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It is foreseen that there may be problems in food supply in the future due to many reasons, especially the
rapidly increasing population. In order to meet the increasing food needs, precision agriculture technologies
are used, it is aimed to reduce production costs and increase product efficiency. In this way, many processes
such as irrigation, fertilization, spraying, weeding and harvesting can be done by autonomous systems.
Especially in some plant species such as sunflower, when to apply these processes is largely decided
according to the developmental stage of the plant. In this study, 6465 images were taken from different
angles and heights on 43 different days with the DJI Phantom 3 model drone from a 30-decare land. Since
the images are high resolution (2250 x 4000 pixels), they were used by dividing them into 6 equal parts.
Thus, both the variety of data and the number of images have increased. To be used in the training and testing
of convolutional neural networks (CNN), a data set with 8 classes, 1600 in each class, and a total of 12800
images was created. An intermediate class test set was created with the remaining image fragments, whose
stage could not be determined clearly. In this test set, there are 7 intermediate classes, 400 in each class, a
total of 2800 images. The success rate in the 7-8 intermediate class was quite low, and some image
processing techniques were applied to increase the success rate for this class. In addition, to test the accuracy
of the trained models, a second test set was created from the images taken from a second field, with 200
images in each class and a total of 1600 images. The results obtained for three separate test sets were
evaluated. The procedures performed are shown in Figure A.
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Figure A. Creating of datasets and testing the training model

Purpose:
Automatically detecting the stage of sunflower plants with deep learning methods.

Theory and Methods: With deep learning methods, solutions are offered to problems in many different
branches of science. CNNs give the best results when it comes to image and video processing. CNNs are
frequently used in processes such as image recognition and classification. In this study, six of the models
frequently used in deep learning applications with transfer learning (AlexNet, InceptionV3, ResNet101,
DenseNet121, MobileNet, Xception) were trained on the first dataset with three different optimization
methods (Sdg, Adam, Rmsprop). Afterwards, the success rates on three different test sets were observed,
and some filters were applied to increase the success rates.

Results: Thanks to the CNN models used, the developmental stage of sunflower can be determined quickly,
easily and with high accuracy. At the last stage, the accuracy rate on the first test set was 100% with the
InceptionV3 and Xception models, 91,50% with the ResNet101 model on the second data series, and 95,50%
with the DenseNet121 model in the intermediate class test set.

Conclusion: High accuracy rates were obtained in the classification study carried out with six different deep
learning methods. It is thought that it can be used with autonomous systems in the future.


https://orcid.org/0000-0003-2434-3924
https://orcid.org/0000-0003-0197-6286

Journal of the Faculty of Engineerin,

vy

Muihendislik Mimarlik

Fakultesi Dergisi . - Elektronik/ Online ISSN: 1

Basili / Printed ISSN =

Journal of The Faculty of Engineering
and Architecture of Gazi University

Derin 6grenme yontemleri kullanilarak aycigegi bitkisinin gelisim evrelerinin tespiti

Giilay Karahanli'*“*', Cem Taskin®

lTf:kirdag Namik Kemal Universitesi, Bilgi islem Daire Baskanligi, 59030, Tekirdag, Tiirkiye
Trakya Universitesi, Mithendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Miihendisligi Boliimii, 22030, Edirne, Tiirkiye

ONECIKANLAR

e  Hassas tarim uygulamalarinda derin 6grenme yontemlerinin uygulanmasi
e  Otonom sistemler i¢in aygigegi bitkisinin gelisim agamalarinin takip edilmesi
e Evrigimli sinir aglar1 modellerinin goriintii siniflandirmadaki performanslarinin karsilastiriimasi

Makale Bilgileri

(0Y4

Arastirma Makalesi
Gelis: 07.11.2022
Kabul: 09.08.2023

DOI:
10.17341/gazimmfd.1200615

Anahtar Kelimeler:
Derin 6grenme,
evrisimsel sinir aglari,
gorilintii siniflandirma,
hassas tarim,

transfer 6grenme

Son yillarda gelisen hassas tarim teknolojileri sayesinde tarimsal iriinlerin sulanmasi, giibrelenmesi,
ilaglanmasi, yabanci otlarin ayiklanmasi, hasat edilmesi gibi birgok islem otonom sistemler tarafindan
yapilabilmektedir. Ozellikle aygicegi gibi bazi bitki tiirlerinde bu islemlerin ne zaman uygulanacagina,
biiyiik 6l¢iide bitkinin igerisinde bulundugu gelisim evresine gore karar verilmektedir. Bu ¢alismada aycicegi
bitkilerinin gelisim evrelerinin siniflandirilabilmesi i¢in derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Dron ile
alinan gorintiiler yiiksek ¢oziiniirliiklii oldugundan her biri 6 esit pargaya boliinmiis ve sonrasinda 8 sinif
belirlenerek her sinifa ait goriintiiler ayiklanmistir. Her sinifta 1600 adet olmak {izere, toplamda 12800 adet
goriintiiden olusan bir veri seti olusturulmustur. AlexNet, InceptionV3, ResNetl01, DenseNetl21,
MobileNet ve Xception olmak tizere alt1 farkli derin 6grenme modeli, Sgd, Adam ve Rmsprop optimizasyon
yontemleriyle test edilerek performanslart  karsilastirilmistir.  Modellerin ~ basarilarmin ~ dogru
degerlendirilebilmesi igin egitilen modeller farkli bir araziden alinan goriintiiler ile olusturulan ikinci bir veri
seti lizerinde de test edilmis ve yiiksek basari oranlari elde edilmistir. Ayrica bitkinin hangi evrede olduguna
net karar verilemeyen goriintiiler icin 7 sinifli bir test seti olugturulmus ve modellerin bagar1 oranlar test
edilmigtir. 7-8 ara sinifinda bulunan goriintiiler i¢in basarmin ¢ok diisiik oldugu gézlemlenmis, bu sinif i¢in
de basar1 oranini arttiracak resim isleme tekniklerinde kullanilan filtreler goriintiilere uygulanarak modeller
yeniden egitilmis ve sonuclart degerlendirilmistir.
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Thanks to the precision agriculture technologies developed in recent years, many processes such as irrigation,
fertilization, spraying, weeding and harvesting of agricultural products can be done by autonomous systems.
Especially in some plant species such as sunflower, when to apply these processes is largely decided
according to the developmental stage of the plant. In this study, deep learning methods were used to classify
the developmental stages of sunflower plants. Since the images taken with the drone are high resolution,
each of them is divided into 6 equal parts, and then 8 classes are determined and the images belonging to
each class are extracted. A data set consisting of 12800 images in total, 1600 in each class, was created. Six
different deep learning models, namely AlexNet, InceptionV3, ResNet101, DenseNet121, MobileNet and
Xception, were tested with Sgd, Adam and Rmsprop optimization methods and their performances were
compared. In order to evaluate the success of the models correctly, the trained models were also tested on a
second data set created with images taken from a different terrain and high success rates were obtained. In
addition, a 7-class test set was created for images that could not be clearly determined at which stage the
plant was in, and the success rates of the models were tested. It was observed that the success rate was very
low for the images in the 7-8 intermediate class, and the filters used in the image processing techniques that
would increase the success rate for this class were applied to the images, and the models were retrained and
the results were evaluated.
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1. Giris (Introduction)

Tim canllarda oldugu gibi insanlarin da hayatlarini devam
ettirebilmeleri i¢in gidaya ihtiyaglari vardir. Hizli artan niifus, kiiresel
1sinma, tahrip edilen tarim arazileri gibi bircok nedenden dolay1
yeterli  gidanin  iretilmesinde  gelecekte ciddi  sorunlarin
yasanabilecegi Ongériilmektedir [1]. Bu yiizden artan gida
ihtiyaglarinin  karsilanmasinda tarimin siirdiirtilebilir olmasi ve
verimin arttirllmast biiyiilk onem arz etmektedir. Hassas tarim
teknolojilerini kullanarak, tiretim maliyetlerinin diigtiriilmesi, {irlin
verimliliginin arttirilmasi hedeflenmektedir.

Yaglar, insanlarin beslenmesi i¢in gerekli olan en temel besin
maddelerindendir [2]. Insanlarin beslenmek icin ihtiyag duydugu
yaglarin biiyiik kismi bitkisel yaglardan karsilanmaktadir. Bitkisel
yaglarin kaynagi, yag, protein, karbonhidrat, mineral ve vitaminler
bakimindan zengin olan yagl tohumlu bitkilerdir. Yagli tohumlar
deyince ilk akla gelenler; ay¢icegi, soya, kanola (kolza), misir, zeytin,
pamuk ¢igidi, palm ¢ekirdegi, yer fistigi, susam ve hindistan cevizidir
[3]. Bu yagh tohumlardan birgogu iilkemizde iiretilmekte olup, ekim
alan1 ve tUretim miktar1 bakimindan birinci sirada aygicegi yer
almaktadir [4].

