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Cay yaprag1 toplanirken igerisine farkli otlar karigsabilmektedir. Daha kaliteli, saglikli ve lezzetli ¢ay iiretimi igin
bu sorunu 6nlemek ve yonetmek igin giivenilir ve dogru bir teshis ve tanimlama sistemi gereklidir. Bu sistem hem
otonom ¢ay hasadi sistemlerinde hem de ¢ay kurutma fabrikalar giriglerinde kullanilabilecektir. Bu ¢alisma, ¢ay
bahgelerinden toplanan ¢ay yapraklari ve icerisine en ¢ok karigan egrelti otundan olusan veri kiimesi iizerinde en
hizli nesne algilama modeli olan sadece bir kez bak (You Only Look Once, YOLO) algoritmasinda v5 ve v8 olmak
iizere iki farkli versiyonda egiterek ¢ay yapragi icerisine karisan egrelti otu sorununa yapay zeka tabanli bir ¢6ziim
sunmay! amaclamaktadir. Cay bahgelerinden alinan 747 dijital goriintii toplanarak veri seti olusturuldu. Daha
sonradan veri artirma yontemleri kullanilarak veriler ¢cogaltilip 1395 goriintii haline getirildi. Model egitimleri
arttirtlmis son veri setine gore yapildi. Her bir modelin egitimi i¢in ayn1 veri seti kullanildi. YOLOVS yaklagimi
icin tanimlama sonuglar1 kesinlik, duyarlilik, genel ortalama kesinlik degeri (mean Average Precision, mAP) ve
F1-skoru parametrelerine gore sirasiyla %84,4, %81,0, %84,4 ve %0,83 ve YOLOVS i¢in tamimlama sonuglari
sirastyla %86,7, %79,9, %86,7 ve %0,83 ¢ikmustir. Deneysel sonuglar, bitki tespiti icin YOLOvS algoritmasinin
daha yiiksek performansi gostererek iistiin oldugunu gostermektedir. Bu ¢aligmanin is yiikiinii en aza indirmesi ve
caya karigan otlarmm hizli bir sekilde tanimlanmasina ve tespit edilmesine yardimci olarak kalite ve lezzet
sorunlarinin en aza indirilmesinde yapilacak ¢alismalara destegi ongoriilebilir.

Anahtar Kelimeler: Yapay zeka, ¢ay yapragi, egrelti otu, nesne tespiti, YOLO

Comparative Detection of Tea and Fern with YOLOvV5 and YOLOvV8
Algorithms

ABSTRACT

During tea leaves harvest, different herbs can be mixed in the tea bag. A reliable and accurate identification system
is needed to prevent and manage such problem to produce better quality, healthier, and tastier tea. This system can
be used both in autonomous tea harvesting systems and at the entrances of tea-drying factories. This study aims to
provide an artificial intelligence-based solution to the problem of ferns in tea leaves by training the fastest object
detection model, the You Only Look Once (YOLO) algorithm, in two different versions, v5, and v8, on a dataset
consisting of tea leaves collected from tea gardens and the most common ferns mixed in them. A data set was
created by collecting 747 digital images from tea gardens. Then, using data augmentation methods, the data was
multiplied to 1395 images. Model training was performed according to the final augmented data set. The same
dataset was used for training each model. The identification results for the YOLOV5 approach were 84.4%, 81.0%,
84.4%, and 0.83% based on the precision, sensitivity, mean average precision (mAP), and F1-score parameters,
respectively, and the identification results for YOLOvV8 were 86.7%, 79.9%, 86.7%, and 0.83%. The experimental
results show that the YOLOV8 algorithm is superior for plant detection, showing higher performance. It is
foreseeable that this study will minimize the workload and support future studies in minimizing quality and flavor
problems by helping to quickly identify and detect herbs mixed in tea.
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1. Giris

Cay bitkisi, hem Tiirkiye'de hem de diinya
genelinde ekonomik, kiiltiirel ve sosyal agidan
o6nemli bir rol oynayan bir iirlindiir. Tirkiye'nin
dogal ve kiiltiirel miras1 arasinda yer alan dnemli
bir bitkidir. Tiirkiye, cay tliketimi konusunda
diinya liderleri arasinda yer almaktadir. Diinyada
en Oonemli ¢ay yetistirici lilkeler Cin, Hindistan,
Sri Lanka, Tiirkiye, Kenya, Japonya, Endonezya
iken, Tiirkiye’de cay ozellikle Dogu Karadeniz
bolgesinde tiretilmektedir. Cay, Tiirkiye'de sadece
bir icecek degil, ayn1 zamanda bir kiiltiir ve yasam
Cay bitkisinin neslinin  devamu,
Tiirkiye'nin ekonomik ve kiiltiirel agidan onemli
bir bitki olan ¢ayin gelecegi i¢in de Onemlidir
(Yildiz ve Midilli, 2022). Cay bitkisi, Theaceae
familyasindan olan bir bitki tiiriidiir. Dogada
biliylimeye birakildigi zaman bir aga¢ goriiniimii

tarzidir.

alir ve gelisme yliksekligi tiirlere gore degisiklik
gosterir. Yeterli diizeyde sicaklik ve nemin
bulundugu yerlerde yil boyunca siirgiin olusumu
devam etmektedir.

Cay tarlalarinda, c¢ayin igine farkli bitkiler
karigabilmektedir. Bu bitkilerin ¢ayin igine
girmesi bazi problemlere yol ag¢maktadir.
Oncelikle, farkl1 bitkilerin ¢aya karismasi gayimn
kalitesinin diismesine neden olur. Caymn tadinin
ve kokusunun degismesi, tiiketicilerin begenisini
azaltabilir ve treticilerin ¢ay ihracatinda sorun
yasamasina yol acgabilir. Bu nedenle, c¢ay
ureticileri  farkli  Dbitkilerin cay tarlalarina
girmesini 6nlemelidir. Cay tarlalarinda sadece ¢cay
bitkisinin yetistirilmesi Onemlidir. Bu, c¢aym
kalitesinin korunmasina ve insan sagliginin riske
Sekil 1°de
goriildiigli gibi ¢ay bitkisi igerisinde Ozellikle
egrelti otu gibi farkli bitkiler olabilmektedir. Cay
bitkisi ve egrelti otu, renk ve yetisen yer olarak
benzeyebilir ancak ¢ok farkh
ozellikleri bulunmaktadir.

atilmamasina yardimci olacaktir.

birbirlerine

Egrelti otu, cay tarlalarinda istenmeyen bir
bitkidir. Cay bitkilerine karismakta ve c¢aym
kalitesini diisiirmektedir. Ayrica, egrelti otu ¢ay
bitkisine gore daha hizli biiyiir ve ¢ay iiretiminde
sorunlara neden olabilir. Cay tarlalarinda egrelti
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otunun kontrol altinda tutulmasi, ¢ay tiretiminde
onemlidir. Sonug¢ olarak, cay bitkisi ve egrelti
otunun ayrisimini yapmak, cay iireticileri ve
tiikketicileri icin Onemlidir. Bu bilgi, caym
kalitesini ve tadim1 korumak ve saglikli bir gay
tiikketimini tesvik etmek icin gereklidir. Cay bitkisi
toplandiktan sonra igerisine karigan egrelti otlarini
ayrismak oldukga zor bir istir. Ancak yapilmasi
cayin kalitesi ve insan sagligi icin oldukca
onemlidir. Yaptigimiz ¢aligmada sorunun ana
kaynag1 olan ¢ayin icerisine karisan egrelti otu
caydan  ayristirtlmast  gerekmektedir.  Bu

ayrigtirma iglemin ilk asamasi ¢ay1 ve igerisine
karisan egrelti
belirlenmistir.

