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Bu tezin tasarimi, hazirlanmasi, yiiritiillmesi, arastirmalarinin yapilmasi ve
bulgularinin analizlerinde bilimsel etige ve akademik kurallara 6zenle riayet
edildigini; bu caliyjmanin dogrudan birincil iiriinii olmayan bulgularin,
verilerin ve materyallerin bilimsel etige uygun olarak kaynak gosterildigini ve
alint1 yapilan calismalara atfedildigine beyan ederim.
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MISIR TARLASINDA GORUNTU iSLEME YONTEMI iLE YABANCI
OTLARIN TESPITI
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(TEZ DANISMANI: DR. OGR. UYESi SADIK OZDEMIR)
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Mastr, tarimsal agidan biiyiik 6neme sahip olan bir bitkilerin basinda gelmektedir.
Diinyanin en 6nemli tahillarindan biri misirdir. Ancak musir bitkisi, yabanci otlarla
miicadele agisindan biraz hassas bir bitkidir. Bu yabanci otlar, misir bitkisinin
bliylimesini ve verimini olumsuz etkilemektedir. Bu nedenle misir yetistiriciliginde
yabanci ot tespiti ve kontroli biiyiilk 6nem tasir. Bu yabanct otlarin misirin v5
gelisim evresine kadar olan yabani otlar1 tanimlamak i¢in gorlintii islemeyi
kullanmak, tarim iireticilerine biiylik kolaylik saglayip otomatik algilama ve kontrol
imkan1 saglanmasi hedeflenmistir. Bu teknolojiler, tarimsal verimi artirmak ve
yabanci ot kontroliinii etkinlestirmek igin Onemli araclardir. Bu ¢aligmada,
Roboflow ile makine dgrenmesinden yararlanarak kendi goriintii veri setlerimizi
olusturup, egitimde kullanilacak goriintiilerdeki yabanci otlarin  misirdan
ayrigtirilip, tespit edilmesi islemi yapilarak kendi veri setimiz olusturulmustur.
Roboflow tizerinden online olusturdugumuz veri setini Google Colab' a eklenmesi
saglanmigtir. Yiiksek dogruluk oranina sahip nesne tanimlama algoritmalarin
onciilerinden Yolo v9 derin 6grenme kiitliphanesini de dahil edip, gelistirdigimiz
algoritma ile olusturdugumuz veri seti lizerindeki misir digindaki yabanci otlarin
tespitinin saglanmasi hedeflenmistir. Ayrica musir tarlasi igerisindeki yabanci
otlarin yogunlukta oldugu kisimlar bolgeler halinde belirlenmistir. Bdylece o
bolgelere lokal ilaglama yapilarak hem ila¢ maliyetinden tasarruf hem de saglikli
musirlarin daha az kimyasala maruz kalacagindan dolay1 ayni1 zamanda daha ¢evreci
bir sistem yapilmasi saglanmuistir.

ANAHTAR KELIMELER: GORUNTU ISLEME, MISIR TARLASI,
YABANI OT, YABANI OT TESPITi, TOHUM, MISIR



ABSTRACT

DETECTION OF WEEDS BY IMAGE PROCESSING METHOD IN
MAIZE FIELD
MSC THESIS

MEHMET BAGCI
PAMUKKALE UNIVERSITY INSTITUTE OF SCIENCE
DEPARTMENT OF MECHATRONICS ENGINEERING
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Maize is one of the plants of great agricultural importance. One of the most
important cereals in the world is maize. However, maize plant is a sensitive plant
in terms of weed control. These weeds negatively affect the growth and yield of the
maize plant. Therefore, weed detection and control is of great importance in maize
cultivation. It is aimed to use image processing to identify these weeds up to the v5
development stage of maize, providing great convenience to agricultural producers
and providing automatic detection and control. These technologies are important
tools to increase agricultural yield and enable weed control. In this study, we created
our own image datasets using machine learning with Roboflow and created our own
dataset by separating and detecting weeds from corn in the images to be used in
training. The dataset we created online via Roboflow was added to Google Colab.
By including the Yolo v9 deep learning library, which is one of the pioneers of high
accuracy object identification algorithms, it is aimed to detect weeds other than corn
on the data set we have created with the algorithm we have developed. In addition,
the parts where weeds are dense in the corn field were determined as regions. Thus,
by spraying those areas locally, it is ensured to save both the cost of medication and
to make a more environmentally friendly system at the same time since healthy
corns will be exposed to less chemicals.
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ONSOZ

Bu tez, tarimsal iiretimde verimlili§i artirmay1 amaglayan yenilik¢i tekniklerin
uygulanmasi iizerine yapilan kapsamli bir ¢alismanin sonucudur. Tarimin temel
unsurlarindan biri olan misir bitkisi iizerinde odaklanan bu arastirma, 6zellikle
yabanct otlarla miicadelede modern teknolojilerin kullanimini incelemektedir.
Calismalarim sirasinda karsilastigim zorluklar ve elde ettigim basarilar hem
akademik bilgi birikimime hem de tarimsal uygulamalar hakkindaki anlayisima
onemli katkilar saglamistir.

Oncelikle, tez donemim boyunca bana yol gdsteren ve siirekli destek saglayan
kiymetli danismanim Sayn Dr. Ogr. Uyesi Sadik Ozdemir'e en icten tesekkiirlerimi
sunarim. Onun rehberligi, bilgi birikimi ve sabri, bu ¢calismanin her asamasinda
biiyiik bir ilham kaynag1 olmustur.

Ayrica, tez ¢alismam siiresince bana stirekli destek olan aileme sonsuz tesekkiir
ederim. Onlarin sevgisi, sabr1 ve anlayisi, bu zorlu siireci daha kolay ve anlamli
hale getirmistir. Son olarak, is yerimdeki degerli ekip arkadaslarima tesekkiir
ederim. Onlarn is birligi, destegi ve motivasyonu, bu ¢aligmanin tamamlanmasinda
onemli bir rol oynamistir.
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1. GIRIS

Tarim, ilk insandan beri uygarligin temel tagi olmus, insan olusumlarini ayakta
tutmus, ekonomilere yon verip onlari bi¢cimlendirmis, var olan ve olacak tiim
toplumlarin kiiltiirel kimliklerini gelistirmistir. Modern c¢agda yani giliniimiizdeKi
Onemi ise, bir ge¢cim kaynagi olmaktan ¢ikip, global anlamda gida giivenligi, ¢cevresel
stirdiiriilebilirligin ayn1 zamanda sosyoekonomik kalkinmanin vazgecilmez bir 6gesi
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Insanlik; artan niifusun getirdigi problemler olan
cevresel zorluklar, tiikketimin artmasi, farklilasan beslenme kosullar1 gibi etmenler
yliziinden teknolojiyi tarim uygulamalarinda kullanmak ve bunu tarim uygulamalarina

optimize etmek zorundadir.

Glinimiiz diinyasi, tarim alanindan hem benzeri goriilmemis firsatlar
yakaliyorken diger taraftan icinden c¢ikilmasi gii¢ zorluklara taniklik etmektedir.
Diinya niifusun yaklasik 2050 yilina kadar 9 milyar insan1 asacagi diigiiniiliirken gida
talebinin hi¢ olmadig1 kadar artmasi beklenmektedir. Bunun beraberinde getirdigi;
iklim degisikligi, su kithigi, var olan canli ¢esidinin daha da azalmasi, yer sekillerinin
tahrip olmasi gibi etkenler tarimsal iiretkenligin ve tarimsal dayanikliligin iizerine
belirsizlik diisiirmektedir. Artan niifus ve hizli kentlesme, teknolojik ilerlemeler,

tarimsal manzaralar1 yeniden sekillendirip inovasyonu zorunlu kilmaktadir.

Misir, kiiresel tarimdaki en onemli ve ¢ok yonlii lriinlerden biri olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Binlerce y1l 6nce Amerika’dan gelen musir, ilkel uygarliklarin
gida maddesi olmaktan ¢ikip global tarim sistemlerinin vazgegilmez bir pargasi haline
gelmistir. Misir bitkisini insanlik i¢in bu kadar 6nemli hale getiren seyler; besin degeri,
uyarlanabilirligi, misir bitkisinden gelistirilen ¢esitli uygulamalar... gibi nedenlerdir.
Insan popiilasyonlarinin devaminda, ekonomik kalkinmanim desteklenmesinde ve

tarimsal alanlarin bi¢imlendirilmesinde etkin rol oynamaktadir.

Masir bitkisinin tarimdaki 6nemi ¢ok yonlii ve genis kapsamli olarak karsimiza
cikmaktadir. Diinya ¢apinda milyonlarca insan i¢in birincil kalori ve besin kaynagi
olarak hizmet etmektedir. Karbonhidratlar, proteinler, gerekli vitaminler ve mineraller

bakimindan zengin olan tahillar, 6zellikle diger temel mahsullerin yerel kosullara daha



az elverigli oldugu bolgelerde, ¢ok sayida topluluk i¢in beslenmenin temelini
olusturmaktadir. Ayrica misir, kilmes hayvanlari, domuz ve sigir endiistrilerine yem
saglayarak hayvan yemi iiretiminde 6nemli bir rol oynamaktadir. Yiiksek enerji icerigi
ve sindirilebilirligi, hayvansal proteine yonelik artan talebin karsilanmasi i¢in gerekli
olan verimli et, siit iiriinleri ve yumurta iiretim sistemlerini destekleyerek onu hayvan
diyetlerinin vazgec¢ilmez bir bileseni haline getirmektedir. Ayrica misir, biyoyakit i¢in
etanol tiretimi, gida ve gida dis1 uygulamalar i¢in nisasta ekstraksiyonu ve yenilenebilir
enerji iiretimi i¢in biyokiitle dahil olmak iizere ¢ok sayida endiistriyel proses igin
hammadde gorevi gormektedir. Hammadde olarak ¢ok yonliiliigi, siirdiiriilebilir tarim
uygulamalarini tesvik etme ve fosil yakitlara bagimliligi azaltma konusundaki 6nemini

vurgulamaktadir.

Misir bitkisinin tarimdaki 6nemi, iklim degisikligi, niifus artis1 ve kaynak
kitlig1 gibi kiiresel zorluklar karsisinda daha da artmaktadir. Cesitli ¢evre kosullarina
dayanikliligi, yetistirme, biyoteknoloji ve tarimsal uygulamalardaki siliregelen
ilerlemelerle  birlestiginde, misirin; tarimsal iiretkenligi, dayaniklihi§ ve
sirdiiriilebilirligi artirmayr amagclayan stratejilerin  hayati bir bileseni olarak

konumlandirmaktadir.

Modern diinyadaki tarim alaninda karsimiza ¢ikan en biiyiik problemlerden biri
de verimliligi arttirirken ayn1 zamanda siirdiiriilebilir uygulamalar1 benimsemekteki
yetersizliktir. Nifus artmaya devam ettikge, kiiresel diinyanin gida talebinin
karsilanmasi, kaynak kullanimini optimize etmek, gevresel etkiyi en aza indirmek ve
tarimsal faaliyetlerin verimini engelleyen faktorleri minimum seviyeye indirmek i¢in
yenilik¢i, kaynak kullanimini azaltan, ¢evre dostu yaklasimlar gerekmektedir. Bu
alanda karsimiza yapay zeka ile birlesen goriintlii isleme teknikleri umut verici

olmustur.

