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OZET

Tarim endiistrisinde makine 6grenme ve derin 68renme sistemlerinin kullanimi
olduk¢a biiyiikk bir artis gostermistir. Tarimsal irlinlerin ¢esitlerinin  taninmasi
simiflandirilmas: iretim kalitesini ve verimliligini olumlu yonde etkilemektedir. Tarim
irlinleri arasinda bugday iilkemizde ve diinyada insanlarin ihtiyaglarin1 karsilamasi
acisindan gida ve sanayi sektdriinde oldukea biiyiik bir paya sahiptir. Tiirkiye ayn1 zamanda
diinyanin 6nde gelen bugday ihracatcilarindan biridir. Dolayisiyla {iretiminin saglanmasi ve
devamlilig1 iilkemiz ve diinya ekonomisi adina da olduk¢a 6nemlidir. Bugday tanelerinin
kalitesi, genetik ya da cevresel faktorlerden etkilenmektedir. Yillardir g6z ardi edilen bu
durum, biiyiik maddi kayiplara neden olmaktadir. Bugdayin kalite diizeyinin ve ¢esitlerinin
dogru belirlenmesi de liretim kalitesini de dogrudan etkilemektedir. Cesitlerin taninmasi ve
cesitlerin kimligini belirleyebilmek icin siniflandirma yontemlerinin hayata gegirilmesi,
depolama islemlerin dogru bir sekilde yapilmasini saglayacaktir. Boylece islemler daha hizli
ilerleyecek; zaman, emek ve para kaybinin oniine gegilebilecektir. Dolayisiyla bugday ¢esidi
ne kadar hizli ve dogru taninirsa iiretilen bugdayin kalitesi de ona gore belirlenir. Dogru
smiflandirma ve tanima yapilabilmesi igin yeni teknolojik sistemler gelistirilmektedir. Bu
calisma kapsaminda {i¢ farkli goriintiileme tekniginden (RGB, VNIR, SWIR) elde edilmis
8000 adet bugday goriintiisiinden olusturulan veri seti iizerinde tanima ve siniflandirma
caligmalar1 yapilmistir. 6400 goriintli egitim icin ayrilirken 1600 goriintii test igin
kullanilmistir. Tanima dogrulugunu arttirmak adina oncelikle imge (image) fiizyonu ve
Oznitelik (feature) flizyonu olmak iizere iki farkli flizyon yontemi uygulanmistir. Bu
yontemler bugday c¢ekirdegi siniflandirmasi iizerinde sirastyla %98,19 ve %100 dogruluk
oranlari elde edilerek yiiksek basarilar elde edilmistir. Bunlarin yani sira yalnizca VNIR
gorilintiileme tekniginden elde edilen 8000 bugday ¢ekirdegi goriintlisiinden olusan veri seti
ile VGG16 ve Shallow (s1g) olmak tizere iki farkli derin 6grenme modeli tizerinde ¢alisma
yaptlmistir. Shallow modelinin performanst %80,13'liik bir dogruluk oranina ulasirken,
VGG16 modeli iizerinden %91,13’liikk bir dogruluk saglanmistir. Egitimler sonucu elde
edilen sonuglara gore derin 6grenme yontemlerinin parametrik bagimlilara gore daha basarili
oldugu goriilmiistiir. Gelistirilen bu sistem etkili ve zahmetsiz tanimlama ve siniflandirma
imkan1 sunarken ayni1 zamanda derin 6grenme teknolojisinin bugday cekirdegi tiirlerini
yiiksek performans ile ayirt edebilecegini gostermektedir. Ulke ekonomisinde biiyiimeye
yaptig1 katkinin yami sira bugday endiistrisinde insan ig giiclinii azaltarak daha fazla
verimlilik ve tiretkenlik saglamak adina 6nemli bir adim atilmasini saglamaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Siniflandirma
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SUMMARY

The use of machine learning and deep learning systems in the agricultural industry
has increased considerably. Recognition and classification of agricultural products positively
affects production quality and productivity. Among the agricultural products, wheat has a
large share in the food and industrial sector in terms of supplying the needs of people in our
country and the world. Turkey is also one of the world's leading wheat exporters. Therefore,
the continuity of production is so important for our country and the world economy. The
quality of wheat grains is affected by genetic or environmental factors. This situation, which
has been ignored for many years, causes huge financial losses. Correct determination of the
quality level and types of wheat also directly affects the production quality. Implementation
of classification methods for the identification of varieties will ensure that the storage
operations are performed correctly. Thus, transactions will proceed faster; loss of time, labor
and money can be prevented. Therefore, the more quickly and accurately the wheat type is,
the better the quality of wheat produced. New technological systems have been developed
for accurate classification and recognition. In this way, manpower is minimized, time and
labor are saved. In this project, recognition and classification studies were performed on the
data set composed of 8000 wheat images obtained from three different imaging techniques
(RGB, VNIR, SWIR). While 6400 images were used for the training, 1600 images were used
for testing. In order to increase the accuracy of recognition, two different fusion methods
were performed: image fusion and feature fusion. These methods have achieved a high
success rate of 99.95% on wheat seed classification. These methods have achieved high
success on wheat seed classification with 98.19% and 100% accuracy rates, respectively. In
addition, two different deep learning models, VGG16 and Shallow, were used by using a
data set consisting of 8000 wheat kernels images obtained from VNIR imaging technique
only. Performance the Shallow model achieved an accuracy of 80.13%, while the VGG16
model achieved an accuracy of 91.13%. According to the results of obtained by simulations,
deep learning methods were found to be more successful than parametric dependent based
ones. This developed system provides effective and effortless identification and
classification, also demonstrates that deep learning technology can distinguish wheat seed
species with high performance. In addition to his contribution to growth in the national
economy, an important step was taken to ensure greater efficiency and productivity by
reducing human labor in wheat industry.

Keywords: Deep Learning, Machine Learning, Classification
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1. GIRIS VE AMAC

Ulkemizde ve diinyada insanlarin gida ihtiyaglarinin karsilanmasi agisindan olduk¢a
biiyiik bir 6neme sahip olan bugday, basta unlu mamuller olmak {izere bir¢ok gida iiriiniinde
ve diger endiistriyel alanlarda kullanilmaktadir. Bugday insan beslenmesinde kullanilan
kiltlir bitkileri arasinda ekilis ve liretim bakimindan diinyada ilk sirada yer almaktadir.
Niifusun artmasi ile birlikte bugday tiiketimi her gecen giin artmakta ve sonug olarak bugday
tiretimi de giderek daha fazla 6nem kazanmaya baglamaktadir. Bugday iiretim miktar
yiiksek bir iilke olan Tiirkiye, diinyadaki un ihracatcisi lilkelerin basinda yer almaktadir. Bu
nedenle bugday iiretiminin saglanmasi ve devamliligi ilkemiz ve diinya ekonomisi agisindan
oldukca biiyiik bir 6neme sahiptir. Gerek diinya ve gerekse lilkemizde herhangi bir nedenle
bugday tiretiminin azalmasi, undan yapilan gida maddelerinin fiyatlarini yiikselterek tiim
insanlart dogrudan veya dolayli olarak etkilemektedir. Bu nedenle bir iilke i¢in bugday
iiretimi agisindan yeterli olmak ve stoklarinda yeterince bugday iiriinti bulundurmak stratejik
bir 6nem arz etmektedir. Bununla iligkili olarak, tarimsal iiretimde verimi artirmak i¢in
tescilli, yani genetik potansiyeli yliksek gesitlerin sertifikali tohumluklarinin kullaniminin
yayginlastirilmasi da olduk¢a 6nem arz eden bir konudur. Bugday iiretiminde verimliliginin
artirilmasi, kalitenin yiikseltilmesi ve maliyetinin diisiirilmesi i¢in bugday tohumlugu
tilkemiz i¢in en Oncelikli girdi ve teknolojik unsurdur. Diger taraftan, lilkemizde bugday
liretiminin en énemli sorunlarindan biri de kalite sorunudur. Kaliteli bir iiretim i¢in sadece
bitkinin sahip oldugu kalite diizeyi sorunu ¢6zmemekte; ayn1 zamanda tohumluk degerine
olumsuz etki yapan ayni veya baska tiir/cesit tohumlarinin karismasi, stine ve kimil zarari,
yabanci madde, iyi temizlememe ve tasnif ve uygunsuz depolama sartlar1 gibi faktorler
tohumluk kalitesini diistirmektedir. Tohumluklarin degerini diisliren en 6nemli faktorlerden
birisi de ¢esit karigikligidir. Cesitlerin taninmasi ve teshis edilmesi, ¢esitlerin kimligini
belirleyen yontemlerin hayata gegirilmesi, depolama, borsa islemlerinin dogru yiirimesi
vakit, emek ve para kaybinin oniine gegilmesi gibi bir¢ok agidan 6nem arz etmektedir. Bu
nedenle iiretilen bugdayin kalitesinin belirlenmesi i¢in ¢esitlerin hizli ve dogru taninmasini
saglayan tekniklerin gelistirilmesi gerekmektedir. Bugday alim-satimi sirasinda fiyat tespiti,
cinsinin tanimi1 ve kalitesinin karar1 bugday uzmanlarinin goriisii ile olmaktadir. Bu durum
ise insan faktoriine bagimlilig1 artirmaktadir. Farkli uzmanlar farkli fiyat verebilmektedir.

[lerleyen teknoloji ile birlikte daha objektif kalite yontemleri denenmeye baslamis ve bugday



cesitlendirmelerini de bu yeni teknolojilere gbére uygun olarak belirleme Onerilerini
beraberinde getirmistir. Bu proje ile goriiniir 151k, yakin kizil 6tesi ve kisa dalga kizil 6tesi
gorlintiilleme teknigindeki dalga boylarindan elde edilecek bilgilerin goriintii isleme
teknikleri kullanarak islenmesi, 6znitelik ¢cikarma ve siniflandirict yontemleri igerecek bir
yazilim gelistirilmesi ve bu sensorlerle beraber tiimlesik bir sistemin tasarlanmasi
hedeflenmektedir. Gelistirilecek sistem ile birlikte fiyat tespiti, bugday cinsinin
tanimlanmasi icin insan faktorii ortadan kaldirilacak ve daha objektif karar verme

saglanabilecektir.

