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Gundmiuzde, mahsul verimini etkileyen yabanci otlar1 kontrol altina almada en ¢ok herbisit ad1
verilen kimyasal maddeler tercih edilmektedir. Herbisitlerin yogun kullanimimnin olumsuz etkilerini
azaltmak amaciyla kullanilan hassas tarim tekniklerinin gelistirilmesi i¢in Bilgisayarh Gorli (BG)
teknolojilerine dayali yapay zeka ¢6ziimlerine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ancak, bu goérev igin ideal bir aday
olan Derin Ogrenme (DO) alaninda son yillarda kaydedilen tiim ilerlemelere ragmen, algilama basarimini
etkileyen bazi zorluklar hélen mevcuttur. Bunlardan biri, algilamanin goriintiideki arka plandan
etkilenmesidir. Bitki goruntiileri genellikle yetistikleri ortamda alinabildiginden, goriintiide olmasi
istenmeyen toprak, tas ve Olii bitki kalintilarini da igerirler. Goriintii isleme tekniklerine dayali
segmentasyon ile bitki goriintiilerinden bunlar1 i¢eren arka planin kaldirilmasi, algilama modellerinin
basarimini arttirabilir.

Bu tez ¢aligmasinda, bir goriintiideki canli (fotosentetik) bitkileri otomatik olarak gdrintiideki
diger nesnelerden ayirarak segmente edebilen Bitki Goriintilleme Teknigi (BGT) gelistirilmistir. Ayrica
arka plan kaldirmanin Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) tabanl algilama modellerinin bagarimlari (izerindeki
etki aragtirllmistir. Bu baglamda hassas tarima uygun bir gorii sisteminin gelistirilmesi amaglanmistir.
Onerilen yontemin basarisim gostermek ve karsilastirilabilir sonuglar elde etmek amaciyla, Konya Ovasi
arazilerinde 15 Mayis ile 16 Haziran 2020 tarihleri arasinda ve 3 Mayis ile 5 Haziran 2021 tarihleri arasinda
toplam 5000 bitki goriintiisii alinmigtir. Goriintti alimlari, %100 gercek kosullar altinda, zemin seviyesinden
yaklagik 0.65 m yiikseklikten, 10 ile 48 MP arasinda degisen ¢oziiniirliiklere sahip ¢esitli dijital kameralar
ve mobil cihazlar kullanilarak gergeklestirilmistir. Veri seti tez kapsaminda gelistirilen BGT ve Etiketleme
ve Veri seti olusturma Yazilimi (EVY) ile islenerek 640x640 boyutlarinda Ham Goriintiiler (HG) ve Arka
Plan1 Cikarilmis Goriintiiler (APCG) olusturulmustur. Bu goriintiiler %80 egitim ve %20 test oranlarinda
alt kiimelere ayrilarak model egitimlerinde kullanilmigtir. Algilama modelleri transfer 6grenme yontemi
kullanilarak egitilmistir. Model degerlendirmesinde, 0.5 ten 0.95”e kadar 0.5 arttirilarak belirlenen Birlesim
Uzerinde Kesisim (loU) esik degerleri kullanilmigtir. Degerlendirme metrigi olarak, her tir igin ayri
hesaplanan Ortalama Kesinlik (4P), tim turler i¢in AP degerinin ortalamasi alinarak hesaplanan mAP
kullanmilmistir. Genel degerlendirme igin ise tim JloU esiklerinde mAP degerinin ortalamasi alinarak
hesaplanan mAP,,,,;um, Metrigi kullanilmigtir. Ham gorintiler ile egitilen modellerle karsilagtirildiginda,
arka plani ¢ikarilmig goriintiiler ile egitilen Faster R-CNN ResNet-101 v1, SSD MobileNet v2 FPNLite ve
EfficientDet-D1 modelleri mAP,,,,j,m, degerinde sirasiyla %13.62, %12.43 ve %11.55 oranlarinda artis ile
daha yiiksek basar1 vermistir. Bu sonuclar, onerilen arka plan kaldirma yontemin ESA tabanli DO



modellerinin bitki algilama performansini arttirdigini ve gelistirilen gorii sisteminin hassas tarim i¢in umut
verici oldugunu gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Arka plan kaldirma, ESA tabanli algilama modelleri, goriintii isleme, hassas
tarim, performans degerlendirmesi.
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Nowadays, chemical substances called herbicides are mostly preferred in the control of weeds that
affect crop yield. Artificial intelligence solutions based on Computer Vision (CV) technologies are needed
to develop precision agriculture techniques to reduce the negative effects of the intensive use of herbicides.
However, despite all the progress made in recent years in the field of deep learning (DL), which is an ideal
candidate for this task, there are still some challenges affecting plant detection performance. One is that the
detection is affected by the background in the image. As plant images are usually captured in situ, they also
contain soil, rocks, and dead plant residues that are unwanted to be in the image. Removing the background
containing them from the plant images by segmentation based on image processing techniques can improve
the performance of detection models.

In this thesis, a Plant Imaging Technique (PIT) has been developed that can automatically segment
living (photosynthetic) plants in an image by separating them from other objects in the image. Also,
investigated the effect of background removal on the performance of Convolutional Neural Networks
(CNN) based detection models. In this context, it is aimed to develop a vision system suitable for precision
agriculture. To demonstrate the proposed method's success and obtain comparable results, a total of 5000
plant images were taken between 15 May and 16 June 2020 and between 3 May and 5 June 2021 in Konya
Plain fiels. Image acquisitions were carried out under 100% real conditions, from a height of approximately
0.65 m above ground level, using various digital cameras and mobile devices with resolutions ranging from
10 to 48 MP. The dataset was processed with the PIT and Dataset Creation Software (DCS) developed
within the scope of this thesis and 640x640 Raw Images (RI) and Background Subtracted Images (BSI)
were created. These images were divided into subsets with 80% training and 20% test rates and used in
model training. Detection models were trained using the transfer learning method. In the model evaluation,
the Intersection on Intersection (loU) threshold values, which are determined by increasing by 0.5 from 0.5
to 0.95, were used. Average Precision (4P) was calculated separately for each species and mAP calculated
by averaging the AP value for all species was used as evaluation metrics. The m4P,,,,, metric calculated
by averaging the mAP value at all JoU thresholds were used for the overall evaluation. Compared to the
models trained with raw images, the Faster R-CNN ResNet-101 v1, SSD MobileNet v2 FPNLite and
EfficientDet-D1 models trained with background subtracted images showed higher success with 13.62%,

Vi



12.43% and 11.55% increase in the mAP,,,, value, respectively. These results show that the proposed
background removal method improves the plant detection performance of CNN-based DI models and the
developed vision system is promising for precision agriculture.

Keywords: Background removal, CNN based detection models, image processing, performance
evaluation, precision agriculture.
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1. GIRIS

Yabanc otlar; giines 15181, su ve besin maddeleri igin mahsulle rekabet ederek
mahsullin verimini ve kalitesini 6nemli 6l¢iide azaltir (Westerman ve ark., 2008; Igbal ve
ark., 2019; Liu ve Bruch, 2020). Yapilan arastirmalara gore yabanci otlarin mahsul
verimini yaklasik %34 oraninda azalttig1 tahmin edilmektedir (Oerke ve Dehne, 2004;
Oerke, 2006). Pestisitler, tarirmda mahsule zarar verme potansiyeli bulunan mantarlar,
yabanci otlar ve bocekler gibi zararlilar1 kontrol altina almada kullanilan Kimyasal
maddelerdir (Gupta ve Dikshit, 2010). Bir pestisit ¢esidi olan herbisitler, verimli mahsul
tiretimi i¢in gergeklestirilen yabanci otlar1 kontrol altina alma uygulamalarinda ylksek
etkinlikleri nedeniyle yaygin olarak kullanilirlar (Qasem, 2011; Ali ve ark., 2015).
Yabanci otlar toprak yiizeyinin tamamini kaplamamasina ragmen, herbisitlerin en yaygin
kullanim sekli tiim alana uygulamaktir. Kiiresel pestisit kullanimi1 yaklasik yilda 2 milyon
ton olup, bunun %47.5'ini herbisitler ve %52.5'ini diger pestisitler olusturmaktadir
(Sharma ve ark., 2019). Herbisit kullanimi1 optimize edilmedigi takdirde gesitli ¢cevresel
ve ekonomik risklerin ortaya ¢ikmasi agikardir (Pérez-Ortiz ve ark., 2016; Zheng ve ark.,
2017).

Yabanci otlarin herbisitlere karst direngli hale gelmesi (LeBaron ve Hill, 2008;
Brodie, 2018), toprak verimliliginin ve faydali mikroorganizmalarin azalmasi (Liang ve
ark., 2019), mahsul fiyatlarindaki distisler, asir1 dozda herbisit kullaniminin yol agtig
zararlar, herbisitlerin toprakta akip sizmasi, ¢evreye ve insan sagligia verilen 6nemin
artmast herbisit dozlarimi azaltmak igin yapilan c¢alismalarin baslica nedenleridir
(Blackshaw ve ark., 2006). Herbisit kullaniminin dezavantajlar1 ortaya ciktikca,
biitiinlesmis (entegre) tarimda herbisit kullaniminin azaltilmasi ve etkin minimum
herbisit dozlarinin kullanilmasimna yonelik g¢aligmalarin yani sira alternatif yontem
arayislarinin da arttig1 goriilmektedir.

Tarimda, kimyasallarin kullanimina devam etmek ve dezavantajlarini azaltmak
i¢in tarimsal girdi ve ¢iktilarin optimizasyonuna yonelik yonetim uygulamalarini igeren
hassas tarim teknikleri kullanilmaktadir (Mulla, 2013). Hassas tarimda sahaya 6zel (Plant
ve ark., 2000) ve degisken oranli herbisit uygulamasi dnerilmektedir (Barberi, 2002; Asad
ve Bais, 2020). Ayrica, daha iyi sonuglar i¢in, herbisitler belirli bir yabanci ot siifina
gore uygulanmalidir (dos Santos Ferreira ve ark., 2017). Ancak bitkiler ve yabanci otlarin
hangi yontemlerle tespit edilecegi ¢6ziime kavusturulmasi gereken ana sorundur (Tian ve

ark., 2020).



Bilgisayarli Gorti (BG), insan beyninin gormeyle ilgili yapabilecegi gorevleri
bilgisayar ortaminda yapmaya odakli disiplinler arasi bir alandir (Moulodimos ve ark.,
2018). Gliniimiizde hassas tarim tekniklerini uygulayabilmek i¢i BG yaklasimina dayali
yapay zeka ¢Oziimlerine ihtiyag duyulmaktadir (Sudars ve ark., 2020). Son yillarda bu
alanda ihtiya¢ duyulan teknolojiler olan gériintii isleme, Makine Ogrenmesi (MO) ve
insan beyninden esinlenerek, bilgisayarlara verilerin islenmesini O6gretecek sekilde
modellenen algoritmalar olan Derin Ogrenme (DO) (LeCun ve ark., 2015) uygulamalar1
bliyiik bir potansiyel géstermistir. Ancak tiim ilerlemelere ragmen, yabanci otlarin dogru
tespit edilmesi karsisinda yapraklarin birbirini kapatmasi, degisken aydinlatma kosullari,
farkli biiylime asamalarinda mahsul ile yabanci otun birbirlerine ¢ok benzemesi, renk ve
doku benzerligi, dogal 1s1kta gélge olusumu, birbirlerine cok benzeyen tiirler, goriintiideki
bulaniklik ve giiriiltii, ayn1 bitkinin farkli cografi kosullara (cografi konum, toprak
kosullar, hava durumu) bagl olarak goriiniislerinde degisiklik olmasi gibi ¢esitli
zorluklar bulunmaktadir (Wang ve ark., 2019; Jensen ve ark., 2020; Hasan ve ark., 2021).

Son on yilda bitki algilama alaninda yabanci ot tespiti Uzerine yapilan
calismalarm, MO yontemlerinden DO yontemlerine dogru kaydigi goriilmektedir (Liu ve
Bruch, 2020; Hasan ve ark., 2021). Bunun nedenlerinden birisi de MO y6ntemlerinin
verilerden 6zellik ¢ikarmak igin 6zellik mithendisligi bilgisi gerektirmesidir (Hasan ve
ark., 2021). Ozellik miihendisligi, uzman bilgisine bagli olarak her farkli veri setinde
veriyi MO modellerinde kullanilabilecek 6zelliklere doniistiirmek i¢in kullanilan zaman
alic1 ve karmasik bir siirectir (Amara ve ark., 2017). DO yéntemleri ise verilerden ayirt
edici ozellikleri otomatik olarak ¢ikaran temsili 6grenme yontemini kullanirlar (LeCun
ve ark., 2015). Yani DO dogrudan verilerden dgrenir (Wspanialy ve ark., 2020). insan
tahmin performansmni asan bir dogruluk seviyesine ulasabilen DO (Rawat ve Wang,
2017), bu 6zelligi sayesinde nesne tespitini bilyiik dl¢iide kolaylastirmistir (Zhao ve Du,
2016).

Yapay sinir aglariin 6zel bir tiirii olan Evrigimsel Sinir Aglar1 (ESA) 6zellikle
goriintii problemlerinde (smiflandirma ve algilama) yaygin olarak kullanilan derin
ogrenme mimarisidir (Albawi ve ark., 2017). S6z konusu bir goriintiiden bilgi ¢ikartmak
oldugunda en iyi secim ESA’lar olacaktir (Krizhevsky ve ark., 2012). DO algoritmalari
ESA’lar sayesinde el yapimi ¢ikarilan 6zellikleri kullanmaya kiyasla bir goriintiideki
nesnenin anlamsal ve uzamsal 0zelliklerini gok Olcekli ve ¢ok boyutlu olarak ¢ikararak
gorsel verileri daha iyi ifade edebilir (Lee ve ark., 2017). Bu baglamda, ESA tabanli DO,



Ozellik wverilerini kullanan yapay sinir aglart ve derin sinir aglarindan da daha iyi
performans gostermektedir (Koklu ve ark., 2021).

ESA’lar goriintii analizi igin gii¢lii bir ara¢ olmasina ragmen bazi dezavantajlari
bulunmaktadir. Bir ilgi bolgesinde istenmeyen nesnelerin var olmasi arka plan giiriiltiisi
olarak kabul edilir. Bir ESA, goriintiideki ayirt edici 6zellikleri oriintiilerden 6grendigi
icin veri seti goruntilerindeki arka plan gurdltiisu, gorintu analizinin sonucunu olumsuz
etkiler (Kc ve ark., 2021). Bu konuda bazi ¢alismalarda, agin arka plani1 da dahil ederek
algilamay1 6grendigi belirtilmektedir (Mohanty ve ark., 2016; Barbedo, 2018). Buna
gore, ag 6grendigi arka plani algilarsa, tahminin bazi siniflar i¢in istenmeyen bir sekilde
onyargili olmas1 muhtemeldir (Espejo-Garcia ve ark., 2020). Kc ve ark. (2021), ESA’lar
ile bitki yaprak hastalig1 goriintii siniflandirmasi tizerine yaptiklar1 calismada arka plan
kaldirmanin etkisini kanitlamak i¢in “GradCAM” ad1 verilen Gradyan Agirhikli Sinif
Aktivasyon Haritalamas1 gorsel acgiklama teknigini (Selvaraju ve ark., 2020)
kullanmiglardir. Bu teknikle, agin bitki yapragmin ana 6zelliklerini arka plana sahip olan
goriintiilerden ¢ikaramadigini géstermislerdir. Ayrica arka plani kaldirilmig goriintiilerle
yaklasik %12'lik bir siniflandirma dogrulugu artis1 elde etmislerdir (Kc ve ark., 2021).

Arka plan kaldirma islemi, veri Setine bagli olmayan ve farkli kosullar altinda
caligabilen goriintii isleme tekniklerine dayali segmentasyon ile gergeklestirilebilir
(Riehle ve ark., 2020). Goruntl segmentasyonu, bir ilgi bdlgesini izole etmek icin, bir
gorlintityll renk veya kenarlara dayali olarak farkli pargalara ayirmada kullanilan bir 6n
isleme siirecidir (Singh ve ark., 2015). Bu islemde, dogru bir model olusturmak i¢in ham
verilere ¢esitli goriintli isleme teknikleri uygulanarak ag girdileri hazirlanir. Bu girdiler
smiflandirma ve/veya algilama modellerini egitmek i¢in kullanilabilir. Gorlntd
siniflandirma modelinin ¢iktis1 yalnizca nesne etiketidir ve nesnenin konumu hakkinda
bilgi saglamaz. Ote yandan, nesne algilama modelleri goriintiideki birden fazla nesnenin
konumu ve siifi hakkinda bilgi saglar (Salvi ve ark., 2021). Nesne algilama modellerinin
bu 6zelligi onu hassas tarim i¢in daha elverigli hale getirmektedir.

Calismamiz, bitki goriintiileri i¢in bir bitki/arka plan anlamsal segmentasyon
yontemine ve arka plan kaldirmanin ESA tabanli algilama modellerinin basarimi
uzerindeki etkisine odaklanmaktadir. Bu baglamda herhangi bir veri seti veya egitim
slireci gerektirmeyen renk indeksleri ve renk uzaylarmin avantajlarindan faydalanilarak
sadece yesil renkli canli bitkileri otomatik olarak toprak ve bitki kalintilarindan ayirarak
segmente edebilme yetenegine sahip bir BGT ile ESA tabanli algilama modellerinin

transfer O0greniminin kombinasyonuna dayali bir yontem Onerilmistir. Bu ydntemin



amaci, algilama modelinin bitkilerden baska hicbir seyi algilamamasini saglayarak
performansini arttirmaktir. Bu ¢alismanin temel amac ise, herbisit uygulamalarinda
kullanilabilecek olan ve hassas tarima uygun yuksek bitki algilama kapasitesine sahip bir
BG sisteminin gelistirilmesidir. Onerilen yéntemin ana cercevesi Sekil 1.1°de

gorulmektedir.

o Bitki CNN tabanh
Giris g Smiflandirma
Gortintiisii Gorfinthlleme e gl Konum bilgisi
Yontemi Modeli &

Sekil 1.1. Onerilen yontemin ana gercevesi

Bu tez ¢alismasi bes boliimden olusmaktadir ve tezin boliimleri asagidaki sekilde

hazirlanmustir:

e Birinci boliimde tezin konusu genel olarak tanitilmig, tezin 6nemi ve amaci
hakkinda kisaca bilgi verilmistir.

e Ikinci béliimde bitki algilama alaninda yapilmis olan calismalar hakkinda bilgi
verilmistir.

e Uclincii boliimde bitki segmentasyonu ve bitki algilama mimarilerine yer
verilmis, tez ¢alismasinda dnerilen yontem ve uygulamalar agiklanmustir.

e Dordlncu bolimde arastirmanin sonuglari agiklanmaistir.

e Besinci boliimde 6nerilen yontemin genel sonuglari ve gelecek galismalar igin

Oneriler verilmistir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Dyrmann ve ark. (2016) ag1 egitmek i¢in tarlalarda laboratuvar kamerasi ve el tipi
cep telefonlar: ile erken biiyiime asamalarinda 22 yabanci ot ve mahsul turini iceren
toplam 10413 goriintii toplanmiglar ve veri arttirnmi uygulayarak orijinal egitim
verilerinin dondiiriilmesi ve yansitilmasiyla 50864 egitim 6rnegi elde edilmislerdir. Arka
plan1 kaldirmak ve yesil pikselleri tespit etmek i¢in ExG indeksini kullanmislardir.
Herhangi bir bitki goriintiisti lizerinde egitilmeyen ve onceden egitilmis agirliklarla
baslatilan bir ESA modelinin iyi ¢alismayacagini savunarak, ihtiyaglarina gore evrisimsel
katmanlar, toplu normalizasyon, aktivasyon fonksiyonlari, maksimum havuzlama
katmanlari, tam bagli katmanlar ve artik katmanlarin bir kombinasyonunu kullanarak yeni
bir mimari olusturmuslardir. Modeli 22 bitki tiirlinii siniflandirmak i¢in kullanmislar ve
%33 ile %98 arasinda degisen bir smniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Bu agin
dogrulugu ve saglamligi mevcut bakis acisindan olaganiistii olmasa da bu g¢alisma
tarimsal alanda ESA uygulamalarinin fizibilitesini dogrulamig ve sonraki ¢aligmalar igin
bir referans saglamistir.

dos Santos Ferreira ve ark. (2017) insansiz Hava Araci (IHA) kullanilarak
15000’den fazla bitki goriintiisiinii iceren bir goriintii veri tabani olusturulmuslardir.
AlexNet'in smiflandirma dogrulugunu Destek Vektor Makineleri (DVM), Adaboost-
C4.5 ve Rassal Orman (RO) modelleri ile karsilastirmiglardir. AlexNet mimarisi, soya
fasulyesi, toprak, ¢im ve genis yaprakli yabanci otlar1 ayirt etmede %98 dogrulukla diger
modellerden daha iyi performans gostermistir. ESA modelini hem zamana dayali olarak
hem de modelin egitim sirasinda tiikettigi bellek agisindan da degerlendirmislerdir. ESA
mimarisinin diger ML modellerinden daha yiiksek dogruluk elde etmesine ragmen,
modeli egitmek i¢in daha fazla zaman ve bellek gerektirdigini savunmuslardir.

