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TOKAT BOLGESI BUGDAY URETIMINDE BAZI YABANCI OTLARIN
DERIN OGRENME YONTEMI iLE TESPIT EDILMESI
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Diinya genelinde canli niifus artisginin hizlanarak devam etmesi ve buna bagl olarak yiikselen
besin ihtiyacin1 karsilamak amaciyla {iretilen onemli tarimsal besin kaynaklarindan birisi de
bugday bitkisidir. Bugday iiretiminde verim ve kalite diisiikliigiine sebep olan 6nemli biyotik
etmenlerin basinda yabanci otlarin varligi gelmektedir. Yabanci otlarla daha etkin bir miicadele
gerceklestirmek, kullanilan herbisitlerin zararli yanlarini ve maliyetini azaltmak i¢in yabanci
otlarin yerlerini ve tiirlerini belirlemek gereklidir. Ancak bir uzman goriisii ile bu denli hassas
tespitlerin yapilabilmesi, yapay zeka algoritmalarmin son donemde gosterdigi basari ile ¢ok daha
hizli ve kolay olabilmektedir. Bu c¢aligmada bugday iiretim alanlarinda 6nemli kayiplara ve
zehirlenmelere sebep olan yabani hardal (Sinapis arvensis L.), kdygogtiren (Cirsium arvense (L.)
Scop) ve tarla hazeraninin (Consolida regalis Gray) derin 6grenme yontemi ile tespit edilmesi
saglanmistir. Her bir bitkinin tanimlama ve miicadelesi i¢in faydali olan 5 farkli fenolojik donemi
(kotiledon yaprak donemi, 3-5 yaprakli donem, ¢igceklenme Oncesi donem, gigeklenme donemi ve
meyve ve tohum baglama donemi) ayri siniflandirmaya tabi tutularak 15 farkli siniflandirma islemi
yapilmistir. Her siifa ait goriintiilerdeki etiketlenen toplam 145 792 nesne ile YOLOvV5 derin

ogrenme modeli kullanilmigtir. YOLOv5’e ait tiim sinir aglari (Nano, Small, Medium, Large ve



ExLarge) egitime tabi tutularak, sinir aglarmin Dogruluk, Geri Cagirim, F-1 Puan1 ve AUC
performanslar1 degerlendirilmistir. Kullanilan sinir aglarindan en basarili olan sinir ag1 %98 ile
YOLOv5s (small) olurken, tiim sinir aglari en yiiksek performanslarini KG2’de (koygogiiren 3-5
yaprakli dénem) gostermistir. Sinir aglarinin en diisiik performans gosterdikleri grup ise en yiiksek
oranla YOLOV5s (small) ile %45 iken en diisik deger ise YOLOvVS5n (nano) ile %8 degeriyle
THS5’e (tarla hazeran1 tohum baglama donemi) ait olmustur. Bu g¢alisma, yabanci otlarin farkli

fenolojik donemlerine gore bilgisayar gormesi ile tespit edilebilmesi bakimindan bir ilk olmustur.

Anahtar Kelimeler: Yabanci Ot Tespiti, Derin Ogrenme, Farkli Fenolojik Dénemler, YOLOV5



ABSTRACT

DOCTORATE THESIS
DETECTION of SOME WEEDS in WHEAT PRODUCTION of TOKAT REGION by DEEP
LEARNING

Mustafa Guzel
Tokat Gaziosmanpasa University Institue of Graduate Studies
Department of Biosystem Engineering
Advisor: Assist. Prof. Dr. Biilent Turan
Second Advisor: Prof. Dr. izzet Kadioglu
July 2022, xiii + 143 pages

The wheat is one of the important agricultural food sources produced in order to meet the rapidly
increasing living population and accordingly the increasing nutritional needs. The presence of
weeds is an important biotic factors that cause yield and quality losts in wheat production. It is
necessary to determine the locations and types of weeds in order to combat weeds more effectively
and to reduce the harmful effects and cost of the herbicides used. Such a sensitive determinations
could be possible only with the opinion of an expert but it can be much faster and easier with the
success of artificial intelligence algorithms in the recent period. In this study, charlock mustard
(Sinapis arvensis L.), creeping thistle (Cirsium arvense (L.) Scop) and forking larkspur (Consolida
regalis Gray) plants, which cause significant losses and poisoning in wheat production areas, were
determined by deep learning method. 5 different phenelogical periods (cotyledon leaves period, 3-
5 leaves period, pre-flowering period, flowering period and fruit and seed setting period) of each
plant, which are important for control, were classified separately and 15 different classification
processes were carried out. YOLOV5 deep learning architecture was used with a total of 145 792
labelled objects in the images of each class. All neural networks (Nano, Small, Medium, Large and

ExLarge) that came with YOLOvV5 were trained and the Precision, Recall, F-1 Score and AUC



performances of the neural networks were evaluated. It has optained as the most successful neural
network was YOLOv5s (small) with 98%, all neural networks showed their highest performance in
KG2 (3-5 leaves period of creeping thistle). the lowest performance class of neural networks were
with TH5 (fruit and seed setting period of forking larkspur) and YOLOv5s (small) with the highest
rate of 45%, while the lowest value was YOLOvV5n (nano) and th5 (seed setting period) with a
value of 8%. This study is a first in terms of detecting weeds according to different fenelogical

stages by computer vision.

Keywords: Weed Detection, Deep Learning, Phenological Terms, YOLOV5
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1. GIRIS

Diinya niifusunun siirekli artmakta oldugu gergegi dikkate alindiginda, insan beslenmesinde
esas kaynak olarak kullanilan tarim {retimi, degerini korumaktadir. Sadece 1 ylizyil
oncesinde 1 milyar dolaylarinda olan diinya niifusunun 20. yiizyilda 2 milyara ulastigi,
2020 yil1 itibariyle 7.5 milyar dolaylarinda olan toplam niifusun, 2050’ye gelindiginde 12
milyar  niifusa  ulagsmis  olacagit  tahmin  edilmektedir = (Acibuca, 2010;
Anonim, 2020). Insanlar Diinya iizerinde var olduklar1 ilk andan itibaren farkli yontemler
kullanarak besin ihtiyaglarini karsilamaya ¢alismiglardir. Bu ihtiyaglarini karsilamak igin
ilk olarak toplayiciliga baslamis olup daha sonra farkli tarimsal yontemler kullanarak gida
ihtiyaglarin1 karsilamaya calismiglardir. Farkli yontemler kullanilmasi sonucu tarimsal
tiretimin arttirtlmasi saglansa da niifusun giderek artmasi sonucunda ihtiya¢ duyulan gida
miktar1 her gecen giin artmaktadir (Cramer, 1967; Ozer ve ark., 2003:
Sin & Kadioglu, 2021).

Bugday, giinliik hayatimizda kullandigimiz temel gida maddelerinin basinda gelmektedir.
Canliligimiz1 siirdiirmek igin gerekli olan kalorinin, bitkisel kaynakli besinlerden elde
ettigimiz kismin ortalama %21’ini bugdaydan saglamaktayiz (Shiferaw ve ark., 2013).
Diinya genelinde ihtiya¢ duyulan proteinin %52’si, Tiirkiye i¢in %80°1 tahil kaynakl
besinlerden alinirken, karbon hidrat ve enerji i¢in Diinya geneline %50, Tiirkiye i¢in %60°1
ayni tip bitki kaynagindan elde edilmektedir (Atak, 2004). Gelismis iilkelerde bugday
tilketimi nispeten daha az olmasina ragmen, kisi bas1 gelir diizeyi diisiik olan tlkelerde
oldukca fazladir. Bu sebeple bugday, niifusu hizla artan iilkelerde temel besin ihtiyaglarim
karsilamak i¢in en ¢ok yetistirilen {irlinler i¢inde yer almaktadir (Aydin ve ark., 2005).
Ornegin, Tiirkiye’de yetistirilen toplam tahil miktarinin %59.3’linii bugday bitkisi
olusturmaktadir. Hal boyleyken, bugday iiretim miktar1 temel ihtiyaci karsilayabilmek i¢in
hizli niifus artig rakamlarina paralel bir artis gostermektedir. Bu sebeplerle, limitleri belirli
olan ve bu limitlerin artirtlma imkaninin olmadig1 birgok iilkede birim alandan elde edilen
tirlinlerin en yliksek kalite ve verim rakamlarina sahip olmasi, tarimsal iiretim amaglarindan

en Oonemli basliklarindan biri olmaktadir. Yillara gore bugday iiretimi Diinya genelinde
1



yaklasik olarak, 1960’11 yillarda 222 milyon ton, 2000’lerde 586 milyon ton, 2010 yilinda
650 milyon ton, 2018 yili i¢in 771.7 milyon ton rakamlarina ulagsmistir. Bugiin Diinya
genelinde Kisi bas1 yillik bugday tiiketimi 110 kg’a ulasmisken 1960°1i yillarinda ortalama
70 kg dolaylarinda oldugu ifade edilmektedir (TMO, 2009; Acibuca, 2010).

Tiirkiye bugday iiretimi tarihine bakildiginda, tiretim degeri 1930 yillari i¢in 2.5 milyon
ton, 1960 igin 10 milyon ton, 2010 ve 2018 yillar1 i¢in 20 milyon tondur. Ulkemizde
bugday iiretiminde belli bir doneme kadar artisin gézlenmesi ekim alanlarindaki artisa bagl
olmustur. 1930 yilinda bugday ekimi yapilan toplam alan 3 milyon ha iken, bu rakam
1960’1 yillarda 8 milyon ha olarak belirlenmistir. Tiirkiye bugday iiretiminde, birim
alandan elde edilen iriin verimi 1960’11 yillar igin 125 kg/da olurken, 2020 yilinda bu
rakam 271 kg/da olarak hesaplanmistir (TUIK, 2021). FAO (2020) verilerine gore bugday
veriminde Diinya ortalamas1 353 kg/da olarak verilmis ve alinan en yiiksek verim 1 017
kg/da olarak irlanda’da kaydedilmistir (FAO, 2020). Mevcut ekim kapasitesinin ulastig1 bu
rakamlara bakildiginda, {ilkemizdeki potansiyel verim degerlerinin yaklasik %30’u
kadarina ulasabilmektedir (TUIK, 2021).

Tiirkiye’de tahil ekim alanlari, 2020/21 {iretim sezonu itibariyle toplamda 11 milyon hektar
alan1 kaplamaktadir. Tahil iiretim alan biiyiikliiklerine gore ilk 10 ilin dagilimlar1 sirasiyla
Tablo 1.1°de verilmistir (TUIK, 2021). ik 10 ilin toplam tahil ekim alani, Tiirkiye toplam
tahil diretim alaninin %28.28’ini olusturmaktadir. Tokat ili ise 160 730 ha tahil iiretim alani

ile 22. Sirada yer almakta ve Tiirkiye toplam tahil ekim alaninin %1.44’{inli saglamaktadir.



Tablo 1.1. Tiirkiye tahil {iretim alanlarina gére iller (biiyiikten kiigiige) (TUIK, 2021)

Iller Tahil Ekilis Alam1 (ha)
Konya 1131711
Ankara 675 552
Sanliurfa 633 089
Diyarbakir 402 761
Sivas 394 448
Yozgat 354 959
Eskisehir 313492
Kayseri 299 579
Corum 298 326
Afyon 281072
(22) Tokat 160 730

Tahil tiretiminde 22. sirada yer alan Tokat ili, Orta Karadeniz Bolgesinde 39° 51’ - 40 © 55’

Kuzey Enlemleri ile 35° 27’ - 37 ° 39’ Dogu Boylamlar1 arasinda yer almakta ve 623 m

rakima sahiptir. Tokat sehrinin toplam 989 716 ha olan yiiz6l¢giimiiniin, kullanim alanlarina

gbre arazi boyutlar1 ve toplam alana olan ortalamalar1 Tablo 1.2°de verilmistir (TUIK,

2021).

Tablo 1.2. Tokat ili kullanim durumlarina gore arazi biiyiikliikleri ve toplam yiizol¢limiine

oranlar (TUIK, 2021)

Arazi Dagilimi Alan (ha) %

Tarimsal Arazi 345709  34.7
Cayir-Mera Arazileri 121775  12.3
Orman Arazisi 444 125  44.87
Diger Araziler 80 315 8.11
Ilin Yiizolgiimii 989716 100.0

Tablo 1.2°ye gore 345 709 ha alan ile toplam yiizl¢limiiniin %34.7’sini kaplayan tarim

arazisi sehrin ayn1 zamanda 6nemli gelir kaynaklarindan birini olusturmaktadir. Tarimda

kullanilan arazilerin dagilimi ise Tablo 1.3 te verilmistir (TUIK, 2021).
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Tablo 1.3. Tokat ili tarimsal faaliyetlere gore arazi biiyiikliikleri ve dagilimi
(TUIK, 2021)

Tarimsal Faaliyetler Ekilis (ha) Ekilis %

Tarla 244 395 70.69
Nadas 32843 9.5
Sebze 17 633 51
Meyve 9834 2.84
Bag 6411 1.85
Sis Bitkileri 33 0.01
Ortii Alt1 Alanlar1 163 0.05
Yem Bitkileri 34 397 9.94
Genel Toplam 345 709 100

Tablo 1.3’e gore tarimsal faaliyetlerin igerisinde en yaygin kullanimi %70.46’lik bir oranla
Tarla Bitkileri liretimi ile yapilmaktadir. Bu {iretim alanin1 Yem Bitkileri, Nadas, Sebze ve
Meyve sirastyla %9.94, %9.5, %5.1 ve %?2.84 oranlan ile takip etmektedir. Tarimsal
tiretimin biiylik bir ¢ogunlugunu olusturan Tarla Bitkileri yetistiriciliginin dagilimi ise

Tablo 1.4.’te verilmistir (TUIK, 2021).

Tablo 1.4. Tokat ili tarla bitkileri yetistiriciliginde kullanilan alanlarin iiriin grubuna gore
biiyiikliikleri ve oranlar1 (TUIK, 2021)

Uriin Grubu Ekilis (ha) Ekilis %
Tahillar 160 730 65.76
Islenmemis Tiitiin 1601 0.65
Parfiimeri, Eczacilik vb. 13 085 5.354
Patates, Kuru Baklagiller 8 745 3.58
Yem Bitkileri 34 397 14.07
Yagli Tohumlar 15013 6.14
Seker Pancar1 10824 4.43
Genel Toplam 244 395 100.00




Tablo 1.4°e gore Tarla Bitkileri yetistiriciligi i¢in kullanilan alanlarin en biiyiigii 160 730 ha
ile toplam alanin %65.76’sin1 olustururken bu {iretim desenini Yem Bitkileri, Yagh
Tohumlar, Parfiimeri-Eczacilik ve Seker Pancar1 iiretimleri takip etmektedir. Tokat
bolgesinde liretimi yapilan bitkilerin tiirlerine gore iiretim alanlar1 ve arazi toplamlarina

gore oranlar1 Tablo 1.5°te verilmistir (TUIK, 2021).

Tablo 1.5. Tokat ili bitki iiretim tiiriine gdre kullanim alanlar1 ve dagilimi (TUIK, 2021)

Uriin Grubu  Ekilis (ha) Ekilis %

Bugday 119 303 48.61
Arpa 27674 11.28
Yonca (Ot) 15 510 6.32
Aycicegi 15 688 6.4

Fig (Dane) 12571 5.12
S. Pancari 10 799 4.4

Sogan (Kuru) 4250 1.73
Diger 39 601 16.13

Genel Toplam 244 395 100.00

Tablo 1.5’¢ gore Tokat bolgesinde iiretimi yapilan bitki tiirleri igerisinde %48.61°lik oranla
bliylik bir bolimii bugday bitkisi olusturmaktadir. Tahillar grubunun da o6nemli bir
boliimiinii olugturan bugday bitkisinin, Tiirkiye toplam ekim alan1 2020-21 iiretim sezonu
itibariyle diinya bugday ekim alaninimn %3.2’sini olusturmaktadir (TEPGE, 2021). Bu alan
ayn1 zamanda Tiirkiye’de toplam ekilen tahil alanin %44’iinii teskil etmektedir. Tiirkiye’de
5 yillik dénemlere gore bugday iiretiminin toplam ekim alanlari, hasat miktarlar1 ve verim

(da/kg) degisimleri Tablo 1.6’da verilmistir (TUIK, 2021).



Tablo 1.6. 1988-2018 yillar1 aras1 5 yillik verilere gore Tiirkiye’de bugday iiretim rakamlart

Yillar Toplam Ekim Alam (da) Toplam Hasat Miktar: (ton) Verim (kg/da)

1988 94 350 000 20 500 000 217
1993 98 000 000 21 000 000 214
1998 94 000 000 21 000 000 223
2003 91 000 000 19 000 000 209
2008 80 900 000 17 782 000 220
2013 77 726 000 22 050 000 284
2018 72992 701 20 000 000 271

Bu verilere gore en yiiksek bugday verimi 284 kg/da olarak 2013 yilina ait oldugu
belirtilmistir. FAO verilerine gore bugday veriminde Diinya ortalamas1 353 kg/da olarak
verilmis ve alman en yiiksek verim 1 017 kg/da olarak Irlanda’da kaydedilmistir
(FAO, 2020). Mevcut ekim kapasitesinin ulastigi bu rakamlara bakildiginda, iilkemizde bu
verim degerlerinin yaklasik %30’u kadarmna ulasabilmektedir. Tokat ilinde bugday
tretiminden elde edilen ortalama verim ise 198.66 kg/da olarak belirtilmistir
(TUIK, 2021). Tokat ilinde bugday iiretimi yapilan ilgelere gore iiretim yapilan alanlar, bu
ilcelerden elde edilen verim (kg/da) ve toplam bugday iretim alanina olan oranlar

Tablo 1.7°de verilmistir.



Tablo 1.7. llgelere gére Tokat ilindeki bugday iiretim alanlari ve verim degerleri
(TUIK, 2021)

flce Bugday Ekilen Alan Verim Toplam Uretim Alanina Olan
(da) (kg/da) Orani (%)
Almus 26 988 178 2.37
Artova 39271 146 3.45
Basciftlik 19 152 50 1.68
Erbaa 138 282 259 12.15
Merkez 54 553 265 4.79
Niksar 163 527 204 14.36
Pazar 19 069 317 1.68
Resadiye 58 331 52 5.12
Sulusaray 41 673 210 3.66
Turhal 206 619 287 18.15
Yesilyurt 14 055 190 1.23
Zile 357 013 226 31.36
Toplam 1193 033 100

Tablo 1.7’ye gore en yiiksek iiretim arazilerine sahip olan Zile ilgesi 357 013 da ile toplam
alanin %31.36’s1n1 olustururken bunu Turhal, Niksar, Erbaa, Resadiye ve Merkez ilgeleri
takip etmektedir. En diisiik 2. bugday liretim arazisine Pazar ilgesi sahip olmasina ragmen

en yiiksek verim 317 kg/daile buradan elde edilmistir.

Tarim sektorii Tirkiye’de basli basina biiyiik bir potansiyel olmakla birlikte, {ilke
endiistrisine kaynak olusturmak ve itici bir giic olmak bakimindan da 6nem arz etmektedir.
Bugday tiretim alanlar1 her ne kadar Tiirkiye’deki ihtiyaci karsilayabilecek ve ihracat
kalemlerinin 6nemli bir kismin1 olusturabilecek potansiyele sahip olsa da bitki hastaliklari,
zararlilar1 ve yabanci otlar nedeniyle hasat edilen {iriin kalitesi ya diigmekte veya hasat

edilen iiriin miktarinda 6nemli dl¢lide azalmalar goriilmektedir. Tarim i¢in kullanilabilecek



arazilerin genisletilme imkaninin sinirli olmasi ve liretim alanlarinin maksimum diizeye

ulastig1 Tiirkiye’de tarimsal iiretimin artis1, verim artisiyla esdeger kabul edilmektedir.

Ureticilerin karsilastigi en &nemli sorunlardan biri, iiretim alanlarinda verim ve kalite
kaybinin olmasidir. Uriin ve verim kayiplarinin olusmasinin sebepleri; stres faktorleri,
yetistirilen tirlinlerde ekolojik kosullar ve bitki koruma etmenleri (hayvansal zararli
organizmalar, hastaliklar ve yabanci otlar) gibi farkli etmenlerin bir bagina veya birlikte
bulunmasi olarak bilinmektedir. Diinya genelinde bugday ekimi yapilan alanlardan
ortalama 265.5 milyon ton iirliniin hasat edilmesine ragmen gercek potansiyelinin
351.1 milyon ton oldugu, bu kayiplarin 17.9 milyon tonunun zararlilar, 33.4 milyon
tonunun hastaliklar ve 34.4 milyon tonunun ise yabanci otlar tarafindan meydana

getirildigini ifade edilmektedir (Cramer, 1967).

Diinya genelinde tarimsal iretimde olusan biyotik kaynakli kayiplar yabanci otlar igin
ortalama %34 iken, bunu %18 ile hayvansal zararlilar ve %16 ile patojenler izlemektedir
(Jabran ve ark., 2015). Yabanci otlarin olusturdugu zarar oranlari iiriin ¢esidine ve tilkelere
gore farklilik gostermektedir. Yabanci otlarin farklir kiiltiir bitkileri ve {ilkelere gore
olusturduklart zarar sonuglarini inceleyen bazi bilimsel arastirmalara gore; diinyada
ortalama her yil yabanci otlar yiiziinden %13.2°lik veya 75.6 milyar dolarlik {iriin kayb1
oldugu, bu deger Avusturalya’da 2.5-2.7 milyar USD, Amerika Birlesik Devletleri’nde
5 milyar USD, Hindistan’da ise yillik 11 milyar USD oldugu rapor edilmistir (Combellak,
1987; Oerke ve ark., 1994; Jabran ve ark., 2015; Gharde ve ark., 2018). Bazi bilimsel
arastirmalarin sonucunda, hi¢cbir 6nlem alinmadig: siirece sadece yabanci otlardan kaynakl
olarak tiriin kayiplar1 %100’e kadar ¢ikmakta oldugu ifade edilmistir. Gerekli miicadelenin
yapilmis olmasi durumunda bile yapilan bazi hatali uygulamalar nedeniyle, tahillarda
%20 civarinda triin kayiplariyla karsilasilabilmektedir (Cramer, 1967; Oerke, 2006;
Chauhan, 2020; Sin & Kadioglu, 2021).



Yabanci otlarin kiiltiir bitkileri lizerindeki zararlari; su, besin maddesi ve 1sik agisindan
rekabet olusturarak verim ve kaliteyi dogrudan etkilemekle birlikte, kiiltiir bitkilerinde
zarara ve hastaliklara sebep olan mikroorganizmalara da konukguluk etmektedirler
(Mennan & Uygur, 1994; Giincan & Karaca, 2014; Tepe, 2014; Sin, 2021). Bu tip zararh
yanlart en aza indirgemek i¢in, iiretim alanlari igerisinde yabanci otlarin varliklarinin
belirlenmesi ve miicadele edinilmesi kaginilmazdir (Turk & Tawaha, 2003). Bu yabanci
otlarin tiirleri, dagilimlari, yogunluklar1 ve baskinliklarinin bilinmesi, miicadelenin etkili
olmasinda énem arz etmektedir. Uretim alamindaki yabanci otlarin ortaya konmasi,
kullanilacak yontemlerin ve alinacak tedbirlerin belirlenmesini saglamaktadir (Shahzad ve

ark., 2016).

Bugday tariminda verim kayiplarina neden olan etmenlerin basinda yabanci otlar
gelmektedir. Bugday bitkisinde bitki koruma etmenleri agisindan miicadele yapilmasina
ragmen yaklasik olarak %?28.2’lik bir iiriin kayb1 olusmaktadir (Oerke, 2006). Bugdayin
¢ikisindan Once ¢imlenme kabiliyetinde olan yabanci otlar, ¢imlenip hizla gelismek
suretiyle kiiltiir bitkisinin yasamasi icin ihtiya¢ duydugu alani, toprak kokenli besin
maddelerini ve toprakta bulunan suya ortak olmakla birlikte ayrica gelistirdikleri habitiisleri
sayesinde bugday1 baskilayip golgede birakarak yeterli miktarda giin 15181 almalarina engel
olmaktadir. Bu gibi etkenler sonucunda bugdaydaki yabanci otlar 6nemli diizeyde verim
kayiplara neden olmaktadir (Ozer ve ark., 2003; Oerke & Dehne, 2004). Yabanci otlar
tim bu direk olarak vermis olduklar1 zararlar disinda ayrica tohumlar: {iriine karisarak
kalitenin, dolayis1 ile de bugdayin tohumluk degerinin diismesine, una karisarak unlu
mamullerinin renk, koku ve tadinin bozulmasina bunun disinda zehirlenmelere de neden
olabilmektedir. Ayrica yabanci otlar bircok hastalik ve zararliya konukguluk yapmak
suretiyle de sekonder zararlara neden olabilmektedir (Ozer ve ark., 2003; Biilbiil & Aksoy,
2005; Anonim, 2008; Giincan & Karaca, 2014).

Bugday yetistirilen alanlarda birgok farkli yabanci ot tiiri bulunmaktadir. Yapilmis olan

caligmalarda bugday arazilerinde ortalama olarak 26 familyaya ait 93 farkli yabanci ot tiirii
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saptanmig; Kahramanmaras ili ve ilgelerinde 27 familyaya ait 67 yabanci ot tiirii; Aydin
ilinde ise 90 farkli yabanci ot tiirii kayit altia alinmistir (Boz & Uygur, 1997; Ustiiner &
Altun, 2003; Tursun ve ark., 2006). Tore (2014), tarafindan Tokat ili bugday arazilerinde
yapilan bir c¢alismada ise 32 familyaya ait 81 yabanci ot tiirii tespit edilmistir. Bu
caligmalarda, bugday iiretim alanlarinda; yabani yulaf, yabani hardal, tarla diigiin ¢igegi, dil
kanatan, koygogiiren, kendi gelen mercimek, gelincik, papatya cobandegnegi, tarla
sarmasigl, gokbas ve pitrak gibi kislik yabanci ot tiirlerine siklikla rastlandigi ifade
edilmistir (Kadioglu, 1989; Uygur ve ark., 1986; Boz ve ark., 2000; Kaya & Zengin, 2000;
Tursun, 2002; Kitis & Boz, 2003; Sirma & Kadioglu, 2010; Kordali & Zengin, 2011;
Ozaslan, 2011; Giincan & Karaca, 2014; Gokalp & Uremis, 2015; Keshavarzi, 2015;
Kraehmer, 2016; Sizer & Tepe, 2016). Uretim alaninin bulundugu Iklim farklari,
yetistiricilikte kullanilan iiretim teknikleri ve yabanci otlara uygulanan miicadele
yontemleri, tarim alanlarindaki yabanci ot kompozisyonunu degistirebilmektedir

(Kraehmer, 2016).

Basta bugday olmak {izere, bitkisel iiretim yapilan arazilerin biiyiikk cogunlugunda problem
olusturan yabani hardal, kdygogiiren ve tarla hazerani bitkileri bugday tariminda 6nemli
derece verim kayiplari olusturmalarimin disinda sahip olduklar1 sekonder metabolitler
sebebiyle 6nemli diizeyde iirliniin kirlenmesine ve kullanilamaz hale gelmesine neden
olabilmektedirler. Tiirkiye’de bugday {irlinii igerisine karigan yabanci otlar incelendiginde
en ¢ok karsilagilan yabanci otlarin bazilarmin da yabani hardal, kdygociiren ve tarla
hazeran1 oldugu ve bu bitkilerden dolay: iirlin kayiplar1 yasanabildigi gozlemlenmektedir
(Mennan, 1993; Mennan & Uygur, 1994; Boz, 2000; Tursun, 2002; Ustiiner & Giincan,
2002; Kitis & Boz, 2003; Mennan & Isik, 2003; Gokalp & Uremis, 2015; Giirsu, 2015;Sin
ve ark., 2016; Pala ve ark., 2018).

Kiiltiir bitkileri i¢erisinde bulunan yabanci otlara dayali zararlardan dolay1 kritik periyotlar
belirlenmistir. Buna 6rnek olarak bugday ekiminden sonraki 30-60 giin arasinda gegen siire

yabanci otlarin bugdaya verebilecegi zarar icin kritik periyod zamani olarak ifade
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edilmektedir (Marwat ve ark., 2013). Bagka bir 6rnek ile; bugdayin kardeslenme dénemini
tamamlayip sapa kalktig1 devrede yabani hardal bitkileri de hizli bir gelisme periyoduna
girmektedir. Yabani hardalin esas zarar1 rekabet yoluyla iiriin kayb1 seklinde olmaktadir
(Sin & Kadioglu, 2021). Yabanci otlarla miicadele yontemleri; kiiltiirel, fiziksel, mekanik,
kimyasal ve biyolojik olarak yapilmaktadir. Bu yontemlerden en yogun olarak kullanilani
kimyasal uygulamalardir. Bugday bitkisi bir capa bitkisi olmadigindan dolayi, yabanci
otlarla miicadelede (6zellikle sapa kalkma déoneminde) kimyasal savasim yontemi (herbisit)
kullanilmaktadir. Kimyasal miicadele kisa siirede sonu¢ vermesi, uygulanabilirliginin kolay
olmasi, iklim gibi cevresel faktorlerden fazla etkilenmemesi, is giicii gereksiniminin az
olmasi ve ekonomikligi nedeniyle en ¢ok tercih edilen yontemlerin basinda gelmektedir
(Abbas ve ark., 2018). Ulkemizde bugday iiretim alanlarinda, tarimsal iiretim asamalarinda
kimyasal uygulamalar, yeknesak bir yaklasim ile tiim araziye esit sekilde uygulanmaktadir.
Bu uygulamalar, tiretim zinciri igerisinde 6nemli bir zaman ve enerji sarfiyatina neden
olmaktadir. Herbisitlerin kullanimimin negatif etkilerini inceleyen kapsamli arastirmalar
cevre etkileri olarak; dogal bitki topluluklarindaki degisiklikleri, kelebek
popiilasyonlarindaki azalmay1 ve kurbagalardaki deformasyon etkilerinin artigin1 ve insan
sagligl agisindan Olimciil sonuglarini, liremeye olan etkilerini, kanser, genetik hastaliklar
ve yaslanma gibi zararlarini ortaya koymustur (Barinaga, 1990; Blaustein & Wake, 1990;
Holden ve ark., 1992; Nemes-Kosa & Serhati, 1995; Carbonell ve ark., 1995; Bain &
LeBlanc, 1996; Walls ve ark., 1996; Bintein & Devillers, 1996; Longley & Sotherton,
1997; Lowcock ve ark., 1997; Russell ve ark., 1997; Spawn ve ark., 1997 Ribas ve ark.,
1997). Yine de yillik kullanilan herbisitlerin negatif etkilerinin ger¢ek sonuglarini ortaya
koymakta eksiklikler mevcuttur. Cilinkii yapilan arastirmalar, herbisitlerin ihtiva ettigi ana
bilesenlere odaklanmustir. Herbisitlerin ¢evreye olan kapsamli etkilerinin belirlenmesi,
analiz yontemlerinin zor, pahali veya elverigsiz olusundan dolay: kisitlanmaktadir (Kolpin
ve ark., 1997). Ayrica herbisitlerin diizensiz ve asirt kullanimi sonucunda, yabanci otlarda
herbisitlere kars1 dayaniklilik kazanildigi bilinmektedir. Tiirkiye i¢in 17 farkli calismada 14
farkli yabanci otun herbisitlere karsi dayaniklilik kazandigi, diinyada ise 160 farkli bitki
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tiriiniin 23 farkli herbisite karsi dayaniklilik kazandigi belirlenmistir (Sin & Kadioglu,
2018).

Yabanci otlar, diinya genelinde tanimlanan 250 000 bitki tiiriiniin 30 000°ini olusturmakta
ve bunlarin sadece 250 tiirii ekonomik anlamda zararli olarak kabul edilirken, 200 tiiri de
diinya genelinde yayginlik gosterdiginden bir¢ok miicadele yontemi kullanilmaktadir
(Mahmood & Niaz, 1992; Dangwal ve ark., 2010; Marwat ve ark., 2013). Kimyasal
miicadelede degisken oranda spesifik fitotoksik aktif maddeli herbisitler kullanilmaktadir
ve bu kimyasallar uygulandiklari alanlarda yabanci otlarda amino asit sentezini, fotosentezi
ve lipid biyosentezini engelleme gibi baz1 reaksiyonlar sebebiyle bitkinin 6liimiine neden
olmakta ya da gelisimini engellemektedirler (Ghorbani ve ark., 2005). Diinya'da yillik 3
milyon ton olan pestisit kullaniminin %48'ini 16 farkli etki mekanizmasina sahip 281 aktif

madde igeren farkli herbisitler olusturmaktadir (Torun, 2017).

