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OZET

YUKSEK LiSANS

DERIN OGRENME YONTEMLERI KULLANILARAK DiYARBAKIR YORESI
KARPUZU GORUNTULERINDEN AGIRLIGININ TAHMIN EDIiLMESI
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BATMAN UNIVERSITESI LISANSUSTU EGITIM ENSTITUSU
MAKINA MUHENDISLIGi ANABILiM DALI

Damgman: Dr. Ogr. Uyesi Savas KOC
2022, 73 Sayfa

Jiiri
Dr. Ogr. Uyesi Savas KOC
Dr.Ogr.Uyesi Sehmus BADAY
Dr. Ogr. Uyesi Kerim KARADAG

Bu tez calismasinda Diyarbakir yoresinde yetisen karpuzlarin goriintiileri kullanilarak derin 6g-
renme metotlariyla karpuzlarin agirlik tahmini yapilmistir. Calismada 5000 adet karpuz goriintiisii kulla-
nil-mustir. Diyarbakir yoresinde yetistirilen karpuzlarin market ve semt pazarlarinda fotograflari gekilerek
bilgisayar ortaminda kayit altina alinmistir. Toplanan karpuz goriintiilerinin arka planlar1 alindiktan sonra
maskeleri Python programinda yapilmistir. Maskeler U-Net mimarisinde kullanilmak {izere egitim dos-
yasina alinmistir. Derin 6grenme yontemlerinde evrigimli sinir aglart ile U-Net mimarisi kullanilmistir.
Gorlintiilerin segmentasyonu basarilt bir sekilde yapilmistir. U-Net mimarisi %99,65 oraninda basarili bir
sekilde karpuz goriintiisiinii geometrik olarak tahmin etmistir. U-Net modelinde elde edilen goriintiilerden
piksel alan metodu ile karpuzun gériintiide kapladigi alan oran1 hesab1 yapilmistir. Goriintiilerin boy ve en
pikselleri belirlendikten sonra yapay sinir ag1 ile egitimlerine gecilmistir. En iyi mimariyi bulmak igin
yapay sinir aglar1 9 farkli mimari ile egitimi yapilmigtir. En iyi mimari 4 gizli katmana sahip 1024 birime
ayrilmis olan ve aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU kullanilan mimari olmustur. Goriintiilerden elde
edilen karpuz verilerinin ¢ok katmanli yapay sinir aglarinda egitilmesi ile test dogruluk oran1 %92,59 ve
egitim dogruluk orani ise %94,43 bulunmustur. Sonug olarak olusturulan derin 6grenme ydntemi saye-
sinde 65 cm mesafede fotografi ¢ekilen karpuz goriintiilerinin kag kilo araliginda oldugu tahmin edecek
bir program olusturularak dijital tarim alanindaki ¢aligmalara katkida bulunacaktir.

Anahtar Kelimeler: Derin 6grenme, Evrigimli sinir aglari, Karpuz, U-Net, Yapay sinir aglari
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ESTIMATING WEIGHT FROM DIYARBAKIR REGION WATERMELON
IMAGES USING DEEP LEARNING METHODS
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In this thesis study, using the images of watermelons grown in the Diyarbakir region, the weight
estimation of watermelons was made by deep learning methods. 5000 watermelon images were used in
the study. Photographs of watermelons grown in the Diyarbakir region were taken in markets and neigh-
borhood markets and recorded in a computer environment. After the backgrounds of the collected water-
melon images were taken, their masks were made in the Python program. Masks are included in the trai-
ning file to be used in the U-Net architecture. Convolutional neural networks and U-Net architecture are
used in deep learning methods. Segmentation of images has been done successfully. The U-Net architec-
ture has successfully predicted the watermelon image geometrically at a rate of 99.65%. The area ratio of
the watermelon in the image was calculated by using the pixel area method from the images obtained in
the U-Net model. After the height and width pixels of the images were determined, training with the arti-
ficial neural network was started. To find the best architecture, artificial neural networks were trained
with 9 different architectures. The best architecture was the one that was divided into 1024 units with 4
hidden layers and ReLU was used as the activation function. By training the watermelon data obtained
from the images in multilayer artificial neural networks, the test accuracy rate was 92.59% and the trai-
ning accuracy rate was 94.43%. As a result, thanks to the deep learning method created, a program that
will estimate the weight of watermelon images taken at a distance of 65 cm will contribute to the studies
in the field of digital agriculture.

Keywords: Artificial neural networks, Convolutional neural networks, Deep learning, U-Net, Waterme-
lon



ONSOZ

Bu tez galismast 5 boliimden meydana gelmektedir. Birinci boliimde tez galis-
mas1 hakkinda bilgiler verilmistir ve ¢alismanin amaci agiklanmistir. Konular agiklanip
tez hakkinda bilgi edinme hedeflenmistir.

Ikinci boliimde kaynak arastirmasi igin diger calismalar hakkinda bilgiler veril-
mistir. Kaynaklar derin 6grenme alaninda yapilan ¢alismalarin gelisim siireci izlenmis-
tir.

Ucgiincii boliimde tez ¢alismasinin nasil yapildig: belirtilmistir. Kullanilan yon-
temler detayli bir sekilde agiklanmistir. Evrisimli sinir aglari kullanilarak U-Net mima-
risinde karpuz goriintiilerinin segmentasyon analizi yapilmistir. Yapay sinir aglarinda
ise karpuz goriintiilerinden elde edilen verilerle egitim yapilmistir. Gorsellerle ¢alisma-
nin igerigi zenginlestirilmistir.

Dordiincii boliimde ¢alismanin sonuglart agiklanmistir. Sonuglar grafikler sek-
linde degerlendirilip gorsellerle de desteklenmistir. U-Net goriintli analizinde%99,65
oraninda bir egitim basaris1 saglanmistir. Cok katmanli yapay sinir aglarinda goriintii-
lerden elde edilen verilerle yapilan egitimde test dogruluk oranm %92,59 ve egitim dog-
ruluk orani ise %94,43 bulunmustur.

Besinci boliimde calismanin sonuglari aciklanmistir. Sonuglara gore Onerilerde
bulunulmustur.

Bu tez calismasinda her zaman giiler yiizii ve samimiyetiyle yanimda olan danis-
man hocam Dr. Ogr. Uyesi Savas KOC’a ¢ok tesekkiir ederim.

Tez caligmasi sirasinda maddi ve manevi yardimci olan Annem Ayfer KAYRA,
babam Tahsin KAYRA, kardeslerim Mazlum KAYRA, Mesut KAYRA, Melike KAY -
RA, amcam Ahmet KAYRA, kuzenim Evin BASAK ERCEL, arkadasim Yusuf TOF-
TIK ve Makine Miihendisleri Sedat Emin KAYA ve Abdullah ELBEY e ¢ok tesekkiir
ederim.

Halil KAYRA
BATMAN-2022
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1. GIRIS

Tarim, insanoglunun avciligi birakip yerlesik diizene gegisinin bir pargasidir. Bu
giinlerde tarim ileri teknolojilerle artik daha kolay yapilmakta ve daha ¢ok verim alin-
maktadir. Tarim {riinlerini kontrol etmek ve onlar hakkinda daha fazla bilgi toplamak
i¢cin en son teknolojilerle analizler yapilmaktadir. Goriintiileri ¢ekilen tarim {iriinlerinin
sekillerine bakilarak yorum yapilabilir ve fikirler sunulabilir. Bu fikirlerden biri karpuz-
larin sekillerine bakarak tartmadan agirligi tahmin etme gibi zamandan tasarruf uygula-
malarinin yapilabilmesidir. Geleneksel tarim yerine artik dijital tarim tercih edilerek
zamandan tasarruf ve kaliteli iiriin elde edilebilir. Dijital tarimda bilgisayar yardimiyla
bitkilerin verimi kontrol edilebilir.

Tahmin edildigi gibi tarim teknolojisi alan1 da diger alanlar gibi biiylimekte ve
yogun bir is haline gelmektedir. Tarim teknolojisinin ilerlemesiyle birlikte geleneksel
iiretim sistemleri modern, {iretken ve yenilik¢i sistemlere doniismektedir. Son zaman-
larda ¢iftgiler, {iretim faaliyetlerinin yani sira yonetsel faaliyetlerin de ¢evresel faktorler-
le daha fazla etkilesim gerektiren yeni modeller haline geldigini fark etmektedir. Tarim
kavrami son zamanlarda su tasarrufu, akilli tarim, kaliteli tarim, yiiksek verim ve gevre-
yi kirletmeyen tarim anlamma gelmektedir. Tiim bu doniisiimleri ger¢eklestirmek igin
en gerekli ve etkili yaklagim dijital tarimdir (Ozdogan ve ark., 2017).

Dijital devrim, iiretkenlii ve karar vermeyi artirmak i¢in modern makineler,
bilgisayarl araglar ve bilgi ve iletisim teknolojisini (BIT) kullanarak tarimi déniistiiren
bir etkiye sahiptir. Kiiresel konumlandirma sistemi (GPS) ve uzaktan algilamadan bii-
yiik verilere, yapay zeka (YZ) ve makine 6greniminden robotik ve nesnelerin interne-
ti'nden tarima kadar birgok yenilik¢i teknolojinin uygulanmasi, tiretimin artmasina, ma-
liyetlerin diismesine ve ¢evre iizerinde daha az etkiye yol agmaktadir. Veriye dayali
cozlimler, siirdiiriilebilir ve kaynak tasarrufu saglayan iiretimin potansiyelini ortaya ¢i-
karan bir devrimdir (Fountas ve ark., 2020).

Goriintii islemede sinir aglarinin 200'den fazla uygulamasi bulunmaktadir. Bilgi-
sayarda gorme, endiistriyel uygulamalar, biyomedikal uygulamalar, hava gézlem ve
tahmin uygulamalar: gibi son zamanlarda insan hayatina etkisi artan uygulamalardir.
Goriintli isleme algoritmalar i¢in yeni iki boyutlu siniflandirma altinda ¢esitli uygula-
malar halinde kategorilere ayrilmaktadir. Birinci boyut, algoritma tarafindan gercekles-

tirilen gorevlerin tiirtinii belirtmektedir. Bu boyutta 6n isleme, veri azaltma/ozellik ¢1-



karma, segmentasyon, nesne tanima, goriintii anlama ve optimizasyon gibi gorev tiirle-
rini igermektedir. ikinci boyut, algoritma tarafindan islenen girdi verilerinin soyutlama
diizeyini yakalamaktadir. Bu boyutta piksel diizeyi, yerel 6zellik diizeyi, yap1 diizeyi,
nesne diizeyi, nesnelerin toplama diizeyi ve sahne 6zellikleri gibi diizeylerdir. Alt1 gérev
tiirtiniin her biri, sinirsel temelli yaklasima belirli kisitlamalar getirirken bu 6zel kosullar
ayrintili olarak tartistlmaktadir. Goriintii islemede Oriintii tanima tekniklerinin uygulan-
mas1 ve ozellikle sinir aglarinin uygulanmasi ile ilgili ¢oziilmemis problemlerin bir der-
lemesi yapilir. Son olarak, sinir aglarinin gelecekteki uygulamalarina genel bir bakis
sunarak bunlar1 yeni gelismelerle iliskilendirebilir (Egmont-Petersen ve ark., 2002).

Yapay zeka, nesnelerin interneti ve blok zinciri (blockchain) teknolojisi gibi yeni
nesil bilgi ve iletisim teknolojilerinin yayginlasmasi teknolojik ve endiistriyel devrimi
hizlandirmaktadir. YZ hiikiimetlerden, endiistrilerden ve akademilerden biiyiik bir ilgi
gormektedir. Tim bu gelismeler, bilgi entegrasyonuna dayali bir YZ incelemesi sun-
may1 amaglamaktadir. Arka plan, siiriiciiler, teknolojiler ve uygulamalarin yan sira ya-
pay zekanin gelistirilmesine iliskin mantiksal goriisleri kullanarak yapay zekanin kap-
saminin artirtlmasi gerekmektedir (Zhang ve Lu, 2021).

Goriintii boliitleme yani segmentasyon, renkli goériintli analizi ve Oriintii tanima
alaninda ¢ok gelismekte olan bir arastirma konusudur. Bu amagla bir¢ok gelismis algo-
ritma gelistirilmistir. Ancak, bu algoritmalar genellikle segmentasyon sonuglari, yanlig
siiflandirma ve asir1 segmentasyondan muzdarip goriinmektedir. Bunlarin arkasindaki
nedenler ise ¢ekim, aktarim ve renk alani doniistiirme sirasinda goriintii kalitesinin bo-
zulmasidir. Bu nedenle, segmentasyona gegmeden renkli goriintiiden fazla pikselleri
veya giriiltiileri kaldirabilen verimli bir goriintii iyilestirme teknigi gerekmektedir (Bo-
ra, 2017).

Akillr sistemler igin yapay sinir aglari1 (YSA) tarimsal aragtirmalarda karmagik
sorunlarda ¢esitli ¢éziimler sunan yeni bir teknoloji haline gelmektedir. Arizalarda kla-
sik makinelerin ¢6zemedigi birgok sorunu ¢bzebildigi icin YSA, 6zellikle toplum igin
daha 1yi iirlinlerin inovasyonunda ve gelistirilmesinde 6nemli hale gelmektedir. YSA
mimarisinin temelleri, girdi parametreleri olarak farkli iirlin performans faktorlerinin
kullanildig: {iritin verimi tahmininde basariyla uygulanmasina dayanmaktadir. Spesifik
olarak, YSA o6zellikle mahsul verimini tahmin etme s6z konusu oldugunda, bir dizi ta-
rimsal problemi incelemek icin en iyi ¢éziimlerden biridir. Mahsiil verimiyle bitkilerin

sagligr ve kalitesi incelenebilmektedir. YSA'nin verim degisimini diger yontemlere



gore daha iyi acikladigi sonucuna varilmaktadir. YSA'nin hassas tarima uygulanmasi,
hassas tarim kavraminin kiiresel gida talebini karsilamanin siirdiiriilebilir bir yolu olarak
gelecekte degerlendirilmesinde 6nemli bir rol oynamaktadir. Bununla birlikte, gelecek-
teki gida talebinin stirdiiriilebilirligini saglamak i¢cin YSA'min mahsul verimi iizerindeki
etkisi hakkinda daha fazla arastirmaya ihtiya¢ vardir (Khairunniza-Bejo, ve ark., 2014).

Derin 6grenmenin (DO) ortaya ¢ikisi, endiistride teshis ve prognostik teknikleri
degistirmektedir. Endiistriyel teshiste muazzam ilerleme kaydederek Endiistri 4.0'in
stirdiiriilmesinde 6nemli bir rol oynayarak Endiistri 5.0 yolunu agmaktadir. En iyi 6rnek
olarak makineler basta olmak tizere endiistriyel alt sistemlerin durum izlemesinde popii-
lerlik kazanmaktadir. Farkli uygulamalardaki makineler ¢esitli nedenlerle arizalanmaya
baslamaktadir. Bu nedenle durumlarini izlemek ve arizalarim takip etmek ¢ok 6nemli-
dir. Giris verileri ve 6zellik isleme teknikleri agisindan makineler icin DO tabanli durum
izlemenin modern durumunun bir degerlendirmesini saglamaktadir. Ozellikle isleme
tekniklerini kullanarak hedeflenen problemler tizerinde makine durumunun izlenmesin-
de DO modellerinin etkinligine ¢esitli girdi dzelliklerinin uygulanmasini test ederek bu
ozellikleri ve nasil ele alindigim1 agiklamaktadir. Ayrica DO modellemesindeki ilerle-
meleri, makineler i¢in DO tabanli tan1 yontemlerini ve hibrit tanilama tekniklerini tarti-
sarak degerlendirmektedir. Bu gozden geg¢irme arastirmacilara, 6zellik isleme ile ilgili
aragtirma bosluklarini belirlemede yardimci olurken makine durum izlemesine uygula-
nan DO modellerinin uygulanmasina etkin bir sekilde katkida bulunabilmektedir (Soot-
her ve ark., 2021).

DO, umut verici sonuglar ve biiyiik potansiyel ile goriintii isleme ve veri analizi
i¢in yeni ve modern bir teknik yaratarak DO ¢esitli alanlarda basariyla uygulanarak son
zamanlarda tarim alanma da girmektedir. Incelenen belirli tarimsal sorunlara, kullanilan
belirli modeller ve ¢ercevelere, kullanilan verilerin kaynaklarina, dogasina ve 6n iglen-
mesine ve ele alinan her bir iste kullanilan kriterlere gore elde edilen genel performans-
lar1 incelemektedir. Ayrica, siiflandirma veya regresyon performansindaki farkliliklar
icin derin 6grenmenin su anda popiiler olan diger tekniklerle karsilagtirmalarina da ola-
nak saglamaktadir. Sonuglar incelendiginde derin 6grenmenin yiiksek dogruluk sagladi-
g1 ve yaygin olarak kullanilan goriintii isleme tekniklerinden daha iyi performans gos-
terdigi goriilmektedir. (Kamilaris ve Prenafeta-Boldu, 2018).