Milioto ve ark. (2017) arka plan (toprak) goriintiisiinii kaldirmak igin NDVI
indeksini uygulamiglardir. Ayrica giiriiltii giderme ve bitki ortiisii pikselleri arasindaki
kiicik bosluklar1 doldurmak i¢in morfolojik dilatasyon ve erozyon islemlerini
kullanmislardir. Mahsul ve yabanci otlarin kapali kontur bolgeleriyle ayirt edilebilmesi
icin bir ESA modeli olusturmuslardir. Modelde RGB ve yakin kizilGtesi goruntiler
kullanmiglardir. Optimize edilmis, iyi genelleme yapabilen bir model olusturmak icin
farkli evrisimsel katman ve tam bagl katman kombinasyonlarini arastirmislardir. Son
olarak, 3 evrisimsel katman ve 2 tam bagli katman kullanarak daha iyi bir sonug elde

etmislerdir. Bu yaklasimla mahsuliin siralar halinde ekilmesi gibi herhangi bir geometrik



oncelige gerek olmadigini belirtmislerdir. Ayrica modellerini islemci, grafik karti ve
mikro bilgisayar kullanarak ¢alisma zamanina gore gerekg¢elendirerek modellerinin her
bir kapali kontur bolgesi igin 40 ms’nin altinda algilayabildigini gostermislerdir.

Zhang ve ark. (2018) ger¢ek diinya kosullarinda yiiksek algilama dogrulugu elde
etmek icin geleneksel ML algoritmalarini ve DO y&ntemlerini karsilastirilmislardir.
Siniflandirict egitimi ve algoritmalar1 test etmek i¢in ¢im ve yabanci ot goriintiilerini
toplamiglardir. Meralarda genis yaprakli yabanci otlar1 tespit etmek igin 6 evrisimsel
katmana ve 3 tam baglantili siniflandirma katmanina sahip bir ESA modeli ve DVM
kullanmiglardir. ESA modeli yabanci otlar1 %96.88 dogrulukla taniyabilirken, DVM
maksimum %89.4 dogruluk elde etmistir.

Bah ve ark. (2018) IHA goriintiilerinden yabanci ot tespiti i¢in ESA kullanilarak
bir tam otomatik 6grenme yontemi énermislerdir. Onerdikleri yontemi ii¢ ana asamadan
olusturmuslardir. ilk olarak, iiriin siralarmi otomatik olarak tespit etmisler ve bunlari
stralar aras1 yabanci otlar1 tanimlamak i¢in kullanmislardir. Tkinci asamada ise sira arasi
yabanci otlar1 egitim veri setini olusturmak i¢in kullanmislardir. Pikselleri vurgulamak
icin “Hough” doniisiimii uygulamis ve arka plan ile yesil mahsulleri veya yabanci otlari
ayirt etmek i¢in “Otsu” uyarlanabilir esikleme yontemini kullanmiglardir. Son asamada
ise, goruntilerdeki mahsulli ve yabanci otlari tespit edebilen bir model olusturmak igin
model egitimlerini Onceden egitilmis agirliklara sahip ResNet iizerinde
gerceklestirmiglerdir. Yaptiklart testler sonucunda 1spanak tarlasinda %1.5 ve fasulye
tarlasinda %6'lik dogruluk farklar1 elde etmislerdir.

Chavan ve Nandedkar (2018) AlexNet ve VGGNet mimarisinin 6zelliklerini
birlestirerek bir hibrit mimari olan AgroAVNET agin1 o6nermislerdir. Filtrelerin
derinligini ayarlamak i¢in VGGNet'i se¢misler ve AlexNet'in normallestirme konseptini
kullanmuslardir. Onerdikleri ag1, cevrim dis1 ag ve ¢evrimigi ag olmak iizere iki boliimden
olusturmuslardir. Cevrim dis1 agda 6 evrisim katmani, ¢cevrimi¢i agda ise 3 tam baglh
katman kullanmiglardir. Ag egitiminde transfer 6grenme yontemini kullandiklari
caligmalarinda, evrisim katmanlar1 ve ilk iki tam bagli katmanimnin agirliklarini 6nceden
egitilmis ag agirliklariyla baglatmislar, tiglincii tam bagli katmaninin agirliklarini rastgele
baslatmiglardir. AgroAVNET aginin performansini orijinal AlexNet, VGGNet ve
bunlarin farkli varyantlariyla karsilastirmislardir.  AgroAVNET modeli  %98.21
siiflandirma dogrulugu ile AlexNet ve VGGNet’ten daha iyi performans gostermistir.

Nkemelu ve ark. (2018) ESA modelini ham veriler ve islenmis verilerle egiterek

gorlintii 6n isleme isleminin 6nemini arastirmiglardir. Goriintiileri yumusatmak ig¢in



Gauss bulanikligr kullanmiglar ve yiiksek frekansli igerigi kaldirmiglardir. Daha sonra
goruntiy HSV renk uzayina (Hue, Saturation, Value — Ton, Doygunluk, Deger)
dontistirmiiglerdir. 11x11 yapilandirma ¢ekirdegine sahip bir morfolojik erozyon
kullanarak arka plandaki topragi kaldirarak ©n plandaki fide goruntulerini elde
etmislerdir. Orijinal goriintiileri ve islenmis goriintiileri kullanarak ESA'nin dogrulugunu
degerlendirmislerdir. ESA'nin performansint DVM ve K-en Yakin Komsu (k-EYK)
algoritmasi ile karsilastirmiglardir. ESA mimarisinde 6 evrisimsel katman ve 3 tam bagh
katman kullanarak %92.6 dogruluk elde etmislerdir. DVM ve k-EYK algoritmalari ile
strastyla %61.47 ve %56.84 dogruluk elde etmislerdir. Sonug olarak goriintii 6n isleme
olmadan model performansinin diistiigiinii ve ESA'nin mahsul bitkilerini yabanci otlardan
daha iyi ayirt edebildigini bulmuglardir.

dos Santos Ferreira ve ark. (2019) aragtirmalarinda yar1 otomatik veri etiketleme
yaklasimi ile denetimsiz kiimeleme algoritmalari onermislerdir. Ik olarak, verileri
ozelliklerine gore farkli kiimelere ayirmislar ve ardindan verileri etiketlemek igin Ortak
Denetimsiz Ogrenme (JULE: Joint Unsupervised Learning) ve Gorsel Ozelliklerin
Denetimsiz Ogrenimi icin Derin Kiimeleme (DeepCluster: Deep Clustering for
Unsupervised Learning of Visual Features) algoritmalari olmak tizere iki kiimeleme
yontemini kullanmiglardir. Modelleri AlexNet ve VGG-16 mimarilerini kullanarak
olusturmuslar ve dnceden egitilmis agirliklarla baslatmiglardir. Gelistirdikleri yaklagimla
etiketleme maliyetini 100 kat azaltmiglar ve yabanci otlari siniflandirmada %97 dogruluk
elde etmislerdir.

Olsen ve ark. (2019) robotik yabanci ot kontrolii gergeklestirmek icin sekiz
yabanci ot tiiriinden olusan ¢ok sinifli bir yabanci ot gorintu veri seti olusturmuslardir.
Bu veri seti, Kuzey Avustralya'nin farkli bolgelerinden topladiklar1 17509 etiketli goriintd
icermektedir. Yabanci ot tiirlerini smiflandirmak icin transfer 6§renme yoOntemiyle
ResNet-50 ve Inception-v3 algoritmalarini kullanarak modeller olusturmuslardir.
Olusturduklar: veri Seti tizerinde siniflandirma performanslari bu modeller i¢in sirasiyla
ortalama %95.1 ve %95.7 siniflandirma dogruluguna ulagmistir. Ayrica, goriintii bagina
ortalama 53.4 ms ¢ikarim siiresi ile ResNet-50 mimarisinin ger¢ek zamanli performansini
da ortaya koymuslardir.

Kounalakis ve ark. (2019) yiiksek ¢oziniirliiklii goriintiilerden 6zellik gikarmak
i¢in transfer 6grenme yontemiyle GoogLeNet, AlexNet, VGG-F, VGG-16, Inception-v1,
ResNet-50 ve ResNet-101 modellerini olusturmuslardir. ESA'larin  varsayilan

simiflandiricilarint  DVM  ve lojistik  regresyon gibi dogrusal siniflandiricilarla



degistirmiglerdir. Yabanci otlar1 tespit etmek icin gesitli DVM ve lojistik regresyon
smiflandiricilarint ESA modelleriyle birlestirerek performanslarini karsilagtirmiglardir.
Dogruluk ve yanlis pozitif oram1 agisindan en dengeli sonucu “L2reglogReg” (L2-
regularised with L2-loss logistic regression model using primal computation)
smiflandiricisini kullanarak elde etmislerdir. Bu siniflandirici, otlaklardaki yabanci otlar
tespit etmek icin GoogleNet mimarisiyle birlikte kullanildiginda daha iyi performans
gostermistir.

Rasti ve ark. (2019) egitim igin sentetik veriler ve modellerin performansini
gercek saha goriintiileri iizerinde degerlendirdikleri calismada 5 evrisimsel katman ve 2
tam bagli katman i¢eren bir ESA modeli olusturmuslardir. Dagilim déntisimii (scattering
transform) yonteminin kiguk bir veri setiyle ESA mimarisinden daha iyi dogruluk elde
ettigini savunmuslardir. Dagilim déniisiimii, Yerel Ikili Oriintiiler (LBP: Local Binary
Patterns), Gri Seviye Es Olusum Matrisi (GLCM: Grey Level Co-occurrence Matrix),
Gabor filtresi gibi cesitli MO yaklasimlarini ESA modeliyle karsilastirmislardir. Sentetik
veriler iizerinde egitilen ve gergek veriler tizerinde test edilen dagilim dontisimii ile
yaklasik %85'lik bir dogruluk elde etmislerdir.

Abdalla ve ark. (2019) ¢alismalarinda, goriintii segmentasyonunun dogrulugunun
veri setinin boyutuna bagli oldugunu bildirmislerdir. Bir modeli sifirdan egitmenin zor
olmasi sebebiyle, modeli egitmek iizere transfer 6grenme ve gercek zamanli veri arttirimi
yontemlerini uygulamislardir. Deneylerinde VGG-16 tabanli SegNet mimarisini
kullanmislar ve VGG-16 icin 3 farkli transfer 6grenme yaklasimi uygulamislardir.
Ayrica, modelin performansint VGG-19 tabanli mimari ile karsilastirmiglardir. VGG-16
tabanl1 SegNet, yalnizca oOzellik ¢ikarma i¢in Onceden egitilmis agirliklar ve
segmentasyon icin MO smiflandiricist kullandiklarinda %96'lik en yiiksek dogruluga
ulagmislardir.

Espejo-Garcia ve ark. (2020) yapmis olduklar1 g¢alismada, dijital kamera
kullanarak sahadan toplanilan veri seti goriintiilerini, islemleri daha hizli hale getirmek
ve hesaplama karmasikligini azaltmak icin DO modeline giris yapmadan 6nce yeniden
boyutlandirarak DO aginin gereksinimine goére ¢oziiniirliiklerini 128x128 piksele
diisiiriilmiislerdir. Ardindan goriintiileri 1° ile 359° arasinda dondiirerek veri biiyiitme
teknigini uygulamiglar ve veriler ic¢in goriinti diizeyinde etiketleme islemi
gerceklestirmiglerdir. ESA'nin varsayilan siiflandiricisini DVM, XGBoost ve Lojistik
Regresyon gibi geleneksel MO smiflandiricilariyla  degistirmislerdir. Xception,
Inception-ResNet, VGGNets, MobileNet ve DenseNet modellerinin egitimlerini nceden



egitilmis agirliklarla baslatilarak transfer 6grenme metoduyla gergeklestirmislerdir.
Deneysel sonuglari, en iyi performans gosteren agin DVM siniflandirict kullanan
DenseNet modeli oldugunu gostermistir. Bu mimari i¢in mikro F1 skoru 9%99.29
olmustur. Bu arastirmada ayrica bu yaklasim kullanilarak kicuk bir veri seti ile de ag
performansinin ylksek olacag bildirilmistir.

Wang ve ark. (2020) yabanci ot tespiti i¢in kullanilan farkli yapay gérme ve
goriintii isleme tekniklerine odaklanarak yapmis olduklar1 ¢alismada, DO modelinin
performansini goriintiilerin farkli girdi temsillerine dayali olarak degerlendirmislerdir.
Histogram esitleme, kontrast gelistirme ve derin fotograf iyilestirme gibi bir¢ok goriintii
on isleme teknigini ve ExG, ExR, ExGR, NDVI, NDI, CIVE, VEG, MExG, COMI ve
COM?2 olmak tizere gesitli bitki ortiisii indekslerini kullanmiglardir. Ayrica model
degerlendirmesinde yakin kizildtesi bilgisini ve renk wuzayr donilisiimlerini
kullanmislardir. Onerilen yaklagimlarinin genelleme kabiliyetini arttirmak icin veri seti
gorlntilerine Gamma diizeltmesi ve renk alani goriintii gelistirme tekniklerini
uygulayarak gorlnti dizeyinde etiketleme yapmuglardir. Giris katmanlarini 6nceden
egitilmis agirhiklarla baglatarak mahsul ve yabanci ot bitkilerinin anlamsal
segmentasyonu i¢in kodlayici-kod ¢Oziici DO agini egitmislerdir. Yakin Kizilotesi
bilgisinin girdiye dahil edilmesinin segmentasyon dogrulugunu ve zayif aydinlatma
kosullarinda model performansini 6nemli dl¢iide arttirdigini, goriintii gelistirmenin farkl
aydinlatma kosullarinda model performansini gelistirdigini ortaya koyduklar1 ¢aligmada
%96.12 ortalama nesne bazinda segmentasyon dogrulugu elde etmislerdir.

Le ve ark. (2020) veri toplamak icin multi-spektral ve uzamsal (spatial)
sensorlerin kombinasyonunu kullanmiglardir. Tiim goriintiiler, arka plani etkili bir sekilde
kaldiran ExGR indeks yontemi kullanilarak segmentlere ayrilmistir. Ayrica goriintiilere
dilatasyon ve erozyon morfolojik islemlerini uygulamislar ve 6zellikleri ¢ikarmak igin
kontur maskeleri olusturmuslardir. “k-FLBPCM: Filtered Local Binary Patterns with
Contour Masks and coefficient k isimli yeni bir model énermislerdir. Onerilen modeli
ImageNet veri seti ile 6nceden egitilmis agirliklar kullanilarak egitmislerdir. Sonuglari
VGG-16, VGG-19, ResNet-50 ve Inception-v3 mimarisi ile karsilastirmiglardir. Hem
onerdikleri yontem ile hem de ESA modelleriyle yaklasik %99 siniflandirma dogrulugu
elde etmiglerdir. Ayrica onerdikleri yontemin diisiik hesaplama siiresi ile ger¢ek zamanh
hassas tarim i¢in uygunlugunu kanitlanmislardir.

Hu ve ark. (2020) DeepWeeds veri setini (Olsen ve ark., 2019) 6nerdikleri “Graph

Weeds Net” yoéntemini degerlendirmek igin kullanmislardir. Onerdikleri yontem, yabanci
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ot tiirlerini siniflandirmak i¢in Grafik Evrigsimli Ag (GEA) mimarisidir ve grafik evrisim
katmanlari, ¢cok seviyeli grafik temsil mekanizmalar1 ve bolgesel kalip 6zelliklerini
cikarmak icin ResNet-50 ve DenseNet-202 omurga aglarin1 kullanmaktadir. Burada, bir
RGB gorintiusuni ¢ok olcekli bir grafik olarak temsil etmislerdir. DenseNet-202
mimarisine sahip grafik tabanli model ile %98,1 siiflandirma dogruluguna ulagmislardir.

Huang ve ark. (2020) ¢alismalarinda bir IHA kullanarak gériintiiler toplamis ve
bir ortofoto olusturmak i¢in goriinti mozaikleme uygulamislardir. Yabanci ot
yogunlugunun haritalanmasinin, sahaya 6zgii yabanci ot yonetimi i¢in yararl olabilecegi
ve herbisit kullaniminin azaltilmasini saglayabilecegi diislincesiyle bir piring tarlasindaki
yabanci ot yogunlugunu haritalamak i¢in DO yéntemini kullanmislardir. Tam Baglantili
Agin (TBA) temel mimarisiyle ilgili sorunlardan biri, uzamsal 6zelliklerin duzgtn bir
sekilde geri kazanilamamasidir. Bu sorun nedeniyle tahmin dogrulugu azalabilir. Bu
sorunu ¢ozmek icin atlama mimarisi, tam baglanti kosullu rastgele alanlar ve kismi
baglant1 kosullu rastgele alanlar ekleyerek modeli gelistirmislerdir. AlexNet, VGGNet,
GoogLeNet ve ResNet tabanli TBA'y1 transfer 6grenme yontemiyle egitmislerdir. Daha
sonra, farkli TBA'lar ve nesne tabanli goriintli analizi yontemlerinin performansini
karsilastirmiglardir. Dogruluk i¢in daha ¢ok konumun ana metrik olarak degerlendirildigi
caligmalariin deneysel sonuglari, %80.2 konum dogruluguyla onerilen iyilestirmelere
sahip VGGNet tabanli TBA ile elde edildigini gostermistir.

Gao ve ark. (2020) seker pancari ekili alanlarda tarla sarmasigi bitkisi tespiti i¢in
tiny-YOLOv3 (Zhang ve ark., 2019) ¢ergevesine dayanarak, siiflandirmanin ¢ikarim
suresini hizlandiran bir DO modeli dnermislerdir. Daha iyi 6zellik flizyonu icin orijinal
modele iki ekstra evrisimsel katman eklemisler ve ayrica algilama 6l¢eklerinin sayisini
ikiye diisiirmiislerdir. Modeli hem sentetik verilerle hem de gergek verilerle egitmislerdir.
YOLO-v3 deneylerde daha iyi siiflandirma dogrulugu elde etse de gercek zamanli
uygulama i¢in tiny YOLO-v3 modelini 6nermislerdir.

Sivakumar ve ark. (2020), soya fasulyesi tarlalarindaki ge¢ mevsim yabanci
otlarmi tespit etmek THA gériintiileri kullanilarak nesne algilama gorevi icin ESA tabanli
DO modellerini  egitmisler ve performanslarmi  degerlendirmislerdir.  ilk
degerlendirmede, 200 Sinirlayic1 Kutu (SK) Onerisine sahip olan Faster R-CNN modeli
ile, SSD (Single Shot MultiBox Detector) modeli kesinlik, hatirlama, F1 skoru ve loU
acisindan degerlendirilmis ve benzer sonuglar elde edilmistir. Ancak SSD modelinin
genelleme performansimnin daha diisiik oldugu belirlenmistir. Ikinci degerlendirmede bu

iki model yama tabanli ESA ile ortalama loU ve ¢ikarim siiresi agisindan
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karsilastirilmistir. Sonuglar, Faster R-CNN'nin yabanci ot algilama dogrulugu ve ¢ikarim
hiz1 agisindan daha iyi performans gosterdigini ortaya koymustur.