Tarimsal kaynaklarin siirdiiriilebilir sekilde yonetimi, gelisen teknoloji ile {iriinler
tizerindeki fenolojik gozlemlerin tespitini ve gesit tanimlama yontemlerinin biitiinlesmesini
gerektirmektedir. Son zamanlarda, tarimsal endiistride makine 6grenme ve derin 6grenme
sistemlerinin kullanimi1 oldukga yiiksek bir artis gostermistir. Bugdayin kalite diizeyinin ve
cesitlerinin belirlenmesi de tiretim kalitesini dogrudan etkilemektedir. Cesitlerin taninmasi
ve siniflandirmanin dogru yapilabilmesi i¢in yeni teknolojik sistemler gelistirilmektedir. Bu
sayede insan giicii en aza indirilerek, zamandan ve emekten tasarruf saglanmaktadir.
Boylece bir taraftan daha adil bir sistem olusturulurken diger taraftan da ekonomik
tyilesmeler getirmektedir. Uygun taksonomi tespiti ile bugday ¢esidinin kalitesi ve maliyeti
belirlenirken, ayni zamanda uzmanlarin dogru kararlar vermesine yardimci oOlmasi
saglanmaktadir. Bu calisma kapsaminda gelistirilen bugday tanima sistemi sadece etkili ve
zahmetsiz bir tanimlama gercevesi olarak hizmet etmekle kalmaz, ayni zamanda derin
ogrenme araglarinin bugday cesidini yeterince ayirt edebilecegini kanitlamaktadir. Onerilen
sistem, ekonomik biiylimeyi iyilestirmenin yani sira, bugday endiistrisinde daha fazla
verimlilik ve daha yiiksek iiretkenlige yol agan is giiciinii azaltmak i¢in dnemli bir ilerleme

saglayacaktir.

Bugday cesitlerinin tespiti ve dogru siniflandirma tiretimin kalitesini de dogrudan
etkileyen onemli bir faktordiir. Kaliteye gereken Onem verildigi takdirde ekonomik
kayiplarin azaltilmas1 saglanacaktir. Ayrica, ¢esitlerin taninmasi ve simiflandirmanin dogru
yapilabilmesi i¢in yeni teknolojik sistemler gelistirilmektedir. Bu nedenle bugday cesitlerini
dogru bir sekilde belirleyebilmek adina giivenilir siniflandirma yontemleri gelistirilmelidir.

Nitekim ge¢mis yillardan gliniimiize kadar g¢esitlerin taninmasi, hastalikli bugdaylarin tespiti
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ve dogru smiflandirma adina birgok ¢alismanin yapilmig olmast konunun oénemini

vurgulamasi agisindan 6nem arz etmektedir.

Diinya Bugday Verileri (bin ton)
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Sekil 1.1. Diinya bugday verileri.

Sekil 1.1°de genel olarak diinyadaki bugday ile alakali tiretim/tiiketim, ithalat/ihracat
ve ekilmis alanlar {izerine bazi énemli bilgiler sunulmustur (Tarim ve Orman Bakanligi,
2020). Bes yillik veriler géz oniine alindiginda; 2018/19 yilinda bugday iiretim miktarinin
tiiketim miktarina gore diisiik kaldig1 gézlenmektedir. Ayrica diger yillara gore, 1000/Hektar
— Metre Kare (bin ha) oramiyla, 2018/19 yilinda daha az miktarda bugday alam
islenmektedir. Yine en yiiksek bugday iiretiminin 2019/2020 yilinda ve en diisiik bugday
tiiketiminin 2015/2016 yilinda oldugu gozlenmektedir.
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Sekil 1.2. Tiirkiye bugday verileri.

Tarim ve Orman Bakanligi’nin (2020) verilerine gore Tiirkiye bugday ekim alani
2019/20 tiretim sezonu itibariyla diinya bugday ekim alaninin %3,3’tine sahiptir. Yine
2018/19 iiretim sezonu itibariyle Tiirkiye bugday ekim alani1 72,9 milyondur (Sekil 1.2).
Bugday iiretim miktar1 géz Oniine alindiginda son dort yilda degisimin az oldugu
gozlenmektedir. Fakat ekili alanlar dikkate alindiginda yillara gore diisme oldugu
anlasilmaktadir (Sekil 1.2).



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Gegmis yillardan giiniimiize kadar hastalikli bugdaylar1 tespit edebilmek kaliteyi
yiikseltmek ve dogru siniflandirmak adina bir¢cok caligsmalar yapilmistir. Bu g¢aligmalar
geleneksel ve modern yontemler olarak ikiye ayrilabilir. Geleneksel yontemlerde daha ¢ok
Oznitelik miihendisligi yapilirken, modern yontemlerde ise derin O08renme tabanh

yaklasimlar sergilenmektedir.

Goriintii 6zniteliklere gore hasarli soya fasulyesi tohumlarinin ayirt edilmesi ve
ortadan kaldirilmasi {izerine yapilan bir ¢alismada (Liu vd., 2015), bes ¢esit hasarli soya
fasulyesi c¢ekirdegi {lizerinde c¢alisilmistir. Hasar gormiis soya fasulyesi tohumunu
tanimlamak ve ortadan kaldirmak i¢in goriintii isleme teknolojilerinin i¢erigine dayali olarak
bir sinir ag1 ve otomatik mekanik kontrol uygulanarak gergeklestirilmistir. Karakteristik
parametreleri giris katmani olarak ¢ikarmak i¢in 14 girisli néron, 6 ¢ikis nodu ve 12 gizli
katmani olan bir néral ag siniflandirma modeli kurulmustur. Siniflandirma modeli i¢in her
birinden 200’er adet test 6rnegi alinarak verilen tanima oranlari: normal taneler %100,
kiiflenmis taneler %99, boceklerden zarar goren taneler %98,5, cilt hasarli taneler %94,5,

kirik taneler % 97,5 ve kismen arizali taneler % 94 olarak tespit edilmistir.

Bir diger ¢alismada (Pourreza vd., 2012) ise goriintii isleme ve dokusal analiz ile
dokuz Iran bugday tohumu ¢esitleri iizerinden gériintii isleme tekniklerinden yararlanarak
ayirma igslemi yapilmistir. Gri matrisin en iyi on 6zelligini kullanmak ve LBP (Local Binary
Patterns), LSP (Local Similarity Patterns) ve LSN (Local Similarity Numbers)
matrislerinden ¢ikarilan 6znitelikler kullanildig: i¢in 6nceki ¢aligmalariyla kiyaslandiginda
smiflandirma dogrulugunu arttigt goézlemlenmistir. Bugday tanelerine ait dokusal
Oznitelikler, bugday cesitliligi ayirt etme amaci i¢in tercih edildiginde basarili sonuglar
tirettigi gézlenmistir. Tiim 6znitelik gruplarinda en iyi 50 6zniteligi kullanilarak %98,15

dogruluk elde edilmistir.

Bagka bir ¢alismada (Kuo vd., 2016) ise goriintii isleme ve seyrek temsil temelli
smiflandirma (Sparse Representation-Based Classification) (SRC) kullanilarak tahribatsiz

30 ¢esit piring tanelerinin ayrilmasi amaglanmistir. 30 piring ¢esidinin yiiksek ¢oziiniirliiklii
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tane goriintiilerini elde etmek i¢in bir mikroskop sistemi gelistirilmis olup piring tanelerinin
morfolojik, dokusal ve renk 6znitelikleri goriintii isleme araglari kullanilarak 6lgiilmiistiir.
Kullanilan goriintiileme sisteminin avantaji olarak yiliksek c¢oziintirliige sahip piring
tanelerinin ince detaylarinin gozlemlenmesini saglamistir. Tanelerin ¢esitlerini tahmin
etmek i¢in bu bahsedilen seyrek temsil temelli siniflandirma yontemi (SRC) gelistirilmis

olup siniflandirma sonucunda %89,1 dogruluk ve %7,0 standart sapma elde edilmistir.

Farkli sayida yer fistiginin dogru siniflandirilmasi igin gelistirilen yontemler
incelenecek olursa farkli fiyatlandirmalara sahip yer fistiklar tek fistik, iki fistik ve ti¢ yer
fistig1 olmak iizere ii¢ kategoriye ayrilmaktadir (Li vd., 2018b). Fistik sayisinin
smiflandirilmasini tahmin etmek i¢in Support Vector Machine (SVM) ile birlestirilmis {i¢
farkli 6znitelik kullanilmustir. Yerfistig1 goriintiilerinin dznitelikleri, konvoliisyon noral agi,
Histogram of Gradient (HOG) ve Hu degismez moment de dahil olmak iizere ti¢ farkli
yontemle c¢ikartilmis ve daha sonra SVM tarafindan bu goriintiler siniflandirilmistir.
Sonuglar mercek altina alindiginda; en boy orani + SVM algoritmasinin dogruluk orani,
HOG + SVM algoritmasi, Hu degismez moment + SVM algoritmasi sirasiyla %96,72,
%81,97 ve %81,97 olmustur. Elde edilen yiiksek tanima degerleri yerfistig
siniflandirmasinin endiistride otonom olarak ger¢eklestirilmesinde 6nemli bir rol oynamaistir.
Calismanin eksik yanlari incelendiginde; Yyerfistig1 goriintiilerinin elde edilmesi zor
oldugundan, yer fisti§1 goriintii veri tabani olusturmak karmasik olmaktadir. iki yer fistig
iic yer fistigindan nispeten kiigiiktiir ve ikisini birbirinden ayirmak zorlagsmaktadir.
Gortintiiniin benzerligini gelistirmek ve yer fistigini tim yonleriyle gdstermek i¢in daha fazla
caba gosterilmesi gerekmektedir. Gelistirilen uygulamanin performansini artirmak i¢in daha

fazla fistik goriintiisii kullanilmasinda fayda vardir.

Bir diger farkli yaklasim olarak, misirin genetik arastirmast ve modern misir
yetistiriciliginde 6nem arz eden misir haploid tohumlarinin tanimlanmasi tizerine ¢alismalar
gerceklestirilmistir (Yu vd., 2018). Haploid tohumlarin hibrit tohumlardan ayirt edilmesi
icin yakin kizil 6tesi spektroskopi teknolojisinden faydalaniimistir. Cilinkii yakin kizil 6tesi
spektroskopi tabanli goriintiilleme sistemi tahribatsiz hizli ve diisiik maliyetli olma
avantajlarina sahiptir. Haploid misir tohumlar1 tanimlamasi i¢in dogrusal olmayan analitik

(SVSKLPP — Supervised Virtual Sample Kernel Locality Preserving Projection) bir yontem
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onerilmistir. Bu yontem (SVSKLPP) kullanarak ortalama dogruluk oranlari sirastyla %97,1,

%98,8 ve %95,4 olarak bulunmustur.

