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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI
IHA ILE MEYVELERIN OLGUNLASMASININ TAKIBi VE CURUK TESHISi
Abdurrahman YILDIRIM

Siirt Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah

Damisman : DQ(;. Df‘ Melih KUNCAN
I1. Damisman : Dr. Ogr. Uyesi Burak YILDIRIM

2024, 71 Sayfa

Tarim, insanlar i¢in temel bir tiretim sektorii olarak kabul edilmekte olup, siirekli olarak teknolojik
ilerlemeler sayesinde dnemli gelismeler kaydetmistir. Tarim, tilkelerin kalkinmasinda etkili bir unsurdur
nitekim ekonomisi tarima dayali olan bir ¢ok iilke vardir. Tarimsal ekonomik ilerlemenin artirilabilmesi
icin modern ve teknolojik yontemlerin kullanilmasi gerekmektedir. Bunun sonucunda tarimsal verimde
onemli bir artig saglanir ve iilkelerin ekonomisine biiyiik destek olur. Meyvelerin verimliligin artirilmas,
olgunlagsmis iriinlerin kalitesini ve miktarini iyilestirerek tiiketicilerin fiziksel sagligini ve satin alma
motivasyonlarini etkileyebilir. Ayrica, piyasa fiyatinin belirlenmesinde de dnemli bir faktordiir.

Bu tez c¢alismasi, tarim sektoriinde meyve tespiti, analizi ve sayimi konularinda YOLOVS
evrigsimsel yapay sinir ag1 modelinin etkinligini aragtirmaktadir. Calismada toplam 2223 gorsel kullanilarak
dort farkli meyve tiirii olan Elma, Portakal, Muz ve Nar siniflar1 {izerinde ¢aligilmistir. Modelin belirgin
basarisi, 6zellikle meyvelerin olgunlagma asamalarint dogru bir sekilde belirleme yetenegi olarak one
cikmaktadir. Egitim siireci 60 dongii boyunca gergeklestirilmis olup, 6grenme hizi 2,5 ms olarak
belirlenmistir. Egitim siirecinde modelin kayip degeri siirekli olarak azalirken dogruluk degeri artmustir.
Detayli degerlendirmeler sonucunda, modelin meyve tiirleri bazinda basari oranlar su sekildedir: Elma i¢in
%95,3, Portakal i¢in %98,9, Muz i¢in %93,8 ve Nar i¢in %98,8. Modelin genel basar1 orant %97,09 olarak
hesaplanmistir, bu da modelin karmagik ve degisken meyve 6zelliklerini dogru bir sekilde siniflandirma
yetenegini vurgulamaktadir.

Elde edilen sonuglar, YOLOv8 modelinin tarim sektoriindeki meyve tespiti ve smiflandirma
gorevlerinde giivenilir bir performans sergileyebildigini ve cesitli meyve tiirlerini basariyla ayirt
edebildigini gostermektedir. Ayrica, Insansiz Hava Araci (IHA) tarafindan elde edilen goriintiilerin
deneysel analizi, YOLOv8 modelinin tarimsal uygulamalarda etkin bir sekilde kullanilabilirligini ortaya
koymustur. Model, farkli meyve konumlarindaki tespiti, nitel analizi ve sayimini igeren c¢esitli tarimsal
uygulamalarda basar1 elde etmistir. Bu bulgular, modelin tarim sektoriinde IHA goriintiilerini analiz ederek
meyve tespiti konusunda giivenilir bir performans sergiledigini ve tarimsal uygulamalarda etkili bir arag
olarak kullanilabilecegini vurgulamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Evrisimsel Yapay Sinir Agisi, IHA (insansiz Hava Araci), Meyve Analizi,
Meyve Sayimi, Tarimsal Ekonomik ilerleme, YOLOVS
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Agriculture is considered a fundamental sector of production for humanity, having continuously
advanced through technological innovations. Indeed, many countries with economies based on agriculture
exist. To enhance agricultural economic progress, modern and technological methods must be employed.
As a result, significant increases in agricultural productivity can be achieved, thereby providing substantial
support to national economies. Improving the efficiency of fruit production can enhance the quality and
quantity of ripe products, influencing consumers' physical health and purchasing motivations. Additionally,
it plays a crucial role in determining market prices.

This thesis study investigates the effectiveness of the YOLOV8 convolutional artificial neural
network model on fruit detection, analysis and counting in the agricultural sector. A total of 2223 images
were used as the training set. The study was conducted on classes such as Apple, Orange, Banana and
Pomegranate, which include four different types of fruits. The outstanding success of the model is especially
evident in its ability to successfully determine fruit ripening stages. The training process took place over
60 cycles, and the learning speed was determined as 2,5 ms. During training, the loss value of the model
continuously decreased and the accuracy value increased. As a result of detailed evaluations, the success
rates achieved by the model on the basis of fruit types are as follows: 95,% for Apple, 98,% for Orange,
93,8% for Banana and 98.8% for Pomegranate. The overall success rate of the model was determined to be
97,09%, which highlights the model's ability to accurately classify complex and variable fruit
characteristics.

The findings indicate that the YOLOvV8 model can demonstrate reliable performance in fruit
detection and classification tasks within the agricultural sector, successfully distinguishing between various
fruit types. Furthermore, the experimental analysis of images obtained by Unmanned Aerial Vehicles
(UAVs) has highlighted the effective usability of the YOLOv8 model in agricultural applications. The
model has achieved success in various agricultural applications, including detection, qualitative analysis,
and counting of fruits in different locations. These findings underscore the model's capability to reliably
perform fruit detection from UAV images in the agricultural sector, positioning it as an effective tool for
agricultural applications.

Keywords: Agricultural Economic Progress, Convolutional Artificial Neural Network, Fruit
Analysis, Fruit Counting, UAV (Unmanned Aerial Vehicle), YOLOvS



1. GIRIS

Meyvelerin en yliksek kaliteyi saglamak iizere smiflandirilmasi ve bozulmus
miktarlarinin ylizdesinin anlik olarak izlenmesi, arz ve siirekli artan talep dengesi
cergevesinde lriinlerin hizli, giivenli ve verimli bir sekilde pazara sunulmasi agisindan
biiyiikk 6nem arz etmektedir. Mevcut meyve siniflandirma yontemleri, belirli alanlarda
kullanic1 gereksinimlerini tam olarak karsilayamamaktadir. Bu nedenle, {iriinlerin
tiikketiciye zamaninda ulastirilmasinda bazen sorunlar yasanabilmektedir. Teknolojinin
gelismesiyle birlikte, tarimsal tiretim girdilerinin c¢evresel etkilerini ve maliyetlerini
azaltma gerekliligi her gegcen gilin artmaktadir. Meyvelerin sayilmasi, yetistiricilerin
verim tahmini yapmasi ve meyve bahgelerini yonetmesi agisindan énemli bir gorevdir.
Etkili bir otomatik meyve algilama ve sayma algoritmasi, tarim isletmelerinin hasat
siireclerini optimize etme ve kolaylastirma imkani1 sunar. Yetistiriciler, tarim
arazilerindeki verim degiskenligini daha iyi anlayarak is giicli planlamasi, depolama,
paketleme ve nakliye konusunda daha bilingli ve ekonomik kararlar alabilirler. Meyve
siiflandirmasi, meyvelerin genislik, uzunluk, agirlik ve alan 6zelliklerine gore elektronik
ortamda tasnif edilmesidir. Meyve simiflandirma sistemlerinin temel prensibi,
hesaplamalardan sonra meyvelerden elde edilen parametreler ve kullanilacak yontemlerle
siniflama isleminin gergeklestirilmesidir.

Tarimsal tirlinlerin kalitesi (doku, renk, sekil, boyut, seker icerigi ve besin degeri),
pazar kabuliinii belirler ve bu nedenle depolama ve hasat sonrasi isleme (nakliye ve
depolama kosullar gibi) lizerinde dogrudan veya dolayli olarak etkisi vardir. Bu nedenle,
tarimsal iirlinlerin ¢cogu asir1 olgunlagsma asamalarinda ¢ok hassastir. Bu nedenle, hasat
edildikten sonra, kalite parametrelerine (sertlik, renk, boyut ve sekil) gore farkli siniflara
ayrilmal ve tiiketiciler i¢cin hemen pazara gonderilmelidir.

Bunun sonucunda tarimsal verimde Onemli bir artis saglanir ve iilkelerin
ekonomisine biiylik destek olur. Meyvelerin verimliligin artirilmasi, olgunlagmig
tirtinlerin kalitesini ve miktarini iyilestirerek tiiketicilerin fiziksel sagligin1 ve satin alma
motivasyonlarini etkileyebilir. Ayrica, piyasa fiyatinin belirlenmesinde de 6nemli bir
faktordiir. Meyvelerin bozulmasi bir¢ok sebepleri vardi, bunlarinda birkag tanesi
inceledi.birinci sebebi meyvenin sertligi , Meyvenin kabuk rengi ve meyvenin hastalig

bu sebeplerden dolay1 meyvelerin ve sebzelerin bozulmus olup olmadigini test ediliriz.



1.1. Meyvelerin Bozulma Nedenleri

Meyvelerin bozulma nedenleri, bir¢ok biyolojik ve cevresel faktore bagli olarak
cesitlilik gostermektedir. Bu baglamda, meyve sertligi, meyvenin kabuk rengi ve
meyvenin hastaliklari, bozulma siire¢lerini etkileyen {i¢ ana etken olarak 6ne ¢ikmaktadir.
- Meyve Sertligi

Taze meyvelerin kalite kriterlerinden biri de sert bir dokuya sahip olmalaridir.
Depolama siiresi boyunca, agirlik kaybina bagli olarak sertligin azalmasi beklenir.
Arastirmacilarin tarafindan gerceklestirilen bir ¢alismada, farkli sicakliklarda muhafaza
edilen meyvelerde, agirlik kaybina baglh olarak yumusama gozlemlenmistir. Deneme
stiresi boyunca goriilen kiiciik artislar, 6zellikle ¢cok diisiik sicakliklarda soguk hasari ve
su kayb1 nedeniyle meyvelerin elastik bir yapiya kavusmasindan sonra ortaya ¢ikmistir
(Akbudak ve Ozer, 2003).

Dhall ve calisma arkadaslarinin gergeklestirdigi arastirmada, 12°C ve oda
sicakliginda vakumlanarak ve vakumlanmadan depolanan salataliklarda, ayrica 12°C'de
vakumlanarak saklanan meyvelerde sertligin daha iyi korundugu tespit edilmistir. Bu
sonucun, vakumlama ile modifiye atmosfer kosullari yaratilarak yiiksek nem
saglanmasindan kaynaklandigi gosterilmistir . Tan ve ¢aligma arkadaslari, meyvelerin
muhafazas1 {iizerine yaptiklart calismada, meyvelerin farkli bolgelerinde sertlik
Ol¢timlerinin degisiklik gosterdigine dikkat ¢ekmislerdir. Meyvenin iist kisminin daha
sert, alt kisminin ise daha yumusak bir kabuk yapisina sahip oldugu belirtilmistir. Ug, bir
meyvenin sertlik degerinin 7-8 farkli bolgeden alinan 6l¢iimlerle belirlenmesi gerektigini
ve ortalama degerlerin degerlendirilmesi gerektigini vurgulamistir. Yapilan dl¢iimlerde,
4°C'de saklanan meyvelerin sertlik oranlarin1 25°C'de saklanan meyvelere kiyasla daha

1yi korudugu belirlenmistir (Dhall ve ark., 2012).

Sekil 1.1. Agactaki meyvelerin sertlestigi gosteriliyor



- Meyvenin Kabuk Rengi

Taze ve olgun bir {iriiniin rengi, tiiriine, olgunluk seviyesine ve yaslanma siirecine
gore degisir. Taze kabul edilen bir elmanin siyah degil, canli yesil veya kirmizi olmasi
beklenir. Depolama kosullarina bagli olarak, zamanla olusan bazi fiziksel ve kimyasal
degisimler, meyvenin et ve kabuk renginde degisikliklere yol agacaktir.

Hasat sonrasi renkteki degisim, olumlu veya olumsuz etkiler dogurabilir. Elmada
kararmak, domateste yesermek ve sert kavunda turuncu renk olusumu gibi istenmeyen
renk degisimleri bu duruma ornektir. Olgunlasma siirecinde, iiriinlerde klorofil
miktarinda azalma gozlemlenir (Anonim, 2016).Sekill.2’de goriildiigi gibi meyvenin

kabuk renginin meyvenin bozuldugundu gosteriliyor.

Sekil 1.2. Agactaki meyvelerin kabuk rengi olumsuzu gosteriliyor

- Meyvenin hastahig:

Bakteriler nemli ve serin havalarda gelisim gosterir. Bu sebeple enfeksiyonlarini
genellikle mart-nisan aylarinda yaprak saplari ve gen¢ siirglinler iizerinde
gerceklestirirler. Sicak ve kurak donemlerde ise pasif bir duruma gecerler (Anonim,
2016). Geng siirgiinlerde hastaligin belirtileri sunlardir: yaprak saplarinda siyahlasma,
yaprak yilizeyinde lekelerin olusmasi, yapraklarin turgorunu kaybetmesi ve orta damar
boyunca kivrilarak agsagi dogru sarkmasi, Hastalik geng siirgiinlerde soguktan etkilenmis
gibi zarar verir; siirgiinler hizla kurur ve yapraklarn dokiiliir. Hastaligin ilerleyen
evrelerinde siyah lekeler yaprak sapindan dala dogru yayilir, daldaki lekeler oval ve uzun
sekildedir. Yapraklar dokiiliir ve zamanla lekeler kizil-kahverengi renge doner. Eski

lekeler zamanla ¢atlayarak daldan ayrilir (Anonim, 2016).



Sekil 1.3. Agagtaki meyvelerin hastalig gosteriliyor

1.2. Arastirmanin Amaci

Bu calismanin temel amaci, meyvelerin olgunlasip satisa hazir hale gelene kadar
toplam meyve tiretimini tahmin etmeyi, bozulmus meyveleri tespit etmeye ve bozulmaya
yatkin meyve tespit etmeyi, bu iirlinleri bozulmadan 6nce hasat etmek i¢in ilgili kisiye
bildirmeyi amaglayan bir proje gelistirmeyi hedefliyoruz. Meyve agaclarindan elde edilen
goriintiilerin analizi, Insansiz Hava Araglari'min goriintii isleme tekniklerinin kullanimryla
gerceklestirilecektir. caligmanin basarisi, meyve hasadi ve satig stratejilerini iyilestirme,
kaynaklar1 daha verimli kullanma ve genel olarak tarim sektoriinde siirdiiriilebilir
verimlilik artisin1 yansitma kapasitesine sahiptir. Bu kapsamda belirlenen hedefler
sunlardir:

1.Tarafimizca belirlenen bazi meyvelerin dalinda iken IHA tarafindan toplanan
goriintlileri lizerinden gelistirilecek goriintii isleme algoritmalariyla bu meyvelerin
olgunlagmasinin takibini ve ¢iiriik durumlarini analiz etmek.

2. Gelistirilecek YOLOvV8 modelinin goriintii  isleme algoritmalarinin
performansini literatiirdeki etkili algoritmalarla karsilastirmay1 amagliyoruz.

3. Elde edilen verilere dayanarak meyvelerin gelisim siireglerini raporlamak.

Bu tez calismasinda, IHA destekli goriintii islemleri kullanilarak elde edilecek
dijital veriler, agaclarindan alinan meyve goriintiileri lizerinde kullanilarak, meyvelerin
agaclarinda iken hasat edilmeden Once dondiiriilmesi ve olgunlagmanin belirlenmesi
saglanacak. Tamamen evrisimsel bir aga dayali nokta dedektorii, goriintiilerdeki aday

bolgeleri ¢ikaracaktir. Daha sonra ikinci bir evrimsel aga dayali bir sayma algoritmasi,
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her bolgedeki meyve sayisini tahmin edecektir. Son olarak algoritmalarin, olgun
meyvelerin sayisi ile bozulmus meyvelerin sayisina iliskin bir tahmin atayacaktir.
Bu amaglar dogrultusunda gerceklestirilecek olan ¢aligma, tarim sektoriinde daha

etkili ve verimli bir bozulma yonetimi saglamay1 hedeflemektedir.

1.3. Arastirmanin Onemi

Tarim, insanlar i¢in temel bir iiretim sektorii olarak kabul edilmekte olup, siirekli
olarak teknolojik ilerlemeler sayesinde 6nemli gelismeler kaydetmistir. Tarim, iilkelerin
kalkinmasinda etkili bir unsurdur nitekim ekonomisi tarima dayali olan bir¢ok iilke
vardir. Tarimsal ekonomik ilerlemenin artirilabilmesi i¢in modern ve teknolojik
yontemlerin kullanilmasi1 gerekmektedir. Bunun sonucunda tarimsal verimde dnemli bir
artis saglanir ve llkelerin ekonomisine biiyiik destek olur. Meyvelerin verimliligin
artirilmasi, olgunlagmis tirtinlerin kalitesini ve miktarini iyilestirerek tiiketicilerin fiziksel
saglhigini ve satin alma motivasyonlarini etkileyebilir. Ayrica, piyasa fiyatinin
belirlenmesinde de 6nemli bir faktordiir.

Giinlimiizde, tarimin modernizasyonu ve gida endiistrisindeki ilerlemeler, ¢esitli
disiplinler arasinda isbirligini vurgulamaktadir. Tez ¢alisma kapsaminda IHA kullanarak
meyvenin erken hastalik teshisini ger¢eklestirme konusunda bahgecilik, tarim, bilgisayar
bilimi ve gida teknolojisi uzmanlarini bir araya getiriyoruz. Bu yaklasim, erken hastalik
tespiti, siniflandirma ve derecelendirme sistemleri ile yenilik¢i tahribatsiz test
tekniklerinin gelistirilmesinde ¢igir agmuistir (Giil ve ark.,2021). Calismada, meyve
driinlerinin verimini artirmak ve daha iyi kaliteyi tliketiciye ulagsmasini saglamayi
hedefleyerek bu alanlardaki is birliklerinin somut bir 6rnegini sunmaktadir.

Calisma kapsanmanda daha onceki galismalara dayanarak biiyiik ekili meyve
tarlalar1 en diisiik maliyetle, en kisa siirede incelenip degerlendirebilme ve en yiiksek
performansi nasil elde etmektir.

[HA kullanilarak goriintii islemi sayesinde meyvelerin olgunlasmanin takibi ve
hangi meyvelerin bozulmaya yatkin oldugunu belirleyecek ve bu bilgiden yararlanarak o
meyvelerin hasadini ve bozulmadan 6nce bu halleriyle nasil degerlendirilecegini 6grenip

raporlayacagiz.