Gorintii isleme teknikleri, modern tarimda ¢ok yonlii uygulamalarla birlikle
kullanilabilir. Bu uygulamalar arasinda en dikkat ¢ekenlerden biri de yabani ot tespiti
ve yabanci otlarin kontrolii olarak karsimiza c¢ikmaktadir. Tarim alanlarinda
istenmeyen bitki Ortiisii olarak tanimlanan yabani otlar, mahsul verimi lizerinde 6nemli
tehditler olusturmaktadir. Geleneksel yabani ot yonetimi yontemlerinin ¢ogu zaman

zahmetli, zaman alict ve mali agidan kiilfetli oldugu kanitlanmistir. Bu nedenle,



otomatik yabani ot tespiti ve kontroliinii kolaylastiran yenilik¢i metodolojilere yonelik

kritik bir ihtiyac ortaya ¢ikmaktadir.

Bu tez, musir tarlalarindaki yabanci otlarin goriinti isleme teknikleri
araciligiyla tespit edilmesine odaklanmay1 amaglamaktadir. Goriintii isleme ve yapay
zeka algoritmalarindan yararlanilarak amag, misir tarlalarinda bulunan yabani otlar
tespit etmektir. Calismanin tarimda teknoloji odakli ¢éziimlerin benimsenmesine ve

tarimsal verimliligin artirilmasina katki saglamas1 amaglanmaktadir.

Bu girig, calismanin genel amacini ve Onemini agiklayarak baglamini ve
hedeflerini 6zetlemektedir. Sonraki boliimlerde, misir tarlalarinda yabani ot tespiti igin
Onerilen metodolojiler agiklanarak goriintii isleme teknikleri ve yapay zeka

algoritmalar1 derinlemesine incelenecektir.

1.1  Endiistriyel Tarim ve Ozellikleri

Endiistriyel tarim, biiylik 6lgekli {iretim i¢cin modern tarim teknolojilerini ve
yontemlerini kullanan bir tarim sistemidir. Bu sistem, kiiresel gida liretimini artirmak,
maliyetleri azaltmak ve gida gilivenligini saglamak amaciyla gelistirilmistir.
Endiistriyel tarimin gelisimi, toplumlarin tarimsal {iretim yontemlerinde 6nemli

degisikliklere neden olmus ve tarim sektoriinde devrim yaratmistir.

Mekanizasyon: Endiistriyel tarim, tarimsal iiretim siireclerinde yaygin olarak
mekanizasyon kullanir. Traktorler, hasat makineleri, ekim makineleri ve sulama
sistemleri gibi tarim makineleri, is gilicii ihtiyacini azaltir ve verimliligi artirir.
Mekanizasyon, biiyiik tarim alanlarinin hizli ve verimli bir sekilde islenmesine olanak

saglar.

Kimyasal Kullamim: Endiistriyel tarimda giibreler, pestisitler ve herbisitler gibi
kimyasallar yaygin olarak kullanilir. Bu kimyasallar, bitki biiylimesini tesvik eder,
zararlilar1 kontrol altina alir ve yabanci otlar1 yok eder. Kimyasal kullanimi, {iriin

verimini artirirken, ayni zamanda ¢evresel etkileri de beraberinde getirir.

Monokiiltiir: Endiistriyel tarim, genellikle tek tip mahsul yetistirme yontemi olan

monokiiltiiri tercih eder. Bu, tarimsal verimliligi artirir ve isleme siireclerini



kolaylastirir. Ancak, monokiiltiiriin biyolojik ¢esitliligi azaltmas1 ve hastaliklara karsi

hassasiyeti artirmasi gibi dezavantajlar1 da vardir.

Genetik Modifikasyon: GDO'lar (Genetik Olarak Degistirilmis Organizmalar),
endiistriyel tarimin 6nemli bir parcasidir. GDQO'lar, daha dayanikli, besleyici ve yiiksek
verimli bitkiler gelistirmek i¢in kullanilir. Bu, {iriin kayiplarin1 azaltir ve tarimsal

verimi artirir.

Endiistriyel tarim, modern tarimin vazgegilmez bir pargasidir ve diinya gida
liretiminin artmasinda onemli bir rol oynamaktadir. Mekanizasyon, kimyasal
kullanim1 ve genetik modifikasyon gibi teknolojiler, tarimsal verimlili§i ve gida
giivenligini saglarken, ayn1 zamanda ¢evresel ve sosyal stirdiiriilebilirlik agisindan da
bircok zorlugu beraberinde getirmektedir. Bu nedenle, endiistriyel tarimin
avantajlarindan yararlanirken, siirdiiriilebilir tarim uygulamalarinin tesvik edilmesi ve

cevresel etkilerin minimize edilmesi biiylik onem tagimaktadir.

1.1.1 Endiistriyel Tarimda Misirin Onemi

Mistr, endiistriyel tarimin en 6nemli iiriinlerinden biridir ve diinya ¢apinda
biiylik Olcekli iiretim yapilan temel tahillardan biri olarak 6ne ¢ikar. Misirin
endiistriyel tarimdaki 6nemi birkag¢ ana baslik altinda incelemek miimkiindiir (Steduto

ve dig. 2012).

Insan Tiiketimi: Misir, tiim diinyada temel gida maddesi olarak tiiketilir. Ozellikle
Amerika, Afrika ve Asya'da misir, ekmek, un, cips ve diger bir¢ok gida {iriiniiniin ana
bilesenidir.

Hayvan Yemi: Misir, hayvancilik sektorii i¢in onemli bir yem kaynagidir. Sigir,
domuz, tavuk gibi ¢iftlik hayvanlarinin beslenmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.
Yiiksek enerji icerigi ve besin degeri nedeniyle tercih edilir.

Biyoetanol Uretimi: Misir, biyoetanol iiretiminde en yaygin kullanilan
hammaddelerden biridir. Biyoetanol, yenilenebilir bir enerji kaynagi olarak fosil
yakitlara alternatif olusturur. Bu, enerji giivenligine katki saglar ve ayni zamanda
cevresel siirdiiriilebilirlik agisindan 6nemlidir.

Gida Katki Maddeleri: Misir, yiiksek fruktozlu misir surubu, misir nigastasi, misir

yag1 gibi birgok sanayi iirlinii i¢in hammadde olarak kullanilir. Bu iiriinler, gida
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sanayinde yaygin olarak kullanilir ve islenmis gidalarin iiretiminde 6nemli bir rol
oynar.

Kiiresel Ticaret: Misir, diinya tarim ticaretinde 6nemli bir yer tutar. Amerika Birlesik
Devletleri, Cin, Brezilya gibi iilkeler, misirin en biiyiik iiretici ve ihracatcilaridir. Bu,
kiiresel tarim ekonomisi i¢in 6nemli bir gelir kaynagi olusturur.

Istihdam: Misir iiretimi, is giicii acisindan 6nemli bir sektordiir. Misir {iretim
zincirinde tarim isgileri, ¢iftgiler, nakliyeciler ve sanayi calisanlar1 gibi bir¢ok kisi
istihdam edilir.

Yiiksek Verim: Misir, yiiksek verimli bir iirlindiir ve modern tarim teknikleri ile
verimi daha da artirilabilir. Genetik modifikasyon ve hibrit tohum teknolojileri, misir
verimliligini artirmada etkin rol oynar.

Arazi Kullanimi: Misir, genis tarim arazilerinde yetistirilir ve toprak verimliligini
artirmak i¢in doniisiimli ekim sistemlerinde kullanilir. Bu, toprak saglikli kalmasina
yardimei olur.

Adaptasyon: Misir, farkli iklim kosullarina uyum saglayabilen bir bitkidir. Bu, iklim
degisikligine karst dayanikliligini artirir ve farkli cografi bolgelerde yetistirilmesine
olanak saglar.

Karbon Ayak izi: Biyoetanol iiretiminde kullanilmasi, karbon emisyonlarini
azaltmaya yardimci olur. Ancak, misir tariminda yogun su ve kimyasallar kullanildig:

icin gevresel etkilerinin de dikkatli bir sekilde yonetilmesi gerekiyor.



Sekil 1.1: Misir bitkisinin kullanim alanlari

1.1.1.1 Musir Bitkisinde Yabanci Ot Sorunu

Tarimda 6nemli bir yere sahip olan misirin, verimli ve kaliteli iirlin elde
edilebilmesi icin yabanci otlarin etkin bir sekilde kontrol altina alinmasi
gerekmektedir. Yabanci otlar, misir bitkisinin gelisimini olumsuz etkileyerek verim
kayiplarina yol agmaktadir. Bu nedenle, misir tarlalarinda yabanci otlarin kontrol

altina alinmasi biiytik bir 6nem tagir.

Yabanci otlarin misir bitkisi lizerindeki olumsuz etkileri arasinda besin
maddeleri ve su i¢in rekabet, 151k miktarinin azalmasi ve hastaliklarin yayilmasi yer
alir. Bu aragtirmada, geleneksel yontemler ile goriintii isleme ile yabanci ot tespiti
yontemlerinin herbisitlerin kullanim1 karsilastirilmistir. Herbisit kontroliiniin misir
bitkisinin verim ve kalitesi lizerinde 6nemli etkileri oldugunu gostermistir. Yabanci
otlarin kontrol altina alinmasi, misir bitkisinin biiylimesini desteklemis ve verim

kayiplarin1 minimize etmistir (Yilmaz ve dig. 2021).

Gorilintli isleme yontemiyle lokal herbisit kullanimiyla yabanci otlarla etkin

miicadele yontemlerinin uygulanmasi, misir yetistiriciliginde basarili sonuglar elde
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edilmesini saglayarak, iireticilerin ekonomik kayiplarini azaltabilir. Bu nedenle,
ciftcilerin uygun herbisitler ve diger kontrol yontemleri hakkinda bilinglendirilmesi

bliyiik bir oneme sahiptir.