Modern herbisitlerin piyasaya c¢ikmasmin ardindan kimyasal savasim yontemlerinin
kullanim1 giderek yayginlagmistir. Her ne kadar herbisit kullanimi1 yabanci otlarla
savasimda 6nemli bir arag¢ olsa da bu kimyasallarin asir1 ve kontrolsiiz olarak kullanilmasi
sonucunda yabanci otlarda herbisitlere karsi dayaniklilik sorunu da ortaya cikmaya
baglamistir. Yabanci otlarin herbisitlere karsi dayaniklilik herbisitin etkileyecegi etki
noktasinin degisime ugramasi, bunun sonucunda da herbisitin etkilesiminin olmamasi, asir1
protein iiretimiyle herbisitin hedef proteine ulagsmasi fakat {iretimin ¢ok olmasindan dolay1
etki saglanamamasi, yabanci otlarin ¢ok hizli metabolik faaliyetlerinden dolay1 herbisitin

parcalanmas1 mekanizmalariyla meydana gelmektedir (Sin, 2021).

Herbisitler etki mekanizmalarina gore fotosentez engelleyiciler (Fotosentez 1 ve Fotosentez
2 inhibitérleri), aminoasit sentezi inhibitorleri (5-enolpyruvyl shikimate-3-fosfat sentezi,
acetolactate synthase (ALS), acetohydroxy synthase (AHAS) ve glutamine sentez
inhibitorleri, lipid sentezi engelleyiciler (Acetyl CoA carboxylase inhibitorleri),

protoporfirinojen oksidaz enzimi engelleyicileri, pigment sentezi (Diterpene sentezi ve
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HPPD inhibitdrleri), hiicre membran yapisina etki edenler, mitoz olusumunu engelleyiciler,
bitki gelisme engelleyicileri ve bitki biiylime diizenleyiciler olmak iizere farkli gruplar
altinda toplanmaktadir (Torun, 2017). Bunlardan ALS grubu herbisitler bitkinin biinyesinde
bulunmakta olan leucine, isoleucene ve valine amino asitlerinde eksiklige neden olarak

hedef bitkide liimlere neden olmaktadir (Sin, 2021).

Kimyasal miicadele yontemlerinde, ekonomik zarar esiginin dikkate alinmasi ve buna gore
uygulama yapilmasiyla, {iretim maliyetleri azaltilacak, ¢cevreye olusturulan zararli etkiler
minimize edilecek ve dahi iilke bazinda déviz tasarrufu saglanabilecektir. ilaglanmasi
gereken bir liretim alanin ilaglanmamasi iiriin kaybina sebep olacagi i¢in, ekonomik zarar
esiginin bilinmesi ile liretim zinciri igerisinde kimyasal miicadele yonteminin planlanmasi
uygulamanin dogru zamanda yapilabilecegi igin iiriin kayiplar1 6nlenmis olacaktir (Boz &
Uygur, 1997). Bu sebeple yabanci otlarin, kiiltiir bitkileri iizerinde olusturduklar1 zarar
oranlar1 ve bununla baglantili olarak ekonomik zarar esiklerini belirlemek iizerine yapilan
bilimsel galismalar yogunluk kazanmistir. Ulkemizde bu tip calismalara dnciiliik eden ilk
calisgma (Kadioglu ve ark., 1993) tarafindan bugday {iretiminde Yyabani yulaf
(Avena sterilis L.) bitkisinin ekonomik zarar esigi iizerine olmustur. Yabanci otlarin
ekonomik zarar esikleri; yetistirilen iriiniin ¢esidi, birim alandan alinan verim (kg/da),
tretim alaninda tespit edilen yabanci otun tiirli, birim alandaki yogunlugu, yabanci ot ile
miicadelede kullanilan yontemlerin maliyeti ve iirlinlin birim fiyat1 gibi faktorlere baghdir

(Ozer ve ark., 1999).

Yabanci otlarla etkili miicadele etmek i¢in dogru ve zamaninda tespit edilmesi son derece
onemlidir. Uretim alanlarinda yabac1 otlarin adet m2 bilgilerinin bilinmesi, ekonomik zarar
esiklerinin belirlenmesi ve popiilasyonlarinin dagilimiyla ilgili yeni haritalar olugsmasina
yardimc1 olmaktadir. Yabanci otlarin iiretim alanlarinda tespit edilmesi, yabanci otlar
konusunda uzmanlagmis Herbologlar tarafindan yapilmaktadir. Bu yontem maliyetli ve zor
oldugu, genis iiretim alanlarinda uygulanabilirligi az oldugu i¢in arazi iizerinde genellikle

yeknesak ilaglama uygulamalar1 kullanilmaktadir. Yabanci otlarin varligi genel olarak
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uzman gorisleri ile tespit edilmektedir. Fakat bu yoOntemin bircok dezavantaji
bulunmaktadir (Bock ve ark., 2015). Bu dezavantajlarin bazilarin1 su sekilde

listelemislerdir:

e Degerlendiriciler yorulabilir ve konsantrasyonlarmi  kaybedebilir, bdylece
hassasiyetleri azalir.

e Onemli bir igsel degiskenlik olabilir (6znellik).

e Uzman degerlendirmesine yonelik standart alan semalarinin gelistirilmesine ihtiyag
vardir.

e Kaliteyi korumak icin egitimin tekrarlanmasi gerekebilir. Uzman gorisleri
maliyetlidir.

e Daha sonra degerlendirilmek {iizere sahadan numuneler toplanirsa gorsel
derecelendirme yaniltic olabilir.

e Uzmanlar ¢esitli gorsellere bagl kalir (6rnegin, lezyon sayisi / biliyiikliigii ve enfekte

olmus bolge).

Bu dezavantajlarin yani sira, bazi iirlinlerin son derece genis alanlara yayilabilecegi ve
incelenmesinin zor bir gorev haline gelebilecegini diisiinmek 6nemlidir. Uygulamaya bagl
olarak, bu sorunlarin bir¢cogu, bir tiir goriintii isleme, goriintii tanima ve otomatik
siiflandirma araclariyla birlikte dijital goriintiilerin kullanilmasiyla ¢oziilebilir veya en
azindan azaltilabilir. Gorlintii isleme tekniklerinin tarimda kullanimlarina ait teknikler ve
yapilan uygulamalara ait ¢aligmalar, uzman bir degerlendirici ihtiyacina alternatif bir
¢oziim olarak Ornek gosterilmektedir. Coklu goriintii yakalamalarmi irdeleyen uzaktan
algilama teknikleri bulunmaktadir. Bu yaklagimi benimseyen yontemler genellikle

amaglarina ulagsmak i¢in dijital goriintii isleme araglarin1 kullanmaktadir (Barbedo, 2017).

Uygulanan klasik goriintii isleme yontemlerinin yerine, derin 6grenme tekniklerinin yapay
sinir ag1 ile sinyal isleme, video analizi, goriintli analizi ve tespiti, siniflandirma, medikal

goriintii isleme gibi birgok ¢alisma alaninda karsimiza ¢ikmasi, bu yontemin daha basarili
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sonuglar verdigini gostermektedir (LeCun ve ark., 2015; Caliskan ve ark., 2016; Badem ve
ark., 2016; Dogan & Tiirkoglu, 2018). Derin 6grenme yontemlerinde, sisteme dgretmek
amaciyla kullanilan girdi verilerinin sayilarinin artmasi sinir aglarinin basarili tahmin etme
oranlarii1 da artirmaktadir. Tarimsal {retimin yaygin oldugu iilkemizde de iiretim
alanlarindaki yabanci ot varliklarina siklikla rastlanmasi, derin 6grenme yoOntemi igin

gerekli olan verilerin elde edilmesinde de kolaylik saglamaktadir.

Bu ¢alismada, Tokat bdlgesinde bugday tariminda sik rastlanan yabanci otlardan yabani
hardal (Sinapis arvensis L.) ve kdygogtiren (Cirsium arvense (L.) Scop) bitkilerinin yani
sira, son donemlerde popiilasyon artisi nicel gozlemlerle belirlenmis, insan ve hayvan
beslenmesinde zehirleyici 6zellige sahip olan tarla hazerani (Consolida ragalis Gray)
bitkilerinin goriintii isleme ve derin Ogrenme teknikleri kullanarak tespit edilmesi
amaglanmaktadir. Geleneksel tarimda yabanci ot varliklart uzman goriigii tarafindan tespit
edilip, yogunluklar1 ¢ergeve atma yontemiyle belirlenirken, bu otlarin yapay zekayla tespit
edilmesi, arazi lizerindeki yabanci ot yogunlugu ve popiilasyonunu daha hizli ve kolay
belirlenmesini saglayacak, ileride gelistirilebilecek bitki koruma makineleri ile, hedef
yabancit ota 0Ozglin herbisit uygulamalarinin hassas tarima uygun olarak yapilmasi
saglanacaktir. Bu sayede herbisit uygulamalariin c¢evre kirliligi, iretim maliyeti ve tarla
trafigi artirma gibi negatif etkileri azaltilacak, yabanci otlarin kiiltiir bitkilerinin tiretimini
etkiledigi zararli yanlar1 minimize edilebilecektir. Dogru bolgeye, dogru miktarda herbisit
uygulamasinin, yabanct otlarda olusan herbisit dayanikliligi1 da azaltacag

diistiniilmektedir.

Derin 6grenme yontemiyle gelistirilecek tanimlama sistemi, ileride anlik tanimlamaya
olanak saglayacak, bu sayede sistemin tarimsal alet ve makinelere uygulanmasi ile mevcut
ekipmanlara “akilli tarirm makinesi” kabiliyeti kazandirabilecek, makine tasarimi ve imalat
konusunda yeniliklere sebep olacak ve yeni is kollarini olusturabilecektir. Bu tip makine

kullanimt ile tarimsal faaliyetler daha kisa zamanda ve kolay bir sekilde yapilabilecektir.

15



Boylece birim alandan elde edilen iiriin miktar1 artacak, tarimsal karliligi artiracak ve

insanlarin tarima olan ilgisini yeniden kazanilmasinin saglanmasi beklenmektedir.
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2. LITERATUR OZETLERIi

Nesne tespiti ve nesne tanima unsurlari, dijital goriintli isleme uygulamalarinin vazgegilmez
bir pargasidir ve uzun yillardir {izerinde c¢alisilan konulardan biri olmustur. Zaman
icerisinde bu tip uygulamalarin yapilmasit i¢in farkli algoritmalar ve yOntemler
gelistirilmistir. Bu konuda, dijital bir goriintii igerisinde bulunan nesne tespitini etkin bir
bi¢cimde bulan ilk algoritma Viola-Jones olmustur (Viola & Jones, 2001). Gelisen teknoloji
ile daha yiiksek performanslara sahip olan grafik isleme birimlerinin (GPU) daha yaygin
kullanilmast ve derin 6grenme metotlar1 sayesinde daha fazla dogruluk oranmi ile nesne
tespiti ve tanimlama yapabilen yeni yontemler duyurulmaktadir. Literatiirde nesne takibi
genel olarak dort farkli asamada ele alinmaktadir. Bu asamalar 6n islemler, nesne tespiti,
nesne smiflandirma ve nesne takibidir (Ozbaysar & Borandag, 2018). Bu asamalardan
Ozellikle nesne tespiti daha fazla 6nem tasimaktadir ve bu asamanin basaris1 sonraki
asamalarinin bagarisin1 da etkilemektedir. Teknolojinin getirdigi bu faydalarla, tarimsal
tiretim alanlarinda var olan nesnelerin tespit edilmesi, takibi ve smiflandirmasi gibi
uygulamalar Hassas Tarim bashg: altinda kullanilmakta ve yayginlagsmaktadir. Boylesi

caligmalarda, nesne tespitinin dnemini ve kullanilabilirligini vurgulamaktadir.

El-faki ve ark. (2000), yirittikleri bir ¢aligmada yabanci otlarin birgogunun kirmizi
tonlarda saplarmin oldugunu, kiiltiir bitkilerinin ise yesil tonlarinda saplara sahip oldugunu
ifade etmislerdir. Bu farkli renk o6zellikleri, renkli bir yapay gorme sistemi kullanilarak
basit bir yabanci ot tespit yontemi olusturmak i¢in kullanilmistir. Bu yontem, golgelenme,
yapraklarin hareketleri, kamera odaklanma problemleri ve riizgar etkisinden daha az
etkilendigi i¢in doku veya sekil tabanli ayrim yontemlerinden daha pratik olarak
goriilmiistiir. RGB ve gri seviyeleri tarafindan olusturulan dort tip goreli renk indeksi
tasarlanmistir. Bu renk indekslerinin en etkili kombinasyonlar: istatistiksel bir yontem
kullanilarak secilmistir. Bu kombinasyonlar, diskriminant analizine (DA) ve iki yapay sinir
ag1 (YSA) smiflandiricisina dayali istatistiksel bir siiflandirict igin girdi degiskenleri

olarak kullanilmistir. Bu siiflandiricilar, soya fasulyesi liretiminde goriilen ii¢ yabanci ot
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tiri (Kanyas, kaba tliyllii solmaz ¢igek ve sar tilki kuyrugu) ve bugday ile ii¢ yabanci ot
tiri (yabani karabugday, puskillii brom ve tarla sarmasigi) kullanilarak egitilmis ve test
edilmistir. Islem siiresini kisaltmak ve giiriiltilyii azaltmak icin &n isleme ve son isleme
algoritmalar1 gelistirilmistir. Sonuglar, istatistiksel DA simiflandiricisinin siiflandirma,
dogrulugunda YSA smiflandiricilarindan daha yiiksek oldugunu gostermistir. Soya
fasulyesi ve bugday i¢in DA siniflandiricilarini kullanan siniflandirma oranlarmin en kiigiik
kareler ortalamasi sirasiyla %54.9 ve %62.2 elde edilmistir. Cogu yabanci ot tiiri i¢in
yanlis smiflandirma oranlart %3'in altinda bulunmustur. Bazi yabanci ot tiirlerinin
govdelerindeki kirmizimsi renkler, bitkiler biiylidiikge degistiginden, siniflandiricilar farkl

kosullara daha uyumlu hale getirmek i¢in bir tarla i¢i kalibrasyon prosediiriine ihtiyag

duyuldugu sonucuna varilmistir.

Gerhards ve Christensen (2003), tarafindan yapilan bir ¢alismada, Tarim alanlarindaki
yabanci ot fide popiilasyonlarindaki zamansal ve mekansal farkliliklara iliskin bilgiler,
yabanci ot popiilasyonunun degerlendirilmesi ve yonetimi i¢in ¢ok énemli oldugu fikrinden
yola ¢ikilmistir. Calismada, seker pancari (Beta vulgaris L.), misir (Zea mays L.), kislik
bugday (Triticum aestivum L.) ve kislik arpada (Hordeum vulgare L.) sahaya 6zel yabanci
ot kontrolii i¢in ¢evrimic¢i yabanci ot tespiti de dahil olmak {izere bir sistem sunulmustur.
llaglama sistemi; dijital goriintii analizi, bilgisayar tabanli karar verme ve kiiresel
konumlandirma sistemleri (GPS) kontroliinde kullanilmistir. Harita tabanli uygulama
sayesinde, kiglik tahillarda genis yaprakli herbisitler i¢in %60 ve dar yaprakli herbisitleri
icin %90 oraninda azaltilmistir. Seker pancar1 ve misirda kullanilan herbisitlerde, misirda
ortalama %78 ve seker pancarinda %36 tasarruf saglanmistir. Genis yaprakli yabanci otlara

kars1 kullanilan herbisitlerde ise misirda %11 ve seker pancarinda %41 tasarruf olmustur.

Dryden ve ark. (2003), yaptiklari ¢alismada yabanci ot ve mahsul dokularini boliimlere
ayirmak icin bir Bayes yontemini kullanarak mahsul ve yabanci otlari goriintiiler tizerinden
tanimlayarak ilaglama sisteminin kontrol edilmesini denemislerdir. Her bir goriintii bloklara

boliinmiis ve her blok tek bir doku olarak modellenmistir. Goriintiideki farkli dokularin
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sayisinin bilinmedigi varsayilmistir. Doku etiketlerinin dnceden bir Potts modeline (rastgele
renkli Ising Markov alani) tabi tutularak, bir blok igindeki piksellerin rastgele Gauss
Markov alanina gore dagitildigi ve parametrelerin doku tipine bagli oldugu durumlarda
hiyerarsik bir Bayes prosediirii kullanilarak siniflandirma yapilmistir. Daha sonra farkl
doku bilesenlerinin sayisinin degismesine izin verilen ve saglamasi yapilabilen Metropolis-
Hastings algoritmasi kullanarak sonsal dagilimdan simiilasyon gerceklestirilmistir.
Metodoloji simiile edilmis bir goriintiiye uygulanmis ve ardindan c¢aligmanin ana hedefi
olan ot ve mahsul goriintiileri ilizerinde doku segmentasyonu gerceklestirilerek ayirt

edilmistir.

Lopez-Granados ve ark. (2006), bugdaydaki yabanci ot istilalarinin potansiyelini
belirlemek amaciyla sinir ayrimi ve haritalanmasi i¢in hiperspektral ve multispektral
goriintiileri kullanilmistir. Bugday bitkisi ile yabani yulaf, kanarya otu ve g¢avdar otu
arasindaki yansima farkliliklari, 400 ve 900 nm spektrumundaki 25 nm genigligindeki dalga
bantlarin ¢ogunda istatistiksel olarak anlamli bulunmustur. Goriiniir (mavi, B; yesil, G;
kirmizi, R) ve yakin kizilotesi (NIR) dalga bantlar1 ve bes bitki Ortlisii indeksi:
Normallestirilmis Bitki Ortiisii Indeks Farki (NDVI), Bitki Ortiisii indeks Oran1 (RV1),
R/B, NIR-R ve (R — G) / (R + G), yabanci ot ve bugday1 ayirt etme potansiyeli gostermistir.
Bu dalga bantlarinin ve endekslerinin etkinligi, dogal olarak istila edilmis ii¢ alandan alinan
renkli ve kizilotesi hava goriintiileri kullanilarak incelenmistir. StaCruz'da, yabani yulaf ve
kanarya otunun bulundugu kareler, genel dogruluk derecesi (OA) 0,85 ila 0,90 olan R, NIR
ve NDVI endeksleri kullanilarak ayirt edilmistir. Bat1 Florida’da yabani yulaf, kanarya otu
ve ¢avdar otu ile istila edilen alanlar OA ile 0.85'ten 0.89'a kadar ayirt edilmistir. Dogu
Florida'da ise yabani yulaf otlarinin istila ettigi alanlarin ayrimi i¢in, goriiniir dalga bantlari
ve cesitli bitki ortiisii indeksleri 0.87 ila 0.96 arasinda bulunmustur. Tahmini yabanci ot
alani, simif bagina 0.87 ila 0.94 arasinda dogrulukla, {i¢ lokasyonda sirasiyla tarlanin %56
ila %71, %43 ila %47 ve %69 ila %80'1 arasinda degismistir. NDVI, tiim konumlarda son
derece dogru bir performansla en verimli bitki Ortiisii endeksi olarak bulunmustur.

Caligmanin sonucu olarak bugdaydaki yabanci ot bdliimlerinin haritalanmasinin, mahsul
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olgunlagmasindan 2 ila 3 hafta 6nce elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii uydu goriintiileri veya

havadan elde edilen fotograflarla miimkiin oldugunu gostermistir.

Wang ve ark. (2007), tarafindan, iki optik yabanc1 ot sensorii ve bunlarin kontrol modiilleri
(bir merkezi kontrol modiilii, bir kiiresel konumlandirma sistemi birimi ve bir piiskiirtme
kontrol modiilii), ger¢cek zamanli bir sisteme basariyla entegre edilmistir. Sistem bilesenleri,
bir denetleyici alan ag1 kullanilarak aga baglanmistir. Sistem iki bugday tarlasinda kapsamli
bir sekilde test edilmistir. Iyi bir egitimle sistem genel olarak %70'in iizerinde yabanci ot
tespit dogruluguna ulagmistir. Sistemin gece veya degisken aydinlatma sartlarinin altinda
da kullanilabilmesi igin, sisteme bir 151k engelleyici ve yapay aydinlatma kaynagi entegre
edilmistir. Birden fazla yabanci ot tiiriiyle egitilen siniflandirma modelleri sayesinde
sistemin dogru tahmin etme orani iyilestirilmistir. Tahminlerin dogrulugu, egitim sirasinda

kullanilan sensdriin hedeflere gére konumundan da etkilendigi belirtilmistir.

Wu ve ark. (2007), bitki siniflandirmasi i¢in genel amagli bir otomatik yaprak tanima
uygulamak i¢in goriintii ve veri isleme teknikleri ile olasiliksal sinir ag1 (Probabilistic
Neural Network-PNN) kullanilmiglardir. 12 farkli yaprak ozelligi ¢ikarilmis ve PNN'nin
giris vektoriinii olusturan 5 temel degiskene ortogonallestirilmistir. PNN, 32 farkli bitki
tiirinii siniflandirmak i¢in 1 800 yaprak goriintiisii ile egitilmis ve %90'1n iizerinde bir
dogrulukla tahmin sonuglart vermistir. Diger yaklasimlarla karsilastirildiginda, bu
algoritmanin yliriitmesi hizli ve uygulamasi kolay, dogru tahmin orani daha ytiksek bir

yapay zeka yaklasimi oldugu one siiriilmiistiir.

Slaughter ve ark. (2008), robotik teknoloji, tarimin herbisitlere olan mevcut bagimliligini
azaltmanin, siirdiiriilebilirligini gelistirmenin ve ¢evresel etkisini azaltmanin bir yolunu da
saglayabilecegini ifade etmislerdir. Yabanci ot kontrolii igin kullanilacak, genel amagh bir
robotik sistemin basarili sekilde gelistirilmesi icin gereken dort temel teknolojinin
(rehberlik, tespit ve tanimlama, hassas sirali yabanci ot kontrolii ve haritalama) mevcut

calismalarda kullanilabilirlik durumu agiklanmistir. Bu dort yaklasim arasinda, tarim
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alanlarinda yaygin olan ¢ok ¢esitli kosullar altinda yabanci otlarin tespiti ve tanimlanmasi

en bilyiik zorluk olmaya devam ettigi vurgulanmstir.

Zhu & Zhu (2009) yaptiklar1 g¢alismada, dogru ot tamimlamasi ve hassas herbisit
uygulamasi i¢in destek vektér makinesine (SVM) dayali bir yabanci ot tanima yontemi
kullanilmustir. Ik olarak, arka plan goriintiilerinden bes gesit yabanci ot goriintiileri
ayrilmis ve bunlarin sekil-doku parametreleri ¢ikarilmistir. Daha sonra 6znitelik verilerinin
dagilimina gore en etkili 6znitelik verileri kombinasyonu se¢ilmis ve siiflandirma egitimi
icin SVM smiflandiricisina aktarilmistir. SVM'in yiiksek boyutlu ve dogrusal olmayan
isleme yetenekleri gibi avantajlar1 oldugu icin, bu ¢aligmada algoritmanin karmasikligin
azaltan 6zellik verilerinin dagilimini analiz ederek etkili karakter parametreleri secilmistir.
Ayn1 zamanda c¢apraz dogrulama siniflandirmasi ve egitimi ile smiflandirmanin
giivenilirligi saglanmistir. Deneysel sonuglar, Onerilen yontemde yabanci ot tanima

dogrulugunun %93.3 oldugunu ve siniflandirma stiresinin 1.18s oldugunu gostermistir

Ishak ve ark. (2009), yabanci ot tiirlerinin siiflandirilmasini yapabilmek amaciyla doku
ozelliklerine dayal1 yeni bir dizi 6znitelik ¢ikarmak i¢in Gabor dalgacik (GW) ve gradyan
alan dagilim1 (GFD) tekniklerinin bir kombinasyonunu kullanan bir goriintii analiz teknigi
sunmuslardir. Oznitelik ¢ikarma islemi, goriintiilerin agisal dzelligini gelistirmek i¢in GW
kullanimini, ardindan histogram gradyan oryantasyon agilarini iiretmek icin GFD
uygulamasini ve histogram zarfin1 olusturmak igin ek adimlari verilmistir. Onerilen teknik,
yalnizca GW algoritmasi uygulamasiyla elde edilen tek bir girig 6zelligini kullanan baska
bir teknikle karsilastirilmistir. Onerilen teknigi kullanan genel siniflandirma dogrulugu %94
iken, sadece GW ozelligi kullanildiginda %84 dogruluk elde edilmistir. Elde edilen
sonuglar, onerilen bu teknigin yabanci ot siniflandirmasinin yapilmasinda etkili oldugunu

gostermistir.

Longchamps ve ark. (2010), tarafindan yiiriitiilen bir galismada, yabanci ot alanlarina

gercek zamanli nokta ilaglama yapilabilmesi i¢in {iriin i¢indeki yabanci otlarin otomatik
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tespitini yapabilecek sensorlerin gelistirilmesinin gerektigi ifade edilmistir. Bu baglamda,
misir-yosun ayrimi i¢in  yesil bitkilerin UV  kaynakli floresan potansiyeli
degerlendirilmistir. Bir biiyiime odasinda yetistirilen {i¢ bitki grubundan (dort misir hibriti,
dort dar yaprakli yabanci ot tiiri ve dort genis yaprakli yabanci ot tiirii) bir serada toplam 1
440 spektral floresan 151k dalgas1 kaydedilmistir. Cok degiskenli analiz ile, her bir
spektrumda yer alan tam bilgi, once bes temel bilesenden hesaplanan puanlara
indirgenmistir. Daha sonra, spektrumlar tiir/melez bazinda siniflandirmak i¢in bu puanlar
tizerinde dogrusal bir diskriminant analizi uygulanmis ve ardindan, elde edilen siniflar ii¢
bitki grubuna gore toplanmistir. Bu iki asamali siireg, genis yaprakli yabanci otlar gibi
heterojen gruplar tarafindan olusturulan hatayr en aza indirmistir. Bu smiflandirmanin
ciktisi, basart oran1 %91.8'e ulastigindan, bitki grubu ayrimi i¢in UV kaynakli floresansin
onemli potansiyelini gostermistir. Misir ve genis yaprakli yabanci otlarin arasinda herhangi
bir hata gozlenmemis fakat misir ile dar yaprakli yabanci otlar arasindaki hatalarin ¢cogu
(hibrit pioneer 39Y85 ve Setaria glauca L. (Beauv.) arasindaki karigikliktan kaynaklandigi
belirtilmistir. Ayrica, yaprak ve bitki yas1 lizerindeki floresan sensdriiniin konumunun, bitki
gruplarimi ayirt etmek icin floresan etkinligi iizerinde ihmal edilebilir etkilere sahip
oldugunu belirlemistir. UV kaynakli floro-algilama ile ilgili sonuglarin laboratuvardan

sahaya aktarilmasi i¢in dikkate alinmasi gereken faktorler tartigilmistir.

Wu ve ark. (2011), bugday arazisinde yaptiklar bir goriintii isleme ¢alismasinda, konum ve
kenar ozelliklerine dayali bir yabanci ot tespit yontemi incelemistir. Ilk olarak, bitki
pikselleri, yesil bitki ve topragin renk farki kullanilarak toprak arka planindan ayrilmstir.
Sonrasinda, bitki goriintii piksellerini tam olarak elde etmek icin bitki siralarinin baslangig-
bitis noktalar1, sira aralarmin belirlenmesi i¢in histogram yontemi kullanilmigtir. Nihai
olarak, yabanci otlarin kiiciik birlikler halinde biiyiime ve yakin dagilma egiliminde olma
Ozelligi ile yabanci ot tespiti tamamlanmistir. Kullanilan yontemin bitkilerin durus
pozisyonlar1 ve yaprak sekillerine gore kiiltiir bitkisi ile yabanci otlar1 ortalama %94.28

dogruluk orani ile ayirt ettigi belirtilmistir.
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Zhang ve ark. (2012), sanal goriintii ger¢ek zamanli denetleyicisi CVS-1456'ya dayali
olarak ger¢ek zamanli goriintii tanima ve degisken ilag piiskiirtme uygulama sistemi
tasarlanmiglardir. Bezelye fideleri, arka plan olarak toprak ve yabanci ot (Cephalanoplos
segetum vb.) igeren orijinal goriintiiler normal giines 1s1ginda elde edilmistir. Orijinal
goriintlilerin renk modelleri analiz edilmis ve LabVIEW yazilimi ve IMAQ Vision arag
kutusu kullanilarak R-B renk 6zelliklerine dayali olarak gercek zamanli yabanci ot tanima
gergeklestirilmistir. Yabanci otlarin goriintii isleme teknikleri ile kenarlarini tespit etmek
icin Canny algoritmast kullanilmis ve degisken ila¢ piiskiirtme i¢in gercek konumlarin
saptanmasini saglamak amaciyla hedef otun {i¢ karakteristik parametresi; alan, yogunluk ve
merkez konum ozellikleri ¢ikarilmigtir. Rastgele testler, ortalama dogru tanima oraninin
%83.5, ortalama piksel sapmasinin 0.066 oldugu R-B renk 6zelliklerine dayali karmagik
arka plan goriintiilerinden, amaca yonelik Cephalanoplos segetum tanima yonteminin

dogrulugunu ve giivenilirliginin dogrulanmasiyla sonug¢lanmaistir.

Pereira ve ark. (2012), kimyasal iiriinlerle sucul yabanci ot kontroliinde her tiir aym
herbisite farkli tepki gosterebileceginden tiir ayrimi yapmadan ayni herbisitle ilagclama
yapmanin saglikli olmadigini, dogru herbisitin otomatik olarak uygulanmasi i¢in yakin
gelecekte bir uzman sistem olusturmak icin denetimli Oriintii tanima teknikleri ve sekil

tanimlayicilart araciligiyla bazi tiirlerin otomatik olarak tanimlanmasin1 6nermislerdir,

He ve ark. (2013), yabanci ot tanima i¢in tek bir 6zelligin karar verme ve kesinlik agisindan
diisiik sonuglar verdigini ele almak icin, destek vektor makinesi (SVM) ve DS (Shafer-
Dempster) kanit teorisine dayali cok 6zellikli bir fiizyon ydntemi dnermislerdir. Ilk olarak,
bir dizi goriintii isleme uygulamasindan sonra bitki yapraklarindan sekil, doku ve fraktal
boyut gibi {i¢ tiir bitki yaprag:i 6zelligi ¢ikarilmistir. Daha sonra, her bir 6zelligin SVM
simiflandirma sonuglari, atanan temel olasilik (BPA) olusturmak i¢in kanit olarak
kullanilmis ve karar birlestirme i¢in matris analizine dayali DS birlestirme yontemi ele
alimmistir. Son olarak, fiizyon sonuglarina ve siniflandirma esiklerine dayali olarak tanima

sonuclar1 verilmistir. Calisma sonuglari, yabanci ot tanimada tek 6zellik yontemine kiyasla
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dogruluk ve kararlilik iizerinde iyi bir performansa sahip olan ¢ok ozellikli flizyon

yonteminin dogrulugunun %96.11 oldugunu gostermistir

Shapira ve ark. (2013), tarafindan yiiriitiilen bu ¢alismada, hububat ve genis yaprakli
bitkiler arasinda dar ve genis yaprakli yabanci otlarin tespitinde uzaktan algilama sistemi
uygulanmistir. Hem yaprak hem de golgelik ol¢eklerinde spektral nispi yansima degerleri,
dort bitki kategorisi i¢in (bugday, nohut, dar ve genis yaprakli yabanci otlar) alan
spektroskopisi ile elde edilmistir. Botanik cinsler i¢in yaprak dokularinin toplam yansima
spektrumlari, genel diskriminant analizi (GDA) ile basarili bir sekilde siniflandirilmistir.
GDA tarafindan belirli dar bantlar i¢in toplam goélgelik spektral siniflandirmasi, bugday i¢in
%095 +4.19 ve nohut i¢in %94 + 5.13 bulunmustur. Yeni Mikro Uydu (VENuS) bantlarinda
gelecekteki Bitki Ortiisii ve Cevresel Izleme i¢in GDA tarafindan toplam golgelik spektral
siniflandirmasi, bugday icin %77 + 8.09 ve nohut icin %88 + 6.94 ve faal uydu Advanced
Land Imager (ALI) bantlari i¢in, bugdayda %78 £ 7.97 ve nohut igin %82 + 8.22 degerleri
elde edilmistir. Yabanci ot kontroliinde herbisitlerin uygulandigi kritik donemde, bir
bugday tarlasinda >%35 oldugu bilinen liretim alaninda %87 + %5.57'lik genel siniflandirma
dogrulugu elde edilmis ve bdylece hassas herbisit uygulanmasi i¢in potansiyel saglanmaigtir.
Bugday, nohut, dar ve genis yaprakli yabanci ot spektral ozelliklerine dayali kalitatif
modeller, sahaya 6zgli ot yonetimi i¢in kullanilabilecek yiiksek kaliteli siniflandirma ve

tahmin potansiyeline sahip oldugu sonucuna varilmstir.