1.4. Arastirmanin Motivasyonu

- Tarim verimliligi ve Kkalitesi iizerine etkileri: IHA'lar, tarim sektdriinde
kullanildiginda, meyve bahgelerini izleme ve yonetme yeteneklerini dnemli Olglide
artirabilir. Bu baglamda tez ¢alisma kapsaminda, meyve olgunlagma siireclerinin daha
etkili bir sekilde takip edilmesini ve bu siireglerin tarim verimliligi ve kalitesi tizerindeki
potansiyel etkilerini inceleyebilir.
- ITHA Teknolojisinin Tarim Pratigine Entegrasyonu: IHA'lar, ¢esitli sensorler
ve kameralar araciligiyla tarim alanlarmi detayl bir sekilde gdzlemleyebilir. THA
teknolojisinin tarim siireclerine nasil entegre edilebilecegini ve bu entegrasyonun meyve
iiretimi lizerindeki akademik boyutta etkilerini anlamay1 amaglar.
- Bozulmus meyvelere erisimi azaltma olasihig1 iizerinde calismak: Bu tez
calismasinda, IHA'lar, tarim alanlarin1 diizenli olarak izleyerek bozuk meyvelerin erken
teshis edilmesine katkida bulunabilir.
- Veri Analitigi ve Yapay Zekd Uygulamalari: IHA'lar tarafindan saglanan
biiyiik veri setleri, yapay zeka algoritmalari ile analiz edilebilir. Meyve olgunlasmasi ve
ciirlik teshisiyle ilgili verilerin daha derinlemesine incelenmesine ve gelecekteki tahmin
modellerinin akademik acidan gelistirilmesine katki saglar.

Bu motivasyonlar tez calisma kapsiminda , tarim sektoriinde 6nemli bir bilimsel
alan1 temsil etmektedir. Tarim verimliligi, kalitesi, stirdiirtilebilirlik, hastalik kontrolii ve
teknolojik entegrasyon gibi kritik konular iizerinde derinlemesine bir anlayis saglamasi

beklenmektedir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Meyvelerin olgunlasma ve ciiriik teshisi, geleneksel gozlem yontemlerinin
sinirlamalar1 nedeniyle yapay zeka ve ¢agdas teknolojilerin kullanimiyla daha hizli ve
dogru bir hale gelmistir. Insanlar, meyve olgunlasma durumunu renk, sekil, sertlik ve
dokuya bakarak tahmin edebilirler. Benzer sekilde, ¢iiriime belirtileri de kahverengi
lekeler, yumusaklik ve kotii koku gibi faktorlere dayanarak gozlemlenebilir. Ancak, bu
yontemlerin dogrulugu siirhidir ve gelismis teknolojilerin ihtiyaglar1 karsilamada
avantajli oldugu durumlar ortaya ¢ikmistir.

Gilinimiizde, meyve tespiti ve teshisi alaninda radyasyon, ultrasonik dalgalar,
lazerler ve manyetik rezonans goriintileme (MRI) gibi gelismis tekniklerin
kullanilmasiyla daha sofistike yontemlere yonelinmistir. Bu teknikler, meyve
ozelliklerini invazif olmayan bir sekilde degerlendirmek i¢in boyut, renk, doku, seker
icerigi ve kusur veya hastaliklar gibi faktorleri igerir. Arastirmacilar, yapay zeka destekli
algoritmalarin hizli ve dogru meyve siniflandirmasi, hastalik tespiti ve meyve raf omrii
tahminindeki potansiyelini kesfetmektedirler.

Bu multidisipliner yaklasim, bahcecilik, tarim, bilgisayar bilimi ve gida
teknolojisi alanlarindan uzmanlari bir araya getirerek igbirliklerine olanak saglamistir. Bu
igbirlikleri, erken hastalik tespiti, siniflandirma sistemleri ve tahribatsiz test tekniklerinin
gelistirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Son yillarda, tarim sektoriindeki teknolojik
geligsmeler, siirekli bilimsel arastirmalar ve yeni yoOntemlerin benimsenmesi, tarim
uygulamalarinda 6nemli kolayliklar saglamistir. Simdi bu gelismeleri daha detayli bir
sekilde inceleyelim.

Chu ve ¢alisma arkadaslari, elma tespitinde dogru ve saglam sonuglar elde etmek
amaciyla "Bastirma Maskesi R-CNN" adin1 verdikleri yeni bir derin 6grenme tabanli
cerceve gelistirmislerdir. Bu ¢alismada, renkli bir kamera kullanilarak farklir aydinlatma
kosullar1 altinda elde edilen kapsamli bir elma bahgesi veri seti kullanilmistir. Standart
Mask R-CNN'ye bir bastirma dali eklenerek gelistirilen bu yeni ger¢evenin performansi
degerlendirilmistir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda, Bastirma Maskesi R-CNN
aginin %90,5 basar1 orani ile iistiin sonuclar elde ettigi gosterilmistir (Chu ve ark., 2021).
Bu calismanin sonuglari, EIma tespiti gibi zorlu ve degisken aydinlatma kosullarinda bile

yiiksek dogruluk saglayabilen bir modelin miimkiin oldugunu ortaya koymaktadir.



Li ve arkdaslariin yaptig1 calismada, otomatik elma siralama gorevinde belirli
elma tiirlerinin smiflandirilmas1 amaciyla 6nerilen bir sig evrisimli sinir agr (CNN)
mimarisi incelenmektedir. Calisma kapsaminda belirli sayida elma gorseli etiketlenmis
ve bu gorseller veri biiyiitme iglemiyle egitim verileri haline getirilmistir. Caffe ¢ercevesi
kullanilarak egitim ve parametre optimizasyonu gergeklestirilmistir. Deney sonuglari,
elma goriintiilerinin tikanma durumunda dahi siniflandirma dogrulugunun %92'ye
ulastigin1 gostermektedir. Blok oylama yontemi kullanilarak 6nerilen yontem, dal ve
yapraklar, c¢iirik lekeler ve diger elma tiirlerinden kaynaklanan parg¢a tikanmasi
durumlarinda da basarili sonuglar elde edebilmistir. Onerilen s1§ ag, az sayida
parametreye sahip olup sinirli bir veri kiimesiyle agirit uyuma karsi direng gostermektedir.
Bu calisma, akilli gorsel Nesnelerin Interneti'nde siniflandirmayla ilgili gorevlere
alternatif bir yaklasim sunmakta ve derin sinir aglarinin karmasikligini azaltarak giiciinii
korumaktadir (Li ve ark., 2020). Bu ¢alismanin bulgulari, sinirli veri setleriyle bile yiiksek
dogrulukla calisan ve asirt uyuma karsi direng gdsteren sig evrigimli sinir aglarinin,
Nesnelerin interneti ve benzeri uygulamalarda etkili bir sekilde kullanilabilecegini
gostermektedir.

Kesler ve ¢alisma arkadaslarinin gergeklestirdigi calismada, muz meyvesinin yedi
farkli olgunlagma asamasimin yapay zeka yardimiyla belirlenmesi hedeflenmistir. Bu
cercevede, muz meyvesi dalindan ayrildiktan sonra her olgunlagsma evresinde fotograflar
cekilerek 700 goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur. Siniflandirma siirecinde
AlexNet gibi derin 6grenme yontemleri kullanilmis ve %96,63 dogruluk orani elde
edilmistir (Kesler ve ark., 2023). Bu ¢alisma, muz meyvesinin olgunlagma siirecini dogru
bir sekilde izlemek i¢in yapay zeka tabanli bir ydontemin etkili oldugunu gostermektedir.
AlexNet gibi derin 6grenme mimarilerinin kullanimi, yiiksek dogruluk oranlari elde
edilmesini saglamis ve bu tiir smiflandirma gorevleri i¢in gii¢lii bir ara¢c oldugunu
kanitlamistir.

Ranjan Sapkota ve Karkee'nin ¢alismasinda, YOLOvVS ve Mask R-CNN gibi
makine dgrenimi modellerinin performanslari karsilastirilmistir. Iki farkli meyve bahgesi
kosulu altinda gergeklestirilen deneyler, YOLOvVS'in Mask R-CNN'ye gore daha yiliksek
hassasiyet ve hatirlama oranlarma sahip oldugunu ortaya koymaktadir. Elde edilen
verilerle egitilen YOLOv8 modeli, tanimlamada %90 basar1 elde etmistir.

Karsilagtirildiginda, ayni veri kiimesi i¢in kullanilan Mask R-CNN modeli %81 basar1



saglamigtir. Olgunlagsmamis yesil elmalarin tanimlandigi ikinci veri seti lizerinde
YOLOV8, %93, Mask R-CNN ise %85 basar1 gostermistir (Ranjan Sapkota ve Karkee,
2023). Bu calisma, YOLOvVS8 modelinin, ozellikle meyve tespiti ve smiflandirma
gorevlerinde Mask R-CNN modeline gore iistiin performans gosterdigini kanitlamaktadir.

Bargoti ve Underwood yapmis oldugu ¢alismada , mango, badem ve elma gibi
meyve bahgelerinde meyve tespiti baglaminda kullanilan son teknoloji {iriinii bir nesne
tespit cercevesi olan Faster R-CNN'yi tanitmaktadir. Meyve bahgeleri arasinda bilgi
aktariminin, Derin Evrisimli Sinir Agi'nin dogrudan ImageNet oOzelliklerinden
baslatilmasina kiyasla ihmal edilebilir performans artigina katkida bulundugu tespit
edilmistir. Son olarak, Faster R-CNN c¢ercevesi i¢in bir déoseme yaklagimi tanitilmistir,
bu da goriintli basina 100-1000 arasinda meyve igeren meyve bahgesi verileri lizerinde
calismak iizere tasarlanmistir. Bu calisma, elma ve mango icin % 90 puan ile meyve
bahgeleri i¢in performansini elde etmistir (Bargoti ve Underwood, 2017).

Mo ve arkadaglar1 Faster R-CNN algoritmas1 kullanilarak gergeklestirilen obje
algilamasinin Elma ve Portakal nesneleri iizerindeki performansini degerlendirmeyi
amaclamaktadir. Calisma kapsaminda, Faster R-CNN algoritmasi, EIma ve Portakal
nesnelerinin algilanmasi icin egitilmis ve test edilmistir. Performans oOlgiitleri olarak
algilama dogrulugu kullanilmistir. Elde edilen sonuglara gore, Elma nesnesi i¢in %94,
Portakal nesnesi i¢in ise %90 algilama dogrulugu elde edilmistir (Mo ve ark., 2018).

Wang ve arkadaslarinin yaptig1 arastirma, bilgisayarl goriintii isleme ve yapay
zeka uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan obje algilama algoritmalarinin
performansini degerlendirmeye odaklanmistir. YOLO, Fast R-CNN, Faster R-CNN,
YOLOvV2, YOLOv3 ve Improved Faster R-CNN gibi onde gelen obje algilama
algoritmalari, Elma ve Portakal gibi temsil edici nesneler {izerindeki algilama dogrulugu
bakimindan karsilagtiritlmistir. Calisma, Improved Faster R-CNN'nin hem Elma (%9251)
hem de Portakal (%90,73) nesneleri igin en yiiksek dogruluk oranlarina sahip oldugunu
gosterirken, YOLOv3'lin 6zellikle Elma i¢in yliksek dogruluk oranlarma (%91,89) ve
Portakal igin etkileyici bir performansa (%88,70) sahip oldugunu belirlemistir (Wang ve
ark., 2019).

Dulkadir ve Giiltekin yaptiklar1 ¢alismada ¢oklu robotlu otonom tarimsal hasat
sistemlerinde muz olgunluk seviyesi siniflandirmasini gergeklestirmek i¢in derin

ogrenme temelli yontemlerin kullanimini ele almaktadir. Ozellikle, robotik sistemlerdeki



smirli islem kaynaklarima uygun kiicik modellerin karsilagtirilmasi yapilmistir.
YOLOvV5s, YOLOvV8n ve YOLOv8m modelleri, muz olgunluk seviyelerini belirlemek
icin kullanilan veri kiimesi tizerinde egitilmislerdir ve her bir sinif i¢in ortalama olarak
0,9 tizerinde kesinlik degerleri elde ederek basarili bir siniflandirma performansi
sergilemislerdir. Yapilan siiflandirma g¢aligmasi, YOLOvSs, YOLOv8n ve YOLOv8m
modellerinin %90 , %92 ve %93 basar1 oranlarina ulasarak etkileyici bir performans
sergiledigini gostermistir (Dulkadir ve Giiltekin., 2023).

Dhakate ve Ingole Hindistan'in bir¢ok eyaletinde yiiksek verimle yetisen ve kar
elde edilen nar meyvesinin, ¢esitli hastaliklarin bitkilere zarar vermesi nedeniyle diisiik
tiriin verimi ile karsilasmasini ele almaktadir. Calismada, goriintii isleme ve sinir agi
yontemleri kullanilarak fitopatolojinin ana konularindan biri olan hastalik tespiti ve
siiflandirilmasi i¢in bir ¢dziim Onerilmektedir. Nar yapraklari, mantar, bakteri ve iklim
kosullarina bagli olarak ortaya ¢ikan ¢esitli hastaliklardan etkilenebilir, bunlar arasinda
Bakteriyel Yaniklik, Meyve Lekesi, Meyve Clirtikliigli ve Yaprak Lekesi bulunmaktadir.
Gelistirilen sistem, renkli goriintiiler iizerinde k-ortalama kiimeleme segmentasyonu ve
GLCM yontemiyle doku ozelliklerinin ¢ikarilmasi gibi islemleri igermektedir. Bu
yontem, genel dogruluk oran1 %90 olarak belirlenen hastaliklarin dogru bir sekilde tespiti
ve smiflandiriimasini gergeklestirmektedir (Dhakate ve Ingole, 2015).

Kantale ve Thakare nar bitkilerindeki hastaliklar1 tanima ve makine 6grenmesi
yaklasimini kullanarak bireysel siiflarda siiflandirma yapma amacini tasimaktadir.
Goriintli isleme teknikleri kullanilarak, bitki hastaliklar1 i¢in Ada-boost siniflandiricist
kullanilmistir. PSO (Pargacik Siirii Optimizasyonu) algoritmasi, 6zellik optimizasyonunu
gerceklestirmek tizere kullanilmis ve ¢oklu sinif siniflandirmasi gergeklestirilmistir.
Yapilan testler, Ada-boost algoritmasi ile elde edilen dogruluk oraninin %92,9'a ulagtigim
gostermektedir (Kantale ve Thakare, 2020).

Saragih ve Emanuel muzun olgunlugunu siniflandirmak i¢in CNN’ni
kullanmaktadir. Muzun olgunlugu, olgunlasmamais/yesil, sarimsi-yesil, olgunlagsma ortas1
ve asirt olgunlagsma olmak tizere dort sinifa ayrilmistir. MobileNet V2 ve NASNetMobile
adli onceden egitilmis iki model, bilgisayarli gorme ve makine 6grenimi tekniklerinin
uygulanmasinda kullanilmistir. Deney, Google Colab ortaminda ve ¢esitli kiitiiphaneler
(OpenCV, Tensorflow, scikit-learn) kullanilarak gergeklestirilmistir. Elde edilen
sonuclar, MobileNet V2 modelinin, NASNetMobile modeline gore daha yiiksek dogruluk
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ve daha hizl yiirlitme siiresi sundugunu gostermektedir. Ulasilan en yiiksek dogruluk
oran1 %96,18'dir (Saragih ve Emanuel, 2021).

Kizilboga'nin yaptig1 ¢alismada, gorsel hasar birakan elma ve ayva yiizeyindeKi
hastaliklarin siniflandirilmas1 amaciyla evrisimli derin ag modelinden olugan 10 katmanl
bir model gelistirilmistir. Ayrica, aktarimli 6grenme kullanilarak, hazir modellerden
VGG16, Inception ve ResNet derin ag mimarileri de entegre edilmistir. Elde edilen
Oznitelik vektorleri, Geleneksel makine 6grenme yontemleri arasinda SVM ve K-En
Yakin Komsu gibi yontemlerle simiflandirilmistir. Calisma, gorsel hasar tespiti
konusunda ger¢ek zamanli bir sistem gelistirmeyi amaglamistir. Gelistirilen sistem, elma
ve ayva hastaliklarini tanima konusunda %88 basar1 elde ederek, klasik makine 6grenme
yontemlerinden daha iistiin bir performans sergilemistir (Kizilboga, 2021).

Zhou ve arkdaslari, elma meyvelerinin sayisini tahmin etmek amaciyla gelistirilen
iki meyve tamima algoritmasini inceledikleri bir calisma gergeklestirmislerdir. Bu
algoritmalar, geng, kiigiik yesil meyvecikler ile olgun kirmizi elma meyveleri olmak iizere
iki meyve gelisim donemini renk Ozelliklerine dayali olarak siiflandirmaktadir.
Calismada, dogal 151k altinda beyaz bir perde arka plani ve kirmizi bir kalibrasyon kiiresi
kullanilarak c¢ekilen elli agacin iki farkli gelisim asamasindaki goriintiiler iizerinden
algoritmalarin  performansi degerlendirilmistir. Meyve sayma algoritmasi ile
degerlendirilen aga¢ basina meyve sayisi ile elle sayilan meyveler arasinda %80 ve %85
gibi yiiksek basari oranlar elde edilmistir. Meyve olgunlasma doneminde, tanima
algoritmalar tarafindan degerlendirilen meyve sayisi ile gercek meyve verimi arasinda
%70 civarinda bir yakinlasma tespit edilmistir. Ayrica, ger¢ek ve tahmin edilen elma
verimi arasinda %71 gibi giiglii bir iliski gozlemlenmistir (Zhou ve ark., 2012).

Linker ve arkadaslarinin c¢alismasi, meyve bahgelerinde renkli goriintiiler
kullanarak elma sayisini tahmin etmeye yonelik bir algoritma gelistirme ve dogrulama
cabalarim1 detayli bir sekilde sunmaktadir. Algoritma, geng, kiiciik yesil meyve
asamalarint ile olgun kirmizi elma meyvelerini renk Ozelliklerine dayali olarak
simiflandirarak ¢aligmaktadir. Dort asamali algoritma, elma olasilig1 yiiksek olan
pikselleri tespit eder, tohum alanlar1 olusturur, bu alanlarin konturlarini ayirir ve elde
edilen yaylar1 birlestirerek elma modeliyle karsilastirir. Yapilan iki ayri1 veri seti
degerlendirmesi, algoritmanin dogru tespit oraninin %85'e kadar ulasabildigini, ancak

aydinlatma ve renk doygunlugunun hatali pozitif tespit oranini etkiledigini ortaya
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koymaktadir. Ozellikle diisiik pozlanmis ve dagimik 151k altinda cekilen goriintiilerde
basar1 oraninin %95'e kadar ¢ikarken yanlis pozitif tespit oraninin %5'in altinda kaldig1
belirlenmistir (Linker ve ark., 2012).

