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Tarimsal tiretimde verim kayiplarini minimize etmek ve siirdiiriilebilirligi saglamak amaciyla bitki
hastaliklarinin erken ve dogru tespiti bilyiik onem tasimaktadir. Ozellikle genis tarim arazilerinde
geleneksel gozleme dayali yontemlerin zaman alici, maliyetli ve 6znel olmasi, otomatik ve yiiksek
dogruluklu izleme sistemlerine olan ihtiyaci artirmistir. Bu tez ¢alismasinda, insansiz Hava Araci (IHA)
ile elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler kullanilarak, turp bitkisindeki solgunluk (wilt) hastaliginin
siddet seviyelerinin (Saglikli, Hafif Hastalikli, Agir Hastalikli) otomatik olarak siniflandirilmasi
amaclanmigtir.

Calisma kapsaminda, literatiirdeki acik kaynakli veri setlerinden yararlanilmig ve onerilen yontemin
bagarimi referans caligmalarla (GoogleNet) karsilastirilmistir. Metodolojik siirecte ilk olarak, karmagik
arka plan unsurlarini (toprak, malg filmi, bitki) elimine etmek ve sadece bitki alanlarina odaklanmak
amaciyla K-means kiimeleme algoritmasi ve Oto-kodlayici destekli hibrit bir goriintli segmentasyon
mimarisi kullanilmigtir. Stnmiflandirma asamasinda ise, klasik Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN) yerine,
Ozdenetimli 6grenme yetenegine sahip ve "Vision Transformer (ViT)" tabanli modern bir mimari
olan DINOV?2 tercih edilmistir. Modelin egitimi sirasinda veri artirma (data augmentation) teknikleri
uygulanarak sinif dengesizligi giderilmis ve model ince ayar (fine-tuning) yontemiyle optimize edilmistir.
Deneysel sonuglar, sinif bagina 500 adet goriintiiden olusan toplam 1500 adetlik saf test kiimesi iizerinde
degerlendirilmigtir. DINOv?2 tabanli model, %94,67 genel dogruluk oranina ulasarak, literatiirdeki klasik
CNN tabanli GoogleNet modelinin (%91,00) performansini belirgin bir sekilde geride birakmustir. Ayrica
hesaplanan genel F1-skoru (0,9466), modelin 6zellikle gorsel olarak ayirt edilmesi en zor olan "hafif
hastalikli" gecis sinifinda bile (0,9203 F1-Skoru) yiiksek kararlilik sergiledigini ortaya koymustur. Elde
edilen bulgular, modern Transformer mimarilerinin tarimsal hastalik tespitinde, goriintiideki kiiresel
baglami yakalama yetenegi sayesinde klasik yontemlere kiyasla daha etkin ve giivenilir bir alternatif
oldugunu gostermektedir.

ANAHTAR KELIMELER: Derin Ogrenme, Hassas Tarim, Vision Transformer, Insansiz Hava Araci
(IHA), DINOv2, Bitki Hastalig1 Tespiti
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Early and accurate detection of plant diseases is of great importance to minimize yield losses and ensure
sustainability in agricultural production. The time-consuming, costly, and subjective nature of traditional
observation-based methods, especially in large agricultural lands, has increased the need for automated
and high-accuracy monitoring systems. In this thesis, it is aimed to automatically classify the severity
levels (Healthy, Light Disease, Heavy Disease) of wilt disease in radish plants using high-resolution
images obtained by Unmanned Aerial Vehicle (UAV).

Within the scope of the study, open-source datasets in the literature were utilized, and the performance of the
proposed method was compared with reference studies (GoogleNet). In the methodological process, first,
a hybrid image segmentation architecture supported by K-means clustering algorithm and Auto-encoder
was used to eliminate complex background elements (soil, mulching film, shadow) and focus only on plant
areas. In the classification phase, instead of classical Convolutional Neural Networks (CNN), DINOv2, a
modern architecture based on "Vision Transformer (ViT)" with self-supervised learning capability, was
preferred. During the training of the model, data augmentation techniques were applied to eliminate class
imbalance, and the model was optimized using the fine-tuning method.

Experimental results were evaluated on a pure test set consisting of 500 images per class, totaling 1500
images. The DINOv2-based model achieved an overall accuracy of 94,67%, significantly outperforming
the classical CNN-based GoogleNet model (91,00%) in the literature. Furthermore, the calculated overall
F1-score (0,9466) revealed that the model exhibited a highly stable structure, specifically demonstrating
high reliability (0,9203 F1-score) even in the "light disease" transition class, which is visually difficult to
distinguish. The obtained findings indicate that modern Transformer architectures are a more effective
and reliable alternative to classical methods in agricultural disease detection due to their ability to capture
the global context in the image.

KEYWORDS: Deep Learning, Precision Agriculture, Vision Transformer, Unmanned Aerial Vehicle
(UAV), DINOv2, Plant Disease Detection
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GIRIS EMIN BAKIRCI

1. GIRIiS

Kiiresel niifusun hizla artmas: ve iklim degisikliginin tarimsal iiretim tizerindeki
baskisi, gida giivenligini 21. yiizyilin en kritik sorunlarindan biri haline getirmistir. Birlesmis
Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) verilerine gore, diinya genelindeki bitkisel iiretimde
her yil hastalik ve zararlilar nedeniyle %20 ila %40 oraninda verim kayb1 yasanmaktadir.
Savary vd. (2019) ile Oerke (2006) tarafindan yapilan kapsamli ¢caligmalarda belirtildigi
iizere, bu kayipler sadece ekonomik bir zarar olusturmakla kalmamakta, ayn1 zamanda
tireticilerin rekolteyi koruma icgiidiisiiyle asir1 kimyasal (pestisit ve fungisit) kullanimina
yonelmesine neden olmaktadir. Bilingsiz kimyasal kullanimi ise {iretim maliyetlerini
artirmanin Otesinde, toprak ve su kaynaklarinda geri doniisii zor kirliliklere yol agarak

surdiiriilebilir tarim ilkelerini tehdit etmektedir.

Bu kiiresel sorunun yerel dlcekteki yansimalari, 6zellikle ekonomik degeri yiiksek
acik alan sebze iiretiminde hissedilmektedir. Turp (Raphanus sativus), kisa vejetasyon
stiresi ve yliksek besin degeri nedeniyle yaygin olarak yetistirilen ancak fungal hastaliklara
kars1 oldukga hassas olan bir bitkidir. Mace (2012)’nin belirttigi lizere, turp bitkisinde
goriilen solgunluk hastaliklari, bitkinin iletim demetlerini tikayarak su ve besin taginimini
fizyolojik olarak engellemektedir. Bu patolojik siireg; bitkide gelisme geriligi, yapraklarda
sararma ve ileri agamalarda tam bitki 6liimii ile sonu¢glanmaktadir. Sorunun temelinde, bu tiir
hastaliklarin erken evre belirtilerinin (hafif renk tonu degisimleri veya lokalize solgunluklar)
insan goziiyle ayirt edilmesinin son derece gii¢ olmasi yatmaktadir. Belirtilerin tarlada gozle
goriiniir hale geldigi asama, genellikle hastaligin epidemik olarak yayildig1 ve miidahale

esiginin asildig1 noktadir.

Geleneksel tarim pratiklerinde hastalik tespiti, tarla izleme” ad1 verilen ve uzmanlarin
tarlay fiziksel olarak gezerek bitkileri incelemesine dayanan yontemlerle yapilmaktadir.
Ancak modern tarimda artan isletme biiyiikliikleri goz oniine alindiginda, yiizlerce dekarlik
alanin diizenli, siirekli ve her bitkiyi kapsayacak sekilde insan giiciiyle taranmasi fiziksel
ve ekonomik olarak siirdiiriilebilir degildir. Ayrica, geleneksel gozlem yontemleri dogasi
geregi Ozneldir; bir hastaligin teshisi, gozlemcinin tecriibesine, yorgunluk durumuna ve 11k

kosullarina gore degiskenlik gosterebilmektedir. Bu durum, hassas tarim uygulamalar i¢in
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gereken veri dogrulugunu ve standardizasyonunu saglamaktan uzaktir.

Tarimsal iiretimde verimliligi dogrudan etkileyen bitki hastaliklarinin tespitinde,
geleneksel insan gozlemine dayali yontemlerin emek yogun, zaman alici ve 6znel
degerlendirmelere acik yapisi, siirdiiriilebilir tarim uygulamalar1 i¢in 6nemli bir kisit
olusturmaktadir. Bu baglamda, bu tez calismasinin temel amaci; s6z konusu kisitlar
agmak ve hassas tarim prensiplerine uygun ¢oziimler iiretmek iizere, yiliksek coziiniirliiklii
goriintiileme yetenegine sahip Insansiz Hava Araclar1 (IHA) ile gorsel verileri kiiresel
baglamda isleyebilen yeni nesil Derin Ogrenme teknolojilerini (Vision Transformer) entegre

eden, tam otonom, nesnel ve yiiksek dogruluklu bir karar destek sistemi gelistirmektir.
Bu temel gaye dogrultusunda, calismanin alt amaglar1 su sekilde belirlenmistir:

+ THA Tabanli Yiiksek Coziiniirliiklii Veri Seti Olusturulmasi: Insan gozlemine dayali tarla
izleme yontemlerinin fiziksel ve operasyonel zorluklarini asmak amaciyla, tarimsal alanin
havadan goriintiilenerek hastalik durumunu yansitan yiiksek nitelikli ve genis kapsamli
bir goriintii veri setinin literatiire kazandirilmasi.

» Karmasik Arka Plan Giiriiltiilerinin Elimine Edilmesi: Hedef bitkiyi; ¢iplak toprak, malg
filmi ve golge gibi analiz dogrulugunu diisliren heterojen arka plan unsurlarindan bagarili
bir sekilde izole ederek, derin 6grenme modelleri icin standartlastirilmis ve giiriiltiiden
arindirilmig bir girdi alt yapisinin olusturulmasi.

» Modern Derin Ogrenme Mimarilerinin (Vision Transformer) Tarimsal Analize Enteg-
rasyonu: Literatiirde yaygin olarak kullanilan klasik Evrigimli Sinir Aglarinin (CNN)
yerel Ozelliklere odaklanma kisitin1 agmak iizere, goriintiiyii kiiresel baglamda analiz
edebilen 6zdenetimli DINOv2 mimarisinin hastalik tespit siirecine entegre edilmesi ve
performansinin degerlendirilmesi.

» Hastalik Siddetinin Otonom ve Nesnel Olarak Siniflandirilmasi: Sadece hastaligin varligini
tespit etmekle kalmayip, tarimsal miicadele stratejilerine dogrudan yon verebilmek
icin hastaligin siddetini (Saglikli, Hafif Hastalikli, Agir Hastalikl1) insan 6znelliginden

bagimsiz, matematiksel metriklere dayali olarak kategorize eden bir sistemin gelistirilmesi.

Literatiirdeki IHA tabanli bitki hastalig1 tespit ¢alismalarinda GoogleNet, ResNet ve

VGG gibi Evrisimli Sinir Aglar1 baskin mimariler olarak 6ne ¢cikmaktadir. Ozellikle turp
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bitkisi 6zelindeki solgunluk hastaligi tespiti (Dang vd., 2017) gibi referans ¢aligsmalar, klasik
CNN mimarilerinin temel basar1 standartlarini belirlemistir. Ancak klasik CNN mimarileri,
sahip olduklar1 ”tiimevarimci Onyargi” nedeniyle agirlikli olarak kenar ve lokal doku gibi
yerel Ozelliklere odaklanma egilimindedir. Bu durum, bitkinin genel formunun ve kiiresel
baglaminin goz ardi edilmesine yol acarak, 6zellikle erken evrelerdeki “hafif hastalik”

semptomlarinin ayirt edilmesinde performans darbogazlarina neden olabilmektedir.

Bu tez caligmasini literatiirden ayiran temel fark; bilgisayarl1 gorii alaninda paradigma
degisimi yaratan, ViT tabanli ve 6zdenetimli 6grenme yetenegine sahip DINOv2 mimarisinin
tarimsal patoloji analizine entegre edilmesidir. DINOv2, ”Cok Baglh Oz-Dikkat” mekaniz-
mas1 sayesinde goriintiideki pikseller arasindaki uzun mesafeli anlamsal iligkileri kurarak,
hastalik belirtilerini sadece lokal bir doku bozulmas1 olarak degil, yapragin biitiinliigii

icerisindeki yapisal bir degisim olarak analiz etmektedir

Calisma, DINOv2’nin tarimsal goriintii analizinde klasik CNN modellerine kiyasla,
ozellikle gecis evrelerinde ve dengesiz veri setlerinde cok daha iistiin bir genelleme
yetenegine sahip oldugunu ortaya koymasi agisindan bilimsel bir yenilik tasimaktadir. Ayrica,
gelistirilen otonom karar destek sisteminin ve uygulanan veri artirma stratejilerinin ¢iktilari;
tarladaki tarim ilact kullaniminin tiim alana degil, yalmzca enfekte bolgelere noktasal

ilaclama uygulanmasina yonelik somut ve siirdiiriilebilir bir teknolojik zemin sunmaktadir.

Bu tez calismasi, Giris boliimiinii takip eden alt1 ana boliimden olusmaktadir. Ikinci
boliimde, hassas tarimda IHA kullanimi, goriintii isleme teknikleri ve derin 6grenme
(CNN ve Transformer) mimarilerinin bitki patolojisindeki yeri lizerine kapsamli bir
literatiir taramasi sunulmustur. Ugiincii boliimde, arastirmada kullanilan materyaller ile
karmasgik arka planlarin ayristirllmasini saglayan hibrit segmentasyon mimarisi ve DINOv2
tabanl siniflandirma modelinin metodolojik adimlar tiim teknik detaylariyla aciklanmistir.
Dordiincii boliimde, bagimsiz test veri seti lizerinden elde edilen siniflandirma performans
metrikleri (Dogruluk, F1-Skoru, Karigiklik Matrisi) ve referans CNN modeli ile yapilan
karsilagtirmali analiz sonuglari ortaya konmustur. Besinci boliimde, elde edilen bu deneysel
bulgularin biyolojik ve mimari nedenleri, literatiirdeki ¢aligmalar 151g1nda derinlemesine

tartisilmigtir. Son olarak Altinc1 ve Yedinci boliimlerde, caligmanin genel sonuclari
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Ozetlenmis, sisteme yonelik sektorel kazanimlar belirtilmis ve gelecekte yapilacak akademik

caligmalar ile pratik uygulamalar icin Oneriler sunulmustur.
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2. ONCEKIi CALISMALAR

Bitki hastaliklarinin erken tespiti ve yonetimi, hassas tarim uygulamalarinin en kritik
bilesenlerinden birini olusturmaktadir. Bu boliimde, ¢aligmanin teorik ve metodolojik
altyapisini olusturan literatiir calismalari ii¢ ana baslik altinda detaylandirilmistir. I1k olarak
Insansiz Hava Araclarimin (IHA) tarimsal izlemedeki rolii, ikinci olarak goriintii isleme ve
segmentasyon teknikleri, son olarak ise derin 6grenme tabanlh siniflandirma mimarileri
(CNN ve Transformer) ilizerine yapilan giincel arastirmalar incelenmistir.

2.1. Hassas Tarimda iHA Kullanim

Geleneksel uydu tabanli uzaktan algilama yontemleri, genis tarim arazilerinin
izlenmesinde uzun yillardir kullanilsa da sahip olduklar diisiik mekansal ve zamansal
¢Ozliiniirliik, bitki hastaliklarinin erken asamada tespit edilmesinde ve hassas fenotipleme
calismalarinda siklikla yetersiz kalmaktadir. Uydularin yoriinge tekrar siirelerinin uzunlugu
ve bulutluluk gibi atmosferik engellerden etkilenmeleri, tarimsal miidahale icin gereken
anlik veri diizeydeki tarla ici degiskenliklerin yakalanmasi gerekliligini ortaya ¢ikarmig
ve Insansiz Hava Araclar1 (IHA) teknolojilerinin hassas tarim siireclerine entegrasyonunu

hizlandirmistir.

Konuyla ilgili temel kaynaklardan biri olan Zhang ve Kovacs (2012) ¢aligmalarinda,
kiiciik 6lcekli IHA sistemlerinin hassas tarim uygulamalarindaki potansiyelini kapsamli
bir sekilde irdelemislerdir. Arastirmacilar, uydu goriintiilerinde veri kalitesini diisliren
en onemli faktorlerden olan bulutluluk ve atmosferik sacilma sorunlarinin, HA’larin
diisiik irtifa ucus yetenekleri sayesinde asilabildigini vurgulamislardir. Calismada, ITHA
platformlarinin sagladig: santimetre seviyesindeki yiiksek mekansal ¢oziiniirliigiin, tarla
ici degigkenliklerin 6rnegin toprak nemi, bitki sagligi, besin durumu ve biyocesitlilik gibi
parametrelerin hassas bir sekilde haritalanmasinda kritik bir rol oynadig1 belirtilmistir.
Ayrica, bu sistemlerin maliyet etkinligi ve talep edildigi anda veri toplama esnekliginin,
ciftcilere ve tarim uzmanlarina karar destek siireclerinde sagladig1 operasyonel avantajlar

detaylandirilmigtir.

IHA teknolojilerinin kullanim alanlarinin cesitliligine odaklanan Tsouros vd. (2019),
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incelemelerinde bu sistemlerin sadece pasif birer goriintiileme araci olarak degil; ayni
zamanda verim tahmini, biyokiitle izleme, sulama yonetimi ve yabani ot tespiti gibi ¢cok
boyutlu tarimsal yonetim siireclerinde de etkin birer ara¢c oldugunu rapor etmislerdir.
Elde edilen bulgular, IHA’larin sagladig1 esnek ve hizli veri toplama imkaninin, dzellikle
hastaliklarin dinamik takibinde ve acil miidahale gerektiren biyotik stres durumlarinda,
geleneksel uydu sistemlerine ve manuel tarla kontrollerine kiyasla cok daha maliyet etkin,

hizl1 ve pratik bir ¢6ziim sundugunu ortaya koymaktadir.

Bitki fizyolojisi ve uzaktan algilama perspektifiyle konuyu ele alan Maes ve
Steppe (2019) ise, bitkilerin abiyotik (su stresi, kuraklik) ve biyotik (hastalik, zararli)
stres faktorlerine verdigi tepkilerin izlenmesinde farkli IHA sensérlerinin (RGB, termal,
multispektral) 6nemini degerlendirmislerdir. Arastirmacilar, stres kaynakli fizyolojik
degisimlerin, yaprak yiizey sicakligi ve spektral yansima 6zelliklerindeki mikroskobik
degisimlerle kendini gosterdigini, bu degisimlerin ise insan goziiniin algilayamayacagi
kadar erken evrelerde, uygun sensorlerle donatilmig THA’lar sayesinde tespit edilebilecegini
belirtmiglerdir. Bu durum, hastalik semptomlar1 heniiz gozle goriiliir hale gelmeden
miidahale edilmesine olanak tamidig1 i¢in Onleyici tarim uygulamalar agisindan hayati

Oonem tagimaktadir.

IHA platformlarinin tarimsal yonetim siireclerine entegrasyonu, sadece goriintiileme
kapasitesini artirmakla kalmamig; aym1 zamanda otonom karar destek sistemlerinin
temelini olusturmustur. Agrawal ve Arafat (2024) tarafindan gerceklestirilen kapsaml
derleme calismasinda, IHA sistemlerinin yapay zeka ve makine 6grenmesi algoritmalariyla
biitiinlestirilmesinin hassas tarim uygulamalarinda verimliligi, siirdiiriilebilirligi ve veri
odakl1 karar alma siireclerini temelden doniistiirdiigii ifade edilmistir. Arastirmacilar, IHAlar
iizerine monte edilen multispektral ve termal sensorlerin, tarimsal kaynaklarin yonetiminde
ve bitki saghiginin gercek zamanl takibinde kritik bir rol oynadigini vurgulamislardir

(Agrawal & Arafat, 2024).

