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Tarim sektori, artan diinya niifusu ve gevresel faktorler nedeniyle siirdiriilebilir iiretim ve verimlilik artirma
konusunda 6nemli zorluklarla karsi karsiyadir. Artan niifus, bitki hastaliklar1 ve verim kayiplariyla miicadele
etmeyi zorlagtirmaktadir. Bitki hastaliklar1 zamaninda tespit edilmezse hizla yayilip biiyiik kayiplara yol
acabilmektedir. Erken tespit, miidahale ve ¢evresel zararlar1 engellemeyi saglar, tedavi maliyetlerini diigiiriir.
Geleneksel yontemler zaman alic1 ve verimsizken, yapay zeka ve derin 6grenme tabanli algoritmalar daha hizli
ve dogru tespit imkani sunar. Dogru zamanlamada yapilan miidahale, verimliligi artirir ve stirdiirtilebilir tarimi
destekler. Bu makale, YOLOv8 algoritmasimin domates meyvesi hastaliklarini tespit etme uygulamalar1 ve
tarimda strdiirilebilirligi nasil destekleyecegini incelemektedir. YOLOvS8, hastaliklar, zararlilar ve stres
belirtilerini hizli ve dogru bir sekilde tespit edebilen bir modeldir. Makale kapsaminda iki ¢alisma
gerceklestirilmis olup, ilk c¢alismadaki eksikliklerin nedenleri belirlenerek, ikinci c¢alismada yapilan
iyilestirmelerle modelin performansi 6nemli 6l¢iide artirilmistir. Precision degeri 0.93, Recall degeri 0.90 ve F1-
Score yiiksek seviyelere ulagsmistir. Bu basari, egitim siirecinde epoch sayisinin 50 ile smirlandirilmasi, veri
augmentasyonlarinin optimize edilmesi ve domateslerin olgunluk seviyelerinin egitim verisine eklenmesiyle
saglanmistir. Sonug olarak, yapilan iyilestirmeler sayesinde YOLOv8, tarim sektoriinde hastalik tespiti ve erken
midahale i¢in giivenilir bir ara¢ olarak kullanilabilir hale gelmistir. Bu iyilestirmeler, verim kaybini azaltarak
tarimsal liretimde 6nemli katkilar sunmaktadir.
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The agricultural sector faces significant challenges in achieving sustainable production and increasing
productivity due to the growing global population and environmental factors. The increasing population, along
with plant diseases and yield losses, complicates management efforts. If plant diseases are not detected in a
timely manner, they can spread rapidly, leading to substantial losses. Early detection, intervention, and
prevention of environmental damage are crucial, as they reduce treatment costs. Traditional methods are time-
consuming and inefficient, whereas artificial intelligence and deep learning-based algorithms offer faster and
more accurate detection capabilities. Interventions made at the right time improve productivity and support
sustainable agriculture. This paper examines the application of the YOLOv8 algorithm in detecting tomato fruit
diseases and its potential contribution to sustainability in agriculture. YOLOvV8 is a model capable of detecting
diseases, pests, and stress symptoms quickly and accurately. Two studies were conducted in this paper, and the
causes of the shortcomings in the first study were identified, leading to significant improvements in the second
study that enhanced the model’s performance. The precision reached 0.93, recall was 0.90, and the F1-score
achieved high levels. This success was achieved by limiting the number of epochs to 50 during training,
optimizing data augmentations, and including the ripeness stages of tomatoes in the training data. In conclusion,
with the improvements made, YOLOv8 has become a reliable tool for disease detection and early intervention in
the agricultural sector. These enhancements significantly contribute to reducing yield losses and offer
substantial benefits to agricultural production.
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1. GIRIS

Tarim sektort, diinya genelindeki gida uretimi, kirsal kalkinma ve ¢evre yonetimi agisindan kritik
bir 6neme sahiptir. Artan niifus ve iklim degisikliklerinin etkisiyle tarimsal verimliligi siirdiiriilebilir
sekilde artirmak giderek zorlagsmaktadir. Geleneksel tarim yontemleri, yliksek is giicii ve maliyet
gereksinimlerinin yani sira ¢cevresel etkilere yol agmakta olup, bu da treticileri ¢esitli zorluklarla karsi
karsiya birakmaktadir (Liu vd., 2021). Tarim1 destekleyen verimli teknolojiler, kaynaklar1 dogru bir
sekilde yonetmeye yardimci olur. Yapay zeka ve derin 6grenme tabanl sistemler, tarim makinelerinin
cevresel verileri daha dogru bir sekilde analiz etmelerini saglayarak, su, giibre ve ila¢ kullanimini
optimize eder (Basso vd., 2020). Bu baglamda, Akilli Tarim uygulamalarinin, teknoloji ile tarim alaninda
devrim yaratma potansiyeline sahip oldugu vurgulanmaktadir. Akilli Tarim, 6ziinde dogru zamanda,
dogru yere, dogru miktarda tarimsal girdi uygulamasini amaglayan bir anlayistir. Bu yaklasim, her ne
kadar modern teknolojilerle iliskilendirilse de, geleneksel tarim ekipmanlariyla da uygulanabilir. Ancak,
bilgisayarlar, yazilimlar, algilayicilar, konum belirleme ve Cografi Bilgi Sistemleri (CBS) gibi yeni
teknolojilerin entegrasyonu ile yapilan uygulamalarda bu sistemler Akilli Tarim Teknolojileri ya da
Hassas Tarim Teknolojileri olarak adlandirilmaktadir.

Tarimsal tiretimde kalite ve verimliligi artirmak, maliyetleri diisiirmek icin yiiksek dogrulukla
calisan otonom sistemlerin kullanimi gereklidir (Dulkadir ve Giiltekin, 2023). Ozellikle derin 6grenme
tabanli yontemlerin kullanimi, tarim makinelerinin verimliligini artirirken g¢evresel etkileri azaltmak
adina guglu bir ara¢ sunmaktadir. Geleneksel tarim yontemleri, cevresel etkilerinin yani sira ytliksek is
giici gereksinimi ve maliyetlerle de treticileri zorlamakta olup, bu durum verimlilik agisindan biiytik
sorunlar yaratmaktadir. Bu noktada, Akilli Tarim uygulamalari, algilayicilar ve yapay zeka gibi modern
teknolojilerin entegrasyonu ile tarimsal verimliligi artirmayr ve cevresel etkileri azaltmayi
hedeflemektedir. Akilli Tarim uygulamalari, bitki saghig: izleme, sulama optimizasyonu ve yabani ot
kontrolii gibi alanlarda biiyiik faydalar saglamaktadir. Ozellikle YOLO (You Only Look Once) algoritmasi,
tarim makinelerinin bitkilerdeki hastaliklar1 tespit etmesini saglayarak, kimyasal ila¢ kullanimini
minimize ederek ¢cevre dostu bir ¢6ziim sunmaktadir (Pretty vd., 2018). YOLO, nesneleri tanimlamak ve
siniflandirmak icin tek bir islem adimi kullanan bir algoritmadir. Gortuintiiler, bir ag araciligiyla islenerek
nesneler hizlica tespit edilir ve her bir nesnenin etrafina sinirlayici kutular yerlestirilir (Redmon vd.,,
2016). Bu ozellik, YOLO’yu gercek zamanl uygulamalar i¢in son derece uygun hale getirir. Tarimda,
yliksek coziinlrlikli kameralarla elde edilen gorsellerin islenmesinde YOLO'nun sundugu hiz ve
dogruluk, tarim makinelerinin etkin bir sekilde calismasina olanak tanir.

