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It is very important to control, monitor and maintain the vineyards correctly and on time. Excessive
use of pesticides in combating vineyard pests endangers human health and causes environmental
pollution. In addition, excessive use of pesticides causes an increase in operating expenses when
considered from an economic perspective. Therefore, timely diagnosis of pests and their damage in
the vineyard is very important. One of the methods that helps ensure timely detection is deep learning.
This study was carried out to detect the damage caused by some vineyard pests (Grapevine moth,
thrips, vineyard leaf scab and two-spotted spider mite) on leaves and fruit parts with the YOLOv8x
model, which is a deep learning algorithm. A dataset consisting of 7 different classes and 3500 images
was generated. The generated dataset; Trained with YOLOv8(n/s/m/l/x) models. As a result of the
training, YOLOv8x model performance values are as follows; It gave results as mAPo.s, mAPos.0.95,
Precision, Recall, 0.926, 0.648, 0.892 and 0.903. The same dataset was trained with YOLOv7, DETR
and RTMDet models and performance comparisons were made with the YOLOv8x model. As a result
of the comparison, the YOLOv8x model was the one that best detected the damage caused by the
mentioned pests in the vineyards.
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Derin Ogrenme ve Nesne Algilama Yontemleri Kullanlarak Bazi Bag
Zararhlarimin Olusturdugu Hasarin YOLOv8x Modeli ile Tespiti
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Baglarin kontroliiniin, takibinin ve bakiminin zamaninda dogru bir sekilde yapilmasi ¢ok 6nemlidir.
Bag zararlilariyla miicadelede asir1 pestisit kullanimi, insan saglhigini tehlikeye atmakta ve gevre
kirliligine yol agmaktadir. Ayrica asir1 pestisit kullanimi ekonomik agidan diistiniildiigiinde isletme
giderlerinin artmasina sebep olmaktadir. Bu nedenle bagdaki zararlilarin ve hasarlarinin zamaninda
teshisi ¢ok Onemlidir. Zamaninda tespiti saglamaya yardimci olan yoOntemlerden biri derin
6grenmedir. Bu calismada, bir derin grenme nesne algilama algoritmasi olan YOLOv8x modeli ile
bazi bag zararlilarinin (Salkim giivesi, Trips, Bag yaprak uyuzu ve iki noktali kirmizi 6riimcek)
yaprak ve meyve kisminda olusturdugu hasarin tespitine yonelik ¢alisma gergeklestirilmistir. 7 farkli
siniftan ve 3500 goriintiiden meydana gelen veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti;
YOLOvV8(n/s/im/l/x) modelleri ile egitilmistir. Egitim sonucunda, YOLOv8x modeli performans
degerleri sirayla; mAPos, MAPos.0,95, Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), 0,926, 0,648, 0,892 ve
0,903 seklinde sonuglar vermistir. Ayni1 veri seti, YOLOv7, DETR ve RTMDet modelleriyle de
egitilerek YOLOvV8x modeliyle performans karsilastirmalar1 yapilmistir. Karsilastirma sonucunda
baglarda belirtilen zararlilarin olusturdugu hasari en iyi tespit eden YOLOv8x modeli olmustur.
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Giris
Tarim, biyolojik, fiziksel ve kimyasal siireglerin
entegre oldugu karmagik bir faaliyettir. Ayrica, tarimsal
iretim sirasinda kontrol edilemeyen faktorler, hava
kosullari, iklim degisiklikleri, toprak 6zellikleri, hastaliklar
ve zararlilar ile ¢evre kirliligi gibi bir dizi etken tarafindan
olumsuz etkilenebilmektedir (Ozguven, 2023). Iklim
degisikligi, bitki hastaliklar1 ve zararl tiirlerinin sayisinda
artisa neden olmakta ve bu artig, tarim iriinlerinin
verimliligini ciddi sekilde tehdit etmektedir. Bitki hastalik
ve zararlilar ile basa ¢ikilmasi, tarim diriinlerinin saglikli
bir sekilde yetistirilmesi ve iiriin veriminin korunmasi
agisindan kritik bir dneme sahiptir (Kang ve ark., 2023).
Ulkemiz, bagcilik igin elverisli iklim kusagina sahip
olmasiyla kiiltiir asmas1 (Vitis vinifera L.) ve bagcilik
geleneginin ana vatani olmasiyla 6ne ¢ikar. Bu durum,
asmanin genetik zenginligi ve eski zamanlardan beri
“Asma” olarak bilinen (Vitis sp.) bitkinin yetistirilmesine
olanak tanirken, asma yetistiriciligi, toprak ve iklimdeki az
seciciligi ve liziim ile yaprak gibi {irlinlerin ekonomik
degerlendirilebilirligi sayesinde bir¢ok aile ic¢in gecim
kaynagi olusturmaktadir. Ancak, baglarda ortaya cikan
gesitli hastaliklar, kalite ve verim disiikliigliine neden
olarak ekonomik sorunlara yol agmaktadir (Karabat, 2014;
Altas ve ark., 2021). Tirkiye, diinyanin dnde gelen {iziim
tireticisi iilkelerinden biridir, ancak bagcilik verimini
olumsuz etkileyen en biiyiikk sorunlardan biri bag
hastaliklar1 ve zararlilaridir (Altas ve ark., 2023).
Hastaliklarin teshisi ve hastalik siddetinin izlenmesi
acisindan, teknolojik yontemlerin kullanilmasi biiyiik
avantajlar sunmakta ve bu yeni yaklagimlar hizli, pratik
olmakla birlikte ve insan hatalarini da minimize
edebilmektedir (Ozguven ve Yanar, 2022). Bu nedenle,
bitki hastaliklarinin otomatik olarak teshis edilmesini
saglamak igin goriinti isleme ve derin 6grenme gibi
teknikler aktif olarak arastirilmaktadir (Ozguven ve Altas,
2022). Bitki hastalik ve zararlilariin tespitinin dogru ve
etkili bir sekilde gergeklestirilmesi igin gelistirilen goriintii
analiz araglari, uzmanlarin ¢iplak gozle yaptigi incelemeler
sirasinda meydana gelebilecek is giicii ve zaman kaybini
azaltmaya da yardimei1 olmaktadir (Uygun ve ark., 2019).
Son yillarda, yapay zeka, goriintii isleme ve grafik
isleme birimlerindeki (GPU) ilerlemeler, bitki koruma ve
bliylime alanindaki hassas uygulamalarin kapsamini ve
etkinligini artirmaktadir. Ozellikle bitki hastaliklarinin
tespiti ve siniflandirilmasinda, c¢esitli yapay zeka
yontemleri kullanilmaktadir. Giintimiizde, hizli, otomatik
ve kesin bir sistem geligtirmek amaciyla derin 6grenme son
zamanlarda biiyiik ilgi gormekte ve goriintii siniflandirma
icin standart bir teknik haline gelmektedir (Barbedo, 2019;
Geetharamani ve Arun, 2019). Yapay zeka tarimsal
arastirmalarda 6nemli bir rol oynayarak bitkisel {iretim
planlamalari, bitki siniflandirmasi, verim tahmini, hastalik
ve zararll tespiti, tarim robotlarmin  rotalarmin
belirlenmesi, sera kosullarinin yonetimi, igletme kararlari,
sulama yonetimi, {irlin rotasyonu, giibre ve ekipman
secimi, hayvan hastaliklarinin teshisi, yem rasyonlarimin
hazirlanmasi ve hayvan davraniglarinin analizi gibi bir¢ok
alanda arastirmacilarin ilgisini ¢ekmektedir ve bu
konularda bir¢ok g¢aligma bulunmaktadir (Terzi ve ark.,
2019). Bitki hastalik ve zararlilarmin derin 6grenme
yontemiyle belirlenmesi igin ¢esitli teknikler ve

