6zellik haritasinin
boyutunun azaltildigr ve iretilen Ozniteliklerin belirginlestigi katmandir. Filtreleme
isleminden sonra elde edilen matris tizerinde en biiyiik ve ortalama havuzlama olmak tizere
iki tiirli vardir. En biiyiik havuzlamada filtreye gore en yiiksek degerler alinirken, ortalama

havuzlamada degerlerin ortalamasi alinir (Yavuz, 2021).

Maximum pooling
En blylk havuzlama

Average pooling
Ortalama havuzlama

[12+20+8+12)/4=13 [30+2+0+0)/4=8

(34+112+70+100)/4=79

(37+4+25+12)/4=20

Sekil 3.9. En biiyiik ve ortalama havuzlama islemi (Kog, 2022).

3.5.3. Tam bagh katman

Havuzlama katmanindan sonra gelen tam bagli katman egitim igleminden gegen verileri
simiflandirma islemi ile ayristirir (Sekil 3.10). Sonug olarak iiretilecek sinifin 6zelliklerine

gore tahmin islemi gergeklestirilir. Elde edilecek sonug ile sinif sayis1 aynidir.
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Sekil 3.10. Tam bagli katman yapis1 (Karacan, 2024).

3.6. Nesne Algilama Modelleri

3.6.1. R-CNN

R-CNN (Region Based Convolutional Neural Networks) algoritmasi goriintiilerden
nesneleri tespit etmek i¢in secilen bir bolge igerisinde nesnenin olup olmadigi kontrol edilir.
Bolgeleri tanimlama islemi yapilirken bdlgeyi temsil eden degiskenler, renk, doku ve ¢evre
bilgileri kullanilir. Bu bolge tespit edildikten sonra CNN i¢inde egitime tabi tutulur. Egitim
icin verilen her veride 2000 bolge ¢ikarilir ve ayr1 ayri CNN {iizerinde egitim islemine almir
bu islem hem sistemin yavaslamasina hem de yapilan egitim isleminin uzun siirmesine neden

olur. R-CNN yapisi1 Sekil 3-11°de gosterilmistir (Meseci, 2021).

- Bolge Onerisi Bbox Regresor
‘-\B’iq / CNN &zellikleri
e\ |
; SVM
- Derin CNN
Girdi Simiflandinci
Gariintisi
Bélge Onerilerinin CHNN dzelliklerinin Balgelerin
Gikanimasi hesaplanmasi simiflandinimasi

Sekil 3.11. R-CNN algoritma yapist.
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3.6.2. Fast R-CNN

Fast R-CNN modeli R-CNN modeli gibi her bir goriintii basma CNN’leri 2000 defa
calistirmaz, her goriintii icin bir defa ¢alistirilir ve nesneleri barindiran bolgeler tespit edilir.
Fast R-CNN c¢alisma mantigi sirast ile tiim goriintii CNN {izerinde egitime tabi tutulur, bunun
sonunda &zellik haritast elde edilir. Ozellik haritasi iizerinde bolge tespit islemi yapilir,
havuzlama katmani ile boyutlandirma ve son olarak da smiflandirma islemi gergeklesir

(Sekil 3.12).

T Outputs: bbox
I {Deep softmax regressor
[ConvNet| | =5 |
= T]| | Rol FC
o pooling
‘«~RO| 5.   layer
projection\
| Conv X Rol feature
feature map vector For each Rol

Sekil 3.12. Fast R-CNN mimarisi (Girshick, 2015).

3.6.3. Faster R-CNN

R-CNN ve Fast R-CNN modellerini yavaslatan en biiyiik nedenlerden biri her goriintii i¢in
2000 bolge olusturmasi ve her iki modelinde se¢ici arama yontemini kullanmasidir. Fast R-
CNN ile bolge sorunu ortadan kalksa da segici arama bagliligi devam etmektedir. Segici
arama algoritmas1 yerine kullanilabilecek bir algoritma gelistirildi (Ren, He, Girshick, ve
Sun, 2015). Faster R-CNN o6zellik haritasmin tizerinden bolgeleri segmek i¢in RPN (Region
Proposal Network — Bolge Teklif Agi) kullanir.

Egitime alinacak goriinti CNN iizerinde egitime tabi tutulur, bolge teklif ag1 hangi
bdlgelerin secilecegi nesnelere ait olan degerler ile geri dondiiriiliir; gelen degerlere ait olan

bdlgeler tahmin isleminin yapilabilmesi i¢in ROI havuzlama katmani ile boyutu kiigiiltiiliir
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ve son olarak tam bagli katmana iletilerek siniflandirma tahmin kutular1 olusturulur (Meseci,

2021). Sekil 3.13. ’de Faster R-CNN mimarisi goriilmektedir.