Son olarak, hassas tarim ekosistemini daha genis bir perspektifle, siber giivenlik
ve veri isleme siirecleri dahilinde ele alan Radoglou-Grammatikis vd. (2020), IHA’larin

artitk otonom karar destek sistemlerinin ayrilmaz bir parcasi haline geldigini ifade
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etmislerdir. Calismada, IHA lardan elde edilen biiyiik verinin yapay zeka ve derin 63renme
algoritmalariyla islenmesinin, tarimsal girdilerin (ilag, giibre, su) optimizasyonunda
ve dolayisiyla tarimin ¢evresel ayak izinin azaltilmasinda devrim niteliginde sonuglar
dogurdugu vurgulanmigtir. Bu yaklasim, sadece verim artig1 saglamakla kalmayip, ayni

zamanda stirdiiriilebilir tarim hedeflerine ulagilmasinda da kilit bir rol oynamaktadir.

IHA’lardan elde edilen yiiksek ¢oziiniirliiklii verilerin islenmesi baglaminda, otonom
tarim sistemlerinin karsilastig1 en temel sinirlamalardan biri de hesaplama maliyetleridir.
Khan vd. (2023) tarafindan yiiriitiilen ¢alismada, derin 6grenme algoritmalarinin bulut
tabanli sunuculara bagimliliginin, tarimsal sahalardaki gercek zamanli miidahaleleri
kisitladig1 vurgulanmustir. Arastirmacilar, IHAlar veya tarimsal robotlar iizerine entegre
edilebilen ug bilisim cihazlarinin 6nemine dikkat ¢ekerek, modellerin (MobileNet vb. gibi)
uc cihazlarda caligsacak sekilde optimize edilmesinin (6rnegin donanim tabanl kuantizasyon
islemleriyle) gerekliligini ortaya koymuslardir. Bu yaklagim, yiiksek islem giicii gerektiren
analizlerin dogrudan veri kaynaginda yapilarak karar alma siiresini minimize etmesini
saglamakta ve derin 6grenme modellerinin tarimsal sahadaki gercek diinya kosullarina

entegrasyonunu uygulanabilir kilmaktadir.

IHA tabanli otonom hastalik tespit sistemlerinin gelistirilmesindeki nihai amag,
yalnizca teknolojik bir otomasyon saglamak degil; aynm1 zamanda tarimsal iiretimde ¢evresel
ve ekonomik siirdiiriilebilirligi giivence altina almaktir. Bu baglamda, Laveglia vd. (2024)
tarafindan yapilan kapsamli derleme ¢aligmasinda, hassas tarim ve algilama teknolojilerinin
entegrasyonunun, asiri zirai ilag kullaniminin yarattig1 ekolojik tahribati onlemedeki kritik
rolli vurgulanmigtir. Arastirmacilar, bitki sagliginin goriintii isleme ve yapay zeka destekli
sistemlerle yiiksek hassasiyette izlenmesinin, degisken oranh ilaglama teknolojilerine
dogrudan temel olusturdugunu belirtmislerdir. Hastaliklarin sadece varliginin degil, ayni
zamanda siddet seviyelerinin bolgesel olarak tespit edilmesi, pestisit kullaniminin optimize
edilmesini saglayarak tarimin karbon ayak izini ve su kirliligini azaltmakta; es zamanl
olarak girdi maliyetlerini diisiirmektedir. Dolayisiyla, IHA tabanli derin 63renme sistemleri,
sadece verim artis1 saglamakla kalmayip, kiiresel gida giivenligi ve siirdiiriilebilir ekosistem

yonetimi agisindan da vazgec¢ilmez bir strateji olarak 6ne ¢ikmaktadir.
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2.2. Bitki Hastaliklarimin Tespitinde Goriintii Isleme

Tarimsal sahalardan elde edilen goriintiilerin analiz edilerek bitki hastaliklarinin
dogru simiflandirilabilmesi, oncelikle bitki alanlarinin goriintiideki karmagik arka plan
unsurlarindan (toprak, golge, malg filmi, yabanci otlar) basarili bir sekilde ayristirilmasina
baglidir. Bu baglamda, Hamuda vd. (2016) tarafindan yapilan kapsamli derleme calismasin-
da, kontrollii laboratuvar ortamlarinin aksine, tarla kosullarinda elde edilen goriintiilerden
bitki ekstraksiyonu ve segmentasyonu siire¢lerinin zorluklar1 detayl bir sekilde incelenmistir.
Arastirmacilar, dig ortamdaki dinamik aydinlatma degisimlerinin (giinesli, parcali bulutlu
hava vb.) ve golge etkisinin segmentasyon basarimini dogrudan ve olumsuz etkiledigini
vurgulamiglardir. Calismada, Asirt Yesil Indeksi (ExG) ve Asirt Kirmizi indeksi (ExR) gibi
renk indeksi tabanli yontemlerin, bitkilerin yesil dokusunu topraktan ayirmada hesaplama
maliyeti diisiik ve hizli coziimler sundugu belirtilmistir. Ancak, 151k siddetinin anlik degistigi
dinamik ortamlarda, tek bagina esikleme yontemlerinin yetersiz kalabildigi ve bu nedenle

renk ile doku bilgisini birlestiren daha karmasik hibrit yaklagsimlara duyulan ihtiyacin arttig1

rapor edilmistir.

Gortintii lizerindeki giirtiltiiniin azaltilmast ve hastalik semptomlarinin daha net
ortaya cikarilmasi amaciyla literatiirde kiimeleme tabanli yontemler de siklikla tercih
edilmektedir. Wang vd. (2018), bitki hastalig1 goriintiilerinin segmentasyonunda K-means
kiimeleme algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonunu Onererek bu alanda 6nemli bir
katk1 saglamiglardir. Caligsmalarinda, hastalik lekelerinin saglikli yaprak dokusundan
ayristirilmasinda, standart RGB renk uzayinin parlaklik ve renk bilgisini birbirine bagimli
tutan yapisinin yetersiz kaldigini; bunun yerine insan algisina daha yakin olan ve parlaklik
bilgisini renkten ayiran Lab ve HSV renk uzaylarinin kullanilmasinin segmentasyon
basarisim1 6nemli 6l¢iide artirdigini kanitlamiglardir. Arastirmacilar, K-means algoritmasi
ile yapilan bu 0n islemenin, derin 6grenme modelleri icin veriyi giirtiltiiden arindirdigini
ve siiflandirma Oncesi verinin temizlenmesi acisindan modelin 6grenme performansini

dogrudan etkileyen kritik bir adim oldugunu ortaya koymuglardir.

Renk ve kiimeleme tabanli bu yaklagimlar1 bir adim 6teye tasiyan Khan ve Narvekar

(2022), tarimsal sahalardan elde edilen goriintiilerde 151k degisimleri ve karmagik arka plan
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unsurlarinin (toprak, malg vb.) yarattigi zorluklar1 asmak adina renk dengeleme ve siiper-
piksel temelli hibrit bir segmentasyon yaklagimi gelistirmislerdir. Caligmada, goriintiideki
diizensiz aydinlatma etkilerinin minimize edilmesi ve ardindan siiper-piksel kiimeleme
ile hedef bitki dokusunun arka plandan hassas bir gekilde izole edilmesi saglanmugtir.
Aragtirmacilar, ozellikle toprak rengi ile hastalik lekesi renginin benzerlik gosterdigi
durumlarda, doku tabanl 6zniteliklerin (GLCM ve PHOG gibi) kullanilmasinin modelin
ayirt ediciligini giiclendirdigini kanitlamiglardir. Bu yaklagim, gercek diinya kosullarindaki

goriintiilerde yiiksek basar1 saglanabilecegini ortaya koymas1 agisindan onem tagimaktadir.

Ozellikle Insansiz Hava Araclari ile elde edilen goriintiilerde, yiiksek cekim mesafesi
ve genis goriis acis1 nedeniyle arka plan karmasasi ¢cok daha belirgin ve yaniltict bir sorun
haline gelmektedir. Barbedo (2019), IHA goriintiileri kullanilarak bitki hastaliklarinin
tespit edilmesindeki temel zorluklari inceledigi calismasinda, en biiyiik engelin ”arka plan
karmasas1” oldugunu vurgulamistir. Barbedo, etkin bir segmentasyon islemi yapilmadan,
yani “Tlgi Bolgesi” ¢ikarilmadan egitilen derin 6grenme modellerinin ciddi bir yanlilik riski
tagidigini belirtmistir. Bu durumlarda model, hastalik belirtileri yerine arka plandaki alakasiz
ozelliklere (Ornegin belirli bir toprak rengine, taslara veya golge desenlerine) odaklanarak
hatal1 6grenme gerceklestirebilmektedir. Bu durum, modelin egitim setinde yapay olarak
yiiksek bagar1 gostermesine ragmen, farkli arka planlara sahip yeni tarla goriintiilerinde
basarisiz olmasina neden olmaktadir. Dolayisiyla, siniflandirma oncesinde bitki alaninin
maskelenmesi, modelin sadece ilgili biyolojik dokuya odaklanmasini saglayan hayati bir
zorunluluktur.

2.3. Tarimda Derin Ogrenme Uygulamalar

Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin, goriintii isleme siire¢lerinde el yorda-
miyla Oznitelik ¢ikarimi gerektirmesi, degisken ve karmagik yapidaki tarimsal problemlerin
coziimiinde cogu zaman yetersiz kalmasina neden olmustur. Isik degisimleri, bitki morfoloji-
sindeki farkliliklar ve arka plan giiriiltiileri gibi faktorler, klasik algoritmalarin performansini
sinirlayan temel etkenlerdir. Bu baglamda, biiyiik veri setlerinden 6znitelikleri otomatik
olarak dgrenme yetenegine sahip olan Derin Ogrenme yaklagimlari, son yillarda literatiirde

baskin hale gelmig ve hassas tarim uygulamalarinda devrim niteliginde gelismelerin Oniinii
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acmustir.

2.3.1. CNN Tabanh Cahsmalar

Evrisimli Sinir Aglar1, goriintii verilerinden mekansal hiyerarsileri, kenar bilgilerini,
doku o6zelliklerini ve yiiksek seviyeli anlamsal 6znitelikleri otomatik olarak 6grenme konu-
sundaki Ustiin yetenekleri sayesinde, tarimsal hastalik tespiti ve bitki fenotiplemesi alaninda
en sik bagvurulan derin 6grenme mimarileri haline gelmistir. Klasik yontemlerin aksine,
insan miidahalesine gerek duymadan ham veriden 6grenen bu mimariler, yeterli biiyiikliikteki

veri setleri iizerinde egitildiklerinde yiiksek genelleme basaris1 gostermektedirler.

Bu alandaki en 6nemli referans ¢aligmalardan biri olan Dang vd. (2017) tarafindan
yiiriitiilen aragtirma, bu tez ¢aligmasinin deneysel kurgusuna ve karsilagtirmali analizlerine
dogrudan temel tegkil etmektedir. Arastirmacilar, turp bitkisinde ciddi ekonomik kayiplara
yol acan solgunluk hastaliginin tespiti icin IHA tabanli otonom bir sistem onermislerdir.
Calisma kapsaminda veri toplama siireci, Kore’nin Jungsun, Gangwon ve Hongchun
bolgelerindeki gergek iiretim alanlarinda, hastaligin en yogun goriildiigii Temmuz ve Eyliil
2016 tarihleri arasinda gerceklestirilmistir. Veri toplama araci olarak 12 megapiksel RGB
sensdre sahip DJI Phantom 4 model IHA kullanilmis ve uguslar, yer 6rnekleme mesafesini
optimize etmek amaciyla yer seviyesinden 10 metre irtifada icra edilmistir. Metodolojik
olarak, ham goriintiilerdeki toprak, malc filmi ve golge gibi arka plan giiriiltiilerini elimine
etmek amaciyla K-means kiimeleme algoritmasina dayali bir segmentasyon yontemi
gelistirilmistir. Elde edilen bitki odakli goriintiiler, transfer 6grenme yontemiyle GoogleNet
mimarisine uygulanarak ’Saglikli”, "Hafif Hastalikli” ve Agir Hastalikl” olmak iizere ii¢

farkl siddet seviyesinde siniflandirilmastir.

Calisma sonucunda, onerilen CNN tabanli GoogleNet modelinin hastalik evrelerini
%91,00 dogrulukla ayirt edebildigi rapor edilmistir. Degerlendirme agsamasi, her sinif icin
500 adet olmak tizere toplam 1500 goritintiiliik bir test kiimesi tizerinde gerceklestirilmistir.
Bu tez caligmasinda da, adil ve dogrudan bir performans kiyaslamasi yapabilmek amaciyla
Dang vd. (2017) ile birebir ayni test seti kapasitesi (3x500) referans alinmig; ancak CNN’lerin
yerel Ozellik ¢ikarma kisitlari, ”Vision Transformer” (ViT) tabanli DINOv2 mimarisinin

kiiresel baglam yetenegi ile asilarak literatiirdeki bu bagarim orani ileriye taginmustir.

10
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CNN mimarilerinin farkli sensor tipleriyle entegrasyonuna odaklanan Kerkech vd.
(2018), bag alanlarinda hastalik tespiti iizerine gerceklestirdikleri calismada, standart
RGB kameralarmn sinirlarini agarak THA entegre multispektral sensdrler kullanmiglardar.
Aragtirmacilar, problemi sadece bir siniflandirma gorevi olarak ele almak yerine, goriintiiyii
piksel seviyesinde anlamlandiran ve her pikseli etiketleyen SegNet tabanli bir semantik
segmentasyon yaklasimi benimsemislerdir. Calisma sonucunda, asma yapraklarindaki
mildiyo gibi hastalik belirtileri %95’in tizerinde bir dogruluk oraniyla tespit edilmistir.
Bu calisma, CNN modellerinin multispektral verilerle beslendiginde, insan goziiniin
algilayamadigi veya standart RGB kameralarin yakalayamadigi erken evre hastalik
semptomlarin tespit etmedeki basarisini ortaya koymasi acgisindan literatiirde kritik bir

oneme sahiptir.

Derin 6grenme modellerinin optimizasyonu iizerine odaklanan Tetila vd. (2020) ise,
soya fasulyesi tarlalarinda zararli tespiti iizerine gerceklestirdikleri kapsamli ¢alismada,
farkli derinlik ve mimarilere sahip CNN modellerinin (ResNet-50, VGG-16, AlexNet vb.)
performanslarini karsilagtirmali olarak analiz etmiglerdir. Calismanin en ¢arpici bulgusu,
’sifirdan egitim” yerine, Onceden egitilmis modeller iizerinde yapilan ince ayar islemlerinin
model basgarisina olan katkisidir. Aragtirmacilar, transfer 6grenme ve ince ayar stratejilerinin
uygulanmasiyla model basarilarinda %5 ila %10 oraninda belirgin bir artig saglandigini rapor
etmiglerdir. Ayrica, ResNet gibi daha derin mimarilerin (skip connection yapis1 sayesinde),
karmagik zararli desenlerini ve arka plan varyasyonlarint 6grenmede si1g aglara (AlexNet)

gore istatistiksel olarak daha iistiin ve kararli sonuglar verdigi kanitlanmstir.

Tarimsal hastalik tespitinde CNN tabanli modellerin karsilastig1 en biiyiik zorluk-
lardan biri, laboratuvar ortamindan ¢ikip karmagik dogal ortamlara gecildiginde modelin
giirbiizliigiinii ve genelleme yetenegini koruyabilmesidir. Bu baglamda Wang vd. (2025)
tarafindan yapilan giincel ve kapsamli derleme caligmasinda, CNN modellerinin hiyerarsik
Oznitelik 6grenimi ve yerel algilama mekanizmalar sayesinde karmasik Oznitelikleri
basariyla ¢ikardig1 vurgulanmistir. Ancak klasik mimarilerin, farkli ¢cevresel kosullar ve
degisen hastalik morfolojileri karsisinda yetersiz kalabildigi belirtilmistir. Bu kisitlar1 agmak

ve model giirbiizliigiinii artirmak amaciyla; yerel detaylar ile kiiresel 6znitelikleri ayn1

11
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anda yakalayabilen farkli boyutlardaki konvoliisyon cekirdeklerine sahip InceptionNet
gibi mimariler ile karmagik ortamlarda dinamik 6znitelikler ¢ikarabilen Konvoliisyonel
Korelasyon Sinir Aglar1 (CCNN) gibi gelistirilmis modellerin on plana cikti§1 rapor
edilmistir. Bununla birlikte arastirmacilar, dinamik yapili bu yeni modellerin tespit dog-
rulugunu ve giirbiizliigiinii artirmasina ragmen; biiyiik olcekli etiketli veri setlerine olan
yiiksek bagimliligin devam ettigini ifade etmistir. Ayrica, derin 6grenme modellerinin
karmasik dogal ortamlardaki genelleme ve agiklanabilirlik kapasitelerinin halen daha fazla
gelistirilmeye ihtiya¢ duydugunu, bu durumun da daha gelismis mimarilere gegisi zorunlu
kildigin1 acgik¢a ortaya koymuglardir.

2.3.2. Transformer ve Ozdenetimli Ogrenme Cahsmalar

Uzun yillar boyunca bilgisayarli gorii alaninda standart kabul edilen Evrisimli Sinir
Aglar, kenar ve doku gibi yerel 6znitelikleri cikarmadaki basarisina ragmen, goriintiideki
uzak mesafeli pikseller arasindaki iligkileri ve kiiresel baglam1 yakalamada sinirl kalmastir.
Ayrica, CNN modellerinin yiiksek performansa ulagabilmesi icin binlerce etiketli veriye
ihtiya¢c duymasi, veri etiketlemenin uzmanlik gerektirdigi ve maliyetli oldugu tarimsal
uygulamalarda onemli bir darbogaz olusturmustur. Bu yapisal ve operasyonel kisitlar
agmak amaciyla, son yillarda Dogal Dil Isleme alanindan bilgisayarli gériiye uyarlanan
Vision Transformer mimarileri ve etiket bagimliligini ortadan kaldiran 6zdenetimli 6grenme

yaklagimlar literatiirde 6n plana ¢ikmistir.

Bilgisayarli gorii alaninda yasanan bu paradigma degisimini kapsamli bir sekilde
inceleyen Han vd. (2022), geleneksel Evrisimli Sinir Aglarinin yerel 6znitelik kisitlarina
karsin, Vision Transformer mimarilerinin sahip oldugu 6z-dikkat mekanizmasinin giiciinii
ortaya koymustur. Arastirmacilar, ViT modellerinin CNN’lerde bulunan ve modele belirli
bir yapisal kisitlama getiren tiimevarimci 6nyargilara daha az ihtiya¢ duydugunu; bu sayede
goriintii tizerindeki uzak mesafeli pikseller arasindaki kiiresel iliskileri cok daha esnek bir
sekilde modelleyebildigini vurgulamiglardir. Bu ¢alisma, yiiksek temsil yetenekleri sayesinde
Transformer tabanli mimarilerin nesne tespiti, goriintii sin1fflandirma ve boliimleme gibi

gorsel gorevlerde klasik ag yapilarinin yerini almaya bagladigini kanitlamaktadir.

Bu alandaki en giincel ve etkili gelismelerden biri, Meta Al arastirmacilar1 Caron
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vd. (2021) ile Oquab vd. (2023) tarafindan gelistirilen DINO ve DINOv2 yaklagimlaridir.
Caron vd. (2021), Vision Transformer mimarilerinin etiketlenmemis veri setleri tizerinde
ozdenetimli olarak egitilmesini saglayan DINO yontemini tamitmgslardir. “Ogretmen-
O0grenci” ag yapisini kullanan bu yaklagim, modelin herhangi bir etiket bilgisi olmadan
goriintliniin anlamsal biitiinliigiinii 6grenebildigini gostermistir. Bu ¢calismay bir adim 6teye
tastyan Oquab vd. (2023), DINOv2 modelini 142 milyonluk kiiratorlii devasa bir veri seti
(LVD-142M) iizerinde egiterek literatiire kazandirmislardir. Arastirmacilar, DINOv2’nin
nesnelerin sadece renk veya sekil gibi yiizeysel ozelliklerini degil; derinlik, doku ve yapisal
geometri gibi karmasik 6zelliklerini de “insan benzeri” bir algiyla 6grendigini belirtmislerdir.
Tarimsal ag¢idan bakildiginda bu mimarinin en ¢arpici 6zelligi; egitim verisinin sinirli oldugu
gorevlerde ve ciddi sinif dengesizligi yasanan durumlarda, klasik CNN modellerine kiyasla
cok daha kararli ve ayirt edici 6znitelikler ¢ikarabilmesidir. Bu durum, etiketli veri bulmanin
zor oldugu bitki hastalig1 tespiti ¢calismalar i¢in devrim niteliginde bir gelisme olarak kabul

edilmektedir.