Insanoglunun varolusundan beri tarim, hem beslenme hem de ekonomik bir olgu

olurken insan nufusunun siirekli artmasindan dolay: tarim alanlarinin zamanla yetersiz



hale gelecek olmasi kaginilmazdir. Tarimda artan talebi karsilamak zamanla imkansiz
hale gelecektir. Insanlar gelecekte kendisini bekleyen bu sorunlari daha dar tarim alanla-
r1 kullanarak ve daha yiiksek verim ile derin 6grenme yontemleri kullanilarak ¢6zmeyi
umut etmektedir. Tarimda birgok iiriin insanlarin ge¢im kaynagi olarak yetistirilirken
baz1 iiriinlerde iilke ekonomisine ciddi bir sekilde getiri saglamaktadir. Bu tirtinler tilke-
ye onemli bir ekonomik getiri sagliyorsa o zaman bu {irlinlin olabildigince kaliteli ve
yiiksek verimli olmasi i¢in ¢aligmalar yapmak gerekmektedir.

Diyarbakir yoresi ve etrafindaki arazilerde yetistirilen karpuzlarin satilmasi ba-
zen tarlada goz karartyla toptan bir sekilde satilmaktadir. Bazen de tarladan toplandiktan
sonra saticilara verilmektedir. Bu caligmada tarlada yetistirilen karpuzlarin market ve
pazarlarda tek tek fotograflar ¢ekilerek goriintiilerinden ve piksel ile enine ve boyuna
alman ol¢iilerinden yararlanarak karpuzun ka¢ kilo gelecegini tahmin edecek sekilde
derin 6grenme metotlarindan olusan YZ mimarileri kullanilmaktadir. Farkli yorelerde
yetistirilen karpuzlarin yogunluklar1 farkli oldugundan 6zellikle Diyarbakir yoresi ve

etrafindaki tarlalarda yetistirilen karpuz numunelerinden veriler elde edilmektedir.

1.1. Yoresel Diyarbakir Karpuzu

Diyarbakir karpuzu boyutlariyla diinyaca tinliidiir ve latince ad1 Citrullus lanatus
tiirline ait olan bir karpuz tliriidiir. Yuvarlak oval sekilli, alacali karpuz olarak siiflandi-
rilmaktadir. Diyarbakir ve ¢evresinde yetisen bu karpuz tiirii Siirme, Pembe, Beyaz Kis,
Kara Kis ve Ferik olarak bilinen cesitleriyle yaygin olarak yetistirilmektedir. Ancak
giinlimiizde bu ¢esitlerden sadece Siirme yetistirilmektedir. Stirme karpuzlar ¢ok biiyiik
olmalariyla iinliidiir (Anonim, 2022).

Diyarbakir karpuzunun diger karpuzlardan ayirt edilen 6zellikleri sunlardir.

e Meyve sekilleri; Yuvarlak veya oval sekilde olabilir. Dis kabugun rengi parlak
ve yesil arka plan tizerinde koyu yesil genis uzunlamasina dilimler halinde ¢izgi-
lidir. Bu ¢izgiler arka plan rengine karsi diizenli ve olduk¢a koyu goriinmektedir.

e Tohumlar siyah ve kiigiiktiir. Meyvedeki toplam tohum sayist degigsmekle birlik-
te ortalama 650-750 tohumdur.

e Diyarbakir Karpuzu tek yillik ve siirlingendir.

Cesitli zamanlarda Diyarbakir Karpuz Festivalleri yapilmaktadir. Festivalde Di-

yarbakir Karpuzu’nun agirliklarina gore cesitli diizeylerde yarigmalar yapilmakta olup



karpuz yetistiricilerine ddiiller verilmektedir. Sekil 1.1°de Diyarbakir Karpuzu gosteril-

mektedir.

Sekil 1.1. Diyarbakir Karpuzu

1.2. Derin 6grenme

Yapay zeka giiniimiiz toplumunun bir¢ok alaninda yeniden canlanarak 6nemli
bir teknoloji haline gelmektedir. Yapay zekayi pratik ve ekonomik hale getiren, yiiksek
performansli bilgi islem teknolojisinin gelismesi sayesindedir. Bilgisayarla gorme, ko-
nusma, tanima, makine ¢evirisi, siirliciisiiz arabalar yapay zekanin 6rnek ve basarili uy-
gulama alanlaridir.

Makine 6grenimi (MO), insanlarin nasil 6grendigini taklit etmek icin verilere ve
algoritmalara odaklanan ve makineler tarafindan verilen kararlarin dogrulugunu kade-
meli olarak artiran bir YZ dalidir. MO, gelecegi tahmin etmede ge¢mis verilerden yine-
lemeli olarak 6grenmek igin farkli algoritmalar kullanir. Fiziksel veya teorik modellere
dayal1 geleneksel karar verme tekniklerinden farkli olarak MO, veriye dayalidir.

Denetimsiz 6grenme, denetimli 6grenme ve pekistirmeli 6grenme olmak tizere
lic tlir makine 6grenimi vardir. Denetimsiz 6grenmede, veriler 6nceden tanimlanmig
etiketler veya kategorilerle iliskilendirilmezken 6grenme ise verileri benzer 6zellik veya
Ozelliklere sahip simiflar halinde gruplandirma siirecidir. Denetimli 6§renmede, her veri

bir etiketle iligkilendirilir ve 6grenme, ¢ikt1 etiketi ile gercek etiket arasindaki uyumsuz-



lugu azaltmak i¢in bir islevi genellestirme siirecidir. Pekistirmeli 6grenmede ise nesnel
veya nesnel bir duruma sahip bir durum makinesi ve durum makinesini atlamak icin bir
yontem vardir; tiim verilerin etiketi yoktur, ancak hedef duruma ulagmak i¢in durum
makinesinin durumunu bir egitim hedefiyle degistirir (Ngo, 2021).

DO, ¢esitli gorevleri gergeklestirmek icin tasarlanmis ¢ok cesitli sinir ag1 mima-
rilerini kapsayan onemli bir yeni makine 6grenimi alanidir. Tibbi goriintiileme alaninda,
makine miithendisligi alaninda ve birgok alanda goriintii siniflandirilmasinda tercih edi-
len bir alandir. Goriintiiler i¢in kullanilan en popiiler ag§ mimarisi, evrisimli sinir agidir
(CNN). Geleneksel makine 6grenimi, algoritmanin 6grendigi 6zelliklerin belirlenmesini
ve hesaplanmasini gerektirirken, derin 6grenme yontemleri ise yeni veriler igin tahmin-
ler yaparak bu tahminlerin 6zelliklerinin uygun agirliklarini 6grenir (Erickson ve ark.,
2017). Sekil 1.2.’de derin 6grenmenin yapay zekada yeri gosterilmektedir (Anonim,
2022). Derin 6grenmenin makine dgrenmesinin bir pargasi oldugu goriilmektedir. Ma-

kine 6grenmesinin de yapay zekanin alt dali oldugu goriilmektedir.

Yapay Zeka

Makine
Ogrenmesi

Derin
Ogrenme

Sekil 1.2. Yapay zekada derin 6grenmenin yeri

1.3. Derin Ogrenme Uygulamalar:

Derin 6grenme, yagmur, deprem ve tsunamiler hakkinda hava durumu tahminle-
ri yapmak icin yaygin olarak kullanilir. Gerekli 6nlemlerin alinmasina yardimeci olur.
Derin 6grenme ile makineler konugsmay1 anlayabilir ve gerekli ¢iktiyr saglayabilir. Ma-

Kinelerin kendisine beslenen goriintiilerdeki insanlar1 ve nesneleri tanimasini saglar.



Derin 6grenme modelleri ayrica, reklam verenlerin gergek zamanl teklif verme ve he-
defli goriintiilii reklamcilik gergeklestirmek icin verilerden yararlanmasina yardimci
olur (Anonymous, 2022).

Gliniimiizde nesne tanima ve sahnelerin havadan goriintli siniflandirmast derin
ogrenme teknikleri kullanilarak tarimsal uygulamalarda énemli bir rol kazanmigtir. Bu
tiir uygulamalarda, drone'lar havadan goriintii elde etmek icin diisiik maliyetli bir plat-
form saglarken, derin 6grenme Oncelikle bitki sayimi ve tanimlamasi i¢in kullanilir.
Cesitli uygulamalar bu amag i¢in derin 6grenme tekniklerini kullanilmistir. Bitki veri-
mini en ist diizeye ¢ikarmak ve mahsullerin durumunu izlemek igin giiclii sistemler

derin 6grenme ile denetlenmektedir (Carrio ve ark., 2017).

1.3.1. Derin 6grenmenin ozellikleri

Derin 6grenmenin 6zelliklerini anlamak i¢in makine d6grenmesi ile karsilastiril-
mast yapilmalidir. Asagida maddeler halinde bu 6zellikler belirtilmistir. Makine 6gre-
nimi yalnizca yapilandirilmis ve yar1 yapilandirilmis veri kiimeleriyle ¢aligirken derin
O0grenme ise hem yapilandirilmis hem de yapilandirilmamis verilerle ¢alisir. Derin 6g-
renme algoritmalar1 karmasik islemleri verimli bir sekilde gerceklestirebilirken makine
O0grenme algoritmalar1 yapamaz. Makine 6grenimi algoritmalari, kaliplart ¢ikarmak icin
etiketli 6rnek verileri kullanirken, derin 6grenme biiyiik hacimli verileri girdi olarak
kabul eder ve bir nesneden 6zellikler ¢ikarmak igin girdi verilerini analiz eder. Veri sa-
yis1 arttikca makine dgrenmesi algoritmalarinin performansi azalirken modelin perfor-

mansini korumak i¢in derin bir 6§renmeye ihtiya¢ duyulur (Anonymous, 2022).

1.4. Yapay Sinir Aglarn

Insan sinir sistemi ndron adi verilen hiicrelerden olusur. Bu tiir hiicrelerin (no-
ronlar) birbirine baglanmasi, sinir agin1 olusturur. Insan sinir sisteminde yaklasik 1011
noron ve birbirleriyle yaklagik 10000 baglant1 vardir. YSA (Yapay Sinir Ag1), yapay
noronlarin beyin agi ile benzer bir sekilde baglandigi dogal sinir aginin bir taklididir
(Kukreja ve ark., 2016). Sekil 1.3’de bir sinir hiicresinin yapist gosterilmektedir (Abaci,
2022).



Schwan  Ranviyer Miyelin kilif
hiicresi bogumu

Cekirdek \ /
. [ ]
Dentrit %\g‘
L% Y g\ Y

Hiicre gbvdesi Akson

\~\\

Akson uglar

Sekil 1.3. Sinir hiicresi yapisi

Bir yapay sinir ag1, ndron adi verilen islem birimlerinden olusur. Yapay bir no-
ron, dogal néronun yapisini ve davranisini kopyalamaya c¢alisir. Bir néron, girdilerden
(dendritler) ve bir ¢iktidan (akson yoluyla sinaps) olusur. Noronun aktivasyonunu belir-

leyen bir iglevi vardir (Kukreja ve ark., 2016).

1.4.1. Yapay sinir hiicresi ve genel yapisi

Bir YSA'nin amaci, girdi degerleri ile ¢ikti degerleri arasinda baglanti kurarak
hesaplama yapmaktir. YSA'nin iki agamali bir calisma modu vardir. Egitim, baz1 girdi
ve ¢ikt1 veri setleri kullanilarak gercgeklestirilir. YSA bu verilerin bir genellemesini ya-
par. YSA girdiler, ¢iktilar ve gizli katmanlar olmak {izere li¢ katmandan olusur ve her
katmanda ¢ok sayida néron bulunmaktadir (Tumer ve Edebali, 2015). Sekil 1.4°de ya-
pay sinir aginin katmanlar1 gosterilmektedir (Anonymous, 2022).

Cikis Katmam

Giris Katman

Gizli Katmanlar

Sekil 1.4. Yapay sinir aginin katmanlari



Bir néron, Sekil 1.5°de gosterildigi gibi; girdiler, agirliklar, toplama fonksiyonu,
aktivasyon (transfer) fonksiyonu ve c¢ikt1 olmak iizere bes ana unsurdan olugmaktadir.
Girdi bilgileri, dis aglardan veya diger ndronlardan gelir. Baz1 durumlarda, néronlar geri
bildirimle kendi kendine girdi olusturabilir. Bir néron genellikle bir¢ok eszamanl girdi
alir. Her girdinin, girdiyi isleme 6gesinin toplama islevi iizerinde ihtiya¢ duydugu etkiyi
veren kendi goreli agirligi vardir. Agirliklar, yapay ndron tarafindan kaydedildigi sek-
liyle giris sinyalinin yogunlugunu belirleyen ag icindeki uyarlanabilir katsayilardir. Bir
girigin baglanti giicliniin bir Sl¢iistidiir. Bu giiclii yonler, ¢esitli egitim setlerine yanit
olarak ve bir agin 6zel topolojisine gore veya 6grenme kurallart araciligryla degistirile-
bilir. Bir isleme elemaninin islemindeki ilk adim, tiim girdilerin agirlikli toplamini he-

saplamaktir. Toplama islevi islemi, isleme 6gelerinden gelen tiim girdileri toplar (Tu-
mer ve Edebali, 2015).

GIRDILER AGIRLIKLAR TOPLAMA iSLEVi AKTIVASYON CIKIS

Sekil 1.5. Yapay sinir hiicresinin yapist

1.5. Aktivasyon Fonksiyonlar:

Bilimsel ¢alilmalarda en ¢ok kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 verilmistir
(Sharma ve ark., 2017).

e Birim basamak fonksiyonu
e Dogrusal fonksiyonu
e Sigmoid fonksiyonu

e Hiperbolik tanjant fonksiyonu
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e ReLU fonksiyonu
e Leaky RelLU fonksiyonu
e Swish fonksiyonu

e Softmax fonksiyonu

1.5.1. Birim basamak fonksiyonu

Bir aktivasyon fonksiyonunda, dikkate alinmasi gereken en Onemli sey esik
tabanli siiflandiricidir. Bagka bir deyisle dogrusal doniisiimiin degerinin néronu aktive
etmesi gerekip gerekmedigini veya aktivasyon fonksiyonuna girdinin daha biiyiik
olmasi durumunda bir néronun aktif hale geldigini soylenebilir. Bir esik degeri yoksa
devre dis1 birakilir. Bu durumda ¢ikti bir sonraki katmana girdi olarak beslenmez
(Sharma ve ark., 2017). Sekil 1.6°da basamak fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir
(Kizrak, 2019).