BBOX SINIF
TAHMINI TAHMINI
F 3
TAM r-——~>—-----"“-=-=-=-=-=-7 !
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=
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| |
__________________ -
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Sekil 3.13. Faster R-CNN mimarisi (Meseci, 2021)

3.6.4. Mask R-CNN

Mask R-CNN modelinde Faster R-CNN’de iretilen siniflandirma etiketi ve nesnenin

smirlarini belirleyen kutu adresine ilave olarak tespit edilen nesnenin maskesini isaret eden

bir yap1 daha eklenir (Ozdemir, 2021).

Mask R-CNN ii¢ bolimden meydana gelir bunlar bolge teklif agi (RPN- Region Proposal
Network), ag ilizerinden hesaplanan ve nesnelerin bulunma olasiliklarinin oldugu ilgi

bolgeleri katmani ROI (Region of Interest) ve iiciincii boliimde ise sonuglarm iiretildigi tam



29

bagl katmanlar. Mask R-CNN verilen goriintii i¢cindeki nesneleri ayn1 anda tespit etme ve

bu noktalar iizerinde segmentasyon maskesi olusturma islemini basarili bir sekilde

gerceklestirir (Karatepe, 2023). Sekil 3.14. ’de mo

Region Proposal b—”e ons

A

delin genel yapis1 gosterilmistir.
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i
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K T | / CNN Feature |
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|

|
l
I
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l
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Sekil 3.14. Mask R-CNN genel mimarisi (Gonzalez, Arellano, ve Tapia, 2019)

3.6.5. SSD (Single shot multibox detector)

R-CNN modelleri nesne tespiti isleminde ne kadar basarili olsa da ger¢cek zamanli nesne

tespitinde de sistemin yavas olmasimndan dolay1 istenen verimi verememektedir. Nesne

tanima iglemleri i¢in kullanilan bolge 6neri ag1 ve nesneleri siniflandirma iglemini géstermek

icin uygulanan simirlayici kutu olusturma islemi saniyede 7 kare iizerinde gerceklestirilir.

Saniyede 7 kare ilizerinde islem yapilmasi ger¢ek zamanli nesne tespiti islemleri i¢in yetersiz

bir sayidir bu degeri arttirmak ve sistemi hizlandirmak i¢in SSD bdlge 6neri agin1 model

icerisinden kaldirmaktadir. Bolge Oneri aginin kaldirilmasiyla olusabilecek tahmin

dogrulugu diisiisiinii azaltmak i¢in sistemde iyilestirmeler yapilmistir (Ergene, 2019).

Modelin yapis1 Sekil 3.15. *de gdsterilmistir.
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Ekstra ozellik katmani
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katmanlan ConvS_3 e kadar Siniflandirici: Conv: 3x3x(4x(Siniflar+4))
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Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

Sekil 3.15. Single shot multibox detector (SSD) mimarisi (Basarir, 2019)

3.6.6. ResNet (Residual Network)

Derin sinir aglarinda ortaya cikan egitim zorluk ve kayiplarini en aza indirmek icin
gelistirilmig bir mimaridir. ResNet artik baglantilar olarak bilinen ve ardisik katmanin ¢ikis1
yerine girigini sonraki katmanin ¢ikisma ekleyen bir yapiya sahiptir. Bu yap1 sayesinde agin
daha derin olmasi saglanir. Agin derinlesirken Ogrenme yerine ezberleme yapmasini
engellemek ve 6grenme limitlerini yiikseltmek i¢in identity mapping kullanir. ResNet sahip
oldugu katman sayisma gore farkli modellerde isimlendirilmektedir. Onceden egitilmis olan
ResNet modelleri yeni egitimler de daha basarili baslangic degerleri verirler. ResNet
giinimiizde goriintli siiflandirma, nesne tanima, segmentasyon, video analizi gibi farkli

alanlarda kullanilmaktadir (Piskiilli, 2023).

3.6.7. DenseNet (Dense Convolutional Network)

DenseNet yogun baglantili evrisim agi, katmanlar1 kendisinden sonra gelen katmanlara
ileriye dogru baglamaktadir. ResNet yapisina benzer dzelliklere sahiptir. iki ag arasindaki
temel fark DenseNet’in kendisinden onceki katmanlardan gelen ¢iktilar1 birlestirmesidir.
Her katman kendisinden 6nceki katmanlarin 6zelliklerini giris olarak alip, kendi 6zellikleri
ile elde ettigi sonucu sonraki katmanlara iletmektedir. Bu yap1 sayesinde 6zellik yayilimini
gerceklestirerek sonradan kullanilacak olan parametre sayisinin azalmasini saglamaktadir

(Sener ve Ergen, 2022).
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3.6.8. YOLO (You Only Look Once)