algoritmalar gelistirilmis olmasina ragmen, bu alanda hala
gelistirme firsatlart mevecuttur (Ozguven ve Adem, 2019).
Farkli nesne algilama algoritmalari kullanilarak
gergeklestirilen bazi bitki hastalik ve zararlt hasari tespit
calismalari; 6000 goriintiide (Kaggle veri seti) YOLOV3
model ile mAPys 0,9 (Mahesh ve Mathew, 2023), 6241
goriintiide (GPD veri seti) GMLDD model ile mAPqs 0,7
(Rashid ve ark., 2023), 820 goriintiide YOLOv5-CA based
GDM model ile mAPg5 0,89 (Zhang ve ark., 2022), 2000
goriintiide (Kaggle Plant Pathology Apple veri seti)
YOLOv4 model ile mAPgs0,91 (Roy ve Bhaduri., 2021)
ve 3000 (Plant village) goriintiide DBA_SSD model ile
MAPg5 %0,92 (Wang ve ark., 2021) oldugu raporlanmustir.
Bu g¢aligmada, farkli lokasyonlarda bulunan bag
arazilerinden Salkim giivesi, Trips, Bag yaprak uyuzu ve
Iki noktali kirmiz1 6riimcek gibi énemli bag zararlilarinin
yaprak ve meyve kisimlarinda neden oldugu hasarlarin
goriintiileri edinilmistir. Edinilen goriintiilerden 7 farkli
siif olusturulmustur. Zararl hasarlarinin tespit edilmesi
amactyla YOLOv8x nesne algilama modeli kullanilmistir.
Olusturulan veri seti ile farkli boyutlar1 sahip (n,s,m,l)
YOLOvV8 modelleri egitilmis ve en biiyiik modeli olan
YOLOvV8x modeli ile performanslar1 karsilagtirilmistir.
Ayrica ¢alismada, farkli nesne algilama modelleriyle
performans  karsilastirmalar1  yapilmistir.  Onerilen
yaklasim, benzer yontemlerle karsilastirildiginda 6nemli
6l¢iide daha iyi sonuglar elde etmistir. Bu aragtirmanin ana
katkilari, dort farkli bag zararlisinin meydana getirdigi
hasart belirlemek amaciyla biiyiik bir veri setinin
olusturulmasi ve kullanilan model ile parametrelerdir.