Sirdiirilebilir tarim, dogal kaynaklarin korunmasi, olumsuz cevresel etkilerin azaltilmasi ve
verimliligin artirilmasi1 agisindan blyik o©6nem tasimaktadir. Teknolojik yenilikler, tarimsal
uygulamalarin etkinligini artirarak, verimlilik ile cevresel koruma arasindaki dengeyi kurmaktadir.
Derin 0grenme tabanli algoritmalar, tarim makinelerinin daha verimli ve ¢evre dostu bir sekilde
calismasini saglamaktadir. Bu nedenle, glincel algoritma tabanl teknolojilerin tarimda daha yaygin bir
sekilde kullanilmasinin, ¢evresel ve ekonomik siirdiriilebilirligi saglamada 6nemli bir adim oldugu
soylenebilir.

Akilli Tarim teknolojileri, verimlilik ve olumsuz cevresel etkilerin azaltilmasi ac¢isindan biiytik bir
potansiyel tasimaktadir. Derin 6grenme ve oOzellikle YOLO algoritmasinin tarim makinelerindeki
uygulamalari, tarim sektoriinde onemli bir donlsiim saglamaktadir. Bu dijital teknolojilerin
yayginlasmasi, tarimda liretim verimliligini artirmaya yardimci olmaktadir. Bitki saglig1 izleme, tarimda
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verimliligi artirmak i¢in temel bir gerekliliktir. Bitkilerdeki hastaliklar, zararhlar ve stres durumlari
genellikle gorsel belirtiler gostermeden once yayilmaktadir. Tarimda erken tespit ve miidahale,
hastaliklarin yayilmasini onleyebilir ve verim kayiplarin1 engelleyebilir (Sharma vd., 2020). Ancak,
geleneksel yontemlerle bitki saghgini izlemek zaman alic1 ve maliyetli olabilmektedir. Ayrica, ¢cok genis
alanlarda bu tiir islemleri manuel olarak yapmak neredeyse imkansizdir (Zimdahl, 2018). Akilli Tarim
(Hassas Tarim) sistemleri, bu tiir sorunlara ¢6ziim sunarak, tarimda daha verimli ve siirdiirtlebilir bir
liretim saglanmasina yardimci olmaktadir.

Domates, diinya ¢apinda yaygin olarak yetistirilen ve ekonomik degeri yiiksek bir tarim trinudiir.
Ancak, domates yetistiriciligi, bitki sagligina yonelik bircok zorlukla kars1 karsiyadir. Domates bitkileri,
fungal ve bakteriyel hastaliklar, zararlilar ve ¢evresel degiskenliklere duyarhdir (Liu vd. 2021). Bu
nedenle, domates bitkilerinin saghginin izlenmesi ve erken tedavi yontemlerinin uygulanmasi, hem
verimliligin artirilmas1 hem de olumsuz c¢evresel etkilerin en aza indirilmesi agisindan oldukca
onemlidir.

Geleneksel bitki saglig1 izleme yontemleri, gorsel gozlemler ve laboratuvar testleri gibi siireclere
dayanir (Pretty vd., 2018). Ancak bu yontemler zaman alicy, is giicii yogun ve genellikle dogrulugu
siirhdir. Ayrica, buyiik alanlarda yapilan geleneksel izleme islemleri, her bitkiyi izlemek i¢in biiytk is
giicii, ekipman, ulasim ve zaman gerektirir. Bu siire¢, uzman gozlemleri ve manuel veri toplama gibi
kaynaklari igerir, bu da yliksek maliyetlere yol acar.

Bu durum, 6zellikle buiyiik capta domates iiretimi yapan ciftgiler i¢in biiytik bir zorluk olusturur. Bu
nedenle, bitki saghg: izleme siirecinin daha hizli, dogru ve verimli hale getirilmesi i¢in teknolojinin
kullanimi biiytik bir gereklilik halini almistir (Kamilaris ve Prenafeta-Boldu, 2018).

Bitki saglig1 izleme, tarimda 6nemli bir alan olup, 6zellikle domates gibi hassas triinlerde saglikl ve
verimli Uretimin strdirilebilirligini saglamak icin kritik rol oynamaktadir. Geleneksel yontemlerin
yetersiz kaldig1 bu alanda, YOLO gibi derin 6grenme tabanl algoritmalar biiytik bir potansiyele sahiptir
ve bu nedenle calismada performansi degerlendirilecektir. Bu tiir teknolojiler, tarimda verimliligi
artirmanin yani sira, olumsuz ¢evresel etkileri azaltir (Kamilaris ve Prenafeta-Boldu, 2018).

Derin 6grenme ve yapay zeka tabanli algoritmalar, tarimda verimlilik ve stirdiiriilebilirligi artirmada
onemli bir rol oynamaktadir. Bu teknolojiler, tarim makinelerinin verimli calismasini saglayarak, tarla
alanlarindaki hastaliklar, zararlilar ve stres belirtilerinin hizli bir sekilde tespit edilmesine olanak
tanimaktadir. Ozellikle YOLO algoritmasi, gercek zamanlh nesne tespiti yapabilme yetenegi sayesinde
bitki saghgi izleme ve yabani ot kontroli gibi kritik gorevlerin etkin bir sekilde yerine getirilmesini
miimkin kilmaktadir. YOLO algoritmasi, tarim makinelerinin genis alanlarda hastaliklari, zararlilari ve
stres belirtilerini hizlica tespit etmelerini saglayarak, erken miidahaleyi miimkiin kilmakta ve ¢evresel
etkilerin azaltilmasina katki saglamaktadir (Redmon vd., 2016). YOLO, tarim makineleri i¢in biiytik bir
firsat sunmaktadir. Ornegin, IHA’lar veya tarim robotlary, tarla iizerinde gezerek bitkileri izleyebilir ve
hastaliklar tespit edebilir. Ayrica, yabani otlar veya zararlilar gibi hedeflere yonelik 6zel ilaglama
yaparak ¢evreye zarar vermeden tarimsal iiretimi destekler (Zhao vd., 2020).

YOLO algoritmasi, domates meyvesinde hastaliklarinin erken déonemde tespit edilmesini saglayarak,
ciftcilerin hastaligin yayilmadan 6nce miidahale etmelerine olanak tanir. Ayrica, bu teknoloji, yalnizca
hasta veya zararl etkiler altindaki bolgeleri tespit ederek, tedavi uygulamalarinin daha hedeflenmis ve
verimli bir sekilde yapilmasini saglar (Pretty vd., 2018). Otonom tarim makineleri, dogal kaynaklarin
daha verimli kullanilmasini ve ¢evresel etkilerin azaltilmasini saglar. Bu doniisiim, verimliligi artirirken
cevresel siirdiirtlebilirligi de destekler (Kamilaris ve Prenafeta-Boldu, 2018).
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2. MATERYAL VE YONTEM

2.1. YOLO Algoritmasi

YOLO, bir nesne tespiti algoritmasidir ve CNN (Konvoliisyonel Sinir Ag1) kullanarak calisir. Bu
algoritma, veriye yalnizca bir kez bakarak nesneleri tespit etme yetenegine sahiptir (Kivrak ve Giirbiiz,
2022). Bu ¢alismada, YOLOv8 modelleri kullanilarak nesne tespiti yapilmistir. Domates meyvelerinin
gorlintiilerinden olusturulmus 6zel bir veri setinde, bu modellerin basarilari analiz edilmistir.

YOLO, nesneleri analiz etmek ve tahmin etmek yerine regresyon temelli bir yaklasim kullanir. Yani,
goriintideki belirli nesneleri tanimlamak yerine, algoritma tiim goriintiiyi analiz eder ve kategorileri ile
bu nesnelerin ¢evresini saran kutular1 tahmin eder. Model ¢alistirildiginda, bu algoritma, goriintiilerdeki
ya da videolardaki nesneleri ve bu nesnelerin koordinatlarini ayni anda tespit eder.

