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BEYAN

Derin Ogrenme Yontemleri Kullanilarak Beyaz Lahana Yaprak Hasarlarmin Tespiti adli
yiiksek lisans tezinin hazirlik ve yazimi sirasinda bilimsel arastirma ve etik kurallarina
uydugumu, bagkalarinin eserlerinden yararlandigim boliimlerde bilimsel kurallara uygun olarak
atifta bulundugumu, kullandigim verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigimi, tezin herhangi
bir kisminin Bilecik Seyh Edebali Universitesi veya baska bir iiniversitede baska bir tez
calismasi olarak sunulmadigini, aksinin tespit edilecegi muhtemel durumlarda dogabilecek her
tiirlii hukuki sorumlulugu kabul ettigimi ve vermis oldugum bilgilerin dogru oldugunu beyan

ederim.

Bu ¢alismanin,

Bilimsel Arastirma Projeleri (BAP), TUBITAK veya benzeri kuruluslarca desteklenmesi
durumunda; projenin ve destekleyen kurumun adi proje numarasi ile birlikte, ETIK
KURUL onay1 alinmasi durumunda ise ETIK KURUL tarih karar ve sayi bilgilerinin
beyan edilmesi gerekmektedir.

DESTEK ALINMISTIR DESTEK ALINMAMISTIR X

Destek alindi ise;

Destekleyen kurum;

Destegin Tiirii Proje Numarasi
1- BAP (Bilimsel Arastirma Projesi)
2- TUBITAK

ETIK KURUL onayi var ise;
ETIiK KURUL Karar tarih/sayl: | .ooeriiiiiiiieeieeeeeencenenneennns /...
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OZET

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK BEYAZ LAHANA YAPRAK
HASARLARININ TESPITi

Diinya niifusunun giderek artmasi, iklim degisikligi gibi nedenlerle gidaya olan ihtiyacin
artmasiyla ciftcilerin daha verimli ve kaliteli tiriinler yetistirmesi gerekmektedir. Yetistirilen
tirtinlerde bitkilerdeki hastalik ve zararlilarin tespiti biiyiikk 6nem tasimaktadir. Giiniimiizde
genellikle hastalik ve zararlilar ¢iftgiler tarafindan tespiti gozle kontrol edilerek yapilmaktadir.
Bu tespit siireci biiylik alanlarda tiretim yapan ¢ift¢iler i¢in ciddi zaman almakla birlikte

zararlinin geg tespit edilmesine de sebep olabilmektedir.

Giliniimiizde pek ¢ok alanda yapay zekanin kullanimi yayginlagsmaktadir. Tarim sektoriinde
yapay zekanin kullanimi, son yillarda 6nemli Olgiide artig gostermistir. Hastalikli yapraklarin
tespiti, bitki biiylime donemlerinde bitkinin sagligi i¢in kritik bir 6neme sahiptir. Yapay zekanin

kullaniminda bitkiye ait goriintii isleme teknikleriyle bitki saglig takip edilebilmektedir.

Bu calismada tarimsal {iretimde hastalik tespiti sorununa yonelik olarak goriintii isleme ve derin
ogrenme tekniklerini kullanilarak beyaz lahana bitkisine ait elde edilen goriintiiler islenerek You
Only Look Once (YOLO) teknigi yardimiyla, hastalik belirtilerinin dogru bir sekilde
smiflandirilmasi ve lokalize edilmesi hedeflenmistir. Calismada kullanilan veri seti i¢in Bilecik/
Pazaryeri bolgesine ait yetistirilen 3960 adet beyaz lahana fotograflari ¢ekilmis ve veri etiketlemesi
yapilmigtir. Toplam etiket sayist 75000 civarindadir. Etiketlenen veriler Colab platformu
yardimiyla Python dili kullanilarak YOLO teknigiyle egitip siniflandirilmistir. A§ modeli 500 devir
(epoch) egitilmistir. Model etiket alanlar1 kullanilarak hasarli bdlge orami yiizde olarak
hesaplanmigtir. Egitilen model hasarli bolgeleri %95 oraninda dogru sekilde tespit ettigi
goriilmiistiir. Onerilen yontemin, tarrmsal verimliligi artirma, hastaliklarin yayilmasini énleme ve
genel olarak tarim teknolojilerinin ilerlemesine katki saglama potansiyeline sahip oldugu

diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Nesne Tespiti, Derin Ogrenme, YOLO, Bitki Hasar Tespiti, Beyaz Lahana.



ABSTRACT

DETECTION OF WHITE CABBAGE LEAF DAMAGES USING DEEP LEARNING
METHODS

As the world population increases and the need for food increases due to climate change,
farmers need to grow more efficient and higher quality products. Detection of diseases and pests
in the products grown is of great importance. Today, farmers usually detect diseases and pests
by visual inspection. This detection process takes a lot of time for farmers who produce in large

areas and can also cause late detection of the pest.

Nowadays, the use of artificial intelligence is becoming widespread in many areas. The use of
artificial intelligence in the agricultural sector has increased significantly in recent years.
Detection of diseased leaves is of critical importance for the health of the plant during plant
growth periods. In the use of artificial intelligence, plant health can be monitored with image

processing techniques of the plant.

In this study, it is aimed to accurately classify and localize disease symptoms by processing
images obtained from white cabbage plants using image processing and deep learning
techniques for the problem of disease detection in agricultural production with the help of You
Only Look Once (YOLO) technique. For the dataset used in the study, 3960 white cabbages
grown in Bilecik/Pazaryeri region were photographed and data labeling was done. The total
number of labels is around 75000. The labeled data was trained and classified with the YOLO
technique using the Python language with the help of the Colab platform. The network model
was trained for 500 epochs. The damaged area ratio was calculated as a percentage using the
model label fields. It was observed that the trained model correctly detected the damaged areas
by 95%. It is thought that the proposed method has the potential to increase agricultural
productivity, prevent the spread of diseases and contribute to the advancement of agricultural

technologies in general.

Keywords: Object Detection, Deep Learning, YOLO, Plant Damage Detection, White
Cabbage.
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SIMGELER VE KISALTMALAR LISTESI
Al: Yapay Zeka (Artificial Intelligence)
ANN: Yapay Sinir Ag1 (Artificial Neural Network)
BiLSTM: iki Yonlii Uzun Kisa Siireli Bellek (Bidirectional Long Short-term Memory)
CNN: Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolution Neural Network)
DL: Derin Ogrenme (Deep Learning)
KNN: K en yakin komsu Algoritmasi (K-nearest neighbour)
LSTM: Uzun Kisa Siireli Bellek (Long Short-term Memory)
MAP: Ortalama Hassasiyet (Mean Average Precision)
ML: Makine Ogrenmesi (Machine Learning)
NLP: Dogal Dil isleme (Natural Language Processing)
ReLU: Diizeltilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)
ResNet: Artik Aglar (Residual Network)
RGB: Kirmizi, Yesil, Mavi (Red, Green, Blue)
RNN: Tekrar Eden Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Network)
SVM: Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine)
TUIK: Tiirkiye Istatistik Kurumu
UNFPA: Birlesmis Milletler Niifus Fonu (United Nations Fund for Population Activities)

YOLO: You Only Look Once



1. GIRIS

Birlesmis Milletler Niifus Fonu (UNFPA, 2022) tarafindan agiklanan raporda 2050
yilinda diinya niifusunun 9,1 milyara ulagmas1 tahmin edilmektedir. Niifus artisinin gelismekte
olan iilkelerde devam edecegi ve diinya niifusunun yaklasik olarak %70’ inin sehir
merkezlerinde yasayacagi tahmin edilmektedir. Diinya niifusunun artan gida talebini
kargilamak i¢in tarimsal {iretimin daha verimli ve siirdiiriilebilir yontemler kullanilarak
gerceklestirilmesi gerektigi vurgulanmaktadir. Tiirkiye Istatistik Kurumu (TUIK, 2024)
tarafindan yapilan arastirmalara gore, tilkemizin 2023 yilinda 85,3 milyon olan niifusunun %93’
il il ve ilge merkezlerinde, %7’ si de belde ve kdylerde yagamaktadir. Diinya ve iilke niifusunun
artmasi, iklim degisikligi gibi olumsuz etkilerin olmasi, g¢iftgilerin daha verimli ve kaliteli
triinler yetistirmesi gerekliligini ortaya koymaktadir. Verim ve kaliteyi artirmak ig¢in
bitkilerdeki hastalik ve zararlilarin erken teshisi biiyiik 6nem arz etmektedir. Giiniimiizde bu
hastalik ve zararlilar cift¢iler tarafindan gozle kontrol edilerek tespit edilmekte ve bu tespit
islemi ozellikle biiylik alanlarda iiretim yapan giftciler i¢in ciddi zaman almakta, ayrica iiretim
alanlarmin bir kisminda olusabilecek hastalik ve zararlinin ge¢ tespit edilmesine sebep
olabilmektedir. Ayrica dogru bir sekilde hastalik ve zararli tespiti yapilmadan uygulanacak
tarim ilaglar1 bitkide biriken ilag kalintilart arttirip, tiiketici i¢in ciddi saglik sorunlari
olusturabilmektedir. Uretici acisindan is giicli, zaman kaybi, verim diisiikliigii ve tarim

ilaglarina verilen ilave paralar ile iiretim maliyetleri artmakta, karliliklar1 ise diismektedir.

Tarim sektortindeki iirlin yetistirme asamalarinin bir ¢ogunda yapay zekanin kullanimi
ve onemi gilin gectikge artis gostermektedir. Bitkinin biiylime siirecinde, hastalikli yapraklarin

ve zararlilarin hizli tespiti, bitkinin sagligi ve tiriin kalitesi i¢in kritik bir 6neme sahiptir.
1.1. Literatiir Taramasi

Literatiirde yapilan bitki hastalik ya da yaprak hastaligi tespiti ¢aligmalar1 dikkat
cekmektedir. Yapilan derleme calismasinda Saleem ve arkadaslari, bitki hastalik tespitinde

dogrulugun artirtlmasini derin 6grenme modelleriyle agiklamistir (Saleem vd., 2019).

Tez ¢alismalar1 kapsaminda yapilan arastirmalarda Duman, elma yapragi hastaliklarinin
tespiti amaciyla Convolutional Neural Network (CNN) mimarileri arasinda ResNet50V2 ve
MobileNet kullanilarak basar1 oranlart karsilastirilmistir.  Egitim  siireclerinde Adam
optimizasyon algoritmasi tercih edilmistir. Genel degerlendirmeler, ResNet50V2 ve MobileNet
mimarileri tizerinden gergeklestirilmis olup, c¢alisma siiresi agisindan yapilan analizler

sonucunda en verimli modelin ResNet50V2 oldugu belirlenmistir (Duman, 2022).



Hamad’in tez ¢alismasinda, internetten elde edilen Plant Village veri seti goriintiileri
ilave olarak domates gorselleri ile veri artirma yontemiyle genisletilerek secilen 6rnek hastalik
tiirline gore saglikli yapraklarin tespiti gergeklestirilmistir. Veri seti dnceden egitilmis birkag
ImageNet modelinde transfer 6grenimi kullanilmis ve InceptionV3, egitim setinde %98,41,

dogrulama setinde %97,5 elde edilmistir (Hamad, 2022).

Bozcu’nun tez galismasinda, Plant Village veri seti ile Eskisehir Kozlu Koyti’ndeki
kiraz tarlalarindaki goériintiilerden olusturulan Kozlu veri seti kullanilmistir. PlantVillage veri
setinde AlexNet, VGG-16, Inception-V3, MobileNet-VV2 ve CNN modelleri, Kozlu veri setinde
ise Inception-V3, MobileNet-V2, CNN, CNN + Uzun Kisa Siireli Bellek (LSTM) ve CNN +
Iki Yonli Uzun Kisa Siireli Bellek (BiLSTM) modelleri kullanilarak yapraklardaki
hastaliklarin teshisi gergeklestirilmis ve yontemlerin performanslart karsilastirilmistir (Bozcu,

2024).