Basamak (L S ——— >
Fonksiyonu ve o
Tiirevi -

M
b 4

Sekil 1.6. Birim basamak fonksiyonu grafigi

Birim basamak fonksiyonu, var olan en basit etkinlestirme islevi olarak
Python'da basit if-else ifadeleriyle uygulanabilir. ikili smiflandirict olusturulurken
genellikle birim basamak fonksiyonu kullanilir. Ancak, hedef tasiyicida ¢ok sinifli
smiflandirma durumunda birim basamak fonksiyon islevi kullanilmaz. Ayrica birim
basamak fonksiyonunun gradyani sifirdir ve bu da geri yayilim adiminda bir engele
neden olabilir. Yani f(x)'in x'e gore tlirevini hesaplarsak sifira esit olur (Sharma ve ark.,
2017). Birim basamak fonksiyonu matematiksel olarak Denklem 1.1 ve Denklem

1.2°deki gibi tanimlanabilir.
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f(x) =1, x>=0 (1.2)
f(x)= 0, x<0 (1.2)

1.5.2. Dogrusal fonksiyonu

Dogrusal fonksiyonu, giris ile dogru orantilidir. Birim basamak fonksiyonunun
dezavantaji sifir gradyanina sahip olmasidir. Clinkii birim basamak fonksiyonunda X'in
hicbir bileseni yoktur. Bunu ortadan kaldirmak ic¢in dogrusal fonksiyon kullanilabilir
(Sharma ve ark., 2017). Sekil 1.7°de dogrusal fonksiyonun grafigi gosterilmektedir
(Kizrak, 2019). Dogrusal fonksiyonu Denklem 1.3’teki gibi ifade edilebilir.

f(x) = ax (1.3)
Tirewvi
' ) ‘n
( ------------- q.-G- ----------- "---)
0"
- '.'
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Sekil 1.7. Dogrusal fonksiyonu grafigi

1.5.3. Sigmoid fonksiyonu

Dogrusal olmayan bir fonksiyon oldugu icin en g¢ok Kullanilan aktivasyon
fonksiyonlardan biridir. Sigmoid islevi, 0 ile 1 araligindaki degerleri donistiiriir.
(Sharma ve ark., 2017). Sekil 1.8’de Sigmoid foksiyonu grafigi gosterilmektedir
(Kizrak, 2019). Sigmoid fonksiyonu Denklem 1.4teki gibi ifade edilebilir.

f(x) = (1.4)

1+e—%
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Sigmoid fonksiyonu siirekli tiirevlenebilir ve diizgiin S seklinde bir

fonksiyondur. Fonksiyonun tiirevi Denklem 1.5’teki gibi ifade edilebilir.

f’(x) = 1-sigmoid(x) (1.5)
~
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Sekil 1.8. Sigmoid fonksiyonu grafigi

1.5.4. Hiperbolik tanjant fonksiyonu

Hiperbolik tanjant fonksiyonu sigmoid fonksiyonuna benzerken orijine gore
simetriktir. Bir sonraki katmana girdi olarak beslenerek énceki katmanlardan farkli ¢ikti
isaretleri ile sonuglanir. (Sharma ve ark., 2017). Sekil 1.9’da hiperbolik tanjant
fonksiyonunu grafigi gosterilmektedir (Kizrak, 2019). Hiperbolik tanjant fonksiyoonu
Denklem 1.6’daki gibi ifade edilebilir:

f(x)=tanh(x) = -1 (1.6)

1+e~2%

Sigmoid fonksiyonuna benzedigi i¢in formiilii Denklem 1.7°deki gibi yazilabilir.

f(x) = 2sigmoid(2x)-1 2.7)
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Hiperbolik Tanjant *

Cemmmnne===""" 104

A 4

Sekil 1.9. Hiperbolik tanjant fonksiyonu grafigi

1.5.5. ReLU (Rectified Linear Unit) fonksiyonu

ReLU, rektifiye edilmis liner birimi anlamimna gelerek yapay sinir aglarinda
yaygin olarak kullanilan dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonudur. ReLU
fonksiyonunu kullanmanin avantaji, tiim noronlarin ayni anda etkinlestirilmemesidir.
Bir ndéronun yalnizca dogrusal doniisiimiin ¢iktist sifir oldugunda devre dis1 birakildigi
anlamma gelmektedir (Sharma ve ark., 2017). Sekil 1.10’da ReLU fonksiyonunun
grafigi gosterilmektedir (Kizrak, 2019). ReLU fonksiyonu Matematiksel olarak
Denklem 1.8’deki gibi ifade edilebilir.

f(x) = max(0,x) (1.8)
Tiirewvi
T J
T SO IR
4 ‘,“. Relu
<€ e e ——p——+4 >
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Sekil 1.10. ReLU fonksiyonu grafigi
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1.5.6. Leaky ReLU fonksiyonu

Leaky ReLU, ReLU fonksiyonunun dogaglama bir versiyonudur. X'in negatif
degerleri i¢in ReLU fonksiyonlariin degerini sifir olarak tanimlamak yerine, x'in son
derece kiiciik dogrusal bileseni olarak tanimlanir (Sharma ve ark., 2017). Sekil 1.11°de
Leaky RelLU fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir (Kizrak, 2019). Leaky RelLU
fonksiyonu Matematiksel olarak Denklem 1.9 ve Denklem 1.10°daki gibi ifade
edilebilir.

f(x) =0.01x,x <0 (1.9)
f(X) =x,x>=0 (1.10)

Ayrica matematiksel olarak Denklem 1.11 ve Denklem 1.12°deki gibi de tanimlanabilir.

f(xX) =x,x>=0 (1.11)
f(x) =ax,x<0 (1.12)

Tiirewi
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Sekil 1.11. Leaky ReLU fonksiyonu grafigi

1.5.7. Swish (A Self-Gated/Kendinden Gegitli) fonksiyonu

Swish fonksiyonu, hibrit bir aktivasyon fonksiyonu elde etmek igin sigmoid
fonksiyonu ve giris fonksiyonunun kombinasyonu tarafindan onerilen ilk bilesik
aktivasyon fonksiyonlarindan biridir (Nwankpa ve ark., 2018). Bununla birlikte Swish

fonksiyonunun son yillarda gelistirilmesi, kapsamli ve pekistirmeli 6grenmenin isbirligi
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yapilan arastirma tekniklerinde iyi bir aktivasyon fonksiyonudur. CNN mimarisinde
swish fonksiyonu ReLU iizerinden kullanilmasiyla goriintii siniflandirmada iyilestirme
saglayabilir (Jinsakul ve ark., 2019). Sekil 1.12°de swish fonksiyonunun grafigi
gosterilmektedir (Kizrak, 2019). Swish fonksiyonu matematiksel olarak Denklem
1.12°deki gibi ifade edilebilir.

f(X)=x - sigmoid(x) = 1+§_x

(1.13)
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Sekil 1.12. Swish fonksiyonu grafigi

1.5.8. Softmax fonksiyonu

Softmax fonksiyonu, coklu sigmoid fonksiyonlarinin bir birlesimidir. Bir
sigmoid fonksiyonunun 0 ile 1 araliginda degerler dondiiriildiigiinden dolay1 belirli bir
smifin veri noktalarinin olasiliklar1 olarak ele alinabilir. Softmax fonksiyonu, ikili
siniflandirma i¢in kullanilan sigmoid fonksiyonlarindan farkli olarak ¢ok simifli
smiflandirma problemlerinde kullanilabilir (Sharma ve ark., 2017).  Softmax
fonksiyonu Denklem 1.14’teki gibi ifade edilebilir:

6(2);= Z j =1 i¢in,.....K (1.14)

Burada z noérona girdi olan vektdr ve k ¢ok smifli siniflandirma problemindeki sinif
sayisidir. Sekil 1.13°de Softmax aktivasyon fonksiyonunun grafigi gosterilmektedir
(Caglar, 2022).
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Sekil 1.13. Softmax fonksiyonu grafigi

1.6. Yapay Sinir Aglarinin Siniflandirilmasi

Yapay sinir aglar1 genellikle geri beslemeli aglar ve ileri beslemeli aglar olarak
iki sinifta incelenmektedir (Ataseven, 2013). Geri beslemeli sinir ag1, segmentasyonu
kaldirma ve oriintii tanima gibi gérevlere uygulanabilir. Geri beslemeli sinir ag1 uygu-
lama alanlar1 arasinda matematiksel kanitlar, sismik veri uydurma, tip, bilim, miithendis-
lik, siniflandirma, fonksiyon tahmini ve zaman serisi tahmini vb. bulunur. Geri besleme-
li sinir aglarinda veya geri yayilimda, diigiimler arasindaki baglantilar sirayla koordineli
bir grafik iretir. Bu grafik, bir zaman dizisinde dinamik davranis1 géstermek igin sinir
aglarinin geri beslemesine izin verir.

lleri beslemeli bir sinir ag1, insan ndron isleme birimlerine benzer katmanlar
halinde organize edilmis bir makine dgrenimi siniflandirma algoritmasidir. ileri besle-
mede bir katmandaki her birim, katmanlardaki diger tiim birimlerle iligkilidir. Bu kat-
manlarin birimlerle olan baglantilar1 esit degilken her baglanti farkli bir agirlik veya
kuvvete sahip olabilir. Ag baglantilarinin agirliklari, ag bilgisinin potansiyel miktarini
Olger. Ayrica, sinir ag1 birimleri diigiimler olarak bilinir. Agdaki bilgi isleme, giris bi-
rimlerinden veri girisini icerir ve agdan gegerek ¢ikis birimlerine ulasana kadar bir kat-
mandan digerine akar. ileri beslemede bilgi yalnizca bir yonde akarak giris diigiimlerin-
den varsa gizli diigiimlere ve ardindan cikis diigiimlerine iletilir. Ileri beslemeli sinir
aglar tek katmanli ve ¢cok katmanli algilayicilardir (Abiodun ve ark., 2018).

Cok katmanlt algilayicilar (MLP), girdi i¢in boyutlarin sayisi ve ¢ikt1 igin boyut-
larin sayis1 olan bir veri kiimesi iizerinde egitim vererek bir fonksiyonu 6grenen dene-

timli bir 6grenme algoritmasidir. Bir dizi 6zellik ve bir hedef verildiginde, siniflandirma
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veya regresyon i¢in dogrusal olmayan bir fonksiyon tahminini 6grenebilir. Lojistik reg-
resyondan farkli olarak girdi ve ¢ikt1 katmani arasinda gizli katmanlar olarak adlandiri-
lan bir veya daha fazla dogrusal olmayan katman olabilir (Anonymous, 2022). Sekil

1.14°de MLP yapis1 gosterilmektedir (Anonim, 2018).

Giris Katmam 1.Gizli Katman 2. Gizli Katman Cikti Katmans

Sekil 1.14. MLP yapisi

1.7. Derin Ogrenme Platformlar:

1.7.1. Torch

Torch, C'deki bir uygulama ile LUA dili kullanilarak gelistirilirken Torch'un
Python uygulamasina PyTorch denmektedir.

1.7.2. TensorFlow

TensorFlow, makine 6grenimi igin ugtan uca agik kaynakli bir kiitiiphanedir.
Arastirmacilarin yeni makine 6grenimi teknolojilerinden ve gelistiricilerin kolayca olus-
turulup gelistirmelerine olanak taniyan kapsamli ve esnek bir kitaplik ve topluluk kay-
nag1 ekosistemine sahiptir. Google'in TensorFlow'u su anda diinyanin en popiiler 6g-
renme kitapligidir. Vektorler veya n boyutlu matrisler olan tensor kavramina dayanmak-

tadir.
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1.7.3. Keras

Keras, Python ile yazilan TensorFlow iizerinde calisan bir derin 6grenme uygu-
lamasidir. Hizli denemeye izin vermek amaciyla gelistirilerek fikirden sonuca miimkiin

oldugunca ¢abuk giden iyi bir arastirmanin anahtarlarindandir.

1.7.4.DLA4J

Java i¢in Derin Ogrenme (DL4J), Java ve Scala igin yazilmus ilk derin 6grenme

kitapligidir. Hadoop ve Apache Spark ile koordineli ¢alismaktadir (Anonymous, 2022).

1.8. Derin Ogrenmede Kullamlan Algoritma Tiirleri

Gelisen teknoloji sayesinde derin 6grenme algoritmalarinin sayisi her gegen giin

artmaktadir (Anonymous, 2022). Bu algoritmalar:

e Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Networks - CNNSs)

e Uzun Kisa Siireli Bellek Aglar1 (Long Short Term Memory Networks - LSTMS)

e Tekrarlayan Sinir Aglar1 (Recurrent Neural Networks - RNNSs)

e Uretken Diisman Aglar1 (Generative Adversarial Networks - GANSs)

e Radyal Temel Fonksiyon Aglar1 (Radial Basis Function Networks - RBFNS)

e (Cok Katmanli Algilayicilar (Multilayer Perceptrons - MLPs)

e Kendi Kendini Diizenleyen Haritalar (Self Organizing Maps - SOMs)

e Derin inang Aglar1 (Deep Belief Networks - DBNSs)

e Kisith Boltzmann Makinalari(Restricted Boltzmann Machines - RBM)

e Otomatik kodlayicilar

1.8.1. Evrisimli sinir aglar1 (CNN)

Evrisimli sinir aglar1 (CNN), temel olarak goriintli tanima i¢in kullanilan ancak
bununla sinirli olmayan son teknoloji makine 6grenme algoritmalaridir. Diger Sinir ag-
lar1 ¢alismalarinin aksine verileri sirayla yonlendiren ve doniistiiren 6zellikle evrisimli

ve havuzlama katmanlart olmak tizere bir dizi farkli katman tiirlinii birlestirmektedir.
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Sekil 1.15°te CNN yapis1 gosterilmektedir (Anonymous, 2022). ilk evrisim katmanlari,
kenarlar veya koseler gibi kiigiik temel 6zellikleri algilayarak yeni kanallar eklemekte-
dir. Havuzlama katmanlar1 ¢oziiniirliigii azaltirken kanal sayisina degistirmez. Sonraki
evrisim katmanlarinin daha 6nce tespit edilen temel 6zellikleri veri kiimesine 6zgii daha
karmagik daha biiyiik 6zelliklerle yeniden birlestirmesine olanak tanimaktadir. Evrisimli
katmanlart filtreleri dgrenilebilir agirlik matrislerini kullanarak filtrelerin 6zelliklerini
tanirken havuzlama katmanlari1 da ¢ekirdeklerinde bir ortalama veya maksimum islevini
kullanmaktadir. Hem filtreler hem de ¢ekirdekler her seferinde adim adim donen bir
pencere olarak giris lizerinde hareket ettirilir. Girdi verileri, azalan ¢ozilintirliikklere karsi
koymak igin sifirlarla doldurulabilir. Ozellik haritalarin1 giris {izerinde tastyarak para-
metreleri yeniden kullanarak agirliklarin sayisin1 azaltmaktadir. Daha derin topolojilere
izin vererek konumlarindan bagimsiz 6zellikleri tespit etmektedir. CNN'nin ozellik ta-
nima boliimiinii, istenen ¢iktiy1 yaymak igin bir siniflandirici, klasik olarak bir tam bag-

lantili ag ve softmax siniflandiric izlemektedir (Strauch, 2019).

I |
=g
T Evrisim + RelU + Maks. Havuzlama T x Tam Baglantih Katman T
Birden cok gizli katmanda Ozellik Cikarma Cikt1 katmaninda siniflandirma

Sekil 1.15. CNN yapis1 ve katmanlar

1.9. Segmentasyon I¢in Derin Ogrenme

Derin 6grenme, son yillarda goriintlii segmentasyonu i¢in en yaygin kullanilan
yaklasimdir. Buna karsilik DO tabanli algoritmalar, nesne algilama ve segmentasyon
icin verilerden karmasik 6zellikleri otomatik olarak kesfetmede iyi performans goster-
mektedir. DO tabanl1 algoritmalarin diger goriintii analizi uygulamalarii kolaylastirir.
Gelismis bilgisayar donanimindan ve egitim igin artan mevcut verilerden yararlanan DO

tabanli segmentasyon algoritmalar1 geleneksel yontemlerden kademeli olarak daha iyi
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performans gosterirken arastirmalarda daha fazla popiilerlik kazanmaktadir (Chen ve
ark., 2020).

Goriintli Segmentasyonu, bir goriintiiyli benzer 6zelliklere sahip pikseller iceren
ayrt ve farkli bolgelere ayirma islemidir. Goriintii segmentasyonu sahne anlama, tibbi
gOriintli analizi, robotik algi, video gdzetimi, artirilmis gerceklik ve goriintii sikistirma
gibi uygulamalarla goriintii isleme ve bilgisayarla gérmede énemli bir ¢alisma alanidir.
Son zamanlarda, derin 6grenme modellerinin ¢esitli uygulamalarindaki basaris1 nede-
niyle, derin 6grenme modellerini kullanarak goriintii segmentasyonu yaklagimlarini ge-

listirmeye yonelik onemli miktarda ¢alisma yapilmaktadir (Minaee ve ark. 2021).

1.9.1. Esik

Esik, segmentasyonun en basit ve yaygin yontemidir. Goriintii 6nce gri 6lgekli
forma getirilerek ve T esigi kullanilarak ikili goriintiiye dontistiirtiliir (Labs, 2018). Da-
ha sonra bu T'min altindaki tiim gri seviye degerleri siyah (0) olarak siniflandirilarak
T'nin Gzerindekiler beyaz (1) olacaktir (Kumar, M. J., ve ark., 2014). Esik degerini
Denklem 1.15°teki gibi ifade edilebilir.

T=T[i,j,p (.1, £(, )] (1.15)

Burada: T, esik degeridir. i, j, esik deger noktasinin koordinatlaridir. p (i, j), f(i,j) gri

seviyeli goriintii piksellerinin noktalaridir.

1.9.2. Kenar bazh segmentasyon

Kenar, bir¢cok goriintii isleme uygulamasinda ¢ok dnemli bir rol oynamaktadir.
Nesnenin bir taslagini saglarlar. Kenar, gri degeri farkli olan iki bolge arasindaki sinirda
uzanan bir dizi baglantili pikseldir. Kenardaki bu piksellere kenar noktalar1 denir. Bir
kenar, tipik olarak, goriintii fonksiyonunun tiirevinin hesaplanmasiyla ¢ikarilir. Kenar
algilama teknigi, goriintii segmentasyon tekniginin yapisal tekniklerinden biridir (Ku-
mar, M. J., ve ark., 2014).
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1.9.3. Bolge bazh segmentasyon

Bir goriintiiniin R ile gosterilen bir bolgesi, gri seviye veya doku gibi baz1 kriter-
lere gore goriintiinlin baglantili homojen bir alt kiimesi olarak tanimlanir. Bir goriintii-
deki bolgeler, benzer 6zelliklere sahip bir grup baglantili pikseldir. Bolge bazli yakla-
simda, her piksel belirli bir nesneye veya bolgeye atanir. Bolge bazli segmentasyon al-
goritmalari, kenar bazli segmentasyon yontemine kiyasla nispeten basittir. Kenar bazli
yontemler, bir goriintiiyii kenarlara yakin yogunluktaki hizli degisikliklere dayali olarak
boliimlere ayirirken, bolge bazli yontemler, bir goriintiiyli 6nceden tanimlanmis bir dizi
kritere gore benzer bolgelere ayirir. Bolge bazli segmentasyonda bir nesneye karsilik
gelen pikseller birlikte gruplandirilir ve isaretlenir. Bolge bazli segmentasyon ayrica

uygun esikleme tekniklerinin kullanilmasini gerektirir (Kumar, M. J., ve ark., 2014).

