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OZET

CiLEK MEYVESIi GELiSiIMiNiN DERIN OGRENME METOTLARIYLA
KARSILASTIRMALI INCELENMESI

DALGIN, Levent
Yiiksek Lisans Tezi, Yapay Zeka ve Robotik Anabilim Dali
Danisman: Dog¢. Dr. Murat CANAYAZ
Haziran 2023, 93 sayfa

Tarimda yapay zeka uygulamalarinin kullanimi her gegen giin artmakta, buna
paralel olarak bilgisayarli gorii diinyasinda gelistirilen modeller ile iiriin tespit ve takibi
daha dogru sonuglar vermektedir.

Ulkemizde Ege, Akdeniz ve Marmara bolgelerinde yogun yetistirilen, ayrica
seralarda da ¢ok genis yetisme alani bulunan ¢ilek meyvesi dar bir hasat zamanina
sahiptir. Hasat (derim) icin c¢ilegin hasat zamaniin geciktirilmesi ¢ilegin
yumusamasina, erken hasadi ise verimin diismesine neden olmaktadir. Cilek gelisim
evrelerinin yapay zeka destekli goriintii igleme teknikleriyle takip edilmesi, olgunlasan
cileklerin tespit edilerek bunlarin zamaninda hasat edilmesini kolaylastiracaktir.

Cilek meyvesinden sabit zaman araliklarinda alinan goriintiilerin Yolo,
FasterCNN ve SSD goriintii isleme algoritmalariyla olgunlagma tespiti yapilarak hangi
algoritmanin daha hizli ve dogru sonuclar verdigi bilimsel veriler 1s18inda grafiksel
olarak karsilagtirilmistir.

Cep telefonundan farkli zaman ve benzer agilardan alinan goriintiler
kullanilarak nesne algilama ¢alismalar1 i¢in veri seti olusturulmustur. Evrisimsel sinir
modelleri diinyasi siirekli artan ihtiyaclara binaen daha hizli ve saglikli sonuglar {ireten
sistemler gelistirmektedir. Evrisimsel sinir aglari modellerinde basarinin artmasi
tarimda yapay zeka uygulamalarini destekleyecek ve insansiz tarim, hasat robotlar1 gibi
teknolojilerin daha dogru ¢aligmasini saglayacaktir. Hazirlanan bu tez evrisimsel sinir
aglart modellerinin basari analizlerini matematiksel olarak hesaplayip ¢ikan sonuglar
grafik ve tablolarla anlasilir bir sekilde karsilastirmistir. Sik¢a kullanilan sinir agi
modellerinin deneysel analizlerle elde edilen sonuglarinin karsilastirmali grafikleri bu
alanda yapilan ¢aligmalara katki saglayacaktir.

Anahtar kelimeler: Bitki gelisimi, FasterCNN, Goriintii isleme, OpenCyv,
Python, SSD, Yolo, Yapay zeka






ABSTRACT

COMPARISON OF DEVELOPMENT STRAWBERRY FRUIT WITH DEEP
LEARNING METHODS

DALGIN, Levent
M.Sc. Thesis, Department of Artificial Intelligence and Robotics
Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Murat CANAYAZ
June 2023, 93 pages

The use of artificial intelligence applications in agriculture is increasing every
single day, and in parallel with this, the models developed in the world of computer
vision provide more accurate results in product detection and tracking.

Strawberry fruit, which is grown intensively in the Aegean, Mediterranean and
Marmara regions of our country, and also has a wide growing area in greenhouses, has a
narrow harvest time. Delaying the harvest time of the strawberry for harvest (my skin)
causes the strawberry to soften, and the early harvest causes the efficieny to decrease.
Following the strawberry development stages with artificial intelligence supported
image processing techniques will facilitate the detection of ripe strawberries and their
timely harvest.

The ripening detection of the images taken from the strawberry fruit at fixed
time intervals was made with Yolo, FasterCNN and SSD image processing algorithms,
and which algorithm gave faster and more accurate results was compared graphically in
the light of scientific data. A data set was created for object detection studies by using
images taken from a mobile phone at different times and from similar angles The world
of convolutional neural models develops systems that produce faster and healthier
results based on ever-increasing needs. Increasing success in convolutional neural
network models will support artificial intelligence applications in agriculture and will
enable technologies such as unmanned agriculture and harvesting robots to work more
accurately. This thesis prepared mathematically calculates the success analysis of
convolutional neural network models and compares the results with graphs and tables in
an understandable way. Comparative graphics of the results obtained by experimental
analysis of frequently used neural network models will contribute to the studies in this
field.

Keywords: Artificial intelligence, Development, FasterCNN, Image processing,
OpenCyv, Python, Plant SSD, Yolo
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu ¢alismada kullanilmis baz1 simgeler ve kisaltmalar, agiklamalariyla asagida

sunulmustur.
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BSS Biyolojik Sinir Ag1
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KNN K-Nearest Neighbors

LMT Logistic Model Tree

LSTM Long Short-Term Memory
RNN Recurrent Neural Network

SSD Single Shot MultiBox Dedector
SVM Support-Vector Machine

TN True Negative

TP True Positive

YOLO You Only Look Once

YSA Yapay Sinir Ag1

Xiii






1. GIRIS

Tarimda yapay zeka uygulamalar1 giin gegtikce yayginlik kazanmaktadir.
Ulkemizde tarimda yapay zeka uygulamalarmin gelisimine bakildiginda ise ozellikle
son yillarda giderek dneminin artig1 goriilmektedir. Ulkemiz su kaynaklar1 ve cografi
olarak diisiiniildiigiinde istenen seviyede bir tarim hacminin olmadigr goriilmektedir.
Tarimsal sorunlarin giderilmesi i¢in giincel ¢oziimlerin iiretilmesi gerekmektedir. Bu
noktada diinyada giin gectik¢e yayginlik kazanan tarimda yapay zeka teknolojilerin
verimli ve bilimsel verilerle kullanilmasi 6nem arz etmektedir (TBD, 2019).

Insan goziiniin gordiigii ve beyinde bir obje halinde algiladig: goriintiilerin
makinelerin anlayacagi sekilde manipiile edilmesine goriintii isleme denmektedir
(Castelman, 1996). Giiniimiizde goriintii isleme giincel hayatta birgok farkli alanda
kullanilmaktadir. Bunlar, savunma, tarim, tip alanlari, sanayinin farkli kollar1 vb. olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Tarim alanlarinda ise giin gectikge daha ¢ok yayginlik
kazanmakla birlikte, bitki hastaliklar1 ve =zararlilarin tespitinde, dekolte
hesaplamalarinda, kalite 6l¢timlerinde kullanilmaktadir (Keefe, 1992).

Insanlar tarafindan yapilan bitki hastalig1 tespiti veya meyve olgunlugu tespit
islemlerinde hata pay1r %5-10 arasinda degismekte iken yapay zeka algoritmalari
tarafindan yapilan tespit islemlerinde hata pay: ilk yillarda %11’lerde iken bu oran
giiniimiizde insanlar tarafindan yapilan tespit hata oranlarinin altina diigmiistiir.

Tarim uygulamalar igerisinde 6nemi giin gectikce yayginlagan ortii alt1 tarim
uygulamalari, {iretimde verimliligi arttirdigi  gibi, iklimsel degisimlerden
etkilenmemesiyle lilke ekonomilerine de daha fazla katki saglamaktadir.

Ortii alti tarim uygulamalarinda en yaygin iiretilen tiirlerden biri olan cilek
meyvesi, ¢abuk yetismesi, aym yil art arda hasat alinabilmesi, tiim cografyalarda
yetisme alan1 bulmasi vb. sebeplerle en c¢ok tercih edilen tiirler arasinda yer almaktadir.
Cilegin ortii alt1 tarimda yetistirilmesinin yayginlik kazanmasiyla birlikte meyve
olgunlugu tespitinin zamaninda ve yiiksek dogrulukla yapilmasi da Onem arz
etmektedir. Literatlir taramasi yapildiginda derin 6grenme ile bitki gelisimi konulu
caligmalarin yetersiz olmakla birlikte o6zellikle son yillarda birgok c¢alismanin

yapilamaya baglandig1 goriilmektedir.



Bu calisma diinyada yetistirilme alan1 ¢ok genis olan, ortii alt1 tarimda da ¢okga
tercih edilip dort mevsim hasadi yapilan ¢ilek meyvesine ait gelisim donemlerinin farkli
yapay zeka modelleriyle karsilastirmasi yapilmistir. Cilek meyvesine ait anlasmali bir
seradan topladigimiz goriintiilerden olusturdugumuz veri seti ile ¢ilek olgunlugunun
tespitinde farkli algoritmalarin hiz ve dogruluk karsilastirmalar yapilmistir. Caligmada
literatiire katki sunmasi i¢in ¢ilek meyvesi gelisimi baz alinarak Yolov5, FasterCNN ve

SSD dedection algoritmalarinin karsilastirmalar1 deneysel sonuglarla tespit edilmistir.



2. KAYNAK BIiLDIRiSLERi

Cilek, diinyada c¢ok cesitli ekolojik kosullarda yetistirilen meyve tiirlerinden
biridir. Cilek iiretimi miktar1 diinya da her gegen yil artmaktadir. Cilek yetistiriciligi
genellikle geleneksel tarimla toprakta yapilmaktadir. Geleneksel tarimla yapilan iiretim
bircok hastaliga neden olmaktadir. Geleneksel tarimda tretim verimliligi diisiik
seviyelerde olmaktadir. Seralarda topraksiz tarimda yapilan iiretimlerde verim ¢ok
yuksek seviyelere c¢ikmaktadir. Cilek bitkileri seralarda yetistirilirken biiyiimesi ¢ok
hizli olmaktadir. Buda ¢ilek bitkilerinin ihtiyaglarinin ¢ok hizli degismesi anlamina
gelmektedir. Bu durumun tespiti ve verilecek tepki ne kadar hizli olursa gilegin verimi o
kadar yiiksek olmaktadir. Bu durum insan giicii yerine teknolojik imkanlarin daha fazla
kullanilmasimi ve bu yolla elde edilecek verimin daha fazla arttirilmasimi gerekli
kilmaktadir. Derin 6grenme metotlar1 kullanilarak ihtiyaclari ¢ok hizli degisen ¢ilek tiirii
meyvelerin olgunluk, hastalik vb. tespiti daha hizli ve yiikksek dogrulukla
yapilabilmektedir. Literatiirde tarimda derin 6grenme ile yapilan bir¢ok c¢alisma
mevcuttur.

Fujita vd. (2016) salatalik yapraklari lizerine ¢aligmiglardir. Bu g¢alismada ise
amac yapraklardaki hastalik tespitidir. Calismada veri setinde kullanilmak tizere 7520
tane Orneklem ele almmustir. Orneklemede kullanilan fotograflarinin yarisi kotii
kosullarda cekilmistir. Calisma sonucunda evrisimli sinir aglar ile %82,3 dogruluk
orani elde etmiglerdir (Fujita vd., 2016).

DeChan ve Wiesner-Hanks ise (2017) tarlada yetisen bitkilerin goriintiilerinde
ortaya ¢ikan sinirlt verilerin ve sayisiz diizensizligin zorluklarini ele alan, evrigimli sinir
aglarimi (CNN'ler) kullanarak musir bitkisinde goriilen ve kuzey yaprak kiifii denilen
hastaliginin tespiti lizerine ¢alisma yapmuslardir. Yapilan ¢aligmada kullanilan veri seti
1796 goriintiiden olugsmaktadir. Bu veri setiyle yapilan deneysel ¢alisma sonucunda
%96.7’lik bir dogruluk oranina ulagmiglardir (DeChan ve Wiesner-Hanks 2017).

Lu vd. (2017) ise piring hastaliklari iizerine yogunlasmislardir. Yapilan ¢alisma
yaygin 10tane piring hastaliginin tespiti tizerinedir. Kullanilan veri seti 500 goriintiiden
olugmaktadir. CNN mimari modeli ile %95.48’lik bir dogruluk oranina ulagmiglardir

(Lu vd., 2017).



Mohanty ve Hughes (2016) ise 54306 resimden olusan bir veri seti
kullanmiglardir. Yapilan calismada 26 farkli hastaligi tespit etmeye c¢alismislardir.
Evrisimli sinir aglarmin kullanildigi calisma sonucunda, uzatilmis bir test setinde
%99.35 dogruluk oranina ulasmislardir (Mohanty ve Hughes 2016).

Brahimi vd. (2018) genel bitki hastaliklarinin tespiti iizerine ¢aligmislardir.
Calismalarinda evrigimli sinir aglarindan AlexNet ve GoogleNet mimarilerini
kullanmislardir. Caligmalarinda 14828 goriintiiden olusan bir veri seti kullanmislardir.
Calismalar1 sonucunda, AlexNet ile %97.35 ve GoogleNet ile %97.71 dogruluk
oranlarina ulagsmiglardir (Brahimi vd., 2018).

Fang vd. (2019) ise elma meyvesine dair hastalik tespiti caligmalarinda CNN
modelini kullanmislardir. Siniflandirmalar1 dogru bir sekilde yapmak icin CNN

modelinde ¢cokca basvurulan merkez kayb1 fonksiyonunu kullanmiglardir.

“Veri kiimesi olarak antraknoz yaprak yanikligi,
sedir pas, yaprak pas, gri nokta, siyah nokta ve siyah
cliriik hastaligina sahip olan 5373 hastalikli yaprak
gortintiisti  ve 1683  saghkli  yaprak  goriintiisii
kullanmilmistir. Calismada sonug¢ olarak onerilen VGGI16
modeli ile %95- %99,70 arasinda dogruluk elde
edilmistir” (Fang vd., 2019).

Baranwal vd. (2019) tarafindan elma yapragi hastalig1 tespiti i¢in gerceklestirilen

calismada CNN modeline ait GoogLeNet mimarisi kullanilmistir.

“22 katmandan olusan bu mimari, PlantVillage
veri kiimesinin alt kiimesi iizerinde dogrulanmistir. Veri
seti olarak siyah ciiriik, uyuz ve pas hastaligina sahip
1526 hastalikli yaprak  goriintiileri ve saglkli yaprak
goriintiileri  kullamilmistir.  Calismada sonug¢ olarak
onerilen GoogLeNet modelinin ortalama %98,42 dogruluk
oranina sahip oldugu goriilmiistiir” (Baranwal vd., 2019).

Alruwaili vd. (2019) ise yaptiklari bitki hastaligi tespiti caligmasinda yine CNN

modelinin barindirdigr AlexNet mimarisinden faydalanmiglardir.

“Calismada, 14 farklh bitki tiri ve 26
farklihastaligin -~ toplam  54.306  goriintiisti  bulunan
PlantVillage veri setini kullanmiglardwr. Sonu¢ olarak



onerilen AlexNet modeli ile %99.11 dogruluk, %99.49
hassasiyet, %99.29 oraminda FI1 skoru elde ederek
AlexNet mimarisinin farkl bitki hastaliklarint etkin bir
sekilde saptadigint ortaya koymuslardir” (Alruwaili vd.,

2019).

Bitki hastaligi teshisinde farkli bir ¢alisma ise Ferentinos (2019) tarafindan
gelistirilen derin 6grenme modelleri ile yapilmistir. Calismada 87.000°den fazla
goriintiiden olusan veri seti egitim ve test seklinde ayrilip CNN modeli kullanilarak

egitilmistir.

“Bu goriintiiler 25 farkly bitki tiriiniin 58 farkl
hastaligini icermektedir. Calismada, AlexNet,
AlexNetOWTBNn, GoogLeNet, Overfeat, VGG modelleri
kullanarak en yiiksek basart oram VGG ile %99.53 olarak
elde edilmistir” (Ferentinos vd., 2019).

Khitthuk vd. (2018) ise iiziim yapraklarindaki hastaliklarin tespiti iizerine
caligmiglardir. Calismada ARTMAP adli denetimsiz sinir ag1 modeli, olusturulan veri

setindeki hastalik siniflandirmasi i¢in kullanilmastir.

“Veri seti olarak pas, uyuz, tiylii kiif hastaligi
olan ve hastaliksiz toplam 346 iiziim yapragi goriintiisii
kullanimistir. Calismada sonug olarak, %90 °nin iizerinde
dogruluk elde etmislerdir” (Khitthuk vd., 2018).

Singh ve Misra (2017) ise ¢alismalarinda ii¢ farkli sorun iizerinde durmuslardir.
Giil ve fasulye yapraklari, limon yapragi ve muz yapraklarindan olusan ii¢ farkl bitki
tiiriine ait bakteriel hastaliklar, giines yanig1 ve erken yanik hastalig1 gibi {i¢ farkli etmen

tizerinden tespitini yapmisglardir.

“Calismada,  onerilen  algoritma ile SVM
kullanildiginda genel dogruluk %95.71 oraninda elde
edilmistir” (Singh ve Misra, 2017).
CNN modeli kullanilarak yapilan farkli bir ¢alisma ise Sladoyevi¢ vd. (2016)
tarafindan yapilmistir. Kullanilan model ile 13 degisik bitki hastaligi ve saglikli bitkiler

tespit edilebilmistir. Veri seti olusturulurken egitimlerin saglikli ve uygulanabilir



sonuglar tiretmesi i¢in 13 farkli bitki hastaligina ait goriintiiler, saglikli bitkiler ve arka

plan goriintiileri kullanilmigtir.

“Veri setinde bulunan 30880 gériintii egitim, 2589
gortintii test igin kullanilmistir. CNN’ in gelistirilmesi igin
8 6grenme katmani, 5 evrisimsel ve 3 tam bagh katman
iceren Caffe cercevesi kullanilmistir. Sonug olarak model,
%91 ile %98 arasinda hassasiyet ve %96,3 dogruluk elde
etmigtir” (Sladojevic vd., 2016).

Bu alanda yapilan farkli bir calisma ise elma agacina dair yapisal bozukluklarla
ilgilidir. Nachtigall vd. (2016) tarafindan yapilan calismada yine CNN modeli
kullanilarak maxigala, pink ve fuji suprema tiirlerine ait elma agaglarina dair yapisal
bozukluklar otonom olarak tespit edilmistir. Caligmada bu ¢ tiire ait uyuz zarari,
magnezyum ve potasyum mineral eksikligi, glomeralla lekesi ile herbisit zarar1 olmak

tizere bes farkli fiziki hasar tizerinde durulmustur.

“Veri  kiimesi olarak  Brezilyanin  giliney
kesimindeki meyve bahgelerinden 1970 hastalikli yaprak
goriintilisii, 569 saglikli yaprak goriintiisti kullanmislardir.
CNN ile gerceklestirilen c¢alismada 9%97.3 dogruluk
oraninda sonug elde edilmistir” (Nachtigall vd., 2016).

An vd. (2022) ise yaptiklar1 ¢aligmada ¢ilek meyvesine ait gelisim yiizdelerini
YOLO modelinin farkli versiyonlarint karsilastirarak yapmuslardir. Elde ettikleri
deneysel Sonuglar, YOLO modelinde hassasiyetinin, dogrulugunun ve geri
cagirmasinin farkli versiyonlarda sirasiyla %94.26, %93.15 ve %90.72 oldugunu ve bu
hesaplamalardan yola c¢ikarak ulasilan sonuca gore kesinlik degerinin dogruluktan
yiizde olarak sirastyla %4.08, %3.64 ve %2.04 daha yiiksek ¢iktigini goriilmektedir.

Alanda yapilan farkli bir ¢aligmada ise Aksoy vd. (2020) bitkilerin kok ve
yapraklarindan gida almalarina mani olup pas diye adlandirilan bir bakteri ¢esidinin

yapay zeka metotlariyla tespiti konusunda ¢alismalar yiiritmiistiir.