Biilgen tez ¢alismasinda, misir i¢in Kaggle veri seti, bugday i¢in ise Mendeley veri seti
kullanilarak  yapay zeka tabanli simiflandirma modelleri  gelistirilmigtir.  Misir
simiflandirmasinda  ResNet Artik  Aglar (Residual Network) modelleri, bugday
siiflandirmasinda ise "You Only Look Once (YOLO)" modelleri tercih edilmistir. Calismada
ayrica ResNet-50/101/152 ve YOLO-v5s/v8 modellerinin performanslari karsilagtirmali olarak
analiz edilmis ve misir siniflandirmasinda ResNet101 modelinin, bugday siniflandirmasinda ise
YOLOv8 modelinin benzer veri setleriyle kiyaslandiginda en yliksek basar1 oranlarint sundugu

belirlenmistir (Biilgen, 2024).

Sibiya ve arkadaglarinin ¢aligmasinda, misir hastaliklarinin siniflandirilmasi amaciyla
evrisimsel sinir aglar1 (CNN) tabanli bir model gelistirilmis ve bu model, misir yapraklarinda
bulunan ii¢ farkli hastali1 basariyla tespit edebilmistir. Bilgisayarli gérme tekniklerinden biri
olan goriintiilerden renk ozelligi ¢ikarimi yontemi, bitki yapraklarindaki hastaliklarin

taninmasinda yaygin olarak kullanilan tekniklerden biridir (Sibiya ve Sumbwanyambe, 2019).

Gililmez caligmasinda, giil yapraklar lizerinde yapay zeka modellerinin ¢esitli tiirleri
incelenmistir. Calismada CNN mimarisinin {i¢ temel katman tipi agiklanmistir: evrisimli
katmanlar, girdiden 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglayan desenleri icerir; havuzlama katmanlari,
verinin boyutunu kiiciilterek islem siirecini basitlestirir; ve tam baglantili yapay sinir agi
katmani, veriyi diizlestirerek smiflandirma islemini gerceklestirir. RoseNet veri kiimesinin

kullanildig1 belirtilmis olup, bu veri kiimesinin ti¢ farkli hastalik tiirtinii igerdigi ifade edilmistir.



Yapay zeka sistemlerinin egitimi, bu hastaliklara ait Ornek resimlerin kullanilmasiyla

gercgeklestirilmistir (Giilmez, 2023).

Tejaswini ve arkadaslar1 ¢alismasinda, Hindistan'da piring yapraklari iizerinde baslangig
olarak VGG-16 modeli kullanilmis ve %58 basar1 orani elde edilmistir. Bu ¢alismada, basari
oranini artirmak amactyla VGG-16 modeline ek olarak MobileNet-V2, Inception-V3, LSTM
ve BiLSTM yontemleri de kullanilmistir. Ayrica, belirli veri artirma teknikleri ve renk uzaylari
uygulanarak modelin performansi iyilestirilmistir (Tejaswini vd., 2022). Literatiirde, bu tiir

tyilestirme yontemlerine dair ¢esitli 6rnekler de bulunmaktadir.

Tian ve arkadaslar ¢aligmasinda YOLOvS8n'i gelistiren hasat donemi lahana bagi tanima
algoritmasi Onermistir. Gelistirilen modelde lahana basmin farkli 151k kosullar1 ve karmasik
arka planlar altinda lahana basi tanimay1 uyarlayabilecegini gostermektedir. Modelde, %91
hassasiyet, %87,2 geri ¢agirma ve %94,5'lik bir mAP@50 (Mean Average Precision — Nesne
algilamadaki ortalama hassasiyet) elde edilmistir (Tian vd., 2024).

Gao ve arkadaslar ¢alismasinda, hizli R-CNN mimarisinden tiiretilen ag basini ayiran
yeni bir yaklagimla YOLOv7 modelini iyilestirerek bu zorluklar ele almayr amaglamstir.
Calismada iist iiste binen Cin lahanalarinin merkezlerini dogru bir sekilde belirlemek i¢in bir
BiFormer dikkat mekanizmasi tanitilmigtir. Modelde %94,2 dogruluk ve %91,3 Cin lahanasi
tanimlama oranma ulasmistir. Calismada {ist iiste binen sebze tanimlamasinin dogrulugunu

iyilestirmekte ve hassas tarimi gelistirmek igin bir ¢er¢eve saglamaktadir (Gao vd., 2024).

Yuan ve calisma arkadaglari, Cin ¢igekli lahana tomurcuklarini dogru bir sekilde
tanimlama zorlugunu ele almak i¢in, YOLOVS algoritmasinin 6zellik birlestirme yaklasiminda
iyilestirmeler yapilmis ve bunun sonucunda dinamik olarak ayarlanabilir bir algilama basligina
sahip FPNDyH-YOLOVS adinda yeni bir algoritma 6nermistir. Deneysel sonuglar, gelistirilmis
modelin %93,9'luk ortalama bir hassasiyete (mAP@0,5) ulastigin1 ve temel modele kiyasla
%2,5'lik bir iyilestirme sagladigin1 gostermistir. Farkli olgunluk seviyelerindeki tomurcuklar
i¢cin ortalama hassasiyet (AP) sirasiyla %96,1, %86,9 ve %98,7 dir. Yontem sayesinde dogal
ortamlarda Cin ¢icekli lahana tomurcuklarinin nispeten dogru bir sekilde siniflandirilmasi ve

sayilmasi kolaylasmistir (Yuan vd., 2023).

Fu ve arkadaglar1 ¢alismasinda, derin 6grenme ve ¢evrimi¢i tanimlama yontemleri
uygulanarak hedef odakli piiskiirtme i¢in kontrol teknolojisi, aragtirma nesnesi olarak
lahanalarla incelemistir. Piiskiirtiiciilerin ¢aligsmasi sirasinda gii¢lii 151k kosullarinda hareket

bulaniklig1 ve diislik ortalama hassasiyetin listesinden gelmek i¢in, karmagsik ortamlarda lahana



tarlalar1 i¢in dogru c¢evrimi¢i tanimlama elde etmek {izere bir transformatoér modiilii
yerlestirilmis yenilik¢i bir YOLOVS modeli kullanilmistir. Kapali alan test sonuglari, ortalama
hassasiyetin %96,14 oldugu hareket bulaniklig1 olustugunda, hedef icin ortalama hassasiyet
%90,31 olarak bulunmustur. Ortalama hassasiyet %98,65'tir ve tasarruf orani %54,04'e
ulagsmaktadir. Caligmada genel olarak tasarlanan hedef odakli piiskiirtme sistemi beklenen
deneysel sonuglari elde etmekte ve saha hedef piiskiirtme igin teknik destek saglayabilmektedir
(Zhao vd., 2022).

Wu ve arkadaslari, Cin ¢igekli lahanasinin sayimi ve zamaninda hasadi i¢in Cabbage-
YOLO modelini dnermistir. Modelin ortalama tespit dogrulugu %86,4'e ulasmistir. Orijinal
model YOLOV8-n ile karsilastirildiginda Cabbage-YOLO modeli daha yiiksek dogruluk, daha
kiiciik boyut ve hafif dagitimda belirgin bir avantaja sahip oldugu gozlenmistir (Wu vd., 2024).

Mamat ve arkadaslari, derleme ¢alismasinda tarim endiistrisinde goriintii agiklamasinin
cesitli derin 6grenme yaklasimlarini kullanarak uygulanmasini tartismistir. Gortintiileri egitmek
i¢in kullanilan ¢esitli ek agiklama tiirleri sunulmustur. Son yayinlar, derin 6grenmenin mevcut
ilerleme teknolojisiyle uygulanmasi temelinde incelenmistir. Bitki tanima, hastalik tespiti,
sayma, siniflandirma ve verim tahmini, tarimda bir¢cok uygulamada kullanilan derin 6grenme

mimarisini kapsamli bir sekilde incelenmistir (Mamat vd., 2022).

Literatiir calismalarinda daha ¢ok ¢esitli yaprak hastaliklar1 ve bunun gorselleri izerinde
yapilan aragtirmalarin oldugu goriilmiistiir. Yaprak hasar1 ya da yaprak hasarma sebep olan

zararl hakkinda yapilan aragtirmalara pek rastlanamamuistir.

Sekil 1.1.°de Web of Science(Wo0S) veritabaninda anahtar kelime olarak “plutella
xylostalla” ve ”cabbage” taratildiginda VOSViewer programiyla elde edilen bibliyometrik ag

gorseli verilmektedir.



& vosviewer

Sekil 1.1. Lahana yaprak zararlis1 uygulamalarinin bibliyometrik ag gorseli

Sekil 1.2.’de lahana ile ilgili yapilan ¢alismalarin daha ¢ok {irlin tespiti, tarimda taze
tirtin agirligi ve tahmini, derin 6grenme ile 6zellik ¢ikarimi, otomatik hasat, tirtin-hasat tahmini,

akilli tarim ve {iriin gelistirme dlglimleri tizerine oldugu goriilmektedir.

) scesg deep learning
 precision agriculture cabbage

«crop detection

Sekil 1.2. Lahana iizerine ¢aligsmalarin ilgili alanlarmna ait ag gorseli

Sekil 1.3 de Web of Science(WoS) veritabaninda anahtar kelime olarak “deep
learning” ve ‘“cabbage” taratildiginda VOSViewer programiyla elde edilen ag gorseli

verilmektedir.
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Sekil 1.3. Lahana ve derin 6grenme ilizerine ¢alismalarin ilgili alanlarina ait ag gorseli
1.2. Tezin Amaci ve Motivasyonu

Bu tezin amaci, goriintii isleme ve derin 6grenme teknolojileriyle gelistirilen YOLO
teknigi kullanilarak hastalik belirtilerinin dogru, hizli bir sekilde belirlenmesi ve lokalize
edilmesi hedeflenmektedir. Onerilen yontemin, tarimsal verimliligi artirma, hastaliklarin
yayllmasini Onleme ve genel olarak tarim teknolojilerinin ilerlemesine katki saglama
potansiyeline sahip oldugu diisiiniilmektedir. Calismada lahana veri seti olusturulmustur.

Lahana yapraklarinda hasar yiizdesi hesaplanmistir.
Calismanin 6ne ¢ikan yanlar su sekilde siralanabilir:

e (Caligsmada, Bilecik ili Pazaryeri ilgesinde beyaz lahana ekimi yapilan bir alandan
2023 yili Eyliil ayinda fotograf ¢ekimi yapilarak lahana gorselleri tek tek
toplanmis ve orijinal bir veri seti olusturulmustur.

e YOLO egitimine uygun hale getirmek icin lahana gorsellerine ait etiketlemeler
Ziraat Yiiksek Miihendisi esliginde yapilmistir.

e Literatiirde ¢esitli bitkiler ve yaprak hastaliklarina yonelik tez caligmasi ve
arastirmalar yapilmistir. Beyaz lahana 6zelinde bir teze rastlanamamistir. Bu
bakimindan tez literatiire katki saglayacaktir.

e Literatlirde yaprak hasar1 ve yaprak hasar1 zararlis1 hakkinda bir ¢aligmaya

rastlanamamistir. Tez ¢alismasi bu alanda da literatiire katki saglayacaktir.



1.3. Tezin organizasyonu

Birinci boliimde yapay zekanin tarimda kullanim ¢alismalari incelenmistir. Literatiirde
daha oénce yapilmis benzer ¢alismalar sunulmustur. Ikinci béliimiinde yapay zeka kavramlari
incelenmis, ¢alismada kullanilan YOLO modeli tanttilmistir. Uciincii boliimde tezde kullanilan
veri setinin hazirlanmasi ile lahana zararlis1 tanitilmis ve bitki tizerindeki etkileri anlatilmistir.
Dordiincii boliimde YOLO modeli kullanilarak yapilan ¢alismanin detaylart sunulmustur.
Besinci boliimde ise sonuglar degerlendirilmis ve yapilabilecek yeni ¢alisma Onerileri

sunulmustur.