Herman ve ark. (2013), bugday arazisinde yabanci otlarin varligini tespit etmek ig¢in
goriintli isleme yontemi kullanarak makine 6grenmesi siniflandirma modelleri uygulayan
bir ¢alisma gergeklestirmislerdir. Bu modelleri karsilastirmak igin ¢apraz dogrulama-
karmagiklik matrisi kullanilmistir. Caligmada toprak, bitki yesil aksami, bugday ve yabanci
otlar goriintiilerden ayirt edilmistir. Modeller arasinda en yiiksek dogruluk degeri %85

oraninda elde edilmistir.
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Haug ve Ostermann (2014), bitkilerin tek fenotip zamanlarina gore {irlin ve yabanci ot
ayriminin yapilabilecegi ve diger agik bilgisayarli gérme gorevleri i¢in kiyaslamalarda
kullanilabilecek bir veri seti sunulmustur. Veri seti, ek acgiklamalar igeren 60 goriintiiden
olusmaktadir ve ¢evrimigi olarak erisime agik tutulmustur. Tiim goriintiiler, havug bitkileri
erken gercek yaprak biiylime asamasindayken organik bir havug ciftliginde otonom tarla
robotu Bonirob vasitasiyla ile elde edilmistir. Sira {istii ve sira arasinda yabanci otlar
bulunmakta, yabanci ot ve mahsullerin yaklasik olarak ayni boyutlara sahip oldugu ve
birbirine yakin biiyiikliik degerleri gdsterdigi belirtilmistir. Her veri seti goriintiisii i¢in bir
temel gercek bitki segmentasyon maskesi ve bitki tipinin (iiriine karst yabanci ot) manuel
aciklamast saglanmistir. Mahsul/yabanc1 ot siniflandirmasinin fenotipsel farkliligin
¢ozmeyi saglamakla birlikte, farkli yaklasimlarin Kkarsilastirilmasina izin verecek

degerlendirme yontemleri onerilmistir.

Chaki ve ark. (2015), tarafindan gerceklestirilen bu ¢alismada, doku ve sekil 6zelliklerinin
bir kombinasyonunu kullanarak bitki yapraklarini karakterize etmek ve tanimak i¢in yeni
bir metodoloji Onerilmistir. Yapragin dokusu, Gabor filtresi ve gri seviye birlikte olusum
matrisi (GLCM) kullanilarak modellenirken, yapragin sekli degismez momentlerle birlikte
bir dizi egri doniisiim katsayis1 kullanilarak yakalanmistir. Bu 6zellikler genel olarak
yaprak gorilintiisiinliin yoniine ve Ol¢eklenmesine duyarli oldugundan, degisen Oteleme,
dondiirme ve 6l¢ekleme faktorleri icin diizeltmeler yapmak icin 6zellik ¢ikarmadan Once
bir &n isleme asamasi uygulanmustir. Onerilen ydntemlerin etkinligi, bir ndro-bulanik
denetleyici (NFC) ve 31 yaprak sinifin1 ayirt etmek igin ileri beslemeli geri yayilimli ¢ok
katmanli algilayict (MLP) olmak tizere iki sinirsel siniflandirict kullanilarak incelenmistir.
Ozellikler, tanima dogruluklarinin nasil gelistirilebilecegini arastirmak icin ayri ayri ve
kombinasyon halinde uygulanmistir. Calisma sonucunda, Onerilen yaklasimin kabul
edilebilir bir dereceye kadar degisen doku, sekil, boyut ve ydnlere sahip yapraklari

tanimada etkili oldugu vurgulanmistir.
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Tang ve ark. (2015), Cin’de yaptiklari bir ¢alismada, ¢ay yapraklarinin siniflandirilmasi
icin etkili bir algoritma {izerine c¢alisilarak, otomatik ¢ay isleme makineleri i¢in uygun hale
getirilmistir. Bu calismadan once gerceklestirilen ¢ay siiflandirma arastirmalarinin ¢ogu,
taze c¢ay yapraklari yerine ortalama cay bitkisi biiyiikliigi {izerine odaklanmistir. Bu
calismada farkli olarak, yesil ¢ay yapraklari siniflandirmasi i¢in ortiismeyen bir pencere
yerel ikili deseni (LBP) ve Gri Diizey Birlikte Olusum Matrisini (GLCM) birlestiren bir
doku c¢ikarma yontemi Onerilmistir. Tekstiir ekstraksiyonu i¢in hem LBP hem de
GLCM'nin avantajlarindan  yararlanan bu yOntem, otomatik ¢ay {retim hatti
gereksinimlerini  karsilamak i¢in diisiik hesaplama maliyetiyle smiflandirmada c¢ay

yapraklarmin dokusunu etkin bir sekilde ¢ikarabilmistir.

Naresh ve Nagendraswamy (2016), tarafindan yiiriitiilen bu ¢alismada bitki yapraklarinin
doku ozelliklerine gore smiflandirilmasi i¢in sembolik bir yaklasim Onerilmistir. Bitki
yapraklarindan doku Ozelliklerini ¢ikarmak i¢in Modifiye Yerel ikili desenler (MLBP)
Onerilmistir. Ayn1 bitki tiiriine ait bitki yapraklarinin dokularinin, olgunluk diizeyleri,
netlikleri ve ¢evre kosullar1 nedeniyle farklilik gosterdigi ifade edilmistir. Bu nedenle,
kiimeleme kavrami, c¢oklu siif temsilcilerini se¢mek ic¢in kullanilmis ve kiime igi
varyasyonlar, aralik degerli tip sembolik oOzellikler kullanilarak yakalanmstir.
Siiflandirma, basit¢ce en yakin komsu siniflandirict kullanilarak kolaylastirilmistir. Yeni
olusturulan UoM Tibbi Bitki Veri Kiimesi ve ayrica erisime acik Flavia, Foliage ve Isveg
bitki yaprag: veri kiimeleri iizerinde kapsaml1 deneyler yapilmistir. Onerilen metodoloji ile
elde edilen sonuglar ¢agdas metodolojilerle karsilastirilmistir. Outex veri seti de deneyler

i¢in diistinlilmiis ve sonuglar bu sentetik veri setinde bile umut verici olarak bulunmustur.

Midtiby ve ark. (2016), tarafindan bir algi sisteminden simiile edilmis ¢iktiya dayali olarak
elde edilen iriinlerin deseni hakkindaki bilgiyi kullanma potansiyeli arastirilmistir.
Pozisyona dayal1 bitki tespitinin giivenilirliginin, yabanci ot yogunluguna (p, metrekare
basina yabanci ot bitkisi olarak 6l¢iilmiis) ve iirlin bitki deseni konum belirsizligine (ox ve

oy, lirlin siras1 boyunca ve dik olarak metre cinsinden dl¢iilmiis) bagl oldugu gosterilmistir.
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Tanima giivenilirligi, ekim modeli belirsizligi ve esitsizlige gore yabanci ot yogunlugu ile
siirlanan pozitif tahmin degeri (PPV) PPV < (1 + 2npoxoy) —1 ile tanimlanmistir. Sonug
olarak, konum tabanli {iriin tanima i¢in iki yeni yontemin bilgisayar simiilasyonlarinin yani

sira daha Once bildirilen tarla tabanli denemelerle eslesmesi elde edilmistir.

Tang ve ark. (2016), farkli aydinlatmanin goriintiiler tizerindeki etkisinden kaginmak igin,
renk modelleri ele alinmis ve gri goriintiilerle yabanci ot-bitki yapraklart ayriminin
yapilabilmesi irdelenmistir. Bunun icin sirasiyla; dikey iz diisiim yontemi ve dogrusal
tarama yoOntemi uygulanmistir. Kirpma siralarinin merkez ¢izgisini hizli bir sekilde
belirlemek icin birlestirilmesi icin klasik Yabanci Ot Istila Oran1 (WIR) degerlendirilmistir.
Hesaplama karmasikligini azaltmak ve hiicreler i¢inde hesaplamak icin gelistirilmis yatay
tarama yonteminin alimmasinda Modifiye Yabanci Ot Istila Oram1 (MWIR) uygulanmustir.
Sonuglarin normal dagilim altinda olmasi igin, Bayesian yontemi minimum hata orani
yoluyla gercek zamanl karar1 gerceklestirmek icin kullanilmistir. Calisma sonucunda, bu
algoritmanin dogrulugunun %92.5 ile, BP algoritmasi ve SVM algoritmasinin iizerinde

oldugu gosterilmistir.

Bakhshipour ve ark., (2017) seker pancari iiretim alaninda yabanci ot tespitindeki
potansiyellerini dogrulamak i¢in dalgacik doku o6zellikleri incelenmistir. Bir yapay sinir
agmi besleyecek her bir goriintii alt boliimii i¢in dalgacik doku o6zelliklerini belirlemek
amaciyla bir ayrim algoritmasindaki ardigik adimlar tasarlanmistir. Tek seviyeli dalgacik
dontistimii ile tretilen her ¢ok ¢oziintirliiklii goriintii i¢in birlikte olusum doku 6zellikleri
belirlenmistir. Gorlintii segmentasyonu, yapay sinir agi tarafindan her bir alt boliimi
yabancit ot veya ana lirlin olarak etiketleme kararma dayandirilmistir. Algoritmanin
optimizasyonu, yabanci otlar1 ana iirinden ayirmanin iki yolu aragtirilarak denenmistir.
Cikarilan 52 doku ozelliginden 14 tanesini se¢cmek i¢in Temel Bilesen Analizi
kullanilmistir. Sonug¢ olarak, dalgacik doku o6zelliklerinin, 6nemli miktarda tikaniklik
oldugunda ve yapraklarin st iiste bindigi durumlarda bile, mahsuller arasinda yabanci

otlar1 etkili bir sekilde ayirt edebildigini gostermistir.
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Sa ve ark. (2017), tarafindan bir mikro hava araci (MAV) tarafindan toplanan multispektral
goriintlilerle yogun semantik ot siniflandirmasi i¢in bir yaklasim sunulmustur. Caligmada,
kodlayici-kod ¢oziicii basamakli evrisimli sinir ag1 olarak SegNet kullanilmis, bu sayede
yogun anlamsal smiflar cikarirken, seker pancari ve yabanci otlarin olusturdugu veri
setlerinde herhangi bir sayida giris goriintii kanali ve sinif dengelemesine izin verdigi ifade
edilmistir. Egitim veri setini olugturmak i¢in, yalnizca iirlin ve yabanci otlarin bulundugu,
degisen herbisit seviyelerine sahip tarla parselleri olusturularak bir deneysel alan
kurmuslardir. Bu sayede gercek tiretim alanini otomatik olarak ayirt edici bir 6zellik olarak
NDVI kullanilmasini saglamistir. Egri siniflandirma odlgiitleri altinda ~0.8 F1 puani ve 0.78
alan elde etmek igin farkli sayida giris kanali ve kosulu (ince ayar) olan alti model
egitilmistir. Model dagitimi igin, MAV entegrasyonuyla yerlesik bir Grafik Islem Birimi
(GPU) sistemi (Jetson TX2) test edilmistir. Calisma kapsaminda kullanilan veri seti,

gelecekteki ¢alismalar1 desteklemek igin erisime agik hale getirilmistir.

Fuentes ve ark. (2017), tarafindan yapilan bir ¢alismada, farkli ¢oziiniirliklerde kamera
cihazlartyla yerinde yakalanan goriintiiler kullanilarak domates bitkilerinde hastalik ve
zararlilari tespit etmek icin derin 6grenmeye dayali bir yaklagim sunulmustur. Calismada bu
gorevi yerine getirmek icin daha uygun derin 6grenme mimarisini arastirilmistir. Bu
nedenle, Daha Hizl1 Bolge Tabanli Evrigimli Sinir Ag1 (Daha Hizli R-CNN), Bolge Tabanli
Tam Evrisimli Ag (R-FCN) ve Tek Cekim Coklu Kutu Dedektorii (SSD) ii¢ ana derin
O6grenme modeli ele alinmistir. Bu meta mimarilerin her birini VGG net ve Residual
Network (ResNet) gibi “derin 06zellik c¢ikaricilar” ile birlestirilmistir. Derin meta-
mimarilerin ve 6zellik ¢ikaricilarin performansini gosterilmis ve ayrica egitim sirasinda
dogrulugu artirmak ve yanlis pozitiflerin sayisim1 azaltmak igin yerel ve kiiresel sinif
aciklamalar1 ve veri bilylitme i¢in bir yontem Onerilmistir. Enfeksiyon durumu ve bitki
tizerindeki konum gibi siniflar arast ve siif dis1 ¢esitli varyasyonlar da dahil olmak {izere
hastaliklar ve zararlilarla ilgili zorlu goriintiiler igeren genis Domates Hastaliklar1 ve
Zararlilart Veri Kiimesinde ile derin 6grenme sistemleri ugtan uca egitilmis ve test

edilmistir. Calisma sonucu olarak, arastirmacilar tarafindan onerilen sistemin, bir bitkinin
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cevresindeki karmagik senaryolarla basa ¢ikma yetenegi ile dokuz farkli hastalik ve zararl

tiirtinii etkili bir sekilde taniyabildigini gosterilmistir.

Giselsson ve ark. (2017) tarafindan Danimarka’da yiiriitiilen bir ¢alismada, farkli bliyiime
asamalarinda 12 bitki tiirline ait yaklasik 960 benzersiz goriintiilerden olusan veri seti
hazirlanarak erigime agik hale getirilmistir. Kabaca bu veri setinin 0.1 mm yiiksek uzaysal
¢Oziiniirliige sahip RGB goriintiiler i¢erdigi belirtilmistir. Olusturulan bu veri seti ile elde
edilen siniflandirma sonuclarinin degerlendirmesini standart hale getirmek i¢in F1

puanlarina dayali bir kiyaslama onerilmistir.

Ferriera ve ark. (2017), soya fasulyesi bitki goriintiilerinde yabanci ot tespiti yapmak i¢in
Evrisimsel Sinir Aglarin1 (ConvNets veya CNN'ler) kullanmak ve bu yabanci otlar1 dar ve
genis yaprakli olmak tizere siniflandirmak ve tespit edilen yabanci otlara spesifik herbisitler
uygulamasi amaglanmistir. Bu nedenle, Campo Grande, Mato Grosso do Sul, Brezilya'da
bir soya fasulyesi ekimi gerceklestirilmis ve ¢ok sayida mahsul goriintiisii yakalamak igin
Phantom DJI 3 Professional drone kullanilmistir. Elde edilen fotograflarla toprak, soya
fasulyesi ve genis yaprakli yabanci otlarin on bes binden fazla goriintiisiinii igeren bir veri
seti olusturulmustur. Yapay Sinir Alar egitimi i¢in CaffeNet modeli kullanilmustir.
Stiperpiksel segmentasyon algoritmasi SLIC'nin kullanilmasi yoluyla, saglam bir goriintii
veri seti olusturmak ve Caffe yazilimi tarafindan egitilen modeli kullanarak goriintiileri
siniflandirmak i¢in kullanilan Pynovisdo adli bir yazilim da gelistirilmistir. ConvNet'lerin
sonuglarini karsilagtirmak i¢in Destek Vektor Makineleri, AdaBoost ve Rastgele Ormanlar,
sekil, renk ve doku 6zelligi ¢ikarma teknikleri koleksiyonuyla birlikte kullanilmistir. Sonug
olarak, bu calisma, toprak ve soya fasulyesi ile ilgili olarak genis yaprakli ve dar yaprakli
yabanci otlarin tespitinde ConvNets kullanilarak %98'in iizerinde bir dogruluk elde edilmis

ve tiim goriintiiler arasinda ise %99'un iizerinde bir dogruluk ortalamasi elde edilmistir.

Hasan ve ark. (2018), tarafindan bugdayda verim tahmini yapabilmek icin bugday

basaklarin1 dogru bir sekilde tespit etmek, saymak ve analiz etmek i¢in bir derin 6grenme
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yaklagimi uygulanmigtir. Calismada kullanilan derin 6grenme metotlari ile, ii¢ farkli giibre
islemine tabi tutulan 10 cesitten olusan bugday tarla denemesinin bir dizi goriintiisii
tizerinde test edilmistir. Goriintiiler, kara tabanli bir goriintiileme platformuna monte
edilmis yiiksek c¢oziintirliikli RGB kameralar kullanilarak ve bugday parsellerini egik bir
acidan goriintiileyerek bir sezon boyunca toplanmistir. Alan i¢i goriintiilerin bir alt kiimesi,
tim sivri bolgelere manuel olarak agiklama eklenerek dogru bir sekilde etiketlenmistir.
SPIKE adi1 verilen bu agiklamali veri seti daha sonra girdi olarak bugday parsellerinin
goriintlilerini alan ve her bir ¢izimdeki sivri bolgeleri dogru bir sekilde tespit edip sayan
dort bolge tabanli Evrisimli Sinir Agi'n1 (R-CNN) egitmek i¢in kullanilmigtir. ESA'ler
ayrica her bir ¢izim ig¢in ani yogunluk ve siniflandirma olasiligin1 da verdigi belirtilmistir.
Ayni R-ESA mimarisini kullanarak, cesitli bliylime asamalarinda yakalanan egitim ve test
goriintlilerinin dort farkli veri kiimesine dayali olarak dort farkli model olusturulmustur.
Degisken aydinlatma kosullari, bitkilerin yogunlukla birbirlerini 6rtmeleri ve karmasik arka
plan gibi zorlu alan goriintileme kosullarina ragmen, dort R-ESA modeli, farkli test
goriintiisti setlerinde %88 ila %94 arasinda degisen bir ortalama algilama dogrulugu elde
edilmistir. En yiiksek dogrulugu veren en saglam R-ESA modeli daha sonra 10 bugday
cesidi ve li¢ islem iizerinden basak iiretimindeki degisimi incelemek i¢in se¢ilmistir. SPIKE

veri seti ve egitimli ESA, bu makalenin ana katkilar1 olarak sunulmustur.

Kamilaris & Prenafeta-Boldu (2018), ¢esitli tarim ve gida iiretimi zorluklarini ¢6zebilmek
icin uygulanan derin 6grenme tekniklerini kullanan 40 arastirma ¢aligmasinin derlemesini
yapmuslardir. Incelenen belirli tarimsal sorunlari, kullanilan belirli modelleri ve gerceveleri,
kullanilan verilerin kaynaklarini, dogasini ve 6n islenmesini ve incelenen her iste kullanilan
Ol¢iitlere gore elde edilen genel performansi incelenmistir. Ayrica, siniflandirma veya
regresyon performansindaki farkliliklara gére derin 6grenmenin diger mevcut popiiler
tekniklerle karsilastirmalari da incelenmistir. Sonu¢ olarak, derin 68renmenin yiiksek
dogruluk sagladigimi ve yaygin olarak kullanilan mevcut goriintii isleme tekniklerinden

daha iyi performans gosterdigi ifade edilmistir.

30



Bakhshipour ve Jafari (2018), tarafindan sunulan bir arastirmada, seker pancar1 yapraklari
ve yabanci otlarin yapraklarmin benzerliklerinden dolayr gorsel ayirt etme problemini
¢ozmeye odaklanilmistir. Her bir bitki ¢esidine ait bir desen olusturmak igin ¢esitli sekil
Ozellikleri biitiinlestirilmeye c¢alisilmistir. Yabanci otlarin desenlerine gore tespitinde gorme
sisteminin etkinlestirilmesi i¢in destek vektor makinesi ve yapay sinir aglar1 kullanilmigtir.
Seker pancar tarlalarinda yaygin olarak bulunan dort tiir yabanci ot incelenmistir. Sekil
Ozellik setleri, Fourier tanimlayicilarin1 ve moment degismez 6zelliklerini i¢ermistir. Sonug
olarak, YSA'nin genel simiflandirma dogrulugunun %92.92 oldugunu ve yabanci otlarin
%92.50'sinin dogru sekilde smiflandirildigi gosterilmistir. Siniflandirict olarak %95.00
genel dogrulukla DVM kullanildiginda daha yiiksek dogruluklar elde edilirken, yabanci
otlarin %93.33" dogru siniflandirilmistir. Ayrica seker pancari bitkilerinin %93.33'0 ve

%96.67's1 sirastyla YSA ve SVM tarafindan dogru olarak siniflandirilmistir.

Chavan & Nandedkar (2018), evrisimli sinir aglarini kullanarak yabanci ot ve iiriin tiirlerini
siniflandirmaya yonelik bir girisim gosterilmistir. Bunu basarmak icin AlexNet ve
VGGNET'in hibrit bir modeli olan AgroAVNET o6nerilmistir. Modelin performansi,
AlexNet, VGGNET ve bunlarin varyantlar1 ve iiriin-yabanct ot tiirleri siniflandirmasi igin
mevcut yontemlerle karsilastirilir. Bu ¢alismada ayni zamanda mevcut bir sistemin yeni
yabanci ot ve mahsul kategorilerini 6grenmek i¢in nasil kullanilabilecegi de vurgulanmustir.
Onerilen sistemin degerlendirilmesi icin bitki fideleri veri seti kullanilmistir. Performans
Olgiitleri olarak ortalama dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1 puani kullanilmistir.
AgroAVNET'iIn AlexNet ve VGGNET'ten daha iyi performans gosterdigi deneysel
sonuglardan elde edilmistir. Ayrica, sifirdan egitime kiyasla yeni tiirlerin dgrenilmesinin

daha az egitim siiresi aldig1 vurgulanmistir

Nkemelu ve ark. (2018), tarafindan gerceklestirilen bu ¢alismada, yabanci otlarin segilerek
ayiklanmasi igin gelistirilen Onceki yapay gorme teknolojilerinin, giivenilir ve dogru
yabanci ot tespiti zorluguyla karsi karsiya kaldigi ifade edilmistir. Bu nedenle cesitli

biiyiime agamalarinda 12 tiire ait yaklagik 960 benzersiz bitkinin 4 275 goriintlisiinii igeren
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bir veri seti ile bitki fidelerinin siniflandirilmasi i¢in yaklagimlar sunulmustur. Bu gorev
icin iki geleneksel algoritmanin ve goriintii tanimada yaygin olarak uygulanan bir derin
O0grenme teknigi olan Evrisimli Sinir Aginin (ESA) performanslarini karsilastirilmistir.
Calisma bulgular, ESA giidiimlii fide siniflandirma uygulamalarinin, tarim otomasyonunda
kullanildiginda, uygun sekilde tasarlandiginda iiriin verimini optimize etme ve iiretkenligi-

verimliligi artirma potansiyeline sahip oldugu gosterilmistir.

Deng ve ark. (2018), tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada, Alternanthera philoxeroides,
Eclipta prostrata, Ludwigia adscendens, Sagittaria trifolia, Echinochloa crus-galli ve
Leptochloa chinensis olmak tizere 6 farkli yabanci ot tiirii ve geltik tarlalarindan elde edilen
dogal arka plan goriintiileri, farkli aydinlatma kosullar ile erken biiylime donemlerinde
olacak sekilde toplanmistir. Toplam 928 adet fotograf cekilmistir. Goriintiiler 640x480
piksel ¢oziiniirliigiinde, fotograf karelerinde yalnizca tek bir ot fidesi olacak sekilde ve
RGB (kirmuizi, yesil, mavi) renk uzayinda olacak sekilde hazirlanmistir. 1.1 G-R'li bilesen,
orijinal RGB goriintlilerinin gri seviye donilisimiine uygulanmistir. Gri tonlamali
goriintiiniin  gorlintii etiketlemesini gergeklestirmek i¢in OTSU uyarlamali etiketleme
yontemi kullanilmistir. Yabanci ot goriintiilerindeki bosluklar1 doldurmak i¢in morfolojik
islem kullanilmistir. Giriiltiller ve kiigiik hedef, alan yeniden yapilandirma operatoriine
gore ortadan kaldirilmistir. Arka plan, ikili goriintii ve orijinal RGB goriintiileri arasindaki
maskeleme algoritmasiyla temizlenmistir. 101 boyutlu o6zellikler, renk, sekil ve doku
0zelligi dahil olmak iizere otun 6n plan goriintiisiinden ¢ikarilmistir. Renk 6zelligi birinci,
ikinci ve Uglincii anlardan, sekil 6zelligi geometrik 6zelliklerden ve iyilestirilmis moment
degismez ozelliklerinden ve doku 6zelligi gri seviye birlikte olusum matrisi ve yerel ikili
desenler (LBP) ozelliginden olusturulmustur. Renk, sekil ve doku o6zelliginin agirlik
matrisi, liniter islemden sonra girdi parametresi olarak kullanilmistir. Calisma dahilinde
model yapisi ayarlama, model parametre giincelleme ve model dogrulamadan olusan ii¢
asamali bir model giincelleme ydntemi sunulmustur. ilk olarak, cift gizli katman ve tek
gizli katmandan olusan derin inang aglari (DBN'ler) kurulmustur. Ikinci olarak, DBN'deki

cift gizli katmanlarin sabit, yiikselen ve azalan diiglimlerinin 3 tipinin etkisi analiz
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edilmistir. Calisma sonucunda, DBN'deki ¢ift gizli katmanlarin azalan diiglimlerinin,
orijinal karakteristik verilerin dagitilmis 6zelliklerini, diger ¢ift gizli katman tiirlerinden
daha iyi 6grenebildigini gostermistir. Son olarak, ¢ift gizli katman ve tek gizli katmanin test
optimizasyon parametreleri deney yoluyla elde edilmistir. Diigiim sayis1 101-210-55-6
oldugunda DBN'nin c¢ift gizli katman tanima oram1 %83.55, diigiim sayist 101-200
oldugunda DBN'nin tek gizli katmani tanima oran1 %91.13 olmustur. -6. Tek gizli katmanin
DBN vyapisi, yabanci ot 6zelliklerinin dagitim kuralini, ¢ift gizli katmana sahip DBN'den
daha iyi sonu¢ vermistir. Tek renk, sekil, doku ve fiizyon 6zelligi, destek vektér makinesi
(SVM), BP (geri yayilim) sinir ag1 ve DBN olmak iizere 3 tip yabanci ot siiflandirma
modeli olusturmak icin kullanilmistir. Deneyde, tek renk ve sekil 6zelligine sahip DBN
modelinin tanima orani, SVM ve BP sinir ag1 modeline gore daha diisiik bulunmustur.
Renk ve sekil oOzelliginin boyutlarimin nispeten kiiciik oldugu ve bunun DBN ile
karakteristik gdsterimin avantajini yansitmadig: ifade edilmistir. Ote yandan, tek doku ve
fiizyon 6zelligi ile DBN modelinin taninmasinin SVM ve BP sinir ag1 modeline gore daha
dogru oldugu ve tek doku ve fiizyon 6zelligi ile DBN modelinin tanima oraninin sirasiyla

%86.58 ve %91.13'e ulastig1 gozlemlenmistir.

Elnemr (2019) bitki fide smiflandirmas:t i¢in derin 6grenme tekniginin uygulanmasini
onermistir. Bitki fidelerini erken biiylime asamalarinda siniflandirmak igin yeni bir
Evrisimsel Sinir Aglar1 mimarisi tasarlamistir. Sunulan teknik, bitki fideleri veri seti
kullanilarak degerlendirilmistir. Ortalama dogruluk, kesinlik, hatirlama ve F1- puani
degerlendirme oOl¢iitleri olarak kullanilmistir. Calisma sonucunda, 6nerilen teknigin 12 tiirii
(3 iirlin ve 9 yabanci ot) ayirt etme kapasitesini ortaya koymustur. Sistem %94.38 ortalama
smiflandirma dogrulugu elde etmistir. Onerilen sistem, mevcut bitki fide sistemleri ile
karsilastirilmistir. Sonuglar, 6nerilen yontemin mevcut yontemlerden daha iyi performans

gosterdigi belirtilmistir.

Sharma (2019) yaptigi bir c¢alismada, kiiltiir bitkileri ve yabanci ot gorlintiilerini

simiflandirmak i¢in uyarlanmis yeni bir model gelistirmeyi amaglamistir. Gliney Danimarka
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Universitesi ile is birligi icinde Aarhus Universitesi Sinyal Isleme grubundan 5 339 bitki
goriintlisiinden olusan bir acik kaynakli veri seti kullanarak, 12 mahsul ve yabanci ot tiiriinii
siniflandirmak igin transfer 6grenme teknigine dayali bir metodoloji dnerilmistir. Ilk olarak,
yakinsamayr hizlandirmak ig¢in goriintiileri JPEG formatina doniistiiriilmiis ve fazla
sigdirma olasiligini azaltmak i¢in yeniden boyutlandirma, dondiirme, g¢evirme, Ol¢ekleme
gibi veri cogaltma teknikleri kullanilmigtir. Daha sonra ImageNet veri seti lizerinde
Residual Network 101 mimarisi ile egitilmis bir model transfer O6grenmesini
gerceklestirmek icin kullanilmistir. Son olarak, agin parametreleri, performansi iyilestirmek
icin asamal1 yeniden boyutlandirma, dongiisel 6grenme oran1 ve odak kayb1 islevini igeren
cesitli tekniklerle ayarlanmustir. Onerilen model, dogrulama sirasinda %98.47 ve test
setinde %96.04 genel dogruluk elde etmistir. Model, bir web uygulamasi araciligiyla
Internet {izerinden kullanicilarin erisimine agik hale getirilmis ve bir sonraki adim olarak bu
tiir bir ¢oziimii bir mobil uygulama ve gomiilii cihazlar i¢inde entegre etmek iizere hedef

konmustur.

Ma ve ark. (2019) tarafindan celtik tarlasinda piring fidesinin IHA ile RGB renkli
goriintiileri yakalanmis ve RGB goriintiilerindeki pikseller piring fideleri, arka plan ve
yabanci otlar olmak {izere ii¢ ayr1 kategoride manuel olarak etiketlenerek temel dogruluk
(GT) goriintiiler1 elde edilmistir. Smif agirlik katsayilari, smiflandirma kategorisi
sayilarinin dengesizligi sorununu ¢ézmek icin hesaplanmistir. Veri egitim seti ve test seti
i¢in GT goriintiileri ve RGB goriintiileri kullanilmistir. Orneklerin %80'i egitim veri seti
olarak rastgele secilmis ve rneklerin %20'si test veri seti olarak kullamilmustir. Onerilen
yontem, klasik bir anlamsal etiketleme modeli olan FCN ve U-Net modelleri ile
karsilastirilmistir. SegNet yonteminin ortalama dogruluk orani %92.7 iken, FCN ve U-Net
yontemlerinin ortalama dogruluk oranlari sirasiyla %89.5 ve %70.8 olarak bulunmustur.
Onerilen SegNet yontemi, daha yiiksek siniflandirma dogrulugu saglamis ve geltik tarlasi
goriintlilerinde piring fideleri, arka plan ve yabanci otlarin piksellerini etkin bir sekilde

siiflandirabildigi ve bolgelerinin konumlarini elde edebildigi ifade edilmistir.
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Yu ve ark. (2019), ¢ok yillik ¢avdar otunda biiyiiyen karahindiba (Taraxacum officinale
Web.), yer sarmasig1 (Glechoma hederacea L.) ve benekli siitlegen (Euphorbia maculata
L.) tespiti i¢in birka¢ derin evrisimli sinir ag1 (DESA) olusturmuslardir. Evrisimli sinir
aglari, toplam 15 486 negatif (goriintiiler, hedef yabanc1 ot igermeyen ¢ok yillik ¢avdar otu)
ve 17 600 pozitif goriintii (hedef yabanci otlar1 igeren goriintiiler) igeren bir veri seti
kullanilarak egitildiginde, VGGNet, ¢ok yillik ¢imde yetisen E. maculata, G. hederacea ve
T. officinale’'nin hatirlama degerleri igin (>0.9278), tespit i¢in F1 puanlar1 (>0.9952),
AlexNet'in ise F1 puanlar1 0.8437 ile 0.9418 arasinda degiskenlik gosterdigi ifade edilmistr.
Kullanilan derin 6grenme modelleri genel ortalama derecesinde, E. maculata, G. hederacea
ve T. officinale'yi tespit etmede VGGNet'ten daha diisiik bulunmustur. GoogleNet’in, temel
olarak diislik hassasiyet degerleri nedeniyle bu yabanci ot tiirlerini tespit etmede etkili bir
DESA olmadig: belirtilmistir. DetectNet etkili bir DESA'dir ve ¢ok yillik ¢imde biiyiiyen
T. officinalenin tespiti i¢in test veri setlerinde yiiksek F1 puanlar1 (>0.9843) elde etmistir.
Ayrica VGGNet en yiiksek Matthews korelasyon katsayist (MCC) degerlerine sahipken,
GoogleNet en diisiik MCC degerlerine sahip oldugu gosterilmistir. Genel olarak, DESA
egitimi yaklasimi, 6zellikle VGGNet ve DetectNet, ¢ok yillik ¢imde hassas yabanci ot
kontrolii i¢in akilli ilaglama makinelerinde yapay gOrme tabanli bir karar sistemi

gelistirmeye yonelik acik bir yol sundugu sonucuna varilmistir.