“Calismasinda zambak cicegi yaprak
goriintiilerinde pas hastaligi olup olmadigina dair GLCM
ve gabor dalgacik doniisiimii (ing. Gabor Wavelet
Transform—GWT) tabanli  suiflandiricilart  oznitelik
ctkarma metodu olarak  kullamilarak bir  sistem



tasarlanmigtir. Calismada veri seti olarak 32 saglhkh
goriintii, 21 hastalikli  goriintii  tizerinde K-NN, ¢ok
katmanli algilayict ve en kiigiik kareler SVM kullanmustir.
Sonu¢ olarak calismasinda, GLCM tabanli k-NNve c¢ok
katmanli YSA ile %388,9 oraminda basart elde ederek
bitkideki pas hastaligini dogru tespit etmistir” (Aksoy vd.,
2020).






3. MATERYAL VE YONTEM

Makine 6grenme ve bilgisayarli gorii alaninda yapilan ¢alismalar yapay zeka
temelli oldugu i¢in yapay zeka konusunun Oncelikle acgikliga kavusturulmasi
gerekmektedir.

Makine 6grenmesinde bagvurulan algoritmalar ve mimarilerin tiimii yapay zeka
kapsamindadir. Tezin bu bolimiinde yapay zeka kapsaminda kullanilan mimariler,

modeller ve alt bilesenlerine dair bilgilendirmeler bulunmaktadir.

3.1 Yapay Zeka

Insanoglu kendisine bahsedilen akil ve zeka sayesinde etrafinda gelisen olaylar
degerlendirir ve bu olaylara karsi tavir gelistirir. Makineler ise donatildiklar1 sensorler
ve kameralar ile etraflarindaki nesnelere karsi, mesafe, sicaklik, goriintii isleme vb.
girdiler yardimiyla tepki verme egilimindedir. Bu sekilde bir tanimlama yapilirsa
makinelerinde insanlara kiyasla ilkel bir zekaya sahip oldugu sdylenebilir.

Giintimiizde makineler IoT (Internet of Things - Nesnelerin interneti) teknolojisi
icin tanimlanan sensorler ve kameralar yardimiyla etraflarinda gelisen olaylar1 tipki
insan duyular1 gibi algilar, veriler toplar, bu verileri isler ve insan faydasina olacak
sonuglar iiretirler. Insanlar iginde bulunduklari diinyada kendini savunma,
metabolizmanin varliin1 devam ettirme, sanat yapma, duygusal bag kurma yonleriyle
giliniimiizde makinelerin ¢ok Gtesinde olsalar da, hesaplama yapabilme, verileri isleyip
sonug ¢ikarma, hizlica analizler yapma, ¢ok biiyiik verileri dogru bir sekilde depolayip
ihtiya¢ oldugunda hizlica ulasma vb. alanlarda makinelerin yardimina ihtiyag
duymaktadirlar.

Tezin konusu olan goriintii isleme tekniklerinde de aymi sekilde kameralar
yardimiyla elde edilen goriintiiler toplanmaktadir. Elde edilen goriintiilerden olusan veri
setleri tipki deneysel c¢alismalardaki kontrol ve deney gruplari gibi egitim ve test
seklinde kategorize edilmektedir. Toplanan veriler islenmekte ve islenen veri setleri ile
makinelerin sonug iiretmesi yani karar vermesi saglanmaktadir.

1950’11 yillarda matematik¢i ve bir bilim adami olan Turing ile baslayan yapay

zeka seriiveni, Turing testleriyle diisiinebilen, karar verebilen makinelerin iiretilmesi



fikri ile devam etmistir. O yillardan beri popiilerlik kazanan yapay zeka kavrami,
giinimiizde konusma, gorme, karar verme, bilgi isleme amagli c¢alismalarla hiz
kazanmistir (Dawson, 2007).

Insanoglu gelisen bir olay karsisinda karar verirken oOnceki edindigi
tecriibelerden faydalanir. Bir nesneye dokunurken onun sicak veya soguk olduguna
onceki tecriibelerine dayanarak karar verir. Yine insan on Ogrenmeler yardimiyla
hayatim dizayn eder. Ogrenciler okullarda derslere girer ve hazir bulunurluk
seviyelerine gore sinavlara tabi tutulur. Yani bir soruya cevap verirken o konuyla ilgili
on ogrenmelerinden faydalanir. Yapay zekada ayni mantikla igler, 6nceden isledigi
verilere gore karar verir.

Asagidaki Sekil 3.1°de yapay zeka ve kapsamindaki alt bilesenler hiyerarsik bir
sekilde sematize edilmistir. Insanlarin diisiinme, fikir yiiriitme ve karar verme
stireglerinin makineler tarafindan yapilabilmesi ¢aligmalari genel olarak yapay zeka

olarak tanimlanmaktadir.

“Ancak  makine  ogremmesi  ¢alismalart  ve
algoritmalart daha alt alam kapsamaktadr. Makine
ogrenmesinin en dikkat ¢ekici uygulamalarmmi igeren
evrigsimsel sinir aglari ise derin 6grenme alt alaminda yer
alan ¢alismalari olusturur” (Piccinini 2004).

Yapay Zeka ' Bilgisayarlarin insan davranisini taklit etmesini
saglayan teknoloji.

P N

y Makine N
Ogrenmesi

Vi
Makinelerin deneyimlerle gelismesini saglamak
icin istatistiksel yontemleri kullanan Al
tekniklerinin alt kiimesi.

Gok katmanli sinir aglarinin hesaplanmasini
mumkin kilan makine 6grenmesi alt kiimesi.

Sekil 3.1 Yapay zeka ve alt bilesenleri (Anonim, 2023a)
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3.2 Makine Ogrenmesi

Yapay zekanin bir alt islem basamagi olan makine 6grenmesi, yapay zekanin
tanima, 0grenme gibi islemlerini yerine getirmek icin basvurdugu uygulamalar olarak
tanimlanmaktadir. Makine O6grenmesi insanlarin On bilgilerine dayali karar verme
mekanizmalar1 6rneginde oldugu gibi bilgiyi isler ve farkli algoritmalar yardimiyla
karsilastirma yaparak en dogru sonuca ulasmaya ¢alismaktadir.

Yapay zeka algoritmalar alisik oldugumuz otonom sistemlerdeki sirali gérevleri
yerine getirmekten ¢ok olusturulan veri setinden edindigi tecriibe ile karsilastigi yeni
ham verileri tanima, bunlarla islem yapma, 6grendiklerini yeni durumlarda kullanabilme
seklinde tanimlanmaktadir. Kullanilan algoritmalarin gelistirilerek insans1 6grenme
islevinin makineler tarafindan uygulanmasi makine 6grenmesi olarak tanimlanmaktadir.
(Yilmaz, 2021).

Makine oOgrenmesi i¢in insan zekasini taklit etmek amaciyla tasarlanmis
matematiksel algoritmalar (Costa vd., 2015), ile bir sorunun toplanan verilere uygun bir
yapay zeka algoritmasi ile modellenmesi seklinde tanimlanabilir (Atalay ve Celik,
2017). Big Data denilen biiyiik veri havuzu beraberinde verilere hizli ve saglikli ulasgim
gibi biiylik problemleri de getirmistir (Suthaharan, 2014). Classification denilen
simiflandirma teknigi ile biiylik veriler kategorize edilmekte ve verilere ulasgim bu
sekilde basitlestirilmektedir. Makine 6grenmesine ait alt algoritmalarin gosterimi Sekil

3.2’de yapilmustir.
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Sekil 3.2 Makine 6grenmesi algoritmalar: hiyerarsisi (Rashidi vd., 2019)

3.2.1 Denetimli Ogrenme

Makine Ogrenmelerinin verilerden insan miidahelesine gerek kalmadan
Ogrenebilen ve yeni deneyimlere yeni ¢oziimler gerceklestirebilen programlar oldugu
belirtilmisti. Makine 6grenmelerinden denetimli makine 6grenimi, belirsizlik dahilinde
eldeki mevcut verilere yani kanitlara dayali tahminler yapan bir model
olusturur. Denetimli 6grenme algoritmalarinda bilinen bir girdi verisi seti ve bu verilere
yine bilinen yanitlar1 alir, ardindan yeni verilere yanit i¢in makul tahminler olugturmak
tizere bir model egitilir. Tahmin etmeye calistiginiz ¢ikti i¢in bilinen verilerin oldugu

durumlarda denetimli 6grenme kullanilabilmektedir (Nizam ve Akin, 2014).

3.2.2 Smiflandirma Teknikleri

Siniflandirma, girdi verilerinin kategorize edilmesidir (Tecim vd., 2022).
Ornegin yaptigimiz c¢alismada ¢ilek bitkisine dair resimlerden olusan veri seti
sonuglandirilirken olgun, yar1 olgun, tam olgun ve olgunlasmamis seklinde bir

simiflandirmaya yani etiketlemeye gidilir. Algoritmalar verileri bu smiflandirmaya gore
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egitir ve makine bu smiflandirmay1 temel alarak 6grenir. Egitim sonrasi yeni veriler
yine bu siniflandirmaya gore kategorize edilmistir.

Siniflandirma tekniginin kullanilabilmesi igin verilerin kategorize edilebilmesi
gerekmektedir. Buna el yazisi tanima uygulamalar1 6rnek gosterilebilir. El yazisi tanima
algoritmalarinda harf, sembol ve sayilar1 tanimak icin siniflandirma teknigi yaygin

olarak kullanilmaktadir.

“Swmiflandirma yapmak icin yaygin algoritmalar,
destek vektor makinesi (SVM), karar agaclari, k-en yakin
komsu, Naive Bayes, diskriminant analizi, lojistik
regresyon lojistik  regresyon ve  sinir  aglarim
icermektedir” (Harman, 2021).

3.2.3 Regresyon Teknikleri

Regresyonun bagimli degiskenle bagimsiz degisken arasindaki iliskilerin tahmin
edilmesine yonelik kullanilan istatistiksel bir ara¢ oldugu bilinmektedir.
Regresyon yontemlerinin kullandigi temel teknikler mevcut yontemlerde bazi

farkliliklar olmakla birlikte klasik optimizasyon (en iyi degeri bulma) teorisidir.

“Bununla birlikte, sayisal sinyal isleme ve diger
sayisal merkezli disiplinlerde karsilasilan ¢ogu pratik
regresyon problemi, dogrusal denklem sistemlerinin
hesabi i¢in en uygun ¢oziimiin bulunmasini gerektirir.
Dolayiswyla, arastirmacilar  dogrusal  bir  denklem
sisteminin veri ozelliklerinin tanimlanmast i¢in dogrusal
regresyon yontemlerinin daha ¢ok teorik kisimlarin
kullanirlar” (Cadzow, 2002).

Basit dogrusal regresyon ve ¢oklu dogrusal regresyon, dogrusal regresyonun alt

bilesenleridir.

“Basit regresyon analizi, yanit degiskeni ile tek bir
aciklayici degisken arasindaki dogrusal iligkiyi aciklar.
Eger tek bir yanit degiskeni ve birden fazla aciklayic
degisken arasindaki dogrusal veya egrisel bir iligki
tammlanmak istenirse, iliski ¢oklu dogrusal regresyon
analizi ile incelenir” (Okur, 2009).
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3.2.4 Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz (Unsupervized) 6grenme, olusturulan verilerin kag boliime ayrildigi,
girdi asamasindaki verilere karsilik gelen c¢ikti asamasindaki verilerden anlamsiz
(etiketsiz) yani tanimsiz verilerden anlamli sonuglar ¢ikarma islemidir. Bu veriler
simiflara yani ortak oOzelliklere gore tamimlanir. Kiimeleme (clustering) yontemi

denetimsiz 6grenme yontemlerinden biridir (Bulut vd., 2014).

3.2.5 Kiimeleme

Kiimeleme yontemi denetimsiz O6grenme séz konusu oldugunda kullanilan
yontemlerden biridir. Siniflara ayrilmamis, kategorize edilmemis verilerden bir model
veya yapi bulmayla ilgilenir. Bu algoritmalar verilerinizi isleyerek ve veriler iizerinde
dogal kiimeler (clusters) olusturur. Ayrica siif sayist veya veri farkliliklarina gore
kiime sayis1 da degiskenlik arz etmektedir. Olusan gruplarin ayrinti seviyelerinin

diizenlenmesine de imkan taninmaktadir (Atalay ve Celik, 2017).

T
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Sekil 3.3 Denetimli ve denetimsiz kiimeleme modelleri (Hazir, 2021)
3.2.6 K-Kiimeleme

K, en yiiksek degeri bulmamiza yardimci olmak i¢in her bir yineleme ig¢in
basvurulan yinelemeli bir kiimeleme algoritmasi demektir. Baslangicta, istenilen sayida

kiime secilmektedir. Bu kiimeleme yonteminde, veri noktalarinin K gruplarina
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kiimelenmesi gerekmektedir. Daha biiyiik bir k, ayn1 sekilde daha fazla ayrintiya sahip
daha kiigtik gruplar anlamina gelmektedir (Yukselturk vd., 20014).

3.2.7 Hiyerarsik Kiimeleme

Hiyerarsik kiimelemede ise adindan da anlasilacag: iizere veriler kiime agaci
seklinde siniflara ayrilmaktadir (Karakaya, 2021).

Yontem olarak tek, orta ve ortalama baglanti yontemlerini kullanan hiyerarsik
kiimeleme yontemi yine farkli bir tanim olarak veri noktalarmnin st ve alt kiimeler
halinde kiimelenmesidir.

Hiyerarsik kiimeleme yonteminde olusturulan veri etindeki her bir eleman veya
veri benzer Ozellikleri ve veriler aras1 mesafe diizeyleri dikkate alinmak suretiyle
kiimeleme siirecinde degisik asamalarda bir araya gelerek kategorize edilmektedir

(Yiicesahin, 2011).

3.2.8 Olasiliksal Kiimeleme

Ihtimaller iizerinden olusturulan bir kiimeleme yontemidir (Gaussianlarin
karisimi- mix of gaussians). Veri noktalari olasilikli bir Slgekte kiimeler halinde

kimelenir.

3.2.9 Pekistirmeli Ogrenme

Makine Ogrenmesi veya yapay Ogrenme veriye dayali olarak Ogrenmeyi
miimkiin kilan algoritmalara verilen genel bir isimdir. Kendi igerisinde gdzetimli (Ing.
supervised), gdzetimsiz (Ing. unsupervised) ve pekistirmeli (Ing. reinforcement)
ogrenme gibi alt dallara ayrilmaktadir.

Pekistirmeli 6grenme bir temsilciyi, faydali faaliyeti ve faydasiz faaliyeti
tanimlayan net parametrelerin ve ulagilmasi gereken kapsayici bir oyun sonu olan bir
ortama yerlestirir. Stire¢ igerisinde kullanilan algoritmalara net hedefler belirlenerek
0diil ve ceza yoniiyle denetimli 6grenmeye benzer bir siire¢ isler. Bu, gereken agik

programlama seviyesinin denetimsiz 6grenmeye gore daha yiiksek oldugu anlamina
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gelir. Ancak, bu parametreler bir kez ayarlandiktan sonra, algoritma kendi kendine
calisir ve denetimli 6grenme algoritmalarindan ¢ok daha kendi kendini yonetir. Bu
nedenle, insanlar bazen takviyeli 6grenmeye yar1 denetimli 6grenmenin bir dali olarak
atifta bulunur, ancak gercekte, cogu zaman kendi makine 6grenimi tiirii olarak kabul
edilmektedir.

Farkli bir tanim olarak makine 6grenme yaklagiminin daha ¢ok amaca yonelik ne
yapilmast gerektigini 6grenme seklidir. Pekistirmeli 6grenmede Ogrenme arttikca
O0grenen makine pekistirec sinyali alir ve devaminda 6grenen makine daha ¢ok 6diil icin

O0grenme puanini maksimuma ¢ikarmaya calisir.

“Bu sekilde ¢alisan deneme yanilma yontemi bazl
ogrenme, pekistirmeli 6grenmenin en aywrt edici
ozelligidir” (Waslander vd., 2005).

Pekistirmeli 6grenme silirecinde Markov denilen bir karar verme modeli

kullanilmaktadir.

“Markov karar siireglerinin en onemli 3 ozelligi;
algilama (sensation), eylem (action) ve hedeftir (goal)”
(Sutton ve Barto, 1998).

Ozetle pekistirmeli 6grenme dogal yasamdaki canli i¢ giidiilerinden esinlenir.
Yasam dongiisiiniin ilk asamasinda higbir tecriibesi yokken, sensorlerle donatilmis olan
canlilar herhangi bir egitmen destegi olmadan, yiirime, kosma, tutma, emme, ylizme vb.
komplike davraniglar1 6grenebilmekte ve bunlari bellege alarak ihtiya¢ duydugunda

aninda uygulayabilmektedir (Sutton ve Barto, 1998).
3.3 Derin Ogrenme

Derin 6grenme sinir aglar1 veya yapay sinir aglari, insan beynini veri girisleri,
agirliklar ve yanliligin bir kombinasyonu aracilifiyla taklit etmeye c¢aligmaktadir. Bu

yapilar veri gruplarindaki nesneleri gerektigi sekilde teshis etmek, tanimlamak ve

kategorize etmek amaciyla entegre calisirlar.
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Derin sinir aglari, tahmin veya siiflandirmay1 iyilestirmek ve optimize etmek
icin her biri bir 6nceki katmanin iizerine inga edilen, birbirine bagl birden ¢ok diigiim
katmanindan olusmaktadir. Hesaplamalarin ag {lizerinden bu ilerlemesine ileri yayilim
denmektedir. Derin bir sinir agmin giris ve ¢ikis katmanlarma goriiniir katmanlar
denmektedir. Girdi katmani, derin 6grenme modelinin verileri islemek igin aldig1 yer
olarak ve ¢ikti katmani, son tahminin veya smiflandirmanin yapildig1 yer olarak
tanimlanmaktadir.

Makine 6grenimi (Machine learning) daha basit yontemler kullanirken, derin
O0grenme, insanlarin nasil dislindiigiinii ve 6grendigini taklit etmek icin tasarlanmig
yapay sinir aglariyla c¢alismaktadir. Calismalar bu kadar ileri seviyeye gelmeden
once sinir aglar1 bilgi islem giicliyle smirliydi ve bu nedenle karmasikligi da
sinirliydi. Bununla birlikte, biiyiikk veri analitigindeki ilerlemeler, bilgisayarlarin
insanlardan daha hizli karmagik durumlar1 gozlemlemesine, 6grenmesine ve bunlara
tepki vermesine izin vererek daha biiyiik, karmasik sinir aglarina izin vermistir. Derin
O0grenme, goriintli siniflandirmasina yardimer olmaktadir. Bununla birlikte dil ¢evirisi,
konusma tanima gibi alanlarda da kullanilmaktadir. Otonom olarak herhangi bir Oriintii
tanima sorununu ¢dzmek icin ve insan miidahalesi olmadan kullanilabilmektedir.

Birgok  katmandan olusan yapay sinir aglari, derin G68renmeyi
desteklemektedir. Derin Sinir Aglart (DNN'ler), her katmanin goriintii, ses ve metni
anlamlandiran temsil ve soyutlama gibi karmagik islemleri gergeklestirebildigi bu tiir
aglardir.

Bilgisayarlarin hayatimiza girdigi andan itibaren islerimizi kolaylastirdigi,
hesaplanmasi uzun zaman alan islemlerin ¢ok kisa siirede hesaplandigi bilinen bir
gercektir. Ancak bilgisayarin ilk zamanlarindan beri en ¢ok merak edilen ve iizerinde
calisilan konulardan biri yordama yapabilen, yiiz tanima, nesne algilama ve takip etme,
kendi kendine 6grenme islemleri gergeklestirebilen yapay zeka tabanli makineler
olmustur. Insanlar daha once ogrendikleri bir¢ok kavramdan yeni karsilastiklar:
kavramlar i¢in ¢ikarsamada bulunabilirler. Yapay zeka isleme algoritmalar1 da aym
mantikla calisarak islenen verilerden elde ettigi islenmis veriyi yeni ham verileri
tanimak i¢in kullanmaktadir.