Materyal ve Yontem

Calismadaki Bag Zararhlar

Bag alanlarinda bir dizi zararli tiirin varhigi soz
konusudur. Bu arastirma, 6zellikle salkim giivesi, trips, bag
yaprak uyuzu ve iki noktali kirmizi 6riimeek gibi en 6nemli
bag zararlilarinin neden oldugu hasar belirlemeye yonelik
olarak gerceklestirilmistir. Bu zararlilar bagda; yaprak,
meyve, siirgiin, tomurcuk ve ¢i¢ek gibi aksamlarda hasar
olusturmaktadir. Caligmada, Salkim giivesi meyve, trips
yaprak ve meyve, bag yaprak uyuzu yaprak, iki noktali
kirmizi 6riimcek yaprak kisminda olusturdugu hasarlar
incelenmistir.

Salkim Giivesi (Lobesia botrana (Den. et Schiff.)
(Lepidoptera: Tortricidae), baglarin baslica zararlilarindan
biridir ve {iriin kalitesi ve miktar1 {izerinde dogrudan etkisi
vardir (Sekil 1(a)). Tiirkiye’de Salkim Giivesi, tim bag
alanlarinda bulunan yaygin bir zararlidir. Bag tripsleri
(Anaphothrips vitis Priener, Drepanothrips reuteri Uzel
(Thys.: Thripidae)) ise baglarda sik¢a goriilen vejetasyon
donemi boyunca ciddi zararlara neden olan 6nemli
zararlilardir. Tripsler ilkbaharda gozler agildiginda ortaya
cikmakta ve yapraklardan 6zsuyu emerek kurumalarina yol
acmaktadirlar, bu da iiriin kaybimna neden olmaktadir.
Tripsler, bagin farkli bdlgelerinde rastlanmakta ve Sekil
1(b) ve Sekil 1(c)’de goriilen yaprak ve meyve hasarina
sebep olmaktadirlar. Diger bir zararli olan Bag yaprak
uyuzu (Colomerus (=Eriophyes) vitis Pgst. (Acarina:
Eriophyidae)), genellikle asma yapraklarinda
bulunmaktadir, bazen ¢i¢ek tomurcuklari ve ¢i¢ceklerden de
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beslenmektedir. Yapraklarda meydana gelen beslenme,
ilkbaharda baglamakta ve ge¢ sonbahara kadar devam
etmektedir. Zarar goren yapraklar fotosentezi diizgiin bir
sekilde gergeklestirememektedir, bu da Bag yaprak uyuzu
yogunluguna bagli olarak iiriin miktarini etkilemektedir
(Sekil 1(d)). Calismadaki diger zararli olan iki noktal
kirmizi oriimeek (Tetranychus urticae Koch. (Acarina:
Tetranychidae)), asma yapraklarinin renginde
degisikliklere yol acarak hasar olusturmaktadir. Yiiksek
poptilasyonlar ~ yapraklarin  erken sararmasina ve
kurumasina neden olabilmektedir, bu da salkimlarin
giinese maruz kalmasina ve olumsuz etkilenmesine yol
acmaktadir.  Ayrica, asma bitkisi yildan yila
zayiflamaktadir, bu da driin kalitesi ve miktarin
etkilemektedir (Sekil 1(e)) (Kaplan ve ark., 2008).

i - - 7 -

Sekil 1. Calismada incelenen (a) Salkim Giivesi, (b) Trips

yaprak, (c) Trips meyve, (d) Bag yaprak uyuzu ve (e) Iki
noktali kirmiz1 6riimcek zararlilarinin olusturdugu hasar

ornekleri.

Figure 1. Damages caused by vineyard pests examined in
the study; (a) Grapevine Moth damage, (b) Thrips leaf
damage, (c) Thrips fruit damage, (d) Vineyard leaf scab

damage and (e) Two-Spotted Spider Mite damage.

YOLOv8x Model

YOLOV8 (Jocher ve ark, 2023) modeli, ¢esitli nesne
tespiti gorevlerinde kullanilan bir modeldir. YOLOVS,
anchor-free bir model kullanarak nesnellik, siniflandirma
ve regresyon gorevlerini bagimsiz bir gekilde islemektedir
(Terven ve Cordova-Esparza, 2023). Bes farkli modele
ayrilan YOLOVS serisi, 0lgekleme parametreleri Cizelge
1’de belirtilmis olan YOLOv8n, YOLOvVSs, YOLOv8m,
YOLOv81 ve YOLOv8x versiyonlarina sahiptir.