Zheng ve ark. (2019) tarafindan yiiriitiilen bir caligmada, gercekei tarim kosullarinda yapay
zeka uygulamalariyla daha fazla ilerlemeyi tesvik etmek i¢in, 31 farkli siniftan 49 000'den
fazla agiklamali 6rnekle 31 147 goriintiiden olusan CropDeep tiir sinmiflandirma ve tespit
veri seti sunulmustur. Mevcut vizyon veri setlerinin aksine, seralarda farkli kameralar ve
ekipmanlarla ¢ok ¢esitli durumlarda yakalanan goriintiiler toplanmistir. Bu goriintiiler ile,
derin 6grenmeye dayali smiflandirma ve algilama igin daha giiglii bir kiyaslamayi
destekleyen daha temsili ek agiklamalarla gorsel olarak benzer tiirler ve periyodik
degisiklikler icerdigi belirtilmistir. Uygulama beklentisini daha da dogrulamak i¢in, son
teknoloji derin 6grenme siniflandirma ve algilama modellerini kullanarak kapsamli temel

deneyler saglanmistir. Calisma sonucunda, mevcut derin 6grenmeye dayali yontemlerin
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simiflandirma dogrulugunda %99'un {iizerinde iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.
Mevcut derin 6grenme yontemleri yalnizca %92 algilama dogrulugu saglarken, mahsul
tiretimi ve yonetimine uygulandiginda son teknoloji derin 6grenme modellerinin veri
kiimesi ve iyilestirme odasinin zorlugunu gostermistir. Spesifik olarak, YOLOv3 aginin

tarimsal tespit gorevlerinde iyi bir potansiyel uygulamaya sahip oldugu dnerilmistir.

Rasmussen ve ark. (2019) tarafindan yiiriitiilen bir ¢alismada, RGB kamerali kullanima
hazir IHA'lardan alinan gériintiileri kullanarak hasat 6ncesi tahillardaki yesil yabanci otlari
tespit etmek ic¢in bir prosediir agiklanmigtir. Tespit prosediiriinii gelistirmek ve test etmek
icin kullanilan tiim goriintiiler Cirsium arvense (L.) Scop ile istila edilmis alanlardan
alimmis ve sonug¢ olarak prosediire Thistle Tool adi verilmistir. Bununla birlikte,
koygogliren aracinin diger yesil otlar1 da tespit edebilecegi ifade edilmis ve hasat sonrasi
anizlarda da faydali olabilecegi diisiintilmistiir. Glifosat piiskiirtme uygulamasina izin
verilen {iilkelerde C. arvense bulunan alanlar, hasat 6ncesi veya C. arvense bolgeleri bir
yildan digerine nispeten sabit olacagi icin hasattan sonrasindaki yil da glifosat piiskiirtme
kullanilabilecegi belirtilmistir. Tespit prosediirii yalnizca renk analizini kullanmis ve yesil
bitki tiirleri arasinda ayrim yapma yetenegi olmaksizin yesil ve yaslanmis bitki Ortiisiinii
ayirt etmistir. Thistle Tool, goriintiileri ucus irtifasindan bagimsiz olarak 1 m?1ik pargalara
bolmekte ve gorsel esik diizenleme i¢in kullanilan TopMaxExG adli bir smiflandirici
hesaplamakta oldugu ifade edilmistir. Bolgeler yesil bitki Ortiisii olan veya olmayan
sekliyle iki kategoriye ayrilmistir. C. arvense, hasat oncesi tahillarda yesil bitki ortiisline
ana katkida bulunan bitki oldugunda iiretim alanlari, farkl tiiketici sinifi RGB kameralarla
degisen cevresel kosullar altinda %92-97 dogru sekilde tespit edilmistir. Phantom 3 veya 4
gibi kiiciik tiiketici IHA'lar1 ile, bir pilin siiresine tekabiil eden 40 m ucus irtifasinda 20
dakikada 10 ha" haritalamak miimkiin oldugu vurgulanmistir. Bu ¢alismayla, [HA
goriintiilerinin kullanilmasiyla C. arvense haritalamas: icin pratik olarak yapilabilecegi

gosterilmistir.
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Olsen ve ark. (2019), Avustralya’da gerceklestirilen bir ¢alismada, robotik ot kontroliinii
uygulanabilir kilmak i¢in yiiksek oranli simiflandirma yontemlerinin gelistirilmesine izin
vermek amaciyla, meralardan yabanci ot tiirlerinin ilk biiyiik, erisime agik, ¢ok sinifli
goriintii veri seti olusturulmustur. DeepWeeds veri seti, kuzey Avustralya'daki sekiz
lokasyona 0zgli sekiz ulusal olarak Onemli yabanci ot tiriiniin 17 509 etiketli
goriintlisiinden olugsmustur. Caligmada, karsilastirmali derin 6grenme modelleri olan
Inception-v3 ve ResNet-50'yi kullanarak veri kiimesindeki siniflandirma performansi igin
bir temel sunulmustur. Bu modellerle, sirasiyla %95.1 ve %95.7'lik bir ortalama
simiflandirma dogrulugu elde etmistir. Ayrica, goriintii basina ortalama 53.4 ms ¢ikarim
siiresiyle ResNet-50 mimarisinin ger¢cek zamanli performanst da gosterilmistir. Bu
sonuclar, Avustralya meralarinda robotik ot kontrol ydntemlerinin gelecekteki saha

uygulamalari i¢in 1yiye isaret ettigi belirtilmistir.

Wang ve ark. (2019) tarafindan yapilan derleme ¢alismasinda, gergek iiretim alanlarindan
elde edilen goriintiilerle makine goriisii ve goriintii isleme teknikleri kullanilarak yabanci ot
tespitinin ilerlemelerini 6zetlenmistir. Caligma bulgular1 olarak, yabanci ot tespiti i¢in dort
prosediir, yani 6n isleme, segmentasyon, 6zellik ¢ikarma ve siiflandirma ayrintili olarak
sunulmustur. Bitki Ortlistinii arka plandan ayirmak icin farkli renk indeksleri ve renk
indeksi tabanli, esik tabanli ve 6grenme tabanli olanlar gibi siiflandirma yaklasimlari
gelistirilmistir. Yabanci ot tespitinin zorlugu, genellikle benzer 6zelliklere sahip olan kiiltiir
bitkileri ve yabanci otlar arasinda ayrim yapmakta kaynaklandigi belirtilmistir. Genel
olarak, bu incelemede tartisilan gorev i¢in biyolojik morfoloji, spektral ozellikler, gorsel
dokular ve uzamsal baglamlar olmak tizere dort 6zellik kategorisi kullanilmistir. Yabanci ot
tespiti i¢in geleneksel makine 6grenimi tabanli ve yakin zamanda gelistirilen derin 6grenme
tabanli yaklagimlarin uygulanmasi da sunulmustur. Son olarak, yapraklarin ortiismesi ve iist
iiste gelmesi, degisen aydinlatma kosullar1 ve farkli biiylime asamalar1 dahil olmak {izere

tarlada yabanci ot tespiti i¢in arastirmacilar karsilastigi zorluklar ve ¢oziimler tartisilmistir.
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Koirala ve ark. (2019), urun tespiti ve verim tahmininde derin 6grenmenin uygulanmasini,
triinlerin  goriintiilenmesinde engel olan sorunlar ve ¢oOziimleri i¢in bir ¢alisma
yapilmiglardir. Ancak bu ¢alisma sadece tespit ve verim tahminine odaklanmis ve yabanci
ot tespiti gibi ¢ok sayida nesne iceren diger tarimsal gorevler géz ardi edilmistir. Hizla
gelisen derin 6grenme alanindaki gelismelerin bir incelemesi sunulmaktadir. Standart
metriklerin kullanimi1 da dahil olmak {izere (6rnegin, F1 skoru, Hassasiyet ve Geri Cagirma
arasindaki harmonik ortalama) yerlesik yontemlerin yeni uygulama alanlarina (6rnegin yeni
mahsullere) formiile edilmis uygulamalarinin aksine, literatiire orijinal katkilar igin
Onerilerde bulunulmaktadir. Yontem karsilastirmalarina saglayabilmek ve biiyiik veri
kiimeleri tizerinde egitilmis derin 6grenme modellerinde transfer 6greniminin uygulanmasi
icin, halka agik meyve bahgesindeki meyve goriintii kiimelerinin olusturulabilmesi ve
kullanilmast i¢in bir 6ner hazirlanmigtir. Aga¢ basina verim tahminini saglayabilmek i¢in
meyve tespiti ve konumlarinin belirlenmesi amaciyla derin 6grenme modellerinin
uygulanmasina yonelik pratik yonlere vurgu yapilmistir. Aga¢ goriintii sayilarinin meyve
bahgesi verim tahmini igin ekstrapolasyonuna yonelik yaklagimlar, goriintiilemede
meyvelerin birbirini Ortmesi sorunuyla ilgili olarak gozden ge¢irilmesi gerektigi
vurgulanmistir. Incelemenin amaci, derin 6grenme goriintii isleme tekniklerinin yeni
kullanicilarina yardimci olmak ve meyve tespiti konusunda gelecek uygulama ¢alismasinin

yoniinii etkilemektir.

Fawakherji ve ark. (2019) tarafindan yiiriitiilen bu ¢alismada, yabanci otlar tespit ederek
sadece bulunduklar1 bolgeye ilag uygulamasi yapacak tarimsal robotik bir sisteme
odaklanilmustir. Ozellikle, bir robotun RGB gériintiilerine uygulanan iki Evrisimli Sinir Ag1
(CNN) dizisini kullanarak dogru bir yabanci ot/mahsul siniflandirmasi yapmasina izin
vermek i¢in derin 6grenmeye dayali bir yontem aciklanmistir. Bir kodlayici-kod ¢oziicii
boliimleme mimarisine dayanan ilk ag, bitki drneklerini temsil eden bir dizi bagli blobun
cikarilmasini saglayan bitki ve toprak arasinda piksel diizeyinde, bitki tipi agnostik bir
boliimleme gerceklestirmistir. Bu agin, farkli baglamlardan gelen harici, kullanima hazir

piksel bazinda etiketlenmis veri setleri kullanilarak da egitilebilecegi gosterilmistir.
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Boylece her bitki, ikinci ag kullanilarak mahsul ve yabanci otlar arasinda siiflandirildigi
belirtilmistir. Gergek diinya verileri {izerinde elde edilen nicel deneysel sonuglar, dnerilen
yaklasimin zorlu goriintiilerde de iyi smiflandirma sonuglar1 elde edebilecegi sonucuna

varilmstir.

Ozgiir ve Nar (2019) yaptiklar bir ¢alismada, misir, bugday, seker pancari, kokusuz mayis
otu, kus otu, ¢oban ¢antasi, yogurt otu, yabani hardal, sisman tavuk otu, turna otu, kara ot
ve biikiik ot gibi, Hollanda’da yaygin bulunan kiiltiir ve yabaci otlarinin laboratuvarda
edinilmis goriintiilerinin olusturdugu hazir bir veri setinde farkli derin 6grenme metotlari
karsilastirilmis, ¢alismada lenetS, Alexnet, VGG16 ve MobilNet derin 6grenme mimarileri

kullanilmistir. Yapilan testlerde en yliksek dogruluk oran1 %85.72 ile MobileNet olmustur.

Pignatti ve ark. (2019), IHA hiperspektral verilerinin misir mahsuliinii yabanci otlardan
ayirma ve farkli yabanci ot tiirlerini ayirt etme yetenegini degerlendirmek i¢in mahsuller ve
yabanci otlar arasindaki spektral farkliliklar aragtirmiglardir. Bu amagla, 2016 yetistirme
sezonunda Italya'daki bazi misir tarlalarinda ITHA ve saha hiperspektral verileri elde
edilmistir. Sonugclar, spektral indeksler kullanilarak veya PROSAIL'!n ters cevrilmesiyle
elde edilen yaprak klorofil ve karotenoid igeriklerinden yararlanilarak misir mahsulii ile
yabanci otlar ve ayrica yabanci ot tiirleri arasinda ayrim yapmanin miimkiin oldugunu
gostermistir. Calisma sonucunda, LAI degerlerine karsilik gelen degerlerle benzerlik
gosteren kiiltiir bitkisi/yabanci ot ve toprak Ortiistiniin miktarinin belirlenmesine izin verdigi

sonucuna varilmistir.

Elstone ve ark. (2020), boyut farklilastirma yontemiyle birlikte kirmizi, yesil ve yakin
kizil6tesi yansimay1 kullanan bir sistem ile, marul tarlalarindaki bitkileri ve yabanct otlari
tanimlamaya c¢alismislardir. Aydinlatma, 525, 650 ve 850 nm'de LED dizileri tarafindan
saglanmis ve gorlntiiler, multispectral bir kamera kullanilarak tek bir ¢ekimde
yakalanmigtir. Goriintiilerdeki parlaklik hatasini telafi etmek ve bitkilerin dogru konum

verilerini saglamak i¢in kinematik bir stereo yontemi kullanilmigtir. Sistem, 0.5 ila 10 km/s
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arasinda degisen biiylime asamalarinda {i¢ marul tarlasinda yapilan saha denemelerinde
dogrulanmistir. Tarla i¢i sonuglar, sirastyla %56 ve %69'luk yabanci ot ve iiriin tanimlama
oranlarini gostermistir. Alinan goriintiilerin daha sonra islenmesinde ise, sirastyla %81 ve

%88 ortalama yabanci ot ve kiiltiir bitkisi tanimlamasiyla sonuglanmustir.

Sabzi ve ark. (2020), Marfona patates ¢esidinin (Solanum tuberosum) cevrimigi olarak
tanimlanmast ve siniflandirilmast igin video isleme ve meta-sezgisel siniflandiricilara
dayali bir yapay gorme prototipi ve bes yabanci ot bitkisi (Malva ihmala, Portulaca
oleracea, Chenopodium album L, Secale takil L ve Xanthium strumarium) cesidinden 4
299 6rnek sunulmustur. Yapay gérme sistemini dogru bir sekilde egitmek i¢in alt1 hektarlik
bir alanda iki Marfona patates tarlasindan alinan ¢esitli videolar kullanilmistir. Gri seviye
birlikte olusum matrisi (GLCM), renk o6zellikleri, doku spektral tanimlayicilari, moment
degismezleri ve sekil Ozelliklerine dayali doku ozelliklerinin ¢ikarilmasindan sonra,
HSV'de doygunlugun (S) standart sapmas1 bileseni renk uzayi, birinci ve yedinci moment
degismezlerinin farki, HSI renk uzayinda ton bileseninin (H) ortalama degeri, alan-uzunluk
orani, YCbCr renk uzayinda ortalama mavi fark krominans (Cb) bileseni ve faz i¢i standart
sapma (I) YIQ renk uzayindaki bilesen olmak iizere alt1 etkili ayirt edici 6zellik secilmistir.
Smiflandirma sonuglari, daha 6nce bahsedilen bes farkli yabanci ot cesidinden patates
bitkisini dogru bir sekilde tanimlayabilen, test seti tizerinden %98 dogru siiflandirma orani
(CCR) gibi yiiksek bir dogruluk gostermistir. Son olarak, yapay gorme prototipi sahada
gercek kosullar altinda test edilmis ve patates bitkisinden 0.15 m/s'ye varan bir hizda otu

uygun sekilde tespit edebilmis, segmentlere ayirabilmis ve siniflandirabilmistir.

Tian ve ark. (2020) tarafindan sunulan bir derleme c¢alismasinda, son {i¢ yildaki
teknolojileri ve zorluklari sistematik olarak 6zetlemis ve analiz ederek arastirmacilar igin en
son referansi olusturmak i¢in gelecekteki firsatlart ve beklentiler arastirilmistir. Gelecekte
bilgisayarlt gorii teknolojisinin derin Ogrenme teknolojisi gibi akilli teknolojilerle

birlestirilecegine, biiyiik 6lgekli veri kiimelerine dayali tarimsal iiretim yOnetiminin her
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yoniine uygulanacagina, sorunlart ¢ozmek i¢in daha yaygin olarak kullanilacagi

belirtilmistir.

Leminen Madsen ve ark. (2020), bitki tespiti ve bitki siniflandirmasi igin erisime agik bir
veri seti olan Acik Bitki Fenotip Veritaban1 (OPPD) sunulmustur. Veri seti, 47 bitki
tirtiniin 7 590 RGB goriintiisiinii igerdigi ifade edilmistir. Her bitki tiiri, gorsel agidan
yiiksek derecede cesitlilik saglamak i¢in {i¢ farkli biiyime kosulunda ele alimmustir.
Goriintiiler, Aarhus Universitesi, Flakkebjerg, Danimarka Arastirma Merkezi'ndeki yar
alan alaninda, zemin ¢ozlinirligii ~6.6 piksel mm -1 olan iyi aydinlatilmis goriintiiler
saglayan oOzellestirilmis bir veri toplama platformu kullanilarak toplanmistir. Tim
goriintiiler, EPPO kodlama sistemi kullanilarak bitki tiirleri, tek tek bitkilerin tespiti ve
¢ikarilmasi igin smirlayici kutu agiklamalari, uygulanan biiylime kosullar1 ve ekimden bu
yana gecen siire ile agiklanmistir. Ek olarak, tek tek bitkiler gecgici olarak izlenmis ve
benzersiz kimlikler verilmistir. Veri kiimesine, (1) bitki 6rnegi tespiti ve (2) bitki tiirii
simiflandirmas: igin iki deney eslik etmistir. Deneylerin, iki gorev igin degerlendirme
Olciitlerini ve yontemlerini tanitmakta ve veriler lizerinde gelecekteki ¢aligmalar i¢in temel

bilgiler saglamakta oldugu ifade edilmistir

Sudars ve ark. (2020) tarafindan yiiriitiilen bu ¢alismada, yabanci otlarin tespit edilmesi ve
ileride bu otlarin tespit edilmesiyle birlikte hassas ilaglama islemleri yapilabilmesi i¢in 1
118 goriintiiden olusan bir veri seti sunulmustur. Veri seti, 6 kiiltiir bitkisi ve 8 yabanci ot
tirlinlin  tespit edildigi 1 118 goriintiiden olusmakta olup, toplamda 7 853 agiklama
yapilmigtir. Goriintii yakalama icin Intel RealSense D435, Canon EOS 800D ve Sony
W3800 olmak {izere ii¢ farkli RGB dijital kamera kullanilmistir. Goriintiiler, kontrollii ¢evre
ve tarla kosullarinda farkli biiyiime agamalarinda yetistirilen gida {irlinleri ve yabanci otlar

tizerinde ¢ekildigi ifade edilmistir.

Champ ve ark. (2020), tarim robotlar1 tarafindan iiretilen goriintiilerde goriinen her bitki

Ornegini boliimlere ayirmayi ve tanimlamayir amaclayan bir drnek boliimleme evrigimli
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sinir agin egitilmis ve degerlendirilmistir. Elde edilen veri seti, iki kiiltiir bitkisi tiiriinden
ve dort yabanci ot tiirlinden 2 489 Ornegin ana hatlarinin manuel olarak etiketlendigi tarla
goriintiilerinden olusturulmustur. Bir maske bolgesi tabanli evrigimli sinir aginin (R-ESA)
hiperparametrelerini bu 6zel goéreve gore ayarlanmis ve ortaya c¢ikan egitimli modeli
degerlendirilmistir. Modeli kullanarak saptama olasilig1 oldukca iyi sonuglar vermis, ancak
bitkilerin tiirine ve boyutuna bagli olarak ©6nemli Olgiide degiskenlik gosterdigi
belirtilmistir. Uygulamada, yabanci otlarin %10 ila %601, kiiltiir bitkiler ile ¢ok yiiksek bir
karigiklik riski olmadan uzaklastirilabilecegi vurgulanmistir. Ayrica, her bitkinin
segmentasyonunun, bitki yiizeyinin agirlik merkezi gibi kesin eylem noktalarinin
belirlenmesini sagladig1 gosterilmistir. Ornek segmentasyonu, optimize edilmis yabanci ot
temizleme eylemleri i¢in bir¢ok olanak sunmustur. Bu calismanin sonucunda, ayiklama

yaklagiminin 6niimiizdeki donemlerde degerlendirilebilecegi 6n goriilmiistiir

Hu ve ark. (2020) yiiriittiigii bir ¢alismada, karmasik meralardan toplanan gelencksel RGB
goriintiilerinden ¢ok sayida yabanci ot tiirlinii tanimay1 amaclayan yeni bir grafik tabanli
derin 6grenme mimarisi, Graph Weeds Net (GWN) onermislerdir. GWN’in, belirlenen
goriintii kapsamlar1 dogrultusunda bolgesel goriintiileri topladigr ve yabanci ot teshisi igin
cok olgekli grafik temsillerini formiile ettigi belirtilmistir. Ek olarak, GWN, kilit bolgeler
icin Oneriler sunarak robotik saha i¢i sistemler i¢in daha fazla goriintii i¢i eylemler i¢in
firsatlar olusturdugu diisiiniilmiistiir. Mimari, yakin zamanda yayinlanan bir kiyaslama veri
kiimesi lizerinde degerlendirilmis ve en iist diizeyde %98.1 dogrulukla son teknoloji

performans elde edilmistir.

Khan ve ark. (2020), yabanci otlart kiiltiir bitkilerinden ayirt etmek igin kademeli bir
kodlayici-kod ¢oziicii agma, yani CED-Net'e dayali bir anlamsal bdliimleme ydntemi
onermislerdir. Yabanci otlar ve kiiltiir bitkilerini ayirt etmek icin kullanilan mevcut
mimarilerin, daha uzun egitim siiresi gerektirdigini ve milyonlarca parametre ile oldukg¢a
derin olduklarini ifade etmislerdir. Bu tiir sinirlamalarin {istesinden gelmek, daha sonra

nihai sonuglari iiretmek icin birlestirilen kaba-ince tahminler elde etmek i¢in kiigiik aglar
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kademeli olarak egitme fikri &nerilmistir. Onerilen agin degerlendirilmesi ve diger son
teknoloji aglarla karsilastirilmasi, ¢eltik ekimi ve yabanct ot veri seti, BoniRob veri seti,
havu¢ mahsuliine kars1 yabanci ot veri seti ve bir ¢eltik-dar1 veri seti olmak iizere erisime
actk dort veri seti kullanilarak gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglar ve bunlarin
karsilagtirmalari, onerilen agimn U-Net, SegNet, FCN-8'ler ve DeepLabv3 gibi en son
teknoloji mimarilerden, kesisme iizerinden birlesme (IoU), F1 puani, duyarlilik, gercek
algilama oranmi ve yalnizca (1/5.74 x U-Net), (1/5.77 x SegNet), (1/3.04 x FCN-8s) ve
(1/3.24 x DeepLabv3) fraksiyonlarin1 kullanarak ortalama hassas karsilastirma metrikleri

toplam parametreler elde edilmistir

Trong ve GwangHyun (2021), bir DNN modelini dengesiz bir veri kiimesi iizerinde
egitmek icin verimli bir¢ok katli egitim (YMufT) stratejisi dnermislerdir. Bu strateji, egitim
setindeki Ornekleri birden ¢ok kata boélen bir minimum smif-maksimum smif simirl
prosediiric (MCMB) yoluyla egitimdeki yanliligi azalttigi belirtmislerdir. Model, bu veri
setlerinin her biri {izerinde ardisik olarak egitildigi gibi, onerilen stratejinin uygulanmast iKi
kiiclik (PlantSeedlings, kiiciik PlantVillage) ve iki biiylik (Chonnam National University
(CNU), biiyiik PlantVillage) yabanci ot veri kiimeleri lizerinde denenmistir. Geleneksel
egitim yontemlerinde kullanilan ayni egitim yapilandirmalart ve yaklasik egitim
adimlariyla YMufT, DNN modelinin daha hizli yakinsamasina yardimci olmakta ve
boylece daha az egitim siiresi gerektigi sonucuna varilmistir. Biiylik veri kiimesinde
dogrulukta hafif bir diisiise ragmen, YMufT, NASNet modelindeki F1 puanint CNU veri
kiimesinde 0.9708'e ve biiyiik PlantVillage veri kiimesinde Mobilenet model egitimi
kullanildiginda 0.9928'e yiikseldigi gorilmistir. YMufT, kigiik PlantVillage veri
kiimesinde egitim icin Mobilenet modelini kullanan (0.9981, 0.9970) ve PlantSeedlings
veri kiimesinde egitim i¢in Resnet'i kullanan (0.9718, 0.9689) degerleriyle kiigiik veri
kiimelerinde hem dogrulukta hem de F1 puaninda olaganiistii performans elde edilmistir.
Grad-CAM gorsellestirmesi, geleneksel egitim yontemlerinin esas olarak st diizey

ozelliklere odaklandigini ve onemsiz Ozellikleri yakalayabilecegi ifade edilmistir. Buna
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karsilik, YMufT, modele yaprak yiizeyindeki temel 6zellikleri yakalamasi ve yabanci ot

hedeflerini uygun sekilde lokalize etmesi i¢in rehberlik ettigi sonucuna varilmistir.

Xu ve ark. (2021), karmasik arazi kosullarinda yabanci ot tanimanin dogrulugunu
iyilestirmek icin, derin 6grenmeye dayali, derinlemesine ayrilabilir evrisimli sinir ag1
kullanan bir yabanci ot tanima yontemi Onermislerdir. Model smiflandirma dogrulugunu
gelistirmek i¢in, Xception modeli, model aktarimi ve ince ayar kullanilarak iyilestirilmistir.
Spesifik olarak, ImageNet veri seti tarafindan egitilen agirlik parametreleri, Xception
modeline aktarilmistir. Ardindan, genel bir ortalama havuzlama katmani, Xception
modelinin tam baglanti katmaninin yerini almistir. Son olarak, sonuglarin ¢iktisin1 almak
icin modelin en iist katmanina XGBoost smiflandiricis1 eklenmistir. Onerilen modelin
performansi, dijital alan ot goriintiileri kullanilarak dogrulanmistir. Deneysel sonuglar,
onerilen yontemin VGG16, ResNet50 ve Xception derinlik modelleri ile karsilastirildiginda
hem smiflandirma dogrulugunda hem de egitim hizinda 6nemli bir gelisme oldugunu
gostermistir. Onerilen modelin test tanima dogrulugu %99,63'e ulasmistir. Ayrica, her tur
zaman maliyetinin egitimi, sirasiyla 248 s, 245 s ve 217 s olan VGG16, ResNet50 ve
Xception modellerinden daha az olan 208 s olarak bulunmustur. Bu nedenle, Onerilen
model, diger mahsullerin hassas yonetimi i¢in kullanilabilecek, goriintii algilamay1 isleme
ve daha dogru tanima sonuglar1 verme konusunda umut verici bir yetenege sahip oldugu

sonucuna varilmistir.

Guzel ve ark. (2021), yabani hardal (Sinapis arvensis L.) bitkilerini derin 6grenme yontemi
ile gercek zamanl olarak tespit edilmistir. Yabani hardal bitkilerinin goriintiileri, 2017-
2018 bahar doneminde Gaziosmanpasa Universitesi bugday test alaninda drone ile video
kaydi ile elde edilmistir. Sistemi egitmek i¢in kullanilan yabani hardal video karelerinden
alinan goriintiiler, veri ¢ogaltma yontemiyle yeniden {iretilmistir. Derin 6grenme mimarini
egitmek ve test etmek igin toplamda 8 536 goriintii ile veri seti olusturulmustur. Yabani
hardal tespiti Python 3.7.2 ve YOLOvV3 (You Only Look Once) modeli kullanilarak

yapilmustir. Derin 6grenme ile iki farkli agirlik olusturulmus ve gorseller {izerinde test
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edilmistir. Mevcut ortalama kayiplar 30 bin yineleme ile %2.32 ve 100 yineleme ile %1.83
olarak bulunmustur. Yabani hardal gerg¢eveleri ve goriintiilerde tahmin edilen basari orani

%45 ile %99 arasinda degismistir

Zhang ve ark. (2021) tarafindan yabanci otlarin tespiti ile ilgili mevcut bilimsel ¢alismalar
tizerine yapilan bir arastirmada, Cin'de yabanci otlarin ayiklanmasi, esas olarak genis bir
alana kimyasal herbisit piiskiirtmeye dayanmis oldugu ve bu da g¢evre kirliligine yol actigi
ifade edilmistir. Dijital goriintii isleme ve Oriintii tanima teknolojisi ile birlestiginde, tarlada
bugdayin kardeslenme déneminde yabanci ot tiirlerinin tanimlanmasi, herbisitin degisken
puskiirtmesini ger¢eklestirmek, maliyeti azaltmak ve ekolojik ¢evreyi korumak i¢in biiyiik
onem tasidigi vurgulanmistir. Makine vizyonu ile tarlada yabanci ot tiirlerinin tespitinin,
yabanci otun tarladaki cesitliligi ve degiskenligi nedeniyle zorlu ve zor konulardan biri
oldugu belirtilmistir. Degistirilmis Grabcut, uyarlanabilir bulanik dinamik K-ortalama
algoritmalar1 ve seyrek temsil siniflandirmasini (SRC) birlestiren bir yabanci ot tiirii tanima
yaklasimi 6nerilmistir. Ilk olarak, orijinal yabanci ot gériintiileri iyilestirilir ve filtreleme
teknigi kullanilarak giiriiltii bastirilmasi ve boliimlendirme asamasinda, her yabanci ot
goriintiisti, alanda yakalanan orijinal gorilintliniin arka planmin ¢ogunu kaldirmak igin
degistirilmis GrabCut algoritmasi tarafindan hesaplama maliyeti ve tanima siiresi olmak
tizere kabaca 2 boliime ayrilmasi sunulmustur. Orijinal yabanci ot goriintiisii, uyarlanabilir
bulanik dinamik K-ortalamalar: ile boliimlere ayrilmistir. Son olarak, yabanci ot tiirleri
SRC tarafindan taninmistir. Diger yabanci ot tanmima yontemleriyle karsilastirildiginda,
Onerilen yontem; gelistirilmis Grabcut yontemi ile insan miidahalesi gerektirmez ve arka
plani otomatik olarak boliimlere ayrilmasi, dinamik K-ortalamalar algoritmasi uygunluk
fonksiyonunu tanitmas: ve  Geleneksel K-ara¢ kiimeleme algoritmasinin kiimeleme
merkezinin baslangic degerine bagimliligin1 bir dereceye kadar azaltan ve yerel
ekstremumun neden oldugu 6lii bolge merkezi ve merkez fazlalig1 gibi sorunlar1 6nleyen
kiimelemeyi degerlendirmesi ve SRC kullanilmasi gibi yabanci ot tiirlerini siniflandirmanin
{ic farkli yaklagimin avantajlar1 gosterilmistir. Onerilen yontemi test etmek igin bugday

goriintli veri seti iizerinde bircok deney yapilmistir. Bu yontemin, hassas herbisit
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uygulamasi i¢in bir 6n adim olarak yabanci ot tiirlerinin taninmasi amaciyla etkili bir

sekilde kullanilabilecegi sonucuna varilmistir.

