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OZET

Tarim arazilerinde sik¢a kullanilan agrokimyasallarin biyolojik ¢esitlilik,
insanlar ve gevre lizerinde bircok cesitli yan etkisi vardir. Sirdirilebilir tarim
blinyesinde agrokimyasallarin kullannminin azaltilmasi1 amacglanmaktadir. Tarim
arazilerinde kullanilan robotlarin bu hedef dogrultusunda hassas bir sekilde mahsul
ve yabani otu ayirt etmesi 6nemli bir ihtiyagtir. Fakat her mahsuliin kendine 6zgii
toprak ve hava kosullarinda biiyiimesinden kaynaklanan ekolojik degisiklikler,
yabani ot ve mahsullerin yetisme kademelerinde farkli goriiniimlere sahip olmasi,
mahsul yakininda yetisen yabani otlardan dolayi bitkilerin st {iste gelmesi, yabani ot
ve mahsul tiirlerinden kaynaklanan degisiklikler gibi bir¢ok farkli durum problemi
¢oziilmesi gii¢ hale getirmektedir.

Bu tez kapsaminda farkli yaklagimlar ile yabani ot ve mahsul smiflandirma
gorevi ele alinmustir. Yaklasimlar iki grupta smiflandirilmistir. 1k grupta referans
alinan gozetimsiz alan uyarlamasi1 yaklasimlari ile olasilik dagilim sapma Olgiileri
birlikte kullanilarak tiir cesitliliginden kaynaklanan zorluk ele alinmustir. Ikinci
gruptaki yaklagimlarda ise morfolojik ag mimarilerinin yabani ot ve mahsul
siiflandirma gorevindeki etkisi incelenmistir.

Bu tez i¢in yapilan deneylerde seker pancari, havug ve sogan mahsullerinin
yetistigi tarim alanlarindan toplanmis goriintiilerin  bulundugu veri kiimeleri
kullanilmistir. Ele alinan yaklasimlar ile bu ana kadar goériilmeyen yabani ot ve
mahsul cinslerinin smiflandirilma isleminin genellestirilme basarimi ve farkli ag
mimarilerinin  yabani ot ve mahsul smiflandirma goérevindeki basarisi

karsilastirilmastir.

Anahtar Kelimeler: Anlamsal béliitleme, alan uyarlamasi, morfolojik aglar,

zirai otomasyon.



SUMMARY

Agrochemicals, which are constantly used in agricultural lands, have many
adverse effects on biodiversity, humans and the environment. It is aimed to reduce
the use of agrochemicals in sustainable agriculture. In line with this goal, it is an
important need for robots used in agricultural lands to distinguish crops and weeds
precisely. However, many different situation problems such as ecological changes
caused by the growth of each crop in its unique soil and weather conditions, different
appearances of weeds and crops at growth stages, overlapping of plants due to weeds
growing near the crop, changes due to weeds and crop types render it difficult to
solve.

In this thesis, the weed and crop classification task is tackled with different
approaches classified into two groups. In the first group, the difficulty arising from
species diversity was addressed by using unsupervised domain adaptation approaches
and probability distribution divergence measures together. In the second group, the
effect of morphological network architectures on the weed and crop classification
task was investigated.

Datasets with images collected from agricultural fields where sugar beet, carrot
and onion crops grow were used in the experiments for this thesis. With the
approaches discussed, the generalization performance of the classification process of
hitherto unseen weeds and crops and the success of different network architectures in

the task of crop and weed classification were compared.

Key Words: Semantic segmentation, domain adaptation, morphological

networks, farming automation.
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TESEKKUR

Basta, yiiksek lisans egitimimde ve akademik hayatimda destegini ve
yardimlarini hi¢gbir zaman esirgemeyip bilgisi ile bu ¢alismanin olugmasinin yolunu
acan saym danismanim Prof. Dr. Erchan APTOULA’ya tesekkiir ederim. Ayrica
bilgi birikimleriyle, her tiirli yardimlariyla bizi her daim ileriye tasiyan, 6greten
saygideger hocalarima tesekkiir ediyorum.

Bu calismaya Tiirkiye Bilimler Akademisi’nin GEBIP programi tarafindan
saglanan destekleri i¢in tesekkiirlerimi sunarim.

