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COGRAFI BIiLGi SISTEMLERINDE ELEKTRIK DIREKLERININ DERIN
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OZET

Fotograflandirilmig dogal goriintiilerden nesne tanima isi 1518in gelis agisi, derinlik
kavrami, goriintiide birden fazla nesne olmasi ve goriintii ¢oziiniirligi gibi etkenler géz
oniinde bulunduruldugunda oldukca zor ve karmasik bir siiregtir. Fotograflandirilmis
dogal goriintiilerden elektrik direklerinin tespit edilmesi bir bilgisayar ve makine
Ogrenmesi igidir. Makine 6grenmesi veya derin 6grenme (DL) ile goriintii siniflandirma
siireglerinde en sik kullanilan yontemlerden biri Evrisimsel Sinir Ag1 (convolutional

neural network-CNN) modelidir.

Bu calismada dogal goriintiilerden olusan direk fotograflarindan direk nesneleri
belirlenmis ve bunun i¢in dncelikle CNN temelli DL yontemi kullanilmistir. Ancak,
goriintliniin birden fazla direk icerdigi ve derinligin farklilagtigi durumlarda istenilen
etkili sonuglara ulagilamamistir. Bu nedenle hem dogrulugu arttirmak, hem basarili
sonuclara ulagsmak hem de dogal goriintiilerden olusan bu kiitiiphanede daha kiiciik veri
boyutlariyla ¢calismis olmak i¢in ti¢ farklit CNN modeli kullanilarak yeni bir DDL (Deep

in Deep Learning) yaklasimi sunulmustur.

Sunulan bu DDL yonteminde sahadan ¢ekilen ve konum bilgisi igeren 1 GB boyutunda
2343 adet direk fotografi kullanilarak onerilen ii¢ farkli yaklasimin bu direk goriintiilerini

tanimasi ve belirlemesindeki basarisi ve performansi karsilastirilmistir.

Yapilan calismalar sonucunda DDL yonteminin DL yontemine gore daha yliksek
performans sergiledigi, daha kisa siirede daha basarili sonugclar iirettigi ve veri depolama

icin daha az alana ihtiya¢ duydugu goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Cografi Bilgi Sistemleri, YOLO, ResNet,
MobileNet
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DETECTION OF ELECTRIC POLES IN GEOGRAPHIC INFORMATION
SYSTEMS USING DEEP LEARNING METHODS
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Master Thesis, August 2024
Supervisor: Do¢. Dr. Bahatdin DASBASI
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ABSTRACT

Recognizing objects such as electric poles from photographed natural scenes is a
challenging and complex process, considering factors like lighting angles, depth, multiple
objects in the image, and image resolution. Identifying electric poles from photographed
natural scenes is a task involving computer vision and machine learning techniques. One
of the most commonly used methods in image classification tasks using machine learning
or deep learning (DL) is the Convolutional Neural Network (CNN) model.

In this study, electric poles were identified from natural scene photographs using a CNN-
based DL method. However, achieving desired effective results proved difficult when
images contained multiple poles with varying depths. Therefore, to improve accuracy,
achieve successful outcomes, and work with smaller data sizes from this library of natural
images, a new approach called Deep in Deep Learning (DDL) was introduced using three
different CNN models.

In this proposed DDL approach, the success and performance of three different
approaches in identifying and determining these pole images were compared using 2343
pole photographs, each sized at 1 GB and containing location information collected from
the field. The studies revealed that the DDL method outperformed traditional DL methods
by producing higher performance, yielding more successful results in less time, and

requiring less storage space for data.

Overall, the research concluded that the DDL approach offers enhanced performance
compared to conventional DL methods, achieving better results more efficiently while

utilizing less storage space.

Keywords: Deep Learning, Geographic Information Systems, YOLO, ResNet,
MobileNet
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GIRIS
Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), yeryiiziindeki nesnelere ait bilgileri belirli bir amag
dahilinde toplayip, bilgisayar ortaminda depolama, giincelleme, goriintiileme, kontrol ve
analiz etme gibi islemlere yarayan bir karar destek mekanizmasidir [1]. Is hayatinda ve
sosyal yasamda karsilagilan karmasik sorunlara yonelik konuma dayali karar verme
asamalarinda kullanicilara, vatandaglara ve is yerlerine yardimci olan, konuma dayali
gozlemlerden elde edilen grafik veya grafik olmayan bilgilerin saklanmasi, yonetilmesi,

islenmesi ve sunulmasina yarayan bir yontemler biitiniidiir [2].

Cografi bilgi sistemleri (CBS), yer tabanli verilerin toplanmasi, depolanmasi,
yonetilmesi, analiz edilmesi ve gorsellestirilmesi i¢in kullanilan bir teknoloji ve

disiplindir. Bu baglamda, cografi bilgi sistemlerinin temel bilesenleri;
e Veri: Cografi konum bilgilerini iceren veri setleri (6rnegin, nokta, ¢izgi, alan verileri),

e Yazilim: Verilerin analiz edilmesini, yonetilmesini ve gorsellestirilmesini saglayan

yazilimlar (ArcCBS, QCBS, Maplnfo gibi),

e Donanim: Veri toplamak ve islemek igin kullanilan bilgisayarlar, GPS(Global

Positioning System) cihazlari, sensorler gibi donanimlar.

e Personel: Verilerin toplanmasi, yorumlanmasi ve kararlarin alinmasi i¢in uzmanlik
gerektiren insan kaynagi.olarak siralanabilmektedir [3]. Ayrica cografi bilgi

sistemleri;
o Belediye hizmetleri alt yap1 (Su, elektrik, telefon, kanalizasyon) ve ulasim planlama,
e Arazi yonetimi ve arazi kullanim planlamasi,
e Kentsel planlama ve ormancilik,
e Askeri uygulamalar

e Bilgisayar destekli harita tiretimi



gibi ¢ok c¢esitli uygulama alanlarina sahip olmasiyla ve giiniimiiz teknolojik
gelismeleriyle birlikte hemen her kurum ve kurulusun ihtiyag duydugu bir sistemler

biitiini haline gelmistir [4].

CBS, giiniimiizde veri odakli karar almay1 giiclendiren ve karmasik sorunlarin ¢éziimiine
yardimct olan 6nemli bir ara¢ haline gelmistir. Hem kamu sektoriinde hem de 6zel
sektorde genis bir uygulama alanina sahiptir ve teknolojinin ilerlemesiyle birlikte daha da

yayginlagsmaktadir.

Elektrik Dagitim Sirketleri i¢in ise CBS, elektrik sebekesini olusturan trafo, hat, direk
gibi varliklara ve bu varliklara iligkin ariza, bakim, onarim, kesinti gibi olaylara ait
cografi, sozel, sayisal ve 6znitelik bilgilerin saklanmasi, birbirleriyle iliskilendirilmesi ve
yonetilmesi islemlerini saglamaktadir. Ayrica bu bilgiler lizerinden sorgulamalar ve

analizler yaparak sorunlara dair ¢esitli stratejiler tiretilmesine olanak saglamaktadir [5].

Elektrik dagitim sirketleri i¢in olduk¢a 6nem arz eden sebeke baglanti modelinin, cografi
bilgi sistemleri veri tabanlarna iglenirken, sebeke envanter unsurlarinin (hat, direk,

kesici, ayiric, trafo vb.) giincel ve dogru bir sekilde aktarilabilmesi oldukc¢a onemlidir.