Jiang ve ark. (2020) c¢alismalarinda muisir, marul, turp ve yabanci ot
goruntulerinden olusan dort farkli veri seti kullanmiglardir. Bu veri setlerinin U¢ tanesini
misir/yabanci ot, marul/yabanci ot Ve turp/yabanci ot siniflandirmasi i¢in, dordiincii veri
setini ise tiim tiirlerin siniflandirilmasi igin olusturmuslardir. Arastirmalarinda AlexNet,
VGG-16 ve ResNet-101 olmak tizere tic ESA mimarisiyle birlikte GEA kullanarak hibrit
modeller gelistirmislerdir. ESA mimarilerini 6zellik ¢ikaric1 olarak, GEA’y1 ise
siiflandirict olarak kullanmislardir. Yar1 denetimli bir 6grenme yaklagimi oldugu icin
GEA'y1 se¢mislerdir. Ayrica, Ozellik iliskilerini bir grafik yapisi kullanarak elde
etmislerdir. BOylece etiket bilgisi grafigin komsu koseleri tarafindan paylasildig: icin
ogrenmeyi smirli agiklamali verilerle daha dogru hale getirmistir. AlexNet, VGG-16,
ResNet-101 ve olusturduklar1 hibrit modelleri dort farkli veri seti (zerinde
karsilagtirmiglar, ResNet-101 kullanilarak olusturduklar1 GEA modeli her bir veri seti igin
%97.80, %99.37, %98.93 ve %96.51 smniflandirma dogrulugu elde ederek diger
modellere kiyasla daha yiiksek performans sergilemistir.

Lottes ve ark. (2020) ¢alismalarinda goreve 6zgii bir kod ¢oziicii ag1 dnermisler
ve sahadan multi-spektral gorintiler toplamak icin "BoniRob" adi1 verilen robotik bir
platform kullanmislardir. On isleme islemini kirmizi, yesil, mavi ve yakin kizilotesi
kanallarina ayr1 ayr1 uygulamislardir. Ayrica 5x5 kernel kullanarak giirtiltiiyli gidermek
i¢cin Gauss bulaniklastirma islemini ger¢eklestirmislerdir. Kanallari normalize etmek igin,
degerleri tiim kanal degerlerinin ortalamasindan c¢ikarmislar ve standart sapmalarina
bolmiislerdir. Bundan sonra, kanal degerlerini sifir merkezli olarak normallestirmislerdir.
Bitkiler diizenli bir mesafeye ekildigi i¢in, modeli gorunti dizisinden uzamsal bitki
diizenini 6grenebilecek sekilde egitmislerdir. Daha sonra bu siral1 6zelligi, yabanci otlarin
konumlarin1 ve smiflarii belirlemek igin gorsel ozelliklerle birlestirtirmislerdir.
Caligsmalarin1 son teknoloji yaklagimlarla karsilastirdiklarinda, Onerdikleri yontemin
onceden goriilmemis tarlalarda daha iyi bir sekilde genelleme yetenegine sahip oldugunu
ve sadece mahsul ve yabanci ot algilama performansini arttirmadigini ayni zamanda
anlamsal segmentasyon performansini da arttirdigini rapor etmislerdir.

Trong ve ark. (2020) yabanct ot tiirlerini siniflandirmak i¢in ¢ok modlu bir DO
yaklagimi 6nermisglerdir. Bu yaklasimda, NASNet, ResNet, Inception-ResNet, MobileNet
ve VGGNet dahil olmak iizere dnceden egitilmis bes DO modelini bagimsiz olarak

egitmislerdir. Modellerin puan vektoriinii hesaplamak i¢in Bayes kosullu olasilik tabanl
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teknik ve oncelikli agirlik puanlama yontemi kullanmislardir. Yabanci ot tiirlerini
smiflandirmak icin, her modelin “softmax” katmani tarafindan iretilen olasilik
vektorlerini toplamislar ve en yiiksek olasilik degerine sahip tiirii belirlemislerdir.
Deneysel sonuglara gore, bu yaklasimin performansinin tek modlu bir DO modelinden
daha iyi oldugunu savunmuslardir.

Osorio ve ark. (2020) yapmis olduklari ¢alismada, marul bitkisi i¢in goriintii
islemeye dayali yabanci ot tahmini i¢in {i¢ yontem sunmuslar ve bunlar1 uzmanlar
tarafindan yapilan gorsel tahminlerle karsilastirmislardir. Yontemlerinden biri, 6zellik
tanimlayici olarak Yo6nlendirilmis Gradyanlarin Histogramlarini (YGH) kullanan DVM’e
dayali YGH-DVM’dir. Ikinci yontem, nesne algilama icin YOLOV3'e dayanmaktadir ve
Uclincust, her birey icin bir 6rnek segmentasyonu elde etmek icin Mask R-CNN'e
dayanmaktadir. Dort spektral banthi 1280x960 piksel boyutlu goriintii kullandiklari
calismalarinda kirmizi, yesil ve yakin kizilotesi bantlar ilizerinde birlestirme islemi
uygulayarak, bitkiyi vurgulamak i¢in sahte yesil gorintilerden bir veri Seti
olusturmuslardir. Ayrica veri seti goriintiilerindeki fotosentetik olmayan nesneleri
cikarmak i¢in arka plan c¢ikarici olarak NDVI endeksini kullanmislardir. Segcilen
metriklere gore, makine ve DO yontemleri mahsul tespitinde sirastyla %88, %94 ve %94
F1 skorlar1 elde etmislerdir. Daha sonra yabanci ot kapsama alanini belirlemek icin, tespit
edilen mahsulleri ikili bir maskeye doniistiirmiisler ve yabanci otu dolayl bir sekilde
tespit etmek icin ND VT endeksi ile birlestirmislerdir. Yabanci ot goriintiisii elde edildikten
sonra, yabanct otun kapsama yilizdesini klasik goriinti isleme yontemleriyle
hesaplamiglardir. Son olarak, bu performanslar, her tahmin (makine-insan) arasinda
istatistiksel olcumler elde etmek icin “Bland-Altman” grafigi, simf i¢i korelasyon
katsayilar1 (ICC: Intraclass Correlation Coefficient) ve “Dunn's” testi araciligiyla yabanci
ot uzmanlarindan olusan bir setin tahminleriyle karsilastirmislardir. Onerdikleri 3
yontemin de yabanci ot kapsami tahmininde dogrulugu arttirdigini ve insan tarafindan
tahmin edilen verilerdeki 6znelligi en aza indirdigini 6ne siirmiiglerdir.

Asad ve Bais (2020) maksimum benzerlik siniflandirma tekniginin arka plan
topragmi ve yesil bitkileri segmente etmek icin esikleme tekniklerinden daha 1yi
performans gosterdigini savunduklar1 calismada, iki asamali bir prosediir kullanarak
piksellerin manuel olarak etiketlenmesini hizlandirmak i¢in bir yontem gelistirilmislerdir.
[Ik adimda, arka plan1 ve 6n plam1 maksimum olasilik siniflandirma kullanilarak
segmentlere ayirmuslar ve ikinci adimda yabanci ot pikselleri manuel olarak

etiketlemislerdir. Bu etiketli verileri, mahsul ve arka plan piksellerini birinci sinif ve diger
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tiim bitki Ortiisiinii ikinci sinif olarak siniflandiran anlamsal segmentasyon modellerini
egitmek i¢in kullanmiglardir. Yabanci otlar1 tespit etmek i¢in SegNet ve U-Net gibi iki
TBA mimarisini karsilastirmistir. Her iki modelde de kodlayici blok olarak VGG-16 ve
ResNet-50 kullanmiglardir. ResNet-50 tabanli SegNet modeli, 0.8288 ortalama loU
degeri ve 0.9869 frekans agirlikli JoU degeri ile en 1yi sonuglar1 géstermistir.

Islam ve ark. (2021) yapmis olduklar1 ¢alismada bir biber tarlasindan toplanan
IHA goriintiilerini kullanilarak yabanci otlar1 tespit etmek i¢in RO, DVM ve k-EYK
olmak lzere 3 MO algoritmasinin performanslarini analiz etmislerdir. Performans
karsilastirmasinda kullandiklar1 degerlendirme dlgiitleri dogruluk, kesinlik, hatirlama,
yanlis pozitif oran ve “kappa” katsayisidir. MO algoritmalarmin simiilasyonu icin
MATLAB kullanmislardir. Elde ettikleri yabanci ot algilama dogruluk degerleri RO,
DVM ve k-EYK igin sirastyla %96, %94 ve %63 olmustur. Bu ¢alismaya gore, RO ve
DVM algoritmalarmin kullanimi1 verimli ve pratik oldugu ve IHA goriintiilerinden
yabanci ot tespiti icin kolayca uygulanabilecegi sonucuna ulagsmislardir.

Abouzahir ve ark. (2021) yapmis olduklari g¢alismada, yabanci ot algilama
performansii arttirmak i¢in Gorsel Kelimeler Cantas: (BOVW: Bag of Visual Words)
yaklasimina dayali YGH yontemini kullanmislardir. Gorsel kelimeleri olusturmak igin
YGH bloklarini anahtar noktalar olarak kullanmuslar ve 6zellik vektorlerini bu gorsel
kelimelerin histogramlar1 olarak belirlemislerdir. Daha sonra seker pancari, soya
fasulyesi ve havug gorintilerinde yabanci otlari tespit etmek ve bitkileri siniflandirmak
i¢in Geriye Yayilimli Sinir Ag1 (GYSA) kullanmislardir. Onerdikleri yontem ile seker
pancar1, havu¢ ve soya fasulyesi ile yabanci otlar sirasiyla %97.7, %93 ve %96.6
dogrulukla ayirt etmislerdir. Bitki siniflandirmasi igin ise sirasiyla %90.4, %92.4 ve
%94.1 dogruluk elde etmislerdir. Ayrica dnerdikleri yontemle elde ettikleri bu sonuglarin,
klasik YGH'den %37.6 daha iyi oldugunu vurgulamislardir. Sonug olarak, onerdikleri
yabanci ot tespit sisteminin, herbisit uygulamalarinda sahaya 0zel ve segici olarak
puskdrtilmesi i¢in uygun oldugunu belirtmislerdir.

Lam ve ark. (2021) minimum insan miidahalesi ile erken yabanci ot tespiti igin
tekrarlanabilir ve saglam bir sistem gelistirmek icin yaptiklar1 calismada, bir THA
kullanarak otomatik yabanci ot haritalamast igin bir is akis1 dnermislerdir. IHA’y1 10 m
ile 20 m arasinda diisiikk bir irtifada ucurarak yabanci otlarin gergek renkli RGB
goruntuleri toplamislar ve nesne tabanli bir yaklasimla verileri etiketlemislerdir.
Etiketlene verilerle VGG-16 modelini egitmislerdir. Onerdikleri is akiginin sonucunda

%92.1°lik bir genel dogruluk elde etmislerdir.



14

Peng ve ark. (2022) DO kullanarak piring goriintiilerinde gercek zamanli yabanci
ot tespiti yapmak ve diisiikk makine maliyetiyle bu islemi gerceklestirmek i¢in yapmis
olduklar1 ¢aligmada gercek kosullarda aldiklar1 ve web taramasi yaparak elde ettikleri
piring ve sekiz farkli yabanci ot igeren bir veri Seti olusturmuslardir. Goriintiilerde
yapraklarin birbirlerinin {izerini kapatmasi sorununun tistesinden gelmek i¢in omurga agi,
OPA ve meta mimarinin &zellik ¢ikarma yeteneklerini gelistirerek RetinaNet’e dayali
“WeedDet” adl1 bir model dnermislerdir. Onerdikleri model %94.1°lik mAP ve 24.3
fps’lik kare hizina ulasarak, orijinal RetinaNet modelinden %5.5 mAP ve 5.6 fps daha
yiiksek sonuglar elde etmistir. Ayrica yapmis olduklari deneylerde onerdikleri modelin
hizl1 bir model olan YOLOv3’ten 2 fps geride oldugunu, ancak mAP performansinin %9.9
daha yiliksek oldugunu rapor etmislerdir. Gelistirdikleri model, deneylerde kullandiklari
diger Faster R-CNN w/FPN, SSD512, FCOS ve ATSS modellerinden de daha yiksek bir
performans sergilemistir.

Coleman ve ark. (2022) nadasa birakilmis arazilerde yabanci ot tespiti i¢in diisiik
maliyetli ve goriintii tabanli “OpenWeedLocator” (OWL) adinda bir tespit cihazi
olusturmuslardir. Bu cihaz kabaca Raspberry Pi 4, kamera ve rélelerden olusmaktadir.
OWL’yi degerlendirme islemlerini ExG indeksi, NExG (Normalized Excessive Green)
indeksi, HSV ve ExG indeksi ile HSV birlesimi (ExHSV) olmak (zere dort algoritma
kullanarak gerceklestirmislerdir. Bu dort algoritma, ortalama %79 kesinlik (precision) ve
%52 hatirlama (recall) ile yabanci otlar1 algilamada birbirlerine benzer sekilde etkili
olmustur. Bitki dagilimmin ¢ikarilmasinda %92'ye varan kesinlik ve %74'e varan
hatirlama degerleri OWL'nin nadasa birakilmis tarlalardaki performans potansiyelini
gostermistir.

Rahman ve ark. (2022) yapmis olduklari ¢alismada, pamuk tarlalarinda degisken
tarla kosullar1 altinda toplanan 848 renkli goriintiiden olusan, SK ek agiklamalarina sahip
ti¢ sinifl1 bir yabanci ot veri seti kullanmiglardir. YOLOVS5, RetinaNet, EfficientDet, Fast
R-CNN ve Faster R-CNN dahil olmak tizere DO tabanli tek asamali ve iki asamali nesne
dedektorleri kullanmiglardir. Nesne algilama modellerinin ¢esitli versiyonlarini transfer
O0grenimi yontemiyle gerceklestirerek 13 yabanci ot algilama modeli olusturmuslardir. Bu
modellerden RetinaNet-ResNet101-FPN, uzun ¢ikarim siiresine ragmen, 0.5 /oU esiginde
%79.98 mAP ile en yiiksek genel algilama dogrulugunu elde etmistir. YOLOVS ise en
hizli ¢ikarim stiresine (Google Colab'da 17 ms) sahip model olmasina karsilik aynm1 loU

esiginde %76.58 mAP tespit dogrulugu elde etmistir. Ayrica geometrik ve renk
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dontisiimleri yoluyla uyguladiklari veri arttirnmi teknigiyle yabanci ot tespit modellerinin

dogrulugunu en fazla %4.2 oraninda arttirabilmiglerdir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Bitki Segmentasyon Yodntemleri

Segmentasyon, nispeten benzer Ozelliklere sahip nesneler olusturmak igin
birbirleriyle iligkili pikselleri gruplama siireci olarak tanimlanabilir. Bagka bir deyisle bir
goruntiyd gucli korelasyona sahip parcalara aymrmaktir (Hamuda ve ark., 2016).
Segmentasyon islemi Sekil 3.1’de goriildiigii gibi genel olarak 6n isleme, piksel

siiflandirma ve son isleme adimlarindan olusur.

Giris goriintiisii

' Onigleme F---------- >
Y
Iyilestirilmis
goriintii
Segmentasyon
' Segmentasyon
algoritmast
\4
Segmente

edilmis goriinti

N m—--

Cikig goriintiisii

Sekil 3.1. Segmentasyon igleminin genel semasi (Zhang, 1996)

On isleme, goriintii segmentasyonunu kolaylastirmak i¢in kameradan alman
orijinal gOriintli iizerinde kontrast gelistirme, renk uzayr doniisiimii, yeniden
boyutlandirma ve giiriiltii giderme gibi baz1 6nemli goriintii iyilestirme yontemlerini igerir
(Wang ve ark.,, 2019). BG’nin 6nemli adimlarindan biridir ve uzaktan algilama
uygulamalarinda 6nemli bir rol oynar. Ozellikle gérintiiniin giines 15181 ve golge gibi
parlaklik sorunlarinin degiskenligini gidermek i¢in kullanilan dnemli bir islemdir (Jeon,
2014).
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Literatirde tum bitki algilama yaklagimlarinda ilk hedef, goriintiideki farkli
pikselleri bitki (mahsuller ve yabanci otlar) ve arka plan (toprak ve kalintilar) olmak iizere
iki smifa ayirmaktir (Sabzi ve ark., 2018). Arka plan kaldirma herhangi bir yanlis
siniflandirmay1 6nlemek i¢in uygun bir sekilde yapilmalidir. Bu ¢alismada kullanilan
renk indekslerine dayali esik tabanli segmentasyon yontemleri ve havza doniisiimii

segmentasyon yontemi asagidaki basliklarda agiklanmuistir.

3.1.1. Renk indeksine dayah esik tabanh segmentasyon yontemleri

Renk, bitki segmentasyonu alaninda bitkileri arka plandan ayirmak i¢in kullanilan
en yaygin yontemlerden biridir. Bitkinin rengi yesile meyilli oldugu ve boyut, yon gibi
etkenlere kars1 degismediginden dolay1 renge gdre segmentasyon uygun bir yontem
olarak degerlendirilebilir (Bai ve ark., 2014). RGB (Red-Green-Blue) renk uzayindaki bir
goruntunin kanal degerlerinin dogrudan gri tonlamaya doniistiiriilmest, bitki ve arka plan
piksellerinin benzer gri tonlama degerlerine sahip olmasi nedeniyle iyi bir segmentasyon
ile sonuglanmaz (Tian ve Slaughter, 1998). Bu nedenle, iyi bir segmentasyon basarimi
icin RGB uzay1 genellikle alternatif renk uzaylarina doniistiiriilerek bitkinin rengi
vurgulanir, bdylece arka planin rengi zayiflatilmis olur. Renk indeksleri, RGB renk
uzayinda R, G ve B kanal degerleri veya Denklem 3.6, Denklem 3.7 ve Denklem 3.8’de
ifade edilen kromatik renk koordinatlar1 (r, g ve b) kullanilarak hesaplanir. Cizelge 3.1’de
arastirmacilarin  gelistirdikleri literatiirde siklikla karsilasilan renk indeksleri

Ozetlenmektedir.



Cizelge 3.1. Bitki segmentasyonu i¢in renk tabanlh indeksler

indeks ve Formiilii

Kaynak

NDI =128 (G_Rju
G+R

ExG=2g-r-b
EG=2G-R-B+127
ExR=1.4r—g
CIVE =0.441R —0.811G + 0.385B +18.78745

ExGR = ExG-ExR

NGrDI = =R
G+R

G
VEG = RO667 50333

MEXG =1.262G —0.884R—-0.311B

MExG1=2G—-R-B
NExG=2.8G-R—-B
GMR=G-R
COM = ExG+CIVE + ExGR +VEG

COM1=0.36ExG +0.47CIVE +0.17VEG
GPC=2G-RxG-B

nDv| = NIR+R
NIR-R
GB=g-b

(Woebbecke ve ark., 1993)

(Woebbecke ve ark., 1995)
(Gliever ve Slaughter, 2001)
(Meyer ve ark., 1999)
(Kataoka ve ark., 2003)

(Meyer ve Neto, 2008)

(Hunt ve ark., 2005)

(Hague ve ark., 2006)

(Burgos-Artizzu ve ark., 2011)

(Ishak ve ark., 2009)
(Jeon ve ark., 2011)

(Bakhshipour ve Jafari, 2018)

(Guijarro ve ark., 2011)
(Guerrero ve ark., 2012)
(Prema ve Murugan, 2016)

(Haug ve ark., 2014)

(Golzarian ve Frick, 2011)

R, G, B renk kanal degerlerini, r, g, b ise kromatik renk koordinatlarin1 ifade etmektedir

Esik tabanli segmentasyon, gri seviye goriintiilerdeki her pikselin yogunluk
degerlerini bir veya daha fazla onceden belirlenmis esik degeriyle karsilastirmak ve
ardindan elde edilen sonuglara gore pikseli karsilik gelen siniflara ayirmak igin kullanilan
bir kavramdir (Hassanein ve ark., 2018). Bitki segmentasyonunda, renk indekslerinden
elde edilen gri tonlamal1 goriintiiler ikili goriintiiler olusturmak i¢in kullanilir. Esik tabanl
yontemin kritik noktasi, uygun bir esik degerlerinin belirlenmesidir. Basit bir esik
belirleme yOontemi, sabit bir esik degerine dayanir. Ancak bu sabit deger, aydinlatma
degisimlerine kars1 hassastir ve yalnizca 6zel uygulamalar i¢in uygundur (Sabzi ve ark.,
2018). Bu baglamda, esik degeri ¢ok yiiksek ayarlanirsa, bazi 6nemli bolgeler (bitki
pikselleri) diger bolgelerle (arka plan pikselleri) birleserek yetersiz segmentasyona yol

acarken, ¢ok diisiik ayarlanmis bir esik ise asir1 segmentasyona neden olabilir.
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ExGR indeksi ile sabit bir sifir esigi kullanilarak segmentasyon iglemi
gerceklestirilebilir (Bu konu tezin devaminda renk indeksi ile on maskeler olusturma
basligi altinda ayrintili olarak irdelenmistir). Diger taraftan bir istatistiksel yontemle elde
edilen esik degeri ile daha basarili sonuglar elde edilebilir. istatistiksel esik belirleme
yontemi bir¢ok faktore gore degistigi i¢in ¢ok sayida arastirmaci ¢éziime ulagsmak i¢in
farkli yontemler gelistirmistir (Hamuda ve ark., 2016). Ornegin, Otsu (1979) tarafindan
Onerilen ve popiiler bir otomatik esikleme yaklasimi olan yontem genis ¢apta kullanilir.
Otsu yonteminin temel fikri, agirlikli sinif i¢i varyansi minimize eden, simiflar arasi
varyansi ise maksimize eden bir esik degeri bulmaktir. Otsu yontemi 6zellikle bitki/arka
plan segmentasyonunda kullanmak i¢in ¢ok sayida aragtirmaciya ilham kaynagi olmustur
(Ling ve Ruzhitsky, 1996; Shrestha ve ark., 2004; Burgos-Artizzu ve ark., 2011).
Literatirde Otsu yonteminden baska Onerilen otomatik esikleme yontemleri de
bulunmaktadir: ortalama piksel yogunlugu degerine dayali otomatik esik belirleme
yaklasimi (Guijarro ve ark., 2011), Gauss dagilim fonksiyonu varsayimina dayanan
otomatik bir esik belirleme yontemi (Kirk ve ark., 2009), histogram kullanilarak yerel
minimumlarla esik belirleme yontemi (Mursalin ve Mesbah-Ul-Awal, 2014).