Bu tez calismasi ile benzerlik gosteren baska bir ¢alismada, bugday tanelerinin
otomatik ve hizli bir sekilde siniflandirilmasini saglayacak bir yontem gelistirilmis ve DSIFT
Oznitelikleri SVM siiflandiricisina gonderilerek yiiksek tanima performansi yakalanmigtir
(Olgun vd., 2016). Gelistirilen bugday tanima sisteminin yiiksek dogruluk orani (%88,33)
ile basarili oldugu kaydedilmistir. Yine son zamanlarda yapilan baska bir ¢alismada {iziim
yapraklarinin Oriintii tanima yaklagimlari ile simiflandirilmasi amaglanmigtir (Champ vd.,
2016). Bu amag¢ dogrultusunda iki farkli iiziim yapraklart kullanilarak veri tabani
olusturulmustur. Bunlardan birincisi, tohum bankasinda tutulan 95 ¢eside ait 2071 adet
gevsek piring cekirdegi koleksiyonudur. Ikincisi ise tarlalarda ve bagcilikta kullanilan en
yaygin 34 geside ait 2037 adet iiziim yaprag koleksiyonudur. iki veri kiimesi iizerinde, en
son teknolojinin en etkili iki siniflama tekniklerinden olan Konvoliisyonel Sinir Aglar
(Convolutional Neural Networks- CNN) ve digeri Fisher Vektér Tabanli Diskriminant
modelleri kullanilarak bir deneysel ¢alisma gerceklestirilmistir. Deneyler sonucunda tiziim
gesitlerini yapraklarindan ayirt etmek olduk¢a sorun olsa da CNN yonteminin bu gibi

problemler i¢in en 1y1 sonucu verdigi goriilmektedir.

Yukaridaki ¢aligmalarin disinda, farkli ¢ekirdek boyutu kullanilarak hiperspektral
goriintiileri tanimak i¢in ii¢ evrisim katmani ve iki normalizasyon katmanina sahip s1g bir
CNN mimarisi gelistirilmistir (Yu vd., 2017). Teknik olarak, HxWxN seklindeki
hiperspektral bir goriinti CNN modeline iletilir, daha sonra 1xC tahmin c¢iktilar1 son
aktivasyon fonksiyonu, yani Softmax tarafindan iretilir. N hiperspektral goriintiideki
kanallarin sayisim1 ifade ederken, C siniflarin sayisini belirtir. 16 siif igin, sistemin
performansi1 %85,24°liik genel dogruluk oraniyla rapor edilmistir. Ayrica, bitki tiirlerini
tamimak i¢in CNN metodolojisi de gelistirilmistir. Baska bir ¢alismada, 10.413 renkli
goriintiiniin tizerine bir CNN modeli olusturulmus (Dyrmann ve ark., 2016) ve CNN
performansinin 22 yabanci ot ve bitki tilirlinii %86,2 hassasiyetle ayirt edebildigi rapor
edilmistir. Bilgisayar destekli kalite denetim sistemleri hakkinda uluslararas: alanda farkli
caligmalar yapilmistir. Bu ¢alismalardan hiperspektral kamera ile gida lizerine yapilan yapay

zeka ve makine 6grenmesi tabanli calismalar Cizelge 2.1°de sunulmustur.



Cizelge 2.1. Gida tizerine yapilan farkli dalga boylarindaki caligmalar

Gida Analiz Dalga Boyu  Simflandirici Referans
(nm)
Cilek Sikilik ve ¢6ziinebilir ~ 650-1000, Asamali Coklu Dogrusal (Nagata vd., 2005),
kat1 i¢eriginin 6l¢timii ~ 450-650 Regresyon (Nagata vd., 2004)
Elma Berelenmeleri 400-1000 Temel Bilesen Analizi (Xing vd., 2005)
Algilama
Elma Berelenmeleri 900-1700 Temel Bilesen Analizi ve (Lu, 2003)
Algilama Maksimum Giiriilti
Fraksiyonu
Elma Diski1 bulagmast 450-851 Temel Bilesen Analizi (Kimvd., 2002)
algilama
Elma Digki bulagmasi 452-729 ve Bant orani (Lefcourt vd., 2006)
algilama 465-900
Elma Yiizey kusurlari ve 430-900 Asimetrik ikinci fark (Mehl vd., 2004)
yabanct maddelerin yontemi
tespiti
Elma Aci gekirdeklerin 900-1700 Ayirict kismi en kiigiik (Nicolai vd., 2006)
Olgtimi kareler regresyonu
Cilek pH degeri algilama 400-1000 Kismi en kiigiik kareler (EIMasry vd. 2007)
regresyonu ve ¢oklu lineer
regresyonu
Seftali Sertlik 6l¢timii 500-1000 Coklu lineer regresyon (Lu ve Peng, 2005)
Mantar ~ Donma hasari 400-1000 Temel Bilesen Analizi, (Gowen vd. 2009)
Linear ayrici analizi
Salatalik  Berelenmeleri 900-1700 Temel Bilesen Analizi (Ariana vd., 2006)
Algilama
Salatalik  Sogutma zararlarin 450-950 Temel Bilesen Analizi, (Cheng vd., 2004)
Lineer
Misir Nem ve yag igerigi 750-1090 Kismi en kiigiik kareler (Cogdill vd., 2004)
tahmini regresyonu
Misir Sertligine gére musir 1000-2498 Kismi en kiigiik kareler (Williams vd., 2009)
siniflandirma regresyonu
Bugday 8 farkli bugday 960-1700 Yapay sinir aglari (Mahesh vd., 2009)
¢esidini siniflandirma
Bugday 13 farkli bugday 960-1700 Yapay sinir aglari (Choudhary vd., 2009)
¢esidini siniflandirma
Bugday 5 farkli bugday 960-1700 Lineer ayric1 analizi (Mahesh vd., 2011)
¢esidini siniflandirma
Bugday  Protein tahmini ile - Kimyasal yontemler (Koenig vd., 2015)
siniflandirma
Bugday  Mantar bozulmasina 1000-1600 Destek vektdr makineleri (Zhang vd., 2007)
ugramis bugdaylarin
siniflandiriimasi
Bugday  Bocek hasar tespiti 1000-1600 Lineer ayirici analizi (Singh vd., 2009 ve
2010a)
Bugday  Titrersinegi-hasarli 700-1100 Istatistiksel analiz (Singh vd., 2010b)
bugday tanelerinin
taninmasi
Bugday  Bugday icindeki 1000-1600 Yapay sinir aglari, en (Radhika ve
yabanci madde yakin komsuluk, Bayes Sardeshmukh 2014)




3. MATERYAL VE YONTEMLER

Tez caligmasinda iki farkli yontem gelistirilmistir;

Yéntem 1:  Imge ve Oznitelik uzayinda fiizyon yapilarak bugday taninmast.
Yontem 2:  Derin ve Sig CNN yapilariin  bugday taninmasi {izerine
karsilastirilmasi.

3.1. Yontem-1 ve Yontem-2 Veri seti Olusturma

Giiniimiizde tarim triinlerinin ¢esit ve kalitesinin kontroliinde, bilgisayar destekli
denetim sistemleri gelistirilmektedir. Bu sistemler, genel olarak bugday yigin1 ve diger
tanelere ait sayisal goriintiilerin bilgisayar ortamina aktarilarak goriintii isleme teknikleri ve
derin 6grenme prensipleri yardimiyla taneler tizerinde tanimlayici bilgilerin elde edilmesi ve
bu bilgilerin siniflandirilmasi prensibine dayanmaktadir. Bu sistemler hizli, tutarli, objektif
olmalari, kayitlar1 saklama ve arsivleme ozelliklerinden dolay1 digerlerine gére ¢cok daha

avantajlidir.

Bu ¢alismada hiperspektral goriintiilemeler i¢in 3 farkli kamera kullanilmigtir. Bunlar

SWIR, VNIR ve RGB kameralardir.

Veri setleri, Goriiniir 151k (RGB, dalga boyu: 400nm ila 800nm), Goriiniir Yakin
Kizilétesi (VNIR, dalga boyu: 400nm ila 1100nm) ve Kisa Dalga Kizilétesi (SWIR, dalga
boyu: 900nm ila 1700nm) dahil olmak iizere ti¢ goriintiileme sisteminden olusmaktadir.

Her simif 200 6rnek icerir v 40 smiftan 8000 6rnek elde edilmistir. Kontrollii bir
ortamda, 8000 goriintii i¢in 40 bugday sinifindan ii¢ veri kiimesi olusturulmustur. Her bir
goriintii 640 x 512 boyutundadir. Bir kiimenin 6400°{ egitim simiilasyonu i¢in ayrilmistir ve
kalan 1600 de test simiilasyonu i¢in ayrilmistir. Ayrica asagidaki Cizelge 3.1°de 40 smifin

her bir ismi mevcuttur.
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spektroskopinin giiciinii birlestirir. Hiperspektral bir kamera, bir goriintiideki her bir piksel

i¢in, ¢cok sayida (tipik olarak birkag ile yiizlerce) bitisik spektral bant i¢in 151k yogunlugunu

alir. Boylece goriintiideki her piksel siirekli bir spektrum (parlaklik veya yansima) icerir ve

sahnede bulunan nesneleri biiyiilk hassasiyet ve ayrintilarla karakterize etmek igin

kullanilabilir. VNIR kamera ile elde edilen 40 farkli bugday ¢esidinin 6rnek goriintiileri

Cizelge 3.2°de gosterilmistir.

Kullanilan goriintii yakalama sistemini gostermek i¢in, sanallagtirilmig model Sekil

3.1°de verilmistir.

g
PEEEREEE

Haogen Lamps

{

Sekil 3.1. Gorilintii kayit ortami

Cizelge 3.1. Kullanilan 40 bugday ¢esidinin listesi.

Halogen Lamps

femmmmmeesp

L 4

Ahmetaga Altay2000 | Atay85 | Aytin Bayraktar2000 | Bezostaja | Cesit1252 | Cetiner
Dagdas Ekiz Energo | Es26 Esperia Flamura85 | Gelibolu | Gerek79
Harmankaya | 1zgi KateAl | Kirac Kirgiz Kunduru Mesut Michelangelo
Midas Mufitbey | Nacibey | Pehlivan | Porsuk Reis Renan Selimiye
Sonmez Soyer Sultan95 | Suzen Tosunbey Yelken Yildiz Yunus
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Cizelge 3.2. VNIR goriintii 6rnekleri.