Bir dagitim sebekesi basit anlamda; direk, hat, trafo, kesici, ayirict gibi sebeke
unsurlariin birbirlerine ne sekilde ve hangi satlarda bagli olduklarini ve kullanicilarin
dagitim sebekesine nerden bagli olduklarini gosteren bir yapidir. Cografi bilgi sistemleri
bu yapmin kullanildigi harita tabani ile sebeke varliklarinin belirtilmesi ve giincel
tutulmast igin kullanilir [6]. Dolayisiyla elektrik dagitim sirketlerinde CBS' nin

kullanildig1 alanlar ise su sekilde siralanabilir:

e Ag Yonetimi: Elektrik dagitim sirketleri, oldukga genis bir ag tizerinde elektrik
dagitm1 yapmaktadirlar. CBS bu elektrik dagitim sebekesinin haritalanmasi,
yonetilmesi ve gilincellenmesi i¢in ¢ok kritik bir rol oynamaktadir. Elektrik agi
tizerindeki trafolar, iletim hatlar1, dagitim hatlari, direkler ve diger altyapr unsurlari
CBS kullanilarak detayli bir sekilde takip edilebilmektedir [7].

e Planlama ve Optimizasyon: CBS elektrik sirketlerine altyap: genisletme, bakim
planlama ve yiik yonetimi gibi 6nemli konularda stratejik kararlar almalari igin
yardimc1 olmaktadir. Ornegin, yeni bir trafo istasyonu veya dagitim hatti
planlandiginda, en uygun yeri bulmak adma CBS kullanilarak ideal konum

belirlenmekte ve bu altyapinin mevcut aga entegrasyonu analiz edilebilmektedir [8].



e Ariza Yonetimi ve Bakim: Elektrik dagitim sirketleri, olas1 bir ariza durumunda
olduk¢a hizli miidahale etmek zorundadirlar. CBS, ariza bildirimleri alindiginda,
ekiplerin olay yerine en hizli sekilde yonlendirilmesine yardimci olabilmektedir.
Ayrica, bakim programlar1 diizenlenirken, altyapilardaki kritik noktalar ve yaslanan

sebeke unsurlarinin belirlenebilmesi i¢in CBS kullanilmaktadir [7].

e Miisteri Hizmetleri Operasyonlar1 Yonetim Siiregleri: Elektrik dagitim sirketleri,
sorumlu olduklar1 bolgelerdeki abonelerin bilgi, istek ve taleplerini etkin bir sekilde
karsilamak durumundadirlar. CBS miisteri hizmetleri departmanlarina, abonelerin
konumlarma gore elektrik kesintisi durumlart hakkinda dogru ve hizli bilgi
saglayabilmekte ve ayrica abonelerin yeni baglanti talepleri veya altyapi degisiklik
istekleri de CBS kullanilarak degerlendirilebilmektedir [7].

e Giivenlik ve Risk Yonetimi: Elektrik dagitim sebekeleri, gesitli gevresel risklere karsi
korunmak durumundadir. CBS ile dogal afetlerin etkileri analiz edilerek olasi bir afet
durumunda riskli bolgeler belirlenebilir ve bu bdlgelerde alinmasi gereken 6nlemlerin
planlamasi konusunda yardimci olabilir. Ayrica, giivenlik agisindan kritik olan
tesislerin  tespit edilmesi ve bu tesislerin korunmasi amaciyla da CBS
kullanilabilmektedir [9].

Elektrik dagitim sirketleri i¢cin CBS, operasyonel verimliligi artirmanin yani sira, hizmet
kalitesini iyilestirmek ve maliyetleri azaltmak i¢in de 6nemli bir aragtir. Dogru ve giincel
cografi verilere dayanan kararlar, sirketlerin rekabet avantaji saglamasina ve
stirdiiriilebilirliklerini artirmasina yardimci olur. Bu nedenle, modern elektrik dagitim

sirketleri i¢in CBS, stratejik bir yatirim olarak degerlendirilir.

Cografi bilgi sistemleri, cografi olarak olduk¢a daginik bolgelerde hizmet veren elektrik
dagitim sirketleri i¢cin sebeke envanterlerini 6znitelik bilgileri ile beraber cografi olarak
sayisal bir harita veri tabani iizerinde tutulmasina hizmet etmektedir. Daha Onceleri
planlarda, projelerde, kagit ortaminda ya da sayisal ortamda bulunan tiim veriler
sayisallastirilip cografi bilgi sistemleri ile birlikte cok katmanli, sorgulanabilir ve analiz
edilebilir bir hale getirilmistir. Boylelikle elektrik dagitim sebekesi daha verimli olarak

kullanilabilir ve gergek zamanli olarak izlenebilir hale gelmistir [10].

Ayn1 zamanda CBS elektrik sebekesine ait envanterlerin sistematik sekilde kayit altina

tutulup, kisilere bagli bilgi bagimliliginin engellenmesi ve Oniine gecilmesi, tek



kaynaktan giincel bilgiye erisim gibi ¢esitli faydalarinin yaninda operasyon ve planlama

stireglerine de gesitli olanaklar saglamaktadir [5].

Bu kapsamda Cografi Bilgi Sistemleri ile harita {izerinde belirtilecek sebeke varliklar
belirlenerek veri mimarisi yapisi olusturulur. Sebeke varliklarini kaydetme siireci ise
birgok alt siirecten etkilenir. Bu siire¢ler dahlinde, sebekeye dahil olan varliklarin
bilgilerinin periyodik olarak gilincellenip veri setinin de gilincel tutulmasi gereklidir.
Verilerin giincel tutulmasi ¢aligmalarini yine sirketlerin kendi personelleri (Cografi Bilgi
Sistemleri Uzmanlar1 vs.) tistlenmektedirler. Bu personeller giincel veriler igeren bir veri
tabant  olusturup giincelligini  korumak i¢in farkli  kaynaklardan veriler
kullanilmaktadirlar. Bu kaynaklarin basinda yine personeller tarafindan alinan giinliik,

haftalik, aylik ve yillik olarak sistemlere islenen veriler gelmektedir [11].

Sistemlere islenen bu verilerin dogrulugu ise yasayan, degisen ve her gecen giin gelisen
dagitim sebekelerinin veri tabanlarinin dogrulugunu belirlemektedir. Bir elektrik dagitim
sebekesi cografi bilgi sistemlerine ne kadar dogru islenmisse ve arazi iizerindeki sebeke
envanterlerini ne kadar dogru yansitiyorsa o dagitim sebekesini yonetmek de o derece
kolay olmakta, mekéansal verileri depolamak, analiz etmek ve goriintilemek igin

gelistirilen cografi bilgi sistemlerinin kalitesi artmaktadir [12].

Cogunlukla manuel olarak cihazlara islenen bu sebeke envanterleri yanlis islenip
sistemlere yanlis aktarildigi takdirde silsile halinde son kullaniciya kadar bu yanliglik
sirayet edebilmekte ve pek ¢ok sorunu da beraberinde getirebilmektedir. Bu tezde sebeke
envanter unsurlarindan, elektrigin iletimi ve dagitimi icin iletken ve hatlar tasiyan,
birbirine baglayarak enerji akisinin son kullaniciya kadar ulasmasini saglayan elektrik
dagitim sebeke unsurlarinin en dnemlilerinden biri olan direk unsurlarinin Cografi Bilgi
Sistemleri’ne islenirken sahadaki personeller tarafindan kullanilacak olan konumsal
tabanli tabletlerden ¢ekilecek fotograflarla mevcuttaki diregi taniyip belirtebilmesi adina

derin 6grenme yontemine basvurulmustur.

Saha gortntiilerinden elektrik direklerinin tespit edilmesi dogal sahne tanima sinifina
giren bir bilgisayarli gérme problemidir [12]. Derin 6grenme yontemi goriintii
smiflandirmada, nesne izlemede, poz tahmini ve gorsel belirginlik algilamada ¢okca

kullanilan bir modeldir [12].



Sahada mevcut olan bir diregin CBS veri tabanina islenmis olmamasi1 durumunda EPDK,
TEIAS gibi kurumlar tarafinda yapilan denetimlerde elektrik dagitim sirketleri ihtar
alabilmektedirler ve bu kurumlara yapilan raporlamalar yanlis olabilmektedir. Bir bagka

zorluksa enerji miisaadeleri verilirken yasanmaktadir.

Kullanicilar  elektrik  dagitim  sirketlerine enerji  kullanimi miisaadesi i¢in
basvurduklarinda enerji miisaadeleri genellikle evlere en yakin direkten iletken ¢ekilecek
sekilde verilmektedir. Bu noktada sistemde kullaniciya enerji aktarimi saglamasi icin
sahada mevcut olan diregin CBS’de islenmis olmamasi durumunda vatandaslarin enerji
miisaadeleri gerekli diizeltmeler ve giincellemeler saglanip, sahada mevcut olan direk
CBS’de goriilmeyene dek verilememekte, bu durum ise ikinci bir is yiikiine ve zaman
kayiplarina sebebiyet vermektedir. Ayrica yeni abonelik almak isteyen vatandaslar1 zor

bir duruma sokmaktadir.

Verilen Ornekten yola ¢ikilarak, sahadaki ve sistemdeki sebeke unsurlarinin birebir
ortligebilmesi i¢in saha personellerinden bahsi gecen diregin konumsal tabanli tabletlerin
icerisinde yiiklii bulunan CBS uygulamasiyla sisteme islenmesi ve bu direkleri ait
gortintiilerin de yiliklenmesi istenmektedir. Diregin dogrulugu ve istenilen konumda var
oldugu, sahaya c¢ikmayan ve tabletlerdeki bilgileri CBS veri tabanlarina isleyen ofis
personelleri tarafindan, tabletlerden ¢ekilecek bu direk goriintiileri kontrol edilerek tespit
edilmektedir.