1.1.1.2 Goriintii Isleme Tekniklerinin Tarimsal Uygulamadaki Rolii

Gorlntii  igleme teknikleri, tarimsal wuygulamalarda O6nemli bir rol
oynamaktadir. Bu teknikler, tarim sektoriinde verimliligi artirmak, kaynak kullanimim
optimize etmek ve tarimsal TUretimin siirdiiriilebilirligini saglamak amaciyla
kullanilmaktadir. Asagida goriintii isleme tekniklerinin tarimsal uygulamalardaki bazi

onemli rol ve kullanim alanlar1 belirtilmistir:

e Tarlalardaki yabanci otlar tespiti ve kontroliinde goriintii isleme teknikleri
kullanilir. Insansiz hava araglari veya robotlar tarafindan alman goriintiiler
analiz edilerek yabanci otlarin yerleri belirlenir ve hedefe yonelik herbisit
uygulamalar1 yapilir. Bu sayede kimyasal kullanim miktar1 azaltilir ve ¢cevresel
etkiler en aza indirilir.

e Bitkilerin saglik durumu, yaprak rengindeki degisiklikler, yaprak ytlizeyindeki
lekeler veya bitki gelisimindeki diizensizlikler gibi belirtiler iizerinden
izlenebilir. Goriintii isleme teknikleri, multispektral veya hiperspektral
kameralar kullanarak bitki sagligini izler ve hastalik ya da zararli tespit
edildiginde erken miidahaleye olanak saglar.

e Goriintili igleme, bitki biiylime asamalarin1 ve biyokiitle miktarimi belirlemek
icin kullanilabilir. Bu sayede hasat dncesinde verim tahminleri yapilabilir ve
{iretim planlamas1 daha verimli bir sekilde gergeklestirilebilir. Insansiz hava
araclar1 veya uydulardan elde edilen goriintiiler, bitki Grtiisiiniin yogunlugu ve
saglig1 hakkinda bilgi verir.

e (Goriintii isleme, tarlalardaki su stresi, toprak nemi ve topragin fiziksel
ozelliklerini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu bilgiler, sulama sistemlerinin
optimize edilmesi ve su kaynaklarinin verimli kullanilmasi i¢in 6nemlidir.
Ayrica, erozyon ve toprak bozulmasinin onlenmesi i¢in de dnemli veriler
saglar.

e (Goriintli isleme teknikleri, hasat robotlarinin meyve ve sebzeleri tespit edip
toplamasinda kullanilir. Bu teknikler, iiriiniin olgunluk seviyesini degerlendirir
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ve hasat zamanini belirler. Robotlar, yliksek hassasiyetle calisarak {iriin
kayiplarint minimize eder.

e (Goriintli isleme, aynt zamanda hasat sonrasi iriinlerin kalite kontrolii ve
siniflandirilmasinda da 6nemli bir rol oynar. Uriinlerin boyut, sekil, renk ve
olgunluk gibi kriterlere gore ayrilmasi saglanir. Bu, pazara sunulan iiriinlerin

kalitesini artirir ve tiiketici memnuniyetini saglar.

Sekil 1.2: Tarim sektdriinde goriintii islemenin rolii

Gorilintli isleme teknikleri, tarimda verimliligi artirmak ve siirdiirtilebilirligi
saglamak i¢in c¢esitli uygulamalarda kullanilmaktadir. Bu teknolojiler, tarimin
dijitallesmesi ve modernlesmesi siirecinde onemli bir yer tutmaktadir. Ilerleyen
zamanlarda, yapay zeka ve makine 6grenimi ile entegrasyonu sayesinde bu tekniklerin
daha da gelisecegi ve tarimsal tiretimde daha genis bir yelpazede kullanilacagi tahmin

edilmektedir.



1.1.1.2.1 Cahsmanin Amaci ve Kapsami

Misir tarlasinin igerisinde ¢ikan yabani otlar misir1 v5 donemine kadar olumsuz
etkileyip gelisimini yavaglatmaktadir. Bu nedenle bu otlarin arazinin hangi
bolgelerinde oldugu tespit edilmesi, hem arazinin durumu hakkinda veri almamiza
hem de ilaglamada zaman, maliyet ve herbisit(kimyasal) kullanimin diisiireceginden

dolay1 ¢evreye verilen zararin minimuma diisiiriilmesine olanak taninir.

Bu calismada Misir ekilmis olan arazi igerisindeki, pivot sulama sistemi
tizerine sabitlenen kamera ile alinan goriintiilerin 7.5dBi Anten yardimiyla 5 Ghz radio
frekansiyla goriintiiniin, isletmedeki bilgisayara aktarilip, Google colab {izerinden
misirin gelisimini etkileyen yabanci otlarin varliklarini goriintii isleme ile tespit

edilmesi amaglanmaktadir.

UPO8-UOS5-U17-UPO?

Sekil 1.3: Pivot sulama sistemi

Usteki fotografta goriinen hareketli pivot sulama sistemine baglanacak olan
kamera ile misirin goriintiisii elde edilip, bu goriintii igerisindeki misir digindaki
onceden belirlenen yabanci otlarin tespiti saglanarak, bu veri pivotun konum bilgisiyle
birlestirilip, misir tarlasinin hangi bolgelerinde yabanci ot bulundugunu gorsel olarak
isaretlemesini yapip, bu isaretlemelere gore o bolgelerin lokal olarak ilaglanmasi

amaclanmaktadir.



2. GORUNTU iSLEME KAVRAMI

2.1 Goruntii ve Renk Kavrami

Gorlintii renk kavrami, dijital goriintiilerdeki renklerin temsil edilmesi,
algilanmast ve islenmesiyle ilgili bir terimdir. Bu kavram, genellikle dijital
goriintiileme sistemlerinde renklerin nasil depolandigi, goriintiilendigi ve manipiile

edildigini ifade eder

2.1.1 RGB Renk Uzay1

RGB renk uzayi, Kirmizi (Red), Yesil (Green) ve Mavi (Blue) olmak iizere ii¢
temel renk bileseninden olusur ve bu renk uzayina eklemeli renk uzayr da
denilmektedir. Bu isimlendirme, RGB renk uzaymin, CMYK gibi diger renk
uzaylarindaki ana renklerin birlestirilmesiyle olugsmasindan kaynaklanmaktadir. RGB
renk modeli, bu ii¢ ana rengin birlesimi ile elde edilen renkleri tanimlar. Kirmizi, Yesil
ve Mavi 151k, 1s1ksal renklerin birincil kiimesini olusturur ve bu tiir renk uzay1, 1s1ksal

renkler olarak da adlandirilir (Kisa ve dig. 2019).

YELLOW

RED GREEN

MAGENTA CYAN

BLUE
RGB

Sekil 2.1: RGB renk havuzu
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Dogada bulunan tiim renkler, bu {ic ana renk bileseninin farkli oranlarda
kanistirilmasiyla elde edilir. RGB renk bilesenleri, her biri i¢in 0 ile 255 arasinda
degisen sayisal degerler alir ve farkli degerlerde birlestirildiklerinde yeni renk tonlarin
olustururlar. Kirmizi, Yesil ve Mavi renklerinin maksimum deger olan 255'te karigimi
beyaz rengi olustururken, %0 oraninda yani tiim degerlerin sifir oldugu durumda ise

siyah renk elde edilir.

2.1.2 HSV Renk Uzay1

HSV renk uzayr insan goziiniin renkleri algilama sekline en yakin olan

modeldir. HSV renkleri ii¢ temel bilesenden olusur:

Ton: Bu bilesen renklerin tiimiinii kirmizi mavi ve yesil olarak temsil eder .0°

kirmiziy1, 120° yesili ve 240° maviyi temsil ederken, 360° ile tekrar kirmiziya doniis

yapar.

Doygunluk: Renk yogunlugunu ifade eder. Doygunluk yiizde olarak olgiiliir; %0

tamamen grilesmis renk anlamina gelirken, %100 tamamen doygun renk demektir.

Deger: Parlaklik (Brightness) olarak adlandirilir. Renklerin 151k siddetini belirtir.
Deger yiizde olarak olgiiliir; %0 tamamen karanlik (siyah), %100 ise en parlak ve

renklerin en agik hali demektir.

2.1.3 CMYK Renk Uzay1

CMYK renk uzay, 6zellikle baski endiistrisinde kullanilan bir renk modelidir.
Cyan (Turkuaz), Magenta (Macenta), Yellow (Sar1) ve Key (Black, Siyah) olmak
tizere dort temel renkten olusur. Bu renk uzayinin adi, bu dort ana renk bileseninin bas
harflerinden meydana gelir. CMYK, baski teknolojilerindeki sinirlamalari ve malzeme
ozelliklerini g6z dniinde bulundurarak en iyi renk dogrulugunu ve kalitesini elde etmek
amaciyla kullanilir. Bu, dijital ortamda kullanilan RGB renk modelinden farkli olarak,
daha teknik ve 6zellesmis bir renk yonetimi gerektirir. Yani her miirekkepten ne kadar

kullanilacagina karar verilecek baskidaki istenilen renkler olusturulur.
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2.14 Diger Renk Uzaylar

YCbCr renk uzayi, video bilgilerini islemek i¢in dijital algoritmalara yonelik
artan taleplere yanit olarak tanimlanmis ve dijital videoda yaygin olarak kullanilan bir
model haline gelmistir. Y, parlakligi temsil eden parlaklik bilesenidir ve dogrusal
olmayan RGB'den hesaplanir. RGB degerlerinin agirlikli toplami olarak elde edilir.
Cb, mavi ile parlaklik bileseni arasindaki farki, Cr ise kirmizi ile parlaklik bileseni

arasindaki farki temsil eder (Kaur ve dig. 2012).

CIELAB algisal olarak tekdiize bir renk uzayidir. Algisal tekdiizelik, iki rengin
insanlar tarafindan gézlemlendiginde ne kadar farkli goriindiigii anlamina gelir. Bu
nedenle, tiim renklerin algisal farkliliklara gore diizenlendigi her durumda renk
uzaylar1 tanimlanmistir. Ancak, bu renk uzaylarinda algisallik, yogun hesaplama

gerektiren doniistimler pahasina elde edilmektedir (Kaur ve dig. 2012).

2.2 Goriintii Cesitleri

Gorlintii, bir nesnenin, ortamin veya olayin gorsel olarak temsilidir. Fiziksel
bir nesnenin, 151k ve yansima gibi etkenlerle gozle veya teknolojik araglarla (kamera,
ekran, ayna vb.) algilanabilir hale gelmis hali olarak tanimlanabilir. Goriintii, fotograf,
video, dijital grafikler, yansimalar ya da insan goziiniin algiladig1 herhangi bir gorsel

bilgi olabilir. Goriintii tiirleri iki baslik altinda degerlendirilir.

2.2.1 Analog Gériintii

Analog goriintii, fiziksel diinyadaki siirekli bir sinyalin kesintisiz bir bigimde
kaydedildigi veya iletildigi gorsel bir temsildir. Analog goriintiler, dijital
goriintiilerden farkli olarak belirli bir ¢oziliniirliige veya piksellere bolinmezler;
aksine, sonsuz sayida ayrintiy1 temsil edebilecek sekilde siirekli bir sinyal bigiminde

olusturulurlar.

Ornegin, eski tip analog televizyonlarda ve video kameralarinda iiretilen

goriintiiler, fiziksel sinyallerin dogrudan elektriksel sinyallere doniistiiriilmesiyle
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olusur. Analog goriintiilerde bilgi, genellikle voltaj veya frekans gibi siirekli degisen

fiziksel parametrelerle tasinir.

2.2.2 Dijital Goriintii

Dijital goriintii, gorsel bilgilerin sayisal olarak (0 ve 1'ler) temsil edildigi bir
goriintii tiiriidiir. Bu goriintiiler, kiicilik kare birimlerden, yani piksellerden olusur. Her
piksel belirli bir renk veya parlaklik degerine sahiptir ve tiim pikseller bir araya gelerek
goriintliniin tamamini olusturur. Dijital goriintiiler bilgisayarlar, telefonlar ve dijital
kameralar gibi elektronik cihazlar tarafindan islenebilir, saklanabilir ve
goriintiilenebilir. Kisacasi, dijital goriintii, gorsel verinin dijital diinyada saklanabilir

ve islenebilir hale getirilmis halidir.