Bugiinlere gelebilmemi saglayan, bana her daim yol godsteren, hep yanimda
olan sevgili babam Alparslan EKINCI’ye, annem Farise EKINCI’ye, her daim bana
gii¢ veren biricik kardeslerim Hiilya EKINCI ve Talha EKINCI’ye tesekkiirlerimi
sunarim.

Zor zamanlarimda hep yanimda olan lisans, yiiksek lisans ve is hayatimda
desteklerini esirgemeyen can dostum Hatice Kiibra TELOGLU’na ¢ok tesekkiir

ediyorum.
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1. GIRIS

Simdilerde mahsul iretimi igin siklikla bocek ilaci (herbisit) ve diger zirai
kimyasallarin kullanimi yaygindir. Fakat bu tiir kimyasallarin biyolojik gesitlilik ve
cevre ilizerinde yan etkileri bulunmaktadir. Bu sebeple son senelerde siirdiiriilebilir ve
verimli tarima olan ilgi artis gostermistir [1]. Hatta Birlesmis Milletlerin on yedi
stirdiiriilebilir kalkinma hedeflerinden birisi de siirdiiriilebilir tarim olarak
belirlenmistir [2]. Bu alanda en o©nemli amaglardan biri zirai kimyasallarin
kullanimin1 azaltirken mahsul verimliliginin artirilmasidir.

Tarim alanlarinda kullanilan yabani ot kontrol sistemleri, alan iizerinde ayni
oranda herbisit ve zirai kimyasal uygulamaktadir. Bunlara ek olarak bilgisayarla gorii
tabanli yabani ot sistemleri de vardir [3]. Bu sistemler ise kamera ve yapay zeka gibi
teknolojilerden faydalanarak mahsul ve yabani otu ayirt edip bitki basina 6zel islem
yapmaktadir. Mekanik ot kontrol veya segici piiskiirtme sistemleri, bu cins sistemlere
birer 6rnektir. Bu sistemlerdeki temel fikir, tarim alani {izerinde yalnizca yabani ot
bulunan bolgelere herbisit uygulayarak kullanilan kimyasal oranin azaltilmasidir.
Mahsul ve yabani ot siniflandirma, algi kontrollii yabani ot ve mahsul sistemleri i¢in
onemli bir istir ve basarili olarak yerine getirilmesi gerekmektedir. Ama hem tarim
alaninda bulunan durumlar hem de sistemsel eksiklerden kaynaklanan zorluklar
mevcuttur.

Mahsule yakin veya mahsul sirasi i¢inde biiyiiyen yabani otlar, verim kaybina
sebep olacaktir. Kaybin Onlenmesi ic¢in tarim sistemleri tarafindan bu otlara
miidahale edilmesi gerekmektedir. Fakat mahsul ve yabani otlar arasinda bir ortiisme
vardir. Dahas1 her mahsuliin kendine 6zgii toprak ve hava kosullarinda yetismesinden
kaynaklanan ekolojik degisiklikler mevcuttur. Bunun yani sira yabani ot ve
mahsullerin yetisme asamalarinda degisik goriiniislere sahip olmasi ve tarim
arazilerindeki yabani ot yogunlugunun farklilik gostermesi gibi ¢esitli durumlar
vardir. Bunlar yabani ot ve mahsulii siniflandirma islemini gii¢lestiren durumlardir.

Yabani ot ve mahsulii smiflandirma alanindaki en umut verici yaklagimlar
genellikle Evrisimli Sinir Aglar1 (ESA'lar) veya rastgele orman smiflandiricilart gibi
makine Ogrenimi tekniklerinden yararlanmaktadir [1]. Bu tiir veriye dayali
yaklasimlarin ifade diizeyi, egitim veri kiimesinin boyutuyla iligkilidir. Tarim

arazilerinde biiyiik bir veri kiimesi olusturmak pahali bir istir. Bundan dolay1 sinirl



biiyiikliikte veri kiimeleri iizerinde egitim yapilmakta bu da siiflandirma basarisin
olumsuz sekilde etkilemektedir.