3.1.2. Havza (watershed) algoritmasi ile sesgmentasyon yontemi

Havza teorisi, 1970’lerin sonunda goriintii isleme alaninda tanitilmis, ardindan
Vincent ve Beucher (1989) tarafindan olusturulmustur. Havza algoritmasinin gérevi ana
havzay:1 ve farkli havzalar1 bulmaktir. Sekil 3.2°de goriildiigii gibi iki bitisik havzanin
oldugunu ve yatay diizlemde havzanin en altindan su seviyesinin kademeli olarak arttigini
varsaydigimizda (Sekil 3.2 (a)), ilk 6nce iki havza olusacak (Sekil 3.2 (b)) ve su Sekil 3.2
(c)’ de goriilen seviyeye ulastiginda ana havza olusacaktir (Sekil 3.2 (d)). Veya bunun

tersi diiglintildiiglinde, su seviyesinin azalmasi diger iki havzayi olusturacaktir.
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AV,

(a) 1. adim (b) 2. adum

(¢) 3. adim (d) 4. adim

Sekil 3.2. Havza olusum diyagramlar1 (Ji ve ark., 2015)

Mesafe dontigiimiinii kullanan morfolojik havza algoritmasi, bir nesneyi
pargalarinin biitiinliigiine gore bdliimlere ayirmak i¢in en yaygin kullanilan yontemlerden
biridir (Sun ve Luo, 2009). Bu algoritma gériintli segmentasyonu alaninda ikili gorintuler
i¢in kullanilir. ikili gériintiideki bitkiyi temsil eden her piksel, en yakin arka plan pikseli
ile arasindaki OKlit uzakligina bagh olarak [0-255] arasinda bir deger alarak gradyan bir
goriintiiye dontistirilir (Orbert ve ark., 1993; Miao ve Xiao, 2018). Bu gradyan
goruntlnin piksel degerleri, Havza algoritmasinin temel yapisina uygun olarak yerel
topografya (ylikseklik) olarak ele alinabilir. Yani bu gradyan goriintiide, Sekil 3.3’te
goriildiigii gibi belirli bir esikten yliksek degerler tepe noktalari olusturacak, diigiik
degerler ise tepelerin kenarlarini olusturacaktir. Tepelerin kenarlari, nesnelerin boliimlere
ayrilacag bolgeleri temsil eder (Roudier ve ark., 2008). Tepeler bu bolgenin icerisindeki
yerel maksimumlardir ve minimum mesafe degerine bagli olarak belirlenir ve en fazla

tepe bu degerin “1” olmasiyla saglanir (van der Walt ve ark., 2014).
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Havza cizgileri

Segment |

V"

Sekil 3.3. Havza segmentasyonu gorsellestirmesi (Zivkovig, 2020)

Segment 2 Segment 3

Esik

Konuyu bir ornekle agiklamak gerekirse; Havza segmentasyon yodntemiyle
segmentlere ayrilacak olan bir bitki gorintlsu (Sekil 3.4 (a)) ikili goruntiye dontstiralir
(Sekil 3.4 (b)) ve bu ikili goruntiiye mesafe doniisiimii uygulanarak gradyan bir gorintu
elde edilir (Sekil 3.4 (c)).

Sekil 3.4. Mesafe doniisiimiiniin uygulanmast

Sekil 3.4 (c)’de verilen havza doniisiimii uygulanmig 6rnek gradyan goérintiide

belirlenen bir minimum mesafe (esik) degerine dayali olarak olusan tepeler (yerel
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maksimumlar) Sekil 3.5 (a)’da goriilmektedir. Bu tepelere gore olusan kenarlar, yani

goriintiiniin segmentlere ayrilacagi bolgeler ise Sekil 3.5 (b)’de gorilmektedir.

o
0
o
6
2]
o
0
o

Yerel
maksimumlar

(b)

Sekil 3.5. Havza segmentasyon yéntemi

3.2. Renk Uzaylar

BG uygulamalarinda amaca gore kullanilan ¢esitli renk uzaylar1 bulunmaktadir.
Renk uzaylar1 renkleri tanimlamak icin kullanilan matematiksel modellerdir. Bu renk
uzaylart dogrusal veya dogrusal olmayan yoOntemlerle bagka bir renk uzayma
doniistiiriilebilmektedir.

Renkli bir goriintli RGB renk uzayinda elde edilerek goriintiilenebilir (Oinosho ve
ark., 2021). RGB renk uzayi, diger renk uzaylarina doniisiimde baz alinan temel bir renk
uzayidir (Luszczkiewicz-Piatek, 2014). Bu renk uzayinda herhangi bir renk, kirmizi, yesil
ve mavi renklerin belirli yogunluklarda karistirilmasiyla elde edilir. Sekil 3.6‘da
goruldiigii gibi R, G ve B renk degerleri birim kiip ilizerinde [0-1] arasinda ifade

edildiginde her kose farkl bir rengi tanimlar.
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Magenta (1,0,1) Beyaz (1,1,1)
//
// ,,/’//
Kirmizi (1,0,0) Sari (1,1,0)
Mavig,o, 1) Cyan (0,1,1)
Siyalg,o,/O) Yesil (0,10

Sekil 3.6. RGB renk uzay1

Bu ¢alismada kullanilan diger renk uzay1 CIE L*a*b* (CieLab)'dir (I'Eclairage,
2007). CieLab, Uluslararas1 Aydinlatma Komisyonu (CIE) tarafindan bir renk standardi
olusturmak i¢in gelistirilmistir. Bu 3 boyutlu renk uzaymin en belirgin 6zelligi
algilanabilen tiim renkleri ifade edebilmesidir (Herrera ve ark., 2017).

CieLab renk uzay1 Sekil 3.7°de goriildiigii gibi birbirine dik {i¢ eksenden olusur.
Her renk bu renk uzayinda L', a" b degeriyle, yani 3 eksende aldig1 degerlerin kesistigi
noktada tanimlanir. Iki kromatik kanal ve bir parlaklik kanalindan olusur (Hernandez-
Hernandez ve ark., 2016). L~ ekseni parlaklik degerini igerir. Beyaz bir nesnenin parlaklik
degeri 100°diir ve siyah bir nesnenin ise degeri 0’dir (bu deger bu ¢alismada kullanilan
OpenCV kutiphanesinde [0-255] arasinda tanimlanir). Akromatik renkler olarak ifade
edilen gri tonlar1 bu eksendedir. Kromatik renkler ise a* ve b" kanallarinda bulunur. a*
kanal degerinin negatif olmasi yesil rengi, pozitif olmasi ise kirmiz1 rengi temsil eder.
Benzer sekilde b" kanal degerinin negatif olmas1 mavi rengi, pozitif olmasi ise sar1 rengi
temsil eder. CieLab renk uzayi, rengi belirlenecek olan nesnenin yani sira 1g18a iliskin

tanimlamalarda getirdigi i¢in diger renk uzaylarina kiyasla tekrarlanabilen sonuglar verir

(Lin ve ark., 2019).
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beyaz @ L* maksimum

Renk noktasi
(L*, a*, b*)

sari

yesil &

Kirmiza

mavi

L* ekseni

siyah L* minimum
Sekil 3.7. CieLab renk uzay1

Iki renk arasindaki fark, iki rengin renk noktalar1 arasindaki mesafedir. Bu mesafe

Denklem 3.1’de verildigi gibi hesaplanr.

AE = (ALY +(aa’) +(ab') = (L) + (&) + (b -b) (3.)

Kuglk bir AE degeri renklerin birbirine yakin oldugu anlamina gelir.
Kroma, bir rengin doygunluk miktaridir. Sekil 3.8’de goriildiigii gibi bir renk
noktasinin L~ eksenine uzakhig1 olarak tanimlanabilir (Denklem 3.2). Yiiksek bir kroma

parlak, diisiik bir kroma ise donuk renkleri ifade eder.
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(a*, b*)
+b*
Kroma,y,
_a* et " +a* .
L* ekseni
a*b* diizlemine dik
_b*

Sekil 3.8. *b" duizleminde kroma
2 2
Kroma = (a ) +(b ) (3.2)
3.3. Derin Ogrenmenin Gelisimi

Son dénemlerde sik¢a adindan bahsedilen Derin Ogrenme (DO) tarihi 1940’lara
kadar uzanir (Pitts ve McCulloch, 2016). ilk asamalarda genel problemlerin ¢oziimiinde
kullanilan DO, Geriye Yayilimli Sinir Ag1 (GYSA) algoritmasimin gelistirilmesiyle
(Rumelhart ve ark., 1986) ilgi odagi olmustur. Ancak o dénemlerde teknolojik altyapi
yeterince gelismemis oldugundan aktif olarak kullanilamamistir. 2000’11 yillarda yeni
teknolojik gelismelerle birlikte islem giicii yiiksek bilgisayarlarin ortaya ¢ikmas1 DO’niin
kullanilabilirligini arttirmistir. Bunun sonucunda yapilan ¢alismalarla (Hinton ve
Salakhutdinov, 2006) gelisimini arttirmaya devam etmistir. Ayrica biiyiik dl¢ekli veri
setlerinin (Deng ve ark., 2009) olusturulmas1 DO’niin degisik alanlarda kullanilmasinin
yolunu agmustir.

Dogrulugu arttirmay1 amaglayan 6zellik ¢ikaricilarin (Hinton ve ark., 2012) ortaya
¢ikmasi, hizli 6grenme algoritmalarinin olusturulmasi (Dahl ve ark., 2010; Deng ve ark.,
2010) ve ¢esitli performans arttirma ¢alismalar1 (Simonyan ve Zisserman, 2014; loffe ve
Szegedy, 2015; Szegedy ve ark., 2015; He ve ark., 2016) DO’yli daha etkili kullanilabilir
hale getirmistir. Bugiin geldigimiz noktada biiyiik veri setleriyle calisabilen ve yiiksek

miktarda veriyi basaril bir sekilde isleyebilen modeller gelistirilmistir.
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3.4. Evrisimsel Sinir Ag1 Mimarisi

Evrisimsel Sinir Aglari, goriintii siniflandirma (Krizhevsky ve ark., 2012) ve
nesne algilama (Bappy ve Roy-Chowdhury, 2016) gibi BG gorevlerinde cok verimli
oldugu kanitlanmis bir derin sinir ag1 kategorisidir. Ozellikle bir goriintiideki gorsel
Orlntiileri tanimada basarilidirlar. Bir gorlinti girdisinin ilk katmanlardan baglayarak,
temel cizgileri, renk ve doku Orintiileri olusturulur, daha derin katmanlara dogru
ilerledikge daha karmasik Orlintiileri olusturur. Tipik bir ESA asagidaki temel
bilesenlerden olusur:

1. Evrigimsel katman

2. Havuzlama katmani

3. Cikis katmani

3.4.1. Evrisim katmam

Evrigim katmani, bir ESA’nin ana yapi tagidir. Bu katman, bir goriintiyd girdi
olarak alir. Bu gorunti belirli degerler tasiyan piksellerden olusan matrislerdir (Sekil 3.9
(@)). Gorintiiden o6zellikler ¢ikarmak i¢in bir dizi 6grenilebilir filtre uygulanir (Sekil 3.9
(b)). Bu filtre goriintiiniin sol iist kismindan baslar ve kayan pencere seklinde tiim goriintii
boyunca kaydirilarak evrisim islemi gerceklestirir. Her pozisyonda, filtre agirliklar ile
karsilik gelen goriintii piksel degerleri arasinda eleman bazinda ¢arpimlar hesaplanir. Bu
carpimlar toplanir ve her olasi filtre konumu i¢in tek bir say1 elde edilir. Bu filtreler RGB
gorlintii icin 3 boyutlu matrislerdir. Anlasilir olmasi agisindan bu siire¢ 2 boyutlu bir

matris icin Sekil 3.9'da gortldigi gibi gosterilebilir.

2 1 1 1 0

1 0|0 1 1 0 1 0 3
1 1 1 0|0 * 1 0 1 —>

1 0 1 0 1 0 1 0

0 |3 1 1 0 o

(a) (b) (c)

Sekil 3.9. Evrisimsel katman 6rnegi
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Sekil 3.9 (c)’de gosterilen islemin sonucu “6zellik haritasi” olarak adlandirilir.
Gergek bir senaryoda, her bir evrisimsel katmanda bu tiirden bir dizi filtre uygulanir. Her
filtre kendi 6zellik haritasini ¢ikarir ve bu 6zellik haritalarini istifleyerek katmanin ¢iktisi
elde edilmis olur. Filtrenin evrisim i¢in hareket ettigi mesafeye “adim” (stride) ad1 verilir.
Bir goriintli evrisim katmanindan gegerken uzamsal boyutlar1 azalir ve bu nedenle giris
dizisinde bazen evrisimden sonra goriintiiniin boyutlarin1 korumak igin kenarlar sifir
degeriyle doldurulur. Bu isleme “dolgu” (padding) denir. Her bir filtrenin agirligi agin
egitimi sirasinda Ogrenilir. Egitilmis bir agin ilk evrisim katmanindan alinan gercek

durum filtrelerinin gorsellestirmeleri Sekil 3.10°da gorilmektedir.

Sekil 3.10. Evrisimsel filtre 6rnegi (Krizhevsky ve ark., 2012)

3.4.2. Havuzlama katmam

Havuzlama katmanlar1 genellikle ESA mimarisinde ardisik evrisimsel katmanlar
arasinda kullanilir. Bu katmanin temel amaci girdi boyutunu azaltmaktir. Bu sayede
parametre sayis1 da azaltilir ve bdylece asirt uyumun Oniine gegilmis olur. Havuzlama
katmanlar1 girdinin ilgili alt dizisine sabit bir fonksiyon uygulanarak kayan bir pencere
olarak calisir. Bu alanda en yaygin olarak, maksimum (max) ve ortalama (avg)
fonksiyonlart kullanilir. Havuzlama katmani sabit bir islev gerceklestirdiginden, tiim
mimariye herhangi bir parametre eklemez. Sekil 3.11’de 2x2 boyutunda ve 2 adim” igin
“gorintii tizerinde 2 piksel kaydirma” uygulanan bir maksimum havuzlama katmani

ornegi goriilmektedir.
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Sekil 3.11. Maksimum havuzlama katmani 6rnegi

3.4.3. Cikis katmam

Bir dizi evrisimsel ve havuzlama katmani kombinasyonu uygulandiktan sonra,
mimari tarafindan bazi ist diizey gorsel ozellikleri algilamasi beklenir. Bu katman
geleneksel sinir aglarinda oldugu gibi tam baglantili bir katmandir. Bir 6nceki katmanin
ciktisini girdi olarak alir ve onu sinif sayisi kadar boyutu olan bir vektore doniistiiriir. Bu
vektorii kullanarak girdi olarak verilen goriintiiniin en ¢ok hangi sinifla iliskili oldugunu

bulur.

3.5. Nesne Algilama

Nesne algilama, BG ve goruntt isleme ile yakindan ilgili bilgisayar teknikleri i¢in
kullanilan genel bir terimdir. Bu teknik, goriintiideki bir nesnenin konumunu belirleme
(lokalizasyon) ve bu nesneyi belirli bir kategoride etiketleme (siniflandirma) olmak iizere
iki problemle ilgilenir. Genel amag, belirli bir goriintiide var olan her nesneyi dogru bir
sekilde bulmak ve etiketlemektir (Salvi ve ark., 2021). Nesne algilama ¢ercevesindeki
ana bilesenler genel olarak asagidaki gibidir:

1. Ozellik Cikarma: Bir goriintii, ESA kullanilarak bir dizi iist diizey gorsel
ozellige donistiirtiliir.

2. Ilgi Bolgeleri: Model, nesne aramasi yapmak i¢in goriintii alanlarina karar verir.
Yani algilamanin gegerli olup olmadigini degerlendirebilecegi bir dizi aday Sinirlayici
Kutu (SK) olusturulur.

3. Yerellestirme ve Siniflandirma: Bu aday SK’larin her biri icin model, orada bir
nesne olup olmadigini belirler ve mevcut siniflardan birine gliven puani atayarak
siiflandirir. Ayrica, bu adimda, bu SK’larin her birinin uzamsal koordinatlari, nesneyi

miimkiin oldugunca dogru bir sekilde ¢evrelemek i¢in rafine edilir.
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4. Maksimum Olmayan Bastirma (NMS: Non Maximum Suppression): Nesne
algilama algoritmalar1 goriintiideki nesneler i¢in SK’lar olusturur. Bu noktada, bir nesne
icin bircok gecerli SK olabilir. Yani bir nesnenin birden fazla algilamasi olabilir. NMS
ile bu tir coklu algilamalarin sayisi, en iyi giiven puan1 ve loU'ya gore hesaplanarak
azaltilir (Bodla ve ark., 2017).

Nesne algilama alaninda, DO modelleri geleneksel goriintii isleme ve MO
yaklasimlarina gore daha etkilidir. Ayrica, geleneksel bir goriintii analizi algoritmasinda
ozellik ¢ikarma islemi manuel olarak yapilirken, DO modelleri verilere bakarak
Ozellikleri kendileri 6grenebildiklerinden, 6zellik tasariminda yer alan 6n bilgi ve insan
cabasini da en aza indirirler (Lee ve ark., 2017). MO ve DO arasindaki fark Sekil 3.12°de
gorulmektedir.

[ Geleneksel makine 6grenme cergevesi |

P .
( Geleneksel makine
Girdi Ozellik ¢tkarma  —> Ozellikler dgrenme Cikti
. { algoritmast

( Derin 6grenme cercevesi |

~

4

Girdi ——> Derin 6grenme algoritmasi —> Cikt1

Sekil 3.12. DO ile MO karsilastirmas: (Lee ve ark., 2017)

3.6. Derin Ogrenme ile Nesne Algilama Mimarileri

Bu bolimde, bu tez ¢alismasinda kullanilan algilama mimarilerinin agiklamalari
verilmektedir. Nesne algilama alanindaki son teknoloji algilama mimarileri genel olarak

“meta mimariler” ve “omurga mimarileri” olmak {izere iki ana boliimden olusmaktadir.