Sekil 1.1. CBS Uygulamas: Fotograf Goriintiileyici(GIS App Photo Viewer)
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Sekil 1.1° deki gibi bir fotograf goriintiileyiciye yiiklenecek yazilimlarla bu nesneyi direk
nesnesi olarak taniyip sistemlere aktarirken kontrol saglanabilecek olmasi manuel veya
cevresel faktorlerden olusabilecek yanlislarin 6niine gegebilecek olmasi neticesinde,
gerek denetlemelerde, gerek enerji miisaadelerinde, gerekse sistemin giincel ve dogru
tutulmasi asamalarinda calisan personellere kolaylik saglanmus olacaktir. lgili kurum ise

kaliteli ve daha etkin bir cografi bilgi sistemleri veri tabanina sahip olacaktir.

Ayn1 zamanda sistemin dogrulugu yapilacak ag analizleri, agma-kesme kontrolii, sebeke
baglanti modeli olusturma, kayip kacak tespitleri gibi elektrik dagitim sirketlerini

ilgilendiren pek ¢ok konuda fayda saglanmis olacaktir.

Bu makalenin ilerleyen boliimlerinde sirasiyla literatiir taramasi, CNN (Evrisimli Sinir
Ag1) tabanli DL (Deep Learning) yontemiyle ilgili bilgiler, ti¢ farkli CNN modeli ile
kurulmus DL yoOntemleri anlatilmis, deneysel degerlendirmeler aktarilmis, sonuglar
ortaya konmus ve gelecekte bu yontemlerle ilgili yapilmasi planlanan g¢aligmalar

anlatilmistir.



BIRINCI BOLUM
LITERATUR TARAMASI

Yapilan literatiir degerlendirmesinde elektrik direklerinin tespit edilmesi ve tespit
edilmesinde derin 6grenme ve goriintii siniflandirmasi yontemlerine dayal bir caligmaya
rasttanmamis olup, elektrik direklerinin DL yontemlerinden YOLO, ResNet ve
MobileNet mimarileri yardimiyla belirlenecek olmasinin literatiire yeni ve 6zgiin bir
calisma katacagi diisiiniilmektedir. Bununla birlikte derin 6grenme yontemlerinin dogal
gortintiilerden nesnelerin tespit etmesi konusundaki basaris1 da azimsanamayacak kadar
coktur ve yiiksek performans gostermesi nedeniyle pek ¢ok farkli alanda derin 6grenme
yontemi etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle derin 6grenme ydntemlerinden birisi
olan CNN yontemi son yillarda goriintii algilamada yaygin olarak kullanilan

yontemlerden biridir [12].

Asagida DL yontemiyle goriintii ve nesne tespiti ile ilgili literatiirde bulunan bazi

caligmalar sunulmustur.

Nina [13] ¢alismasinda, derin 6grenme tekniklerini goriintii analizinde kullanmis ve derin
o0grenme kullanarak goriintiileri analiz etmenin nesne tespitinde en hizli ve dogru

yollarindan biri oldugu kanaatine varmustir.

Algur vd. [14] ¢alismalarinda dis ortam goriintiilerindeki insanlarin tespit edilmesi ve
tespit edilen goriintiilerinden insan hareketlerinin siniflandirilmasi i¢in hibrit bir derin

O0grenme yontemine basvurmus ve nesnelerin tespitinde YOLO aracini kullanmiglardir.

Toroman [15] calismasinda, insansiz hava araglarindan ¢ekilen dogal goriintiileri
kullanarak yayalarin ve goriintiideki diger dgelerin tespit edilip siniflandirilmasi igin
derin Ogrenme yontemleri kullanmis ve farkli tlirdeki nesneleri ayirt edebilmesi

yeteneklerinden dolay1 derin 6grenme yontemini dnermistir.

Barisg1 ve Sarikaya [16] ¢alismalarinda video ve kamera goriintiilerinden olusan veri

setindeki nesneleri tespit etmek ve siniflandirmak i¢in derin 6grenme yontemlerinden



YOLO ve ResNet mimarilerini bu goriintiiler tizerinde uygulamislardir. Bu yontemlerin
ger¢cek zamanli ¢coklu nesne tanima iglemleri tizerindeki performanslarini kiyaslamis ve

YOLO mimarisini 6nermislerdir.

Resul vd. [17] calismasinda, hareketli nesne tanima ve nesne takibi i¢in derin 6grenme
yontemlerini kullanmislardir. S6z konusu ¢alismada duragan goriintiiler, video kayitlari
ve webcam goriintiileri iizerinde nesne tanima islemleri gergeklestirmislerdir. Derin
O0grenme algoritmalarinin goriintii isleme alaninda kullanilmasiyla birlikte nesne
tespitinde yiiksek basar1 oranlarinin elde edildigi ve karmasik goriintii isleme sorunlarinin

etkin bir sekilde ¢oziilebildigi sonucuna varmislardir.

Bayram [18]” deki ¢alismasinda kamera goriintiilerinden otomatik olarak ara¢ plakalarini
tantyabilen bir sistem gelistirmis, gelistirilen sistem bilgisayarla gorii alanindaki ileri
derin 6grenme yontemleri kullanilarak egitilmis ve sonug olarak derin 6grenmeyle plaka

goriintiilerinin tespitinde %98 dogruluga ulasilmstir.

Yavuz [19] ara¢ kameralarinin gektigi trafik isaret ve levhalarindan olusan goriintiileri
goriintii isleme ve derin 6grenmeye dayali modellerle egitmistir. Bu modelleri trafik isaret
ve levha nesnelerinin otomatik olarak algilanip taninmasinda kullanmis, yapilan

calismalarla oldukga basarili sonuglar elde etmistir.

Sarilioglu ve Gilingor [20] yiiksek mekansal ¢ozliniirliige sahip uydu goriintiilerinden
derin 6grenme yontemi ile otomatik bina tespitinin yapilmasini amaglamiglardir.
Etiketlenmis bina goriintiilerinden olusan test ve egitim veri setlerini derin §grenme
yontemleriyle egitmis ve %88 degerinde bir dogrulukla bina tespitinin yapilabildigini

gormiiglerdir.

Saygili ve Ozmen [21] insansiz hava araglarinda gomiilii olan bir sistem iizerinden cekilen
goriintiilerden nesne tespiti yapmislardir. Hava kosullar1 ve ¢oziiniirliik gibi faktorlerden
dolay1 anlik nesne tespiti yapmanin zorluklarin1 giderebilmek adina derin &grenme
yontemlerinden MobileNet nesne mimarisini kullanmislar ve %95 oraninda kesinlik elde

etmislerdir.



IKINCI BOLUM
EVRISIMLI SiNiR AGI TABANLI DERIN OGRENME

YONTEMLERI iLE ELEKTRIK DIREKLERININ TESPIT
EDILMESI

2.1. Derin Ogrenme

Makine Ogrenimi, bilgisayarlarin agik bir sekilde programlanmadan deneyimlerinden
yararlanarak Ogrenmelerini ve gelismelerini saglayan bir yapay zeka alt alanidir.
Geleneksel programlamada, bir programci belirli bir islevi yerine getirmek i¢in kod yazar.
Ancak makine 6greniminde sistem, verileri analiz ederek ve istatistiksel algoritmalar

kullanarak zamanla performansini artirir.

Makine Ogrenimi algoritmalari, verilerdeki desenleri ve iliskileri tanimlayabilir,
tahminlerde bulunabilir ve bu verilere dayanarak karar verme yetenegi kazanir. Bu
yontem, onceden belirlenmis kurallara ve algoritmalara dayanan geleneksel bilgisayar
programlamasindan farklidir; zira geleneksel yaklasimlar yeni verilere veya degisen
kosullara adapte olamaz. Basit gorevler i¢in bilgisayarlara sorunu ¢6zmek i¢in gerekli
tim adimlar1 belirten algoritmalar yazmak miimkiindiir; bu durumda bilgisayarin
O0grenmesine ihtiya¢ yoktur. Ancak daha karmasik goérevlerde, bir insanin gerekli
algoritmalar1 olusturmasi zor olabilir. iste bu noktada makine dgrenimi devreye girerek,
acikca programlanmadan da gorevleri yerine getirebilir [22]. Makine O6grenimi
modellerini temelde Denetimsiz Ogrenme, Denetimli Ogrenme, Yari Denetimli

Ogrenme ve Pekistirmeli Ogrenme olarak dérde ayirmak miimkiindiir.