2. MATERYAL VE YONTEM

Bu kisimda yapay zeka, makine 6grenmesi, derin 6grenme, yapay sinir aglari, CNN ve

YOLO hakkinda bilgiler verilmektedir.
2.1. Yapay Zeka

Yapay Zeka (Artificial Intelligence - Al), makinelerin, 6zellikle bilgisayarlarin, insan
zekasim taklit edebilen sistemler gelistirmeyi amaglayan bir teknoloji alanidir. Yapay zeka,
insan zekasma 6zgii diislinme, 6grenme, problem ¢6zme, plan yapma, dil anlama ve hatta
yaratici diisiinme gibi yetenekleri bilgisayarlara kazandirmay1 hedefler. Yapay zeka, genis bir

yelpazede uygulamalarla insan yasamini doniistiiren yenilik¢i bir teknoloji olarak ©ne
¢ikmaktadir. (Pirim, 2006)

Ogrenme

Algoritmasi

Sekil 2.1. Yapay zeka’nin temel bilesenleri
Sekil 2.1.’de Yapay zeka’nin temel bilesenleri gosterilmektedir. Yapay zeka, insan
zekasina benzer islevleri gerceklestiren sistemler gelistirmek igin birgok farkli teknolojiyi ve
yontemleri bir araya getirir. Bunlar arasinda makine 6grenmesi, dogal dil isleme, goriintii
isleme-bilgisayarli gorii, derin 6grenme ve robotik gibi alanlar1 sayilabilir. Ayrica endiistri,
otomasyon, tip, finans, hukuk ve Oneri sistemleri gibi uygulama alanlarinda da

kullanilmaktadir.

Yapay zekanin onemli bir dali olan makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin agikca
programlanmadan verilerden 6grenmesini saglar. Algoritmalar, biiyiik veri setlerinden kaliplar
ve egilimleri 6grenerek yeni verilerle dogru tahminler yapar. Ornegin, e-posta sistemlerinde

spam e-postalar1 otomatik olarak tanimak i¢in makine 6grenmesi algoritmalart kullanilir.

Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing - NLP), makinelerin insan dilini
anlamasi, islemesi ve tiretmesi ile ilgilenir. Sesli asistanlar, ¢ceviri uygulamalari ve metin analiz
sistemleri, dogal dil islemenin yaygin uygulamalaridir. NLP, metin anlama, dil ¢evirisi ve

duygu analizi gibi bir¢ok gorevi yerine getirebilir (Adali, 2012).

Bilgisayarla gorli, makinelerin gorsel verileri analiz edip anlamasini saglar. Bu
teknoloji, goriintii isleme ve nesne tanima gibi gorevlerde kullanilir. Otonom araglar, glivenlik

kameralar1 ve yliz tanima sistemleri, bilgisayarla gorii tekniklerini kullanir.



Derin 6grenme, yapay sinir aglarini kullanarak biiylik ve karmagsik veri setlerinden
dgrenmeyi saglayan bir makine dgrenmesi tiiriidiir. Ozellikle gériintii, ses ve dil isleme gibi
karmasik veriler lizerinde basarilidir. Derin 6grenme, ¢ok katmanli sinir aglar1 (yapay sinir

aglar1) kullanarak daha derin ve karmasik iliskileri 6grenebilir.

Yapay zeka, robotik sistemlere entegre edilerek otonom ve akilli makinelerin
gelistirilmesine olanak tanir. Otonom robotlar, cevrelerini algilayip bagimsiz kararlar
alabilirler. Endiistriyel robotlar, otonom araglar ve insansiz hava araglari, yapay zeka temelli

robotik sistemlere Ornektir.

Yapay zeka, tibbi goriintii analizi, hastalik teshisi ve ilag gelistirme siireglerinde yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ozellikle kanser teshisi ve kisisellestirilmis tedavi planlar1 gibi

alanlarda basarili sonuclar elde edilmistir.

Finansal analiz, ticaret, risk yonetimi ve dolandiricilik tespiti gibi alanlarda yapay zeka
algoritmalar1 kullanilmaktadir. Makine 6grenmesi, yatirim stratejilerini optimize etme ve biiylik

veri analizi yapma konusunda 6nemli bir rol oynar.

Uriin &neri sistemleri, kisisellestirilmis reklamcilik ve miisteri analizi gibi
uygulamalarda yapay zeka, kullanicilarin davraniglarini analiz ederek daha dogru ve hedefe

yonelik Oneriler sunar.

Otonom siiriis teknolojisi, yapay zeka ile gelistirilmistir. Otonom araglar, ¢evresel

verileri analiz ederek trafik, yaya ve yol bilgilerini aninda isleyip siiriis kararlar alabilirler.

Yapay zeka, egitim teknolojilerinde kisisellestirilmis 6grenme deneyimleri sunmak igin
kullanilmaktadir. Ogrenci performansini analiz edip uygun 6grenme materyalleri 5neren yapay

zeka sistemleri, egitimde devrim yaratmaktadir.

Yapay zeka, hukuki belgelerin analizi, s6zlesme olugturma ve giivenlik tehditlerinin

tespiti gibi gorevlerde kullanilmaktadir.

Yapay zeKa, insanlara gére ¢cok daha hizli ve dogru bir sekilde veri isleyebilir. Ozellikle
bliylik veri analizi gerektiren islerde yapay zeka sistemleri, verimliligi artirarak daha kisa stirede
sonug elde edebilir. Yapay zeka, kullanici davraniglarini analiz ederek kisiye 6zel oneriler ve
deneyimler sunabilir. Insan hatalari1 minimuma indirerek daha giivenilir sonuglar iiretir.
Ozellikle tekrarlayan ve karmagik gérevlerde yapay zeka, hata oranlarim diisiiriir. Zaman alici
ve rutin gérevleri otomatiklestirerek, ¢alisanlarin daha yaratici ve stratejik islere odaklanmasina

olanak tanimas1 avantaj olarak sayilabilir.



2.1.1. Yapay Zekanin Zorluklar: ve Etik Sorunlar

Yapay zeka teknolojisinin hizla gelismesi, bazi zorluklart ve etik sorunlari da

beraberinde getirmektedir.

Yapay zeka temelli otomasyon, bazi islerin makineler tarafindan devralinmasina yol
acabilir. Bu durum, is kayiplar1 ve issizlik oranlarinin artmasi gibi sorunlari giindeme
getirebilir. Yapay zeka sistemleri biiyiik miktarda veri kullanir. Bu, kisisel verilerin gizliligi ve
giivenligi konularinda endiselere yol agabilir. Yapay zeka algoritmalari, veri setlerindeki
Onyargilari yansitabilir. Yanlis veya tarafli verilerle egitilen yapay zeka sistemleri, adil olmayan
kararlar alabilir. Derin 6grenme gibi bazi yapay zeka modelleri, "kara kutu" olarak adlandirilan,
son derece karmasik yapilar igerir. Bu modellerin nasil karar verdiklerini anlamak zor olabilir
ve bu da giiven sorunlarina yol acabilir olmasi yapay zekanin dezavantajlarini ve etik

sorunlarini olusturmaktadir (Yesilkaya, 2022).
2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenmesi (Machine Learning - ML), bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan
Ogrenebilmesini saglayan bir yapay zeka dalidir. Klasik yazilim yaklagimlarinda, bir sistemin
nasil calisacagini sistemi programlayan insanlar belirlerken, makine 6grenmesi modelleri
biiyiik veri setlerinden 6grenerek kendilerini gelistirme yetenegine sahiptir (Gonzalez vd.,
2019). Bu siireg, verilerdeki kaliplarin, iliskilerin ve egilimlerin kesfi ile ger¢eklesir. Makine
O0grenmesi, otomatik karar alma sistemlerinden, kisisellestirilmis 6nerilere kadar bir¢ok alanda

kullanilmaktadir (Atalay ve Celik, 2017) .

Makine 6grenmesi modelleri, verilerden 6grenerek bir problemi ¢6zmek i¢in veriler,

model gelistirme ve 6grenme algoritmalari olmak iizere ii¢ temel bilesene dayanmaktadir.

Veriler, makine 6grenmesinin temelini olusturur. Model, ham veriler {izerinde dgrenir.
Bu veriler, sayisal veya kategorik olabilir. Veri kalitesi ve miktari, modelin performansini

dogrudan etkiler. Biiyiik ve dogru veri setleri, daha iyi sonuglar elde etmek i¢in 6nemlidir.

Model, verilerden 6grenen matematiksel bir yapidir. Modelin amaci, girdi verisi ile gikti
arasindaki iligkiyi 6grenmek ve tahmin yapmaktir. Probleme uygun farkli makine 6grenmesi

algoritmalar1 ve farkli tiirde modeller kullanilabilir.

Algoritmalar, verilerden 6grenmeyi saglayan kurallardir. Modelin nasil egitilecegini ve
nasil optimize edilecegini belirler. Her algoritma, verilerdeki kaliplar1 bulmak ve bu kaliplara

dayanarak kararlar almak i¢in farkli yaklagimlar kullanir.
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Sekil 2.2.’de Makine 6grenmesinin denetimli, denetimsiz ve pekistirmeli olmak iizere

li¢ ana tiire ayrildig1 ve bu tiirlere iligkin bilesenlerin kullanim alanlar1 gosterilmektedir.

Gorinti
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Sekil 2.2. Makine 6grenmesine ait temel bilesenler ve kullanim alanlar1
Kaynak: (Efe, 2021)

Denetimli 6grenmede, model belirli bir giris ve ona karsilik gelen dogru ¢ikis verileri
ile egitilir. Model, girdiler ve ¢iktilar arasindaki iliskiyi 68renir ve yeni verilerle karsilagtiginda
dogru tahminler yapmayir amaglar (Saba Raoof ve Durai, 2022). Denetimli 6grenme
siiflandirma ve regresyon problemlerin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil

2.3.’de Denetimli makine 6grenme modeli gosterilmistir.
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Sekil 2.3. Denetimli 6grenme

Kaynak: (Yurtsever, 2024)
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Siniflandirma (Classification), Model, veriyi belirli siniflara ayirmay1 dgrenir. Ornegin,
bir e-posta sisteminde model, gelen e-postalar1 "spam" veya "spam degil" olarak

siiflandirabilir.

Regresyon (Regression), Regresyon problemlerinde model, siirekli bir deger tahmini

yapar. Ornegin, bir evin fiyatin1, konum, biiyiikliik ve yas gibi faktorlere dayali olarak tahmin
edebilir.

Denetimsiz 6grenmede, model sadece giris verileri ile egitilir. Veri tizerinde herhangi
bir etiket veya dogru c¢ikti yoktur. Model, veriler arasindaki gizli kaliplar1 ve iliskileri
kesfetmeyi amaglar (Ahmad vd., 2022). Denetimsiz 6grenme kiimeleme ve boyut indirgeme
problemlerin ¢oziimiinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Sekil 2.4.’de Denetimsiz makine

O6grenme modeli gosterilmistir.

® Bilinmeyen gikti
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Cikti

Sekil 2.4. Denetimsiz 6grenme
Kaynak: (Yurtsever, 2024)

Kiimeleme (Clustering), model verileri gruplara ayirir. Ornegin, miisteri verileri
tizerinde yapilan bir kiimeleme analizinde, benzer aligveris davranislarina sahip miisteri

gruplar1 bulunabilir.

Boyut Indirgeme (Dimensionality Reduction), yiiksek boyutlu verilerde 6nemli
ozellikleri belirleyip, veri boyutunu azaltarak, daha az bilgi kaybiyla veriyi sadelestiren bir
tekniktir.

Sekil 2.5.°de Pekistirmeli 6grenme, bir modelin 6diil ve ceza sistemi {izerinden
ogrenmesini saglar. Model, bir ortamda kararlar alir ve bu kararlarin sonucunda 6diil veya ceza
alarak kendini optimize eder. Bu 6grenme tiirii, 6zellikle oyun oynayan yapay zekalarda ve

otonom sistemlerde yaygindir (Gokalp, 2022).
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Sekil 2.5. Pekistirmeli 6grenme
Kaynak: (Yurtsever, 2024)

Makine 6grenmesi, bircok farkli algoritma kullanilmaktadir. En yaygin kullanilan
makine 6grenmesi algoritmalarina dogrusal regresyon, karar agaclari, destek vektor makineleri,

k-en yakin komsu algoritmasi ve yapay sinir aglar1 ornek olarak verilebilir.