DINOV2 mimarisinin literatiirdeki bu teorik iistiinliigii, tarimsal patoloji ve feno-
tipleme alanindaki giincel saha ¢alismalariyla da kanitlanmistir. Espejo-Garcia vd. (2024)
tarafindan gergeklestirilen caligsmada, temel modellerin tarimsal gorevlerdeki (hastalik tespiti
ve yabanci ot siniflandirma) etkinligi kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Arastirmacilar,
klasik CNN mimarilerinin kisithi veri setlerinde yerel ozniteliklere odaklanarak kiiresel
anlamsal biitiinligli kagirdigini; buna kargin DINOv2 mimarisinin etiketli veriye olan
bagimlilig1 biiyiik 6l¢iide azalttigini vurgulamslardir. IHA ve tarla goriintiilerinden elde
edilen kisith veri setleri iizerinde yapilan testlerde, DINOv2’nin veriyi ezberlemeden diger
Ozdenetimli 6grenme algoritmalarini geride biraktig1 ve farkli ¢cevresel kosullarda yiiksek
genelleme kapasitesine sahip oldugu kanitlanmistir. Bu bulgular, DINOv2’nin tarimsal
siniflandirma problemleri i¢in son derece giirbiiz bir temel model oldugunu deneysel olarak

dogrulamaktadir.

Vision Transformer mimarilerinin tarimsal siniflandirma problemlerindeki etkinligi
tizerine odaklanan Reedha vd. (2022) calismalarinda, bu modellerin performansini deneysel

olarak incelemislerdir. Yabani ot ve kiiltiir bitkisi ayrimi gibi gorsel benzerligin yiiksek
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oldugu zorlu bir problemde, ViT mimarisini EfficientNet ve ResNet gibi giicli CNN
modelleriyle karsilagtiran aragtirmacilar, ViT nin sahip oldugu ”Oz-Dikkat” mekanizmasinin
onemini vurgulamiglardir. Calisma sonucunda, bu mekanizma sayesinde modelin bitkilerin
karmagik yapisini ve ince doku detaylarini yakalamada CNN’lere gore daha basarili oldugu
kanitlanmistir. Modelin karar verme siirecini gorsellestiren dikkat haritalar: incelendiginde;
CNN’lerin bazen arka plandaki topraga veya golgeye odaklanarak hatali ¢ikarimlar
yapabildigi, buna karsin ViT modellerinin dogrudan bitkinin yaprak kenarlar1, damar yapisi
ve karakteristik doku bozulmalar: gibi ayirt edici bolgelere odaklandig: rapor edilmistir. Bu
bulgu, ViT tabanli modellerin giiriiltiilii tarla goriintiilerinde daha giivenilir ve a¢iklanabilir

sonuclar verdigini dogrulamaktadir.

Derin 6grenme modellerinin basarisini sinirlayan en 6nemli faktorlerden biri olan
“veri dengesizligi” ve “veri yetersizligi” sorunlarina yonelik olarak ise Barbedo (2018) ile
Shorten ve Khoshgoftaar (2019) kapsamli ¢oziim stratejileri sunmuslardir. Tarimsal veri
setlerinde genellikle ”Sagliklr” bitki goriintiileri cogunlukta iken, "Hastalikl1” (6zellikle
erken evre) goriintiilerin azinlikta olmasi sik karsilagilan bir durumdur. Barbedo (2018), bu
dengesizligin, modelin istatistiksel olarak cogunluk sinifina (saglikli) meyilli olmasina ve
hastaliklar1 tespit edememesine yol a¢tigini vurgulamistir. Bu sorunu agsmak i¢in Shorten ve
Khoshgoftaar (2019), Veri Artirma tekniklerinin 6nemini sistematik olarak incelemislerdir.
Geometrik doniisiimler (dondiirme, cevirme, Olcekleme) ve radyometrik doniisiimler
(parlaklik, kontrast degisimi) gibi yontemlerin, egitim setini yapay olarak zenginlestirdigini
ve modelin ezberlemesini engelledigini belirtmiglerdir. Bu tekniklerin uygulanmasiyla,
modelin farkli 151k ve ac1 kosullarina kars1 genelleme yeteneginin belirgin sekilde arttigi

sonucuna varimigtir. Bu tez ¢alismasinda da literatiirdeki bu oneriler dikkate alinarak hibrit

bir veri artirma stratejisi izlenmistir.
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3. GEREC ve YONTEM

Bu boliimde; aragtirmanin yiiriitiilmesinde kullanilan materyaller, acik kaynakli veri
setinin elde edildigi calisma sahasinin karakteristik 6zellikleri ve veri toplama siirecinde
kullanilan donanim altyapis1 detaylandirilmistir. Ardindan, caligmanin deneysel kurgusunu
olusturan; ham goriintiilerin on islenmesi, karmasik arka planlarin ayristirilmasi igin
gelistirilen hibrit segmentasyon mimarisi, veri setinin yapilandirilmasi ve DINOv2 tabanl
Vision Transformer modelinin egitimi adimlarin1 kapsayan biitiinciil metodolojik yaklagim
tiim teknik detaylariyla ele alinmisgtir.

3.1. Materyal

3.1.1. Cahsma Alam ve Cevresel Kosullar

Bu tez calismasinda, model egitimi ve test siire¢lerinde Dang vd. (2017) tarafindan
literatiire kazandirilan ve agik erisime sunulan hazir IHA (Insansiz Hava Arac1) goriintii
veri seti kullanilmustir. Tlgili veri setinin temelini olusturan saha calismalari, turp iiretiminin
yogun olarak yapildigi ve bu iiriiniin bolgesel ekonomik degerinin yiiksek oldugu
Kore’nin Jungsun, Gangwon ve Hongchun bolgelerinde gerceklestirilmistir. Veri toplama
operasyonlari, bitkilerin vejetatif gelisimlerinin en aktif oldugu, yaprak yiizey alaninin
maksimuma ulastig1 ve ayn1 zamanda sicaklik/nem kosullarina bagli olarak fungal hastalik

baskisinin en iist seviyeye ¢iktig1 Temmuz ve Eyliil 2016 tarihleri arasinda yiiriitiilmiistiir.

Kullanilan veri setindeki goriintiileme islemleri, kontrollii laboratuvar ortami yerine
gercek tarla kosullarin1 yansitmak amaciyla dogal aydinlatma altinda gerceklestirilmistir.
Hazir veri seti; tam giinesli, parcali bulutlu ve yogun bulutlu giinlerde farkl: saat dilimlerinde
yapilan uguslarla olusturulmus olup, bu cesitlilik gelistirilen DINOv2 modelinin degisken
151k siddetlerine ve golge etkilerine karsi dayanikliliginin test edilmesi icin biiyiik bir avantaj

saglamigtir.

Caligsma alaninin fiziksel yapisi, goriintii isleme algoritmalar i¢in 6nemli zorluklar
barindirmaktadir. Sekil 3.1°de sunulan 6rnek hava fotografinda net bir sekilde goriildiigii
iizere; tarla ylizeyi sadece turp bitkilerinden ibaret degildir. Bitkiler, toprak nemini

korumak ve yabanci ot kontrolii saglamak amaciyla serilen siyah malglama filmi ile kaph
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Sekil 3.1. Turp Tarlasi (Turp Tarlasin1 Olusturan Ug¢ Alan:Turp, Toprak ve Malg Filmi )

siralar iizerinde yetistirilmektedir. Sira aralarinda ise acik renkli ¢iplak toprak alanlar
bulunmaktadir. Sekil 3.1°deki bu heterojen yap1; 6zellikle spektral yansimasi diisiik olan
siyah malg filmi ile bitki golgelerinin karigmasi ve acik renkli topragin yiiksek yansima
yapmasi nedeniyle, otomatik segmentasyon asamasinda bitki ile arka planin ayrigtirilmasini
zorlagtiran en kritik cevresel faktor olarak ele alinmgtir.

3.1.2. Veri Toplama Araci ve Goriintiileme Sistemi

Acik kaynakli referans veri setinin olusturulmasi asamasinda, riizgarl dis ortam
kosullarinda dahi yiiksek stabilizasyon yetenegi ve ugus kararlilig1 sunan ticari sinif doner
kanatli bir IHA platformu olan DJI Phantom 4 kullanildig1 bildirilmistir. Platform iizerinde,
ucus sirasindaki titresimleri soniimleyen 3 eksenli (pitch, roll, yaw) stabilize gimbal sistemine
entegre edilmig bir RGB kamera bulunmaktadir. Goriintiileme sistemi, 12.4 Megapiksel
efektif ¢coziintirliige sahip 1/2.3” CMOS sensor ve /2.8 diyafram agikliina sahip bir lens

ile donatilmistir.

Literatiirdeki arastirmacilar tarafindan veri toplama uguslar1 i¢in operasyonel

parametreler, hastaligin erken evre tespiti icin kritik olan detay seviyesi ile tarama verimliligi
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arasindaki denge gozetilerek optimize edilmistir. Uguslar, yer seviyesinden yaklagik 10 metre
sabit irtifada ve kamera acis1 yere tam dik olacak sekilde gerceklestirilmistir. Bu spesifik
ucus irtifasi, bitki yapraklar lizerindeki milimetrik boyutlardaki hastalik lekelerinin, doku
bozulmalarinin ve renk degisimlerinin ayirt edilebilmesi icin gereken yiiksek Yer Ornekleme
Mesafesini (GSD) saglamak amaciyla secilmistir. 10 metre irtifadan yapilan ¢ekimler, hem
tek bir bitkinin detayli analizine imkan veren piksel yogunlugunu korumus hem de makul
bir alanin tek karede taranmasina olanak tanimistir. Elde edilen ham goriintiiler 4000x3000
piksel ¢oziiniirliglinde olup, goriintii isleme asamasinda sikistirma kaynakli veri kaybi
yasanmamasi i¢in yiiksek kaliteli JPEG formatinda sunulmustur.

3.1.3. Veri Setinin Yapis1 ve Organizasyonu

Aragtirma kapsaminda kullanilan hazir THA veri setindeki 4000x3000 piksellik
yiiksek ¢Oziiniirliiklii ham goriintiiler, dogrudan derin 6grenme modellerine beslenmek igin
hesaplama maliyeti acisindan elverigsizdir. Ayrica, bu tezde Onerilen sistemin iki asamali
(6nce arka planm1 temizle, sonra hastalig1 tan1) yapisi, veri setinin de bu amaca hizmet edecek
sekilde 6zellestirilmesini zorunlu kilmistir. Bu temel gereksinimler dogrultusunda, elde
edilen acik kaynakli veri havuzu baz alinan literatiire (Dang vd., 2017) uygun olarak iki

farkli birincil veri setine doniistiiriilmiistiir:

Veri Seti A (Bolge Stmflandirmasi ve Softmax Egitimi Icin): Bu veri seti, tarladaki
farkli fiziki bolgelerin anlamsal olarak ayirt edilebilmesi ve bu amacla modele entegre
edilen Softmax siniflandiricisinin egitilmesi amaciyla yapilandirilmistir. Geleneksel tam
goriintli isleme yaklagimlarinin aksine, hazir ham goriintiilerden manuel olarak kirpilmig ve

etiketlenmis homojen yama orneklerinden olusur.

* Veri Hacmi ve Stmif Dagilimi: Heterojen tarla yapisini temsil eden ciplak toprak , siyah
malg¢ filmi ve turp bitkisi bolgelerinden uzman goriisiiyle manuel olarak kirpilmis ve
etiketlenmis 1500 adet Ilgi Bolgesi ayristirilmistir. Sekil 3.1°de drneklendigi iizere, makine
o0grenmesi modelinde sinif dengesizligini (class imbalance) 6nlemek adina her bir simif
icin tam bir denge saglanmig; 500 adet Turp Bitkisi, 500 adet Ciplak Toprak ve 500 adet
Siyah Malg¢ Filmi 6rnegi veri setine dahil edilmistir.

e Kullammm Amaci: Bu yama tabanli veri seti, sistemin renk ve doku 6znitelik uzayini

17



GEREC ve YONTEM EMIN BAKIRCI

0grenmesinin ardindan, karar katmaninda yer alan Softmax siniflandiricisinin egitilmesi
icin birincil veri olarak kullanilmistir. Modelin, kendisine sunulan izole bir bolgenin turp
mu, toprak m1 yoksa malg filmi mi olduguna dair nihai olasilik hesaplama ve dogru sinif1

atama yetenegi dogrudan bu veri seti lizerinden optimize edilmis ve degerlendirilmistir.

Veri Seti B (Hastalik Simiflandirma ve Model Performansi igin) : Bu veri seti,
caligmanin nihai ¢iktisi olan otomatik solgunluk tespit hattinin gercek saha kosullarindaki

dogrulugunu ve performansini 6lgmek icin kullanilan ham test veri setidir.

* Veri Hacmi ve Coziiniirliik: Saha testleri ve otomatik pipeline’in dogrulanmasi i¢in, tarla
kosullarin tiim karmagikligiyla (golge, toprak, mal¢ karisimi vb.) yansitan Dang vd.
(2017) tarafindan saglanan orijinal 4000x3000 piksellik yiiksek ¢oziiniirliiklii ham IHA

goriintiileri kullanilmugtr.

3.2. Yontem (Onerilen Mimari)

Bu tez ¢alismasinda Onerilen yontem; ham IHA goriintiilerinin islenerek bitki
alanlarinin karmagik arka plandan izole edilmesi, veri setinin dengelenip zenginlestirilmesi,
elde edilen verilerin hastalik siddetine gore etiketlenmesi ve Vision Transformer tabanl
derin 6grenme modeli ile stniflandirilmasini kapsayan ugtan uca bir mimariye dayanmaktadir.
Sekil 3.2°de gorsellestirilen ve *Veri Toplama’dan *Karar Verme’ asamasina kadar tasarlanan
genel sistem mimarisi dogrultusunda, ¢calismanin i akigini olusturan beg temel asama asagida

Ozetlenmistir:

1. Yiiksek Coziiniirliiklii Veri Toplama: Sistemin ilk asamasi, Sekil 3.2’in sol
tarafinda THA sembolii ile gosterildigi iizere, tarimsal alanin havadan goriintiilenmesi
siirecidir. Insan gdzlemine dayali yontemlerin fiziksel zorluklarmi asmak icin, IHA
kullanilarak tarladaki bitki sagligi durumunu yansitan yiiksek coziiniirliiklii ve genis kapsamli
RGB goriintii veri seti olusturulmustur. Bu agama, sistemin “gozii” niteliginde olup, sonraki

analizlerin basarisin1 dogrudan etkileyen ham veriyi saglamaktadir.

2. Karmagik Arka Planlarin Ayristirlmasi ve Girdi Hazirh@i: IHA vasitasiyla
elde edilen ham goriintiiler; yalmizca hedef bitkiyi degil, ciplak toprak, golge ve malg

filmi gibi karmagik arka plan unsurlarin1 da igcermektedir. Sekil 3.2’de sematize edildigi
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Sekil 3.2. Turp bitkisinde hastalik siddetinin belirlenmesi icin 6nerilen IHA ve DINOv2
tabanli sistemin genel ¢aligma semasi.

iizere, bu asamada sz konusu arka plan bilesenleri analiz siirecinden tamamen diglanmustir.
Goriintiilerden ¢cok modlu renk (HSV/Lab) histogramlar1 ve donme varyansina direngli Yerel
Ikili Desen (LBP) doku &znitelikleri ¢ikarilarak dengeli bir 6znitelik uzay olusturulmustur.
Olusan yiiksek boyutlu veri, Yi1ginli Oto-kodlayic1 mimarisine (SAE) beslenerek rafine
edilmis ve ardindan K-means kiimeleme algoritmasi (K=10) ile Softmax siniflandiricidan
olusan hibrit bir hat iizerinden gecirilmistir. Bu sayede izole edilen 128x128 piksel
boyutundaki turp bitkisi yamalari, ana siniflandirma hattina tamamen giiriiltiisiiz bir veri

akigt saglamistir.

3. Veri Artirma ve Smif Dengelenmesi: Derin 6grenme modellerinin en biiyiik
kisitlarindan biri olan ezberleme problemini agsmak ve modelin arazi kosullarindaki
genelleme yetenegini artirmak amaciyla, segmentasyon adimindan ¢ikan temiz verilere
sistematik veri artirma teknikleri uygulanmigtir. Sekil 3.2°deki ”Veri Artirma” blogunda ifade
edildigi gibi, sadece egitim setindeki bitki gorsellerine havadan bakis a¢isinin dogasina uygun
olarak; rastgele dondiirme , yatay/dikey aynalama ve hafif parlaklik/kontrast degisimleri
uygulanmistir. Bu islem sayesinde egitim verisi hacmi her bir sinif icin orantili olarak iki
katina ¢ikarilmis (1500°den 3000’e), modelin giines acis1 ve IHA ucus yonii gibi fiziksel
degisimlere kars1 daha direncli olmasi saglanirken, test setinin orijinalligi (500’er adet)

kesinlikle korunmustur.
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4. Modern ve Ozgiin Bir Mimari Entegrasyonu (Vision Transformer- DINOv2):
Tarimsal goriintii analizinde yaygin olarak kullanilan klasik CNN mimarileri yerine, bu
calismada gorsel temsilleri daha giiclii 6grenen 6zdenetimli bir yaklasim benimsenmistir.
Sekil 3.2’in merkezinde gosterilen DINOv2 mimarisi sayesinde, modelin goriintiiyii sadece
pikseller y1gin1 olarak degil, yapragin formu ve leke dagilimi arasindaki iliskileri kurarak
’kiiresel baglamda” analiz etmesi saglanmistir. Ayrica, egitim siirecinde modelin onceden
egitilmis agirliklarinin tiimii serbest birakilarak (Fine-Tuning) hedef veri setine tam uyumu

gerceklestirilmisgtir.

5. Hastalik Siddetinin Otomatik ve Nesnel Smiflandirilmasi : Sekil 3.2°in en
sagindaki ¢cikt1 katmaninda goriildiigii tizere, sistem izole edilen ve egitim siireci tamamlanan
turp bitkisi goriintiilerini matematiksel analizlere dayali nesnel metrikler kullanarak
siniflandirmaktadir. Sistem; yesil doku biitiinliiglinii koruyan "Saglikli”, gecis formu olan
“Hafif Hastalikli” ve nekrotik alanlarin baskin oldugu “Agir Hastalikli” olmak iizere ii¢
farkli siddet seviyesinde otonom ve yliksek dogruluklu bir kategorizasyon yapmaktadir.

3.2.1. Goriintii On Isleme ve Hibrit Segmentasyon Mimarisi

Tarimsal alanlarda insansiz hava araglar1 (IHA) veya yiiksek ¢oziiniirliiklii sensorler
ile elde edilen ham goriintiilerde bitkiler, laboratuvar ortamlarindaki gibi izole ve homojen
bir arka plan {izerinde yer almamaktadir. Aksine, gercek tarla kosullarinin dogas1 geregi;
farkli nem oranlarina sahip ¢iplak toprak dokusu, giines acisina bagli olarak giin i¢inde
siirekli degisen bitki golgeleri ve 15181 yiiksek oranda yansitarak piksel bozulmalarina yol

acan siyah malg filmleri ile i¢ ice, son derece karmasik bir matris formunda bulunmaktadir.