2.2.3 Dijital Goriintii Isleme Yontemleri

2.2.3.1 Filtreleme islemi

Filtreleme, dijital goriintii islemede kullanilan temel bir tekniktir ve
goriintiilerdeki belirli 6zellikleri vurgulamak veya istenmeyen parazitleri azaltmak i¢in
kullanilir. Filtreleme islemi, genellikle bir goriintli lizerinde bir dizi matematiksel
islem gerceklestirerek yapilir. Islemler, genellikle bir filtre cekirdegi (kernel)
kullanilarak uygulanir ve bu ¢ekirdek, goriintiiniin lizerinde dolastirilarak piksellerin
degerlerini degistirir. Filtreleme isleme lineer ve lineer olmayan olarak iki kisimda yer

alir.

2.2.3.2 Lineer Filtreleme

Ortalama Filtre (Mean Filter): Giiriiltiiyii azaltmak ve gorlintliyli yumusatmak igin
kullanilir. Her bir pikselin degeri, kendisi ve ¢evresindeki piksellerin ortalama degeri

ile degistirilir.
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Gaussian Filtre: Ortalama filtreye benzer sekilde goriintiiyli yumusatir, ancak
piksellerin agirliklar1 Gaussian dagilimina gore ayarlanir, bu da merkezdeki piksellere

daha fazla agirlik verir.

Kenar Tespiti Filtreleri: Goriintiiniin kenarlarimi belirginlestirmek igin kullanilir. Bu
filtreler, yatay ve dikey yonlere duyarlidir ve goriintiideki keskin gecisleri tespit eder.

Kenar tespiti filtrelerin baginda Sobel, Prewitt ve Roberts filtreleri gelmektedir.

2.2.3.3 Lineer Olmayan Filtreleme

Medyan Filtre: Her bir piksel degerini, o piksel ve ¢evresindeki piksellerin medyan
degeri ile degistirir. Ozellikle tuz-biber giiriiltiisii gibi rastgele giiriiltiiyii azaltmak i¢in
etkilidir.

Mod Filtre: Cevresindeki pikseller arasinda en sik rastlanan degeri kullanir.

2.2.3.4 Filtreleme Islemi Nasil Yapihr?

Filtreleme, giiriiltii azaltma, kenar tespiti, goriintii keskinlestirme gibi birgok
goriintli isleme uygulamasinda temel bir yontemdir ve goriintii islemede 6nemli rol
oynar. Filtreleme, en basit goriintii dliizenleme islemlerinden, en karmasik goriinti
isleme uygulamalarina kadar tercih edilen yontemlerin basinda gelir. Filtreleme islemi

3 adimdan olugmaktadir.

Filtre Cekirdeginin Belirlenmesi: ilk asama, kullanilacak filtrenin cekirdegini
belirlemektir. Bu ¢ekirdek, ¢ogunlukla kiigiik bir matris seklinde olup, uygulanacak

matematiksel iglemi ifade eder.

Konvoliisyon (Evrisim) Islemi: Filtre ¢ekirdegi, goriintiiniin iizerinde piksel piksel
kaydirilarak uygulanir. Her bir konumda, ¢ekirdegin kapsadigi piksellerle ¢ekirdegin
kendisindeki degerler ¢arpilir ve elde edilen degerler toplanarak yeni goriintiintin ilgili

piksel degeri hesaplanir.
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Kenar Isleme: Goriintiiniin kenarlarindaki pikseller icin, cekirdegin tamam goriintii
tizerinde olmayabilir. Bu durumda kenar pikselleri i¢in ¢esitli teknikler uygulanabilir.

Ornegin; kenarlar sifirlama, kenarlar1 yansitma uygulamalari vb. islemler yapilabilir.

2.3 Histogram isleme

Histogram isleme, dijital goriintiilerin yogunluk degerlerinin dagilimim
gorsellestiren bir tekniktir. Bu islemle, goriintliniin tonal dagilimi belirlenerek, goriintii
kalitesi lizerinde ¢esitli iyilestirmeler yapilabilir. Histogram, genellikle bir grafik
formunda sunulur ve bu grafikte yatay eksen piksel yogunluklarini (genellikle 0 ile
255 arasinda), dikey eksen ise bu yogunluk degerlerinin goriintiide ne kadar
tekrarlandigimi gosterir. Histogram isleme teknikleri, goriintiideki kontrast1 artirma,
detaylar1 belirginlestirmek ve giiriiltilyli azaltma gibi amaglar i¢in kullanilir.

Histogram Isleme Teknikleri asagida verilmistir.

Histogram Esitleme: Goriintiiniin histogramini daha genis bir yogunluk araligina
yayarak kontrast1 artirir. Yogunluk degerleri, goriintiideki tonlarin esit sekilde
dagilmasini saglayacak bi¢imde ayarlanir. Boylece, daha diiz bir histogram elde edilir

ve gorlintiiniin genel aydinlig1 ve kontrasti iyilestirilir.

Histogram Germe: Yogunluk degerlerini belirli bir aralikta (genelde 0 ile 255 arasi)
maksimize ederek goriintiiniin kontrastini iyilestirir. Diigiik yogunluklu pikseller daha
koyu, yiiksek yogunluklu pikseller ise daha agik hale getirilir. Bu islem, genelde diisiik

kontrastli goriintiilerde uygulanir.

Adaptif Histogram Esitleme (AHE): Adaptif histogram esitleme, goriintiiniin belli
bolgelerinde lokal kontrast1 artirmak i¢in kullanilir. Goriintii kiigiik boliimlere ayrilir
ve her bir boliim i¢in histogram esitleme islemi uygulanir. Bu yontem, 6zellikle yerel
detaylarin daha belirgin hale gelmesini saglar ve standart histogram esitlemeye gore

daha fazla detay sunar.

Kirpma (Clipping) ve Simirlama: Histogramdaki piksel yogunluklarinin belirli bir

limit {lizerinde yogunlagmasi durumunda, bu yogunluk degerlerinin tekrar sayisi
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siirlandirilabilir. Bu islemle, goriintiideki giirtiltiilerin azaltilmasi ve daha dengeli bir

histogram elde edilmesi hedeflenir.

Histogram isleme, goriintiiler iizerinde Onemli iyilestirmeler yapilmasina
olanak tantyan ve dzellikle dijital goriintii analizi ve isleme alanlarinda yaygin olarak
kullanilan bir yontemdir. Bu teknikler, goriintii kalitesini artirma, kontrasti diizenleme

ve daha net goriintiiler elde etme gibi ¢esitli avantajlar saglar.

Sekil 2.2: Misir bitki goriintiisiiniin gri tonlama yapilmis hali

Sekil 2.2’teki goriintii pycharm derleyici ile python dilinde istenilen kod
yazilarak orijinal gorlintiden siyah beyaz gri tonlama goriintiisi haline
doniistiiriilmiistir. Bu doniisiim, goriintiiniin gorsel bilgisini korurken renk bilgisini
kaldirir, boylece analiz ve isleme i¢in daha basit bir hale gelir. Ayrica gri tonlama, renk
bilgisinin yogunluk bilgisine doniistiiriilmesi anlamina gelir ve histogram ¢ikarimi ise
bu yogunluk degerlerinin goriintiide ne siklikla yer aldigini gosterir. Yapilan bu islem
kontrast analizi, goriintii iyilestirme, gliriiltii azaltma, gorsel analiz gibi ¢esitli amaglar

i¢in kullanilir.
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Sekil 2.3: incelenen misir bitkisinin histogram grafigi

2.4 Morfolojik Islemler

Morfolojik islemler, dijital goriintii isleme ve analizinde kullanilan, goriintiiler
tizerinde yapisal doniisiimler gergeklestirerek goriintiilerin sekillerini islemek ig¢in
kullanilan bir yontemler biitiiniidiir. Bu islemler, genellikle ikili (siyah-beyaz) veya gri
tonlamal1 goriintiiler tizerinde uygulanir ve goriintiilerdeki yapilari, sekilleri veya doku
ozelliklerini vurgulamak, diizeltmek veya c¢ikarmak i¢in kullanilir. Morfolojik
islemler, bir yapilandirici eleman kullanarak tanimlanir, bu eleman goériintii iizerinde

bir ¢esit sablon veya filtre gdrevi gortir.

Morfolojik islemler, sayisal baski hatalarin1 diizeltmek, parmak izi ve diger
biyometrik tanima sistemlerinde nesne ayirt etmek, tibbi goriintiilerdeki sekilleri
analiz etmek ve makine goriisii uygulamalarinda onemli rol oynar. Bu islemler,
goriintiilerdeki 6nemli morfolojik yapilart belirginlestirerek analizi ve islemeyi

kolaylastirir.

2.5  Kenar Tespiti ve Segmentasyon

Segmentasyon modellerinde siklikla karsilasilan bir zorluk, smif simnirlar

etrafindaki bulanikliklar ve belirsizliklerdir. Bu sorunun temel sebebi, kenar
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piksellerinin goriintiideki toplam piksel sayisina oranla olduk¢a az olmasi ve
dolayistyla standart piksel bazli capraz entropi kaybi tarafindan yeterince dikkate
alinmamasidir. Gorlintiilerde kenarlarin az olmasi, bu piksellerin model tarafindan
thmal edilme olasiligini artirir, bu da kenar bolgelerde segmentasyonun dogrulugunu
diistiriir (Heidler ve dig. 2021). Bu nedenle, kenar bilgilerini anlamsal segmentasyon
siirecine dahil etme fikri, bu sorunu ¢6zmek i¢in 6nemli bir yaklagim olarak one ¢ikar.
Kenarlar1 6zellikle vurgulayarak, modellerin sinif smirlarin1 daha net bir sekilde
tanimlamas1 ve daha keskin segmentasyonlar yapmasi saglanabilir. Bu yaklagim,
segmentasyonun genel dogrulugunu artirarak daha detayli ve dogru sonuglar elde

edilmesine olanak tanir.

Bir gorlintiideki kenarlarin  farkinda olan bir segmentasyon modeli
olusturmanin bir yolu, keskin kenarlarin tahmin edilmesini tesvik eden yardimc1 bir
kayip terimi eklemektir (Cheng ve dig. 2017). Sasirtic1 bir sekilde, segmentasyon
modeline sadece kenar tespit gdrevini yardimer bir ¢ikti olarak eklemek, modele bagka
degisiklikler yapmadan bile segmentasyon sonuglarini oldukga iyilestirebilir (Jiang ve
dig. 2020).
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3. YAPAY ZEKA KAVRAMI

Yapay zeka, makinelerin, 6zellikle bilgisayar sistemlerinin insan zekési
gerektiren gorevleri yerine getirebilme kabiliyetini ifade eder. Bu gorevler; dil isleme,
mantik yiiritme, Ogrenme, algilama ve problem ¢6zme gibi insan zekasiyla

Ozdeslestirilen iglevleri igerir.

Yapay zeka, 1950'lerde modern bilgisayar biliminin dogusuyla birlikte
sekillenmeye bagladi (McCarthy ve dig. 2006). 1956'da John McCarthy tarafindan
diizenlenen Dartmouth Konferansi, bu alandaki ilk biiyiik adim olarak kabul edilir. O

donemde, aragtirmacilar genel zeka yeteneklerine sahip makineler gelistirmeye

odaklandi.