3.6.1. Meta mimariler

Meta mimariler tek asamali ve iki asamali olmak iizere iki farkli yonteme
dayanmaktadir (Ge ve ark., 2022). Tek asamali mimarilerin kullanilmas1 algilama hizinda

avantaj saglarken, iki asamali mimariler algilama dogrulugunda avantaj saglar (Jiao ve
ark., 2019).
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3.6.1.1. Faster R-CNN

Iki asamali bir mimari olan Faster R-CNN (Ren ve ark., 2015), bir tir tam
evrisimli ag olan Bolge Oneri Ag1 (BOA) kullanarak, ilk asamada ilgi bdlgeleri olusturur
ve ikinci agamada hem siniflandirmay1 hem de yerellestirmeyi iyilestirir (Zaidi ve ark.,
2022). BOA, Faster R-CNN’i el yapimu dzellikleri kullanmadan ugtan uca egitilebilir bir
ardistk diizen haline getirir. Faster R-CNN modelinin  mimarisi Sekil 3.13'te
gorilmektedir. ilk olarak, giris gdriintiisii, dzellik haritalarini olusturmak igin standart bir
evrisimsel sinir agindan gegirilir. BOA modiilii, bu 6zellik haritalarim girdi olarak alir ve
her biri igin bir nesnellik puani ile ilgi bolgeleri 6nerir. Bu Onerilere bir havuzlama
katmani uygulanarak sabit bir boyuta doniistiirtilir. Sonra 6neriler siniflandiriimak ve SK
koordinatlarini olusturmak igin bir “softmax” ve bir regresyon katmanina sahip olan tam

bagl katmana aktarilir.

Siniflandirici

Ilgi bolgesi
havuzlama

Oneriler

Ozellik
haritalar1

Evrisimsel katmanlar

-

;LR e

S

) Sekil 3.13. Faster R-CNN model mimarisi (Ren ve ark., 2015)
BOA, bolge onerileri olusturmak igin son evrisim katmaninda olusan 0zellik

haritasi tizerinde kayan pencere yontemini kullanir. nxn boyutundaki kaydirilan her
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pencere i¢in bolge Onerileri olusur. Kaydirilan pencere sabit boyutludur ancak hedef
nesneler farkli boyutlarda olabilecegi i¢in baglanti kutular1 kullanilir. Her bélge onerisi
icin merkezleri ortak olan farkli 6lgek ve en-boy oranlarinda k adet dikdértgen baglanti
kutusu olusturulur. Diger bir deyisle her bolge 6nerisinden bolgeler iiretilir ve bolgelerin
her biri ya 6lcek ya da en-boy orani1 bakimindan farklilik gésterir. Sonra her bolge 6nerisi
ara katmana aktarilarak 256 xn xn boyutunda bir 6zellik haritast olusturulur. Bu 0zellik
haritasiyla siniflandirma ve regresyon katmanlar1 beslenir. Siniflandirma katmaninda her
bolge oOnerisi igin 6n plan ve arka plan olmak iizere 2 adet puanlama yapilir. Bu puanlama
bolgeyi arka plan veya nesne olarak siniflandirmak i¢in kullanilir. Regresyon katmaninda
ise her lokasyonun 4 koordinati olusturulur. Bu regresyon ¢iktilari, SK’y1 nesneye daha
iyi uyacak sekilde ayarlamak icin kullanilir (Ren ve ark., 2015). BOA’nin is akis1 Sekil
3.14°te gorulmektedir.

- k baglant1
| 2k puanlama | [ 4k koordinatlar | Kutulart
siniflandirma regresyon
katmani katmani o
| 256xmxn |
ara katman ‘

-m

Kaydirilan pencere (nxn boyutunda) E

e

Ozellik haritas

Sekil 3.14. BOA is akis1 (Ren ve ark., 2015)

3.6.1.2. SSD (Single Shot MultiBox Detector)

Tek asamali bir mimari olan SSD (Single Shot MultiBox Detector) (Liu ve ark.,
2016) yapisinda BOA igermez ve tiim hesaplamalar tek bir agda birlestirilmistir. Sekil
3.15’te temel SSD modeli mimarisi gortlmektedir. Agmn ilk katmanlari standart bir
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gOriintii smiflandirma mimarisine (VGG-16) dayanmaktadir ve son tam baglantili
katmanlardan once kesilerek bu kismin sonuna ekstra evrigsimsel katmanlar eklenmistir.
Bu katmanlar aslinda algilamay1 gergeklestiren yapiy1r olusturmaktadirlar. Boyutlari
giderek Kkgiilen bu 6zellik katmanlari, nesnelerin ¢esitli 6lceklerde algilanmasini saglar.
Daha acik bir sekilde ifade edilecek olursa, Sekil 3.16’da goriildiigii gibi bu yapinin ilk
katmanlarinda olusan biiylik 06zellik haritalar1 gortntideki kigik nesnelerin
algilanmasindan sorumluyken, ilerleyen katmanlarda olusan kiigiik 6zellik haritalart
blylk nesnelerin algilanmasindan sorumludur. En son asamada algoritma tarafindan

algilanan nesneler i¢in olusturulan 8732 adet SK’dan en iyilerini belirlemek igin NMS

uygulanir.
ilave Ozellik Katmanlar:
VGG-16 s )
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Sekil 3.15. SSD model mimarisi (Liu ve ark., 2016)

Temel SSD algoritmas1 BOA igermedigi icin, manuel olarak ve dikkatlice
belirlenmis farkli en-boy oranlarina sahip 4 veya 6 tane bir dizi varsayilan SK tanimlanr.
Bu SK’lar, farkli boyutlardaki ¢esitli 6zellik haritalarinin her bir hiicresinde evrisimsel
olarak degerlendirilir. Bu kutularin her biri i¢in hem konum koordinatlar1 hem de her
nesne smifinin giiven puani tahmin edilir. Sekil 3.16°da her bir 6zellik haritasi
konumunda 4 varsayilan SK seti kullanan bir 6rnek verilmistir. Bir mxn 6zellik haritast
igin, her 6zellik haritasinda 4 tane varsayilan SK’nin degerlendirilmesi mxnx4 kadar ¢ikti
Uretecektir. Ayrica her bir varsayilan SK i¢in hem konum (4 adet koordinat) hem de giiven
puani (p) hesaplanacagi i¢in, bu durumda mxnx4 (4+p) sayida nihai ¢iktinin hesaplanmasi

gerekecektir.
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Sekil 3.16. SSD modelinin varsayilan SK gergevesi: (a) Gergek kutular, (b) 8x8 6zellik haritasinda
SK’lar, (c) 4x4 6zellik haritasinda SK’lar, (Liu ve ark., 2016)

3.6.1.3. EfficientDet

Nesne algilama alanindaki arastirmalar siirekli gelismekte ve yeni mimariler
ortaya ¢gikmaktadir. Tan ve ark. (2020) tarafindan gelistirilen EfficientDet, nesne algilama
icin Onceki sinir ag1 mimarilerinin tasarimini optimize ederek daha iyi verimlilik elde
etmeyi amaclayan yeni bir, tek asamali mimaridir. Daha 6nce gelistirilen derinlik,
genislik ve ¢oziiniirliik ag parametrelerini, bilesik bir katsay1 ile dengeleyerek algilama
dogrulugunu arttirma yaklagimina dayanan, basit ve verimli bir Sinir ag1 olan EfficientNet
ve daha az hesaplama giiciiyle yiiksek dogruluk elde edebilen Cift yonli Ozellik Piramit
Agimin (COPA) kombinasyonunu kullanir (Tan ve Le, 2019). EfficientDet, Sekil 3.17°de
gorildiigi gibi temel ag, 6zellik ag1 ve algilama ag1 olmak iizere ii¢ temel yapidan olusur.
Once temel ag tarafindan goriintiiden renk, doku ve sekil gibi temel 6zellikler ¢ikarilir,
ardindan Ozellik ag1 ¢ikarilan bu temel 6zelliklerin tamamini kapsayan iist diizey temsil
ile goriintiiniin birlesik 6zelliklerini ¢ikarir ve algilama aginda bu birlesik ozellikler

kullanilarak nesnelerin sinif ve konum bilgileri tiretilir.
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Sekil 3.17. EfficientDet mimarisi (Tan ve Le, 2019)

Sekil 3.17°de goriilen EfficientNet omurga agi, P; giris goriintiisiiniin %
¢oziiniirliigiine sahip ozellik seviyesini temsil etmektedir. Ornegin, giris ¢oziiniirliigii
640x640 ise, P; 80x80 ¢oziiniirliige sahip 6zellik seviyesini temsil eder.

EfficientDet mimarisinde kullanilan COPA P;-P; arasindaki 6zellik seviyelerini
kullanir. Bu 0Ozellik seviyeleri arasinda asagi ve yukari yonlii ¢alisir ve en uygun yolu
verimli baglantilarla bularak diisiik bir hesaplama maliyetiyle yiiksek dogruluk elde
edebilir.

Olgeklenebilir bir nesne mimarisi olan EfficientDet'in DO'dan D7'ye kadar
sirastyla 512x512, 640x640, 768x768, 896x896, 1024x1024, 1280x1280, 1536x1536

olmak Uzere gesitli ¢ozinlrliklerde gorintl girdisi alan versiyonlar1 mevcuttur.
3.6.2. Omurga mimarileri

Model tarafindan kullanilmak {izere giris goriintiilerinden 6zellikler ¢ikaran ag
omurgalari, algilama mimarilerinin en 6nemli bilesenlerinden biridir (Zaidi ve ark.,
2022). Nesne algilama performansini iyilestirmek i¢in, dedektorlerin bagarisi tizerinde
onemli bir etkisi olan cesitli ag omurgalar1 gelistirilmistir. BG’ye dayali dedektorler

mimarileri, ag omurgasi olarak ESA'lar1 kullanir (Chen ve ark., 2021).
3.6.2.1. ResNet

ESA'larin evrisim katmanlarinin sayisinin artmasiyla performanslari diismiistiir.

Bunu 6nlemek i¢in evrisim katmanlari arasina atlama baglantilar1 eklenerek olusturulan
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ResNet (He ve ark., 2016) adli bir omurga mimarisi gelistirilmistir. ResNet mimarisi ile
onceki katmanlarda gorintiiden ¢ikarilan Onemli 6zelliklerin ilerleyen evrisim
katmanlarinda etkisini yitirmemesi saglanir. SSD ve Faster R-CNN gibi meta mimarilerle
klcuk nesneleri algilama zorlugu ResNet kullanilarak ve kiicuk diizeltmeler uygulanarak
¢cozlilmustiir (Zaidi ve ark., 2022). ResNet’in temsili blok yapist Sekil 3.18’de

gorulmektedir.

Girdi, 256d

1x1 cc‘)rnv, 64

relu

A

3x3 c;nv, 64

relu

A 4

1x1 conv, 256

Sekil 3.18. ResNet temsili blok yapisi (He ve ark., 2016; Chen ve ark., 2021)

3.6.2.2. MobileNet v2

MobileNet v1 (Howard ve ark., 2017), gomiilii ve mobil gorii uygulamalari igin
gelistirilmis derinlemesine evrisimsel katmanlar1 kullanan hafif bir a§ omurgasidir.
MobileNet v2 (Sandler ve ark., 2018), ResNet'tekine benzer sekilde, evrisim katmanlari
arasindaki atlama baglantilarini MobileNet vl'e ekleyerek hesaplamalar1 azaltir ve
dogrulugu arttirir (Chen ve ark., 2021). MobileNet v2’nin blok yapis1 Sekil 3.19’da
gorulmektedir.
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Sekil 3.19. MobileNet blok yapisi; (a) MobileNet v1, (b) MobileNet v2 (He ve ark., 2016; Chen ve ark.,
2021)

3.6.2.3. Ozellik piramit ag

Ozellik Piramit Ag1 (OPA), kiiglik nesnelerin daha iyi algilanmasini saglamak igin
yaygin olarak kullanilir. Sekil 3.20°de goriildiigii gibi ayni goriintiiniin ¢ok 6lgekli zellik
haritalar1 olusturularak (piramit) ve yan baglantilar eklenerek farkli katmanlarda ¢ikarilan
ozelliklerin kullanilabilmesine olanak saglar. Ayrica OPA, alt diizey 6zellikleri daha tst
duzey Ozelliklere yiikselterek algilamadaki hata oranimi azaltir ve anlamsal bilgiyi
iyilestirir. Bu siire¢ ag omurgasindan ve meta mimarilerden bagimsizdir (Lin ve ark.,

2017). Bir algilama mimarisinde OPA nin kullanilmasi ¢ikarim siiresini arttirmaktadir.

Anlamsal bilgi

Coziintirlik

Sekil 3.20. Farkli OPA’lar (anlamsal olarak daha gtclu 6zellikler koyu mavi ile ifade edilir) (Lin ve ark.,
2017)
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3.7. Onerilen Yontem ve Uygulamalar

Bu ¢alismada Onerilen yaklasim, gergek diinya kosullar1 altinda alinan bitki
goruntulerine dayali olarak bitki algilama i¢in otomatik ve akilli bir yontemdir. Sekil
3.21°de Onerilen algilama yonteminin cercevesi goriilmektedir. ilk asamalarda, ham
goriintiiler renk indeksi ve renk uzayina dayali BGT ile islenmektedir. Ardindan, biri Ham
Goruntuler (HG) ve digeri Arka Plan1 Cikarilmis Goriintiiler (APCG) olmak (izere iKi
gruba ayrilarak bitkilerin konumlarimi ve smiflarin1 igeren ek agiklama dosyalari
olusturulmaktadir. Son asamalarda, ESA tabanli algilama modelleri bu veri setleri
kullanilarak egitilmekte, test edilmekte ve 6nerilen yontemin etkinligini gostermek icin

karsilastirilmaktadir.

Eéitim siireci

Etiketleme ‘
ve veri seti On egitimli
olusturma ESA tabanh
= A yaziluni algilama
modeli
Bitki (EVY)
goriintileme . Y, \ Y
algoritmast | ,,
a0 1- CENRE |
(BGT) 2- PANMI
Simiflandirma - 3- SASKA
APCG | ince ayarlt 4-SINAR
model 5- ZEAMX
Konum bilgisi

Algilama sonuglar

HG

[ Testsireci ) - : :
Deé‘ erlendirme Test verilerinin gergek suuf ve konum bilgileri — Karsilastirma

Sekil 3.21. Onerilen algilama yonteminin egitim ve test siirecleri dahil gergevesi

3.7.1. Bitki goéruntileme teknigi algoritmasi

Calismada gelistirilen tiim yazilimlar Python programlama dili (Siirim 3.7.9,
Python Yazilim Vakfi) ile ger¢eklestirilmistir. BGT algoritmasinda temel olarak, gorinti
isleme ve sayisal hesaplamalar igin sirasiyla “OpenCV” ve “NumPy” kltuphaneleri

kullanilmistir.
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Bu calismada &nerilen segmentasyon yontemi ii¢ adimdan olusmaktadir. Ilk
adimda indeks tabanli bir yaklasim kullanarak 6n maskeler olusturulmustur. ikinci
adimda bu 6n maskeler gorintiiniin CieLab renk uzay1 a~ kanalina uygulanmis ve esik
degeri otomatik olarak belirlenmistir. Ilk iki adim piksel diizeyinde gerceklestirilmistir.
Uciincii adimda gérintiiniin CieLab renk uzay L” kanal degerleri kullamlarak otomatik
segmentasyon  gerceklestirilmistir.  Sekil 3.22’de  onerilen BGT algoritmasi

gorulmektedir.
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Sekil 3.22. BGT algoritmasinin akis semast
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3.7.1.1. Renk indeksi ile 6n maskeler olusturma

BGT algoritmasinin birinci adiminda RGB renk uzayina dayali olarak 6nceden
deginilen ExGR indeksi kullanilarak 6n maskeler olusturulmaktadir. Bu ¢alismada, ExG
ve ExR bir kombinasyonu olan ve Camargo Neto (2004) tarafindan 6nerilen ExGR indeksi
kullanilmistir. Sirastyla ExG, ExR ve ExGR’nin hesaplanmasi Denklem 3.3-3.13°de
verilmigtir.

ExG ilk olarak Woebbecke ve ark. (1995) tarafindan bitkiyi topraktan ve bitki
kalintilarindan ayirmak i¢in kullanilmistir. Bu indeks imgenin yesil renk kanalini
vurgular. RGB renk uzaymmin normallestirilmis koordinatlarina dayanan bu indeks,
temelde tek kanalli (gri seviye) bir imge olusturur. Bu indeksin hesaplanma ydntemi
sOyledir:

R, G ve B kanallarinin [0-1] arasindaki normallestirilmis koordinatlari sirastyla

Denklem 3.3, Denklem 3.4 ve Denklem 3.5 kullanilarak elde edilir.

R
R =
"TR__ (3.3)
G
Gn = 34
G‘maks ( )
B
B =
=3 (3.5)

Burada, R, s Gaks: Bmaks g0rintii alinan cihazin 6zelligine gore degisebilir.
Ancak genel olarak 8-bit renk kanali i¢in 255tir.

R, G ve B kanallarinin her birinin kromatik koordinatlar1 Denklem 3.6, Denklem
3.7 ve Denklem 3.8’de ifade edildigi gibi bulunur.

— Rn
R, +G, +B, (3.6)
— Gn

9= R, +G, + B, 3.7)
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— Bn
" R,+G, +B, (3.8)

Burada r, g ve b kromatik koordinatlarinin toplam1 1’e esittir. » ve g degerleri

biliniyorsa, Denklem 3.9’da goriildiigii gibi b degeri bulunabilir.
b=1-(r+g) (3.9)

Denklem 3.10’da ExG indeksinin r, g ve b kromatik koordinatlariyla hesabi

verilmigtir.
ExG=2g-r—-b (3.10)

Denklem 3.9, Denklem 3.10°da b yerine yazilirsa, ExG indeksinin kromatik
koordinatlarinin boyutu azaltilacaktir. Bu tez ¢alismasinda ExG indeksinin hesaplanmasi

icin Denklem 3.11 kullanilmistir.
ExG=3g-1 (3.11)

Diger renk indeksi ise Meyer ve ark. (1999) tarafindan onerilen ExR’dir. Bu
indeks goriuntide kirmizi renk kanalini1 vurgular. ExR indeksinde de ExG’de oldugu gibi
tek kanall1 (gri seviye) bir imge olusur. Ancak bu sefer vurgulanan bitki degil arka plandir
(toprak) (Riehle ve ark., 2020). ExR indeksinin hesaplanmasi igin Denklem 3.12

kullanilmistir.

ExR=1.4r—-g (3.12)

Son olarak, ExGR indeksi (Meyer ve Neto, 2008), bir géruntide ExG eksi ExR
kullanilarak bitkinin yesil rengini ayiklamak ve topragin kirmizi rengini ortadan
kaldirmak i¢in hesaplanir (Riehle ve ark., 2020). Bu g¢alismada kullanilan

ExGR indeksinin hesaplanmasi i¢in Denklem 3.13 kullanilmustir.
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EXGR =EXG-ExR=4g-1.4r-1 (3.13)

ExGR indeksi tek-kanalli goriintiilerden maske olusturmak igin denetimsiz
segmentasyon saglar. Bu yontemde 6zel bir esik hesaplama yontemine ihtiya¢c duymadan
sifir esigi kullanilir (Meyer ve Neto, 2008; Hamuda ve ark., 2016). ExGR gorintisunin
tim piksellerine sifir esigi uygulandiginda, biri bitki digeri toprak i¢in iki maske
olusturulmus olur. Bu ¢alismada, bir ExGR goruntisinde bitki 6n maskesi ve arka plan
0n maskesi Denklem 3.14 kullanilarak tanimlanmustir.

bitki ©n maskesi, eger ExGR(x,y) >0 ise
{ & (x.) (3.14)

arka plan 6nmaskesi, degilse

Burada, (x,y), x-y koordinatlarindaki piksel degerlerini vermektedir.
Sekil 3.23’te Rhaponticum repens (L.) Hidalgo giris goriintiisiinde Denklem 3.3-
3.13 arasinda verilen tUm hesaplamalardan elde edilen sonuclarin histogram

gorsellestirilmesi verilmistir.
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Sekil 3.23. Renk indeksi ile 6n maske olusturma adiminin histogram grafikleri
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Hesaplanan ExGR piksel degerleri kullanilarak bitki 6n maskesi ve arka plan 6n

maskesi olusturmak i¢in Denklem 3.15 ve Denklem 3.16 kullanilmustir.