YOLO algoritmasi, goriintiiyi ncelikle kiigiik par¢alara boler. Bu parcalarda yer alan nesneleri tespit
etmek icin ¢cevrelerine kutular ¢izer ve her bir parcada bulunan nesnenin olasiligini hesaplar. Ayrica, her
nesne icin bir giiven skoru belirler. Bu skor, nesnenin dogru tahmin edilme olasiligini ytizde olarak ifade
eder ve tahminin dogrulugu hakkinda bilgi verir (Kivrak ve Glirbiiz, 2022). Bu siirecin uygulanabilmesi
icin baz1 6n adimlarin gerceklestirilmesi gerekmektedir. Ilk olarak, her bir alan i¢in 6zel bir tahmin
vektori olusturulur ve bu vektorler giiven skoru icerir. Giiven skoru sifir oldugunda, o bolgede nesne
bulunmadigi kabul edilir; bir oldugu takdirde ise nesne mevcut demektir. Ayni nesne, birden fazla kutu
icerisinde yer alabilir. Bu tiir sorunlar1 ortadan kaldirmak amaciyla Non-Maximum Suppression (NMS)
ad1 verilen bir yontem kullanilir. Bu yontem, en yiliksek giiven skoruna sahip olan kutuyu secip
digerlerini iptal eder. Tiim bu islemler tamamlandiktan sonra, dogruluk degeri hesaplanir ve nihai sonug
elde edilir.

2.2. YOLO'nun Tarimda Hastalik Tespitinde Etkin Kullanimi

YOLO algoritmasi, gercek zamanl nesne tespiti icin kullanilan derin 6grenme tabanh bir tekniktir.
YOLO, yiiksek ¢ozlnirliklii kameralarla cekilen gorselleri analiz ederek, bitkilerdeki hastaliklarin,
zararhlarinin ve stres belirtilerinin yerini hizhh bir sekilde tespit edebilir (Redmon vd. 2016).
Bitkilerdeki hastaliklar genellikle gorsel isaretlerle kendini gosterdigi icin, bu tiir gorselleri YOLO ile
analiz etmek, daha dogru ve hizli sonuglar saglar. Hastalik tespiti konusunda YOLO'nun sagladig:
avantajlardan biri, modelin siirekli 6grenme yetenegi sayesinde ¢esitli bitki tirleri ve hastaliklarla ilgili
genis bir veri kiimesi lzerinde egitilebilmesidir. Bu sayede, farkli cografi bolgelerde ve iklim
kosullarinda tarim yapilan alanlarda da yiiksek dogrulukla hastalik tespiti yapilabilmektedir. YOLO'nun
egitiminde kullanilan biiyiik veri setleri, modelin farkli hastaliklar1 tanima ve dogru bir sekilde
siniflandirma yetenegini artirmaktadir.

Ayrica, YOLO ile hastalik tespiti, manuel gozlemlerle karsilastirildiginda 6nemli bir zaman tasarrufu
saglar. Bu algoritma, gercek zamanl goriintii analizi yapabilme yetenegi ile tespit edilen hastaliklarin
hizli bir sekilde haritalanmasini saglar ve ciftcilerin daha hizl bir sekilde miidahale etmelerini miimkiin
kilar. Bu, 6zellikle biiyiik tarim arazilerinde zaman acisindan kritik bir avantaj saglar.

YOLO algoritmasi, bitki hastaliklarinin tespiti disinda, tarim sektoriinde hastalik haritalarinin
olusturulmasi ve recete esasli uygulama teknolojilerinde énemli bir rol oynayabilir. Ornegin, tespit
edilen hastalik verilerinin cografi bilgi sistemleri (GIS) ile entegre edilmesi, tarla bazli hastalik yogunluk
haritalarinin olusturulmasini miimkiin kilar. Bu haritalar, sadece hastaliklarin yerini tespit etmekle
kalmaz, ayni zamanda hastaligin yayilim dinamiklerini analiz etmeye de olanak saglar. Ayrica,
algoritmanin konumlama sistemleriyle entegre edilmesi, ilaglama makineleri gibi tarim ekipmanlarinin
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hastalik odakli bolgelere 6zel miidahale yapmasini saglar. Bu tiir recete esasli uygulamalar, gereksiz ilag
kullanimini azaltarak ¢evresel etkileri en aza indirirken, kaynak tasarrufu ve maliyet dusiisii gibi 6nemli
avantajlar sunar. Boylelikle, YOLO algoritmasinin potansiyeli yalnizca hastalik tespitiyle sinirh kalmaz;
tarimda surdurilebilir bir iiretim modeline katkida bulunacak kapsamli bir teknoloji olarak
degerlendirilebilir.

YOLO algoritmasi, bitki hastaliklarini tespit etmede ytiksek dogruluk oranlari, hiz ve verimlilik sunan
bir arag olarak tarim sektdriinde biiytik bir potansiyele sahiptir. Tarim makinelerinin bu algoritma ile
entegrasyonu, hastaliklarin daha hizh tespiti ve etkili miidahaleyi miimkiin kilarken, cevresel etkilerin
azaltilmasina ve maliyetlerin diisiirilmesine katki saglar.

3. METODOLOJi

3.1. Veri Seti

Bu calismada, birbirinden farkh ve 3 farkl hastalik tipi (Clavibacter michiganensis, Pseudomonas
syringae pv. tomato, Phytophthora infestans) icin YOLO veri tabaninda bulunan ac¢ik kaynakl veri
setlerinden ve internet lUzerinde bulunan acik kaynakl gorsellerle elde edilen yeni bir veri seti bu
calisma icin olusturulmustur. Secilen ve bu ¢alisma i¢in olusturulan 650 domates gorseli kullanilmistir.
Veri seti, 200 Clavibacter michiganensis, 200 Pseudomonas syringae pv. tomato, 250 Phytophthora
infestans adet hastalikli domates gorsellerinden olusturulmustur. Bu veri setinden 350 adet test gorseli
secilmis olup, bu gorsel sayis1 100 Clavibacter michiganensis, 100 Pseudomonas syringae pv. tomato,
150 Phytophthora infestans adet olacak sekilde se¢ilmistir.

Bir ana kitleyi dogru sekilde temsil eden 6rneklem sayisini belirlemek icin, 6rneklem biyukligi
hesaplamasi yapmak gereklidir. Bu, genellikle 6rnekleme hatasi, giiven aralig: ve kitledeki varyans
gibi faktorlere baghdir.

Ana kitleyi temsil eden 6rneklem sayisini hesaplamak icin kullanilan formiil asagidaki gibidir:

_ N=Z?xpx(1-p)
T E2x(N—-1)+Z%2xp=(1—Dp)

n

« n = Orneklem biiyiikligii
e N = Ana kitle biiytkligu (650)
e Z=7-degeri (giiven araligina bagl, érnegin %95 gliven aralig1 i¢in Z=1.96)
e p = Kitledeki tahmin edilen oran (6rnegin, 0.5 en temkinli tahmindir, ¢iinkii bu oran en biyiik
orneklem biyiikligiint gerektirir)
o E =Ornekleme hatas (genellikle 0.05, yani %5 kabul edilir)(Bas, 2013).
Adim Adim Hesaplama