Biiylime evreleri, bitki {izerinde ¢aligma yapan aragtirmacilara ortak
bir dil sagladigi i¢in olduk¢a Onemlidir. Bir aygigegi tarlasinin
biliyiime asamasi belirlenirken, ¢ok sayida bitkinin ortalama gelisimi
dikkate alinmalidir [5]. Aygicegi gelisim evreleri vejetatif (vegetative
stages) ve iireme (reproductive stages) olmak iizere iki kisimdan
olusur. Vejetatif evreler (V-n), VE (vegetative emergence) ¢ikis evresi
olmak iizere, govde sap1 iizerinde 4 cm ve daha uzun yapraklarin
(gercek yapraklar) sayisiyla isimlendirilen evrelerdir. Ureme evreleri
(R-n) ise ¢igek baginin olugmaya bagladig1 ve gelisimini tamamladigt
tiim alt evreleri kapsar. Vejetatif ve lireme evrelerinin tiim alt evreleri
Tablo 1’de detayl: olarak verilmistir.

Diinya genelinde aygigegi {retiminde verim artiginin nasil
saglanabilecegi konusunda cgaligmalar yapilmaktadir. Ornegin nihai
tane agirliginin R-3 evresinin erken gelisim doneminde tohumlugun
agirligr ile yakindan iliskili oldugu ve ¢igek biiylime (tohumluk
biiylime hizinin) dinamiginin ayg¢igegin potansiyel tane agirligini
etkiledigi goriilmistiir [7]. Yapilan bir tez ¢alismasinda farkli gelisim
evrelerinde uygulanan sulamalarin (V-6 — V-10 evreleri arasinda, R-
1 evresi tabla olusumu baslangicinda, R-5 evresi ¢igeklenme
baglangicinda, R-5,9 evresi tane dolumu tamamlandiktan sonra)
aycicegi cesitlerinin ¢igeklenme tarihini, fizyolojik olgunlagsmasini,
bitki boyunu, tabla ¢apini, hasat nemini, bin tane agirhgmi, kabuk
oranini, bitkide tane verimini, hasat indeksini, dekara tane verimini,
yag oranini, protein oranini nasil etkiledigi arastirilmistir [8].

Sulama islemi, iiriin verimini etkileyen en onemli faktdrlerdendir.
Aycicegi bitkisi en giiclii etkiyi erken biiylime evrelerindeki sulamaya
kars1 gostermektedir. En yiiksek tanecik verimini elde etmek i¢in
vejetatif donemde, tomurcuk doneminde ve tanecik olusum
doneminde sulama yapilmalidir. Daha yiiksek ekonomik getiri elde
etmek i¢in sulama-zamanlama etkilerinin daha fazla arastirilmasi
gerekmektedir [9]. Eger dogru bilyiime evrelerinde sulama yapilirsa
verim Onemli derecede artmaktadir [10]. Aygicegi genellikle kurak
sartlarda yetistirilmekte olup, sulamaya Onemli Olgiide yanit
vermektedir. Ug yillik siirecte ii¢ farkli gelisim evresinin (tomurcuk,
ciceklenme ve taneciklerde siit olusum evreleri) on ¢ farkli
kombinasyonu olusturularak tam ve sinirli sulama etkileri arastirilmig,
en yiiksek tohum ve yag oranmi bu ii¢ evrede de tam sulama
yapildiginda elde edilmigtir [11]. Tekirdag kosullarinda aygiceginin
erken vejetatif, gec vejetatif, toplam vejetatif, ¢iceklenme ve tanecik
olusum donemlerinde sulama etkileri arastirilmig, ¢igeklenme
donemindeki su agiginin diger donemlere gore daha hassas oldugu, bu
donemde toprakta yeterli suyun bulunmasi gerektigi belirtilmistir
[12]. Cukurova bolgesinde yaprak giibrelemesinin V-4, V-4 + R-3, V-
4 + R-5,1, V-4 + R-5,5 evrelerinde uygulanmasinin aygiceginin

Tablo 1. Aygicegi bitkisinin gelisim evreleri [6] (Developmental stages of sunflower plant)

Evre Ismi AltEvre Ismi  Agiklama

Vejetatif V-1, V-2, V-3,
Evreler vb.

Kotiledon (ilk yapraklar) yapraklar harig, 4 cm’den daha uzun yapraklarin sayilarak
belirlendigi evredir. Yaprak sayisi, ¢ceside gore degismekle beraber genellikle 18-24

arasindadir.
Govde sapinin ucunda yaprak kiimesi yerine ¢igek basinin goriilmeye basladig

R-1 evredir. Ustten bakildiginda yildiz seklinde geng biirgii yapraklarinin olustugu
gozlenir.

R2 Olgunlasmamis ¢icek tablasi ile en yakin yaprak arasindaki mesafenin 0,5 cm-2 cm

araliginda oldugu evredir. Tablanin arkasindaki kiigiik yapraklar dikkate alinmaz.

Olgunlasmamis ¢icek tablast ile en yakin yaprak arasindaki mesafenin 2 cm’den

R-3 yukartya dogru uzaklastigi evredir.
R-4 Cicek tablasinin acilmaya basladig1 evredir. Ustten bakildiginda sar1 1s1n gigekler
(yalanci ¢igek, sari iri dil ¢igegi) goriilmeye baslar.
Cigeklenmenin baslangic evresidir. Tabla ortasindaki gercek ¢icekler goriinmeye
Ureme R-5 baslar. R-5,n seklinde (R-5,1, R-5,2, R-5,3, ..., R-5,9) alt evreleri vardir. Noktadan
Evreleri sonraki numaralar, tabla iizerinde ¢igeklenmis alanin yiizdesini ifade eder.
R-5,1 Tabla iizerindeki ¢iceklenme oraninin yiizde 10 oldugu evredir.
RS R-5,5 Tabla iizerindeki ¢igeklenme oraninin yiizde 50 oldugu evredir.
R-5.9 Tabla iizerindeki ¢iceklenme oraninin en az yiizde 90 oldugu evredir. Cigeklenme
’ islemi tamamlanmig veya tamamlanmaya yakindir.
R-6 Cigeklenmenin tamamlandigi, sar1 151n ¢igeklerin soldugu ve dokiilmeye bagladig
evredir.
R-7 Sar1 151n ¢igeklerinin dokiildiigi, tabla arkasimnin agik sar1 renge dondiigii evredir.
R-8 Tabla arkasinin sariya dondiigii, biirgli yapraklarinin hala yesil oldugu evredir.
R Fizyolojik olgunlugun tamamlandig1, tablanin tamamen sarardigi, biirgii yapraklariin

sar1 ve kahverengi oldugu evredir. Hasat edilebilir.
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verimi ve verim 6geleri iizerine etkileri arastirilmigstir. Farkli geligme
donemlerinde uygulanan yaprak giibrelemesinin aygiceginin bitki
boyu, tabla ¢api1, tohum i¢ orani, protein orani lizerine etkisi istatiksel
acidan Onemli goriilmiis, en yiliksek tane verimi 4 yaprakli donem
(V4) + ilk tabla olusumu (R3) uygulamasindan elde edilmistir [13].

Literatiirde mahsullerin biliylime asamalarinin siirelerinin derin
6grenme yontemleri ile tahmin edilebilmesi igin yapilmig ¢aligmalar
mevcuttur. Bu ¢aligmalarin bircogunda sicaklik, yagis miktari, riizgar
hizi, glineslenme siiresi, basing, nem gibi meteorolojik verilerden
yararlanilmaktadir [14]. Ayrica bugday ve arpa bitkilerinin
goriintiilerinden bugday igin on iki ve arpa igin on bir bilylime
asamasinin tahmin edilmesi [15], alt1 cesit bitkinin(bugday, arpa,
mercimek, pamuk, biber, misir) farkli fenolojik asamalarinin
siniflandirilmasi, yonca bitkisi i¢in kotiledon olusumundan ilk ger¢ek
yapragin gelisimine kadar olan erken fide gelisim asamalarinin
(toprak, kotiledonun ilk goriiniimii, kotiledonun agilmasi, ilk yapragin
goriinmesi) izlenmesi [16], mango bitkisinin salkim sayis1 ve
salkimlarin  gelisim asamasinin tahmin edilmesi [17], uzaktan
algilama goriintiileri lizerinden geltik bitkilerinin bes farkli biiyiime
evresi (vejetatif, lireme, olgunlagma, hasat ve hasat sonrasi, ¢iftcilik)
icin smiflandirilmasi [18], piring bitkisinin bas olugturma zamaninin
tahmin edilmesi [19], tere bitkisinin dort ¢esidi i¢in bilyiime
modelinin ¢ikarilmasi [20], pamuk bitkisinin ¢igeklenme zamaninin
ve ¢igeklerin yerlerinin tespit edilmesi [21], ti¢ farkli biiyiime
evresindeki bugday basaklarmin yerlerinin tespit edilmesi ve
sayilmasi [22] gibi caligmalarda da derin 6grenme yoOntemleri
kullanilmistir.