N . 1, eger ExGR(x,y) >0 ise
bitki 6n maskesi(x, y) = & 5 '( ») (3.15)
0, degilse
. 1, eger ExGR(x, y) <0 ise
arka planonmaskesi(x, y) = & . (x.) (3.16)
0, degilse
Sekil 3.24’te olusan maskeler goriillmektedir.
¥ Bitki 6n maskesi OTArka plan 6n maskesi]
100 100
200 200
2300 %300
j 400 g 400
& 500 % 500
600 600
| N
700 J 700{ *
800 800 -
/
0 200 400 600 0 200 400 600
Piksel sayisi Piksel sayisi

Sekil 3.24. Renk indeksi ile 6n maske olusturma adiminda olusan 6n maskeler

Renk indeksi tabanli boliitleme yontemleri, ayn1 sinifa ait komsu pikselleri dikkate
almadiklart i¢in sinirlt giivenilirlige sahiptir. Sekil 3.25'te, ilk adimin sonunda dogru
siiflandirilmis bitki pikselleri yesil, yanlis siniflandirilmis bitki pikselleri ise kirmizi ile
renklendirilmistir. Burada siyah renk dogru smiflandirilmis arka plan piksellerini temsil
etmektedir. Sonug olarak ExGR indeksi bitki piksellerini yanlis bir sekilde arka plan

olarak tanimlama egilimindedir (yetersiz segmentasyon).
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Sekil 3.25. Renk indeksi ile 6n maskeler olusturma adimindaki siniflandirma sonucu

3.7.1.2. Maskeler i¢cin otomatik esik degeri belirleme

Yanlis siniflandirilmis bitki ve arka plan piksellerini dogru sinifa dahil etmek i¢in
otomatik esik belirleme uygulanmistir. Otomatik esik belirleme i¢in, RGB gorluntusl
CieLab renk uzaymna doniistiiriilmiis ve olusturulan bitki ve arka plan 6n maskeleri
CieLab goriintiisiniin ¢” kanalina ayr1 ayr1 uygulanmistir. ¢* kanalia uygulanmasinin
sebebi bitkiyi temsil eden yesil rengin ve topragi temsil eden kirmizi rengin bu kanalda
bulunmasidir. Esik degerini otomatik olarak belirlemek igin (Riehle ve ark., 2020)

Denklem 3.17 kullanilmusgtir.

(ibitki + Gbitki) + (Karka plan — Oarka plan) . _ .
2 ' egel” Xbitki <xarka plan Ise
esik degeri = (3.17)
(Ybitki - Gbitki) + (Karka plan * Oarka plan) ..
5 : degilse

Burada, o ¢ standart sapma ve X X aritmetik ortalamadir.
Bitki maskesi ve arka plan maskesi ¢" kanali goriintiisinde Denklem 3.18

kullanilarak tanimlanir.
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{bitki maskesi, eger a*kanal(x, y) <esik ise

. . 1
arka plan maskesi, degilse (3.18)

Esik belirleme sonunda, Sekil 3.26 (a)'da dogru siniflandirilmis bitki pikselleri
yesil renkle, yanlis siniflandirilmis arka plan pikselleri ise mavi renkle gosterilmistir.
Sonug olarak ikinci adim, arka plan piksellerini yanhs bir sekilde bitki olarak tanimlama

egilimindedir (asir1 segmentasyon).

(a) )

Sekil 3.26. Maskeler i¢in otomatik esik degeri belirleme adimi1 gorselleri (a) bitki/arka plan smiflandirma
sonucu; (b) maske uygulanmig goriinti

3.7.1.3. Otomatik segmentasyon

Algoritmanin buraya kadar olan kisminda bitki ve toprak basarili bir sekilde
segmente edilmistir. Ancak goriintiiden 6li bitki kalintilart atitlamamstir (Sekil 3.27 (b)).
CieLab renk uzay: L" kanal degerleri Uizerinde yapilan deneysel élciimler sonucunda,
kalintilarin ve canli bitkilerin sahip oldugu degerlerinin birbirinden énemli 6l¢iide farkli
oldugu tespit edilmistir. Bitki kalintilarinin goriintiiden atilmasi i¢in algoritmaya bir adim
daha eklenerek bu problem ¢6ziime kavusturulmustur. Bunun igin, bitki maskesi RGB
goriintiiye uygulanmistir. Elde edilen RGB goriintliniin  kanal degerleri igin
G=maks (R, G, B) esitligini saglayan piksel degerlerinin (baskin yesil piksel degerleri)

ortalamas1 alinmistir. Bu deger CieLab renk uzayina dontistiiriildiikten sonra kanallarina
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ayrilarak parlaklik kanal degeri (LZg) belirlenmistir. Ote yandan, bitki maskesinin
uygulandigi ayn1 RGB @oruntlsl CieLab renk uzayina doniistiirilmiis, ardindan
kanallarina ayrilmis ve parlaklik kanali seg¢ilmistir. Sonra her bir konturun ortalama
parlaklik degeri (L:,Z) belirlenmistir. Bu degerler bitki/bitki kalintis1 konturlarini mesafe
hesabiyla belirlemek igin kullanilmistir. Bitki konturlar1 Denklem 3.19-3.21 ile

belirlenerek nihai goriintii olugturulmustur.

Ady =[L%, ~L%y| (3.19)
Adz :|L*ort _L*maks| (3-20)
bitki konturu, eger Ad, < Ad, ise 291

bitki kalintist konturu, degilse (3.21)

Burada, L, parlaklik kanalinin alabilecegi maksimum degerdir (OpenCV igin
255).
Sekil 3.27°de algoritmanin tiim adimlari uygulandiktan sonraki ¢iktist (nihai

goruntd) gorilmektedir.

Sekil 3.27. BGT algoritmasinin nihai ¢iktist
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3.7.2 Veri seti

3.7.2.1. Goruntl toplama

Bu ¢aligmada kullanilan goriintiiler, Konya Ovasi'ndaki ¢esitli misir tarlalarinda
15 Mayis ile 16 Haziran 2020 tarihleri arasinda ve 3 Mayzis ile 5 Haziran 2021 tarihleri
arasinda musir bitkisinin herbisit uygulama dénemi olan 3-4 yaprakli evrede alinmistir.
Goriintii alimlar1, %100 gercek kosullar altinda, zemin seviyesinden yaklasik 0.65 m
yukseklikten, 09:00-18:00 saatleri arasinda 10 ile 48 MP arasinda degisen ¢oziiniirliiklere
sahip cesitli dijital kameralar ve mobil cihazlar kullanilarak ger¢eklestirilmistir. Alinan
tim goruntller 8 bit RGB formatinda ve en-boy orani bozulmaksizin kisa kenart 640

piksel olacak sekilde depolanarak ham bir veri seti olusturulmustur.

3.7.2.2. Etiketleme ve Veri seti olusturma Yazilim (EVY)

Bu tez c¢alismasinda, giris goriintii boyutunun agin giris boyutuyla eslesmesini
saglamak ve etiket dosyalarini olusturmak igin bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilimla
HG (Sekil 3.30 (i)), APCG (Sekil 3.30 (j)) ve bunlarin ek agiklama (annotation) dosyalari
olusturulmustur. Sekil 3.28’de EVY algoritmas1 goriilmektedir.
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GT'nin sonug
goriintiisii

Konturlari bul

Ilgi bolgelerinin
segimi

Hayir

Bitki yeterince
agtk m?

Mesafe
doniistimi
uygula

i Havza algoritmasi kullanarak
Minimum o SRR

B » minimum mesafe degerine
mesafeyi % A
vl gore konturlari belirle
degistir

Bitkiye ait olmayan
pargalar kaldir

Gri seviye
griintii

Konturlari birlestir ve
koordinati hesapla

( RGB goriintii )
v v

Pascal Voc formatinda tiir ve
Hesaplanan koordinatlara gore
kooxdmallara gore etiket dmyalanm
kirpma islemini gergeklestir
olustur

Cikig
Veri seti 1
goriintiisii

Sekil 3.28. EVY algoritmasinin akis semasi

EVY, BGT ile elde edilen goruntiide (Sekil 3.30 (a)) ilgi nesneleri olusturmak igin
tasarlanmistir. EV'Y, goriintii pargalarinin manuel se¢imine dayali olarak Kontur modu
ve Havza modu olmak {izere iki farkli modda ¢alisabilir. EVY yaziliminda kullanici
arayizi olusturma i¢in “PyQt5” yazilmi ve Havza algoritmasi igin “scikit-image”

kiitiiphanesi kullanilmistir. EV'Y’nin ekran goruntiist Sekil 3.29°da gérulmektedir.
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(b)

Sekil 3.29. EVY’nin ekran goriintiileri: a) Segmentasyon modu, b) Havza modu

Segmentasyon modunda ilgi nesneleri alan araciligiyla segilerek olusturulur
(Sekil 3.30 (b)). Eger ilgilenilen nesne okliizyon veya ortiisme nedeniyle yeterince agik
degilse (Sekil 3.30 (c)), Havza moduna gecilerek istenilen gorintl elde edilene kadar
mesafe degistirilir ve olusturulan bdlgeler araciligiyla istenmeyen kisimlar ilgilenilen
nesneden ¢ikarilir.

EVY'nin havza modunda, ikili goriintiden mesafe doniisimii uygulanarak

olusturulan gradyan gorintide (Sekil 3.30 (d)) minimum mesafe degerine dayali olarak
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bolgeleri belirlemek icin Denklem 3.22 kullanilmistir. Ardindan bitkiye ait olmayan
bolgeler kaldirilmistir (Sekil 3.30 (e)-(h)).

bolgeler = 2xminimum mesafe +1 (3.22)

EVY algoritmasinda yiiriitiilen her bir islemin ¢iktilar1 Sekil 3.30'da gorulebilir.
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' Segmentasyon modu

Havza modu

(d) (c) (f) (g (h)

Veri seti goriintiileri ve etiket dosyasi

Y i<annotation> Etiket dosyast

< folder>WITHOUT_BACKGROUND_IMAGES</ folder>

3 <filename>ZEAMX-0001.jpg</filenanme>

< <path>C:\Users\c-o-m\Desktop\article for\ZEAMX

s B <source>
<database>Unknown</database>

- </source>

= <size>

<width>640</width>

10 <height>640</height>

11 <depth>3</depth>

12 - </size>

13 <segmented>0</segmented>

12 3 <object>

15 <name>ZEAMX</name>

16 <pose>Unspecified</pose>

1 <truncated>0</truncated>

18 <difficult>0</difficult>

19 B <bndbox>

20 <xmin>197</xmin>

21 <ymin>0</ymin>

22 <xmax>525</xmax>

23 <ymax>640</ymax>

24 B </bndbox>

25 - </object>

26 “</annotation>

Sekil 3.30. EVY algoritmasinda yiiriitiilen siirecin ¢iktilari
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Bitki algilama alaninda ESA modellerini denetimli bir sekilde egitmek igin
arastirmanin ihtiyaglarina gore veri etiketleme i¢in SK’lar, piksel bazinda ve goriintii
bazinda agiklama teknikleri yaygin olarak kullanilmaktadir (Hasan ve ark., 2021). Bu
calismada bitkilerin SK’larla belirlendigi yontem kullanilmistir. EVY algoritmasinin en
son agamasinda, bitki siniflarin1 ve bu bitkilerin her birinin gercek kutu koordinatlarini

iceren ek aciklama dosyalar1 olusturulmustur.

3.7.2.3. Olusturulan veri seti

Alman tum goruntuler, HG ve APCG i¢in egitim ve test verileri olusturmak {izere
EVY ile islenmistir. Veri setleri sirastyla %60, %20 ve %20 oranlar kullanilarak egitim,
dogrulama ve test alt kiimelerine bdliinmiistiir. Calismamiza dahil edilen bitki tiirlerinin
goriintii sayilarinin esit olmasi saglanarak dengeli veri setleri olusturulmustur. Cizelge
3.2, her bir veri setinde bulunan bitki tiirlerini ve bunlarin alt kiimeleri igindeki dagilimini

gostermektedir.

Cizelge 3.2. HG/APCG'nin alt kiimelerinin goriinti sayilar1 ve dagilimlar

4 ) i Egitim Test

Bitki tairleri izZuo ::;fsel Egitim  Degerlendirme Test
Rhaponticum repens (L.) Hidalgo CENRE 1000 600 200 200
Panicum miliaceum L. PANMI 1000 600 200 200
Salsola kali L. SASKA 1000 600 200 200
Sinapis arvensis L. SINAR 1000 600 200 200
Zea mays ZEAMX 1000 600 200 200
Toplam 5000 3000 1000 1000

Veri setindeki tlrlere ait goruntiler Sekil 3.31°de gorulmektedir.
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(h)
s
APCG

Sekil 3.31. Ornek veri seti goriintiileri (a) ve (f) Rhaponticum repens (L.) Hidalgo (CENRE); (b) ve (g)
Panicum miliaceum L. (PANMI); (c) ve (h) Salsola kali L. (SASKA); (d) ve (1) Sinapis arvensis L.
(SINAR); (e) ve (j) Zea mays (ZEAMX)

3.7.3. Kullanilan ESA tabanh algilama mimarileri

Bu calismada, olusturulan veri Setleri iizerinde egitim ve test islemlerini
gerceklestirmek icin onceden egitilmis Tensorflow 2 nesne algilama modellerinde
(Tensorflow, 2021) mevcut {i¢ model se¢ilmistir. Bu secgilen modeller Faster R-CNN
ResNet-101 v1, SSD MobileNet v2 FPNLite ve EfficientDet-D1’dir. Bu modeller, veri
setlerine uygun olarak 640x640 piksel girig goriintiileri kullanmaktadir.

Faster R-CNN ResNet-101 v1 modeli, Faster R-CNN meta mimarisi ile ResNet-
101 ag omurgasinin birlestirilmesiyle olusturulmustur. SSD MobileNet v2 FPNLite
modeli, nesne algilama i¢in SSD meta mimarisiyle birlikte 6zellik ¢ikarict olarak
MobileNet v2 ve OPA’nn birlikte kullanimiyla olusturulmustur. Bu calismada kullanilan
diger bir model olan EfficientDet-D1, 6zellik ¢ikarict olarak EfficientNet ag omurgasinin

COPA ile bir kombinasyonunu kullanmaktadar.
3.7.4. Modellerin egitim ve test siireci
Bu ¢alismada, acik kaynak kodlu bir DO ortami olan Tensorflow nesne algilama

uygulamasi program arayuzi (Abadi ve ark., 2016) kullanilarak ESA tabanli algilama

modellerinin egitim ve test siiregleri transfer 6grenme kullanilarak gerceklestirilmistir.



55

Transfer 6grenme bir gorevden elde edilen bilginin yeni gorevlerde kullanilmasina dayali
bir yontemdir (Ribani ve Marengoni, 2019). Genellikle iki sekilde gergeklestirilir: yeni
bir smiflandiriciyr egitmek i¢in dnceden egitilmis bir agin evrisim katmani agirlik
degerlerini kullanmak veya yeni bir ag i¢in 6nceden egitilmis bir agin parametrelerine
ince ayar yapmak (Salvi ve ark., 2021). Transfer 6grenimini kullanmak bir modelin
egitim siiresini azaltir ve performansini arttirir (Christopher ve ark., 2018). Bu ¢alismada,
“COCO” (Microsoft Common Objects in Context) veri seti ile onceden egitilmis
modellere ince ayar yapilmistir (Lin ve ark., 2014).

Modeller igin tatmin edici sonuclar elde edilene kadar farkli hiper parametreler
degerlendirilmistir. Secilen nesne algilama modellerini ¢alistirmak i¢in kullanilan

donanim 6zellikleri ve egitim hiper parametreleri Cizelge 3.3'te sunulmustur.

Cizelge 3.3. Calisgmadaki donanimin 6zellikleri ve algilama modellerinin ag parametreleri

Donamim / Parametre Ozellikler

CPU Intel i7 10750H 2.6 GHz
RAM 16 GB

Grafik karti Nvidia RTX 2060
Isletim sistemi Windows 11
Programlama dili Python 3.7.9

Cerceve Tensorflow 2.3
Faster R-CNN  SSD -
Modeller ResNet-101 vl MobileNet v2 FPNLite —ricientDet-D1
Girdi biiyiikliigii (piksel) 640x640
Parti biiyiikliigii 2
Optimize edici Adam
Toplam Epok 100
Ogrenme oram politikasi ) ) )
(epok ile iliskili) 0.0002 (0-60), 0.0001 (60-85), 0.00002 (85-100)

Veri arttirma politikas1 -

Model egitiminde, bir optimizasyon algoritmasi girdi Orneklerini ¢ikti
ornekleriyle karsilastirirken hatayi en aza indiren model parametre degerlerini belirlemek
i¢in kullanilir. Ayrica, modelin dogrulugunu ve egitim hizini etkiler. Bu ¢alismada model
egitimlerinde Adam optimize edici kullanilmistir. Genel olarak, az bellek gerektirmesi,
cok fazla veri ve parametre iceren blyUk problemlerde etkili olmasi sebebiyle sik¢a tercih
edilir. Bu yontemde, egitim boyunca global minimuma ulagmak i¢in tek 6grenme oranini
kullanmak yerine, lokal minimumlar1 asmak i¢in yiiksek bir 6grenme oraniyla baslanarak
ve belirlenen epoklarda 6grenme orani diisiiriilerek global minimuma verimli ve hizli bir

sekilde ulagilabilir.
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Sekil 3.32'de goriildiigii tizere HG ve APCG igin ayr1 ayr1 Faster R-CNN ResNet-
101 v1, SSD MobileNet v2 FPNLite ve EfficientDet-D1 modelleri ile egitim siirecleri
gerceklestirilmis ve 6 farkli model olusturulmustur. Performans degerlendirmelerinde bu

6 farkli model kullanilmustir.

Test { Egitim ][Degerlendirme] [ Egitim ][Degerlendirme] m

| Egitim siireci J

i Faster R-CNN ResNet-101 v1
2 )| SSD MobileNet v2 FPNLite
3 EfficientDet-D1

{ Test siireci J
——> Test goriintiileri | Test goriintiileri J«——

Performans degerlendirmesi

Sekil 3.32. Egitim ve test siireci

3.7.5. Performans metrikleri
3.7.5.1. Arka plan kaldirma yontemlerinin degerlendirilmesi

Bitki segmentasyon kalitesini iyilestirmek ve yontemin performansini
degerlendirmek i¢in hassas bir sekilde manuel olarak bitki ve arka plani segmente edilmis
gorintd ile sonuc¢ goruntlsuniin benzerlik analizi yapilarak piksellerin dogru
siniflandirilma oranlar1 belirlenmistir. Ilk olarak, referans gorintiler ve arka plan
kaldirmada uygulanan her bir adim i¢in bitkiye ait ikili goriintiiler olusturulmustur. Sekil

3.33’te ikili goruntulere ait drnek gorseller gorulmektedir.
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(b) (c) (d)

Sekil 3.33. Bitkiye ait drnek ikili gorseller, (a) referans goruntu, (b) renk indeksi ile 6n maskeler
olusturma adiminda elde edilen bitkiye ait 6n maske gorintsi, (c) maskeler i¢in otomatik esik degeri
belirleme adiminda elde edilen bitkiye ait maske gorlintusi, (d) otomatik segmentasyon adiminda elde

edilen goruntinun ikili gorseli

Bu ikili goriintiiler kullanilarak piksel bazinda bitki kapsama alani sonuglar
(alansony) ile gergek bitki alan1 (alangercek) arasindaki fark Denklem 3.23 ile hesaplanarak

analiz edilmistir.

hata = ‘alangemek —alang,, .| (%) (3.23)
100
alan= ———x r]piksel (%) (324)
r]t'um pikseller
X y .
I‘]piksel = Zi:le:l plkselij (3.25)

piksel; € IMGE (3.26)
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Burada, npikser ikili gorintindn ilgili hesaplamadaki piksel siniflandirmalarini
tanimlamaktadir.

Oncelikle ikili gercek gortntiiden (/MGEgercek), her adimda elde edilen ikili sonug
gorintiisi (/MGEsonug) ¢ikarilarak (Denklem 3.27) arka plan pikseli olarak yanlis
siniflandirilmis bitki pikselleri (/MGEgn, burada FN yanlis negatifleri ifade eder) yiizde
olarak, Denklem 3.24-3.26 kullanilarak hesaplanmustir.