Kavramlar hiyerarsisi mantik olarak bilgisayarlarda karmasik kavramlarin daha

basit bir sekilde Oriintii kurarak tespit edilmesine olanak saglar. Kullanilan bu
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kavramlardan katmanli yapilar yoluyla olusan mimari derin 6grenme metodunu
Olusturmustur (Murat, 2021).

Goriintli isleme teknolojileri derin 6grenmeye dayali yapilar ve alt bilesenler
tizerinden gelisme kaydetmektedir. Bu sebeple bu tez c¢alismasi boyunca makine
O0grenmesi (machine learnining) ve yapay zeka (artificial intelligence) yerine ¢ogunlukla

derin 6grenme (deep learning) konusu incelenmistir.

3.3.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarinin yapisint anlamanin ilk kosulu insan sinir hiicrelerinin
yapisi ve mantigini anlamaktan geger, clinkii yapay sinir aglar tasar1 ve mantig1 tipki
biyolojik sinir aglart mantigina benzemektedir.

Asagidaki sekilde bir insan hiicresi sematize edilmistir (Sekil 3.4). Sekilde de
goriildiigii gibi bilgisayar sistemlerindeki input-output benzeri bir yapi dentrit-akson
kisimlar tarafindan verilerin alinmasi ve islem sonuglarinin ¢ikmasi saglanmaktadir.

Akson uglar1 yardimiyla ¢evreden alinan veriler akson yolu boyunca iletilir ve
hiicre govdesinde bulunan dentritler araciligiyla diger sinir hiicrelerine aktarilir. Bu
sekilde milyonlarca sinir hiicresi bir araya gelerek gorme, duyma, algilama vb.

islemlerin yerine getirilmesine yardimci olmaktadirlar.

Schwan  Ranviyer Miyelin kilif
hicresi  bogumu

Cekirdek

K—

Akson uglan

L ¥ J L J

Y Y

Hiicre gévdesi Akson

Sekil 3.4 Insan sinir hiicresinin yapis1 (Anonim, 2023b)
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Yapay sinir ag1 (YSA) insan ve hayvan sinir hiicreleri gibi biyolojik sinir
hiicrelerini ¢alisma mantigi yoniiyle taklit etmektedir. Bu yoniiyle incelendiginde ilk

yapay Sinir ag1 mimarisine 1943 yilinda bir sinir hekimi Warren Mc Culloch ve ¢alisma

arkadas1 ve ayn1 zamanda bir matematik¢i olan Walter Pitts’in

“Sinir Aktivitesinde Diistincelere Ait Bir Mantiksal
Hesap (ALogical Calculus of Ideas Immanent in Nervous
Activity)” adli makalesinde rastlanmaktadir (Egrioglu ve

Aladag, 2009).

Biyolojik sinir aglarinin dentrit-gévde-akson seklindeki basitlestirilmis yapisinin

girdi-islem-sonug seklinde sematize edilerek kullanimi giinlimiizde de devam

etmektedir.
p) T . Akson @
Dentrit 8 BN
O “\ .
S
Hicre Govdesi L““ ) /"/
% Xn

Terminal Akson

Oy & ©
=N

Sekil 3.5 Biyolojik sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 (Maltarollo vd., 2013)

Cikis

Giris

Sinapslar

Sinaps

Insan sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 islev olarak benzerlik gdstermektedir
denilmisti. Sekil 3.5’teki benzetimlerde bu benzerlik net bir sekilde goriilmektedir.
Bununla birlikte biyolojik sinir hiicresine ait kisimlarin yapay sinir agindaki islevsel

karsiliklar1 Cizelge 3.1’°de karsilagtirmali olarak sunulmustur.
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Cizelge 3.1 Islev olarak BSS — YSA nin yapisal karsiliklart

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Ag1
Noron Islemci Elemam
Dentrit Toplama Fonksiyonu
Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu
Aksonlar Yapay Noron Cikist
Sinapslar Agirliklar

Asagidaki sekilde Sekil 3.6’da goriildiigii gibi biyolojik sinir sistemlerinin
duyular gelen algilardan elde ettigi verilere benzer bir islemin yapay sinir ag1 modelinde
de goriildiigli ve gelen her n tane verinin toplamda Xn ile ifade edildigi goriilmektedir.
Girdi seklindeki her veri agirlilarla garpilir ve bu sekilde tiim girdi verileri toplanir.
Toplanan girdi verilerine 6n yargi (tahmini atamalar) tanimlanir ve bu sekilde elenerek

net yargiya ulasilir. Transfer fonksiyonunda net girdi isleme dahil edilerek bir veri

ciktist elde edilir.
B Agirliklar Tahmin
Girigler X
: Onyargi
X
0 Aktivasyon
. Net Girig Fonksiyonu
| —
" ll(’fl
¢ (o
Y @ Aktivasyon
Transfer Fonksiyonu l
0.
X J
n Esik

Sekil 3.6 Yapay sinir hiicresi (Anonim, 2018)
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3.3.2 Tek Katmanh Algilayicilar

Cok katmanli algilayicilarin temelini olusturan tek katmanl algilayicilar, girdi-
hesaplama-¢ikti katmanlar1 olmak tizere {i¢ kisimdan olusmaktadir. Giris i¢in
tanimlanan degerler belirlenmis agirliklar ile ¢arpilir ve islem sonucu genel toplam

ticlincii kisim olan ¢ikt1 katmanina iletilir.

“Yapay sinir agi denklemde x olarak gosterilen
girdi oznitelikleri ile denklemde w ile géosterilen agirlik
degerlerini ¢carpma islemine tabi tutar ve hesaplanan
deger denklemde b ile ifade edilen yanlilik degeri ile
toplanmaktadir”. (Ogiicii 2006)

Cikan sonug aktivasyon fonksiyonundan gegcirilerek islem yapilir. Cikan sonug
kapali-a¢ik devre semalarinda veya biyolojik sinir sistemlerindeki var-yok benzeri bir
sekilde 1 veya 0 degeri elde edilir. Elde edilen bu 1-0 degerleri bu sinir ag1 modelinin
simiflandirmada saglikli bir sekilde kullanilabilecegini belirtmektedir. Asagidaki
esitlikte (Esitlik 3.1) bir yapay sinir ag1 modelinin yaptig1 matematiksel hesaplama

fomiilize edilmistir.

w.x + b > 0ise
degilse

fo ={y 3.1)

Sekil 3.6’da goriildigli gibi girdi sayisinda herhangi bir kisitlama
bulunmamaktadir. Girdi vektorleri pozitif-negatif degeler alabilir. Bu girdi degerlerinin
1’den biiyiik veya 1’den kiigiik olmalar1 toplam performansi etkilememektedir. Islemin
iiretmesini istedigimiz degerlere hedef degerler denilmektedir. Girdi vektorler igin
belirtilen kisitlama bulunmamasi, pozitif-negatif degerler alabilmesi, alinan degerlerin
I’den Kkiiciik veya biiylik olmasi gibi durumlar hedef vektorler i¢in gegerli
olmamaktadir. Burada kullanilan aktivasyon fonksiyonu nedeniyle hedef vektorlerin
icerebilecegi degerler 1 ve 0 ile smirlidir (Ogiicii, 2006).

Tek katmanli sinir aglarinda (Sekil 3.7) giris degerleri inputl-input2-
input3...input m esitlik 3.2°’de anlatilan formiile uygun olacak sekilde x1-x2-x3...xm

seklinde gosterilip aga dahil olan her girdi degeri wl-w2-w3...wm olarak ifade edilen

agirlik degerleriyle isleme tabi tutularak bir ¢ikt1 degeri elde edilmektedir.
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Sekil 3.7 Tek katmanli yapay sinir ag1 yapist (Anonim, 2020)

3.3.3 Cok Katmanh Algilayicilar

Cok katmanl algilayicilarin, tek katmanli algilayicilar1 temel aldigindan daha
once bahsedilmisti. Derin aglarda ¢ok karmasik problemlerin ¢oziilmesi amaciyla tek
katmanli algilayicilarda yapilan gelistirmeler sonucunda ¢ok katmanli algilayicilar elde
edilmistir. Bu siireg, tek katmanli algilayicilarda bulunan girdi- ¢ikti katmanlari arasina
gizli katmanlarin eklenmesiyle elde edilmistir.

Gizli katmandaki her bir noron tek katmanl algilayicilarda da ifade edildigi gibi
her bir input girdi degerinin, agirlik degerleri ile carpilarak elde edilen matematiksel
degerin sonraki islem olan aktivasyon fonksiyonuna tabi tutup sonraki katman igine
tekrar girdi degeri olarak tanimlanmasini saglamaktir. Bu tekrar edilen islem cok
katmanli algilayicilarin her gizli katmaninda tekrar edilmektedir. Asagidaki sekilde

(Sekil 3.8) ¢ok katmanli bir yapay sinir agi modeli sematize edilmistir (Kabalci, 2014).
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Sekil 3.8 Cok katmanl yapay sinir ag1 yapisi (islamoglu, 2015)

Cok katmanli aglarda tek katmanli birden fazla ag gizli katmanlarda kullanilir.
Bu sekilde yapay sinir aglarinda gerceklestirilen islemlerle daha fazla katman sayesinde
daha derin aglarin olusturulmasi saglanmaktadir. Girdi katmanindan saglanan her bilgi
her veri gizli katmanlarda ayri1 ayr1 isleme tabi tutulmaktadir. Buradan elde edilen her
veri sonraki katmanda yine tiim noronlar tarafindan isleme tabi tutulmaktadir. Bu islem
gizli katmanda bulunan katman sayisi kadar tekrar ederek ilerlemektedir. Girdi

degerlerine uygun olan sonugclar ¢ikt1 katmaninda tiretilmektedirler.

3.3.4 1lleri Yonde Yayihm (Forward Propagation)

Yapay sinir aglarinda ileri yonde yayilim (Forward Pagation) en dogru sonugla
karsilastirilabilecek tahminler elde edinceye kadar ag mimarisinde soldan saga dogru
girts  verilerinin  kullanilarak  hesaplama  islemlerinin  yapilmast  seklinde
tanimlanmaktadir. Bu islem biyolojik sinir sitemiyle karsilastirildiginda her néronun
girdi degerlerini, kendisiyle karsilagtirilabilecegi agirlik ve bias degerleriyle
degerlendirilip buna gore bir tahmin liretmesi anlamina gelmektedir.

Yapay sinir aglarinda karsilastirma islemlerinde kullanilan bias degerleri
istenmeyen sifir degerlerinin olugsmamasi ig¢in her bir ndéronun aktivasyon

fonksiyonlarimi degistirerek sifir degerini almamasina yardimci olan sayisal degerlerdir

(ibril vd., 2022).
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Bilgisayar biliminde ekrandaki her semboliin veya resmin sayisal karsiliklari
bulunmaktadir. Bilgisayarli gorii islemlerinde fotograf tanimlayabilmek ic¢in gri veya
renkli her girdi fotografinin piksel degerinin matematiksel karsiligiyla ifade edilmesi
gerekmektedir. Ortaya ¢ikan Oznitelikler random veya baska bir derin 6grenme
modelinden aktarilan agirlik degerleri olsun fark etmez, elde edilen bu agirlik degerleri
hesaplamaya tabi tutulmaktadir.

fleri yonde yayilim adindan da anlasilacag1 gibi her islem sonunda elde edilen
deger ileri yonde bir sonraki katmana aktarilmaktadir. Elde edilen degerlerin bir anlam
ifade edebilmesi ve dogrusal olmamasi i¢in aktivasyon fonksiyonlariyla (¢ok katmanli
yapilarda bahsedildigi gibi) yeniden isleme tabi tutulmasi gerekmektedir. Yapilan
hesaplamalar sonucunda sayet negatif piksel degerleri olusursa sistem bu degerleri
onemsiz kabul edip sifira esitler. Islemler bu sekilde devam edip her islem ileri yonde
bir sonraki katmana aktarilarak ileri yonde yayilim elde edilmektedir (Gurney, 1997).

fleri yonde yayilim siirecinde aktivasyon fonksiyonlarinin gérevi modelin
dogrusalligim1  kirmaktir. Gergek hayatta smiflandirmalar dogrusal olmadig: igin,
aktivasyon fonksiyonlar1 yapay sinir aglarmin gercege yaklasmasina yardimci
olmaktadirlar. Bu yoniiyle aktivasyon fonksiyonlarinin isleme dahil edilmesi oldukca
Oonemlidir.

Her bir ndronun hesaplama islemi esitlik (3.2) ve esitlik (3.3)’te ifade edilmistir.

Z=XxW+b (3.2)

Y'=0(2) (3.3)

Denklemde X giris verilerini, W agirliklari, b bias degerini ve o fonksiyonu ise

aktivasyon fonksiyonunu ifade eder (Jibril vd., 2022).

3.3.5 Maliyet Fonksiyonunun Hesaplanmasi
Yapay sinir aglarindan ¢ok katmanli olanlarda girdiye ait 6zellikler ileri
yayilimin ilk basamaginda modele ait kurallara gore veya rastgele secilerek agirlik

degerleriyle hesaplanip matematiksel sonuglar iiretmektedir. Her girdi islem gordiigii
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katmandan bir sonraki katmana tekrar girdi olarak aktarilarak son katmana ulasincaya
kadar defalarca isleme tabi tutulmaktadir. Bu sekilde ilerleyen girdiler son katmanda
cikt1 olarak iiretilmektedir. Sonu¢ kisminda iiretilen bu tahmin degerlerinin gergek
degerlere olan mesafesinin ve dogru tahmin etme yilizdesinin olgiilmesi gerekmektedir.
Bu noktada kullanilan modele gergege en yakin tahmini yaptiracak parametre
degerlerinin bulunmas1 amaglanmaktadir. Maliyet fonksiyonu gercek degerler ile yapay
sinir aglarindaki tahmin degerlerini nicel olarak hesaplayarak sayisal ¢iktilar olarak
ifade etmektedirler.

Asagidaki esitlik (Esitlik 3.4) baz alindiginda sinir agindaki gercek deger y ile,

sinir ag1 modelinin tahmin degeri y ile ifade edilmektedir.

L=-y.logy (3.4)

Optimizasyon problemlerinde kayip fonksiyonu daha diisiik seviyededir ve tek
bir 6rnegin veya bilesenin hata degerini belirlemede kullanilir, maliyet fonksiyonu ise
daha yiiksek bir seviyededir ve bir sistemin nasil degerlendirildigini agiklar. N boyutlu
bir veri kiimesi i¢in ¢ok sinifli bir siniflandirma kaybr maliyeti asagidaki denklem ile
hesaplanir.

Cok katmanli siniflandirict modellerinde genellikle esitlik 3.4 {izerinden maliyet
fonksiyonlar1 ortalamasi1 hesaplanmaktadir. Maliyet fonksiyonlarindaki hata degerleri
optimizasyon problemlerine gore daha yiiksek seviyelerdedir. N boyutlu bir veri
kiimesinde ¢ok katmanli bir siniflandirma da kayip (loss) maliyeti esitlik 3.5 ile
gosterilmistir (Jibril vd., 2022).

J=-1NY yi.log(yi) N i=1 (3.5)

Bir agda iterasyonlarin yani egitimlerin ne zaman bitecegine karar veren yapilar
capraz dogrulama ve maliyet fonksiyonlaridir (Golik vd., 2013).

Esitlik 3.6°da ileri yayilim i¢in n katmanli bir yapay sinir aginda n. katmanda
yapilacak hesaplama formiilii gosterilmistir. Bu hesaplama sonucunda elde edilen deger
¥ olarak ifade edilen tahmin degeridir. Bu tahmin degerinin gercek degere olan uzakligi

maliyet ya da kayip adi verilen fonksiyon ile hesaplanmaktadir.
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Asagida gosterilen esitlik 3.6’da n katmandan olusan bir sinir ag1 modelinin ileri
yayllim i¢in n katmanli hesaplama formiilii belirtilmistir. Yapilan hesaplamalar
sonucunda tiretilen degerler ¥ sembolii ile ifade edilen tahmin sonuglaridir. Elde edilen
tahmin degerinin ger¢ek degere olan uzakligl ise daha oncede belirtildigi gibi kayip

(loss) fonksiyonu ile hesaplanabilmektedir.
z[nl=win]xaln—1]+p[n] (3.6)

Esitlik 3.7 ortalama mutlak hata formiiliinii géstermektedir. Formiilde m ifadesi
tahmin edilen 6rnek sayisin1 gostermektedir.

Maliyet fonksiyonu hesaplamalarinda kullanilan iki yontem bulunmaktadir,
bunlarin ilki ortalama mutlak hata digeri ise ortalama kare hatasidir. Ortalama mutlak
hata hesaplanirken tahmin gurubundaki hatalarin ortalama biiyiikliikleri yonler dikkate
alinmadan oOlgiilmektedir. Asagidaki esitlik (Esitlik 3.7) ortalama mutlak hata formiilize
edilmistir. Ortalama mutlak hata formiiliindeki n degeri tahmin edilen 6rnek sayisim

ifade etmektedir.
1 N
Ortalama Mutlak Hata = N Z i —J?i)z (3.7)
i=1

Bir diger maliyet fonksiyonu hesaplama yontemi ortalama kare hatasinda ise;
tahmin edilen ve beklenen sonuglar arasindaki ortalama kare hatalar1 hesaplanir. Bu hata
tiriinde farkliliklarin mutlak degerinin alinmasi yerine kareleri alinmaktadir. Esitlik 3.8
ortalama kare hatasi formiiliinii gostermektedir.

Bir diger maliyet hesaplama fonksiyonu ise ortalama kare hatasi yontemidir.
Ortalama kare hatas1 yonteminde tahmin edilen ve beklenen ¢iktilar arasindaki hatalarin
ortalama karesi hesaplanmaktadir. Bu denklemde ortaya c¢ikan farkliliklarin mutlak
degerleri degil kareleri alinmaktadir. Asagida esitlik 3.8’de ortalama kare hatasi fomiili

gosterilmistir.

l m - .
Ortalama Kare Hatas1 = o E @m- y)? (3.8)
m
1=1
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Asagida gosterilen dereceli algalma fonksiyonu gosteriminde (Sekil 3.9) seklin
dis biikey olarak gosterilmesi maliyet fonksiyonuna ait ileri yonde yayilimin ilk
basamaklarinda grafigin tepe noktasi olarak tanimlanmaktadir. Burada amag¢ maliyet
fonksiyonunun grafikte tabana dogru inmesini saglamaya yodnelik agirlik ve yanlilik
degerlerinin bulunmasini saglamaktir. Grafikte okla gdsterilen taban noktasi ise maliyet
fonksiyonunu en diisiik degerlere ulastiran agirlik ve yanlilik degerleri olarak ifade

edilmektedir.

W

Sekil 3.9 Dereceli algalma fonksiyonu (Murat, 2021)

Egitim siirecinde agin hata degeri tek bir iterasyon ile hesaplanabilmektedir.
Bulunan bu hata degeri hesaplanan maliyet fonksiyonu ile birlikte agdaki agirliklarin
giincellenebilmesi i¢in aga geri gonderilmektedir. Sonraki her iterasyonda yapilan bu
islem tekrar edilmektedir, yani hata miktarmin diisiilmesi i¢in her islemde agriliklar

giincellenmektedir.

“Kayip fonksiyonun egimi kullanilarak agirliklarin
giincellenmesi geri yayuim olarak ifade edilmektedir”
(Kizilboga, 2021).