Ayrica bu sistemlerin ticari olarak uygulanabilir olmasi i¢in gelistirilen yaklasim
gercek zamanli olarak calisabilmelidir. Bunun yani sira yeryiizii iizerinde yiiz
binlerce mahsul ¢esidi vardir. Bundan dolay1 herhangi bir yabani ot ve mahsul tiirti
i¢in Onerilen yaklasimin, siniflandirma basarisi sabit kalarak ve seri bir sekilde farkli

bir mahsul ¢esidi i¢in de uyarlanabilmelidir.
1.1. Tezin Amaci, Icerigi ve Katkisi

Mahsuller 6nemli gida tirtinleridir, yabani otlar ise mahsul verimi i¢in zararhdir.
Hassas tarim uygulamalarinda bitki 6zelinde islem yapilarak zirai kimyasal ve
pestisit kullaniminin azaltilmas1 amaglanmaktadir. Bu ise insan giicii ile yapildiginda
zaman alic1 ve pahal1 bir faaliyettir. Bundan dolayi bu tiir gérevlerde tarimsal otonom
robotlar kullanilmaktadir. Robotlarin gorevlerini yerine getirebilmesi icin yabani ot
ve mahsulii basarili bir sekilde ayrigtirmasi gerekmektedir [2]. Tarim alaninda
kullanilacak sistemlerin dncesinde bahsedilen zorluklarin iistesinden gelmesi i¢in
literatiirde bir¢ok yaklasim gelistirilmistir.

Bu calismanin birinci kisminda mahsul ve yabani ot siniflandirmasinda mahsul
cesitliliginden 6tiirli olusan giicliik ele alinmistir. Siniflandiricinin farkli yabani ot ve
mahsul ¢esitliliginden otlirii olusan degisikliklerle giirbiiz bir sekilde iistesinden
gelmesi i¢in alan uyarlamasi yontemlerinden istifade edilmistir. Buna ek olarak
cekismeli 6grenme alan uyarlamasi yaklagiminin gelistirilmesi i¢in farkli olasilik
dagilimi sapma o&lciimlerinden faydalanilmigtir. ikinci kisimda ise asmnim ve
genlesme tabanli morfolojik a§ mimarilerinin yabani ot ve mahsul siniflandirmadaki
uygulamasi ele alinmistir. Onerilen yaklasimlar tarrm alanindan toplanilmis
gorintiilerin bulundugu seker pancari (SB16 [4]), havuc (CA17 [5]) ve sogan (ON17
[5]) veri kiimeleri lizerinde dogrulanmustir.

Tez galismasinda mahsul ve yabani ot siniflandirma gorevi gesitli acilardan ele
alimmistir. Evrigim tabanli ag mimarileri ve bigimbilim tabanli ag mimarilerinin bu
gorevdeki basarimlar1 karsilagtirilmistir.  Bununla birlikte tiir farkliliklarindan

kaynaklanan degisikliklerin tstesinden gelmek i¢in alan uyarlamasi yontemleri



uygulanmis ve elde edilen sonuglar degerlendirilmistir. Bu tezde sunulan katkilar

asagidaki gibidir:

i) Ayrim tabanli ve farklibk tabanli alan uyarlamasi yaklasimlarinin
birlesiminin, bir siniflandiricinin farkli mahsul c¢esitleri i¢in uyarlanabilme
yetenegini gelistirdigi gosterilmigtir.

i) Bilindigi kadariyla ¢ekismeli 6grenme ile olasilik dagilimi sapma olglimleri
ve morfolojik sinir aglari, ilk kez mahsul ve yabani ot siniflandirma gorevi

icin uygulanmustir.

1.2. Tezin Diizeni

Tezin 1. boliimiinde yabani ot ve mahsul siniflandirma goérevinin genel olarak
zorluklari, tezin amaci, katkisi, igerigi tizerinde durulmus ve tezin diizeni hakkinda
genel bilgiler verilmistir. Boliim 2’de anlamsal boliitleme, goézetimsiz alan
uyarlamasi ve morfolojik islemler hakkinda bilgi verilmistir. Boliimiin ilerleyen
kisminda ise literatiirde yabani ot ve mahsul smiflandirma ile ilgili yapilmis
caligmalara yer verilmistir. Boliim 3’te tez kapsaminda uygulanan alan uyarlamasi
yaklagimlart ve kullanilan veri kiimeleri ayrintilandirilmis, deneylerin ayrintilari
verilmig, elde edilen sonuclar paylasilarak karsilastirilmistir. Bolim 4’te ise
morfolojik sinir ag yaklagimlari, gergeklestirilen deneyler ve sonuglar paylasilarak
karsilastirilmistir. Boliim 5°te yapilan ¢alismalardan ¢ikarimlar ve agik arastirma
yonleri bildirilmistir. Son olarak Ekler boliimiinde kodlayici — kod ¢6ziicii yapisina

sahip farkli ag mimarileri ile yapilmis deneylere ve ayrintilarina yer verilmistir.