Denetimsiz 6grenme, veri kiimesindeki bilinmeyen oOriintiileri bulmak i¢in oldukca
faydalidir. Ozellikle, kategorizasyon igin gereken 6zelliklerin kesfedilmesine yardimei
olur ve verilerin etiketlenmis olmasina gerek kalmaz. Bu yoniiyle, veri bilimi alaninda

yeni baglayanlar i¢in de 6nemlidir, ¢linkii ham verilerin analizi siireclerini gosterir.



10

Denetimsiz 6grenmenin iki ana boliimii vardir: kiimeleme ve iligskilendirme. Kiimeleme,
kategorize edilmemis verilerde Oriintii bulmayi amaglar. Bu algoritmalar, verileri
isleyerek dogal kiimeleri tanimlar ve kullanicilar ka¢ kiime olusturulacagma dair

ayarlamalar yapabilir [22].

Kiimeleme yontemlerinden biri olan hiyerarsik kiimeleme, Onceden kiime sayisim
belirlemeye gerek kalmadan benzer 6zniteliklerin bir araya gelmesine veya ayrilmasina

dayanan yaygin bir kiimeleme yontemidir.

Hiyerarsik kiimeleme analizinde, veriler arasindaki benzerlik ve uzaklik hesaplamalari
stirekli gilincellenir. Hesaplanan uzaklik/benzerlik degerlerinden olusan matris, secilen
baglanti1 yoOnteminin uygulanmasinda temel bir rol oynamaktadir. Hiyerarsik

kiimelemeyle ilgili bir s6yle bir 6rnek verilebilir:

Otobiis durak montaj1 sirasinda, sehir i¢i otobiis durak ihtiyacimi karsilamak amaciyla
yeni bir durak eklendiginde, verilen numaralar genellikle rastgele belirlenmektedir. Bu
durum, mekansal olarak yakin olan duraklar arasinda biiyiik numara farklar1 olusmasina
yol agmakta ve vatandaslarin durak numaralarin1 6grenmesini zorlastirmaktadir. Boyle
bir problemin 6niine gegmek ve birbirine yakin duraklara yakin numaralar verilmesini
saglamak adina hiyerarsik kiimeleme yontemi Onerilmekte ve klasik numaralandirma
yontemlerine gore hiyerarsik kiimeleme yonteminin oldukg¢a bariz sekilde mesafeye
uyarli oldugu ve bu yontemle yapilan durak numaralandirmalarinin daha diizenli oldugu

goriilmektedir [23].

Denetimsiz ve denetimli 6grenme arasindaki temel fark, algoritmalarin egitim seklidir.
Denetimli 6grenme, verileri kesfetme konusunda daha basit bir yaklasim sergilerken,
denetimsiz O6grenme algoritmalar1 etiketlenmemis verilerle calisir. Bu nedenle,
denetimsiz 6grenme ¢iktilar: bilinmediginden egitim siireci daha karmasik hale gelir; cok

sayida siniflandirilmamis veri ile yeni Oriintiiler tanimlanmasi gerekir.

Denetimli 6grenme ge¢mis deneyimlerden (etiketli veriler) yararlanarak ¢ikt1 iiretmeye
dayanir. Denetimli bir 6grenme algoritmasi, egitim verilerini analiz ederek yeni
orneklerle eslesmek icin kullanilabilecek bir ¢ikarim islevi olusturur [22]. Denetimli
ogrenme yontemlerini ise Lojistik Regresyon, Dogrusal Regresyon Destek Vektor

Makinesi, Sinir Aglari, Karar Agaclari olarak siralamak miimkiindiir. Derin 6grenme ise
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cok katmanl sinir aglar1 gelistirmeyi iceren ve en sik kullanilan denetimli 6grenme

modellerinden biridir.

Derin 6grenme, makine 6grenmesinin bir alt dali olarak, nesnelerin 6zelliklerini ¢ikarmak
ve doniistiirmek i¢in bircok dogrusal olmayan islem birimi katmani kullanmaktadir. Bu
yontem, ¢oklu 6zelliklere sahip verilerin seviyelerini veya temsil bigimlerini 6grenmeye

dayanan bir prensip tizerine kurulmustur [24].

Derin 6grenme, Ozellikleri 6nceden tanimlanmis denklemlerle islem yapmak yerine,
verilerin temel parametreleri iizerinde calisir. Birgok islem katmaniyla bu verileri
isleyerek tanimlar ve bilgisayarin kendi kendine 6grenmesini miimkiin kilar. Derin
O0grenmeyi standart yapay sinir aglarindan ayiran en énemli unsur, katmanlarin kendi

iglerinde 6zellik haritalari ¢ikarabilme yetenegidir [25].

Klasik makine 0grenme teknikleriyle bir model tanimlamak veya makine 6grenimi
sistemi kurmak i¢in baslangicta bir 6zellik vektorii ¢ikarmak gerekmektedir. Bahsi gecen
bu islemler zaman almakta, ham verileri islemek ve bu verilere uygun ozellikleri
cikarmak iginse bir uzman miidahalesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Derin 6grenmeyle
birlikte bu tiir zorluklari asmak i¢in Onemli bir ilerleme saglamistir. Geleneksel
yontemlerden farkli olarak, derin aglar ham veriyi kullanarak 6grenme yapabilmekte ve
farkli katmanlarda temsiller olusturarak gerekli bilgileri elde edebilmektedirler. Derin
ogrenme, Ozellikle 2012 yilinda ImageNet gibi biiylik o6lcekli gorsel tanima
yarismalarinda elde ettigi basar1 ile dikkat ¢ekmistir. Bu basarida, derin 6grenmenin
egitim i¢in yeterli miktarda veriye sahip olmasi ve bu veriyi isleyecek donanim
altyapisinin bulunmasi 6nemli bir etkiye sahiptir. Derin 6grenme teknikleri, gegmisteki
temellerinden giintimiizdeki popiilaritesine kadar uzanan bir gelisim siirecinden ge¢cmistir

ve makine 6grenimi alaninda 6nemli bir rol oynamaktadir [26].
2.1.1. Derin Ogrenmenin Uygulama Alanlari
Derin 6grenme mimarileri ile birlikte yapay zeka problemlerinin ¢6ziimii i¢in pek ¢ok

derin 6grenme yaklagimi gelistirilmistir. Gelistirilen bu yaklasimlarla, endiistri, tip,
robotik, goriintii isleme, bilgisayar gérmesi, nesne tespiti, ses isleme-tanima, ceviri,
gelecek tahmini, finans gibi oldukga ¢esitli alanda pek ¢ok akilli ve kalici ¢oziimler
tiretilebilmektedir [27].
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Derin 6grenme tekniklerinin bir¢ok uygulama alaninda etkileyici ¢oziimler sundugu da

bilinmekte olup bu alanlar su sekilde siralanabilir:

Unlii kisilerin sesleri, farkli goriintiilerle kullanilarak sentezlenebilmektedir.

Resim ve videolardaki renk restorasyonu yapilabilmektedir.

Diisiik ¢6ziiniirliikli resimlerden daha anlagilabilir goriintiiler elde edilebilmektedir.
Gergek zamanli ¢oklu insan hareketleri tahmin edilebilmektedir.

Resimlerdeki nesneler metin haline getirilebilmektedir

Fotograflardaki insanlarin bakis yonii degistirilebilmektedir.

Videolardaki goriintiilerin davraniglart gercek zamanli olarak analiz edilebilmektedir.
Fotograflarin tekrarlanmasi ile yeni nesneler olusturulabilmektedir

Galaksilerin fotograflar1 olusturulabilmektedir.

Resimlerdeki yazilar bir dilden bagka bir dile ¢evrilebilmektedir.

Nesli tiikenen hayvanlar tespit edilebilmekte, boylelikle bu hayvanlarin korunmasi

saglanabilmektedir.

Var olan goriintiilerden yeni modeller elde edilebilmektedir.
Fotograflardaki ve/veya videolardaki metinler okunabilmektedir.
Giines enerjisi potansiyeli tahmin edilebilmektedir.

Ileriye yonelik deprem ve secim tahminleri gibi tahminlerde bulunabilmektedir [28].

Verilen bu o6rnekler, derin 6grenmenin ne kadar genis bir uygulama alanina sahip

oldugunu ve yeni bir yontem olmasina ragmen ne siklikta kullanildigini géstermektedir.

2.1.2. Derin Ogrenmenin Cahsma Prensibi

Derin 6grenmenin ¢aligma prensibi genel itibariyle soyledir:

Elimizdeki veri kiimesini egitim seti ve test seti olmak {lizere ikiye ayirip derin 6§renme

modellerini verinin bir kismiyla egitip, egitilmeyen ve modellerin hi¢ gérmedigi test

verisi tizerinde derin 6grenmenin dogru tahminler yapmasini bekleriz.
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Derin 6grenme modellemesi yapmak icin belirli adimlar ve faktorler 6nem tasimaktadir.