Giliniimiizdeki nesne tanima modellerinden en popiiler olanlarinin arasinda olan YOLO
Joseph Redmon ve arkadaslarinin Washington Universitesinde yaymladiklar1 “You only
look once: Unified, real-time object detection” isimli makale ile tanitildi (Redmon, Divvala,
Girshick, ve Farhadi, 2016). YOLO’yu gelistiren ekipte yer alan Ross Girshick ay1 zamanda
Faster R-CNN modeli i¢inde ¢aligmalarda bulunuyordu. Her iki modelde de ozellik
haritasin1 olusturmak i¢in CNN katmanlarinin kullanilmasi bu modeller arasinda benzer
yapilar oldugunu gostermektedir. Bununla birlikte Faster R-CNN iki agsamal1 goriintii tespit
algoritmasi kullanilirken YOLO’da ayr1 bir katman olmadig1 i¢in daha hizlhidir.

YOLO (You only look once) isminden de anlasilacagi iizere iizerinde islem yapilacak
gorilintiiye bir kere bakar ve nesne tespit islemini gergeklestirir. YOLO verilen goriintii
iizerinde nesnelerin bulunma ihtimali ve goriintiilerin ¢ercevesini belirleyen simirlayict
kutular1 tespit edebilmek i¢in 1zgaralara bolme islemini gerceklestirir. Bu islemle beraber
nesne ve siirlayici kutu koordinatlar tespit edilirken nesnenin sinifi da tespit edilmis olur.
Tiim bu islemler YOLO ¢alisma mantigina baglh olarak tek gegisle ve ileri yonlii olarak
yapildig1 igin R-CNN modellerine gore hizli ve dogru sonuglar tiretilmesini saglar (Mirkhan,
2023).

100
N
80
%0 58
40
40
2
20 17
5 6
| EEEE
0
Faster R-CNN (low) Faster R-CNN (high) R-FCN (low) SSD (low) SSD (high) YOLO (low) YOLO (high)

Frames per second

Sekil 3.16 YOLO ve diger modellerin hiz karsilastirilmast
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Gergek zamanli goriintii tespit algoritmalari igerisinde YOLO diger rakiplerine gore
islemleri sonuglandirma hizi, tespit edilen nesnelerin dogruluk orani, elde edilen sonuglarin
genel yayilmasi ve acik kaynakli bir yapiya sahip oldugu icin daha fazla tercih edilmektedir
(Keita, 2022). YOLO ve diger goriintii algilama algoritmalarmin hiz bakimmdan
karsilastirilmasina ait grafik Sekil 3.16 ‘da gosterilmistir.

YOLO nesne tespit islemini ger¢eklestirirken asagidaki adimlari takip eder (Mirkhan, 2023):

1. Uzerinde nesne tespiti yapilacak olan goriintii 6zellik haritasinin ¢ikarilmasi igin YSA

iizerinden gegirilir.

2. Cikarilan 6zellik haritalarma bagli olarak sinif ve nesnenin bulundugu yeri temsil eden

smirlayict kutu koordinatlarinin tahmin edilecegi tam bagl katmandan gegirilir.

3. Goriintii 1zgara halinde hiicrelere ayrilmis ve her hiicre i¢in iginde nesne olup olmadigi

bilgisi ve kutu koordinatlar1 tespit etme islemini yapar.

4. Yapilan tespite gore hiicreler i¢cin smif ve sinirlayici kutu bilgileri elde edilir.

5. Ayni nesneyi isaret eden sinirlayici kutulardan i¢inde nesne bulunma olasilig1 en yiiksek

olan hari¢ digerlerini kaldirma isleminin yapildig1 bir filtre uygulanir.

6. Sonug olarak tespit edilen nesneler i¢in smirlayict kutu ve sinif bilgilerini igeren bir dizi

uretilir.

Yapilan bu islemler YOLO’nun temel yapisini ifade etmektedir ve Sekil 3.17.°da

gosterilmistir.
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Sekil 3.17. YOLO algoritmasinin ¢alisma mantigi (Tekin, 2019)

Sekil 3.18.’de gosterildigi gibi YOLO temel mimarisinde 24 evrisimli katman, dort

maksimum havuzlama katmani ve iki tane tam bagli katman bulunmaktadir

3 713 73 7
£ 2 " }3 73 .
3 2 2% 512 024 024 024 4096 30
Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layer Conv. Conv.Layer Fully Fully
7x7x 64 (stride 2) ax::u | 1x1x128 °,‘,',',';, lnm]_“ 3x3x1024 Connected Connected
IxTlwidod  2xiwided | Ixixdse Suden e 1x1x1024
~ 3x3xsm | s 3x3x1024 (stride2)
Maxpool Layer Maxpool
2x2(stride2) pep-rpetied

Sekil 3.18. YOLO temel mimarisi (Keita, 2022).