Bu karmagik cevresel faktorler, ozellikle bitki hastaliklarinin teshisi gibi hassas
Ozniteliklerin analiz edildigi derin 6grenme uygulamalarinda, arka plan giiriiltiisiiniin
modelin 6grenme siirecini olumsuz etkilemesine ve yanls siniflandirmalara yol agmasina
neden olmaktadir. Ana modelin gereksiz veriyi islemesini engellemek, hesaplama yiikiinii
azaltmak ve yalnizca analiz edilecek bitki dokusunu hedef modele sunabilmek amaciyla

geleneksel, tek kanalli esikleme yontemlerinin otesine gecilmistir.

Bu dogrultuda; piksellerin hem renk uzayindaki (6rnegin RGB/HSV) ayirt edici

profillerini hem de yapisal/geometrik 6zelliklerini eszamanl olarak ¢ikaran ve kaynastiran
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hibrit bir segmentasyon mimarisi kurgulanmistir. Bu hibrit yaklagim, birbirine renk olarak
benzeyen ancak yapisal olarak farkli olan unsurlarin (6rnegin golgede kalarak kararmig
yesil bir yaprak ile siyah mal¢ filminin veya kurumus kahverengi bir yaprak ile ¢iplak
topragin) sadece piksel yogunluklarina gore degil, ayn1 zamanda yiizey piiriizliiliigii ve doku
oriintiilerine gore de yiiksek bir dogrulukla arka plandan izole edilmesini saglamaktadir.

3.2.1.1. Cok Modlu Oznitelik Cikarim

Goriintii isleme tabanlh tarimsal analizlerde, hedef nesnelerin (bitki yapraklari,
hastalikli lezyonlar vb.) dogru bir sekilde tanimlanabilmesi ve karmasik arka plandan
izole edilebilmesi icin tek bir 6znitelik uzayma (yalnizca spektral/renk veya yalnmizca
uzamsal/sekil) dayanmak cogu zaman yetersiz kalmaktadir. A¢ik tarla kosullari, laboratuvar
ortamlarinin aksine yliksek derecede dinamik ve kontrol edilemez cevresel degiskenlere

sahiptir.

Ornegin; riizgar etkisiyle yapraklarin siirekli yon degistirmesi (yaprak alt1 ve istii
dokularinin farkli yansimalar olusturmasi), bitkilerin birbirinin iizerine binerek gorsel
biitiinliigli bozmas1 (okliizyon problemi) ve giin i¢indeki giineg acisina ya da bulutluluk
oranina bagl olarak gelisen dramatik 151k degisimleri, tek boyutlu analiz yaklagimlarini
biiyiik ol¢iide basarisiz kilmaktadir. Sadece renge dayali calisan s1g bir model, golgede
kalan saglikli yesil bir yapragi siyah malc filmi sanarak eleyebilirken; sadece dokuya
dayal1 bir model ise diizensiz toprak yiizeyi ile kurumus/hastalikli bir yapragi birbirine

karistirabilmektedir.

Bu kritik sinirlamalarin iistesinden gelmek ve algoritmanin gevresel giiriiltiilere
karg1 giirbiizliiglinii maksimize etmek amaciyla, bu ¢calismada hem spektral hem de
uzamsal Ozniteliklerin eszamanli olarak c¢ikarilip entegre edildigi cok modlu bir yaklagim
benimsenmistir. Renk uzaylar1 (RGB, HSV vb.) piksellerin kimligini ve kimyasal/biyolojik
durumunu (sararma, klorofil kaybi) belirlerken; yerel doku tanimlayicilari yapragin damar
yapisi, yiizey piiriizliiliigii ve fiziksel formu gibi yapisal karakteristikleri yakalamaktadir.
Bu iki bagimsiz bilgi kaynaginin birlestirilmesi, aydinlatma ve geometri degisimlerine karg1
oldukca direncli, yliksek temsil giiciine sahip kapsamli bir 6znitelik uzay1 olugturulmasini

saglamusgtir.
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a) Doku Oznitelikleri : Degisken dis ortam aydinlatma kosullarina kars1 direngli
olmas1 ve hesaplama maliyetinin diisiikliigii nedeniyle Yerel Ikili Oriintii (LBP) algoritmast
tercih edilmistir. Sekil 3.3’iin iist blogunda ("Doku Ozellik Cikarimi (LBP)”) gosterildigi
iizere, ham renkli goriintii 6ncelikle gri seviyeye (’Gri Ton Doniislimii””) doniistiiriilmekte

ve ardindan piksel komsuluklari ("LBP Hesaplama”) analiz edilmektedir.

Doku Ozellik Gikanimi (LBP)
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Sekil 3.3. IHA goriintiilerinden turp bitkisi alanlarinin belirlenmesi icin dnerilen hibrit
segmentasyon mimarisinin akig semasi

IHA goriintiilerinde bitkilerin yonelimlerinin rastgele olmasi nedeniyle, dznitelik
cikariminda rotasyon degismezligini saglamak kritik nem tagimaktadir. Bu amagla, sadece
sabit bir komsuluk yerine, farkl: yaricap (R) ve komsuluk sayis1 (P) degerlerinde ¢ok olcekli

analiz yapilmigtir. Caligmada kullanilan parametre setleri sunlardir:
(P=8,R=1), (P=16,R=2), (P=24,R=3) (1)

Her bir piksel icin LBP degeri, merkez piksel (g.) ile ¢cevresindeki komsu pikseller

(gp) arasindaki yogunluk farkina dayali olarak su matematiksel modelle hesaplanmaktadir:

!

LBPP,R = S (gp - gc) 2P (2)

p

I
=)

Burada s(x) fonksiyonu, esikleme iglemini gerceklestiren bir basamak fonksiyonudur
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ve su sekilde tanimlanir:

1, >0,
s(x) = (3)
0, z=<0.

Bu islem sonucunda, goriintiiniin kenar, kdse ve diizlem gibi yapisal 6zelliklerini

temsil eden “Doku Ozellik Haritalar1” elde edilir.

b) Renk Oznitelikleri (HSV ve CIE L*a*b* Tabanli Renk Cikarimi) :Goriintii
isleme tabanl tarimsal analizlerde en sik karsilagilan engellerden biri, cevresel aydinlatma
kosullarindaki kararsizliktir. Standart RGB (Kirmizi, Yesil, Mavi) renk uzayi, donanim
sensorleri (kamera) i¢in temel kayit formati olsa da, parlaklik bilgisini her bir renk kanaliyla
yiiksek korelasyon iginde tasir. Bu durum, acik tarladan alinan goriintiilerde bir bulut gegisi,
yaprak golgesi veya siyah malg filmi iizerindeki asir1 glines yansimasi (spekiiler parlama)
gibi durumlarda, piksellerin RGB degerlerinin dramatik sekilde degismesine neden olur.
Goriintiideki turp bitkisi gercekte aymi yesil tonda kalsa bile, salt 151k degisimi nedeniyle

algoritma bunu farkl bir doku veya nesne gibi algilayarak segmentasyon hatalarina diisebilir.

Bu aydinlatma bagimliligim1 agmak ve modele optik bir giirbiizliik kazandirmak
amaciyla, ham goriintiiler Sekil 3.3’iin alt blogunda ("Renk Ozellik Cikarimi (HSV/Lab)”)
detaylandirildig: gibi, renk bilgisini parlakliktan ayiran iki farkli renk uzayina doniistiiriil-

mustir:

e HSV (Hue, Saturation, Value) Renk Uzay1: Bu uzay; rengin 0ziinii veya dalga boyunu
(Hue) ve rengin doygunlugunu/saflifim (Saturation), aydinlatma siddetinden (Value)
tamamen izole eder. Bu ayristirma sayesinde, tarladaki bir bitki yapragi ister dogrudan
glines 15181 altinda ister yogun golgede kalsin, "Hue’ degeri biiyiik oranda sabit kalarak
algoritmaya rengin “gercekte ne oldugunu” iletir. Boylece topografik golge ve yansima
etkilerinin yarattig1 optik yanilsamalar minimize edilir.

* CIE L*a*b* Renk Uzay1: Insan gérme sisteminin algisal dogrusalligina en yakin ve cihaz-
dan bagimsiz renk uzayidir. Bu yapida ”L” (Lightness) kanali yalnizca parlaklik/liiminans
bilgisini iizerinde toplayarak digarida birakirken, asil renk bilgisi iki zit kanala aktarilir:

”a” kanal1 yesilden kirmiziya, ”’b” kanali ise maviden sariya olan renk spektrumunu temsil
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eder. Tarimsal goriintii islemede 6zellikle ’a” kanali hayati bir oneme sahiptir; ciinkii
bitkinin klorofil kaynakli saglikli yesil dokusunu, sararmis dokulardan ve kahverengi

ciplak topraktan ayirt etmede dogal ve giiclii bir ayirict gorevi goriir.

Uygulanan bu doniisiimler ve ardindan gelen kanal ayirma islemleri sonucunda, her
bir ROI'nin renk dagilimini istatistiksel olarak 6zetleyen renk histogramlar elde edilir.
Bu histogramlar, aydinlatma farkliliklarina karsi bagisiklik kazanmig bir 6znitelik vektorii
olusturarak; turp bitkisinin yesil dokusunu, topragin kahverengi ve malg¢ filminin siyah
tonlarindan ytiksek bir kesinlikle ayirmak (ve ardindan uygulanacak K-means merkezlerini
dogru beslemek) i¢in modelin ihtiya¢ duydugu ayirt edici matematiksel temeli saglar.
3.2.1.2. Cok Boyutlu Oznitelik Dengeleme ve Yiginh Oto-kodlayici (SAE) ile

Optimizasyon

Goriintli analizinde nesnelerin yiiksek dogrulukla tespit edilebilmesi i¢in tek bir
oznitelik tiiriine dayanmak genellikle yaniltic1 sonuclar dogurmaktadir. Ornegin, yalnizca
spektral Oznitelikler kullanildiginda model, aydinlatma degisimleri veya golge oyunlari
nedeniyle yanilgiya diisebilir; yalmzca uzamsal 6znitelikler kullanildiginda ise fiziksel
ylizey piiriizliiligii benzeyen ancak anlamsal olarak farkli olan unsurlar (6rnegin yaprak
damarlari ile kurumusg toprak topaklar) birbirine karistirilabilir. Bu zafiyetleri gidermek ve
her iki veri tiiriiniin birbirinin eksiklerini telafi ederek hedef nesnenin ¢ok daha giirbiiz ve
biitiinciil bir matematiksel temsilini olusturmasini saglamak amaciyla, elde edilen renk ve

doku o6zellikleri birlestirilmektedir .

Ancak, goriintiiden ¢ikarilan bu farkli karakteristiklerdeki 6zniteliklerin birlestirilmesi
asamasinda aragtirmacilarin karsilastig1 en temel zorluklardan biri ”Boyutsal Dengesizlik”
problemidir. Bu calismada elde edilen doku 6znitelik vektorleri, cok 6l¢ekli LBP analizi
nedeniyle yaklagik 703000 boyutlu devasa ve seyrek bir yapiya sahipken; renk histogramla-
rindan elde edilen vektorler yogun fakat yalnizca 768 boyutludur. Bu denli biiyiik bir hacim
farki s6z konusu oldugunda, vektorlerin u¢ uca eklenmesiyle yapilan basit bir birlestirme
islemi, yiiksek boyutlu doku 6zniteliklerinin renk bilgisini istatistiksel olarak baskilamasina
yol agmaktadir. Bu durum, modelin optimizasyon siirecinde agirlik giincellemelerini agirlikli

olarak doku verisine gore yapmasina ve modelin renk degisimlerine kars1 kdrlesmesine
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(duyarsizlagsmasina) neden olmaktadir.

Bu asimetrik problemi agmak, her iki 6znitelik grubunun ag lizerindeki temsil giiclinii
dengelemek ve hesaplama karmagikligini yonetilebilir bir seviyeye cekmek amaciyla, Sekil
3.3’ilin ”Dogrusal Doniisiim ve Dengeleme” modiiliinde gosterilen iki agamal1 bir mimari

stire¢ uygulanmisgtir:

a) Dogrusal Doniisiim ve Varyans Esitleme : {1k asamada, her iki 6znitelik grubu (renk
ve doku) kendi i¢lerinde istatistiksel olarak normalize edilmis ve varyanslar1 esitlenerek ortak
bir sayisal uzaya yansitilmistir . Bu standartlastirma islemi, farkli 6lgeklerdeki veri setlerinin
sinir agina girdiginde gradyan patlamasi veya soniimlenmesi gibi sorunlar yaratmasini
engellemis; 6zelliklerin esit sartlarda rekabet etmesini saglayarak derin 6§renme modelinin

yakinsama hizini ve kararhili§im artirmistir.

b)Y181nl1 Oto-kodlayici (SAE) ile Boyut Indirgeme : Normalize edilmis ancak hala
cok yiiksek boyutlu olan bu birlesik veriyi sikistirmak, gereksiz tekrarlar1 elimine etmek ve
veriyi cevresel giiriiltiilerden arindirmak amaciyla Sekil 3.3’iin sag iist kosesinde mimarisi
verilen gozetimsiz bir derin 6grenme modeli olan Y1ginl Oto-kodlayici (SAE) kullanilmustir.
Temel Bilesenler Analizi (PCA) gibi dogrusal yontemlerin aksine SAE, verideki dogrusal

olmayan (non-linear) karmagik iligkileri modelleyebilme kapasitesine sahiptir.

* Mimari Yapi: Model, distan ice dogru daralan ve simetrik olarak yerlestirilmis kodlayic1
ve kod ¢oziicii bloklarindan olusan 5 katmanli derin bir ag yapisina sahiptir. Merkezde
yer alan darbogaz katmani, verinin en yogun halini barindirr.

* Gizli Temsil ve Ogrenme: SAE, giris verisini alip, kodlayic1 katmanlar araciligiyla daha
diisiik boyutlu bir gizli katmana kodlamakta ve ardindan bu kodlanmis formdan tekrar
orijinal girig verisini yeniden olusturmaya ¢alismaktadir. Egitim siirecinde, agin temel
amaci giris ve ¢ikig arasindaki yeniden olusturma hatasini en aza indiren agirliklar
ogrenmektir. Bu siire¢ matematiksel olarak genellikle asagidaki kayip fonksiyonu ile ifade

edilir:
L(z, &) = ||z — | (4)

* Kompakt Temsil Sonucu: Bu gozetimsiz egitim siirecinin sonunda, giris katmanindaki
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yiiz binlerce boyutlu ham ve karmasik veri y1gini; giiriiltiiden tamamen arindirilmas, turp
bitkisi ile arka plan1 ayirt etmeye yarayan en belirgin 06zellikleri barindiran ve hesaplama
maliyeti acisindan son derece verimli olan 1770 boyutlu kompakt bir 6znitelik vektoriine
basaril1 bir gekilde indirgenmistir. Sistemin bir sonraki agsamasinda karar verecek olan
algoritmalar (Softmax), bu optimize edilmis kompakt vektor iizerinden beslenmektedir.

3.2.1.3. K-means Kiimeleme ve Olasiliksal Bitki Maskeleme

Yi1ginh Oto-kodlayici (SAE) tarafindan iiretilen ve goriintiiniin ayirt edici ~6ziinii”
tastyan bu kompakt 6znitelik vektorleri, piksellerin anlamsal biitiinliik i¢inde gruplandiril-
masi i¢in temel olusturmustur. Dogrudan piksel tabanli bir siniflandirma yaklasimi yerine,
Sekil 3.3’iin ”K-means Kiimeleme ve Softmax” blogunda detaylandirilan kiimeleme tabanli

hiyerarsik bir yaklagim izlenmistir:

* Cok Boyutlu K-means Kiimeleme: Boyutu 1770’e indirgenmis ve optimize edilmis bu
Oznitelik uzay1 lizerinde K-means algoritmasi calistirilarak, goriintiideki tiim pikseller
K=10 adet ayrik kiimeye boliinmiistiir. Bu say1, tarla ortaminin sundugu yiiksek varyansi
(farkli 151k ve toprak kosullar1) kapsayabilmek icin deneysel olarak optimize edilmistir.

* Softmax ile Anlamsal Karar Mekanizmasi: K-means algoritmasi dogasi geregi
denetimsiz ¢alistigindan, bu 10 kiimenin hangi fiziksel nesneye ait oldugunu belirlemek
icin daha once etiketli verilerle ("Veri Seti A”) egitilmig bir Softmax Siniflandiricisi
devreye girmistir. K-means merkez vektorleri Softmax’e beslenerek her bir kiimenin ”Turp
Bitkisi”, ”Ciplak Toprak™ veya "Malg¢ Filmi” siniflarina ait olma olasiliklar1 hesaplanmigtir.

« ikili Maskeleme ve Arka Plan Eliminasyonu: Yalnizca Turp” sinifina ait olma olasilig1
yiiksek olan kiimeler korunurken, toprak ve malg¢ kiimelerine ait piksellerin uzaysal
degerleri sifirlanmistir. Bu islem sonucunda elde edilen ikili Bitki Maskesi orijinal yiiksek
¢coziiniirliiklii IHA goriintiisiine uygulanarak arka plan tamamen siyaha boyanmis ve geriye
yalnizca saf turp bitkisi dokular1 birakilmagtr.

3.2.1.4. Kayan Pencere Algoritmasi ile Yama Uretimi

Segmentasyon islemi ile arka plan giiriiltiilerinden arindirilmig yiiksek ¢oziintirliiklii
tarla goriintiisiiniin tamamin1 derin 6grenme modeline tek seferde beslemek, hem donanimsal

olarak verimsiz hem de yerel hastalik lezyonlarinin (kiiciik sararma veya kurumalarin) tespiti
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acisindan isabetsiz bir yaklasimdir. Bu nedenle, izole edilmis turp bolgeleri iizerinden yapisal

yamalar elde etmek amaciyla Kayan Pencere algoritmasi uygulanmistir.

Bu islemde, belirli bir piksel boyutuna sahip kare bir sanal pencere, segmentasyonu
tamamlanmig goriintiiniin sol iist kosesinden baglayarak belirli bir adim araligiyla tiim
gorseli taramaktadir. Goriintii icindeki siyah arka plan piksellerinin agirlikta oldugu bos
yamalar sistem tarafindan otomatik olarak elenmis; yalnizca bitki dokusunun yogun oldugu
yamalar veri setine dahil edilmistir. Literatiirdeki referans ¢alisma (Dang vd., 2017) baz
aliarak, hastaligin ne ¢ok genel ne de cok mikroskobik detaylarda kaybolmasini engellemek
ve en optimal yerel ozellikleri yakalamak adina pencere boyutu 128x128 piksel olarak
belirlenmistir. Sekil 3.4’te gorsellestirildigi iizere, bu kayan pencere siireci, heterojen tarla
unsurlarmi barindiran orijinal yiiksek ¢oziiniirliiklii IHA goriintiisiiniin ( islenerek, DINOv2
mimarisine dogrudan girdi olarak beslenecek saf turp bitkisi yamalarina doniistiiriilmesini

otonom olarak saglamaktadir.

Sekil 3.4. Segmentasyon algoritmasinin gercek saha verileri iizerindeki ¢caligma prensibi.
(a) Heterojen tarla unsurlarini barindiran orijinal yiiksek ¢oziiniirliiklii IHA goriintiisii;Arka
plan giiriiltiilerinden arindirilarak modele girdi olarak beslenen standartlagtirilmig (128 x
128 piksel) saf turp bitkisi yamalari.

Nihai Cikt1 ve Ana Modele Gegis: Geleneksel yontemlerin yasadigi arka plan
karmasasindan arindirilmig ve 128x128 piksel boyutlarinda standartlastirilmig bu yiiksek
nitelikli bitki yamalari, caligsmanin ana hastalik teghis motoru olan ve kendi kendine dikkat

mekanizmastyla ¢alisan DINOv2 modelinin dogrudan girdi verisi olarak kullanilacaktir.
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3.2.2. Cikarilan Yamalarin Objektif Etiketlenmesi ve Veri Artirimi

Derin 6grenme modellerinin basarisi, egitim verisinin kalitesine ve etiketleme
stirecindeki mantiksal tutarliliga dogrudan baglhdir. Bu ¢alismada, bir 6nceki kayan pencere
asamasinda elde edilen 128x128 piksel boyutundaki arka plani temizlenmis turp yamalarinin,
modelin 6grenme performansini maksimize edecek sekilde nesnel bir metrikle etiketlenmesi
stireci titizlikle yapilandirilmistir.