1.10. Semantik segmentasyon

Bir goriintiideki her pikseli bir sinif etiketine baglama islemine Semantik seg-
mentasyon denmektedir. Etiket ise kedi, ¢i¢ek, aslan vb. olabilir. Semantik segmentas-
yon, piksel diizeyinde goriintli siniflandirmasi olarak diisiiniilebilir. Bu nedenle Seman-
tik segmentasyonda goriintiiniin her pikseli belirli bir sinif etiketi ile iligskilendirilmek
zorundadir. Sekil 1.16’da semantik segmentasyonun asamalar1 gosterilmektedir. Alti
kisilik bir imajin oldugu bir 6rnekte nesne algilayan alt1 kisiyi tanimlayan ve etraflarin-
da smirlayici kutular olusturarak onlara tek bir kisi etiketi vermektir. Semantik segmen-
tasyon daha da gelistirilerek tanimlanan her kisi tizerinde bir maske olusturarak hepsine

tek bir kisi etiketi vermektir (Mwiti, 2022).

Sekil 1.16. a) Nesne algilama b) Semantik segmentasyon ¢) Ornek segmentasyon
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1.10.1. U-Net

U-Net mimarisi, agag1 érnekleme daraltma yolu ve yukari1 érnekleme genisletme
yoluna sahip U seklinde, simetrik evrigimli bir agdir. Ortaya ¢ikan parcali ¢ikt1 goriintii-
stinlin boyutu, ham girdi gériintiisiinden ¢ok daha kiigiiktiir (Shah, 2021). U-net mimari-
si Sekil 1.17°de U-Net mimarisi gosterilmektedir (Mwiti, 2022). Her mavi kutu, ¢ok
kanalli bir 6zellik haritasina karsilik gelmektedir. Kanal sayisi kutunun iist kisminda
belirtilmistir. X-y boyutu kutunun sol alt kenarinda verilmistir. Beyaz kutular kopyala-
nan Ozellik haritalarin1 temsil ederken oklar farkli islemleri gostermektedir (Xiancheng

ve ark., 2018).

input
| R output
|mat?|z >> *1*|*| segmentation
] map

5 ’I*I —u‘l'l = conv 3x3, ReLU
W Voo oo t I copy and crop
I" T e § max pool 2x2
> 5y iy UER 4 up-conv 2x2
._ = conv 1x1

Sekil 1.17. U-Net mimarisi

Mimari, “U” harfinin sol kismina kodlayici, sag kismina kod ¢6ziicii ad1 verilen
iki yoldan olusmaktadir. Kodlayici, girdiyi alan ve bir 6zellik haritasi, vektor ve tensor

ciktis1 veren bir ag icermektedir. Ozellik vektorii, girisi temsil eden bilgileri, 6zellikleri
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tutarken kod ¢6ziicli ayn1 zamanda kodlayicidan 6zellik vektoriinii alan ve gergek girdi-
ye veya amaglanan ¢iktiya en yakin eslesmeyi veren bir agdir. Genellikle kodlayici ile
ayni ag yapisina sahip ancak zit yonliidiir (Pallawi, 2019).
U-net avantajlari
e Esnektir ve herhangi bir rasyonel goriintli maskeleme gorevi i¢in kullanilabilir.
e Yiiksek dogruluk saglar.
e Tamamen bagh katmanlar icermez.
e Goriintiileri hizli ayiklar.
e Sinirlt veri igeren senaryolarda ¢ok giiclii segmentasyon aract oldugu kanitlan-
mistir.
e Farkli biyomedikal segmentasyon uygulamalarinda ¢ok iyi performanslar elde
etmeyi basarir.
U-net dezavantajlari
e Daha biiyiik gortintiiler i¢in yiikksek GPU bellegi gerekir.
e (Cok katmanda egitimi 6nemli miktarda zaman alir.

e Onceden egitilmis modeller yaygin olarak bulunmaz (Ronneberger ve ark.,
2015).

1.10.2. Mask R-CNN

Faster R-CNN iki agamadan olusur. Bolge oneri ag1 (RPN) olarak adlandirilan
ilk asama, aday nesne siirlama kutular1 énerir. Oziinde Faster R-CNN olan ikinci asa-
ma, RolPool kullanarak her bir aday kutudan 6znitelikler c¢ikarir ve siniflandirma ve
siirlayici kutu regresyonu gergeklestirir. Her iki asama tarafindan kullanilan 6zellikler
daha hizli ¢ikarim i¢in paylasilabilir (He ve ark., 2017).

Sekil 1.18’de Mask R-CNN mimari yapist gosterilmektedir (Chiao ve ark.,
2019). Mask R-CNN, simirlayici kutu tanima i¢in mevcut dal ile paralel olarak bir nesne
maskesini tahmin etmek i¢in ek bir dalin dahil edilmesiyle Faster R-CNN'den farklidir.
Diger bir 6nemli fark, Mask R-CNN'nin, Sekil 1.18'de gosterildigi gibi, Faster R-
CNN'de niceleme hatasina egilimli RoIPool katmanini degistirmek i¢in RolAalign adi
verilen daha dogru bir 6zellik ¢ikarma katmani kullanmasidir. CNN'nin tasarimi, sinif-
landirma ile siirlidir ve segmentasyon amagli degildir. Bu nedenle, 6zellik ¢ikarimi

icin kaba uzamsal niceleme gergeklestirmek i¢cin RoIPool kullandigindan, ag girisleri ve
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cikiglart arasinda pikselden piksele hizalama i¢in verimli degildir. Bu nedenle, Mask R-
CNN, RolPool'u, herhangi bir yanlig hizalamanin iistesinden gelmek i¢in tam uzamsal
konumlar1 sadik bir sekilde koruyan, RolAalign adi verilen basit, niceleme igermeyen

bir katmanla degistirir (Adeola, 2020).

X Rol Pooling
/ / Lclass
o RONc A (e
(i J — oy Lbon .
i ] 1
G | [: T | B ek I
il
/ RolAlign

Sekil 1.18. Mask R-CNN mimarisi

Mask R-CNN modeli, goriintii sinifi i¢in smirlayict kutu segmentasyon modiilii-
ne paralel olarak bir nesne maskesi tahmin modiiliinii igeren nesne es goriinimi diize-
yinde tanima icin genel bir cercevedir. lyilestirilmis smirlayict kutu, ¢iktr smirlayict
maskeyi iyilestirmek i¢in Onceki bilgileri kullanir. Béliimlere ayrilmis ¢ikti, sinirlayict
kutuya ek olarak maskenin tahminidir. Maske hedefi, bir ilgilenilen bélge (Rol) ile bu-
nunla iligkili yer ger¢egi maskesi arasindaki kesisme noktasidir. Bir Rol, en az 0,5'lik
bir temel gerceklik kutusuyla kesisim agik birlesimine (IoU) sahipse pozitif olarak kabul
edilir, aksi takdirde negatif olarak kabul edilir. "Maske kayb1" yalnizca pozitif ROI'lerde
tanimlanir (Adeola, 2020). Mask R-CNN'deki kayip fonksiyonu L, L;gss + Lpox +
Linask degeri minimize edilmis ve sinir ag1 modeli olarak egitim verisi lizerinde kayip
fonksiyonunun minimize edilmesi yoluyla en uygun modeli kullanir (Chiao ve ark.,
2019).

1.10.3. DeeplLab

DeepLab yontemi, derin evrisimli sinir aglari (DCNN) ve tamamen bagli bir
kosullu rastgele alan (CRF) kombinasyonunu kullanir. DCNN'yi anlamsal segmentas-

yona uygularken karsilagilan {i¢ ana zorlugun iistesinden gelir: (1) azaltilmis 6zellik
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¢oziinlirligl, (2) birden ¢ok dlgekte nesnelerin varligi ve (3) DCNN degismezliginden
kaynaklanan azaltilmig yerellestirme dogrulugudur. Sekil 1.19’da DeepLab mimarisi

gosterilmektedir (Anonymous, 2022).
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Sekil 1.19. DeepLab mimarisi

Model atr6z evrisimler kullanir; 6rneklenmis filtreler ile evrisimlerdir. Atréz ev-
risimler parametre sayisini veya hesaplama miktarin1 artirmaya gerek kalmadan filtre
alanmin genisletilmesini saglamaktadir Birden fazla o6l¢ekte nesnelerin varligi, atroz
uzamsal piramit havuzu (ASPP) kullanilarak ¢oziiliir.

DeepLab yonteminde, bir 6zellik katmani, evrisim gergeklesmeden 6nce birden
cok oranda yeniden 6rneklenir. Bu, goriintli baglaminin birden ¢ok 6lcekte yakalanma-
styla sonuglanir. Son sorun (DCNN degismezliginden kaynaklanan azaltilmis yerelles-
tirme dogrulugu), tam bagli bir CRF kullanilarak modelin ince ayrintilar1 yakalama ye-
tenegi gelistirilerek ¢oziiliir. Etkili hesaplamanin yani sira ince kenar ayrintilarini yaka-

lama yetenegi nedeniyle tam baglantili bir ikili CRF kullanilir (Chen ve ark., 2017).
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2. KAYNAK ARASTIRMASI

Abu-Mahfouz (2005) yaptigi ¢alismada kararli durum kosullarinda ¢alisan bir
disli kutusunun ariza, asinma ve hasarmin tespiti ve siniflandirilmasi i¢in ti¢ YSA mi-
marisi ile egitim yapmustir. Ileri beslemeli geri yayilim (FFBP), fonksiyonel baglant1 ag
(FLN) ve 6grenen vektor par¢alama (LVQ) uygulanmasinin sonuglarina genel bir bakis
sunmustur. Bunlarin disinda sanzimana kasitl olarak gevsek anahtar, tek dis yan asin-
masi1 ve tam dis kirilmasi (eksik dis) gibi li¢ yapay kusur eklenerek kapsamli deneyler-
den topla-nan titresim sinyalleri, YSA'lar1 beslemek i¢in 6zellik vektorleri olarak kulla-
nilan zaman ve frekans alanm1 tanimlayicilart kullanilarak analiz edilmistir. Bu calisma
icin FLN'nin daha hizli 6grendigini ve operasyonda FFBP veya LVQ'dan daha dogru
oldugunu gos-termektedir. LVQ algoritmasi, FFBP'den daha hizli yakinsama orani ser-
giler ancak yan-lis siniflandirmalardan daha fazla zarar gormiistiir.

Denil ve ark. (2013) yaptiklar1 ¢alismada bazi derin 6grenme modellerinin de-
giskenlerinin atamasinda dnemli bir fazlalik oldugunu tespit etmistir. Her 6zellik i¢in
verilen agirlik degerlerinden, diger kalan degerleri dogru tahmin edebildigini géstermis-
tir. Ayrica ¢aligmada diger degiskenlerin hi¢ 6grenilmeden degerlerinin tahmin yoluyla
bulunabilecegini ifade etmistir. Egitim ve test olmak tizere degiskenlerin dgretilmesiyle
geri kalan mimarinin en iyi durumda %95 oraninda tahmin edebildigini gostermistir.

Yamamoto ve ark. (2014) domates bitkisinin hasattan 6nce meyvelerinin duru-
muna bakilarak verimini tespit eden bir yontem gelistirilerek siniflandirilmistir. RGB
dijital kamera kullanarak bir bitki {izerinde olgun, olgunlasmamis ve gen¢ meyveler
dahil olmak tizere tek tek bozulmamis domates meyvelerinin goriintiileri alinmistir. Ali-
nan goriintiilerden sonra meyvelerin segmentasyonu yapilmistir. Yapilan sonuglara gore
meyve tespiti gelistirilen yontemle 0.80 geri ¢agirma elde ettigini ve hassasiyetin ise
0.88 oldugunu gostermistir.

Ronneberger ve ark. (2015) yaptiklart ¢aligmada U-Net mimarisini olusturmus-
lardir. Biyomedilal alaninda basariyla uygulanan model birgok c¢alisma i¢in 6ncii olmus-
tur. Mikroskobi ile kaydedilen cam iizerindeki HeLa hiicrelerini goriintiilerini kaydede-
rek ve segmentasyon uygulayarak maskelerini olusturmustur. Gortintiileri pikselleyerek
segmentasyon tahmini yapmustir.

Sladojevic ve ark. (2016) yaptiklar1 ¢alismada goriintii siniflandirmada CNN’ler
bliyiik bir ilerleme kaydettigini agiklamislardir. Bitkilerin yaprak sekline bakilarak has-
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ta-liklarinin tespit edilmesinde derin 6grenme metotlarinin kullanilmasiyla daha verimli
bit-kilerinin elde edilmesi dijital tarim agisindan miimkiin olmustur. Calismada gelistiri-
len modelle bitki yapraklarin1 ¢evresinden ayirt etme yetenegi ile saglikli yapraklardan
13 farkli bitki hastaligini tantyabilmektedir. Bitki hastaliklarinin taninmasi i¢in bu yon-
tem ilk kez Onerilmistir. GOriintiilerden hastalik tanima modeli ile CNN kullanilarak
Berkley Vision and Learning Centre tarafindan gelistirilen Caffe derin 6grenme cerce-
vesi kulla-milmistir. Yapilan deneysel ¢alismada yaprak hastaliklarini ayr1 sinif testleri
icin ortalama %91-%98 arasinda dogru sonugclar elde edilmistir.

Kim ve Lim (2017) yaptiklar1 ¢alismada dijital goriintiilerin kalitesini insan
odakli bakis acisiyla degerlendirmek gerektigini belirtmistir. Calismada Insan Gorsel
Sisteminin (HVS) davranigim1 goriintii kalitesi degerlendirmesi (IQA) veri tabanlarini
kullanarak Derin goriintii kalitesi degerlendirmesi (DeepQA) adl1 yeni bir CNN tabanli,
bir dizi tam referansli goriintii kalitesi degerlendirme (FR-IQA) modeli 6nermislerdir.
Sonug olarak deneyler yoluyla tahmin edilen goérsel duyarlilik haritalarinin insan 6znel
goriisleri ile uyumlu oldugunu gostermislerdir. Calismanin sonunda DeepQA, FR-IQA
modelleri arasinda en gelismis tahmin dogrulugunu elde eden model oldugunun sonu-
cuna varilmistir.

Nasiri ve ark. (2017) yaptiklari ¢aligmada makine miihendisliginde yaygin ola-
rak kullanilan YZ yontemlerinin miithendislik problemlerini ¢6zmek i¢in yeni teknikler
ile ¢oziilmesi ve gelistirilmesini incelemislerdir. Makine miihendisliginde bircok YZ
teknigi ve yaklasimi mevcut olmasia ragmen, kirilma mekanigi alaninda mevcut ¢a-
ligmalar, sistemleri ve uygulamalar1 gdzden ge¢irmeyi amaclayan herhangi bir ¢aligma
bulunmamaktadir. Calismada kirilma mekanigi alaninda kullanilan Bayes agi, YSA,
genetik algoritmalar (GA), bulanik mantik ve vaka tabanli muhakeme gibi bes yapay
zeka yonteminin son durumu incelenmistir. Kirilma mekanigi bu bes YZ ile aciklamaya
caligilmistir.

Wang ve ark. (2017) arastirmada, gidalarin otomatik sekilde 6zelliklerini belir-
mek icin derin 6grenme yontemi kullanilarak goriintiilerden bir siniflandirma yapilmais-
tir. Caligmada PlantVillage veri setindeki elma ciirtikleri goriintiileri kullanilmigtir. Has-
talik ciddiyetini teshis edebilmek icin CNN tercih edilmistir. Egitilen agda performans
ve sistematik sekilde goriintiiden hastaligin belli olmasi amaglanmistir. En iy1 model

olarak VGG16 mimarisi secilerek veriler test edilmistir. Sonug olarak %90,4 oraninda
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dogrulu-luk saglandigi gozlemlenmistir. Onerilen derin 6grenme modelinin, bitkilerin
hastalik kontroliinde modern tarim i¢in bir 6nciiliikk yapmasi istenmistir.