YOLO duyuruldugu 2015 yilindan giinlimiize kadar siirekli gelisim gdstermis ve yeni

versiyonlar1 ¢ikmistir. YOLO gelistiricisi ilk yazar Joseph Redmon YOLOv3’den sonra bu
alanda ¢alistrmay1 durdurmus olsa da YOLO’ ’nun saglamis oldugu hiz ve esneklik baska
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yazarlar tarafindan gelistirilmeye devam etmis ve en son (2024) YOLOV9 gelistirilmistir.
Sekil 3.19.’de 2015°den 2024°e kadar olan YOLO versiyonlarinin gelisimi gosterilmistir.

2020
2016 YOLOv4 2023
YOLOV?2 YOLOVS YOLOvV8
2015 2018 2022 2024
YOLOVI YOLOV3 YOLOvé YOLOVY

YOLOvV7

Sekil 3.19. YOLO siiriimlerinin gelisimi

YOLOV3 ve daha sonra gelistirilen siirtimlerinin saglamis oldugu yenilikler ve géstermis
oldugu yiiksek hiz ve dogruluk orami ile YOLO giiniimiizde bir¢cok firma tarafindan
kullanilmaktadir. Nvidia firmas1 iiretmis oldugu ekran kartlar1 ile YOLO uygulamalarini
kullanarak daha verimli ¢alismasini sagladi. Goriintii tespitinde oldukga basarili sonuglar
ireten YOLO siirlimleri i¢in bircok firma etiketleme araclarmi gelistirerek kullanima
acmistir. GOrlintii tespit ve takip uygulamalarinda YOLO'yu kullanan diger bir firmada
Microsofttur. Gergek zamanli goriintii tespitinin en yaygin kullanildigi cihazlardan olan
drone iiretici firmalarda YOLQ'yu tercih etmektedir (Kuru, 2023).
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4. MATERYAL VE YONTEM

4.1. Nesne Simiflandirma ve Nesne Tespiti

Goriintiiler tizerinde en yaygin olarak kullanilan iki islem goriintii siiflandirma ve nesne
tespit islemidir. Goriintii siniflandirma bilgisayarlt gorii isleminin en temel halidir. Tim
goriintii lizerine etiket ya da sinif atamasi yapilarak egitim islemi gergeklesir. Temel olarak
goriintiide ne oldugunu bulmay1 amaglar, verilen goriintii tizerinden yapragm hangi hastaliga
ait oldugunu ya da hasta olup olmadig1 gibi temel sorulara cevap verir. Nesne tespiti ise
verilen goriintii izerindeki nesneleri ve konumlarini belirleyen bir yapiya sahiptir. Goriintii
islemden gectikten sonra sonug olarak tespit edilen nesnelerin bulundugu konumlar ve smnif
bilgileri ile sonuclar iiretilir. Goriintii siniflandirmada sonug tek bir smif bilgisi olurken
nesne tespitinde birden fazla sinif bilgisi ve tespit edilen siiflar1 igine alan sinirlayici kutular
bulunur. Nesne tespit ve smiflandrma islemine ait O6rnek goriinti Resim 4.1." de

gosterilmistir.

Nesne Tespiti Nesne Siniflandirma

Resim 4.1 Nesne siniflandirma ve nesne tespiti



36

4.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Tez calismasinda pancar bitki hastaliklarmin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in kullanilacak
olan fotograflar Amasya ili Suluova ilgesi Degirmendere bolgesindeki pancar ekimi yapilan
bolgelerden elde edilmistir. Fotograf ¢ekiminde akilli telefon kullanilarak 2 252 x 4 000
piksel ¢oziiniirliikte 200 adet goriintii elde edilmistir. Cekilen fotograflar bilgisayar ortamina
aktarilarak saglikli, Cercospora (yaprak lekesi) ve Powdery Mildew (kiilleme hastaligi)
olarak siniflara ayrilmistir. YOLO ile yapilacak smiflandirma islemi icin fotograf sayisi veri
arttrma yontemleri (dondiirme, giiriiltii ekleme) kullanilarak yiikseltilmistir. Tiim bu
islemler sonucunda siniflandirma i¢in olugan goriintii sayisi ve ait olduklari siniflar1 belirten
tablo ¢izelge 4.1. ‘de, klasor yapist Sekil 4.1. ‘de ve veri setinden 6rnek bir goriintiide Resim

4.2. ‘de gosterilmistir.