otunu tespit etmek olarak
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Sekil 1. Icerisinde egrelti otu karismus cay tarlast
ornegi

Figure 1. Example of a tea field with ferns mixed

Iki nesneyi birbirinden ayirt etmek istediginde
kullanilabilecek yontem olarak son yillarda ¢ok
popiilerlik kazanan ve ¢6ziim odakli hareket eden
yapay zeka teknolojisi ilk akla gelen
yontemlerden birisidir (Aktas vd., 2020).
Gelismis makine Ogrenimi algoritmalari, derin
ogrenme teknikleri ve bilylik veri isleme
yetenekleri sayesinde, yapay zeka uygulamalari
bu tiir sorunlar i¢in daha akilli ve etkili hale geldi
(Oztiirk ve Sahin, 2018). Bu calismanm amaci,
YOLO algoritmasi kullanarak egrelti otu ve ¢ay
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bitkisini ayirt etmek ve siniflandirmak iizerinedir.
Bu calismanin sonugclari, bitki siniflandirmasi ve
dogal yasamin korunmasi i¢in onemli bir adim
olacaktir. YOLO algoritmasi ile alakali literatiir
calismast yapildiginda farkli alanlarda bu
algoritmanin kullanildig1 goriilmektedir. Yapilan
calismalardan bazilar1 asagida verilmistir.

Hizli bolge tabanli evrigimli sinir ag1 (Faster R-
CNN) kullanarak elmalarda ¢iirik tespiti
calismasinda, elma gorintilerinin ¢lirik ve
saglam olarak siniflandirilmas: hedeflenmistir ve
bu amagcla Faster R-CNN gibi evrisimsel sinir ag1
yontemleri kullanilmistir. Onerilen modelin islem

adimlar1  gbrlinti  alimi-6n  isleme, ¢iiriik
bolgelerin tespiti ve elmalarin
siniflandirtlmasidir.  Gorlintii  alimi-6n  isleme

asamasinda, bir goriintii alma platformu i¢inde
NIR kameras1 kullanilmigtir. Toplamda, 100
clirik ve 100 saglam olmak iizere 200 elma
goriintlisii kullanilarak her bir elmanin 6 farkli
acidan toplam 1200 gériintii elde edilmistir. On
Isleme asamasinda, goriintiilere sirastyla adaptif
histogram esitleme, kenar bulma ve morfolojik
islemler Onisleme  islemi
uygulanarak  gorlinlirliigii  iyilestirilen  yeni
goriintiilerle egitilen Faster R-CNN modeli ile
cliriik bolgeler tespit edilmistir. Siniflandirma
asamasinda, ¢iirik ve saglam elmalarin tespiti
%84,95  dogru

gergeklestirilmistir.

uygulanmustir.

smiflandirma ile
Bu
modelin meyve suyu endiistrisinde c¢liriik ve
saglam elmalarin  otomatik olarak tespit
edilmesinde kullanilabilecegini

diistindiirmektedir (Comert vd., 2019).

orani

sonuglar, Onerilen

Bitkilerde goriilen yaprak hastaliklarinin erken
teshisi i¢in ise gorlintli tanima tabanli otomatik
hastalik algilama sistemleri olduk¢a Onemlidir.
Bu nedenle Faster R-CNN Kullanarak Elma
Yapragir Hastaliklarmin Tespiti arastirmasinda,
Inception v2 mimarisi ve Faster R-CNN
kullanilarak bir elma yapragi hastalik tespit
sistemi Onerilmistir. Hastaliklarm teshisi i¢in
uygulamalar Tiirkiye'nin Yalova ilindeki elma
bahgelerinde gerceklestirilmistir. Yaprak
goriintiileri, farkli elma bahgelerinden iki yil

boyunca elde edilmistir. Yapilan gozlemler

76

sonucunda, Yalova'daki elma agaclarinda
ozellikle kara leke hastaliginin yaygin oldugu
belirlenmistir. Onerilen sistem, bir goriintii icinde
bulunan ¢ok sayidaki yapragi basariyla tespit
etmekte ve ardindan hastalikli ve saglikli olanlari
smiflandirmaktadir.  Egitilen hastalik  tespit
sistemi, %84.5 ortalama dogruluk oranina
ulagmistir (Sardogan vd., 2020).

Tek atis dedektorii (Single Shot Detector, SSD)
Mobilenet V2 Kullanilarak Domates Yaprak
Hastalig1 Tespitinin Gelistirilmesi ¢alismasinda
ise, domates yapraklarinda goriilen hastaliklari
belirlemek ve tespit etmek icin bir yazihim
prototipi gelistirmek amaclanmistir. Bu amag
dogrultusunda, TensorFlow 2 nesne tanima
uygulama programlama arabirimi kullanilarak
SSD MobileNetV2 modeliyle bir domates
yapraklar1 hastalik tespit sistemi olusturulmustur.
Kullanilan 6zellik ¢ikaricist olarak, ImageNet veri
kiimesiyle onceden egitilmis TF2 MobileNetV2
modeli tercih edilmistir. SSD ve 6zellik ¢ikaricisi
birlestirilerek,
siniflandirma
Prototipin gelistirilmesi i¢in domates yapragi

nesne yerellestirme

gercgeklestirilmistir.

ve
islemleri

goriintli  veri kiimesinin ¢esitlendirilmesi ve
hastalik tirlerinin artiritlmas:1  Onerilmektedir.

Pratik sonugclar agisindan, bu prototip ¢iftcilere ve

tiikketicilere domates yapraklarinda goriilen
hastaliklar1 tespit etme ve erken miidahale etme
konusunda  yardimci  olabilecegi  ortaya

konulmustur. Boylece, sagliklt domates iiretimini
artirarak verimliligi artirabilir ve hasat kalitesini
iyilestirebilir sonucuna varilmistir (Brucal vd.,
2023).

Akilli Tarim i¢in Soya Fasulyesinin Biiyiime
Durumunu Yakalamaya Yonelik Bir Gorilinti
Algilama Yontemi calismasinda, soya fasulyesi
bitkisinin gelisimiyle ilgili bilgileri toplamak
amaciyla  bir
gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, ¢igek ve tohum

goriintli.  tamima  sistemi
sap1 tespiti olmak {izere iki ana asamadan
olusuyor. Kiigiik nesnelerin hassas 06zelliklerini
yakalamak i¢in SSD1024 kullanilarak ¢icekler
tespit edilirken, tespit edilen nesneleri incelemek
icin evrigimsel sinir agi (Convolutional Neural

Network, CNN) kullanmilmigtir. Calisma igin
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Hokkaido Tarimsal Aragtirma Merkezi'nde 2015-
2017 yillar1 arasinda ¢ekilen soya fasulyesi
goriintiileri ile olusturulan veri seti iizerinde
sistem performansi test edilmistir. Elde edilen
sonuglara gore, tohum sap1 ve ¢icek goriintiileri
icin tespit dogrulugu sirasiyla 0,586 ve 0,646
olarak belirlenmistir. SSD'nin  kullanilmasi,
hesaplama maliyetini 6nemli 6l¢iide azaltmis olsa
da, biiyiime bilgisini daha dogru bir sekilde elde
etmek i¢in algilama performansinin iyilestirilmesi

gerekmektedir sonucuna varilmigtir (Omura vd.,
2018).