3.3.6 Geri Yonde Yayihm ve Hesaplama Asamalari

Geri yonde ya da geri beslemeli yayilim tiim yapay sinir aglarinin biinyesinde

bulunmaktadir. Verilerin egitilmesi siirecinde tim yapay sinir aglarmin ileride
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uygulama kisminda da goriilecegi gibi ince ayarlarinin yapilarak hata oranlarinin
iyilestirilmesi gerekmektedir. Agiliklar dogru ayarlandiginda model daha giivenilir
olacak ve daha diisiik hata oranlar iiretecektir (Al-Masri, 2015).

Hata Oranim

Bulma
Evrisimli Sinir
Ag1 Modeli
Minimum Agirliklar
Hata ? Gincelle
NN Modeli Hazir

Sekil 3.10 Geri yayilimin ¢alisma mekanizmasinin akis diyagrami

Yukaridaki Sekil 3.10’da geri yayilma silireci mekanizmasimin giinlik is
akiglarin1 gosterilmektedir. Geriye dogru yayilma sirasinda, bu hesaplama faaliyetleri
asagida belirtildigi gibi gerceklesecektir.

» Hata Oranim1 Bul (Find error rate): Burada model ¢iktisin1 gergek ¢iktiyla
hesaplamamiz gerekiyor.

* Minimum Hata (Error is min): Hatanin minimize edilip edilmedigini ¢apraz
dogrulama.

» Agirliklart Giincelleyin (Update the Weights): Hata, kabul edilebilir araliktan
fazladir, agirliklart ve sapmalar giincelleyin. Bundan sonra, hatay: tekrar kontrol edin.
Hata azalana kadar islemi tekrarlaym.

 Sinir Ag1 Modeli Hazir (NN Model is Ready): Hata orani kabul edilebilir
araliga geldiginde, model verileri tahmin etmek i¢in kullanima hazirdir (Guo vd., 2020).

Geri yonde yayilim algoritmalari, gozlenen deger ile iiretilen sonu¢ degeri
arasindaki farka bakilarak agirliklarin giincellenmesi mantigiyla ¢alismaktadir. Maliyet
fonksiyonu hesaplanirken Sekil 3.9’ da bahsedildigi gibi bu algoritma dereceli algalma
(Gradient Descent) tabanli bir optimizasyon algoritmasidir.

Bu algoritmanin dezavantajlar1 asagida verilmistir.
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1. Alcalma tabanli olmasi sebebiyle yerel minimum degerini gecemeyebilir ve
bu sebeple en dogru sonuca ulasmasi miimkiin olmayabilir.
2. Alinan baglangic degerleri ve algoritma parametreleri egitim performansini

istenmeyen yonde etkileyebilir.

“Bu zayifliklar: g’iizeltmek icin literatiirde cesitli
calismalar yapilmistir. Ozellikle yerel (local) tuzaklardan
kaginmak i¢in  sezgisel algoritmalardan (heuristic

algorithms) yararlanan c¢alismalar da bulunmaktadir”
(Aladag, 2009).

3.3.7 Hiperparametreler

Yapay sinir aglarmin ¢ok katmanli mimari tasariminda regresyon ve
siiflandirma igin gradyan artirma, rastgele orman ve sinir aglar1 gibi makine 6grenimi
(ML) algoritmalari, bir dizi hiper parametre icermektedir. Bu parametrelerin
calistirmadan Once ayarlanmasit gerekmektedir. Dogrudan, birinci diizey model
parametrelerinin aksine, bunlar egitim sirasinda belirlenen bu ikinci seviye ayar
parametrelerinin genellikle dikkatli bir sekilde ayarlanmasi gerekmektedir. Bu
parametreler maksimum performans elde etmek i¢in optimize edilmistir (Eiben ve Smit,
2011).

Verimli  bir ayarlama stratejisi se¢gmenin yan1 sira, ayarlanabilir
hiperparametreler kiimesi ve bunlara karsilik gelen araliklar, dlgekler ve miiteakip
ornekleme i¢in potansiyel onceki dagilimlar kullanici tarafindan belirlenmelidir. Bazi
hiperparametreler giivenle su sekilde ayarlanabilmektedir, birgok farkli senaryoda iyi
calisirlarsa varsayilan degerler. Ciinkii bu konularda yanlis alinan kararlar, ortaya ¢ikan
modelin kalitesini veya en azindan verimliligi engelleyebilmektedir.

Bu boliimde tez calismalarinda kullanilan evrisimsel sinir ag1 modellerine ait

hiperparametrelerden bahsedilmistir.

3.3.8 Filtre Boyutu

Evrigimli katmanlarda 3x3, 5x5 ve 7x7 olmak iizere ii¢ tip filtre boyutu

kullanilmaktadir. Filtre boyutlarimin biiylik olmasi hesaplama acisindan maliyetlidir
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clinkii daha biiyiik filtre boyutlarinin kiiclik boyutlarina gére ¢ok sayida islem yapmak
zorunda kalmaktadir. 3x3 neredeyse li¢ katidir. Hesaplama agisindan 5x5 filtre
boyutlarindan daha maliyetlidir. 5x5 filtreler hesaplama agisindan daha ucuzdur, ancak
daha fazla alan kapladigi i¢in daha ¢ok doldurulma sansi bulunmaktadir (Khanday ve
Dadvandipour, 2020).

5x5 boyutlu bir filtre bir seferde genis bir alani kapsadigi i¢in, hesaplama
acisindan daha ucuz hale gelmektedir. Sekil 3.11°de 1x1 ve 3x3 degisken boyutlarinda

filtrelerin kullanilma sekli gosterilmistir.

Filter Concat

3x3
i
3x3 3x3 1x1
i ! !
1x1 1x1 Pool 1x1
\ //
Base

Sekil 3.11 1x1 ve 3x3 filtre boyutlarini kullanan Baslangi¢ Modiilleri
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3.3.9 Dolgulama ve Adim Kaydirma

Konvoliisyonel Sinir Aglarinin noronlar1 arasindaki baglanti modelini 6rnek
aldigindan daha 6nce bahsedilmisti. Bu kisimda gorsel korteksten ilham alan 6zel bir

ileri beslemeli yapay sinir agi tiiriiniin ¢aligma mantig1 anlatilmistir.

ammmmed Visual Cortex

Sekil 3.12 Biyolojik goze gelen bir goriintiiniin islem birimine (beyne) aktarilmasi

Gorsel korteks, gorsel alanlara bolgeye duyarli kii¢iik bir hiicre bdlgesini
kapsamaktadir (Sekil 3.12). Bazi belirli yonlendirme kenarlarinin mevcut olmasi
durumunda, beynin ic¢inde yalnizca bazi bireysel ndronal hiicreler ateslenmektedir,
Ornegin bazi1 noronlar dikey kenarlara maruz kaldiklarinda tepki vermektedir, ancak
bazilar1 yatay veya capraz kenarlara gosterildiginde tepki vermektedir; Konvoliisyonel
Sinir Aglariin arkasindaki ¢aligma mantig1 yani ilham alinan motivasyon da bundan
baska bir sey olmamaktadir.

Covnet olarak da adlandirilan Konvoliisyonel Sinir Aglari, parametrelerini
paylasan sinir aglarindan baska bir seyi kapsamamaktadir. Uzunlugu, genisligi ve
yiiksekligi kapsayan bir kiiboid olarak somutlagan bir goriintii oldugunu varsayildiginda
goriintiiniin boyutlari, asagida verilen goriintiide gosterildigi gibi (Sekil 3.13) Kirmizi,
Yesil ve Mavi kanallarla temsil edilmektedirler.
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Width

Sekil 3.13 R G B renk uzayinin uzamsal yapisi

Ayni goriintiinlin kiigiik bir parcasini aldigimizi ve ardindan dikey olarak temsil
edilen k adet ¢iktiya sahip kiiglik bir Sinir ag1 ¢alistirdigimiz varsayildiginda kiigiik sinir
agimizi goOriintliinlin  her yerine kaydirdigimizda yani adim kaydirma islemi
yaptigimizda, farkli genislik, ylikseklik ve derinlik olusturan baska bir goriintii ile
sonuglanacaktir (Sekil 3.14). R, G, B kanallarina sahip olmak yerine, aslinda
Konvoliisyon kavrami olan daha az genislik ve ylikseklige sahip daha fazla kanalla
karsilastigimizi fark edecegiz. Bu durumda, goriintiiniinki ile benzer yama boyutuna
sahip olmay1 basarirsak, o zaman bu normal bir sinir ag1 olurdu. Bu kiigiik yama

nedeniyle bazi agirliklarimiz bulunmaktadir.

R . X uetange”
N
B — «— We
Width

Sekil 3.14 Ug boyutlu renk uzayinda koordinat yolu gdsterimi
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Matematiksel olarak su sekilde anlasilabilir; Evrisimli katmanlar, her filtrenin
saglanan giris hacmininki kadar kiiclik genislik, yiikseklik ve derinligi kucaklayacagi
sekilde bir dizi Ogrenilebilir filtre igerir (goriintii giris katmaniysa muhtemelen 3
olacaktir). 34x34x3 boyutundan olusan goriintii iizerinde filtre boyutu axax3 olacak
sekilde evrisimi ¢alistirmak istedigimizi varsayalim. Burada a, yukaridaki 3, 5, 7 vb.
‘den herhangi biri olabilir. Goriintiiniin boyutuna gore kii¢lik olmalidir. Her filtre, ileri
gecis sirasinda giris hacminin her yerinde kayar. Adim adim kayar, her bir adimi1 daha
yuksek boyutlu goriintiiler icin 2 veya 3 veya 4 degerini kapsayan bir adim olarak
cagirir, ardindan filtre agirliklan ile giris hacminden yama arasinda bir nokta ¢arpimi
hesaplanmaktadir.

Filtre sayisina benzer bir derinlik degerine sahip bir ¢ikis hacmi elde etmek igin
filtrelerimizi kaydirdik¢a ve kaydirdigimizda her filtre ig¢in 2 Boyutlu ¢ikti ile

sonuclanacaktir. Ardindan, ag tiim filtreleri 6grenecektir (Anonim, 2023c).

3.3.10 Havuzlama Katmani Uygulama
Bu katman, [16x16x12] hacimle sonuglanan uzamsal boyutlar (genislik,

yiikseklik) boyunca bir alt 6rnekleme islemi gergeklestirmek i¢in kullanilmaktadir

(Sekil 3.15).

Single depth slice

X 1 1 2 | 4

5 6 7 8 max po_ol with 2*2 filters 6 8
and stride 2 >

Y

Sekil 3.15 Maksimum havuzlama filtresinin tek dilimlerden olusma siireci
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Bir 6nceki katmandan bir girdi alan ve ardindan siif puanlarin1 hesaplayan ve
siif sayisina esit boyuta sahip 1 Boyutlu bir dizi ile sonuglanan normal bir sinir ag1

katmani olarak tanimlanabilmektedir.

POOL POOL POOL

== - dog
”~ »~ il cat

et il il i monkey
b2t ] [ ' horse
- L] L gzl elephant

Sekil 3.16 Girdi, evrisim, ReLU ve havuzlama katmanlarinda goriintii tanimlama

Bir evrisim (Convolution) katmanindan olusan 6zellik haritalarini olusturmak
icin filtreler olarak da adlandirilan g¢oklu 6zellik dedektorlerini uygulayacagimiz bir
girig goriintiisii ile baglanmaktadir. Ardindan, bu katmanin iistiinde, goriintiilerimizdeki
herhangi bir dogrusallig1 ortadan kaldirmak veya dogrusal olmayanlari artirmak igin
ReLU veya diizeltilmis dogrusal birimi uygulanmaktadir (Sekil 3.16).

Ardindan, Evrisimli katmana bir havuzlama katmani uygulanmaktadir, boylece
her Ozellik haritasindan bir havuzlanmis 6zellik haritas1 olusturulmaktadir, ¢iinkii
havuzlama katmaninin ana amaci, goriintilerde mekansal degismezlige sahip
oldugumuzdan emin olmaktir. Ayrica, resimlerin boyutunu kiigiiltmenin yani sira
verilerimizin  herhangi bir sekilde asir1  yiiklenmesini  Onlemeye yardimci
olmaktadir. Bundan sonra, havuzlanmis tiim goriintiileri tek bir uzun vektore veya tiim
bu degerlerin siitununa diizlestirilecek ve ardindan bu degerler yapay sinir aginda
girilecektir. Son olarak, nihai ¢iktiy1 elde etmek i¢in goriintii yerel olarak bagli katmana
beslenecektir (Sekil 3.17).
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Sekil 3.17 Girig goriintiilerinin evrisimli sinir aginda uygulanmasi

3.3.10.1 Ogrenme Hiz1

Ogrenme hizi derin 6grenme modellerine ait her geri yayilimmda modelin
agirlik ve yanlilik degerlerinin giincellenmesi hizi olarak tanimlanmaktadir.

GYYSA (Geri yayilimli yapay sinir agi)’nin egitim siirecinin baslangicinda,
noronlar arasindaki iligskiyi saglayan agirlik katsayilarina ilk olarak, rastgele kiiciik
degerler atanir. Atanan baslangi¢ agirlik degerlerinin biiylik olmasi durumunda, egitim
isleminin basinda, aktivasyon fonksiyonu doygunluga ulasabileceginden, geri yayilim
algoritmasi ilk yerel minimum (local minimum) noktasinda tikanir. Baglangi¢ agirlik
degerleri, GYYSA’nmin 06grenme hizin1 ve istenilen ¢iktilara yakinsamasini
etkilemektedir (Kavzoglu ve Saka; 2005; Canan, 2006).

Hiperpamatreler icerisinde 6grenme hizi kullanilan agirliklara ne kadarlik kayip
egimi uygulanacagini belirlemektedir. Agirliklarin siirekli giincellenen degerlerindeki
hizl1 degisim 6grenme hizinin yiiksek olmasina baglidir. Buna gbre 6grenme hizinin
diisiik olmas1 da en uygun egim noktasina varig siiresini uzatmaktadir. Derin 6grenme
sinir a1 modellerinde optimum 6grenme hiz1 0.1-0.001 aralig1 olarak uygulanmaktadir.

(Anonim, 2023d)
3.3.10.2 Aktivasyon Fonksiyonlari
Yapilan islemler sonucu iiretilen degerlerin u¢ noktalara sapmamasi ve beli

araliklarda kalmasi ic¢in aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Yapay sinir

aglarinda optimum degerlere ulasilmasi i¢in bu islem hayati 6nem tasimaktadir. islem
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baslangicinda random olarak belirlenen agirhik degerleri girdi degerleri ile
carpilmaktadir. ileri ve geri yayilim islemlerinde en uygun ndronun bulunmasi igin
agirlik degerlerinin siirekli glincellenmesi gerektiginden bahsedilmisti, ancak yapilan
hesaplamalarin bir anlam ifade etmesi i¢in ¢ok biiylik veya ¢ok kiiclik degerler
tiretmemesi yani belirli bir aralikta kalmasinin saglanmasi onemlidir, bu noktada
aktivasyon fonksiyonlart kullanilmaktadir (Anonim, 2023e).

Calismanin bu boliimiinde evrsimsel sinir agi modellerine ait aktivasyon
fonksiyonlarindan aktif kullanilan birka¢ tanesine denklemleri ve aldiklar1 aralik

degerleri ile birlikte deginilmistir (Sekil 3.18).

Foksiyon Adi Fonksiyon Denklemi Deger Aralig:
Sigmoid f(x) = ox) = N +le_x (0.1)
ReLU flx) = {2 N 3 [0,00)
Leaky ReLU f(x)= {O'Oi: i ; g (-00, 00)
Swish f(x) = 2xa(Bx) = { ﬁﬁjog: ;Eg _ ”zc;mx 0.9 (<00, o)

Sekil 3.18 Baz1 Aktivasyon fonksiyonlari (Chetoui, 2021)

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 asagida gosterilmistir.
Sigmoid Fonksiyonu: Yapay sinir aglarinda en ¢aygin kullanilan aktivasyon
fonksiyonlariin ilkidir. Fonksiyon islemleri [0,1] araliginda ¢ikti Giretir.

Tanh Fonksiyonu: [-1,1] araliginda ¢ikti iireten Ileri-geri yayilim durumlarinda

kullanilan ve dogrusal olamayan bir fonksiyondur.
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ReLU Fonksiyonu: Bu, etkinlestirme islevini her 6geye uygulayacaktir. Uyguladiktan
sonra islevi, birim boyutu degigsmeyecektir, yani 28x28x16.
Swish Fonksiyonu: Google arastirmacilar1 tarafindan yeni kesfedilen bu fonksiyon
girdiler ile sigmoid fonksiyonunun ¢arpimini ¢ikti olarak iiretmektedir.
Pool (HAVUZ) Fonksiyonu: Bu katman alt 6rnekleme islemi igin kullanilir. Uzay
boyunca uygulanir boyutlar, yani genislik ve yiikseklik boyunca. Alt 6érnekleme igin
adim adim kullanilir boylece ortaya ¢ikan hacim 14x14x16 olmaktadir.
FC: Tamamen baglantili katman, gegerli smif puanlarin1 hesaplamaktadir. Bu
katmandaki her néron bir 6nceki katmandaki noronlara bagl olmasi gerekir. Ciktinin
boyutu 1x1x10, burada on degeri, kullanilan sinif sayisina karsilik gelir. Rakam tanima
0-'dan olustugu icin 9; bu nedenle, her kategori icin bir tane olmak {izere on sinif
kullanilir.

Sekil 3.19’da ise aktivasyon fonksiyonlart ve koordinat diizlemi {iizerinde

aldiklar1 deger araliklar1 gdsterilmistir.

30 1
— Sigmoid
75 4 Bnh
— Rell
20 1 — Leaky RelU
15 A Swish
10 -
0.5 -
0.0
-0.5
-1.0 1

Sekil 3.19 Aktivasyon fonksiyonlar1 ve deger araliklari (Anonim, 2023f)
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3.3.10.3 Optimizasyon ve En Iyileme

Optimizasyon, makine Ogreniminin kalbinde yer almaktadir. Cogu makine
O0grenimi sirasinda optimizasyon problemlerine makine 6grenimi analistini bir sorunu
¢ozmek icin calisirken modelleyici, uygun bir model ailesi secerek sorunu formiile
etmektedir ve mevcut verileri modellemeye uygun bir formata doniistirmektedir.
Optimizasyon problemleri bir yandan, matematiksel programlama teorisi, optimal
¢Ozliimii olusturan sey — optimallik kosullari, 6te yandan matematiksel programlama
algoritmalari, makine O6grenimi arastirmacilarini genis verileri egitmek igin farkli
aracglarla donatmaktadir. Yapay sinir aglarinda ¢ok katmanli yapilarda amag¢ egitimde
kullanilan modelin optimum bir genelleme iiretmesidir. Daha sonra olusan bu genelleme
veri setinin egitim ve test verilerine uygulanarak performansinin 6lgiilmesi miiknii
olmaktadir (Bradley ve Mangasarian, 1998).

Derin 6grenme mimarisinde ¢ok katmanli yapay sinir aginin amaci egitimde
kullanilan modelin iyi bir genelleme elde etmesidir. Daha sonra bu genellemeyi

dogrulama ve test verilerine uygulayarak performansini 6l¢gmek miimkiin olmaktadir.

“Egitim sirasinda olusabilecek hatalari minimum
seviyeye indirebilmek icin optimizasyon ve en iyileme
yontemleri olarak adlandirilan egimli inis (gradient
descent) yontemleri kullanilmaktadir. Optimizasyon siireci
ogrenme hizimin da dahil oldugu adim adim isleyen bir
stiregtir” (Seyyarer vd., 2020).