Varsayalim:

e N =650 (ana kitle buiytikligi)

e Z=1.96 (gliven aralig1 %95 icin)

e p=0.5(en biyiik 6rneklem biiytkligi i¢in)

e E=0.05(6rnekleme hatasi)
Formiilii yerine koyarsak:
B 650 * (1,96)% x 0,5 = (1 — 0,5)
~(0,05)2 % (650 — 1) + (1,96)2 * 0,5 = (1 — 0,05)

n

n=243 olarak bulunmustur.
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Yani, bu hesaplamaya gore yaklasik 243 orneklem almamiz, 650'lik ana kitleyi dogru sekilde temsil
edecektir. Ancak hedef kitledeki sayis1 fazlalig1 sebebiyle 6rneklemin biitiinii temsil etme kabiliyetinin
arttirllmas1 amagclanarak “Gayeli Ornekleme Yontemi” uygulanarak 243 olan gorsel sayisi 350’ye
cikarilarak calisma gerceklestirilmis ve 100 Clavibacter michiganensis, 100 Pseudomonas syringae pv.
tomato, 150 Phytophthora infestans adet olacak sekilde secilmistir. Veri seti, gorsellerin farkli renk,
boyut ve olgunluk seviyelerindeki domateslerden olusacak sekilde cesitlendirilmis olup, hastaliklarin
belirtileri farkl olgunluk seviyelerindeki domateslerde degisiklik gosterebilir. Ayrica, gorsellerin farkli
151k kosullar1 ve ¢ozinirliiklerde olmasi, modelin hastaliklar1 dogru sekilde tespit etme yetenegi
lizerinde etkili olabilir. Bu ¢esitlilik, modelin dogrulugunu artirmak i¢in 6nemli bir firsat sunarken, ayni
zamanda modelin zorluklarla karsilasmasina da neden olabilmektedir. Veri seti, Roboflow sitesi
lzerinden anotasyonlanma islemi yapilmis olup, ¢esitli veri arttirma teknikleri uygulanarak 700 gorsele
cikarilmistir. Veri seti igerisinde anotasyon yapilmis birkag¢ gorsel Sekil 1’de gosterilmistir.

mildiyo-mucadelesind... Bakteriyel-Leke-4.png Bacterial_canker_3.jpg Bacterial wilt and can...

Bakteriyel-Kanser-6.p... bakteriyel-kanser_ha... mildiyo.jpg Bacterial_canker_2.jpg

Sekil 1. Veri setinden anatosyonlama yapilmis gorsellerden érnekler

Bu cesitlendirilmis veri seti, farkl1 domates ttirlerinin, olgunluk seviyelerinin ve gérsel kosullarinin
modelin 68renme siireci iizerinde etkili olmasina sebep olabilmektedir. Ozellikle, farkli olgunluk
seviyeleri ve renklerdeki domatesler, hastaliklarin belirtilerinin farkh sekillerde ortaya ¢ikmasina yol
acmaktadir. Bu da modelin dogrulugunu artirmak i¢in veri setinin daha da genisletilmesi gerektigine
isaret edebilir.

Veri seti, modelin genel performansinin dogru bir sekilde degerlendirebilmesi i¢in egitim (train),
gecerlilik (validation) ve test setleri olmak tizere li¢ ana boliime ayrilmistir. Bu bélme islemi, modelin
her asamada farkli amaglar icin degerlendirilmesine olanak tanimaktadir. Egitim seti, toplam verilerin
%388’'ini (616 gorsel) olusturarak modelin temel 68renme siirecini desteklemistir. Gegerlilik seti,
verilerin %8'ini (56 gorsel) kapsayacak sekilde ayrilmis ve modelin hiperparametre ayarlarinin
optimize edilmesi i¢in kullanilmistir. Test seti ise %4’liikk (28 gorsel) bir oranda belirlenmis ve nihai
modelin genel performansini tarafsiz bir sekilde degerlendirmek amaciyla kullanilmistir. Bu oranlar,
veri setinin yeterli biyukliikteki bir kisminin 6grenme siirecine ayrilmasini saglarken, modelin
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genelleme yetenegini ve gercek diinya uygulamalarina uygunlugunu 6l¢gmek icin dikkatlice secilmistir.
Genellikle modelin genel dogrulugunu degerlendirmek ve 6grenme siirecinde dogru dengeleme
saglamak i¢in yaygin olarak kullanilan degerlerdir (Bishop, 2006). Egitim setinin daha biyiik, test ve
gecerlilik setlerinin daha kugik olmasi tercih edilir. Bu oranlar da egitim sirasinda modelin iyi
performans gosterip gostermedigini izlemek ve en son degerlendirme icin yeterli veriye sahip olmak
icin optimize edilmistir.

Gorsel boyutlari Yolo algoritmasinda kullanilmasi i¢in 640x640 piksel olarak sabitlenmis ve piksel
degeri 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir.

3.1.1. Metodoloji icin 6n islem adimlari

Modelin egitimine baslamadan 6nce, goruntiler tizerinde cesitli 6n isleme adimlar1 uygulanmistir.
Bu adimlar, modelin 6grenme siirecini optimize etmek ve dogruluk oranini arttirmak amaciyla
gerceklestirilmistir.

Modelin gorselleri lizerinde yapilan 6n isleme adimlari, modelin daha verimli ve dogru bir sekilde
ogrenebilmesi icin kritik 6neme sahiptir. ilk olarak, gorsellerdeki oryantasyon hatalar1 otomatik
yonlendirme (Auto-Orientation) yontemiyle diizeltilmistir. Gorsellerin dogru bir sekilde analiz
edilebilmesi icin her bir gorselin dogru oryantasyona getirilmesi saglanmistir. Bu islem, gorsellerin
model tarafindan tutarl bir sekilde islenebilmesi i¢in veri biitiinliglini artirir. Gérseldeki herhangi bir
oryantasyon hatasi, modelin yanlis 6grenmesine veya diisiik dogrulukla tahminlerde bulunmasina
neden olabilir. Bu nedenle gorselin dogru pozisyonda olmasi biiyiik 6nem tasimaktadir.

Bir diger 6nemli adim, gorsellerin boyutunun YOLO modelinin giris boyutlarina uygun sekilde
yeniden boyutlandirilmasidir. Segilen gorseller, 640x640 piksele yeniden boyutlandirilmistir. Bu islem,
gorsellerin YOLO algoritmasi tarafindan daha verimli bir sekilde islenmesini saglar. Ciinkii modelin giris
boyutlarina uygun olmayan gorseller, islem siirelerini uzatabilir ve modelin dogrulugunu olumsuz
yonde etkileyebilir. Boyutlandirma islemi, modelin daha hizli ve dogru sonuglar elde etmesini saglayarak
verimliligi artirir.

Gorsellerin kontrasti, modelin gorseldeki 6nemli 6zellikleri daha iyi taniyabilmesi amaciyla
otomatik olarak ayarlanmistir. Adaptive Equalization yontemi kullanilarak yapilan kontrast ayarsi,
gorsellerdeki belirgin detaylar1 vurgular. Bu sayede, modelin ayirt edici 6zellikleri 6grenme kapasitesi
artar. Gorsellerdeki disik kontrasth alanlar, genellikle modelin dogru siniflandirma yapmasim
zorlastirabilir. Bu sebeple, kontrastin optimize edilmesi, modelin gorseldeki farkl 6zellikleri daha net
bir sekilde 6grenebilmesini saglar.

Son olarak, gorseller gri tonlamaya donitistiriilmiistiir (Grayscale). Renk bilgisine olan bagimlilik,
modelin analiz siirecini gereksiz yere karmasiklastirabilir. Renkli goriintiilerdeki gereksiz bilgilerin
modelin dogrulugunu etkilemesini engellemek amaciyla gri tonlama uygulanmistir. Bu adim, modelin
yalnizca yapisal 6zelliklere odaklanmasini saglar ve boylece siniflandirma dogrulugunu artirir. Yapisal
ozellikler, 6zellikle nesnelerin sekilleri, kenarlar: ve dokular gibi detaylar, modelin dogru siniflandirma
yapabilmesi icin kritik rol oynar. Gri tonlama, bu 6zellikleri daha net bir sekilde 68renmesine olanak
tanir.