3.1  Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, insan beynindeki biyolojik sinir aglarinin isleyisinden
esinlenen ve bilgisayarlar tarafindan 6grenme, siniflandirma, tahmin ve karar verme
gibi gorevleri gerceklestirmek i¢in kullanilan bir yapay zeka (AI) modelidir. Yapay
sinir aglari, verileri islemek ve modellemek i¢in bircok katmandan olusan bir yapiya
sahiptir ve 0zellikle makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanlarinda énemli bir rol

oynar.

3.1.1 Yapay Sinir Aglarimin Temel Yapisi

Yapay sinir aglar1, ndronlar (veya diiglimler) ad1 verilen birimlerden olusur ve bu
noronlar, insan beynindeki sinir hiicrelerine benzer bir sekilde ¢alisir. Noronlar {i¢ ana

katman halinde dizenlenir:

Giris Katmani (Input Layer): Bu katman, ham veriyi (6rnegin bir resim, bir metin
veya bir dizi say1) alir ve bu bilgiyi agin i¢ine iletir. Giris katmanindaki her ndron, bir

girdi 6zelligine karsilik gelir.
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Gizli Katmanlar (Hidden Layers): Giris katmanindan gelen bilgiyi isler ve ndronlar
arasindaki baglantilar araciligiyla bilgi aktarimi saglar. Bu katmanlar, modelin
karmagik iligkileri 6grenmesi i¢in énemlidir. Derin sinir aglari, bircok gizli katman

igerir ve bu katmanlar arasindaki baglantilar modelin 6grenme kapasitesini artirir.

Cikis Katmani (Output Layer): Sonuglar1 liretir ve tahminleri yapar. Bu katman, bir
siniflandirma probleminde sinif etiketlerini, bir regresyon probleminde ise sayisal

tahminleri saglar.

Sekil 3.1: YSA temel modeli

3.1.2 Yapay Sinir Aglarinin Temel Bilesenleri

Agirliklar ve Onyargilar (Weights and Biases): Noronlar arasindaki baglantilar,
agirlik adi verilen degerlerle ifade edilir. Bu agirliklar, modelin 6grenme siirecinde
giincellenir ve 6grenilen iliskileri temsil eder. Onyargi ise her ndrona eklenen sabit bir

degerdir ve modelin esnekligini artirir.

Aktivasyon Fonksiyonu: Her noron, aldig1 girdiyi isledikten sonra bir aktivasyon
fonksiyonu uygular. Diger adiyla transfer fonksiyonu olarak da bilinir. Bu fonksiyon,
noronun ¢iktisini belirler. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir:

Sigmoid: Ciktilar1 0 ile 1 arasinda sinirlayan bir fonksiyondur.
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ReLU (Rectified Linear Unit): Pozitif degerleri oldugu gibi alir, negatif degerleri

sifir yapar.

Hiperbolik Tanjant Fonksiyonu (Tanh): -1 ile 1 arasinda ¢ikti verir.

Inputs Weights

Activation

._.e\ Function

o
9

Activation

Transfer
Function

°
9
Xn -—»o Threshold

Sekil 3.2: YSA uygulama modeli (Funcs 2024)

Ogrenme Siireci: Yapay sinir aglari, geriye yayilim algoritmasiyla 6grenir. Geriye
yayilim, modelin yaptig1 hatalar1 hesaplayarak agirliklar1 ve 6nyargilar giinceller. Bu
siireg, agin hata miktarin1 (kaybi) minimize etmek igin tekrar tekrar uygulanir.
Ogrenme siireci su adimlarla isler: Giris verisi ndronlara iletilir ve her katman sirasiyla
hesaplanir. Daha sonra ¢ikis katmaninda elde edilen sonuglar, gercek sonuclarla
karsilastirilir ve bir hata hesaplanir. Son olarak geriye yayilim ile bu hata, agin i¢indeki

agirliklara yansitilir ve giincellemeler yapilir.

3.2 Yapay Zekanin Uygulama Alanlari ve Simiflandirilmasi

Yapay zeka giinlimiizde neredeyse her alanda kullanilabilmektedir. En ¢ok

kullanilan alanlar:

- Saglik Hizmetleri (hastalik teshisi ve tedavi, tibbi goriintiileme, cerrahi

robotlar, kisisel saglik asistanlari)
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- Egitim (6grenme yOnetim sistemleri, otomatik notlandirma, egitim
danismanligi)

- Finans ve Bankacilik (algoritmik ticaret, dolandiricilik tespiti, miisteri
hizmetleri, kredi risk analizi)

- Ulasim (otonom araglar, trafik yonetim sistemi, rota optimizasyonu)

- Imalat ve Endiistri (robotik otomasyon, éngériicii bakim, kalite kontrol)

- Tarim (akilli tarim, dron tabanli tarim, mahsul tahmini, stres analizi)

- Giivenlik (yiiz tanima, giivenlik kameralari, siber giivenlik)

- Eglence ve Medya (igerik 6neri sistemleri, oyun endiistrisi, medya ve igerik

iiretimi)

3.2.1 Makine Ogrenmesi (Machine Learning)

Makine 6grenmesi (ML), bilgisayarlarin agik¢a programlanmadan, verilerden
O0grenmesini saglayan bir yapay zeka alt alanmidir. ML, algoritmalarin ve istatistiksel
modellerin biiyiik veri kiimeleri iizerinde ¢alisarak, kaliplar1 tanimasi ve bu verilerle
tahminlerde bulunmasini igerir. Baglica amaci, bilgisayarlarin gegmis verilerden elde

edilen bilgi ile gelecekteki verilerle daha iyi tahminler yapabilmesidir.

Benzer sekilde, bilgiyi bilgisayarlara kodlamak yerine, makine 6grenimi (ML),
anlamli iligkileri ve desenleri 6rneklerden ve gozlemlerden otomatik olarak 6grenmeyi
amagclar (Bishop ve dig. 2006). Makine 6grenimindeki ilerlemeler, is diinyamiza ve
kisisel yasamimiza niifuz eden, insan benzeri biligsel kapasiteye sahip zeki sistemlerin
yukselisini saglamistir ve bu sistemler, elektronik pazarlardaki ag etkilesimlerini her
acgidan sekillendirmektedir. Sirketler, karar verme siireglerini iiretkenlik, etkilesim ve
calisanlarin elde tutulmasi igin desteklerken, egitimli asistan sistemleri bireysel
kullanic1 tercihlerine uyum saglamakta (Fischer ve dig. 2020) ve ticaret ajanlari
geleneksel finansal ticaret piyasalarmi sarsmaktadir. Makine Ogrenmesinin Ana

Bilesenleri asagida verilmistir (Shrestha ve dig. 2021).

Veri: Makine 6grenmesi modelleri, biiyiik miktarda yigintiya dayanarak 6grenir. Bu
veriler genellikle yapilandirilmis (tablo) veya yapilandirilmamis (metin, goriintii, ses)

olabilir.
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Model: Veriler iizerinde egitilen matematiksel yap1 veya algoritma. Bu model, veriler

arasindaki iliskileri ve kaliplar1 6grenir.

Egitim (Training): Model, verilen veriler iizerinde ¢aligarak bu kaliplar1 6grenir ve

tahminler yapmaya hazirlanir.

Tahmin (Prediction): Egitim tamamlandiktan sonra model, yeni verilere dayali

olarak tahminler yapar.

3.2.2 Derin Ogrenme (Deep Learning)

Derin 6grenme, yapay sinir aglarina dayali bir makine 6grenimi kavramidir.
Bir¢ok uygulamada, derin 6grenme modelleri, yiizeysel makine 6grenme modellerini
ve geleneksel veri analiz yaklasimlarini geride birakmaktadir. Bu makalede, glinlimiiz
zeki sistemlerinin yontemsel temellerini daha genis bir anlayis olusturmak amaciyla
makine 6grenimi ve derin 6grenmenin temel prensiplerini 6zetliyoruz (Janiesch ve dig.
2021). Ozellikle, ilgili terimler ve kavramlar arasinda kavramsal bir ayrim yaparak,
makine 6grenimi ve derin 6grenme yoluyla otomatik analitik model olusturma siirecini
acikliyoruz ve bu tiir zeki sistemlerin elektronik pazarlar ve ag tabanli is alaninda
uygulanmasi sirasinda karsilasilan zorluklari tartisiyoruz. Bu zorluklar dogal olarak
teknolojik unsurlarin Gtesine gegmekte olup insan-makine etkilesimi ve yapay zeka

konularina dikkat ¢ekmektedir.

Derin 6grenme, karmasik veri kiimeleri ve problemler iizerinde ¢alisarak son
derece basarili sonuglar elde eden giiglii bir makine 6grenmesi yontemidir. Bu yontem,

ozellikle biiyiik veri ve yiiksek hesaplama giicii gerektiren alanlarda tercih edilir.

3.2.3 Dogal Dil Isleme (Naturel Language Processing)

Dogal Dil Isleme (NLP) bilgisayarlarim insan dilini anlamasi, yorumlamasi ve
tiretmesi i¢in gelistirilmis bir yapay zeka (YZ) alanidir. NLP, dilbilimsel kurallar ve
makine O6grenmesi tekniklerini kullanarak yazili ve sozli dili analiz eder. Amac,

bilgisayarlarin insanlarla dogal bir dilde etkilesimde bulunabilmesini saglamaktir
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(Ofer ve dig. 2021). Dogal dil isleme (NLP), otomatik metin ve dil analiziyle ilgilenen
bir bilgisayar bilimi alanidir. Son yillarda, derin 6grenme ve makine 6grenimindeki

bir dizi atilimin ardindan, NLP yontemleri biiytik ilerlemeler kaydetmistir.

Dogal dil isleme de kullanilan tekniklerin basinda; kelime parcalama, bilgisel
etiketleme, duygu analizi, adlandirilmis varlik tanima gibi metodlar kullanilir.
Kullanim alanlar1 ise; makine gevirisi, sesli asistanlar, otomatik metin Ozetleme,
sohbet botlar gelmektedir. Giiniimiizde verilecek en biiylik 6rnek ise Chat GPT

olmustur.

3.2.4 Bilgisayarh Gorme (Computer Vision)

Bilgisayarli Gorme (Computer Vision), bilgisayarlarin gorsel verileri
(resimler, videolar) algilamasini, yorumlamasin1 ve anlamasini saglayan bir yapay
zeka alamidir. Amaci, insan goziiniin yaptigir gibi gorsel diinyayr analiz etmek ve
anlamaktir. Bilgisayarla gdrme, nesne tanima, yiiz tanima, goriintii siniflandirma,

hareket takibi ve sahne analizi gibi birgok gdrevi yerine getirir.