Nacibey Pehlivan

Sultan95

Renan Selimiye Sonmez

Tosunbey Yelken Yildiz Yunus
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Sekil 3.2°deki deney ortaminda gorildigi gibi, spesifik kameralar, SWIR, VNIR,
RGB i¢in mesafelerin 50, 30 ve 20 cm oldugu bugday numunelerinin tepesine uygun sekilde
yerlestirilir. SWIR, VNIR ve RGB i¢in odaklama alani sirasiyla 21x29 cm?, 9x7 cm? ve 9x7
cm? olarak isaretlenmistir. Ortamdaki ani 151k degisimlerini engellemek i¢in, iki adet 100 W
halojen 151k kaynagi, SWIR kameranin sol tarafinda ve RGB kameranin sag tarafinda

konumlanarak, bu da diizgiin bir 151k dagilimi saglayarak kullanilir.

Sekil 3.2. Laboratuvar Deney Ortami

3.1.1. Kisa Dalga Kizilotesi Isik (SWIR-Short Wave Infrared)

Giliniimiizin modern teknolojisine sahip SWIR, 900-1700nm araliginda ¢alisan 3.
Nesil bir termal goriintiileme sistemidir. Sisli havada siiriicii goriis gelistirme, endiistriyel
kontrol (plastik, boya ve cam), bilimsel goriintiileme, trafik kontrolii, giivenlik ve gozetim,
hava platformlar;, drone ve IHA tabanli goriintileme gibi uygulama alanlarinda

kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada Mikro Tasarim’ a ait MT-CL-MicroCAM-SW641 (MikroTasarim,
2018) (http://www.mikro-tasarim.com.tr) SWIR Kamera kullanilmistir. Deneysel ¢alismada

kullanilan SWIR kamera gorselleri Sekil 3.3°te gosterilmistir.


http://www.mikro-tasarim.com.tr/
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Sekil 3.3. Calismada kullanilmis olan SWIR Kamera

3.1.2. Yakin Gériiniir Kizilotesi Isik Dalgas1 (VNIR- Visible Light Infrared Wave)

VNIR ¢oklu spektral goriintii kameralar1 yaklagik 400nm-1100nm NIR spektral
bandinda g¢alismakta olup, uzaktan algilama ve goriintiileme spektroskopisinde SWIR
kameralara benzer sekilde genis uygulama alanlarina sahiptir. VNIR cok spektrumlu goriintii
kameralar1 uzaktan algilama, goriintiilleme spektroskopisi ve robotik tarimda genis bir
uygulama alanina sahiptir. Kameraya dahil olan 6zel lens ve NIR 1sinlariyla, insan goziiniin
tirliniin ylizeyinde tantyamayacagi degisiklikleri ve ayrintilari tespit etmek miimkiindiir.

Bu ¢alismada ise Sekil 3.4’te de gosterildigi gibi Mikro Tasarima ait MT-CL-CAM-
VNIR6415 (MikroTasarim, 2018) (http://www.mikro-tasarim.com.tr) VNIR kamera

kullanilmistir.


http://www.mikro-tasarim.com.tr/
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Sekil 3.4. Calismada kullanilmis olan VNIR Kamera

3.1.3. Gdoriilebilir Isik Dalgalar:

Goriilebilir 151k, insan gozlinlin gorebildigi 380nm — 760nm arasindaki
elektromanyetik dalgalardir. Beyaz 151k demeti prizmadan gegtiginde farkli dalga boylari
farkl acilarla kirilarak ayrilirlar ve renkleri olustururlar. Bu dalgalar1 gékkusaginin renkleri

olarak gormekteyiz.

Her renk farkli bir dalga boyuna sahiptir. Tiim renklerden olusan bdlgede en kiigiik
dalga boyuna sahip olan mor (380nm) iken en biiyiik dalga boyuna sahip olan (700nm)

kirmizidir. Tiim renk dalgalarinin bir araya gelmesiyle beyaz renk olugsmaktadir.

Isik ampulleri ise, bir diger goriiniir 151k dalgasi kaynagidir. Bu g¢alismanin
laboratuvar agamasinda goriiniir 151k dalgalar1 icin RGB kamera kullanilmistir. Ani 151k
efektlerini dengelemek ve homojen dagilmis aydinlatma saglamak i¢in, sag ve sol tarafta iki
adet 100 W halojen 151k kaynag1 kullanilmigtir. Sistem Sekil 3.5’te gosterilen iki adet 100-
W halojen 151k ampuller tarafindan aydinlatilmaktadir.
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Sekil 3.5. Calismada kullanilmis olan Halojen Ampuller

3.1.4. Deneysel Calismalarda Kullamlan Ol¢iim Yéntemleri

Tasarlanan sistemin basarisi, dogru sinifa atanan 6rneklerin ve yanlis sinifa atanan
orneklerin nicelikleri ile 6lglilmektedir. Testler neticesinde elde edilen sonuglarin basarim
bilgileri karigiklik matrisi ile belirtilmektedir. Karisiklik matrisinde yer alan satirlar test
kiimesindeki Orneklere ait gercek sayilar1 ifade etmektedir. Siitunlar ise modelin
tahminlenmesini gostermektedir. Iki sinifli bir 6rnekte karigiklik matrisi Cizelge 3.3’te

gosterildigi gibi olmaktadir. (Pietikdinen, 2010)

Cizelge 3.3: Iki smifl1 bir rnekte karigiklik matrisi

Ongoriilen Siif
Smif A Simif B
Gergek Pozitif Yanlis Pozitif
Smif A . o
(True Positive, TP) (False Positive, FP)
Dogru Sinif

Simif B Yanlis Negatif Gergek Negatif

(False Negative, FN) (True Negative, TN)

Basartyr Olgmek ic¢in kullanilan en yaygmm ve en temel yoOntem, modelin
dogrulugudur. Dogru kategorilere ayrilmis olan 6rnek sayisinin (TP+TN), toplam 6rnek
sayisina olan (TP+TN+FN+FP) oranidir. Hata orani ise bu degerin 1°e tamlayanidir. Diger
bir ifadeyle yanhs simiflandirilmis 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam Ornek sayisina

(TP+TN+FN+FP) oranidir (Denklem 3.1 ve 3.2).
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Dogruluk = — P+ TN (3.1)
TP+FP+FN+TN

Hata Oran: = FP+FN (3.2)
TP+FP+FN+TN

Kesinlik, sinifi A olarak tahminlenmis Gergek Pozitif sayisinin, smifi A olarak
tahminlenmis tim Ornek sayisina orant TP / (TP + FP) duyarlilik ise dogru
simiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina orani, TP / (TP +
FN), olmak tizere f 6lgiitii asagidaki gibi tanimlanir. (Denklem 3.3) F-6l¢iitii, kesinlik ve

duyarliligin harmonik ortalamasidir.

2*Duyarlilik * Kesinlik

f —Olcutd = — —
Duyarlilik+Kesinlik

(3.3)

3.2. Yontem1: Imge ve Oznitelik Uzayinda Fiizyon

3.2.1. imge Uzayinda Fiizyon Yéntemleri

Sekil 3.6. RGB, SWIR ve VNIR kanallar1 tizerinden fiizyon isleminin gorsellestirmesi.
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Goriintii lizerinde yapilan flizyon isleminde, RGB, VNIR ve SWIR kanallarinda
belirtilen anlamli yerel bilgiler dnceden tahmin edilen olasilik oranlari ile birlestirilmek
tizere islenmektedir. Temel amag, bugday taneleri siniflandirmak i¢in ayirt edici bir goriintii
olusturmaktir. Sekil 3.6, farkli goriintii kanallarinin fiizyonu ile ilgili gosterimi ifade
etmektedir. Calismada, bu goriintii fiizyon metodolojilerinin bugday c¢ekirdeklerinin

siniflandirilmasi {izerindeki performanslari incelenmistir.

Cahisma#1°de Kullanilan imge (Image) Fiizyonu Yontemleri:
1. Brovey Doniisiimii (The Brovey Transform, BT)
2. Yogunluk-Ton-Doygunluk (Intensity-Hue-Saturation, IHS)
3. Ayrik Kosiniis Doniistimii (Discrete Cosine Transformation, DCT)
4. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (Convolutional Neural Network, CNN)
5. Ortak Vektor Yaklasimi (Common Vector Approach, CVA)

Flizyon islemi, Brovey Doniistimii (BT) Tabanli Fiizyon, Yogunluk-Ton-Doygunluk
(IHS) Tabanli Fiizyon, Ayrik Kosiniis Doniistimii (DCT) Tabanli Fiizyon, Konvoliisyonel
Sinir Ag1 (CNN) Tabanli Fiizyon, Ortak Vektor Yaklagimi (CVA) Tabanli Fiizyon olmak

tizere bes farkli popiiler yontem lizerinde simiile edilmistir.
3.2.2. The Brovey Doniisiimii (BT) Tabanh Fiizyon

Brovey doniisiimii (Gillespie vd., 1987) birden fazla sensérden gelen verileri, Red,
Green, Blue kanallari, hedef imgeyle birlestirmek amaciyla tek bir kanal elde etmek icin
kullanilan bir yontemdir. Amag, RGB imgesi i¢in kullanilan ¢oklu-imgeyi normalize etmek
ve imgeye yogunluk ya da parlaklik bilesenini eklemek i¢in sonucu istenen herhangi bir veri
ile carpmaktir. Elimizdeki RGB ve VNIR(v) goriintiilerinin fiizyonu i¢in Brovey doniistimi
yontemini kullanarak gergeklestirmek icin asagidaki formiil uygulanmistir ve Sekil 3.7°de

Brovey doniisiimii tabanl fiizyon ile elde edilen goriintii drnekleri gosterilmistir:

N=— R v, GN2—CS v BN2—B v
R+G+B R+G+B R+G+B (3.4)
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BT + RGB + SWIR BT + RGB + VNIR

Sekil 3.7. BT + RGB + SWIR ve BT + RGB + VNIR

3.2.3. Yogunluk-Ton-Doygunluk (IHS) Tabanh Fiizyon

Geleneksel ve basit flizyon yontemi olan IHS, yiiksek uzamsal ¢oziintirliikk olan tek
bant ve diisiik uzamsal c¢oziiniirlik olan multispektral uzaktan algilanan imgelerini
birlestirmek amaciyla kullanilmistir (Schetselaar, 1 998). IHS yonteminde imge fiizyonu
icin multispektral imgenin R, G ve B bantlar1 Ton (Hue), yogunluk (Intensity), doygunluk
(Saturation) bantlarina dontstiiriiliir ve yliksek ¢oziiniirliiklii yogunluk bileseni H, I ve S
kanallarina uygulanarak fiizyon islemi gerceklestirilir. Sekil 3.8’de IHS tabanli fiizyon ile

elde edilen goriintii 6rnekleri gosterilmistir.