YOLOvS8x ag1, Sekil 2°de gosterilen mimariye sahiptir
ve bu mimari omurga (Sekil 2a), boyun (Sekil 2b) ve kafa
(Sekil 2c) boliimlerini igermektedir. YOLOVSx, giris
goriintiisiinden  6zellik  haritalar1  olusturmak  igin
CSPDarknet53 (Redmon ve Farhadi, 2018) isimli bir
omurga ag1 kullanmaktadir. Omurga ve boyun
boliimlerinde bulunan C2f (cross-stage partial bottleneck
with two convolutions) modiili (Sekil 2d), iki farkh
gradyan akisini bir araya getirerek daha giiclii bir gradyan

olusturmakta ve bilgi akigini kolaylagtirmaktadir. (Bai ve
ark., 2023). Omurga kisminda bulunan SPPF (Spatial
Pyramid Pooling Fusion) modiilii (Sekil 2e), belirli bir
sekilde hem seri hem de paralel uzamsal piramit
havuzlamay1 kullanarak, o6zellik haritalarinin kapsama
alanin genisletirken coklu olcekli bilgiyi
biitiinlestirmektedir. Boyun, cesitli 6zellikleri bir araya
getiren bir boliimdiir. YOLOv8x modeli, boyun kisminda

PAN-FPN (Li ve ark., 2023) vyapist1 kullanilarak
tasarlanmistir. PAN yapist sayesinde YOLOvVS ve
YOLOv7 modelleriyle karsilastirildiginda  orijinal

performansi korurken, daha hafif bir model elde etmek igin
yukart Ornekleme sonrasinda evrisim islemini ortadan
kaldirmaktadir (Wang ve ark., 2023). Kafa kismi ise her bir
baslik i¢in farkli gorevler atanan kafa tespit boliimiinden
olusmaktadir. Bu yap1 nesne siniflandirmasi ve tahmini
siirlayict kutu regresyonu igin iki ayr1 dali icermekte ve
bu iki gdrev i¢in Ozgin kayip fonksiyonlar
kullamlmaktadir. Smiflandirma gérevi icin Ikili Capraz
Entropi Kayb1 (Binary Cross-Entropy Loss) (BCE Loss)
tercih edilirken, tahmin edilen kutu sinirlayict regresyon
gorevi icin (Distribution focal loss) (DFL) (Li ve ark.,
2020) ve CloU (Zheng ve ark., 2020) kullanilmaktadir. Bu
tasarim, tespit dogrulugunu artirmayr ve modelin hizlt
yakinsamasini hedeflemektedir. Ayrica, modelin dogruluk
performansini artirmak igin, 6rnekler dinamik olarak bir
gorev atayiciya (Task-Aligned Assigner) (Feng ve ark.,
2021) iletilmektedir. Bu yoOntem, modelin tespit
performansinin daha da artmasina yardimci olmaktadir
(Wang ve ark., 2023).

Veri Edinimi

Bu calismada kullanilan veri seti farkli tarihlerde,
Tokat ve Manisa sehirlerinde bulunan bag alanlarindan
Apple iPhone XS akilli telefon kullanilarak elde edilen
3500 goriintiden olusturulmustur. Goriintiiler .jpeg
formatinda 2x optik zoom ile 1173x1173 1:1 formatinda
edinilmistir.

Veri; On i,vleme, Etiketleme ve Artirma

Goriintiilerin  6n islenmesi, etiketlenmesi ve veri
artirma i¢in Roboflow platformu kullanilmigtir. Veri seti
etiket isimleri “Saglikli yaprak”, “Saglikli salkim”, “Bag
yaprak uyuzu”, “Kirmizi o6riimcek”, “Salkim giivesi”,
“Trips yaprak” ve “Trips meyve” olmak iizere 7 sinif
olusturulmustur. Cizelge 2’de verildigi gibi veri seti 7:2:1
oraninda ayrilmustir. 1173x1173 piksel boyutundaki
goriintiiler Roboflow platform iizerinde 640x640 piksel
boyutuna dontistiiriilmiistiir.

Goriintiller smirlayict kutu olarak etiketlenmistir.
Etiketlemenin ardindan veri artirma iglemi uygulanmaistir.
Sekil 3’te egitim i¢in ayrilan 2450 goriintii, dondiirme veri
artirma yontemleriyle sayis1 7350 (3x) adete ¢ikartlmustir.

Calismada etiketleme saghiginin daha 1iyi tespit
edilebilmesi i¢in 1s1 haritast ¢ikarilmigtir. Ist haritasi, bir
matrisin her bir elemaninin gorsel renklerle temsil edildigi
veri tablosunun grafiksel bir gosterimidir. Sekil 4’de,
siniflara  gore etiketlenmis bir 1s1 haritast Ornegi
bulunmaktadir. Etiketi tamamlanan veri seti, calismada
kullanilan modelin egitimi i¢cin Roboflow platformu
iizerinden YOLOVS PyTorch formatinda disa aktarilarak
bir API olusturulmustur.
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Cizelge 1. YOLOVS8 modelleri i¢in 6l¢cekleme parametreleri (Wang ve ark., 2023).
Table 1. Scaling parameters for YOLOV8 models (Wang ve ark., 2023).