Bilgisayarli gorme bilgisayarlarin goérsel uyaranlart anlamli bir sekilde
algilamasini saglamaya yonelik on yillardir siiregelen ¢aligmalarla zengin bir ge¢mise
sahiptir. Makine algilamasi, kenarlarin tanimlanmasi gibi diistik seviyeli gorevlerden,
tam sahnelerin anlagilmasi gibi yiiksek seviyeli gorevlere kadar ¢esitli diizeylerde
islevleri kapsar. Son on yildaki ilerlemeler biiyiik 6lciide ii¢ faktore bagli olmustur.
Derin 6grenmenin (DL) olgunlagsmasi ham verilerden ¢ok karmasik fonksiyonlarin
uctan uca Ogrenilmesini saglayan bir makine 6grenimi tiirii ve GPU'lar araciligiyla
yerellesmis hesaplama giiciinde atilan adimlar ve bu algoritmalar1 egitmek igin
kullanilan biiyiik etiketli veri kiimelerinin agik kaynakli hale getirilmesidir. Bu iig
unsurun birlesimi, bireysel arastirmacilara alani ileriye tagimak i¢in gerekli kaynak
erisimini saglamistir. Arastirma toplulugu katlanarak biiylidiikce, ilerleme de aymi

sekilde artmistir (Esteva ve dig. 2021).
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3.2.5 Robotik ve Uzman Sistemler

Robotik, fiziksel gorevleri yerine getirebilen otomatik makinelerin tasarima,
gelistirilmesi ve kullanimi ile ilgilenen bir miihendislik ve bilim dalidir. Robotlar,
genellikle sensorler, islemciler ve aktiiatorler kullanarak cevrelerini algilayabilir,
analiz edebilir ve belirli gorevleri yerine getirebilirler. Uzman sistemler ise belirli bir
alanda uzmanlik bilgisine sahip bir insan uzman gibi karar verme yetenegine sahip
olan bilgisayar programlaridir. Genellikle bir dizi kurallar ve bilgi taban1 kullanarak
caligirlar. Bu sistemler, belirli bir alanda uzmanlardan toplanan bilgileri kullanarak
karmasik sorunlara ¢6ziim bulur. Robotik, fiziksel diinyada otomasyon ve gorevleri
gerceklestiren makinelerle ilgilenirken, uzman sistemler, belirli bilgi alanlarinda

uzman gibi kararlar veren yazilim sistemleridir.

Her iki alan da insan hayatin1 kolaylastirmak ve is siireglerini daha verimli hale

getirmek i¢in yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.2.6 Pekistirmeli Ogrenme (Reinforcement Learning)

Pekistirmeli 6grenme (RL), yapay zekanin bir tiirlidiir ve bir ajan (karar verici)
ile cevresi arasindaki etkilesimi temel alir. Ajan, bir hedefe ulagmak veya bir gorevi
yerine getirmek icin, ¢cevresiyle siirekli olarak etkilesimde bulunur ve bu stiregte aldig1

odiiller veya cezalar dogrultusunda davraniglarini 6grenir.

Model tabanli ve model bagimsiz RL olmak iizere iki ¢esit 6grenme tiirii vardir.
Model tabanli RL de ajan, ¢evrenin nasil ¢alistigina dair bir model 6grenir ve bu
modeli kullanarak gelecekteki durumlari tahmin eder. Model bagimsiz RL de ajan,
cevrenin nasil calistigina dair bir bilgiye sahip olmadan, deneme-yanilma yoluyla

Ogrenir. Ajan, dogrudan eylemlerinin sonuglarindan 6grenir.
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3.3  Goriintii Islemede Derin Ogrenme Tabanlh Algoritmalar

3.3.1 Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network)

Evrigimli sinir agi (CNN), goriintii ve video tanima, siniflandirma ve isleme
gibi gorevler i¢in yaygin olarak kullanilan bir yapay sinir a8 tiiriidiir. CNN,
bilgisayarli gérme algoritmalarinin ¢gogunu olusturmak i¢in kullanilir. Evrigimli sinir
ag1, bir girig goriintiislinii alan ve goriintiideki ¢esitli nesnelere 6nem (6grenilebilir
onyargilar ve agirliklar) atayan ve birini digerinden ayiran bir derin O0grenme

yontemidir (Bhatt ve dig.2021).

A

Activats

function

fi+

Sekil 3.3: CNN temel ¢alisma prensibi (Bhatt ve dig.2021)

Sekil 3.3’te Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) modelinin temel bilesenlerini ve is
akisin1 gosteren bir sema icermektedir. Semada, bir goriintii isleme siireci adim adim

anlatilmaktadir ve bu siirecte kullanilan CNN bilesenleri su sekilde siralanmistir:
Giris Resmi (Input Image): Islenmek iizere olan ham resim burada yer alur.

Evrisim Katmam (Convolution Layer): Goriinti {izerinde cesitli filtreler
uygulanarak o6zellik haritalar1 olusturulur. Bu katmanda, goriintiiniin 6zellikleri

(kenarlar, renk bloklari, doku vb.) tespit edilir.

Havuzlama Katmani (Pooling Layer): Olusturulan 6zellik haritalarinin boyutu
kiigiiltiliir (6rnegin maksimum havuzlama ile). Bu islem, modelin odaklanmasi

gereken Ozellikleri belirginlestirirken hesaplama maliyetini azaltir.
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Aktivasyon Fonksiyonu (Activation Function): Genellikle ReLU (Diizeltilmis
Dogrusal Birim) gibi bir aktivasyon fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon, modelin

dogrusal olmayan 6zellikler 6grenmesini saglar.

Tam Baglantih Katman (Fully Connected Layer): Tiim 6zellikler tek bir vektore

dontstiiriiliir ve bu vektor, siniflandirma gibi daha karmasik islemler i¢in kullanilir.

Cikis Katmam (Output Layer): Modelin sonucu burada iiretilir. Ornegin,

goriintiideki nesnelerin hangi kategorilere ait oldugu bu katmanda belirlenir.

Bu sematik gdsterim, CNN'in nasil ¢alistigini ve goriintiilerden otomatik olarak
ozellik ¢ikarmak ve siniflandirmak ig¢in nasil kullanildigini basit bir sekilde anlatur.
Goriintii isleme, otonom siiriis sistemleri, yiiz tanima ve daha bir¢ok alanda kullanilan

bu yapay zeka modeli, karmasik gorsel verileri etkili bir sekilde isleyebilir.

3.3.2 Nesne Tespiti (Object Detection)

Nesne tespiti (object dedection), goriintiiler veya videolar igindeki nesneleri
tanimlamak ve siniflandirmak ic¢in kullanilan bir teknolojidir. Bu teknoloji, glivenlik
sistemlerinden saglik hizmetlerine, perakende sektdriinden otomotiv sanayine kadar
pek cok farkli alanda uygulama bulmaktadir. Nesne tespiti, yapay zeka modellerinin,
goriintii icindeki nesneleri saptayarak bunlari cesitli kategorilere ayirma kabiliyetine
dayanir. Nesne tespiti modellerinin basinda; R-CNN (Regions with Convolutional
Neural Networks) ile her bolgeyi ayri ayri siniflandirarak nesne tespiti yapar. YOLO
(You Only Look Once) ise goriintiiyii tek bir islemde analiz ederek nesneleri saptar ve
smiflandirir. SSD (Single Shot MultiBox Detector): YOLO gibi tek bir seferde nesne
tespiti ve smiflandirma yapar, ancak farkli Olgeklerdeki nesneleri tespit etme

konusunda daha iyidir.

3.3.3 Goriintii Segmentasyonu (Image Segmentation)

Goriintii segmentasyonu, dijital bir goriintiiyli anlamak ve analiz etmek i¢in

kullanilan bir goriintii isleme teknigidir. Bu teknik, bir goriintiiyli olusturan farkl
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nesne veya bolgeleri ayirt edebilmek icin goriintiiyii birden fazla pargaya
(segmentlere) boler. Her segment, belirli bir 6zelligi, nesneyi veya bolgeyi temsil eder
ve genellikle benzer 6zellikler (renk, doku, yogunluk, parlaklik vb.) paylasir. Goriintii
segmentasyonunun amaci, goriintii icindeki anlamli yapilar1 izole etmek ve daha

sonraki analiz veya gorsel tanima gorevleri i¢in kullanilabilir hale getirmektir.
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Sekil 3.4: Siiper piksel 6n segmentasyonu ile hazirlanmis misir goriintiisii (Wang ve dig. 2020)

3.4  Tek Asamali Nesne Tespit Metotlari

Tek asamali nesne tespit metotlari; goriintiilerde nesnelerin konumlarini ve
smiflarint hizl ve verimli bir sekilde belirlemeye yonelik algoritmalardir. Bu metotlar,
bir goriintliyli dogrudan bir kerede isleyerek nesnelerin tespiti ve siniflandirmasini
gerceklestirir. Tek asamali yontemler, genellikle yiiksek hizlar1 sayesinde gergek

zamanl1 uygulamalar i¢in tercih edilir.

3.4.1 YOLO Metodu (You Look Only Once)

Nesne algilama alaninda, YOLO her zaman en popiiler derin 6grenme

modellerinden biri olmustur. YOLO, tiim goriintiiyii birden fazla 1zgaraya bdlen ve her
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1zgara i¢in nesne konumlarini ve siif bilgilerini iceren birden fazla sinirlayici kutu
ongoren tek bir sinir ag1 yapisini benimser. Bu nedenle, her sinirlayici kutu i¢in YOLO,
siirlayici kutunun sol iist ve sag alt koselerinin koordinatlarini ve farkli kategorilere
ait olma olasiliklarii temsil eden dort koordinat degeri ongoriir. Bu tahmin stireci,
girig verileri ile model parametreleri arasinda regresyon hesaplamasini igerdiginden,
bir regresyon problemi olarak diisiiniilebilir. YOLO, 2016'dan beri her biri farkh
tyilestirmeler ve optimizasyonlar igeren birden fazla siiriim yayinladi. Bu ¢alismada
son siirlimlerden biri olan Yolo v9 kullanildi. Yolo’nun dezavantaji ise kii¢lik veya

yogun nesne bolgelerinde dogruluk kaybi yasayabilmesidir.

Performance on MS COCO Object Detection Dataset
56 RT DETR:
= ImageNet pretrained SOTA.

i

O Object Detection AP (%)
-
=

46
——YOLOvV9 (Ours) ~e—GLELAN (Ours)
O 44 L . ) o
U YOLO MS: PPYOLOE [74] —--YOLOvVvS7.0[14
© Depth-wis¢ cpnvolufion SOTA.
- 42 YOLOV6 v3.0 [30] - YOLOVT7 [63
—
P ~e—YOLOVS [15] ~—DAMO YOLO [75]
——Gold YOLO [61] —e—RTMDet [44]
38 ) )
——RT DETR [43] ——YOLO MS [7]
36
0 10 20 30 40 S0 60 70 80 20 100

Number of Parameters (M)

Sekil 3.5: Yolo v9 performans kars1 grafigi (Wang ve dig. 2024)

YOLO v9, optimum gercek zamanli nesne tespiti arayisinda, derin sinir
aglarinda karsilagilan bilgi kayb1 zorluklarina yenilik¢i bir ¢oziim sunmaktadir. PGI
ve ¢ok yonlit GELAN mimarisini biitlinlestirerek, bu model hem 6grenme kapasitesini
artirtyor hem de algilama siirecinde 6nemli bilgilerin korunmasini saglayarak dikkate

deger dogruluk ve performans sergiliyor.
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Sekil 3.5 Coco’nun hazir veri setiyle hazirlanmis karsilastirmali performans
grafiginden de anlasilacag: iizere YOLO her gecen gilincellemede kendini daha da

gelistirip daha iyi sonuglar verdigini gorebiliriz.