Zehirli mantarlarin tespiti iizerine yapilan bir
calismada nesne tespiti yontemleri kullanilarak
zehirli  mantarlarin  taninmasimi  saglayarak
yenilmesinin Oniine ge¢ilmesi amacglanmistir.
Nesne tespiti icin YOLOvVS kullanilmistir.
Makalede model egitimi i¢in 8 adet siniftan
olugan veri setinde toplam 649 fotograf
bulunmaktadir. Calisma sonuglar1 incelendiginde
ayarlanmig  modelin, sekiz  farkl
taninmasini ortalama olarak 0,77 dogrulukta
yaptig1 gorilmiistiir (Cengil ve Cinar, 2021).

tirin

YOLOvV4 nesne tespit algoritmasi ile patates
bdceginin patates bitkisi lizerinde saptanmasi ve
popiilasyon inceleme olanaklar1 c¢alismasinda
patates tariminda 6nemli bir sorun olan patates
boceginin tespiti icin bir otomatik tespit sistemi
gelistirmesi amaglanmustir. Caligmada toplamada
ergin ve lava adlarinda 2 adet sinif i¢in 1180 adet
fotograf  kullanilmistir.  Calisma  sonuglari
incelendiginde en yiiksek duyarlilik (recall)
degeri 2000 iterasyonda 0,89 olarak, 6l¢iilmiistiir.
Kestirilmis bdlgeler (intersection over union,
IoU) degeri her iterasyonda yiikselerek 6000.
iterasyonda 59,22 degerine ulasmistir (Bicgi ve
Karaca, 2022).

Cilek hasat verimliliginin artirilmas1 amaciyla
yapilan "Yolo-v7 Nesne Tespiti ile Cilek Hasat
Verimliliginin =~ Artirillmas1"  arastirmasinda,
Misir'in - Giza kentindeki Tarimsal Arastirma
Merkezi'nde bir sera ortaminda c¢ekilen 247
goriintiiden olusan "Strawberry-DS" adli bir veri
seti kullanilmigtir. Bu veri kiimesi, alti farkli
bliylime asamasii igeren gesitli bakis acgilarmi

7

kapsamaktadir:  "yesil", "kirmuizi", "beyaz",
"doniigiim", "erken-doniisiim" ve "ge¢-doniisiim".
Yapilan testler sonucunda elde edilen mAP@.5
degerleri asagidaki gibidir: "yesil" i¢in 0,37,
"beyaz" i¢in 0,335, "erken-doniisim" i¢in 0,505,
"doniisiim" i¢in 1,0, "ge¢-doniisiim" i¢in 0,337 ve
"kirmiz1" igin 0,804. Tim siniflardaki kapsamli
performans sonuglart ise su sekildedir: kesinlikte
0,792, hatirlamada 0,575, mAP@.5'te 0,558 ve
mAP@.5:.95'te 0,46. Bu sonuglar, dengesiz etiket
dagilimlari ve meyvelerin gelisim evrelerinin
etiketlerinin belirsiz olmas1 gibi zorluklarla
karsilasmasina ragmen, Onerilen arastirmanin
etkinligini hem performans degerlendirmesi hem
de gorsel degerlendirme agisindan gostermistir

(Nergiz, 2023).

Cay yaprak hastaligi tespiti icin yapay zeka
kullanilarak olugturulan bir diger modelde ise
Banglades'teki dort c¢ay bahgesinden toplanan
4000 adet dijital gorlinth ile seti
hazirlanmistir. YOLOvV7, en hizli tek asamali
nesne tespit modeli olarak secilmistir. Modelin
tespit dogrulugu %97,3, kesinlik %96,7,
duyarlilik %96,4, mAP degeri %98,2 ve F1-skoru
0,965 olarak ol¢iilmiistiir (Soeb vd., 2023).

ver

Uziim yapraklari iizerine yapilan bir ¢aligmada,
MobileNetv2 adli bir CNN modeli kullanilarak ti¢
farkli yontemle smiflandirilmigtir. Yapraklar
siyah bir arka plan {izerinde goriintiilenmis ve 500
Farkli
yontemleriyle bu say1 2500'¢ ¢ikarilmistir. 1k
yontemde MobileNetv2 dogrudan kullanilmas,

resim elde edilmigtir. veri artirma

ikinci yontemde ozellikler ¢ikarilip destek vektor
makineleri (Support Vector Machine, SVM) ile
siniflandirilmig, tglincli yontemde ise oOzellik
secimi yapilarak SVM ile smiflandirlmistir.
Sonuglar, CNN tabanli ve 6zellik se¢imli SVM
siniflandiricinin {iziim yapragi siniflandirmasinda
97,60 oraninda basarili oldugunu gostermistir
(Koklu vd., 2022).

Bu calisma YOLOvV5 ve YOLOvVS yapay sinir
aglar1 kullanilarak, ¢ay tarlalarinda ¢ay yapraklari
arasina karisan egrelti otu ile ¢cay yapragini tespit
edip, iki farkli yapay sinir ag1 modelin performans
YOLO

karsilagtirmasini yapmaktadir.
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algoritmasinda  versiyonlar tespit
dogrulugunda kadar fark
performans metrikleri nasil degistigini incelemek

amaciyla olusturulan veri seti ile iki farkli

arasi

ne olustugunu,

versiyon kullanilarak iki model olusturuldu ve
karsilagtirmas1  yapildi.  Calisma ilerleyen
zamanlarda ger¢ek zamanli uygulamasi yapilmasi
planlandig1 i¢cin YOLO {izerinde yapilmis ve
giincel ve literatiirde yaygin kullanilan v5 ve v8
versiyonlar1 kullanilmistir.

2. Materyal ve Metot
2.1. YOLO Algoritmasi

YOLO, CNN kullanarak nesne tespiti yapan bir
algoritmadir. YOLO, veriye sadece bir kez
bakarak tespit islemi gergeklestirilebilmektedir
(Kivrak ve Giirbiiz, 2022). Bu ¢alismada
YOLOVS ve YOLOVS algoritmalar1 kullanilarak

nesne tespiti  gergeklestirilmigtir.  Sifirdan
hazirlanan cay ve egrelti otu goriintiilerinden
olusan bir veri setinde bu modellerin

performanslar1 degerlendirilmistir.