2.1.  Literatiir Cahsmalarina Saglanmasi Ongoériilen Katkilar

Literatiir icerisinde yer alan yabanci otlarin bilgisayar goriisii ile tespit edilmesini
amaclayan c¢alismalar irdelenmistir. Yapilan c¢alismalarda genel olarak goriintii alma
cihazlar1 ile toplanan verilerin dijital ortama aktarilarak smiflandirmalar yapildig:
goriilmektedir. Ayrica uzman goriislerine dayali olarak manuel yapilan galigmalar da
bulunmaktadir. Incelenen kaynaklar, yabanci otlarin tespit edilmesi amaciyla kullanilan

metotlara gore;

1) Uzman goriisleriyle tespite yonelik ¢alismalar, (Bu ¢alismalarda herhangi bir cihaz
ya da donanim kullanilmamakta manuel olarak gerceklestirilmektedir.)
2) Goriintii isleme yontemleri ve istatistiki yontemlerin birlikte kullanildigi ¢alismalar,

a. Spektral yansima temelli olan calismalar (Bu c¢aligmalar bitkilerin renk
farklarimi dijital ortamda tespit etmekte ve elde edilen sayisal veriler istatistiki
yontemler kullanilarak siniflandirilmaktadir),

b. Sekil temelli ¢alismalar (Yabanci ot ile kiiltiir bitkisi arasindaki sekilsel
farkliliklara gore yapilan ¢alismalar. Bu ¢aligmalarda elde edilen sayisal veriler
istatistiki yontemler kullanilarak siniflandirilmaktadir),

3) Goriintii isleme yontemleri ve makine 6grenmesinin birlikte kullanildigi ¢aligmalar
(ANN, SVM, vb.),

a. Spektral yansima temelli olan ¢alismalar (Yabanci ot ile kiiltlir bitkisi
arasindaki renk farkini kullananlar. Bu ¢alismalarda elde edilen veriler makine
ogrenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirilmaktadir.),

b. Sekil temelli galismalar (Yabanci ot ile kiiltiir bitkisi arasindaki sekilsel
farkliliklara gore yapilan ¢alismalar. Bu ¢alismalarda elde edilen veriler makine

ogrenmesi yontemleri kullanilarak siniflandirilmaktadir.),
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4) Derin 6grenme ile yapilan ¢aligmalardir. Bunlar spektral yansima ya da sekilsel
Ozniteliklerin tek basina yetersiz olabilecegi, ayrica sekil farklarinin tiim yabanci otlar
i¢cin dikkate alindiginda yeterince kararli bulunamayacagi 6ngoriisiiyle 6zniteliklerin de

derin aglar tarafindan bulunmasini temel alan ¢calismalardir

Yabanct otlarin tespit edilmesi i¢in yapilan ¢alismalar incelendiginde, kullanilan
yontemlerin bazi dezavantajlarinin ve/veya gelistirmeye agik yoOnlerinin oldugu dikkat

cekmektedir. Bunlar1 yontemlerine gore siralayacak olursak;

1) Uzman gorisleriyle tespite yonelik calismalarda, yabanci ot tespiti bir uzman
tarafindan gerceklestirildigi i¢in, uzmanin goriislerini almak maliyetlidir. Uzman inceleme
stiresi igerisinde yorulabilir ve tespit yetene8i konusunda azalmalar meydana gelebilir.
Biiylik alanlarda tespit edilmeye c¢alisilmast biiylik giiclikler dogurabilir. Uzman
degerlendirmesine yoOnelik standart alan semalarinin gelistirilmesine ihtiya¢ vardir.
Kaliteyi korumak i¢in egitimin tekrarlanmasi gerekebilir. Daha sonra degerlendirilmek

izere sahadan numuneler toplanirsa gorsel derecelendirme yaniltici olabilir.

2) Goriintli isleme yontemleri ve istatistiki yOntemlerin birlikte kullanildig:
calismalarda, yabanci otlarin kiiltiir bitkilerinden ayirt etmek icin, yabanci otlarin sahip
oldugu renk ve sekil 6zellikleri kullanilmaktadir. Kiiltiir bitkileri ve yabanci otlar, farkl
fenolojik donemde sekil ve renk 6zellikleri degisiklik gostermektedir. Her farkli fenolojik
donem i¢in bu tip degerlendirmelerle dogru sonuglar elde edilemeyebilir. Dogal yetistirme
ortamlarinda bulunan yabanci ot sayilar1 dikkate alindiginda, bitkilerin gelisim donemlerine
gore birbirlerine benzer 0Ozellik gosterebileceginden yapilan tespit sonuglarinin

dogrulugunun yeniden teyit edilmesi gerekir.

3) Goriintii isleme yontemleri ve makine 6grenmesi (ANN, SVM, vb.) metotlarinin
kullanildig1 ¢alismalarda, siiflandirmalarin yapilmasi ve sisteme ogretilmesi i¢in, verilerin

sahip oldugu Oznitelikler goriintii isleme yontemleri ile belirlenmektedir. Tarimsal tiretim
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alanlarindaki gorseller abiyotik etmenlere (hava durumu, yagislar, giin saatlerine gore farkli
151k siddetleri vb.) bagl oldugu icin, arastirmacilar tarafindan belirlenen degiskenler, sinir
aglarinin kat sayilarina sabit bir deger atayamayacaktir. Bu nedenle ayni goriintiiniin

alindig1 bitki yetistirme alaninda, farkli sartlar altinda farkli tahminler ortaya ¢ikacaktir.

4) Derin 6grenme ile yabanci otlarin tespit edilmesi iizerine yapilan g¢alismalarda,
yabanci otlarin genellikle sadece bir fenolojik dénemleri dikkate alinmistir. Baz1 yabanci
otlarin belirli fenolojik donemlerinde birbirlerine benzedikleri bilinmektedir (Orn; Sinapis
arvensis L.-yabani hardal ve Sisymbrium officinale-biilbiil otu, Consolida regalis Gray-tarla
hazeran1 ve Fumaria officinalis L.-hakiki sahtere). Bu tip yabanci otlarin farkli fenolojik
donemlerinin de ¢alisma kapsaminda degerlendirildigi zaman tespit edilmeleri daha dogru
sonuclar verecektir. Bazi derin 6grenme ile yabanci ot tespit etme calismalarinda veri setini
olusturan goriintiiler, tohumlarin kontrollii sartlar altinda ¢imlendirilerek bos bir arka plan
kaidesiyle sisteme O0gretilmistir. Dogal yetistirme ortamlarinda kiiltiir bitkisinin tiiriine bagli
olarak farkli sayilarda yabanci otlar, bitki golgesi tas ve toprak gibi dogal goriintii-cisim
farkliliklar1 bulunmaktadir. Caligmalarda ele alinacak yabanci otlarin olmadigi arka plan
goriintiileri, sisteme dgretilmeye calisilan yabanci otlarin varligi kadar 6nem arz etmektedir.
Kontrollii kosullarda alinan goriintiilerle egitilen sinir aglarinin dogal iiretim alanlarinda

tespit yetenekleri beklenenden daha diisiik oranlarda olacag: diisiiniilmektedir.

Bu calisma kapsaminda tespit edilmesi beklenen yabanci otlarin, her tiirlii farkli kosullar
altinda tespit edilebilmesi i¢in goriintiiler giiniin farkli saatlerinde ve farkli hava olaylarinin
oldugu zamanlarda toplanmistir. Calismada ele alinan yabanci otlarin kotiledon yaprak
donemi, 3-5 yaprakli donem, ¢iceklenme Oncesi donem, ¢igeklenme dénemi ve meyve ve
tohum donemi olmak iizere 5 farkli fenolojik donemlerine ait goriintiilerle veri seti
olusturulmustur. Bu sayede belirli bir donemde birbirine benzeyen yabanci otlar farkl
donemlerde ayirt edilebilecektir. Yabanci otlarin varliklariin tespit edilmesi yalnizca
kimyasal miicadele i¢in gerekli olmamakla birlikte, farkli bilimsel ¢aligmalarin

yapilabilmesi i¢in 5 farkli fenolojik doneme ait goriintiiler daha genis spektrumlu bilimsel
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caligmalarda kullanilabilecektir. Literatiirde ayni yabanci otlarin farkli fenolojik
donemlerini dahi birbirinden ayirt eden bir ¢alisma olmadig1 icin, ileride diger yabanci
otlarin ve hatta kiiltlir bitkilerinin dahi 6nemli fenolojik dénemlerini makine gormesi ile

ayirt etmeye odaklanilacak ¢alismalar i¢in bir 6rnek teskil edecegi diisiiniilmektedir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal

Calismanin ana materyalini, 2019-2020 ve 2020-2021 vejetasyon doénemleri igerisinde,
Orta Karadeniz Gegit Kusagi Bolgesi iginde bulunan, Tokat ilinin Niksar, Erbaa, Merkez,
Turhal ve Zile ilgelerindeki bugday tiretim alanlari, tiim iiretim donemleri igerisindeki

bugday iiretim alanlarinda rastlanan bazi yabanci otlar olugturmaktadir.

Bu boélgelerde bulunan, ekonomi ve saglik problemlerine neden olan yabani hardal
(Sinapis arvensis L.), kdygogiiren (Cirsium arvense (L.) Scop) ve tarla hazeran1 (Consolida
regalis Gray) bitkileri ele alinmistir. Bitkilerin kotiledon yaprak donemi, 3-5 yaprakli
donem, ciceklenme Oncesi donem, ¢igeklenme donemi ve meyve-tohum baglama donemi

olmak iizere 5 farkli fenolojik dénemleri incelenmistir.

3.1.1. Cahsma kapsaminda degerlendirilmeye alinan yabanci otlar ve ozellikleri

Tokat ilinde bugday ekim arazilerinde sorun olan yabanci otlarin bazilar1 Tablo 3.1°de
belirtilmistir (Sirma, 1995). Tabloda verilen yabanci ot tiirlerinin, bugday arazisi igindeki
varliklart sonucu olusturduklar1 ekonomik zarar esikleri, bugday tohumlarina karigma
durumlari, yayilma bolgeleri ve nitelikleri {izerine yapilan calismalar incelenmistir.
Degerlendirme kriterleri agisindan digerlerine nazaran on plana ¢ikan yabani hardal
(Sinapis arvensis L.), koygogiiren (Cirsium arvense (L.) Scop) ve tarla hazerani
(Conlosida regalis Gray) bitkileri bu tez ¢aligsmasi i¢in se¢ilmistir. Belirlenen yabanci otlar

ile ilgili detayl bilgiler asagida verilmistir.
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Tablo 3.1. Bugday arazilerinde rastlanan bazi yabanci otlarin isimlendirmeleri
(Sirma, 1995)

Yabanci Ot Ismi Yabanci Otun Bilimsel ismi
Yabani Yulaf Avena fatua

Yabani hardal Sinapis arvensis
Tarla Diigiin Cigegi Ranunculus arvensis
Dil Kanatan Galium aparine
Koygociiren Cirsium arvensis
Kendi Gelen Mercimek Vicia lens spp.
Gelincik Papaver rohaes

Tarla hazerani Consolida regalis
Coban Degnegi Poligonum aviculare
Tarla Sarmasig1 Convolvulus arvensis
Gokbas Centaurea cyanus
Domuz Pitragi Xanthium stramorium

Yabani hardal (Sinapis arvensis L.)

Brassicaceae familyasi iiyelerinden olan énemli bir yabanci ottur. Ozellikle besin maddesi
bakiminda zengin olan, bazik karakterli, humuslu ve killi topraklar1 seven bir bitkidir.
Akdeniz iilkeleri kokenli olmakla birlikte, genellikle tarla, bah¢e ve meralarda siklikla
goriildiigli rapor edilen bir bitkidir (Uygur ve ark., 1986). Bitki tohum c¢i¢cek olusumundan
sonra kapsiiller olusturmakta ve mevcut tohumlar1 bu kapsiillerin igerisinde olugmaktadir.
Saglikli diizgiin yetisen bir bitki yaklasik olarak 1 200 tohum verdigi bilinmektedir.
Bitkiden tliremis olan tohumlar uygun kosullar bulmadig: takdirde uzun siire ¢imlenmeden
(yaklasik 35 yila kadar) kalabilmektedir (Uygur ve ark., 1986; Sin, 2021). Diinyanin hemen
her bolgesinde goriilen istilact bitkiler kategorisinde olan bir bitkidir. Yapilan ¢esitli
caligmalarda yabani hardalin Avrupa’dan Kuzey Amerika kitasina geldigi varsayilsa da
(Mulligan & Bailey, 1975; Rollins, 1981), yapilan bazi arkeolojik kazilarda Kolomb
oncesine ait olarak fosillesmis yabani hardal tohumlariyla karsilasilmistir. Kanada’da
yapilan caligmalarda ise Kanada’'nin yerli halki tarafindan farkli yabani hardal tiirlerinin

ila¢ ve gida olarak kullanildigini tespit edilmistir (Arnason ve ark., 1981).
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Ulkemizde bugday iiretimi yapilan alanlarda rastlanan zararli genis yaprakli yabanci otlarmn
en 6nemlilerinden biri Yabani hardal bitkisidir (Mennan & Isik, 2003; Uygur ve ark., 1986;
Boz, 1997; Ozer ve ark., 1999; Ozer ve ark., 2003). Tokat bolgesinde yapilan siirveylerde,
Yabani hardal bitkisinin Tiirkiye genelinde oldugu gibi Tokat bolgesinde de kiiltiir
bitkilerine, ozellikle de bugday bitkisi iiretim alanlarinda yogun popiilasyon olusturdugu
ortaya konulmaktadir. Yapilan bir calismada, Tokat ilinde bugday ekim alanlarinda
36.11 adet/m? yogunlukla Yabani hardal bitkisi, tespit edilen yabanci otlar1 arasinda ilk
sirada yer aldigi ifade edilmektedir. Ozellikle Tokat’m Resadiye ilgesinde Yabani hardal
bitkisinin, diger yabanci otlarin olusturdugu toplam yogunluktan daha fazla bir yogunluk
olusturdugu bildirilmistir (Sirma, 1995). Tore (2014), Tokat ve bazi ilgelerinde yaptig
caligmanin neticesinde, Yabani hardal bitkisinin bu bolgelerde yogunluk artisi gosterdigini
belirtmistir. Basaran ve Kadioglu (2016), Yabani hardal bitkisinin ekonomik zarar esigi
lizerine yaptiklart bir ¢alismada, Yabani hardal yogunluklarinin meydana getirdikleri
kayiplart sunmuslardir. Bu kayiplar Tablo 3.2 ve Tablo 3.3’te gosterilmistir. S. arvensis
bitkisinin sadece Tirkiye’de degil, Diinya genelinde bir¢ok iilkede problem oldugu ifade
edilmis ve sekil 3.1’de gosterilmistir (CABI, 2022).
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Tablo 3.2. Yabani hardal yogunluklarinin bugdayda meydana getirdikleri % verim kayb1 ve
TL olarak degeri (Basaran & Kadioglu, 2016)

Yabani hardal Uriin Kayb1 Kaybolan Bugdayin
Yogunluklar: (Adet m™) % kg/da TL degeri/da
1 7.26 27.34 16.69
2 10.27 38.67 23.58
3 1411 53.13 32.40
4 18.33 69.02 42.10
5 23.99 90.33 55.10
7 28.73 108.18 65.98
9 39.58 149.03 90.90
11 49.97 188.16 114.77

Tablo 3.3. Farkli yabani hardal yogunluklarinin bugday verimine etkisi
(Basaran & Kadioglu, 2016)

Yabani hardal yogunlugu (adet/m)

Kontrol
2 3 4 5 7 9 11
(Otsuz)
Verim 376.54 349.19 337.87 323.42 307.5 286.21 268.34 227.51 188.38
(kg/da) a b bc cd d e f g h
LSD
15.8

(0.05)
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Sekil 3.1. Yabani hardalin yayilim haritas1 (CABI, 2022)

Ayrica yapilan bir ¢alismaya gore, Kanada meralarinda tarla iriinlerinde ciddi verim
kayiplarina neden oldugu ifade edilmektedir. Gii¢lii bir kalici tohum bankasi, rekabetgi
biliyiime aligkanligi ve yiiksek ¢imlenme giicti, hepsi yabani otun dogal varligina katkida
bulunur ve bu sorunlarinda devamliligini saglar. Fenoksi herbisitlerin yaygin kullanimmdan
once, S. arvensis meralarda bulunan ve kiiltiir bitkilerinde kayiplara neden olan en zararli
yabanci ot olarak bilinmekteydi (Mulligan & Bailey, 1975). Tahil iiriinlerinde, maliyeti
etkin bir sekilde bu yabanci otun kontrol edilmesi igin bir¢ok herbisit tiretilmistir.

Yabani hardal cesitli kiiltiir bitkilerinde bulunmak suretiyle ciddi boyutlarda ekonomik
kayiplara neden olmaktadir. Bu kayiplara 6rnek verilecek olur ise; kanola ekim alanlarinda
metrekarede 10 bitki bulunmasi durumunda %20, 20 bitki bulunmasi durumunda ise %36
oraninda triin kayb1 oldugu tespit edilmistir (Thomas & Wise, 1984; Blackshaw ve ark.,
1987; McMullan ve ark. 1994). Basaran ve Kadioglu, (2016)’na gore ise bugday yetistirilen
alanlarda metrekarede 11 adet yabani hardal bulunmasi durumunda %49.97 oraninda kayba

neden oldugu belirtilmistir. Ayrica yapilan cesitli calismalar ile de yabani hardal
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popiilasyonlarinin kullanilan herbisitlere karst dayaniklilik kazandigiyla ilgili cesitli
durumlar rapor edilmistir (Sin, 2021).

Kovygociiren (Cirsium arvense (L.) Scop)

Asteraceae familyasi liyelerindendir. Cok yillik ve otsu bir bitkidir. Bu bitki yaklasik olarak
2m’ye kadar uzaya bilmektedir. Govdesi bol dalli, dik ve az tiiylii bir yapiya sahiptir.
Cigekleri leylak ve giil pembesi rengindedir. Ureme yetenegi tohumlar1 ve rizomlar ile
olmaktadir (Ozer ve ark., 1999). Tarim arazilerinin neredeyse hepsinde gériilerek 6nemli
sorunlara neden olmaktadir (Moore & Frankton, 1974). Tokat bdlgesinde yapilan, bugday
tariminda yabaci ot rastlama siklig1 ¢alismasinda, tarla i¢i ve tarla disi rastlama sikligr 2004
yili i¢in sirasiyla 9%29.78 ve 40.42 iken, 2005 yili i¢cin bu degerler sirasiyla %27.65 ve
%44.68 olmustur (Karamanli, 2005).

C. arvense'i Birlesik Krallik'ta bulunan otlaklardaki en istilac1 yedi yabanci ot arasinda yer
almaktadir (Crawley & Brown, 1999). Kuzey Amerika'da C. arvense, 38 olasi1 zararl
yabanci ot listesinin 33'linde yer almaktadir (Skinner ve ark., 2000). C. arvense bulagik
olan tohumlarin kullanimi, sulama kanallar1 veya canli organizmalar yolu ile yayilis
gostermektedir. Genel olarak bakildigi zaman ise diinya genelinde genis bir alana yayildigi
goriilmektedir.  Koygociiren  bitkisinin  diinya  genelindeki ~ yayillm  haritas:

Sekil 3.2°de gosterilmistir (CABI, 2022).
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Sekil 3.2. Koygoglirenin Diinya’da yayilim haritas1 (CABI, 2022)

Cok yillik olusu ve tohumlar1 ve kokleri ile lireme yeteneginden dolayr ekonomik olarak
kayiplara neden olan miicadelesi zor bir yabanci ottur (Tiley, 2010). Hodgson (1968a, b);
kishk bugdayda m?’de 2 bitkinin %15°lik, 12 adet bitki oldugunda %35°lik, 25 bitki

oldugunda ise %60’a varan tiriin kayb1 oldugunu tespit etmislerdir.

Tarla hazeran1 (Consolida regalis Gray)

Ranunculaceae familyasi tiyelerinden olan tarla hazerani bitkisi tek yillik otsu bir bitkidir.
50 cm’ye kadar boylana bilmektedir. Govdesi cok dallidir. Tohumla iiremektedir. Siis
bitkisi gibi kullanilabildigi gibi, igerdigi alkoloidler nedeniyle son derece zehirli bir bitkidir
(Ozer ve ark., 1999). Diinya’da istilac1 bitkiler kategorisine girmis bir bitkidir.

Tarla hazeran1 erken donemde bugday bitkileri ile su, besin maddesi ve yer i¢gin rekabete
girdigi gibi, bugday tohumlarinin ¢imlenmesine ve fide gelisimine de allelopatik etki

gostermektedir (Williams, 1984; Waller, 1989; Olsen & Manners, 1989; Sozeri & Solmaz,
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1996). Bugday tarlalarinda genis yaprakli yabanci otlara karsi uzun yillar boyunca
kullanilan 2.4-D’li herbisitlerin yerine ikame edilen farkli aktif maddeli herbisitlerin bazi
yabanci otlar1 etkilemedigi ve bu yabanci ot popiilasyonlarinin yogunlugunun arttigi
goriilmektedir. Tarla hazerani da herbisit kullanim aligkanligindaki degisimlerden etkilenen
bir yabanci ottur. Ankara ve il¢elerinde bugday ekim alanlarinda 6nceden yapilan siirveyde
cok diisiik bulunan C. regalis yogunlugunun 2.13-52.52 adet/m? olarak degistigi
bildirilmistir (S6zeri, 1994). C. regalis 'in bitki basina ortalama 328-4 841 tohum verdigi ve
bu yiiksek tohum sayisinin da popiilasyonun artmasinda etkili olacagi diisiiniilmektedir

(Sozeri, 1994). C. regalis’in diinya genelinde yayilim haritas1 Sekil 3.3’te verilmistir
(CABI, 2022).

Consolida, Aconitum ve Delphinium (Ranunculaceae) cinsinin, ¢esitli biyolojik aktivitelere
sahip olan diterpen alkaloitleri bakimindan zengin oldugu iyi bilinmektedir (Gonzalez-
Coloma ve ark., 2004). C. regalis biinyesinde, ozellikle lycoctonine, delcosine ve
antharanoyllycoctonine gibi 6 farli alkaloitlere rastlanmistir. Bu bitkiler, ihtiva ettigi
alkaloitler nedeniyle insanlarda oldugu gibi 6zellikle sigirlarda da zehirlenmelere sebep
olmustur (Ralphs ve ark., 1988; Pfister ve ark., 1997; Feng & Li, 2002)
(Gardner ve ark., 2002).
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Sekil 3.3. Tarla hazerani’in Diinya’da yayilim haritas: (CABI, 2022)

3.1.2. Arazi siirvey ¢calismalari

Calisma kapsaminda yabanci otlarin varliklarinin tespit edilmesi, tohumlarinin toplanarak
laboratuvar ortaminda ¢imlendirebilmeleri ve bir sonraki iiretim doneminde c¢alismada
degerlendirilecek yabanci ot potansiyellerinin bulunmasi sebepleriyle, siirvey ¢alismasinin

yapilmasi i¢in Zile, Turhal, Merkez, Niksar ve Erbaa ilgeleri secilmistir.

Tokat ilinde bugday iiretimi yapilan arazilerin yogun oldugu Zile (%31.36), Turhal
(%18.15), Niksar (%14.36), Erbaa (%12.15) ve Merkez (%4.79) bolgelerinde, ¢alisma
kapsaminda yapilan siirvey ¢alismasi, 2019-2020 iiretim doneminin hasat zamanindan 6nce
gerceklestirilmistir. Bolgelerin arastirilmasi sonucunda bugday tarlalar1 ve yol kenarlarinda
Sinapis arvensis L. (yabani hardal), Cirsium arvense (L.) Scop (kéygogiiren) ve Consolida
regalis Gray (tarla hazeran1) bitkilerine rastlanmig, bu noktalar 1 m hassasiyetindeki
Magellan eXplorist 310 El Tipi GNSS alicis1 (Sekil 3.4) ile isaretlenerek koordinatlar
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kaydedilmis, Google Map uygulamasina aktarilmistir. Kullanilan El Tipi GNSS cihazinin
teknik 6zellikleri Tablo 3.4’te verilmistir.

Sekil 3.4. Magellan eXplrosit 310 el tipi GNSS aleti

Tablo 3.4. Magellan eXplorist 310 El Tipi GNSS aletinin teknik 6zellikleri

Uygulama

Tiim Miihendislikler, Doga Sporlari, Havacilik

Kullanim Alam

Harita-Vektor Icerigi

Harita-Raster Destegi

Ekran

Su Gegirmezlik
PC Baglanti
Nokta Kayd1

Nokta Bilgisi

Rota Kapasitesi
Alan Hesabi

GPS

Pusula - Barometre
Pil Omrii

Detayli TOPO haritalari igerir.

Karayollari, Koy Yollart ,3B Topografya-, Kiy1 ¢izgisi, 95 yerlesim
yeri cadde-sokaklari

Google Goriintiileri ve Taranmis Resim Harita yiiklenebilme 6zelligi
(Kullanicr)

Renkli, QVGA (240X320) /2.2"(5.6 cm) diyagonal

IPX7 - Su, toz gegirmez lastik kaplamali dayanikli kasa

USB 2,0 (Harici Disk - NMEA 0183)

1 000 Adet 1 000 Adet

Her bir noktaya 42 farkli simge ile 50 karakter isim ve 300 karakter
aciklama girilebilir.

50 x 50 adet Dosya

Hem Rota Hem iz ¢izgisi iizerinden

20 Paralel Kanall1 SirfStar III

Uydu Bagimh

18 Saat
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Siirvey yapilan Zile, Turhal, Niksar, Erbaa ve Merkez ilgelerinde sirasiyla; 95, 83, 80, 72 ve
45 olmak iizere toplamda 375 farkli noktada isaretleme yapilmistir (Sekil 3.5). Calisma
kapsaminda derin Ogrenme tarafindan tespit edilen yabanci otlarin 6nemli fenolojik
donemlerinin takibi ve bu dénemlerinin goriintiilerinin alinmasi, yeni iiretim déoneminde bu

noktalara gidilerek takip edilmistir. Yapilan siirvey caligmalarina ait bazi 6rnek goriintiiler

Sekil 3.6’da verilmistir.

Sekil 3.5. Calisma kapsaminda gerceklestirilen siirvey sonucu tespit edilen yabanci otlarin
lokasyonlar1 (GoogleMap)
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Sekil 3.6. Siirvey c¢alismasinda yabanci otlara rastlanan ve tohumlar1 toplanan bugday
arazileri

Gergeklestirilen siirvey ¢aligmasi sonrasinda bugday arazilerinde rastlanan yabanci otlarin
ka¢ farkli noktada olduklari, ayni arazi igerisinde yalnizca bir veya birden fazla bulunma

sekillerine gore dagilimlar1 Tablo 3.5da verilmistir.
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Tablo 3.5. Calisma kapsaminda irdelenen yabanci otlarin rastlanildigi noktalar

Yabanci Ot Tiirii Goriilen Arazi Adedi
Yabani hardal (A) 46
Koygogiiren (A) 38
Tarla hazerani (A) 34
Yabani hardal () 53
Koygoeiiren (Y) 35
Tarla hazerani (Y) 49
Yabani hardal + Koygogiiren 32
Yabani hardal + Tarla hazerani 29
Koygogiiren + Tarla hazerani 33
Yabani hardal + Koygogiiren + Tarla hazerani 25

Tablo 3.5 ile bugday arazileri igerisinde bulunan yabanci otlarin A, yol kenarinda
bulunanlarin sayisi ise Y ile ifade edilmistir. Yabanci otlarin varliklariin tespit edildigi bu
bolgeler icerisinde bir sonraki iiretim doneminde yine bugday yetistiriciligi yapilan
ciftcilerle goriisiilerek, tretim donemi igerisinde arazilerinin belirli bir bolgeleri
(10 m x10 m) ilaglanmamasi i¢in koruma altina alinmistir. Koruma altina alinan arazilerde
bir onceki donemde rastlanan ve bir sonraki dénemde bu yabanci otlarin varliklarini
stirdiirdligii arazi sayilar1 Tablo 3.6°da verilmistir. Yabanci otlarin bir sonraki iiretim
doneminde miicbir sebeplerden dolayr bulunamamasi riskine karsi, olgunlasmis tohumlar
yine bu arazilerden toplanarak Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Ziraat Fakiiltesi Bitki

Koruma Boliimii Herboloji Laboratuvarinda koruma altina alinmastir.
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Tablo 3.6. Bir dnceki liretim doneminde rastlanan yabanci ot tiirlerine gore arazi sayilari

Varhgi Belirlenen Bitkiler Arazi Sayisi
Yabani hardal

Kdoygociiren

Tarla hazerani

Yabani hardal + Tarla hazeran

9
4
5
Yabani hardal + Koygogiiren 8
6
Koygociiren + Tarla hazerani 3

5

Yabani hardal + Koygogiiren + Tarla hazerani

3.1.3. Derin 6grenme yontemi

Uygulanan klasik goriintii isleme yontemlerinin yerine, derin 6grenme tekniklerinin birgok
calisma alaninda karsimiza c¢ikmasi, bu yontemin daha basarili sonuglar verdigini
gostermektedir (LeCun ve ark., 2015; Caliskan ve ark., 2016; Badem ve ark., 2016). Derin
O0grenme yonteminde obje tespit etme islemi temel olarak; sisteme hazir hale getirilen bir
goriintlinlin igerisinde hangi cismi bulunmasi isteniyorsa o goriintii lizerinden cismin
etiketlemesi yapilarak egitim veri seti igerisine aktarilir. Yapay zekd ve makine 6grenmesi
yontemlerine gore daha fazla sistem kaynagi gerektirdigi i¢in, NVIDIA {iretimli ekran
kartlarinda minimum Cuda CORE 8.1 ozelligine sahip ekran kartlari-GPU (Graphic
Processing Unit) ile ¢aligir. Derin 6grenme yontemlerinde, sisteme Ogretmek amaciyla
kullanilan girdi verilerinin sayilarinin artmasi sinir aglarinin basarili tahmin etme oranlarimi
da artirmaktadir. Tarimsal iiretimin yaygin oldugu iilkemizde de bu tip yabanci otlarin
siklikla ortaya ¢ikmasi, derin 6grenme yontemi i¢in gerekli olan verilerin elde edilmesinde

de kolaylik saglayacaktir.

Yapay zeka ve alt dallari ile ilgilenen arastirmacilar her zaman daha gelismis sistemlerin
tasarlanmasin1  hedeflemektedirler. Insan diisiince yapisim ve karar verme yetisini
modellemek, kuskusuz bu hedeflerin en 6nemlisidir. Bu amagla ilk defa McCulloch-Pitts

(1943) tarafindan insan sinir sisteminden esinlenerek beyin fonksiyonlarinin isleyisinin
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mantiksal olarak hesaplayan bir model ortaya konulmustur. Bu ayni zamanda insan sinir
sisteminin bir taklidi olan Yapay Sinir Aglarinin (YSA) temelini olusturmustur. Daha
sonraki siireglerde Perceptron (Rosenblatt, 1958), Adaptive linear element (ADALINE)
gibi modeller ortaya konulmustur (Widrow & Hoff, 1960). Olusturulan bu dogrusal
modellerin en biiyiik dezavantaji, XOR gibi dogrusal olmayan problemleri ¢6zememeleridir
(Minsky & Papert, 1969). Bu yiizden o yillarda yapay sinir ag1 temelli yontemlere ilgi
azalmistir. 1980'lerde, sinir ag1 arastirmalar1 yeniden paralel dagitik islem (Rumelhart ve
ark., 1986; McClelland ve ark., 1986) olarak ortaya ¢ikmis ve bugiiniin Derin Ogrenme
(LeCun ve ark., 2015) temeli de o yillarda ortaya atilmistir. O yillarda yapay sinir aglarini
egitmek igin geri yayilim algoritmasi (Rumelhart ve ark., 1986; LeCun ve ark., 1989)
basartyla kullanilmis ve bu kullanim yayginlastirilmistir. 2006 yilinda Geoffrey Hinton,
derin sinir aglarmin 6n egitim yontemi ile etkili bir sekilde egitilebilecegini gostermistir
(Hinton & Salakhutdinov, 2007). Diger arastirma gruplari, ayni stratejiyi bircok baska derin
aglar1 egitmek icin kullanmistir (Bengio ve ark., 2006), (Ranzato ve ark., 2007). Daha iyi
performans sergileyen sinir aglarini tasarlamanin yolu daha derin aglarin kurulmasi
gerektigi ve derinliklerin teorik dnemine dikkat ¢ekilmesi igin “Derin Ogrenme” teriminin
kullanilmast yaygmlastirilmistir (Bengio ve ark., 2006; Bengio & Delalleau, 2011;
Montufar ve ark., 2014); Pascanu ve ark., 2014). Derin Ogrenme ilk defa 2012 yilinda
bilim diinyasinda biiyiik etki olusturmustur. Nesne tanimlama alaninda en biiyiik yarisma
olan Biiyiik Olgekli Gérsel Tanima Yarismas: (ImageNet; Competition 2012) o yil derin
ogrenmede temel mimari kabul edilen Evrisimli Sinir Ag1 (ESA) ile yarigmayr AlexNet
kazanmustir (Krizhevsky ve ark., 2012). Bu Derin Ogrenme igin inanilmaz bir yiikselis

olmustur.