Tiim diinya i¢in de stratejik dneme sahip olan aycigegi bitkisiyle ilgili
yapilan ¢aligmalar incelendiginde gelisim evrelerinin bilinmesinin
zirai a¢idan ne kadar 6nemli oldugu goriilmektedir. Her bir evrede
uygulanacak islem (sulama, giibreleme, ilaglama vb.) farkli farkli
miktarlarda denenerek en ¢ok verimin nasil elde edilecegi
aragtirilmaktadir. Bu arastirmalar yapilirken evreler zirai alanda
calisan kigiler tarafindan belirlenmekte ve islemler buna gore
uygulanmaktadir. Bu evrelerin bilgisayarli gorii sistemleriyle
otomatik olarak tespit edilmesine yonelik bir c¢aligmaya ise
rastlanmamustir. Dolayisiyla bdyle bir ¢aligmanin arastirmacilar igin
biiyiikk kolaylik saglayacagi diigtiniilmektedir. Aym1 zamanda bu
evrelerin bilinmesi bitkinin kiiltiirii izerine yapilan ¢aligmalarda ortak
bir dil saglayacaktir (Ornegin bir zararh veya hastaligin ortaya ¢iktig1
evreyi belirtmek, sulamanin veya giibrelemenin yapildigi evreyi
belirtmek vb.).

Bu ¢aligmada aycicegi tarlalarindan elde edilen goriintiiler iizerinde
derin Ogrenme teknikleri kullanilarak, bitkilerin hangi gelisim
evresinde oldugu tespit edilmeye cahisilmustir. Ilk olarak aycicegi
tarlalarindan dron yardimiyla goriintiiler elde edilmis ve bazi &n
islemlerden gegirilerek 8 ayri sinif iceren bir veri seti olusturulmustur.
Sonrasinda bilimsel c¢aligmalarda ozellikle siniflandirmada siklikla
kullanilan, basarilari kanitlanmug alt1 farkli derin 6grenme modeli ti¢
farkli optimizasyon yontemi kullanilarak, bu veri setiyle egitilmis ve
sonuglar degerlendirilmistir.

2. Deneysel Metot (Experimental Method)
2.1. Evrigsimsel Sinir Aglart (Convolutional Neural Networks)

Derin 6grenme yontemleri ile birgok farkli bilim dalindaki
problemlere ¢oziimler sunulmaktadir. S6z konusu goriintii ve video
isleme alani oldugunda en iyi sonuglari evrigimsel sinir aglart (CNN)
vermektedir. Ozellikle goriintii tamima ve simflandirma  gibi
islemlerde CNN’ler siklikla kullanmilmaktadirlar [23].  Derin
6grenmeyi anlamada ve gelistirmede 6nemli 6nemli yere sahip olan,
literatiirde yaygin olarak kullanilan birgok CNN modeli mevcuttur.
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Bu modellerden bazilari ImageNet Large-Scale Visual Recognition
Challenge (ILSVRC) yarismasinda yiiksek basarilar elde etmislerdir.
Sonrasinda bu modellerden esinlenilerek daha yiiksek basarilarin
hedeflendigi birgok model tasarlanmustir.

Bes evrisim ve {i¢ tam baglantili katmandan olugsan AlexNet modeli
2012 yilinda ILSVRC yarigmasinda birinci olmustur [24]. 2014
yilinda ise diger modellerdeki gibi arka arkaya gelen katmanlar yerine
inception modiilleri olarak isimlendirilen st iste yigilmis
katmanlardan olusan Inception (GoogleNet) modeli yarigmanin
kazananmi olmustur [25]. Havuzlama katmanlar1 dahil toplamda 27
katman derinliginde olan Inception modeli, toplamda dogrusal olarak
yigilmis 9 inception modiiliinden olugmaktadir. Boylece ag, daha
derinden daha genis hale gelmektedir [26]. 2015 yilinda daha once
kullanilan modellerden ¢ok daha derin yapiya sahip modellerin
egitimini kolaylastirmak i¢in tasarlanan, kaybolan veya asirt artan
gradyanlarin ag1 etkilemesini 6nlemek i¢in gelistirilen ResNet modeli
yarigsmada birinci olmustur [27]. Google tarafindan Inception
modelinden esinlenilerek gelistirilen Xception, artik (residual)
baglantilar1 olan, inception modiilleri yerine derinlemesine ayrilabilir
evrisim adimlarindan olusan evrigimli sinir agi mimarisidir. Agmn
Oznitelik ¢ikarma tabanini olusturan 36 evrisimli katmana sahiptir.
InceptionV3 ile aynmi sayida parametreye sahip olmasina ragmen
O6nemli Ol¢lide daha iyi performans gostermektedir. Keras ve
TensorFlow kullanan agik kaynakli bir Xception uygulamasi, Keras
uygulamalar1 modiiliiniin bir pargasi olarak kullanilabilmektedir [28].
Yine Google aragtirmacilari tarafindan tasarlanan, mobil ve gomiilii
goriintli uygulamalari i¢in gelistirilen MobileNet, model boyutunu ve
karmagikligini azaltmak i¢in derinlemesine ayrilabilir evrisim bloklar
kullanir [29]. Bu bloklar girdiyi filtreleyen derinlemesine evrisim
katmani ve yeni ozellikler olusturmak i¢in bu filtrelenmis degerleri
birlestiren 1x1 boyutunda evrisim katmanindan (noktasal evrigim
katmani) olusur [30]. Her katmani diger katmanlara ileri beslemeli bir
sekilde baglayan DenseNet mimarisinde, her katman i¢in 6nceki tiim
katmanlarin 6zellik haritalar1 girdi olarak kullanilir. Farkli katmanlar
tarafindan Ogrenilen Ozellik haritalarinin  birlestirilmesi, sonraki
katmanlarm girdisindeki farkliligi ve verimliligi artirir. Derin veya
genis mimariler yerine, agin potansiyeli yeniden kullanilarak,
egitilmesi kolay ve son derece az parametresi olan yogunlastirilmig
modeller ortaya ¢ikarilir. Inception, ResNet gibi aglar ile
karsilastirildiginda daha basit ve daha verimli oldugu goriiliir [31].

CNN’lerin her bir katmaninda optimize edilebilecek ¢ok sayida
parametre bulunmaktadir. Ornegin evrisim katmaninda filtre sayisi,
filtre boyutu, adim araligi (stride), piksel doldurma (padding),
aktivasyon fonksiyonu; havuzlama katmaninda filtre boyutu, adim
aralig1, havuzlama yéntemi (max pooling, average pooling vb.); tam
baglantili katmanda noron sayis1 gibi parametreler mevcuttur. Bunlar
disinda Ogrenme orami (learning rate), optimizasyon ydontemi,
seyreltme (dropout) miktari ve agirlik baslatici gibi ortak parametreler
de optimize edilebilmektedir [32].