YOLO algoritmasi analiz ve tahmin etmek yerine,
regresyon prensibine dayanan bir algoritmadir,
yani net ve ilging kismi tespit etmek ve belirlemek
yerine, tiim gorintiiyli ¢evreleyen kategorileri ve
kutular1 analiz eder ve tahmin eder ve bunu
algoritmanin bir kez ¢aligtirmasiyla yapar. YOLO
algoritmasi ile olusturulan model ¢aligtirildiginda
goriintiilerdeki, videolardaki nesneleri ve bu
nesnelerin  koordinatlarint anda tespit
etmektedir.

ayni

YOLO algoritmasi, oOncelikle resmi pargalara
ayirmaktadir. Daha bu parcalardaki nesneleri
cevreleyen kutulart ¢izer ve her bir parcadaki
nesnenin bulunma olasiligi ile ilgili hesab1 yapar.
Ayrica her bir parcadaki nesne igin bir giiven
skoru hesaplar. Bu skor bize o nesnenin yiizde kag
olasilikla tahmin edilen nesne oldugunu
sOylemektedir (Kivrak ve Glirbiiz, 2022).

Bunun yapilabilmesi icin bazi alt islemlerin
uygulanmasi gerekir. Her bir bolgeye 6zel bir
tahmin vektorii olusturulur, bu vektorler giiven
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skoru igerir. Giiven skorunun sifir olmasi nesne
olmadig1, bir olmasi ise nesne oldugu anlamina
gelmektedir. Bir nesne igerisindeki ayni nesne
icin birden fazla kare icinde yer alabilir. Bu tiir
problemlerden kurtulmak i¢in de maksimum
olmayan bastirma (Non-Maximum Suppression,
NMS) teknigi kullanilir. Bu teknik, en yiiksek
giiven skoru olan kareyi tutar digerlerini
goriintiiden atmaktadir. Tiim bu igslemlerden sonra
kesinlik degeri alinir ve sonug¢ tanimlanmasinda
ulagilir,

Ornegin, bir cay tarlasinda cekilen bir fotografta
giiven skoru 0,9 olarak bulundu. Bunun anlami o
nesnenin ¢ay olma olasiliginin oldukga yiiksek
oldugudur. YOLO modeli bu tespitte iyi
calistigini belirtmektedir. Her bir parca igindeki
nesnelere maksimum olmayan bastirma teknigi
uygulanir. Bu teknik giiven skoru diisiik olan
nesneleri degerlendirmeden c¢ikarir ve ayni
bolgede giiven skoru daha yiiksek bir kare
varligini kontrol eder. Her bir pargada nesne olup
olmadigini arastirir. Eger bir nesne bulunursa o
nesnenin orta noktasi, yiiksekligi ve genisligi
bulunur daha sonra nesneyi kapsayacak sekilde
kare igine alir.

NMS’nin ilk admm olarak, kutular
seviyelerine gore azalan siraya gore siralanir.

gliven

Daha sonra bir giiven esigi tanimlanir. Bu esigin
altinda bir giiven seviyesine sahip olan kutular
kaldirilir. Bu Ornekte, giiven esigi olarak 0,9
alindigin1 varsayalim. Bu esigi kullanarak, sari
kutuyu kaldiracagiz, ¢ilinkii giiveni, gliven
esiginden diisiik. Kutular gliven seviyelerine gore
azalan sirada oldugundan, listedeki ilk kutunun en
yiiksek giiven seviyesine sahip oldugunu
biliyoruz. Bu listeden ilk kutuyu (yesil kutuyu)

kaldirildi ardindan mavi da kaldirildi. islem

adimlarin uygulanma Sekil 2’deki gibidir.
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Sekil 2. Maksimum Olmayan Bastirma (Non-
Maximum Suppression, NMS) teknigi ile en iyi
karenin bulmasi modellemesi

Figure 2. Best-frame finding modelling with Non-
Maximum Suppression (NMS) technique

2.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Nesne tespiti c¢aligmalarinda veri seti ¢ok
onemlidir. Veri seti, nesne tespiti modelinin
egitimi i¢in kullanilacak olan en Onemli
bilesendir. Veri seti, nesne takibi algoritmasinin
egitiminde kullanilan 6rnek goriintiilerdir. Veri
setinde yeterli sayida nesne, nesnenin farkh
agilardan, farkli 1s1tk kosullarinda wve farkl
ortamlarda ¢ekilmis goriintiileri bulunmalidir.
Veri setinin dogru bir sekilde boliinmesi, modelin
dogru bir sekilde egitilmesi igin oldukca
onemlidir. Cay ve egrelti otlarnin farkli agilarda,
farkli ortamlarda c¢ekilmis fotograflarindan
olusturulan veri setinde ilk olarak 747 adet
fotograf bulunmaktadir. Fotograflar sadece egrelti
otu, sadece ¢ay yapragi ve hem egrelti otu hem de
cay yapragi etiketlerini igerecek sekilde
hazirlanmistir.  Veri setindeki fotograflarin
¢Oziiniirligiiniin yiiksek olmasma dikkat edildi.
Sifirdan bu calisma i¢in hazirlanan veri seti
Github veri tabanma kayit edilerek verilmistir

(URL-1).
2.3. Veri Etiketlenmesinin Yapilmasi

Veri seti olusturulduktan sonra, her bir verinin
etiketlenmesi gerekmektedir. Etiketleme islemi,
nesnenin konumunun ve boyutunun
belirlenmesini saglar. Bu sayede nesne takibi
algoritmasi, nesnenin hareketini dogru bir sekilde
takip edilebilir (Yildirim ve Cagil, 2020).

segenck
programi  bu
hazirlanan

Verilerin isaretlenmesi i¢in birgok
bulunmaktadir. ~ Labellmg
programlardan biridir. Calismada
veriler Labellmg programinda etiketleme islemi
yapilmigtir. Labellmg programinda etiketlemeye
YOLO algoritmasini
kullanarak nesne tespiti yapacagimiz i¢in YOLO
algoritmasina uygun olarak ¢ikt1 verecek sekilde

YOLO secimi yapildi. Ardindan veri setinin

baslamadan ilk Once,
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bulundugu klasére girilerek  fotograflarin
Labellmg’ye aktarilmasi saglandi. Labellmg’de
isaretlenmis fotograflarin kayit edilecegi yer olan
veri seti klasorii icindeki Label adli klasor secildi
ve fotograflar isaretlenmeye baslandi. Her bir
fotograf tek tek oOzenle etiketlendikten sonra,
etiketleme islemi tamamlandi.

2.4. Veri Setinin Diizenlenmesi ve Cogaltilmasi

Etiketleme islemi bittikten sonra veri seti egitim,
dogrulama ve test verileri olarak boliiniir. Bu
bolimleme, algoritmalarin dogru bir sekilde
egitilmesi ve test edilmesi i¢in dnemlidir. Egitim
seti, nesne tespiti modelinin egitiminde
kullanilacak olan veri setidir. Egitim seti, nesne
tespiti modelinin 6grenme siirecindeki temel veri
kaynagidir. Model, egitim setindeki
goriintiilerdeki nesneleri tanimak ve bu nesnelerin
ozelliklerini 6grenmek i¢in kullanilir. Dogrulama
veri seti, egitim sirasinda  algoritmanin
performansini degerlendirmek igin kullanilan bir
veri kiimesidir. Algoritmanin dogru Ogrenip
ogrenmedigini veya asir1 0grenme (overfitting)
olup olmadigin1 kontrol etmek icin kullanilir.
Asirt 6grenme, algoritmanin egitim setine ¢ok
uyum saglayarak genelleme yapma
yetenegini kaybetmesi durumudur. Son olarak test
seti, egitim setinin tamamlayicisidir ve modelin

fazla

gercek diinya verileri tizerindeki performansinin
dogrulugunun test edilmesi i¢in kullanilir. Test
seti, wveri setinin geri kalan %20-30'unu
olusturabilir. Model, test setindeki goriintiilerdeki
nesneleri tanimak ve bu nesnelerin konumlarini
belirlemek ic¢in kullanilir (Alan ve Karabatak,
2020).