3.4.2 SSD Metodu (Single Shot Multibox)

SSD (Single Shot Multibox) goriintiilerdeki nesnelerin hem konumlarini hem
de smiflarin1 hizli ve verimli bir sekilde tespit etmek i¢in kullanilan tek asamali nesne
tespit algoritmasidir. SSD, hem yiiksek hiz hem de makul dogruluk saglayarak nesne
tespiti icin ideal bir yontemdir. YOLO gibi tek asamali bir yontemdir, ancak farkl
Olgeklerde 6zellik haritalarmi kullanarak daha genis bir nesne boyutu araligin tespit
edebilme yetenegine sahiptir. SSD, goriintiiyii tek bir asamada isleyerek her bir nesne
icin smir kutusu (bounding box) ve sinif tahmini yapar. SSD, farkli 6zellik haritalar

tizerinde ¢aligarak hem kii¢iik hem de biiyiik nesneleri tespit eder.

Tablo 3.1: YOLO ile SSD metodunun karsilagtirilmasi

KRITER YOLO SSD

Hiz Cok hizli Hizli

Dogruluk Yiiksek Yiiksek

Kiigciik Nesne Tespiti Diisiik Yiiksek

Olceklenebilirlik Tek 6l¢ekli calisir Farkli 6l¢ek kullanabilir

Mimari Basit ve kompakt Cok katmanl, karmagik

Gerc¢ek Zamanh Kullamm | Cok uygun Uygun

Kullamim Alanlari Otonom araglar, goriintii | Dronlar, mobil cihazlar
isleme
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4. MISIR VE YABANCI OTLARIN TESPITI

4.1 Elektriksel ve Mekanik Tasarim ve Ozellikleri

Sekil 4.1: ip kameranin pivot iizerine montaj

Pivot lizerine montaji yapilan kameranin enerji baglantisi, pivot {lizerinde
bulunan enerji panosundaki 220/12V doniistiiriicii ile saglanmaktadir. Pivot her
calistiginda pano enerjilenecek ve dolayisiyla kamera ve haberlesme sistemi de
calisacaktir. Kamera iizerinde 64gb’lik mini sd kart bulunmaktadir. Buradaki
goriintiilerin bu sd kart iizerine kaydedilmesi saglanmistir. Kaydedilen bu goriintiiler
router gorevi goren Mikrotik marka 5Ghz 16dbi lik anten yardimiyla, sirketti internet
baglantis1 kablosuz olarak pivota aktarilir. Menzili yaklasik olarak 10km civarindadir.
Bu anten yardimiyla kameranin sd kartindaki goriintiilere erisim ofisteki pc den
kolaylikla erisile bilinmektedir. Boylece sahadan alinan goriintiiler birka¢ saniye

gecikme ile goriintii islemeye dahil edilir.
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4.2 Sistemin Modellenmesi ve Calisma Prensibi

4.2.1 Akis Diyagrami ve Sistemin Calisma Prensibi

Bu ¢alismada iki adet akis diyagrami mevcuttur. Elde edilen goriintiiler ile
goriintii isleme adimlarinin model olusturulup sistem egitilerek goriintii islemeye hazir
hale gelmistir. Ardindan sekil 4.2’teki akis diyagramindaki gibi uygulama adimlari
izlenerek araziden elde edilen goriintiilerden misir disindaki yabanci otlarin tespitini

yapmak hedeflenmistir.

MISIR TARLASINDAKI YABANCI

e s € MEHMET BAGCI
OTLARIN TESPITININ UYGULAMA
AKIS SEMASI
*,> o e = Test edilmesi
7 SAGLA Pivot lizerindeki MISIF.V8 misir
(BAPL kamera Calist: digindaki yabanci
l otlar tespit edildi mi ?

Kameradan alinan

Pivotu calist goriintiler ofisteki pc
votu calistir (_' ye ulasti

°
£ Gelen goriintiilerin
S _ ;
Pivot galigti mi? = B Go?gla Colat: a Plv?-t konum agisina
3 E yiklenmesi gore yabanci ot
2 3 tespitindeki verilerin
3 karsilatiriimasi
2
Q0
[

l

Sonuglarin pasta dilim
grafigi Gzerinde

gosterilmesi
Elektrik ve internet

Onceden Egitiimis
haberl esi
e asmes e Yolo Modeline —)
kontrol et
\ Eklenmesi

Sekil 4.2: Uygulama akis diyagrami

4.2.2 Goriintiilerin Toplamip Veri Setinin Olusturulmas: islemi

Arazideki sekil 4.1°deki pivot iizerindeki kamera ile misir ve yabanci ot
goriintiileri toplanir. Bu ¢alismada musir tarlasindan alinan 540 adet goriintii ile veri
seti olugturulmustur. Bu goriintiilerdeki misir ve yabanci ot tanimlamalarin1 yapmak

icin misirlar ve yabanci otlar kutucuk igerisine alip siiflandirarak isaretlenmistir. Bu
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islemi farkli uygulamak ya da programlar ile yapmak miimkiindiir. Sekil 4.3’te

Labelimg uygulamasi ile tanimlamalar ve kutucuk isaretlemeleri yapilmistir.

1 labelimg EA\data_1410x800\images\train\Maize_0671jpg (895 / 1135] - g %
Eile Edit View Help

> Box Labels
0 [Brdts Labs!
Lo [l ittt
O‘K [luse default latel
Chango Save Dir
» (4] maize
Foxt Tasge %xﬁ
« ] maize
Prev Iaage %m-::
) mai
o (] maize
Verify Inage 2] maize.
(2] maize
[2] maize.
Save (] maize
oo (4] maiza
(] maize
T (7] maize
& & maize
Croate RociB %"“h‘
] maize
0 (] maize.
licate Becty e
File List a
~ EAdata_1410x800\mages\train\Maize 0664,
Delete ReciB Exdata_1410x800\images\traim\Maize 0665,
Q Exdata_1410x800\mages\train\Maize_0666.
Edata_1410xB00\images\train\Maize 0667,
2om In E\data_1410x800\images\train\Maize_0668,
% EAdata_1410xB00\images\train\Maize_0669.
Q Exdata_1410x800\images\train\Maize_0670.
E\data_1410xB00\mages\train\Maize 0671.
40 DU Edata_1410xB00\images\trai
Q E\data_1410xB00\images
Fit ¥indor E\data_1410x800\mage:
Edata_1410xB00\images
K EAdata_1410xB00\image:
Fit vidth < i

Sekil 4.3: Nesne tespiti isleminden 6nce misirlarin tespiti ve isaretlenmesi (Zhao ve dig.2023)

Veri seti olusturup bu veri setindeki gortintiileri siniflandirip kutucuk yardimi
ile smirlar1 belirlenmistir. Bu ¢alisgmada Roboflow adli uygulama kullanilmstir.

Roboflow’un ayrintili olarak tanimi asagida verilmistir.

Roboflow, bilgisayarli gorme (computer vision) projeleri igin veri setlerini
yonetmeyi, etiketlemeyi saglayan bir platformdur. Roboflow, bilgisayarla gérme
projelerini daha kolay, hizli ve verimli bir sekilde yiiriitmek icin giiglii bir platformdur.
Veri etiketleme, veri zenginlestirme, model egitimi ve dagitim gibi siireglerde
kapsamli bir ¢dziim sunarak goriintii isleme projelerinde kullanicilarin is yukiinii
hafifletir ve sonuglar1 iyilestirir. Roboflow'un Temel Kullanim Amaglar asagida

verilmigtir.

Veri Toplama ve Yonetme: Goriintli verilerini toplama, diizenleme ve ydnetme
stirecini kolaylastirir. Farkli kaynaklardan goriintiileri toplayabilir ve projelere entegre
edebilir.  Platform, veri kiimelerini kolayca yiiklemenize, goriintiilerinizi

etiketlemenize ve organize etmenize olanak tanir.

Veri Etiketleme (Annotation): Roboflow, veri etiketleme siirecini hizlandirir ve

basitlestirir. Nesne tespiti, segmentasyon veya gorlntii siniflandirma i¢in goriintiileri
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manuel veya otomatik olarak etiketlemenizi saglar. Etiketleme araglari sayesinde,
goriintiilerdeki nesnelerin konumlart (bounding box), siniflar1 ve 6zellikleri kolayca

tanimlanabilir.

Veri Zenginlestirme ve Doniistiirme (Augmentation): Goriintli verilerini artirmak
icin veri zenginlestirme (augmentation) teknikleri sunar. Bu teknikler arasinda
dondiirme, yansitma, yeniden boyutlandirma, parlaklik ayarlar1 gibi islemler bulunur.
Bu sayede modelin daha ¢esitli veri kiimeleri lizerinde egitilmesini saglayarak modelin

genel performansini artirir.

Model Egitimi (Training): Roboflow, egitim verilerini hazirladiktan sonra farkl
model mimarileriyle (6rnegin, YOLO, SSD, Faster R-CNN gibi) model egitimi
yapmaniza olanak tanir. Platform, kullanicilarin kendi bilgisayarlarinda veya bulut

tabanli GPU kaynaklarinda modelleri egitmelerine destek saglar.

Model Dagitimi (Deployment): Egitim tamamlandiktan sonra, modelin API'ler
araciligiyla her yerde anlik olarak kullanilmasi i¢in dagitim c¢oziimleri sunar.
Roboflow, modelinizi bulut {izerinde barindirarak goriintii tespiti ve siniflandirma

islemlerini ger¢ek zamanl olarak uygulamanizi saglar.

Desteklenen Formatlar ve Model Ciktilar:: Roboflow, egitim ve ¢ikti dosyalarinin
farkli makine 6grenmesi arayiizleriyle uyumlu olmasini saglar. YOLO, TensorFlow,
PyTorch gibi farkli derin 6grenme cergevelerini destekler. Farkli dosya formatlarinda

veriler model egitimine uygun hale getirebilir.

© 6x02281_128.3jpg

Group: maize_weed

No Tags Applied

Sekil 4.4: Roboflow ile misir ve yabanci otlarin segilip siniflandirilmasi
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4.2.3 Google Colab ile Pyhton Dilinde Programlanmasi

Google Colab, veri bilimi ve makine 6grenmesi amaciyla yaygin olarak
kullanilan bir platformdur. Bulut tabanli bir hizmet olan Jupyter Notebook'un bir
tirevidir. Arastirma, 6grenme ve proje gelistirme icin kullanilir. Bulut tabanl bir
hizmet oldugu i¢in internet tarayiciniz iizerinden erisilebilir ve giiclii bir donanim
gerektiren islemleri gerceklestirilebilir. Colab, iicretsiz kaynaklar sunariyla proje
gelistirme i¢in maliyetlerini diisiirmeye yardimci olur. Python kodunu hiicrelere
ayirarak etkilesimli bir sekilde calismasina olanak saglar. Kod parcgalari adim adim
caligtirabilir, sonuclar gorlintiilenebilir ve belgeleme yapilabilir. Veri analizi, veri
gorsellestirme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme gibi veri bilimi ve yapay zeka
alanlarinda ¢aligmak icin ideal bir platformdur. Colab {izerinden projeler paylasilabilir
ve is birligi yapmay1 kolaylastirir. Biiyilik veri kiimeleriyle ¢alismaya ve islemleri
hizlandirmak i¢in GPU veya TPU gibi yiiksek performansli donanimlar1 kullanma
olanagi saglar. Boylece, karmasik veri analizleri, model egitimi veya biiyiik 6l¢ekli

hesaplamalar gibi gorevleri daha hizli gergeklestirilebilir.