3.3.10.4 Devir sayis1 ve Yi1gin Boyutu

Mevcut bir veri kiimesine ait 6rneklerin farkli yontemlerle siralanmalari igin
orneklere ait zorluklara ulasilmasi gerekmektedir. Bu calismada siralamadan ziyade
gruplama teknigi kullanilarak, veri kiimesine ait her bir grubun egitim siireleri, epok
sayilarl, dogruluk ve kesinlik degerleri temin edilmistir. Veri kiimelerine ait
siralamalarda ise kullanilan modele ve egitim ortamina uygun olan yigin boyutuna
(batch size) gore sinif bazli olarak siralanmis mevcut verilerden alinan Orneklerle

olusturulmaktadir. Inis yonlii egim gosteren algoritmalarda egitim ornekleri yerine

38



gruplar iizerinde calisilarak parametreler daha hizli bir sekilde giincellenebilmektedir.
(Brownlee, 2021).

Modellerin bagar1 oranlarinin artmasi i¢in belirli sayilarda iterasyonlar ile
egitilmesi gerekmektedir. Bu ¢alismada YOLOVS ile 100 iterasyonluk, FasterCNN ile
1500 iterasyonluk, SSdMobilNet ile 20 iterasyonluk egitim siiregleri sonucunda elde
edilen bagar1 oranlar1 kullanilmistir. Egitim siireglerinde FasterCNN iterasyon (epok)
sayis1 yiiksek olmasina karsin daha kisa siirede sonug iiretmis ve ortalama dogruluk
degeri %93 ile daha yiliksek bulunmustur. Bu sonuglara bakildiginda yigin boyutu
(Batch Size), devir sayisi ve adim sayis1 gibi parametrelerin sonuglar {izerinde ayri ayri

etkileri goriilmektedir.

3.3.11 Performans Degerlendirme Kriterleri

Bu boliimde modellerde kullanilan kesinlik, duyarlilik, F score, dogruluk, loss
(kay1p veri) performans degerlendirme kriterlerinden bahsedilmistir.

Cilek meyvesine ait gelisim evrelerinin tespit edilebilmesi i¢in 6nerilen metodun
performans degerlendirmesi asagidaki denklemlerde verilmistir. Kullanilan bu
parametre degerleri veri setinden c¢ikarilan 6znitelikler {izerindeki davranisini tahmin
etmemize olanak saglamaktadir (Siuly vd., 2020).

Burada,

Kesinlik (Precision): Keskinlik degerine ait verileri gostermektedir. Veri seti
icerisinde dogru olarak tahmin edilen ¢ilek meyvesinin toplam ¢ilek meyvesi sayisina

oranidir.

Kesinlik (Precision)=

(TP+FP) (3.9)
Duyarlilik (Recall): Veri seti igerisindeki ¢ilek meyvesine ait duyarlilik oranini
gostermektedir. Veri setinde toplam istenilen ¢ilek meyvesinin dogru olarak tespit

edilme oranin1 gostermektedir.

TP

Duyarlilik (Recall)= TP+FN)

(3.10)
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F1 Skor: Smiflandirma algoritmalarinda siklikla kullanilan 6lgiilerden olan F1 Skor
degeri i¢in duyarlilik ve kesinlik degerleinin bulunup bunlarin harmonik ortalamalarinin

alinmasi1 gerekmektedir.

Precision x Recall

F1Scorer= 2x

(3.11)

(Pecision+Recall)

Dogruluk (Accuracy): Dogruluk oranini tanimlamaktadir. Veri setindeki tam olgun,
olgun, yar1 olgun, olgunlagsmamis ve ¢igek gibi olgunlagsma tanimlarinin dogru olarak

tespit edilme oranini gostermektedir.

Dogru Tahminler TP+TN
Toplam Tahminler TP+TN+FP+FN

Dogruluk (Accuracy)= (3.12)

TP: Onerilen modele gore veri setinde dogru olarak siiflandirilan cilek meyvesi
sayisini; Kullanilan modele ait veri setinde Dogru Pozitif (True Positive) olarak
siiflandirilan ¢ilek sayisini ifade etmektedir.

FP: Yine kullanilan modelde egitilen veri setindeki istenmeyen, hatali Yanlis Negatif
sayisini gostermektedir.

TN: Veri setindeki dogru olarak adlandirilan hatali, istenmeyen cilek veri sayisini
belirtmektedir.

FN: Kullanilan modele gore istenmeyen deger olarak hatali, yanlis smiflandirilan

cilek meyvesi sayisin1 tanimlamaktadir.

3.4 Evrisimsel Sinir Aglari

Cok katmanli yapay sinir aglarinin biyolojik sinir aglar1 gibi ¢alisarak derin sinir
aglari olusturduklarindan daha 6nce bahsedilmisti. Bunlar igerisinde en yaygin olarak
kullanilan derin sinir aglarindan biri evrisimsel sinir ag1 modeli olarak goriilmektedir.
Evrisimsel sinir aglarina ait en karakteristik 6zellik Oriintii tanima islemlerinde yapay
sinir agina air kullanilan parametre sayilarini azalmaktir. Bu sayede egitim sirasinda
goriintiiniin tamaminin ayn1 anda Kullanilmasina gerek duyulmamaktadir. Islem

sirasinda farkli boyutlarda filtreler kullanilarak ayni anda islenebilecek maksimum
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parametre sayini ciddi oranda azaltilabilmektedir. Evrisimsel sinir aglarina ait bir diger
onemli faktor giris gorlintlisii daha dip katmanlara dogru yayildikca daha soyut
Ozellikler Ogrenilebilmektedir. Yiiz tanimlama uygulamalarinda giris katmanlarinda
kenarlara ait 6zellikler, daha dip katmanlarda ise yliz hatlar1 gibi ayirt edici 6zellikler
tespit edilebilmektedir (Albawi vd., 2017).

Evrisimsel sinir aglarma bakildiginda evrisim katmani, havuzlama katmani ve

tam baglantili olmak iizere {i¢ tiir katmandan olustugu goriilmektedir (O'Shea ve Nash,
2015).

3.4.1 Evrisim Katmani

Girdi gorintiilerinin evrigim islemine tabi tutuldugu filtrelerin bulundugu
katmandir. Bu katman sinir aginin ana yapisini teskil eden katmanlardan biri olarak
goriilmektedir. Kullanilan filtreler giris goriintiilerin  boyutlarina gore taranmasi
amaciyla kullanilmaktadir. Evrisim katmani, filtre boyutu, adim kaydirma ve dolgulama
parametrelerinin de bulundugu katmandir. Bu katmanda olusan ¢iktilar 6znitelik veya
aktivasyon haritasi seklinde adlandirilmaktadir (Amidi ve Amidi, 2018).

Sekil 3.20°de evrisim islemine ait ilk adimlar gosterilmektedir. Baslangi¢
goriintiilerinin sol {ist kismindan baglanip goriintii tanima filtrelerinin sirasiyla

uygulanmasi evrigim iglemi olarak tanimlanmaktadir.

Sekil 3.20 Evrisim islemi (Amidi ve Amidi, 2020)

3.4.2 Havuzlama Katmani (Pooling Layer)
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Konvoliisyon (doniisiim) katmanindan hemen sonraki katmandir. Belirli bir
filtrenin tiim goriintii lizerinde dolastirilmasi islemi olan doniisiim katmanindan sonra
diger bir konviilsiyon katmani i¢in giris boyutu (Genislik x Yiikseklik) diisiiriilmektedir
(Sekil 3.21). Giris boyutunun Kkiigiiltiilmesi (sekil 3.22) veride derinlik boyutunu
etkilememektedir. Asag1 6rnekleme olarak bilinen bu islem sonucu boyuttaki azaltma
bilgi kaybina yol agmaktadir. Tabi bu kayip su iki nedenden dolay: fayda saglar, birinci
kiigiik verilerle yapilacak islemler sonraki katman tizerindeki is yiikiini azaltacak bir

diger faydasi ise sistemin ezberlenmesini 6nleyecektir (Anonim, 2021a).
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Sekil 3.21 Evrisimsel sinir aginin genel mimarisi (Ding vd., 2016)
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Sekil 3.22 Maksimum havuzlama katmani (Rana, 2020)

3.4.3 Tam Baglantih Katman
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Derin ag mimarilerinde konvoliisyon ve havuzlama katmanlarindan sonra tam
baglanti katmani gelmektedir. Tam baglanti katmanlarinda smiflandirma islemleri
gerceklestirilmektedir. Bu katmanda bulunan ¢ikis degeri siniflandirmasi yapilacak
nesne sayisina esit olmaktadir.

Tam baglant1 katmanlari ileri yonlii yayilim gosteren katmanlardir. Evrisimsel
sinir aglar1 bu katmanla ileri yonde beslenmektedir. Kendinden once verileri isleyen
havuzlama ve aktivasyon katmanlarindan gelen veriler bir vektor olacak sekilde
diizlestirilmektedir. Diizlestirilen bu vektor agirlik ve yanlilik degerleriyle birlikte

matematiksel olarak hesaplanmaktadir (Arunava, 2018).

3.5 Evrisimsel Sinir Ag1 Modelleri

Evrisimsel sinir ag1 modellerinde goriintii algilama, isleme ve tanimlama
islemleri goziin yapin1 6rnek almaktadir. Bu aglar kullanilarak yapilan islemler iki
sekilde ele alinmaktadir. Bunlardan ilki olan tek asamali nesne tespit dedektorleri
dogrudan evrisimsel sinir ag1 ¢alismasi ile nesne algilama yapmaktadir. RetinaNet, SSD
ve YOLO tek asamali nesne tespit modelleridir. Bir diger islem ise iki asamali nesne
tespit dedektorleri olan R-CNN, Fast-RCNN ve Faster-RCNN modelleridir. Nesne
tespiti sirasinda once bolge onerisi (Tahmini) ikinci asamada ise Onerilen bolgelerde
nesne algilama g¢aligmalar1 yapilmaktadir. Yapilan bu tezde tek asamali nesne tespit
modellerine ait tanim ve uygulama kisminda yine bu modellere ait performans

karsilastirmalar1 yapilmistir.

351 YOLO

YOLO Sadece Bir Kez Bak (You Only Look Once) nesne tanima sirasinda
siirlayict kutular kullanan ve sinifa ait tahminler icin sadece tek bir sinir ag1 kullanan
ve GoogleNet’ten ilham alan bir evrisimsel sinir ag1 modellerinden biri olarak
tanimlanabilmektedir. Bu tanima gore goriintliniin algilanmas: islemi icin tek asama
yani bir kez ag igerisinden gegilmesiyle yapilmaktadir. Literatiirde en hizli nesne

algilama algoritmast YOLO’dur. Tiim algilama hatti tek bir agda oldugundan &zellikle
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hiz konusunda tercih edilen bir mimari olma 6zelligi gostermektedir. Asagidaki sekil

3.23’te evdeki kitapligimda bulunan onlarca kitabin yolo ile anlik tespiti gosterilmistir.

Sekil 3.23 YOLO ile anlik nesne tespiti drnegi

e Nesne tespiti sirasinda sirasiyla;

¢ Girdiyi boyutlandirma

e Konviilasyon agini ¢aligtirma

e En yiiksek skorlu sinirlayici kutuyu segme

Islemleri uygulanmaktadir. YOLO agik kaynakli ve C ve CUDA dilinde

yazilmig bir sinir ag1 uygulama catist olan “DarkNet” iizerinden uygulanmaktadir. Bu
sekilde video akigini anlik islemek i¢in GPU islem giiciinden yararlanmaktadir. Yolo
nesne tespiti yaparken tahminler i¢in en yakin ihtimallerden yola ¢ikmaktadir ve en
yiiksek tahmin orani hedef nesne i¢in kullanilmaktadir. Nesne tespiti sirasinda
goriintiiniin yakinlhig1, netligi, egimi, biiyiikliigii vb. faktorler nesne tespiti dogruluk
oranini dogrudan etkilemektedir (Sevi vd., 2023).

3.5.2 YOLOv4

Stirekli giincellemeler alan YOLO nesne tanimalarindan YOLOv4 Nisan
2020°de yayimlanmistir. COCO veri seti iizerinden yapilan uygulamalarda yliksek
performans sonuclar1 gosteren gercek zamanli (Real Time) bir nesne algilama
algoritmasidir. ' YOLO’nun her modeli bir o6nceki modele optimize edilerek
gelistirilmektedir. YOLOv4 modeli de YOLOv3’e optimize edilmistir. YOLOv4 yapay
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sinir aglarinda anlatildig1 lizere omurga, boyun ve tahmin olmak iizere 3 kisimdan
meydana gelmektedir (Sekil 3.24). Omurga kisminda Darknet53 agi bulunmaktadir.
Omurga kisminda ayrica BoF (Bag of Freebies) ve BoS (Bag of Specials) adl1 iki bolim
daha bulunmaktadir. Bu boliimler veri setini zenginlestirmek i¢in kullanilmaktadir
(Guglii vd., 2021). Boyun, algilanan nesneleri farkli sekillerde olgeklendirmede

kullanilmaktadir. Tahminler ise kafa kisminda yapilmaktadir.

Girdi

] Omurga Boyun Tahmin
N O o
X3 X, | ’- Concat ‘--.m 3
] 3 . * Concat -.-. -
; x5
'l BT “ ; v 52x52x24
&) - - - e - -
.- - - .-
26x26x24
e @ |
, 2 an
© 13x13x24
oo o
‘ \n’\ldu)lm\\'m ! Concat . CBM -~

Sekil 3.24 YOLOv4 mimarisi (Zakria vd., 2022)

3.5.3 YOLOvS

YOLOv4’ten kisa bir siire sonra tasarimcilar1 olan Gleen ve ekibi tarafindan
YOLOVS stiriimii  ¢itkmisgtir.  YOLOvS onceki modellerine goére goriiniit isleme
siirelerinin kisaltilmasi1 noktasinda oldukga giizel sonuclar vermistir. YOLOvS Darknet
yerine Pytorch egitim ortami altinda derlenerek belirlenen nesne algilama islemlerini
daha kisa silirede tamamlamistir. Ayrica YOLOvS’in agirlik dosya boyutlarida dnceki
stiriim olan YOLOv4’ten %90 oraninda diistiktiir.

YOLOVS bu ozellikleri ile gétimiilii sistemlerde ger¢ek zamanl tespit islemleri
icin kullanigli hale gelmektedir. Boyut ve model parametre miktarlarindaki artisa gore 4
alt model igermektedir. Bunlar; YOLOv5s, YOLOvV5n, YOLOvSm ve YOLOVSI alt
modelleridir. Bu alt modellerin temel farki 6zellik ¢ikarma modiillerinin ve evrisim
¢ekirdek miktarlarindaki farkliliktan kaynaklanmaktadir. Alt model triilerinin parametre

sayis1 ve buna bagli boyutlar1 Sekil 3.25’te gosterildigi gibi artis gostermektedir.
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e -

Nano Kaglik Orta Blyuk
YOLOv6n  YOLOvSs  YOLOvSm YOLOVSI
4 MBFP16 14 MBFP16 41 MBFP!S 89 MBFP16
6.3ms, 64ms 82ms 10.1ms,
28.4 mAP_ 37.2mAP_, 452 mAP, 48.8 MAP_

Sekil 3.25 YOLOv5 modeline ait alt mimariler

Bu tezde nesne algilama islemlerinde sistemin minimum kaynak tliketimi ile
maksimum performans sonucuna ulasmasi beklendigi i¢in YOLOvS modeli tercih
edilmigtir. YOLOVS oOnceki siirimde oldugu gibi omurga, boyun be bas olmak iizere
yine li¢ kistmdan olusmustur.

YOLOvVS5 omurga boliimiinde CSPDarknet, boyun bdliimiinde PANet ve bas
kismmmda YOLO katmani kullanilarak olusturulmustur (Sekil 3.26). Isleyise
bakildiginda kisaca veriler CSPDarknet’te 6zellik ¢ikarim islemine tabi tutulmakta,
PANet’te ozellik birlestirme islemi ve son agsama olan YOLO katmaninda nesneye ait
simuf bilgisi, skor degerleri, koordinat bilgileri ve boyut bilgilerine ait ¢iktilar yer

almaktadir (Giiney, 2021).

 BottleNeckCSP ———  Convlxl

I v
: P Conv3x3 S2
I P ;
i : Con;lxl ——————> Concat
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<+ |E 8 : v <3
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Sekil 3.26 YOLOVS mimarinin genel yapist (Xu vd., 2021)
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3.5.4 R-CNN, Fast R-CNN ve Faster R-CNN

Goriintii algilama tespit islemlerinde gorlintiiye ait tiim pencereleri gezmek
yerine bolge Onerisiyle tespit edilen 2000 pencere iizerinden tahmin yapmak islemi
kolaylastiracaktir. R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network)’de bu sekilde
caligmaktadir (Girshick vd., 2014).

Belirtilen pencereler farkli boyutlarda olabilecegi i¢in R-CNN’de evrisimli sinir
aglar1 (ESA)’dan gegirmek icin farkli boyutlar esitlenmektedir. Bu sekilde ESA’larda
belli standart boyutlar gecirilmektedir. Siniflandirma yapmak i¢in ise DVM (gozetimli
makine uygulamalarinda kullanilan makine 6grenme metodu) kullanilmaktadir (Vapnik,
1999). Nesnelerin smirlar1 ise lineer regresyon kullanilarak tespit edilmektedir.

Sinirlayict kutular bu sekilde dortgenler olarak ¢izilmektedir.

“Lineer regresyon, bir veya birden fazla bagimsiz
degisken ile baska bir bagimli degisken arasindaki
baglantiyi modellemek igin kullanilan bir yontemdir”

(Anonim, 2023g).

Sonug itibariyle R-CNN nesne arama ve bulma islemlerinde nesneye ait sinifi
dondiirecek ve nesnenin gériintii igerisindeki yerini belirten 4 deger iiretecektir. Uretilen
bu degerler YOLO mimarisine oldugu gibi goriintii etrafinda ¢izilecek olan kutucuklarin
koordinat degerlerini icermektedir (Girshick vd., 2014). Asagida (Sekil 3.27)’de R-

CNN modeli mimarisi gosterilmektedir.

Sinirdar icin liner regresyon
Bboxreg || SVMs | svM ile siniflandirma

Bbox reg SVMs ‘

ConvN ConvNet'ten
,' nvN gegiyor
ConvN /

Boyutlar esitleniyor

,1~ ’

ligi Bslgesi (Rol)
~2000 tane

Sekil 3.27 R-CNN algoritmast mimari yap1 (Girshick vd., 2014)
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R-CNN algoritmas1 ile goriintii isleme yaparken goriilen eksikliklere
bakildiginda Fast R-CNN ve Faster R-CNN’ de yapilan gelistirmeler daha net
goriilebilecektir (Girshick vd., 2014).

[k olarak evrisim katmanlarindan teker teker gecen tahmin bolgeleri R-CNN’i
yavag c¢alisan bir aga doniistiirmektedir. Yasanan bu zaman kaybi sorununu ortadan
kaldirmak i¢in Fast R-CNN modeli gelistirilmistir. Fast R-CNN mimarisi yap1 olarak R-
CNN’ benzemekle birlikte hizlandirmak igin giris goriintiisii lizerinde bodlge Onerisi
yapmak yerine goriintii dogrudan evrisimli sinir agindan gegirilmektedir. Sonrasinda
tizerinde bolge Onerileri olan yiliksek ¢oziiniirlige sahip bir 06zellik haritast
olusturulmaktadir. Bu sayede ham goriintii iizerinde bolge Onerisi ile zaman kaybi
yasanmadan iglem 6zellik haritasi lizerinden bir defa yapilarak zaman kazanilmaktadir.
Ozellik haritalarinda yine farkli boyutlar esitlenir ve sonuglar tam baglanti katmanina
aktarilarak islem devam etmektedir. Sonrasinda siniflandirma yapilmakta ve tespit

edilen nesnelere ait sinirlar ¢izilmektedir.

“Fast R- CNN’ i R-CNN den aywan bir farkta bu
asamada olusmaktadir. R-CNN de siniflandirma yapmak
icin DVM kullanilmaktayken Fast R-CNN de ise bu islem
icin Softmax katmam kullanmilmaktadir” RCNN (Girshick
vd., 2014).