Fotograflar ve etiketlenmis dosyalardan olusan
veri seti Roboflow web sayfasi {izerinde nesne
tespiti i¢in acilan proje igerisine yliklenerek
diizenlendi. Fotograflar yiiklendikten sonra hali
hazirda isaretlenmis olduklar1 icin fotograflarda
isaretli bolgeler bu kisimda belirli olmaktadir.

Egitim i¢in kullanilacak veri %70, dogrulama ve
test icin kullanilacak toplam veri de %30
sekillinde ayarlandiktan sonra son kayit da
yapildi. Veri seti icerigi Tablo 1’de verilmistir.
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Tablo 1 hem ham veri setindeki hem de arttirilmig
veri setindeki fotograf sayilarini gostermektedir.
Tablo 1°deki bitki resimlerinin toplami, tiim
sayidan fazla olmaktadir. Bunun sebebi bazi
resimlerde her iki bitkinin bulunmasidir.

Tablo 1. Ham wveri seti/arttirnllmus veri seti
dagilimi

Table 1. Raw data set/enhanced data set
distribution

R Cay Egrelti I
Veri Seti Yaprag Otu Tiimii
Egitim
(%70) 180/515 164/457  324/972
Dogrulama
(%19) 141 146 267
Test
(%11) 97 72 156
Veri  arttirmak  i¢in  farkli  yOntemler

kullanilmaktadir. Fotograf sayisinin biraz daha
artirtmak amaciyla g¢evir yatay-dikey cevir, saat
yoniinde-saat yoniiniin tersinde 90° dondiirme, -

15° ile +15° arasinda dondiirme, +15° yatay ile
+15° dikey kirpma eklentileri Sekil 3’te verilen
ornekte oldugu gibi eklendi.

w",ﬂr Ay

L’ I“J. &

Sekil 3. Veri setini biiyilitmek i¢in uygulanan
islemler

Figure 3. Processes applied to enlarge the data
set

Ardindan yaklagik ii¢ kat fotograf sayisim
arttirilarak veri setinin son haline ulasilmis oldu.
Sekil 4’te veri setinin bir kisminin son hali
gosterilmistir.

Sekll 4. Cogaltma islemlerinden sonra veri setinin etiketli hali
Figure 4. Labeled version of the dataset after replication

Yapilan bu islemler sonucunda veri setindeki
1395’e¢  ¢ikarilmistir.  Bu
fotograflardan 972 tanesi egitim seti, 267’si
dogrulama seti ve 156 tanesi de test seti seklinde

fotograf  sayisi

ayarlanarak veri seti model egitimi i¢in hazir hale
getirilmistir.

2.5. Model Egitimi
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Veri c¢ogaltma islemi tamamlandiktan sonra
model egitimi yapilmasi kismina geg¢ilmektedir.
En yaygin kullanilan ortamlardan birisi Google
Colaboratory (Colab)’dir. Google Colab iicretsiz
bir bulut tabanli gelistirme ortamidir. Egitime
baslamak icin Oncelikle Roboflow web sitesine
girilerek YOLO modeli segilir. Egitim ilk olarak
YOLOVS versiyonu x paketi kullanilarak yapildi.
Roboflow iizerinden ilgili YOLO modeli
sayfasindan Google Colab sayfasina gecilir.
Model egitimi farkli parametrelere ve veri
setlerine gore birden fazla calistirilacagindan
Google Drive depolama hizmeti iizerinde
kaydedilen bir dosya olusturulur. Olusturulan bu
dosya kodlardaki baz1 yerlere yapilan ekleme ve
cikarmalara bagl olarak Roboflow’da hazirlanan
veri setinin son haline gére model egitimi yapilir.

Google Colab iizerinde calismaya baglamadan
once ilk olarak c¢alisma zamani tiirii ayari
yapilmalidir. Calisma zamani tiirii olarak grafik
islemci iinitesi (Graphics Processing Unit, GPU)
ayarlandi. Bunun nedeni, Colab’in varsayilan
olarak siirli bir GPU kaynagina sahip olmasidir.
Bu nedenle, bazi durumlarda, Colab’da calisan
kodun daha hizli c¢alismasi
yapilmalidir.

icin bu ayar

Bu ayarlardan sonra kodlar sirasiyla ¢aligtirilmaya
baglamaktadir. Bu kodlar, ilgili YOLO modelini
kullanarak 6zellestirilmis nesne tespiti modelinin
egitim ve test asamalarini icermektedir (Altay ve
Yilmaz, 2023). ilk olarak, YOLO ile ilgili
gereksinimler kurulur. Bu adimda, 6zellikle torch
kiitiiphanesi kullanilir. Daha sonra, Roboflow'dan
veri kiimesi indirilir ve YAML dosyast ile birlikte
yiiklendikten sonra, simif sayisi belirlenir. Bu
siniflar, nesne tespiti yapilacak nesneleri temsil
eder. Ardindan, 6nceden tanimlanmis bir YOLO
kullanilarak ~ model
ozellestirilir ve oOzellestirilmis model egitilir.
Tensorboard kiitliphanesi  kullanarak egitimi

model  yapilandirmasi

izleyebilir ve sonuclar gorsellestirilir. Egitim
tamamlandiktan sonra egitilmis model, test veri
kullanilarak tespiti

kiimesinde nesne

yapilabilmektedir.
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Bu islemler YOLOv5x ve YOLOvV8n igin
gergeklestirilmistir  (Yanmilmaz  vd., 2024).
Boylelikle model olusturma, egitme islemleri
tamamlanmistir. Her iki modelin egitiminde de
epok sayisi daha fazla arttirildiginda herhangi bir
degisim gozlemlendigi ana kadar egitim
sirdiirildi. YOLOv5x modeli i¢in 620 ve
YOLOvV8n modeli igin 270 olusturulan veri setine
gore en uygun epok degerleri oldugu tespit edildi.
Epok terimi, egitim verilerinin tamaminin model
tarafindan bir kez islendigi asamadir.