YOLOvE8N YOLOV8s YOLOvV8m YOLOvEI YOLOvV8x
Depth_multiple 0,33 0,33 0,67 1,0 1,0
Width_multiple 0,25 0,50 0,75 1,0 1,25
C2f-n (Omurga) 1-2-2-1 1-2-2-1 2-4-4-2 3-6-6-3 3-6-6-3
C2f-n (Boyun) 1-1-1-1 1-1-1-1 2-2-2-2 3-3-3-3 3-3-3-3
Maksimum kanal sayis1 1024 1024 768 512 512

" m * Conv  Conv C2f1 Conv CIf2 - +» Conv CIf2 r— Conv | CIf1 SPPF

" 3x3
« 640x640x3

5 L Jcar L UroL .
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2 | o] §0x80x128 -
S : g —— (1 ‘1_7
’— Conv
» " - X
j a1 40x40x256 - Det
E: I . l - t
N
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>
] 20x20x512
= — C2£1 £

. ) . Battleneck | Bottteneck | 1x1
Clfn — Conv spit —» (add=Ture) e ’—f

JLLE T
¥
[w]
=]
2

5x5 axs Sx3
I N B
MaxPool — MaxPool MaxPool I .
SPFF | = —» Conv . Jo L A0 / L. 1s1 .
o .
g —— Comov —» .

Sekil 2. YOLOv8x mimarisi; a) Omurga, b) Boyun, ¢) Kafa, d) C2f modiilii ve e) SPPF modiilii
Figure 2. YOLOvVSx architecture; a) Backbone, b) Neck, c) Head, d) C2f module and e) SPPF modiile
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Cizelge 2. Veri seti yapisi.
Table 2. Dataset structure

Sinif Egitim Dogrulama Test
Saglikli yaprak 350 100 50
Saglikli salkim 350 100 50
Bag yaprak uyuzu 350 100 50
Kirmizi 6riimcek 350 100 50
Trips meyve 350 100 50
Trips yaprak 350 100 50
Salkim giivesi 350 100 50
Toplam 2450 700 350
Cizelge 3. YOLOV8x modelin egitimi igin parametre ayarlari
Table 3. Parameter settings for training YOLOv8x model
Parametre Deger
Giris boyutu 640x640
Epochs 100
Batch-size 8
Momentum 0,937
Ogrenme oran1 (Ir) 0.01
Optimizer SGD
Aktivasyon fonksiyonu SiLU
Weight_decay 0,0005
Warmup_epochs 3
Warmup_momentum 0,8
Warmup_bias_Ir 0,1
Kayip (Loss) VFL_loss, CIOU loss + DFL
Genel Bag yaprak uyuzu Kirmizi 6riimecek Saghkh salkim

Orijinal

0c

Sekil 3. Veri artirma
Figure 3. Data augmentatio

Model Egitimi

YOLOv8x modelin egitimi icin Google Colab
notebook kullanilmistir. Model yazilimi bu notebook
iizerinde calistinlmigtir. Calismada Colab notebook
calistirmak i¢in Apple Macbook Air 2017 marka model ve
MacOS Monterey isletim sistemine sahip bilgisayar
kullanilmistir. Colab notebook iizerinde modelin egitimi
icin gerekli GPU Nvidia Tesla A100 (Virtual GPU, 40G)
kullanilmistir. Egitim igin kullanilan YOLOvV8x modelin
parametre ayarlar1 Cizelge 3’te verilmistir.

Model Degerlendirme Gostergeleri

Bu ¢aligmanin denemelerinde, modelin sinirlayici kutu
dogrulugunun degerlendirilmesi i¢in mAPo s ve MAPg 50,95
Olciitleri kullanilmustir. Bu  dlgiitler, sinirlayict  kutu
dogrulugunu hesaplamak i¢in Denklem (1) ve Denklem (2)
kullanilmustir.

Saghkh yaprak Salkim giivesi Trips meyve Trips yaprak

Sekil 4. Sinif bazli etiket 1s1 haritast.
Figure 4. Class-based annotation heatmap.

MAP, 5 = ni J, P(R)AR 1)

mAPy5_g 95 = avg(mAP;),i = 0,5:0,05:0,95 (2)

Denklem 1 de yer alan, “nc” simf sayisini belirtmekte
ve “P” Kesinlik (Precision) ve “R” Duyarlilik (Recall),
smnif sayisi temsil edilirken kullanilmaktadir. P, Denklem
(3) ile hesaplanirken, R ise Denklem (4) ile
hesaplanmaktadir.