2. LITERATUR TARAMASI

Son zamanlarda siirdiiriilebilir tarima ilginin artmasiyla bir¢ok arastirmaci
hassas tarim alanina odaklandi. Bu alandaki en 6nemli gorevlerden birisi de yabani ot
ve mahsul smiflandirmadir [3]. Tarim alanlarinda kullanilacak sistemlerin bu gorevi

basarili olarak yerine getirebilmesi i¢in bir¢cok farkli agidan yaklagimlar denenmistir.
2.1. Anlamsal Boliitleme

Goriintii smiflandirma gorevinde, bir goriintiiye goriintiideki baskin nesneye
gore bir etiket atanmaktadir. Nesne tespitinde, bir goriintiideki nesneler bulunup
sinirlayict kutu ile belirtilirken, nesne tanima gorevinde buna ek olarak siniflari da
belirtilir. Goriintii boliitleme, gorilintliyli analiz edilmesi daha kolay bir duruma
getirmek i¢in goriintiiyli farklt nesnelere karsilik gelen bolgelere ayirir, ancak
bolgeleri etiketlemez. Anlamsal boliitlemede, goriintiideki her bir piksele anlamsal
icerigine gore etiket atamasi yapilmaktadir. Bundan dolay1 otomatik gdrsel anlama
icin gerceklestirilen diger gorevlerin aksine yogun bir etiketleme gorevi olarak
nitelendirilir. Buna karsin goriintii igeriginin daha derinden anlasilmasini saglar.

Sahnelerin daha yiliksek ve yogun diizeyde yorumlanmasini gerektirecek yeni
problemlerin ortaya g¢ikmasiyla birlikte otomatik sahne anlamlandirma ig¢in farklhi
¢oziimlere ihtiya¢ duyulmustur. Anlamsal bdliitleme, goriintiiniin zenginlestirilmis
bir temsilini olusturma kabiliyeti sayesinde olusan bu gereksinimi karsilayabilmistir.
Onerilen yaklasgimlar [6, 7, 8], anlamsal bdliitlemenin bu tarz problemlerin
¢Oziimiindeki basarisinin yolunu agmistir. Bu gorevi gerceklestirmek {izere onerilen
en gelismis yaklasimlar kodlayict ve kod ¢oziicii olmak {izere iki temel bilesenden
olusan otokodlayici yapisina dayanmaktadir [9]. Kodlayic1 kismi, girdinin boyutunu
sikigtirirken bir yandan da girdiyi temsil edecek daha nitelikli 6znitelikler olusturur.
Kod c¢oziicii ise bu 6zellik gosterimini girdi olarak kabul eder, girdinin boyutlarini
biiyiiterek ag c¢iktisini iiretir. Bu yapilarda katman sayist arttik¢a, yani ag mimarisi
derinlestikce, daha giiclii 6znitelikler iiretilir. Ote yandan katman sayis1 ile birlikte
havuzlama katman sayis1 da artmaktadir ve bu da goriinti boyutunun c¢ok
kiiclilmesine sebep olmaktadir. Boyutu kiiclilen goriintii, kod ¢oziicii kisminda {ist

ornekleme katmani uygulanarak boyutu bilyiitildiigiinde kenar isabeti



kotiillesmektedir [10]. Anlamsal boliitleme gorevi i¢in uygulanacak bu mimarilerde
kenarlarin isabet diizeyi ile yiiksek katman sayis1 arasindaki dengeyi saglama 6nemli
bir problemdir. Bu problemin ¢6zlimii i¢in genisletilmis evrisim, aktarilmis evrisim,
atlama baglantilar1 gibi yaklasimlar onerilmistir ve kodlayici - kod ¢6ziicii yapisina
sahip taninmig SegNet [6], U-Net [7], FCN [8] ve PSPNet [10] ag mimarilerinde
kullanilmigtir. Bu gibi mimarilerin uygulandiklar1 farkli problemlerde etkileyici

basarim gosterdikleri bilinmektedir [9].