2.2. Veri Setinin Olusturulmasi (Dataset Formation)

Bu ¢alismada kullanilan goriintiiler 30 Nisan 2020°de ekim yapilan ve
31 Agustos 2020’de hasat edilen, Tekirdag ilinin Koseilyas mevkiinde
bulunan 30 doniimliik bir araziden DJI Phantom 3 model dron
yardimiyla farkli ag1 ve yiiksekliklerden alinmistir. Ortalama 2-3 giin
araliklarla, giiniin farkli saatlerinde, 43 ayri glinde toplanan goriintiiler
ayr1 ayr1 dosyalanmistir. Toplamda 2250 x 4000 ¢oziiniirlikkte 6465
adet goriintii elde edilmistir. Sonrasinda farkli giinlerde toplanan ve
ayr1 ayr1 dosyalanan tiim goriintiiler ¢ekildikleri giin sirasiyla tek bir
klasorde birlestirilmistir. Gorilintiller incelendiginde bitkilerin
filizlenmesinden  itibaren tiim  gelisim  siireci  kolaylikla
gozlenebilmektedir. Orijinal goriintiilerin boyutlar1 oldukca yiiksek
(2250 x 4000 piksel) olup egitim sirasinda agin girisine uygun olmast
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icin yaklagik onda bir oraninda kiigiiltiildiigiinden ¢ok fazla veri kayb1
yaganmaktadir. Ayrica derin evrigimli sinir aglarmin basarist ¢ok
miktarda veri olmasina baghdir. Veri sayist arttitkca model
parametrelerinin optimum seviyeye ulagsmasi daha etkin gergeklesir
[33]. Eger yeterli veri yoksa ag asirt uyum (overfitting)
gosterebilmekte, verileri 6grenmek yerine ezberleyebilmektedir [34].
Bu ylizden orijinal goriintilerin 6 esit pargaya bdliinerek
kullanilmasimin veri kaybii azaltacagi, aymi zamanda veri seti
boyutunu da arttiracagi diisliniilmiistiir. Bunun yaninda béliinen
gortintiiler perspektif farkliliklardan dolay1 veri setindeki gesitliligi de
arttirmaktadir. 6 esit pargaya boliinmiis gorlintii 6rnegi Sekil 1’°de
verilmistir.

Test edilen arazi her ne kadar diizgiin (homojen) bir yapiya sahip olsa
da baz1 bolgelerinde gelisim farkliliklari olusmustur. Ozellikle ilk
evrelerde ve ¢igeklenme baglangicinda bu farkliliklar daha ¢ok
goriilmektedir. Ornegin béliinmiis bir goriintiiniin bir pargasinda
bitkiler topraktan ¢ikmaya baslamigken bir pargasinda heniiz hig bitki
filizlenmemis olabilmektedir. Veya benzer sekilde bolinmiis bir
goriintiiniin  bir pargasinda heniiz hi¢ ¢icek goriilmezken bir

parcasinda ¢igeklenme baslamig olabilmektedir. Bu yilizden 6zgiin bir
goriintiinlin tiim pargalari ayni sinifa dahil edilmemis ve veri setindeki
her bir sinif tek tek segilen pargalardan olusturulmustur. Gelisim
farkliliklarinin oldugu 6rnek goriintiiler Sekil 2°de verilmistir.

Sekil 2°de verilen 6rnek 1’in (a) pargasi hari¢ digerlerinde filizlenme
baglamigken, (a) parcasinda heniiz hi¢ bitki bulunmamaktadir.
Dolayisiyla bu parga veri setine dahil edilmemistir. Benzer sekilde
ornek 2’nin (a) pargasinda hi¢ c¢icek agmadigi goriilmektedir.
Dolayisiyla bu parga veri setine dahil edilmezken, onun digindakiler
4. sinif olarak siniflandirilmustir.

Tim goriintiler 6 parcaya bdolindiginde 1333x1125 piksel
boyutunda toplam 38790 adet gorinti elde edilmistir. Bu
goriintiilerden goz ile net bir sekilde ayirt edilebilenler segilerek 8 ayri
sinif olusturulmus ve etiketlenmistir. Etiketleme sonrasi her sinifin
tanimi ve goriintii sayilari Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2’den de goriildiigii gibi 6zellikle bazi evrelerin daha uzun
siirmesinden kaynakli olarak smiflardaki gériintii sayilari arasinda

Sekil 1. Ozgiin goriintii (iistte) ve 6 esit parcaya boliinmiis goriintii pargalar:
(The original image (above) and images divided into 6 equal parts)
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Ornek No:1

(c)

Sekil 2. Gelisim farkliliklarinin oldugu 6rnek gériintiiler (Sample images with developmental differences)

Tablo 2. Etiketleme sonrasi siniflar ve goriintii sayilar1 (Post-labeling classes and image counts)

Smif No Sinif Tanim

Goriintii Sayisi

1 Ilk topraktan ¢ikis (kotiledon) ile 4-5 yaprak evresine kadar olan goriintiiler alinmistir. 1623
5-6 yaprak evresinden 10-11 yaprak evresine kadar olan gériintiiler alinmigtir.

2 Bitkiler arasinda mesafeler azalmus, st tiste binmeler baslamistir. Bitki siralar 2458
belirgin olmaya baglamigtir.

3 11-12 yaprak evresinden ¢igek baginin olugsmasina kadar olan gériintiiler alinmigtir. 3852
Toprak zemin nerdeyse tamamen bitkilerle kaplanmistir. Canli yesil tonlar hakimdir.

4 Cigek tablalart agilmaya baslamustir. Tabla ortasindaki ¢igeklenme islemi baglamistir. 1774
Ustten bakildiginda sar1 1s1n ¢gigekler goriilmeye baslamigtir. Cigek baslari diktir.

5 Tabla iizerindeki ¢igeklenme iglemi tamamlanmis veya tamamlanmaya yakindir. 2236
Cigek tablalar1 egilmeye baglamistir. Sar1 151n ¢igekleri goriilmeye devam etmektedir.

6 Cigeklenme tamamlanmis, ¢igek tablalari tamamen egilmistir. Sar1 1g1n ¢igekleri 1612
neredeyse tamamen dokiilmiistiir. Yesil yapraklar solmaya baglamistir.
Tabla arkalar1 agik sar1 renge donmiistiir. Bitkiler ayr1 ayr1 goriilebilmektedir.

7 . i R 1630
Yesil yapraklar iyice solmus, toprak zemin goriilmeye baslamustir.

] Fizyolojik olgunluk tamamlanmistir. Cigek tablalar ve biirgii yapraklar 1610

kahverengiye donmiistiir. Hasat icin uygundur.

farkliliklar olusmustur. 1610 goriintiiniin oldugu 8. sinif en az
gorlintiiniin oldugu smiftir. Her smiftan rastgele olmak iizere esit
sayida (1600 adet) goriintii alinarak bir veri seti olusturulmustur. Bu
durumda 12800 goriintliniin oldugu dengeli bir veri seti elde
edilmigtir. Veri setindeki goriintiiler 1333x1125 piksel boyutlarinda
olmasina ragmen, agin girisine uygun olmasi i¢in 224 x 224 piksel
boyutlarina getirilmistir. Sonrasinda yiizde 80’1 egitim, yiizde 20’si
test (birinci test seti) olmak tlizere rastgele ayrilmistir. Bu durumda
veri setindeki 12800 goriintiiniin 10240 tanesi egitim, 2560 tanesi test
(birinci test seti) i¢in kullanilmustir. Ayrica egitim goriintiilerinin
yiizde 20’si dogrulama islemi i¢in kullanilmistir. Veri setindeki her
bir sinifa ait goriintiilerden 6rnekler Sekil 3’te verilmistir.

2.3. Gériintiilerin Smiflandirilmasi ve Sonuglarin Degerlendirilmesi
(Classification of Images and Evaluation of Results)

CNN modellerinin egitimi ve testi i¢in sundugu GPU destegi
sayesinde bilyiik veriler i{izerinde ¢ok hizli islem yapilabilmesine
1460

olanak saglayan Google Colab bulut sistemi kullanilmistir. Tim
kodlar OpenCV, Keras ve Tensorflow kiitiiphaneleri kullanilarak
Python yazilim dilinde yazilmistir. 12800 goriintiiniin oldugu veri seti
alt1 farkli derin 6grenme modeli (AlexNet, InceptionV3, ResNet101,
DenseNet121, MobileNet, Xception), 16 yigin boyutu, ii¢ farkl
optimizasyon yontemi (Adam, Sgd, Rmsprop) ile 50 devir (epoch)
egitilmistir. Veriler analiz edilirken en dogru modelin hangisi
olduguna karar vermek i¢in kullanilan bazi 6lgiitler vardir. Bunlardan
en stk kullanilanlari dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarlilik (recall) ve F1 skorudur [35]. Bu 6lgiitler karmagiklik matrisi
(confusion matrix) lizerinden hesaplanabilmektedir.