Sekil 3.28°de Fast R-CNN Yapis1 ve gorsel isleme katmanlar1 gosterilmektedir

Softmax
siniflandirici

Linear Sinirler icin liner regresyon

Linear +
;('\' max
&
FCs 'L Fully-connected layer

Lol

7 7 L Boyutlar esifieniyor (Rol Pooling)
ligi Bélgesi (Rol) . /ﬁt]‘:f://‘,// Conv5 Ozellik haritasi
/ /]

~2000 tane

/| Tum resim ConvNet'ten geciyor

Sekil 3.28 Fast R-CNN mimari yapisi (Vapnik, 1999)
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Sekil 3.29° daki degerler Fast R-CNN in 100 iterasyonluk zaman-performans
farkin1 net bir sekilde gostermektedir. Buna gore Fast R-CNN ayni1 data set iizerinde 2.3
dk ile R-CNN’in ayn1 data seti 49 dk’da islemesiyle oldukga yiiksek hiz degerine sahip

oldugunu gostermistir.

if o . Test time (seconds)
Training time (Hours) N inchuding Regron propos... (B Exchudeg Region Propo

SPP-Net
Fast R-CNN . 8.75
0

Fast R-CNN

25 50 75 100

Sekil 3.29 VOC 2011 Fast R-CNN-Faster R-CNN karsilastirmasi (Vapnik, 1999)

Yukaridaki degerler (Sekil3.29) Fast R-CNN’in egitim asamasinda oldukg¢a hizli
oldugunu gostermektedir. Ancak bodlge Onerilerinin yapildi test asamasinda mevcut
zamanin ¢ogunu harcamaktadir. Modelin hizinin daha da artmasi i¢in bdlge Onerisinde
kullanilan zamanin kisaltilmasi gerekmektedir. Faster R-CNN bolge onerilerinde
harcanan zamani kisaltmak i¢in gelistirilmis iist versiyon durumundadir. Bélge onerileri
hiz kazanmak i¢in R-CNN’den farkli olarak ag icerisinde yapilmaktadir (Vapnik, 1999).

Sekil 3.30’da Faster R-CNN in Mimari yapisi gosterilmektedir. Sekilde de

goriildiigl gibi evrisimsel islemler daha kisa yoldan sonuclandirilmaktadir.

Sekil 3.30 Faster R-CNN Mimari Yapisi (Ren vd., 2015)
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Faster R-CNN ag mimarisi incelendiginde giris goriintiileri evrisimsel sinir
aglarindan gecirilmekte ve bolge haritalar1 olusturulmaktadir. “Bu kisimda r-CNN’den
farkli olarak bolge onerileri RPN (Bolge Oneri Agi-Region Proposal Network)
araciligiyla yapilmaktadir. RPN bolgeleri belirledikten sonra geri kalan islemler R-CNN
ile ayn1 olmaktadir. Bu ti¢ farkli model PASCAL VOC veri seti iizerinde test edilmis ve
Sekil 3.31’deki gibi sonuglar elde edilmistir.” R-CNN test sonuglari incelendiginde

yapilan iyilestirmelerin dogru yonde calistig1 goriilmektedir.

R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 2.3

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Sekil 3.31 R-CNN-Fast R-CNN ve Faster R-CNN (Everingham vd., 2005)

3.5.5 SSD MobileNet

SSD (Single Shot MultiBox Detector) MobileNet tek adimli nesne tanima
algoritmasidir. Bolge Onerisi ve siniflandirmayi iki agsamali olarak gerceklestirmektedir.
R-CNN’de ilkin nesne bulunma ihtimali olan kisimlar tespit edilerek
siiflandirilmaktayken, SSD MobileNet tespit ve smiflandirma islemlerini tek sferde
yagmaktadir. Ilk asama giris resmi convoliisyonel sinir agindan gegirilerek farkl dzellik
haritalar1 ¢ikartilir. Bu 6zellik haritalarinda 3x3’liik filtrelerle kiigiik sinirlayict kutular
olusturulmaktadir. Iste bu smirlayict kutular ile hem siirlar hemde siniflandirmalar
yapilabilmektedir. Olusturulan bu kutular aktivasyon haritasinda oldugu i¢in kiiciik ve

biiytik 6l¢ekli nesneleri tanimlayabilmektedir.

“Egitim esnasinda dogru olan sinirlar ile tahmin
edilen simirlar karsilagtiriimaktadr. En iyi tahmin yapan
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ve 0.5 oramnin iizerindeki dikdortgenler pozitif olarak
etiketlenmektedir” (Liu vd., 2016).

Sekil 3.32” de SSD modelinin mimarisi ve katmanlar1 gosterilmektedir.
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Sekil 3.32 SSD model mimari yapisi (Liu vd., 2016)
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4. GERCEKLESTIRILEN UYGULAMA VE PERFORMANS SONUCLARI

Gergeklestirilen tez calismasina ait uygulamalar Sekil.4.1°’de gosterildigi gibi
temel olarak ii¢ asamadan meydana gelmektedir. ilk asamada veri setinin olusturulmasi
ve alt islemler, ikinci adimda derin 6grenme icin kullanilacak evrisimsel sinir agi
modellerinin olusturulmasi ve konfigiirasyonu, ti¢lincii adimda ise modelin egitimi ve

c¢ikan sonugclarin karsilastirilmasi yer almaktadir.
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Sekil 4.1 Temel sistem mimarisi

3.6 Kullanilan Veri Seti

Tez c¢alismasinda kullanilan veri seti Antalya ilimizin Kepez ilgesindeki
anlagsmal1 bir cilek serasindan ¢ekilen fotograflardan ve internetten bulunan gorsellerden
olusan toplam 540 resimden elde edilmistir. Bunlarin 399 adedi egitim veri seti igin,
rastgele secilen 121 tanesi egitimler sonrasi reel time test i¢in kullanilmistir. Seradan
cekilen fotograflar i¢in (Sekil 4.2) xaomi redmi note 8 cep telefonu kamerasi
kullanilmistir. Fotograflar 1080x706 boyutunda, 756 Pixel PNG ve ortalama 1.40 MB
standart boyutlarda arsivlenmistir. Veri seti hazirlama ve Onisleme evresinde, seradan
cekilen ve internetten elde edilen gorsel kaynaklar (Sekil 4.3) boyutlama, ayiklama,
netlestirme vb. islemlerden gegirildikten sonra etiketlenerek kullanilabilir veri seti

haline getirilmistir.



Sekil 4.3 internetten elde edilen goriintiiler

4.1.1 Veri Cogullama

Cikt1 olarak islenen goriintiilerin sisteme uyacak bir sekilde boyutlandirilmasi
isleminden sonra Roboflow goriintii isleme uygulamasiyla c¢evrimigi olarak veri
cogullama islemi yapilmistir. EZitim i¢in kullanilan 399 fotograftan veri ¢ogullama
metotlarindan olan ters ¢evirme ve yansima ile 1594 adet resim elde edilmistir. Bu
sayede her bir gorselin yansimali ve ters goriintiileri elde edilerek hem egitilen fotograf
sayist arttirllmis hem de egitim sonrast farkli acilardan gelebilecek goriintiiler igin

sistem hazir hale getirilerek olas1 ihtimaller 6ngériilmiistiir.
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“Evrisimsel sinir aglart ile danismanli ogrenmede,
toplanmasi ve hazirlanmast olduk¢a maliyetli olan ¢ok
sayida etiketli veriye ihtiya¢ duyulmaktadir” (Geng vd.,
2021).

4.1.2 Etiketleme Islemi

Egitim sonrast elde edilen tiim verileri etiketlemek gerekmektedir. Verilerin
danigmanli 6grenme yontemi ile yapay sinir aglarinda kullanmak igin etiketleme
yapilmasi zorunluluktur. Tez calismas1 yapay zeka metodlariyla olgunluk kiyaslamasi
temeline dayandigi icin veriler Kkategorize edilerek etiketlenmistir (Sekil 4.4).
Etiketleme tam olgun, olgun, yari olgun (Sekil 4.4), olgunlasmamis (Sekil 4.5) ve ¢igek
olmak tiizere bes farkli kategoride yapilmistir. Ham veri setindeki 399 fotograftan veri
cogullama ile 1594 adet gorsel elde edildiginden bahsedilmisti. Etiketleme igin
kullanilan her bir gorselde ¢icek, olgunlagsmamis, yar1 olgun, olgun ve tam olgun
simiflarina ait 3 ila 7 farkli gorsel olabildiginden etiketlenen nesne sayisi aritmetik
ortalama ile 7970 adedi bulabilmektedir. Etiketlenen nesne sayisindaki artis egitim
sonrast modelin dogru sonug¢ iiretmesi i¢in en Onemli kriterlerden biri olarak

bilinmektedir.

Sekil 4.4 Etiketleme (Yar1 olgun cilek)
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Olguniagmamig

Sekil 4.5 Etiketleme (Ayn1 gorselde olgunlasmamis gilek)

Uygulanan Etiket Yok

Sekil 4.6 Veri ¢gogullama 90 derece dondiiriilmiis bir resimde etiketleme islemi
Makine ogrenmede hedef, tahminlerin  minimum hata ile yapilmasini

saglamaktir. Bunun i¢in kullanilan veri setleri tahmin sonrasi saglama iglemi yapmak

icin egitim, test ve dogrulama olarak boliimlere ayrilmaktadir (Sekil 4.7).
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Levent Daigin Vv

Arastir - @ nasi arama Yapinr? X Segimi Kaldir ' Hepsini seg 0 Resim Segildi

!!!B!EE

Sekil 4.7 Veri seti igerisinde egitim, test ve dogrulama gosterimi

4.1.3 Veri Seti Simf Dagilimm

Veri setinde cogullama ve her bir gorsel igerisindeki farkli siniflara ait
nesnelerin etiketlenmesi isleminde 7970 adet etiketleme yapildigi anlatilmisti. Farkl
siniflara ait nesnelerin toplam veri seti icerisindeki ortalama sayisal dagilimi asagidaki

cizelgede gosterilmistir.

Cizelge 4.1 Veri seti igerisindeki etiketlenen nesne sayis1 dagilimi

Simif Cicek Olgunlasmamis Yari Olgun Tam Toplam
Olgun Olgun

Etiket 160 5652 1200 399 559 7768

Sayisi

Veri seti i¢in hazirlanan 540 resimden homojen olmasi i¢in rastgele 399 adedi 3
farkli model tarafindan egitilmis, geriye kalan 141 adet resim egitimler tamamlandiktan
sonra modellerin saglikli ¢alisip calismadigini kontrol etmek i¢in kullanilmistir. Real

time test sonuglari1 ¢alismanin sonunda sunulmustur.
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Test i¢in kullanilan 141 adet resim i¢in ortalama sinif saysi dagilimi asagidaki

cizelgede (Cizelge 4.2) gosterilmistir.

Cizelge 4.2 Test i¢in ayrilan veri seti igerisindeki etiketlenen nesne sayis1 dagilimi

Simif Cicek Olgunlasmamis Yari Olgun Tam Toplam
Olgun Olgun

Etiket 53 1884 332 133 186 2588

Sayis1

€ Cilekler > Cileklerim cilek (31).jpg

0B] 0 - Olgun

08] 1- Oigun
0B] 2 - Oigun

08BJ 3 - Olgunlasmamis

& Olgun

Olgunlasmamis

Sekil 4.8 Internetten alian gorsellerin etiketlenme siireci

Etiketlenen her bir resim i¢in x, y koordinat bilgilerini iceren txt uzantili
dosyalar olusturulur. Bu .txt dosyalarinda her resim igin bes satirlik islem yapilir; resim
etiket numaralandirma, x koordinati, y koordinati, genislik ve yiikseklik degerleri
belirlenir. Veri seti egitimi sonrast olusan bu koordinat bilgileri yapay zeka
algoritmalarinin nesnenin konum bilgilerinden yola ¢ikarak nesneyi tespit etmesini ve
benzer resimler i¢in yine benzer konum bilgileri kullanmasini kolaylastirarak nesne
tespit islemlerinin hizli ve dogru sonuglanmasini saglar. Veri setlerine ait etiketlerin
YOLOVS Pytorch icin .txt formatinda diger mimariler icin ise JSON uzantili olarak
hazirlanmasinin sebebi sinir ag1 modellerinin veri setlerini egitirken farkli formatlar
kullanmalarindan kaynaklanmaktadir. Elde edilen .txt dosyalara ait igerikler ve

gorsellere ait koordinat ve boyut bilgileri Sekil 4.9°da gosterilmistir.
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Sekil 4.10 Etiketleme sonrasi veri setinden bir goriintii

Etiketleme islemi bittikten sonra sekil 4.11°de gosterildigi gibi veriler egitim,
dogrulama ve test olmak tiizere {i¢ boliim halinde ayristirilir. Veri seti bilgisayarli gorii
islemlerinde standart olarak yapildigi gibi %70 egitim, %20 dogrulama ve %10 test
orani belirlenerek ti¢ kisma ayrilmistir. Kullanilan veri seti sonug¢ olarak 279 adet

egitim, 80 adet dogrulama ve 40 adet test goriintiisli oranlariyla olusturulmustur.
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View All Images »

2022-09-06 3:24pm o

Trair [ 70% ] validation Set T t 10
279 images 80 in 40
Auto-Orient: Applied
Resize: S chto 41
UGMENT p P
DETAILS Version Name: 2022-09-06 3:24pm
Ve n 1D:

Generated: Sep 6, 2022

Annotation Group: Olgunluk

Sekil 4.11 Veri setinin egitim, dogrulama ve test olarak ayristirilmasi

4.1.4 Verilerin Egitilmesi

ESA islemlerinde verilerin egitilmesi bilgisayarlar1 olduk¢a yormaktadir. Bu
sebepten otiirii yiiksek islem hacimli islemciler ve ekran kartlari tercih edilmektedir. Tez
asamasinda veriler modeller tarafindan egitilirken yiiksek performansli cihazlara sahip
olunmadig1 i¢in alternatif bir ¢6ziim lretilmis, veri setleri es zamanli olarak Google
Coloboratory uzak sunucu bilgisayarlariyla egitilmistir. Bu sunucu bilgisayarin isletim
sistemi Linux4.19.112+-x86_64-with-Ubuntu-18.04-bionic + ekran kart:1 modeli Tesla
P100-PCIE16GB olmak tizere egitimlerde ciddi yararliliklar gostermistir.

Verilerin egitilmesi veri setinin biiyiikliigiine baglh olarak saatler hatta gilinler
alabilmektedir. Asagida (Sekil 4.12) Yolov5 algoritmasina ait 100 iterasyonluk egitim
siirecinden, FasterCNN algoritmasmin 1497. iterasyonundan bir ekran goriintiisii (Sekil

4.13) ve SSDMobilNet egitim siirecinden bir goriintii (Sekil 4.14) bulunmaktadir.
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+ Kod  + Metin

C Epoch
98/99

Epoch
99/99

Class images
all 48
gpu_mem box
eG ©9.84338
Class Images
all 48
gpu_mem box
z15] 2.84255
Class Images
all 42

Labels ¥
112 8.612 a.
obj cls labels
9.82873 9.9157 79
Labels P
112 8.531 a.
obj cls labels
©.82852 2.91558 82
Labels P
112 9.491 8.

18@ epochs completed in 5.134 hours.
Optimizer stripped from runs/train/yolovSs_results/weights/last.pt, 14.8MB
Optimizer stripped from runs/train/yolovSs_results/weights/best.pt, 14.8MB

Validating runs/train/yolovSs_results/weights/best.pt...

Fusing layers...

custom_YOLOVSs summary: 232 layers, 7257386 parameters, @ gradients, 16.8 GFLOPs
P

R
77e

MAPE. S mAPE.SI.YS

a.739

img_size
416: 1eei 16/16 [e2

R
744

mAP@.5 mAP@.5:.95:

@.711

img_size
416: 100% 16/16 [@2

R
782

Class Images Labels R
all 49 112 8.562 8.775
Cicek 4aa 5 8.62 @.659
olgun 48 17 @.59 9.647
0lgunlasmamis 48 69 2.681 8.783
Tam Olgun 4aa 7 8.557 8.857
Yari olgun 48 14 @.443 8.929
Results saved to runs/train/yolov5s_results
CPU times: user 2min 5@s, sys: 26.1 s, total: 3min 163
KWall time: Sh 8min 47s

4

mAP@E.5 mAP@.5:.95:

@.665

mAP@.5 mAP@.5:.95:

@.739
@.824

@.66
@.815
8.716
8.678

a.382

@.248

@.332

379
394
378
412
327
385

Sosees

DAVYR 272 | Uu:rludveied, 5.1¥s/1T]

157<0@:89, 11.07s/it]
1ee® 2/2 [0@:10<00:98, 5.125/it]

:55<@@:@0, 10.98s/it]
1ee% 2/2 [08:11<00:88, 5.70s/it]

leek 2/2 [e@:11<e@:9@, 5.72s/it]

- Evaluate Custom YOLOv5 Detector Performance

Sekil 4.12 Yolov5 algortimasinin 100 iterasyonluk egitim siireci

DONE (t
L+

.@5s5).

ey ——

Accumulating evaluation results...
DOME (t=8.83s).