TP

P= TP+FP ©)
TP
R= TP+FN (4)
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TP (Dogru Pozitif) kavrami burada dogru sekilde
saptanan sonuglar1 ifade etmekte ve IoU>0,5 olan tahmin
kutularinin sayisini temsil etmektedir. FP (Yanlis Pozitif)
kavrami yanlig sekilde saptanan sonuglari ifade etmekte ve
IoU degeri 0,5 olan tahmin kutularini temsil etmektedir.
FN (Arkaplan) ise tahmini olmayan etiketlerin sayisini
temsil etmektedir.

Deneysel Sonuglar ve Tartisma

Veri setinin olusturulmasindan model sonuglarinin da
dahil edildigi agsamalarin anlatildig: Sekil 5°teki genel akis
semasina gore ilk asama farkli lokasyonlarda verilerin
edinimi ile baslamaktadir. Ardindan verilere; 6n isleme,
etiketleme ve veri artirma islemleri yapilmistir. Hazir hale
getirilen veri seti ile belirlenen parametrelerde modeller
egitilmistir. Son asama olarak egitimi tamamlanan
modellerin performans karsilastirmasi yapilmistir.

Model Sonuclart

Calismada farkli biiyiikliiklerdeki YOLOvV8 modelleri
ile Cizelge 3’teki parametreler kullanilarak egitimler
gerceklestirilmistir. Cizelge 4’de gosterildigi gibi her
modelin performanst degerlendirildiginde, YOLOvV8x
modelinin MAPs, MAPgs.005, Kesinlik (P) ve Duyarlilik
(R) degerlerinin diger modellerden yiiksek c¢iktig
goriilmektedir.

YOLOvV8x modelinin siirlayici kutu performansi sinif
bazinda degerlendirilmistir. Cizelge 5 incelendiginde,

“Saglikh salkim” smifina ait mAPqs, MAPg 5095, Kesinlik
(P) ve Duyarlilik (R) degerlerinin diger siniflardan daha
yiiksek oldugu goriilmektedir. Bu sinif degerini “Saglikli
yaprak” ve “Salkim giivesi” smiflar1 takip etmektedir. En
digik simif performansi1 ise “Trips yaprak” smifi
gostermistir.

Egitim sonucunda YOLOv8x modelinin her bir sinifi
tespit etme performansini ¢esitli kategoriler agisindan daha
iyi anlagilmasi i¢in, Sekil 6’te gosterilen karisiklik matrisi
olusturulmustur. Belirtilen siniflarin tespiti i¢in egitilen
YOLOvV8x modeli, “Saglikli salkim”, “Saglikli yaprak™ ve
“Salkim giivesi” smuflarim1 en iyi tanmimada en 1iyi
performansi gostermistir ve onu “Kirmizi ériimecek™ sinifi
takip etmektedir.

Benzer sekilde, bu ¢alisma, model egitim siirecinin
giivenilirligini belirlenmesi ig¢in Sekil 7°de gosterildigi
gibi, modelin egitim ve dogrulama asamalarindaki
siirlayict kutu (train/box_loss, val/box loss) ve simf
(train/cls_loss, val/cls loss) kayip grafikleri verilmistir.
Ayni sekilde model egitim ve dogrulama siirecinde
performans metrikleri mAPo s, MAPo 50,905, Kesinlik (P) ve
Duyarlilik (R) grafikleri de verilmistir. Kayip grafikleri,
incelendiginde, egitim ve dogrulama degerlerinin birbirine
yakin olmasi modelin egitiminin  giivenilirligini
gostermektedir. Benzer bigimde 4 algilama 6l¢iitii (mAPo s,
MAPgs.005, Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall))
cizgilerinin ve egrilerin birbirine yakin sonuglar
gOstermesi sistemin basarili oldugunu gostermektedir.

i\
= ~..
\ ) “73";:i§lem°:°‘m YOLO;g;im?de"n z‘:‘ Performans
< n okt \ / metrikleri
N ST )
; o \ . [ENNEEEERG ©  MAPos
§e ¢ & S = GHEER e
\ < = EISY | oo
b Etiketleme K:regﬁca’;rt‘:ri::m o !g' et
Veri Edinimi | Diger Modellerin 2 e
) e B
- T E | — -YOL%?_ g:;;,m,l) \ sonug j
Veri Artirma 2 ng.?; t
D —— A
Sekil 5. Caligsmanin genel akis semast
Figure 5. General flowchart of the study
Cizelge 4. YOLOV8(n/s/m/I/x) modellerinin performans karsilastirmalari
Table 4. Performance comparisons of YOLOv8(n/s/m/l/x) models
Egitim Tesla A100 maks. mAP  mAP
Model Parametre  Katman siiresi GFLOPs GPU kullanimi (G) 05 05,095 P R
YOLOvV8n 3M 168 17d 8,1 6,3 0,909 0,629 0,881 0,863
YOLOvVS8s 11M 168 18d 28,5 7,7 0,907 0,625 0,878 0,858
YOLOvV8m | 25M 218 22d 78,7 10,5 0,922 0,645 0,864 0,895
YOLOvSI 43M 268 28d 164,8 14,5 0,916 0,635 0,883 0,890
YOLOvV8x 68M 268 34d 257,4 17,7 0,926 0,648 0,892 0,903
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Cizelge 5. YOLOv8x modelinin sinif bazinda performans sonuglari.
Table 5. Class-based performance results of the YOLOv8x model.