Cizelge 4.1. Siniflandirma islemi i¢in kullanilan gériintii sayilar

Sinif — Hastalik Toplam Goriintii Egitim Test
Cr (Cercospora) 748 628 120
Pm (Powdery Mildew) 212 164 48
He (Saglikl) 531 470 61
Toplam 1491 1262 229
Datas
train/ | — test/
| — crf | | = ecx/
| = cr000l.jpg | 1 | — cr0001l.4pg
' . . = cr0002. jpg 111 crQ002.9pg
| = pm/f 1| pm/
| — pm0001.9pg | | | — pm00O1.jpg
pm0001.9pg | | | — pm000Ll.ipy
he/ | | = he/
| — hel00l.jpg | 1 | = he000l.jpg

| — hed001.jpg | | | — he0001.jpg

Sekil 4.1. Smiflandirma islemi klasor yapisi
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Resim 4.2. Smiflandirma islemi igin kullanilan veri setinden goriintii

YOLOvS8 modelinin seker pancari bitkisinin hastalikli alanlarmin tespiti ve hastalikli

yapraklarin siniflandirmasi Sekil 4.2.” de gosterilmistir.
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Veri Seti Olusturma

> Veri Toplama Veri Etiketleme >> Veri Arttirma >> Veri Setiini » Son
Olugturma

Model Egitimi

. FPR Drive ile Colab . M. YOLOvE
veri 3?2{“ Drivea Baglantisinin ¥e_r'|dSet|n|:_| IModelinin Drive'a
ukleme Yapilmasi uklgnmes Yuklenmesi
v data.yaml| Dosyasi
Ayarlarinin
YOLOVE Model Yapimas

Edgitimi

data.yaml Dosyasi
Ayarlarinin
Yapilmasi

Hayir

Kayip Dederi
Yeterli mi?

Seker Pancar

Sinrflandirma Modeli

Seker Pancari Hastalik Tespiti

>Testveri|eri >>Mode|in‘r[.iklenmesi >> Tahmin >> Non max >>(;|kt|GijrseIi
suppression

Sekil 4.2 Seker pancar1 yaprak hastaliklar1 tespiti akis semasi

4.3. Kullanilan Yazilimlar ve Kiitiiphaneler

Tez calismamda pancar bitki yapraklarindaki hastaliklarin siiflandirilmasi icin YOLOVS,
ResNet ve DenseNet derin 6grenme modelleri kullanilmistir. Modellerin egitimi i¢in
ticretsiz olarak GPU ve CPU kullanimma imkan saglayan Google Colab kullanilmustir.
Yapilacak olan egitimlerin daha verimli ve kisa zamanda tamamlanabilmesi i¢in Colab
tizerinde GPU Nvidia Tesla A100 modeli se¢ilmis ve kullanilmigtir. 2023 yilinin baslarinda
kullanima sunulan YOLOvV8 modeli Ultralytics firmasi tarafindan gelistirilmis ve YOLOVS5
modelini temel alan bir mimari iizerine kurulmustur. YOLOvS8’e eklenen egitim sonuglarini

iyilestirmeye yonelik diizenlemeler ve yapilan iyilestirmeler ile goriintlii tespiti,
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smiflandirilmas: ve segmentasyonu islemleri icin en ¢ok kullanilan modellerin basinda

gelmektedir (Kaya ve Codur, 2023). YOLOVS genel yapist Sekil 4.3.” de gosterilmistir.

T ETE T

Concat Detect
Upsample
Upsqmple

Sekil 4.3 YOLOV8 genel mimarisi (Herfandi, Sitanggang, Nasution, Nguyen, ve Jang,
2024).

YOLOVS nesne tespiti yaparken islenecek goriintiiyii 1zgara seklinde parcalara ayirir, daha

sonra her 1zgara kutusuna nesneleri tahmin etmekle gérevli tahmin kutular1 eklenir.

Sekil 4.4. YOLO nesne tespit islemi

Eklenen kutular daha sonra i¢inde nesne olma olasiligina gore agirhik degeri alirlar ve en
yiiksek degere sahip olan kutunun nesneyi tespit etme orantyla goriintiilenir. isleme ait ekran

goriintiileri Sekil 4.4.” de gosterilmistir.
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Hiperparametre ayarlari

Hiperparametre ayarlama islemi modelin egitim parametreleriden en uygun sonuclari
verecek olan degerleri se¢gmek ya da bulmak i¢in yapilan islemdir. YOLO’da en yaygin
olarak kullanilan hiperparametrelerden bazilari, 6grenme orani(Ir0), batch biiyiikliigi, epoch
sayist ve degistiriebilir olan diger mimari 6zelliklerdir. YOLO {izerinden hiperparametre
ayarlar1 yapmak i¢cin model.tune fonksiyonu kullanilir ve bu fonksiyon sonug olarak modelin
egitiminde kullanilabilecek en uygun degerleri iceren bir ayar dosyasi verir
(best_hyperparameters.yaml) bu dosya igerisinde egitim isleminde kullanilacak olan default
parametrelerin yerine sistem tarafindan se¢ilmis olan degerler yer alir. Egitimde kullanilacak

olan model i¢in olusturulan parametre dosyas1 icerigi Sekil 4.5’de gosterilmistir.