Average
Average
Average
Average
Average
Average
Average
Average
Average
Average
Average
Average

| AP

Precis
Precis
Precis
Precis
Precis
Precis
Recall
Recall
Recall
Recall
Recall
Recall

ion (AP) @[ IoU=B.58:8.
ion (AP) @[ IocU=8.5@
ion (AP) @[ IoU=8.75

ion (AP) @[ IocU=8.5@:
ion (AP) @[ IocU=8.5@
ion (AP) @[ IocU=8.5@:
(AR) @[ IoU=@.5@:
(AR) @[ IoU=@.5@:
(AR) @[ IoU=@.5@:
(AR) @[ IoU=8.58
(AR) @[ IoU=@.5@:

S0 02559 9

(AR) @[ IoU=0.50:8.
H H &valuatlon.coCo _evaluation|: valuatlion resu s Tor oxX:

11/19 14:50:01 d2.evaluati _evaluati Evaluati 1ts for bb

| apse | aP75 |

95 | area= all

a5

APs | APm

29.508 | 47.162 | 30.184 | nan | 17.957 | 39.751 |

|
area=  all |
area=  all |
area= small |
area=medium |
area= large |
|

|

|

|

|

area= all
area= all
area= all

area= small
area=medium
area= large |

| Apl |

maxDets=188 ]
maxDets=10@ ]
maxDets=10@ ]
maxDets=10@ ]
maxDets=10@ ]
maxDets=10@ ]
maxDets= 1 ]
maxDets= 1@ ]
maxDets=10@ ]
maxDets=10@ ]

maxDets=10@ ] =

maxDets=10@ ]

B8.295
@.472
8.3el
-1.e@8
@.188
8.398
8.283
@.394
@.394
-1.e@8
@.293
@.445

[11/19 14:5@:01 d2.evaluation.coco_evaluation]: Note that some metrics cannot be computed.
[11/19 14:5@:01 d2.evaluation.coco_evaluation]: Per-category bbox AP:
| category

| 68.803 | Olgun

| category | ap | category
e e e T [EEEE e |immmmmmmee-

| cilek-0lgunlugu | nan | Cicek

| 0lgunlasmamis | 43.595 | Tam Olgun

[11/19 14:5@:01
[11/19 14:5@:01
[11/19 14:5@:01
[11/19 14:5@:01
[11/19 14:5@:01
[11/19 14:5@:01
[11/19 14:5@:01

| @.e00

| ap

43.144

| Yari olgun | @.@00

d2.engine.defaults]: Evaluation results for my dataset_val in csv format:

d2.evaluation.testing]: copypaste: Task: bbox

d2.evaluation.testing]: copypaste: AP,APS0,AP7S,APs,APm,APL
d2.evaluation.testing]: copypaste: 29.5834,47.1615,30.1841,nan,17.9566,39.7511
d2.utils.events]: eta:
d2.engine.hooks]: Overall training speed: 1497 iterations in @:51:43 (2.8731 s / it)
d2.engine.hooks]: Total training time: ©:52:14 (2:92:30 on hooks)

@:08:02

iter: 1499 total loss: ©.422 loss_cls: @.166 loss_box_reg: 8.231

Sekil 4.13 FasterCNN Algoritmasinin 1497 iterasyonluk egitim siireci
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—Foo—r =
° 8/8 [ - 1s 72ms/step - loss: @.1889 - accuracy: @.9608 - val_loss: -1.5467 - val_sccuracy: @.0000c+08
Epoch 5/28
C» 8/8 [ - 25 8lms/step - loss: ©.1333 - accuracy: @.9961 - val_loss: -1.9804 - val_accuracy: 0.00082+00
Epoch 6/2@
B8/8 [ - 1s 54ms/step - loss: @.8991 - accuracy: 1.888@ - val loss: -2.2329 - val asccuracy: 2.0002z+20
Epoch 7/2@
8/8 [ - 1s 33ms/step - loss: @.8741 - accuracy: 1.8000 - val_loss: -2.5474 - val_sccuracy: @.0002z+09
Epoch 8/28
8/8 [ - 1s 78ms/step - loss: @.8557 - accuracy: 1.8008 - val loss: -2.8512 - val asccuracy: @.0002z+0@
Epoch 9/2@
B8/8 [ - 1s 56ms/step - loss: @.8419 - accuracy: 1.888@ - val loss: -3.1477 - val accuracy: 2.0002z+20
Epoch 1@/28
8/8 [ - 1s 55ms/step - loss: @.8318 - accuracy: 1.888@ - val_loss: -3.4298 - val_accuracy: @.000@s+08
Epoch 11/28
8/8 [ - 2s &2ms/step - loss: ©.8242 - asccuracy: 1.800@ - val_loss: -3.7182 - val_sccuracy: @.0000c+089
Epoch 12/28@
8/8 [ - 1s Séms/step - loss: ©.9184 - accuracy: 1.8000 - val_loss: -3.9916 - val_accuracy: 0.0008=+00
Epoch 13/2@
8/8 [ - 1s 5Ims/step - loss: @.813% - accuracy: 1.888@ - val_loss: -4.2699 - val_accuracy: @.000@s+08
Epoch 14/28
8/8 [ - 1s 5lms/step - loss: @.8186 - accuracy: 1.800@ - val_loss: -4.5441 - val sccuracy: @.0000c+08
Epoch 15/2@
8/8 [ - 1s 54ms/step - loss: @.8@81 - accuracy: 1.8008 - val loss: -4.8189 - val asccuracy: @.0022z+0@
Epoch 16/2@
8/8 [ - 1s S@ms/step - loss: @.8862 - accuracy: 1.888@ - val loss: -5.8941 - val asccuracy: @.0022=+28
Epoch 17/28
8/8 [ - 1s 5ims/step - loss: @.8847 - accuracy: 1.8000 - val_loss: -5.3691 - val_sccuracy: @.0002z+09
Epoch 18/28
8/8 [ - 1s 53ms/step - loss: @.8@36 - accuracy: 1.8008 - val loss: -5.6383 - val asccuracy: @.0002z+08
Epoch 19/2@
8/8 [ - 1s &4ms/step - loss: 8.8828 - accuracy: 1.8000 - val loss: -5.9893 - val_accuracy: 0.0008s+00
Epoch 28/28
8/8 [ - 2s 7@ms/step - loss: @.8821 - accuracy: 1.888@ - val_loss: -6.1793 - val_accuracy: @.0008s+08

Sekil 4.14 SSD MobilNet v2 egitim siirecinden bir goriintii

3.7 Degerlendirme Metrikleri

Tez galismasi i¢in kullanilan veri seti egitim sonunda ulasilan kesinlik, dogruluk,
bagar1 ve verim gibi degerlerin reel 6lgiitlerle uyumlu olmasi gerekmektedir. Verimlilik
ve performans gibi degerlerin Olciilmesi i¢in bir¢ok farkli degerlendirme metrigi
kullanilmaktadir. Tez calismasinin bu kisminda hata matrisi tanimlariyla birlikte
verimlilik ve performans olgiimlerinde kullanilan kesinlik, duyarlilik, dogruluk, F1

score vb. degerlendirme metriklerine deginilmistir.

4.15 Hata Matrisi

Bilgisayarli gorii uygulamalarinda nesne tespiti yapilirken degerlendirmeler i¢in
Olcek olarak hata matrisleri kullanilmaktadir. Hata matrisleri i¢in tahmin edilen ve
gercek siniflarda gecerli olmak tlizere dort durum s6z konusu olmaktadir. Cizelge 4.3’te
belirtilen bu durumlardan dogru pozitif (true positive) ve dogru negatif (true negative)
Olcekleri basar1 oranmi arttirmaktadir. Cilek olgunlugu olgiimlerinde olgun (ripe) ve
olgun degil (un ripe) olmak iizere iki temel degerlendirme s6z konusu olmaktadir. Bu

iki temel siniflandirma i¢in dogru pozitif durumu olgun olan ¢ilek meyvesini kullanilan
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modelin de spam olarak dogru tahmin etmesidir. Dogru negatif durumu ise modelin
olgun olmayan ¢ilek meyvesini yine gercege uygun olarak olgun degil seklinde tahmin
etmesidir. Bununla birlikte yanhs pozitif (false positive) durumu ise olgun olamayan
(un ripe) olarak etiketlenmis ¢ilek meyvesini modelin olgun (ripe) olarak tahmin etmesi,
son durum olan yanlig negatif (false negatif) durumu ise olgun olarak etiketlenmis ¢ilek
meyvesini modelin olgun degil (un ripe) olarak tahmin etmesi olarak tanimlanmaktadir.

Nesne algilama caligmalarinda algilanan nesneler smirlayict kutu (bounding
box) igerisinde gosterildigi i¢in hata matrisinin degerlendirme matrigi olarak yeterli
olmadig1 durumlar olabilmektedir. Yeterli egitimlerin yapilmasi, itrasron sayisinin

arttirtlmasi ile modelin basarisi istenen diizeye ulagabilmektedir.

Cizelge 4.3 Hata matrisi

Tahmin Edilen Simif
HATA MATRIS DEGERLERI
(+) )
True Positive False Negative

(+)  Gergek degerin ve Gergek degerin 1 ve

tahmin edilen degerin  tahmin edilen degerin O

Gerg¢ek Simf 1 oldugu sinif (¢ilek  oldugu sinif (¢ilek
olgun/tahmin olgun)  olgun/tahmin olgun
degil)
False Positive True Negative

) Gergek degerin O ve  Gergek degerin ve
tahmin edilen degerin  tahmin edilen degerin O
1 oldugu sinif (¢ilek  oldugu simnif (gilek olgun
olgun degil/tahmin degil/tahmin olgun
olgun) degil)
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4.1.6 Kesinlik (Precision)

Kesinlik (precision), hesaplanan deger sonug¢ olarak pozitif smif olarak
etiketlenen ve pozitif sinif olarak tahmin edilen degerlerin oranidir.

Esitlik 4.1°de kesinlik degerinin nasil hesaplandigi formiiliize edilmistir. TP:
True Positive, FP: False Positive

TP
Kesinlik (Prcision) = TP+ FP) (4.1)

Sekil 4.15°te YOLOV5 modelinin ¢ilek veri seti kullanilarak elde edilen kesinlik
grafigi 100 epoksluk egitim sonucu verilmektedir. Kesinlik ve dogruluk degerleri dogru
orantili oldugu icin kesinlik degerindeki artislar dogrudan dogruluk degerini de

arttirmaktadir.

Smoothed Value Step Time Relative

@ trin/yolovss_results 0.5805 06227 68  Wed Nov 16,22-15:22 3h 28m 50s

Sekil 4.15 YOLOV5 modelinin kesinlik grafigi
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Cizelge 4.4 Modellerin Kesinlik (Precision) karsilastirmalari

Kes = DP Algoritma T.P F.P Kesinlik
DP + YP (Precision)
Yolo V5 Step  0.5344 0.8491 0.3835
44
Stire 2° 157
Faster CNN 0.9261 0.9732 0.487600695
SSDMobilNet 0.227

Cizelge 4.4 incelendiginde YOLO ve Faster CNN algoritmalarinda T.P ve F.P
degerlerine bagl olarak kesinlik (Precision) degerleri hesaplanarak, SSDMobilNet’te
ise egitim sonucunda iretilen Kesinlik degerleri tabloda karsilastirmali olarak

verilmistir.
4.1.7 Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik (recall), Gergek degeri pozitif olarak etiketlenmis nesnelerin ne kadar
dogru tahmin edildigini gésteren sonug olarak hesaplanmaktadir.
Esitlik 4.2°de duyarlilik degerinin dogru pozitif ve yanlis negatif degerlerine

gore hesaplanma formiilii gosterilmistir. TP: True Positive, FN: False Negative

TP
Duyarlilik (Recall) = m (4.2)

Sekil 4.16’daki grafik YOLOv5 modelinin ¢ilek veri setine ait 100 iterasyonluk
egitim siireci duyarlilik sonucunu gostermektedir. Duyarlilik hesaplanirken duyarlilik ve
dogruluk dogru orantili oldugu icin pozitif sonuglarin orani1 duyarlilik sonucunu

dogrudan etkilemektedir.
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metrics/recall
tag: metrics/recall

Smoothed Value Step Time Relative

1 O train/yolovSe_results 0.7718 07791 97  WedNov 16, 23:45:11 4h 58m 39s .

Sekil 4.16 YOLOVS modelinin duyarlilik grafigi

Sekil 4.17°de YOLOvS modelinin c¢ilek veri seti kullanilarak yapilan 100
iterasyonluk egitim siirecinde elde edilen kesinlik, duyarlilik ve loss (kayip veri) grafigi
toplu olarak gosterilmektedir. Kesinlik ve duyarlilik Olgiitlerinin pozitif sonuglar
kullanarak dogru sonuca ulagma oranini etkileyen degerler oldugu i¢in artis gostermeleri
dogruluk oranmin da arttigin1 gosterdigi gibi, kayip veri oraninin sekilde gosterildigi

gibi negatif artis gostermesi de algoritmanin dogruya yakin ¢alistigini géstermektedir.

° # we can alsc output some clder schocl graphs if the tenscr board isn't working for whatever reason...
from utils.plets import plot_results # plot results.txt as results.png
Image(filename="/content/yolovs/runs/train/yclovss_results/results.png’, width=1288) # view results.png

’
C train/box_loss trainfobj_loss trainfcls_loss metrics/precision metrics/recall
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0.040 0.04 06 0.6
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0.4 0.4
0.035 0.03
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0.030 0.2 0.2
0.02
0.04 0075 0.0 0.0
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val/box_loss vallobj_loss valfcls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
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0.10 0.05 0.06 0.6 0.3
0.05
0.08 0.04 0.4 0.2
0.04
0.06 0.03 0.03 0.2 0.1
0.02 0.02
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0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Sekil 4.17 Yolov5 modelinin kesinlik, duyarlilik ve kayip veri grafigi
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4.1.8 F Score:

F score modelin giicii, Precision (Kesinlik) ile Recall (Duyarlilik) degerlerinin
harmonik ortalamasidir. Bu sebeple basarinin iyi bir gostergesidir. Sekil 4.18’de Yolov5
modelinin ¢ilek veri seti ile elde edilen F Score egrisi gosterilmektedir. Esitlik 4.3’te ise

F score degerinin hesaplanma formiilii gosterilmistir.

Recall x Precision
X
(Recall + Precision)

FScore =2 (4.3)

Sekil 4.18de g¢ilek veri seti ile yapilan 100 iterasyon sonucu
gosterilmistir. Egitim modeli olarak YOLOVS5’in kullanildig siirecte kesinlik-duyarlilik

deger korelasyonu grafigi gosterilmektedir.

1.0
—— Cicek
Olgun
Olgunlasmamis
—— Tam Olgun
0.8 1 —— Yari olgun
= all classes 1.00 at 0.839
0.6
[=
o
i
o
£
0.4
0.2/
0.0 T T T v
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Confidence

Sekil 4.18 YOLOv5 modelinin 100 epok egitiminin 99. Adiminda F Score egrisi

Kesinlik (Precision)-Duyarlilik (Confidence) grafiginde kesinlik ve duyarlilik
birbiriyle dogru orantili oldugu icin kesinlik degerindeki her artis dogruluk sonucunda
dogrudan etkilemektedir. Cilek meyvesi egitim sonuclarma bakildiginda en yiiksek

kesinlik/duyarlilik degerine sahip nesne ¢icek sinifi, en basarisiz nesne grubu ise yari
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olgun cilek olmustur. Bu degerler kesinlik-dogruluk agisindan biitiin smiflar igin
gosterilmektedir.

Kesinlik degeri durallik degeriyle dogru orantili oldugundan dolayisiyla kesinlik
degerinin duyarlilik degerini dogrudan etkilediginden bahsedilmisti. Kullanilan
modellerden biri olan FasterCNN modeli incelendiginde kesinlik/duyarlilik basari
degerinde etiket ve tahmin degeri karsilagtirmasinda egitim sonucunda ¢igek smnifi en
yuksek degeri alirken, tam olgun cilek ve yart olgun cilek smiflarinin en basarisiz

sonucu aldig1 gériilmektedir.

Cizelge 4.5 Modellerin F1 skor karsilastirmalari

Algoritma  Precision Recall F1 Score

Duy x Kes

F1Skor =2 ¥ ——

Duy + Kes  Yolo V5 0.5344 0.768 0.630250614
(99.step)
Faster CNN  0.312 0.380 0.3426589537
SSD 0.227 0.299 0.2580722433
MobilNet

Modellere ait F1 Skor degerleri karsilastirmalart incelendiginde en yiiksek
degerin 0.6302 ile YOLO modeline, en diisiik degerin ise 0.2580 ile SSD MobilNet
modeline ait oldugu goriilmektedir (Cizelge 4.5).

Bir modelin tercih edilmesi igin en temel Kriterlerden ikisi modelin tahmin
yudesindeki kesinlik ve duyarlilik degerleri olmaktadir. Modellere ait egitim stiregleri
ilerledik¢e artan iterasyonlara bagli olarak kesinlik ve duyarlilik degerlerindeki

degisimler asagida gosterilmektedir (Sekil 4.19).
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Name Smoothed Value Step Time Relative

0.4907 99 Wed Nov 16,23:51:26  5h 4m 55s

O train/yolovSs_results  0.5344

0 10 20 30 40 50 &0 70 80 90 100 0 10 20 30

[ [

Sekil 4.19 Yolov5 99. iterasyonda kesinlik ve duyarlhilik degerleri

DONE (t=0.8@s)
creating index...
index created!
Running per image evaluation...
Evaluate annotation type *bbox*
DONE (t=8.82s).

Accumulating evaluation results...
DONE (t=0.82s).

Average Precision (AP) @[ IoU=8.58:@.95 | area= all | maxDets=1@e ] = @.312

Average Precision (AP) @[ IoU=8.5@ | area=  all | maxDets=18@ ] = @.494

Average Precision (AP) @[ IoU=8.75 | area= all | maxDets=18@8 ] = 8.418

Average Precision (AP) @[ IoU=8.58:8.95 | area= small | maxDets=18@ ] = -1.8@8
Average Precision (AP) @[ IoU=8.58:8.95 | area=medium | maxDets=16@ ] = @.483

Average Precision (AP) @[ IoU=8.58:8.95 | area= large | maxDets=18@ ] = @.227

Average Recall (AR) @[ IoU=8.52:8.95 | area= all | maxDets= 1 ] = 2.286

Average Recall (AR) @[ IoU=8.58:8.95 | area= all | maxDets= 18 ] = @.38@

Lverage Recall (AR) @[ IolU=8.58:8.95 | area= all | maxDets=18@ ] = @.38@

Average Recall (AR) @[ IoU=2.5@:8.95 | area= small | maxDets=1@e ] = -1.8@8
Average Recall (AR) @[ IoU=8.58:8.95 | area=medium | maxDets=10@¢ ] = @.47@

Average Recall (AR) @[ IoU=0.58:8.95 | area= large | maxDets=18@ ] = 8.299

[11/19 14:57:31 d2.evaluation.coco_evaluation]: Evaluation results for bbox:

| ap | apse | aP75 | aPs | apm | APl |

[i-mmem- R e I L R R e L :

| 31.183 | 49.407 | 41.795 | nan | 48.387 | 22.745 |

[11/19 14:57:31 d2.evaluation.coco_evaluation]: Note that some metrics cannot be o«
[11/19 14:57:31 d2.evaluation.coco evaluation]: Per-category bbox AP:
| category | ap | category | AP | category | AP |

I rilak_-nlounTuen | nan | 78 aaa | nloun | ag 37a |

Sekil 4.20 Faster CNN kesinlik — duyarlilik degerleri
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4.1.9 Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk (Accuracy) degerlerinin belirlenebilmesi i¢in dogru tahmin
degerlerinin ve toplam tahmin degerlerinin bilinmesi gerekmektedir. Esitlik 4.4’te
belirtildigi gibi dogru tahmin degerlerinin toplam tahmin degerlerine oran1 bize

dogruluk degerini vermektedir.

Dogru Tahminler (44)

Dogruluk (Accuracy) =

Toplam Tahminler

Training and Validation Accuracy

1000
0975 +
(950 1
01925 -
0900 ~

L8735 1

&850 4 —— Training Accuracy
Validation Accuracy

0525 4
Start Fine Tuning

0.8500 T T T T T T T
0 3 10 15 20 25 30

Training and Validation Accuracy

10

—— Training Accuracy

Sekil 4.21 SSD MobilNet egitim ve dogrulama dogruluk grafigi

MobileNet V2 temel modelinin son birka¢ katmaninda ince ayar yaparken ve
bunun iizerine smiflandirictyr egitirken egitim ve dogrulama dogrulugun/egitim
kaybiin 6grenme egrilerine bir goz atildiginda dogrulama kaybimin egitim kaybindan

cok daha yiiksek oldugu goriilmektedir (Sekil 4.21).
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Algoritma verileri egittikten sonra model neredeyse %98 dogruluga
ulagmaktadir (Sekil 4.22).

&8/8 [ 1 - 1s 6ims/step - loss: @.8838 - accuracy: 1.8@89 - val_loss: -6.1242 - val_accuracy: 9.0000e+00
Epoch 24/3@
&8/8 [ 1 - 1s 62ms/step - loss: 8.8835 - accuracy: 1.8800 - val_loss: -6.1006 - val_accuracy: ©.e008e+8e
Epoch 25/3@
&8/8 [ ] - 1s 59ms/step - loss: @.8838 - accuracy: 1.8888 - val_loss: -6.8397 - val_accuracy: 8.0888e+88
Epoch 26/3@
a8/8 [ 1 - 1s 59ms/step - loss: @.8827 - accuracy: 1.8@89 - val_loss: -5.9967 - val_accuracy: 8.0000e+00
Epoch 27/3@
&8/8 [ 1 - 15 59ms/step - loss: ©.8824 - accuracy: 1.8800 - val_loss: -5.9673 - val_accuracy: 8.e008e+8e
Epoch 28/3@
&8/8 [ ] - 1s 59ms/step - loss: @.8821 - accuracy: 1.8888 - val_loss: -5.9611 - val_accuracy: 8.8888e+88
Epoch 29/38@
a8/8 [ 1 - 25 9Bms/step - loss: @.8818 - accuracy: 1.8@89 - val_loss: -5.9824 - val_accuracy: 8.0000e+00
Epoch 3@/3e
&8/8 [ 1 - 1s 67ms/step - loss: 8.8817 - accuracy: 1.8@00 - val_loss: -5.9426 - val_accupacy: ©.e0e8e+8e

Let's take a look at the learning curves of the training and validation accuracy/loss when fine-tuning the last few layers of the MobileNet V2
base model and training the classifier on top of it. The validation loss is much higher than the training loss, so you may get some overfitting.