IMGEq, = IMGE gy g — IMGE (3.27)

Ayni islem bitki pikseli olarak yanlis siniflandirilmis arka plan piksellerini
(IMGEgp, burada FP yanlis pozitifleri ifade eder) belirlemek i¢in yapilmistir. Bu sefer
ikili sonug goruntisunden, ikili gergek goriintii ¢ikarilmistir (Denklem 3.28).

IMGE, = IMGE . — IMGE g4 (3.28)

Son olarak, Denklem 3.29 ve Denklem 3.30 kullanilarak bitki (/MGErp: dogru
pozitif) ve arka plan (/MGEm: dogru negatif) icin dogru segmente edilmis piksellerin
nispi oranlar1 belirlenmistir.

IMGE,, = alan —IMGE, (%) (3.29)

gercek

IMGE; = alan,,,,, —alan g —IMGEg, (%) (3.30)

gergek

IMGErtp, IMGET, IMGEgp ve IMGEgn ’nin goreceli frekanslarimi hesaplayarak,
siniflandirma sonuglarini degerlendirmek ve parametreleri hesaplamak i¢in bir dogruluk

matrisi kullanilmistir (Cizelge 3.4).

Cizelge 3.4. Arka plan kaldirma performansi i¢in dogruluk matrisi

Gergek
Bitki Arka plan
Bitki IMGE+p IMGEgp

Sonug

Arka plan IMGERy IMGEy
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Yukarida verilen Ornek ikili gorsellere ait dogruluk matrisi parametrelerinin
gorsellestirmesi Sekil 3.34’te goriilmektedir. Burada, kirmizi renk ile /MGErn, mavi renk
ile IMGEFrp, yesil renk ile IMGETp Ve siyah renk ile IMGEr ifade edilmektedir,

(b) (© (d)

Sekil 3.34. Dogruluk matrisi parametrelerinin gorsellestirilmesi, (a) referans gorsel, (b) renk indeksi ile
0n maskeler olusturma adiminda elde edilen bitkiye ait 6n maske gorseli, (C) maskeler igin otomatik esik
degeri belirleme adiminda bitkiye ait maske gorseli, (d) otomatik segmentasyon adiminda olugan
gorintuye ait gorsel

Ik parametre olarak Gergek Pozitif Oran (GPO) olarak da bilinen kesinlik
(sensitivity), dogru siniflandirilmig bitki piksellerinin tim gercek bitki piksellerinin

sayisina orani anlamina gelir. Yani dogru siiflandirilmis pozitif siniflandirmanin oranini

verir. IMGEgpo Denklem 3.31 kullanilarak hesaplanmustir.

IMGE,,
IMGE,, + IMGE,,

IMGE,, = (3:31)

Ikincisi, Gergek Negatif Oran (GNO) olarak da bilinen 6zgulliik (specificity), tim

gercek arka plan piksellerinin sayisina gore dogru siniflandirilmis arka plan piksellerinin
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oranini verir. Yani dogru smiflandirilmis negatif smiflandirmanin oranini verir.

IMGEgno Denklem 3.32 kullanilarak hesaplanmistir.

IMGE,,

IMGE =~ :
" IMGE.,, + IMGE.,

(3.32)

Kesinligin dogrulugunu genellestirmek ic¢in Pozitif Tahmin Degeri (PTD)
kullanilir. Kesinlik (/MGEgpo) yiiksek bir deger gosteriyorsa birgok bitki pikseli dogru
algilanmistir, ancak PTD’nin bu baglamda diisiik bir degere sahip olmasi asiri
smiflandirmaya isaret etmektedir. Bu bitki piksellerinin yansira bir¢cok arka plan
pikselinin de bitki olarak siniflandirildig1 anlamma gelir. Yani yanlis pozitif (/MGEgp)
siiflandirmalarn  goéreceli frekansi nispeten yiiksek olur. /MGEprp Denklem 3.33

kullanilarak hesaplanmaistir.

IMGE,,

IMGE, =~ .
" IMGE., + IMGE,,

(3.33)

Benzer sekilde Negatif Tahmin Degeri (NTD) ile 6zgullik (/MGEcno)
parametreleri de birbiriyle iliskilidir. NTD’nin diisiik bir degeri varsa, bu yanlis bir
sekilde arka plan siniflandirmasini ve nispeten yiiksek bir yanls negatif (/MGEgn) degeri
oldugunu gosterir. Bu sayede yiiksek bir 6zgiilliikk degeri goreceli hale getirilmis olur.

IMGEntp Denklem 3.34 kullamilarak hesaplanmistir.

IMGE,,
IMGE,,, + IMGE_,

IMGE NTD — (3.34)

Smiflandirmanin performansinin belirlenmesinde en 6nemli parametrelerden biri
dogruluktur (/MGEp). Toplam piksel sayisi iginde dogru pozitif (/MGEte) ve dogru
negatif (/MGEm) olarak smiflandiriimis piksellerin oranini gosterir. Bdylece dnceden
ifade edilen parametrelerin bilgileri birlestirilmis olur. /MGEp Denklem 3.35 kullanilarak

hesaplanmustir.
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IMGE,, + IMGE,,

IMGE,, =~ : : .
°  IMGE,, + IMGE,, + IMGE., + IMGE.,

(3.35)

3.7.5.2. Model performanslarinin degerlendirilmesi

Bu ¢alismada model degerlendirmesi igin mAP metrigi kullanilmistir. mAP bir
nesne algilama modelinin performansini 6l¢mek i¢in en sik kullanilan metriklerden biridir
(Zaidi ve ark., 2022). mAP, dogruluk matrisi (confusion matrix), birlesim {izerinden
kesisim (loU), hatirlama ve kesinlik alt metriklerini temel alir. Asagida mAP’nin
hesaplanmasi i¢in gerekli tanimlamalar ve izlenen yontem verilmistir.

Nesne algilama alaninda SK, tahmin edilen nesne siniflari, konumu ve bu siniflara
karsilik gelen giiven puanlart hakkinda bilgi saglar (Ahmad ve ark., 2021). loU, tahmin
edilen smirlama kutusunun referans SK ile ortiismesini belirlemek i¢in kullanilan bir
Ol¢imdir (Padilla ve ark., 2020). loU, Sekil 3.35 ve Denklem 3.36’da goriildiigi gibi

tanimlanabilir.

Referans

Kesisim
alani

Tahmin

IoU =

Referans
Birlesim alani

Tahmin
Sekil 3.35. Tahmin edilen ve referans SK arasindaki loU

_ kesigim alani(SK qferans N SK zmin)
birlesim alani(SK yorans U SKianmin)

(3.36)
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Burada SK(eferans referans kutuyu temsil eden bitki koordinatlarinin alani, SKtahmin
ise tahmin edilen SK'nin alanidir.

Bir nesne algilama modeline tahmin yapmasi i¢in bir goriintii verildiginde, model
tek bir nesne icin birden ¢cok tahmin Gretebilir. Algilanan her bir SK’nin dogru veya yanlis
bir tahmin olup olmadig1 /oU’ya gore Denklem 3.37’de verildigi gibi belirlenen bir esik
degerine bagli olarak pozitif veya negatif olarak belirlenir.

{ pOZiti-f , egertahmin(loU) > loU esik degeriise (3.37)
negatif degilse

ESA modelleri i¢in test sonuglar1 dort tiirde belirtilebilir: dogru pozitif (TP), yanlis
pozitif (FP), dogru negatif (TN) ve yanlis negatif (FN) (Jin vd., 2022). TP, FP, TN ve FN

Cizelge 3.5'te tanimlanmustir.

Cizelge 3.5. ESA modellerinin test sonug turleri

Nesne
Var Yok
Pozitif TP FP
Negatif FN TN

Nesne algilama cergevesinde loU ve siniflandirma sonuglarina gore;

e TP: belirlenen esikten biiyiik veya esit JoU ile gegerli bir algilamayz,

e FP: belirlenen esikten biiyiik veya esit JoU ile gegersiz algilamayi veya belirlenen
esikten kiigiik algilamayz,

e FN: algilanmayan toplam referans SK’lar1 temsil eder.

e Bir goriintiide algilanmamasi gereken birgok SK oldugundan, nesne algilama
konseptinde TN kullanilmaz.
Kesinlik, dogru tahminin toplam ilgili sonug sayisina oranidir. Kesinlik Denklem

3.38 ile tanimlanabilir.

P

kesinlik = =— — :
TP+FP  tim pozitif tahminler

(3.38)
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Hatirlama, dogru tahminin toplam pozitif 6rnek sayisina oranini 6lger. Hatirlama

Denklem 3.39 ile tanimlanabilir.

TP TP

hatirlama = =
TP+FN  referans nesne sayzs:

(3.39)

Kesinlik ve hatirlama, loU esik degerine baglidir. Daha diisiik bir JoU esik degeri
ile, daha fazla SK algilandik¢a hatirlama artacak, daha fazla gegersiz algilama yapilacagi
icin kesinligi de azaltacaktir. Bunun tersi de gegerlidir. Bu nedenle, degerlendirilen
modeller arasinda adil bir karsilastirma saglamak i¢in bu ¢aligmada sirasiyla 0.5, 0.55,
0.6, 0.65, 0.7, 0.75, 0.8, 0.85, 0.9 ve 0.95 olmak lizere on loU esik degeri kullanilmstir.
Her bir loU esik degeri icin TP ve FP degerleri belirlendikten sonra, tim algilamalar
giiven puanlarina gore azalan diizende siralanmistir. Daha sonra her bir algilamanin
kesinlik ve hatirlama degerleri hesaplanmistir.

AP (Average Precision), belirli bir esikteki kesinligin ortalamasidir. Kesinlik ve
hatirlamaya dayali olarak her sinif ve her loU esigi igin ayri ayr1 hesaplanir. Cok sinifli
veri setlerinde, tiim simiflardaki algilamalarin AP'sini temsil edebilen mA4P hesaplanir
(Padilla ve ark., 2021). Bu ¢alismada, CENRE, PANMI, SASKA, SINAR ve ZEAMX
smiflariin 4P'leri hesaplanmistir (Denklem 3.40), ardindan mAP’yi hesaplamak igin bu
bes smifin AP'lerinin ortalamasi alinmistir (Denklem 3.41). Son olarak, farkli JoU
esiklerinde hesaplanan bu on mA4P’nin ortalamasi alinarak mAP,,,,,m, Delirlenmistir

(Denklem 3.42).
AP = Z:‘Zl P (k) x Ahatirlama(k) (3.40)

Burada N test veri kiimesinde bulunan toplam goriintii sayisidir. P(K), k’ninci
goriintideki kesinlik degeri ve Ahatirlama, k ve k-1 goriintiileri arasindaki hatirlama

degerinin farkidir.
AP= 1S ap 3.41
MAP == AP(M) (3.41)

Burada M sinif sayisi, AP(m) ise m sinifinin AP'sidir.



64

1 ot
MAR, alama = ?Ztﬂ MAP(t) (3.42)

Burada T, JoU esiklerinin sayisidir.
Ayrica, modellerin degerlendirilmesinde nicel bir metrik olarak goriintli bagina

ortalama tahmin siiresi ve egitim siiresi kullanilmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA

4.1. Arka Plan Kaldirma

Girig goriintiileri, BGT kullanilarak segmente edilmis ve arka plan ¢ikarilmaistir.
Sekil 4.1'de farkli bitki tiirlerini igceren bir goriintiide BGT ile her adim i¢in arka plan

kaldirma islemlerinin ¢iktilar1 goriilmektedir.

Renk indeksi ile 6n maskeler

olus}urma Maskeler i¢in otomatill{ esik degeri belirleme Otomatik sefgmentasyon
( 1 10 !

Sekil 4.1. BGT algoritmasinin sonug¢ goriintiileri (a) giris goriintiisii; (b) ExGR indeksi goriintlsi; (c) arka
plan 6n maskesi; (d) bitki 6n maskesi; (e) CieLab renk uzay1 " kanal goriintii; (f) 6n maske uygulanan
arka plan goriintiisii; (g) 6n maske uygulanan bitki goriintiisii; (h) bitki maskesi; (1) maske uygulanan bitki
gorintiisi; (j) CieLab renk uzay1 L™ kanal goriintii; (k) otomatik segmentasyon islemi gorseli (yesil renk:
bitki, turuncu renk: bitki kalintilar1); (1) ¢ikig goriintiisii

Bu algoritma bastan sona herhangi bir manuel isleme gerek duymadan bitki
gorintilerinde otomatik olarak segmentasyon islemi gergeklestirebilmektedir. Arastirma
sonuglarini belirlemek i¢in her siniftan rastgele 10 adet, toplamda 50 adet géruntt manuel
olarak segmentlere ayrilmistir. Bunlar referans goriintiilerini teskil etmektedir.
Algoritmanin her adiminda elde edilen sonuclar bu referans goriintiilerle karsilastirilarak
performans sonuglari elde edilmistir.

Segmentasyon sonuglarinin ve referans alinan goriintiilerin piksel bazinda
karsilastirilmasiyla her piksel /MGEgrn, IMGErp, /MGEte ve IMGEm olarak

siniflandirilmistir. Siniflandirmanin hesaplanan bagil frekanslari ile /MGEgpo, IMGEcno,
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IMGEptp, IMGENTD Ve IMGEp ortalamalari hesaplanmustir. Sonuglar Cizelge 4.1°de

gorulmektedir.

Cizelge 4.1. Her adim i¢in segmentasyon sonuglari

Renk indeksi ile 6n Maskeler icin otomatik -
. . Otomatik segmentasyon

maskeler olusturma esik belirleme
IMGEcro (%) 0.544 0.978 0.983
IMGEcno (%) 0.999 0.721 0.988
IMGEpTD (%) 0.999 0.888 0.988
IMGEnD (%) 0.836 0.989 0.987
IMGED (%) 0.951 0.974 0.988

Renk indeksi ile 6n maskeler olusturma adiminda, IMGEgpo degerinin diisiik
oldugu goriilmektedir. Bu bitki piksellerinin yanlis bir sekilde siniflandirildigi anlamina
gelir. Bu adimda arka plan piksellerinin dogru olarak siniflandirma orani yiiksektir.
Ancak MGEntp degerinin diisiik olmas1 da yiiksek bir yanls negatif degerine sahip
olarak yanlis bir arka plan siniflandirmasina sahip oldugunu gostermektedir.

Maskeler i¢in otomatik esik belirleme adiminda, bitki pikselleri yuksek oranda
dogru smiflandirilmistir. Ancak IMGEptp degerinin diisiik olmasi bu smiflandirmanin
asir1 smiflandirma egiliminde oldugunu gostermektedir. IMGEgno degerinin diisiik
olmasi ¢ogu arka plan pikselinin yanlis siniflandirildigini géstermektedir.

Algoritmanin otomatik segmentasyon adiminda ise hem arka planin hem de
bitkinin basarili bir sekilde segmente edildigi goriilmektedir.

4.2. ESA Model Sonuglari

Onerilen yontemin potansiyelini gostermek icin tasarlanan deneylerde, bes farkli
bitki tiirliniin gorintiilerinden olusan HG ve APCG ile ayri ayn egitilen ESA tabanli

algilama modellerinin performans sonuglar1 asagida agiklanmustir.

4.2.1. Faster R-CNN ResNet-101 v1 sonuglari

1) Egitim sonuglari
Egitim sirasinda kayip degerinin sabit kalmas1 ya da belirli degerler arasinda

degismesi durumunda egitim sonlandirilabilir. Calismada kullanilan modellerin 150000
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iterasyon (100 epok) sonunda kayip degerlerinde énemli bir degisim gergeklesmedigi

gorulerek egitimleri durdurulmustur.
Sekil 4.2°de Faster R-CNN ResNet-101 v1 modelinin HG ile, Sekil 4.3’te ise

APCG ile egitiminde tahmin ile ger¢ek arasindaki farki ifade toplam kayip degerinin

iterasyon sayisina gore degisimi goriilmektedir.

Toplam kayip

iterasyon (x1000)

Sekil 4.2. Faster R-CNN ResNet-101 v1 modelinin HG ile egitiminde toplam kay1p degerlerinin iterasyon
sayisina gore degisimi

Toplam kayip

iterasyon (x1000)

Sekil 4.3. Faster R-CNN ResNet-101 v1 modelinin APCG ile egitiminde toplam kayip degerlerinin
iterasyon sayisina gore degisimi
HG ile egitilen modelin iterasyonlar boyunca kayip seyri APCG ile egitilen
modele kiyasla daha yliksek olmustur. Egitim siireleri arasinda 6énemli bir fark olmamakla

birlikte yaklasik 23 saat slirmiistiir. Degerlendirilen modeller arasinda en yiiksek egitim

suresi Faster R-CNN ResNet-101 v1 modeline aittir.



2) Test sonuglari

Faster R-CNN ResNet-101 v1 modelinin AP, mAP ve mAP,,1,ma Metriklerine

gore test sonuglar1 Cizelge 4.2'de sunulmaktadir.

Cizelge 4.2. Faster R-CNN ResNet-101 v1 modelinin test sonuglari
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10U AP(%) MAP(%)
Model o MAPortalama(%0)
esikleri CENRE PANMI SASKA SINAR ZEAMX  (loU)
05 9335 77.85 9387 9742 999 9248
0.55 9335 77.85 9387 9742 999 9248
0.6 9335 77.85 9387 9742 999 9248
0.65 9335 777 9387 9742 999 9245
0.7 9335 769 9328 9742 999 9217 arsL
® 0.75 0185 7548 8919 9677 9922 905
0.8 8915 7226 8379 9628 9588 8747
. 0.85 851 662 7544 9576 9206  82.91
5 0.9 7882 5701 6649 9298 833 7572
z 0.95 5447 3104 3852 7765 4545 4943
g mél';%’) 8661 6001 8222 9465 9154
z 05 9897 9911 9999 996 9993 9952
° 0.55 9897 9911 9999 996 9993 9952
5 0.6 9897 9911 9999 996 9993 9952
8 0.65 9897 9911 9999 996 9993 9952
0.7 9897 9911 9999 996 9993 9952
0 98.43
S ot 9897 9911 9999 996 9993 9952
< 0.8 9897 9852 9999 9949 9993  99.38
0.85 9897 9852 9999 9949 9944  99.28
0.9 9849 97.85 99 9664 9888  98.17
0.95 9642 9008 9845 8572 8098  90.33
MAP(%) 9567 o706 9974 9789  97.88
(s1if)

Sekil 4.4’te HG ve APCG ile ayr1 ayn egitilen Faster R-CNN ResNet-101 v1
modellerinin her bir loU esik degerlerindeki mA4P basarimlar1 gorilmektedir. APCG ile

egitilen model 0.95 JoU esik degerinde yiiksek performans gostermeye devam etmektedir.

Ancak, HG ile egitilen modelin 0.75 JoU esiginden sonra performansi hizli bir sekilde

diismektedir.
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Faster R-CNN ResNet-101 v1
100

90
8
7
60
5
40
3
2
1

0.55 0.65 0.75 0.85 0.95
IoU e§]kler1

S o

mAP (%)
o o o o [

mHG mAPCG
Sekil 4.4. Faster R-CNN ResNet-101 v1 modelinin her loU esik degeri igin mAP sonuglari
Sekil 4.5°te sinif bagina tiim loU esik degerleri i¢in hesaplanan mAP sonuglari

gorulmektedir. APCG ile egitilen model tiim bitki tiirlerini %97°nin zerinde bir mAP
degeriyle algiladig1 gozlemlenirken, HG ile egitilen modellerde bu deger %70’lere kadar

diismuistiir.
Faster R-CNN ResNet-101 vl
100
80
£ 60
Ry
‘§ 40
20
0
CENRE PANMI SASKA SINAR ZEAMX
Turler
EHG mAPCG

Sekil 4.5. Faster R-CNN ResNet-101 v1 modelinin sinif basina mAP sonuglari
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4.2.2. SSD MobileNet v2 FPNL.ite sonugclar:

1) Egitim sonuglar1
Sekil 4.6 ve Sekil 4.7°de sirastyla SSD MobileNet v2 FPNLite modelinin HG ve
APCG ile egitim sirasinda gergeklesen toplam kayip grafikleri yer almaktadir.