3.1.2. Veri augmentasyonu (veri ¢cogaltma)

Modelin genelleme yetenegini artirmak ve farklh kosullarda daha iyi performans gostermesini
saglamak amaciyla egitim verileri ilizerinde veri augmentasyonu (veri ¢ogaltma) islemi uygulanmistir.
Veri augmentasyonu, egitim verilerinin ¢esitlendirilmesi yoluyla modelin gercek diinyadaki
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degiskenlere karsi daha dayanikli hale gelmesini saglayan kritik bir tekniktir. Bu yontem, modelin egitim
sirasinda 6grendigi 6zelliklerin daha genis bir yelpazede uygulanabilir olmasini saglar ve asir1 6grenme
(overfitting) gibi sorunlarin 6ntine geger. Bu baglamda, egitim verileri lizerinde ¢esitli augmentasyon
teknikleri kullanilarak, modelin daha saglam bir 6grenme siireci gegirmesi hedeflenmistir.

Gorsellerin yatay olarak cevrilmesi (Flip) islemi gerceklestirilmistir. Bu islem, gorsellerdeki
nesnelerin yoniini bilingli olarak degistirerek modelin farkli yonlerdeki objeleri tanima yetenegini
artirmay1 hedefler. Flip islemi, modelin bir nesneyi sadece belirli bir yonden degil, farkli yonlerden de
taniyabilmesini saglar. Ornegin, bir nesne hem saga hem de sola doniik olarak gorsellestirilmisse, model
her iki durumda da nesneyi dogru bir sekilde taniyabilir.

Flip islemi, Auto-Orientation yonteminden farkl olarak, veri cesitliligini artirmay1 amaglayan bir
veri augmentasyon teknigidir. Auto-Orientation, gorsellerdeki oryantasyon hatalarin1 dizelterek
gorsellerin dogru bir sekilde hizalanmasini saglarken; flip islemi, modelin farkli yonlerden gelen verileri
taniyabilmesi icin gorsellerin yoniini degistirme islemi yapar. Bu iki yontem birbirini tamamlar: Auto-
Orientation veri tutarliligl saglarken, flip islemi veri setinin ¢esitliligini artirir ve modelin genelleme
yetenegini gliclendirir.

Flip isleminin uygulanmasi, modelin yalnizca belirli bir pozisyondaki nesneleri 6grenmek yerine,
farkli yonlerden gelen veriler lizerinde esnekligini artirmistir. Bu tiir veri augmentasyonlari, gercek
diinyadaki cesitli durumlar1 simiile ederek modelin genel dogrulugunu artirmaya yonelik bir katki
saglamaktadir.

Renk tonlar1 ve doygunluk (Hue & Saturation) degistirme, bir diger 6nemli augmentasyon teknigidir.
Bu adimda, gorsellerin renk tonlar1 ve doygunlugu rastgele degistirilmistir. Bu islem, modelin renk
varyasyonlarina karsi duyarhiligini artirir. Renk tonlar1 ve doygunlugun degistirilmesi, modelin ¢esitli
151k kosullari, farkll renk varyasyonlar1 veya gorsel ortam kosullarindaki degisikliklere karsi1 daha
dayanikli olmasini saglar. Ornegin, bir resmin 1siklandirma kosullarina gore farkhi renk tonlarina
biirlinmesi modelin dogru siniflandirma yapma yetenegini engelleyebilir. Bu tiir veri augmentasyonlari
sayesinde model, renk varyasyonlarina ragmen nesneleri daha dogru sekilde tanimay1 6grenir. Bu da
gercek diinya uygulamalarinda daha saglam bir performans gosterilmesine olanak tanir.

Gurilti ekleme (Noise) gorsellere rastgele %0.1 oraninda piksel giirtltiisii eklenmistir. Bu islem,
modelin giriltili verilere karsi dayanikliligini artirir. Gergek diinya verilerinde ¢ogu zaman
gorsellerdeki kalite bozulmus olabilir, 6rnegin diisiik ¢6ziintirlik, bulaniklik ya da bozulmus pikseller
gibi durumlarla karsilasilabilir. Giirtiltii ekleme, bu tiir kosullari simiile ederek modelin bozulmus ya da
eksik verilere karsi daha gli¢lii bir performans sergilemesini saglar. Model, giiriiltiilii verilerle
karsilastiginda, bu tiir bozulmalara ragmen dogru siniflandirmalar yapabilme yetenegini gelistirir.
Ayrica, giiriiltii ekleme, modelin daha saglam ve genellenebilir hale gelmesini saglayarak, egitim
sirasinda asir1 6grenmeye karsi koruyucu bir 6nlem olusturur.

Bu veri augmentasyon tekniklerinin uygulanmasinin amaci, modelin egitim sirasinda daha genis bir
veri ¢esitliligi iizerinde 6grenmesini saglamaktir. Model, sadece sinirli sayida veriyle degil, ayn1 zamanda
veri augmentasyonu ile zenginlestirilmis cesitlendirilmis verilerle de 6grenir. Boylece, modelin hem
egitim slirecinde hem de test asamasinda daha dogru sonuglar liretmesi saglanir. Ayrica, bu teknikler
sayesinde modelin farkli kosullar altinda daha iyi performans gosterebilmesi, gercek diinya
uygulamalarinda karsilasabilecegi cesitli durumlara uyum saglamasini kolaylastirir. Ornegin, farkl 1s1k
kosullari, kamera agilari, renk degisiklikleri ya da veri bozulmalarina karsi modelin dayaniklilig1 artar,
bdylece modelin genelleme yetenegi giiclendirilir. Sonu¢ olarak, bu augmentasyon teknikleri, modelin

25



Yasar, Yurtaslan, Tarim Makinalari Bilimi Dergisi/Journal of Agricultural Machinery Science (2025) 21(1): 18-35

dogrulugunu artirmakla kalmaz, ayni zamanda daha esnek, dayanikli ve glvenilir bir yapiya
kavusmasini saglar.

3.1.3. Etiketleme ve model secimi

Roboflow tizerinden hastalik ¢esitlerine uygun etiketleme yapilmistir. Bu islem, modelin dogru
tahminler yuapilabilmesi i¢in kritik ve cok 6zellikli bir adim olup, verilerin kalite ve dogruluk acisindan
uygun hale getirilmesi saglanmistir. Etiketleme siirecindeki bu 6zenli ¢alisma, modelin hastalik
belirtilerini etkili bir sekilde modelin 6grenmesine ve yiiksek oranda dogrulukla hastalik belirtilerini
tespit etmesinde olumlu yonde katkilar saglamistur.

3.2. Yontem

Egitim islemi Google Colab ortaminda gergeklestirilmistir. Google Colab, tarayici tlzerinden
erisilebilen bulut tabanli bir Jupyter not defteri hizmetidir. Intel CPU'larla donatilmis olup yaklasik 12
GB RAM kapasitesine sahiptir. Ayrica derin 6grenme gibi hesaplama yogun islemler i¢cin NVIDIA Tesla
T4,A100, L4 ve TPU v2-8 gibi GPU ve TPU'lardan birini se¢me imkani sunmaktadir. Bu ¢galismada NVIDIA
Tesla T4 GPU kullanilmistir (Altun ve Altun, 2024).

YOLOVS, yiiksek dogruluk orani ve hizli islem kapasitesi ile birden fazla sinifi ayni anda hizli bir
sekilde tespit edebilme yetenegine sahiptir. Bu 6zellik, 6zellikle tarim alaninda domates hastaliklarinin
hizli bir sekilde belirlenmesi agisindan 6nemli bir avantaj sunmaktadir. YOLOv8'in bu 6zellikleri,
modelin gercek zamanli nesne tespiti ve siniflandirma konusunda etkili ve giiclii bir ¢6ztim sundugunu
ortaya koymaktadir.