Dogruluk 6lgiitii, dogru tahmin edilen 6rneklerin sayisinin tiim drnek
sayisina boliinmesiyle bulunur. Eger veri seti dengeli ise, yani her
smifta esit sayida veri varsa dogruluk Olgiitiinin kullanilmasi
mantiklidir. Aksi takdirde bu dlgiitiin kullanilmasi yaniltici sonuglar
verecektir. Bu ¢aligmada kullanilan veri setleri dengeli olup, egitim
sonucu elde edilen dogruluk ve kayip degerleri Tablo 3’te verilmistir.
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Sekil 3. Her bir aygicegi evresi igin veri setinden drnek goriintiiler
(Sample images from the dataset for each sunflower stage)

Tablo 3. Calismada kullanilan modellere ait kayip ve dogruluk sonuglari (Loss and accuracy results of the models used in the study)

Optimizasyon Yontemleri

Modeller Adam Sed Rmsprop
Kayip 0,0229 0,0785 0,0012
AlexNet
Dogruluk 99,414 97,500 99,960
I fonV3 Kayip 0,5943 0,0006 0,0274
fieeption Dogruluk 89,062 100 99,492
K
ResNet101 a}j1p 0,0025 0,0060 0,0269
Dogruluk 99,921 99,726 99,609
K 1 2
DenseNet121 ay1p 0,0883 0,006 0,0026
Dogruluk 97,500 99,304 99,921
. Kayip 0,5368 0,0027 0,0065
MobileNet ~
Dogruluk 88,593 99,921 99,765
. Kayip 0,0666 0,0016 0,0077
Xception g
Dogruluk 98,164 99,960 99,687

Tablo 3 incelendiginde InceptionV3 ve MobileNet modelleri harig,
diger modellerde optimizasyon yontemlerinin basari oranlarini ¢ok
degistirmedigi goriilmektedir. ResNet101 modeli i¢in Adam, AlexNet
ve DenseNet121 modelleri i¢in Rmsprop, InceptionV3, MobileNet ve
Xception modelleri i¢in Sgd optimizasyon yontemi en yiiksek bagart
oranlarint vermistir. Bu asamadan sonra ki g¢alismalar bu
optimizasyon yontemleriyle devam etmistir.

Karmagiklik matrisi, tahminlerin dogrulugu hakkinda bilgi veren,
gergek degerlerin bilindigi test verileri {izerinde simiflandirma
modelinin performansin1 tanimlamak i¢in kullanilan tablodur.
Karmasgiklik matrisleri sinif bazinda kesinlik ve duyarlilik bilgilerinin
resimli bir temsilini verir [36]. Her bir smnif i¢in yapilan tahminlerin
ne kadarinin dogru ne kadarinin yanlis veya hangi sinifta ne kadar
hatali tahmin yapildigim1 gérmek icin kullanilir. Bu caligmada test
edilen alt1 farkli model i¢in, en yiiksek dogruluk oranlarmin elde
edildigi optimizasyon yontemlerine ait karmasiklik matrisleri Sekil
4’te  verilmigtir. Karmagsiklik matrisleri incelendiginde yanlis
tahminlerin genellikle bir 6nceki sinif veya bir sonraki sinif olarak
tahmin edildigi soylenebilir. Buradan da ozellikle smflar arasi

gegislerde  gorlintiillerin - dogru

yaganabilecegi sonucuna varabiliriz. Her bir modelin en yiiksek
dogruluk elde edildigi optimizasyon yontemi igin dogruluk grafigi
Sekil 5°te verilmistir.

Her model igin dogruluk grafikleri incelendiginde AlexNet modeli
yaklasik 40 devirde, InceptionV3 modeli yaklasik 30 devirde en
yiiksek dogruluga erisirken diger modeller yaklagik 20 devir civarinda
en yiiksek dogruluga erismis ve bu sekilde devam etmistir. Bu
durumda AlexNet modelinin diger modellere gore daha yavas bir
sekilde yiiksek performans elde ettigi s6ylenebilir. Her bir modelin en
yiiksek dogruluk elde edildigi optimizasyon yontemi i¢in hata (kayip)
grafigi Sekil 6°da verilmistir.

Kesinlik dlgiitii, pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin gergekte kag
tanesinin pozitif oldugunu ifade eder. Duyarlilik dl¢iitii ise, dogru
siiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin, toplam pozitif 6rnek sayisina
oranini verir. Kesinlik ve duyarlilik dl¢iitleri tek baglara anlamli bir
kargilagtirma sonucu vermede yeterli olmadigindan, bu iki 6lgiitiin
beraber degerlendirildigi F1 skor olgiitii tanimlanmustir. Bu 6l¢iit,

1461



Karahanl ve Tagkin / Journal of the Faculty of Engineering and Architecture of Gazi University 39:3 (2024) 1455-1471

AlexNet (Rmsprop)

Gercek Etiketler

1 2 ] 4 5 6 7 ]

Tahmin Edilen Etiketler

ResNet101 (Adam)

Gercek Etiketler

Tahmin Edilen Etiketler

MobileNet (Sed)

Gergek Etiketler

Tahmin Edilen Etiketler

Gergek Etiketler Gercek Etiketler

Gergek Etiketler

InceptionV3 (Sgd)

Tahmin Edilen Etiketler

DenzeNet121 (Emsprop)

L 0 ] (] [

0

- ®

00
a- 0

50
5. @
6- 0 00
a S

=
8 0

1 2 3 s H & H [

Tahmin Edilen Etiketler

Xception (Sgd)

=0

00

1 r] 3 4 5 3 7 a

Tahmin Edilen Etiketler

Sekil 4. Alt1 model i¢in en yiiksek basarinin elde edildigi test sonuglarina ait karmagsiklik matrisleri
(The confusion matrices of the test results with the highest success for the six models)

kesinlik ve duyarlik degerlerinin harmonik ortalamasinin alinmasiyla
hesaplanir. Daha ¢ok dengesiz veri setlerinde yapilan tahminlerin
dogrulugunun karsilagtirilmasinda kullanilir [37]. Bu ¢alismada
birinci test seti i¢in pozitif olarak tahmin edilen 6rneklerin tiimil
pozitif oldugundan tiim modeller i¢in kesinlik degeri 1’dir. Benzer
sekilde dogru smiflandirilmis pozitif 6rneklerin sayist toplam pozitif
ornek sayisina esit oldugundan tiim modeller i¢in duyarlilik degeri
1’dir. Dolayisiyla F1 skor degerleri de 1 olarak hesaplanmaktadir.

Daha objektif bir degerlendirme yapilabilmesi i¢in, egitilen modeller
farkli bir araziden alinan gériintiiler ile olusturulan ikinci bir veri seti
(ikinci test seti) lizerinde de test edilmistir. Bu veri setinde her sinif
i¢in 200 olmak iizere toplamda 1600 adet goriintii mevcuttur. Tkinci
test setinden 6rnek goriintiiler Sekil 7°de verilmistir.

Ikinci test setindeki goriintiiler incelendiginde, gelisim asamalarinin
diizensiz ve yabani otlarin ¢ok fazla oldugu goriilmektedir. Bunlara
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ragmen elde edilen dogruluk oranlari oldukga yiiksektir. Tkinci test
seti lizerinde yapilan testler sonucu elde edilen kayip, dogruluk
oranlari, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri Tablo 4’te
verilmigtir. En ytliksek dogruluk degeri ResNet101 modeli ve Adam
optimizasyon yontemiyle %87,81 olarak elde edilmistir.

Gergek hayatta bitkiler i¢in evreler her zaman net degildir. Bazi
durumlarda gozle bile karar vermek zor olabilmektedir. Bu durumda
olan goriintiiler ara siniflar olarak siniflandirilmis ve test edilmistir.
Bunun igin 8 sinif arasinda gegis asamasinda bulunan 400 goriintii
alinarak bir ara sinif test seti olugturulmustur. Toplamda 7 ara sinif ve
2800 adet goriintiiden olusan ara sinif test setinden 6rnek goriintiiler
Sekil 8’de verilmistir.

Ornegin Sekil 8°de verilen ara sinif test seti goriintiilerinden 2-3 ara
sinifina ait (a) ornegi incelendiginde, bu goriintii i¢in kesinlikle 3.
siifta demek yanlis olacaktir, ¢linkii toprak zemin ve sira aralar1 hala
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Sekil 5. Alti model i¢in en yiiksek basarinin elde edildigi egitim igslemine ait dogruluk grafikleri
(Accuracy graphs of the training process with the highest success for six models)

goriilebilmektedir. Benzer sekilde kesinlikle 2. sinifta demek de
yanlis olacaktir, ¢linkii bitkiler oldukca gelismis, {ist liste binmis ve
toprak zemin neredeyse tamamen kaplanmak iizeredir. Bu goriintii
InceptionV3 modeli ile test edildiginde %42 olasilikla 2. sinifa, %57
olasilikla 3. sinifa ait oldugu sonucu ¢ikmaktadir. Benzer olarak 2-3
ara sinifina ait (b) ornegi DenseNetl121 modeliyle test edildiginde
%S51 olasilikla 2. sinifa, %48 olasilikla 3. smifa ait oldugu sonucu
cikmaktadir. Bu yilizden hangi sinifta olduguna tam olarak karar
verilemeyen goriintiiler i¢in olasilik hangi smifa daha yakin ise o
evrede siniflandirmak yanlis olmayacaktir.