Toplam kayip

iterasyon (x1000)

Sekil 4.6. SSD MobileNet v2 FPNLite modelinin HG ile egitiminde toplam kayip degerlerinin iterasyon
sayisina gore degisimi

Toplam kayip

iterasyon (x1000)

Sekil 4.7. SSD MobileNet v2 FPNLite modelinin APCG ile egitiminde toplam kayip degerlerinin
iterasyon sayisina gore degisimi
Faster R-CNN ResNet-101 vl modelinde oldugu gibi HG ile egitilen modelin
toplam kayip degeri APCG ile egitilen modele kiyasla daha yiiksek olmustur. Her iki veri
seti ile egitilen modellerin egitim siireleri arasinda Onemli bir fark olmamustir.
Degerlendirilen modeller arasinda SSD MobileNet v2 FPNLite modeli 7 saatlik egitim

siiresiyle en kisa egitim siiresine sahip model olmustur.



2) Test sonuglari

SSD MobileNet v2 FPNLite modelinin AP, mAP ve mAP,,,,,1.m, Metriklerine gore

test sonuglart Cizelge 4.3'te sunulmaktadir.

Cizelge 4.3. SSD MobileNet v2 FPNLite modelinin test sonuglart
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10U AP(%) MAP(%)
Model o MAPortalama(%0)

esikleri CENRE PANMI SASKA SINAR ZEAMX  (loU)
0.5 97.73 925 9838 9842 989 97.19
0.55 97.73 925 9838 9842 989 97.19
0.6 97.73 925 9783 9842 989 97.08
0.65 97.73 9141  96.96 9842  98.08 96.52

0.7 96.18 9056 9554 9842  98.08 95.76 627
© 0.75 9324 8662 90.78 9842  97.58 93.33
0.8 88.1 783 8863 9652  89.99 88.31
. 0.85 82.77 637  79.68 96.34 8344  81.19
5 0.9 62.03 4098 5975 9159  57.13 62.3
§ 0.95 2061 463 1182 4071  13.16 18.19

S MAP(%)  g339 7337 8178 9157 8342
= (sinif)

2 0.5 98.48  98.02 100  99.96  99.32 99.16
5 0.55 98.48  98.02 100  99.96  99.32 99.16
E 0.6 98.48  98.02 100  99.96  99.32 99.16
3 0.65 98.48  98.02 100  99.96  99.32 99.16
0.7 98.48  98.02 100  99.96  99.32 99.16

O 95.13
o 0.75 98.48  98.02 100  99.96  99.32 99.16
< 0.8 98.48  98.02 100  99.96 9884  99.06
0.85 9848 9678 100  99.96 9834  98.71
0.9 97.35 8728 100  96.89 9% 95.5
0.95 76.38 3801 8534 5989 5564  63.05

MAP(%) 9516 9082 9853 9565  94.47
(s1if)

Sekil 4.8’de HG ve APCG ile ayr ayr egitilen SSD MobileNet v2 FPNLite
modellerinin her bir JoU esik degerlerindeki mAP basarimlar1 goriilmektedir. APCG ile

egitilen model 0.9 IoU esik degerinde yiiksek performans gostermeye devam etmektedir.

Ancak, HG ile egitilen modelin 0.75 loU esiginden sonra performansi hizli bir sekilde

diismektedir.
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SSD MobileNet v2 FPNLite
100
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Sekil 4.8. SSD MobileNet v2 FPNLite modelinin her loU esik degeri i¢in mAP sonuglar

Sekil 4.9°da sinif basina tiim /oU esik degerleri icin hesaplanan mAP sonuglar
gorulmektedir. APCG ile egitilen model tiim bitki tiirlerini %94°Un Uzerinde bir mAP
degeriyle algiladigi g6zlemlenirken, HG ile egitilen modellerde bu deger %73 seviyesine

kadar diismiistiir.

SSD MobileNet v2 FPNLite
100
80
)
;\: 60
% 40
20
0
CENRE SASKA SINAR ZEAMX
Tiirler
BHG mAPCG

Sekil 4.9. SSD MobileNet v2 FPNLite modelinin sinif basina mAP sonuglari



73
4.2.3. EfficientDet-D1 sonugclari

1) Egitim sonuglar1
EfficientDet-D1 modelinin HG ve APCG ile egitim sirasinda gergeklesen toplam

kayip grafikleri sirastyla Sekil 4.10 ve Sekil 4.11°de yer almaktadir.

Toplam kayip

itcrasyon (x1000)

Sekil 4.10. EfficientDet-D1 modelinin HG ile egitiminde toplam kayip degerlerinin iterasyon sayisina
gore degisimi

Toplam kayip

iterasyon (x1000)

Sekil 4.11. EfficientDet-D1 modelinin APCG ile egitiminde toplam kayip degerlerinin iterasyon sayisina
gore degisimi
Diger modellerde oldugu gibi APCG ile egitilen EfficientDet-D1 modelinin
toplam kayip degeri HG ile egitilen modelde daha diisiik olmustur. Yine her iki veri seti
ile egitilen modellerin egitim siireleri arasinda 6nemli bir fark olugsmamistir. EfficientDet-

D1 modelinin egitim siiresinin diigiik ¢ikmasi beklenirken egitim siiresi 17 saat stirmiistiir.



2) Test sonuglari
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EfficientDet-D1 modelinin AP, mAP ve mAP,,,,;.ma Metriklerine gore test

sonuglar1 Cizelge 4.4'te sunulmaktadir.

Cizelge 4.4. EfficientDet-D1 modelinin test sonuglari

10U AP(%) MAP(%)
Model o MAPortalama(%0)
esikleri CENRE PANMI SASKA SINAR ZEAMX  (loU)
05 997 9224 9921 9973 9684 9754
0.55 997 9224 9921 9973 9684 9754
0.6 997 9224 9921 9973 9684 9754
0.65 9914 9176 9746 9973 9684  96.99
0.7 9796 9017 9695 9973 9811  96.58 .
® 0.75 9647 8855 9081 9918 9644  94.29
0.8 9314 7992 8618 9769 9529  90.44
0.85 8448 6538 8034 9599 8321 8188
0.9 7139 3088 566 9124 6518  64.86
= 0.95 2021 846 1227 4553 1062  19.42
5’ mél';%’) 8619 7408 8182 9283 8362
S 05 9976 9656 9958 99.97 9693  98.56
= 0.55 9976 9656 9958 99.97 9693  98.56
0.6 9976 9656 9958 99.97 9693  98.56
0.65 9976 9656 9958 99.97 9693  98.56
. 0.7 99.76 9656 9958 99.97 9693  98.56 0526
S ot 9976 963 9958 9997 9693 9851
< 0.8 9929 963 9958 9997 9693 9841
0.85 9929 9531 9958 9997 9644  98.12
0.9 9882 8619 9958 9946 9384 9558
0.95 8235 4345 8583 8884 4557  69.21
MAP(%) 9783 9004 9821 9881 9144
(s1if)

Sekil 4.12°de HG ve APCG ile ayr1 ayri egitilen EfficientDet-D1 modellerinin her

bir JoU esik degerlerindeki mAP basarimlar1 goriillmektedir. APCG ile egitilen model 0.9

IoU esik degerinde yiiksek performans gdstermeye devam etmektedir. Ancak, HG ile

egitilen modelin 0.7 loU esiginden sonra performansi hizli bir sekilde diismektedir.
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Sekil 4.12. EfficientDet-D1 modelinin her IoU esik degeri igin mAP sonuglari
Sekil 4.13’te sinif bagina tiim /oU esik degerleri i¢in hesaplanan mAP sonuglar

gorulmektedir. APCG ile egitilen model tiim bitki tiirlerini %90’1n Uzerinde bir mAP

degeriyle algiladig1 gozlemlenirken, HG ile egitilen modellerde bu deger %74 seviyesine

kadar diismuistiir.
EfficientDet-D1
100
80
A
X 60
E 40
20
0
CENRE SASKA SINAR ZEAMX
Tiirler
B HG mAPCG

Sekil 4.13. EfficientDet-D1 modelinin sinif bagina mAP sonuglari
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5. SONUCLAR VE ONERILER
5.1 Sonuclar
5.1.1. Arka plan kaldirma sonuclari

Bitki tespiti i¢in bir derin 6grenme ag1 kullanildiginda, modelin yalnizca bitkinin
Ozellik bilgilerini 6grenmesi gerekmektedir (Milioto ve ark., 2017). Arka plana iliskin
ozellik bilgileri egitim sonuglarini etkileyebilir (Quan ve ark., 2019). Bu tez ¢alismasinda,
renk indeksleri ve renk uzaylari kullanilarak olusturulan APCG’de arka plan
kaldirilmastir.

Dogal ortaminda alinan bitki goriintiileri i¢in tek bir yontemle basarili bir sekilde
bitki/arka plan segmentasyonu yapabilmek pek miimkiin degildir. Bu sebeple algoritma
olusturma asamasinda bir¢ok renk indeksi ve renk uzayi ile ¢esitli deneyler yapilmis ve
elde edilen sonuglar neticesinde BGT algoritmasi olusturulmustur.

Diger renk indekslerinin aksine ExGR indeksi sifir esik degeri kullanmaktadir
(Sekil 3.23). Bu ozelligi ile ExGR indeksi bu ¢aligmanin ilk adiminda otomatik bitki ve
arka plan segmentasyonu igin tercih edilmistir. Ancak bu indeks ¢ogu bitki pikselini arka
plan olarak tanimladig1 igin yetersiz segmentasyon yapma egilimindedir.

Algoritmanin maskeler i¢in otomatik esik degeri belirleme adiminda, bu sorunu
gidermek igin renk uzaylarinin avantajlarindan faydalanilmistir. Yapis1 geregi CieLab
renk uzayi ile tek esik degeri belirleyerek segmentasyon yapilabilmektedir. Bu esik
degerinin belirlenmesi i¢in ExGR indeksi ile elde edilen bitki ve arka plana ait piksel
degerlerinin aritmetik ortalamasi ve standart sapmas1 kullanilmistir. CieLab renk uzayinin
a" kanalma, belirlenen bu esik degerinin uygulanmasiyla segmentasyon
gergeklestirilmistir. Ancak bu sefer de cogu arka plan pikseli bitki olarak tanimlanarak
asir1 segmentasyon yapma egiliminde oldugu goriilmiistiir.

Algoritmanin otomatik segmentasyon adiminda bu sorunu gidermek icin CieLab
renk uzayinin L” kanali kullanilmustir. Arka plan pikselleri ve bitki piksellerinin L kanal
degerleri birbirinden farkli oldugu yapilan deneyler sonucunda ortaya ¢ikmistir. Bunun

icin oncelikle ikinci adimda elde edilen gorintinun RGB renk uzayinda baskin yesil
degeri hesaplanarak CieLab renk uzay1 L" kanal degeri karsihig1 belirlenmistir. Bu deger

ve L” kanalinin alabilecegi maksimum deger (255), gorlntide bulunan her bir alanin
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ortalama L~ kanal degeri karsilastirma yapilarak bitki veya arka plana ait oldugu
belirlenmistir.

Bu ¢alismada sunulan 3 asamali ve her asamada otomatik esikleme yapilarak
olusturulan BGT algoritmasi1 ile %98.8 yiliksek bir segmentasyon dogrulugu elde

edilmistir.
5.1.2. Modellerin algilama sonuclari

Bilgisayarli gorii ile herbisit uygulamasi yapabilmek i¢in bitki goriintiilerinin
dogal ortamlarinda alinmasi1 gerekmektedir. Bu goriintiiler ilgi nesnesi (bitki) diginda
istenmeyen bitki kalintilari, toprak ve/veya tas igerirler. Algilama modellerinin basarimi
veri seti icerisindeki goriintiilerin farklik gostermesi durumunda biiyiik Olclide
etkilenmektedir. Tez kapsaminda gerceklestirilen arka plan kaldirma hedef bolgenin izole
edilmesine yardimci olmus ve modelin bitkiyi hassas bir sekilde algilamasini saglamistir.
Sekil 5.1°de goriildiigii gibi arka plani kaldirilmig goriintiilerden olusan APCG ile egitilen
modeller, arka plana sahip goriintiilerden olusan HG ile egitilen modellere ait kiyasla
daha yuksek bir mAP,,,,,1,mq degerlerine ulagsmislardir. Arka plan kaldirmanin etkisinin
%98.43'lUk basarimla en yiliksek Faster R-CNN ResNet-101 v1 modelinde oldugu
gorulmektedir. Benzer sekilde SSD MobileNet v2 FPNlite ve EfficientDet-D1’in
basarilar1 sirasiyla %95.13 ve %95.26 olmustur.

100 13.62% 12.43% 11.55%
90
80
o 70
X
~ 60
§ 50
£
Ry 40
§ 30
20
10
0
Faster R-CNN ResNet- SSD MobileNet v2 .
101 v1 FPNLite EfficientDet-D1
mHG 84.81 82.7 83.71
m APCG 98.43 95.13 95.26
=HG ®wAPCG

Sekil 5.1. Modellerin mAP,,,,,;,m. sOnuglart
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Faster R-CNN ResNet-101 v1 modeli %98.43 mAP,,,,4jum. degeri elde ederek
diger modellerden daha iyi performans gostermistir. APCG ile egitilen SSD MobileNet
v2 FPNIlite ve EfficientDet-D1 modelleri sirasiyla %95.13 ve %95.26 mAP,,.4uma
degerleri elde etmislerdir. Bu iki model yaklasik olarak ayni performansi gostermis olsa
da SSD MobileNet v2 FPNlite modelinde arka plan kaldirmanin etkisi daha biiyiik
olmustur. Ayrica klasik SSD nesne algilama igin ist diizey katmanlarda ¢ikarilan
oOzellikleri kullandigi i¢in kiigiik nesneleri algilamada performans: diisiik olmaktadir,
ancak bu algoritmaya atlama baglantilarin1 kullanan MobileNet v2 ve hizin diigmesi
pahasima farkli 6lgeklerde dzellikler barmdiran OPA’nin eklenmesi alt diizey ozellikleri
de kullanilabilir hale getirerek kiciuk nesnelerin basarili bir sekilde algilanmasin
saglamigtir.

Sekil 5.2°de HG ve APCG ile egitilen modellerin her bir loU esik degerindeki
mAP basarimlar1 goriilmektedir. APCG ile egitilen modeller 0.9 loU esik degerinde hala
yuksek performans sergileyebiliyor iken, HG ile egitilen modellerin 0.7 loU esiginden
sonra performanslari hizli bir sekilde diismektedir. APCG ile egitilen modellerden Faster
R-CNN ResNet-101 v1 modeli 0.95 /oU esik degerinde bile %90’1n iizerinde performans
gostererek dayanikliligmmi ortaya koymustur. Diger modellerin performanslari bu

degerden sonra hissedilir derecede diismiistir.

Faster R-CNN ResNet-101 v1 SSD MobileNet v2 FPNLite EfficientDet-D1

100
90
80
70
:S‘ 60
a, S0
E 40
30
20

w | |
0

HG APCG HG APCG HG APCG

205 ®055 ®06 065 W07 m075 W08 W05 W09 W05
Sekil 5.2. Modellerin JoU basina mAP sonuglari
Sekil 5.3’te sinif bagina tiim loU esik degerleri i¢in hesaplanan mAP sonuglari

gortlmektedir. APCG ile egitilen modeller tiim bitki tiirlerini %90’ 1n iizerinde bir mAP
degeriyle bitkileri algilayabildigi gdzlemlenirken, HG ile egitilen modellerde %70’lere
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kadar diismiistiir. APCG ile egitilen Faster R-CNN ResNet-101 v1 modelinin tum bitki
tiirlerini dogru bir sekilde ayirt edebildigi acikga goriilmektedir. Diger modeller genel
olarak PANMI ve ZEAMX tirlerinin goruntdlerinin birbirlerine benzemesi sebebiyle

Faster R-CNN ResNet-101 v1’e gore hatali tahmin oranlar1 fazladir.

Faster R-CNN ResNet-101 v1 SSD MobileNet v2 FPNLite EfficientDet-D1
100

9
8
7
6
A
3
2
0
HG APCG HG APCG HG APCG

ECENRE ®=PANMI #=SASKA =SINAR ®mZEAMX

MAP (%)
= B8 5388388

Sekil 5.3. Modellerin sinif bagina mAP sonuglari

Onerilen yontemle olusturulan tiim algilama modelleri yiiksek loU esik
degerlerinde dayanikliliklarini korumuslar ve bitki tiirlerini dogru tahmin ederek iistiin
performans sergilemislerdir. Ger¢ek diinya verilerindeki arka plan varyasyonunun
ortadan kaldirilmasiyla elde edilen bu sonuglar, DO'niin bitki algilama alaninda giiglii bir
ara¢ oldugu gercegini de ortaya koymustur. Ayrica bitki algilama modellerinin basarimi
arka plan etkisine ilaveten goriintiideki 151k seviyesi ve golgeden de etkilenmektedir
(Hasan ve ark., 2021). CieLab renk uzayi aydinlatmadan az etkilendigi igin farkli 151k
seviyelerinde alinan goriintiilerde iyi ¢aligmis ve goriintiide golge kalmamasi sebebiyle
algilama performansi iizerinde olumlu bir etki olusturmustur.

Cizelge 5.1'de ¢alismada kullanilan modellerin goriintii bagina tahmin stireleri ve
egitim siireleri verilmektedir. Degerlendirilen modeller arasinda en kisa ¢ikarim siiresi
0.12 s ile bir tek agamal1 mimari olan SSD MobileNet v2 FPNlite modeline aittir. Cikarim
siiresi acisindan daha iyi olmasi1 beklenen EfficientDet'in performansi, iki agsamali bir
mimari olan Fast R-CNN kadar bile iyi degildir. Bu sonug, bu 6zel durum igin daha fazla

deney yapilmasi gerektigini gosteriyor olabilir.
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Cizelge 5.1. Modellerin goriintii bagina ortalama test verisi isleme siiresi ve egitim siireleri

Test verisi isleme siiresi Egitim siiresi
Model (saniye) (saat)
Faster R-CNN ResNet-101 v1 0.18 23
SSD MobileNet v2 FPNLite 0.12 7
EfficientDet-D1 0.21 17

Tim sonuglar degerlendirildiginde, agin arka plan1 6grendigi ve bunun da model
performansini etkiledigi gortlmektedir.

Bu tez calismasi, bitki algilama alaninda dengeli bir veri setiyle ESA tabanli
algilama algoritmalarinin performanslarinin degerlendirilmesi yoniiyle dncii bir ¢alisma

ortaya koymustur.

5.2 Oneriler

Bu tez calismasinda, dogal ortamlarinda alinan bitki goriintiilerinde arka planin
kaldirilmasina dayali bir BGT ve son teknoloji ESA tabanli algilama mimarilerinin
kombinasyonuna dayanan bir BG yontemi onerilmistir. Bir veri setine veya herhangi bir
egitim siirecine bagli olmayan BGT ile bitkiler arka planlarindan verimli bir sekilde izole
edilmistir. Arka planin kaldirilmas1 modellerin algilama performanslarini 6nemli 6l¢iide
arttirtlarak hassas tarima daha uygun hale getirilmesi saglanmistir.

BGT algoritmas1 tez kapsaminda yesil renkli bitkiler {izerinde basariyla
caligmaktadir. Sonraki ¢alismalarda Onerilen yontem, farkli renklerdeki bitkiler igin
uyarlanarak caligma alani ve kapsami genisletilebilir.

Tez kapsaminda bir segmentasyon uygulamasi (EVY) gelistirilmistir. Bu
uygulama kullanilarak MO y6ntemleri icin gerekli goriintii analizlerinin yapilmasiyla
yeni veri setleri olusturulabilir, algoritma tlizerinde yapilacak olan degisikliklerle farkl
etiketleme yontemleri gelistirilebilir.

Bu tez calismasinda herhangi bir veri arttirma islemi yapilmamistir. Model
performansinin diisiik oldugu durumlarda gesitli teknikler ile veri arttirma uygulamasi da
yapilarak, basar1 oranlarinin arttirilmasi saglanabilir.

Tez kapsaminda Onerilen yontemle ihtiyaca gore degisik mimarilere sahip
modeller olusturulabilir ve ger¢ek zamanli uygulamalarda kullanilabilir. Ayrica énerilen
yontemde, ¢ikarim siirelerini diisiirmek igin optimize edilmis DO ¢ikarimlar1 saglayan

TensorRT motoru (NVIDIA, 2022) kullanilarak modellerin siire bakimindan gergek
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zamanl performanslart arttirilabilir. Ayrica kamera akisiyla alman gorintuler igin
BGT’nin kullanimiyla gelistirilen teknikle BG tabanli robotik makinelerin alt sistemleri

de olusturulabilir.
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