You may also get some overfitting as the new training set is relatively small and similar to the original MobileNet V2 datasets.

After fine tuning the model nearly reaches 98% accuracy.

Sekil 4.22 SSD MobilNet %98 ortalama dogruluk degeri

Cilek veri setinin performans sonuglarindan anlasildigi kadariyla YOLOvVS
modeli ile en iyi dogruluk oranina ulasmasi amaciyla epok sayist 100 olacak sekilde
egitim siireci baslatilmistir. Egitim siireci yaklasik olarak 5 saat 8 dakika siirmiis ve
basar1 olarak 0.7189 ortalama dogruluk orani elde edilmistir. Bu sonuclara goére model
egitim ve dogrulama veri setinde bulunan goriintiilerdeki nesneleri yaklasik %72
oraninda smiflandirma ve yerellestirme yapabilmistir. Sekil 4.23°te veri setinin egitim

sonucunda aldig1 ortalama dogruluk oran1 grafigi gosterilmektedir.

Results saved to runs/train/yolov5s_results
CPU times: user 2min 50s, sys: 26.1 s, total: 3min 16s

Wall time: 5h 8min 47s
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metrics/mAP_0.5
tag: metrics/mAP_0.5

Smoothed Value Step Time Relative

@ train/yolovss results 0.7189 07387 97  Wed Nov 16, 234511 4h 58m 39s

Sekil 4.23 Yolov5 Dogruluk Oraninin 100 adim sonucu gosterimi

Faster CNN grafigi (Sekil 4.24) incelendiginde dogruluk oraninin 1’e ¢ok yakin,
ortalama 0.98 oldugu goriilmektedir. Daha 6nce belirtildigi gibi dogruluk orami 1’e

yaklastik¢a algoritmanin dogru tahmin orani artmistir denebilmektedir.

fast_renn/cls_accuracy
tag: fast_rcnn/cls_accuracy

0 200 400 600 800 1k 12k 1.4k
E EI ! : v CSV JSON

Sekil 4.24 Faster CNN dogruluk grafigi
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Name Smoothed Value Step Time Relative

O . 0.9297 0.9193 1.499k SatMNov19,17:50:01 51m 40s

Sekil 4.25 Faster CNN dogruluk degerleri
Yapilan hesaplamalar sonucu modellerin dogruluk oranlari karsilagtirildiginda
kullandigimiz veri seti ve iterasyon sayilarina bagli olarak en yiiksek dogruluk

degerinin 0.98 ile SSDMobilNet’e ait oldugu goriilmektedir (Cizelge 4.5).

Cizelge 4.5 Kullanilan 3 modelin dogruluk karsilastirmasi

Algoritma Dogru Toplam Dogruluk
Tahminler Tahminler

Yolo V5 0.6955 0.967450271 0.7189

(100.step)

Faster CNN(1.4K) 0.9246 1.0043 0.9297

SSD MobilNet 0.98 1.000 0.98

4.1.10 Loss (kayip veri) Grafik Karsilastirmalari

Egitim asamasinda kontrol edilmesi gereken en 6nemli parametrelerden biride
Loss (Kayip Veri) grafiklerinin incelenmesidir. Bu agsamada tensorflow tarafindan
desteklenen tensorboard araciligiyla grafikler olusturulmaktadir.

Egitimi yapilan dort farkli modelin loss grafikleri asagidaki sekillerde
sunulmustur.

Loss grafikleri incelendiginde Yolov5, FasterCNN ve SSD MobilNet loss
degerlerinin 0.05 degerinin altina kadar diistiigii goriilmektedir (Sekil 4.26, 4.27, 4.28).
Bu deger 0’a ne kadar yakin olursa egitimin o kadar basarili gergeklestigi anlamina
gelmektedir. Bu basarida egitim adim sayis1 ve 6grenme orani1 6nemli rol oynamaktadir.
SSD MobilNet V2 modelindeki basar1 oraninin diger modellere gére daha fazla oldugu

tespit edilmistir.
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loss_box_reg
tag: loss_box_reg

@

)

Sekil 4.26 FasterCNN loss garafigi

train/obj_loss
tag: train/obj_loss

&

Sekil 4.27 YOLOvV5 modelinin loss grafigi
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Training and Validation Loss

14
—— Training Loss
Walidation Loss

0.8 4 Start Fine Tuning
0.6 -
0.4 -
0.2 -
Dl:l T T T T T T T

0 5 10 15 20 25 30

gpoch

Sekil 4.28 SSD MobilNet loss grafigi

Egitimler sonras1 kayip veri (Loss) oranmin diisik olmasi (Cizelge 4.6)
modelin saglikli c¢alistigini gosteren diger Onemli krtiterlerden birisi olarak

kullanilmaktadir.

Cizelge4.6 Modellerin kayip veri karsilagtirmasi

Algoritma Dogru Toplam Tahminler  Loss (Kayip Veri)
Tahminler

Yolo V5 0.01563 0.941566265 0.166

(100.step)

Faster CNN(1.4K 0.2247 0.532464455 0.422

Iterasyon)

(Total Loss)

SSD MobilNet 1.0000 0.9983302885 0.0017

Egitimlere ayrilan siire arttik¢a iterasyon sayilarindaki artisa bagli olarak kayip veri

(Loss) degerlerindeki azalmalar asagida gosterilmektedir (Sekil 4.29).
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Sekil 4.29 Egitimde epok sayisi artigina bagli olarak loss degerindeki degisimler

Yine iterasyon sayisindaki artiglara bagli olarak dogruluk ve Kkesinlik
degerlerindeki artiglar sekilde gosterilmektedir (Sekil 4.30).

Levent Dalgin v

Training In Progress

38.49% 67.16% 44.02%

cilek_olgunluk/1 AP precision recall
Training Graphs
mAP

-

0,50
0,45
0,40
0,35
0,30
0,25

0,20

Epochs

Sekil 4.30 Egitimde epok sayisi artisi ile precision ve recall degisimleri



Iterasyon siireci icerisinde degisimlerin sinirlayici kutu, sinif ve nesnede nasil

gerceklestigini  belirten

gosterilmektedir.

mAP
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o
9
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>

Box Loss

degerler (Sekil 4.31) 288.
PLPSL PP T L SLES
Epochs

Class Loss
),050
0,055
) 040
) 030 ) 045
o 0,035
) 020
0.010 0,025
) D015
> Qe O ) S S 08 00
v
Epochs

iterasyon baz alinarak

-_—

Object Loss
B Cbiect Loss

Sekil 4.31 Egitimde 288 iterasyon sonucu kutu, sinif ve nesnede loss degisimleri
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4.1.11 Tiim Modellerin Calisma Sonuclarimin Karsilastirilmasi

Modellerin her birine ait hesaplanan kesinlik, dogruluk, kayip veri, F-score
degerlerinin toplam karsilastirmali grafigi Cizelge 4.7’de verilerek hangi modelin
aranan hangi kriterde nasil sonuglar iirettigi gosterilmektedir. Bu tabloda hesaplamalar
sonucu en Yyiiksek kesinlik degerinin Yolov5’e en yiiksek dogruluk oranmin ise

SSDMobilNet’e ait oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.7 Modellerin kesinlik, F score, Dogruluk ve Kayip Veri karsilastirmalari

Model Adi  Kesinlik F Score Dogruluk Loss
(Kayip
Veri)

Yolo V5 0.6293 0.820009207 0.7189 0.166

(100.step)

Faster 0.487600695 0.901734104 0.9297 0.422

CNN(1.4K

Iterasyon)

SSD 0.227 - 0.98 0.0017

MobilNet

Cizelge 4.8 Modellerin boyut, sinif, iterasyon, siire, dogruluk karsilagtirmalari

Model Goriintiic  Simif / Epok(iterasyon) Egitim Ortalama

Adi Boyutu Nesne Sayis1 Siiresi Dogruluk
Oram

Yolo V5 640x640  5/540 100 5saat 8dk %72

(100.step) 47 sn

Faster 640x640  5/540 1420 Osaat %93

CNN(1.4K 52dk

Iterasyon) 14sn

SSD 640x640  5/540 100 3saat %98

MobilNet 17dk Osn

78



Modellerin dogruluk degerleri karsilastirildiginda (Cizelge 4.8) %98 ile SSD
MobilNet 1. Sirada, %93 dogruluk orantyla Faster CNN ikinci sirada ve %72 dogruluk

orantyla Yolov5 modelinin 3. Sirada oldugu goriilmektedir.

3.8 Ek Parametreler

Cilek wveri seti kullanilarak farkli evrisimsel sinir ag1 modelleri deneysel
caligmaya tabi tutulmus ve elde edilen sonuglar verimlilik, hiz ve dogruluk olarak
karsilastirilmistir. Kullanilan evrisimsel sinir agi modelleri 6nceki boliimlerde ayrintili
olarak anlatilmistir. Ayrica elde edilen sonuglar tablo, grafik ve diyagram olarak detayli
olarak anlatilmis ve elde edilen sonuglar sayisal olarak listelenmistir.

Tim bunlarla birlikte evrisimsel sinir aglarinda bir agin egitimi esnasinda
modelin ¢alismasini etkileyen bazi ek parametreler vardir. Bu parametrelerinde dogru
bir sekilde okunmasi gerekir. Bu parametreler veri setine ve kullanilan modele gore
degisiklik gostermektedirler. Cizelge 4.9’da uygulama siiresince kullanilan modellere

ait egitilebilir, egitilemez ve toplam parametre degerleri gosterilmektedir.

Cizelge 4.9 Farkli parametrelerin kullanilan modellerdeki sonuglari

Farklh YOLOV5 FasterCNN SSDMobilNet
Parametrler
Total params: 7265882 1024 2,259,265
Trainable params:

7265882 704 1,862,721
Non-trainable 0 320 396,544
params:
Percent Value %100 %68,75 %82,42
Toplam 7265882 1024 2,259,265

Cizelge 4.9 incelendiginde veri setlerinin  egitilme performanslar
karsilastirilmasinda %100’liikk verimle Yolov5 en iyi sonucu verirken, %82’lik oranla
SSDMobilNet ikinci sirada ve ortalama %68’lik oranla FasterCNN modeli iiclinci

sirada yer almaktadir.
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Modellerin veri seti egitimleri bittikten sonra saglikli ¢alistigini1 1spat eden
sonuclar sekillerde gosterilmektedir. Yolov5 modeline ait sonuglar Sekil 4.32°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.32 Yolov5 Algoritmasi ¢ilek veri seti egitim sonuglari
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Yine karsilastirmasi yapilan modellerden Faster CNN modeline ait sonuglar

sekil 4.33’te gosterilmektedir.

Sekil 4.33 Faster CNN v2 Algoritmasi ¢ilek veri seti egitim sonuglari
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Tim egitimler tamamlandiktan sonra veri setinden alinan veya internetten
gelisiglizel secilen onlarca resim {iizerinde yapilan denemelerde modellerin saglikli
sonuglar trettigi gorilmektedir. Sekil 4.34 incelendiginde veri setinde kullanilmayan,
internetten gelisigiizel alinan bir gorsele ait reel time sonuglar goriilemektedir. Bu
gorselde resme ait olgunluk degerleriyle birlikte sinirlayici kutulara ait koordinat

degerleride goriilmektedir.

Confidence Threshold:| 50%

0% 100%

Overlap Threshold:

0%

{
"predictions”: [

{
"x": 425,
"y": 263.5,
"width": 138,
"height": 145,
"confidence": 0.887,
"class": "Olgunlasmamis’

1

{
"x": 246.5,
"y": 240,
"width": 189,
"height": 246,
"confidence": 0.863,
"class": "Olgun”

1

{
"x": 495,
"y": 141,
"width": 34,

Sekil 4.34 Egitim sonrast ham resimlerin anlik test edilmesi
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roboflow Gilek_Olguniuk v1

Sekil 4.35 Internetten rastgele secilen resimlerin real time olarak test edilmesi

Egitimler bittikten sonra digsaridan alinan herhangi bir ¢ilek meyvesi demeti
tizerinden sonuglar test edildiginde sekil 4.35°te goriildigii gibi cilek meyvesi
demetinde bulunan olgunlasmis ve olgunlagsmamis gileklerin siniflandirmasi, tahmin
yiizdesiyle birlikte anlik olarak elde edilebilmektedir. Buda egitimin dogru bir sekilde

sonuc¢landigini, yapilan deneysel islemin saglikli calistigin1 gostermektedir.
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5. TARTISMA VE SONUC

Cilek meyvesine ait gelisim donemlerinin farkli evrisimsel goriintii isleme
modelleriyle karsilagtirmali performans ve verimlilik c¢alismalar1 yapilmistir. Tez
calismasi boyunca her modele ait farkli parametre degerleri karsilastirilmistir.

Tez calismast basladigi andan itibaren hissedilen en biiyiik eksiklik literatiirde
benzer ¢alismalarin eksikligidir. Diinyada ¢ok genis yetistirme alani bulunan ve dort
mevsim verim elde edilen ¢ilek meyvesine ait bu tiir bir calismanin ilk olmasi literatiire
katk1 sunmasi agisindan degerlidir.

Calisma boyunca anlagmali olunan seradan ve internetten elde edilen goriintiiler
Label Image, Tensorflow, roboflow vb. farkli etiket programlariyla etiketlenmis,
bunlardan hiz ve verimlilik i¢in en uygun olanin roboflow tespit edilerek egitim
cevrimici olarak roboflow iizerinden yapilmistir. Goriintiilerin roboflow ile etiketlenme
islemi bitip, egitim stirecleri farkli modeller tarafindan defalarca test edilmistir. Saatler
sliren iterasyon sonuglarina bakilarak Yolov5, Faster CNN ve SSD MobilNet modelleri
kesinlik, dogruluk, Fscrore ve Loss (kayip veri) kriterlerine gore karsilastirilabilmistir.

Sonuglara bakildiginda kesinlik i¢in %63 ile Yolov5, Fscore degeri i¢in %90 ile
FasterCNN, dogruluk i¢in %98 ile SSD MobilNet modellerinin daha iyi sonuglar
verdigi gorlilmistiir. Verilerin  egitim sirasindaki verim orani parametreleri
karsilagtirildiginda ise iyi sonucu %100’liik bir verimle Yolov5 modeli gostermektedir.

Yakin zamanda yapilan benzer bilimsel aragtirma sonuglarina bakildiginda, 2021
yilinda yapilan bir ¢alismada %69 dogruluk oraniyla Yolov5’in hava fotografciliginda
en iyi sonucu verdigi (Murat, 2021).

Yine yakin zamanda yapilan bir calisma sonucunda Yolo i¢in girdi boyutu
biiylidiikge, gelistirilen algoritma performanst ve dogruluk oraninin distigi
gozlenmistir. Literatiir lizerinde yapilan karsilastirmada hiz olarak en yiiksek tepki
degerine sahip olmasma ragmen, Yolo algoritmasi basarim orami olarak Faster R-
CNN(VGG-16) algoritmasmin gerisinde kalmistir. Tespit hizin1 arttirmanin dogruluk
payim diisiirdiigli gézlenmistir

Yine trafikte bulunan araglarin siniflandirilmasi {izerine yapilan bir ¢alismada
Faster R-CNN ResNet50 modeli ¢ikan sonuglara gore %94.24 liik oranla en basarili

smiflandirma sonuglarini vermistir. SSD Mobilenet v2 modeli ise %88.32 lik dogruluk



orantyla 4 farkli model arasinda en diisiik orana sahiptir. SSD Mobilenet v2 versiyonu
dogruluk oraniyla sonuncu olsa da test siiresindeki hiziyla dikkat ¢ekmektedir (Tan,
2019)

Yapilan ilk iki ¢alisma degerlendirildiginde hava fotografcili i¢in ilkinde Yolo
ikincisinde Faster CNN daya iyi sonug¢ vermistir. Son ¢alismada ise (Tan, 2019) Faster
CNN modelinin trafikteki araglar i¢in daha iyi sonuclar tirettigi goriilmektedir.

Tez ¢alismasi basladiktan sonra Cin Weifang iiniversitesince yapilan benzer bir
calismada ise An vd. (2022) vyaptiklar1 c¢alismada ¢ilek meyvesine ait gelisim
yilizdelerini YOLO modelinin farkli versiyonlarimi karsilastirarak yapmislardir. Elde
ettikleri deneysel Sonuglar, YOLO modelinde hassasiyetinin, dogrulugunun ve geri
cagirmasimnin farkli versiyonlarda sirasiyla %94.26, %93.15 ve %90.72 oldugunu
hesaplamiglardir. Ancak yapilan calisma sadece YOLO modelinin kendi igindeki
versiyon karsilagtirmasidir (An vd., 2022).

Bu ¢alismada yukarida verilen 6rneklerden farkli olarak Yolo, Faster CNN ve
SSD MobilNet olmak iizere ii¢ farkli model karsilastirilmis ve veri seti i¢in ortalama
Imt uzakliktan elde edilen c¢ilek gorsellerinin olgunluk smifi karsilastirmalar
yapilmistir. Calisma bu yonleriyle degerlendirildiginde tarimda yapay zeka ve hasat
robotlar1 i¢in yardimci kaynak ve benzer ¢alismalar igin hazir veri niteligi tasimaktadir.

Calismanin son kismimin ilk asamasinda c¢ilek meyvesi gelisim oranlarini
gosteren gorsel sonuglar ve ikinci asamada etiketsiz ham veriler kullanilarak hizli bir
bicimde meyve olgunluk seviyelerini gosteren sonuglar elde edilmistir. Bu sonuglara

bakildiginda modellerin saglikli bir sekilde sonug iirettigi goriilmektedir.
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VAN YUZUNCU YIL UNIiVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU
LiSANSUSTU TEZ ORIiJINALLIK RAPORU

Tarih. 22/06/2023

Tez Bashg: “CILEK MEYVESI GELISIMININ DERIN OGRENME

METOTLARIYLA KARSILASTIRMALI INCELENMES]”

Yukarida baslig1 belirtilen tez ¢alismamin, kapak sayfasi, giris, ana boliimler ve sonug
boliimlerinden olusan toplam 81 (seksen bir) sayfalik kismina iligkin,
05/05/2023 tarihinde tez danismanim tarafindan ithenticate adli intihal tespit
programindan asagida belirtilen filtrelemeler uygulanarak alinmis olan orijinallik
raporuna gore tezimin benzerlik orani %16 (on alt1) dir.

Uygulanan filtreler asagida verilmistir:

- Kabul ve onay sayfasi haric,

- Tesekkiir harig,

- Igindekiler haric,

- Simge ve kisaltmalar harig,

- Gereg ve yontemler haric,

- Kaynakea haric,

- Alintilar harig,

- Tezden ¢ikan yayinlar haric,

- 7 kelimeden daha az ortiisme iceren metin kisimlari hari¢ (Limit match size to 7 words)

Van Yiiziincii Yil Universitesi Lisansiistii Tez Orijinallik Raporu Alinmasi ve
Kullanilmasma iliskin Yénergeyi inceledim ve bu ydnergede belirtilen azami
benzerlik oranlarma goére tez calismamin herhangi bir intihal icermedigini;
aksinin tespit edilecegi muhtemel durumda dogabilecek her tiirlii hukuki
sorumlulugu kabul ettigimi ve yukarida vermis oldugum bilgilerin dogru
oldugunu beyan ederim.

Geregini bilgilerinize arz ederim.
Tarih ve Imza

Adi1 Soyadi: Levent Dalgin
Ogrenci No: 20910001147
Anabilim Dali: Yapay Zeka ve Robotik

Programa:

Statiisii: (x) Yiiksek lisans ( ) Doktora
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