Dogrusal regresyon, bagimsiz degiskenlerle bagimli degisken arasindaki dogrusal
iliskiyi modelleyen bir algoritmadir. Bu yontem, siirekli bir hedef degiskenin tahmini i¢in

kullanilir.

Karar agaclari, veriyi smiflandirma ve regresyon gorevlerinde kullanilan bir
algoritmadir. Her bir dal, belirli bir 6zellige dayali karar noktalarini temsil eder ve model, veriyi

bu aga¢ yapisina gore siniflandirir.

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM), iki sinif arasindaki en iyi
ayirma ¢izgisini bulmaya g¢alisan bir siniflandirma algoritmasidir. Bu algoritma, 6zellikle

yiiksek boyutlu verilerde basarili sonuglar verir.

K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors - KNN), siniflandirma ve regresyon
problemlerinde kullanilan basit bir algoritmadir. Veriler arasindaki mesafeleri kullanarak, yeni

bir veri noktasinin en yakin komsularina bakar ve onlarin sinifina gére tahmin yapar.

K-Ortalamalar (K-Means), verileri belirli sayida kiimeye ayirarak, her kiimeye bir

merkez belirler ve verileri bu merkezlere gore gruplandirir (Erdogmus vd., 2016).

Hiyerarsik Kiimeleme (Hierarchical Clustering), verileri hiyerarsik olarak gruplara

ayirarak, bir aga¢ yapisinda kiimeler olusturur.

Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Networks - ANN), insan beynindeki sinir

aglarindan esinlenilerek gelistirilmis, cok katmanli yapilara sahip bir modeldir. Ozellikle derin
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O0grenme, sinir aglart tizerinden gergeklestirilen makine Ogrenmesi algoritmalarinin bir alt

alanidur.
2.3. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme (Deep Learning - DL), yapay zekanin ve makine 6grenmesinin bir alt
alan1 olarak tanimlanabilir. DL, 6zellikle biiyiik veri setlerinden otomatik olarak dgrenebilen,
cok katmanli ANN’ yi temel alir. Bu katmanli yap1 sayesinde, verilerdeki karmasik ve yiiksek
seviyeli oOzellikleri 6grenerek, tahminler, smiflandirmalar ve kesifler yapabilir. Derin
O0grenmenin temel amaci, ham verilerden anlamli bilgiler ¢ikarmaktir (Dogan & Tiirkoglu,

2019). Sekil 2.6.’de ML ve DL yontemleri arasindaki farki gosterilmektedir.

Makine Ogrenimi

Gin — |Gy 3EEE

Giris Ozellik gikarma siniflandirma Cikis

Derin Ogrenme

o 3

Giris Ozellik cikarma + Siniflandirma Cikis

Sekil 2.6. Makine 6grenmesi ve Derin 6grenme yontemlerinin farki
Kaynak: (Wiguna vd., 2022)

DL, ¢ok katmanli sinir aglar1 kullanarak 6grenme gergeklestirir. Bu aglar, katman

sayisina bagli olarak "derin" hale gelir. Genellikle bir derin §grenme modelinde sunlar bulunur:
Girdi Katmani (Input Layer), bu katman, verinin aga verildigi yerdir. Goriintii, ses veya
metin gibi ¢esitli veri tipleri olabilir.

Gizli Katmanlar (Hidden Layers), bu katmanlar, girdilerden 6zellikler ¢ikaran ¢ok
sayida norondan olusur. Derin 6grenmenin giicii, bu gizli katmanlarda yatar. Gizli katmanlar

arasinda veriyi isleyerek yiiksek seviyeli temsiller iiretir.

Cikt1 Katmani (Output Layer), bu katman, son tahminin veya siniflandirmanin yapildigi
yerdir. Modelin amacina bagli olarak, bir smiflandirma, regresyon veya baska bir gorev
gerceklestirilir (Seker vd., 2017).
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Sekil 2.7.” de Yapay zeka, Makine 6grenimi ve Derin dgrenmenin kavramsal iligkileri

gosterilmektedir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenimi

Derin Ogrenme

Sekil 2.7. Yapay zeka, Makine 6grenimi ve Derin 6grenmenin gosterimi

DL farkli yapilardaki sinir aglarini kullanarak c¢ok ¢esitli problemleri ¢ozebilir. En
yaygin kullanilan derin 6grenme algoritmalar1 ve modelleri arasinda ANN, CNN, RNN ve alt

modelleri sayilabilir.
ANN, en basit sinir ag1 tiirtidiir. Cok katmanli yapilarla veriden 6grenme gergeklestirir.

CNN, genellikle goriintii isleme, nesne tanima ve goriintli siniflandirmada kullanilir.
Evrisimli katmanlar, verinin yerel 6zelliklerini 6grenmek igin filtreler kullanir. Ozellikle iki

boyutlu verilerde (6rnegin goriintiiler) basarilidir (Wiguna vd., 2022).

RNN, zaman serisi verileri ve sirali verilerde kullanilir. RNN’ler, 6nceki adimlardan
gelen bilgiyi hafizasinda tutarak zaman igindeki bagimliliklar1 6grenir. Dogal dil isleme ve

konusma tanima gibi alanlarda kullanilir.

LSTM, RNN’lerin bir ¢esididir ve uzun siireli bagimliliklar1 daha etkili bir sekilde
ogrenmek icin gelistirilmistir. Zaman serisi analizlerinde ve sirali veri isleme goérevlerinde

yaygindir.

Oto-Kodlayicilar, veri sikistirma ve 6zellik ¢ikariminda kullanilan bir sinir agi tiirtidir.
Girdi verisini daha diisiik boyutlu bir temsile indirger, sonra tekrar orijinaline yakin bir veri

uretir.
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Derin 6grenme modelleri, biiylik veri setleri {izerinde ¢ok yiiksek performans gosterir.
Ozellikle goriintii, ses ve metin gibi karmasik verilerde basarili sonuglar verir. Derin 6grenme
modelleri, verilerden otomatik olarak 6zellik ¢ikarabilir. Bu, geleneksel makine &grenmesi
modellerinin aksine, manuel 6zellik miithendisligi ihtiyacini ortadan kaldirir. Derin 6grenme,
farkli veri tiirleri lizerinde uygulanabilir. Goriintii, ses, metin, zaman serisi gibi ¢ok ¢esitli veri

tiirleri lizerinde ¢aligabilir olmasi avantajlarini olusturmaktadir.(Pouyanfar vd., 2018)

Derin 6grenme, genellikle biiylik miktarda veriye ihtiya¢ duyar. Kiiciik veri setlerinde
1yi performans gostermeyebilir. Derin 6grenme modelleri, egitilmesi ve ¢alistirilmasi igin gliclii
donanim gerektirir. Bu, 6zellikle biiyiik ve karmasik modellerde daha belirgindir. Derin aglar,
cok fazla parametreye sahip olduklari i¢in asir1 6grenme riski tasiyabilir. Bu, modelin egitim
verilerine ¢ok iyi uyum sagladigi ama genel verilerde kotli performans gosterdigi anlamina

gelmesi de dezavantaj olarak sayilabilir.(Guo vd., 2016)
2.4. Yapay Sinir Aglari

ANN, Sekil 2.8.” de gosterildigi gibi insan beynindeki sinir hiicrelerinin (ndronlarin)
calisma bi¢iminden esinlenerek gelistirilmis bir makine 6grenme modelidir. ANN, karmagsik
problemleri ¢ozmek, verilerden 6grenmek ve bu Ogrenilen bilgiyi gelecekteki durumlara
uygulamak icin kullanilan giiglii bir algoritmadir. Yapay zeka ve makine 6grenmesinin temel
taglarindan biri olan yapay sinir aglari, bir¢ok farkli alanda bagarili uygulamalara sahiptir (Ar1

ve Berberler, 2017).
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Sekil 2.8. Sinir hiicresi ve yapay sinir agi
Kaynak: (Diri, 2012)

ANN, néronlar (birimler) ve bu ndronlar1 birbirine baglayan agirlikli baglantilardan
olusur. Her bir ndron, aldig1 girdiyi isler ve bir ¢ikt1 iiretir. Aglar Sekil 2.9.’da gosterildigi gibi

genellikle girdi, gizli katman ve ¢ikt1 katmanindan meydana gelmektedir.

Girdi katmani, dis diinyadan gelen verilerin alindigi katmandir. Bu veriler, agdaki her
norona bir sinyal olarak iletilir. Ornegin, bir griintii verisi agin girdi katmanina piksel degerleri

olarak sunulabilir.

Gizli katmanlar, girdiyi isler ve igyapisindaki 6zellikleri ¢ikarir. Gizli katmanlar, agin
derinligini belirler. Bu katmanlarda, ndronlar arasinda baglantilar vardir ve her bir baglanti
agirliklarla carpilarak islenir. Cok katmanli yapilar, daha karmagik veri iligkilerini 6grenmeyi

saglar.

C1ikt1 katmani, agin son katmanidir ve problemin ¢dziimiiyle ilgili nihai sonuglart iiretir.
Ornegin, bir siiflandirma probleminde ¢ikt: katmaninda farkl1 siniflar arasindan en olas sonug

belirlenir.
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Sekil 2.9. Yapay sinir aglarinin ¢aligma prensibi
Kaynak: (Ozbay, 2022)
2.4.1. Noronlarin Calisma Prensibi

ANN’lerde her bir ndron, kendisine gelen girdilerle agirlikli toplam ve aktivasyon

fonksiyonu siirecinden gegerek sonug iiretmektedir (Sekil 2.9.).

Agirlikl toplam, girdiler her bir nérona belirli agirliklarla gelir. Her bir noron, girdileri

kendi agirliklariyla carpar ve toplar. Bu siire¢, néronun karar almasi i¢in 6n kosuldur.

Aktivasyon fonksiyonu, agirlikli toplam sonucu bir aktivasyon fonksiyonundan
gecirilir. Bu fonksiyon, girdiyi bir siira getirip ¢ikisin ne olacagimi belirler. Aktivasyon
fonksiyonu, noronlarin karmasik iligkileri 6grenmesine ve dogrusal olmayan iliskileri

modellemesine yardimci olur.

ANN’nin egitimi, agirliklarin veriden 6grenilmesi siirecidir. Bu siire¢ genellikle ileri
yayilim (forward propagation) ve geri yayilim (backpropagation) algoritmalariyla
gerceklestirilir (Salvarci ve Ayten, 2019).

[leri Yayilim, girdi verisi ag boyunca ilerletilir. Her bir katmandaki ndronlar, dnceki

katmandan gelen verileri isler ve sonuglar1 bir sonraki katmana iletir. Cikt1 katmaninda nihai

sonug elde edilir.

Geri Yayilim (Backpropagation), hata hesaplandiktan sonra, bu hata aga geri iletilir.

Geri yayilim algoritmasi, her bir agirlik i¢in tiirev hesaplar ve bu tiirevleri kullanarak agirliklart

18



giinceller. Bu sayede model, her yinelemede hatay1 azaltarak daha dogru sonuglar iiretmeyi
Ogrenir.
2.5. Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN)

Evrisimli Sinir Aglari, 6zellikle goriintlii isleme ve bilgisayarla gorii gibi alanlarda
kullanilan derin 6grenme modellerinden biridir. CNN’ ler, biiyiik veri setlerinden 6grenerek
goriintiilerdeki 6zellikleri otomatik olarak cikarir ve bu sayede goriintii siniflandirma, nesne
tanima ve yiiz tanima gibi gorevlerde yliksek performans sergiler. CNN’ lerin basarisi,
gorintiilerdeki mekansal iliskileri ve 6zellikleri 6grenme yeteneklerine dayanir (Kizrak ve

Bolat, 2018).

CNN, geleneksel yapay sinir aglarindan farkli olarak, goriintii verilerinin 6zel yapisini
ve mekansal iliskilerini dikkate alacak sekilde tasarlanmistir. CNN” ler, genellikle birkac temel

katmandan olusur (Gu vd., 2018).