Bu adimlar ve faktorler su sekilde siralanabilmektedir:

e Problemin Tammi ve Uygunluk Tespiti: Oncelikle ¢oziilmek istenen problem
tanimlanmali  ve derin Ogrenmenin bu probleme wuygun olup olmadig

degerlendirilmelidir.

e Veri Kiimesi Secimi ve Hazirligi: Calisma yapilmak istenen ilgili veri kiimeleri
belirlenmeli ve analiz i¢in uygun hale getirilmelidir. Veri 6n isleme adimlar1 bu

asamada uygulanmaktadir.

e Algoritma Secimi: Calisma icin kullanilacak derin 68renme algoritmasi veya
algoritmalar1 belirlenmelidir. Secilecek algoritmalar problem tipine ve veri setinin

ozelliklerine bagl olarak secilmekte ve degiskenlik gdsterebilmektedir.

e Model Olusturma ve Egitim: Belirlenen veri kiimeleri kullanilarak segilen algoritma

ile analitik model olusturulur bu model egitilir ve gerektiginde revize edilebilir.

e Ag Yapisi ve Gizli Katmanlarin Tespit edilmesi: Olusturulan modelin yapilandirilmasi
icin gerekli ag yapisi belirlenir. Bu asamada gizli katmanlarin sayis1 ve her katmandaki

diiglimlerin (ndronlarin) sayisi 6nem arz etmektedir.

e Aktivasyon Fonksiyonu Secimi: Her gizli katman icin kullanilacak aktivasyon
fonksiyonunun tiirii se¢ilmelidir. Bu islem, modelin 6grenme yetenegi ve performansi

tizerinde oldukg¢a dnemli bir etkiye sahiptir.

e Egitim ve Test: Olusturulan model egitim verileri {izerinde egitilir ve test verileri
tizerinde dogrulugu degerlendirilir. Modelin performansi test skorlariyla dlgiiliir ve

gerektiginde iyilestirmeler yapilabilir [29].

Derin 6grenme modellerinin yapisi genellikle girdi katmani, gizli katman(lar) ve ¢ikti
katmanindan olusur. Her bir katman i¢in sayisal degerler verilir ve bu degerler, modelin
kompleksligi ve performansi iizerinde belirleyici olabilir. Gizli katmandaki diigiimler
(néronlar), modelin egitim siireci, ag yapist ve kullanilan aktivasyon fonksiyonlari gibi

faktorlerden etkilenir.

Gizli katmanlardaki diiglim sayisini1 belirlemek i¢in genellikle farkli ag yapilarini egiterek

ve test verisindeki performans hatalarini degerlendirerek bir karar verilir. Bu siireg,
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optimal model yapilandirmasini bulmak i¢in énemli bir adimdir ve genellikle deneme-

yanilma yontemleriyle ger¢eklestirilir.
2.2. Elektrik Direklerinin Derin Ogrenme Yéntemleriyle Tespit edilmesi

Bu ¢alismada elektrik sebekesi unsurlarindan biri olan direk nesnelerinin tespit edilmesi
ve cografi bilgi sistemlerine dogru bir sekilde aktarilip sahayla sistemin uyumlu hale
getirilebilmesi adina CNN tabanli derin 6grenme (DL) yontemlerinden YOLO, ResNet
ve MobileNet yontemleri kullanilmustir.

Bu boliimde YOLO, ResNet ve MobileNet yontemlerinin ne oldugu aciklanmis, ¢calisma
prensiplerinden bahsedilmis, sonrasinda bu derin 6grenme yontemleriyle direk cinslerinin

tespit edilmesi siiregleri anlatilmistir.
2.2.1. YOLO Yontemi

You Only Look Once yani YOLO yaklasimi sadece bir kez bakarsin anlamina
gelmektedir [12] [30]. YOLO yaklagimi adindan da anlasilacagi tizere goriintiideki
nesnenin ne oldugunu ve nerede oldugunu goriintiiyii sadece bir kez gérmeyle tahmin

edebilmektedir [12] [31].

YOLO yontemi, bir goriintiideki birden fazla nesnenin tespitini miimkiin kilmakta ve
nesneleri ayirt ederken CNN yontemi kullanmaktadir. YOLO, goriintiiyti kiigiik pargalara
bdler, bu parcalart CNN ile analiz eder ve nesne olarak tanimlanabilecek herhangi bir
Ozellik tespit ettiginde o parcayr isaretler. Bu isaretlenen alanlar nesnenin yer aldigi

bolgeleri ifade eder [32].

Bir goriintiiden bir nesnenin ne oldugu ve nerede oldugunun tahmin veya tespit
edilebilmesi bir bilgisayarli gorme problemi olarak ifade edilebilir. Bu problemde
nesnenin nerede oldugu da tahmin edilmeye calisildigindan bilgisayarli gérme
problemleri herhangi bir siniflandirma problemine gore ¢ok daha karmasik yapilara
sahiptirler. Ozellikle goriintiide birden fazla nesnenin tespiti varsa siniflandirma

problemleri ise yaramamaktadirlar [12].

Derin Ogrenme alaninda kullanilan birgok algoritma vardir. Bu algoritmalardan YOLO
(You Only Look Once) algoritmasi yiiksek isleme hizindan dolay1 yiiksek FPS (Frame
Per Second) saglamakta ve daha net sonuglar vermektedir [33]. Bu sebeple bu ¢alismada

tercih edilen nesne takip algoritmalardan biri YOLOv8 mimarisidir.
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Diger nesne takip algoritmalari goriintiiyii bir biitiin olarak ele alip tespit yaparken YOLO
mimarisi goriintiiyli bolgelere ayirip bu bolgelerdeki her bir nesne i¢in adina Bounding
Box denen 3x3, 5x5... boyutunda 1zgaralar ¢izerek ¢alisir ve bu 1zgaralardan yola ¢ikarak
aranan nesnenin belirlenen bu alanda olup olmadigina tek seferde bakar [34]. Her bir
1zgara alan1 giiven derecesine dayanan merkezlenmis bir hedef sinirlama kutusunu tahmin

etmekle yiikiimliidiir. Ayrica, her 1zgara hiicresi olasilik sinirlarini tahmin etmektedir
[32].

Asagidaki sekilde YOLO mimarisinin ¢alisma prensibini anlatan sekil mevcuttur.

Sekil 2.1. YOLO CNN Mimarisi (YOLO CNN Architecture)
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Bu ¢alismada kullanilan YOLOVS siiriimii ise 6nceki siirlimlerine kiyasla daha ileri diizey
islem teknikleriyle donatilmistir. Bu teknikler, sinir aglar1 tarafindan iretilen tahmini
siirlayici kutular ve nesne skorlari tizerinde uygulanarak algilama sonuglarini daha da
rafine etmekte, gereksiz algilamalar1 ortadan kaldirmakta ve tahminlerin genel
dogrulugunu artirmaktadir. Boylece, daha giivenilir ve etkili nesne tanima performanslari

elde edilmektedir.

YOLOV8’in gelistirilmis son islem yontemleri, 6zellikle karmasik goriintli senaryolarinda
ve c¢esitli nesne tilirlerinin bulundugu durumlarda, daha yiiksek basar1 oranlar
saglamaktadir. Bu yenilikler, kullanicilarin daha dogru ve etkili sonuglar elde etmesine

olanak tanirken, nesne algilamanin genel verimliligini de artirmaktadir [32].

Bu calismada elektrik sebekesi unsurlarindan direk nesnesinin tespit edilmesi igin,

YOLOV8 mimarisinin sinirlandirilmig 1zgaralar i¢inde yer alan her bir diregi egitim veri
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setinde tanitilmis olan direk nesneleri yardimiyla belirtmesi ve bir giliven araligi

olusturmasi istenmistir.

YOLO yonteminin nasil ¢alistigina iliskin Sekil 2’deki resim incelenecek olursa, 24 adet
evrisim katmanindan olusan YOLO yoOntemine veri olarak bir girdi goriintiisi
aktarilmigtir. Sekil.3’te goriilen ve girdi verisi olan resimlerden bir tanesi 1 adet elektrik
direginden olusmaktadir. YOLO mimarisi goriintiiyli kutucuklara bolerek belirtilen
alanda nesne olup olmadigina tek seferde bakarak buradaki direk nesnesini egitim veri
setlerini baz alarak tamimlamis ve goriintiideki direk nesnesini oransal olarak %76’lik

dogrulukla kirmizi ¢ergeve i¢ine almis ve belirtmistir.