Devanna ve arkdaglari, kara aracglarinin goriise dayali algilama sistemleri ile
donatilmasinin, meyve bahgelerinde hassas tarim gorevlerini yerine getirmek i¢in zengin
bir bilgi kaynag: saglama potansiyeli iizerinde durmaktadir. Calisma, 6zellikle tiiketici
sinift bir kamerayla donatilmig bir ¢ift¢i robotu kullanarak otomatik nar tespiti i¢in bir
yart denetimli derin Ogrenme c¢ergevesi sunmaktadir. Geleneksel derin 6grenme
yontemlerindeki zaman alict ve emek yogun goriintii etiketleme siireclerini agmak
amaciyla, Onerilen sistem, hedef gorev i¢in ince ayar yapabilen yeni bir ¢cok asamali
transfer Ogrenme yaklasimini benimsemektedir. Calisma, kontrollii kosullarda
meyvelerin iglenmesinden baslayarak, daha karmasik saha senaryolarinda etkili bir
sekilde meyve segmentasyonuna genisletilebilecek bir ¢erceve sunmaktadir.
Gergeklestirilen deneysel testler, nar bahgesinde kullanilan DeepLabv3+ (Resnetl8)
mimarisi ile elde edilen %86,42 F1 puani ve %97,94 IoU gibi dogru segmentasyon
sonuclarini ortaya koymaktadir (Devanna ve ark., 2022).

Asriny ve arkdaslar1 tarafindan sunulan c¢alisma, bilgisayar goriintiisii
gelistirilmesi amaciyla Evrisimli Sinir Ag1 kullanarak portakal goriintiilerini belirli
ozelliklere gore siniflandirmak iizere bir siniflandirma modeli 5nermektedir. Model, "lyi-
portakal-derece-1",  "lyi-portakal-derece-2", "Olgunlasmamis-portakal", "Ciiriik-
portakal" ve "Hasarli-portakal" olmak iizere bes sinifa portakali meyveleri
siniflandirmaktadir. Toplam 1000 portakal goriintii, akilli telefon kamerasi kullanilarak
elde edilmistir ve her sinif icin egitim verileri (%60), dogrulama verileri (%20) ve test
verileri (%20) igeren bir veri setine boliinmiistiir. Modelin dogrulugunu degerlendirmek
amaciyla K-Fold Cross-Validation yontemi kullanilmistir ve galismada CNN'in gizli
katmaninin 256 diigiimden olustugu belirtilmistir. Yapilan deneyler sonucunda elde
edilen basar1 oran1 %92,8 olarak belirlenmistir (Asriny ve ark., 2020).

Nar sagliginin izlenmesi amaciyla degerli bilgiler saglamaktadir. Bu ¢ercevede,
onceki literatlir calismalarinda, nar meyvelerinin olgunluk ve kaliteye gore tespiti ve
smiflandirilmasinda Yolo-v3, CNN-LSTM ve DeepLabv3+ gibi ¢esitli derin 6grenme
modellerinin kullanildig1 ¢esitli yaklasimlar incelenmistir. Bu c¢alismada ise, Yolo-v7

yontemi kullanilarak, nar meyvelerinin farkli biiylime agamalarindaki tespiti ve bes ayri
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siifa (olgun, orta biiyiime, erkenci, ¢igcek ve tomurcuk) siniflandirilmasi hedeflenmistir.
Kiictik etiketlerin zorluklarina ragmen, Onerilen yontem, 587 goriintii ve 1109 etiket
iceren test veri setinde sirasiyla 0,888, 0,916, 0,943, 0,824 performans degerleri elde
ederek tatmin edici sonuglar ortaya koymustur (Nergiz, 2023).

Jayanth ve arkdaglar1 tarafindan sunulan g¢aligma, bilgisayarli gorii ve derin
O0grenme yontemleri kullanilarak tazelik derecelendirme sisteminin kapsamli bir analizi
sunulmaktadir. Dijital fotograflarin gorsel analizi, ResNet, VGG ve GooglLeNet gibi
cesitli derin 6grenme yontemlerinin kullanildigi bir model temelinde gergeklestirilmistir.
flgi alaninin igin AlexNet temel alinan YOLO kullanilmistir. Onerilen model, meyve
kalitesini hizli ve dogru bir sekilde degerlendirmek igin ¢esitli evrigimli sinir agi tiirlerine
dayanmaktadir. Model, siniflandirma i¢in belirli, karmasik ve faydal gorsel 6zellikleri
etkili bir sekilde yakalamaktadir. Test sonuclarina gore, Onerilen modelin dogru
siiflandirma orani elma, muz ve portakal i¢in sirasiyla %93,5, %90,5 ve %92,5 olarak
belirlenmistir (Jayanth ve ark., 2023).

Mazen ve Nashat tarafindan yapilan ¢alismada, farkli muz salkimlarinin
olgunlagma asamalarmi dogru bir sekilde siniflandirmak amaciyla goriintii isleme
araglarinin tasarlanmasi ve uygulanmasi gerekliligi vurgulanmaktadir. Tlk olarak, dort
siifl1 bir ev yapimi veritaban1 hazirlanmistir. Daha sonra, muz meyvesinin olgunlagsma
asamalarin1 siiflandirmak ve tanimlamak i¢in renk, kahverengi lekelerin gelisimi ve
Tamura istatistiksel doku oOzelliklerini iceren yapay sinir agi tabanli bir cergeve
Onerilmistir. Calismada elde edilen sonuglar ve performans, Naive Bayes, SVM, k-en
yakin komsular, karar agaci1 ve diskriminant analizi gibi ¢esitli siniflandirict tekniklerle
karsilastirilmistir. Calismanin sonuglari, dnerilen sistemin %97,75 genel tanima oranina
sahip oldugunu gostermektedir (Mazen ve Nashat, 2019). Bu ¢alisma, muz meyvesinin
olgunlagma asamalarini simiflandirmak i¢in renk, kahverengi lekeler ve doku 6zelliklerini
kullanarak yiiksek dogruluk oranlar1 elde edebilen bir yapay sinir ag1 tabanli ¢ergevenin
etkinligini gostermektedir. Farkli siniflandirict tekniklerle karsilagtirildiginda, onerilen
sistemin tistiin performans sergiledigi ve %97,75 genel tanima orani ile giivenilir bir
¢Ozlim sundugu ortaya konulmustur.

Rajkumar ve arkadaslar1 tarafindan sunmus oldugu ¢alisma, muz meyvelerinin
olgunlagsma/olgunluk durumuna goére zNose aroma tespit teknigi kullanilarak

siiflandirilmasi amaciyla bir arastirma gerceklestirilmistir. Calisma kapsaminda, muz
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meyvelerinin kalite parametreleri olan solunum katsayisi (RQ), toplam ¢oziiniir kati
maddeler (TSS), nem igerigi ve her olgunlasma/olgunluk asamasindaki sertlik belirlenmis
ve elde edilen sonuglar zNose lezzet verileriyle iliskilendirilmistir. Muz meyvelerinin
olgunlagsma/olgunluk asamalarimi1 belirlemek ve ayrica gozlemlenen verilerin
degiskenligini test etmek i¢in temel bilesen analizi PCA kullanilmistir. Meyve kalite
parametrelerini tahmin etmek amaciyla ¢oklu dogrusal regresyon MLR kullanilarak
modeller olusturulmustur. Elde edilen sonuglara gore, tahmin edilen solunum katsayzisi,
toplam ¢6ziiniir kat1 maddeler, nem igerigi ve sikiliga karsilik gelen belirleme katsayilari
(r2) sirastyla 0,93, 0,94, 0,96 ve 0,95 olarak bulunmustur (Rajkumar ve ark., 2015).

Dewi ve arkadaglarinin ¢alismasi, muz ¢esitlerinin belirlenmesinde cep telefonu
kamerasiyla cekilen goriintiilerin bilgisayarli goriintii isleme yoOntemleriyle analiz
edilmesini ele almaktadir. Calismada, muz parmaklarinin sekil ve kabuk dokusu
ozellikleri gibi ayiric1 6zellikler kullanilmistir. Sekil 6zellikleri morfolojik tanimlayicilar
ve digbiikkey govde kullanilarak, kabuk dokusu ozellikleri ise yerel ikili desen LBP
yontemiyle elde edilmistir. Muz ¢esitlerinin ayirt edilmesinde asir1 6grenme makinesi
ELM smiflandiricisi kullanilmig ve toplamda 76 muz parmag: goriintiisii 3 katmanl bir
test setinde degerlendirilmistir. Test sonuglari, sekil ve LBP o6zelliklerinin birlikte
kullanilmasinin, olgunlasmamis Ambon ve Hijau muzlarini ayirt etmede %93'lin lizerinde
yiiksek dogruluk, kesinlik ve geri cagirma degerlerine sahip oldugunu gostermektedir
(Dewi ve ark., 2022). Bu galisma, goriintii isleme ve makine 6grenimi tekniklerinin
tarimsal Uriin siniflandirma ve kalite kontrolii gibi uygulamalarda nasil etkili bir sekilde
kullanilabilecegini gostermektedir. Ozellikle, cep telefonu gibi yaygin teknolojilerin
kullanilmasiyla elde edilen goriintiilerin analiz edilmesi, tarim endiistrisinde verimlilik ve
dogruluk acisindan 6nemli bir adim olarak degerlendirilmektedir.

Kumar ve arkadagslarinin gergeklestirdigi calismanin temel amaci, Makine Zekasi
ve Dijital Goriintii Isleme tekniklerini birlestirerek manuel kalite degerlendirme
stireclerindeki zorluklar1 agmaktir. Bu arastirma, mevcut derecelendirme kriterleriyle
iliskilendirilen yeni kalite parametrelerini ayrintili bir sekilde tanimlayarak, Nar
meyvelerinin smiflandirilmas: ve kalite degerlendirmesi i¢in kapsamli bir yaklasim
sunmaktadir. Ayrica, calisma EQA adin1 verdigi 6zgiin bir metodolojiyi onermektedir.
Bu metodoloji, yapay sinir aglariyla gergeklestirilen arastirma sonuglarmnin %97,83

dogruluk oranina ulastigin1 belirlemistir (Kumar ve ark., 2019). Bu arastirma, nar
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meyvelerinin olgunluk durumunu ve kalitesini objektif bir sekilde degerlendirmek i¢gin
modern teknolojilerin etkili kullanimin1 vurgulamaktadir.

Mirhaji ve arkdaslar1 yapmis olduklar1 ¢alisma kapsaminda , hassas tarim
uygulamalarinda 6nemli bir adim olan meyve yiikii tahminini gelistirmeyi hedefledikleri
calismalarinda, portakal tespiti ve sayimi i¢in YOLO tespit modellerini kullanmiglardir.
Bu modeller, transfer 6grenme yontemiyle adapte edilerek turuncu meyveleri RGB
gorintiilerde tespit etmek ve saymak iizere egitilmistir. Modelin performansi ve verim
tahminlerinin dogrulugu, 1115 agagl bir meyve bahgesinde incelenmistir. Caligsma siireci,
farkli aydinlatma kosullarinda portakal agaglarinin goriintii veri kiimesinin olusturulmasi,
YOLO modellerinin egitilmesi ve test edilmesi, modellerin degerlendirilmesi ve meyve
bahgesinin verim degisim haritasinin ¢ikarilmasi gibi {ic asamadan olusmaktadir. Test
sonuglarina gore, YOLOv4'lin %90,8 mAP ile basarili bir performans sergiledigi
belirlenmistir (Mirhaji ve ark., 2021). Bu ¢aligsma, portakal tespiti ve sayimi i¢in transfer
O0grenme yontemiyle adapte edilmis YOLO modellerinin yiiksek dogruluk oranlariyla
kullanilabilecegini gostermektedir.

Lee'nin gerceklestirdigi calismada, YOLOvV2 modeli kullanilarak meyvelerin
ozelliklerine gore smiflandirilmasi ve tli¢ farkli tipe ayrilmasi amaglanmistir. Deneyde,
640 adet mandalina goriintiisii kullanilarak {i¢ farkli sinifa ait model degerlendirmesi
yapilmustir: normal, ¢liriik ve olgunlagmamis mandalina portakallarin Deney sonuglari,
o6grenme modelinin dogrulugunun §grenme sayisina bagl olarak degiskenlik gdsterdigini
ortaya koymustur. Normal mandalina portakallar1t %60,5 ile en yiiksek dogrulugu
gosterirken, olgunlagsmamis mandalina portakallart %61,8 ile en yliksek dogrulugu
saglamigtir. Clirlik mandalinalar ise %86,0 dogruluk orami ile en yiiksek performansi
sergilemistir (Lee, 2021). Bu ¢alisma, YOLOvV2 modelinin meyve siiflandirma ve kalite

degerlendirmesi i¢in etkili bir ara¢ olarak kullanilabilirligini gostermektedir.
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3. MATERYAL VE METOT

3.1. Materyal

Bu tez calismas, insansiz hava araci (IHA) verilerinin toplanmast igin gelistirilen
metodolojiyi ayrintili bir sekilde ele almaktadir. Calisma, Python programlama dilinde
gerceklestirilmis olup, veri toplama siirecinde kullanilan IHA modeli olarak DJI Phantom
2 & Zenmuse H4-3D'nin o6zelliklerini detayli bir sekilde tanimlamaktadir. Bu model,
Ozellestirilmis H4-3D 3-Eksenli Gimbal Destegi ile donatilmistir ve Can-bus Uzatma
Modiilii araciligiyla iosd veya 2.4 G Bluetooth Datalink baglantisini saglamaktadir.
Ayrica, AV c¢ikist ve video-downlink gii¢ kablolar1 iizerinden FPV deneyimi sunma
yetenegi vardir. Akilli GPS otopilot sistemi sayesinde daha hassas ve giivenli uguslar
gerceklestirilebilirken, 5200mAh kapasiteli akilli lipo bataryasi ile 25 dakikaya kadar
ugus siiresi sunmaktadir.

Veri toplama siirecinde, OpenCV ve Roboflow gibi giiglii goriintii isleme araglari
kullanilarak detayli bir veri analizi gergeklestirilmistir. Python'un veri analizi ve isleme
yeteneklerini desteklemek i¢in pandas kiitiiphanesi kullanilarak elde edilen veriler etkili
bir sekilde diizenlenmis ve islenmistir. Ayrica, islemlerin gorsellestirilmesi ve sonuglarin
anlagilabilir bir sekilde sunulmasi i¢in matplotlib, seaborn ve diger gorsellestirme araglari
entegre edilmistir. Verilerin yonetimi ve depolanmas siireci, islem adimlarinin diizenli
bir sekilde gerceklestirilmesini saglamak amaciyla os ve shutil kiitliphaneleriyle
desteklenmistir. Veri setinin uygun bir sekilde boliinmesi ve islenmesi igin split-folders
yontemi kullanilarak veri seti yonetimi saglanmistir.

Model egitimi ve performans degerlendirmesi asamasinda ise Ultralytics
kiitliphanesi bagsariyla kullanilmistir. Bu kiitiiphane, verileri lizerinde egitilen modellerin
performansini degerlendirmek amaciyla kullaniciya genis bir esneklik saglamistir.

Bu tez calismasi, IHA kullanarak verilerinin etkili bir sekilde toplanmasi ve
yonetilmesi i¢in kapsamli bir metodoloji sunmaktadir. Kullanilan gesitli kiitiiphaneler,
her biri belirli bir amaca hizmet ederek arastirmanin basartyla yiiriitiilmesinde 6nemli bir
rol oynamistir. Elde edilen sonuglar, goriintii isleme ve veri analizi alanindaki Python

tabanli araclarin etkili kullanimiyla elde edilen degerli bulgulara dayanmaktadir.
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Giiniimiizde énemli bir gelisme gosteren IHAlarinin nesne tanima siireglerindeki
islevselligi dikkat cekmektedir. IHA'lar, pilot ve yolcu icermeyen, genellikle uzaktan
kumandali veya otomatik olarak gorev yapan hava araclaridir. Bu araglar, cesitli
ekipmanlarla donatilarak askeri, sivil (hobi ve ticari) ve bilimsel amaglarla
kullanilmaktadir. Sivil kullanimda iHA'larm genis uygulama alanlar1 ve mesleki
kullanimlarda sagladig1 avantajlar, bu teknolojinin hizla yayilmasina neden olmaktadir.
Ancak, bu artan kullanim beraberinde yasal diizenlemelerin yetersizligi ve bazi
olumsuzluklar1 da getirmektedir. Birgok iilkede IHA kullanimina yénelik eksik veya
stirekli revize edilen mevzuatlar bulunmaktadir. ABD, ICAO ve EUROCONTROL gibi
uluslararas1 kuruluglar, IHA kullanimiyla ilgili yasal gerceveyi detayli sekilde
degerlendirmektedir. Tiirkiye'de ise Sivil Havacilik Genel Miidiirliigii, [HA'larin
kullanimiyla ilgili diizenlemeleri ve denetimleri yiiriitmektedir (Kahveci ve Nazli, 2017).

Son yillarda, yapay zeka teknolojilerinin insansiz hava araglariyla etkilesimi
onemli dl¢iide artmistir. IHA'larin uygulama alanlarmin genislemesi, bu teknolojilerin
sundugu yeni firsatlar1 beraberinde getirmistir. Drone ve yapay zeka teknolojilerindeki
gelismeler, bu adaptasyon siirecini hizlandirmistir. Yapay zeka kullaniminin miithendislik
disiplinlerindeki yaygimligi, yeni metodolojilerin ve alternatif yaklasimlarin ortaya
cikmasia olanak saglamistir. Bu cercevede, goriintlii isleme teknikleri, adim adim
goriintli yakalama, sayisallastirma ve iyilestirme siireclerini igeren alternatif bir yontem
olarak gelistirilmistir. Bu c¢alisma, bir quadcopter IHA iizerinde goriintii isleme
tekniklerinin uygulanmasi, algoritmalarin gelistirilmesi ve IHA'min bu tekniklere
tepkilerinin incelenmesi amaglanmaktadir (Soyhan ve ark., 2021).