Coskun ve ark. (2017) yaptiklar1 ¢alismada DO ile ilgili kavramlar iizerinde ca-
lismislardir. Makine Ogrenimindeki en son yaklagimlardan biri olan derin égrenmenin
temel kavramlarina tarihgesi ve giincel uygulamalari agisindan genel bir bakis sunul-
mustur. Derin 68renme, el yazisi tanima, goriintii tanima, nesne algilama vb. gibi bir¢ok
alanda biiyiik basarilar gostermistir. CNN, RNN, RBM ve otomatik kodlayicilar gibi
tipik derin 6grenme algoritmalarinin kavramlar1 ve mekanizmalar1 agiklanmistir.

Kamilaris ve ark. (2018) yaptiklar1 ¢alismada, DO tekniklerini kullanan 40 aras-
tirma calismasi degerlendirilmistir. DO ile tarim alaninda yasanabilecek sorunlari orta-
dan kaldirabilecegi ifade edilmistir. DO ile tarimsal iiriinlerin veri analizinin yapilabile-
cegi gosterilmistir. Son olarak derin 6grenmenin yiiksek dogruluk sagladigini ve yaygin
olarak kullanilan mevcut goriintii isleme tekniklerinden daha iyi performans gosterdigi
ifade edilmistir.

Ferentinos, (2018) yaptig1 calismada saglikli ve hastalikli bitkilerin basit yaprak
goriintlileri kullanilarak bitki hastalik tespiti ve teshisinde CNN modeli kullanilmistir.
Modellerin egitimi i¢in 58 farkli bitkiye ait yaprak ve hastalik verilerinden yararlanil-
mis-tir. Modelin en hastalikli bitkiyi tespit etmede neredeyse %100 yakin performans
gosterdigi sonucuna varilmistir.

Adhikari ve ark. (2018) calismada tarim sektoriiniin en biiyiik sorunlarindan olan
bitki hastaliklarinin belirlenmesi i¢in ¢oziim bulma amacglanmistir. Hastaliklarin tespit
edilmesi ve onlenmesi tarimla ugrasanlar i¢in hayati 6nemdedir. Bu ¢alismada domates
bitkisi kullanilarak bitki hastaliklar1 otomatik olarak smiflandirma ve tespit etmek
amag-lanmisgtir. OpenCV goriintii isleme kullanilarak CNN modeli ile hastalik tiirlerini
tahmin eden bir model olusturulmustur. Veriler ¢evrimi¢i bir kaynaktan toplanmaistir.
Domates bitkilerinde goriilen birkag hastalik tespit edilmistir.

Koirala ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada meyve tespiti konusunda gelecekte
yapilabilecek ¢alismalar icin alternatif kaynaklar sunulmustur. DO gériintii isleme tek-
niklerinin yeni kullanicilarina yardimer olmak ve yon vermek igin ¢esitli yollar 6neril-
mistir. Meyvelerin goriintiilerinden agirlik veya aga¢c maksimum tasima kapasitesinin
belirlenmesi hakkinda halka agik kaynaklarin olmasi savunulmustur.

Arsenovi¢ ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada yaprak goriintiilerini igeren en

bliyiik veri setlerinden biri olacak yeni bir veri seti olusturulmustur. Goriintiiler, gesitli
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hava kosullarinda, farkli agilarda ve giindiiz saatlerindeki gibi farkli arka planla cekil-
mistir. Veri setindeki goriintii sayilarini artirmak i¢in geleneksel biiyiitme yontemleri ve
GAN kullanilmistir. Bitki hastaliklarin1 karmasik bir arka planda ve tek bir yaprakta
birden fazla hastaligin tespitinde kontrollii bir ortamda egitimin ve gercek yasam du-
rumlarinda kullanimin etkisi test edilmistir. Gergek bir ¢evreye odaklanan bitki hastalik-
lar1 siniflandirmasi igin bir sinir aginin yeni iki asamali mimarisi onerilmistir. Egitilen
model %93,67'lik bir dogruluk elde etmistir.

Salem ve ark. (2019) yaptiklar1 calismada bitki hastaliklar1 teshisinin tarim ala-
ninda bitki bilyiimesini erken tespit etmesine yardimeci oldugu ifade edilmistir. DO mi-
marileri zamanla gelismeye basladigindan, arastirmacilar tarafindan goriintii tanima ve
simiflandirmada ya uygulanmistir. Gorilintli algilama, segmentasyon ve smiflandirma
icin AlexNet'in sunulmasindan sonra birgok son teknoloji DO modeli kullanilmistir.

Verma ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada bitki hastaliklarinin diizgiin siniflan-
dirilmas1 ve tanimlanmasinin, tahmin modellerinde hayati 6neme sahip oldugu ifade
edilmistir. Goriintiilerden bitki hastaliklarinin tanimlanabilecegini belirten ¢alismada
goriintii siniflandirma uygulamalarindan CNN kullanilmistir. Bu ¢alismada PlantVillage
veri setini kullanarak domates yapragi goriintilleri alinmigtir. Veri setinde Inception
ResNet v2, VGG16, VGG19, ResNet50 ve Xception olmak tizere bes CNN modeli uy-
gulanarak egitilmistir. Bes modeli karsilastirip en iyi performansi gosteren modelin
ResNet50 oldugu sonucuna varilmigtir. Domates bitki hastaliklarini siniflandirip basa-
riyla agiklayan bir uygulama gelistirilmistir.

Buayai ve ark. (2019) yaptiklar1 ¢alismada domuz agirliklarin1 otomatik bir se-
kil-de goriintiilerinden tahmin edilmesi incelenmistir. Geleneksel yontemlerle tartimlar
yapilan domuzlarin agirliklarinda olusan belirsizligi ortadan kaldirmak i¢in Makine Og-
renimi yontemi kullanilmistir. Olusturulan bir sistemle domuzlarin hareketleri goriintii-
ler aracilifiyla kaydedilmistir. Gelistirilen bir yazilimla, kamera kalibrasyonu, 6zellik
c¢ikarma islemi icin domuz viicut sinir1 tespiti ve domuz agirligi tahmini i¢in yapay sinir
ag1 ile egitilmistir. Deneysel sonuglara gore %2.84'lik diisiik bir mutlak ortalama hata-
ya, yaklagik 5 saniyelik kisa bir model egitim siiresine ve 7.18 milisaniyelik kisa bir
tahmin siiresine sahip yaklasimin faydalar1 ve pratikligi gosterilmistir.

Ibtehaz ve Rahman (2020) yaptiklar: calismada klasik U-Net modeli yerine daha
gelismis bir model tizerinde ¢alisilmistir. Gelistirilen yeni mimari MultiResUnet ile tib-

b1 goriintiiler egitilmistir. iki mimari karsilastirilip degerlendirilmistir. Bes farkli veri
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kiimesi ile galisilmistir. Performans yiizdeleri %10,15, %5,07, %2,63, %1,41 ve %0,62
oraninda bulunulmustur. MultiResUnet modelinin klasik U-Net modeline gore daha
basarili sonuglar verdigi ifade edilmistir. Tibb1 goriintii segmentasyonunda derin 6g-
renme modellerinin basarili ¢aligsmalari hastalik tespit ve 6nlemede oncii rol oynayacagi
Ongorilmiistiir.

Singh ve ark. (2020) yaptiklar1 ¢alismada, submillisievert gégiis ve abdominal
bilgisayarli tomografi’nin (BT) derin 6grenme rekonstriiksiyonunda (DOR) ve yinele-
meli rekonstriikksiyonunda (IR) goriintiilerinden goriintii kalitesini kullanarak lezyon
tespiti-nin bulunmasi incelenmistir. Calismada 59 yetiskin insandan goriintiiler alinmis-
tir. Olusturulan veri setleri yorumlanarak goriintli kalitesi ve lezyon tespiti uzmanlar
tarafindan incelenmistir. Yapilan calisma derin 6grenme ile saglikli bireylerin belirlen-
mesine Onciiliik etmistir.

Villacrés ve Auat Cheein (2020) yaptiklar1 ¢alismada, kiraz algilama, siniflan-
dir-ma ve sayma igin derin 6grenme stratejilerinin, 6zellikle de Faster R-CNN'nin kul-
lanila-bilirligi gosterilmistir. Gorlintli veri tabani, ii¢ aylik bir siire i¢inde elde edilerek 5
satir1 kaplayarak giiniin farkli saatlerinde (farkli aydinlatma kosullar1) 15.000'e kadar
RGB goriintiisii elde edilmistir. Kamera bir traktére monte edilerek 25 deneme siiriisii
yapilarak verilerin toplanmasi saglanmistir. Kirazlar1 saymada basar1 oran1 % 85 olarak
bulun-mustur.

Kumari ve ark. (2020) ¢alismada, mango meyvesinin goriintiilerinden kalitesinin
belirlenebilecegi bir uygulama gelistirilmistir. MO kullanilarak gelismis bulanik tabanli
K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi segmentasyonun verimliligini artirmak icin tasar-
lanmigtir. Onerilen segmentasyon ydntemi, K-ortalamalar ve Bulanik C-ortalamalar
kiimeleme yontemleri ile karsilastirilmistir. Gortintiileri A Sinifi 1y1 kalite mango, B
Sinifi ortalama kalite mango ve C Sinifi diisiik kaliteli mango olarak ii¢ sinifa ayrilmis-
tir. Sonug olarak modelin, ¢esitli kusurlu ve saglikli mango goriintiilerini incelemekte ve
Onerilen yontemin mevcut yontemlerle karsilastirildiginda en yiiksek dogruluga sahip
oldugu kanitlanmistir.

Lin ve Guo (2020) yaptiklar1 ¢alismada, goriintii segmentasyonu ve CNN mode-
linin entegrasyonuna dayal: olarak Insansiz hava araglar1 (UAV) gériintiileri kullanila-
rak sorgum salkimi algilama ve sayma boru hatt1 gelistirilmistir. Calismada RGB kame-
rali bir UAV kullanilmistir. Goriintiiler kayit altina alinmis ve egitim veri seti olustu-

rulmustur. Egitim veri kiimeleri kullanilarak bir U-Net CNN modeli olusturulmustur.
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Sorgum salkimlari, algoritma araciligiyla tahmin edilen bir maske ile tespit edilmis ve
sayllmistir. Algoritma, derin 6grenme prosediirii i¢in Tensorflow kiitliphanesi ile Python
ve sorgum salkimi sayimi islemi i¢cin OpenCV Kkiitliphanesi kullanilarak uygulanmistir.
Egitim Dogrulugu goriintiilerinin sayisiyla birlikte genel bir artis egilimine sahip oldu-
gunu gostermis-tir. Algoritma %95,5 dogruluk ve 2,5 ortalama karekdk hatasi (RMSE)
ile 1000 egitim goriintiisii i¢in en iyi performansi gostermistir. Goriintii segmentasyonu
ve U-Net CNN modelinin entegrasyonunun sorgum salkimi sayimi i¢in dogru ve saglam
bir yontem oldugunu ve sorgum yetistirme verimliligi ile dogru verim tahmini i¢in bir
firsat sundugu gosterilmistir.

Kanjana Devi ve Rathamani (2020) yaptiklar1 ¢aligmada, meyve hastaliklarinin
tarimla ugrasan insanlar i¢in verim kayb1 ve maliyetten kayip oldugu agiklanmistir. Ma-
nuel sistemlerin, meyve hastaliklarinin belirlenmesinde yeteri kadar basar1 gosterilme-
digi ifade edilmistir. Yenilik¢i ve dnceden tahmin yoluyla meyve hastaliklarinin 6nle-
nebilecegi ve meyve hastaliklarinin belirlenmesinde goriintii segmentasyonu uygulama-
lar ile tstesinden gelerek ¢oziimlere fayda saglayabilecegi ongorilmistiir.

Yanes ve ark. (2020) yaptiklart ¢alismada, bitkilerin biliylime siirecini izleyerek
bitkiler hakkinda tahminler yiiriitiilebilecegi ifade edilmistir. Bunun i¢in Aquaponik
teknigi ile bilgisayarli gorme teknolojisi birlestirilerek bitki biiylime siirecine katki
saglanabilecegi bir metot Onerilmistir. Biiyiiyen bitkilerin boyutunu tahmin etme ve
goriintli segmentasyonu kullanilarak mahsullerin biiyiikligli ve taze agirliklar: hakkinda
fikir soylenilmistir. Calismada kii¢iik tagli marul i¢in ekinlerin boyutu 30 mm (%18,7)
ve taze agirlikligi 0.5 g (%8.3) toplam hatayla tahmin edilmistir.

Citlak ve Demirpolat (2021) yaptiklar1 ¢alismada, duman borulu kazanlarin 1s1
transferini DO ydntemi ile artis degerleri incelenmistir. 125.000 kcal/h 1s1 kapasiteli 42
milimetre ¢apinda, 230 milimetre baca ¢apinda ve 65 milimetre su giris ve ¢ikis caplari-
na sahip kat1 yakitl bir kazanda 4 farkli tip yakit kullanilmistir. Kazanlarin 1s1 transferi-
nin iyilestirilmesi hedeflenmistir. Yapilan deney sonuglar1 damper yardimi ile fanin
debisini degistirmis ve Reynolds sayis1 18000 ile 28000 arasinda hesaplanmistir. Hesap-
lamalar sonucunda elde edilen 1s1 transferi artis degerleri icin MO algoritmalarindan
destek vektor makinesi (SVM) ve karar agact (M5P model agaci) kullanilarak tahminler
elde edilmistir.

Wang ve ark. (2021) ¢alismada ¢iftlik hayvanlarmin viicut agirliklarinin goériin-

tillerden tahmin edilmesi incelenmistir. Hayvanlarin viicut olgiileri alinarak 6zellikleri
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kayit altina alarak sonraki goriintiilerden tahmin edilebilecegi belirtilmistir. Gelenek-sel
tartma ve temassiz elektro-optik sensorlerin bilgisayarla gérme (CV) ile karsilastiriima-
sin1 yaparak zamandan tasarruf ve maliyetten kazang elde edilebilecegi belirtmistir. MO
ve DO, 2B ve 3B goriintiiler gibi YZ alanlarinin es zamanli ilerlemesiyle BW tahminleri
icin biyometrik ve morfometrik dzlellikler ile CV tabanli ve MO/DO tabanli BW tah-
min yontemlerinin bir incelemesini yapilmistir. Giiglii yanlari, zayif yonleri ve endiistri-
ye uygulanabilirlik potansiyellerinin tartigilmasi istenmistir.

Atila ve ark. (2021) yaptiklar1 ¢alismada, goriintiilerin analizi i¢in giivenilir so-
nuclar elde etmek i¢in manuel olarak Oznitelik ¢ikariminin kusursuz olmasi istenilen
Klasik makine 6grenmesi yerine 6n islemeye gerek duymadan ve basarili bir siniflan-
dirma yapabilen bir yontem kullanmilmistir. Bitki yaprak hastaliklar1 siniflandirmasinda
EfficientNet derin 6grenme mimarisi dnerilmis ve bu modelin performansi diger derin
ogren-me modelleriyle karsilagtirllmistir. Modelleri egitmek i¢in PlantVillage veri seti
kullanilmistir. Test veri setinde elde edilen sonuglar, EfficientNet mimarisinin B5 ve B4
modellerinin orijinal ve artirilmig veri setlerinde dogruluk igin sirasiyla %99.91 ve
%99.97 ve hassasiyet icin sirastyla %98.42 ve %99.39 ile diger derin 6grenme modelle-
rine gore en yiiksek degerleri elde ettigini gostermistir.

Kienbaum ve ark. (2021) yaptiklar1 ¢aligmada, misir koganlarinin mahsul veri-
mini artirmak i¢in fenotiplerinin 6nemli oldugu belirtilmistir. Veri seti olarak Peru’dan
yerel misir ¢esitliligi goriintli olarak kullanilmistir. Misir kocan1 goriintiilerini CNN gibi
derin 6grenme yontemleri kullanilarak segmentasyonu yapilmistir. Klasik goriintiilerle
fenotipleme karsilagtirilmigtir. Verimli fenotipleme i¢in derin 6grenmenin yararli oldu-
gu gosterilmistir.

André Sant’Ana ve ark. (2021) yaptiklar1 ¢aligmada, bilgisayarla gérme teknolo-
jisi ve makine 6grenimini birlestirerek ciftliklerdeki hayvanlarin tartim siirecinin kolay-
lastirilmasi incelenmistir. Koyunlarin agirlik kontrolii yapilarak goriintiileri alinmistir.
Yapilan ¢alisma bir veri seti olusturularak sekiz makine 6grenme teknigi ile regresyonu
yapilmustir. Basarili bir sekilde goriintiiler kullanilarak koyun agirligi tahmin edilmistir.

Chang ve ark. (2021) yaptiklar ¢caligmada yiiksek verimli fenotipleme platformu
(HTPP) ile bir bitkinin yasam dongiisii verileri incelenerek verim tahmini yapilmistir.
HTTP verileri ile mahsullerin verim performansi arasinda bir iligki kurmak ve MO kul-
lanarak temel zaman araliklarini segmek igin birden ¢ok DO ag1 kullanilmistir. Goriintii-

ler belli araliklarla alinarak biiyiime siireci izlenmistir. Yaprakli bitkilerin veriminin ve
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dikey tarimda tiiketilen toplam biyokiitlenin anlagilmasi saglanmigtir. Zaman araliklari-
nin analizi ile gelecekte daha fazla kullanilacagin belirtilmistir.