Sekil 2.2. Giris Gortintiisti (Input Image)
. | Y
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Cografi Bilgi Sistemleriyle entegre calisan ve dogrudan cografi bilgi sistemine aktarim
yapabilen el tabletlerinden ¢ekilecek goriintiilere uygulanan bu yontemle direkler,
fotograftaki diger nesnelerden ayirt edilebilecek sekilde tespit edilecek, tablet
kullanicisinin elle manuel olarak yanlis yapmasi en aza indirgenmis ve ofis personelleri
i¢in sahadaki diregin kontrolii kolaylikla saglanmis olacaktir. Boylelikle daha giincel ve

kullanish bir veri tabani olusturulabilecektir.

Bu c¢alismada ilk kullanilan DL yontemlerinden YOLOv8 mimarisi bir¢ok direk
gorlintiistinii tahmin etmede basarili olmustur. Ancak igeriginde birden fazla direk
bulunan goriintiilerde ve ayrica insan, arag, bina, agac¢ gibi farkli nesnelerin de bulundugu
gorilintiilerde Sekil.4’ten de anlasilacagi gibi YOLOV8 yonteminin yeterince basarili

olmadig1 durumlar da s6z konusu olmustur.

Sekil 2.3. Tahminleme Yapilmayan Goriintii (Image Without Prediction)

Bu ¢aligmada egitilmis CNN tabanli DL yontemlerinden YOLOvV8 mimarisinde egitim
veri seti olarak sahadan toplanan 380 adet direk goriintiisii kullanilmis olup her bir

goriintli ayr1 ayr1 isleme sokulmustur.
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YOLOvV8 yontemiyle elektrik direklerinin tespit edilmesi i¢in yapilan ¢alismalar sonucu

elde edilen F1 Giiven Skoru soyledir:

Tablo 2.1. YOLO Yéntemi F1 Giiven Skoru (YOLO Method F1 Confidence Score)
TP TN FP FN ACCURRACY | PRECISION | RECALL | F1 SKOR

296 49 30 179 0,623 0,908 0,623 0,739

Tablo 2.1.’deki sonuglar incelendiginde 296 adet goriintiide dogru nesne tespiti yapildigi,
49 adet goriintiide nesnenin olmadig1 ve tespit yapilmadigi, 30 adet goriintiide elektrik
direginden daha farkli bir nesnenin tespit edildigi, 179 adet goriintiide de nesne varken
tespit yapilmadigi anlasilmaktadir. Sonug¢ olarak %62 dogruluk, %90 kesinlik, %62

duyarlilik ve %74 giliven skoru sonuglarina erisilmistir.
2.2.2. ResNet Yontemi

ResNet, "Artik (Residual)" agin kisaltmasidir ve derin evrisimli sinir aglar arasinda
onemli bir yer tutmaktadir. Goriintli tanima ve siniflandirma alaninda uzun siiredir
kullanilan yontemler, daha derin aglarin egitilmesi sirasinda kaybolan gradyan ve asiri
O0grenme gibi problemlerle kargilasmaktadir. Bu tiir zorluklar, aglarin performansini

olumsuz yonde etkileyebilir ve egitim silirecini karmasik hale getirebilir.

ResNet, bu sorunlara odaklanarak, derin aglari daha etkili bir sekilde egitmeyi
hedeflemektedir. Model, her katmanda belirli gorevler icin hem diisiik hem de yiiksek
seviyeli ozellikleri 6grenirken, "artik" olarak adlandirilan 6zel bloklart kullanir. Bu
bloklar, agin daha derin katmanlarinda bile bilgi kaybimmi en aza indirgemek icin
tasarlanmistir. BOylece, Ogrenilen Ozelliklerin aktarimi saglanarak, derinlik arttikca

modelin performansi diigmez.

ResNet'in yapisal yenilikleri, derinliklerin artmasma ragmen, egitim siirecini
kolaylastirmakta ve sonucta elde edilen modelin dogrulugunu artirmaktadir. Bu yontem,
derin 6grenme toplulugunda biiyiik bir etki yaratmis ve bircok goriintii isleme gorevinde

standart haline gelmistir [35].

ResNet algoritmasi, ilk olarak 2016 yilinda Kaiming He, Xiangyu Zhang ve ekip
arkadaslar1 tarafindan daha derin aglarin egitimini kolaylastirmak amaciyla tasarlanmig
bir mimaridir. Bu yenilik¢i yapi, 152 katmandan olusmakta ve derin 6grenme alaninda

onemli bir kilometre tasi olarak kabul edilmektedir.
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ResNet’in temel amaci, derin aglarin egitimi sirasinda karsilasilan kaybolan gradyan ve
asir1 6grenme gibi sorunlari agsmaktir. Agin derinliginin artmasiyla birlikte, modelin
o0grenme kapasitesi de artarken, egitim siirecinin zorlugu da Onemli Olgiide
yiikselmektedir. ResNet, bu zorluklar1 minimize etmek i¢in "artik baglantilar" (skip

connections) kullanarak, katmanlar arasinda bilgi akisini destekler.

Bu yoOntem sayesinde, her bir katman, hem diisiik seviyeli hem de yliksek seviyeli
Ozellikleri 6grenirken, bilgiyi kaybetmeden daha derin katmanlara aktarabilmektedir.
Sonug olarak, ResNet mimarisi, daha derin aglarin etkili bir sekilde egitilmesini
saglayarak, goriintii tanima ve siniflandirma gibi alanlarda yliksek basari oranlar1 elde

edilmesine katkida bulunmustur.

ResNet'in etkisi, sadece akademik c¢alismalarda degil, ayn1 zamanda endiistriyel
uygulamalarda da goriilmektedir. Bircok modern goriintii isleme projesinde, ResNet

tabanli modeller, yiiksek dogruluk ve performans sunarak tercih edilmektedir [36].

Derin evrigimli sinir aglari, nesne tanima problemlerinde daha kesin ve giivenilir sonuglar
iiretilmesine olanak tanimis, boylece gorsel verilerin islenmesi ve analizi alaninda devrim
nitelifinde gelismeler saglanmistir. Ornegin, ImageNet yarismasinda elde edilen
basarilar, derin 6grenmenin giiclinii ve potansiyelini gozler 6niine sermektedir. Bu durum,
arastirmacilart ve miihendisleri daha derin ve etkili ag mimarileri gelistirmeye

yonlendirmistir.

Ayrica, derin 6grenme teknikleri, otonom araclardan saglik alanmma kadar pek cok
sektorde uygulanmakta ve bu alanlarda yenilik¢i ¢dziimler sunmaktadir. Ozetle, derin
evrigimli sinir aglari, gliniimiizlin goriintii isleme problemlerinin ¢ézliimiinde kritik bir rol
oynamaktadir ve bu teknolojilerin gelisimi, gelecekte daha da ileri sonuglar elde

edilmesini miimkiin kilacaktir [37].
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Asagidaki gorselde ResNet mimarisin ¢alisma prensibi yer almaktadir.

Sekil 2.4. ResNet Mimarisi (ResNet Architecture)
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Sekil 2.4.’te goriildiigii tizere ResNet mimarisi resudial bloklardan olusur ve her bir
katman ¢iktis1 bir sonraki ¢ikt1 ile birlestirilerek yeniden filtreleme islemi yapilir. ResNet
mimarisi bu ¢calismada elektrik direk goriintiilerinden olusan veri kiitliphanesini kullanarak
direklerin tespit edilmesinde artik aglari kullanip her biri direk i¢in yeniden filtreleme

islemi yaparak gercege en yakin ve kesin sonuglar iiretmesi i¢in kullanilmistir.

ResNet mimarisinde egitim veri seti olarak sahadan toplanan 377 adet direk goriintiisii
kullanilmigtir. Artik aglar kullanilarak her bir goriintiide direk sinifi i¢in ResNet yontemi
goriintiiler tizerinde direkleri belirlemis ve kutucuk i¢ine alarak oransal olarak tahminler

yaparak sonugclar iiretmistir.

Yapilan tahminler i¢in giiven skoru esik deger iizerindeyse goriintii sisteme aktarilacak,

degilse kullanici tarafindan elle manuel olarak islenecektir.