Ara sinif test setinde her sinifta 400 adet goriintii bulunmaktadir. Her
bir ara siif her bir model ile ayr1 ayr test edilmis ve sonuglar1 Tablo
5’te verilmigtir. Bu tabloya gore Ornegin 1-2 ara smifina ait tiim
goriintiiler 1. veya 2. sinifa dahil edilmis, dolayisiyla dogruluk orani
tim modeller igin %100 olarak elde edilmistir. 2-3 ara smifi igin
AlexNet modeliyle 400 goriintiiden 317 tanesi 2. sinifa, 72 tanesi 3.

sinifa, 9 tanesi 6. sinifa, 2 tanesi 7. sinifa dahil edilmis ve dogruluk
orani %97,25 olarak hesaplanmistir. Yine benzer sekilde Xception
modeliyle 3-4 ara smifina ait goriintiilerin 149 tanesi 3. siifa, 228
tanesi 4. sinifa, 23 tanesi 6. sinifa dahil edilmis ve %94,25 dogruluk
orani elde edilmistir. Siif bazinda kag¢ adet goriintiiniin hangi siifta
tahmin edildigi ve elde edilen dogruluk degerleri Tablo 5’te
verilmistir.

Tablo 5’ten goriilldigii gibi 7-8 ara smifi hari¢ tim ara siniflarin
siniflandirilmasinda yiiksek basarilar elde edilirken, 7-8 ara sinifi igin
dogruluk oranlar1 ¢ok diisiik seviyelerde kalmistir. Bu da genel basart
oraninin  diismesine sebep olmustur. Karmasiklik matrisleri
incelendiginde 7-8 ara smifinda hatali olarak smiflandirilan
goriintiilerin birgogunun 1 simifinda smiflandirildigr goriilmektedir.
Bunun sebebinin 1 ve 8 numarali siiflarda toprak zeminin daha ¢ok
goriinmesi ve iki smifta da bir miktar yesil yapraklarin bulunmasi
oldugu diisliniilmektedir. Bu yilizden 1 ve 8 smiflar1 arasindaki
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Sekil 6. Alt1 model i¢in en yiiksek basarinin elde edildigi egitim islemine ait hata grafikleri
(Loss graphs of the training process with the highes1455-t success for six models)

farkliliklar1 arttirabilmek igin goriintiiler iizerinde yiiksek gegiren
filtreler (high pass filters) uygulanmig ve modeller tekrar egitilmistir.
Ozellikle 7-8 ara sinifinda aygigegi saplarinin daha belirgin olabilmesi
icin yiliksek geciren filtreler ile denemeler yapilmistir. Yiiksek geciren
filtreler, goriintii tizerindeki yiiksek frekanslar1 vurgulayan ve diisiik
frekanslar1 bastiran filtrelerdir. Bir goriintliniin kontrast degeri
arttiginda frekans degeri de artar. Yiiksek gegiren filtreler ile yiliksek
frekanslarin oldugu bolgeler tespit edilebilir [38]. A¢ik ve koyu tonlu
detaylar arasindaki farklar1 belirginlestirmek, kiiglik detaylar
keskinlestirmek ve miimkiin oldugu kadar ¢cok detay: ortaya ¢ikarmak
icin kullanilirlar. Ancak bu islem sirasinda istenmeyen giiriiltiler de
ortaya ¢ikmaktadir. Giiriiltiilerin ortadan kaldirilmasi veya azaltilmasi
icin de birgok filtre tasarlanmistir. Medyan filtresi bunlardan biridir.
Medyan filtresi dogrusal olmayan bir yaklagim olup, kenar algilama
ve nesne ¢ikarma gibi islemlerden 6nce, bozulmus goriintiiniin
kalitesini artirmak i¢in kullanilan bir 6n isleme teknigidir [39].
Dolayisiyla yiiksek geciren filtre uygulanan aygicegi goriintiileri
iizerinde sonuglar incelenmis, yiiksek gegiren filtrelerin tek baslarina
1464

cok iyi sonuglar vermedigi goriilmiistiir. Sonrasinda medyan filtresi
de uygulanarak testler tekrar yapilmigtir. Tablo 6’da verilen 3x3
boyutunda yiiksek geciren filtresinden sonra, 3x3 ve 7x7 boyutunda
medyan filtreleri uygulanarak sonuglar karsilastirilmistir. Medyan
filtresinin uygulanmasindan 6nce ve sonra elde edilen sonuglar Tablo
6’da verilmistir. Tablo 6 incelendiginde basarinin ¢ok diigiik oldugu
7-8 ara smufi i¢in yiiksek geciren ve medyan filtreleri uygulandiktan
sonra basarnin oldukca yiikseldigi goriilmektedir. Yiiksek geciren
filtresinden sonra 3x3 boyutunda medyan filtresi uygulandiginda 7-8
ara smifi icin en yiiksek dogruluk oram1 DenseNet121 modeliyle
%85,75 olarak elde edilmistir. 7x7 boyutunda medyan filtresi
uygulandiginda ise en yiiksek dogruluk orani %80 olarak yine
DenseNet121 modeliyle alinmistir. Ortalama dogruluk oranlart
karsilagtirildiginda ise 3x3 medyan filtresiyle en yiiksek basar1 orani
%95,50 olarak DenseNetl21 modeliyle, 7x7 medyan filtresiyle
%92,32 olarak MobileNet modeliyle elde edilmistir. Medyan filtresi
Oncesi ve sonrasi tiim test setleri i¢in genel dogruluk degerleri Tablo
7’de verilmistir.
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Sekil 7. ikinci test setinden drnek gériintiiler (Sample images from the second test set)

7.Sumf 6.Suuf

8.Smf

Tablo 4. ikinci test setinden elde edilen kay1p, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1 skor degerleri

(Loss, accuracy, precision, sensitivity and F1 score values obtained from the second test set)

Modeller (Opimizasyon yontemi) Kayip Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F1 Skor
AlexNet (Rmsprop) 0,8876 85,81 0,38 0,86 0,34
InceptionV3 (Sgd) 0,9481 85,25 0,39 0,85 0,82
ResNet101 (Adam) 0,8494 87,81 0,90 0,88 0,86
DenseNet121 (Rmsprop) 1,9661 80,87 0,86 0,81 0,79
MobileNet (Sgd) 0,8378 81,37 0,85 0,81 0,79
Xception (Sgd) 0,6809 86,43 0,38 0,86 0,84

3-4 ara simifi 2-3 ara simfi 1-2 ara smifi

4-5 ara smfi

(©)

6-7 ara suufi 5-6 ara smifi

7-8 ara simifi

Sekil 8. Ara sinif test setinden 6rnek goriintiiler (Sample images from the intermediate class test set)
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Tablo 5. Ara sinif test setinden elde edilen sinif bazinda dogru 6rnek sayilar1 ve dogruluk oranlari
(Accurate sample counts and accuracy rates by class obtained from the intermediate class test set)