Lu ve ark. (2022) ¢alismada, soya fasulyesi goriintiilerini kullanarak verimini ve
agirligini tahmin etmek icin bir derin 6grenme algoritmasi olusturulmustur. Calisma
ekim ortaminda gerceklestirerek soya fasulyesi biiyiime sezonu boyunca gézlemlenmis-
tir. Tarla i¢ini tahmin edecek bir yontem 6nererek Genellestirilmis Regresyon Sinir Ag1
(GRNN) ile birlestirilen bir derin 6grenme metodu kullanilmasi belirtilmistir. Fasulye
kapsiillerini tanimak i¢in tanima hassasiyeti yliksek dedektorler kullanilmistir. Bolgesel
tabanli evrigimli sinir ag1 (R-CNN) mimarisi kullanilarak hem tanima hassasiyeti hem
de hiz1 dikkate alinarak YOLOV3 algoritmasi seg¢ilmistir. Ekilen yerlerdeki soya fasul-
yesi bakla tiirlerinin agirliklari, tohum sayilar1 ve yaprak sekilleri belirlenerek son ola-
rak veri seti olusturularak goriintiiler egitilmistir. Ortalama dogrululuk orant %97,43’e
kadar ¢ikarilarak goriintiiler tahmin edilmistir. Boylelikle sinir aglari, bitki soya fasul-

yesindeki verimi yerinde mitkemmel bir dogrulukla tahmin edebilmistir
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Verilerin Elde Edilmesi

Tez calismasinda 5000 adet Diyarbakir karpuzunun fotografinin ¢ekilmesi ve
agirliklarinin dlglilmesi icin veri seti olugturulmustur. Bu veri setinin olusturulmasi igin

marketler, gida hali ve pazar yerleri belirlenmistir. Sekil 3.1’de Diyarbakir karpuzunun

fotograf ¢ekimi i¢in gidilen yerler gosterilmektedir.

Sekil 3.1. Diyarbakir Karpuzu'nun satildig1 yerlerden kareler

Karpuz ¢ekimi i¢in gidilen yerlerde fotograflar 16 MP kameras1 olan bir telefon
ve selfie ¢gubugu ile 65 cm mesafeden ¢ekilmistir. Sekil 3.2°de karpuz fotograflarinin

cekim sekli gosterilmektedir.

Sekil 3.2. 576 numarah karpuzun fotografinin ¢ekim esnasi
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Beyaz ve siyah ortii ile arka plan olusturulmustur. Arka plan olusturularak go-
rlintiide yalnizca karpuz goriintiisiiniin kolayca algilanmas1 amaglanmaktadir. Sekil 3.3.

de fotografi ¢ekilen karpuzlarin arka plan gosterimleri gosterilmektedir.

Sekil 3.3. Beyaz ortiide ¢ekilen 243 ve siyah ortiide ¢ekilen 504 numarali karpuz

Fotografi ¢ekilen karpuzlar daha sonra hassas tartim terazileri ile agirliklart ki-
logram cinsinden tartilarak not edilmistir. Tartim1 yapilan her bir karpuza numara ve-

rilmistir. Sekil 3.4. de tartilan bir karpuz gésterilmektedir.

Sekil 3.4. 595 numarali karpuz ve 600 numarali karpuzlarin hassas tartim terazisi ile tartilmasi
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3.2. Verilerin Islenmesi

Olusturulan veri setinin eg8itimi i¢in Python program dili se¢ilmistir. Python i¢in
Anaconda dagitim sistemi tercih edilmistir. Ayrica Matlab programi da goriintiilerin
piksel sayilarin1 karpuz alaninin bulunmasinda kullanilmigtir. Tez caligmasinda kullani-

lan programlar asagida ifade edilmistir.

3.2.1. Anaconda

Anaconda, paket yonetimini ve dagitimini basitlestirmeyi amaclayan bilimsel
hesaplama (veri bilimi, makine 6grenimi uygulamalari, biiyiik 6l¢ekli veri isleme, tah-
mine dayal1 analitik, vb.) i¢in Python ve R programlama dillerinin bir dagitimidir. Dagi-
tim, Windows, Linux ve macOS i¢in uygun veri bilimi paketlerini igermektedir

(Anonymous, 2022).

3.2.2. Spyder

Spyder, Python ile yazilmis ve bilim insanlari, miithendisler ve veri analistleri
tarafindan ve onlar igin tasarlanmis Python i¢in {icretsiz ve agik kaynakli bir bilimsel
ortamdir. Veri madenciligi, etkilesimli yiiriitme, bilimsel bir dizinin derin ve gilizel gor-
sellestirmesini test etme ile tam 6zellikli bir gelistirme aracinin gelismis diizenleme,
analiz, hata ayiklama ve profil olusturma 6zelliklerinin benzersiz bir kombinasyonunu

sunmaktadir (Anonymous, 2022).

3.2.3. Python

Python, cok cesitli uygulamalar i¢in kullanilabilen genel amacl bir program-
lama dilidir. Okunabilirligi ve anlagilmasini kolaylastirmak i¢in tasarlanmis diger yapi-
sal unsurlar1 nedeniyle yeni baslayanlar i¢in harika bir dil olan Python, temel kullanimla
sinirh degildir. Aslinda, diinyanin en karmasik uygulamalarindan ve web sitelerinden

bazilarina gii¢ saglamaktadir (Anonymous, 2022).
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3.3. Python Kiitiiphaneleri

Derin 6grenme ile verilerin analizini yapmak i¢in Python kiitiiphanesine ihtiyag
vardir. Bu tez ¢aligmasinda verilerin analizini yapmak icin asagidaki paket programlar

gereklidir.

3.3.1. Numpy

NumPy, Python'da bilimsel hesaplama igin temel bir pakettir. Cok boyutlu bir
dizi nesnesi, ¢esitli tiiretilmis nesneler (maskelenmis diziler ve matrisler gibi) ve diziler
lizerinde matematiksel, mantiksal, sekil isleme, siralama, se¢cme, ayrik Fourier donii-
stimleri dahil olmak iizere hizli islemler i¢in ¢esitli rutinler saglayan bir Python kitapli-
gidir (Anonymous, 2022). Tez ¢alismasinda Numpy verilerin sisteme yiiklerken kulla-

nilmistir.

3.3.2. Pandas

Pandas, veri analizi ve veri isleme icin kullanilan Python programlama dilindeki
giiclii agik kaynak kitapliklarindan biridir. Bir veri tabanindan veya diger formlardan
(CSV, JSON, Excel, vb.) gelen veriler gibi herhangi bir tablo verisiyle ¢alismak igin
pandas kiitiiphanesi en iyi aragtir (Anonymous, 2022). Tez ¢alismasinda verilerin yiik-

lenmesinde kullanilmistir.

3.3.3. Matplotlib

Matplotlib, Python'da statik, dinamik ve etkilesimli gorsellestirmeler olusturmak
icin kapsamli bir kitapliktir. Matplotlib kolay seyleri kolay, zor seyleri miimkiin kilmak-
tadir. Verileri grafik sekline getirip karsilagtirmalar1 saglamaktadir (Anonymous, 2022).

Tez caligmasinda verilerin sonuglarini grafik ortamina aktarmak i¢in kullanilmistir.
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3.3.4. Seaborn

Seaborn, matplotlib tabanli bir Python veri gérsellestirme kiitiiphanesidir. Ilgi
cekici ve bilgilendirici istatistiksel grafikler c¢izmek igin bir arayiiz saglamaktadir
(Anonymous, 2022). Tez ¢alismasinda verilerin birbiri ile karsilastirilip gorsel grafik

elde edilmesinde kullanilmistir.

3.3.5. OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision Library), agik kaynakli bir bilgisayarl
gorii ve makine 6grenimi yazilim kitapligidir. Nesnelerin goriintiilerini algilayip diizen-
lemektedir. Bilgisayarli gorii uygulamalari igin ortak bir altyapi saglamak ve ticari tiriin-
lerde makine algisinin kullanimini hizlandirmak amaciyla olusturulmustur (Anony-
mous, 2022). Tez caligmasinda U-Net mimarisinin olustururken karpuz goriintiilerini

sisteme yiiklemek i¢in kullanilmistir.

3.3.6. Os

Os modiilii, isletim sistemine bagli 6zellikleri kullanmak i¢in tasmabilir bir yol
saglamaktadir (Anonymous, 2022). Tez g¢alismasinda fonksiyonlarin kullanilmasi ve

Windows isletim sistemini tanimasi i¢in kullanilmstir.

3.3.7. Scikit Learn

Scikit Learn, makine 6grenmesinde kullanilan ve verileri modellemeye odakla-
nan bir kiitiiphanedir. Yalnizca modellemeye odaklanirken verileri yiikklemeye ve mani-
piile etmeye odaklanmamaktadir (Kumar, 2021). Tez ¢alismasinda verilerin siniflandi-

rilmasi ve algoritmalara ayrilmasini saglarken kullanilmistir.

3.3.8. Scikit-image (Skimage)

Scikit-image, goriintii isleme i¢in bir algoritmalar koleksiyonudur (Anonymous,

2022). Tez ¢aligmasinda U-Net goriintiilerini isletmesine yardimer olarak kullanilmistir.
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3.3.9. TensorBoard

TensorBoard, makine 6grenimi is akisi sirasinda ihtiya¢ duyulan ol¢timleri ve
gorsellestirmeleri saglamaya yonelik bir aragtir. Kayip ve dogruluk gibi deney dl¢iimle-
rinin izlenmesine, model grafiginin gorsellestirilmesine, yerlestirmelerin daha diisiik
boyutlu bir alana yansitilmasina ve ¢ok daha fazlasina olanak tanimaktadir (Anony-
mous, 2022). Tez ¢alismasinda U-Net goriintii sonuglarinin elde edilmesinde kullanil-

mistir.

3.3.10. Tqdm

Tqdm, programin yiiriitilmesinin arkasindaki islemeyi gosteren ilerleme gubuk-
lart eklemek i¢in kullanilmaktadir (Kharwal, 2021). Tez ¢alismasinda programin isleyi-

sini saglamaktadir.

3.3.11. Random

Random, ¢esitli dagitimlar i¢in sdzde rastgele say1 lreteclerini uygulamaktadir
(Anonymous, 2022). Tez calismasinda goriintiileri rastgele say1 ile baglatmak icin kul-

lanilmistir. Random seed egitim modelinde 42 olarak se¢ilmistir.

3.4. Matlab

Matlab, yinelemeli tasarim ve analiz siireglerine uygun bir masaiistii ortamini,
matrisleri ve matris matematigini dogrudan temsil eden bir programlama dili ile birlesti-
ren bir yazilim programidir. Yiriitiilebilir bir not defterinde kod, ¢ikt1 ve bigimlendiril-
mis metni birlestiren komut dosyalar1 olusturmak i¢in canli diizenleyici igermektedir
(Anonymous, 2022). Tez ¢alismasinda karpuz goriintiilerinin tiim fotografta elde edilen

piksel alanini bulmak icin kullanilmistir.



40

3.5. U-Net mimarisi ile goriintii alanini belirleme

Tez ¢alismasindaki goriintiiler tam evrigimli agda U-Net ile semantik segmen-
tasyonu yapilarak egitilmistir. Goriintiilerde piksellerin egitilmesiyle nesne belirlenmis-

tir. Belirlenen nesne daha sonra piksel alan metoduyla kilogrami tahmin edilmektedir.

3.5.1. Gerekli kiitiiphanelerin yiiklenmesi

Kiitiiphaneleri ige aktararak (import) verilerin ¢aligsmasi i¢in Spyder programi
calistirtlmigtir. Gerekli kodlar Speyder’da yazilmistir. Sekil 3.5’te kiitiiphanelerin yiik-

leme kodlar1 gosterilmektedir.

% Spyder (Python 3.9)

File Edit Search Scurce Run Debug Consoles Projects Tools View Help

b = I N e I O T A 0k,

C:\serstert hi\OneDriveiMasalstiinew ysalJ_net_Model.py

Sour

O temp.py ¥  karpuz editim.py % = U_net Model.py X  maske olugturma.py X

2 import numpy as np

3 import os

import skimage.io as io

impert skimage.transform as trans

impert numpy as np

from keras.models import *

from keras.layers import *

from tensorflow.keras.optimizers import *

18 from keras.callbacks import ModelCheckpoint, LearningRateScheduler, EarlyStopp:
11 from keras import backend as keras

12 impert random

13 from tqdm import tqdm

14 from skimage.ic import imread, imshow

15 from skimage.transform import resize

16 import matplotlib.pyplot as plt

Sekil 3.5. Python kiitiiphanelerinin yiikleme kodlar1

3.5.2. Maske olusturma

Karpuz goriintiilerinin arka planlar1 alinarak goriintiide sadece karpuz seklinin
kalmas1 hedeflenmistir. Internet {izerinde (zyro, 2022) adh sitede goriintiilerin arka
planlar1 silinmistir. Sekil 3.6°da arka plani siklinmis bir karpuz goriintiisii yer almakta-

dir.
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Sekil 3.6. 50 numarali karpuzun arka planinin silinmesi

Karpuzlarin arka planlarinin silinmesi ardindan ortaya ¢ikan karpuz sekillerinin

Spyder programinda maskeleri alinmigtir. Bu agamada karpuz seklinin alaninin belirle-

mesi hedeflenmektedir. Programda kullanilan maske olusturma kodu Sekil 3.7’de goste-

rilmektedir.

E2 Spyder (Python 3.9)
File Edit Search Socwurce Run Debug Conscles Projects Tools View Help
B & B B » Oop 3 L » =~ ¥+ 1T
C:Wsershsrt hilYOneDriveYMasalstiinew ysaynaske olusturma.py
[ temp.py > karpuz editim.py = U_net_Model.py = maske olusturma.py™ =
1 import cw2
2 import matplotlib.pyplot as plt
3
4 img = cw2.imread({"zyro-image (5@).png")
5
6 print{(img.size)
7 def rescale{frame, scale=1):
a8 width = int(frame.shape[l] * scale)
=] height = int(frame.shape[@] * scale)
18
11 boyut = (width, height)
12 return cv2.resize(frame, boyut, interpolation=cv2.INTER_AREA)
13
14 resized_image = rescale(img)
15
16
17 resim=cwv2.cvtColor(resized_image, cv2.COLOR_BGR2GRAY )
18
19
28 (thresh, blackAndWhiteImage) = cv2.threshold(resim, @, 255, cwv2.THRESH_BINARY)
21
22 plt.imshow(blackaAndwhiteImage)
23 plt.show()
24 cv2.resize(blackAndWhiteImage, (3868,2258))
25 cv2.imwrite("resims5e.png" ,blackAndWwhiteImage)

Sekil 3.7. Maske olusturma kodu

Kodlar ¢alistirildiginda karpuz goriintiilerinin maske goriintiileri olugmustur. Se-

kil 3.8’ de arka plani silinen bir karpuzun maske goriintiisii yer almaktadir.
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Sekil 3.8. 50 numarali karpuzun silinen arka planinin maske goriintiisii

Maskeler elde edildikten sonra U-Net mimarisinde kullanilmak iizere egitim
(train) dosyasina kaydedilmistir. U-Net mimarisinde karpuz goriintiisiiniin algilanma-

sinda kullanilmustir.

3.5.3. Verilerin hazirlanmasi

Bu boliimde rastgele (random) say1 iireteci ile verilen degerle veriler baslatilmisg-
tir. Giris resminin boyutlar1 128x128x3 olarak tanimlanmistir. Maskeler de 128x128
olarak belirlenmistir. Test i¢in 400 karpuz goriintiisii, egitim i¢in ise 1000 karpuz goriin-
tiisii ve 1000 maske goriintii belirlenmistir. Egitim ve test goriintiileri yeniden boyutlan-
dirilarak okunmustur ve yeni liste olusturulmustur. Maske yapilarak karpuz seklini algi-
lanmas1 ve mimaride tanimlanmas1 amacglanmaktadir. Goriintiilerin listesi olusturularak

test ve egitim i¢in hazir hale getirilmistir.