Insansiz Hava Araglar , casusluk, kesif, saldir, gézetleme, film yapimi, afet
kurtarma, paket teslimati, depo yonetimi gibi ¢esitli amaglarla kullanilmaktadir. makine
6grenimi algoritmalarini kullanarak IHA goriintiilerinden nesneleri tespit etmeye yonelik
yaklasimlar1 ele almaktadir. Gelisen bilgisayarli gorme sistemleri, biiyiik veri kiimeleri,
hizli igslem kapasitesine sahip GPU ve CPU'lar, daha etkili algoritmalar sayesinde,
[HA'"larla entegre calisan sistemlerin nesne algilama konusunda ilerlemeler kaydetmesini
saglamistir. Nesne tespiti, farkli yonelimlere, arka planlara ve kapanmalara sahip
goriintiilerde zorlu bir gérevdir. Bu baglamda, nesne tespiti, IHA tarafindan saglanan
goriintii ve video akislarini etkili bir sekilde siniflandirarak islevsel kategorilere ayirmay:

amagclamaktadir (Ayalew ve Pooja., 2019).
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Insansiz Hava Araglari'min tarihi, hava balonlarindan baslayarak ucak
teknolojisindeki gelismelerle giiniimiizdeki modern IHA'lara kadar uzanmaktadir. Tarim
sektoriinde THA'larin kullanimi, bitkilerde hastalik tespit edilmesi, yabanc1 ot florasinin
izlenmesi, hassas kimyasal uygulamalar, hayvan kontrolii, su stresi degerlendirmeleri,
verim ve olgunluk analizleri gibi bir¢ok alanda 6nemli avantajlar saglamaktadir. Ancak,
yasal diizenlemeler ve kisitlamalar [{HA'larmm potansiyelini tam anlamiyla ortaya
koymalarini engelleyebilmektedir. Bu nedenle, tarimda IHA kullanimimin yaygilasmasi
icin uygun diizenlemelerin yapilmasi gerekmektedir (Tiirkseven ve ark., 2016). Tarim
sektdriinde Insansiz Hava Araglari'min kullanimi, tarim uygulamalarini daha verimli,
siirdiiriilebilir ve hassas hale getirebilir. Ancak, her uygulama igin Ozellestirilmis
coziimler gelistirmek ve yerel diizenlemelere uyumlulugu saglamak, bu teknolojinin
tarim endiistrisinde basaril1 bir sekilde entegre edilmesi i¢in kritik Gneme sahiptir.

Bu tez ¢alismasi, meyve tespiti amactyla kullanilan yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintii
elde etme amaciyla Insansiz Hava Araglar1 kullanilarak olusturulan bir veri seti
incelenmektedir. IHA teknolojisinin tarim sektoriindeki potansiyelini degerlendirmek
lizere tasarlanan bu arastirma, tarim alanlarini1 hizli ve etkili bir sekilde tarayabilme,
yiiksek ¢oziiniirliiklii detaylar1 yakalama ve meyve bahgelerini ¢esitli perspektiflerden
inceleme gibi avantajlar1 ele almaktadir. IHA teknolojisinin tarim uygulamalarindaki
etkilerini anlamayi ve tarim siireglerini optimize etmeyi hedeflemektedir. IHA'larin tarrm
alanindaki kullaniminin genis bir perspektifte ¢ézlimler sunarak verimliligi artirabilecegi
ve tarim siireglerini iyilestirebilecegi iizerine odaklanmaktadir. Bu baglamda, THA
teknolojisinin tarim sektoriinde daha etkili bir sekilde nasil kullanilabilecegini anlamak
icin gelecekte daha fazla arastirma ve gelistirme ¢alismalarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu
tez, tarim endiistrisinde THA teknolojisinin uygulanabilirli§ini ve potansiyelini daha
derinlemesine inceleyerek sektore katkida bulunmay1 amaglamaktadir.

Bu tez calisma kapsaminda, Sekil 3.1°de goriildiigii gibi insansiz Hava Araclari
tarafindan elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler, meyve tespiti algoritmasinin
egitimi ve testi i¢in kullanilan 6nemli bir veri setini saglamaktadir. Olusturulan bu veri
seti, meyve bahgelerindeki meyveleri farkli olgunluk seviyelerinde ve gesitlerde igeren
cesitli senaryolar1 icermektedir. IHA teknolojisinin kullanimi, tarim alanlarim hizli ve
etkili bir sekilde tarayabilme, yiliksek c¢oziiniirliiklii detaylar1 yakalama ve meyve

bahcelerini ¢esitli perspektiflerden inceleme avantajlar1 saglamaktadir.
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Sekil 3.1. IHA’ile meyvelerin agacta iken veri toplama anlar1 (a) Nar agaci,

(b) Elma agaci, (c) Portakal agaci

Ayn1 zamanda, THA kullaniminm tarim alanlarmin taranmastyla birlikte, veri
setinin ¢esitlenmesi ve zenginlesmesi a¢isindan da katki sagladigi belirlenmistir. Bu
metodoloji, meyve tespiti algoritmalarinin genel performansini artirmak ve gergek diinya
kosullarina daha iyi adapte olmasini saglamak amaciyla tercih edilmistir. Bu calisma
kapsaminda THA kullanimiyla elde edilen veri seti, meyve tespiti alaninda yapay zeka
modellerinin gelistirilmesi ve tarim endiistrisindeki verimliligin artirilmasi agisindan

onemli bir katki saglamaktadir.
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Sekil 3.2. THA ile topladigim baz1 verilerin goriintiileri

Sekil 3.2’de Gosterildigi bazi1 verilerin bizzat Siirt ve Mersin illerinde
gercgeklestirilen veri toplama siirecinde, ¢esitli kaynaklardan elde edilen dort farkli meyve
tiiriiniin 6zelliklerini igeren genis bir veri seti olusturuldu. Kaggle kaynaklarindan alinan
bilgilerin yani sira, Siirt ve Mersin illerinden bizzat toplanan 2223 farkl1 gériintii, insansiz
Hava Araglarn tarafindan cekildi. Bu goriintiiler, cesitli hava kosullari, giiniin farkl
saatleri ve aydinlatma sartlar1 g6z oniine alinarak titizlikle segilerek veri seti olusturuldu.

Olusturulan veri seti, meyve tespit etme amaciyla su sekilde boliinmiistiir: %80'i
egitim, %5'1 test ve %15'1 dogrulama amaglartyla ayrilmistir. Bu dagilim, goriintiilerin
dogrulugunu saglamak ve veri setindeki tekrarlar1 Onlemek igin diizenlenmistir.
Meyvenin olgunlagma siirecinin izlenmesi ve ¢liriik teshisinin siniflandirilmasi i¢in ise

veri seti %80 egitim ve %20 test olarak ayrilmistir.

3.2. Metot
3.2.1. Derin Ogrenme

Derin 6grenme, birden fazla islem katmanindan olusan hesaplama modellerinin,
cesitli soyutlama diizeylerindeki veri temsillerini 6grenmesini saglayan bir yaklagimi
ifade eder. Bu metodoloji, konusma tanima, gorsel nesne algilama, nesne tanima ve ilag

kesfi gibi ¢esitli alanlarda, en son teknolojik gelismelerle 6nemli Olgiide ilerlemistir.
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Derin 6grenme, bir makinenin her katmandaki temsilini 6nceki katmandaki temsilden
nasil tiiretecegini belirlemek i¢in geri yayilim algoritmasini kullanarak karmasik yapilari
kesfetmeyi amaclar. Derin evrisimli aglar, 6zellikle goriintii, video, konusma ve ses
isleme alanlarinda biiyiik ilerlemeler saglarken, yinelenen sinir aglari ise metin ve siral
veri isleme gibi alanlarda odaklanmigtir (LeCun ve ark., 2015).

Meyve olgunlagmasinin izlenmesi ve ¢iiriik teshisi i¢in derin 6grenme yontemleri,
meyve gelisimi slireglerini anlamak ve ciiriikleri erken teshis etmek agisindan 6nemli bir
potansiyele sahiptir. Bu uygulamada, meyve goriintiilerinden elde edilen veriler lizerinde
egitilen derin 6grenme modelleri, meyve olgunlagmasi ve ¢iiriik tespiti konularinda etkili
¢Ozlimler sunabilir.

Derin 6grenme yontemlerinin literatiirde en sik kullanilan dallarindan biri olan
Evrigimli Sinir Aglari , sinyallerin siniflandirilmasi alaninda yaygin olarak tercih edilen
bir yontemdir (LeCun ve ark., 2015).

Derin 6grenme, nesne tespiti ve izleme gibi alanlarda son yillarda yiikselen bir
yapay zekd metodolojisidir. Insan hatalarini en aza indirgeme potansiyeli sayesinde genis
bir ilgi gormiistiir. Bu teknikler, genis veri setlerini kullanarak cesitli alanlarda etkili bir
sekilde algilama ve yorumlama kapasitesi sunar. Ozellikle etiketli verilerin hizla arttig:
goriintli isleme alani, derin 6grenme algoritmalarinin popiilerligini artirmistir. Bu biiyiik
veri setlerinden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi igin metin, goriintii ve ses dosyalarna
anlam kazandirilmasi, derin O0grenme yOntemleriyle basarili  bir  sekilde
gerceklestirilmektedir. Son donemde nesne tespiti ve izleme ¢aligmalarinda belirgin bir
artig gdzlemlenmektedir. Ozellikle hareketli goriintiilerde nesne tespiti ve takip edilecek
nesnenin belirlenmesi, derin 6grenme algoritmalarinin kullanimiyla daha etkili bir sekilde
¢coztimlenmektedir (Tan ve ark., 2021).

Derin 6grenme, karmasik problemleri ¢6zmek i¢in gelistirilmis bir yapay zeka
yaklasimidir ve genellikle biiyiik miktarda etiketlenmis veri iizerinde c¢alisabilen sinir
aglarini igerir. Bu metodoloji, derin sinir aglari aracilifiyla karmasik desenleri ve iliskileri
kesfetme kabiliyetiyle 6ne ¢ikar ve model parametrelerini genellikle biiytik veri kiimeleri
iizerinde ayarlar. Ozellikle nesne smiflandirma ve otomatiklestirme sistemlerinde
kullanildiginda 6nemli basarilar elde edilmistir. Derin 6grenme, bilgi isleme ve 6grenme

stireglerini insan benzeri bir bicimde ger¢eklestirmesiyle dikkat ¢eker, bu da genis bir
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uygulama yelpazesi iginde etkili bir sekilde kullanilmasina olanak tamir (Isa ve ark.,
2023).

Gorsel nesne algilama konusunda derin 6grenmeye dayali bir yaklasim detayl1 bir
sekilde incelenmistir. Calismanin temel katkilar1 arasinda, dedektor tarafindan kullanilan
ozelliklerin hizl1 bir bigimde hesaplanabilmesini saglayan yeni bir goriintii temsilini, yani
Integral Gériintiiyii tanitmas1 one ¢ikmaktadir. Bununla birlikte, AdaBoost tabanli bir
O0grenme algoritmasi, genis bir 6zellik kiimesinden az sayida kritik gorsel 6zelligi segerek
etkin siiflandiricilar olusturmaktadir. Uciincii 5nemli katki ise karmasik siniflandiricilart
birlestiren bir yontemdir; bu metot, ilgilenilen nesneyi icerme olasiliginin disiik
oldugunu belirleyen bir kaskad yapisi sunmaktadir. Goriintii isleme teknikleri, anlamli
bilgiler ¢ikarmak i¢in kullanilmakta olup, derin 6grenme algoritmalar1 6zellikle videolar
lizerinde nesne tespiti ve izleme gibi karmasik goriintii isleme problemlerini basariyla
¢Oozme potansiyeline sahiptir. Goriintiiler lizerinde nesnelerin hizli bir sekilde tespitini
gerceklestiren ilk algoritma olarak 6ne ¢ikmaktadir (Viola ve Jones., 2001). Viola-Jones
yontemi, hizli ve etkili nesne tespiti saglamasiyla bilim literatliriinde 6nemli bir basari
olarak kabul edilmektedir. Bu ¢alisma, gorsel nesne algilama alanindaki bu ilerlemeleri
detayli bir sekilde ele alarak, derin 6§renme yontemlerinin bu alandaki kritik katkilarini
vurgulamaktadir.

Derin 6grenme yontemleri, nesne tespiti, siniflandirma ve izleme konularinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Incelenen ¢aligmalarda, 6zellikle YOLO, Faster R-CNN
ve SSD gibi algoritmalar 6ne ¢ikmaktadir; bu algoritmalar nesneleri hizli ve etkili bir
sekilde tespit etme yetenekleriyle dikkat ¢ceker. YOLO, yiiksek basar1 orani ve hizin kritik
oldugu uygulamalarda tercih edilmektedir. Nesne siniflandirma siirecinde, tespit edilen
nesnenin 6zelliklerine gore siniflandirma yontemleri ¢esitlenmektedir; bu baglamda, renk
ve doku temelli yontemlerin daha yiiksek basari oranlar1 sagladigi gozlemlenmistir. Bu
bulgular, nesne siiflandirma siirecinde dogru 6zelliklerin belirlenmesinin basar1 oranini
onemli 6l¢iide etkileyebilecegini gostermektedir (Tan ve ark., 2021).

Goriintii  isleme alanindaki siirekli c¢alismalar ve derin 6grenme odakli
arastirmalar, endiistriyel sektorlerde Onemli ilerlemelere Onciiliik etmektedir. Bu
algoritmalarin, robotik, havacilik ve IHAlar1 gibi sektdrlerde uygulanmasi, makinelerin
gorsel verileri daha etkili bir sekilde anlamalarini ve ¢esitli ortamlara daha iyi adapte

olmalarm saglar. Bu teknolojik avantajlar, sistemlerin, dzellikle robotlar ve Insansiz
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Hava Araclar1 gibi, performansini ve giivenilirligini artirmak adina 6nemli bir katki
sunmaktadir. Gelecekte, bu disiplinlerdeki ilerlemelerin daha da genisleyerek, gelismis
robotik sistemler, akilli havacilik platformlar1 ve benzeri uygulamalarda yeni firsatlar
yaratacagi ongoriilmektedir. Bu baglamda, goriintii isleme ve derin 6grenme tekniklerinin
entegrasyonu, endiistriyel uygulamalarda inovasyon ve verimlilik artigina 6nemli bir
temel olusturmaktadir.

Inceldigim literatiirlere dayanarak, derin O6grenme ydntemleri, meyvelerin
olgunlagma takibi ve ¢liriik teshisi yapmak amaciyla kullanildiginda, baslangi¢c asamasi
veri toplama siirecidir. Meyve olgunlagsmasinin takibi i¢cin modelin egitimi i¢in gerekli
olan fotograflarin bir veri setine kaydedilmesi gereklidir. Bu, meyvelerin farkli olgunluk
seviyelerini ve c¢iirik durumlarini igeren genis bir veri yelpazesini i¢ermelidir. Veri
setinin hazirlanmasimin ardindan, bir sonraki adim veri etiketlemedir. Bu asamada, veri
setinde bulunan meyvelerin konumu, boyutu ve diger ozellikleri etiketlenerek derin
o6grenme modelinin dogru bir sekilde meyveleri tanimasini saglamak icin gerekli olan
referans noktalar1 belirlenir. Bu etiketleme siireci, modelin dogru egitim alabilmesi ve
gercek diinya kosullarinda basarili bir performans sergilemesi agisindan kritiktir.

Etiketleme islemi tamamlandiktan sonra, bir sonraki adim derin Ggrenme
modelinin se¢imidir. Bu baglamda, meyvelerin takibi ve tespiti i¢in popiiler olarak
kullanilan modeller arasinda YOLO, Faster R-CNN ve SSD gibi nesne tespit modelleri
bulunmaktadir. Bu modeller, meyve olgunlasma takibi ve ¢iiriik teshisi konularinda
yiiksek dogruluk ve hizli isleme kapasitesi saglama potansiyeline sahiptir.

Bu adimlarin basariyla tamamlanmasi, derin 6grenme tabanli sistemlerin tarim
uygulamalarinda meyve olgunlagma takibi ve ciiriik teshisi alanlarinda etkili bir sekilde
kullanilmasini saglar. Veri toplama, etiketleme ve uygun model se¢imi, bu teknolojinin
tarim endiistrisinde verimliligi artirma ve {irlin kalitesini 1iyilestirme potansiyelini
destekleyen kritik unsurlar1 olusturur.

Bu tez ¢alismasinda, YOLO modeli tercih edilmistir ve bu model, acik kaynakli
olarak CNN yontemiyle gelistirilmistir.

Nesne algilama siireclerini birlestiren bir sinir ag1 yaklagimini detayli bir sekilde
gelistirilmistir. goriintiiniin tamamindaki 6zellikleri kullanarak her sinirlayici kutuyu
tahmin eder ve ayni anda tiim siniflardaki tiim sinirlayict kutularini tahmin eder. YOLO

tasarimi, yiiksek ortalama kesinligi korurken ugtan uca egitim ve ger¢cek zamanli hizlar

23



saglar. Sistem, giris gorilintiisiinii S % S 1zgarasina bdler ve her 1zgara hiicresi, icerdigi
nesneleri tespit etmekten sorumludur. Giliven puanlari, modelin bir kutunun bir nesneyi
icerip icermedigi ve tahmin edilen kutunun gergekle ne kadar ortiistiigli konusundaki
giivenini ifade eder. Model, her sinirlayict kutu i¢in bes tahmin igerir: x, y, w, h ve giiven.
Ayrica, her 1zgara hiicresi, sinif olasiliklarini tahmin eder. Test zamaninda bu tahminleri
carparak her kutu i¢in sinifa 6zgii giiven puanlar1 elde edilir. Yapmis oldugu algilamay1
bir regresyon problemi olarak modelleyerek, goriintiiyii S x S 1zgarasina boélerek B
siirlayict kutularini, giivenlerini ve smif olasiliklarini tahmin eder. Nesne tanima
stireclerini tek bir sinir aginda birlestirerek hem yiiksek kesinligi koruyan hem de gercek
zamanli hizlara olanak tantyan bir yaklagim sunmaktadir (Redmon ve ark., 2016).
Redmon ve arkadaslar1 tarafindan gelistirilen YOLO modeli, 6zellikle gercek
zamanli uygulamalar icin idealdir. Ornegin, otomobil siiriisii sirasida yol isaretlerini
tanima, giivenlik kameralarinda nesne tespiti, endiistriyel robotik sistemlerde nesne
manipiilasyonu gibi bir¢ok alanda etkili bir sekilde kullanilmaktadir. YOLO'nun
performans1 hem bilgisayarli gorii isleme arastirmalarinda hem de endiistriyel
uygulamalarda Onemli bir referans noktas1 olarak kabul edilmektedir. YOLO

algoritmanin ¢alisma prensibi sekil 3.3'de gosterilmektedir .

il i
b s 1 N R

S x S Giristeki 1zgara 7 Son tespitler

Sinif olasilik haritasi

Sekil 3.3. YOLO algoritmasinin fotograf iizerinde galisma prensibi (Redmon, 2016)
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YOLO, nesne tespiti konseptini gorlintii piksellerinden sinirlayict kutu
koordinatlarina ve smif olasiliklarina tek bir regresyon problemi olarak déniistiiren hizl
ve etkili bir yapay zeka yaklasimini temsil eder. Tek bir bakista goriintii izerinde nesne
tespiti yapabilme yetenegiyle One ¢ikar. goriintii iizerinde tek bir bakista nesne tespiti
yapabilme yetenegiyle 6ne ¢ikar. YOLO'nun basit ve etkili tasarimi, yiiksek ortalama
hassasiyeti korurken ugtan uca egitim ve ger¢cek zamanli hizlar saglar. YOLO, genel
olarak goriintii lizerinde mantik yiiriiterek, egitim ve test siiresince tam goriintiiyli gérmesi
sayesinde diger tekniklere kiyasla avantajlar sunar. Hizli calisma hizi, genis baglami
gorebilme yetenegi ve genellestirilebilir temsiller 6grenme avantajlart, YOLO'nun diger
nesne algilama yontemlerinden {istiin kilmasini saglar. Ancak, kiigiik nesnelerin yerini
belirleme konusundaki zorluklar1 ve dogruluk acisindan belirli sinirlamalart da goz
oniinde bulundurmak 6nemlidir (Redmon ve ark., 2016). YOLO algoritmanin genel tespit

sistemi sekil 3.4'de verilmistir .