3.2.2.1. Renk Tabanh Hastahk Kategorizasyonu

Hastalik siddetinin belirlenmesinde insan goziine dayali siibjektif degerlendirmelerin
(uzman goriisii dahi olsa) yaratabilecegi istatistiksel tutarsizliklar1 ve algisal yanilmalar orta-
dan kaldirmak amaciyla; bu calismada, matematiksel temellere dayanan ve tekrarlanabilirligi
kesin olan bir Renk Tabanli Otomatik Kategorizasyon yontemi kullanilmigtir. Segmentasyon
algoritmasi ile arka plan giiriiltiisiinden tamamen arindirilan 128x128 boyutundaki bitki
yamalari, hastalik siddetinin nesnel bir metrige doniistiiriilmesi i¢in asagidaki ¢cok asamali

analizden gecirilmistir.

RGB Input HSV Conversion .-wii;m::ra?ﬂgﬂgm Classification

Calculation: R, 20.90
~—> —
HEALTHY

RGE Input HSV Conversion Binary Thresholding Classification
‘& ) Calculation:
o 065<R, <050
%&« i
.y LIGHT DISEASE
RGB Input HSV Conversion Binary Thresholding Classification

@ o

Calculation:
) ) R, <065
HEAVY DISEASE

Sekil 3.5. Turp yapraklarinin HSV renk doniisiimii, Binary Thresholding iglemi ve R,
~oranina gore hastalik siniflarinin belirlenmesi.
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HSV Doniisiimii ve Adaptif Esikleme: Standart RGB (Kirmizi-Yesil-Mavi) renk
uzay1, 151k siddetindeki degisimlerden fazlasiyla etkilendigi icin hastalik tespiti gibi hassas
renk ayrimlarinda yetersiz kalabilmektedir. Bu nedenle, ilk asamada Sekil 3.5’in ikinci
stitununda ("HSV Conversion”) goriildiigii lizere, tiim bitki yamalar1 RGB uzayindan HSV
(Hue,Saturation, Value) renk uzayina doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim sayesinde, bitkinin
saglikl1 yesil dokusu ile sararmig ve kurumus/kahverengi hastalikli dokulari, renk 6zii (Hue)
kanali iizerinden net bir sekilde ayristirilabilmistir. HSV uzayinda, saglikli dokular temsil
eden "Yesil” renk aralig1 ile hastalikli dokular1 temsil eden ”Sari-Kahverengi” renk araligi
belirlenerek Binary Thresholding uygulanmistir. Bu islem sonucunda Sekil 3.5’in iiciincii
siitununda gosterilen ikili maskeler elde edilmistir; burada beyaz pikseller saglikli yaprak

dokusunu, siyah pikseller ise hastalikli bolgeleri temsil etmektedir.

Hastalik Siddeti Indeksinin Hesaplanmasi ve Siiflandirma: Her bir 128x128 yama
icin hastaligin siddetini sayisal bir degere indirgemek amaciyla, literatiirde kabul goren
Beyaz Piksel Oran1 metrigi kullanilmigtir. Bu metrik, s6z konusu yama igerisindeki toplam
bitki alanina kiyasla saglikli doku miktarini1 oransal olarak ifade eder. Hesaplanan degerleri
kullanilarak veri setindeki her bir goriintii, Dang vd. (2017) tarafindan Onerilen referans
araliklar baz alinarak otomatik ve nesnel olarak li¢ ana sinifa (etikete) ayrilmistir. Sekil
3.5’in son siitununda (”Classification”) 6rnekleri verilen bu siniflar ve kesin karar sinirlari

su sekildedir:

» Saglikli: Bitki yapraginin biiyiik cogunlugunun yesil doku biitiinliiglinii korudugu ve

fotosentetik aktivitenin yliksek oldugu durumdur.

Kriter:
R, > 0.90 ©)

(Saglikli doku oranmi %90 ve iizeri)

¢ Hafif Hastalikli: Hastaligin baslangi¢ evresidir. Yaprak iizerinde lokal sararmalar ve kiigiik
nekrotik lekeler goriilmeye baglar, ancak bitki genel formunu korur. Erken miidahale icin

en kritik agamadir.

29



GEREC ve YONTEM EMIN BAKIRCI

Kriter:
R, <0.65 (6)

(Saglikli doku orani %65 ve alt1)

o Agir Hastalikli: Hastaligin ileri evresidir. Yaprak ylizeyinin onemli bir kismu
kurumus, kahverengiye donmiis veya dokiilmiistiir. Bitki hayati fonksiyonlarini biiyiik 6l¢iide

kaybetmistir.

Kriter:
R, <0.65 (7

(Saglikli doku orani %65 ve alt1)

3.2.2.2. Veri Artirma Stratejileri

Derin 6grenme modellerinin, 6zellikle Vision Transformer gibi devasa parametre
sayisina sahip mimarilerin karsilastig1 en biiylik problem; egitim verisini ezberleyerek
gercek diinyadaki yapisal varyasyonlara kargi giirbiizliiklerini kaybetmeleridir. Bu ¢caligmada,
modelin arazideki farkli ucus acilarina, 151k degisimlerine ve donanim yonelimlerine karsi
optik bagisikligini artirmak amaciyla, PyTorch ekosisteminin yerlesik torchvision.transforms

kiitiiphanesi kullanilarak ¢evrimdisi bir veri artirma mimarisi kurgulanmistir.

Uygulanan bu veri hazirlama siireci, metodolojik olarak su temel adimlardan

olusmaktadir:

a) Veri S1zintisinin Onlenmesi ve Test Seti izolasyonu: Derin 6grenme siireclerindeki
en kritik hatalardan biri, egitim sirasinda sentetik olarak iiretilen varyasyonlarin test setine
karigmasidir (veri sizintis1). Bu durumu kesin olarak engellemek amaciyla, ham veri seti
hicbir artirma islemine tabi tutulmadan 6nce "Egitim” ve ”Test” olarak fiziksel klasorlere
ayrilmistir. Gelistirilen algoritma, modelin nihai performansinin nesnel olarak Olgtilecegi
Test setini tamamen korumus, artirma islemlerini yalnizca Egitim seti klasorleri icerisinde

gerceklestirmistir.

b) Hacim Genisletme ve Sinif Dengeleme: Modelin her bir hastalik seviyesine
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(’Saglikli”, ”Hafif Hastalikli”, ”’Agir Hastalikl1”) esit istatistiksel agirlik verebilmesini garanti
altina almak ve performansini objektif olarak dl¢mek icin net bir sayisal dagilim izlenmistir.
Modelin degerlendirilmesinde kullanilmak iizere her siniftan 500 adet olmak iizere toplam
1500 adet goriintii test seti olarak ayrilmis ve orijinal haliyle izole edilmistir. Modelin
egitim havuzunu zenginlestirmek i¢in ise, siniflar bazinda 1500’er adet olan mevcut orijinal
egitim goriintiilerinin her biri algoritmik doniisiimlerden gecirilerek birer adet sentetik
varyasyon liretilmigtir. Bu islem sayesinde her sinif icin egitim seti tam iki katina (3000 adet)
cikarilmig ve modele beslenen toplam egitim veri havuzu 9000 goriintii ile matematiksel

olarak kusursuz bir dengeye kavusturulmustur.

¢) Stokastik Artirma Islem Hatti: Orijinal goriintiilerden yeni varyasyonlar iiretilirken,
tarla ortamindaki fiziksel rastgeleligi simiile edebilmek icin belirli olasilik degerleriyle
calisan transforms.Compose iglem hatti kurgulanmistir. Python kod blogunda uygulanan

spesifik dontistimler sunlardir:

» Geometrik ve Mekansal Doniisiimler: IHA ile kusbakist acida ¢ekilen goriintiilerde,
yapragin riizgar veya dikim yonii hastaligin varligini degistirmez. Modelin bu “’yonelim
degismezligini” 6grenebilmesi icin goriintiilere %350 olasilikla yatay eksende aynalama
(RandomHorizontalFlip, p=0,5), %350 olasilikla dikey eksende aynalama (RandomVer-
ticalFlip, p=0,5) ve -90 ile +90 derece arasinda rastgele dondiirme (RandomRotation,
degrees=90) uygulanmistir.

e Aydinlatma ve Renk Uzayi Simiilasyonu: Farkli giin saatlerindeki giines acilarini, bulut
golgelerini ve bitkiler iizerindeki spekiiler parlamalart modellemek amaciyla; goriintiilerin
parlaklik, kontrast ve doygunluk degerleri rastgele olarak %15 oraninda degistirilmistir
(Colorlitter, brightness=0,15, contrast=0,15, saturation=0,15). Bu adim, modelin yalmzca
yesil/sar1 renk tonuna ezber yapmasini engelleyerek DINOv2 mimarisinin dokusal ve

anlamsal 6zelliklere odaklanmasini saglamustir.

3.2.3. DINOv2 Tabanh Simiflandirma Modeli

Calismanin siniflandirma asamasinda, geleneksel Evrisimli Sinir Aglarinin (CNN)
yalmizca yerel Ozniteliklere odaklanan yapisinin Otesine gecmek amaciyla; Meta Al

tarafindan gelistirilen, Vision Transformer (ViT) mimarisine dayanan ve devasa veri setleri
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iizerinde 6zdenetimli 6grenme stratejisiyle egitilmis olan DINOv2 modeli temel alinmigtir.

3.2.3.1. Vision Transformer (ViT) Teorisi ve DINOv2 Mimarisi

Klasik CNN mimarileri (ResNet, VGG, vb.), goriintiiler lizerinde kayan filtrelerle
islem yaparak yalnizca yakin piksel komsuluklarini analiz eder. Bu yontem kenar ve yerel
doku ozelliklerini yakalamada basaril1 olsa da, goriintiiniin tamamina hakim olma konusunda
“alict alan” sinirlamalarina takilmaktadir. Bir CNN’in goriintiiniin sol iist kogesi ile sag
alt kosesi arasindaki iligskiyi kurabilmesi icin ¢ok sayida derin katmandan ge¢mesi gerekir.
Buna kargin DINOv2 (ViT mimarisi), goriintii isleme problemine Dogal Dil islemede (NLP)

oldugu gibi bir “dizi isleme” problemi olarak yaklasir.

Vision Transformer (ViT)

‘ Transformer Encoder

|
B - HLHOOYO DD 8)

r1.. em:m:q Ummjmofﬂmedpmhes
SEE . T T 1T -
ﬁ%g *H.iﬂ%ﬂﬁﬁﬂ

Sekil 3.6. Vision Transformer (ViT) mimarisinin genel ¢alisma prensibi. Goriintii 14 x 14
piksellik yamalara boliiniir, dogrusal izdiigiimle vektorlere doniistiiriiliir ve Transformer
kodlayiciya beslenir (Dosovitskiy vd. , 2020)

Sekil 3.6’da genel mimarisi sunulan bu yaklagimda H x ¥ boyutundaki ve C kanalli
(RGB i¢in C = 3) bir girig goriintiisii (x), 6ncelikle sabit boyutlu ( Px P) yamalara (patches)

boliiniir. Bu islem matematiksel olarak su sekilde ifade edilir:
€ RIWXC s g, € RN (P0) ®)

Burada N =

modeli icin yama boyutu P=14 olarak belirlenmistir. Her bir yama diizlestirilerek dogrusal
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bir vektore doniistiiriiliir ve modelin mekansal bilgiyi kaybetmemesi i¢in bu vektorlere

Konumsal Kodlama eklenir.

Cok Bash Oz-Dikkat Mekanizmasi: DINOv2’nin cekirdegini olusturan ve onu
CNN’lerden iistiin kilan asil gii¢, Transformatdr Kodlayicisi icindeki ”Oz-Dikkat” mekaniz-
masidir. Bu mekanizma, goriintiideki her bir yamanin diger tlim yamalarla olan iligkisini
ve onem derecesini eszamanli olarak hesaplar.Bir giris vektorii dizisi , ii¢ farkli vektore

doniistiiriiliir: Sorgu , Anahtar (K) ve Deger (V). Dikkat agirliklar1 su formiille hesaplanir:

Attention (Q, K, V') = softmax (QKT> Vv 9)
o vy,

Burada V/dj, gradyanlarin ¢ok biiyiimesini engelleyen Olcekleme faktoriidiir. Bu
formiil sayesinde model; bir yapragin ucundaki lokal bir sararmanin, yapragin govdesindeki
genel klorofil kaybiyla iliskisini, aradaki piksel mesafesi ne olursa olsun aninda kurabilmek-
tedir. CNN’lerin aksine DINOv2, daha ilk katmandan itibaren kiiresel baglama erisebilir.
Boylece model, sadece bolgesel bir lekeye bakip yanilmak yerine, bitkinin genel durusunu,
damar yapisini ve lezyon dagilimin biitiinciil olarak analiz ederek, 6zellikle ”Saglikli” ile
“Hafif Hastalikl1” gibi birbirine ¢ok benzeyen sinir siniflarda tistiin bir ayrim giicii saglar.

3.2.3.2. DINOv2’nin Ozdenetimli Ogrenme ve Ogrenci-Ogretmen Mimarisi

DINOv2’nin klasik ViT modellerinden (6rnegin ImageNet iizerinde tamamen etiketli
veriyle egitilmis ViT lerden) en biiytik farki, insan tarafindan etiketlenmis verilere ihtiyag
duymadan devasa veri setleri {izerinde “kendi kendine damitma” stratejisiyle egitilmis
olmasidir. Bu 6zdenetimli sistemin merkezinde, yapisal olarak birbirinin tamamen aynis1
olan ancak agirlik giincellemeleri farkli isleyen iki sinir ag1 bulunur: Ogrenci Ag1 ve

Ogretmen Ag1.

 Ogrenci Ag1: Agirliklar geleneksel geri yayilim algoritmalari ve gradyan inisi ile aktif
olarak giincellenen asil 6grenici modeldir. Sisteme verilen bir goriintiiniin sadece kiiciik,
dar ve yerel olarak kirpilmig kisimlarin1 goriir.

 Ogretmen Ag1 : Agirliklar geri yayilim ile giincellenmez. Bunun yerine, Ogrenci agimin
agirliklarinin Ustel Hareketli Ortalamasi alinarak ¢ok daha yavas, istikrarl ve stabil bir

sekilde giincellenir. Ogretmen ag1, goriintiiniin dar kistmlarini degil, cok daha genis ve
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biitiinciil kirpilmis versiyonlarini goriir.

Ogrenme Mekanizmasi ve Tarimsal Avantaji: Egitim siirecinde sistemin temel amaci,
Ogrenci agmin Ogretmen agim “taklit etmesini” saglamaktir. Ayn1 goriintiiniin farkli
goriiniimleri iki aga verilir. Ogrenci agindan istenen gorev; sadece dar bir lokal yamaya
(6rnegin yapragin sadece sararmus kiigiik bir kenarina) bakarak, Ogretmen agmin tiim
yapraga bakarak iirettigi kiiresel matematiksel temsili basarili bir sekilde tahmin etmesidir.
Iki agin Simif Belirtecleri arasindaki fark, bir kayip fonksiyonu ile hesaplanarak Ogrenci ag1

cezalandirilir veya odiillendirilir.

Bu parc¢adan biitiinii tahmin etme” zorlamasi, modelin pikselleri ezberlemek yerine
nesnelerin anlamsal biitiinliigiinii kendi kendine kesfetmesini saglar. Ogrenci ag, sadece
kurumus bir lezyona bakarak bunun “hasta bir turp yapragina” ait oldugunu hi¢bir insan
etiketi olmadan kavrar. Bu devasa asimetrik 6n egitim sayesinde DINOv2, tarimsal goriintiiler
gibi yapisal olarak karmasik, arka plan giiriiltiisii yliksek ve etiketlemesi zor alanlarda
uygulanacak transfer 6grenme gorevleri icin miikemmel bir temel 6znitelik ¢ikarici haline
gelmistir.

3.2.3.3. Transfer Orenme ve ince Ayar (Fine-Tuning) Stratejisi

Derin 6grenme modellerini “’sifirdan” (from scratch) egitmek, devasa veri setleri ve
yiiksek hesaplama giicii gerektirmektedir. Bu kisiti asmak i¢in calismada, facebook/dinov2-
base On egitimli agirliklar1 baglangic noktas: olarak kullanilmistir. Bu model, Meta Al
tarafindan olusturulan ve 142 milyonluk kiiratorlii bir veri setini (LVD-142M) iceren devasa
bir havuzda egitilmistir. DINOv2, bu siirecte etiketlere ihtiyac duymadan, nesnelerin derinlik,

doku ve parca-biitiin iligkilerini 6grenmis ve “giirbiliz” gorsel temsiller gelistirmistir.

Modelin genel gorsel yeteneklerini, spesifik ”Turp Hastalig1 Siniflandirma” gorevine
uyarlamak i¢cin modele 6zel bir Siniflandirma Baglig1 (Classification Head) entegre edilmistir.

Sekil 7’te ayrintili mimarisi sunulan bu siire¢, asagidaki adimlar1 icermektedir:

CLS Token Cikarimi: Sekil 3.7’ nin iist kisminda gosterildigi tizere, DINOv2 giris dizisinin
basina 6zel bir siniflandirma jetonu ([CLS] token) ekler. 12 adet Transformer kodlayici
blogu boyunca islenen bu jeton, ¢ikis katmaninda goriintiiniin tamamini temsil eden yogun

bir 6znitelik vektorii (genellikle 768 boyutlu) haline gelir. Bu vektor, goriintiiniin “kiiresel
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Sekil 3.7. Onerilen DINOv2 tabanli siniflandirma mimarisi: On egitimli Transformer
kodlayici , [CLS] token ¢ikarimi ve 6zellestirilmis siniflandirma baglig1 entegrasyonu.

baglamin1” tagimaktadir.

* Dogrusal Katman : Elde edilen bu 6znitelik vektorii, semada ”Custom Classification
Head” olarak belirtilen tam baglantili bir katmana iletilir. Bu katman, 768 boyutlu vektorii
hedef siif sayisina (N,=3: Saglhikli, Hafif, Agir) indirgeyen dogrusal bir doniisiim

uygular:
y=Whicrs) +b (10)

Burada W agirlik matrisini, b sapma degerini ve hicLg) ise omurgadan gelen 6znitelik

vektoriini temsil eder.

Tam Ince Ayar (Full Fine-Tuning) ve Karsilastirmah Strateji Analizi: Literatiirdeki
standart transfer 6grenme yaklagimlarinin aksine, bu ¢alismada yalnizca siniflandirict son
katmanin egitilmesiyle (Linear Probing) yetinilmemistir. Ger¢eklestirilen karsilagtirmali
deneysel analizler, modelin sadece son katmani egitildiginde hastalik evreleri arasindaki
ince simirlar1 6grenmekte yetersiz kaldigin1 gostermistir. Bu nedenle, modelin tarimsal
goriintiilerin spesifik dokusuna ve 6zellikle ”Hafif Hastalikli” sinifindaki hassas renk

gecislerine tam adaptasyonunu saglamak amaciyla, Sekil 3.7°deki mavi blokta yer alan
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omurga mimarisi de dahil olmak iizere tiim agirliklarin serbest birakilip giincellendigi
“Full Fine-Tuning” stratejisi izlenmistir. Bu sayede model, devasa veri setlerinden onceden
o0grendigi evrensel gorsel 6zellikleri, turp yaprag: hastaliklarina 6zgii hiicresel ve dokusal
detaylarla harmanlayarak siniflandirma basarisini ve genelleme yetenegini maksimize

etmigtir.