R+G-2B R-G
V, = sV, 2 —
1 \/6 2 \/E (3.5)
V, V. V, V. V,
RN=V+—2+—-2 GNzV+—-1i-—2 BN=z=V-221
NN NN N

IHS + RGB + SWIR

IHS + RGB + VNIR

Sekil 3.8. IHS + RGB + SWIR ve IHS + RGB + VNIR
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3.2.4. Ayrik Kosiniis Doniisiimii (DCT) Tabanh Fiizyon

Bu yontemde sayisal goriintiiniin frekans uzay1 gosterimi elde edilir. Elimizde RGB
imgeden elde edilmis Grey (G) ve VNIR(V) imgeleri oldugunu varsayalim. DCT tabanl
flizyon isleminde imgelerden elde edilen pargalar oncelikle DCT transformasyondan
(Abdollahzadeh vd., 2016; Haghighat vd., 2010) gegirilmektedir. Daha sonra DCT uzayinda
parcalarin varyans bilgileri dikkate alinarak fiizyon igslemi yapilmakta ve tekrardan DCT
transformasyonun tersi alinarak flizyon islemi tamamlanmaktadir. Elimize G ve V
imgelerinden alinmig, 8x8’lik ve P1 ve P2 parcalar1 olsun ve fiizyon edilmis parca P
oldugunu varsayalim. Bu durumda oncelikle DCT transformasyon uygulanarak P1 ve P2
olusturulmaktadir. Denklemdeki gibi fiizyon stratejisi uygulanarak daha anlamli ve zengin
parca olan P kazanilmaktadir. En son islem olarak P pargasi tlizerinden DCT
transformasyonun tersi alinip fiizyon sonlandirilmaktadir. Sekil 3.9°da DCT tabanli fiizyon

ile elde edilen goriintii 6rnekleri gosterilmistir.

. _ P . _ P,
Po=7% . P=7%
var, = variance of P, (3.6)

var, = variance of P,
P~ P, if var, <var,
P, otherwise

DCT + RGB + SWIR
DCT + RGB + VNIR

DCT + SWIR + VNIR

Sekil 3.9. DCT + RGB + SWIR, DCT + RGB + VNIR ve DCT + SWIR + VNIR
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3.2.5. Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) Tabanh Fiizyon

CNN tabanli fiizyon stratejisi (Li vd., 2018a) 6nceden ImageNet imgeleri iizerinden
egitilmis olan VGGI19 filtreleri ile imgeleri Oznitelik uzayma doniistiirmesine
dayanmaktadir. VGG19’daki 1. konvoliisyon katmanindan elde edilen ¢ikt1 ReLU ile aktive
edilmekte ve bu sekilde imgeler 6znitelik uzayina doniistiiriilmektedir. Oznitelik uzayindaki
ciktilar normalize edilerek kaynak ve hedef imgeden ne kadar oranda alinacagina dair
olasilik oranlarinin tespit edilmesine dayanmaktadir. Varsayalim elimizde Grey (G) ve
VNIR (V) imgeleri olsun, P fiizyon imgesini elde etmek i¢cin CNN tabanli flizyon asagidaki
formiil ile gergeklestirilmektedir. Sekil 3.10°da CNN tabanli fiizyon ile elde edilen goriintii

ornekleri gosterilmistir.

V' =CNN features of V
G =CNN features of G

_ vV _ G (3.7)
WEvre P TVre
P=p,V+p,G

CNN + RGB + SWIR

CNN + RGB + VNIR

CNN+ SWIR + VNIR

Sekil 3.10. CNN + RGB + SWIR, CNN + RGB + VNIR ve CNN+ SWIR + VNIR

3.2.6. Ortak Vektor Yaklasimi (CVA) Tabanh Fiizyon:
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Farkli goriintiilerin kaynasmasi i¢in yeni bir yaklagim olarak, bugday ¢ekirdeklerinin
tanimlanmast amaciyla CVA'nin (Gulmezoglu vd., 2001) potansiyel o&zelliklerini
nicellestirilmistir. Bu amacla, CVA kavrami, Kirmizi, Yesil, Mavi, VNIR ve SWIR
kanallarindan farkli kombinasyonlar olusturarak tek ve etkili bir kanal elde etmek igin
calismistir. CVA algoritmasi, teorik altyapiya sahip Temel Bilesen Analizine (PCA)
benzemektedir, ancak farki en biiyiik veya en kiigiik 6zdegerlere karsilik gelen 6zvektor
kullanilarak elde edilmektedir. Sekil 3.11’de CVA tabanh fiizyon ile elde edilen goriintii

ornekleri gosterilmistir.

CVA+ RGB +SWIR

CVA + RGB +VNIR

CVA+ SWIR + VNIR

Sekil 3.11. CVA+ RGB +SWIR, CVA + RGB +VNIR ve CVA+ SWIR + VNIR

PCA'nin aksine, sifira yaklasan, en kiiglik 6zdegerlerle eslesen Ozvektorler veri
projeksiyonu i¢in kullanilmustir. Ozvektdrlere ayristirma  disinda, Gram-Schmidt

ortogonalizasyon yontemi vektorlerin ortagini bulmak i¢in kullanilabilir. Farz edelim,

Kirmizi, Yesil, Mavi, SWIR ve VNIR renk bilesenleri hXW formatinda verilmis olsun.
Matris seklinde verilen imgeler daha sonra (V;,V,,V,,V,,V;) seklinde vektér formatina

dontstiiriiliir. Vektorlerin ortalamasi, |, verilen her vektérden sirayla ¢ikartilmaktadir. Bu

sekilde sifir ortalamali vektor seti (a,,8,,8,,8,,8;) elde edilmektedir.

CVA yontemine gore, bir vektor ortak ve fark vektorlerin bileseni, @ =8y, *a;y,

seklinde ifade edilebilir. Diger bir deyisle vektorler arasinda uzaysal bilgi fark ve ortak
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vektorlerle ifade edilmektedir. CVA yonteminin genel prensipleri agagidaki kurallarla

anlatilmaktadir.

« Ilk adim olarak, fark alt uzayi, kalanlardan bir referans vektor cikartilarak elde

edilmelidir. Bu galisma i¢in a referans olarak alinir. Daha sonra islenen verilere ait fark

vektorleri asagidaki gibi elde edilir:
d,=a-a 1=2,3,4,5 (3.8)

» Toplamda 4 farkli fark vektorii olusturduktan sonra, verilen renk kanallarina ait

fark alt uzay: (DS) asagidaki denklem ile gosterilir.
DS, ={d,.d, .d,.d,} (3.9)

* Elde edilen fark alt uzayi, Gram-Schmidt diklestirme prosediirii uygulanarak

diklestirilir. Nihayetinde, islenen kanallarin fark alt uzayimi kapsayan dort ortonormal temel

vektor, (Zl, Z,, 23,24) , ortaya ¢ikmaktadir.

* Ortak vektore, d,, ulasmak icin referans vektor sirayla dort ortonormal temel

vektor lizerine yansitilir ve asagidaki esitlikte ile temsil edilen fark vektorii, Qg ,

olusturulur. Referans vektoriinden ¢ikarildiginda, ortak vektor, denklemde gosterildigi gibi

modellenecektir.
agy =(a,2,)+(a,,2,)+(a,,2,)+(a,,2,) (3.10)

=, - Ay

com

acom = com + u

(3.11)

Elde edilen ortak vektor, @, , anlamli kaynastiritlmis goriintiiyli gosterir ve

paylasilan bilgileri kanallar {izerinde saklar. Denklemde gosterildigi gibi, ortalama vektdr,
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I, ortak vektor ile birlestirilir. Bu kanittan hareketle, bugday ¢ekirdeklerinin tanimlanmasi

icin ortak vektor kullanilmistir.

RGB, VNIR ve SWIR degerleri farkli aralikta oldugundan dolayi, homojen dagilim
elde etmek amaciyla bunlar normalize edilmistir. Normalizasyon ile kotli kosullanmis
Ogrenme siirecinin etkisini en aza indirmekteyiz. Sekil 3.12, farkli birlestirme yontemleri ile
ilgili 6rneklerin gorsel temsilini gostermektedir. Cizelge 3.4’te ise 40 farkli ¢esit bugday

tizerindeki flizyon goriintii 6rnekleri verilmistir.

DCT | CNN

RGB
+SWIR

RGB
+VNIR

SWIR
+VNIR

Sekil 3.12. Farkli yontemler ile goriintii etki alani iizerinde fiizyon drnegi



Cizelge 3.4. Imge uzayinda fiizyonun 40 smif {izerindeki goriintii drnekleri.

24

Yildiz
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3.2.7. Oznitelik (Feature) Uzayinda Fiizyon Yontemleri

Bugday ¢esitlerinin ayirt edilmesi i¢in yukarida belirtilen goriintii flizyon
yontemlerinin yani sira, aralarindaki iligkiyi 6n plana alarak Ozniteliklerin kullanimi da

desteklenmistir.

Oznitelikleri ¢ikarmak icin Visual Geometry Group (VGG16) (Simonyan ve
Zisserman, 2014) olarak adlandirilan 6zel bir CNN mimarisi, RGB, SWIR ve VNIR bugday
cekirdekleri i¢in ayni anda egitilmistir. Her veri kiimesi i¢in, egitim orneklerine dayali bir
VGG16 modeli olusturulmustur ve 6znitelik vektorii, her test numunesi icin VGG 16'nin Tam
Bagli Katmanindan (Fully Connected Layer) (FC6) tiiretilmistir. Sekil 3.13, gorsellestirilmis

evrisimli 6zniteliklere sahip VGG16 mimarisini sunmaktadir.

? ? FC8
@ O
e |©®
L JEAL. 4
O @
] O
@ |@ =
4096 4096

Sekil 3.13. Bugday ¢ekirdekleri i¢in VGG16 kullanarak 6znitelik ¢ikarma asamast

Fiizyon islemi i¢cin Egitim/Test orneklerine karsilik gelen Oznitelikler {izerinde
Sezgisel, CVA, Vector of Locally Aggregated Descriptors (VLAD) (Jégou vd., 2010) ve
Fisher Vector Encoding (FISHER) (Perronnin ve Dance, 2007; Perronnin vd., 2010)
yaklasimlar1 gercgeklestirilmistir. Kodlama metodolojisinden ilham alinarak VLAD ve
FISHER, boyut kiigiiltme prosediirii olarak kullanilirken Heuristic ve CVA, 06znitelik

uzayinda bilgi flizyonu i¢in kullanilmistir.
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Veri kiimesi daha dnce de belirtildigi gibi 8000 6rnekten olugmaktadir, bunlarin 6400
Ornegi egitim igin geri kalan 1600 6rnek ise test i¢in kullanilmistir. VGG16 modelinin
agirliklari, ham goriintii veri boyutunu azaltmak ve anlamli 6zniteliklerle degistirmek i¢in
egitilmistir. Her veri kiimesi (RGB, SWIR ve VNIR) i¢in bir model olusturulduktan sonra,
oznitelik vektori, 4096x1, her test 6rnegi igin gikarilmigtir. Boylece, egitim (4096 x 6400
) ve test (4096x1600) verileri hazirlanmistir. Performans l¢iimii asamasinda, fine-tuning
stratejisi kullanildi. Bu amag¢ i¢in VGG16'nin son basi olan Softmax Smiflandirict
cikartilarak, yerine Destek Vektor Makinesi (SVM) siniflandiricist gdmiilmiistiir. Sonunda,
sistem test agsamasinda 1600 etiketi tahmin etmektedir. Tahmin performansini artirmak i¢in

yukarida belirtilen 6znitelik kodlama / flizyon yontemleri tercih edilmistir.