Derin 6grenme ile ilgili ilk calismalar ¢ok ge¢cmise dayanmasina ragmen son yillarda
basarili bir sekilde kullanilmasinin baglica sebeplerinden biri yeteri kadar verinin olmasidir.
Giiniimiizde karmasik gorevlerde kullanilan Derin Ogrenme modelleri egiten algoritmalar,
1980'lerde oyuncak problemlerini ¢6zmek igin kullanilan 6grenme algoritmalariyla hemen

hemen aynidir, ancak bu algoritmalarla hazirlanan modeller ¢ok derin mimarilerin egitimini
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basitlestiren degisiklikler yapmistir. Bunun yaninda bir diger onemli yeni gelisme
giinimiizde bu algoritmalara basarili olmak i¢in ihtiyag¢ duyduklar1 kaynaklarin
saglanmasidir. Bu kaynaklarin ilkini olusturan veri, toplumun dijitallesmesinin gittikce
artmasi ile saglanmistir. Bilgisayarlarda gergeklestirilen faaliyetlerin artmasiyla yapilan
islemler daha ¢ok kaydedilmektedir. Bilgisayarlar daha fazla aga baglandigindan, bu
kayitlar1 merkezilestirmek ve bunlari makine 6grenmesi uygulamalari i¢in uygun bir veri
kiimesi haline getirmek daha kolay hale gelmistir. Artan bu veri yapisi son yillarda "Biiyiik
Veri (Big Data)" ad1 altinda yeni bir alan olusturmustur. Biiyilik veri ile makine dgrenimi
cok daha kolay hale gelmistir. Derin 6grenmenin daha ¢ok popiiler olmasinin bir diger
nedeni ise, glinlimiizde daha biiyiik modelleri ¢alistirmak i¢in hesaplama kaynaklarinin var
olmasidir. Yapay sinir aglarinda (YSA) gizli katmanlarin sunulmasiyla kullanilan bellek
hafizas1 ve hesaplama i¢in islemci kapasitesi artmistir. Gizli katman sayisinin
arttirllmasiyla derinlestirilen ag, daha biiyiik belleklere sahip daha hizli bilgisayar ihtiyacini
meydana getirmektedir. Ornegin derin bir agin giris goriintiisii 220x220x3 (renkli bir
goriintli) boyutta ve bu goriintiilerden 96 500 adet varsa, egitim verisinin olusturulmasi igin
ilk asamada 220x220x3x96 500 baytlik bellek hafizasina ihtiya¢ duyulmaktadir. Baz1 veri
kiimelerinin milyonlar seviyesinde (6rnegin ImageNet yarismasi i¢in kullanilan veri seti 1.2
milyon veriden olusmaktadir) oldugu diisiiniiliirse kullanilacak bellek hafizasinin 6nemi
ortaya c¢ikmaktadir. Ayni sekilde birden fazla gizli katman sahip bir agin egitilmesi
esnasinda geriye yayilim algoritmasimin kullanilmasi i¢in yapilan hesaplamalar paralel
islemciler ile daha hizli gerceklestirilebilir. Bu sebeple derin aglarin egitimi i¢in Central
Processing Unit (CPU) yerine genel amacgh kullanilmak iizere ortaya c¢ikan Graphic
Processing Unit (GPU) kullanilmaktadir. Biiyiik veri ve GPU’larin gelistirilmesiyle farkli
Derin Ogrenme modelleri tasarlanmasina olanak saglanmigtir. Tasarlanan bu modeller giris
verisinden kullanici tarafindan belirlenen o6zellikler olmadan 6grenme islemini kendisi
yapmaktadir (Pascanu ve ark., 2014). Bu 6grenme islemini farkli katmanlarda veriye ait
farkli 6zellikler kesfetmekle elde etmektedir. Bu mimarilerin temel modeli ESA olarak
kabul edilir. ESA’lar goriintii siniflandirma, nesne tanimlama, goriintii segmentasyon v.b.

problemlerde basarili bir sekilde uygulanmaktadir. ESA’lar YSA’larin gelistirilmis halidir.
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YSA’lardaki gizli katman sayilariin daha da arttirilmasi sonucu derinlesen ag ESA olarak
tanimlanabilir. ESA’daki bu derinlik 2 boyutlu filtrelerin  kullanilmasiyla
gerceklestirilmistir. Derinlikteki bu farkliliga ek olarak ESA’lar hiyerarsik bir yapida
O0grenme islemini gergeklestirir. ESA’da bir nesnenin tanimlanmasi her bir katmanda o
nesneye ait bir alt ozelligin kesfedilmesiyle miimkiin olmaktadir. ESA’lar1 YSA’lardan
ayiran temel fark, YSA’larin kullanilmasinda girdilerin arasindaki farklar1 belirleyecek 6z
nitelikler kullanicilar tarafindan belirlenitken, ESA’da ve Derin Ogrenme modellerinde
sistem Oznitelikleri kendisi belirlemektedir. Derin Ogrenme mimarileri, girdiler arasindaki
farklar1 tanimlamada, kullanicilarin dahi belirleyemedigi 6z nitelikleri belirleyebilmektedir
ve sistem her geri yayilim algoritmasi ile bu 6z niteliklerin agirliklarini giincelleyerek, 6z

niteliklerin ayirt edicilikleri iizerindeki etkisini ayarlamaktadir (inik & Ulker, 2017).

Derin 6grenme yonteminde klasik goriintii isleme yontemlerinin aksine, sistemi egitmek
icin herhangi bir 6znitelik belirlemeye gerek yoktur. Sistem Yapay Sinir Aglarinin (YSA)
agirliklarin giincelleyerek, goriintiiler iizerinde etiketlemelere en yakin sonucu bulmaya
calisarak kendi 6z niteliklerini olusturmaktadir. YSA'lar kullanicinin 6znitelikleri iyi
belirledigi ve bu 6znitelikleri ham veriden istatistiki veya diger yontemleri kullanarak rahat
ulasabildigi problemlerde kullanilir ve basarili sonuglara ulagilmasini saglar. YSA'lar ile
¢Ozlim aranan problemler karmagsiktir. Ancak bu problemlerin ¢6ziimiinde kullanilacak
Oznitelikler karmasik degildir. Arastirmact bu problemler icin Oznitelikleri iyi
belirleyebildigi ve bu 6zniteliklere ulasabildigi siirece YSA'lar problem ¢oziimil i¢in yeterli
olacaktir. Ornegin bir goriintii icinde farkli biiyiikliiklere ve degere sahip bircok bozuk
paranin toplam tutar1 egitilen bir YSA ile ¢ok kisa siirede bulunabilir. Bu problem i¢in
belirlenecek 6znitelikler obje sayis1 ve biiyiikliikleridir. Bu 6znitelikler mevcut goriintii
isleme teknikleri ile kolayca bulunabilir ve problem ¢6ziimii i¢in oldukga yeterlidir. Ancak
giiniimiizde arastirmacilarin ¢ozmek icin sectigi problemler daha karmasiktir. Bu sebeple
YSA'lar kullanilmaya baslanmistir. Béylece derin 6grenme kavrami ortaya ¢ikmistir. Derin
O0grenme calismalarinda YSA’lar kullanilir. Derin 6grenme c¢alismalar1 arastirmacilarin

problem ¢oziimiinde tiim 6znitelikleri belirleyemedigi (problem ¢dziimiinde ¢ok fazla ya da
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siirsiz saylda 0znitelik olabilir) ya da 6zniteliklerin tamami belirlenebilse de 6zniteliklerin

mevcut yontemlerle sayisal veri olarak elde edilememesi durumunda kullanilmaktadir.

Evrisim Katmani

Bu katmanda, 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11 boyutlarinda secilen bir matris, goriintii matrisleri
tizerinde gezdirilir. Belirlenen bu filtre matrisleri, goriintiideki tliim matrisler {izerine
uygulanarak goriintiilerdeki Oznitelikler belirginlestirilir. Filtreleme sonucunda, goriintii

matrisi boyutunda yeni bir goriintii matrisi elde edilir (Sekil 3.7) (Liu ve ark., 2015).
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Sekil 3.7. Konvoliisyon islemi. a) Goriintii Matrisi b) Uygulanan Filtre ¢) Olusan Yeni
Goriintii (Liu ve ark., 2015)

Havuzlama Katmani

Elde edilen yeni goriintii tizerinde, NxN araliginda bir matris tercih edilir. Tercih edilen bu
bos matris, goriintii matrisi lizerinde kaydirilarak, her matris igerisinde yer alan en biiyilik
degeri o matris kiimesini temsil edecek sekilde alir ve o matris kiimesindeki biitlin
matrislerin en yliksek degerinde oldugunu varsayarak yeni goriintii matrisi olusturur. NxN
boyutundaki matris tek bir matris sekline gecerek goriinti boyutu kiigiiltiilmiis olur

(Sekil 3.8) (Castelluccio ve ark., 2015).
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Sekil 3.8. Havuzlama (Castelluccio ve ark., 2015)

Tam Bagli Katman

Bir onceki katmandan elde edilen NxN matrislerini tek boyutlu bir matris sekline gevirir.

Olusan bu katmanda noronlar tam baglh olarak yer alir (Sekil 3.9) (Adler ve ark., 2016).

Sekil 3.9. Tam Bagli Katman (Adler ve ark., 2016)

Relu (Rectified Linear Unit) Katmani

Elde edilen verilere bu katmanda bir aktivasyon fonksiyonu uygulanarak yeni degerler elde
edilir. Esik deger, step, hiperbolik tanjant ve siniis fonksiyonlar1 gibi aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir. Derin 6grenme mimarilerinde genellikle (x)= max (0, x)

fonksiyonu kullanilmaktadir (Sekil 3.10) (Yang ve ark., 2016).
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Sekil 3.10. Aktivasyon Fonksiyonu (RELU) (Yang ve ark., 2016)

Dropout Islemi

Bu katman derin 6grenme mimarilerinde, 6grenimi tamamlanmis bir yapida asir
o0grenmeyi (overfitting) yani ezberlemeyi engellemek i¢in kullanilir. Derin 6grenme aginin
performansini artiran bu katman ile, sinir ag1 igerisindeki baz1 baglantilari rastgele ortadan

kaldirir (Sekil 3.11) (Hinton ve ark., 2012; Xiao & Liao, 2016).

Sekil 3.11. Standart Sinir Ag1 ve Dropout Uygulanmis Sinir Ag1 Goriintiisti (Xiao & Liao,
2016)

Normalizasyon (Olceklendirme)

Bu katmanda, katmanlar icerisinde elde edilmis verilerin diizenli hale getirilmesi saglanir.

Bu sayede agin performansi artarken, katmanlar sonucunda elde edilmis degerlerin
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arasindaki farkliliklarin azaltilarak girdilerin belirli bir deger arasinda temsil edilmesi

saglanir (loffe & Szegedy, 2015).

Softmax Katmani

Kendisinden onceki katmanda elde edilen degerleri smiflandirarak istatistiksel deger
iiretimi  gerceklesmektedir. Irdeledigi degerleri, hangi smifa daha yakin oldugunu
olasiliklarina bakarak siniflandirma yapar. Katmanlardan elde edilen istatistiksel verilerle
probalistik hesaplama yaparak, siniflandirmalarin olasiliksal degerlendirmesini yapar

(Tang, 2013).

Boylece ESA yapilar1 problem icin gerekli 6znitelikleri de kendisi belirlemekte ve elde
ettigi verileri kullanarak ¢oziime ulasmaktadir. Oznitelikleri kendisi belirlemek zorunda
oldugu icinde ¢ok fazla sayida Ornege ihtiyag duymaktadirlar. Biiyiik veri (big data)
kavrami1 da burada ortaya ¢ikmaktadir. Yeterince veri olmazsa derin 6grenme algoritmalari
kullanilamaz. Ciinkii olusturulacak derin O6grenme algoritmalar1 problemi ¢dzecek

oznitelikleri yeterli diizeyde belirleyemez.

3.1.4 Calismada kullanilan malzemeler

Bitki goriintiilerinin dogal ortamlarinda kayit altina alinabilmesi i¢in DJI Mavic 2 Pro
modelli Drone (Sekil 3.12) kullanilmigtir. Optimum sartlar altinda yalnizca 30 dk. ugus
stiresi imkan1 tanimasina karsilik, hava muhalefetinin oldugu durumlarda bu siire daha az
olacagi i¢in yedek batarya ve sarj linitesi temin edilmistir. Calismada kullanilan Drone a ait

teknik ozellikler Tablo 3.7°de verilmistir.
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Sekil 3.12. DJI Mavic 2 Pro Drone

Tablo 3.7. DJI Mavic 2 Pro Drone teknik ozellikleri

Engel Sensorii

3 Yonli

Hareketli Gimbal

Sinyal Baglant1 Kalitesi

Kanal

Agirlik
Batarya

Ebat

GPS Modu
Kamera
Maksimum Hiz
Ucgus Mesafesi
Ugus Stiresi
Agirlik

Gortis Acist
Diyafram Aciklig
Etkin Piksel

Video Coziiniirliigii/Kare Hiz1

3 Eksenli Gimbal
5.8 GHz

10 Kanallt

650 gr-750 gr
3830 mAH LiPo
31cm-35cm
GPS Var

4K
45kmp-65kmp

8 000m

30-31 Dakika
650gr-750gr
77°

2.8 If

20 MP

4K/30 FPS

Gorlintli alma cihazlar vasitasiyla toplanan verilerin depolanmasi, islenmesi, etiketlenmesi

ve derin Ogrenme sisteminin kullanilabilmesi i¢in, yiiksek kapasiteli bir bilgisayara



gereksinim duyulmaktadir. Ozellikle Derin Ogrenme ile nesne tahmin etmenin daha yiiksek
oranlarda olabilmesi i¢in Cuda Core 6zelligine sahip NVIDIA ekran kartlarindan (GPU)
birinin kullanilmas1 gerekmektedir. Calismanin yapilabilmesi i¢in kullanilan Masaiistii

Bilgisayar 6zellikleri Tablo 3.8’de verilmistir.

Tablo 3.8. Calismada kullanilan Masaiistii bilgisayarin teknik 6zellikleri

Donanim Marka-Model Teknik Ozellik

Monitor LG 32GP850-B 32” QHD 165Hz Ultrawide
Kasa ASUS TUF GT501 MidTower USB 3.1

Gii¢ Kaynagi AGT1000 1 000 W 80+ Gold Full Modular
Bellek (ROM) Seagate IronWolf M.2 960 GB 7 GB/s NVME

Anakart MSI MPGx570 PCle 4, DDR4, USB 3.2
Islemci (CPU) AMD Ryzen 9 3900X 12-core, 4.6 GHz

Bellek (RAM) G.Skill Trident Z NEO 64 GB (16x4) 3600 MHz

Ekran Kart1 (GPU) GeForce RTX 2080 Ti 11 GB 352 bit GDDR6
Islemci Sogutucu  Corsair iCUE H150i Elite  S1vi Sogutucu 360 mm Radyatér

Inkiibator icerisinde cimlendirilen ve daha sonra saksilara aktarilan yabanci otlarin
goriintiilerinin, dogal ortamda alinan goriintiiler ile ayni netlik ve detaylara sahip olmasi
i¢in, platformdaki Gimbal iizerine Nikon D7500 fotograf makinesi ve 18-140 mm lens
kullanilmistir (Sekil 3.13). Fotograf makinesinin teknik 6zellikleri Tablo 3.9°da verilmistir.

Sekil 3.13. Platform igerisinde goriintii alma isleminde kullanilan Nikon D7500 fotograf
makinesi ve 18-140 mm lens
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Tablo 3.9. Nikon D7500 DSLR fotograf makinesi teknik 6zellikleri

Goriintii boyutu 5568 x 3712
Sensor ¢oziiniirlik 20.9 megapiksel
Sensor boyutu APS-C (23.5 x 15.6 mm)
Sensor tipi CMOS
ISO Auto, 100-51, 200 (50 — 1 640 000 artirilabilir)
Odak uzaklig1 carpant  1.5x
Video Format MPEG-4, H.264
Video 3840 x 2 160 @ 30p / 144 Mbps, MOV, H.264, Linear PCM
Boyutlar 136 x 104 x 73 mm (5.35 x 4.09 x 2.87")
GPS Opsiyonel
3.2.  Yontem

3.2.1. Cahsmada kullanilan goriintiilerin elde edilmesi

Kontrollii sartlar altinda alinan bitki goriintiileri

Temmuz ayinda olgunluklar1 belirlenen tohumlar laboratuvarda dinlenmeye alinarak Ekim
ay1 itibariyle c¢imlendirme o6n hazirlik caligmalar1 baslamistir. Bitkilerden ayrilarak
temizlenen yabanci ot tohumlarmin dormansi kirma g¢aligmalar1 yapilmis ve denemede
kullanilan Ekiz cinsi bugday tohumlar1 perlit-torf ve toprak karisimi bulunan kaplara
ekilerek inkiibatorde 18°C sicaklikta, giinlilk sulama-havalandirma uygulamalar ile

cimlendirme takibi yapilmigtir.
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(©)

Sekil 3.14. Araziden toplanan yabanci otlarin ¢imlendirme Oncesi laboratuvar calismalari
(a) tohumlarin ayrilmasi, (b) tohumlarin dormansi kirmasi ve ¢imlenmesi igin besi ortamina alinmasi, (c) sagliklt bitki
gelisimi icin Inkiibatdr igerisinde bitki takibi

On hazirlik, dormansi kirma ve ¢imlendirme islemleri yapilan yabanci ot tohumlarinmn
kontrollii sartlarda goriintiilerinin  alinabilmesi, bu goriintiller ile veri setinin
zenginlestirilmesi ve dogal ortamlarda kayda alinan yabanci ot goriintiileriyle nitelik olarak
benzesmesi i¢in, drone ugusunu simiile edebilen bir platform gelistirilmistir (Sekil 3.15).

Yabanci ot ve bugday tohumlarinin ¢imlenmesi gergeklestirilmistir. Bu platform ile alinan
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goriintlilerin, dogal ortamlarindan alinan goriintiilerden farkli olmamast i¢in, platform

drone ile alinan goriintii 6zelliklerini tasir nitelikte tasarlanmistir.

Nesne Boyutu

Coziniirlik = - 1)
Incelenecek Detay Boyutu

2 m yiikseklikten drone yardimi ile alinan bir goriintiiniin, 60° lik goriintii alma agisina
sahip bir kameranin alacagi yatay goriinti mesafesi 2.3 m olarak belirlenmistir. Bu
mesafeden incelenen bir nesnenin taninabilmesi i¢in, goriintiideki 1 piksel karsiligi 0.5 mm
olabilmesi gerekmektedir. Bu nedenle Esitlik 1’e gore, 2 kamera yatay ¢oziiniirligii 2.3 m
icin 4 608 piksel olmalidir. Bitkilerin topraktan ilk ¢ikis formlar1 0.25-0.5 cm boyutlarinda
olacagindan, bitki eni i¢in 10 piksel bitki boyu i¢in 60 piksel etiketlemek icin yeterli
olacaktir. Bu nedenle ¢aligmada kullanilan insansiz hava aracinin sahip oldugu kamera ve

kontrollii sartlar altinda goriintiilerin alinacagi platform kamerasi ¢oziiniirliigli minimum 4k
(4 608 x 3 456) olmalidr.

~ e 199,90 40,50

. 651(:'50 |

—050% 00

Sekil 3.15. Goriintii alinan platformun teknik ¢izimi
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Platformun olusturulmasi i¢in galvanizli 60 x 80 mm profil demirlerinin kaynatiimas: ile
tasarlanan boyutlarda ana yapi olusturulmustur. Goriintii alma aracinin eksen {izerine
dogrusal ve titresimsiz bir goriintii alabilmesi i¢in platformun en iist noktasina ray sistemi
ve yonlendirme kolu montaji1 yapilmistir. Bitkilerin iizerine yapay aydinlatma yapilabilmesi
icin 5 500 K renk sicakliginda (Giin Isig1) serit LED lambalar monte edilmis ve
CATA CT-2558 2A 25 W 12 V ozelliklerinde Serit LED trafosu ile aydinlatma i¢in gerekli
giic saglanmistir. Platforma disaridan gelebilecek 1s1k kaynaklarini engellemek amaciyla,
72x95 cm boyutlarinda 62 Mikron 6zelliginde LDPE-Alcak Yogunluklu Polietilen esnek

izolasyon malzemesi ile goriintii alinan ortam kapali bir hale getirilmistir (Sekil 3.16).

(©) (d)
Sekil 3.16. Tasarlanan platformun goriintii almaya hazir hale getirilmesi
(a) yapay aydinlatma i¢in gerekli gii¢ kaynagi ¢eviricisi CATA CT-2558,
(b) yapay 151k kaynagi, Giin 15181 serit LED,
(c) gorintii alma kaynagi i¢in Gimbal ve rayl sistem,
(d) goriintii alma platformunun ortam 1s1klarindan izole edilmesi
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Kontrollii sartlar altinda ¢imlendirilen yabanci ot tohumlar1 daha sonra saksilara aktarilmig
ve platform igerisine tasinarak bitki goriintiileri elde edilmistir. Kontrollii sartlarda
yetistirilerek goriintiileri alinan bazi1 6rnekler Sekil 3.17 ve Sekil 3.18’de gosterilmistir.
Insan kontrolii disinda gergeklesebilecek hava olaylar1 nedeniyle goriintii alamama
risklerine karsi laboratuvar ortaminda bitkilerin diger fenolojik donemlerine ulagsmasi ve
goriintlilerinin alinmasi igin, saksilar ortii alt1 yetistirme ortamina tasinarak bitki gelisimleri
takip edilmistir. Dogal yasama alanlarindan alinan bitki goriintiilerinin yeterli olmasi

sebebiyle bu goriintiiler veri setine dahil edilmesine gerek kalmamustir.

A e N

Sekil 3.17. Yabani hardal (Sinapis arvensis L.) bitkisinin kotiledon yapraklarinin ¢ikisi ve
saks1 igcerisindeki goriintiileri
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Sekil 3.18. Tarla hazeran1 (Consolida regalis Gray) bitkisinin ¢imlenmesi ve kotiledon
yapraklarin topraktan ¢ikisi

Dogal ortamlarindan elde edilen bitki goriintiileri

Calisma kapsaminda goriintiilerin drone ile ¢ekilen videolardan tespit edilmesi beklenildigi
i¢in, yabanci ot tohumlar1 ve bugday tohumlarinin karigtirilarak dogal bir iiretim ortami
saglamak amaciyla, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Ziraat Fakiiltesi deneme alani
igerisinde, Tokat Gaziosmanpasa Universitesi Arastirma ve Uygulama Merkezi
Midirligi’nden almman izin ile, 40°20'0.50"K enlem ve 36°2825.25"D boylam
koordinatlarinda (18x7) 126 m?’lik bir alan tahsis edilmistir (Sekil 3.18). Arastirma ve
Uygulama Merkezi tarafindan ekime hazir hale getirilen araziye 16 Kasim’da Ekiz cinsi
bugday tohumu ve yabanci ot tohumlarinin ekimi (serpme ekim) yapilmis ve iizerine tirmik

cekilmigtir (Sekil 3.19).
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BDenemelAlani

Sekil 3.19. Dogal ortamda bitki goriintiileri almak i¢in tahsis edilen ¢aligma alani

Sekil 3.20. Deneme alaninda gerceklestirilen ekim ve toprak isleme uygulamalari

Kawit altina alinan goriintiilerin 6zellikleri

Bir 6nceki yetistirme doneminde yerleri saptanan, sonraki donemde benzer yabanci otlarin
bulunma potansiyeli olan 375 ayr isaretlenmis nokta ve bu noktalar igerisinde 10 x 10 m?

lik herbisit kullanim agisindan koruma altina alinan 40 farkli yetistirme bolgelerine
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gidilerek bitki takibi gergeklestirilmistir. Yabanci otlarin ¢imlenmesinden, bugday hasat
donemine kadar gecen siire igerisinde drone ile video kayitlar1 elde edilip, videolarin
igerisinde bulunan yabanci ot tiiri ve bu tiirlere ait fenolojik donemlerinin ayr1 ayri
siniflandirmalar1 yapilmistir. Simiflandirmaya ait video siireleri ve fenolojik donemleri

Tablo 3.10°da verilmistir.

Tablo 3.10. Yabanci ot tiirleri ve fenolojik donemlerine gore kaydedilen video siireleri

Bitki Adi Bitki Formu Video Siiresi*
Kotiledon Yaprak Donem 1174 sn.
3-5 Yaprakli Dénem 987 sn.
Yabani hardal Ciceklenme Oncesi Donem 1 607 sn.
Cigeklenme Donemi 1776 sn.
Meyve ve Tohum Baglama Donemi 1 535 sn.
Kotiledon Yaprak Donem 1 457 sn.
3-5 Yaprakli Donem 1307 sn.
Koygogiiren Ciceklenme Oncesi Donem 1890 sn.
Cigeklenme Donemi 1 806 sn.
Meyve ve Tohum Baglama Donemi 1 963 sn.
Kotiledon Yaprak Donem 865 sn.
3-5 Yaprakli Dénem 750 sn.
Tarla hazerani Ciceklenme Oncesi Dénem 1184 sn.
Ciceklenme Donemi 1520 sn.
Meyve ve Tohum Baglama Donemi 1643 sn.

Calisma sonunda Derin Ogrenme sistemi tarafindan taninmasi beklenen yabanci otlarin
farkli fenolojik donemlerine ait goriintiilerinin, farkli 1s1k kosullar1 ve sartlar altinda
taninabilmesini saglamak amaciyla, giin igerisinde farkli 151k siddetlerinin olustugu
saatlerde (sabah-6gle-6gleden sonra), farkli hava kosullarinda (giinesli, bulutlu, yagmurlu)
video kayitlar1 alinmistir. Kayit altina alinan goriintiilerin bitki tiirii, fenolojik donemi ve

kosullarina gore video siireleri Tablo 3.11°de verilmistir.
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Tablo 3.11. Yabanci ot tiirleri ve fenolojik donemlerine gore farkli kosullar altinda
kaydedilen video siireleri

Video Siiresi (saniye)

. Giinesli Bulutlu Yagmurlu
Bitki Ada Bitki Formu
Saatler
08-11 11-15 15-19 08-11 11-15 15-19 08-11 11-15 15-19
Kotiledon 135 152 109 143 142 163 178 152 135
Yaprak Dénem
35Yapraklt 00 405 95 164 147 124 107 132 112
Donem
Cigeklenme
. Zoe 198 223 193 196 193 198 188 218 198
Yabani Oncesi Donem
hardal i
Cigeklenme 221 345 372 170 195 147 97 112 117
Donemi
Meyve ve
Tohum 390 415 527 119 181 189 161 187 79
Baglama
DoOnemi
Kotiledon 173 198 207 167 178 185 161 188 173
Yaprak Dénem
35 Yaprakl o0 00 176 150 148 172 152 169 187
Donem
Cigeklenme 217 195 264 231 218 243 257 265 217
e Oncesi Donem
Koygbeliren Cigeklenme
e 271 394 225 119 181 189 161 187 79
Donemi
Meyve ve
Tohum 448 468 637 107 160 70 22 30 21
Baglama
DoOnemi
Kotiledon 97 103 126 113 131 117 86 92 97
Yaprak Donem
35 Yapraklt o9 g, g7 o7 93 104 86 92 99
Donem
Cigeklenme
y GERTen 179 148 138 158 107 154 133 167 179
Tarla Oncesi Donem
hazerant Cigeklenme 115 278 270 173 139 149 113 175 108
Donemi
Meyve ve
Tohum 315 470 533 87 115 68 17 24 14
Baglama
Donemi
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3.2.2. Veri setinin olusturulmasi

Drone vasitasiyla toplanan ham goriintiilerin, derin 6grenme modelini egitmeden Once, veri
setini zenginlestirmek ve goriintiilerdeki bitki goriintii farkliliklarinin yapay zeka tarafindan
algilanmast i¢in bir dizi On islemlerin yapilmasi gerekmektedir. Bu c¢alismada
kullandigimiz 6n iglemler:

e Kaydedilen videolarin saniyedeki kare sayilarinin ¢ogaltilmasi (30 FPS »» 60 FPS),

e lyilestirilmis videolardan goriintii karelerinin (framlerin) ayristirilarak etiketlemeye

hazir hale getirilmesi,
e Videolardan ayristirilan goriintii karelerin etiketlenmesi,
o Etiketlenmis goriintii karelerinin, goriintii isleme teknikleri kullanilarak ¢cogaltilmasi

seklindedir.

Kaydedilen videolarin ivilestirilmesi ve fotograf karelerinin secilmesi

Calisma kapsaminda goriintiileri alinan bitki goriintiileri drone vasitasiyla kaydedildigi igin,
drone ilerlemesi ve pervanelerin olusturdugu hava hareketleri nedeniyle, videolardaki bitki
hareketleri bitkilerin farkli agilardan taninmasini kolaylastirsa da videolardan alinan
rastgele karelerde bitki goriintii netliklerinde kayiplar olusturmaktadir. Drone iizerinde
bulunan video kayit cihazi 3 840x2 160 (4k) ¢oziiniirliikkte olup 30 FPS (Frame Per Second)
ozelliklerine sahiptir. Gortintii kareleri arasindaki hareket farkliligindan kaynakli detay
kayiplarinin minimize edilmesi i¢in elde edilen videolar FrameGUI (Sekil 3.21) programi

ile iyilestirilerek 60 FPS’e ¢ikarilmistir.
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[ FrameGUI v1.1.2 - X

Main Encoder Settings About/Support

Video (x264) Audio SVPFlow/AviSynth+/Other
SVPFlow

Input FPS: 30 Output FPS: [+] Use GPU?

| want: |Balanoed smoothness with less but some artefacts (glitches) b ‘

Use Note: artefacts (glitches) can't be fully removed in the output video. Noob?
AviSynth+ Other Settings

Copy FFM| Co d to Clipboard
Processing threads: |16 E | i BRI e |

Max. memory (MB):

| Open Logs Path H Save Current Settings |

Show message box upon encoding complete

|.mp4 VH Save Output |

Sekil 3.21. Videolardaki saniye basina diisen karelerin iyilestirilmesinde kullanilan
program arayuzu

FrameGUI programinin kullanilmasi sonrasinda rastgele alinan goriintii karelerinde detay
kaybinin en aza indirildiginin goriilmesiyle birlikte, saniyeleri arasinda daha akiskan
gecislerin oldugu videolar elde edilmektedir. Rastgele alinmis 2 farkli goriintii karesi
arasindaki (30 FPS -60 FPS) fark: Sekil 3.22°de 6rnek olarak gosterilmistir.

(@) (b)

Sekil 3.22. Hareket halinde iken kaydedilen bitki goriintiilerinin rastgele alinan
karelerinden 30 FPS (a) ve 60 FPS (b) 6rnegi
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Saniyedeki goriintli karelerinin ¢ogaltilmasi ile iyilestirilmis videolar, i¢erdikleri bitki tiirii
ve gelisim siireglerine gore simiflara ayrilmistir. Daha sonra bu videolar Deep Label
(Sekil 3.23) programu ile her saniyede bulunan karelerin (60 FPS) rastgele 10 tanesi

secilerek etiketlenmeye hazir hale getirilmistir.