3.2.4. Egitim Parametreleri, Donanim ve Performans Metrikleri

Calisma kapsaminda gergeklestirilen veri 6n isleme (hibrit segmentasyon, LBP ve
HSV/Lab 6znitelik ¢ikarimi) ve bitki yamalarinin yapilandirilmasi asamalari; VMware
sanallagtirma platformu iizerinde yapilandirilmis yiiksek islem kapasitesine sahip yerel
bir sunucu altyapisinda yiiriitiilmiistiir. Deneysel kurgunun temelini olusturan bu donanim
ortami; ¢ift islemcili Intel® Xeon® Silver 4216 (2.10 GHz) mimarisine, genis veri setlerinin
bellek ici islenmesine olanak taniyan 64 GB RAM kapasitesine ve yiiksek hizli veri

okuma/yazma operasyonlar1 icin 500 GB SSD depolama birimine sahiptir.

DINOV2 gibi yiiksek hesaplama maliyeti gerektiren Vision Transformer (ViT)
mimarilerinin egitimi, Cok Basli Oz-Dikkat mekanizmalar1 nedeniyle yogun tensor ve
matris carpimi islemleri gerektirmektedir. Bu nedenle, modelin derin 6grenme tabanlh
egitim ve ince ayar asamalarinda bulut tabanli Google Colab platformuna gecis yapilmis ve
agirlik giincellemeleri NVIDIA T4 GPU (16 GB VRAM) donanim hizlandiricisi iizerinde
gergeklestirilmistir. Modelin baslangi¢ noktas1 olarak, Meta Al tarafindan gelistirilen ve
PyTorch Hub iizerinden saglanan 6n egitimli DINOv2 (dinov2-base) mimarisi sisteme
entegre edilmistir. Literatiirdeki benzer caligsmalarin aksine modelin sifirdan egitilmemesinin
temel nedeni; ViT mimarilerinin bilinen “veri aclig1” kisitin1 agmak ve 6n egitimli modelin
milyonlarca veriden kazandig1 “giirbiiz” 6znitelik temsillerini turp hastaliklarina 6zgii

hiicresel parametrelerle harmanlamaktir.

Bu dogrultuda modelin optimizasyonu; yukarida belirtilen CPU tabanl yerel sunucu
altyapisinda yliriitiilen segmentasyon hattinin ardindan, bulut tabanli GPU altyapisinda
gerceklestirilen Karsilagtirmali Strateji Analizi ile yiiriitiilmiistiir. Bu asamada, 6n egitimli
agirhiklarin kullamildig: iki farkli transfer 68renme yaklagimi test edilmistir: Modelin

omurgasinin dondurularak sadece son siniflandirma katmaninin egitildigi Dogrusal
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Siniflandirma (Linear Probing) ve tiim mimari agirliklarin hedef veriye adapte edildigi
Tam Ince Ayar (Full Fine-Tuning) stratejileri ardigik olarak uygulanmip kiyaslanmugtir.
Gercgeklestirilen bu sistematik yaklasim, modelin sifirdan egitilmesine kiyasla hesaplama
maliyetini, bellek gereksinimini ve egitim siiresini minimize ederken; ayn1 zamanda hangi
stratejinin tarimsal hastalik tespitinde en yiiksek kararlilik ve dogrulugu sagladiginin bilimsel
metriklerle ispatlanmasina olanak tanimigtir.

3.2.4.1. Hiperparametre Optimizasyonu ve Egitim Konfigiirasyonu

Modelin smiflandirma katmani , DINOv2’nin omurgasindan iiretilen 768 boyutlu
gomiiliim vektorlerini 3 farkli hastalik sinifina ("Saglikli”, Hafif Hastalikl1”, "Agir Hasta-
Iikl1”) indirecek sekilde 6zel olarak yapilandirilmigtir. Hata (kayip) fonksiyonunu minimize
etmek ve genelleme yetenegini maksimize etmek amaciyla kullanilan hiperparametreler
ampirik denemeler sonucunda optimize edilmistir. Python egitim betiginde kullanilan temel

egitim parametreleri ve secilme gerekceleri asagida detaylandirilmagtir:

e Goriintii Boyutu (Input Resolution): 128 x 128 piksel. Gerekge: Calisma kapsaminda
segmentasyon asamasindan izole edilerek elde edilen turp yapragi yamalari, DINOv2
mimarisinin yama tabanl dikkat mekanizmasinin tutarh ¢alisabilmesi icin 128x128 piksel
boyutuna standartlastirilmistir. Bu boyut, yaprak iizerindeki lokal hastalik lezyonlarmin
doku detaylarimi korurken, donanim kaynaklarinin (RAM) verimli kullanilmasini ve
hesaplama maliyetinin optimum dengede kalmasin saglamigtir. DINOvV2 mimarisi,
kendisine verilen bu biitiinsel girdiyi kendi islem hattinda 14 x14 piksellik alt yamalara
bolerek analiz etmektedir.

» Kiime Boyutu (Batch Size): 32. Gerekce: Gradyan inisi optimizasyonunda gradyanlarin
giiriiltiilii olmasini engellemek ve kararli bir 6grenme siireci saglamak i¢in 32’lik y18in
boyutu tercih edilmistir. Bu deger, modelin agirlik giincellemelerinin ne ¢ok sik (kararsizlik
riski) ne de ¢ok seyrek (yavas yakinsama) olmasini saglayarak 6grenme dinamigi ile GPU
bellek (VRAM) kullanimini optimize etmistir.

* Epok Sayisi (Epochs): 20. Gerekce: Modelin egitim dongiisii toplam 20 epok olarak
planlanmigtir. Ancak derin katmanlarin tiim agirliklarinin egitime agildign Tam Ince

Ayar (Full Fine-Tuning) siirecinde modelin egitim verilerini ezberleme (overfitting)
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egilimine girdigi gozlemlenmistir. Bu akademik kisit1 agmak adina kod mimarisine "En
Iyi Model Denetimi” (Best Model Checkpoint) mekanizmasi dahil edilmistir. Sistem 20
epok boyunca calistirilmis, ancak egitim verilerini ezberlemeye baglamadan hemen 6nce
dogrulama basarisinin zirve yaptig1 epoktaki (artirilmig veri setinde 4. epok) optimal
agirliklar nihai model olarak kalic1 kaydedilmistir.

+ Ogrenme Orani (Learning Rate): (1x107). Gerekge: Bu parametre, model agirliklarinin her
adimda ne kadar giincellenecegini belirler. DINOv2’nin 6nceden 6grendigi giiclii evrensel
Oznitelik temsillerini “felaketsel unutma” reaksiyonuyla kaybetmemesi icin 6grenme
orani ince ayar (fine-tuning) standartlarina uygun olarak son derece diisiik tutulmustur. Bu
sayede model, mevcut gorsel hafizasini koruyarak sadece turp hastaliklarinin mikroskobik
lezyon gecislerine odaklanmugtir.

* Agirlik Azaltma (Weight Decay): 0,0001 Gerekce: Modelin egitim verisini ezberlemesini
onlemek icin bir L2 Regularizasyon teknigi olan agirlik azaltma uygulanmigtir. Bu
parametre, agirlik degerlerinin agsir1 biiylimesini cezalandirarak modelin karmasikligini
kontrol altinda tutmus ve test verisi lizerindeki basarimini artirmigtr.

* Optimizasyon Algoritmasi: AdamW (Adaptive Moment Estimation with Weight Decay).
Gerekge: Standart Adam optimizasyonuna gore agirlik azaltma (L2 regiilasyonu) islemini
dogrudan maliyet fonksiyonuna uygulayarak agirliklar1 daha dogru giincelleyen AdamW
algoritmasi tercih edilmistir. Transformer tabanli modellerde kararli gradyan akig1 saglama
ve hizl1 yakinsama konusundaki basaris1 nedeniyle bu tercih yapilmistir.

» Kayip Fonksiyonu (Loss Function): Capraz Entropi Kayb1 (Cross Entropy Loss). Gerekge:
Ele alinan problem, birbirini dislayan ii¢ ayrik siniftan ("Saglhikli”, "Hafif Hastalikli”, ”Agir
Hastalikl1”) olustugu i¢in, modelin tahmin ettigi olasilik dagilimu ile gercek ¢oklu etiketler
arasindaki farki cezalandiran Capraz Entropi fonksiyonu kullanilmigtir. Matematiksel

olarak su modelle ifade edilir:

M
L==Y yoclog(poc) (11)
c=1

Burada M sinif sayisin1 (3), y gercek etiketi ve p tahmin edilen olasilig1 temsil eder.
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3.2.4.2. Performans Degerlendirme Metrikleri

Gelistirilen DINOvV2 tabanli derin 6grenme modelinin basarimi, sadece egitim verisi
tizerindeki kay1p degerleriyle degil, daha 6nce model tarafindan hi¢ goriilmemis test verileri
iizerindeki genelleme yetenegi ile Ol¢iilmiistiir. Siniflandirma sonuglarinin giivenilirligini
ve tutarliligini kantitatif olarak ortaya koymak amaciyla, literatiirde kabul goren asagidaki
nesnel performans metrikleri kullanilmigtir. Bu metriklerin hesaplanmasinda; Dogru Pozitif
(TP), Dogru Negatif (TN), Yanlis Pozitif (FP) ve Yanlis Negatif (FN) degerleri temel

alinmastir.

Accuracy = TP+ TN (12)
Y= TPYTN+FP+FN

Bu calismada simiflar (Saglikli, Hafif, Agir) dengeli dagitildi8 icin dogruluk orani

giivenilir bir gosterge olarak kabul edilmistir.

Kesinlik (Precision): Modelin "pozitif”’ (6rnegin hasta) olarak tahmin ettigi 6rneklerin
ne kadarinin gercekten o sinifa ait oldugunu gosterir. Tarimsal uygulamalarda kesinlik,
gereksiz ilaclamanin Onlenmesi agisindan kritiktir; yani modelin saglikli bir bitkiye

yanliglikla hasta” dememesi (Diisiik F'P) istenir.

TP
Precision———— 13
reczszonTP T FP (13)

Duyarhlik (Recall / Sensitivity):Gercekte hasta olan bitkilerin ne kadarinin model
tarafindan dogru bir sekilde tespit edilebildigini 6lcer. Bir hastalik tespit sisteminde en
hayati metriklerden biridir; ¢iinkii hastaligin gozden kacirilmasi (Yiiksek FN), enfeksiyonun

tarlada yayilmasina neden olabilir.

TP
S 14
fecall 7 p T FN (1

F1-Skoru (F1-Score): Kesinlik ve Duyarlilik metriklerinin harmonik ortalamasidir.
Ozellikle simif dengesizliginin oldugu veya Yanlis Pozitif ve Yanlis Negatif hatalarinmn
esit derecede 6nemli oldugu durumlarda modelin kararliligin1 gosteren en kritik metriktir.
Aritmetik ortalama yerine harmonik ortalamanin kullanilmasi, u¢ degerlerin etkisini

azaltarak modelin her iki metrigi de (Precision ve Recall) dengeli bir sekilde optimize
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etmesini zorunlu kilar:

Precision x Recall
F1-8 =2 X 15
core Precision + Recall (15

Kanisikhik Matrisi (Confusion Matrix): Sayisal metriklerin 6tesinde, modelin hangi
siif1 hangi simifla karistirdigini gorsellestirmek ve hatanin kaynagimi analiz etmek i¢in

kullanilan N x N boyutlu (bu ¢alismada 3 x 3) bir tablodur.

* Matrisin kosegen elemanlar1 dogru siniflandirma sayilarim1 gosterirken, kosegen disi
elemanlar hatalar1 temsil eder.

* Bu calisma 0Ozelinde; biyolojik olarak birbirine benzeyen “Hafif Hastalikli” sinifi
ile ”Saglhkl” sinift arasindaki gecislerin (karigikliklarin) analizi bu matris lizerinden

detaylandirilmigtir.
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4. BULGULAR

Bu boliimde, turp bitkisinde hastalik siddetinin tespiti amaciyla onerilen ve ”Gereg
ve Yontem” boliimiinde detaylandirilan biitiinciil derin 6grenme mimarisinin performansi
kapsamli bir sekilde analiz edilmistir. Elde edilen bulgular; (1) karmagik tarla goriintiilerinin
islenmesini saglayan hibrit segmentasyon agsamasinin istatistiksel sonuglari, (2) DINOv2
tabanli siniflandirma modelinin farkli transfer 6grenme modlar altindaki egitim siirecleri
ve yakinsama karakteristikleri ve (3) bagimsiz test veri seti lizerinde hesaplanan nesnel
siniflandirma metrikleri (Dogruluk, Kesinlik, Duyarlilik, F1-Skoru) olmak iizere li¢ ana
baslik altinda sunulmustur. Ayrica, elde edilen deneysel sonuclar literatiirdeki referans
caligmalarla kiyaslanarak, onerilen yontemin hassas tarim uygulamalarindaki 6zgiin katkisi
ve potansiyeli tartisilmagtir.

4.1. Turp Bolgesi Smniflandirma Sonuclari ve Degerlendirmesi

Cizelge 4.1. Softmax siniflandirmasi ic¢in ¢apraz dogrulama karisiklik matrisi

Gergek/Tahmin Turp Ciplak Toprak Malg Filmi
Turp 463 35 2

Ciplak Toprak 0 471 29

Malg Filmi 0 32 468

Tablo 4.1 incelendiginde, modelin 500 adet turp bitkisi 6rneginin 463’iinii tam
dogrulukla stmiflandirdig1; 35 ornegin ¢iplak toprak, 2 ornegin ise malg filmi olarak yanlig
etiketlendigi gozlemlenmistir. Ciplak toprak sinifinda 500 6rnegin 471’1 (%94,20) basarili
sekilde tespit edilmis, malg filmi sinifinda ise 468 drnek dogru smiflandirilmstir. Ozellikle
turp bitkisi ile mal¢ filmi arasindaki karigiklik oraninin (yalnizca 2 ornek) son derece diisiik
diizeyde kalmasi, modelin klorofil iceren yesil canli doku ile spektral yansimasi diisiik olan

siyah polietilen mal¢ dokusunu ayirt etmedeki basarisinm1 kanitlamaktadir.

Smiflandirma hatalarinin genel olarak ¢iplak toprak ve malg filmi gegis sinirlarinda
(sirastyla 32 ve 29 hatali tahmin) kiimelenmis olmasi, IHA fotograflarindaki giin ici
giines agis1 degisimlerinin yarattig1 yerel golgelenmelerin ve toprak parlamalarinin piksel

spektrumlart tizerindeki dogal bir sonucudur. Karigiklik matrisi verileri lizerinden sistemin
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genel performans metrikleri makro ortalama baz alinarak hesaplanmis ve Tablo 4.2°de

listelenmistir.

Cizelge 4.2. Segmentasyon Asamasi Performans Metrikleri (Makro Ortalama)

Performans Metrigi Hesaplanan Oran (%)
Kesinlik %93,61
Duyarlilik %93,60
F-Olgiitii %93,60

Yapilan analiz sonucunda; hibrit segmentasyon hattimin Kesinlik oranit %93,61,
Duyarlilik oran1 %93,60 ve iki metrigin harmonik ortalamasi olan F-Olgiitii %93,60 olarak
bulunmustur. Elde edilen bu yiiksek bagsarim seviyesi sayesinde, tarla goriintiilerinin seg-
mentasyonu ve arka plan temizleme gorevleri i¢in Onerilen hattin giivenilirligi kanitlanmustir.
Nitekim bu algoritma hatt1, 40 adet orijinal yiiksek ¢oziiniirliiklii ham IHA fotografina (*Veri
Seti B”) kayan pencere yontemiyle uygulanarak, ana hastalik teshis motoru (DINOv2) i¢in
arka plan giiriiltiilerinden arindirilmig yaklasik 50000 adet saf turp yaprag: girdi yamasi (

piksel) iiretmis ve giirbiiz bir metodolojik temel olusturmustur.

4.2. DINOvV2 Smiflandirma Performans Bulgular: ve Karsilastirmahl Analiz

Gelistirilen DINOvV2 tabanli derin 6grenme modelinin nihai hastalik siddeti ka-
tegorizasyon performansi; model egitimi, dogrulama veya veri artirma agamalarinda
sisteme kesinlikle gosterilmemis, tamamen izole edilmis bagimsiz bir test kiimesi iizerinde
degerlendirilmistir. Modelin gercek diinya kosullarindaki (acik tarla) genelleme kabiliyetini
objektif ve adil bir bicimde 6lcmek amaciyla, bu test kiimesi her bir hastalik asamasindan
(’Saglikli”, "Hafif Hastalikli”, "Agir Hastalikli””) tam adaletli olarak 500’er adet olmak

tizere toplam 1500 adet saf goriintiiden olusturulmustur.

Onerilen derin 6grenme yaklagiminin 6zgiin degerini ve matematiksel iistiinliigiinii
ortaya koymak amaciyla, transfer 6grenme metodolojisinin iki temel modu olan Dogrusal
Siiflandirma (Linear Probing) ve Tam Ince Ayar (Full Fine-Tuning) stratejileri, hem
orijinal egitim verisi (4500 yama) hem de zenginlestirilmis artirilmig egitim verisi (9000

yama) durumlari altinda capraz olarak test edilmigtir. Yiiriitiilen bu deneysel kurgunun
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genel dogruluk (Accuracy) ve makro Fl-skoru sonuglari biitiinsel olarak Tablo 4.3’te

karsilagtirilmstir.

Cizelge 4.3. Capraz Deneysel Senaryolarin Genel Basarim Matrisi

“ Egitim Verisi Genel

Deney No Uygulanan Ogretme Durumu (Simif Bagina|Dogruluk Makro

Modu F1-Skoru
/ Toplam) (Accuracy)

Dogrusal . :

1 Simiflandirma 8?018"}1 4200, Seti 76,87 0.7696
(Linear Probing)
Dogrusal .o .

2 Smiflandirma ér(;g(l)h;ngl%(])i(%ltlm Seti %77,53 0,7726
(Linear Probing)
Tam Ince Ayar (Full |Orijinal Egitim Seti

3 Fine-Tuning) (1500 / 4500) 994,27 09424
Tam Ince Ayar (Full [Artirilmig Egitim Seti

4 Fine-Tuning) (3000 / 9000) %04.67 0,9466

Tablo 4.3’teki makro veriler incelendiginde, derin 6znitelik ¢ikarici transformator
omurgasinin dondurularak sadece son dogrusal katmanin egitildigi Linear Probing
senaryolarinin (Deney 1 ve Deney 2) %76-77 seviyesinde bir bagarim sinirina takildigi
goriilmektedir. Buna karsin, agin tiim katman katman agirliklarinin 68renme oraniyla serbest
birakilarak hedef tarimsal patoloji uzayina uyarlandigi Full Fine-Tuning stratejisi (Deney 3
ve Deney 4) performansi dogrudan %94 bandinin lizerine tasimigtir. Cevrimdist veri artirma
metodolojisi ile desteklenen Tam Ince Ayar modeli (Deney 4), %94,67 genel dogruluk
ve 0,9466 makro F1-skoru elde ederek bu tez ¢aligmasinin sampiyon mimarisi olarak

tescillenmistir.

4.2.1. Transfer Ogrenme Modellerinin istatistiksel Anlamhlik ve Kararlihk Analizi

Tablo 4.3’te sunulan Dogrusal Siniflandirma (Linear Probing) ile Tam Ince Ayar
(Full Fine-Tuning) stratejileri arasindaki performans farkinin rastlantisal olup olmadigini
belirlemek ve modellerin kararlilik durumlarin1 gorsellestirmek amaciyla, kutu grafigi
destekli istatistiksel analiz gerceklestirilmistir (Sekil 4.1). Bu istatistiksel analize temel
saglamak amacuyla, her iki model on farkli rastgele baglangi¢c tohumu ile bagimsiz olarak

yeniden egitilmis ve elde edilen dogruluk metrikleri Tablo 4.4’te detaylandirilmustir.
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Cizelge 4.4. Farkli baglangic tohumlar ile elde edilen bagimsiz dogruluk oranlari

Deneme No Linear Probing Full Fine-Tuning
1 %77,80 %94,27
2 %78,00 %95,07
3 77,87 %94,93
4 %78,40 %94,40
5 Go77,73 %94,68
6 77,95 %94,55
7 %77,65 %94,82
8 %78,10 %94,60
9 %77,82 %94,75
10 %77,90 %94,63

Wilcoxon p = 0.0020

92.5 1

g

Genel Dogruluk Orani (%)

rsd g

r 1
Deogrusal Siniflandirma Tam Ince Ayar
(Linear Probing) {Full Fine-Tuning)

Sekil 4.1. Transfer 6grenme stratejilerinin dogruluk dagilimlar ve Wilcoxon istatistiksel
anlamlilik analizi.