Egitilmis 4096 FC6 ‘
VGG16 > oznitelikler » SVM —» Tahmin Smifi

Test imgesi

Sekil 3.14. Onerilen tahmin sistemi.

Tahmin mekanizmasi hakkinda genel bir fikir vermek adina, sistem Sekil 3.14 ile
Ozetlenmistir. SVM'nin farkli goriintiileme sistemlerinde yliksek performans vermesi
nedeniyle Softmax smiflandirict  yerine SVM tercih edilmistir. Performansin
degerlendirilmesi i¢in LIBSVM kiitiiphanesi (Chang vd., 2011), bugday tanimlamasi igin
entegre edilerek SVM'nin kapasitesini degerlendirmek igin gergeklestirmistir. Maliyet

parametresi (¢) 10 olan olarak belirlenmistir. Linear ¢ekirdekli SVM kullanilmistir.
3.2.8. Calisma#1°de Kullanilan Oznitelik Fiizyonu Yéntemleri:
CVA: Her 6rnek igin, CVA kavrami, RGB (4096x1), SWIR (4096x1) ve VNIR

(4096x1) iizerinden elde edilen Oznitelik kiimesinin birlestirilmesi i¢in yapilmistir.

Nihayetinde, sistemi degerlendirmek i¢in 4096x1 boyutunda bir vektér hesaplanmistir.
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Heuristic (Sezgisel): Ozniteliklerin birlestirilmesi igin kullanici tarafindan 6nceden
tanimlanmis baz1 olasilik oranlarinin kullanildig1 bir yontemdir. Olasilik katsayilari, her bir
gorlintiileme sisteminin performansinin ayr1 ayr1 analiz edilmesiyle belirlenmistir.
Verimlilik ne kadar iyi olursa, katsayis1 da o kadar yiiksek olur. Cizelge 4.2’deki dogruluk
puanlarini referans olarak alarak, fiizyon katsayilart RGB, SWIR ve VNIR i¢in sirastyla 0,2,
0,4 ve 0,4 olarak belirlenmistir.

FISHER: RGB (4096x1), SWIR (4096x1) ve VNIR' den (4096x1) dondiiriilen ve
4096x3 olarak elde edilen Ozniteligi kodlamak adina her 6rnek i¢in FISHER yontemi
kullanilmistir. Kodlama i¢in tiim 6znitelik kiimelerinden 1500 Oznitelik O6rnegi rastgele
secilmis ve 1500x4096 Gznitelikli matris olusturulmustur. Bu amagla, tiim kategorilerden
500 oznitelik 6rnegi secilmistir. Genel bir kodlama uygulamasi olan, 1500 6rnekle iligkili
ortalama ve kovaryans degerleri kodlama isleminden O6nce hesaplanmistir. Daha sonra,
birlestirilmis bir 6znitelik vektori (4096x1), ortalama ve kovaryans degerleri tizerinde elde

edilmistir.

VLAD: VLAD yo6ntemi, kodlama yoluyla 6znitelik boyut kiiciiltme i¢in kullanilan
FISHER'a benzemektedir. Benzer sekilde, 1500x4096 Oznitelikli matrisi rastgele
olusturulmustur ve bir kiime, k araci kiimelenmesine gore belirlenmistir. Daha sonra KD-
aga¢ modeli, her bir 6znitelik setinin indekslenmesi agisindan elde edilen kiimelenmeye

dayanarak insa edilmistir. Sonunda, VLAD 4096x1'lik birlesmis bir 6znitelik vektorii verir.

VNIR + VLAD: VNIR 0&zniteligini, kodlanmis VLAD 6znitelikleri ile birlikte
birlestirmek anlamina gelmektedir. Bu nedenle, bir test 6rnegi, 8192x1 boyutunda bir
Oznitelik vektoriiyle temsil edilmistir. Toplamda, 1600x8192'den olusan bir test matrisi bu

sekilde olusturulmustur.

VNIR + FISHER: Benzer bir sekilde VNIR o0znitelikleri, kodlanmis FISHER

Oznitelikleri ile birlestirilmistir. Yine, bir test 6rnegi 8192x1 bigimindedir.

Genigletilmis 6znitelik vektoriiniin performansini analiz etmek igin,
VNIR + VLAD + FISHER: VNIR, VLAD ve FISHER oznitelikleri bir araya

getirilmistir ve test 6znitelik vektorli 12288x1 olmustur.
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RGB + SWIR: RGB ve SWIR 6zniteliklerinin birlestirilmesi anlamina gelmektedir.
Test 6znitelik vektori 8192x1 seklindedir.

RGB + VNIR: Yine, RGB ve VNIR oznitelikleri, 8192x1 seklinde bir test 6znitelik

vektorii elde etmek igin birlestirilmistir.

SWIR + VNIR: SWIR ve VNIR 6zniteliklerini birbirine baglar. Benzer sekilde, test
Oznitelik vektori 8192x1 seklindedir.

RGB + SWIR + VNIR: Yine, 6znitelik vektoriiniin boyutu, RGB, SWIR ve VNIR'
den dondiiriilen tiim 6znitelikleri birlestirerek genislemistir. Test 6znitelik vektori 12288x1

seklindedir.
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3.3. Yontem 2: Derin ve S1g CNN Yontemlerinin Karsilastirilmasi

3.3.1 S1g Model

Yapilan ek calisma kapsaminda VGG16’ya ek olarak, daha az bellek kaynagi

tilkketmek, hesaplama siiresini iyilestirmek ve daha verimli ve etkili bir CNN modeli

olusturmak amaciyla katman olarak daha yiizeysel bir CNN mimarisi de gelistirilmistir.

2202203 124:224x1024

318 Filter .
convolutions  subsampling

— 112x112x1024
T momaon
R i lixldd
- B... - 40 neurons
N : . _di]EIE- —

convolutions 0%
: FC1
E e ! i 2/
\ I\ 0\ \ — 1
l___\f'___ _____ _\‘r _____ - '____\.r'—__'j .___\f__..r
INPUT ISTSTAGE ~ -=----- 4ND STAGE OUTPUTS

Sekil 3.15. Onerilen Shallow Model

Yapinin daha fazla katmanli olmasi1 girdi verileri ve 6grenilen 6zellikler arasindaki
etkilesimlerin daha kolay tasarlanmasina imkan vermesine ragmen, daha derin bir mimari
icin hesaplama ve dogruluk arasindaki degisimlerden kaynaklanan bazi sinirlamalara tabi
tutulur. Bu faktorleri géz 6niinde bulundurarak, basarili bir tanimlama dogrulugu elde etmek
ve kaynaklarin verimli bir sekilde tahsis edilmesini saglamak amaciyla yiizeysel (hafif) bir
CNN iizerinde denemeler yapilmistir. Bu ¢alismada deney ortami ayni tutularak yalnizca
VNIR kamera ile elde edilen goriintiilerden olusan veri seti kullanmilmistir. Sekil 3.15
onerilen (Shallow) S1§ modeli gosterirken, Cizelge 3.4 Onerilen (Shallow) Si1g modelin

katmanlarini1 ve filtre boyutlarini gostermektedir.
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Cizelge 3.3. Onerilen Shallow modelin katmanlar

Katmanlar # Filtre Sayis1 Filtre Boyutu
Convl 1024 (3,3)
Conv2 1024 (3,3)

Max-Pool - (2,2)
Conv3 1024 (3,3
Max-Pool - (2,2)
Conv4 1024 (3,3)
Max-Pool - (2,2)
Convb 1024 (3,3
Max-Pool - (2,2)
FC1 4096 -
Dropout 50%
FC2 4096 -
Dropout 50%

Yine, Cizelge 3.5, hem derin hem de yiizeysel CNN modelleri igin (batch-size)
egitilen 6rnek sayisi, 6grenme orani, epoch (devir) sayisi olan hiper-parametreler setini

gostermektedir.

Cizelge 3.4. Hiper-parametreler seti

Shallow VGG16
Learning Rate le-3 le-4
Batch Size 16 16
Epochs 400 200
Optimizer SGDM SGDM

3.3.2 Derin Model (VGG16)

ImageNet veri setinin bir milyondan fazla goriintiisii izerinde dnceden egitilmis bir
model olan VGG16, 16 konvoliisyon katmaninin yani sira 2 tam baglantili katmanin

bulundugu bir CNN mimarisidir. Teknik olarak, 1000 nesne kategorisinde yliksek
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performans gosteren VGG16 Max Pooling, Fully Connected Katmani, Relu Katmant,
Dropout Katmani ve Softmax siniflandirict dahil toplam 41 katmandan olusmaktadir.
VGG16, islenmis bir goriintiiyli tamamen bagli katmanlar (Fully Connected Layer) ile temsil

edilen ayirt edici Ozniteliklere doniistiiriir.



32

4. DENEYSEL CALISMALAR VE PERFORMANS DEGERLENDIRME

4.1 Yontem-1 Bulgular

Egitim islemi yeterli sayida veri test edilmistir. Elde edilen dogruluk skorlar
1600'den test imgesi lizerinden elde edilmis ve Cizelge 4.1°de sunulmaktadir. Burada sayisal
sonuglar 40 smif i¢in degerlendirilen ortalama dogruluk yilizdesini gostermektedir. Bu
denemeden elde edilen degerleri karsilastirirken, en iyi dogruluk orani (%98,19) BT metodu
ile RGB-VNIR {izerinden elde edilmistir. RGB-VNIR kanallarinda uygulanan fiizyonda BT
ve IHS yontemleri, DCT ve CNN'e kiyasla dnemli dl¢lide daha iyi performans gosterdigi
agiktir.