CNN’ lere genellikle goriintii verileri girig olarak verilir. Goriintii, piksel degerlerinden
olusan bir matrise déniistiiriiliir. Ornegin, bir renkli goriintii 3 kanalli (kirmizi, yesil, mavi -

RGB) bir veri matrisi olarak temsil edilir.

CNN’ lerin en 6nemli yapi taslarindan biri olan evrigim katmanlari, girdi verisi tizerinde
filtreler kullanarak goriintiideki 6zellikleri ¢ikarmayi saglar. Her filtre, goriintii lizerinde belirli
bir pencere boyunca kayarak yerel 6zellikleri tespit eder. Ornegin, bir filtre kenar, kdse veya
renk degisiklikleri gibi diisiik seviyeli 6zellikleri tantyabilir. Evrisim katmanlari, goriintiilerdeki
yerel baglantilar1 6grenerek uzaysal bilgiyi korur ve her filtre goriintiiniin farkli bir 6zelligini

cikarir.

Filtreler, kii¢iik boyutlu matrislerdir (6rnegin 3x3 veya 5x5). Bu filtreler, goriintiiniin
tizerinde kayarak evrisim islemi gergeklestirir. Her evrisim islemi, yeni bir 6zellik haritasi

(feature map) olusturur.

Evrigim katmaninin ¢iktis1 genellikle dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan
(cogunlukla ReLU - Rectified Linear Unit) gecirilir. ReLU, negatif degerleri sifirlar ve pozitif

degerleri aynen aktarir, bu da modelin dogrusal olmayan 6zellikleri 6grenmesine yardimci olur.

Havuzlama katmanlari, veri boyutunu kiiciiltmek ve hesaplama maliyetlerini azaltmak
icin kullanilir. Bu katman, genellikle evrisim katmanlarindan sonra yer alir ve 6zellik
haritasindaki 6nemli bilgileri koruyarak boyutlar kiiciiltiir. En yaygin kullanilan havuzlama

tirti maksimum havuzlamadir. Maksimum havuzlama, belirli bir penceredeki (6rnegin 2x2)
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maksimum degeri segerek bilgiyi yogunlastirir. Bu silire¢, modelin daha az parametre ile

O0grenmesini saglar ve asir1 0grenmeyi azaltir.

Evrisim ve havuzlama katmanlarinin ardindan gelen tam baglantili katman, sinir
aglarinin klasik bilesenidir. Bu katman, goriintiiden ¢ikarilan 6zelliklerin siiflandirilmasini
saglar. Tam baglantili katmanda, her bir ndéron bir Onceki katmandaki tiim ndronlarla
baglantilidir. Bu katman, goriintiideki 6zellikleri kullanarak smiflandirma yapar. Ornegin, bir
CNN modelinde tam baglantili katman, bir gériintiiniin "kedi" veya "kdpek" olup olmadigini

belirleyebilir (Li vd., 2021).

CNN'nin son katmani, siniflandirma yapilacak sinif sayisina gore noronlardan olusur.
Son katmanda genellikle softmax gibi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Softmax, her sinif
icin bir olasilik degeri liretir ve bu sayede model, bir goriintiiniin hangi sinifa ait oldugunu

belirler.

CNN i¢in 6grenme siirecinde ilk olarak, goriintii verisi piksel degerleriyle temsil edilen

bir giris matrisi olarak CNN’ ye verilir.

Evrisim ve havuzlama katmanlari, goriintiideki onemli yerel ozellikleri (kenarlar,
dokular vb.) tespit eder ve bu Ozellikleri 6grenir. Ilk evrisim katmanlari diisiik seviyeli
ozellikleri (kenarlar, kdseler), daha derin katmanlar ise daha yiiksek seviyeli ozellikleri

(sekiller, nesneler) dgrenir.

Cikarilan ozellikler tam baglantili katmana iletilir. Bu katman, siniflandirma yaparak

goriintiiniin hangi kategoriye ait oldugunu belirler.

Modelin ciktis1 gercek sonuglarla karsilastirilir ve hatalar hesaplanir. Bu hatalar,
agirliklar1 giincellemek i¢in geriye yayilim algoritmasi ile modelin parametreleri iizerinde

ayarlama yapar.
2.5.1. CNN’ lerin Avantajlar:

CNN?’ ler, goriintiideki 6zellikleri otomatik olarak dgrenir ve ¢ikarir. Bu, manuel 6zellik
miithendisligi gereksinimini ortadan kaldirir. Evrisim katmanlari, goriintiideki yerel baglantilar
ve mekansal bilgiyi koruyarak daha etkili bir 6grenme saglar. CNN’ ler, havuzlama katmanlari
sayesinde veri boyutunu kiigiilterek daha az parametreyle daha verimli 6grenir. Bu, hesaplama
maliyetlerini diigiiriir ve agir1 6grenmeyi engeller. CNN’ ler, goriintii isleme ve siniflandirma
gibi alanlarda {istiin performans sergiler ve gliniimiizde bir¢ok bilgisayarla gorii uygulamasinda

kullanilir olmast CNN” lerin avantajlarini olusturur.
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2.5.2. CNN’ lerin Uygulama Alanlari

CNN’ler, ozellikle goriintii siniflandirma, nesne tanima, yiiz tanima, tibbi goriintii

analizi ve dogal dil isleme alanlarinda biiyiik basar1 gostermistir:

Goriinti Siniflandirma, CNN’ ler, goriintiileri farkli siniflara ayirmada miikemmel

performans sergiler. Ornegin, bir model, kedileri képeklerden ayirt edebilir.

Nesne Tanima, CNN” ler, goriintiilerdeki nesneleri tespit edebilir. Otonom araclar, trafik

isaretlerini veya yayalar1 tanimak i¢in CNN” leri kullanir.

Yiiz Tanima, glivenlik sistemlerinde kullanilan yiiz tanima teknolojileri, CNN’ ler

sayesinde yiizleri yiiksek dogrulukla tantyabilir.

Tibbi Goriintii Analizi, CNN’ ler, tibbi goriintiilerde (rontgen, MR, tomografi)
anormallikleri tespit etmek i¢in kullanilir. Kanser gibi hastaliklarin erken teshisinde etkili bir

yontem olarak kullanilir.

Dogal Dil Isleme, CNN” ler, metin verileri iizerinde de kullanilabilir. Ornegin, metin

smiflandirma ve duygu analizi gibi gorevlerde basarilidir (Wang vd., 2024).
2.6. YOLOv11

Bilgisayarla gorme, yapay zeka alaninda hizla gelisen bir dal olup, nesne tespiti bu
alanin en kritik bilesenlerinden biridir. YOLO algoritmasi, ilk olarak Redmon ve arkadaslar
tarafindan 2016 yilinda gelistirilmis ve nesne tespitinde ¢igir acan bir yaklasim sunmustur
(Redmon vd., 2016). Sekil 2.10.” da yillara gére YOLO algoritmasinin farkli siiriimlerinin
ortaya ¢ikigi gosterilmistir. YOLO ailesi, her yeni siirimde dogruluk, hiz ve verimlilik
acisindan geliserek glinlimiizde nesne tespitinin en yaygin kullanilan yontemlerinden biri haline
gelmistir. 2024 yilinda tanmitilan YOLO vl11, 6zellikle daha verimli bir mimari, gelismis veri

isleme teknikleri ve ¢ok yonlii kullanim alanlariyla dikkat cekmektedir.

YOLO vl11, onceki siiriimlere kiyasla daha hizli ve hassas nesne tespiti yapabilen bir
modeldir. Modelin gelistirilmesinde, veri isleme siirecleri optimize edilerek daha az hesaplama
giicli gerektiren bir mimari olusturulmustur. Derin 6grenme tabanli bu nesne tespit modeli,
gercek zamanli analizlerde en iyi performans saglayan algoritmalardan biri olarak kabul

edilmektedir (Sapkota vd., 2024).
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Sekil 2.10. YOLO Siirtim tarihgesi

YOLO v1l'in mimari yapisi, onceki slirimlere kiyasla 6nemli mimari gelistirmeler

icermektedir. Sekil 2.11.” de bu mimari yap1 gosterilmektedir.

Gelismis Omurga(Backbone); YOLO v11, 6nceki siiriimlerde kullanilan CSP Darknet
mimarisini daha da optimize ederek, daha yiiksek verimlilik saglayan yeni nesil bir 6zellik
c¢ikarma ag1 kullanmaktadir. Bu backbone, genis 0Olg¢ekli konvoliisyon katmanlart ve

derinlemesine ayrik konvoliisyonlar i¢ererek daha fazla baglamsal bilgiyi yakalar.

Transformer Entegrasyonu; YOLO v11, geleneksel CNN’e ek olarak, transformer
tabanl dikkat mekanizmalarin1 icermektedir. Bu entegrasyon, uzun mesafeli bagimliliklar
modelleyerek nesne siirlarinin daha iyi belirlenmesini saglamaktadir. Goriintiideki farkl
bolgeler arasindaki iliskileri daha 1iyi anlamak igin self-attention mekanizmalari

kullanilmaktadir (Khanam ve Hussain, 2024).

NMS' siz Egitim; YOLO v11, geleneksel Non-Maximum Suppression (NMS)
algoritmasini ortadan kaldirarak, yerine daha akilli bir ¢ergeve filtreleme yontemi getirmistir.
Bu yontem, yinelenen tahminleri daha dogru bir sekilde degerlendiren ve dogruluk oranim
artiran bir siralama algoritmasi igerir. Boylece yanlis pozitif orani azalirken, nesne tespit

dogrulugu 6nemli 6lciide artmaktadir.

Biiytik Cekirdekli Konvoliisyonlar; modelde kullanilan biiyiik ¢ekirdekli konvoliisyon
katmanlari, daha genis Olcekli Ozelliklerin c¢ikarilmasin1 saglarken, diisiik ¢ozlniirliikli
girislerde bile ayrmti kaybmi minimuma indirir. Ozellikle karmagik sahnelerde tespit

performansini artirarak, daha net nesne ayirimi saglar.
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Ozellestirilmis Aktivasyon Fonksiyonlari; geleneksel ReLU ve Leaky RelLU yerine,
daha stabil gradyan akis1 saglayan ve kiiclik degerlerde bilgi kaybint 6nleyen Swish ve Mish
aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir (Jocher, 2024).

Gelismis Cikis Katmani; YOLO vl11, ¢ikis katmaninda daha optimize edilmis ankraj
kutulart (anchor boxes) kullanarak farkli o6lgeklerdeki nesneleri daha dogru bir sekilde
siiflandirmaktadir. Ayn1 zamanda, ¢ok Slgekli 6zellik haritalarini kullanarak kiigiik nesneleri

tespit etme bagarisini artirmaktadir.

YOLO v11 Mimarisi
Boyun Kafa

Omurga

E3

Sekil 2.11. YOLO v11’ in Mimari yapis1
Kaynak: (D. Wang vd., 2025)

Daha Hafif Model Yapisi; Modelin parametre sayist optimize edilerek hem hesaplama
maliyeti diisiiriilmiis hem de gomiilii sistemler ve mobil cihazlarda verimli caligsmasi
saglanmistir. Yeni nesil kuantizasyon ve sikistirma teknikleri sayesinde, modelin bellek

kullanim1 da optimize edilmistir.

Ogrenme ve Adaptasyon Yetenegi; YOLO vl11, transfer 6grenme teknikleri ile farkli
veri kiimelerine hizla adapte olabilir ve yeni nesne tiirlerini 6grenebilir. Kendi kendine

stipervizyonlu 6grenme teknikleri sayesinde etiketlenmemis verilerden de faydalanabilir.

YOLO vIl'in performansi, onceki YOLO siiriimleri ve diger nesne tespit

algoritmalariyla karsilagtirildiginda dikkat cekici iyilestirmeler sunmaktadir.
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YOLO vl11, hem ortalama dogruluk (mAP) degerlerinde hem de hiz agisindan 6nemli
gelismeler gostermektedir. Modelin parametre sayisindaki azalmaya ragmen, performansinin

artmis olmasi dikkat ¢ekicidir.