"~ &

Person: 0.64

Horse: 0.26

] .Goriintilyii yeniden boyutlandirmak.

2-Evri§imsel agl calistirin,
3 Maksimum olmayan bastirma.

Sekil 3.4. YOLO algoritmanin genel tespit sistemi (Redmon, 2016)

YOLO algoritmasinin  tarim  uygulamalarindaki  potansiyeli, meyve
bahcelerindeki olgunlasma durumunun izlenmesi ve potansiyel ¢iiriiklerin tespit edilmesi
sireclerini optimize etme kapasitesine dayanmaktadir. Algoritmanin temel 6zelligi, tek
bir giris resmi lizerinde birden ¢ok nesneyi ayni anda tespit edebilmesi ve bu sayede
gercek zamanli analizlerde istliin performans sergileyebilmesidir.meyve olgunlagsma
takibi acisindan, YOLO algoritmasi meyve bahgelerindeki meyvelerin olgunluk
durumunu hizli bir sekilde belirleyerek hasat zamanlamasini optimize etme olanagi
sunmaktadir. Bu, tarim isletmelerinin tirlin verimliligini artirmasina ve kaynaklar1 daha

etkili bir sekilde yonetmesine yardimei olabilir.
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Ote yandan, ¢iiriik teshisi konusunda YOLO algoritmasi, potansiyel ciiriik
alanlari tespit ederek hizli miidahale imkan1 saglamaktadir. Bu sayede, iiriin kayiplari
minimize edilebilir ve {iriin kalitesi 6nemli dl¢iide artirilabilir.

YOLO nesne algilama algoritmasi, gergek zamanli nesne tespiti igin tasarlanmis
olan bir CNN tabanli metodolojidir. Bu algoritma, goriintiilerdeki nesnelerin sinirlayici
kutularin1 ve ilgili siif etiketlerini tahmin etmek amaciyla tek bir gegiste islem yapar.
YOLO model ailesi, zaman i¢inde evrim gecirerek cesitli versiyonlarla gelistirilmistir,
her biri 6ncekine kiyasla performans ve 6zellik agisindan yenilikler sunmaktadir.

YOLO serisinin farkli siirimleri, nesne tespiti konusunda 6nemli gelismeler ve
yenilikler getirmistir. Iste bu siiriimlerin her biri hakkinda daha ayrmtili bir inceleme:

YOLOv1 (2015): Bu model, nesne tespitini siniflandirma problemi yerine
regresyon problemi olarak ele alir. Girig goriintiislinii bir 1zgaraya bdler ve her 1zgara
hiicresi i¢in smirlayici kutulari ve giiven degerlerini tahmin eder. Maksimum olmayan bir
bastirma NMS kullanarak tekrarlanan tespitleri ortadan kaldirir. Bu yaklagim, hizli ve
etkin nesne tespiti saglar.

YOLOvV2 (2016): Darknet-19 mimarisini kullanarak 6nemli iyilestirmeler sunar.
9000'den fazla nesne kategorisinin algilanmasi, toplu normallestirme ve baglant1 kutulari
gibi oOzellikler eklenmistir. Bu siirlim, daha genis bir nesne yelpazesini taniyabilme
kapasitesiyle one ¢ikar.

YOLOv3 (2018): Darknet-53 mimarisi ile genisletilmistir ve Darknet-19'dan
kalan baglantilarla gelistirilmistir. Bu siiriim, birden fazla 6lgekli ¢ikarim ve 6zellikle
kiiciik nesnelerin tespiti konusunda iyilestirmeler igerir. YOLOV3, farkli nesne
boyutlarina duyarl bir sekilde performans gosterebilir.

YOLOvV4 (2020): Yenilik¢i 6zellikler olarak agirlikli artik baglantilar, ¢apraz mini
toplu normallestirme, kendi kendine diismanlik egitimi ve mish aktivasyon islevini igerir.
Bu 6zellikler, modelin daha dogru ve hizli olmasini saglar.

YOLOVS (2021): PyTorch gergevesi altinda uygulanmistir ve odak katmani, CSP
gibi Ozellikler igerir. Hiz ve basitlik odaklidir, bu da pratik uygulamalarda genis
kullanimini saglar.

YOLOV6 (2022): Kiigiik modeller i¢in tek yollu bir omurga ve biiylik modeller
i¢in verimli ¢ok dalli bloklar igerir. Performans ve 6lgeklenebilirlik agisindan 6nemli

gelistirmeler sunar, bu da ¢esitli uygulamalarda kullanilabilirligini artirir.
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YOLOvV7 (2022): Cikarim asamasinda birden fazla hesaplama modiliini
birlestirerek planli, yeniden parametrelendirilmis bir model Onerisi sunar. Bu, modelin
daha verimli ve dogru sonuglar iiretmesini saglar.

YOLOV8 (2023): YOLO model ailesinin en giincel siirtimiidiir ve hiz ile dogruluk
acisindan Onceki modellere kiyasla daha {istiin performans sergiler. Bu siiriim, dnceki
stirimlerin basarilarini bir araya getirerek ¢esitli gelistirmeler icerir. YOLOvVS8, modelin
genel verimliligini, Olgeklenebilirligini ve nesne tespiti konusundaki hassasiyetini
artirmay1 hedefler (Neamah ve Karim, 2023).

Sekil 3.5'de, YOLOvV8'in son YOLO modelleriyle karsilagtiriimasi
gosterilmektedir. Bu karsilagtirma, YOLOvS8'in diger siirimlere gore sagladigi
tyilestirmeleri ve gelismeleri daha net bir sekilde ortaya koymaktadir. Bu evrim siireci,
YOLO modellerinin siirekli olarak gelistirilip optimize edildigini ve her yeni siiriimiin
onceki siirimlere gore Onemli yenilikler ve performans artiglar1  sundugunu
gostermektedir. YOLO ailesi, nesne tespiti alaninda etkili ve yenilik¢i ¢ozlimler sunmaya

devam etmektedir.
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Sekil 3.5. YOLOVS8'in son YOLO modelleriyle karsilastiriimasi

Sekil 3.5'te YOLOVS, dnceki versiyonlarina kiyasla belirgin bir performans artigi
sunmaktadir, Ozellikle hiz, dogruluk ve mimari agisindan Onemli gelistirmeler
icermektedir. Bu yeni iterasyon, YOLOv7 modelinden daha hizli ve daha dogru bir
performans sergileyerek, 53,7 Ortalama Ortalama Hassasiyet puani ile yeni bir basari

seviyesine ulagsmustir.
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Algoritmanin temel stratejisi, diger nesne algilama yontemlerinden farkli olarak,
nesne algilama gorevini goriintiiniin farkli kistmlarinda tekrar tekrar yiiriitmek yerine, bu
islemi tek bir geciste tamamlamaktir. Bu yaklagim, YOLOvS8'in nesneleri yiiksek
dogrulukla tespit ederken ayni zamanda hizli ve verimli bir performans sergilemesine
olanak tanir. YOLOVS8'in benzersiz mimarisi, EfficientDet adl1 derin 6grenme modelini
kullanmaktadir. Bu model, hafif ve hizli olmasina ragmen yliksek dogruluk seviyelerine
ulagmay1 hedefler. EfficientDet, genis bir goriintii veri kiimesi tlizerinde egitilerek gergek
diinyadaki nesnelerin modellerini ve Ozelliklerini O6grenme yetenegine sahiptir.
Egitildikten sonra, bu ag yeni goriintiilerde nesne algilama gorevlerini hizli ve dogru bir
sekilde gergeklestirebilir, goriintiideki nesnelerin varligini ve konumlarini belirleyebilir.

YOLOvVS agim etkili bir sekilde kullanmak tizere kullanicilarin tercih edebilecegi
bir dizi terminal veya komut istemi komutu mevcuttur. Bu komutlar, meyve
olgunlagmasinin izlenmesi ve ¢iiriik teshisi gibi 6zel gorevlerin YOLOvVS ag1 tarafindan
basariyla gergeklestirilmesini saglamak tlizere tasarlanmistir.

Gorev (Task): YOLOvS8 aginin icra etmesi gereken belirli bir gorevi belirten bir
parametredir. Ornegin, meyve olgunlagsmasini izleme veya giiriik teshisi gibi spesifik
gorevler, YOLOvV8 aginin basariyla gerceklestirebilecegi gorevlere ornek teskil eder.
(Detect, Segment ve Classify se¢enekleri arasindan se¢im yapilabilir.)

Tespit (Detect): YOLOVS agi, belirli bir gorseli veya videoda yer alan meyveleri
tespit etme gorevini yerine getirir. Bu silirecte model, her bir meyvenin etiketini dngoriir
ve bu etiketleri goriintii veya videodaki ilgili meyvelere uygular.

Bolme (Segmentasyon): YOLO agi, gorseli veya videodaki her bir meyvenin
konumunu ve boyutlarini belirleme siirecini ifade eder. Bu yontem, goriintiideki
meyvelerin bireysel olarak tanimlanmasini ve ayristirtlmasini saglar. Bolme islemi, her
bir meyvenin sinirlarin1 ve boyutlarini hassas bir sekilde tespit ederek, bunlarin tek tek
izole edilmesine imkan tanir.

Siniflandirma (Classify): YOLO ag1, gorsel veya videodaki meyvelerin belirli bir
kategoriye ait olup olmadigini tahmin etme islemini gergeklestirir. Bu islem, 6rnegin, bir
gorlintiideki meyvenin olgun, ham ya da cliriik oldugunu siniflandirmay1 amaglar.
Siiflandirma siireci, meyvelerin belirli 6zelliklerine (6rnegin, renk, doku, sekil) dayali

olarak uygun siniflara ayrilmasini saglar. Boylelikle, kalite kontrol siiregleri daha hizli ve
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etkili bir sekilde yiiriitiiliir ve {irlinlerin hassas bir bicimde degerlendirilmesi miimkiin
hale gelir.

Dongii (Epoch): YOLOvV8 modelinin egitimi sirasinda, veri kiimesindeki tiim
orneklerin bir kez islenmesini ifade eden bir terimdir. YOLOvV8 modeli, her dongiide veri
kiimesindeki 6rneklerden 6grenir ve agi giinceller. Bu siireg, agin genel performansini
artirmak ve istenen sonuglari elde etmek i¢in tekrarlanan bir egitim adimidir.

Resim Boyutu (Imgsz): YOLO ag: i¢in belirleyici olan goriintii veya video
dosyalarinin boyutu parametresidir. Bu boyut, agin meyve olgunlasmasi ve ¢iiriik teshisi
gibi karmasik gorevleri etkin bir sekilde gergeklestirebilmesi i¢in belirlenir. Dogru boyut
secimi, agin algilama hassasiyetini ve siniflandirma dogrulugunu etkiler.

Argiimanlar (Args): YOLO aginin egitim ve test siireglerinde kullanilan ayarlari
ve parametreleri iceren kritik bir kategoriyi ifade eder. Bu ayarlar, agin genel
performansini, siniflandirma dogrulugunu ve nesne tespit basarisini  dogrudan
etkileyebilir

Goster (Show): YOLO aginin ¢ikislarini gorsel olarak sunan bir komuttur. Bu,
agin meyve olgunlagmasi ve ¢iiriik teshisi gérevlerindeki dogrulugunu ve performansini
degerlendirmeyi kolaylastirir.

Mod (Mode): YOLO aginin ¢calisma modunu belirleyen bir terimdir. Egitim modu
ve test modu gibi farkli modlar bulunabilir.

Egitim (Train): YOLO aginin meyve olgunlagsmasi ve cliriik teshisi gorevi i¢in
veri kiimesindeki ornekler iizerinde egitilmesini ifade eder. Bu siliregte model, 6grenme
yeteneklerini artirmak ve belirli bir gorevi daha etkili bir sekilde yerine getirmek i¢in veri
setinden bilgi ¢eker.

YOLOvVS, YOLO nesne algilama modelinin en son siiriimiidiir. Onceki
versiyonlardan farkli olarak, FPN ve PAN mimarilerini i¢ceren yeni bir sinir ag1 mimarisi
ile gelir. Bu mimariler, 6zellik kanallarinin sayisini artirirken, girig goriintiistiniin uzaysal
¢Oziiniirliiglinii azaltarak farkli 6lcek ve ¢oziiniirliikteki nesneleri tespit edebilen 6zellik
haritalar1 olusturur. Ayrica, YOLOv8'in 6ne ¢ikan bir 6zelligi, etiketleme siirecini
basitlestiren bir ara¢ sunmasidir. Bu arag, otomatik etiketleme, etiketleme kisayollar1 ve
Ozellestirilebilir kisayol tuglari gibi kullanish 6zellikler i¢cermekte, modelin egitimini
kolaylagtirmaktadir. Model, 6nceki versiyonlarina kiyasla gelismis son islem teknikleri

ile donatilmistir. Sinir ag1 tarafindan iiretilen tahmini sinirlayici kutular ve nesne skorlari
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tizerinde uygulanan bu teknikler, algilama sonuglarini rafine eder, gereksiz algilamalar
azaltir ve tahminlerin genel dogrulugunu artirir. Bu teknikler arasinda, Soft-NMS adli,
ortiisen sinirlayict kutulara yumusak bir esik uygulayan bir teknik bulunmaktadir (Reis
ve ark.,2023).

YOLOv8 mimarisi, goriintiide belirli bolgeleri se¢mek yerine, goriintiideki
nesneleri algilamak ve etrafina siirlayici kutular ¢izmek i¢in goriintiiniin tamamina bir
sinir ag1 uygulamaktadir. YOLO mimarilerinin tasarimlari, girdi goriintiisiinii S x S
1zgaralara bolen tek bir derin evrisimli sinir agidir. Her 1zgara alani, giiven derecesine
karsilik gelen ortalanmis hedef sinirlama kutusunu tahmin etmekten sorumludur ve bu
tahminleri olasilik sinirlart ile birlestirir. Giiven derecesini veren formiil, denklem
(3.1)’de verilmistir.

Given orant = pr(sinifnesne). pr(nesne). loU = pr(sinif). loU (3.1)

Bu formiilde, pr(sinif|inesne) terimi, belirli bir sinifin nesneye ait olma
olasiligini ifade ederken, pr(nesne) terimi goriintiide nesnenin var olma olasiligini temsil
eder. IoU ise tahmin edilen sirlayict kutunun gergek siirlayict kutuya ne kadar iyi
ortiistiigiinii Olcer. Carpimin sonucu olan giiven orani, nesnenin dogru bir sekilde
tanimlanip tanimlanmadigini belirleyen bir giiven skorunu olusturur. YOLO mimarileri,
her bir 1zgara hiicresinin istenen nesnenin varligini belirten bir vektore sahip olmasini
saglar. Bu vektor, nesnenin simifi ve konumu hakkinda bilgi igerir. Asamali yapisi
sayesinde modeller, zaman i¢inde daha iyi 6grenip daha dogru sonuglar vermeye
egilimlidir. Bu tasarimlarin ¢aligma mekanizmasi, ilgili bolgede tespit edilen objeler
i¢cerisinden dogruluk orani en yiiksek olan objenin korunmasina dayanir. Bu mekanizma,
goriintii tanima ve nesne tespit siireglerinin verimliligini ve dogrulugunu artirir.

Bu tez calisma kapsaminda tasarlanan modelin genel ¢alisma prensibi olan
YOLOVS, veri kiimesindeki meyveleri egitmek i¢in kullanildiginda, ilk adim olarak girig
gorlintiisiinli bir 1zgaraya boler. Her 1zgara hiicresi, i¢cindeki nesneleri tahmin etmekten
sorumludur. Bu 1zgara sistemi, YOLOv8'in goriintiileri hizli ve verimli bir sekilde
islemesini saglar. veri kiimesindeki her goriintii, taze elma, ¢iiriik elma, taze portakal,
cuiriik portakal, taze muz, ¢iiriik muz, taze nar ve ¢iiriik nar olmak {izere sekiz kategoriden
biriyle etiketlenmistir. Her meyvenin ¢evresine gizilen simirlayict kutular, modelin
Ogrenecedi temel gercegi saglar. YOLOVS, tek atigh bir dedektordiir, yani tahminlerini

ag lizerinden tek gegiste yapar. Gorlintiiyli farkli 6lgeklerde veya en boy oranlarinda
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birden ¢ok kez taramaz. Her bir 1zgara hiicresi igin sinirlayict kutulart ve smif
olasiliklarin1 ayn1 anda tahmin eder. Model, tahminlerini veri kiimesindeki gergek
etiketlerle karsilastirir ve "temel gergek" adim1 verdigimiz farki hesaplar. Bu fark, bir
kayip fonksiyonu kullanilarak olgiiliir ve egitim siirecinin amaci, bu kaybi en aza
indirmektir. Sekil 3.6’de Olusturulan YOLOvV8 modelinin mimarisinin ¢aligma prensibi
gosterilmistir. Egitim siireci, modelin dahili parametrelerini ayarlamak i¢in geri yayilim
ad1 verilen ve kaybi1 azaltan bir siire¢ kullanir. Bu siireg, stokastik gradyan inis (SGD)
veya Adam gibi optimizasyon algoritmalar1 kullanilarak gerceklestirilir. egitimin amaci ,
veri kilmesindeki farkli gériintiilerle birgok yinelemede tekrarlanir. Model, her kategoriyi
ayirt eden gorsel ozellikleri 6grenir ve yeni gorsellerin kategorisini dogru bir sekilde

tahmin edebilir.diger bir amaci ise modelin agirliklarin1 ayarlamak ve optimize etmek i¢in
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Egitim Kiimesi ~ Veri Ylglnlan

i '_ Model Egitimi  Model Dosyasi

Dogrulama Kiimesi ~ Veri Yiginlan

Veri

On iglemesi B3ltimleme ﬁ
Test Kimesi Veri Viginlan Modeli Test Etme
Taze Elma (0.75)
Taze Elma (D.89)
Parametrelerin Model (nceden Egitilmis
Ayarlanmasi  Qlusturma ~ Model AZirliklanni Taze Elma (0.86)
Yaklenmesi Meyvenin Analizi

Taze Elma {0.91)

Tazé Elma (0.92)

Taze Elma (0.86)

Sekil 3.6. Olusturulan YOLOvV8 modelinin mimarisinin ¢aligma prensibi
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veri setini beslemektir. Egitim sonrasinda modelin dogruluk orani ve performansi
degerlendirilir. Olusturulan modelin ger¢ek diinya verileriyle test edilerek dogruluk ve
hassasiyet kontrol edilmelidir.