Genel degerlendirmede, RGB-VNIR goriintileme sistemlerinin kullanilmasi,

goriintii alan1 iizerinden flizyon yapilirken daha uygun oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.1. Imge alani iizerinde yapilan fiizyonun 40 simif icin genel performansi.

Metot RGB-SWIR (%) RGB-VNIR (%) SWIR-VNIR (%)
BT 90.88 98.19 -
IHS 83.13 96.13 -
DCT 73.88 90.00 74.38
CNN 84.88 89.69 80.75
CVA 92.63 92.56 78.81

Ikinci bir deney olarak, 6znitelik uzaymnda fiizyon prosediiriinii gerceklestirerek
bugday tanimlama performansi degerlendirilmistir. Cizelge 4.2°de verilen oranlar, fiizyonun
Oznitelik uzayin tizerindeki basarisin1 gostermektedir. Egitim amaghi 6400 6rnek ve test
amagcl 1600 6rnek kullanilmisti. Siniflandirma igin saglam bir alternatif, verimli bir fiizyon
mekanizmasi gelistirmek amaglanan bu ¢alismada, Heuristic, CVA, VLAD ve FISHER
olmak tizere dort farkli yontem, fiizyon icin sec¢ildi ve buna gore sisteme gomtildii. Bu amag
dogrultusunda oOncelikle RGB, SWIR ve VNIR performansi, fiizyon metodolojinin
yoklugunda incelenmis ve performanslari degerlendirilmistir. En iyi performansi1 %99,38 ile

VNIR’ dan elde ettik. Daha sonra Cizelge 4.2°de gosterilen fiizyon yontemleri
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gerceklestirilmistir. Bu sonuglar goz 6niine alindiginda, bu fiizyon yontemlerinin 6znitelik
uzayimda iyi performans gosterdigi ve bugday cekirdeklerini yiiksek oranda ayirt ettigi
aciktir. En yiiksek dogruluk oraniniise RGB + SWIR, RGB + VNIR, RGB + SWIR + VNIR,
FISHER, VLAD ve Sezgisel (Heuristic) 6zniteliklerinin birlestirildigi fiizyon sonucunda
%100,00 olarak belirlenmistir. Bu da 1600 6rnek arasinda tam dogru smiflandirilmis test
ornegi oldugunu gostermektedir. Ayrica, CVA fiizyonun performanst %99,63 dogruluk
puani ile ilk 3'te yer almaktadir. Kodlama metodolojisinden hareketle VLAD ve FISHER,
boyut kiiciiltme islemi olarak kullanilirken Heuristic ve CVA, 6znitelik alani {izerinden bilgi
harmanlama i¢in kullanilmistir. Diger flizyon stratejileri, %99,50'den daha zayif bir
performans sergilemekle birlikte, bugday cekirdegi smiflandirmasi i¢in yalnizca RGB
(9%99,31) ve SWIR (%95,31) goriintilleme sistemini kullanmaktan yine de daha

verimlidirler.

Cizelge 4.2. Oznitelik uzaymda yapilan fiizyonun 40 simif i¢in genel performans.

Oznitelik/Fiizyon Dogruluk (%)
VNIR 99.38
RGB 99.31
SWIR 95.31
CVA 99.63
Heuristic 100.00
RGB+SWIR 100.00
RGB+VNIR 100.00
SWIR+VNIR 99.88
RGB+SWIR+VNIR 100.00
FISHER 100.00
VLAD 100.00
VNIR+VLAD 99.38
VNIR+FISHER 99.38

VNIR+VLAD+FISHER 99.38
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Deney sonuglarina bakildiginda, imge uzayinda RGB-VNIR kanallar1 ve 6znitelik
alaninda ise RGB + VNIR, RGB + SWIR ve RGB + VNIR + SWIR §znitelikleri
birlestirildiginde umut verici sonuglar gozlenmistir. Deneysel sonuglar sonucunda énerilen
flizyon yontemlerinin 1600 test 6rneginin tizerinde tahminler yapilmasi durumunda imge
uzaymda %98,19, 6znitelik uzayinda ise %100,00 dogruluk oranlarina ulasilmistir. Elde
edilen iyi sonuglar, onerilen fiizyon yontemlerinin tarim endiistrisinde bugday tiirlerinin

dogru tahmin edilmesi i¢in uygun olacagini agikca gostermektedir.
4.2 Yontem-2 Bulgular

Bugday etiketi tahmini iizerinden derin O6grenme araglarinin saglamligini
degerlendirmek i¢in performanst dogruluk ve F-6lgiitli skorlarina gére degerlendirilmistir.

Gelistirilen Shallow (s18) ve VGG16 performansi karsilastirilmistir.

Cizelge 4.3. Shallow ve VGGI16 modellerimizin diger c¢alismalarla performans
karsilastirmas.

Metot Ismi Dogruluk (%)
Shallow (6nerilen) 80,13
VGG16 (6nerilen) 91,13
(Singh vd., 2009) 99,30
(Gonzalez-Martin vd., 2014) 76,00
(Grinblat vd., 2016) 97,00

Cizelge 4.3, onerilen yontemler ve literatiirdeki benzer ¢aligsmalarin sonuclarini
gostermektedir. Her yontem farkli siniflandirma gorevi ve tamamen farkli veri kiimeleri i¢in
gelistirildiginden, sonuglarimizi bu yontemlerin sonuglariyla karsilastirmak adil degildir.
Bununla birlikte, bugday tanimlama konusundaki potansiyel kapasiteleri hakkinda genel bir
fikir verilebilir. Verilen sonuglarda (Grinblat vd., 2016)'nin sonucu Onerilen
yontemlerimizden daha yliksek olmasina ragmen, gercekte VGG16, bugday ¢esidi sayisi
karsilastinildiginda ¢ok daha etkilidir. Onerilen calisma 40 bugday cesidinde yapilirken,

diger calismada (Grinblat vd., 2016) sadece 3 tane fasulye tiirii géz Oniine almaktadir.
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Softmax smiflandirict durumunda, test numunelerinin etiketleri CNN modellerinden
dondiiriilen aktivasyon olasiligi ile belirlenmistir. Toplam 1600 test 6rnegi vardir. Cizelge
4.3'te elde edilen sonuglari inceledikten sonra, S1g model ile yanlis siniflandirilmig 318 6rnek
oldugu séylenebilir. Diger taraftan, VGG16 %0,09 hata oraniyla sahip bugday etiketlerini
dogru bir sekilde belirleyebilir, bu da 142 yanlis smiflandirilmis bugday Ornegini

gostermektedir.

VGG16 Dogruluk(%)

50 100 150 200
Epoch

Sekil 4.1. VGG16 hassasiyeti

VGG16'nin  performansi, Sekil 4.1°de, 50 epoch basina tahmin sonuglari
raporlanarak verilmektedir. Sekil 4.1'den bakildiginda, VGG16'nin en iyi sonucu 100.
epoch’ta elde etmistir. VGG16’nin  100. epoch’taki performanst 91.13% olarak

belirlenmistir. 100 ve 200 epoch’lar1 arasinda dogruluk oranlarinda dalgalanma vardir.
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S1g Model Dogruluk (%)

77.44 80,00 80,13

100 200 300 400

Sekil 4.2. S1g modelin 100 epoch basina performansi.

Yine, S1g modelimizin tahmin kabiliyeti Sekil 4.2'de gosterilmektedir. Agik olarak,
S1g CNN modelinin VGG16 modeli kadar iyi bir siniflandirma performansi iiretemedigini
sOyleyebiliriz. Bu durum genel olarak bilindiginden ilging olarak karsilanmaktadir. Yani
daha derin modeller siniflandirma agisindan daha iyi demektir. Shallow ve VGG16 modeli

arasindaki performans farki bugday ¢ekirdegi tanimlamasi agisindan yaklasik %11'dir.
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5. BULGULAR VE TARTISMA

Performans degerlendirme agsamasini arttirmak i¢in, onerilen her flizyon yonteminin
performansi, ¢esitli mahsul ve tahil tiirlerini tanimak igin gelistirilen son yontemlerle
karsilagtiritlmistir. Adil bir kiyaslama olmasi i¢in, CNN konseptine dayanan g¢aligsmalarin

avantajlar1 ve eksik noktalar1 dikkate alinarak degerlendirilmistir.
Her yontem igin, kullanilan goriintiileme sisteminin dalga boyu araligi, 6rnek sayisi
ve hedef bugday tanesinin tespiti i¢in dogruluk oraniyla beraber Cizelge 5.1°de verilmistir.

Cizelge 5.1, 2016-2019 yillar arasinda 6nerilen her yontemin ayrintilarin1 sunmaktadir.

Cizelge 5.1. 2016'dan beri Onerilen baz1 yontemlerle performans karsilagtirmasi.

Dalga # #

Hedef Goriintiime # ornekler . . # dogruluk

- boyu egitim  test Referans

uriin modu (nm) smif (%)

bugday RGB - 8000 80%  20% 40  99.38 Onerilen

bugday  VNIR ‘1‘(1)86 8000 80%  20% 40  99.31 Onerilen

bugday ~ SWIR 2386 8000 80%  20% 40  95.31 Onerilen

bugday RGB+VNIR - 8000 80%  20% 40  98.19 Onerilen (Imge

Fiizyon)
bugday RGB+SWIR - 8000 80% 20% 40 10000  Onerilen(Oznitelik
Fizyon)

bugday RGB+VNIR - 8000 80% 20% 40 10000  oeerien (Onitelik
iizyon)

E}‘tﬁ‘iigi Visible ‘7‘88' 62118 80% 20% 5 97.30 (Pound vd., 2017)

Islenmis 900- 0 0 (Chatnuntawech

oirine | NIR 1100 1392 85%  15% 6 96.20 va., 2018)

Celtik 900- 0 0 (Chatnuntawech

sirine IR 1100 1656 85%  15% 4 86.30 va., 2018)

tahil RGB - 8178 - - 4 96.00 (Picon vd., 2018)

tahl RGB - 17865 17715 750 6 95.60 (Wang vd., 2019)

misir NIR 223’2 400 50%  50% 2 97.10 (Yuvd., 2018)

misir RGB - 2040 80% 20% 2 98.20 (Ni vd., 2019)

Cizelge 5.1°de gosterildigi gibi, belirli bir CNN algoritmasinin (Pound vd., 2017)
etkinligi bitki fenotiplemesi i¢in degerlendirilmistir. Gergeklestirilen CNN  yontemi,
sirastyla %98,4 ve %97,30 dogruluk oraniyla bugday bitkilerinin kok uglarini ve yaprak

uclarini eszamanli olarak tanimlamaktadir.
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Sistem performanst, 8.729 kok ug 6rnegi (2 sinif) ve 12.424 yaprak ug 6rnegi (3 sinif)

ile simiilasyonlar yapildiktan sonra belirlenmistir.