2.6. Model Degerlendirme Metrikleri

Nesne  tespiti  modellerinde  performans
degerlendirmesi i¢in kullanilan bazi terimler
kullanilmaktadir. Bunlardan gercek pozitif (True
Positive, TP) sayisi, algoritmanin dogru bir
sekilde tespit ettigi nesne sayisidir. Yanlis pozitif
(False Positive, FP) sayisi, algoritmanin yanlis
olarak algiladig1 nesne sayisidir. Yanlis negatif
(False Negative, FN) sayisi, algoritmanin tespit
etmeyi kacirdigi nesne sayisidir. Gergek negatif
(True Negative, TN), nesne olmayan bdlgeleri
dogru bir sekilde tespit ettiginde ve bunlari nesne
olmadigini tahmin ettiginde ortaya ¢ikar (Hanbay
ve Uzen, 2017).

IoU: Bu o0lgiit, bir nesne tespit modelinin
dogrulugunu  dlgmek igin  kullanilir.  Tki
dikdortgenin kesisen alaninin, toplam alanina
orani hesaplanarak, modelin dogru bir sekilde
nesneleri tespit etme yetenegi olgilir. IoU
hesaplanmasi Es. 1°de gosterilmektedir.

IoU = (Alanl n Alan2) / (Alanl U Alan2) (1)

Kesinlik (Precision): Bu 06l¢iit, bir nesne tespit
modelinin, bir nesneyi dogru bir sekilde tespit
etme yetenegini Olger. TP (gercek pozitif)
sayisinin, TP sayis1t + FP (yanlis pozitif) sayisina
oran1 hesaplanarak, modelin yanlis pozitif
sonuglar liretmeden ne kadar dogru nesne tespiti
yapabildigi belirlenir. Es. 2 kesinlik hesabini
vermektedir.

Kesinlik = TP / (TP + FP) 2
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Duyarlilik (Recall): Bu 6lgiit de, bir nesne tespit
modelinin, bir nesneyi dogru bir sekilde tespit
etme yetenegini Olger. TP sayisinin, TP sayist +
FN (yanlis negatif) sayisina orani hesaplanarak,
modelin ne kadar nesneyi tespit edebildigi
belirlenir. Duyarlilik Es. 3’te gosterildigi gibi
hesaplanmaktadir.

Duyarlilik = TP /(TP + FN) 3)
Ortalama Kesinlik (Average Precision-AP): Bu
ol¢iit, modelin tim smiflar igin kesinligini
hesaplar. AP, Kesinlik- Duyarlilik egrisinin
altinda kalan alani ifade eder.

Genel Ortalama Kesinlik (mean Average
Precision-mAP): Bu 6lgiit, tim smiflar igin AP
degerlerinin ortalamasini hesaplar. Bu dlgiit,
modelin tiim simiflar i¢in ne kadar iyi performans
gosterdigini ve tiim nesne tespitleri i¢in ne kadar
dogru oldugunu gosterir. Genel ortalama kesinlik
Es. 4’teki gibi hesaplanmaktadir.

mAP = (AP1 + AP2+...+ APn) /n 4)
F1 degeri: Bu olgiit, kesinlik ve duyarhilik
degerlerinin harmonik ortalamasini hesaplar. F1
degeri, bir modelin dogru bir sekilde nesneleri
tespit etme kabiliyetini Olger. F1 degerinin
hesaplanmas1 Es. 5’de gosterilmistir. Eger bir
modelin hem kesinligi hem de duyarlilifs
yiiksekse, F1 degeri yliksek olacaktir (Hanbay ve

Uzen, 2017).

Kesinlik X Duyarlilik
F1=2x Y

()

Kesinlik + Duyarlilik
3. Bulgular ve Tartisma

YOLO genis kullamim alanm1 ve yeni teknoloji
gelismeleri yogun ilgi gormektedir. Yapilan
calismalarin birkagi, girig boliimiinde
Bu teorik c¢cerceveler ve
onerilen YOLOv5 ve YOLOv8
bitki nesne tespiti igin
performansini arastirmaya yardimci oldugundan,
bu bolimde yapilan ¢aligmalardan elde edilen

tanimlanmustir.
caligmalar,
algoritmalarinin

sonuglar sunulmustur.
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YOLOv5x modeli ile baslanmistir. Egitim
tamamlandiktan sonra, tiim simiflarin en iyi
kesinlik ve duyarlilik degerleri sirasiyla 0,844 ve
0,810 olarak elde edilmistir. Tiim simiflar icin
mAP@0,5 degeri 0.844 ortalamanin {istii bir tespit
sonucunu gostermektedir. Duyarlilik ve giiven
seviyesi arasindaki iliskiyi gosteren grafik sekil

5a’da verilmistir.

F1-Confidence Curve

Sekil 5. YOLOv5x i¢in egitilen modelin (a)
kesinlik ve duyarlilik arasindaki iligki grafigi, (b)
F1 skoru ve giiven seviyesi arasindaki iligki
grafigi

Figure 5. The model trained for YOLOv5x (a)
relationship graph between precision and recall,
(b) relationship graph between F1 score and
confidence level

Gilven seviyesine dayali olarak bireysel siniflarin
egitim performansi da saglam bir
degerlendirmesi i¢in kritik dneme sahiptir. Ancak,

model

bu deger diger bireysel siniflar igin degiskendir.
Bu degiskenlik, farkli 6rnek sayisi ve goriintii
giiriiltii seviyelerine baglanabilir. Hangi giliven
seviyesinde kesinlik ve duyarlilik degerlerinin esit
dagildigin tespit etmek i¢in F1 skoru Sekil 5b’de
goriildiigii gibi olusturuldu. Sonuglara gore, 0,521
giiven seviyesinde tiim siniflar i¢in 0,83 F1 skoru
elde edilmistir.

Model egitiminde YOLOv8n modeli igin de ayni
veri seti kullanilarak egitim yapildi. Egitim
tamamlandiktan sonra, tiim smiflarin en iyi
kesinlik ve duyarlilik degerleri sirasiyla 0,867 ve
0,799 olarak elde edilmistir. Duyarlilik ve gliven
seviyesi arasindaki iligskiyi gosteren grafik sekil
6a’da verilmistir. Tiim smiflar i¢cin mAP@0,5
degeri 0.867 olarak goriilmiistiir.
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Sekil 6. YOLOvV8n igin egitilen modelin (a)
kesinlik ve duyarhlik arasindaki iliski grafigi, (b)
F1 skoru ve giiven seviyesi arasindaki iliski
grafigi

Figure 6. The model trained for YOLOv8Nn (a)
relationship graph between precision and recall,
(b) relationship graph between F1 score and
confidence level

Hangi giiven seviyesinde kesinlik ve duyarlilik
degerlerinin esit dagildigim tespit etmek i¢in F1
skoru Sekil 6b'de goriildiigii gibi olusturuldu.
Sonuglara gore, 0,685 giiven seviyesinde tiim
siniflar i¢in 0,83 F1 skoru elde edilmistir. Simdiye
kadar olan modeller icerisinde en yiiksek diizeyi
ve F1 skoru bu modelde elde edildi.