Modelin egitiminden sonra, genelleme yetenegini degerlendirmek icin ayr1 bir test
setinde test edilir. YOLOVS, taze ve ciirlik meyveler igceren 6zel bir veri kiimesinden
Ogrenir.

3.2.2. Performans Kriterleri

Bu tez calismasi, gerceklestirilen YOLOvS8 modelinin verilerden genelleme
yetenegini degerlendirmek ve basarisin1 degerlendirmek amaciyla f-6l¢iileri, ortalama
kesinlik, duyarlilik ve kesinlik kriterlerinden yararlanmustir.

Bahsedilen kriterlerin hesaplanmasinda kullanilan temel degerler Tablo 3.1°de
sunulmaktadir.

Tablo 3.1. Performans kriterleri hakkinda bilgiler

Var olan Durum

Pozitif Durumlar | Negatif Durumlar
Pozitif TP FP

Tahmin Deger
Negatif FN TN

TP: pozitif sinifin dogru bir sekilde siniflandirilmis 6rneklerini ifade eder,
TN: negatif sinifin dogru bir sekilde siiflandirilmis 6rneklerini simgeler,

FP: pozitif sinifin yanhs bir sekilde siniflandirilmis 6rneklerini belirtirken,
FN: negatif sinifin yanlis bir sekilde siniflandirilmis 6rneklerini ifade eder.

Ortalama kesinlik, nesne algilama ve bolme sistemlerinin performansini
degerlendirmek iizere genis bir kabul gérmiis bir 6l¢iidiir. Bu metrik, 6zellikle hizli nesne
algilama ve smiflandirma modelleri, 6rnegin YOLO gibi, i¢cin yapilan performans
analizlerinde tercih edilen bir degerlendirme aracidir. Ortalama kesinlik degerleri, O ile 1
arasindaki duyarlilik degerleri iizerinden hesaplanarak, modelin dogrulugu ve

giivenilirligi hakkinda 6nemli bilgiler sunar.

Ortalama kesinlik, her bir simif i¢in ayr1 ayr1 hesaplanan kesinlik degerlerinin

aritmetik ortalamasi almarak elde edilmektedir. Bu deger, birden fazla smnifin
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etkilesiminden dogan genel bir ortalama sunar. Ortalama kesinlik, duyarlilik ve kesinlik
arasindaki dengeyi korurken, ayni zamanda yanlis pozitif ve yanlis negatif degerleri
dikkate alarak modelin performansini kapsamli bir sekilde degerlendirir. Bu 6zellik, ¢ogu
algilama uygulamasi igin uygun ve giivenilir bir 6l¢iit olarak kabul edilmektedir (Ren ve
ark., 2015).

Smiflandirma stireci, verilerin dogru veya yanlis siniflandirilmasina dayali bir
olusumu icermektedir. Bu temel kriterlere odaklanilarak, bu tez kapsaminda kullanilan
0zel kriterlerin elde edilis bicimi ve matematiksel formiilasyonlar1 ayrintili bir bigimde
agiklanmaktadir.

Kesinlik, dogru bir sekilde siniflandirilmis pozitif drneklerin, gergekten pozitif
olan Orneklerin oranim1 Olgen bir metriktir. Matematiksel ifadesi denklem (3.2)’de

verilmistir .

TP
TP+FP

Kesinlik = (3.2)

Duyarlilik, gercek pozitif 6rneklerin dogru bir sekilde tahmin edilme oranini 6lgen
bir metriktir. Tim gercek pozitifler i¢inde dogru bir sekilde tahmin edilenlerin oranini

ifade eder. Matematiksel ifadesi denklem (3.3)’te verilmistir .

TP
TP+FN

Duyarlilik = (3.3)

F1 puani, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasiyla hesaplanan bir

Olcudiir. Matematiksel ifadesi denklem (3.4)’te verilmistir
F1 Puani = 2 kes'inl'ik*duyarllllk (3.4)
kesinlik+duyarlilik

Ortalama kesinlik, algilanan nesne sinirlayici kutulariin gercek referans degerleriyle
karsilagtirilarak hesaplanan bir degerlendirme puani saglar. Bu puan, modelin
tespitlerinin dogrulugunu ne kadar iyi yansiyorsa, o kadar yiliksektir. Matematiksel ifadesi

denklem (3.5)’te verilmistir .

Ortalama Kesinlik (mAP) = %ZﬁzlAPK (3.5)

AP = fol Kesinlik guyariink) AR (3.6)
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Bu bo6lim, YOLOv8 modelinin tez c¢alismasi baglaminda elde edilen
performansinmi ¢esitli Olclitlerle degerlendirmeyi amaglamaktadir. F1 puani, kesinlik,
duyarlilik ve Kesinlik-Duyarlilik sonuglari, modelin siniflandirma yetenegini detayli bir
sekilde incelemektedir. Bu 6l¢iitler, modelin dogrulugunu belirlemede kilit bir rol oynar.
Modelin ortalama performansi, farkli dlgiitlerin birlestirilmesiyle elde edilen genel bir
degerlendirmeyi igermektedir. Bu, modelin ¢oklu 0lgiitlere goére nasil performans
sergiledigini anlamak acisindan 6dnem tagimaktadir. Ayrica, kayip fonksiyon sonuglari
analizi ve modelin egitim sonuglari, modelin egitim siirecinin etkinligi hakkinda dnemli
bilgiler sunmaktadir. Kayip fonksiyon sonuglari, modelin ne kadar etkili bir sekilde
Ogrendigini ve hata toleransinin diizeyini gosterir. Modelin egitim sonuglari,
performansin egitim siirecinde nasil evrimlestigini ve modelin ne kadar hizli 6grendigini
gosterir.

Bu analizler, tez galigmasinin model gelistirme ve degerlendirme asamalarina
daha derin bir anlayis kazandirmay: amaglamaktadir. bu bolim, YOLOv8 modelinin
performansinin ¢esitli agilardan detayli bir sekilde incelendigi bir degerlendirme

sunmaktadir.

- YOLOV8 Modelin F1 puanlarin Analizi

F1 Puani, bir modelin kesinlik ve duyarlilik o6lgiimlerini Dbirlestirerek
performansin1 degerlendiren 6nemli bir metrik olarak 6ne ¢ikmaktadir. Bu puan, bir
sinifin dogrulugunu degerlendirirken hem yanlis pozitiflerin hem de yanlis negatiflerin
etkisini dengeler. F1 Puani, genellikle nesne algilama ve smiflandirma modellerinin
etkinligini  6lgmede kullanilan giivenilir bir Ol¢lidiir. F1 Puani analizine
odaklandigimizda, farkli siniflar i¢in elde edilen degerlerin genelde yliksek oldugunu
gbzlemliyoruz. Taze elma igin %86,8, cliriikk elma i¢in %86,1, taze portakal i¢in %85,8,
cliriik portakal icin %90,9, taze muz i¢in %90,2, ciirlik muz i¢in %92,3, taze nar igin
%97,3 ve ciliriik nar i¢in %92,3 gibi siif bazinda yliksek F1 Puani degerleri elde
edilmistir.
Modelin genel performansin1 gosteren %94,1'lik F1 Puani, dogru pozitifleri ve gercek

pozitifleri basarili bir sekilde tahmin etme kabiliyetini vurgular. Grafik iizerindeki bu
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yiiksek puanlar, modelin ¢esitli siniflar1 etkili bir sekilde tanima ve siniflandirmada

basarili oldugunu gostermektedir.Sekil 4.1°de F1 Puan grafigi verilmistir.

F1-Guven Degerin Egrisi

— SN —— CurikElma
> N Curiik Muz
'\\ \\ | — C?r?k Portakal
\\ \ —— Gulrik Nar
| —— Taze Elma
\ —— Taze Muz
Taze Portakal
—— Taze Nar
0.6 = TUm Siniflar 0.94 at 0.514
|
z \
\
0.41 | |
N\ |l
‘\ \
{
0.2 {
il
\
0.0 y T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Glven Degeri

Sekil 4.1. YOLOVS ile yapilan ¢caligmanin F1-GD grafigi

F1 Puani sounglarina gore, modelin ¢ogu sinif i¢in yiiksek performans sergiledigi
ve siniflar arasinda dengeli bir tahmin yetenegine sahip oldugu agikca goriilmektedir. Bu
durum, YOLOvV8 modelinin nesne algilama goérevinde etkili bir sekilde kullanilabilecek

giiclii bir algoritma oldugunu ortaya koymaktadir.

- YOLOvV8 Modelin Kesinlik Degerlerin Analizi

Kesinlik, bir modelin dogru pozitif tahmin yeteneklerini 6lcerek, yanlis pozitifleri
en aza indirme amacma katki saglayan onemli bir performans metrigidir. Kesinlik
degerlendirmeleri grafiginde, farkli siniflar i¢in elde edilen kesinlik degerlerini detayl bir
sekilde incelemekteyiz. Kesinlik, dogru pozitif tahminlerin toplam tahmin sayisina
oranini gosterir, bu da yanlis pozitifleri en aza indirmeyi amagclar. Yiiksek kesinlik
degerleri, modelin yanlis pozitifler yapma olasiliginin diisiik oldugunu gosterir. Grafik
analizi, smif bazinda kesinlik degerlerinin genellikle yiiksek oldugunu
gostermektedir.taze elma igin %87,5, ¢liriikk elma i¢in %90,2, taze portakal i¢in %92,3,
cuiriik portakal i¢in %93,3, taze muz i¢in %96,6, ¢iirik muz i¢in %96,6, taze nar igin

%99,5 ve ¢iiriik nar i¢in %97,8 olarak elde edilen kesinlik degerleri belirtilmistir.
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Model, genel olarak %94,2 kesinlik oranmna ve 0,990 iizerinde bir giiven degerine
sahipken, kesinlik degeri 1'e yaklagsmistir. Bu sonuglar, modelin siniflar1 dogru bir sekilde
tanima ve yanlis pozitifleri en aza indirme konusunda basarili oldugunu gostermektedir.

Kesinlik sonug grafigi Sekil 4.2'de detayli bir sekilde sunulmustur.

Kesinlik-Glven Degerin Egrisi

|

Curik Elma

Clriuk Muz

Curlk Portakal

Curtk Nar

Taze Elma

Taze Muz
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|11

0.4 1

Kesinlik

0.2 1

0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Guven Degeri

Sekil 4.2. YOLOVS ile yapilan ¢alismanin K-GD grafigi

- YOLOV8 Modelin Duyarhlik Sonuclarin Analizi

Duyarlilik, bir modelin gergek pozitif tahmin yeteneklerini degerlendiren ve
yanlis negatifleri en aza indirme odakli kritik bir performans metrigidir. Duyarlilik
degerlendirmeleri grafigi, farkli siniflar i¢in elde edilen Recall degerlerini ayrintili bir
sekilde incelememize olanak tanir. Duyarlilik, gercek pozitif tahminlerin gercek
pozitiflerin toplam sayisina oranini ifade eder ve yanlis negatifleri minimize etmeyi
amaglar. Bu deger, modelin gercek pozitifleri dogru bir sekilde tahmin etme yetenegini
yiiksek ¢oziiniirliikte gosterir. Incelenen grafik, sinif bazinda Duyarlilik degerlerinin
genellikle yliksek oldugunu vurgular. Taze elma i¢in %91,2, ¢iiriikk elma i¢in %89,6, taze
portakal icin %84,5, cliriik portakal i¢in %94,5, taze muz i¢in %96,5, ciirlik muz i¢in
%96,6, taze nar i¢in %97,4 ve clirlik nar i¢in %99,3 olarak elde edilen Duyarlilik degerleri
bu ayrintili analizin bir pargasidir. Modelin genel performansi %93,7'lik bir Duyarlilik
orani ile Ol¢lilmiistiir ve 0 giiven degerinde tiim meyvelerin tespiti siniflarinin 0,99

duyarhilik degerine ulastig1 gosterilmektedir.
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Bu sonuglar, modelin bu siniflar1 gercek pozitifleri basarili bir sekilde tahmin etme
konusunda etkili bir performans sergiledigini ortaya koymaktadir. Duyarlilik sonug
grafigi, modelin siniflandirma yetenegini daha detayli bir sekilde anlamamiza katki

saglamaktadir. Duyarlilik sonug grafigi Sekil 4.3'te detayli bir sekilde sunulmustur.

Duyarlilik-Guven Degerin Egrisi
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Sekil 4.3. YOLOVS ile yapilan ¢alismanin D-GD grafigi

- YOLOvV8 Modelin Kesinlik-Duyarhlik Sonuglarin Analizi

Kesinlik, bir modelin yanlis pozitifleri minimize ederek dogru pozitif tahminlerini
ne kadar basarili bir sekilde gerceklestirdigini 6l¢en dnemli bir performans metrigidir.
Duyarlilik, gergek pozitifleri ne kadar etkili bir sekilde tahmin ettigini degerlendirir ve
yanlis negatifleri minimize etmeyi hedefler. Kesinlik-Duyarlilik grafigi, cesitli simiflar
icin elde edilen Kesinlik ve Duyarlilik degerlerini ayrintili bir sekilde gosterir. Sinif
bazinda analizde dikkat ¢eken noktalar sunlardir: taze elma igin %98,9, ¢iiriik elma igin
%94,7, taze portakal i¢in %93,8, cliriikk portakal i¢in %97,7, taze muz igin %98,8, ¢liriikk
muz i¢in %98,1, taze nar i¢in %97,4 ve ¢iiriik nar i¢in %99,3 olarak belirlenen Kesinlik-
Duyarlilik degerleri.

Modelin genel performansini yansitan %97,1 degerindeki ortalama kesinlik, farkli
siiflardaki dogruluk diizeylerini dengeli bir sekilde koruyabildigini gostermektedir. Bu
durum, modelin ¢coklu siniflar arasinda tutarli bir performans sergileyebildigini ve siniflar

arasinda dengeli bir tahmin yetenegine sahip oldugunu vurgular. Kesinlik-Duyarlilik
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grafigi, modelin hem dogru pozitifleri hem de gercek pozitifleri etkili bir sekilde tahmin

etme kapasitesini gorsel olarak aciklar. Sekil 4.4’te kesinlik-duyarlilik soung grafigi

verilmistir.
Kesinlik-Duyarlilik Egrisi
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Sekil 4.4. YOLOVS ile yapilan ¢aligmanin K-D grafigi

- YOLOV8 Modelin kayip fonksiyon Sonuc¢larin Analizi

Kay1p fonksiyon, bir modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere gore ne kadar sapma
gosterdigini 6lgen ve egitim silirecinde modelin iyilestirilmesine katki saglayan 6nemli bir
metrik olarak kabul edilir. Bu baglamda, YOLOv8 modelinin egitim siirecinde elde edilen
kayip fonksiyon degerlerinin analizi, modelin performansinin degerlendirilmesi
acisindan onem tagimaktadir. Ayrica, YOLOvS8n algoritmasinin nesne dedektorii olarak
kullanildig1 veri kiimesinde, 60 epok siiresince smiflandirma i¢in hem egitim hem de
gecerleme kayiplarinin incelenmesi bu degerlendirmenin bir pargasidir. Kayip fonksiyon
degeri, modelin tahminlerinin ger¢ek degerlere olan uzakligini nicel olarak Slger. Bu
degerin minimize edilmesi, modelin daha dogru ve kesin tahminler yapabilmesi i¢in
egitilmesini amaglar. Diisiik bir kayip fonksiyon degeri, modelin egitiminin daha etkili
oldugunu ve tahminlerinin gercek degerlere daha yakin oldugunu gosterir.

Analizimizde, kayip fonksiyon degerlerini inceledigimiz grafiklerde genellikle
egitim silireci boyunca bu degerlerin azaldigimi goézlemliyoruz. Bu durum, modelin

zamanla daha dogru tahminler yapma yeteneginin arttigin1 ve tahmin hatalarmin
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azaldigin1 gosterir. Dolayistyla, egitim siirecindeki bu olumlu gelismeler, YOLOvS

modelinin performansinin arttigin1 ve veri kiimesindeki nesne dedektorii gorevini daha

etkili bir sekilde yerine getirdigini yansitmaktadir.

Bu baglamda,

kayip fonksiyon degerlerinin diigmesi,

modelin  genel

performansinin iyilestiini ve egitim siirecindeki basarilarin siirdiiriilebilir oldugunu

gostermektedir. Elde edilen sounclar, modelimiz YOLOvVS algoritmasinin basarili bir

nesne dedektorii olarak kullaniminin ve 60 epok boyunca gergeklestirilen siniflandirma

gorevinin, modelin egitimini optimize etme konusundaki etkileyici sonuglarini

vurgulamaktadir. Sekil 4.5°te kayip fonksiyon degerleri gosterilmistir.
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Sekil 4.5. YOLOVS kayip fonksiyon degerlerin gosterimi

40



Tablo 4.1. YOLOVS algoritmanin ¢iktilarina dayanan degerlendirme sonuglari

Class Kesinlik Duyarhk F1 Ort.Kesinlik 50
Ciriik EIma 0,902 0,896 0,861 0,947
Ciiriik Muz 0,966 0,966 0,923 0,981
Ciiriik Portakal 0,933 0,945 0,909 0,977
Ciiriik Nar 0,978 0,993 0,923 0,994
Taze Elma 0,875 0,912 0,868 0,953
Taze Muz 0,966 0,965 0,902 0,989
Taze Portakal 0,923 0,845 0,858 0,938
Taze Nar 0,995 0,974 0,973 0,989
Tiimii 0,942 0,937 0,941 0,971

Bu tablo, bir nesne algilama modelinin performansini degerlendiren metriklerini
icermektedir. Caligmada kullanilan modelin ¢iiriik ve taze meyve siniflarindaki kesinlik,
duyarlik, F1 skoru ve ortalamasini gostermektedir. Ayrica, tim siniflar i¢in ortalama
kesinlik ve ortalama duyarlik degerleri sunulmustur. tabloya gore, ciiriik ve taze meyve
smiflari i¢in farkli performans olctimleri elde edilmistir. Cliriik muz ve taze nar siniflari,
yiiksek kesinlik (0,966 ve 0,995) ve duyarlik (0,966 ve 0,974) degerleri ile dikkat
¢cekmektedir. Bu siniflarin F1 skorlari da (0,923 ve 0,973) olduke¢a yiiksektir, bu da
modelin hem kesinlik hem de duyarlik agisindan dengeli bir performans sergiledigini
gostermektedir.