Iki farkli model egitimi yapilmistir. Bu ¢alismalar YOLOvS8 nesne tespiti modelinin 6nceden egitilmis
yapisinin kullanilmasiyla gerceklestirilmistir. Bu stirecler, domates hastaliklarinin dogru sekilde tespit
edilmesini saglamak icin modellerin dogrulugunu ve giivenilirligini artirmaya yonelik titizlikle
yapilandirilmistir. Egitim siirecinde izlenen adimlar, modellerin verimli bir sekilde 6grenebilmesi i¢in
ayrintili bir sekilde planlanmis ve her asama dikkatle yiirtitilmustiir.

ilk modelin egitiminin ilk adiminda, modelin egitimi Roboflow platformu iizerinden saglanan etiketli
veri seti ile baslatilmistir. Bu veri setindeki her bir gorsel, hastaliklarin dogru sekilde etiketlendigi ve
modelin etkili bir sekilde 6grenebilmesi icin uygun sekilde islenmis ve etiketlenmistir. Gérsellerin dogru
etiketlenmesi, modelin dogrulugu icin kritik bir faktérdiir, ¢ciinki yanhs etiketlenmis veriler modelin
yanlis 6grenmesine yol acabilir. Egitim siirecinde, modelin performansini dogrudan etkileyebilecek olan
batch size (parti biiytikliigii), epoch sayis1 (egitim dongiisii) ve learning rate (6grenme orani) gibi
hiperparametreler optimize edilmistir. Bu ayarlamalar, modelin verimli ¢alismasi ve dogru tahminler
yapabilmesi i¢in titizlikle yapilmis ve her parametre i¢in farkli kombinasyonlar denenerek en uygun yap1
bulunmustur.

Modelin konfigiirasyonu, YOLOv8’in mevcut agirliklar: iizerinden 6zellestirilmistir. YOLOvS, hizli ve
dogru nesne tespiti yapabilme kapasitesine sahip bir modeldir ve bu 6zellikleri domates hastaliklarinin
tespitinde de biiylik avantaj saglamaktadir. YOLOv8’in yapisi, her bir nesnenin (bu durumda
hastaliklarin) dogru bir sekilde siniflandirilmasi ve her bir hastalia ait giiven skorunun
hesaplanabilmesi i¢in yeniden yapilandirilmistir. Bu yeniden yapilandirma, yalnizca hastaliklar1 dogru
bir sekilde tespit etmekle kalmayip, ayni zamanda her hastalik tiiriiniin model tarafindan ne kadar
giivenilir bir sekilde tahmin edildigini gésteren giiven skorlarini da hesaplamasina olanak tanimaktadir.
Modelin yapilandirilmasi sirasinda, her hastalik tiirtine 6zel ¢ikti katmanlar1 olusturulmus ve modelin
bu hastalik tiirlerini tespit etme kapasitesinin artirilmasi saglanmistir. Bu, modelin yalnizca hastaliklar:
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tespit etme islemini degil, ayni zamanda her bir hastaliga ait giiven diizeyini dogru bir sekilde belirleme
islevini de yerine getirmesini saglamaktadir.

Egitim siireci boyunca, modelin dogrulugu stirekli olarak izlenmis ve her epoch basinda kayip (loss)
ve dogruluk (accuracy) gibi metrikler takip edilmistir. Her egitim dongiisiiniin sonunda, modelin tahmin
performansi degerlendirildikten sonra, sonuglar analiz edilmistir. Modelin dogrulugunda stirekli bir
iyilesme gozlemlenmis ve her epoch’ta modelin tahminleri daha hassas hale gelmistir. Bu, modelin
O0grenme siirecinde ilerledigini ve zamanla daha dogru tahminler yapabildigini gdsteren bir isarettir.

Ik yapilan calismada epoch degeri veri setindeki elemanlarin falza olmasi, hastalik cesitlerinin az
olmasi sebebi ile 100 olarak secilmistir. Modelin dogruluk oraninin artmasi, kullanilan egitim verisinin
cesitliligi, hiperparametre ayarlarinin dogru yapilmasi ve modelin 6grenme siirecindeki etkinliginin bir
sonucudur. Ayrica, modelin asir1 6grenme (overfitting) yapmamasi i¢in gecerlilik (validation) seti
diizenli olarak kullanilmistir. Gegerlilik seti, egitim setinden farkli gorseller icerdiginden, modelin egitim
verisiyle fazla 6zdeslesmesini engelleyerek genelleme yetenegini artirmaya yardimci olmustur. Bu
testler, modelin egitim verisinden bagimsiz olarak ne kadar iyi performans gosterdigini degerlendirmek
icin 6nemli bir aracgtir. Ayni zamanda, hiperparametrelerin (6rnegin, 6grenme orani ve batch size)
gecerlilik seti lzerinde optimize edilmesi, modelin daha hassas ve dogru sonuglar iiretmesini
saglamistur.

Egitim ve gegerlilik stireclerinin ardindan, modelin gercek diinya kosullarindaki performansini test
etmek amaciyla test seti lizerinde denemeler yapilmistir. Test seti, modelin daha 6nce gérmedigi, yeni
gorselleri icermektedir ve bu gorseller, modelin genel performansini degerlendirmek icin kritik bir
Ooneme sahiptir. Model, test setindeki gorseller tizerinde yapilan tahminlerde ytliksek dogruluk oranlar
elde etmistir. Bu durum, modelin genelleme yetenegini ve daha 6nce géormedigi verilerle basa ¢ikabilme
kapasitesini gostermektedir. Bu ciktilar sekil 2’de gosterilmistir.

N

Sekil 2. Birinci calisma sonucu elde edilen ¢ikt1 goriintiileri
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Modelin test sonuclarl, performans acgisindan bazi gelistirmelere ihtiya¢ duydugunu
gostermektedir. Elde edilen ¢alismanin test sonuglar Sekil 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Ikinci modelin test sonuclari

Test sonuglari, modelin tespit ettigi hastaliklar1 dogru bir sekilde siniflandirmada bazi zorluklarla
karsilastigini gostermektedir. Precision (Kesinlik) degeri 0.33, modelin tespit ettigi pozitif
smiflandirmalarin sadece %33'lnln dogru oldugunu gosteriyor. Bu durum, modelin bazi yanlhs pozitif
tespitler yaptig1 anlamina gelmektedir. Bu tarz hatalar, 6zellikle modelin siniflandirma siirecinde daha
dikkatli ve ozenli iyilestirmeler yapilmasi gerektigini gostermektedir. Ancak, bu durumu yalnizca
modelin basarisizlig1 olarak gormek yerine, kullanilan verilerin gesitliligi ve kalitesi ile iliskilendirmek
daha dogru olacaktir.

Ozellikle domates cesitliligi ve gorsel faktorlerin, modelin dogrulugu iizerinde énemli bir etkisi
vardir. Farkli domates cesitleri, hastaliklarin gorsel belirtilerini farkli sekilde gosterebilir. Her domates
tird, belirli hastaliklara karsi farkli reaksiyonlar verebilir ve bu da modelin hastaliklar tespit etme
yetenegini etkileyebilir. Bu nedenle, modelin dogrulugunu artirmak icin farkli domates ¢esitlerinin
egitim setine dahil edilmesi, modelin daha genel bir tespit yetenegi kazanmasina olanak taniyacaktir.
Ayrica, gorsel faktorler de biiytik bir rol oynamaktadir. Diistik ¢oziintirlikli ya da farkl 1sik kosullarinda
cekilmis gorseller, modelin dogru sonuglar vermesini zorlastirabilir. Bu nedenle, egitim verisinin ytliksek
kaliteli, tutarl 1s1k kosullarinda ve iyi ¢oziiniirliikte gorsellerle zenginlestirilmesi gerekmektedir.