ire: 9.01

1rf: 0.01

momentum: 8.937
weight decay: ©.6085
warmup_epochs: 3.0
warmup_momentum: ©.8
box: 7.
cls: o.
dfl: 1
hsv_h:
hsv_s:
hsv_v:
degrees: 8
translate: 8.1
scale: 8.5
shear: 8.6
perspective: 8.8
flipud: ©.8
fliplr: 0.5

bgr: ©.0

mosaic: 1.0
mixup: 0.6
copy_paste: ©.90

[ov I v B« v IV BV IRV
~N®
fcy
U

4
Q.

Sekil 4.5 Hiperparametre dosyasi igerigi
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4.4. Performans Metrikleri

Egitim sonunda olugsan modelin yapilan test sonucunda ne kadar basarili olup olmadigini
anlayabilmek yani performans degerlendirmesi yapmak i¢in Karigiklik matrisi (Confusion
matrix) kullanilir (Ruuska ve digerleri, 2018). Karisiklik matrisi degerlendirilirken TP, TN,
FP ve FN degerlerine gore siniflandirma yapilir. TP True Positive (Dogru Pozitif), TN True
Negative (Dogru Negatif), FP False Positive (Yanlis Pozitif), FN False Negative (Yanlis
Negatif) olarak siniflandirilir. Karisiklik matrisi Sekil 4.6. ‘de gosterilmistir.

Gergek Deger

Pozitif Negatif

Negatif

Tahmin Edilen
Deger

Sekil 4.6. Karisiklik matrisi (Confusion matrix)

Karisiklik matrisindeki siniflandirmada kullanilan degerleri tezimizde degerlendirilecek

olan Cercospora ve Saglikli siniflar1 izerinden agiklayalim:

e True Positive (Dogru Pozitif): Cercospora smifinda olarak tahmin edilen goriintiiniin

Cercospora sinifinda olmasi.

e True Negative (Dogru Negatif): Cercospora sinifinda olmadigr tahmin edilen

goriintiiniin Cercospora sinifinda olmamasidir.

e False Positive (Dogru Negatif): Cercospora smifinda olarak hatmin edilen goriintiiniin

Saglikli sinifinda olmasi.

e False Negative (Dogru Pozitif): Cercospora smifinda olmadigi tahmin edilen

goriintiiniin Cercospora sinifinda olmasi.
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Dogruluk, egitim sonucunda firetilen modelin smiflandirma islemini dogru sekilde
sonu¢landirma oranidir ve denklem 1°’de gosterilmistir. Hassasiyet pozitif sonug olarak
tahmin edilen goriintiilerin gercekte de pozitif olma durumunu ifade eder ve denklem 2’de
gosterilmistir. Duyarlilik egitim sonucunda iiretilen modelin gergek pozitifleri dogru tahmin
etme oranidir ve denklem 3’de gosterilmistir. F1 skor hassasiyet ve duyarlilik degerlerinin

harmonik olarak ortalamasi olarak ifade edilebilir ve denklem 4’de gosterilmistir.

TP+TN 1)
Dogruluk=
TP + FP + TN + FN
TP )
Hassasiyet=
TP + FP
TP ©)
Duyarhlik=
TP + FN
2*TP 4)
Fl=

2*TP+FP+FN
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5. DENEYSEL BULGULAR

Bu caligma biinyesinde pancar bitki yapraklarindaki hastaliklarmnin derin 6grenme
yontemleriyle smiflandirilmasi amaciyla YOLOv8 modelinin YOLOv8x-cls, YOLOV8I-cls
ve YOLOv8m-cls alt modelleri, ResNet50 ve DenseNet121 transfer 6grenme yontemleri ile
yapilan egitimler ve bu egitimlerin sonuglar1 incelenmistir. YOLOVS gelistiricisi Ultralytics
sitesindeki siniflandirma dokiimanlarinda bu ii¢ modelinde ImageNet veri seti {lizerinde

birbirine en yakin sonuglar1 elde ettigi Cizelge 5.1.” de goriilmektedir.

Cizelge 5.1 YOLOvV8 modellerinin ImageNet veriseti bagarim oranlari

Model Size Acc | Acc Speed Speed Params(M) | FLOPs

(pixels) topl | top5 CPU ONNIX | A100 (B) at
(ms) TensorRT 640
(ms)