Cay vyapragt ve egrelti otu iizerine yapilan
calismada YOLOV5x ve YOLOvS8n algoritmalart
icin kesinlik, duyarlilik, mAP@0,5 ve F1 skor
toplu olarak Tablo 2’de
gosterilmektedir.  YOLOvS5x YOLOvV8n
yontemlerinin ~ karsilagtirilmasinda,  dncelikle
kesinlik  (precision)
degerlerine odaklanmak oOnemlidir. YOLOVS8n,
genel olarak daha yiliksek kesinlik degerine
sahipken, YOLOv5x daha yiiksek duyarlilik
degerine sahiptir. Kesinlik, bir nesneyi dogru bir
sekilde tespit etme yetenegini Olger. Yiiksek

sonuglari
ve

ve duyarlilik (recall)

kesinlik degeri, modelin yanlis nesne tespiti
olasiliginin diisiik oldugunu ve dolayisiyla daha
giivenilir sonuglar iirettigini belirtir. Duyarhilik da
nesnenin dogru bir sekilde tespit etme yetenegini
6lgmektedir. Ancak gercek pozitiflerin, tiim
gercek pozitifler ve yanlis negatif tahminlere
oranin1 ifade eder. Yiiksek duyarlilik degeri,

modelin gercekten var olan tiim ilgili 6rnekleri
tespit etme yeteneginin yliksek oldugunu gosterir.
Dolayisiyla, YOLOv8n'in daha yiiksek kesinlik
degeri, modelin daha az yanlig alarm verme
olasiligina sahip oldugunu ve bu nedenle daha
giivenilir sekilde dogru nesneleri tanimladigini
vurgular. Ote yandan, YOLOvV5x'in daha yiiksek
duyarlilik degeri, modelin daha fazla gergek
pozitifi tespit ettigini ve bu nedenle daha fazla
gercek Ornegi kagirmadigint belirtir.

simifinda, YOLOv5x modelinin
daha
agisindan ise YOLOv8n'den daha iistiin oldugu
gozlemlenmistir. Cay  yapragi  sinifinda,
YOLOv5x'in kesinlik degerinin daha yiiksek
olmasina ragmen YOLOv8n'in  duyarlilik
degerinin daha diisiik oldugu goriilmiistiir.

Egrelti otu

kesinlik  degerinde diisik  duyarlilik

mAP degeri, bir nesne tespiti modelinin tiim
smiflar igin kesinlik ve duyarlilik dengesini
gosteren bir Olciidiir. Yiiksek mAP degeri,
modelin tiim siiflar i¢in ne kadar iyi performans
gosterdigini ve tiim nesne tespitleri i¢in ne kadar
dogru oldugunu gosterir. F1 skoru ise, kesinlik ve
duyarhlik arasindaki dengeyi olger. Benzer mAP
ve F1 skoru degerleri, modelin genel olarak
dengeli bir performans sergiledigini ve hem
kesinlik hem de duyarlilik agisindan iyi bir
dengeye sahip oldugunu belirtir. Tablo 2 den
yararlanarak yapilan karsilagtirmalarda,
YOLOv8n mAP degeri az farkla daha iyiyken F1
skoru birine esittir.

YOLOvVS ve YOLOvVS modellerine kararlilik
performansina bakildiginda, ¢ay ve egrelti otu
tespiti  i¢cin  benzer seviyede  kararlilik
gostermektedir. YOLOvS'in biraz daha yiiksek
kesinlik degerine sahip olmasi, bu modelin daha
giivenilir bir performans sunabilecegine isaret
etmektedir.

Tablo 2. YOLOvVS ve YOLOv8 modellerinin performans degerleri karsilagtirmasi
Table 2. Comparison of performance values of YOLOv5 and YOLOvV8 models

Ozellikler Sinif

YOLOV5x

YOLOvV8n

Kesinlik (Precision) Tiimii

0,844
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0,867
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Cay Yapragi 0,827 0,847
Egrelti Otu 0,861 0,886
Duyarlilik Timi 0,810 0,799
(Recall) Cay Yapragi 0,785 0,722
Egrelti Otu 0,835 0,825
Tiimii 0,844 0,867
mAP@0,5 Cay Yapragi 0,829 0,854
Egrelti Otu 0,859 0,881
F1 Skor Timi 0,83 0,83
Ogrenme Siiresi (dk) Tiimii 185 243

Literatiirde yer yerilen YOLOv4, YOLOVS,
YOLOv7, Faster R-CNN ve Tek Atis Dedektorii
(SSD) gibi nesne tespiti i¢in kullanilan farkli
metotlar iceren ¢alismalar incelendi. Calismalarin
performans sonuglart ve kendi c¢alismamizla
karsilagtirtlmasi Tablo 3’te 6zetlendi.

YOLO, Faster R-CNN, SSD ve MobileNetv2 gibi
farkli nesne tespiti yontemlerini kendi aralarinda
karsilastirmak, her bir yontemin performansini
daha ayrintili bir sekilde anlamamiza yardimci
olmaktadir.

YOLOv4, YOLOvS5, YOLOv7 ve YOLOv8
calismalari, YOLO tabanli yontemler olarak bir
grup olusturur. Bu yoOntemler, nesne tespiti
nispeten yiliksek dogruluk oranlarina sahiptir.
YOLOvV7 ve YOLOVS, yiiksek kesinlik, duyarlilik
ve mAP degerlerine sahipken, YOLOvVS daha
disiik bir mAP degerine sahiptir. Ancak,
tablodaki her calismada genel olarak basarili
sonuglar elde etmistir. Faster R-CNN tabanl
calismalar, daha geleneksel bir nesne tespiti
yaklagimimi temsil etmektedir. Elma Yapragi

Hastaliklarinin  Tespiti ve Elmalarda Ciiriik
Tespiti ¢aligmalari, %84'e yakin dogruluk
oranlarina sahiptir. SSD tabanli ¢alismalar

nispeten diisiik bir F skoru ile kabul edilebilir bir
performans elde etmistir. MobileNetv2 methotu
da bir Convolutional Neural Network (CNN)
tirtidiir. Yiiksek dogruluk ve mAP degeri elde
etmeyi bagsarmistir.

Domates yaprak hastalig1 tespitinin gelistirilmesi
calismasi, %97'ye yakin bir dogruluk oranina
sahipti, bu da MobileNetv2'nin tarim
uygulamalarinda etkili oldugunu gostermektedir.
Ancak tiim caligmalar1 performanslarina gore
karsilastirildiginda, en yiiksek performans
YOLOV7 galismasi ile elde edilmistir. YOLOV7,
yiiksek dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve mAP
degerlerine sahip olmasiyla dikkat c¢ekerken,
YOLOv4, YOLOvVS, YOLOvVS ve ¢alismalar1 da
genel olarak tespit edilen sorunun giderilmesi
adina basarili sonuglar vermistir.

Caligmanin sonucunda elde edilen modeller ile
olusturulan test sonuglar1t YOLOVS (620 epok), ve
YOLOV8 (320 epok) i¢in Sekil 7-8’de sirastyla
gosterildi. Daha iyi ve es karsilastirma
yapabilmek amaciyla ayni fotografin testi yapildi.
Bu sekilde sonuglar daha net goézikkmektedir.
YOLOVS modeli i¢in egitim yapilirken 620 epok
degerine gelindiginde son 50 epokta degisim
gozlemlenmedigi i¢in model durduruldu ve
sonuglar bu epok degerine gore alindi. YOLOVS
modeli i¢in ise 320 epok degerine gelindiginde
son 50 epokta degisim gozlemlenmedigi icin
model durduruldu ve sonuglar bu epok degerine
gore alindi. Epok terimi, egitim verilerinin
tamaminin model tarafindan bir kez islendigi

agsamadir.