Eski yontemlerle elde edilen Ozniteliklerin potansiyel kapasitesi ve DenseNet'e
(Huang vd., 2017) CNN yapisi geltik piring (Chatnuntawech vd., 2018) tiirlerini ayirt etmek
icin uygulanmistir. Geleneksel bir 6znitelik ¢ikarma stratejisi olarak morfolojik 6znitelikler,
hiper-spektral goriintiiniin gorsel goriiniimiinden elde edilen uzaysal bilgi {izerinden
cikartilarak ayirt etme islemi gergeklestirilmistir. Diger yandan, NIR kamera ile elde edilen
spektral bilgi 3-B veri seti olarak kaydedilmis ve dogrudan Oznitelik ¢ikarma ve
siiflandirma i¢cin CNN mimarisi ile birlikte degerlendirilmistir. Cizelge 5.1°de gosterildigi
gibi, CNN ile piring cesitlerinin giivenilirliginin celtik piring veri setleri i¢in sirasiyla
996,20 ve %86,30 oldugu belirtilmistir. Belirtilen ¢alisma (Chatnuntawech vd., 2018), veri

kiimesi boyutunun arttirtlmasinin daha yararli olabilecegi tahmin etmektedir.

Farkl1 bir stratejiyle, uyarlanmis ResNet5027 olarak isimlendirilen (He vd., 2016) ve
CNN tabanli algoritma (Picon vd., 2018) Septoria, Tan Spot ve Rust olarak verilen ii¢
Avrupa endemik bugday hastaligina iligskin erken tanimlama yapmak igin mobil uygulama

gelistirilmistir.

Septoria, Tan Spot ve Rust ve Saglikli tipler {izerinde daha fazla deney yapilarak,
ResNet50 kullanimi ile %84,00 bir dogruluk orani elde etmektedir. Fakat tanima orani
Almanya'nin pilot bolgesinde hastalik tespiti i¢in bir Tam Konvoliisyon Ag1 (FCN) (Long
vd., 2015) ile %96,00 tespit oranina yiikseltilmistir.

Benzer sekilde, bir ResNet mimarisi misir tanima amaciyla kullanilmistir (Ni vd.,
2019). CNN'lerin ileri ve geri islemlerini uygulamadan dnce misir ¢ekirdeklerinin gergek
bolgelerini ortaya ¢ikarmak i¢in K-means’a dayali bolge tespiti gergeklestirilmistir. CNN
modeli 1,632 gorintii ile egittikten sonra, tahmin performansi 408 test 6rneginde %98,20
olarak belirlenmistir. Elde edilen yiiksek performansa ragmen, CNN tabanli tahmin
cercevesini gergek zamanli tahminler icin genellestirmek s6z konusu oldugunda, ele alinan

egitim ve test orneklerinin sayisi yetersiz kabul edilmektedir.
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Ayrica, belirli bir ekolojik sulama alanindaki yabani ot tiirlerini siniflandirmak i¢in
¢ok umut verici bir yaklasim sunulmustur (Wang vd., 2018). Onerilen bir S1§ CNN
mimarisini egitmek ve test etmek i¢cin 3 mahsul tiirii (yer fistig1 fidesi, bugday, Xanthium
sibiricum Patrin ex Widder) ve 3 ot tiiri (Chenopodium albiim, Humulus scandens, misir)
dahil olmak iizere 6nceden belirlenmis 6 bitki tiirli kullanilmistir. Veri biiylitme ile numune
boyutunu arttirdiktan sonra, 750 test numunesi ic¢in sistemin performansi %95,60'a
ulagsmistir. Bununla birlikte, daha gergekg¢i performans degerlendirmesi yapmak igin test

orneklerini artirmak daha iyi olacaktir.

Geleneksel 6znitelik ¢ikarma metodolojisinin (Yu vd., 2018) kabiliyetini kesfetmek
icin haploid misir tohumlarinin ve hibrit misir tohumlarinin siniflandirilmas: amaciyla
Supervised Virtual Sample Kernel Locality Preserving Projection (SVSKLPP) yontemi
arastirilmistir. Ikili siniflandirma yontemi olarak, SVM smiflandiricist misir tohumlarryla
ilgili NIR spektrum verilerinden ¢ikarilan SVSKLPP 6zniteliklerine uygulanmistir. Sistem
200 test numunesi iizerinden %95,20 dogru tanimlama orani vermistir. Tatmin edici bir
sonu¢ belirlenmesine ragmen, ticari veya endiistriyel uygulamalar i¢in egitim ve test

orneklerini arttirmak daha faydali olacaktir.

Cizelge 5.1°de sergilenen sonuglari inceleyerek, onerilen CNN tabanli 6znitelik
¢ikarma stratejilerinin, gelismis 6grenme verimliligi elde etmenin yani sira bugday ¢ekirdegi
siiflandirmas1 i¢in tahmin dogrulugunu arttirmak i¢in Ozglin ve degerli oldugu
vurgulanabilir. Diger yontemlere kiyasla, bu ¢alismada tilkemizin farkli bolgeleriyle ilgili

40 bugday c¢esidinden olusan biiylik veri setleri izerinde deneyler yapilmistir.

Acikcasi, RGB ve VNIR o0znitelikleri i¢in neredeyse %99 dogruluk oranina
ulasilirken, SWIR 6znitelikleri durumunda %95,31 tahmin orani belirlenmistir. Elde edilen
diisiik dogruluk skoru, muhtemelen SWIR goriintiileme durumunda yakalanan bugday

orneklerine karigan bazi kamera giirtiltiisii etkilerinden kaynaklanmaktadir.

RGB + VNIR 6znitelikleri veya RGB + SWIR 6znitelikleri flizyonu durumunda daha
fazla performans ilerleme gézlemlenebilir. Sonuglar 6znitelik ve imge uzay1 iizerinde flizyon

yoluyla iyilestirilmis oldugu goziikmektedir. Yine, 6nerilen 6znitelik fiizyon sistemi, sadece
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bir goriintiileme teknigi géz oniine alindiginda, bugday siniflandirmasina iliskin dogrulukta
%1'lik bir artig gosterebilmistir.

Ayrica, 6nerilen goriintii fiizyonu yaklagimi, neredeyse tiim son teknoloji tekniklerin
performanslarini bastirmaktadir. Ozetle, VGG16'nin CNN 6znitelikleri, bugday cekirdegi
tipi etiketini tahmin ederken daha dogru tanimlama sonuglart sagladigini vurgulayabiliriz.
Ayrica, bu calismanin bulgulari, bugday tiirlerinin tatmin edici objektif sonuglarla

tanimlanmasi i¢in gelismis yontemlerin performansini artirmaya yardimer olabilir.
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6. SONUC VE ONERILER

Bugday ¢ekirdeginin tanimlanmasi, zorlu bir siiregtir ve insanlarin algilama siirecini
daha da zorlastiran siniflar arasi yiiksek benzerlik ve renk Ozniteliklerinin zayiflig1 gibi
faktorler nedeniyle ¢ok fazla ¢aba gerektirmektedir. Onceki yillarda yapilan bugday
tanimlama yaklasimlar1 genellikle farkli siiflar arasinda bir karar smir1 olusturularak
onceden belirlenmis bir siniflandirici ile birlikte manuel 6zelliklere dayanmaktadir. Fakat
performans karsilastirmalart degerlendirildiginde, derin 6grenme yontemleri eski
yontemlerle yapilan nesne siniflandirma metodolojilerini geride birakarak ¢ok daha umut
vadeden sonuglar sunmaktadir. Bu baglamda, popiiler bir konvoliisyonel sinir ag1 (CNN)

mimarisi olan VGG16'nin bugday ¢ekirdegi siniflandirmasina katkisi da analiz edilmistir.

Iki farkl1 calisma yapilmis olup ilk ¢alismada RGB, VNIR ve SWIR olmak iizere ii¢
farkli goriintiileme sistemi ile elde edilen bugday cekirdegi goriintiilerinin tanimlanmasi
amaciyla onerilen flizyon yontemlerinin hem imge hem de 6znitelik uzay: iizerinden yapilan

deneyler sonucunda performanslari degerlendirilmistir.

Simiilasyonlar iki 6zel goérevden olusur:

(i) Imge uzayinda VGG16 modeli ile bugday ¢ekirdegi goriintiilerinin ayirt edici
farklarin1 bularak sistemin performansinin 6lgiilmesi.

(if) Bugday tanimlama amaciyla VGG16 mimarisi ile elde edilen fiizyon edilmis

Ozniteliklerinin katkilarinin degerlendirilmesi.

Simiile edilen sonuglar, dnerilen fiizyon yontemlerinin hem goriintii hem de 6znitelik
alan1 iizerinden 1600'den fazla test 6rnegi iizerinde tahminlerde bulunulmasi durumunda
sirastyla %98,19 ve %100,00’i olusturan iyi performanslar sagladigini gostermektedir.
Ayrica, goriintli alanindaki RGB + VNIR kanallarin1 ve 6znitelik alanindaki RGB + VNIR,
RGB + SWIR veya RGB + VNIR + SWIR 6zniteliklerini birlestirirken timit verici sonuglar
gozlemlenmistir. FElde edilen 1yi sonuglar, Onerilen flizyon yontemlerinin tarim
endiistrisindeki bugday tiirlerinin dogru tahmini i¢in uygun oldugunu agik¢a gostermektedir.
Yapilan diger ¢aligmada, bugday siniflandirmasi icin derin ve sig CNN modellerinin genel

performanslar1 aragtirtlmistir ve siniflandirma tizerindeki performans analizi yapilmistir. Bu
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calismada, bugday drneklerini siniflandirmak i¢in yeni bir VNIR veri seti tizerinde VGG16
ve bir Shallow (S1g) CNN derin 6grenme modelleri uygulanmistir. Veri seti 400 ile 1100nm
arasindaki bantlar1 yakalayan 6zel bir kamera kullanilarak (Visible Near Infrared- VNIR)
olusturulmustur. Her bugday ¢esidi i¢in 40 sinif ve her sinif igerisinde 200 6rnek vardir. S1§
modelin performansi %80,13'liik bir kesinlige ulasirken, VGG16 modeli %91,13 dogruluga
ulagmistir. Simiilasyonlarla elde edilen sonuglara gore, %91,13'liik degerli dogruluk oranina
dayanarak, VGG16 derin 6grenme yontemlerinin parametrik bagimlilara gére daha basarili

oldugu goriilmiistiir.
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