Diger bir 6nemli etken, domatesin olgunlasma seviyesi ve hastaliklarin bu farkli olgunluk
seviyelerinde nasil goriindiigiidiir. Olgunlasmis ve cok olgun domateslerin hastalik belirtileri farkh
sekilde gozlemlenebilir. Erken evre hastaliklar, olgunlagsmis domateslerde daha belirgin olabilirken, cok
olgun domateslerde belirtiler daha az fark edilebilir veya farkl sekillerde gézlemlenebilir. Bu nedenle,
her olgunluk seviyesindeki domatesin egitim setinde temsil edilmesi 6nemlidir. Modelin her seviyedeki
hastalik belirtilerini dogru sekilde 6grenebilmesi icin, bu farkli olgunluk seviyelerini temsil eden
gorsellerin egitim veri setine dahil edilmesi faydali olacaktir.
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Bu faktorler goz 6niinde bulunduruldugunda, modelin dogrulugunu artirmak icin yapilmasi gereken
en Onemli iyilestirme, veri setinin ¢esitlendirilmesi ve zenginlestirilmesidir. Daha fazla domates ¢esidi,
yliksek kaliteli gorseller ve farkli olgunluk seviyelerini temsil eden verilerle modelin egitilmesi,
precision ve recall degerlerini artirabilir. Bu, modelin daha genis bir hastalik spektrumunu dogru bir
sekilde tespit etmesine yardimci olacaktir. Bu tiir verilerle egitilen bir model, gercek diinya kosullarinda
daha etkili ve dogru sonuclar verecektir.

IIk modelin egitim ¢iktilarinda hedeflenen degerlerin elde edilememesi, agir1 6grenme (overfitting)
ve veri augmentasyonlarinin etkilerinin gézden gegirilmesi gerektigini ortaya koymustur. ilk calismada,
Sekil 2’de de goruldiigi gibi hastalikli alanlarin tlimiiniin ayri ayr1 isaretlenmesi, modelin genel 6zellikler
yerine spesifik detaylara asir1 odaklanmasina neden olmus ve bu durum asir1 6grenmeye yol agmistir.
Bu hatayr minimalize etmek icin ikinci calismada epochs degeri 50 ile sinirlandirilarak modelin
gereginden fazla 6grenmesi engellenmistir.

Veri augmentasyonu siirecinde uygulanan renk tonlar1 (Hue) ve doygunluk (Saturation) degisimi,
modelin genelleme yetenegini artirmayi hedeflese de bazi durumlarda dogruluk skorlarinin diismesine
neden olmustur. Ornegin, Hue bileseninin rastgele degistirilmesi, hastalik semptomlarinin dogal renk
karakteristigini etkileyerek modelin yanlis 6g8renmesine yol acmistir. Bu durum, o6zellikle bitki
hastaliklarinin renk tabanli tanimlandigi veri kiimelerinde hassas bir problem yaratabilir. Bunun yerine,
aydinlatma kosullarini simiile etmek amaciyla V bileseni tizerinde rastgele degisim yapilmasi, modelin
performansini artiran daha mantikl bir yaklasim olarak 6ne ¢ikmistir.

Ikinci calismada yapilan bu diizenlemeler sonucunda, modelin genelleme kabiliyeti artmis ve agir1
O0grenme minimize edilmistir. Ayrica, renk tonlar1 ve aydinlatma augmentasyonlarinin optimize
edilmesiyle dogruluk orani énemli 6lciide iyileserek 0.8 degerine ulasmistir. Bu sonu¢, modelin veri
augmentasyonu sirasinda semptom karakteristigini koruyan bir yaklasim benimsediginde daha basarili
performans sergiledigini gostermektedir.

Sekil 4’te de gortilebilecegi gibi ikinci modelin ¢iktilarinda domatesin hastalik tespitinde domatesi
bir biitiin olarak kabul edip, hastalik tespitini daha dogru sekilde yapmistir.

Bakteriyel-Kanser-1_png.rf.646afc05838fed4096f16c87e80bfRikégygel-Leke-2_png.rf.6305ac2bafel2cdd99BintériafdRiiaéhdpmnker-on-tomato-fruit_jpg.rf.8a656e32932de84d45085160281bb27d.jpg
_— m = .

Sekil 4. Ikinci ¢calisma sonucu elde edilen ¢ikt1 gériintiileri

Yapilan calismanin ¢ikt1 grafikleri de Sekil 5’te goriilecegi gibi daha basarili bir sonug ¢ikarmistir.
Ikinci calisma, yapilan optimizasyonlar ve dogru augmentasyon tekniklerinin uygulanmasi sayesinde
modelin performansini 6nemli 6l¢lide artirmistir. Precision degeri 0.93, Recall degeri 0.90 ve F1-Score
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dengeli bir sekilde yliksek seviyelere ulasmistir. Ayrica, mAP50 degeri 0.93 ve mAP50-95 degeri 0.78
olarak hesaplanmistir. Bu sonuglar, modelin hem dogru tespit oranini artirdigini hem de farkh IoU
esiklerinde giiclii bir performans sergiledigini gostermektedir. Calisma, oOzellikle asir1 6grenme
sorununu minimize ederek ve egitim stireglerini optimize ederek modelin genel basarisini biiytik 6lciide
iyilestirmistir.
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Sekil 5. ikinci modelin test sonuglari

ikinci calisma, asin 6grenmeyi minimize etmek icin epoch sayisinin siirlandirilmas: ve veri
augmentasyonu stratejilerinin optimize edilmesiyle basarili olmustur. Ozellikle, Hue degisimlerinin
sinirlandirilmasi ve aydinlatma kosullarini simiile eden V bileseni degisimlerinin uygulanmasiyla
modelin genelleme kabiliyeti artirilmis ve dogruluk orami 0.8'e ulasmistir. Bu sonuglar, semptom
karakteristigini koruyan yaklasimlarin model performansimi 6nemli o6lgiide iyilestirdigini
gostermektedir.

4. SONUC

Tarimda verimliligi artirmak, cevresel etkileri minimize etmek ve sirdiriilebilir tretim
yontemlerini benimsemek, giinlimiiz tariminin en 6nemli hedefleri arasinda yer almaktadir. Geleneksel
tarim yontemleri, yiiksek is giicii ve maliyet gereksinimlerinin yan1 sira ¢evreye zarar verebilecek
uygulamalara sahip olup, su tiiketimi, asir1 kimyasal giibre kullanimi ve toprak erozyonu gibi olumsuz
cevresel etkiler yaratabilir. Bu sorunlarin ¢oziilmesi, tarimda daha verimli ve ¢evre dostu ¢oziimler
arayisini zorunlu kilmaktadir. Bu noktada, akilli tarim teknolojileri biiyiik bir potansiyel sunmaktadir.
Bu teknolojiler, iiretim stireglerini daha verimli hale getirmekte ve cevresel etkileri azaltarak
surdiriilebilir tarim uygulamalarina katki saglamaktadir.