Ote yandan, taze portakal simifi i¢in kesinlik (0,923) ve duyarlik (0,845) degerleri
biraz daha diisiiktiir. Bu durum, modelin taze portakal meyvelerini diger siniflara gore
daha az dogrulukla tanima egiliminde oldugunu gosterebilir. Bununla birlikte, tiim
smiflar icin ortalama kesinlik (0,942) ve ortalama duyarlik (0,937) degerleri oldukca
yiiksektir, bu da genel olarak modelin iyi performans gosterdigini isaret etmektedir.

Sonug olarak, bu tablo, nesne algilama modelinin ¢esitli meyve siniflarini basarili
bir sekilde tanima kabiliyetini ve performansini degerlendirmek i¢in kullanilan kapsamli
metrikleri sunmaktadir. Modelin, 6zellikle ciirlik ve taze meyve siniflarinda yiiksek
dogrulukla calistigi goriilmektedir, ancak tiim smiflar i¢in homojen bir performans
saglamak adina taze portakal gibi belirli smiflar iizerinde iyilestirmeler yapilmasi

gerekebilir.

41



mAP50

] 0.981 0.977 0.994 0.989 0.989

10 0.947 0,953 — 0.971

0.8

0.6
~
o
v
n

0.4

0.2

0.0

& N < \ R
> N g &S‘? /\&)@
L& & O
Q>‘° & o & < & 2
("'o‘ <
Sinif

Sekil 4.6. YOLOVS ile yapilan ¢aligmanin ortalama kesinlik sonu¢larinin gosterimi

Tablo 4.1 ve Sekil 4.6'te YOLOv8 modelinin dort farkli meyve tiirii iizerinde
gerceklestirdigi detayll incelemeyi icermektedir. Modelin performansi, zaman ve meyve
tespiti iizerinde basarili sonuglar elde etmistir. Ozellikle, model olgunlasmis ve ciiriik
meyveleri yiiksek F1 , duyarlilik ve kesinlik degerleriyle basariyla tespit etmistir. Bu
basar1, modelin meyve siniflarin1 dogru bir sekilde ayirt etme yetenegini ve belirlenen
esik degerleri iizerinde yiiksek kesinlikle tahminlerde bulundugunu vurgulamaktadir.
Algilama yetenegi ve siniflandirma dogrulugunun yiiksek olmasi, modelin meyve tiirleri

arasindaki karmasiklig: etkili bir sekilde yonetebildigini gosterir.

4.1. Deneysel Uygulamalar

Gelistirdigim YOLOv8 modeli, meyve tespiti, siniflandirmasi ve teshisi tlizerine
yogunlasan bir ¢alisma sunmaktadir. Bu ¢alisma, dort farklt meyve tiirii (elma, nar,
portakal ve muz) lizerinde gerceklestirilen detayli bir incelemeyi icermektedir. Tez
kapsamindaki bu arastirmalar, literatiirde yaygin olarak karsilagilan meyve tespiti ve
siniflandirmas1 konularindaki diger calismalarla karsilagtirilarak degerlendirilmistir. Bu
karsilastirma, mevcut tezin ele aldigi meyve tiirleri iizerindeki 6zgiin katkilar1 ve bu

alandaki yenilikleri vurgulamay1 amaglamaktadir.
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Gelistirilen modelin ve THA ile elde edilen fotograflarin, deneysel uygulamalarin
gorsel bir temsilini sunmaktadir. Bu gorseller, modelin ger¢ek diinya sartlarinda meyve
tespiti ve smiflandirmasi konusundaki etkinligini ve uygulanabilirligini gostermektedir.
Tezdeki deneysel sonuglar, gelistirilen YOLOvS modelinin basarili performansini ve

0zglin katkilarin1 desteklemektedir.

4.0

354

3.0 4
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Taze Elma 100.0%
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~N
o

15 4

1.0

0.5 1

0.0

v
Taze Elma

(c) Etiket

Sekil 4.7. EIma meyvesi dalda iken deneysel uygulamalari (a) Elma gorseli,

(b) Gorselin analizi, (¢) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.7'de modelin elma tespiti performansini gorsel olarak sergilemektedir.
Incelemede THA tarafindan saglanan goriintiilerin YOLOvS modeli ile basarili bir sekilde
analiz edildigini ve elma nesnelerinin dogru bir bi¢cimde tespit edildigini gostermektedir.
Model, elma tespiti sirasinda say1 ve smiflandirma (meyvenin olgunlagsmis oldugunu)

etkili bir performans sergilemistir.
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(c) Etiket
Sekil 4.8. EIma meyvesi dalda iken deneysel uygulamalari (a) Elma gorseli,

(b) Gorselin analizi, (¢) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.8'de goriintiilerin YOLOvVS modeli ile basarili bir sekilde analiz edildigini
ve elma nesnelerinin dogru bir sekilde tespit edildigini gostermektedir. Model, elma

tespiti say1 ve siniflandirma (elmayi ¢iirlimiis) etkili bir performans sergilemistir.
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Sekil 4.9. EIma meyvesi deneysel uygulamalari (a) Elma gorseli,

(b) Gorselin analizi, () Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.9'da yer alan gorsellerin, YOLOv8 modeli tarafindan basarili bir sekilde
analiz edildigini ve elma nesnelerinin dogru bir sekilde tespit edildigini ifade etmektedir.
Elma tespiti, 6zellikle karisim bir goriintii igerisinde (olgunlasmis ve ¢iirlimiis elmalarin
ayrimi dahil olmak iizere) dogru bir sekilde gergeklestirilmis ve bu tespitler, toplam elma
sayilarini, sadece olgunlagmis elmalarin sayisini ve ¢liriimiis elmalarin sayisini igeren bir
grafikle gosterilmistir. gorsel analiz sonuglar, YOLOv8 modelinin karmasik

sahnelerdeki elma nesnelerini dogru bir bicimde smiflandirabildigini ve tespit
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edebildigini gostermektedir. Ayrica, olgunlagmis ve ¢iiriimiis elmalar arasindaki ayrimin
basarili bir sekilde gergeklestirilmesi, modelin siniflandirma dogrulugunun yiiksek

oldugunu isaret etmektedir.

(b)

Taze Elma 100.0%

Taze Eima
Etiket

(c)

Sekil 4.10. EIma meyvesi dalda iken deneysel uygulamalari (a) Elma gorseli,

(b) Gorselin analizi, (¢) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.10'da yer alan gorseller, aksam saatlerinde ¢ekilmis olmalarina ragmen,
cesitli 151k ve goriintiilleme kosullarina maruz kaldiklar1 durumda bile YOLOv8 modelinin
elma tespiti ve siiflandirma gerceklestirdigini gostermektedir. Bu durum, modelin

dayaniklilig1 ve genelleme yetenegi agisindan 6nemli bir gozlemi ortaya koymaktadir.
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(c)

Sekil 4.11. Nar meyvesi dalda iken deneysel uygulamalari (a) Nar gorseli,

(b) Gorselin analizi, (c) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.11'de IHA tarafindan saglanan gériintiiler, detayl1 bir inceleme sonucunda
YOLOvVS8 modeli tarafindan basarili bir sekilde analiz edilmis ve nar nesneleri dogru bir
bigimde tespit edilmistir. Model, 6zellikle nar tespiti siirecinde say1 ve siniflandirma

(meyvenin olgunlagmis oldugu) konularinda etkili bir performans gostermektedir .
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Curuk Nar
Etiket

(c)

Sekil 4.12. Nar meyvesi deneysel uygulamalari (a) Nar gorseli,

(b) Gorselin analizi, (c) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.12'de goriintiilerin YOLOvVS8 modeli ile bagarili bir sekilde analiz edildigini
ve nar nesnelerinin dogru bir sekilde tespit edildigini géstermektedir. Model, nar tespiti

say1 ve siniflandirma (nar ¢iirlik oldugu) etkili bir performans gosterilmistir.
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(c)

Sekil 4.13. Nar meyvesi deneysel uygulamalari (a) Nar gorseli,
(b) Gorselin analizi, (c) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.13'teki gorseller, YOLOv8 modelinin basarili bir sekilde analiz edildigini
ve nar nesnelerinin dogru bir sekilde tespit edildigini gostermektedir. Ozellikle karisik bir
goriintli icinde, 6rnegin olgunlagmis ve ¢iirlimiis narlar1 ayirt etme becerisiyle birlikte, nar
tespiti dogru bir sekilde gergeklestirilmistir. Bu tespitler, toplam nar sayilarini, sadece

olgunlagmis narlarin sayisini ve ¢liriimiis narlarin sayisini igeren bir grafikle gorsel analiz

sonuglarina yansitilmistir.
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(c)

Sekil 4.14. Nar meyvesi deneysel uygulamalar1 (a) Nar gorseli,

(b) Gorselin analizi, (¢) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.14'teki gorseller, aksam saatlerinde ¢ekilmis olmalarina ragmen, cesitli
151k ve goriintiileme kosullarina maruz kaldiklar1 durumda dahi YOLOv8 modelinin

basarili bir sekilde nar tespiti , saymi ve smiflandirma gergeklestirdigini

vurgulamaktadir.
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Sekil 4.15. Muz meyvesi deneysel uygulamalari (a) Muz gorseli,

(b) Gorselin analizi, (¢) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.15'teki goriintiiler, muzlarin agacta bulundugu anlarda cekilmis olup,
YOLOvV8 modeli tarafindan detayli bir inceleme sonucunda basarili bir sekilde analiz
edilmis ve muz nesnelerinin dogru bir bicimde tespit edildigini gostermektedir. Model,
ozellikle muzlarin yan yana oldugu ve birlestirme seklinde bulundugu durumlarda dahi
tespit siirecinde say1 ve siniflandirma (meyvenin olgunlagsmis oldugu) konularinda etkili
bir performans sergilemektedir.

Bu durum, YOLOvV8 modelinin meyve nesnelerini karmasik durumlarda dahi
dogru bir sekilde siniflandirma ve tespit etme yetenegini yansitmaktadir. Ozellikle,

muzlarin birbirine yakin oldugu ve birlesik durumda bulundugu durumlarda dahi modelin
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basarili sonucglar elde etmesi, algoritmanin genis bir uygulama yelpazesine sahip

olabilecegini gostermektedir.

Taze Muz (0.89) __

Taze Muz

Taze Muz
Etiket

(c)

Sekil 4.16. Muz meyvesi deneysel uygulamalari (a) Muz gorseli,

(b) Gorselin analizi, (¢) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.16'daki goriintiiler, detayli bir inceleme sonucunda YOLOv8 modeli
tarafindan basaril bir sekilde analiz edilmis ve muz nesnelerinin dogru bir bi¢cimde tespit

edildigini gostermektedir. Model, 6zellikle muzlarin yan yana oldugu ve birlestirme
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seklinde bulundugu durumlarda dahi tespit siirecinde say1 ve siniflandirma (meyvenin
olgunlagmis oldugu) konularinda etkili bir performans sergilemektedir.

Bu durum, YOLOvV8 modelinin meyve nesnelerini karmasik durumlarda dahi
dogru bir sekilde siniflandirma ve tespit etme yetenegini yansitmaktadir. Ozellikle,
muzlarin birbirine yakin oldugu ve birlesik durumda bulundugu durumlarda dahi modelin
basarili sonuclar elde etmesi, algoritmanin genis bir uygulama yelpazesine sahip

olabilecegini gostermektedir.
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Sekil 4.17. Muz meyvesi deneysel uygulamalari (a) Muz gorseli,

(b) Gorselin analizi, (c) Analiz gorselin grafigi
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Sekil 4.17'deki karmasik goriintiiler hem taze muz hem de ¢iiriikk muz igermekte
olup, detayli bir incelemenin ardindan YOLOv8 modeli tarafindan basariyla analiz
edilmis ve muz nesnelerinin dogru bir sekilde tespit edildigini gostermektedir. Model,
.clriik ve taze muzlar1 dogru bir sekilde ayirt etme yetenegi gostererek sayr ve
siiflandirma agisindan etkili bir performans sergilemektedir.

Ayrica, ¢iirik muzlarin ve taze muzlarin sayisini belirten grafiklerle birlikte
modelin bu ayrimi basarili bir sekilde gerceklestirdigi goriilmektedir. Bu grafikler,
modelin say1 ve siiflandirma konularinda saglam bir performans sergileyerek meyve

tespiti ve ¢iiriik teshisi alaninda kullanisli bir arag olabilecegini gostermektedir.
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Sekil 4.18. Muz meyvesi deneysel uygulamalari (a) Muz gorseli,

(b) Gorselin analizi, (¢) Analiz gorselin grafigi
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Sekil 4.18'deki goriintiiler, aksam saatlerinde yliksek 1s1k altinda cekilmis
olmalarina ragmen, YOLOvV8 modelinin farkli 151k ve goriintiileme kosullarina maruz
kaldiginda dahi muzlar1 basarili bir sekilde tespit ettigini, saydigini ve siniflandirdigini
dogrulamaktadir. Bu durum, modelin goriintiileme sartlarindaki degiskenliklere karsi
direngli oldugunu ve gesitli ¢cevresel faktorlere karsi giiclii bir performans sergiledigini
gostermektedir. Bu sonuglar, YOLOv8 modelinin pratik uygulamalarda cesitli 151k

kosullarinda giivenilir bir sekilde kullanilabilecegini isaret etmektedir.
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(c)
Sekil 4.19. Portakal meyvesi deneysel uygulamalari (a) Portakal gorseli,

(b) Gorselin analizi, (c) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.19'da yer alan goriintiiler, YOLOvV8 modelinin portakallar1 agacgtayken
basaril1 bir sekilde tespit ettigini, saydigint ve siiflandirdigini giiglii bir sekilde ortaya
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koymaktadir.Ayrica, gozlemlenen portakallarin bazilarinin yapraklarla kismen kapli
olmasina ragmen modelin bu durumu basariyla ele alabildigi goriilmiistiir. Yani,
yapraklarla kismen oOrtiilii portakallarin taninmasi ve simiflandirilmasi konusundaki
basarisi, YOLOv8 modelinin nesne tespiti konusundaki giiclii yeteneklerini vurgular. Bu
durum, modelin nesnelerin yalnizca bir kisminin goriilebildigi durumlar: dahi etkili bir
sekilde isleyebildigini gostererek, gercek diinya uygulamalarinda pratik bir ¢éziim

sunabilecegini diisiindiirmektedir.
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(c)
Sekil 4.20. Portakal meyvesi deneysel uygulamalari (a) Portakal gorseli,

(b) Gorselin analizi, (c) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.20'deki gozlemler, YOLOv8 modelinin portakallar1 agactayken basarilt
bir sekilde tespit etme, sayma ve smiflandirma yeteneklerini gili¢lii bir bi¢imde
sergilemektedir. Ek olarak, gézlemlenen portakallarin bir kisminin ¢iiriik olabilecegi

durumlarina ragmen, modelin bu tir durumlarla basarili bir sekilde basa c¢iktigi
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kaydedilmistir. Bu baglamda, g¢iiriik portakallar1 dogru bir sekilde tanimlama ve
siniflandirmadaki basarisi, YOLOv8 modelinin taze ve cliriik portakallar1 ayirt etme

konusundaki etkileyici yeteneklerini vurgulamaktadir.
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Sekil 4.21. Portakal meyvesi deneysel uygulamalari (a) Portakal gorseli,

(b) Gorselin analizi, (¢) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.21'deki gorsellerin, YOLOvV8 modeli tarafindan basarili bir sekilde analiz
edildigi ve portakal nesnelerinin dogru bir sekilde tespit edildigini ifade etmektedir.
Portakal tespiti, 6zellikle karisim bir goriintii igerisinde (taze ve ¢iirlimiis portakallarin
ayrimi dahil olmak tizere) dogru bir sekilde gerceklestirilmis ve bu tespitler, toplam
portakal sayilarini, sadece taze portakallarin sayisini ve ¢lirlimiis portakallarin sayisini

iceren bir grafikle gosterilmistir. Gorsel analiz sonuglari, YOLOvVS modelinin karmasik
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sahnelerdeki portakal nesnelerini dogru bir big¢imde smiflandirabildigini ve tespit
edebildigini gostermektedir. Ayrica, taze ve clirlimiis portakallar arasindaki ayrimin
basarili bir sekilde gerceklestirilmesi, modelin siniflandirma dogrulugunun yiiksek
oldugunu isaret etmektedir. Bu sonuglar, YOLOvV8 modelinin meyve tespiti ve
smiflandirma konusundaki gii¢lii yeteneklerini vurgulamaktadir. Karmasik sahnelerdeki
farkli portakal durumlarini basariyla ayirt etme yetenegi, tarim uygulamalarinda kalite
kontrolii ve hasat siire¢lerinde etkili bir sekilde kullanilabilirligini artirmaktadir.
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.Sekil 4.22. Portakal meyvesi deneysel uygulamalari (a) Portakal gorseli,

(b) Gorselin analizi, (c) Analiz gorselin grafigi

Sekil 4.22'deki goriintiiler, YOLOvV8 modelinin aksam saatlerinde portakallar
agactayken basarili bir sekilde tespit ettigini, saydigini ve simiflandirdigint giiclii bir
sekilde ortaya koymaktadir. Modelin, portakallarin agac iizerindeki dagiliminit ve

58



konumunu dogru bir sekilde belirleyebilmesi, tarim alanlarinda otomatik hasat ve kalite
kontrol siireclerinin etkin bir sekilde yonetilmesini saglayabilir. Ayrica, gozlemlenen
portakallarin bazilarinin yapraklarla kismen kapli olmasina ragmen, modelin bu durumu
basartyla ele alabildigi goriilmiistiir. Yani, yapraklarla kismen Ortiilii portakallarin
taninmasi1 ve siniflandirilmasi konusundaki basarisi, YOLOv8 modelinin nesne tespiti
konusundaki gii¢lii yeteneklerini vurgular. Modelin, degisen 1s1k kosullarina maruz
kaldiginda bile giivenilir bir performans sergileyebilmesi, tarim uygulamalarinda gesitli
hava ve aydinlatma kosullarinda kullanilabilirligini artirir. Bu 6zellikle, gliniin farkl
saatlerinde c¢ekilen goriintillerde bile modelin portakallart dogru bir sekilde
algilayabildigini gosterir. Bu durum, YOLOvV8 modelinin pratik uygulamalarda cesitli
ortam kosullarinda gii¢lii bir performans sergileyebilme kapasitesini yansitmaktadir.