ResNet yonteminin sonuglarina bakildiginda Sekil.7’den de anlasilacagi iizere 1 adet direk

nesnesi igin farkli yilizdelik oranlarda birden fazla tahmin yapabildigi goriilmistiir.
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Sekil 2.5. ResNet Girdi Goriintiisii (ResNet Input Image)

direk:0.98%

]-

Bir diger goriintii incelendiginde ResNet yonteminin birden fazla nesne igeren

gorlntiilerde de nesne tespiti yaptig1 ve basarili oldugu goriilmektedir.
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Sekil 2.6. Birden Fazla Nesne Olan Goriintii (Image with Multiple Objects

Etiketleme yapilan tiim direk goriintiileri incelenmis ve ResNet yontemiyle yapilan
calismalar sonucu elde edilen F1 Giiven Skoru asagidaki tabloda 6zetlenmistir:

Tablo 2.2. ResNet Yontemi F'1 Giiven Skoru (ResNet Methoq F1 Confidence Score)

TP TN |FP |FN | ACCURRACY | PRECISION | RECALL | F1
SKOR
396 25 | 122 | 109 | 0,646 0,764 0,784 0,774
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Sonuglar incelendiginde 396 adet goriintiide dogru nesne tespiti yapildigi, 25 adet
goriintiide nesnenin olmadigir ve tespit yapilmadigi, 122 adet goriintiide elektrik
direginden daha farkli bir nesnenin tespit edildigi, 109 adet goriintiide de nesne varken
tespit yapilmadigi anlasilmaktadir. Sonug¢ olarak %64 dogruluk, %76 kesinlik, %78

duyarlilik ve %77 giliven skoru sonuglarina erisilmistir.
2.2.3. MobileNet Yontemi

MobileNet, goriintii siniflandirma alaninda kullanilan konvoliisyonel sinir agi modellerinden
biridir ve derinlemesine ayrisabilir, verimli katmanlardan olusan bir yapiya sahiptir. MobileNet,
hafif ve derin sinir aglar1 olusturmak i¢in modern bir mimariye dayanmaktadir. Bu mimari,
derinlemesine ayrilabilir evrisimleri (depthwise separable convolutions) kullanarak, hem diisiik

gecikme hem de yiiksek dogruluk arasinda etkin bir denge saglamaktadir.

MobileNet'in 6nemli bir 6zelligi, model olusturucularin uygulama ihtiyaclarina gore
dogru boyutta model segmelerine olanak taniyan iki temel kiiresel hiperparametre
sunmasidir. Bu hiperparametreler, modelin genisligi ve derinligi iizerinde kontrol
saglamaktadir. Boylece, MobileNet, belirli problem kisitlamalarina gore optimize edilmis
bir performans sergileyerek, cesitli cihaz ve uygulamalarda etkin bir sekilde

kullanilabilmektedir.

Ozellikle mobil ve gomiilii sistemlerde, MobileNet’in hafif yapisi, smirli kaynaklara

sahip cihazlarda bile yiiksek performans gostermesini saglamaktadir.

Bu o6zellikleri sayesinde, MobileNet, nesne tanima, goriintii siniflandirma ve diger
goriintli isleme gorevlerinde yaygin olarak tercih edilmesiyle, derin 6grenme alaninda
onemli bir arag¢ haline gelmis ve hem akademik hem de endiistriyel uygulamalarda giiclii

sonuglar elde edilmesine katki saglamistir [35].

Derinlik agisindan ayrilabilir katmanlar, geleneksel evrisim katmanlarinin islemlerini
biiyiik dlciide taklit etmekle birlikte, cok daha hizli ve daha az hafiza gereksinimi ile bu
islemleri gerceklestirmektedir. Geleneksel evrisimlerde filtre uygulama ve birlestirme
islemleri ayn1 katmanda yapilirken, derinlik agisindan ayrilabilir evrisimde bu islemler
iki ayr1 katmana ayrilmaktadir. Bu yaklasim, modelin boyutunu en aza indirirken,

hesaplama giicli gereksinimlerini de 6nemli Sl¢iide azaltmaktadir.

MobileNet mimarisi, derinlikli ve noktasal evrisimlerin yan1 sira toplamda 28 katmana

sahiptir. Derinlemesine ayrilabilir evrisimleri kullanarak, parametre sayisini, islem
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hacmini ve model karmasikligin1 diisirmeyi basarmistir. Boylece, donanimsal kisitlari
olan mobil ve gomiilii cihazlarda kullanilabilir hale gelmistir. Siniflandirma iglemi igin
softmax katmanim1 besleyen tam baglantili katman disinda, tiim katmanlar batch

normalization ve ReLU dogrusal olmayan aktivasyon katmanlar1 ile sonlandirilmaktadir.

Derinlik agisindan ayrilabilir evrisimler, bilgisayarla gorii uygulamalarinda oldukca
onemli bir yere sahiptir. Ozellikle, goriintii siniflandirma, nesne tanima ve segmentasyon
gibi alanlarda kullanilmaktadir. MobileNet'in sundugu bu mimari, hem disik gii¢
tikketimi hem de hizli islem stireleri ile dikkat ¢cekmektedir. Mobil cihazlar ve gémiili
sistemler i¢in optimize edilmis olmasi, bu mimarinin yaygin olarak tercih edilmesinin

nedenlerinden biridir [38].

MobileNet daha kii¢iik modellerdeki karmasikligin daha az oldugu teorisine dayanarak
daha az karmasik ancak daha derinlemesine islem yapar [39]. Bu model derinlik agisindan
ayrilabilir evrisimlere dayanmakta olup diger bir¢ok bilinen modelden daha kiigik

boyutta, performans agisindan daha hizli yapida ve ayrica daha basittiler [40] [41].

MobileNet derinlik agisindan ayrilabilir evrisimli sinir aglarinda her bir girdi kanalina tek
bir filtre uygulayip, ardindan nokta bazli evrisimde 1 x 1 boyutundaki evrisimleri
kullanarak derinlik bazli katmanlarin ¢iktisini dogrusal kombinasyon olustururak iglem
yapar [40] [41].

Bu ¢alismada sahadan gekilen goriintiilerden elektrik direklerinin tespit edilmesi igin
MobileNet goriintiileri derinlik bazli ayristirmig, her bir goriintii i¢in bir tek filtre
uygulamis, ayristirilan katmanlarin dogrusal kombinasyonlarini olusturarak direk nesnesi

goriintiilerde etiketleyerek belirtmistir.
Asagidaki Sekil.8’de MobileNet mimarisi ve ¢alisma prensibi gériinmektedir.

Sekil 2.7. MobileNet Mimarisi (MobileNet Architecture)
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MobileNet Sekil.9’da gosterilen mimariyi kullanarak bu ¢alisma igin olusturulan ve
sahadan ¢ekilen 359 adet direk goriintiisiinden olusan veri setindeki her bir goriintiiyii
derinlik bazli ayirip tek bir filtre kullanarak fotograflardaki direk nesnelerini tespit

etmistir.

Ancak goriintiiler incelendiginde Sekil.9’daki gibi derinligin ¢ok oldugu bazi
goriintiilerde MobileNet yonteminin herhangi bir tespit yapmadigi durumlar oldugu da

gorilmiistir.

Sekil 2.8. Derinligin ¢ok oldugu goriintii (The image with a lot of depth)

MobileNet yontemiyle yapilan ¢alismalar sonucu elde edilen F1 Giiven Skoru tablosu

asagidaki gibidir.
Tablo 2.3. MobileNet Yontemi F1 Giiven Skoru (MobileNet Method F1 Confidence
Score)
TP TN FP FN| ACCURRACY PRECISION| RECALL F1 SKOR
282 30 39| 209 0,557 0,879 0,574 0,695

Sonuglar incelendiginde 282 adet goriintiide dogru nesne tespiti yapildigi, 30 adet
goriintiide nesnenin olmadigi ve tespit yapilmadigi, 39 adet goriintiide elektrik direginden
daha farkli bir nesnenin tespit edildigi, 209 adet goriintlide de nesne varken tespit
yapilmadig1 anlagilmaktadir. Sonug olarak %56 dogruluk, %88 kesinlik, %57 duyarlilik

ve %70 giiven skoru sonuglarina erisilmistir.



UCUNCU BOLUM
DERIN OGRENME TABANLI YAKLASIMLA ELEKTRIiK
DIREKLERININ TESPIT EDILMESI

Elektrik dagitim kurumlarinda sahadaki direk objeleri koordinatli bir sekilde tabletlerden
cografi bilgi sistemi veri tabanlarma islenirken elle manuel olarak satir doldurma
isleminin yapildig1 goriilmistiir. Bu durumun ise kullanici kaynakli hatalar1 ¢ok sik
meydana getirdigi ve verilerin sistemlere yanlis islenip yanlis depolanmasina sebebiyet
verdigi gorilmektedir. Bu galismada bahsedilen sorunlarin Oniine gegebilmek igin
direklerin sahada mevcut oldugunu konumsal tabanli tabletlerden ¢ekilecek
fotograflardan taniyip sisteme igslenmesi adina CNN tabanli DL yontemleri dnerilmistir.
Asagidaki Sekil.12°de yapilan islemlerin akis diyagramlar1 gosterilmistir. Sekil.12’deki
akis diyagramindan da anlasilacag tizere direk fotograflarini igeren veri seti direklerin
tanimlanabilmesi adina CNN tabanli DL yontemleri kullanilarak egitilmeli, girdi olarak
kullanilan her bir goriintiideki direk objesi i¢in ayr1 ayr1 uygulanmalidir. Egitim iglemi
tamamlandiktan sonra Onerilen sistemler direk objelerini tespit etmek {izere

kullanilabilmektedir.