Siniflar
Ara simf Modeller 1 2 3 4 5 6 7 8 Dogruluk orani
AlexNet 309 91 0 0 0 0 0 0 100
InceptionV3 327 73 0 0 0 0 0 0 100
12 ResNet101 292 108 0 0 0 0 0 0 100
DenseNet121 332 68 0 0 0 0 0 0 100
MobileNet 326 74 O 0 0 0 0 0 100
Xception 315 8 0 0 0 0 0 0 100
AlexNet 0 317 72 0 0 9 2 0 97,25
InceptionV3 0 314 73 0 0 9 4 0 96,75
93 ResNet101 0 298 80 O 0 14 8 0 94,50
DenseNet121 0 293 105 0 0 2 0 0 99,50
MobileNet 0 259 81 O 0 6 54 0 85,00
Xception 0 264 130 0 0 4 2 0 98,50
AlexNet 0 0 32 349 0 19 0 0 95,25
InceptionV3 0 0 142 246 2 10 0 0 97,00
34 ResNet101 0 0 80 290 O 30 0 0 92,50
DenseNet121 0 0 160 216 0 24 0 0 94,00
MobileNet 0 0 44 335 6 15 0 0 94,75
Xception 0 0 149 228 0 23 0 0 94,25
AlexNet 0 0 0 33 361 O 2 4 98,50
InceptionV3 0 0 0 3 386 0 4 7 97,25
45 ResNet101 0 0 0 20 366 0 1 13 96,50
DenseNet121 0 0 0 11 362 0 6 21 93,25
MobileNet 0 0 0 59 338 0 3 0 99,25
Xception 0 0 0 32 352 2 0 14 96,00
AlexNet 0 0 0 0 95 305 0 0 100
InceptionV3 0 0 0 0 8 317 0 0 100
5.6 ResNet101 0 0 0 0 114 286 0 0 100
DenseNet121 0 0 0 0 106 253 41 0 89,75
MobileNet 0 0 0 0 141 257 1 1 99,50
Xception 0 0 0 0 35 365 0 0 100
AlexNet 0 1 0 0 0 316 83 0 99,75
InceptionV3 0 0 0 0 0 267 133 0 100
6.7 ResNet101 0 0 0 0 0 305 95 0 100
DenseNet121 0 0 0 0 0 217 183 0 100
MobileNet 0 0 0 0 0 262 138 0 100
Xception 0 0 0 0 0 346 54 0 100
AlexNet 314 0 0 0 0 0 68 18 21,50
InceptionV3 299 0 0 0 0 0 37 64 2525
7.8 ResNet101 172 0 0 0 0 0 49 179 57,00
DenseNet121 125 0 0 91 0 0 23 161 46,00
MobileNet 286 0 0 0 0 0 84 30 28,50
Xception 312 0 0 0 0 0 37 51 22,00
AlexNet 87,46
InceptionV3 88,03
ResNet101 91,50
Ortalama dogruluk oram
DenseNet121 88,92
MobileNet 86,71
Xception 87,25
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Tablo 6. Filtre uygulandiktan sonra ara siniflar i¢in sinif bazinda elde edilen dogruluk oranlari
(Class-based accuracy rates for intermediate phases after filtering)

Ara siiflar

gﬁfg‘lana“ Modeller 12 23 34 45 56 67 78 ODr‘;ifuluk
AlexNet 99,75 7525 49,75 98,50 100 100 18,75 77,42
010 InceptionV3 100 90,25 8425 99,00 100 100 2425 85,39
-1 3 -1 ResNet101 99,50 75,75 96,25 96,25 5525 5725 9525 82,21
DenseNet121 100 94,00 96,75 9925 98,75 99,50 2425 87,50
MobileNet 99,75 95,50 9925 96,00 96,25 97,50 37,50 88,82
Xception 100 9525 9825 96,00 100 100 26,25 87,96
AlexNet 73,00 99,75 99,75 95,75 98,25 95,00 81,00 91,78
0 InceptionV3 100 93,00 94,00 96,00 100 100 37,00 88,57
'01 (3) -1 ResNet101 100 89,75 8725 8925 9925 99,75 7125 90,92
¥ DenseNet121 100 99,50 92,25 9425 96,75 100 85,75 95,50
Medyan(3x3)  MobileNet 99,75 93,50 95,75 97,25 100 100 2525 87,35
Xception 100 96,00 95,50 99,75 100 100 24,50 87,96
AlexNet 100 7725 87,00 84,50 9925 97,75 36,75 70,91
0 InceptionV3 100 82,00 94,50 99,00 95,50 100 36,75 86,82
- 3) -1 ResNet101 100 93,75 86,75 97,25 98,50 100 41,00 88,17
0 " DenseNetl21 100 96,25 67,75 94,00 99,50 100 80,00 91,07
Medyan(7x7) ~ MobileNet 98,75 91,50 96,75 99,00 99,50 99,75 61,00 92,32
Xception 100 94,50 91,25 97,00 100 100 40,00 88,96
Tablo 7. Medyan filtre dncesi ve sonrast test setleri i¢in dogruluk oranlari
(Accuracy rates for test sets before and after median filter)
Uygulanan Modeller Dqg‘g}ulgk orant Dogrqluk orant Dogruluk orani .
filtre (Birinci test seti) (Ikinci test seti) (Ara sinif test seti)
AlexNet 93,24 76,94 77,42
0 InceptionV'3 99,76 83,19 85,39
2 (3) g ResNet101 92,53 78,69 82,21
DenseNet121 99,88 86,25 87,50
MobileNet 99,80 80,56 88,82
Xception 100 87,19 87,96
AlexNet 87,77 76,74 91,78
0 InceptionV3 100 86,25 88,57
! 3 o ResNet101 99,53 91,50 90,92
¥ DenseNet121 99,92 81,87 95,50
Medyan(3x3)  MobileNet 99,76 80,43 87,35
Xception 100 87,74 87,96
AlexNet 99.10 83.68 70,91
] (3) 1 InceptionV3 99.60 82.49 86,82
0 ResNet101 99.60 87.18 88,17
+ DenseNet121 99.14 80.43 91,07
Medyan(7x7) 1 piteNet 97.25 85.62 92,32
Xception 99.49 87.56 88,96
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Her bir test seti dikkate alindiginda, 3x3 boyutundaki medyan
filtresinin 7x7 boyutuna gore daha iyi sonuglar verdigi sdylenebilir.
Bunun nedeni filtre boyutu arttik¢a etkilenen piksel sayisinin da
artmast ve buna bagl olarak bazi detaylarin ortadan kalkmasidir.
Genel dogrulugun en yiiksek elde edildigi 3x3 yiiksek gegiren ve 3x3
medyan filtresi i¢in ara sinif test seti karmagiklik matrisleri Tablo 8’de

verilmistir.

3. Sonuglar ve Tartismalar (Results and Discussions)

Bu ¢alismada, derin 6grenme yontemleri kullanilarak aycigeklerinin
gelisim evresinde oldugu basarili
edilebilmistir. Alt1 farkli derin 6grenme modeli ile gergeklestirilen
smiflandirma calismasinda yiiksek dogruluk oranlari elde edilmistir.
Kullanilan CNN modelleri sayesinde ay¢igeginin gelisim evresi hizli,

hangi

Tablo 8. Filtre uygulandiktan sonra ara sinif test seti i¢in karmasiklik matrisleri
(Confusion matrices for intermediate class test set after filtering)

bir

sekilde

Siniflar
Ara simf Modeller 1 2 3 4 5 6 7 8 Dogruluk orani
AlexNet 176 116 0 0 0 0 0 108 73,00
InceptionV3 311 89 0 0 0 0 0 0 100
ResNet101 321 79 0 0 0 0 0 0 100
12 DenseNet121 309 91 0 0 0 0 0 0 100
MobileNet 318 81 0 0 0 0 1 0 99,75
Xception 332 68 0 0 0 0 0 0 100
AlexNet 0 392 7 0 1 0 0 0 99,75
InceptionV3 0 284 88 0 0 23 5 0 93,00
2.3 ResNet101 0 313 46 0 0 40 1 0 89,75
DenseNet121 0 353 45 0 0 1 1 0 99,50
MobileNet 1 226 148 0 0 2 23 0 93,50
Xception 0 250 134 0 0 14 2 0 96,00
AlexNet 0 0 8 391 1 0 0 0 99,75
InceptionV3 0 0 32 344 1 23 0 0 94,00
ResNet101 0 0 8 341 0 51 0 0 87,25
34 DenseNet121 0 0 23 346 0 31 0 0 92,25
MobileNet 0 0 75 308 0 17 0 0 95,75
Xception 0 0 106 276 0 18 0 0 95,50
AlexNet 0 0 0 24 359 0 0 17 95,75
InceptionV3 0 0 0 1 383 0 0 16 96,00
ResNet101 0 0 0 29 328 0 10 33 89,25
45 DenseNet121 0 0 0 17 360 0 23 0 94,25
MobileNet 0 0 0 15 374 0 0 11 97,25
Xception 0 0 0 0 399 0 0 1 99,75
AlexNet 0 0 0 5 277 116 2 0 98,25
InceptionV3 0 0 0 0 63 337 0 0 100
56 ResNet101 0 0 0 0 115 282 3 0 99,25
DenseNet121 0 0 0 0 81 306 13 0 96,75
MobileNet 0 0 0 0 70 330 0 0 100
Xception 0 0 0 0 68 3320 0 100
AlexNet 0 2 0 1 17 36 344 0 95,00
InceptionV3 0 0 0 0 0 295 105 O 100
ResNet101 0 0 0 0 1 302 97 0 99,75
6-7 DenseNet121 0 0 0 0 0 176 224 0 100
MobileNet 0 0 0 0 0 218 182 0 100
Xception 0 0 0 0 0 304 96 0 100
AlexNet 43 24 0 9 0 0 85 239 81,00
InceptionV3 2520 0 0 0 0 60 88 37,00
ResNet101 115 0 0 0 0 0 22 263 71,25
7 DenseNet121 54 0 0 3 0 0 124 219 8575
MobileNet 299 0 0 0 0 0 41 60 25,25
Xception 302 0 0 0 0 0 48 50 24,50
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kolay ve yiiksek dogrulukla tespit edilebilmektedir. Birinci veri seti
tizerinde {i¢ farkli optimizasyon yontemiyle egitilen modellerin,
birinci test seti ve farkli bir araziden alinan ikinci test seti iizerindeki
dogruluklar1 Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 9°‘dan goriildiigii gibi birinci test seti {izerinde en yiiksek
dogruluk InceptionV3 modeli ve Sgd optimizasyon yontemiyle %100
olarak elde edilmistir. Ancak Rmsprop optimizasyon yontemiyle de
%99,49 gibi ¢ok yiiksek bir dogruluk orani elde edilmistir. Tkinci test
seti lizerinde ise en yiiksek dogruluk orani, yine InceptionV3
modeliyle ancak Rmsprop optimizasyon yontemiyle %91,18 olarak
elde edilmistir. Ortalama dogruluk oranlari dikkate alindiginda, en
yiiksek bagar1 InceptionV3 modeli ve Rmsprop optimizasyon
yontemiyle saglanmis olup, %95,33 olarak hesaplanmistir. Her bir
model ve optimizasyon yontemi i¢in, ortalama dogruluk oranlarini
gosteren grafik Sekil 9°da verilmistir. Egitilen modeller, gelisim