Deneysel sonuglarin incelenmesi, YOLOV8 modelinin meyve tespiti konusundaki
performansim1 degerlendirme agisindan 6nemli bir asamay1 temsil eder. Sekil 4.22'de
sunulan goriintiiler, modelin portakallar1 aksam saatlerinde agagtayken basariyla tespit
etme ve siniflandirma yeteneklerini gostermektedir. Bu bulgular, modelin degisen 151k
kosullarinda bile giivenilir bir sekilde ¢aligsabildigini ve yapraklarla kismen kapli olan
portakallar1 dogru bir sekilde tanimlayabildigini ortaya koymaktadir.

YOLOV8 modelinin sundugu basarinin temel faktorlerden biri, derin 6grenme
tabanli bir yaklagimin benimsenmesi ve bu modelin 6zglin mimarisiyle meyve tespiti
gorevini gerceklestirme yetenegidir. Model, her bir nesne i¢in ayr1 ayr1 sinirlayict kutular
tahmin ederek ve her bir kutu i¢in sinif olasiliklarini hesaplayarak iglev goriir. Bu sayede,
farkli meyve tiirlerini ve farkli olgunluk seviyelerini hassas bir sekilde siniflandirabilir.
literatiirdeki diger nesne algilama yontemleriyle karsilastirildiginda, YOLOv8 modelinin
sagladigi avantajlar belirgin hale gelmektedir. Ozellikle, modelin egitim siirecinde ve test
asamasinda elde ettigi yiiksek kesinlik ve duyarlilik degerleri, gercek zamanh
uygulamalarda etkin bir sekilde kullanilabilirligini saglar. Ayrica, modelin hizli isleme
kapasitesi, tarim alanlarinda mobil cihazlar {izerinde ¢aligma yetenegini artirir ve bu da
saha kosullarinda pratik kullanim i¢in 6nemli bir avantaj saglar.

Literatiirdeki diger nesne algilama yontemleri genellikle farkli mimarilere, 6zellik
cikarim tekniklerine veya optimizasyon stratejilerine dayanir. Ornegin, Faster R-CNN,
SSD gibi yontemler, farkli 6l¢eklerde nesneleri tespit edebilir ancak YOLOvVS8'in sundugu

gercek zamanl performansi saglayamayabilir. Bu nedenle, her bir yontemin avantajlar
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ve siirlamalar karsilagtirilarak, belirli bir uygulama senaryosunda en uygun se¢imin
yapilmas1 gereklidir.

Bu ¢alismada, YOLOvS8 modelinin tarim alanindaki meyve tespiti 6rneginde nasil
basarili bir sekilde uygulandig1 ve diger yontemlerle kiyaslandiginda ne tiir katkilar
sundugu detayl bir sekilde incelenecektir. Bu analiz, nesne algilama teknolojilerinin
evrimi ve tarimsal uygulamalardaki potansiyel etkileri hakkinda kapsamli bir anlayis

saglayacaktir.

4.2. YOLOVS8 Modeli ve Literatiirdeki Diger Yaklasimlarin Karsilastirilmasi

Mo ve arkadaslarinin c¢aligmasinda Faster R-CNN algoritmasi kullanilarak
gerceklestirilen obje algilamasi, elma nesneleri iizerinde %94 algilama dogrulugu
saglamistir. Bu ¢calismada, YOLOvV8 modeli kullanilarak gelistirilen sistem ise elmalarin
dal iizerindeki tespiti, farkli ¢evresel faktorlere kars1 dayaniklilik ve genelleme yetenegi
acisindan degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara gore, YOLOvS8 modeliyle
gerceklestirilen tez calismasinda elma tespiti icin %95,3 algilama dogrulugu elde
edilmistir.

Bu karsilastirmadan ¢ikan 6nemli bir nokta, YOLOv8'in Faster R-CNN'e gore
daha yiiksek algilama dogruluguna sahip oldugudur. Ozellikle YOLOvS8'in elma tespiti
konusunda daha hassas ve genel bir basar1 elde ettigi belirtilmektedir. Dayaniklilik,
genelleme yetenegi ve 0zel uygulamalara yonelik daha iyi bir uyum, YOLOvS8'in bu
calismada basarili sonuglar elde etmesine katkida bulunmustur. Bu bulgular, tarimsal
uygulamalarda YOLOvV8 modelinin  kullamiminin  daha etkili  olabilecegini
diistindiirmektedir.

Kesler ve arkadaglarinin ¢alismasinda, muz meyvesinin yapay zeka kullanilarak
yedi farkli olgunlasma evresinin tespitini hedefleyen bir yontem benimsenmistir.
Smiflandirma islemi icin AlexNet mimarisi gibi derin 6grenme yontemleri kullanilarak
elde edilen %96,63'liik dogruluk orani, muz olgunlagma evrelerini basariyla siniflandiran

etkili bir modelin gelistirildigini gdstermektedir.
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Tablo 4.2. Sunulan ¢aligmanin literatiirdeki meyve tespiti ve siniflandirma yaklagimini

karsilagtirilmasi
Isim,(Y1l) Metot Meyvenin adi ve Basarisi
kategori sayisi
Bargoti ve Underwood (2017) Faster R-CNN Elma (1) %90

Mo ve ark. (2018)

Wang ve ark (2019)

Li ve ark (2020)

Kantale ve Thakare (2020)

Saragih ve Emanuel (2021)

Kizilboga (2021)

Chu ve ark (2021)

Mirhaji ve ark (2021)

Devanna ve ark (2022)

Dulkadir ve Giiltekin (2023)

Jayanth ve ark (2023)

Kesler ve ark (2023)

Nergiz (2023)

Bu tez calismasi

Faster R-CNN

YOLO, Yolov2, Yolov3,

CNN

PSO

CNN

SVM ve K-NN

R-CNN

Yolov4

DeepLabv3+

YOLOvVSs - YOLOvVS8

Yolo

AlexNet

Yolov7

YOLOV8

Elma — Portakal

o))

Elma — portakal

)

Elma (1)

Nar (1)

Muz (1)

Elma ve ayva (2)

Elma (2)

Portakal (2)

Nar (2)

Muz (4)

Elma — Muz —
Portakal (2)

Muz (1)

Nar (1)

Elma - Muz —
Portakal — Nar

O]

%94 ,%90

Elma i¢in : %78,79
,9090,67, %91,89.

Portakal i¢in ise
%60,69 ,%87,67,
%88,70 .

%92

%92,9

%96,18

%88

%90,5

%90,8

%97,94

%90 - %93

%93,5 - %90,5 -
%92,5

%96,63

%94,3

%095,3 - %098,9 -
%93,8 - %098,8
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Bu ¢aligmanin aksine, YOLOvV8 modeli kullanilarak gelistirilen sistem, elmalarin
dal lizerindeki tespiti, farkli ¢evresel faktorlere karsi dayaniklilik ve genelleme yetenegi
acisindan degerlendirilmistir. Elde edilen sonuglara goére, YOLOvV8 modeliyle
gerceklestirilen tez calismasinda muz tespiti igin %98,9'luk bir algilama dogrulugu elde
edilmistir. Bu durum, YOLOvV8 modelinin muz tespiti gérevinde daha iistiin bir basar1
elde ettigini gostermektedir. %98,9'luk algilama dogrulugu, modelin muz olgunlagma
evrelerini tespit etme konusunda yiiksek hassasiyet ve kesinlikle c¢alistigimi
gostermektedir. Bu basari, YOLOv8 modelinin muz meyvesinin algilanmasi
konusundaki etkinligini vurgular.

KlJayanth ve ekibinin ¢aligmasi, bilgisayarli gorii ve derin 6grenme tekniklerini
kullanarak meyve tespiti ve siniflandirma tizerine bir analiz sunmaktadir. ResNet, VGG,
GoogLeNet gibi ¢esitli derin 6grenme yontemleri kullanilarak olusturulan bir model,
dijital fotograflarin gorsel analizini gerceklestirmektedir. Ilgili konuda AlexNet temel
alman YOLO modeli ise portakal tespiti i¢in %92,5 dogruluk oranina ulagsmaistir.

Ayrica, tez caligsma kapsaminda YOLOvS8 modeli kullanilarak gelistirilen sistem,
portakallarin dal tizerindeki tespiti, gesitli ¢evresel faktorlere karsi dayaniklilik ve
genelleme yetenegi agisindan detayli bir degerlendirmeye tabi tutulmustur. Yapilan
testler sonucunda YOLOvV8 modeli, portakal tespiti gorevinde %93,8'lik bir algilama
dogrulugu elde etmistir. Bu calisma, derin 6grenme yOntemlerinin meyve tespiti ve
siniflandirmasi iizerindeki etkinligini vurgulamakta ve ozellikle YOLOvS modelinin
portakal tespiti konusunda yiiksek performans sergiledigini gostermektedir.

Devanna ve arkadaglarinin ¢alismasi ile tez ¢alismasi arasindaki karsilagtirmada,
her iki calisma da meyve tespiti konusunda énemli bilimsel katkilar saglanmgtir. Ilk
olarak, Devanna ve arkdaslarinin calismasi, goriise dayali algilama sistemlerinin kara
araclar1 lizerine entegrasyonuyla meyve bahgelerinde hassas tarim uygulamalarini
destekleyen bir ¢erceve sunmaktadir. Kontrollii kosullardan baslayarak, karmasik saha
senaryolarinda etkili bir sekilde meyve segmentasyonunu genisletilebilecek bir temel
olusturulmustur. Deneysel testler, nar bahgesinde kullanilan DeepLabv3+ (Resnetl8)
mimarisi ile elde edilen %97,94'liik basar1 oranin1 gostermektedir.

Diger yandan, tez ¢alismas1 kapsaminda kullanilan YOLOvS8 modeli, narlarin dal

tizerindeki tespiti lizerine odaklanmis ve ¢esitli ¢evresel faktorlere karsi dayaniklilik ve
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genelleme yetenegini degerlendirmistir. Yapilan testlerde YOLOv8 modelinin, nar tespiti
gorevinde %98,8'lik bir algilama dogrulugu elde ettigi belirtilmistir.

Her iki ¢alisma da, farkli meyve tiirleri tizerinde yogunlasmis ve farkli derin
O0grenme mimarilerini kullanarak benzer amaglara hizmet etmistir. Devanna ve
arkdaslarin caligmasi, goriise dayali algilama sistemlerinin kontrollii ve karmasik
ortamlarda basarili bir sekilde uygulanabilirligini gdsterirken, tez ¢alismast YOLOvVS
modeli ile elde edilen yiiksek algilama dogrulugu ile dikkat ¢ekmektedir.

Dulkadir ve Giiltekin (2023) tarafindan gerceklestirilen ¢alismada, YOLOVSs ve
YOLOVS algoritmalarinin muz tespiti lizerindeki basar1 oranlart sirasiyla %90 ve %93
olarak rapor edilmistir. Ancak, bu sonuglar ¢alismamizla karsilagtirildiginda nispeten
disiik kalmaktadir. Bu farkin temel nedeni, kategori sayisindaki farkliliktan
kaynaklanmaktadir. Dulkadir ve Giiltekin'in ¢aligmasinda muz, dort farkli kategoriye
ayrilmistir. Buna karsilik, bizim ¢alismamizda kategori sayisi iki ile sinirhidir. Kategori
sayisinin artmasi, modelin her bir kategoriye odaklanmasini zorlastirarak genel
performansi diigiirebilmektedir. Bu durum, Dulkadir ve Giiltekin'in ¢alismasindaki daha
diisiik basar1 oranlarini agiklayabilir.

YOLOvVS8 modelinin meyve tespit gorevindeki onemli basarisi, gesitli faktorlerin
entegrasyonuyla saglanmistir. Bu faktorler, modelin elma, muz, portakal ve nar tespit

etme gibi 6zel gorevlere adaptasyon yetenegini artirabilir.

- Gérev Odakli ve Ozel Veri Seti: YOLOVS, belirli meyve tiirlerini iceren genis
ve temsilci bir veri seti lizerinde egitilmistir. Bu model, spesifik meyve tiirlerinin daha
kesin tanimlanmasi ve ayirt edilmesi i¢in gorev odakli bir veri seti kullaniminin etkilerini

barindirmaktadir.

- Ozellik Cikarimim lyilestirme: Modelin CNN katmanlari, elma, muz, portakal
ve nar gibi meyve tiirlerinin belirli 6zelliklerini daha etkili bir sekilde ¢ikarmak iizere
optimize edilmistir. Bu, her bir meyve tiirii i¢in daha hassas desen tespiti ve ayirt etme

yetenegi saglar.

- Ozel Egitim Stratejileri: YOLOvS modeli, belirli gorevler icin 6zel egitim

stratejileri kullanmigtir. Ornegin, her meyve tiirii igin 6zel agirliklandirma veya 6grenme
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stratejileri, modelin her bir meyve tiiriinli daha etkili bir sekilde tanimlamasina katkida
bulunabilir.

- Cevresel Faktorlere Dayamkhilik: Model, degisen ¢evresel kosullara karsi daha
direncli hale getirilmek lizere egitilebilir. Isiktaki degisiklikler, giinlin farkli saatleri ve
arka plan degisiklikleri gibi faktorlere karst modelin dayanikliligint artirarak pratik

uygulamalarda giivenilir ve genellestirilebilir sonuglar elde etmesine olanak tanir.

- Egitim Siireci ve Parametre Ayarlar::

Egitim siirecinde kullanilan optimizasyon stratejileri, 6grenme oranlar1 ve diger
parametre ayarlari, modelin elma, muz, portakal ve nar tespit gérevindeki performansini
belirleyebilir. Bu parametrelerin her meyve tiirii i¢in 6zel olarak ayarlanmasi, modelin
her bir meyve tiiriinii daha etkili bir sekilde tanimlamasina yardimc1 olabilir.

Bu faktorlerin bir araya gelmesiyle YOLOv8 modeli, elma, muz, portakal ve nar

tespit gorevinde onemli ve yiiksek bir basar1 elde etmis olabilir.
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5. SONUC VE ONERILER

Bu tez calismasi, YOLOvVS derin 6grenme modelinin kullanilmasiyla elde edilen
onemli basarilar sayesinde, elma, portakal, muz ve nar gibi dort farkli meyve tiiriiniin
hasadinin zaman alic1 islemlerini kolaylastirmaktadir. insansiz Hava Araci ile elde edilen
goriintliler, c¢esitli tarimsal uygulamalara yonelik olarak meyve tiirlerinin farkli
konumlarindaki tespit, nitel analiz ve sayim konularinda basariyla kullanilmistir.

YOLOvV8 modelinin egitimi sonucunda, meyvelerin dal iizerindeki tespiti ve
modelin belirli aydinlatma kosullarina degil, ayn1 zamanda farkli cevresel faktorlere karsi
da dayanikliligin1 ve genelleme yetenegini gostermesi onemli bir gozlem olarak ortaya
cikmigtir. Modelin performansinin giiniin farkli saatlerinde ve ¢esitli ¢ekim kosullarinda
tutarl bir sekilde etkili oldugu tespit edilmistir.

Dogruluk degerleri agisindan, egitim sonucunda elde edilen oranlar su sekildedir:
Elma i¢in %95,3, Portakal i¢in %98,9, Muz i¢in %93,8 ve Nar i¢in %98,8. Ayrica, egitim
sonucunda olusturulan siniflarin agaglar tizerindeki tespit degerleri %97,1 olarak
Olciilmiistiir.

Bu bulgular, YOLOv8 modelinin elma, portakal, muz ve nar veri setlerinin egitimi
i¢in basarili bir sekilde kullanilabilecegini gostermektedir.

Calismanin pratik baglamdaki 6nemi, tarim endistrisinde c¢esitli agamalarda
kullanilabilen bir meyve yonetim ¢dziimii sunmasidir. THA ile toplanan veriler, tarrm
sahalarinda meyve dagilimini ve olgunluk durumlarini belirleme konusunda degerli
bilgiler saglamaktadir. Bu, tarim isletmelerinin kaynaklarini daha etkin bir sekilde

yonetmelerine ve hasat siireglerini optimize etmelerine yardimci olabilir.

- Veri Seti Cesitliligi ve Genisletilmesi: Bu ¢alismada kullanilan meyve tiirleri
tizerindeki basari, modelin genel gecerliligini anlamamiza yardimci olabilir. Ancak,
gelecekteki calismalarda daha fazla meyve tiirii eklemek, modelin genel meyve tanima

yeteneklerini daha iyi degerlendirebilir.
- Olgunlasma ve Ciiriime Durumlarimin Daha Fazla Analizi: Bu calismada

modelin olgunlasma ve ¢iirime durumlarini basariyla tespit ettigini gostermektedir.

Ancak, gelecekteki ¢aligmalarda bu durumlar1 daha ayrintili bir sekilde analiz etmek,
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ozellikle meyve kalitesini etkileyen faktorleri belirlemek ve meyve endiistrisine daha

spesifik katkilarda bulunmak agisindan énemli olabilir.

- THA ve Goriintii Isleme Tekniklerinin Tyilestirilmesi: THA ile elde edilen
goriintiilerin kalitesini artirmak ve goriintii isleme tekniklerini daha etkili hale getirmek
icin gelecekteki calismalarda donanim ve yazilim iyilestirmeleri iizerine odaklanmak

Onemlidir.

- Pratik Uygulama ve Endiistri Entegrasyonu: Gelistirilen modelin ve analiz
yontemlerinin meyve endiistrisinde pratik uygulama i¢in hazir hale getirilmesi ve
endistriyel siireclere entegre edilmesi, tarim sektoriindeki paydaglarla is birligini

giiclendirebilir.

- Maliyet ve Verimlilik Analizi: Yapilan caligmalarin maliyet etkinligi ve tarimsal
verimlilik tizerindeki etkileri lizerine bir analiz yaparak, gelistirilen modelin ve
uygulamalarin tarim endistrisine sagladigi ekonomik avantajlar1 degerlendirmek

Onemlidir.
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