Tablo 2.1. YOLO Siirtimlerinin performans karsilastirmasi

Model mAP FPS (Frame Per Second) | Parametre Sayisi
YOLO v9 50.3% 230 56M
YOLO v10 54.6% 275 48M
YOLOv1l 58.2% 310 42M

Kaynak: (Jocher, 2024)

YOLO vIl’in sundugu gelismis tespit yetenekleri, birgok farkli sektorde

kullanilmaktadir:

Saglik Teknolojileri; YOLO v11, tibbi goriintiilerde anormalliklerin tespitinde ytliksek

basar1 gostermektedir (Ornegin, tiimér tespiti ve X-ray analizleri).

Akilli Sehirler; YOLO vl1, trafik analizi, otomatik plaka tanima ve yaya gilivenligi

sistemlerinde kullanilmaktadir.

Otonom Araglar; otonom siirlis teknolojilerinde, c¢evresel nesnelerin dogru sekilde

algilanmasi i¢cin YOLO v11 kullanilmaktadir.

Tarim Teknolojileri; drone goriintiilerinin analizi yoluyla bitki sagligi takibi ve zararl

tespiti gibi uygulamalarda da kullanilmaktadr.

Giivenlik ve Savunma; YOLO vl11, video gozetim sistemlerinde slipheli hareketleri

tespit etmek ve giivenlik tehditlerini analiz etmek i¢in kullanilmaktadir.

Uretim hatlarinda kalite kontrol siireglerinde, miisteri analizleri ve raf ydnetimi i¢in de

kullanilmaktadir.
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3. VERI SETi HAZIRLANMASI VE LAHANA ZARARLISI

Model egitimi, dnceden hazirlanmig veri setleri veya sonradan olusturulan veri setleri
kullanilarak gerceklestirilebilmektedir. Egitim amaciyla kullanilabilecek agik kaynakli bir¢ok
veri setine, internet iizerinden iicretsiz olarak erisim saglanabilmektedir. Ancak bu veri
setlerinin ¢ogu genellikle genel kullanim i¢in hazirlandigindan, belirli projeler i¢in gereken 6zel
veri setleri her zaman bulunamayabilir. Bu tiir durumlarda, proje gereksinimlerine uygun bir
veri setinin dzel olarak olusturulmas: gereklidir (Ok, 2022) . Ihtiya¢ duyulan veri setini
olusturmak amaciyla, web kazima teknikleriyle internetten gorsel toplama veya fotograf ¢ekimi
gibi yontemler kullanilabilir. Bu calismada, Bilecik ili Pazaryeri ilgesinde Sekil 3.1.°de
koordinatlar1 verilen alandan fotograf ¢ekimi yapilarak lahana gorselleri tek tek toplanmis ve
orijinal bir veri seti olusturulmustur. Ancak, 6zgiin bir veri seti olusturma siireci olduk¢a zaman

alic1 olmustur. Calismada kullanilan veri seti, toplamda 3960 gorsel igermektedir.

Sekil 3.1. Bilecik/Pazaryeri lahana gorsellerinin toplandigi alan
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3.1. Veri Etiketlemesi

Yapay zeka modellerinin egitimi siirecinde, veri seti etiketleme islemi kritik bir Gneme
sahiptir. Etiketleme islemi, modele verilen bir girdiye karsilik beklenen ¢iktinin tanimlanmasini
saglamaktadir. Bu yontem sayesinde model, bir girdiye karsilik nasil bir ¢iktr iiretmesi
gerektigini 6grenir. Veri seti etiketlemesi, hem nesne tanima hem de nesne tespiti modellerinde
farkli yaklagimlar gerektirir. Nesne tanima modellerinde, yalnizca nesnenin ne oldugunun
modele Ogretilmesi hedeflenirken, nesne tespiti modellerinde ise nesnenin tiirii ile birlikte
gorsel iizerindeki konumunun da Ogretilmesi amaclanir. Bu nedenle, veri seti etiketleme

yontemleri proje tiiriine gore degisiklik gostermektedir (Ok, 2022).

Nesne tanima i¢in veri seti etiketleme islemi genellikle hazir yazilimlar kullanilarak
otomatiklestirilebilir. Ancak, nesne tespiti islemlerinde boyle bir yazilim bulunmadigindan,
tim etiketleme siirecinin el yordamiyla gergeklestirilmesi gerekmektedir. Bu siiregte, bir
gorseldeki her nesne tek tek belirlenip bir kutu i¢ine alinarak her birine bir etiket ad1 atanir. Bu
islem hem masailisti yazilimlar1 hem de ¢evrimi¢i platformlar araciligiyla

gerceklestirilebilmektedir.
3.2. Gorsel Etiketleme Araclar

Veri etiketleme yazilimlar1 pek ¢ok farkli 6zellikleriyle birbirinden ayrilmaktadir. Bazi
yazilimlar iicretli olarak kullanilirken, icretsiz olarak acgik kaynakli sunulan yazilimlar da
bulunmaktadir. Etiketlenen verinin tiiriine gdre nesne siniflandirma, segmentasyon gibi
gorevler i¢in etiketleme yapilmaktadir. Baz1 araglar yapay zeka desteklidir ve etiketleme

islemini hizlandirabilmektedir. Etiketlemede kullanilabilecek araglardan bazilar1 su sekildedir:

e MakeSense.Al

e Labellmg

e VGG image annotator
e LabelMe

e Scalable

e RectLabel

e Roboflow

Bu araglardan {icretsiz olmasi ve kolay kullanimi sebebiyle Labellmg secilerek

etiketleme yapilmistir.
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Sekil 3.2. Labellmg programi kullanilarak etiketlenmis bir fotograf

Yapilan bu ¢alismada etiketleme islemi i¢in Labellmg programi tercih edilmistir. Sekil
3.2. de Labellmg programi kullanilarak her bir fotograf cabbage (lahana), capitate (bas),

damaged (hasarl1) olmak tizere 3 farkli etiket tiirlinde isaretlenmistir.

Her bir etiketin sahip oldugu koordinat degerleri Tablo 3.1.” de gosterilmektedir. Bu
degerler sayisal formatta ifade edilmekte ve her bir gorsel i¢in otomatik olarak ayri bir metin
dosyas1 olusturulmaktadir. Isaretlenen alandaki degerler, belirli bir siraya gére bu metin
dosyalarinin icerisine kaydedilmektedir. Her bir metin dosyasinda birden fazla etiket
bulunabilmektedir. Tablo 3.1.” de etiketleme asamasinda elde edilen verilerden A siitiinii etiket
tiirlinii gdstermektedir. A siitunundaki O rakami lahana etiketini, 1 rakami bas etiketini, 2 rakami
hasarli alanlarin etiketini ifade etmektedir. B siitunu nesnenin dikddrtgen sinir kutusunun
merkezinin, goriintli genisligine gore normallestirilmis X koordinatini, C siitunu nesnenin
dikdortgen sinir kutusunun merkezinin, goriintii yliksekligine gore normallestirilmis Y
koordinatini, D siitunu nesnenin dikddrtgen sinir kutusunun genisligi, goriintii genisligine gore
normallestirilmis degerini, E siitunu ise Nesnenin dikdortgen sinir kutusunun yiiksekligi,
goriintli yiiksekligine gore normallestirilmis degerini gostermektedir. B, C, D ve E silitununun

degerleri 0 ile 1 arasinda olugmaktadir.
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Tablo 3.1. Etiketlenmis bir fotografin verileri

A B C D E

0 ]0.690104 |0.578241 ]0.196875 |0.306481
0 ]0.213021 |0.751389 |0.157292 ]0.228704
0 [0.367708 0.697685 |0.152083 |0.221296
0 ]0.739323 |0.244907 |0.15677/1 |0.200926
0 ]0.685677 |0.914352 |0.197396 |0.171296
1 10.210938 ]0.731019 0.086458 |0.115741
1 [0.330729 ]0.703704 0.089583 |0.127778
1 ]10.681771 ]0.591667 0.078125 |0.135185
1 [0.719010 ]0.218056 |0.077604 ]0.136111
1 10.663021 ]0.919444 0.113542 ]0.135185
2 10.448698 10.275926 |0.053646 |0.083333
2 10.347917 10.292593 |0.066667 |0.061111
2 10.352083 [0.431019 |0.033333 |0.113889
2 10.323437 [0.825000 |0.050000 |0.066667
2 10.416406 |0.852315 |0.064062 |0.089815
2 10.519271 [0.924074 |0.077083 |0.066667
2 10.164323 [0.576389 |0.080729 |0.084259
2 10.133333 /0.418519 |0.041667 |0.079630
2 10.232031 |0.241204 |0.084896 |0.106481
2 10.145573 |0.201852 |0.068229 |0.112963
2 10.822396 |0.214352 |0.077083 |0.125000
2 10.890365 |0.263426 |0.097396 |0.084259
2 |0.761719 |0.328704 |0.074479 ]0.085185
2 |0.719010 |0.436574 |0.109896 |0.099074
2 10.861198 0.432407 |0.083854 |0.133333
2 10.819010 0.562963 |0.051562 |0.062963
2 10.886719 |0.575463 |0.044271 |0.097222
2 10.947656 |0.612037 |0.064062 |0.092593
2 10.711719 10.784259 |0.054688 |0.079630
2 |0.773438 |0.795833 |0.048958 |0.076852
2 10.889844 0.850926 |0.072396 |0.101852
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3.3. Veri Seti

Veri seti olusturmak igin Sekil 3.1.’deki alandan ¢ekilmis goriintiilerden elde edilen
kareler kullanilmistir. Sekil 3.3.’de ¢ekilmis fotograflardan 6rnekler verilmistir. Elde edilen
karede bulunan tiim lahanalar {li¢ farkli sinifa ayrilacak sekilde etiketlenmistir. Lahananin genel
govdesini tanimak amaciyla lahana govdesi, hasarli bolgelerin ayr1 ayri isaretlenmesi ve
lahananin orta bolgesinin etiketlenmesi saglanmistir. Goriintiide bulunan lahana sayisinin tespit
edilebilmesi, hasarli boélge oraninin tespit edilebilmesi i¢in 3 farkli etiketleme yapilmistir.
Lahana merkezi, kenar yapraklariyla tiim lahana ve hasarli bole olarak etiketleme yapilmistir.
Etiketleme islemi YOLO formatinda yapilmistir. Etiketlenen goriintiiler ve etiket bilgilerinin
bulundugu metin dosyalar1 daha sonra agin egitilmesi i¢in kullanilmigtir. Sekil 3.4.’de
etiketlenmis goriintiilerin, etiket tiirlerine gore ve etiketlerin fotograflardaki konumuna gore

olusturulmus grafikler yer almaktadir.

B image_68jpg H M image_58jpg : B image_10jpg H B image_78jpg

B image_74jpg H M image_S4.pg i B image_41jpg H B image_53jpg

M image_4jpg M image_76jpg : M image_99.jpg

Sekil 3.3. Veri setindeki goriintiilerden 6rnekler
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Toplam 3960 farkli goriintii iizerinde 75.000 farkli etiket bolgesi isaretlenmistir.

Boylece hasarli lahana bolgelerinin tespiti ve goriintiideki lahana sayisinin tespitinin

yapilabilmesi amaglanmustir.

YOLO formatinda etiketleme etiketin sinif numarasi, goriintiideki konumunun yiizde

olarak degeri ve goriintiiniin yiizdelik olarak boyutlar1 belirtilerek yapilmaktadir. Her bir

goriintliideki tiim lahanalar etiketlenmistir.

Verilerin  %30°u test amaciyla ayrilmistir. Geriye kalanlar egitim amaciyla

kullanilmistir. Etiketlenen verilerin sayilar1 asagidaki sekilde sunulmustur.
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Sekil 3.4. Etiketlenen veri sayilari
3.4. Lahana Zararhlari

Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) verilerine gore 2020 yilinda Diinya’da
70.862.165 ton lahana ve diger Brassicaceae bitkilerin iiretimi gerceklestirilmistir. Tiirkiye ise

bu miktarin %1,20’sini olusturarak, 2020 yilinda 851.648 ton lahana ve diger Brassicaceae
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bitkilerin iiretildigini rapor etmistir. Ulkemizde lahana, karnabahar ve brokoli iiretiminin en
fazla yapildig iller, Samsun, Nigde, izmir, Bursa, Antalya, Mersin olarak siralanmaktadir
(TUIK, 2021). Tiirkiye'de 2021 yili toplam iiretim beyaz bas lahana 597.910 ton, iiretim alani
toplam 132.115 dekardir (Saran, 2022).