Siuf Goriintii sayist ~ Ornekler (Instances) P R MAP o5 MAP 050,95
Genel 620 229 0,892 0,903 0,926 0,648
Saglikli yaprak 620 14 0,894 1 0,995 0,898
Saglikli salkim 620 14 0,961 1 0,995 0,919
Bag yaprak uyuzu 620 96 0,867 0,812 0,902 0,400
Kirmizi 6riimcek 620 25 0,890 0,88 0,875 0,799
Trips meyve 620 24 0,878 0,903 0,920 0,517
Trips yaprak 620 30 0,844 0,724 0,814 0,408
Salkim giivesi 620 26 0,910 1 0,982 0,597
Confusion Matrix -
Bag Yaprak Uyuzu
Kirmizi Orumcek 0.8
Saglikli Salkim
0.6
% Saglikli Yaprak 005
g Salkim Guvesi 0.0
~0.4
Trips Meyve 014
Trips Yaprak 010 -02
background 017 012 0.08 023
I ol E s 3 g s B e
8 True
Sekil 6. Karisiklik matrisi.
Figure 6. Confusion matrix
train/box_loss train/cls_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
1.75 30 —e— results 0.9 0.9
0.8
1.50 2.5
0.8 0.7
1.25 2.0 0.6
15 0.7
1.00 Lo 0.5
0.75 0.5 0.6 0.4
0 50 100 0 50 100 0 50 100 ] 50 100
val/box_loss val/cls_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
18 29 0.9
0.6
1.7 2.0 0.8
16 0.7 0>
1.5
L5 0.6 0.4
14 1.0 0.5
0.3
1.3
0 50 100 0 50 100 0 30 100 0 50 100

Sekil 7. YOLOv8x modelinin egitim ve dogrulama veri setlerindeki performans metrik ve kayip grafikleri.
Figure 7. Performance metric and loss graphs on the training and validation datasets of the YOLOv8x model.
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Sekil 8. Modelin ¢ikt1 6rnekleri (Test veri seti).
Figure 8. Output samples of the model (Test dataset).
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Cizelge 6. YOLOv8x modelinin farkli nesne tespiti modelleri ile performans karsilagtirmasi.
Table 6. Performance comparison of YOLOv8x model and different object detection models.

Model Parametre Egitim siiresi mMAP o5 P R
DETR 41M 2s 0,704 0,726 0,687
RTMDet 8M 52d 0,881 0,823 0,854
YOLOvV7 37M 44d 0,894 0,839 0,888
YOLOvV8X 68M 34d 0,926 0,892 0,903

Cizelge 7. Benzer modellerin kullanildig literatiir caligmalari ve karsilagtirmalar.
Table 7. Literature studies and comparisons using similar models.

Literatiir Caligsma Veri seti Model MAP o5 P R

Bagda Kiilleme Olugturulan veri  YOLOV5-CA based

Zhang ve ark., 2022 Hastah@ Tespiti seti GDM 0,895 0,855 0,837
Tarimsal Zararlilari

Zhang ve ark., 2023 ve Hastaliklar IP102 DCF-YOLOv8 0,608 0,530 0,604
Tespit Etme
Bitki Yaprak

Orchi ve ark., 2023 | Hastaliklarinin PlantDoc YOLOW8 0633 0628 0,630
Gergek Zamanlh
Tespiti

. . Bitki Hastaliklar1 Yolov5+Res2block

Cai ve Jiang, 2023 Tespiti PlantDoc +SimAM +EloU 0,550 0,549 0,579
Karmagik Tarla

Leng veark, 2023 | Ortamlannda Misic -, g CEMLB-YOLO 0875 0934 0793
Yaprak Yanikliginin
Etkin Tespiti

Vaidya ve ark., 2023 %glgi{i{asmhklarl PlantDoc YOLOV7 0,710 0728 0,685

Bu galisma Bazi Bag Zararhlari  Olusturulan veri v ) 6,8, 0926 0892 0,903
Hasarinin Tespiti seti

Model egitiminin ardindan olusturulan veri setinin test ~ literatiirdeki bazi ¢alismalar incelendiginde, bitki

boliimii igerisinden Ornek ¢iktilar alinmustir. Ciktilar; her
bir smifin tespit sonucunun drnekleri olacak sekilde Sekil
8’de verilmistir. YOLOvV8x modeli; saglikli yaprak,
saglikli salkim ile bag yaprak uyuzu, kirmizi driimcek,
meyvede trips, yaprakta trips ve salkim giivesi hasarlarint
dogru bir sekilde boliimlere ayirmig ve tespit etmistir.
Genel olarak model, karmasik arka plan, farkli aydinlanma
kosullar1 ve goriinti alimindaki a¢i1 degisiklikleri gibi
faktorlerden etkilenmeyerek hassas bir performans
sergilemistir.