YOLOv8n-cls | 224 69,0 | 88,3 12,9 0,31 2,7 4,3

YOLOvS8s-cls | 224 73,8 | 91,7 23,4 0,35 6,4 13,5

YOLOv8m-cls | 224 76,8 | 93,5 85,4 0,62 17,0 42,7

YOLOwV8I-cls | 224 76,8 | 63,5 163,0 0,87 37,5 99,7

YOLOV8x-cls | 224 79,0 | 94,6 232,0 1,01 57,4 154,8

YOLOv8x-cls, YOLOvVS8I-cls ve YOLOvV8m-cls modelleri i¢in egitimde kullanilacak
goriintii boyutlar1 224x224 piksel olarak ayarlanmistir. Egitim islemi Google Colab
ortaminda Tesla A100 GPU’ya sahip olan sunucu iizerinde yapilmistir. Modellerin
egitiminde hiperparametre dosyasindaki degerler ve 3 model i¢inde 50 ve 100 epoch’luk ve
16, 32, 64 degerlerine sahip batch boyutu sirasiyla kullanilmistir. 3 model ile yapilan egitim
sonuglarinda %97,82 accuracy orani ile YOLOv8x-cls ve YOLOvV8m-cls en yiiksek degeri
elde etmislerdir. Modellere ait dogruluk degerlerini igeren tablo Cizelge 5.2.° de

gosterilmektedir.

Cizelge 5.2. Egitimde kullanilan modeller ve dogruluk-accuracy sonuglari

Model Dogruluk- Accuracy
YOLOvV8x-cls 0.9782
YOLOVS8I-cls 0.9738
YOLOv8m-cls 0.9782
ResNet50 0.9339
DenseNet121 0.9444
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YOLOvV8x-cls, YOLOV8I-cls ve YOLOv8m-cls modellerine gore train/loss (egitim/kayip)
grafikleri Sekil 5.1. °de verilmistir.

YOLOvV8x-cls YOLOvS8I-cls
train/loss train/loss
0.14
0.12 - 0.12 4
0.10 A 0.10 A
0.08 1 0.08
0.06 1 0.06 1
0.04 4 - 0.04 A
0.02 A 0.02 A
0 20 40 0 20 40
YOLOv8m-cls
train/loss

0.150 A W

0.125 A

0.100 A

0.075 A1

0.050 A

0.025 A

6 2|0 4'0

Sekil 5.1 YOLOv8x-cls, YOLOvV8I-cls ve YOLOv8m-cls modellerine gore train/loss
(egitim/kay1ip) degerleri

5.1. YOLOv8x-cls Modeli Siniflandirma Sonuclar

YOLOV8x-cls modeli ile gergeklestirilen egitim sonucunda %97,82 oraninda dogruluk
degeri elde edilmistir. Yapilan egitim sonucunda kiilleme smifinda en yiliksek deger elde
edilmigtir. Daha sonra sirasiyla saglikli ve yaprak lekesi smniflar1 gelmistir. Diger siniflara

gore egitim modelinin test sonuglar1 Cizelge 5.3.” de gosterilmistir.



Cizelge 5.3 YOLOV8x-cls modeli egitim sonuglar1
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Class Name Precision 1-Precision Recall 1-Recall fl1-score
Yaprak Lekesii  0,9667 0,0333 0,9915 0,0085 0,9789
Saglikli 0,9792 0,0208 0,9400 0,0600 0,9592
Kiilleme 1,0000 0,0000 0,9839 0,0161 0,9919

YOLOV8x-cls modelinin ortaya koydugu sonuglar i¢in olusturulan karisiklik matrisi Sekil

5.2.” de gosterilmistir.

Sekil 5.2 YOLOvV8x-cls karisiklik matrisleri

5.2. YOLOV8I-cls Modeli Siniflandirma Sonuglari

YOLOV8I-cls modeli ile gerceklestirilen egitim sonucunda %97,38 oraninda dogruluk

degeri elde edilmistir. Yapilan egitim sonucunda YOLOvV8x-cls modelinde oldugu gibi

kiilleme smifinda en yiiksek deger elde edilmistir. YOLOV8x-cls modeli ile elde edilen

sonuglardan farkli olarak yaprak lekesi sinifi ikinci yiiksek degere sahip olurken en diisiik

dogrulama degeri saglikli sinifa aittir (Cizelge 5.4).



46

Cizelge 5.4 YOLOV8I-cls modeli egitim sonuglari

Class Name Precision 1-Precision Recall 1-Recall fl1-score
Yaprak Lekesi|  0,9744 0,0256 0,9744 0,0256 0,9744
Saglikli 0,9792 0,0208 0,9400 0,0600 0,9592
Kiilleme 0,968 0,0313 1,0000 0,0000 0,9841

YOLOV8I-cls modelinin ortaya koydugu sonuglar i¢in olusturulan karisiklik matrisi Sekil

5.3.” da gosterilmistir.

Sekil 5.3 YOLOV8I-cls karisiklik matrisleri

5.3. YOLOv8m-cls Modeli Simiflandirma Sonuglari

YOLOvV8m-cls modeli ile gergeklestirilen egitim sonucunda %97,82 oraninda dogruluk
degeri elde edilmistir. Yapilan egitim sonucunda kiilleme smifi yiiksek degere sahipken,

yaprak lekesi sinifi ve saglikli smif sirasiyla %97,82 ve %96,15 lik deger elde etmistir.
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Cizelge 5.5 YOLOvV8m-cls modeli egitim sonuglar1

Class Name Precision 1-Precision Recall 1-Recall fl1-score
Yaprak Lekesi|  1,0000 0,0000 0,9573 0,0427 0,9782
Saglikli 0,9559 0,0741 1,0000 0,0000 0,9615
Kiilleme 0,9841 0,0159 1,0000 0,0000 0,9920

YOLOv8m-cls modelinin ortaya koydugu sonuglar i¢in olusturulan karisiklik matrisi Sekil

5.4.° de gosterilmistir.