€ 9 (@ { mitTrading Propagate Trading Refine boxes

1 = Jump to image

Next Unlabeled

[ Track labels
[[] Refine after tracking

Labeling
Current label dass

Remove dass

Image Attributes

Fiename: 21.000001jpg
Dimensions: (3840, 2160) px

Fletype: ]
Sze on dsk: 4%si8
Instances labelled: 0
Bt Depth 24bit
[ Apoly colour mep
} s - Colour Map Inferno v
£ Fit o window # a @ [mw S| Remove image

Sekil 3.23. Videolardaki saniye basina diisen karelerin igerisinden rastgele karelerin
se¢ilmesi Deep Label ara yiizii

Gortintiiler lizerinden yabanci otlarin etiketlenmesi

Videolardan rastgele elde edilen fotograflarin etiketlenmesi i¢in Python (3.1.0)
programlama dili kullanimi gerektirmektedir. Bu gereksinimi karsilamak icin isletim
sistemi Linux isletim sisteminin kurulumu veya daha yaygin olan isletim Windows’ta
kullanimi i¢in Anaconda programinin kurulumu ve kullanimina ihtiyag duyulmustur. Bahsi
gecen kurulumlar yapilmig ve etiketlemelerin yapilabilmesi i¢in Labellmg-Master

(Sekil 3.24) kiitiiphanesi Python dilinde ¢aligtirilmustir.
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Sekil 3.24. Etiketlenmeye hazir hale getirilmis karelerdeki bitki goriintiilerinin
etiketlenmesi Labellmg-Master arayiizii

Labellmg-Master kiitiiphanesinde farkli bitki tiirleri ve bu tiirlere ait bitki formlarini ifade

etmek amaciyla 15 adet sinif olusturulmustur. Bu siniflarin isimlendirmeleri Tablo 3.12°de

verilmistir.
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Tablo 3.12. Labellmg-Master kiitiiphanesinde olusturulmus siniflarin tanimi

Bitki Adi Bitki Formu Smif ismi
Kotiledon Yaprak Donem TH1
3-5 Yaprakli Dénem TH2
Tarla hazeran1  Ciceklenme Oncesi Dénem TH3
Cigeklenme Donemi THA4
Meyve ve Tohum Baglama Donemi TH5
Kotiledon Yaprak Donem YH1
3-5 Yaprakli Donem YH2
Yabani hardal  Cigeklenme Oncesi Dénem YH3
Cig¢eklenme Donemi YH4
Meyve ve Tohum Baglama Dénemi YH5
Kotiledon Yaprak Donem KG1
3-5 Yaprakli Donem KG2
Koygdctiren Cigeklenme Oncesi Dénem KG3
Ciceklenme Donemi KG4

Meyve ve Tohum Baglama Donemi KG5

Derin 6grenme sisteminin egitim asamasinda, taninmasi istenilen objenin Ozniteliklerini
dogru sekilde ¢ikarmasi ve Ozniteliklerin obje tahmini {lizerindeki 6nem derecesinin dogru
ayarlanabilmesi i¢in, goriintiilerde o objeye ait her karenin dikkatli sekilde etiketlenmesi
gerekmektedir. Bitki goriintiileri dogal ortamlarindan alindigi ig¢in bazen bir goriintii
karesinde bir obje bulunmasi ¢ok istisnai olarak karsilasilan bir durumdur. Genel goriintiiler
icerisinde ayni bitkinin ayni fenolojik donemine ait birden fazla goriintiisii bir karede
olabildigi gibi, ayn1 bitkinin farkli fenolojik donemi veya calismada incelemeye alinmig
diger bitkilerin farkli fenolojik donemleri de bir karede goriilmektedir. Bu durumda bir
karenin etiketlenmesi sonucunda, sistemin 0grenmesi gereken objenin var oldugu bolge X-
Y koordinat sistemi ilizerinde noktalar arasindaki koordinat bilgilerini igeren, o goriintii
karesi ile ayn1 adi tastyan bir TXT dosyasi iiretilmektedir. Ornek bir TXT dosya igerigi
Sekil 3.25’te verilmistir.
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E  14005221.txt - Motepad
File Edit View

F ©.838151 ©.267361 ©.1le6406 ©.276385
7 ©.267448 ©.136111 ©.168225 ©8.271256
6 ©.8309550 ©.0574087 ©.128646 ©.113885

Sekil 3.25. Bir goriintii iizerinden obje etiketlemesi yapildiginda olusan TXT dosya icerigi

Sekil 3.25’te gosterildigi ilizere olusan TXT dosyasi igerisinde etiketlenmis 3 obje
belirtilmektedir. Her satir bir objenin X-Y koordinatlari iizerindeki noktalari, her iki nokta
da bir ¢ercevenin kosegenlerini ifade ederken satir baslarindaki rakamlar ise o objenin
hangi siiflandirmaya ait oldugunu gdstermektedir. Bugday yetistiriciliginin yapildig: dogal
ortamlarinda yalnizca ¢alisma kapsamindaki bitkiler ve kiiltiir bitkisi bulunmamaktadir.
Farkli yabanci otlarin ve arazi iizerinde var olan toprak-tag gibi dogal nesnelerin varliginin
belirlenmesi de sistemin dogru tahmin yapabilmesi i¢in dnem arz etmektedir. Bu nedenle
icerisinde c¢alisma kapsaminda kullanilan yabanci otlarin bulunmadigi “Arka Plan
(Background)” olarak nitelendirilen goriintiilerin verilmesi de objelerin dogru etiketlenmesi
kadar 6nem arz etmektedir. Arka plan olarak verilen goriintiler i¢in de TXT dosyasi
olusturmak gerekmektedir. Bu dosyalarin i¢lerinde ise herhangi bir koordinat-obje bilgisi
bulunmamaktadir. Calismada yiiksek sayida veri sayis1 kullanildigi ve bu goriintiilerin her
biri adina bos TXT dosyasini olusturmak uzun zaman alacagi icin MATLAB R2021b
(9.11.0.1837725) dili iizerinden yazilan bir kodlama ile, goriintiilerin adlarimi tagiyan TXT

dosyalari olusturulmustur. Kullanilan kodlar Sekil 3.26’da verilmistir.
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Bi Editor - C\c

| tetOlustur.m L+ |
[ 1 clc;
2l clear;
2
4 liste = dir("*.jpg");
5
6 dosyaSayisi = length(liste);
7
8 for i = 1l:dosyaSayisi
9 dosyafdi = liste(i).name(l:end-4);
10 fid = fopen(sprintf( '%#s.txt"',dosyaldi), 'w');
11 fclose(fid);
12 fprintf("<strong>%6d.</strong> dosya <strong»%s.txt</strong> olusturuldu.\n",i,dosyaAdi);
13 end
14

Sekil 3.26. Arka plan (background) goriintiileri i¢in ayni isimde bos TXT dosyalar
olusturma kodlar1 (MatLab)

Etiketlenmis goriintii karelerinin ¢cogaltilmasi

Derin 6grenme mimarisinin egitimi i¢in olusturulan veri seti, ¢aligmada incelenen tiim bitki
ve bu bitkilere ait gelisim donemleri basina 2 500 adet fotograf olacak sekilde ayarlanmistir

(Sekil 3.27).

Bitki Tiirleri ve Gelisim Donemlerine Gore Fotograf Sayilari
3000

2500
2000
1500
1000
50

tarla hazerani yabani hardal koygogiiren

o

o

Bdonem 1 ®Wdonem?2 ™ donem 3 donem 4 ™ donem 5

Sekil 3.27. Bitki tiir ve gelisim donemlerine gore olusturulan fotograf sayilari
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Her ne kadar fotograf sayilari ayni tutulmaya c¢alisilsa da bitki goriintiileri, dogal bugday
yetistirme arazilerinden alindigindan bir fotograf karesinde birden farkli bitki ve/veya
gelisim donemlerine ait ¢cok sayida goriintii etiketlemesi gergeklesmistir. Bitki cesitleri ve

gelisim donemlerine gore etiketlenen goriintii sayilari Sekil 3.28 de verilmistir.
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R = =} Q N n 9 o o Hdénem 1
Vo) )] o ~ <] < [e)]
: o0 ?‘0 [ee] o~ 0 ..
N 0 %@ H dénem 2
= R
B mdénem 3
]
dénem 4
H dénem 5
tarla hazerani yabani hardal koygogiiren

Sekil 3.28. Bitki tiir ve gelisim donemlerine gore fotograflarda etiketlenen goriintii sayilari

Sekil 3.28’de gelisim sirasina gore (1-5) etiketlenen goriintli sayilar1 tarla hazeram igin;
7 621, 8 698, 9 150, 15 128, 8 400, yabani hardal i¢in; 8 728, 14 700, 14 285, 9 268, 5 894
ve koygogiiren igin; 8 243, 9 665, 9 224, 7 238, 9 550 adet olmak tiizere toplam 145 792

adet etiketleme yapilmigtir.

Calisma kapsaminda incelenen bitkilerin, egitim ve dogrulama kiimeleri igerisinde
kullanilan fotograflarda goriilen her noktada etiketlenmesi gerekmektedir. Bitkiler ve
gelisim donemleri, dogal gelisme ortamlarinda taninmasi saglanacag i¢in, bugday arazileri
icerisinde 70’e yakin yabanci ot bulunmaktadir. Bugday bitkisiyle birlikte ¢alisma disinda
kalan diger yabanci otlarinin da sisteme tek tek Ogretilmesi yerine bunlarin goriilmesi

istenmeyen objeler olarak sisteme Ogretilmesi i¢in etiketlenmemis (background) 8 210 adet,
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calismada kullanilan 3 yabanci otun olmadigi iiretim arazisi fotograflar1 sisteme
yiiklenmigtir. Derin 6grenme mimarilerinin egitiminde kullanilan goriintiilerin sayis1 ve
cesitliligi, sistemin tahmin yiiriitme asamasindaki dogruluk oranini ve hizini artirmaktadir.
Bu nedenle veri ¢ogaltma metotlar1 yaygin olarak kullanilmaktadir. Etiketlenmis goriintiiler
sistemin egitilme agamasinda veri ¢ogaltma yontemlerinin secilmesiyle 1 goriintiiniin 1-200
kez ¢ogaltilmasini saglamaktadir. Verilerin ¢ogaltilmasinda YOLOvS (You Only Look
Once) kullanilmis ve Tablo 3.13’deki veri ¢ogaltma yontemleri tercih edilmistir.
Etiketlenmis fotograflar ve arka plan (background) olarak kullanilan goriintiler, veri

cogaltma yontemleri ile 40 000 adet oluncaya kadar ¢ogaltilmiglardir.

Tablo 3.13. Goriintiileri gogaltma igin kullanilan yontemler ve agiklamalari

Veri Cogaltma Yontemleri Aciklamalari

hsv_h: 0.015 Gorilintiiyiit HSV-Hue ile ¢cogaltma

hsv_s: 0.7 Goriintiiyit HSV-Doygunluk ile ¢ogaltma
hsv_v: 0.4 Goriintiiniin HSV-Degerleri ile cogaltma
degrees: 0.0 Goriintiiyii dondiirme (+/-)

translate: 0.1 Gorilinti ¢evirme (+/-)

scale: 0.5 Goriintii skalasini degistirme (+/-)

shear: 0.0 Gorlintiiyti kirpma (+/-)

perspective: 0.0 range 0-0.001  Goriintii perspektifi (+/-), aralik 0-0.001
flipud: 0.0 Goriintilyii gevirme yukari-agagi

fliplr: 0.5 Goriintilyii gevirme sol-sag

mosaic: 1.0 Goriintiileri mozaikleme

mixup: 0.0 Goriintiileri karistirma

Rgb_s: 0.6 Gorlintiiyti RGB doygunluk ile ¢ogaltma
Brightness: 0.3 Goriintii parlaklik ayari ile gogaltma (+/-)
Contrast: 0.25 Goriintii parlakliklarini karsit yapma (+/-)
Salt and paper: range 0-0.2 Gorilintiiye gurilti ekleme
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3.2.3. Derin 6grenme mimarisinin se¢imi

Nvidia tarafindan iiretimi ve gelistirilmeleri devam etmekte olan ekran kartlarinin (GPU)
kapasiteleri artirildikca, obje tanimlama, makine Ogrenmesi, goriintii isleme gibi
yontemlerin de basari oranlarinda artis ve yeni derin 6grenme mimarileri ortaya
cikmaktadir. Derin 6grenme ile nesne tespiti yapan mimariler kaynak olarak; fotograf,
video (frameler) veya bir goriintii alma kaynagindan anlik olarak obje tespitinde
bulunabilmektedir. Gorlintii tizerinden nesne tespiti yapan mimarilerin, sabit bir veri seti ile

hiz ve dogruluk oranlar1 Sekil 3.29°da verilmistir (Glenn ve ark., 2020).
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Sekil 3.29. COCO (The Common Objects in Context) veri seti ile derin 6grenme
mimarilerinin karsilagtiriimasi (Glenn ve ark., 2020).

Sekil 3.29°a gore, derin 6grenme mimarilerinin videolardaki kare sayisina gore ortalama
dogru tahmin etme oranlar1 verilmistir. Buna gore EfficientDet 30 FPS o6zelliginde bir
video igerisinde dogru tahmin etme Ozelligi daha yiiksek olmasina ragmen, calismada
kullanilan videolarin drone tarafindan ¢ekilmis olmasi ve 60 FPS ve flizeri nitelikte
olmalarindan dolaytr YOLO (You Only Look Once) mimarisi secilmistir. YOLO derin
O0grenme mimarisine ait birden fazla versiyon bulunmaktadir. Bu versiyonlarin kendi
arasindaki FPS-Ortalama Dogru Tahminleme kiyaslamalar1 Sekil 3.30°da verilmistir
(Glenn ve ark., 2020).
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Sekil 3.30. YOLO (You Only Look Once) FPS’e (Saniyedeki kare sayis1) gore performans
karsilastirmalar1 (Glenn ve ark., 2020).

Sekil 3.30 dikkate alindiginda 60 FPS o6zellige ait videolarin kullanildig1 veri setlerinde
YOLOVSI en yiikksek ortalama dogru tahmin sayisini vermistir. YOLOVS versiyonu,
kendinden Onceki versiyonlara goére farkli yapay sinir ag1 modellerine sahiptir. Bu
versiyona ait sinir aglar1 ve sahip oldugu o6zellikler Sekil 3.30°da verilmistir. Her ne kadar
bu sinir aglarn icerisinde YOLOvSI biiylik objeleri tanimlamak i¢in Onerilmis olsa da
calismada tespit edilmesi istenilen bitkilerin ilk evrelerinden (kotiledon yapraklarin ¢iktigt
evre) son evrelerine (meyve ve tohum baglama donemi) kadar boyut farkliliklari, obje
tespit etme esnasinda farklilik olusturabilecegi igin YOLOvS5’e ait tiim farkli sinir agi
modelleri denenmistir. YOLOVS ile kullanima sunulmus farkli sinir agi modelleri ve
nitelikleri Sekil 3.31” de ve YOLOvVS5 derin 6grenme modeline ait Hiperparametreler
Sekil 3.32°de verilmistir (Glenn ve ark., 2020).
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Sekil 3.31. YOLOV5’¢ ait farkli sinir ag1 modelleri ve 6zellikleri (Glenn ve ark., 2020).

> X> £X

Small Medium Large
YOLOvSs  YOLOvSm YOLOVSI
14 MB_, 41MB_, 89MB_,
64ms, 82ms 10.1ms -
37.2mAP_ .. 45.2mAP__ 48.8 mAP ..

# YOLOV5 %’ by Ultralytics, GPL-3.@ license

# Parameters
nc: 8¢ # number of classes
depth_multiple: 1.@ # model depth multiple
width_multiple: 1.e # layer channel multiple
anchors:
- [1e,13, 16,30, 33,23]
- [3e,61, 62,45, 59,119]
- [116,9@, 156,198, 373,326]

# P3/8
# Pa/16
# P5/32

# YOLOVS v6.@ backbone

backbone:

# [from, number, module, args]

[[-1, 1, Conv, [64, 6, 2, 2]], # @-P1/2
[-1, 1, conv, [128, 3, 2]], # 1-P2/4
[-1, 3, ¢3, [128]],

[-1, 1, Conv, [256, 3, 2]], # 3-P3/g
[-1, &, €3, [256]],
[-1, 1, Conv, [512, 3, 2]], # 5-P4/16
[-1, 9, ¢3, [512]],
[-1, 1, Conv, [1@24, 3, 2]], # 7-P5/32
[-1, 3, c3, [1e24]],
[-1, 1, SPPF, [1le24, 5]], # 9
1
# YOLOVS v6.@ head
head:

[[-1, 1, conv, [512, 1, 1]],
[-1, 1, nn.Upsample, [None, 2, 'nearest’']],
[[-1, 6], 1, concat, [1]], # cat backbone P4
[-1, 3, €3, [512, False]], # 13

[-1, 1, conv, [256, 1, 1]],

[-1, 1, nn.Upsample, [None, 2, ‘nearest’']],
[[-1, 4], 1, concat, [1]], # cat backbone P3
[-1, 3, €3, [256, False]], # 17 (P3/8-small)

[-1, 1, conv, [256, 3, 2]],
[[-1, 14], 1, concat, [1]],
[-1, 3, C3, [512, False]],

# cat head P4
# 2@ (P4/16-medium)

[-1, 1, conv, [512, 3, 2]],
[[-1, 1e], 1, concat, [1]],
[-1, 3, ¢3, [1824, False]],

# cat head P5
# 23 (P5/32-large)

[[17, 2e, 23], 1, Detect, [nc, anchors]],

1

# Detect(P3, P4, P5)

Sekil 3.32. YOLOV5’e ait Hiperparametreler (Glenn ve ark., 2020)
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Secilen derin 6grenme mimarisinin performans degerlendirmesi

Yapay zekd calismalar1 igerisinde tahminlemede bulunan makine 6grenmesi
(Machine Learning) ve derin 6grenme (Deep Learning) gibi yapay zeka uygulamalarin
kullanilmasinda, sistemin basarisinin  degerlendirilebilecegi  karmasiklik  matrisi

(Confusion Matrix) (Sekil 3.33) gostergeleri kullanilmaktadir (Marom ve ark., 2010).

Karmasikhk Matrisi
Tip 1 Hata
1 0 J
1 TP FP
Tahmin edilen
0 FN TN

Tip 2 Hata 4—J

Sekil 3.33. Karmagiklik matrisi (Confusion Matrix) 6rnegi (Marom ve ark., 2010)

Bu gostergeler igerisinde 4 esas siniflandirma sayisi dikkate alinmaktadir. Bunlar;
e Dogru pozitif (True Pozitive-TP) sisteme dogru olarak verilen siniflandirmanin
sistem tarafindan dogru olarak tahmin edilmesi,
e Yanlis pozitif (False Positive-FP) sisteme yanlis olarak verilen siniflandirmanin
sistem tarafindan dogru olarak tahmin edilmesi,

e Yanlis negatif (False Negative-FN) sisteme dogru olarak verilen siniflandirmanin

sistem tarafindan yanlis olarak tahmin edilmesi,

e Dogru negatif (True Negative-TN) sisteme yanlig olarak verilen simiflandirmanin

sistem tarafindan yanlis olarak tahmin edilmesini ifade etmektedir.
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Karmagiklik matrislerinden elde edilen simiflandirmalarin % oranlariyla, kullanilan sinir
aglarimin performanslarint degerlendirmek icin Esitlik 2, 3, 4, 5’te verilen formiiller
kullanilarak degerlendirmeler yapilmaktadir (Metz, 1978; Hanley & McNeil, 1982;
Altman & Bland, 1994; Fawcett, 2006). Bu c¢alismada kullanilan sinir aglarinin

karsilastirmasi ve performanslari da bu sonuglara gore degerlendirilmistir.

Kesinlik = —— (2)
TP+FP

Duyarlilik = TPT+PFN (3)

_ 2 __ 2x(Precision*Recall)

F1 puant = 1 1 (Precision+Recall) (4)
Precision Recall

AUC =05 (= + ) 5)
TP+FN TN+FP

3.3. Veri Seti Olusturmak ve Sistemin Egitilmesi

Ham goriintlilerin 6n islemden gecirilmesi, etiketlenmesi ve ¢ogaltilmasindan sonra
hazirlanan veri seti, derin 6grenme sisteminin 6grenmesi ve olusturulan yeni sinir aglarinin
agirhik  giincellemelerinin  yapilmasi i¢in veri setinin ayr1t boliimlere ayrilmasi
gerekmektedir. Veri setleri igerisinde bulunan goriintiilerin ve bu goriintiilere ait TXT
dosyalarinin rastgele dagiliminin saglanmasi i¢in veri seti Egitim ve Dogrulama olacak
sekilde ayrilmistir. Toplam veri setinin %90°1 Egitim kiimesinde, geri kalan %10’luk dilimi
ise Dogrulama kiimesinde kullanilmistir. Veri setinin ayrilmasimi saglayan Python kodu
Sekil 3.34’te gosterilmistir. Olusturulan sinir aglarinin dogru tahminleme kapasiteleri ise
daha Once sistemin higbir asamada gormedigi fotograf kareleri, video kayitlar1 ve anlik

(Real-Time) bir goriintii alma kaynagi kullanilarak test edilmistir.
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Partition dataset of images into training and testing sets

optional arguments:
-h, --help show this help message and exit
-i IMAGEDIR, --imageDir IMAGEDIR
path to the folder where the image dataset is stored. If not specified, the CWD will be used.
-0 OUTPUTDIR, --outputDir OUTPUTDIR
path to the output folder where the train and test dirs should be created. Defaults to the same directory as IMAGEDIR.
-F RATIO, --ratio RATIO
The ratio of the number of test images over the total number of images. The default is @.1.
-x%, --txt set this flag if you want the xml annotation files to be processed and copied over.
import os
import re
from shutil import copyfile
import argparse
import math
import random

def iterate_dir(source, dest, ratio, copy_ xml}:
source = source.replace("\\", /')
dest = dest.replace('\\', /")
train_dir = os.path.join({dest, 'train'}
test_dir = os.path.jein(dest, "test")

if not os.path.exists(train_dir):
os.makedirs{train_dir)

if not os.path.exists(test_dir):
os.makedirs(test_dir})

images = [f for f in os.listdir(source)
if re.search(r'([a-zA-Z@-9\s_\\.\-\(\}:1)+(21)(.ipel.jpeg|.png)s", )]

num_images = len(images)
num_test_images = math.ceil(ratio*num_images)

for i in range(num_test_images):
idx = random.randint(@, len(images}-1}
filename = images[idx]
copyfile(os.path.join(source, filename),
os.path. join(test_dir, filename})
if copy_xml:
xml_filename = os.path.splitext(filename)[@]+".txt"
copyfile(os.path.join(source, xml_filename},
os.path. join(test_dir,xml_filename}}
images.remove(images[idx]}

for filename in images:
copyfile(os.path.join(source, filename),
os.path. join(train_dir, filename)}
if copy_xml:
xml_filename = os.path.splitext(filename)[@]+".txt"
copyfile(os.path.join(source, xml_filename},
os.path.join(train_dir, »ml_filename)}

def main():

# Initiate argument parser
parser = argparse.ArgumentParser(description="Partition dataset of images into training and testing sets”,
formatter_class-argparse.RawTextHelpFormatter)
parser.add_argument(
"-i", "--imagepir',
help="pPath to the folder where the image dataset is stored. If not specified, the CWD will be used.',
type=str,
default=os.getowd()

)
parser.add_argument(
"-0", "--outputDir®,
help="Path to the output folder where the train and test dirs should be created.
'Defaults to the same directory as IMAGEDIR.',
type=str,
default=None

)
parser.add_argument(
"-r", "--ratio’',
help="The ratic of the number of test images over the total number of images. The default is @.1.°,
default=e.1,
type=float)
parser.add_argument(
', Tttt
help="Set this flag if you want the xml annotation files to be processed and copied over.',
action="store_true’

args = parser.parse_args(}

if args.outputDir is None:
args.outputDir = args.imageDir

# Now we are ready to start the iteration
iterate_dir(args.imageDir, args.outputDir, args.ratio, args.txt)

if _ name_ == '__main_ ':
mainiy

Sekil 3.34. Veri setini Egitim (%90) ve Dogrulama (%10) olacak sekilde otomatik ayirt
eden Python kodlar1
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Calisma kapsaminda olusturulan veri seti ile YOLOvS5’e ait tiim veri setlerinin egitim ve
test caligmalar1 gercgeklestirilmistir. Derin 0grenme sistemlerinin egitim ve test etme
sathalarinda grafik kartlar1 bilgisayar islemcilerinden ¢ok daha etkin bir rol oynamaktadir.
Diinyada Nvidia ve ATI olmak tiizere iki farkli ekran kart1 ireticisi bulunmaktadir. Yalnizca
Nvidia ekran kartlar1 sahip olduklar1 CudaCore Ozelliginden dolayr derin &grenme
calismalarinda kullanilabilmektedir. Ekran kartlarinin sahip oldugu RAM kapasitesi ne
kadar yliksek ise egitim esnasinda ayni anda irdelenen veri sayisi (Batch size) da o kadar

artmaktadir. Egitimin baslatilmasi i¢in gerekli olan Python komutu Sekil 3.35’te verilmistir.

B Anaconda Prompt (anaconda3) - [m]

ython train.py python train.py --weights yolovSm.pt --cfg models/yolovSm.yaml --data data/co

atch-size -1 --patience @_

Sekil 3.35. YOLOvS Derin 6grenme mimarisinin egitim asamasinin baglatilmasi igin
gereken Python komutlar1

Sekil 3.35’te verilen komutlar igerisinde;

“python” programin ¢alismasi i¢in gecerli olan dili,

e “train.py” ¢alistirilacak kod semasini,

o “--weights” YOLO kiitiiphanesindeki egitilmis temel sinir ag1 modelini,

e “--cfg models” egitilecek sinir aginda izlenecek derin 6grenme yontem igerigini,

e “--data” veri seti bilgilerini,

e “--epochs” sinir aglarinin gelistirilmesi i¢in kag tekrar yapilacagini,

e “--batch-size” ayni anda incelemeye alinacak veri sayisini,

e “--patience” sistemin egitim safhasinda, gelisim gdsterilmemesi sartinda kacginci

adimda egitimin durdurulacagini ifade etmektedir.

Egitim komutunun baslangic asamasinda ayni anda incelemeye alinacak veri sayisi

(batch size) icin ise -1 degeri verilmis, tekrar (epochs) sayisi ise 200 olarak secilmistir.
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Ayni1 anda incelenecek veri sayisi (batch size) bilgisayarin sahip oldugu grafik kart1 bellegi
(RAM) ile dogru orantili olmakla birlikte kullanilan sinir agma gore degisiklik
gostermektedir. Bu yiizden komut satirinda “--batch-size” -1 degeri ile yiiriitilmistiir. -1
degeri, grafik kartinin kullanilan sinir agina gore gosterecegi en yiiksek performanstan %10
daha az performansta ¢alismasi saglanmistir. Bu miidahale egitim siiresini uzatmis olsa da
kullanilan Ekran kartinin kullanim Omriinii koruma altina almaktadir. Veri seti
olusturulurken elde edilen goriintiiler 3 840 x 2 160 piksel ¢oziiniirliige sahip olmasina
ragmen, veri setinin biiyiikliigiine ve kullanilan grafik karti (GPU) kapasitesine baglh

olarak, goriintii ¢ozlnirliikleri 1 024 x 1 024 piksel kalitesine diistiriilmiistiir.
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4. BULGULAR

4.1. Farkh Yapay Sinir Aglarinin Egitim Performanslari

Sistemin egitilmesi i¢in belirlenen 200 adimlik tekrar sayisina ragmen, yapilan kontrollerde
egitimin 100. tekrardan sonra farklilik gdstermedigi gozlemlenmistir. Bu yiizden 100
adimin iizerine %10 daha fazlasi konularak her sinir ag1 i¢in 110 tekrar (epochs) komut
satirinda sabit tutulmustur. Sinir aglarinin adim sayisina gore ortalama basarili tahmin etme

gelismesi Sekil 4.1°de verilmistir.

Adim Sayisina Gore Sinir Aglarinin Basarihh Tahmin Oram

1
018 YW T I — —_— - - — I — —
06 ~/.f "~WQAVN?»«M7~vM‘:‘fM
0,4 }
0,2
0
ON O MO MO MO MO MO MO WmWOoOWm o wnmo umo
——1024-N e===1024-S e=1024-M 1024-L 1024-XL

Sekil 4.1. YOLOvVS Sinir aglariin tekrarli adim (epochs) sayisina gore ortalama dogru
tahmin etme siireci

Bu calismada degerlendirilecek karmasiklik matrisi igerisinde 15 dogru (TH1, TH2, TH3,
TH4, TH5,YH1, YH2, YH3, YH4, YH5, KG1, KG2, KG3, KG4, KG5) ve 1 yanlig (arka

plan-background) siniflandirmalar1 olugturulmustur.
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Sistemin “yanlis” siniflandirma dahiline tutmasi i¢in igerlerinde tespiti yapilan bitkilerin
olmadig1 etiketlenmemis fotograflar, herhangi bir etiketleme yapilmaksizin sisteme
yiiklenmistir. Yanlis olarak “background (arka plan)” olarak smiflandirma yapilmistir.
YOLOVS e ait yapay sinir aglari ile yapilan egitim ve dogrulama islemlerinin sonucunda
elde edilen karmasiklik matrisleri Sekil 4.2 (YOLOvV5nN), Sekil 4.3 (YOLOV5s), Sekil 4.4
(YOLOv5m), Sekil 4.5 (YOLOVS5I) ve Sekil 4.6’da (YOLOV5xI) verilmistir.
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Sekil 4.2. YOLOVS5n Sinir ag ile egitilen mimarinin karmasiklik matrisi
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Veri seti ile egitilen Nano sinir ag1 karmagsiklik matrisine gore, en yliksek dogru tahmin
edilen teshis %87 ile YH2, YH3 ve KG2 bitki-fenolojik donemlerine ait olmustur. En az
dogru tahmin edilen bitki-fenolojik dénemleri ise %8 ile TH5 olup bunu %18 ile YH5 takip

etmistir.
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Sekil 4.3. YOLOV5s Sinir agi ile egitilen mimarinin karmagiklik matrisi
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Sekil 4.3’te verilen Karmasiklik Matrisi incelendiginde, olusturulan veri seti ile yeniden
egitilen YOLOVSs sinir aginin en yiiksek dogru tahmin oranlart %96 ile YH1, YH2, YH3,
KG2, KG3 bitki-fenolojik dénemlerine ait olmustur. En diisiik dogru tahmin etme orani ise
%45 ile TH5 donemine ait olmustur. Yeniden egitilen bu sinir aginin ortalama tahminleme

performansinin %90’ nin {izerinde olmasi dikkat ¢cekmektedir.
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Sekil 4.4. YOLOvV5m Sinir ag1 ile egitilen mimarinin karmagiklik matrisi

102



Sekil 4.4°te gosterilen karmasiklik matrisi incelendiginde, veri seti ile yeniden egitilen
YOLOvS5m sinir ag1 performansinin en yliksek dogru tahmin etme orani %93 ile KG2
donemine ait oldugu goriilmektedir. Bunu %91 ile YH2 ve YH3 takip etmektedir. En diistik
dogru tahmin edilen bitki-fenolojik donem ise %32 ile TH5’e ait olup, bunu %56 ile YH5
takip etmektedir.
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Sekil 4.5. YOLOV5I Sinir agi ile egitilen mimarinin karmasiklik matrisi
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Veri seti ile yeniden egitilen YOLOVS] sinir agmin tahminleri sonunda olusturulan
karmasiklik matrisi incelendiginde en yiiksek dogru tahmin etme orani %93 ile YH2 ve
KG2 bitki-fenolojik donemleri iizerinde gergeklesmistir. Bu oran1 %92 ile YH1 ve %91 ile
YH3 takip etmektedir. En diisiikk dogru tahmin oran1 %35 ile TH5 ve %53 YHS5 siniflarina

ait olmustur.
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Sekil 4.6. YOLOv5xI Sinir agi ile egitilen mimarinin karmasiklik matrisi
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YOLOVS5xI sinir aginin veri seti ile yeniden egitilmesi sonucu en yiiksek dogru tahmin
edilen teshis %94 KG2 bitki-fenolojik donemine ait olurken bunu %91 ile YH1, YH2 ve
YH3 siiflandirmalan takip etmistir. Egitilen sinir agimin en diisiik tahmin ettigi sinif ise

%36 ile TH5 ve %16 ile YHS siniflarinin tahmin edilmesinde gergeklesmistir.

Karmagiklik matrislerinden elde edilen sonuglarla birlikte, derin 6grenme metotlarinin
degerlendirilmesinde kullanilan Kesinlik, Duyarlilik, F-1 Puan1 ve AUC degerlendirmeleri
yapilmistir. Degerlendirmeler Esitlik 2, 3, 4 ,5’e gore yapilmig ve veri seti ile yeniden
egitilmis sinir aglarin performans derecelendirmeleri, sinir ag1 ve bitki tiirlerine gore

Sekil 4.7, Sekil 4.8, Sekil 4.9, Sekil 4.10, ve Sekil 4.11°de gosterilmistir.
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Sekil 4.7. YOLOVS5 Nano sinir aginin veri setimizdeki performans degerleri
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Sekil 4.9. YOLOvS Medium sinir aginin veri setimizdeki performans degerleri
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Sekil 4.10. YOLOVS Large sinir aginin veri setimizdeki performans degerleri
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Sekil 4.11. YOLOVS Ekstra Large sinir aginin veri setimizdeki performans degerleri



Sekil 4.7‘ye gore YOLOVS Nano sinir aginin olusturdugu karmasiklik matrisi siniflandirma
oranlarinin sonucunda en yiiksek degerler Kesinlik 0.87 KG2 YH2 ve YH3, Duyarlilik 0.93
KG2, F-1 Puan1 0.90 KG2 ve AUC 0.90 KG2 siniflarinda elde edilmistir. Bu 4 performans
degerlendirme hesaplar1 i¢in en diisiik deger tiimiinde 0.08 olarak THS5 bitki-fenolojik
doneminde elde edilmistir. Nano sinir aginin egitilmesi sonucunda degerlendirme
parametrelerinin her birinin ortalama degerleri, en yiiksek KG2, en diisiik ise THS sinifina
ait olmustur. Degerlendirme parametre sonuglar1 ayni smif igerisinde birbirine ¢ok benzer
sonuclar gosterirken, Nano sinir aginda TH1 klasmam i¢in biiyiik farkliliklar elde
edilmistir. Kesinlik, Duyarlilik, F-1 Puan1 ve AUC igin 0.18, 0.33, 0.23 ve 0.54 degerleri
ortaya ¢ikmuistir.