3.5.4. U-Net modelinin olusturulmasi

U-Net mimarisi ile biyomedikal alaninda yapilan basarili sonuclar nedeniyle bu
tez calismasinda tercih edilmistir. Az goriintii ile calisabilmesi ve performansinin iyi
olmasi nedeniyle yapilan egitimler yiiksek basari orani yakalmaktadir. U-Net modeli
olusturulurken iki kistmda model olusturulmustur. U’ nun sol kisminda kodlayici kisim-
dir. Sag kismu ise kod ¢oziicii kismidir. Sekil 3.9°da U-Net modelinin akis semas1 goste-
rilmektedir.
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Giris Goriintiisii ve Maskesi Cikis goriintiisii ve Segmentasyon

Giris goriintiileri 128x128x3 Segmentasyon 128x128x3
ve maske 128x128 degistirildi

16x16xx3 filtre 16x16x3
conv 3x3 up conv 2x2
:| kopyala ve kirp :|
conv 3x3 conv 3x3
max pool 2x2x conv 3x3
32x32x3 32x32x3
conv 3x3 up conv 2x2
kopyala ve kirp P

conv 3x3 > conv 3x3
max pool 2x2 conv 3x3

64x64x3
64x64x3

up conv 2x2
conv 3x3 kopyala ve kll'p P
conv 3x3 conv 3x3
max pool 2x2 conv 3x3
128x128x3 128x128x3
conv 3x3 Kopyala ve kirp up conv 2x2
conv 3x3 conv 3x3
max pool 2x2 conv 3x3

256x256x3 128x128x3
up conv 2x2 conv 3x3

conv 3x3 2x2

r

Sekil 3.9. U-Net modelinin akis semast
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Boyutlandirilan girdi goriintiileri ve maskeleri model icin hazir hale getirilmistir.
Model 23 Evrisim katmani igermektedir. 19 evrisim katmani ve 4 transpoze evrisim
katmani vardir. Giris goriintiileri 128x128x3 olarak verilmistir. Goriintiilerdeki pikseller
0-1 arasinda normallestirilerek 255 pargaya boliinmiistiir. U-Net modeline gegmeden
once asagida kavramlarin bilinmesi gereklidir:

Conv2D: Evrisim katmanlar1 gériintiileri filtreleyerek goriintiiniin boyutunu kii¢iiltiir ve
ozellilerini belirler.

Max-pooilng2D: Mevcut verilerin en iyi sekilde islenmesini saglar. Goriintiilerin para-
metre sayisini azaltarak boyutlari kiigiiltiir.

Dropout: Birakma islevi, asir1 6grenmeden (overfitting) kaginmak icin bazi néronlart
unutmak i¢in uygulama sirasinda kullanilir.

Padding: Goriintiilerin kenarlarini1 doldurmaya yarar.

Conv2DTranspose: Giris maskesine benzer bir maske iiretmek i¢in evrisim katmanina
ters yonde bir doniisiim saglar.

Concatenate: Bir girdi listesini birlestiren katmandir. Girdi olarak birlestirme ekseni
disinda tiimii ayni1 sekle sahip bir tensor listesi alir ve tiim girislerin birlestirilmesi olan
tek bir tensér dondiirtir.

Sekil 3.10’da U-Net kodlayict kisimda yapilan islemlerin kodlar1 gosterilmekte-
dir. Sekil 3.10 incelendiginde Filtre sayis1 16 ve boyutu (3,3) segilerek evrisim katmani-
n1 belirlenmistir. Evrisim katmaninda matris filtre sayisi azaltilarak iyilestirme yapil-
mugtir. Aktivasyon fonksiyonu ReLU olarak segilmistir. Agirlik baglatma yontemi
he normal ve padding (doldurma) same segilerek Dropout 0.1 belirlenerek geri gecis
engellenmistir. Maksimum havuzlama katmani boyutu 2x2 belirlenmistir. Maksimum
havuzlama katmaninda goriintiilerin parametre say1s1 azaltilarak boyut azaltilmistir.

Sonra ki adimlarda evrisim katman filtre sayis1 ikiye katlanarak 64, 128, 256
olmustur. Dropout 0,1, 0.2 ve 0.3 arasinda degismistir. Maksimum havuzlama katman-
lar1 2x2 olarak devam etmistir.

Burada c1, c2, c3, c4 ve c5 ifadeleri evrisim katmanlarini temsil ederken pl, p2,

p3 ve p4 ifadeleri ise maksimum havuzlama katmaninin temsil etmektedir.
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88 inputs=Input((IMG_WIDTH, IMG_HEIGHT, IMG_CHANNELS))

89

98 s=Lambda(lambda x: x/255)(inputs)

91

92 cl=Conv2D(16, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he normal”, padding="samez")(s)
93 cl=Dropout(8.1)(cl)

94 cl=Conv2D(16, (3,3), activation="relu"”, kernel_initializer="he_normzl", padding="same")(cl)
95 pl=MaxPooling2D((2,2))(cl)

97 c2=Conv2D(32, (3,3), activation="relu"”, kernel_initializer="he_nocrmal", padding="same")(pl)
98 c2=Dropout(@.1)(c2)

99 c2=Conv2D(32, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he normal”, padding="same"}(c2)
lea p2=MaxPooling2D((2,2))(c2)

[Ty

c3=Conv2D(64, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="sam=")(p2)
c3=Dropout(@.2)(c3)

c3=Conv2D(64, (3,3), activation="relu"”, kernel_initializer="he_nocrmal", padding="same")(c3)
p3=MaxPooling2D((2,2))(c3)

=
4

=1 &

c4=Conv2D(128,

(3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="same")(p3)
c4=Dropout(8.2)(

(

(

»

3
cd
3,3), activation="relu", kernel_initializer="he normal”, padding="sams")(c4)
(2,2))(c4)

[
HH 0 5H 50 0 5 D H L
" :

=
[FT R

-~ = ]

c4=Conv2D (128,
p4=MaxPooling2D

I
b
5]

3 c5=Conv2D(256, (3,3), activation="relu", kernel_initializer="he_normzl”, padding="same")(p4)
114 cS5=Dropout(@.3)(c5)
5 cS5=Conv2D (256, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he normal”, padding="same")(c5)

Sekil 3.10. U-Net modelinin kodlayici kismi kodlari

Sekil 3.11’de kod ¢oziicii kismin kodlar1 gosterilmektedir. Sekil 3.11
incelendiginde modeli olustururken ederken iki yeni katman da siirece dahil olmustur.
Conv2Dtranspose katmani filtre sayisini kiigiilterek yeni bir maske olusturmaktadir.
Filtre sayis1 128, 64, 32 ve seklinde gitmektedir. Concatenate birlestirme katmani ardi
ardina gelen girisleri birlestirmistir. Havuzlama katmaninin bu bdliimde yoktur.
Olmayiginin sebebi ¢iktinin girdi boyutunu kopyalamasini istenilmesidir ve burada girdi
bir gorlintii ve onun maskesi olurken beklenen ¢ikt1 da bir maske olmak zorundadir.

Burada u6, u7, u8 ve u9 ifadeleri transpoze evrisim katmanini temsil ederken c5,

c6, c7, c8 ve c9 ifadeleri ise evrisim katmanlarini temsil etmektedir.
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u6=Conv2DTranspose (128, (2,2), strides=(2,2), padding="same"}(c5)

uG=concatenate([u6,c4])

c6=Conwv2D(128, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="same")(u6)
c6=Dropout(®.2)(c6)

c6=Conv2D ({128, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="same")(cB)

u7=Conv2DTranspose (64, (2,2), strides=(2,2), padding="same"}(cB)

u7=concatenate([u7,c3])

c7=Conwv2D(64, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="same"}(u7)
c7=Dropout(®.2)(c7)

c7=Conv2D({64, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="sams")(c7)

uB=Conv2DTranspose(32, (2,2), strides=(2,2), padding="same"}(c7)

uB=concatenate([us,c2])

cg=Conwv2D(32, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="same"}(us)
c8=Dropout(@.2)(c8)

c8=Conv2D(32, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="same")(c8)

u9=Conv2DTranspose (16, (2,2), strides=(2,2), padding="same"}(cB)

ug=concatenate([ud,cl], axis=3)

c9=Conv2D(128, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="same"}(ud}
c9=Dropout(8.2)(c9)

c9=Conv2D(128, (3,3), activation="relu”, kernel_initializer="he_normal”, padding="same")(c9)

outputs=Conv2D(1, (1,1}, activation="sigmoid”)}(c9)
model=Model(inputs=[inputs], outputs=[outputs])

model.compile(optimizer="adam", loss="binary_crossentropy”, metrics=["accuracy™]}
model. summary ()

Sekil 3.11. U-Net modelinin kod ¢dziicii kismi kodlart

Cikis katmaninda sigmoid aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. Optimize ola-

rak Adam kullanilmistir. Adam’da her agirlik i¢in bir 6grenme orani belirlendigi i¢in

goriintiiler tekrar tekrar uyarlanmaktadir.

3.6. Piksel fle Karpuzlarin En ve Boylarimn Belirlenmesi

Karpuz goriintiilerinin agirliklarinin tahmininin yapilmas: i¢in goriintiilerden

karpuzun kapladigi piksel boyutu ile en ve boy belirlenebilmektedir. Karpuz goriintiisii-

niin U-Net mimarisinde elde edilen maske goriintiisii ile en ve boyun belirlenmesi Win-

dows Paint programinda yapilmistir. Sekil 3.12°de piksellerle en ve boyun nasil yapil-

dig1 gosterilmektedir. Elde edilen veriler yapay sinir aginda kullanilmistir. En ve boy

hesab1 asagidaki bagintilar ile hesaplanmustir:

Boy =

En=

\/(xl—x2)2+(3’1—3’2)2

piksel boyu (3.1)

\/(xs —x4)%2+(Y3—y4)?

(3.2)

piksel eni
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Sekil 3.12. Paint’de piksel yardimiyla karpuzlarin en ve boyunun belirlenmesi

3.7. Piksel alanin bulunmasi

Maske goriintiilerinden sonra Matlab uygulamasinda karpuz seklinin tiim sekilde

kapladig1 alan bulunmustur. Sekil 3.13’de kullanilan kod gosterilmektedir.

Untitled™ +

clc; clear all1

pa=imread("adres\ResimS0.png")

[T TV S I )

ka=find (grav(:, :)>0):

Sekil 3. 13. Piksel ile alan bulma kodu

Kapladig1 alan1 oranlarsak karpuz agirligi tahmin edebilir. Karpuz seklinin kap-
ladig1 orana A, tiim alana pa (piksel) ve karpuz seklinin kapladigi alana ka dersek asagi-

daki bagint1 elde edilmis olur:

A= (3.3)

pa

50 numaral1 karpuz i¢in bu bagintiy1 kullanirsak:

_ 2184690

= —————=0,323657778 (3.4)
30002250
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bulunur.

Veriler elde edildikten sonra tablo haline getirilmistir. Fotograflar icinde ayr1 bir
Klasor olusturulmustur. Veriler grafikler halinde birbiri ile karsilastirilmistir. Sekil
3.14’te karpuz goriintiilerinden elde edilen piksel boyu ile piksel eninin birbirleriyle
karsilagtiritlmasi gosterilmektedir. Veriler birbirleriyle uyumlu bir bigimde dagilmakta-
dir.

0.8

0.4

Piksel Boyu

0.0 -
L R=T

0.8
0.7 A
0oe
05

Piksel Eni
L ]

0.4
0.3

0.0 oz 04 06 0.4 06 0.8
Piksel Boyu Piksel Eni

Sekil 3.14. Piksel boyu ile piksel eninin karsilastirilmasi.

Sekil 3.15°te piksel boyunun ka/pa oranina gore karsilastirilmasi grafikte goste-

rilmektedir.
- o
- -
- -
0.6 1 . -
i
= $3atsm, =
& oA B A R -
o 7y
% ey
& SRt
0.2 - 4
o.0 =, . .
-
0.5 - 4
_ o5 .
5
=
E_ 0_4 | o .%“‘ |
E o ML
oz 4 -a...-m L] - A
- Rt
o1 L e -
0.0 oz 0.4 06 0.z 0.4 06
Piksel Bowu kalpa aran

Sekil 3.15. Piksel boyu ile ka/pa oraninin karsilastirilmasi
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Sekil 3.16°da piksel boyu ile karpuzlarin agirliklarini igeren grafik gosterilmek-
tedir. Kg’lar piksel boyuna gore uyumlu bir bi¢imde kiimelenmistir.

Piksel Boyu

oo oz o4

Fiks=l Boyu

Sekil 3.16. Piksel boyu ile kg'larin kargilastirilmasi

Sekil 3.17°de piksel boyunun karpuz agirliklarinin siniflandirmasi ile karsilasti-
rildig1 grafik gosterilmektedir.

- -
- -
-
0.6 : « T . "=
z 3 S S asds
= = 2 = s §:8:=33
& pa 18 § £ =35 8 = 8§ S ¢
5 sEsgZ;ie=z-”
] a = - =
&
o2 4 E
LER T T T T
AR O
2 4 FTE T T 1 E
AROEED S R
m
E & LT ¥ Wrie ] - B
- L] D o O
E 4 [CCTE T T o T g
= LCL T
]
2 [CE R E L N - E
e -
o - B B
0.0 oz o4 06 0.0 25 5.0 7.5
Piksel Bowu Sinflandirma

Sekil 3.17. Piksel boyu ile siniflandirmanin karsilastiriimasi

Sekil 3.18’de piksel eni ka/pa oraninin karsilastirildigi grafik gosterilmektedir.
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Sekil 3.18. Piksel eni ka/pa oraninin karsilagtirilmasi

Sekil 3.19°da piksel eni ile karpuz agirliklarinin karsilastirildigr grafik gosteril-

mektedir.

Piksel Eni

o6
Piksel Eni

Sekil 3.19. Piksel eni ile kg'larin kargilagtirilmasi

Sekil 3.20°de piksel eni ile siniflandirmanin birbiri ile karsilastirildig: grafik gos-

terilmektedir.
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Sekil 3.20. Piksel eni ile siniflandirmanin karsilagtirilmasi

Sekil 3.21°de ka/pa orani ile karpuz agirliklarinin karsilastirildigr grafik goste-

rilmektedir.

o5 4 1
o

ka/pa orani

o=
o2

14 - ™

K
B
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-
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2 o o6
kalfpa aram

Sekil 3.21. ka/pa orani ile kg'larin karsilagtirilmasi

Sekil 3.22°de ka/pa oraninin siniflandirma ile karsilastirildig: grafik gosterilmek-
tedir.
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Sekil 3.22. ka/pa oraninin siniflandirma ile karsilagtirtlmasi

Sekil 3.23’te kg’larin siniflandirma ile karsilastirildigr grafik gosterilmektedir.

Sekil 3.23 incelendiginde verilerin birbiri ile uyum iginde olduklar1 goriilmektedir.
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Sekil 3.23. Kg'lar ile siniflandirmanin karsilastiriimasi

3.8. Verilerin Yapay Sinir Aglari ile Egitilmesi

Karpuz agirliklarina gore siniflandirma islemi yapilmistir. Cizelge 3.1°de agir-
liklara karsilik gelen siniflandirma iglemi gosterilmektedir. Siniflandirma 10 ayr1 sinifa

ayrilarak yapay smir aglarinda ¢ikis katmani olmustur.
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Cizelge 3. 1. Karpuz agirliklarina gore siiflandirma islemi

Karpuz Agirliklart (kg) Siniflandirma (0-9) Karpuz Sayis1
44,999 0 594
5-5,999 1 641
6 —6,999 2 844
7-7,999 3 602
8 -8,999 4 606
9-9,999 5 542

10-10,999 6 423
11-11,999 7 288
12 -12,999 8 191
13-14,999 9 269

Siniflandirma isleminden sonra yapay sinir aginda verileri egitmek icin giris ve
¢ikis katmanlari belirlenmelidir. Girig katmaninda; boy, en, ka/pa oran1 ve bulunmakta-
dir. Cikig katmaninda ise siniflandirma bulunmaktadir. Cizelge 3.2’de yapay sinir agin-

da kullanilan verilerin siras1 verilmistir.

Cizelge 3. 2. Kullanilan verilerin siralandirilmasi

Boy (Piksel Boyu) En (Piksel eni) ka/pa orani Simiflandirma
0,372403604 0,445519810 0,139808444 0
0,385702246 0,454783085 0,147930963 1
0,380525952 0,489560750 0,156355111 2
0,472652356 0,470154164 0,171111111 3
0,399590102 0,560533784 0,180710667 4
0,370586360 0,588517670 0,207366197 5
0,410002223 0,632022333 0,225555555 6
0,500002233 0,61002234 0,259990526 7
0,423666657 0,44556989 0,288002222 8

0,5711527 0,558889777 0,329933338 9
0,441111223 0,502222256 0,343333333 9

Giris ve ¢ikis belirlendikten sonra yapay sinir aglarinda kullanilan parametreler
belirlenir. En iyi sonug i¢in yapay sinir aglar1 9 farkli sekilde egitilmistir. En iyi sonug
1024 birime ayrilan ve 4 gizli katman kullanilan, aktivasyon fonksiyonu ReLu ve ¢ikis
katmani softmax segilen parametre olmustur. Gizli katmanlar her biri 1024 birime ay-
rilmis olup dropout 0.25 olarak belirlenmistir. Cikis katmani ise 10 birime ayrilmistir

Kayip (loss) fonksiyonu olarak kategorik ¢apraz entropi, optimizer ise adam,
metrik olarak da dogrulluk (accuracy) kullanilmistir. Model de girilen veri boyutu

(batch size) 1 olarak belirlenmistir. Egitim tur sayisi (epoch) Sayis1 100 ve 3000 iteras-
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yon seklinde model calistirilmistir. Sekil 3.24°te modelin tamamlama ve ¢aligtirma kod-

lar1 gosterilmektedir.