Akis diyagramindan da anlasilacagi tizere girdi goriintiileri direk objelerinin tespit

edilebilmesi i¢in egitilmis CNN tabanli DL yontemi ile tahmin edilmektedir.

DL yontemi ile yapilan direk objelerinin tahmini giiven skoru esik degerinin tizerindeyse

el tableti ile ¢ekilen goriintii sisteme islenmekte ve veri tabanina aktarilabilmektedir.

Ancak DL yontemi ile direk objesi i¢in belirlenen tahmin giiven skoru esik degerinin
altinda ise o goriintii kullanilmamali, el tabletine direk objesi igin girilecek cografi ve
diger Oznitelik bilgileri kullanici tarafindan elle manuel olarak girilmeli ve sonrasinda

CBS veri tabanlarina aktarilmasi gerekmektedir.
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Bu akis diyagraminin sisteme islenecek tiim direk goriintiileri i¢cin uygulanmasi
gerekmektedir. Birden fazla nesnenin oldugu ya da derinligin ¢ok oldugu fotograflarda

ya yanlis tespitler yapilmis ya da hig tespit yapilmadigi durumlar olmustur.

Tablo 3.1. DL Yontemleriyle Direk Objelerinin Tespiti (Detection Of Electric Poles With
DL Models)

Direk

Egitilmis CNN

tabanli DL
yontemleri

objesinin
tespiti

!

Tahmini oran >Esik
degeri

Evet

Direk
objesinin saha
personeli
tarafindan
islenmesi

Resimdeki
Ozniteliklerin
okunmasi

Bilgilerin CBS veri
tabanina aktarilmasi

Aktarilan
verilerin
harita

altlikarinda
gosterilmesi




DORDUNCU BOLUM

YONTEM ve DENEYSEL CALISMALAR

Elektrik dagitim sirketlerindeki CBS birimlerinin temel veri kaynag: elektrik sebekesini
olusturan nesnelerdir. Bu nesnelerden direk objesinin sahadan ¢ekilen goriintiilerden
tespit edilip sistemlere daha kolay bir sekilde aktarilabilmesi i¢in derin 6grenme tabanh
yaklagimlar sunulmustur. Bu calismada, CNN tabanli DL ydntemlerinden YOLOV8
mimarisi, ResNet mimarisi ve MobileNet mimarisi kullanilmis ve bu yontemlerin verdigi
sonuclar deneysel performanslart da géz Oniinde bulundurularak birbirleriyle

kiyaslanmistir.
4.1. Veri Seti

Tez kapsaminda kullanilmak {izere Malatya ilindeki ¢calisma sahasindaki ¢esitli yerlerden
cekilen 2343 adet yaklasik 2 GB boyuta sahip gercek goriintiilerden olusan elektrik
direklerinin fotograflari kullanilmistir. Bu goriintiilerden %20’si test, %20’si validasyon,

%60°1 ise egitim verisi olarak kullanilmistir.

Egitim veri seti evrisimsel sinir ag1 tabanli DL yontemiyle egitilmis ve direklerin tespit
edilmesi i¢in kullanilmigtir. Kullanilan yontemlerdeki test sonuglart bazi metrikler

referans alinarak degerlendirilmistir.

Bu metrikler agsagidaki sekilde siralanabilir:

TP(True Positive): Nesnenin oldugu yerde karesi ¢izilmis.

TN(True Negative): Nesnenin olmadigi yerde karesi ¢izilmemis.

FP (False Positive): Nesne disindaki herhangi bir yere karesi ¢izilmis.
FN(False Negative): Nesne olmasina ragmen karesi ¢izilmemis.

Kullanilan ydntemlerin performanslart bu degerlendirme metrikleri baz alinarak

kiyaslanmistir.



4.2. Yapilan Deneyler ve Kullanilan Yontemlerin Dogruluklari

Bu bolimde DL tabanli YOLO, ResNet ve MobileNet yontemleri birbirleriyle

karsilastirilmis ve yontemlerin test sonuglarina gore dogruluk oranlar1 kiyaslanmustir.

Bahsedilen yontemler sonucunda tespit edilen direk objeleri ger¢ek direk goriintiileri ile

karsilastirilmigtir. Sahadan toplanan 2343 adet goriintiiden %20’sinde testler yapilmistir.

Yapilan testler sonucunda yontemlerin en yiiksek giiven araliklar1 Sekil 12°de birbirleriyle

kiyaslanmistir.

Tablo 4.1. Yontemlerin Karsilastirmasi(Comparison of Methods)

ACCURRACY  PRECISION RECALL F1 SKOR
YOLOv8 0,623 0,908 0,623 0,739
ResNet 0,646 0,764 0,784 0,774
MobileNet 0,557 0,879 0,574 0,695

Tablo 5.1 incelendiginde yontemler genel olarak birbirine yakin sonuglar vermis olsa da

dogruluk olarak en yiiksek performansi sirasiyla ResNet, YOLOv8 ve MobileNet

gostermistir.

Kesinlikler degerlendirildiginde en yiiksek performansi sirastyla YOLOv8, MobileNet ve
ResNet gostermistir. Duyarliliklar degerlendirildigindeyse en yiiksek performansi
sirastyla ResNet, YOLOV8 ve MobileNet gostermis olup, F1 skorlari incelendiginde ise

en yliksek performansi sirasiyla ResNet, YOLOv8 ve MobileNet gostermistir.

Genel olarak tiim sonuglar incelendiginde bir adet direk goriintiisii bulunan fotograflarda
neredeyse kullanilan tiim yontemlerin basar1 gosterdigi, birden fazla direk goriintiisiiniin

oldugu, derinligin ya da nesne sayisinin fazla oldugu fotograflardaysa bazi durumlarda

tespitlerde yanlislik oldugu ya da herhangi bir tespit yapilmadigi da goriilmiistir.




SONUCLAR VE TARTISMA

Bu calismada sahadan c¢ekilen ve gercek elektrik direklerinin goriintiilerini igeren
fotograflardan direk objelerinin belirlenebilmesi adina {i¢ ayr1 derin 6grenme yontemiyle
(YOLOVS8, ResNet ve MobileNet) calisma yapilmistir. Bu ¢alismada en yiiksek F1 giiven
skorunu vermis olmast nedeniyle direk objelerinin tespitinde ResNet yontemi

onerilmektedir.

Onerilen bu yontemlerin yapacagi dogru tahminlerle ofis personellerine ve CBS tablet
kullanicilarina gore ¢ok daha hizli bir sekilde direk objelerinin taninip, sahada var oldugu
tespit edilip, sisteme aktarilabilecegi diisiintilmektedir. Cevresel ve kullanici kaynakli
hatalarin en aza indirgenebilmesi a¢isindan bu yontemlerin ilerleyen zamanlarda siklikla

tercih edilecegi ongoriilmektedir.

Yakin gelecekte bu islemlerin yalnizca direk objelerinin tespit edilmesi igin degil, direk
cinslerinin (agag direk, demir direk, beton direk) tespiti i¢in de kullanilabilecegi, direkler
tabletlerden sistemlere aktarilirken hangi cinse sahip olduklarinin belirlenebilip CBS

althigina yiliksek dogrulukla aktarilabilecegi diisiiniilmektedir.

Ayrica elektrik dagitim sirketleri agisindan sebeke aginda oldukca 6nem teskil eden ve
CBS althiginda yine yiiksek dogrulukla islenmesi gereken bir diger obje olan hatlar igin
de kablo kesitlerinin (monofaze, trifaze) derin 6grenme yontemleriyle belirlenebilecegi

ve kullanic1 kaynakli hatalarin en aza indirgenebilecegi diisiiniilmektedir.

Daha dogru ve giincel CBS veri tabanlar1 olusturmada derin 6grenme yOntemlerinin,
teknolojinin de ilerlemesiyle birlikte, yakin gelecekte siklikla kullanilacagi tahmin

edilmektedir.
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