Tablo 3. Literatiirde yer verilen bu ¢aligma modellerinin performans degerleri karsilastirmasi
Table 3. Comparison of the performance values of these working models in the literature

Calisma Yil

Siif Sayisi

Metot Performans

2018

2 SSD 0,586 (F1 skoru tohum)
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Akilli Tarim igin Soya Fasulyesinin
Biiyliime Durumunu Yakalamaya
Yonelik Bir Goriintii Algilama Y 6ntemi
(Omura vd., 2018)

0,646 (F1 skoru ¢igek)

Elmalarda Ciiriik Tespiti (Comert vd.,

2019) 2019 2 Faster R-CNN Dogruluk 84,95
Elma Yaprag1 Hastaliklarinin Tespiti ) <
(Sardogan vd., 2020) 2020 2 Faster R-CNN Dogruluk 84,5
Poisonous Mushroom Detection (Cengil
ve Cinar, 2021) 2021 8 YOLOV5 mAP@0.5 0,778
Patates Boceginin Patates Bitkisi Dlgg::;lll Il :(kooé758
Uzerinde Tespiti ve Populasyon Izleme 2022 2 YOLOV4 '
Olanaklar1 (Bicgi ve Karaca, 2022) F1 skoru 0,81
’ mAP 87,53
Uziim yapraklar1 siniflandirmasi MobileNetv2 -
(Koklu vd., 2022) 2022 5 CNN Dogruluk 97,60
Domates yaprak hastalig1 tespitinin 2023 2 SSD Dogruluk 94,51
gelistirilmesi (Brucal vd., 2023) MobileNetv2 mAP 92,45
Dogruluk 97,3
Cay yapragi hastaliginin tespiti ve Kesinlik 96,7
tanimlanmasi 2023 5 YOLOv7 Duyarlilik 96,4
(Soeb vd., 2023) mAP 98,2
F1 skoru 0,965
Kesinlik 0,792
Cilek Hasat Verimliliginin Artirilmasi Hatirlama 0,575
(Nergiz, 2023) 2023 6 YOLOv? MAP@.5 0,558
MAP@.5:.95 0,46
Kesinlik 0,844
YOLOV5 Duyarlilik 0,810
mAP@0,5 0,844
Cay ve Egrelti Otunun Karsilagtirmali F1 Skor 0,83
o 2024 2 o
Tespiti (Bu ¢alisma) Kesinlik 0,867
Duyarlilik 0,799
voLove MAP@0,5 0,867
F1 Skor 0,83

Ornekleri

Figure 7. Test results examples of the YOLOv5x
model
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_ ‘ L
Sekil 8. YOLOv8n modelinin test sonucu
ornekleri

Figure 8. Test results examples of the YOLOv8n
model




Cay ve egrelti otunun YOLOVS ve YOLOVS algoritmalarr. ..

Onder ve Karan / RTEU-FEMUD 5(1) 74-88 2024

4. Sonuc¢

Cay toplama asamasinda ¢ay yapraklarinin igine
karisan yabanci otlarin tespitini yaparak cay
iiretimini iyilestirmek oldukca 6nemlidir. Yapay
zeka teknolojisinin yiiksek oranda kullanildigi
giiniimiizde, bu calisma 6nemli bir potansiyele
sahip olabilir. Bu c¢alismada, ¢ay bahgelerinden
cay yapraklar1 ve egrelti otlar1 nesne tiirlerini
tespit etmek ve tanimlamak i¢in YOLOV5 modeli
ve YOLOVS kullanilmistir. Ancak nesne tespiti
s0z konusu oldugunda c¢ok fazla sayida metot
kullanilmaktadir.  Literatiirde  yer  yerilen
calismalarda YOLOv4, YOLOvS5, YOLOvV7,
Faster R-CNN ve Tek Atig Dedektori (SSD) gibi
nesne tespiti i¢in kullanilan farkli metotlar
incelenmistir. Incelenen calismalar her ne kadar
benzer konularda olsalar dahi kullanilan metotlara
gore alinan performanslar degisiklik gostermistir.
YOLO, gercek zamanli nesne tespiti i¢in optimize
edilmis ve hizli tepki verme yetenegi ile One
cikmaktadir. Diger yontemlere kiyasla daha basit
ve daha hizli bir model bizlere sunmaktadir.
Algilama yetenegi sayesinde farkli boyutlardaki
ve kategorilerdeki nesneleri algilayabilir. Stirekli
giincellemeler ve gelistirmelerle desteklenen
YOLO genis bir kullanim alanina sahiptir ve hiz,
verimlilik ve genel uygulanabilirlik avantajlariyla
diger yontemlere kiyasla tercih edilebilir hale
gelmektedir. Bu sebeplerden dolayr tespit
ettigimiz soruna YOLO yaklagimi ile devam ettik.
Calismamizda kullanilan modeller iki farkli sinifi
tespit etmekte ve dogruluk oranlarini model
referanslarina  gore  belirtmektedir. YOLO
modellerinin performanslarim1  degerlendirmek
icin kesinlik, duyarlilik, mAP@0,5 ve F1 skor
parametreleri kullanildi. {lk egitilen YOLOVS
modelinde elde edilen sonuglar sirasiyla kesinlik,
duyarlilik, mAP@0,5 ve F1 skor olmak iizere
sirastyla %84,4, %81,0, %84,4 ve %0,83'tlir.
Egitilen YOLOv8 modelinde ise kesinlik,
duyarlilik, mAP@0,5 ve F1 skor parametrelerinde
sirastyla  %86,7, %79,9, %86,7 ve %0,83
sonuglart alinmistir. Calismada YOLOvS8'in
performanst Onceki siirim olan YOLOVS ile
egitilen modelle karsilastirildiginda kesinlik ve
mMAP@0,5 parametrelerinde YOLOV8'in daha iyi

performans gosterdigi gozlemlenmisgtir.
Duyarlilik  parametresinde  ise ~ YOLOV5
modellerin daha iyi sonug verdigi

gozlemlenmistir. F1-Skoru degerinde ise iki
modelin de aynm1 sonucu verdigi gézlemlenmistir.
Her iki modelde ayni test verilerinin
karsilastirilmasi  sonucunda da  YOLOv8n
modelinin hem adet olarak daha fazla dogru nesne
tanimladigi hem de yiiksek dogruluk oraninda

86

tespit yaptigi belirlendi. Egiten modeller daha da
gelistirilerek daha iyi sonuglar elde edilebilir. Veri
kiimesinin genisletilmesi, gelecekteki gelistirme
icin odak noktalarindan biridir. Ayrica, daha
gelismis  etiketleme  teknikleri  kullanilarak
gorilintli kalitesi arttirilabilir. Model, nesnelerin
interneti cihazlariyla uyumludur ve gercek diinya
uygulamalar1 i¢in gegerlidir. Bu arastirma, gay
bitkisinin i¢ine karisan yabanci otlarin tespitini
kolaylastirir ve onlarin hizli tespitine katkida
bulunur.
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