[15] %cd {HOME}/yolov9
3

s
from roboflow import
rf = Roboflow(api_ke
project = rf.workspace ect .project("maize_weed_detection-ldnck”
version = project.version(1
dataset = version.download("yo

/content/yolovo

loading Roboflow workspace...

loading Roboflow project...

Downloading Dataset Version Zip in maize weed detection-1 to yolov9:: 199%|_| 38662/38662 [00:01<00:00, 35552.03it/s]

Extracting Dataset Version Zip to maize weed_detection-1 in yolovo:: 1ee%|[ BB 19s0/1080 [ee:ee<ee:ee, 2798.19it/s]

£ [16] %cd {HOME}/yolov9
d
!python train.py \
--batch 6 --epochs 40 --img 640 --device @ --min-items © --close-mosaic 15 \
--data {dataset.location}/data.yaml \
--weights "'\
--cfg models/detect/gelan-c.yaml \
--hyp hyp.scratch-high.yaml

Sekil 4.5: Google Colab’a Roboflow’daki veri setimizin ve Yolo v9’un yiiklenmesi

Bu c¢alismada Sekil 4.5°ten anlasilacagi lizere her egitim dongiisiinde
(iterasyon) islenecek olan 6 goriintii sayist (batch) belirlenmistir. Egitim setinin
tamaminin kag kez islenecegini (epoch) belirler. Bu durumda, model veri seti iizerinde

40 kez egitilecek. Egitim sirasinda kullanilacak goriintiilerin boyutunu belirtir. Her bir
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goriintii 640x640 piksel olarak yeniden boyutlandirilacak. Egitimin hangi cihazda
(6rnegin bir GPU) gerceklestirilecegini belirtir. "0" ilk GPU'yu isaret eder. Egitim
goriintiistinde bulunmasi gereken minimum nesne sayisini 0 olarak belirlenmistir. Bu
durumda, sifir nesne iceren goriintiiler dahi egitimde kullanilabilir. Goriintiilerinin
mozaik iglemi sirasinda nesnelerin birbirine ne kadar yakin olabilecegini 15 piksel
cinsinden mesafesi belirlenmistir. Weight ise egitime baslarken kullanilacak 6nceden
egitilmis agirlik belirtilir. Tirnak isareti icerisine herhangi bir sey yazilmadigi i¢in bu
egitimde hazir agirlik kullanilmayip, kendi agirlik modelimizi olusturacagimiz

anlamina gelir.
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5. BULGULAR VE TARTISMALAR

Bu caligmada sekil 4.5’teki APl ile veri seti yliklemesi ve sonrasinda YOLO
modelimizin egitimini tamamlandi. Ogrenme seti icin (Train Set) 513 goriintii,
Dogrulama seti i¢in (Validation Set) ise 27 goriintii kullanilmigtir. Modelimiz bulut
tabanli Google Colab iizerinden egitimi yaklasik olarak 25 dakika siirmiistiir. Colab’in
bize sundugu nvdia Tesla T4 grafik kart1 ile yliksek GPU, 2560 cuda ¢ekirdek sayisi,
320 adet Tensorflow ¢ekirdegi, 51gb gddr6 ram bellek ve 15gb grafik kart1 sayesinde
egitim islemi kisa siirede tamamlanmistir. Bu islem siradan bilgisayarlar tizerinden

yapilmis olsaydi uzun vakitler alabilirdi.

GPU_mem box_loss cls loss dfl_loss Instances
8.16G 2.002 1.359 2.249 69 : 100% 86/86 [00:30<00:00, 2.78it/s]
Class Images Instances P R mAP50-95: 100% 3/3 [00:00<00:00, 3.89it/s]
all 27 909 0.597 0.682 0.242

GPU_mem box_loss cls loss dfl_loss Instances
8.16G 1.979 1.348 2.236 72 : 100% 86/86 [©0:30<00:00, 2.78it/s]
Class Images Instances P R mAP50-95: 100% 3/3 [00:00<00:00, 3.89it/s]
all 27 909 0.6 0.655 0.238

8 epochs completed in ©.406 hours.
ptimizer stripped from runs/train/exp/weights/last.pt, saved as runs/train/exp/weights/last_striped.pt, 51.5MB
ptimizer stripped from runs/train/exp/weights/best.pt, saved as runs/train/exp/weights/best_striped.pt, 51.5MB

Sekil 5.1: Egitim modelinin son iterasyonundaki veriler

train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision metrics/recall
4.0 0.7
—e— results
3.5 4.0 0.6 0.6
3.5
3.0 35 0.5
0.4
0.4
3.0 2.5
3.0 0.3
2.5 2.0 0.2 0.2
23 0.1
L5 .
2.0 0.0
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40
val/box_loss valfcls_loss val/dfl_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
4.5
6 0.25
3.5 4.0 0.6
0.20
35 5
3.0 20 0.4 0.15
2.5 4 0.10
2.5 0.2
2.0 3 0.05
15
20 0.0 0.00
0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40 0 20 40

Sekil 5.2: Modelimizin egitim siireglerindeki grafikleri
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Sekil 5.2°de her bir grafik, modelin farkli yonlerini degerlendiren Slgtimleri

elde ederiz.

Egitim Kutu Kayb1 (train/box_loss): Modelin egitim siirecinde, tahmin ettigi
siirlayict kutularin gergek kutularla olan farkini 6lgen kayiptir. Bu metrik zamanla
diizenli bir sekilde azalmaktadir, bu da modelin kutu tahminlerinin giderek daha dogru

hale geldigini gosterir.

Dogrulama Kutu Kayb1 (val/box_loss): Dogrulama setindeki kutu kaybi, egitim
setine benzer sekilde diislis gostermektedir fakat bazi ylikselmelerle daha dalgali bir
seyir izlemektedir. Bu, modelin yeni verilere kars1 hala bazi hatalar yapabilecegini

isaret eder.

Egitim Siniflandirma Kaybi (train/cls_loss): Modelin nesne siniflarin1 ne kadar
dogru tahmin ettigini gosteren kayiptir. Bu deger de zamanla diismekte, modelin

siniflandirma dogrulugunun arttigin1 géstermektedir.

Dogrulama Simiflandirma Kaybi (val/cls_loss): Dogrulama setinde siniflandirma
kaybi, egitim setindekinden daha dalgali olmakla birlikte, genel bir diisiis trendi

gosterir.

Egitim/Derinlik Kaybi1 ve Dogrulama/ Derinlik Kaybi (df_loss ve val/df_loss): Bu
grafikler, modelin egitim ve dogrulama siireclerindeki derin 6zellik kaybin1 gosterir.
Her iki grafikte de genel bir diisiis goriilmekte, ancak 6zellikle dogrulama kaybinda
sert dalgalanmalar dikkat ¢ekicidir. Bu, modelin bazi durumlarda derin 6zellikleri

tutarli bir sekilde 6grenemedigini gosterebilir.

Hassasiyet (Precision): Modelin yaptigi dogru pozitif tahminlerin, toplam pozitif
tahminlere oranini gosterir. Bu oranimn yiikselmesi, modelin yanlis alarm sayisini

azalttigin1 gosterir.

Geri Cagirma (Recall): Gergekte pozitif olan durumlarin, model tarafindan ne
kadarinin dogru tahmin edildigini gosterir. Artan bir egilim, modelin daha fazla ger¢ek

pozitifi kacirmadigini gosterir.
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Ortalama Kesinlik Oram1 (mAP) 0.5: Bu metrik, Intersection over Union (loU)
degeri 0.5 olan durumlarda modelin performansini 6lger. Artan egilim, modelin bu

kesinlik diizeyinde iyilestigini gosterir.

Ortalama Kesinlik Oran1 (mAP) 0.5:0.95: Bu genis aralikta mAP, modelin 0.5'den
0.95'e kadar olan IoU degerleri i¢in genel performansin1 degerlendirir. Iyilesme
gosteren bu egilim, modelin ¢esitli IoU degerlerinde iyi performans gosterdigini isaret

eder.

Confusion Matrix

maize

Predicted
weed
o
&
&
°
S

-0.4

-0.2

background

' ' -0.0
maize weed background

Sekil 5.3: Modelimizin karigiklik matrisi

Sekil 5.3’teki karigiklik matrisi modelin gercekte olan siniflar1 (misir, yabani
ot ve arka plan) tahmin edilen siniflarla nasil eslestirdigini gosterir. Bu matris, modelin
siniflandirma performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Model misir1 misir olarak
tahmin etme oran1 %96 (0.96) olarak ¢ok yiiksektir. Bu, modelin misirt dogru bir
sekilde tanima konusunda olduk¢a basarili oldugunu gosterir. Ancak, model misiri
yabani ot olarak %4 (0.04) oraninda yanlig tanimistir. Yabani otu dogru olarak tahmin
etme orani %44 (0.44), bu modelin yabani ot sinifinda zayif performans gosterdigini

isaret eder. Yabani otun %56's1 yanlislikla arka plan olarak siniflandirilmistir. Bunun
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sebebi veri setindeki egitimde kullanilan goriintiilerdeki otlarin biiyiik, fakat gercekte
test i¢in kullanilan goriintiideki otlarin kiiglik olmasindan kaynaklanmistir. Bu
sebepten dolay1 ¢ok kii¢lik yabanci otlar arka plan ile ayristirmasi karigmis ve ayristirip

siniflandirmasi zor hale gelmistir.

i 'maize O, D2 IAN0: 19 maize C
' weed O:S'm‘"ze 0

IIIUILG \Jo

maize 0.41, '_ 4

V.1V

WEEE maize O 60;

maize 0.48

Sekil 5.4: Test gorintiisiindeki tespit edilen misir ve yabanci otlar
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6. SONUC VE ONERILER

Bu calismada misir tarlasindaki misirlarin ve yabanci otlarin tespiti yapilarak
bolgesel olarak tespit edilip, o bolgelere lokal herbisit uygulamasi yapilmasi
saglanmistir. Modelimiz musirlar1 yiliksek dogrulukta tespit ederken, yabanci otlar
tespit etme durumu istenilenden biraz diisiikk kalmistir. Bunun sebebi zeminde kuru ot
yogunluklariin fazla olmasi, egitim veri setindeki secilen yabanci otlarin biiyiik
boyutta olup, gercekte daha kiigiik otlarin var olmasi1 durumundan kaynaklanmaktadir.
Bunun ¢oziimii i¢in ise veri setindeki goriintii sayisini arttirarak ve zemini ¢esitli
filtreler yardimiyla filtreleyerek goriintiilerde sadece misir ve yabanci otlarin kalmasi
saglanarak bu durum ¢o6ziilebilir. Bir diger yontem ise modelin asir1 uyumu

(overfitting) yapmadan ise epoch degerini arttirarak tekrar egitilebilir.
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