61

62 model.compile(loss="categorical crossentropy”, optimizer=("adam"), metrics=["accuracy”])
63

64

B5

66 hist=model.fit(x_train, y train, validation_data=(x_test,y test),batch_size=1, epochs=168)

Sekil 3.24. YSA modelinin tamamlama ve ¢alistirma kodlar1

Calismada kullanilan YSA modeli Sekil 3.25’te gosterilmektedir. Sekil 3.25
incelendiginde giris katmaninda 3 farkli giris bulunmaktadir. Gizli katmanlar 4 tane

olup 1024 birime ayrilmis ndron icermektedir. Cikis katmani ise 10 smiflandirmaya

ayrilmastir.
Girlg Katmam Gizli Katmanlar Cikig Katmam
siniflandirma
— G
1
—_— 2
g 9
e 4 4 4 2 4
1024 1024 1024 1024 tane 10tane

Sekil 3.25. YSA'nin modeli
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4. ARASTIRMA BULGULARI ve TARTISMA

5000 Diyarbakir karpuzu goriintiisiiniin fotograflar1 ¢ekilip hassas tartim terazi-
leri ile agirliklar tartilmistir. Her karpuz goriintiisii numaralandirilip veriler kayit altina
alinmistir. Goriintiiler i¢cin U-net mimarisi ile ¢alisma yapilmistir. Goriintiilerden elde

edilen verilerden ise YSA ile egitim yapilmistir.

4.1. U-Net Sonugclari

U-Net mimarisinin goriintiiler tizerindeki yiiksek dogruluk saglamasindan dolay1
gorintiileri hizli ayiklamaktadir. Bu yiizden U-Net mimarisi tez ¢alismasinda tercih
edilmistir. Karpuz goriintiilerinin seklinin algilanmasinda yaptigi basarili segmentas-
yonlardan dolay1 egitim sonuglar1 beklenenden iyi bir sonug elde etmistir.

U-net sonuglarina gore egitim dogrulugu %99,65, egitim kayip orant %0,88 ol-
mustur. Test dogrulugu %99,35 olurken test kaybi ise %2.01 oraninda ¢ikmustir.

Sekil 4.1°de tur sayisina gore dogruluk yiizdeleri gosterilmektedir. Goriintiilerin
tur sayis1 ile orantili olarak basar1 yiizdeleri artmaktadir. 60 tur sayisindan sonra model
sabit bir sekilde yiizdesini koruyarak ¢alismasinin bitirmistir. Calisma sonucunda egiti-

len goriintiiler %99,65 oraninda egitim dogrulugu ile biiyiik bir yiizde yakalamistir.

Dogruluk Oram H

Test Dogrulugu

Tur Sayisi

Sekil 4.1. Tur sayisina gore dogruluk grafigi
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Sekil 4.2” deki tur sayisina gore kayip grafigini inceledigimizde sifira yaklasan
bir hassasiyetle goriintiilerin analiz sonuglart basarili bir sekilde egitimin yapildigini
gostermektedir. %0,88 oraninda egitim kayip orani elde edilmistir. Tur sayisina gore

biiyiik bir bagari ile goriintiiler segmentasyonunu tamamlamastir.

Kayip Orani

Tur Sayisi

Sekil 4.2. Tur sayisina gore kayip grafigi

Sekil 4.5°te U-Net modelinin tahmin ettigi karpuz segmentasyon goriintiisii gos-
terilmektedir. Sekil 4.5teki goriintiiler incelendiginde modelin yaptig1 tahminin bagarilt
oldugu goriilmektedir. Segmentasyon goriintiisiiniin, orijinal goriintii ile maske goriintii-
siiyle karsilastirildiginda modelin basarili bir sekilde karpuz goriintiisiinii ortaya ¢ikar-
dig1 tespit edilmistir. Tiim karpuzlarda segmentasyon tamamlanmistir. Goriintiiler bii-

yiik bir oranda karpuz seklini algilamistir.
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Sekil 4.3. Orjinal goriintii boyutu 128x128 olarak degistirilmis b) Maskesi ¢) U-Net mimarisinin tahmin

Sekil 4.4 ve Sekil 4.5’te U-Net modelinin yaptig1 diger tahminler gésterilmekte-

ettigi segmentasyon

dir. Sekil 4.4 ve Sekil 4.5 incelendiginde karpuz seklinin basarili bir bicimde segmen-

tasyon goriintiilerini tahmin ettigi goriilmektedir.
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Sekil 4.4. a) 80 numarali karpuzun orijinal goriintii boyutu 128x128 olarak degistirilmis b) U-Net mima-
risinin tahmin ettigi segmentasyonu

20 40 60 BO 100 120

Sekil 4.5. a) 95 numarali karpuzun orijinal goriintii boyutu 128x128 olarak degistirilmis b) U-Net mima-
risinin tahmin ettigi segmentasyonu

4.2. Yapay Sinir Aglar1 Sonuclari

Yapay sinir ag1 ile egitilen veriler yiizde olarak biiyiik bir basar1 elde etmistir. U-
Net goriintiilerinden elde edilen veriler yapay sinir aginda egitilmistir. Cizelge 4.1. de
en iyl sonug elde edilinceye kadar yapay sinir aglarinda egitimi yapilan parametreler
gosterilmektedir. 9 farkli yapay sinir ag1 egitimi yapilmistir. Cikis katmaninda softmax
aktivasyon fonksiyonu tercih edilmistir. Softmax aktivasyon fonksiyonun kullanilmasi-
nin nedeni ikiden fazla siniflandirma islemlerinde kullanilmasidir. Gizli katmanlarda en
Iyl sonucun bulunmas igin yapay sinir aglarinda en ¢ok kullanilan ReLU, sigmoid ve

tanh olmak tizere 3 farkli aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir.



Cizelge 4. 1. Egitim Sonuglari
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Deneme  Gizli katman sayis1 ve aktivasyon Cikis fonk- Egitim Sonuglari
birim sayilari fonksiyonu siyonu
1 4 tane ReLU Softmax Egitim Kaybi: 0.2598
[512-512-512-512] Egitim Dogrulugu: 0.8600
Test Kayb1: 0.2759
Test Dogrulugu: 0.8880
2 4 tane tanh Softmax Egitim Kaybi: 0.5767
[512-512-512-512] Egitim Dogrulugu: 0.8563
Test Kaybi: 0.5887
Test Dogrulugu: 0.8080
3 4 tane Sigmoid Softmax Egitim Kaybi: 0.4510
[512-512-512-512] Egitim Dogrulugu: 0.8283
Test Kayb1: 0.2443
Test Dogrulugu: 0.8735
4 4 tane ReLU Softmax Egitim Kayb1: 0.4591
[512-512-1024-1024] Egitim Dogrulugu: 0.8390
Test Kayb1: 0.3813
Test Dogrulugu: 0.8140
5 4 tane tanh Softmax Egitim Kaybi: 1.0663
[512-512-1024-1024] Egitim Dogrulugu: 0.8247
Test Kaybi: 0.7377
Test Dogrulugu: 0.8105
6 4 tane Sigmoid Softmax Egitim Kaybi: 2.2805
[512-512-1024-1024] Egitim Dogrulugu: 0.1420
Test Kayb1: 2.2919
Test Dogrulugu: 0.0840
7 4 tane ReLU Softmax Egitim Kaybi: 0.1571
[1024-1024-1024- Egitim Dogrulugu: 0.9443
1024] Test Kayb1: 0.2535
Test Dogrulugu: 0.9260
8 4 tane tanh Softmax Egitim Kaybi: 1.2142
[1024-1024-1024- Egitim Dogrulugu: 0.7957
1024] Test Kaybr: 1.2133
Test Dogrulugu: 0.7950
4 tane Sigmoid Softmax Egitim Kaybi: 2.2289
9 [1024-1024-1024- Egitim Dogrulugu: 0.1657
1024] Test Kayb1: 2.2354

Test Dogrulugu: 0.1645

Egitilen aglar iginde aktivasyon fonksiyonu olarak en basarty1 ReLU aktivasyon

fonksiyonu gdstermistir. ReLU aktivasyon fonksiyonunu en biiyiik basaris1 ndronlarin

ayni anda etkinlestirilmemesidir. Bu yiizden oranlar1 hesaplarken ¢ok verimli olmakta-

dir. Birim sayisi olarak dort gizli katmani 1024 alindiginda en iyi sonucu gostermistir.

Sekil 4.6’da aktivasyon fonksiyonlariin gosterdikleri egitim basarisi karsilastirilmistir.
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Birim sayisi artikca ReLLU artarken, tanh fonksiyonu hafif bir azalis gostermistir. Sig-

moid fonksiyonu ise sert bir azalis halinde deger kaybetmistir.

0,9 -
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

Egitim Basarisi (%)

512-512-512-512 512-512-1024-1024 1024-1024-1024-1024

Gizli Katman Birim Adeti

= .« =RelU tanh Sigmoid

Sekil 4.6. Aktivasyon fonksiyonlariin egitim basarilari

Aktivasyon fonksiyonlarmin egitim boyunca gosterdikleri kayip oranlar sekil
4.7°de gosterilmektedir. Sekil 4.7°deki grafik incelendiginde kayip oranlarina gore en
bliylik basariy1 ReLU aktivasyon fonksiyonu gostermistir. ReLU fonksiyonu istikrarl
bir sekilde degeri diisiik tutmustur. En kotli performansi sigmoid aktivasyon fonksiyonu
gostermistir. Gizli katman birim sayist artik¢a kayip orani da buna paralel artis goster-
mistir. Tanh aktivasyon fonksiyonu ise hafif artislarla sigmoid fonksiyonundan sonra
kotii bir performans gostermistir. ReLU fonksiyonun basarisi bir kez daha kanitlanmis-

tir.
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Sekil 4.7. Aktivasyon fonksiyonlarinin egitim kayip oranlari

4.3. En Iyi Sonucun Degerlendirilmesi

Yapay sinir aglarinda yapilan dokuz deneme iginde Cizelge 3.3’te 7 numarali
deneme en 1yi sonucu vermistir. Hem test dogruluk yiizdesi hem de egitim dogruluk
yiizdesi basar1 olarak yiiksek ¢cikmistir.

Yapay sinir aginda elde edilen test sonuglari; test kayip oran1 9%25,35 ve test
dogruluk orani ise %92,59 bulunmustur. Egitim icin kayip orant %15,71 ve dogruluk
orani ise %94,43 bulunmustur.

Sekil 4.8’de verilen grafikte egitim dogrulugu ve testler i¢in dogruluk orani ve-
rilmistir. Sonuglar incelendiginde egitim yiizdesinin yiiksek olmasi testin basariyla so-
nuclandigini gostermektedir. Karpuz goriintiilerinden elde edilen verilerin dogruluk
oran1 %94,43 olarak biiyiik bir hassasiyetle verileri tahmin etmistir. Tur sayis1 artikca
egitim dogrulugu istikrarl bir sekilde artarken test dogrulugu dalgali bir sekilde azalis
ve artis seklinde ilerlemistir. Son tur sayisinda egitim dogrulugu maksimum noktaya

ulagmustir.
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Kayip grafigi ise sekil 4.9°da gosterilmektedir. Kayip oranlarinin diisiik olmasi

yapay sinir ag1 egitiminin basariyla tahminler yaptigin1 gostermektedir. Tur sayis1 artar-

ken egitim kayip orani istikrarli bir sekilde diisiise gegerken test kayip orani dalgali bir

sekilde diislisiinii tamamlamistir. Kayip oralarmin diisiikk olmasi dogru tahmin sayisini

yiikseltmistir.
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Egitim yapilirken siniflandirmalarin dogruluk sayisi incelenmistir. Sekil 4.10°da
yapay sinir aginda egitilen siniflandirmanin tahmin edilen dogru goriintii ve yanlis go-
rlintli sayis1 verilmistir. Sekil 4.10 incelendiginde; 0 numarali siiflandirma 234, 1 nu-
maral1 siniflandirma 230, 2 numarali siniflandirma 329, 3 numarali simniflandirma 249, 4
numarali siniflandirma 195, 5 numarali siniflandirma 220, 6 numarali siniflandirma 132,
7 numarali smiflandirma 89, 8 numarali siniflandirma 61 ve 9 numarali smiflandirma
ise 113 goriintiiyii dogru tahmin etmistir.

2 numarali siniflandirmanin sonucunun yiiksek ¢ikmasi karpuz sayisinin fazla
olmasindan, 7, 8 ve 9 numarali siniflandirmalardaki sonucun diisiik ¢ikmasi ise karpuz
sayisinin az olmasindan kaynaklanmaktadir.

Yanlis goriintii sayist incelendiginde 1 numarali satirda 3 yanlig, 3 numarali sa-
tirda 14 yanlig, 4 numarali satirda 47 yanlig, 5 numarali satirda 6 yanlis, 6 numarali sa-
tirda 36 yanlis, 7 numarali satirda 16 yanlis ve 8 numarali satirda 26 yanlis goriintii elde
edilmistir. Yanlis goriintii sayisinin az olmasi egitim sonugclarmin basarili oldugu anla-

mina gelmektedir.
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5. SONUCLAR ve ONERILER

5.1. Sonug¢

5000 Diyarbakir yoresi karpuzu ile yapilan saha ¢aligmasinda elde edilen sonug-
lar degerlendirilmistir. Bu ¢aligmada goriintiilerden elde edilen verilerle U-Net ve yapay
sinir aglar1 ile egitimi yapilan karpuzlarla ilgili olarak asagidaki sonuglara ulagilmistir:

e U-Net mimarisinde segmentasyonu yapilan karpuz goriintiileri %99,65 ile biiylik
bir oranda goriintiileri dogru tahmin etmistir.

e U-Net goriintii sonuglarinda karpuz seklini basarili bir sekilde ortaya gikarabil-
mistir.

e 9 farkl sekilde YSA egitimi yapilmistir. En iyi sonucu 1024 birimlere ayrilan 4
gizli katman ile egitilen mimari elde etmistir.

e 3 Aktivasyon fonksiyonunun karsilastirildig1 yapay sinir aginda ReLLU aktivas-
yon fonksiyonu mimaride en iyi basariy1 géstermistir.

e Yapay sinir ag1 ile yapilan egitimde test dogruluk orami %92,59 bulunmustur.
Egitim dogruluk orani ise %94,43 bulunmustur. Goriintiilerden elde edilen veri-
lerin biiyiik bir kism1 dogru tahminde bulunmusgtur.

e Karpuz sayisi fazla olan siniflandirma dogru tahmin sayisini yiiksek ¢ikarirken
karpuz sayisi az olan smiflandirmalar ise dogru tahmin sayisin1 diisiik tahmin

etmistir.

5.2. Oneriler

Bu ¢alisma ile 6nemli Diyarbakir ve ¢evre illerinde yoresel yaz mevsimine 6zgii
irlinii olan karpuzun agirhiginin ¢ekilen goriintiilerden yola ¢ikilarak tespit edilmesi
hem iireticilerin hem de saticiya ulasana kadar gecen kisilerin islerinin kolaylasacagi
diisiiniilmektedir. Son yillarin popiiler ¢aligma alanlarindan biri olan DO ydntemlerin-
den yararlanarak karpuzlarin agirligini tespit etme yeni bir ¢aligma alani olarak karsimi-
za ¢ikmaktadir. Karpuz tarlalarinda, tezgahlarda ve pazarlarda satilmakta olan karpuzla-
rin yerinde agirliklarin tahmin edilmesiyle dijital tarim alaninda yapilan ve gelecekte
yapilacak olan ¢aligmalara 151k tutacagi diisliniilmektedir. Bu ¢alismanin sonu¢lanma-
styla birlikte insansiz hava araglarindan veya drone tarzi goriintii ve video kaydeden

cihazlardan almacak goriintiilerin hazirlanan DO mimarisiyle ¢alistirldiginda tarlalarda
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bulunacak karpuzlarin agirliklarinin tespit edilmesi ¢aligmalar yiiriitiilebilecektir. Boy-
lece tarlada tahmini fiyatlarla satilan karpuzlarin bu goriintiilerin islenmesiyle elde edi-
len agirliklar baz alinarak tireticilerin dogabilecek magduriyetlerin 6niine gegebilecektir.
Bu caligmadan ilham alacak aragtirmacilar farkli iirtinler i¢in agirlik tahminleri lizerine

caligmalar ytiriiteceklerdir.
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