Sekil 5.4. YOLOv8m-cls karigiklik matrisleri

5.4. DenseNet121 Modeli Siniflandirma Sonuclar

DenseNet121 modeli ile gerceklestirilen egitim sonucunda %94,44 oraninda dogruluk

degeri elde edilmistir. Sonuclar Cizelge 5.6 ‘da gosterilmistir.



Cizelge 5.6 DenseNet121 modeli egitim sonuglar1
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Class Name Precision 1-Precision Recall 1-Recall fl1-score
Yaprak Lekesi|  0,9650 0,0350 0,9324 0,0676 0,9484
Saglikh 0,93387 0,0613 0,9563 0,0437 0,9474
Kiilleme 0,7333 0,2667 1,000 0,0000 0,8462

5.5. ResNet50 Modeli Siniflandirma Sonuclar

ResNet50 modeli ile gergeklestirilen egitim sonucunda %93,39 oraninda dogruluk degeri

elde edilmistir. ResNet50 modelide DenseNet121’e yakin sonuglar ile egitimi tamamlamis

ve egitim sonuclar1 Cizelge 5.7° de gosterilmistir.

Cizelge 5.7 ResNet50 modeli egitim sonuglar1

Class Name Precision 1-Precision Recall 1-Recall f1-score
Yaprak Lekesi 0,9650 0,0350 0,9147 0,0853 0,9392
Saglikli 0,9202 0,0798 0,9554 0,0446 0,9375
Kiilleme 0,6667 0,3333 1,000 0,0000 0,8000

Egitim sonuglar1 degerlendirildiginde YOLOV8 alt modelleri ile yapilan egitimlerin

DenseNet121 ve ResNet modelllerine gore daha basarili sonuglar elde ettigi goriilmektedir.

Yapilan egitim sonuclari literatiirde yer alan seker pancar1 yaprak hastaliklarinin tespiti ve

algilanmas1 konusunda benzer ¢aligmalarla karsilastirildiginda YOLOvV8x ve YOLOvV8m

modelleri %97,82 ile basarili sonug elde etmistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Goriinti algilama ve nesne tespit islemleri giiniimiizde bir¢ok sektorde yaygimn bir sekilde
kullanilmaktadir. Kullanilan sektor ve alanlar farkli olsa da genel amag goz ile tespit
edilmesi zor ya da imkansiz olan goriintiilerin algilanmasidir. Tarim alaninda da hastalik
tespiti, lirtinlerin boy veya sekillerine gore gruplandirilmasi gibi farkli amaglar i¢in goriintii

isleme teknikleri derin 6grenme modelleri ile yapilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda saglikli, kiilleme ve yaprak lekesi smniflarma ait seker pancar1 yaprak
hastaliklarinin tespiti i¢in YOLOv8, ResNet50 ve DenseNet121 derin 6grenme modelleri
kullanilmistir. YOLOv8 modelinin alt modelleri olan YOLOv8x-cls, YOLOV8I-cls ve
YOLOvV8m-cls ile ResNet50 ve DenseNetl121 transfer 6grenme modelleri tizerinden ayri
ayr1 egitim gergeklestirilmis ve sonuglari karsilastirilmistir. YOLO, derin 6grenme alaninda
kullanom oran1 giin gectikce artan ve siirekli olarak yenilenen bir yapiya sahiptir.
Gergeklestirilen egitimler sonucunda %97,82° lik bir basar1 orani elde edilmigtir. YOLOVS8
temelli modeller ulasilan bu basar1 orami ile seker pancar1 yaprak hastaliklarinin

smiflandirilmasinda kullanilabilecek bir modeldir.

Ulkemiz ve bdlgemiz agisindan tarimsal alanda yiiksek dneme sahip olan seker pancarindan
elde edilecek verimin arttirilmas1 ve seker pancari bitkisinde gelisebilecek hastaliklarin
erken teshis edilmesi 6nemlidir. Tespit islemi seker pancar1 gibi biiylik alanlarda ekimi
yapilan bitkiler i¢in manuel olarak yapilmasi hem ¢ok zor, hem de biiyiik emek, insan giicii
ve zaman istemektedir. Derin 6grenme modelleri ile gelistirilecek sistemler yardimiyla bu

islemlerin yapilmasi her agidan tasarruf saglayacaktir.
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