Sekil 4.1°de sunulan gorsel dagilimlar incelendiginde; model omurgasinin dondu-

ruldugu Linear Probing stratejisine ait dogruluk oraninin nispeten dar bir varyansla %77
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bandinda baskilandig1 goriilmektedir. Buna karsin, tiim mimari agirliklarin giincellendigi
Full Fine-Tuning modelinin govde dagilimi, net bir ayrisma gostererek %94,67°lik genel
dogruluk seviyesi etrafinda istikrarli bir gekilde yogunlagmistir. Kutularin rtiismemesi
ve list bantta yer almasi, modelin digsal cevresel giiriiltiilere karg1 kazandig1 kararliligi

simgelemektedir.

Iki model arasindaki bu belirgin performans sicramasinin bilimsel gecerliligi, Tablo
4.4’te sunulan degerler iizerinden parametrik olmayan Wilcoxon Isaretli Siralar Testi ile
analiz edilmistir. Yapilan istatistiksel test sonucunda elde edilen p degeri (p = 0,0020), Full
Fine-Tuning modelinin sergiledigi basarinin, Linear Probing modeline kiyasla istatistiksel
olarak cok yiiksek anlamlilik diizeyinde (p < 0,01) iistiin oldugunu kanitlamaktadir. Bu
gorsel ve istatistiksel bulgular biitiinii; elde edilen performans artisinin tesadiifi bir veri
dagilimindan kaynaklanmadigini, klasik CNN modellerine kiyasla onerilen mimarinin hedef
tarimsal patoloji uzayina yapisal olarak ¢cok daha iistiin bir adaptasyon sagladigini kesin

olarak dogrulamaktadir.

4.3. Dogrusal Siniflandirma (Linear Probing) Bulgularmin Yapisal Analizi

Vision Transformer omurgasinin sabit tutuldugu ve sadece karar katmaninin egitildigi
deney senaryolarinda, 1500 goriintiiliik bagimsiz test seti iizerinde elde edilen sinif bazl

detayl metrikler ve hata raporlar1 Tablo 4.4’te alt bagliklar halinde siniflandirilmistir.

Cizelge 4.5. Linear Probing Senaryolar1 Simif Bazli Performans Raporu

Veri Seti Modeli |Hastalik Stmfi  |Kesinlik Duyarlilik  [F1-Skoru gérijrlt_ij
estegl

Orijinal Veri Sagliklt %78,03 %83,80 %80,81 500

%?fg’eglf))ogr“l“k‘ A@ir Hastalkli |%87,80  |9%79.20  |%8328  |500

Hafif Hastalikli  (%66,02 %67,60 %66,80 500

Artirilmis Veri Saglikh %79,29 %85 %82,05 500
(Genel Dogruluk: |, .
%77.53) Agir Hastalikli ~ {%82,85 %085 %83,91 500

Hafif Hastalikli |%69,40 %062,60 %065,83 500
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Linear Probing modellerinin hata karakteristigi incelendiginde, en belirgin zafiyetin
Hafif Hastalikli sinifinda kiimelendigi goriilmektedir. Orijinal egitim verisinde bu sinif i¢in
0,6680 olan F1-skoru, veri artirnmi destegiyle ancak 0,6583 - 0,6940 hassasiyet dengesine
gelebilmistir. Bu durumun teorik dayanagi; genel amach internet goriintiilerinden (ImageNet)
0zdenetimli olarak 6grenilen evrensel DINOv2 agirliklarinin, tarimsal yapraklar tizerindeki
cok erken evre kloroz lezyonlar1 gibi mikro-dokusal ve patolojik renk gecislerini izole
siniflandiric1 katmana aktarabilecek spesifik 6znitelik duyarliligina sahip olmamasidir. Bu

kisit, tiim agirliklarin giincellenmesini zorunlu kilmagtir.

4.4. Tam Ince Ayar (Full Fine-Tuning) ve Simif Stmir1 Bulgularimin Degerlendirilmesi

Model omurgasiin dondurulmayip, klorofil kaybina ugramis yaprak dokularina
tam uyarlandig1 Full Fine-Tuning model ¢iktilarinin sinif bazli metrik analizi Tablo 4.5°te

sunulmustur.

Cizelge 4.6. Full Fine-Tuning Senaryolart Sinif Bazli Performans Raporu

Kesinlik Duyarlilik Goruntii
Veri Seti Modeli |Hastalik Sinifi - y F1-Skoru |Destegi
(Precision) |(Recall)
(Support)
Orijinal Veri Saglikl %94,77 %94,20 %94,48 500
(Genel Dogruluk: |y, e Hocralikli 995,36 |998,60  |996,95 500
%94,27)
Agir Hastalikli  (%92,59 %90 %91,28 500
Artirtlmis Veri Saglikh %95,88 %93 %94.,42 500
(Genel Dogru-

Tuk:%94.67) Agir Hastalikli  {9%96,48 %98,60 997,53 500

Hafif Hastalikli |%91,67 %92,40 %92,03 500

Full Fine-Tuning stratejisine gecilmesiyle birlikte tiim siniflarin basarim egrilerinde
cok biiyiik bir sicrama yasanmistir. Orijinal veri egitim loglart incelendiginde, modelin
12. epoktan itibaren egitim kaybini sifira yaklastirarak egitim verisinde %100 dogruluga
vurdugu, yani ezberleme (overfitting) egilimi gosterdigi tespit edilmistir. Ancak bu yapisal
risk, 9000 goriintiiliik Artirllmis Veri kurgusu ve dogrulama setini anlik takip eden

checkpoint denetimiyle tamamen soniimlenmistir. Sampiyon model, ezberlemeye diismeden
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once test setinde en yiiksek kararliliga ulastig1 4. epokta (%94,67 dogruluk) nihai agirliklarini

kilitlemistir.

Hata dogrulamalarinin yapay zekadan ziyade biyolojik temellerini ortaya koyabilmek
adina, sampiyon modelin bagimsiz test seti iizerinde iirettigi nihai Karigiklik Matrisleri

analiz edilmistir:

» U¢ Sinif Izolasyonu (Saghkli ve Agir Hastalikli): Gorsel olarak birbirine en uzak
karakteristik sunan Saglikli ve Agir Hastalikli yaprak pikselleri model tarafindan
kusursuz ayristirilmistir. Gergekte “Agir Hastalikli” olan 500 6rnegin tek bir tanesi bile
”Saglikli” sanilmamisg, 493’1 (%98,60) tam isabetle yakalanmustir. Tarladaki salgin1 gézden
kacirmama (False Negative oranini diisiirme) noktasinda bu %98,60’ 11k Duyarlilik (Recall)
degeri tarimsal ekonomi i¢in hayati bir giivencedir.

* Biyolojik Gegis Bolgesi Analizi (Hafif Hastalikl1): Siniflandirma kayiplarinin neredeyse
tamami, adeta siirekli bir spektrum gibi ilerleyen “Hafif Hastalikli” sinifinin sinirlarinda
gerceklesmistir. Gergekte Saghikli olan 35 yaprak “Hafif Hastalikli” olarak tahmin
edilirken; Hafif Hastalikli olan 20 yaprak ’Saglikli”, 18 yaprak ise "Agir Hastalikl1”
olarak etiketlenmistir. Bitki patolojisinde Fusarium solgunlugu keskin bir esikle degil,
mikroskobik klorozlardan makro nekrozlara dogru hiicresel olarak ilerledigi i¢in bu sinir
belirsizlikleri dogaldir. Buna ragmen, sampiyon modelin bu zorlu gecis evresinde bile
0,9203 F1-skoru gibi yiiksek bir kararlilik yakalamasi, DINOv2 mimarisindeki Cok Bagh

Oz-Dikkat mekanizmasinin kiiresel baglam yakalama giiciinii tescillemektedir.
4.5. Literatiir Karsilastirmasi ve Benchmarking Tartismasi
Onerilen derin 6grenme mimarisinin literatiirdeki yerini ve 6zgiin katkisin1 dog-
rulamak amaciyla; bu tezin veri tabanini, tarla lokasyonlarimi ve ugus parametrelerini

dogrudan referans aldigimiz Dang vd. (2017) calismasi ile dogrudan bir benchmarking

analizi gerceklestirilmistir (Tablo 4.6).
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Cizelge 4.7. Klasik CNN ve Onerilen ViT Mimari Karsilastirmasi

Arastirma Kullanilan Derin Ogrenme|Degerlendirme Test Genel Dogruluk
Referansi Modeli Kiimesi Yapisi Oram

Klasik Evrigimli Sinir Ag1|3 Sinif x 500 Goriintii

Dang vd. (2017) | cNN)- GoogleNet (Toplam 1500) %91,00
Bu Calisma Vision Transformer (ViT)-|3 Sinif x 500 Goriintii %9467
(Onerilen) DINOV?2 (Fine-Tuned)  |(Toplam 1500) o7

Dang vd. (2017), transfer 6grenme yoluyla egittikleri evrisimli sinir ag1 tabanl
GoogleNet mimarisiyle, 1500 goriintiiliik test setinde %91,00 genel dogruluk elde ettiklerini
raporlamiglardir. Dogrudan ve adil bir kiyaslama yapilabilmesi adina birebir ayni test veri
seti kapasitesi ( adet ham yama) lizerinde yiiriittiigiimiiz bu tez caligmasinda ise, 6nerilen
DINOV2 tabanl transformator modeli %94,67 genel dogruluk oranina ulasarak literatiir

basarimim belirgin bir sekilde ileriye tagimigtir.

Klasik evrisimli (CNN) mimariler, yerel filtre pikselleri lizerinden kaydirilarak
caligtiklar1 icin yapragin sadece lokal bir bolgesindeki renk degisimine odaklanmakta
ve katmanlar derinlestikce uzamsal c¢Oziiniirliik kaybina ugramaktadirlar. Bu durum,
karmagik tarla ortaminda GoogleNet in anlamsal baglami kagirmasina yol agmustir. Onerilen
0zdenetimli DINOv2 modeli ise, sahip oldugu self-attention katmanlar1 sayesinde yapragin
form biitlinliigli, damar yapis1 ve lezyon dagilimi arasindaki uzamsal iliskileri aradaki piksel
mesafesinden bagimsiz olarak biitiinciil bir diizlemde haritalandirmistir. Bu bilimsel bulgular,
Vision Transformer yaklasimlarinin, IHA tabanli otonom hassas tarim taramalarinda klasik
yontemlere kiyasla cok daha etkin, giivenilir ve yenilik¢i bir alternatif oldugunu kesin olarak

ortaya koymaktadir.
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5. TARTISMA

Bu tez calismasinda, hassas tarim uygulamalarinda verimliligi dogrudan etkileyen ve
ciddi ekonomik kayiplara yol agan turp bitkisi hastaliklarinin erken ve dogru tespiti icin;
Insansiz Hava Araci (IHA) teknolojileri ile Vision Transformer (ViT) mimarisine dayanan
0zdenetimli DINOv2 modelini entegre eden yenilikci bir otonom karar destek sistemi
gelistirilmistir. Geleneksel yontemlerin aksine, problemi sadece bir goriintii siniflandirma isi
olarak degil; veri toplama, giiriiltii giderme, hibrit segmentasyon ve derin 6znitelik analizi
asamalarimi kapsayan biitiinciil bir siire¢ olarak ele alan bu ¢calismada elde edilen deneysel
bulgular; (1) biyolojik faktorlerin ve fenotipik degisimlerin siniflandirma basarisi iizerindeki
etkisi, (2) derin 6grenme mimarilerinin yapisal farkliliklarinin (CNN ve ViT karsilagtirmasi)
performansa yansimasi, (3) uygulanan transfer 6grenme modlarinin (Linear Probing ve Full
Fine-Tuning) yakinsama dinamikleri ve (4) veri isleme stratejilerinin model kararliligina
katkis1 olmak iizere dort ana eksende derinlemesine tartigilmigtir.

5.1. Model Performansinin Biyolojik ve Istatistiksel Degerlendirilmesi

Gelistirilen DINOv?2 tabanli sampiyon modelin 1500 goriintiiliikk bagimsiz test kiimesi
iizerindeki davranislari, performans metrikleri ve nihai karisiklik matrisi tizerinden analiz
edildiginde; siniflandirma bagarisinin, bitkinin hastalik siirecindeki biyolojik ve fenotipik

degisimleriyle dogrudan ve giiclii bir korelasyon gosterdigi tespit edilmistir.

* Uc¢ Smiflarda Yiiksek Spektral Ayirt Edicilik: Model, hastaligin biyolojik olarak en
belirgin u¢ noktalarini temsil eden ”Saglikli” ve ”Agir Hastalikli” siniflarini birbirinden
ayirmada kusursuza yakin bir performans sergilemistir. Bu bagsarinin temelinde yatan
biyolojik faktor; saglikli yapraklarin yiiksek fotosentetik aktiviteye ve klorofil yogunluguna
bagh olarak sergiledigi homojen yesil doku ile, agir hastalikli yapraklarin Fusarium wilt
kaynakli hiicre 6liimii ve pigment kayb1 sonucu olusan kahverengi/sar1 deformasyonlar
arasindaki yiiksek spektral kontrasttir. Model, bu iki sinif arasindaki 6znitelik uzay1
mesafesini maksimize etmeyi basarmistir. Ozellikle tarimsal miicadelede kesinlikle
kacirilmamasi gereken vaka grubu olan "Agir Hastalikli” simifinin, saglikli bitki olarak
yanlig siniflandirilma oraninin %0 (500 ornekte O adet) olmasi ve sinif ici duyarliligin

%98,60 gibi muazzam bir seviyede kalmasi, Onerilen sistemin saha giivenilirliginin
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ve Yanlis Negatif riskinin minimal diizeyde oldugunun en giiclii kanitidir. Bu durum,
modelin hastalik semptomlarini sadece yiizeysel renk degisimleri olarak degil, yaprak
morfolojisindeki yapisal bozukluklar seviyesinde 6grendigini gostermektedir.

* Biyolojik Gecis Bolgesi ve ”Hafif Hastahikly” Simifi Simirlari: Karigiklik matrisindeki
hatalarin neredeyse tamaminin bir ara form olan “Hafif Hastalikli” sinifinin sinirlarinda
(35 adet saglikli yapragin hafif hasta sanilmasi ve 20 adet hafif hasta yapragin saglikli
sanilmasi) yogunlagmasi, modelin bir zafiyeti olmaktan ziyade, hastaligin patolojik gelisim
stirecinin dogal ve beklenen bir sonucudur. "Hafif hastalik™ evresi, saglikli dokudan
nekrotik dokuya gecisin yasandigi, semptomlarin heniiz tam oturmadig1 ve gorsel sinirlarin
bulaniklagtigi dinamik bir siirectir. Bu evredeki bir yaprak hem saglikli yesil alanlari
hem de baglangic asamasindaki mikroskobik lekelenmeleri ayni anda barindirmaktadir.
Gorsel 0zniteliklerin her iki komsu sinifa da spektral benzerlik gostermesi, modelin karar
sinirlarinda istatistiksel bir belirsizlik yaratmigtir. Literatiirde Dang vd. (2017) ve Barbedo
(2019) gibi arastirmacilarin da vurguladig iizere, bilgisayarli gorii modellerinde en diistik
performansin genellikle bu tiir gecis siniflarinda goriilmesi, elde ettigimiz bulgularin
literatiirle uyumlu oldugunu ve problemin dogasindan kaynaklandigini dogrulamaktadir.
Buna ragmen, sinirda yer alan bu karmasik gecis formlarindaki toplam hatanin minimumda
tutulmasi ve hafif hastalik sinifinda 0,9203 F1-skoru gibi yiiksek bir kararlilik yakalanmasi,
modelin bu belirsiz alanlarda bile iistiin bir ayirt etme yetenegi sergiledigini ortaya

koymaktadir.

5.2. Mimari Ustiinliik Tartismasi: Konvoliisyonel Aglar (CNN) ve Vision Transformer

(ViT)

Bu calismanin literatiire sagladigi en 6zgiin katkilardan biri, tarimsal goriintii
analizinde uzun yillardir standart kabul edilen CNN tabanli modeller ile yeni nesil ViT tabanli
modellerin kargilastirmali analizidir. Referans calisma olan Dang vd. (2017) tarafindan
kullanilan GoogleNet (CNN) mimarisi ile bu ¢aligmada 6nerilen DINOv2 (ViT) mimarisi
arasindaki net performans farki (%91’e kars1 %94,67) sadece sayisal bir yaris degil, mimari

yapilarin veriyi igleme mantigindaki temel farkliliklarin somut bir sonucudur.
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¢ Yerel Ozelliklerden Kiiresel Baglama: CNN mimarileri (GoogleNet, ResNet vb.), sahip
olduklar1 “tlimevarimci Onyarg1” ve sinirli yerel alict alanlar nedeniyle, goriintiideki
ozelliklere parcali yaklagsma egilimindedir. Bir CNN, matematiksel olarak yapragin bir
kosesindeki sar1 lekeyi (yerel doku) miikemmel tespit edebilirken, bu lekenin yapragin
genelindeki dagilimi veya diger lekelerle olan geometrik iligkisini (uzun mesafeli
bagimliliklar) kurmakta zorlanabilir. Buna karsin, DINOv2 mimarisinin ¢ekirdegini
olusturan “Cok Basli Oz-Dikkat” mekanizmasi, goriintiideki her bir pikselin veya
yamanin, diger tiim piksellerle olan iliskisini es zamanli olarak hesaplamaktadir. Bu
yetenek sayesinde model, sadece lokal bir lekeyi degil; bitkinin genel durusunu, yaprak
geometrisindeki bozulmay1 ve doku biitiinliigiinii bir arada degerlendirerek kiiresel
baglami yakalamaktadir. Hastalik tespiti gibi baglamsal biitiinliigiin 6nemli oldugu
gorevlerde ViT mimarisinin bu istiinliigii, dogruluk artisinin temel nedenidir.

* Ozdenetimli Ogrenme ve Giirbiiz Oznitelikler: GoogleNet gibi modeller etiketli
veriye dayali gozetimli 6grenme ile egitilirken; temel aldigimiz DINOv2 mimarisi,
milyonlarca goriintii {izerinde etiket olmadan, 6zdenetimli 6§renme prensibiyle 6n
egitilmigtir. Bu siire¢, modelin nesnelerin sadece rengini veya seklini degil; derinlik,
doku, parga-biitiin iligkisi ve anlamsal biitiinliik gibi ¢cok daha karmasik ve dayanikli
Ozniteliklerini 6grenmesini saglamistir. Bu calismada, gorsel ayrimlarin zor oldugu
durumlarda DINOv2’nin daha yiiksek performans gostermesi, transfer 6grenme yoluyla

aktarilan bu giiclii 6znitelik temsili yetenegi ile aciklanabilir.

5.3. Ogretme Stratejisinin Yakinsama ve Kararhlik Uzerindeki Etkisi

Tez kapsaminda yliriitiilen Karsilastirmali Strateji Analizi, modelin optimizasyon
siirecinde sadece karar katmanina miidahale etmenin tarimsal patolojideki yetersizligini

acikca ortaya koymustur.