Farkli Nesne Algilama Modelleriyle Karsilagtirmast

Olusturulan veri seti, 640 giris boyutu, 100 epoch
sayist, 8 batch boyutu ve Tesla A100 GPU kullanilarak
farkli modeller egitilmistir. Sonuglar Cizelge 6°da
verilmistir ve  YOLOv8x modeli, en iyi performansi
sergileyerek diger modelleri geride birakmustir. En diisiik
performans ise DETR Transformer modeli ile elde
edilmigtir. Ayrica bu sonuglar ile 6nerilen YOLOvV8x
modeli ve modelde kullanilan parametreler, tarimsal
alanda hastalik, zararli ve zararli hasarmin tespiti igin
karsilastirilan modellere gore daha uygun oldugu ve daha
iyi tespit edecegini gostermistir.

Onerilen YOLOv8x modelinin, baz1 bag zararlilarinin
olusturdugu hasarin tespitindeki etkinligi literatiirde
kullanilan diger derin 6grenme modellerinin sonuglariyla
karsilastirlmistir ~ (Cizelge 7).  Onerilen  yontem,
literatiirdeki benzer bazi yontemlere kiyasla daha stiin
sonuglar sergilemistir. 2022 ve 2023 yillarina ait

hastaliklar1, zararlilar1 ve hasarlarinin teshisinde YOLO
tabanli derin O6grenme modellerinin tercih edildigi
goriilmektedir. Bu ¢alismada, YOLOv8x derin 6grenme
modelinin olusturulan veri setine uygulanmasi sonucunda
hasar tespiti mAPos metrigi altinda su degerler elde
edilmigtir: “Saglikli yaprak” 0,995, “Saglikli salkim”
0,995, “Bag yaprak uyuzu” 0,902, “Kirmizi Oriimcek
0,875, “Trips meyve” 0,920, “Trips yaprak” 0,814 ve
“Salkim giivesi” 0,982. Hasar tespitinde sinif genelinde
MAPgs5, 0.926 elde edilmistir. Bu sonuglar, tarimsal
problemler i¢in uygun derin Ogrenme modelinin
belirlenmesinin 6nemine dikkat c¢ekmektedir. Ayrica,
literatiirdeki baz1 ¢caligmalarda derin 6grenme modellerinin
hazir veri setleri ile egitildigi gozlemlenmistir. Fakat bu
calismada, gercek arazi kosullarinda toplanan verilerle veri
seti olusturulmasi, ¢alismay1 6zgiin kilmustir.

Sonuc¢

Bu caligma, baglardaki salkim giivesi, bag yaprak
uyuzu, trips ve iki noktali kirmizi driimcek zararlilarinin,
bagdaki yapraklar ve meyveler iizerinde neden oldugu
zararin dogal ortamlarda daha etkili bir sekilde tespit
edilmesi amaciyla yiiriitiilen bir aragtirmanin sonuglarini
sunmaktadir. Calismada bag zararlilarin yapraklar ve
meyveler lizerindeki hasarini tespit etmek i¢in bu alanda en
iyi performans sergileyen modellerden olan YOLOv8x
modeli dnerilmektedir. Caligmada sunulan temel bulgular
asagida 6zetlenmistir:
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e Tokat ve Manisa sehirlerindeki bag alanlarindan
aliman goriintiilerle bir veri seti olusturulmustur. Bu
veri seti, sinirlayict kutu olarak etiketlenmis ve
ardindan Onisleme ile veri artirma teknikleri
uygulanmigtir.

e Veri seti lizerinde belirlenen parametrelerle yapilan
denemeler sonucunda, YOLOv8 modelinin farkli
biiyilikliiklerdeki versiyonlar1 egitilmistir. Bu ¢esitli
model varyasyonlar1 iginde, en {iistliin performansi
sergileyen model YOLOv8x olarak belirlenmistir.

e Calismada ayrica, YOLOv7, RTMDet ve DETR gibi
farkli nesne algilama modelleriyle de egitimler
gergeklestirilmis ve bu modellerin  performanslari
YOLOv8x modeli ile karsilagtirtlmigtir. Karsilagtirma
sonuglaria gore, en {stiin performanst YOLOv8x
modeli sergilemistir.

Deneysel sonuglar, ¢aligmanin veri setinin, model
parametrelerinin =~ ve  YOLOv8x  modelinin  bag
zararlilarinin yaprak ve meyve kisimlarinda neden oldugu
hasar1 tespit etme konusunda biiyilk uygulama
potansiyeline sahip oldugunu gostermektedir. Gelecekte,
bu algoritmalarin daha da gelistirilmesiyle daha hassas
tespit sistemleri olusturulabilir ve bu sistemler tarim
robotlartyla entegre edilebilir.
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