Sekil 4.8e gore YOLOvS Small sinir aginin olusturdugu karmasiklik matrisi siniflandirma
oranlarinin sonucunda en yiiksek degerler; Kesinlik 0.96 YH1 YH2 YH3 KG2 KG3,
Duyarlilik 0.98 YH1 KG2, F-1 Puan1 0.97 YHI KG2 ve AUC 0.97 YH1 YH2 YH3 KG2
KG3 siniflarinda elde edilmistir. Bu 4 performans degerlendirme hesaplari icin en diisiik
deger tiimiinde 0.45 olarak THS bitki-fenolojik déneminde elde edilmistir. YOLOVSs sinir
ag1 i¢in tiim degerlendirme parametrelerinin her birinde en yiiksek basariyr YH1 ve KG2

siniflarinin tahmin edilmesinde gostermistir.

Sekil 4.9‘a gore YOLOvVS Medium sinir agmin olusturdugu karmagsiklik matrisi
siniflandirma oranlarinin sonucunda en yiiksek degerler Kesinlik 0.93 KG2, Duyarlilik 0.96
KG2, F-1 Puani 0.94 KG2 ve AUC 0.95 KG2 smifinda elde edilmistir. Bu 4 performans
degerlendirme hesaplar1 igin en diisiik deger tiimiinde 0.32 olarak THS5 bitki-fenolojik
doneminde elde edilmistir. Degerlendirme parametrelerin hepsinde ortak olarak en yiiksek

basarili sonuglar1 KG2 sinifina ait olmustur.

Sekil 4.10°a gore YOLOvS Large sinir agmnin olusturdugu karmasiklik matrisi
simiflandirma oranlarinin  sonucunda en yiiksek degerler Kesinlik 0.93 YH2 KG2,
Duyarlilik 0.96 YH2 KG2, F-1 Puan1 0.94 YHI KG2 ve AUC 0.95 KG2 smiflarinda elde
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edilmistir. Bu 4 performans degerlendirme hesaplari i¢in en diisiikk deger timiinde 0.35
olarak TH5 bitki-fenolojik doneminde elde edilmistir. Degerlendirme parametrelerinin

hepsinde ortak olarak en 1yi sonuglar KG2 smifinda elde edilmistir.

Sekil 4.11’e gore YOLOvS Extra Large sinir aginin olusturdugu karmasiklik matrisi
smiflandirma oranlarinin sonucunda en yiiksek degerler Kesinlik 0.94 KG2, Duyarlilik 0.96
YH1 KG2, F-1 Puani 0.95 KG2 ve AUC 0.95 KG2 smiflarinda elde edilmistir. Bu 4
performans degerlendirme hesaplar igin en diisiik deger tiimiinde 0.36 olarak TH5 bitki-
fenolojik doneminde elde edilmistir. Tiim degerlendirme parametreleri i¢in en yiiksek

basarili ortak sonuclar KG2 simifinda elde edilmistir.

Yapay sinir aglar1 ile elde edilen sonuclarin degerlendirilmesi, kiyaslanmasi gibi
durumlarda kullanilacak olan indikatérlerin, sinir aglar1 6zelinde siiflar arasindaki basari
sonuclar1 Sekil 4.12, Sekil 4.13, Sekil 4.14 ve Sekil 4.15 ‘te verilmistir. Bu performanslarin
smif tlirlerine gore sinir aglarmin degerlendirilmesi, ¢alismada ele alinan bitkilerin tespit
edilmesinde kullanilabilecek veya ileri bir zamanda daha iyi hale getirilebilecek sinir aginin
seciminde 6nemli bir rol oynayacaktir. Bu sayede secilen sinir ag1 modeli, farkli yabanci
otlarin veya kiiltiir bitkilerinin derin 6grenme modeli tarafindan tespit edilmesinde giris

(base) sinir ag1 olarak kullanilmas1 beklenmektedir.
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Sekil 4.12. YOLOVS5’in sundugu tiim sinir aglarinin, veri setimizdeki siniflar i¢erisindeki dogruluk performans degerlendirmeleri
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Sekil 4.14. YOLOv5’in sundugu tiim sinir aglarinin, veri setimizdeki smiflar igerisindeki F-1 Puani performans
degerlendirmeleri
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Sekil 4.15. YOLOVS5’in sundugu tiim sinir aglarinin, veri setimizdeki siniflar i¢erisindeki AUC performans degerlendirmeleri



Sekil 4.12’ye gore, Kesinlik performans degerlendirmesinde tiim smiflar igin en iyi
sonuclart YOLOvSs (Small) sinir agi1 vermistir. En yiiksek oran %96 ile YH1 YH2 YH3
KG2 KG3 bitki-fenolojik dénemlerinde elde edilmektedir. En diisiik performansi ise %45
ile THS sinifina ait olup, bu smiflandirma igerisinde diger sinir aglarindan daha yiiksek
performans gostermistir. Nano sinir ag1 i¢in en yiiksek %87 YH2 KG2, Medium sinir ag1
icin en yiiksek %93 KG2, Large sinir agi i¢in en yiiksek %93 ile KG2 ve ExtraLarge sinir
ag1 i¢in en yliksek %94 oraninda KG2 sinifi lizerinde performans gosterilmistir. Biitiin sinir
aglar1 i¢in en yiiksek Kesinlik performans degerleri KG2 sinifinda, en diisiik ise TH5

sinifinda elde edilmistir.

Sekil 4.13’e gore, Duyarlilik degerlendirme parametresinde tiim siniflar icin en yiiksek
basar1 oranlar1 Small sinir aginda %98 YHL1 ile KG2 siniflarina ait olmustur. Medium ve
Large sinir aglar1 TH1 siniflandirmasi i¢in her ne kadar Small sinir ag1 ile ayn1 performansi
gosterse de genel ortalamada Small sinir aginin basari Ustlinliigii agiktir. Small sinir aginin
Duyarlilik parametresi i¢in en diisiikk basar1 oran1 %45 ile THS sinifina ait olmustur. Nano
sinir ag1 i¢in en yiiksek %93 ile KG2, Medium sinir ag1 igin en yiiksek %96 ile KG2, Large
sinir ag1 i¢in en yiiksek %96 ile YH1 KG2 ve Extralarge sinir ag1 i¢in en yiiksek %96
oraninda YH1 KG2 smifi iizerinde performans gosterilmistir. Biitiin sinir aglar1 i¢in en
yiiksek Duyarlilik performans degerleri KG2 simifinda, en diisiik ise THS sinifinda elde

edilmistir.

Sekil 4.14’e gore, F-1 Puami degerlendirme parametresinin, bitki-fenolojik doénem
siniflariin tiimi i¢in en yiiksek performanst Small (YOLOVSs) sinir ag1 gostermistir. Bu
sinir aginin en yiiksek basar1 oran1 %97 ile YH1, KG2 bitki dénemlerine ait olup, en diisiik
ise %45 ile TH5te elde edilmistir. Nano sinir ag1 i¢in en yiiksek %90 KG2, Medium sinir
ag1 i¢in en yiiksek %94 KG2, Large sinir ag1 i¢in en yiiksek %94 ile KG2 ve ExtralLarge
sinir ag1 i¢in en yiiksek %95 oraninda KG2 sinifi tizerinde performans gosterilmistir. Biitiin
sinir aglari i¢in en yiiksek F-1 Puani performans degerleri KG2 sinifinda, en diisiik ise TH5

sinifinda elde edilmistir.
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Sekil 4.15’e gore, AUC degerlendirme parametresinin, bitki-fenolojik donem siniflarinin
tiimii i¢in en yiliksek performanst Small (YOLOVS5s) sinir ag1 gostermistir. Bu sinir aginin
en yliksek basar1 oran1 %97 ile YH1YH2 YH3 KG2 KG3 bitki donemlerine ait olup, en
diisiik ise %45 ile TH5’te elde edilmistir. Nano sinir ag1 i¢in en yiiksek %90 KG2, Medium
sinir ag1 i¢in en yiiksek %95 KG2, Large sinir ag1 icin en yiiksek %95 ile KG2 ve
ExtralLarge sinir ag1 i¢in en yliksek %95 oraninda KG2 simifi iizerinde performans
gosterilmigtir. Biitlin sinir aglar1 i¢in en yliksek AUC performans degerleri KG2 siifinda,

en diisiik ise THS5 sinifinda elde edilmistir.

4.2. Yabanci otlarin tespit edilme basarisi

Caligma kapsaminda hazirlanan veri seti ile yeniden egitilen sinir aglari; bir fotograf karesi
(frame), video veya goriintli kaynagindan anlik obje tespiti yapabilmek i¢in 2 farkl: (best.pt,
last.pt) agirlik olusturmaktadir. Burada olusturulan “best.pt” sinir aglarmin egitilmesi
esnasinda gecirdigi egitim turu (epochs) igerisinde en iyi sonucu veren agirligi, “last.pt” ise
egitimin tamamlandig1 son tekrar sayisindan elde edilen agirligr ifade etmektedir. Sinir
aglarinin egitim sonuclarinda vermis olduklar1 Karmasiklik Matrisi ve buna bagli olarak
tretilen Kesinlik, Duyarlilik, F-1 Puami ve AUC performans gostergeleri
degerlendirilmektedir. Her bir sinir aginin iiretmis oldugu best.pt ve last.pt agirliklan ile,
sisteme daha dnceden egitim asamasinda gosterilmemis goriintiilerin-kaynaklarin sunularak
test edilmesi saglanmaktadir. Bu islemi yapmak i¢in gerekli olan komut satir1 Sekil 4.16°da

verilmistir.

(base) C:\Users\Mustapha>python detect.py --weights c:\yolov5\runs\train\1024-s\best.pt --source @

Sekil 4.16. Egitilmis yapay sinir ag1 ile olusturulan agirhigt kullanarak bir goriintii
tizerinden obje tespiti i¢cin komut 6rnegi
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Obje tespitini baslatacak komutlar icerisinde;

“python” komut satirinin kullanacagi programlama dilini,

e ‘“detect.py” bir goriintii kaynagi lizerinden objenin tespit edilmeye baslamasi i¢in
gerekli olan kod semasi,

o “--weights” obje tespit etmek icin egitilmis bir sinir aginin olusturdugu agirligi,

e ‘“--source” ise objenin tespit edilecegi goriintii kaynagini isaret etmektedir.

13

Sekil 4.16°da verilen 6rnek komut satirinda “--source” “0” olarak secilmesi, komutun
yurltildigli bilgisayara bagli bir anlik goriintli aktarma aracin1 (webcam) adres
vermektedir. Bilgisayar bellegine depo edilmis bir gorilintii igerisinde obje tespiti
yapilabilmesi i¢in bu goriintiilerin bulundugu klasér yolunu “0” yerine yazarak

yonlendirmek gerekmektedir.

Veri setleri ile egitilen sinir aglari, sistemin egitim ve dogrulama asamasinda gormedigi 9
872 adet fotograf ve 16 farkli video kullanilarak, ¢aligma kapsaminda kullanilan herhangi
bir bitkinin taninmaya ¢alismasi denenmis ve tespit yetenegi basarili sonuglar vermistir.
Fotograflar iizerindeki basarili tespit goriintiileri Sekil 4.17, Sekil 4.18, Sekil 4.19,
Sekil 4.20 ve Sekil 4.21°de verilmistir.

119



ey

0.78
"51th3 0.76

S

Sekil 4.18. Bugday arazisi igerisindeki TH2 (tarla hazerani 3-5 yaprakli dénem), TH3 (tarla
hazerani-giceklenme Oncesi donem), KG2 (koygogiren 3-5 yaprakli donem), KG3
(koygogiiren-gigeklenme Oncesi donem) tespitleri
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Sekil 4.19. Bugday arazisi igerisindeki KG4 (kdygogii

Sekil 4.20. Bugday arazisi igerisindeki KG4 (Koygogiiren-giceklenme donemi) ve KG5
(Koygogiiren-gicek ve meyve baglama) dénemi tespitleri
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Sekil 4.21. Bugday arazisi igerisindeki YH2 (Yabani hardal 3-5 yaprakli donem), YH3
(‘Yabani hardal-¢igeklenme Oncesi donem) tespitleri
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5. TARTISMA ve SONUC

Bu tez calismasinda Tokat bolgesinde bugday iiretiminde sorun teskil eden bazi yabanci
otlarin derin Ogrenme yontemi ile tespit edilmesine odaklanilmigtir. Daha 6nceki
donemlerde bugday iiretiminde zararlara yol agan yabanci otlar ile ilgili yapilan
calismalarin incelenmesi sonucunda sik goriilmekte olan yabani hardal (Sinapis arvensis
L.), koygociiren (Cirsium arvense (L.) Scop) ve canli biinyesine alindiginda onemli
zehirleyici etmenler igeren tarla hazerani (Consolida regalis Gray) bitkileri incelemeye
almmustir. Ug farkli bitkiye ait 5 farkli fenolojik dénemin derin 6grenme tarafindan ayri
ayr1 taniabilmesi i¢in toplamda 15 smif olusturulmus, bu siniflara ait goriintiiler ile bir
derin 6grenme mimarisine ait sinir aglar egitilerek bu siniflara ait nesnelerin tespit edilmesi

ve taninmasi gergeklestirilmistir.

Gortintii 15leme ve istatistiki farkliliklar ile yabanci otlart kiiltiir bitkisinden ayirt etme
calismalari; yabanci otlarin sahip oldugu yapraklarin, kiiltlir bitkilerinin yapraklarindan
sekilce farkli olma oOzelliklerinden yararlanilarak yapilmistir (El-Faki ve ark., 2000;
Dryden ve ark., 2003; Lopez-Granados ve ark., 2006; Wu ve ark. 2007; Longchamps ve
ark., 2010); Wu ve ark., 2011; Zhang ve ark., 2012; Shapira ve ark., 2013, Rasmussen ve
ark., 2019). Bitki yapraklarmin boyut farkliliklar1 ve wvarliklari; bitkilerin fenolojik
donemlerine, cevresel etmenlere ve biyotik faktorlere bagli olarak degiskenlik
gostermektedir. Bu tiir ¢aligmalarda kiiltiir bitkisinden ayirt edilmeye calisilan yabanci
otlar, zarara ugrattig1 farkli bir kiiltiir bitkisi (genis yaprak-dar yaprak) ile ayirt edilmeye
calisildiginda, her farkli kiiltiir bitkisi i¢in farkli matematiksel formiiller iiretilmesi
gerekmektedir. Gergeklestirdigimiz bu tez g¢alismasi ile farkli fenolojik donemine gore
yabanci otlarin tespit edilmesi, iiretim alaninda bulunan kiiltlir bitkisi, ¢cevre sartlar1 veya
donemsel degisikliklere bagli kalmadan gerceklesmektedir. Bu sayede ele alinan yabanci
otlarin tespiti herhangi bir ek islem gerekmeksizin farkli amagclar i¢in de kullanilabilme
imkan1 sunmaktadir. Ornegin Rasmussen ve ark. (2019) tarafindan, goriintii isleme

teknikleriyle tahillar igerisindeki yabanci otlarin, tahillarin hasat zamanina gelen
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donemlerinde yesil aksamlarini korumalarinin avantaji ile, yesil ve sar1 renkleri birbirinden
ayirt ederek koygociiren (C. arvense (L.) Scope) bitkisinin oldugu alanlarin haritalamasi
lizerine bir caligma gergeklestirilmistir. Hasat doneminde tespit edilen bu bitkilerin bir
sonraki tiretim doneminde de ayn1 lokasyonlarda bulunacagi diisiiniilerek, sonraki donemde
ilaclama i¢in bir tahmin yiiriitme mekanizmasi rol almaktadir. Ayn1 zamanda bu ¢alismada,
verilerin alindigi dénem igerisinde yesil kalan bitkilerin de yabanci ot klasmani ile
siniflandirildigr vurgulanmistir. Gergeklestirdigimiz bu tez calismasinda ise bahsi gegen
yabanci otun ¢imlenme doneminden hasat zamanina kadar olan biitiin formlar1 ayr1 ayri
taninabilmektedir. Yabanci otlarin erken donemlerinde teshis edilmesi, kiiltlir bitkilerinin
zarar ugramadan Once tedbir alinabilmesi i¢in biiyiik 6nem arz etmektedir. Kdygogiiren
bitki tohumlar1 gibi hafif tiiyciikleri olan tohumlarinin dogal ve beseri yollarla bulunduklar
alandan uzak mesafelere tasinabilme durumlari g6z Oniinde bulunduruldugunda, bitki
poplilasyonun bir sonraki iiretim donemlerinde yayilim bdlgelerini tahmin etmek oldukga
giictiir. Bu yoniiyle de calismamizin sonuglarindan biri olarak koygdciiren bitkisinin yagsam
alanlar1 erkenden belirlenebilir, ekonomik zarar esigi hakkinda daha dogru sonuglar ve

planlamalar yapilabilecektir.

Yabanci otlarin tespit edilmesinde kullanilan makine 6grenmesi yontemlerinde, goriintii
igerisinde bulunan kiiltiir bitkileri ve yabanci otlar1 birbirinden ayirt etmek igin; yaprak
biylikliigli, doku farkliligi veya sekilsel oOzellikler bagimsiz degiskenler olarak ele
alinmaktadir (Zhu & Zhu, 2009; Ishak ve ark., 2009; He ve ark., 2013; Herman ve ark.,
2013, Haug ve Ostermann, 2014; Chaki ve ark., 2015). Gerg¢eklestirilen bu tez ¢alismasinda
derin 6grenme yOnteminin avantajlarindan faydalanilmistir. Derin 6grenme yontemlerinde
0z nitelikler bilgisayar tarafindan belirlenmekte ve aralarindaki iliski piksel-piksel
incelenerek en dogru yaklasim formiilii olusturulmaktadir. Tespit edilmesi istenilen
objelerin digerlerinden ayirt edilmesi igin insan gézlem ve algisindan daha gelismis sayisal
cikarimda bulunmasi sayesinde, beseri hatalari ortadan kaldirabilmektedir. Ornek bir
caligma olarak Herman ve ark. (2013) bugday arazisinde yabanci otlarin varligini tespit

edilmesi amaciyla toprak, bitki yesil aksami oncelikli olmak tizere, daha sonra bugday ve
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yabanci otlar1 (dar yaprakli-genis yaprakli) makine 6grenme modelleri ile siniflandirilmasi
gerceklestirilmistir (Sekil 5.1). Calismada goriintiiler hiperspektral kameralarla alinmis ve
sonuglar karmasiklik matrisi lizerinden degerlendirilmistir. Sonucglara gore kullanilan
modeller arasinda en yliksek dogruluk degeri %85 olarak bulunmustur. Gergeklestirdigimiz
bu tez ¢alismasinda ise yabanci otlar birbirlerinden ve kendi aralarindaki farkli fenolojik
donemlerinde ayirt edilebilmektedir. Bu yetkinlikle birlikte bu c¢alismadan iretilen
YSA’larin en yiiksek dogru tahmin orani, herbisit uygulamalarinin yapildigi kritik
donemlere (3-5 yaprakli donem-giceklenme Oncesi donem) ait olup, %97’lik basarili

sonuglar vermistir.

Dar yaprakli
yabanci ot

Genis yaprakli
‘ yabanc1 ot

Smiflandirilmamis

Sekil 5.1. Bugday arazisindeki yabanci otlarin makine Ogrenmesi yontemi ile
siiflandirilmasina bir 6rnek (Herman ve ark., 2013)

Yabanci otlarin derin 6grenme tarafindan tespit edilme caligmalarinda kullanilan bitkilerin
yalnizca bir fenolojik dénemi degerlendirilmis ve bitki goriintiileri sadece kontrolli 151k-
cevre sartlar1 altinda toplanmistir (Giselsson ve ark., 2017; dos Santos Ferreira ve ark.,
2017; Bakhshipour & Jafari, 2018; Chavan & Nandedkar, 2018; Fawakherji ve ark., 2019;
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Ozgiir ve Nar, 2019; Sabzi ve ark., 2020; Guzel ve ark., 2021). Ozgiir ve Nar (2019)’m
calismalarinda derin 6grenme yontemi ile kontrollii 151k kosullart altinda 12 farkli kiiltiir
bitkisi ve yabanci otun ¢imlendirilerek siniflandirilmalari yapilmistir. Bu calismada
kullanilan yabanci otlardan biri de yabani hardal (Sinapis arvensis L.) bitkisidir. Calismada
verilen en yiiksek dogruluk orani %85.72 ile MobileNet’e aittir. Bahsi gegen c¢alismada
kullanilan veri seti ve tezimizde olusturdugumuz veri setleri birbirinden farkli olmasina
ragmen, ayni bitkinin ayn1 fenolojik dénemleri iki veri setinde de yer almaktadir. Ilgili
bitkinin fenolojik donemine ait dogru tahmin etme oran1 Ozgiir ve Nar (2019) i¢in %85.72
iken bu calismada %96 dogru tahmin etme orani elde edilmistir. Yaptigimiz bu ¢alisma ile
irdelenen 3 farkli yabanci otun, 5 farkli fenolojik donemleri ayr1 ayri sistem tarafindan
tespit edilebilmektedir. Bu sayede tarim arazilerinde problem olusturan diger yabanci
otlarla ilgili ¢aligmalarda da benzer yonelimler ve bilimsel calismalara 6rnek olunacagi

diistiniilmektedir.

Bitki gelisim donemlerine bagli olarak, bitkinin sahip oldugu aksamlarin biiytikliikleri
degismektedir. Ozellikle ¢iceklenme donemi ve sonrasi fenolojik donemler icerisinde
bugday bitkilerinin de bilyiimesini takiben goriintiillerin alinmasinda zorlanilacagi
beklenmektedir. Bazi calismalarda araziden goriintii almak tiizere, donen bir tekerlek
tizerinde hareketini saglayan ve sabit yiikseklikte goriintii alabilen robotlar kullanilmistir
(Giselsson ve ark., 2017; dos Santos Ferreira ve ark., 2017; Bakhshipour & Jafari, 2018).
Uretim yapilan arazilerin topografyasi, zemin 6zelliklerinin hava yagislarina veya topragin
yapisina bagl olarak degismesi ve bitki gelisim donemlerine gore var olan yabanci ot veya
kiiltiir bitkisinin uzunluklar1 degisiklik gbsterecegi icin, goriintiilerin bir robot yardimu ile
toplanmasi ¢aligma esnasinda bazi problemleri beraberinde getirebilmektedir. Bu nedenle
bu calismada, bitki goriintiilleri Insansiz Hava Araci (drone) vasitasiyla alinmustir.
kullanilan goriintii alma araglart RGB renk uzayinda ¢alismaktadir. Gelecek calismalarda
Hyperspectral veya multispektral kameralar1 olan goriintii alma cihazlar1 kullanilarak,
yabanci otlarin tespit edilmesinde daha yiiksek performansin elde edilme ihtimali

irdelenmelidir.
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Bu tez ¢aligmasinin en 6nemli ¢iktilarindan biri de literatiirde heniiz bir benzeri olmayan
Ozellikte bir veri seti olusturulmus olmasidir. Olusturulan veri seti yalnizca bir derin
ogrenme modeli ile degerlendirilmistir. Bu veri setini mevcutta bulunan ve ileriki zamanda
gelistirilebilecek farkli derin &grenme model ve kiitiiphaneleri ile farkli ¢aligmalar
yapilabilir. Derin 6grenme ile nesne tespit etme ¢alismalarinda daha 6nce kullanilmamais bir
veri seti ile denenen tek bir derin 6grenme mimarisinin basar1 Olgiitii, bir bagka mimari
kullanim ile daha ytliksek veya daha diisiik performans gosterdigi sdylenebilir. Olusturulan
veri seti ileride farkli derin 6grenme metotlar1 veya farkli arastirmacilar tarafindan
tekrardan degerlendirilerek mevcut sonuglar ile kiyaslanmasi, izafi olarak miimkiin

olabilecektir.

Bu calisma kapsaminda goriintli alma araci olarak kullanilan drone ve fotograf makineleri
ile alinan goriintiiler 2 boyutlu (X ve Y) diizlem iizerindeki piksel varliklar iizerine 6z
nitelik ¢ikariminda bulunulmus ve buna gore tahminlemeler yapilmistir. Yine RGB
kameralarla alinan goriintiileri 3D simiilasyonunu ¢ikarabilme yetenegine sahip Pix4D gibi
uygulamalar veya LIDAR aygitlarinin kullanimi ile, yabanci otlarin veya tarim alanlar
igerisinde 6nem arz eden nesnelerin yapay zeka-makine goriisii tarafindan tespit edilme
caligmalar1 yapilabilmeli ve mevcut 2 boyutlu goriintiler ile yapilan calismalarla

kiyaslanmalidir.

Calisma kapsaminda tespit edilmesi istenen bitkilerin goriintiileri video kayit yontemleri ile
alinmis, bu videolar iyilestirilerek (30fps»60fps) goriintii karelerine ayrilmis ve etiketleme
islemleri gerceklesmistir. Etiketleme islemi sonucunda 5 farkli fenolojik dénemlerine gore
(kotiledon yaprak donemi, 3-5 yaprakli donem, ¢igeklenme Oncesi donem, ¢igeklenme
donemi ve tohum-meyve baglama donemi) Sirasiyla; tarla hazeran icin, 7 621, 8 698, 9
150, 15 128, 8 400, yabani hardal i¢in; 8 728, 14 700, 14 285, 9 268, 5 894 ve koygogiiren
icin; 8 243, 9 665, 9 224, 7 238, 9 550 adet olmak iizere toplam 145 792 etiketleme

yapilmistir. Etiketlenen nesnelerin oldugu goriintiiler her bir siif igin 2 500 adet olmasina
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karsin veri ¢cogaltma yontemleri kullanarak 40 000 adede ¢ikarilmistir. Veri setinin sahip
oldugu toplam goriintii sayisinin %90°11ik kismi egitim setinde, geri kalan %10’luk kism1 ise
dogrulama setinde degerlendirilmistir. Bu derece yiiksek sayida goriintiiniin oldugu bir veri
setini etiketlemek c¢alisma igerisindeki en onemli is giicii ve calisma zamanini almistir.
Sistemin hangi goriintii sayilarinda, ne kadar performans gosterdigi ve doyma noktasina

ulastigi sonraki zamanlarda yapilacak ¢alisma hedefi olarak gosterilebilir.

Se¢ilen derin 6grenme kiitliphanesi, tespit edilmesi istenen objenin niteliklerine gore farkl
yapida sinir aglari sunmaktadir (Nano, Small, Medium, Large ve Xlarge). Calismada
hazirlanan veri seti, YOLOVS kiitiiphanesinin sundugu biitlin sinir aglar iiretilen veri seti
ile yeniden egitilmis ve performans degerlendirmelerine (Kesinlik, Duyarlilik, F-1 Puani ve
AUC) tabi tutulmustur. En yiiksek dogru tahmin etme oranlart YOLOV5s (Small) sinir
aginda, biitlin sinir aglarinin en yiiksek dogru tahmin etme sonuglari ise KG2 (kdygdgiiren,
3-5 yaprakli donem) sinift i¢in elde edilmistir. Yeniden egitilerek test edilen tiim sinir
aglarinda en diisiik dogru tahmin etme sonucu TH5 (tarla hazerani, meyve ve tohum
baglama donemi) sinifina ait olmustur. Bu donem i¢in en yiiksek tahmin etme orani %45
iken en diislik deger ise %8 olmustur. Egitilen sinir aglarimin TH5’ten sonraki en diisiik
skorlar1 ise YH5 (Yabani hardal, Meyve ve Tohum Baglama D6énemi) yabanci ot tiiriine ait
olmustur. YHS simifi i¢in 4 farkli sinir ag1 Nano, Medium, Large ve Xlarge i¢in %19, %56,
%52 ve %49 olurken, Small sinir ag1 i¢in %81 sonucunu vermistir. Diger siniflara nazaran
daha diisiik olan bu 2 bitki sinifi, bugdayin hasat zamanina denk gelmesi nedeniyle, yabanci
otlar ciceklerini dokmiis, yesil aksamlarinin da sararmasiyla bazi 6zellikler bakimindan
bugday bitkisini andirmaktadir. Yabanci otlarin bu dénemleri, o iiretim donemi igerisinde
miicadele yontemlerinin uygulanmasi i¢in her ne kadar ge¢ kalinmis bir zamana tekabiil
etse de; uygulanan herbisitlerin etkinliginin anlagilmasi, bitki yayilim haritalarinin
c¢ikarilmasi, ihtiya¢ halinde bitki tohumlarin elde edilebilmesi ve hasat sonunda m?’de
bulunan yabanci ot varliginin verime olan etkisinin hesaplanmasi gibi calismalarda
kullanilabilmesi i¢in bu donemin de daha yiiksek tespit etme sonuglarini verecek

odaklanmalara ihtiyag olacaktir.
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Derin 6grenme yontemlerinde Ekran Kartlarinin (GPU) sahip oldugu mimari etkin rol
oynamaktadir. Bu ¢alismada 11 GB DDR6 Ram kapasiteli Nvidia GeForce RTX 2080ti
ekran kartt kullanilmistir. Hali hazirda iiretimi bulunan daha yiiksek kapasiteli ekran
kartlar1 (24 GB DDR6 RTX 3090ti) veya derin 0grenme mimarileri i¢in Ozel iiretilmis
Nvidia Tesla A100 80 GB ekran kartlarimin kullanilmasi ile veri setinin yeniden
degerlendirilmesi, daha yiiksek performans sonuc¢larinin alimmasini miimkiin kilabilir.
llerleyen zaman igerisinde bahsi gecen ekran kartlari ile olusturulacak bir alt yapi
sayesinde, bu calisma sonucunda ortaya ¢ikacak veri seti yeniden degerlendirilmeye
almmalidir. Bu tip veri setlerinin olusturulmasi her zaman miimkiin olmadig: i¢in, tez
kapsaminda olusturulan veri seti diger kullanicilarin da erisime agik hale getirilerek, 6n
goriilen performans kiyaslamalarinin yapilmasi ve yeni yontemlerle gelistirilmesi miimkiin

olacaktir.

Sonug ve Oneriler olarak;

1. Bugday, insan ve hayvan beslenmesi i¢in dnem arz etmektedir. Hizla artmaya
devam eden besin ihtiyacini karsilamak ic¢in birim alandan alinan verimi arttirmak,
bunun i¢in de yabanci otlarla miicadele etmek kaginilmazdir.

2. Bugday iiretim alanlarinda 6nemli kayiplara neden olan genis yaprakli yabanci
otlardan yabani hardal (Sinapis arvensis L.), koygogiiren (Cirsium arvense (L.)
Scop) ve ayrica zehirleyici etkisi bulunan tarla hazeran1 (Consolida regalis Gray)
bitkilerinin tohum ¢imlenmesinden hasat sonuna kadar olan donemlerinde tespit
edilmeleri ve smiflandirilmalart basarilmistir. Bu sayede bu bitkilerle yapilacak
miicadele yontemleri daha noktasal ve etkili olup, zararlari minimize etmesi
saglanabilecektir.

3. Yabanci otlarla miicadelede kullanilan kimyasallarin zararli etkileri malumdur ve
bunlari minimize etmek i¢in hassas ilaglama iizerine odaklanilmasi gerekmektedir,
bir¢cok ilaglamalarda hedef yabanci otun da beraber oldugu tiim {iretim alani

ilaglanmaktadir. Ozellikle geregi olmayan, kiiltiir bitkilerinin oldugu alanlara ilag
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uygulamasimin azaltilmasi halinde hem ¢evre kirliligi azaltilmig olacak hem de
ekonomik olarak ila¢ maliyeti azaltilacaktir.

Ayrica tarla igerisinde ya da bolgesel olarak bitki varliklarinin belirlenmesi,
fenolojik donemlerine gore farkliliklarimin ayirt edilmesi ve bdlgelerinin cografi
olarak isaretlenmesi bu tip ¢aligmalarda kritik 6nem tagimaktadir,

Basit bir goriintii alma cihazi ve karar iinitesi ile koordineli ¢alisacak tarim ilaci
uygulama cihazlari, hassas ilaglama uygulamalar1 igin gelecekte ele alinmasi
gereken bir konudur,

Yapay zekanin tamimakta giigliik ¢ektigi bitki donemleri igin multispektral
kameralardan alinan goriintiiler ile de ¢aligmalarin denenmesi gerekir,

Bu tiir yabanci otlarin tespitinin yayginlasmasi ile yapay zeka tarafindan taninan
yabanci ot sayilarinin artmasi ile her bir yabanci otun bir digerinden ayirt edilme
thtimali ve dogru tespit etme oraninin artmasi beklenmektedir,

Yabanci otlarin bilgisayar goriisii ile tespit edilmesinin yayginlasmasi, diger kiiltiir
bitkilerinin iiretimindeki verim ve gelir artigini1 saglayabilecektir,

Bu calismanin, yeni bilimsel calismalarin yiiriitiilmesi ve gelistirilmesi icin fikir
verecegi, yabanci otlarin farkli fenolojik donemlerinde yapay zeka tarafindan tespit
edilmesi lizerine ¢alismak isteyen bilim insanlarina da 6nemli bir 6rnek olmasi

beklenmektedir.
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