* Linear Probing vs. Full Fine-Tuning: Sadece son katmanin egitildigi Linear Probing
senaryolarinda, model omurgasi ImageNet diinyasindaki agirliklarinda sabit kaldig1 igin
genel dogruluk %76,87- %77,53 bandinda bloke olmustur. Bu durum, genel amacli nesne
oOzniteliklerinin, turp yapraklarindaki Fusarium solgunlugu gibi spesifik mikroskobik

semptomlar1 yakalamada kor kaldigimi gostermektedir. Ancak Tam Ince Ayar (Full
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Fine-Tuning) stratejisiyle tiim derin katmanlarin agirliklar egitime acildiginda, 6grenme
orani gibi kontrollii bir seviyede tutularak modelin evrensel gorsel hafizas1 korunmus ve
agin turp patolojisine tam adaptasyonu saglanmistir. Bu stratejik hamle, modelin genel

basarisin1 dogrudan %94,67 seviyesine firlatmistir.

5.4. Veri Stratejisinin Etkisi: Dengesizlik, Varyasyon ve Ezber Yonetimi

Derin 6grenme modellerinin basarisi, sadece mimari iistiinliige degil, aynm1 zamanda
veri setinin kalitesine, cesitliligine ve temsil giicline de siki sikiya baghdir. Bu caligmada
izlenen veri stratejisi, modelin genelleme yetenegini dogrudan etkileyen kritik bir faktor

olmustur.

* Simif Dengesizligi Probleminin Yonetimi: Orijinal veri setinden kirpilan yamalarin doZas1
geregi ortaya cikabilecek sinif dengesizligi riskini ortadan kaldirmak amaciyla uygulanan
dengeli ornekleme mimarisi, modelin ¢cogunluk sinifina kars1 yanhlik gelistirmesini
kesin olarak engellemistir. Modelin genel F1-skorunun (0,9466), genel dogruluk oraniyla
(%94,67) neredeyse tamamen paralel seyretmesi; modelin hi¢bir sinifa karsi istatistiksel
bir onyargi gelistirmediginin, “tembel tahmin” yapmadiginin ve tiim kategorilere kargi
adil ve optimum bir karar sinir1 hizaladiginin en giiclii matematiksel kanitidir.

* Veri Artirma ve Ezber Kontrolii: Modelin tiim katmanlarinin egitime ag¢ildig1 Full
Fine-Tuning siirecinde, orijinal veri seti kullanildiginda (Deney 3) modelin 12. epoktan
itibaren egitim verilerini ezberleme egilimine girdigi log analizlerinde net bir sekilde
gozlemlenmistir. Bu kisit, torchvision.transforms kiitiiphanesiyle kurgulanan; rastgele
dondiirme, yatay/dikey aynalama ve %15’lik renk/parlaklik oynamalarini iceren cevrimdisi
veri artirma stratejisiyle agilmistir. Egitim veri hacminin 4500°den 9000’e ¢ikarilmast veri
cesitliligini artirmig ve modelin ezberleme duvarina carpmasini engellemistir. Dogrulama
setini anlik takip eden checkpoint denetimi sayesinde, sampiyon model test setinde
en yliksek kararliliga ulasti31 4. epokta agirliklarini sabitleyerek en yiiksek genelleme
kapasitesine ulagmistir. Veri s1zintisin1 6nlemek adina test setinin (1500 adet saf goriintii)
hicbir artirma islemine tabi tutulmadan tamamen izole edilmesi ise, elde edilen sonuglarin

bilimsel gecerliligini ve akademik giivenilirligini pekistirmistir.
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6. SONUCLAR

Hizla artan diinya niifusu ve degisen iklim kosullari, tarimsal iiretimde verimliligin
maksimize edilmesini ve {iriin kayiplarinin minimize edilmesini zorunlu kilmaktadir. Bu
baglamda gerceklestirilen bu tez calismasinda; hassas tarim teknolojilerinin en giincel
bilesenleri olan Insansiz Hava Araclar1 (IHA) ve bilgisayarli gorii alaninda devrim yaratan
Vision Transformer (ViT) tabanli derin 6grenme mimarileri entegre edilerek, turp bitkisinde
ciddi ekonomik kayiplara yol acan solgunluk hastaligiin tespitine yonelik otonom, nesnel
ve yiiksek dogruluklu bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Calisma siiresince yiiriitiilen
kapsaml literatiir taramasi, titizlikle uygulanan metodolojik adimlar ve elde edilen deneysel
bulgular 15181nda varilan temel sonuglar ve sektorel ¢ikarimlar asagida maddeler halinde

detaylandirilmistir:

» Biitiinciil ve Giirbiiz Bir izleme Mimarisi: Bu tez ¢alismasi, problemi sadece bir goriintii
smiflandirma gorevi olarak ele almamig; ham goriintiilerin sahadan toplanmasindan
nihai hastalik kararina kadar gecen tiim siirecleri kapsayan uctan uca ve giirbiiz bir
¢6ziim mimarisi ortaya koymustur. Ozellikle ¢alismanin metodolojik 6zgiinliigiinii
olusturan Hibrit Segmentasyon Modeli, sistemin basarisindaki en kritik yap: tagidir.
K-means kiimeleme algoritmas1 ve derin 6grenme tabanli Y1gilmig Otoenkoder (Stacked
Autoencoder - SAE) yapisinin entegrasyonu sayesinde; IHA goriintiilerinde sikca
kargilagilan ve siniflandirma modellerini yaniltma potansiyeli yiiksek olan karmagik arka
plan unsurlar (siyah malg¢lama filmi, bitki golgeleri, farkli nemlilikteki toprak dokusu)
%93,60 Fl-skoru basarisiyla elimine edilmistir. Bu 6n islem basarisi, simiflandirma
modeline giiriiltiistiz, sadece ilgili bitki dokusuna odaklanmig ve yiiksek kaliteli verilerin
aktarilmasini saglayarak, sistemin degisken saha kosullarindaki giivenilirligini maksimize
etmistir.

* Literatiir Standartlarim Asan Siiflandirma Performansi Gelistirilen DINOv2 tabanli
siniflandirma modeli, sinif dengesizliginin giderildigi ve istatistiksel gecerlilik acisindan
her sinif icin 500 adet goriintiiniin (toplam 1500) bulundugu bagimsiz ve zorlu bir test
kiimesi iizerinde degerlendirilmistir. Tam Ince Ayar (Full Fine-Tuning) yontemiyle elde

edilen %94,67 genel dogruluk ve 0,9466 makro F1-skoru, modelin literatiirdeki mevcut
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standartlar1 agtigin1 somut verilerle kanitlamaktadir. Bu sonuclar, ayni veri taban1 hacmini
ve benzer on isleme prosediirlerini kullanan ancak klasik Evrisimli Sinir A1 (CNN)
mimarisi olan GoogleNet’e dayali referans caligmanin (Dang vd., 2017) elde ettigi
%91,00’lik dogruluk oranim agik ara geride birakmugtir. Referans calismayla birebir
ayn1 kapasitede (1500 goriintii) ve adil sartlarda gerceklestirilen testlerde saglanan bu
%3,67’1ik net performans artigi, Onerilen yontemin genelleme yeteneginin istatistiksel
olarak daha iistiin ve kararli oldugunu dogrulamaktadir.

» Mimari Ustiinliik: CNN ve Vision Transformer Farki: Elde edilen deneysel bulgular,
bilgisayarl1 gorii alaninda yasanan paradigma degisiminin (CNN’den Transformer’a gecis)
tarimsal uygulamalardaki yansimasini teorik ve pratik olarak ortaya koymustur. Klasik
CNN modelleri (GoogleNet, ResNet vb.), sahip olduklar yerel alic1 alanlar ve tiimevarimei
Onyarg1 nedeniyle goriintiideki 6zelliklere parcali yaklagirken; DINOv2’nin sahip oldugu
”Cok Basli Oz-Dikkat” mekanizmasi, goriintiideki pikseller aras1 uzun mesafeli iliskileri
kurarak kiiresel baglami yakalayabilmektedir. Bu yapisal avantaj, modelin sadece lokal bir
lekeyi degil; yapragin genel durusunu, doku biitiinliigiinii ve leke dagilimini bir arada analiz
etmesini saglamistir. Sonug olarak DINOV2, 6zellikle gorsel belirtilerin belirsiz oldugu ve
biyolojik gecisin yasandig1 “Hafif Hastalikli” sinifin tespitinde (0,9203 F1-Skoru), klasik
mimarilere kiyasla cok daha kararli bir performans sergilemistir.

* Veri Stratejisinin Kararhhga Etkisi ve Yanhihgmn Onlenmesi Tez ¢alismasinda uygulanan
veri igsleme stratejileri, derin 6grenme modellerinin en biiyiik handikaplarindan biri
olan ”sinif dengesizligi” (class imbalance) problemini basartyla ¢ozmiistiir. Egitim
asamasinda uygulanan ¢evrimdigi sentetik veri iiretimi (data augmentation) stratejisi,
modelin cogunluk sinifina ezber yapmasini engellemis ve olasi bir yanlilig1 (bias) tamamen
ortadan kaldirmistir. Karigiklik matrisi analizleri, modelin tarimsal miicadele ve karantina
tedbirleri agisindan en kritik grup olan "Agir Hastalikl’” simifim saglikli bitkilerden
ayirmada %98,60 Duyarlilikdiizeyinde bir isabete ulastigini gostermistir. Bu sonug,
gelistirilen sistemin tarlada ileri evre hastalik vakalarini kagirma riskinin (Yanls Negatif /
False Negative) minimal diizeyde oldugunu ve pratik uygulamalar i¢in yiiksek giivenlik
marjina sahip oldugunu teyit etmektedir.

+ Ozdenetimli Ogrenmenin Tarimsal Potansiyeli Calismanin teorik agidan en nemli ¢ikti-
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larindan biri, etiketli verinin sinirli ve maliyetli oldugu tarimsal problemlerde 6zdenetimli
o0grenme yaklagimlarinin basarisinin kanitlanmasidir. DINOv2’nin devasa ve etiketsiz
veri setlerinde onceden 6grendigi giiclii gorsel temsiller, transfer 6grenme yontemiyle bu
calismaya bagartyla aktarilmistir. Bu durum, gelecekte yapilacak caligmalarda binlerce
veriyi manuel olarak etiketleme zahmetine girmeden, az sayida veriyle yliksek basariml
modellerin gelistirilebilecegini gostermesi ag¢isindan umut vericidir. DINOv2, sadece
bir siniflandirict degil, tarimsal goriintiiler i¢in evrensel bir 6znitelik cikarici olarak
potansiyelini kanitlamistir.

* Sektorel Katki ve Gelecek Vizyonu Sonug¢ olarak bu tez ¢aligmasi; modern yapay
zeka mimarilerinin hassas tarim uygulamalarina entegrasyonunun, geleneksel insan
gozlemine dayali yontemlere kiyasla ¢ok daha hizli, ekonomik, tekrarlanabilir ve nesnel
¢Oziimler sundugunu ortaya koymustur. Gelistirilen sistem, genis tarim arazilerinin
otonom IHA’larla taranmasina, hastalik haritalarinin yiiksek hassasiyetle cikarilmasina ve
kimyasal ilaclamanin tarlanin tamamina degil, sadece enfekte bolgelere yapilmasina olanak
tanimaktadir. Bu yaklagim, sadece iireticinin girdi maliyetlerini diiglirmekle kalmayacak,
aynit zamanda asir1 pestisit kullanmmminin Oniine gecerek cevresel siirdiiriilebilirlige,
ekolojik dengenin korunmasina ve gida giivenligine dogrudan katki saglayacaktir.
Gelecek ¢aligmalarda, sistemin multispektral kameralarla desteklenmesi ve modelin mobil
platformlarda gercek zamanli caligsacak sekilde optimize edilmesi, bu teknolojinin ”Tarim

5.0” vizyonu cercevesindeki etkisini daha da artiracaktr.
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7. ONERILER

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda, hassas tarim teknolojilerinin en giincel bilesenleri
olan Insansiz Hava Araclar1 (IHA) ve bilgisayarli gorii alaninda devrim yaratan Vision
Transformer (DINOv2) mimarisi entegre edilerek; turp bitkisinde 6nemli verim kayiplarina
yol acan solgunluk hastaliginin tespitine yonelik otonom, nesnel ve yiiksek dogruluklu
bir karar destek sistemi gelistirilmistir. Elde edilen basarili deneysel sonuglar ve calisma
stirecinde edinilen teknik deneyimler 1g181nda; hem akademik literatiirdeki mevcut bogluklari
dolduracak gelecek caligmalara hem de gelistirilen sistemin sahaya entegrasyonuyla
iireticilere katma deger saglayacak pratik uygulamalara yonelik kapsamli 6neriler asagida

iki ana eksende sunulmustur.

1.Akademik ve Gelecek Cahismalara Yonelik Oneriler:Bilimsel arastirmalarin
stirekliligi ve kiimiilatif ilerleme ilkesinden hareketle, bu ¢alismanin kapsamini genisletecek,

modelin yeteneklerini artiracak ve literatiire 6zgiin katkilar sunacak teknik oneriler sunlardir:

* Modelin Genellenebilirligi ve Alan Adaptasyonu: Bu ¢calismada DINOv2 modeli spesifik
olarak turp bitkisi veri seti lizerinde optimize edilmistir. DINOv2 mimarisinin en giiclii
yani olan transfer 6grenme ve az veriyle 6grenme yeteneklerinin sinirlarim test etmek
amactyla; gelistirilen modelin morfolojik olarak benzer (salgam, havug, pancar) veya
tamamen farkli (misir, bugday) bitki tiirlerindeki hastaliklara uyarlanmasi 6nerilmektedir.
Gelecek calismalarda, modelin sadece tek bir hastalig1 degil; kiilleme, yaprak lekesi, pas
ve mildiyo gibi semptomlari birbirine benzeyen farkli fungal ve bakteriyel hastaliklar ayni
anda ayirt edebilecek Coklu Siniflandirma yetenegine kavusturulmasi, sistemin tanisal
gliciinii artiracaktir.

* Coklu Sensor Veri Fiizyonu :Mevcut calisma, yiiksek ¢oziiniirliikklii RGB goriintiileri
ile simirlidir. Ancak bitki patolojisi literatiirii, hastaliklarin yaprak rengini degistirmeden
(semptomatik evre) ¢ok Once, bitkinin stoma iletkenligini, su stresini ve yaprak yiizey
sicakligin1 degistirdigini gostermektedir. Gelecek caligmalarda, sisteme termal ve
multispektral sensorlerin entegre edilmesi kritik 6nem arz etmektedir. RGB sensérden
alinan yapisal doku bilgisi ile multispektral/termal kameradan alinan stres verisinin Erken

Fiizyon veya Geg Fiizyon teknikleriyle yapay zeka diizeyinde birlestirilmesi; hastaligin
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heniiz gozle goriiliir belirti vermedigi Semptomsuz Evrede tespit edilmesini saglayarak
akademik literatiire oncii bir katki sunacaktir.

* Gercek Zamanh Tespit ve Uc Bilisim : Mevcut sistemde goriintiiler IHA ile kaydedildikten
sonra yer istasyonundaki giiclii donanmimlarda islenmektedir. Hastalikla miicadelede
miidahale siiresini minimuma indirmek i¢in, gelistirilen DINOv2 modelinin optimize
edilerek (6rnegin Model Quantization veya Pruning yontemleriyle kiiciiltiilerek) NVIDIA
Jetson veya benzeri enerji verimli gomiilii sistemler (Edge Devices) lizerinde ¢alistiriimasi
onerilmektedir. Boylece IHA, heniiz havadayken goriintiiyii isleyip, yer istasyonuna anlik
olarak “Enfeksiyon Tespit Edildi” uyaris1 ve GPS koordinat bilgisi gonderebilecek tam
otonom bir yapiya kavusturulabilir.

¢ Uzamsal-Zamansal (Spatiotemporal) Analiz ve Epidemik Modelleme: Hastalik, statik
bir durum degil, dinamik bir siiregtir. Tek bir zaman diliminde alinan goriintiiler yerine,
bitkinin fenolojik biiylime periyodu boyunca belirli araliklarla (6rnegin haftalik) alinan
goriintiilerin zaman serisi olarak incelenmesi Onerilmektedir. Gelecek calismalarda,
Vision Transformer mimarisinin LSTM (Long Short-Term Memory) gibi zaman serisi
modelleriyle birlestirilmesi sayesinde; hastaligin tarladaki yayilma hizi1 ve yayilma vektorii
(riizgar veya sulama hatt1 yonii) modellenebilir. Bu sayede tarimsal alanlar i¢in "Epidemik

Risk Haritalar1” olusturularak proaktif koruma stratejileri gelistirilebilir.
2.Sektorel ve Uygulamaya Yonelik Oneriler

Gelistirilen akademik ¢iktinin laboratuvar ortamindan ¢ikarilip gercek tarimsal
iiretim dongiisiine entegre edilmesi, siirdiiriilebilir tarim hedefleri ve tarimsal ekonomi

acisindan hayati oneme sahiptir. Bu baglamda onerilen pratik saha uygulamalari sunlardir:

* Degisken Oranh Uygulama (VRT) ve ilaclama Dronlarina Entegrasyon: Geleneksel
tarimda tiim tarla, hastalik olsun ya da olmasin homojen bir sekilde ilaglanmaktadir. Bu
calismada elde edilen yiiksek hassasiyetli hastalik siddeti haritalarinin, koordinatl ucus
yapabilen otonom tarimsal ilaglama dronlaria (Orn: DJI Agras serisi) bir Recete Haritas1
formatinda yiiklenmesi 6nerilmektedir. BOylece dron, tarlanin tamamini degil, sadece
sistemin “Hasta” olarak isaretledigi bolgeleri (Hotspots) hedef alarak Noktasal Ilaclama

yapabilecektir. Bu yaklagim, pestisit ve kimyasal kullanimini radikal bir sekilde azaltarak
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hem iireticinin girdi maliyetlerini diisiirecek hem de toprak/su kaynaklarinin kirlenmesini
onleyecektir.

* Mobil Karar Destek Sistemi ve Bulut Entegrasyonu: Ciftcilerin, ziraat miihendislerinin
ve tarim danigmanlarinin sahada herhangi bir teknik donanima ihtiya¢ duymadan sistemi
dogrudan kullanabilmesi i¢in, gelistirilen DINOv2 modelinin bulut tabanl bir akilli
telefon uygulamasina API araciligiyla entegre edilmesi Onerilmektedir. Ciftcinin cep
telefonu kamerasiyla cektigi siipheli bir yaprak fotografinin sunucuya iletilip saniyeler
icinde ”Hastalik Siddeti: Agir Hasta - Onerilen Ila¢ Grubu: Fungisit X” seklinde
raporlanmasi, sahada son kullaniciya biiyiik bir pratik fayda saglayacaktir.

* Otonom Hasat Planlamasi ve Rekolte Tahmini: Hastalik tespiti ile elde edilen verilerin,
tarimsal rekolte tahmini modelleriyle entegre edilmesi Onerilmektedir. Sezon basinda agir
hastalik tespit edilen ve tedaviye yanit vermeyen bolgelerin rekolte kaybi1 hesaplanarak,
tireticinin sezon sonu verim beklentisini onceden revize etmesi ve tedarik ziraati
planlamasini buna gore yapmasi saglanabilir. Ayrica, gelecegin otonom hasat robotlari i¢in;
hastalikl1 ve kalitesi diigiik iirlinlerin hasat edilmeden tarlada birakilmasi veya saglikli
irlinlerden ayr1 depolanmasi gibi kalite kontrol siireclerinde bu sistemin bir ~gorsel
denetleyici” olarak kullanilmas1 miimkiindiir.

* Siirdiiriilebilirlik ve Yesil Mutabakat Uyumu: Bu sistemin otonom kullanimi, Avrupa
Birligi Yesil Mutabakati ve Ciftlikten Catala stratejisi kapsaminda hedeflenen “tarimsal
pestisit kullaniminin %350 azaltilmas1” hedefine dogrudan hizmet etmektedir. Tarim
politikas1 yapicilarina, yerel yonetimlere ve ziraat odalarina; yapay zeka destekli bu
tiir hassas tarim teknolojilerini kullanan iireticilere tesvik/hibe vermeleri, dijital tarim
okuryazarliginmi artirmalar1 ve bu sistemlerin yayginlagmasini desteklemeleri giiclii bir

sekilde onerilmektedir.
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