Lahana yaprak giivesi, sadece Brassicaceae familyasina ait bitkiler ile beslenmektedir.
Larvalar, beslendikleri yapraklar {izerinde zarar olusturarak dokiilmesine ve sonug olarak
lahanada %91,2 oraninda verim kaybina neden olmaktadir (Saran, 2022). Sekil 3.5.’de lahana

yaprak giivesinin bitkiye vermis oldugu zarar1 géstermektedir.

Lahana zararlisinin tespiti ve yogunlugu yapraklardaki delikleri saymak, yaprak
tizerindeki larvalart saymak yoluyla yapilmaktadir (Oral, 2022). Bu tez ¢alismasi bu islemin
yapay zeka yardimiyla daha hizli tespiti hedeflemektedir.

Sekil 3.5. Lahana yaprak giivesi zarar1 bulunan lahana bahgesi (A ve B) ve larvanin

yapraktaki goriintimii (C)
Kaynak: (Saran, 2022)

Lahana zararlisinin diinya tizerinde pek ¢ok boélgede (Sekil 3.6.) yogun olarak yasadigi
goriilmektedir (Saran, 2022). Bu zararliya kars1 alinabilecek daha etkin ve zamaninda 6nlemler

onemli ekonomik kazanclar saglayabilir.
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Sekil 3.6. Lahana yaprak giivesinin Diinya tlizerindeki yayilis alanlar

Kaynak: (Mason, 2022)
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4. DENEYSEL CALISMALAR VE BULGULAR

Bu bolimde zarar gormis lahanalarin tespitini yapan yapay zeka uygulamasi
anlatilmaktadir. Veri setinin olusturulmasi sonrasi agin egitimi Ve egitim sonuglarinin

degerlendirilmesi sunulmaktadir.
4.1. YOLO Ag ile Lahanalarin Siniflandirilmasi

YOLO ag1 giincel olarak gelistirilmeye devam eden tek asamali bir yapay sinir agidir.
Tek asamali ag olmasit sebebiyle gorlintii simiflandirma islemlerinin  hizli  sekilde
yapilabilmesini saglar. Glincel olmasi, goriintiiler lizerinde hizli ¢aligmasi sebebiyle YOLO
modeli kullanilmistir. YOLO algoritmasi her ortaya ¢ikan siirimde iyilestirmeler yapilarak
ilerlemistir. YOLO algoritmalarinin farkli siiriimleri arasindaki performans ve parametre
farkliliklar1 Sekil 4.1.’de goriilmektedir. YOLOV9 %10 daha az parametre ile %5-15 daha az
hesaplama yiikii saglamaktadir. Buna ragmen agir basarimi %0.4 ile %0.6 arasinda artis
gostermistir. YOLOV9 kendinden 6nceki modellerle karsilastirildiginda image-net tizerindeki
goriintillerde daha basarili sonuglar vermistir. YOLO v11, hem ortalama dogruluk (mAP)
degerlerinde hem de hiz agisindan onemli gelismeler gostermektedir. Modelin parametre
sayisindaki azalmaya ragmen, performansinin artmis olmasi dikkat g¢ekicidir (Khanam &

Hussain, 2024; C.-Y. Wang et al., 2024).
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Sekil 4.1. YOLO algoritmasi stirtim farkliliklar
Kaynak: (Khanam ve Hussain, 2024)

YOLO algoritmasi farkli parametre sayilara sahip birka¢ farkli 6grenme modelinin
egitilmesine imkan tanir. Bu c¢aligma kapsaminda YOLOV11-x modeli kullanilarak ag

egitilmistir. Parametre sayisi olarak diger YOLO modellerine gore daha az sayida parametre ile
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ag egitildiginden daha kii¢iik donanim yapilarinda da ¢alistirilmasi kolay olacaktir. Yapilan
etiketleme islemlerinde de yeterli seviyede simiflandirma basarimi gosterdigi icin tercih
edilmistir. YOLOV11-x resmi reposu kullanilmistir. Egitim parametreleri olarak batch size 4
sec¢ilmis, epoch 500, goriintlii boyutu 640 x 640 olarak secilmistir. Aga uygulanan goriintiiler
640 x 640 olarak bigimlendirilerek uygulanmaktadir. Ag tahmin yaparken conf skoru 0.5 olarak
belirlenmigtir. Giiven esigi agin basarim durumuna gore tahmin sirasinda uygun oranda
belirlenebilir. Varsayilan olarak 0.5 olarak alinir. Ag egitildiginde giiven esigi degistirilse bile
ag basariminin uzun bir aralikta degismedigi gézlenmistir. A§ optimizasyon fonksiyonu olarak
Adam optimizer kullanilmistir. YOLO11x 631 katmandan olusur ve 56.877.225 parametreye
sahiptir.

Ag egitimi siiresince olusan kayip ve basarim grafikleri Sekil 4.2.”de gosterilmektedir.
Egitim grafikleri incelendiginde yaklasik 500 devir sonrasinda egitim verisi iizerinde kayip
azalmaya devam ederken dogrulama veri kiimesinde ise kayip degerinin artmaya basladigi
gozlenmistir. Bu durum agin bu devirden sonra ezberledigi olarak yorumlanabilir. Egitim siiresi
boyunca en yiiksek bagsarimin olustugu agirlik degerleri kayit edilerek hasar tespiti islemlerinde
bu model tahmin modeli olarak kullanilmistir. Precision, recall grafiklerinin de giiven esigi
degisimine bagli olarak uzun siire sabit kaldiklar1 gozlenmistir. Ozellikle kiigiik olan hasarli
bolgelerin etiketlenmesi ve bu kiigiik alanlarin taninmasi i¢in agin daha uzun siire egitilmesi
gerekmistir. Biiyiikk boyutlu olanak smiflara gore daha kiigiik yer kaplayan hasarli bolge

etiketlerinin siniflar arasinda en diisiik skorla taninan bélgeler oldugu gézlenmistir.
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Sekil 4.2. Ag egitimi siiresi boyunca dogrulama ve basarim metrikleri degisimi
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Precision skorunun egitin siiresince degisimi Sekil 4.3.’de gosterilmektedir.

Precision-Confidence Curve
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Sekil 4.3. Precision ve giiven esigi degisimi

Kesinlik skorunun formiilii Denklem 4.1°de verilmektedir. Kesinlik degeri agin siniflari
ayirt edebilirligini gostere yaygin kullanilan bir skordur. Egitim siiresince bu degerin ideale

yaklastig1 gozlenmektedir.

Dogru_Pozitif (TP)

Kesinlik(Precision) = — — —
Dogru_Pozitif (TP)+Yanlis_Pozitif (FP)

(4.1)

Duyarlilik (Recall), pozitif olarak tahmin edilmesi gereken etiketlerin ne kadarinin
pozitif olarak tahmin edildigi gdstere bir metriktir. Formiilii Denklem 4.2°de verilmektedir.
Duyarlilik degeri false negatif olan tahminlerin maliyetinin yiiksek oldugu durumlar i¢in bize
bir fikir verir. Duyarlilik degeri de giiven esigi degeri ile ¢cok fazla etkilenmeden uzun siire ayni
seviyelerde kalmaktadir. Duyarlilik ve gliven esigi degisimi Sekil 4.4.’de gosterilmektedir.
Giiven egisine bagl olarak agin basariminin ¢ok fazla etkilenmemis kararli bir agin varligini

gosteren dnemli bir parametredir.

TPDogru_Pozitif (TP)

Duyarllllk(Recall) - Dogru_Pozitif (TP)+Yanlis_Negatif (FN)

(4.2)
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Recall-Confidence Curve
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Sekil 4.4. Duyarlilik ve giiven esigi degisimi

F1 skoru degisimi incelendiginde ag egitimi sonucunda yiiksek basarim gosterdigi
gozlenebilir. F1 skoru bize kesinlik ve duyarlik skorunun harmonik ortalamasini veren bir
skordur. U¢ durumlar1 g6z ardi edebilmek i¢in harmonik ortalama kullanilarak hesaplanir. F1

skorunun hesaplama formiilii Denklem 4.3°de gosterilmektedir.

Fl = Kesinlik(Precision)*Duyarlilik(Recall)
Kesinlik(Precision)+Duyarlilik(Recall)

(4.3)
Ozellikle esit dagilmayan verilerin oldugu veri kiimelerinde smiflandirma basarimini
dogru sekilde degerlendirmek i¢in basarim yerine F1 skoru kullanilmasi tercih edilir. Yaklagik
0.1 ve 0.8 giiven esigi arasindaki degerlerde F1 skorunun ayni seviyelerde kaldigi

gozlenmistir(Sekil 4.5.). Biitiin siniflar i¢in ortalama F1 skoru degeri 0.95 olarak gézlenmistir.
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Sekil 4.5. F1 skoru ve giiven esigi degisimi

0.8

1.0

Test verileri {lizerinde olusan karisiklik matrisi Sekil 4.6.’da verilmistir. Karigiklik

matrisinden gorildigi tizere ag siniflar1 yliksek basarimla tanimaktadir. Hasarli bolgeleri

siiflandirirken diisiik oranda da olsa hatali siniflandirdig1 bolgeler olabilmektedir. Etiketli

verilerin bazilarinda ¢ok kiiciik hasarli bolgeler etiketle belirtilmemesine ragmen ag bu

bolgeleri de tantyabilmektedir. Bu durum karigiklik matrisinde hatali siniflandirma gibi goriilse

de hatali bir durum degildir. Buna ragmen karigiklik matrisi agin bagarimimin iyi durumda

oldugunu gostermektedir.
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Sekil 4.6. Karisiklik matrisi

Ag egitildiginde test verileri lizerinde yapilan 6rnek bir siniflandirma Sekil 4.7.’de ve
Sekil 4.8”de goriilmektedir.
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Sekil 4.7. Dogrulama veri seti lizerinde yapilan siniflandirmalar
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Sekil 4.8. Etiketlenmis lahana gorseli.

4.2. Hasarh Bolgenin Hesaplanmasi

Egitim sonucunda dogrulama veri seti lizerinde yapilan siniflandirmalar incelendiginde
biiyiik oranda basarili olarak etiketleme yapildigi goriilmektedir (Sekil 4.9.). Ornek gériintiiler
tizerinde model ¢alistirildiginda ortaya ¢ikan sonug incelendiginde basarili sonuglar olustugu
gozlenmistir. Cok kiiciik boyutlu hasarli bolgeleri de model ayirt edebilmistir. Cok az sayida
hasarli olmayan golgelerinde hatali siniflandirildig1 gézlenmistir. Modelin tespit ettigi hasarli

bolge oran1 goriintiiniin iizerinde yiizdelik olarak ne kadar yer kapladigina bakilarak lahana
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bahgesinde zararli i¢in ilaglama ihtiyact olup olmadig1 tahmin edilebilir. Bu amagla goriintiide
modelin tespit ettigi hasarli bolge alanlarinin ylizdesi hesaplanir. Goriintii lizerindeki hasarl
bolge yiizdesi %20°nin iizerinde ise zararli bocek i¢in ilaglama ihtiyaci oldugu kabul edilmistir.
YOLO modelinin verdigi sonuglardaki hasarli bolge etiketine sahip alanlarin yiizdesi
hesaplanarak bu islem yapilmaktadir. Hasarli bolge olarak isaretlenmis kutularin hepsinin

toplam alani toplanarak hesaba dahil edilmektedir.
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Sekil 4.9. Test verisi tizerinde siniflandirmalar
Modelin smiflandirma bagarimi hasarli bolge oranini hesaplamak i¢in yeterli
seviyededir. Az da olsa hatali siniflandirma 6rnekleri olsa da bu durum gorseldeki hasar oranini

belirlenmesini biiylik oranda etkilememektedir.