Bu alandaki en o6nemli yeniliklerden biri, YOLO tabanli derin 6g8renme yodntemlerinin tarim
sektoriine entegrasyonudur. YOLO algoritmasi, yliksek hizda ve yiiksek dogrulukla ger¢cek zamanli nesne
tespiti yapabilme kapasitesine sahip olup, tarim makinelerinin bitki saghg: izleme, hastalik tespiti,
zararli kontrolii ve yabani otlarla miicadele gibi kritik gorevleri etkin bir sekilde yerine getirmesini
saglar. Bu ozellik, geleneksel tarim yontemlerinin sinirlamalarini ortadan kaldirarak, ¢cok daha hizl,
verimli ve ¢evre dostu liretim siireclerinin 6niinii agmaktadir. YOLO, yalnizca hastalik ve zararlilari
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tespit etmekle kalmaz, ayni zamanda bu sorunlarin hedeflenmis bir sekilde ¢éziilmesine olanak tanir;
boylece gereksiz kimyasal kullanimini engeller, bu da maliyetlerin diismesini ve cevresel etkilerin
azaltilmasini saglar.

ilk calismada elde edilen sonuglar, modelin hem Precision (dogruluk) hem de Recall (duyarhlik)
acisindan smirli bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Precision degeri 0.33 olarak
hesaplanmis ve bu, modelin yaptig1 tahminlerin 6nemli bir kisminin yanhs oldugunu gostermektedir.
Recall degeri ise 0.50 olarak belirlenmis ve bu, modelin dogru tespit edebildigi hastalik alanlarinin
yalnizca yarisina ulasabildigini ifade etmektedir. Bu diisiik Precision ve Recall degerlerinin bir sonucu
olarak, F1-Score da 0.40 ile oldukg¢a diisiik bir seviyede kalmistir. Ayrica, mAP50 ve mAP50-95
degerlerinin dusiik olmasi, modelin farkl [oU esiklerinde basarisiz oldugunu gostermektedir.

lyilestirilmis modelde ise, yapilan optimizasyonlar ve dogru augmentasyon stratejilerinin
uygulanmasi sayesinde Precision degeri 0.93’e, Recall degeri 0.90’a ylikselmistir. Bu artislar, modelin
hem yanlis pozitif oranim1 bliyliik o6lciide azalttigini hem de daha fazla dogru tespit yaptigini
gostermektedir. Bu gelismeler, F1-Score'u daha dengeli ve gii¢lii bir performans sergileyerek tist diizey
bir seviyeye tasimistir. Ek olarak, mAP50 degeri 0.93 ve mAP50-95 degeri 0.78 olarak hesaplanmis, bu
da modelin farkl IoU esiklerinde de ytlksek performans sergileyebildigini kanitlamaktadir. Sonug
olarak, iyilestirilmis model, dogru yapilandirilmis veri isleme ve egitim yontemleri sayesinde gergek
diinya senaryolarinda daha giivenilir ve etkili bir ¢6ziim sunmaktadir.

Sonug¢ olarak, YOLO tabanl teknolojilerin tarim makinelerine entegrasyonu, tarim sektoriinde
onemli bir ilerleme kaydedilmesine olanak saglayacaktir. Bu teknolojiler, yalnizca verimliligi artirmakla
kalmayip, ayn1 zamanda cevresel etkileri azaltmaya ve strdiiriilebilir tarim uygulamalarini tegvik
etmeye de bliytik katki saglayacaktir. Tarimda ¢evre dostu ¢éziimler sunmak ve iiretim siireglerini daha
verimli hale getirmek icin bu teknolojilerin yaygin bir sekilde benimsenmesi, stirdiiriilebilir bir tarim
gelecegi icin 6nemli bir adimdir.
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EXTENDED ABSTRACT

Introduction and Research Questions & Purpose

Agriculture plays a vital role in global food production, rural development, and environmental
sustainability. However, population growth and climate change have made sustainable agricultural
productivity increasingly challenging. Traditional farming methods are often costly, labor-intensive, and
environmentally risky (Liu et al., 2021). In response, smart farming technologies, such as deep learning-
based YOLO (You Only Look Once) algorithms, offer efficient and eco-friendly solutions. These
technologies enhance agricultural productivity by enabling precise disease detection, reducing chemical
usage, and supporting sustainable practices (Dulkadir & Giiltekin, 2023; Pretty et al.,, 2018).

Tomato cultivation, a globally significant crop, faces challenges from diseases and environmental
variability. Traditional monitoring methods are labor-intensive and inefficient for large-scale farms
(Sharma etal., 2020). The integration of YOLO into agricultural machinery provides a scalable, accurate,
and sustainable approach to address these issues.

This study explores the application of the YOLO algorithm in addressing critical challenges in tomato
farming, focusing on its potential to improve efficiency and sustainability. The integration of deep
learning techniques like YOLO into agricultural practices offers innovative solutions to longstanding
issues, including disease detection, resource optimization, and environmental impact reduction. One key
goal is to assess the effectiveness of YOLO in detecting plant diseases at early stages. Early detection is
crucial for minimizing crop losses and preventing the spread of diseases, particularly in high-value crops
like tomatoes. By leveraging YOLO’s advanced image analysis capabilities, the study evaluates its
accuracy and reliability in identifying disease symptoms before they become widespread.

Another objective is to examine the role of YOLO in reducing the use of chemical treatments, such as
pesticides and fungicides. Targeted disease detection enables precise interventions, which not only
lowers chemical usage but also mitigates environmental harm. This aligns with sustainable agriculture
principles, ensuring farming practices balance productivity with ecological responsibility. Finally, the
research investigates the scalability of YOLO for large-scale tomato farming. Traditional monitoring
methods often struggle to cover expansive fields efficiently, making them impractical for modern
agricultural operations. By integrating YOLO into agricultural machinery, this study demonstrates how
the algorithm can enhance disease monitoring across large areas, providing real-time insights and
actionable data.

In summary, this research showcases the transformative potential of YOLO in agriculture. By
improving disease detection, reducing resource wastage, and enabling scalable solutions, the algorithm
contributes to a more efficient, sustainable, and technology-driven approach to farming.

Methodology

The methodology of this study involves integrating the YOLO algorithm for real-time object
detection in agricultural applications. High-resolution images of crops, particularly tomatoes, are
collected from agricultural fields under various environmental conditions. These images undergo
preprocessing steps such as resizing, normalization, and augmentation to ensure consistency and
enhance model robustness. The YOLO algorithm, specifically YOLOvS, is employed for its speed and
accuracy. The model is trained using annotated images where plant diseases, pests, and weeds are
labeled with bounding boxes. A transfer learning approach is utilized to fine-tune a pre-trained model
with the agricultural dataset, improving performance and reducing training time.
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The model’s performance is evaluated through metrics such as precision, recall, F1 score, and mean
Average Precision (mAP). After training, the YOLO model is deployed on agricultural robots or drones
for real-time testing, where its ability to detect specific plant issues is evaluated. The system’s
effectiveness in enabling targeted interventions, like selective pesticide application, is assessed. This
aims to improve agricultural productivity and minimize environmental impact. This methodology
ensures the development of an efficient system for sustainable and precise agricultural practices.

Results and Conclusions

The test results of the second study demonstrate significant improvements in the model's ability to
classify diseases accurately. The initial model's performance, with a Precision value of 0.33, was
insufficient for reliable disease detection, prompting the need for a second study to address its
limitations. The optimized model achieved a much higher accuracy, significantly reducing false positives.
This improvement can be attributed to better training strategies and adjustments made to the dataset
and augmentations.

In the second study, the inclusion of optimized augmentations and limiting the epochs to 50 helped
prevent overfitting, allowing the model to generalize better across diverse disease symptoms. The
dataset was refined to include more representative images of tomato diseases, avoiding overemphasis
on specific disease characteristics and instead focusing on a holistic understanding of disease patterns.

Additionally, augmentations such as Hue and Saturation adjustments were carefully applied to
enhance the model’s ability to adapt to varying lighting conditions while preserving the natural
characteristics of disease symptoms. These changes minimized distortions in the training data, allowing
the model to maintain higher accuracy.

By incorporating images of tomatoes at various ripeness stages and maintaining consistent lighting
and resolution, the second study successfully addressed the challenges of the initial model. This led to
enhanced classification performance, with a Precision value exceeding 0.90, demonstrating the model’s
ability to detect diseases more accurately and reliably. These improvements highlight the importance of
dataset diversity and augmentation optimization in achieving robust results.
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