asamasina tam karar verilemeyen, iki sinifa da dahil edilebilecek
goriintillerden olugsan 7 smifli ara simif test seti iizerinde de test
edilmistir. Her bir model i¢in, ara siif bazinda dogruluk oranlari ve
ortalama dogruluk oranlari Tablo 10’da verilmistir.

Tablo 10°da 7-8 ara sinifina ait gérlintiilerin tahmin edilmesinde
bagar1 oranimnin ¢ok diisiik oldugu, bu durumun ortalama dogruluk
oranini da disiirdiigii goriilmektedir. 7-8 ara smifi i¢in en yiiksek
basar1 ResNet101 modeliyle %57, ortalama basar1 orani ise yine
ResNet101 modeliyle %91,50 olarak elde edilmistir. 7-8 ara sinifinda
da basar1 oranini arttirabilmek i¢in bazi yiiksek gegiren filtreler ile
testler tekrar yapilmustir. Bu filtreler ile olusan giiriiltiileri bastirmak
i¢in de 3x3 ve 7x7 boyutunda medyan filtreleri uygulanmstir. En iyi
sonuclarin elde edildigi yiiksek gegiren filtre, sonrasinda 3x3 ve 7x7
boyutlarinda medyan uygulandiktan sonra elde edilen dogruluk
oranlari, her bir test seti i¢in Tablo 11°de verilmistir.

Tablo 9. Birinci ve ikinci test seti igin dogruluk oranlart (Accuracy rates for the first and second test set)

Birinci test seti dogruluk oranlari Ikinci test seti dogruluk oranlari Ortalama dogruluk oranlari
Modeller Adam Sgd Rmsprop Adam Sed Rmsprop Adam  Sgd Rmsprop
AlexNet 99,41 97,50 99,96 76,74 79,93 85,81 88,08 88,71 92,88
InceptionV3 89,06 100 99,49 69,49 85,25 91,18 79,28 92,62 95,33
ResNet101 99,92 99,72 99,60 87,81 83,99 83,62 93,86 91,86 91,61
DenseNet121 97,50 99,80 99,92 82,68 86,25 80,87 90,09 93,02 90,39
MobileNet 88,59 99,92 99,76 75,00 81,37 81,12 81,79 90,64 90,44
Xception 98,16 99,96 99,68 89,49 86,43 82,81 93,83 93,19 91,24
100
80
60
40
20
1]
AlexMNet InceptionV3 EResNetl01 DenseNetl21 MobileNet
B Adam = Sgd [ | Emsprop
Sekil 9. Her bir model ve optimizasyon yontemine ait ortalama dogruluk oranlart
(Average accuracy rates for each model and optimization method)
Tablo 10. Ara simnuf test seti i¢in sinif bazinda ve ortalama dogruluk oranlari
(Class-based and average accuracy rates for the intermediate class test set)
Ara siniflar
Modeller 1-2 23 3-4 4-5 5-6 6-7 7-8 Ortalama dogruluk oranlari
AlexNet 100 97,25 9525 98,50 100 99,75 21,50 87,46
InceptionV3 100 96,75 97,00 97,25 100 100 25,25 88,03
ResNet101 100 94,50 92,50 96,50 100 100 57,00 91,50
DenseNet121 100 99,50 94,00 93,25 89,75 100 46,00 88,92
MobileNet 100 85,00 94,75 99,25 99,50 100 28,50 86,71
Xception 100 98,50 94,25 96,00 100 100 22,00 87,25
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Ortalama dogruluk oranlart dikkate alindiginda 3x3 medyan
filtresinin 7x7 medyan filtresine gére daha iyi sonuglar verdigi
goriilmektedir. Veri setindeki gorintiilerin  224x224  piksel
boyutlarinda olmasindan ve filtre boyutu arttikca detaylarin daha fazla
kaybolmasindan dolay1 3x3 filtrelerin daha iyi sonuglar verdigi
sOylenebilir. Tablo 11’e gore en iyi sonuglar ResNet101 modeliyle

%93,98 olarak elde edilmistir. Filtresiz ve filtreli sonuglarin ortalama
dogruluk oranlarint gosteren grafik Sekil 10°da verilmistir.

Sekil 10’da verilen grafikte dort ayri durum igin sonuglar
gosterilmistir. Filtre yok: Herhangi bir yiiksek geciren veya medyan
filtresi uygulanmamistir. 1.Durum: Sadece 3x3 boyutunda yiiksek

Tablo 11. Filtresiz, yiiksek geciren filtreli, 3x3 ve 7x7 medyan filtre uygulanmig gorintiiler igin test sonuglari
(Test results for unfiltered, high-pass filtered, 3x3 and 7x7 median filtered images)

Birinci test seti

Ikinci test seti

Ara sinuf test seti Ortalama dogruluk

Kullanilan Filtreler — Modeller dogruluk oranlart dogruluk oranlari dogruluk oranlari oranlari
AlexNet 99,96 85,81 87,46 91,07
InceptionV3 100 85,25 88,03 91,09
Filtre vok ResNet101 99,92 87,81 91,50 93,07
Y DenseNet121 99,92 80,87 88,92 89,90
MobileNet 99,92 81,37 86,71 89,33
Xception 99,96 86,43 87,25 91,21
AlexNet 93,24 76,94 77,42 82,53
0 InceptionV3 99,76 83,19 85,39 89,44
ERERES ResNet101 92,53 78,69 82,21 84,47
0 DenseNet121 99,88 86,25 87,50 91,21
MobileNet 99,80 80,56 88,82 89,72
Xception 100 87,19 87,96 91,71
o ToT o AlexNet 87,77 76,74 91,78 85,43
13 1 InceptionV3 100 86,25 88,57 91,60
'0 0 '0 ResNet101 99,53 91,50 90,92 93,98
" DenseNet121 99,92 81,87 95,50 92,43
MobileNet 99,76 80,43 87,35 89,18
3x3 medyan N

Xception 100 87,74 87,96 91,90
AlexNet 99,10 83,68 70,91 84,56
| (3) 1 InceptionV3 99,60 82,49 86,82 89,63
- 0 - ResNet101 99,60 87,18 88,17 91,65
" DenseNet121 99,14 80,43 91,07 90,21
7x7 medyan MobileNet 97,25 85,62 92,32 91,73
Xception 99,49 87,56 88,96 92,00

96

94

92

a0

a8

86

84

82

80

78

76

AlexNet InceptionV3 R.ESNETIO] DenseNetl121 MotuleNet
B Filtre yok B 1Duum [ 2Dumum 3 Durum

Sekil 10. Filtresiz ve filtreli sonuglarin ortalama dogruluk oranlart (Average accuracy of unfiltered and filtered results)
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gegiren filtre uygulanmistir. 2.Durum: 3x3 boyutunda yiiksek geciren
ve sonrasinda 3x3 boyutunda medyan filtre uygulanmistir. 3.Durum:
3x3 boyutunda yiiksek gegiren ve sonrasinda 7x7 boyutunda medyan
filtre uygulanmigtir. Grafikten de goriildiigii gibi en iyi sonug
ResNet101 modeliyle 2.durumda, yani yiiksek gegciren filtre sonrasi
3x3 boyutunda medyan filtresinin uygulanmasiyla alinmstir.
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