Tespit edilen etiketli bolgeler kullanilarak goriintiideki hasar oran1 Denklem 4.4°deki
formiille hesaplanmaktadir. Hesaplama yapilirken tespit edilen lahana kutularimin alani ve
hasarl1 bolge kutularinin toplam alani piksel olarak hesaplanmaktadir. Hasarli bolge yiizdesi
Denklem 4.5°de verilen formiille hesaplanmaktadir. Alan yiizdesi tiim fotograf yerine

goriintiide tantmlanmig lahana kutularina gére oranlanmaktadir.
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ToplamLahanaAlant = }w * h (4.4)
W:Tespit edilen lahana kutusu genisligi

H:Tespit edilen lahana kutusu yiiksekligi

Toplam Lahana Alani

Hasar Yiizdesi % = (4.5)

Hasarli Bolgelerin Alant

Hasarl1 kutular ve normal lahana kutularinin alani piksek olarak hesaplanmistir.
Modelin tespit ettigi kutularin en boy degerleri kullanilarak hesaplama yapilmistir. Is1 haritasi
gorsellestirme islemi amaciyla hesaplanan hasarli kutu koordinatlar1 npy dosyasi olarak kayit

edilmektedir.

YOLO modeli kullanilarak yapilan tahmin verisindeki hasarli bolge koordinatlari
kullanilarak hasarli bolgelerin 1s1 haritas1 seklinde goriintiilenmesi saglanmistir. Conf degerinin
degistirilmesi ile model farkli sayilarda hasarli bolge tespiti yapabilir. Ancak egitilen model
cok genis bir esik araliinda kararli sonuglar vermektedir. Muhtemel hasarli bolgelerin gézden
kagirilmamasi i¢in diisiik Conf degeri tercih edilebilir. Sekil 4.10. ve Sekil 4.11.”de test grubuna
ait ayn1 gorsele conf degeri farkli alinarak olusturulmustur. Sekil 4.10.’da Conf degeri 0.01 ile
148 tane hasarl1 bolge tespit edilmis olup bu say1 %26,9 oranina karsilik gelmektedir. Sekil
4.11.°de Conf degeri 0.05 ile 44 tane hasarli bolge tespit edilmis olup bu say1 %11,2 oranina
karsilik gelmektedir. Sekil 4.12. ve Sekil 4.13. de ise ayn1 gorselin hasarli bolgeleri 1s1 haritasi

ile gosterilmektedir.
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Sekil 4.10. %26,9 Hasar oranli test resmi etiketleri
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Sekil 4.11. %11,2 Hasar oranli test resmi etiketleri
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Sekil 4.12. %26,9 Hasar oranli bir goriintliniin Conf degeri 0,01 ile hasirli bolge gosterimi

44



- 1.0

- 0.8

- 0.6

- 0.4

- 0.2

- 0.0

Sekil 4.13. %11,2 Hasar oranli bir goriintiiniin Conf degeri 0,05 ile hasirli bolge gosterimi
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Egitim ve test asamalarinda elde edilen sonuglar1 incelendiginde, modelin hasarli
bolgeleri tespit etme konusunda oldukga yiiksek bir hassasiyete sahip oldugu gézlemlenmistir.

Modelin performansini1 degerlendirirken kullanilan baslica metrikler sunlardir:

Dogruluk (Accuracy); modelin genel basar1 oranimi gostermektedir. Test verileri
tizerinde yapilan analizlerde modelin dogruluk oraninin olduk¢a yiiksek oldugu tespit

edilmistir.

Kesinlik (Precision); Modelin tespit ettigi hasarli bolgelerin ne kadarinin gergekten
dogru oldugunu gostermektedir. Hassasiyetin yiiksek olmasi, modelin yanlis pozitif oraninin

diisiik oldugunu gdstermektedir.

Duyarlilik (Recall); Modelin var olan tiim hasarli bolgeleri ne kadar dogru tespit ettigini
ifade etmektedir. Yapilan testlerde, modelin kiiciik 6lgekli hasarli bolgeleri de basarili bir
sekilde algiladig1 belirlenmistir.

F1-Skoru; kesinlik ve duyarlilik degerlerinin dengeli bir 6lgiitidiir ve modelin genel
performansini belirlemek i¢in kullanilir. Modelin F1-skora gore dengeli ve basarili sonuglar
verdigi gorillmiistiir.

Elde edilen veriler 1s181inda, modelin farkli 151k kosullarinda ve ¢esitli agilardan ¢ekilmis
goriintlilerde dahi basarili sonuglar verdigi belirlenmistir. Ancak, modelin zaman zaman
etiketleme siirecinde gozden kacan ¢ok kiiclik hasarli bolgeleri de hasarli olarak tanimladig:

goriilmiistiir. Bu durum, modelin fazla duyarli olmasindan kaynaklanmaktadir.

Tablo 4.1. Agin egitiminde kullanilan model parametreleri

Model Parametreleri
Ornek Sayisi 3960
Etiketleme Sayis1 75000
Batch Size 4
Devir(Epoch) Size 500
Goriintii Boyutu 640x640
Optimizer Adam
Katman Sayisi 631
Parametre Sayisi 56.877.241
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Tablo 4.2. Egitilen modelin basarim degerleri

Model Basarim Parametreleri

Ortalama Hassasiyet (mAP) 98.00%
Cergeve Hizi (FPS) 310
Kesinlik (Precision) 0.97
Duyarlilik (Recall) 0.95

F1 Skoru 0.95
Tahmin Giiven Skoru (Confidence) 0.5

Tablo 4.1.°de Yolo v11 aginda egitilen modelin, egitimde kullanilan parametreleri

gosterilmistir. Tablo 4.2.”de ise bu modelin egitiminden elde edilen sonuglar gosterilmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez calismasinda, derin 6grenme tabanli glincel YOLO modeli kullanilarak beyaz
lahana yapraklarinda zararli kaynakli hasarin tespiti gergeklestirilmistir. Calismanin temel
amaci, yapay zeka destekli goriintii isleme yontemleriyle bitki yapraklarinda olusan hasarlarin
erken tespit edilmesini saglayarak tarimsal verimliligi artirmak ve c¢ift¢ilerin miidahale
stireclerini optimize etmektir. Yapilan ¢alismada agin baslangigta etiketlenmemis olan ¢ok
kiiciik hasarli bolgeleri de tespit edebildigi gdzlenmistir. Veri sayisinin arttirilmis olmasi agin
performansinmi arttirmaktadir. Karisiklik matrisi incelendiginde etiketlerde arka plan olarak
herhangi bir etiketleme yapilmayan bolgelerin  hasarli bolge olarak isaretlendigi
gozlenmektedir. Bu durum incelendiginde etiket yapilirken ¢ok kiigiik hasarli alanlarin ihmal
edilmesi sebebiyle modelin bu ihmal edilen alanlar1 da taniyarak etiketlenmesinden
kaynaklandig1 gozlenmistir. Bu durum modelin performansinin ¢ok kiiclik hasarli bolgeleri
algilamada da basarili oldugunu gostermektedir. Bahgenin tiim goriintiisii yukaridan ytliksek
¢Oziiniirliikli olarak elde edildiginde lahana rekoltesi tahmin edilebilir, bah¢edeki hasar orani
tahmin edilebilir. Lahana zararlis1 ile miicadelede bu veri ¢ift¢iye kolaylik saglayabilir. Cok
biiylik boyutlu tarlalarda hasarin yogun oldugu bolgeler tespit edilerek ilaglamanin tiim bahge

yerine sadece hasar olusan bolgeye yapilmasi saglanabilir.

Gergeklestirilen testler ve degerlendirmeler sonucunda, modelin yiiksek dogruluk
oranina sahip oldugu, hasarli bolgeleri belirleme konusunda basarili sonuglar verdigi tespit
edilmistir. Ozellikle modelin, insan gdziiyle fark edilmesi zor olan kiigiik hasarli bolgeleri de
tanimlayabilmesi, yapay zekanin tarim sektoriindeki kullanim potansiyelini gozler oOniine

sermektedir.

Bu calisma, geleneksel yontemlerle yapilan hasar tespit siireclerine kiyasla avantaj
saglamaktadir. Geleneksel olarak, bitkilerdeki hastaliklar ve zararlilar gérsel muayene ile tespit
edilmektedir. Ancak bu yontem, biiyiik 6l¢ekli tarim arazilerinde zaman alic1 ve hataya agik bir
stirectir. YOLO modelinin kullanimi, bu siireci otomatiklestirerek zaman ve maliyet tasarrufu

saglayabilir.

Tarim uygulamalart kapsaminda; modelin sagladigi yiiksek dogruluk sayesinde,
ciftgiler tarladaki hasar yogunlugunu hizlica belirleyebilir. Hasarin yogun oldugu boélgelere
yonelik noktasal ilaglama yapilabilir, boylece gereksiz kimyasal kullaniminin 6niine gegilebilir.
Tarimsal verimliligin artirilmasina katkida bulunarak g¢ift¢ilerin ekonomik kayiplarini en aza

indirebilir. Konumsal ¢aligmalar genis bolgelere yayildiginda zararlinin yogun oldugu bolgeler
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tespit edilebilir ve 6nlem alinabilir. Tespit edilen hasar bolgeleri haritalandirilarak bolgesel
ilaglama programlar1 olusturulabilir. Lahana yapraklarinda meydana gelen hasar orani,
ilerleyen donemlerde rekolte tahmini yapmak i¢in kullanilabilir. Bilyiik 6lgekli tarim
isletmelerinde triin kayiplar1 dnceden belirlenerek gerekli dnlemler alinabilir. Cevre dostu
tarim uygulamalari tesvik edilerek gereksiz kimyasal kullanimimin 6niine gegilebilir. Model,
drone veya robotik sistemlerle entegre edilerek genis tarim alanlarinin diizenli olarak analiz
edilmesini saglayabilir. Gergek zamanli goriintli isleme ile tarim arazilerinin saglik durumu

belirli araliklarla takip edilebilir.

Bu calismada elde edilen sonuglar oldukga basarili olmakla birlikte, modelin bazi

siirlamalari ve iyilestirme gerektiren noktalar: bulunmaktadir;

Veri seti gesitliligi; model, belirli bir bolgeden alinan verilerle egitildigi i¢in farkl iklim
ve toprak kosullarinda test edilememistir. Cesitli bolgelerden alinan daha genis veri setleri ile
modelin genelleme yetenegi artirilabilir. Farkli biiyiime donemlerinde alinacak goriintiilerle

veri seti genisletilebilir.

Zararl cesitliligi; model, belirli bir zararh tiirii lizerine egitildiginden, farkli bocek

tiirleri veya mantar hastaliklar1 gibi diger risk faktorleri icin yeniden egitilmesi gerekmektedir.

Ger¢ek zamanl kullanim; modelin gercek zamanli drone veya robot sistemlerine
entegre edilerek genis Olcekli analizler yapmasi i¢in optimizasyon siireclerine ihtiyag

duyulabilir.

Bu ¢aligma kapsaminda tarim alaninda daha genis bir kullanim alanina sahip olabilmesi

i¢in arastirmacilara bazi oneriler sunulmaktadir;

Farkli cografi bolgelerden, farkli 1s1k kosullarinda ¢ekilmis ve farkli zararlilar1 igeren
goriintiilerle modelin egitilmesi gerekmektedir. Model, farkli hasar tiplerini tespit edebilmesi
icin genisletilmig bir veri kiimesiyle tekrar egitilmelidir. Model, drone ve tarimsal robot
sistemleriyle entegre edilerek gergek zamanli analiz yapabilecek hale getirilebilir. Hasarli
bolgelerin otomatik haritalandirilmasi i¢in konumsal veri isleme sistemleri ile birlikte
kullanilabilir. Bu sekilde zararlin yogunlastigi bolgeler tespit edilebilir. YOLO modeli disinda
Faster R-CNN, EfficientDet veya Transformers tabanli gorsel tanima modelleri ile
karsilagtirmali analizler yapilabilir. Modelin hiz ve dogruluk oranlarinin farkli yontemlerle
kiyaslanarak en verimli algoritma belirlenebilir. Modelin hasar tespiti ile birlikte zaman i¢inde

hastaliklarin nasil yayildigini analiz edebilecek tahmin modelleri gelistirilebilir.
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