2.2. Alan Uyarlamasi

Makine 6grenimi yaklagimlarinin bir¢ogu egitim i¢in kullanilan veri kiimesi ile
uygulanacak test veri kiimesinin benzer dagilimlar gosterdigini varsaymistir. Ancak
egitim ve test veri kiimelerinin farkli dagilimlar gosterdigi birgok durum da
bulunmaktadir. Alan uyarlamasi, tipik olarak modellerin performansini biiyiik 6l¢iide
diisiiren dagitim degisikligini veya alan kaymasini ele almaktir [11]. Bir modelin bir
veya daha fazla alanda (kaynak alanlar) egitildigi ve daha sonra farkli, ancak ilgili
alanda (hedef alan) uygulandig1 yaklasimlardir [12]. Alan uyarlamasi yaklasimlar
gozetimli, yar1 gozetimli ve gbzetimsiz olmak iizere ii¢ ana gruba ayrilir. Gozetimli
alan uyarlamasinda hedef alandaki tiim veriler i¢in etiketler bulunur, yar1 gézetimli
alan uyarlamasinda hedef alandaki verilerin bir kism1 i¢in etiket mevcut iken kalan
kismu etiketsizdir, gézetimsiz alan uyarlamasinda ise hedef alandaki 6rneklerin tiimii
etiketsizdir.

Evrisimsel sinir ag1 yaklagimlari (ESA), anlamsal bdliitleme {izerine yapilan
caligmalarda yiiksek basar1 gostermistir [2]. Fakat bu tiir yaklasimlarin basarisi,
tizerinde egitildikleri veri kiimesinin boyutuna baglidir. Bununla birlikte bu
yaklagimlar, egitim i¢in ¢ok biiyiik miktarda etiketli veriye ihtiya¢ duymaktadir [9].
Ornegin kentsel sahnelerin anlamsal béliitlenmesi i¢in Cityscapes [13] ve Mapillary
[14] gibi veri kiimeleri olusturulmustur. Piksel temelinde etiketli veri kiimelerinin
olusturulmas1 maliyetli ve zaman alic1 bir gorevdir. Cityscapes veri kiimesinin tek bir
goriintlisii iizerinde etiketleme ve kalite kontrol calismasinin 1,5 saatten fazla
stirdiigli bildirilmistir [13]. Bilgisayar grafiklerindeki gelismeler ile birlikte GTAS
[15] ve SYNTHIA [16] gibi ger¢ek goriintiilere benzer goriintiilerin bulundugu,

etiketlerinin otomatik olarak {iretildigi veri kiimeleri olusturulmustur.



Veri kiimesi olusturma maliyeti ile basa ¢ikmak iizere, boliitleme yontemlerini
egitmek amaciyla grafik motorlarindan olusturulan sentetik veri kiimelerinden
faydalanilir [1]. Bunun yan1 sira sentetik olan veri kiimeleri (kaynak alan) ile egitilen
yontemlerin gercek goriintiilere (hedef alan) aktarilmasi giiclesmistir. Bu giigliigiin
¢Oziimii amaciyla, yontemlerin dogrudan kaynak veri kiimelerinden etiketlenmemis
hedef veri kiimelerine uyarlanmasi igin farkli gozetimsiz alan uyarlamasi
yaklasimlar1 onerilmistir [17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24].

Etki alan1 dagilimi tutarsizligini en aza indirerek etki alan1 degismez temsilleri
Ogrenilebilmesi  Onerilmigtir. Bunun  gerceklestirilebilmesi  i¢in  temsillerin
ortalamasint hesaplayan Maksimum Ortalama Tutarsizlik (MOT) kaybi [25],
ortalama ve kovaryans [26, 27] gibi baz1 6zellik dagilim istatistikleri kullanilir. Ne
yazik ki, dagilim Gauss tabanli olmadiginda kaynak ve hedef alan1 hizalamak i¢in bu
yontemler yeterli degildir [20].

Cekismeli 6grenme, gozetimsiz alan uyarlamasinda anlamsal boliitleme i¢in en
cok arastirilan yaklasimdir [17]. Kaynak ve hedef alandaki goriintiiler i¢in boliitleme
haritalarini tahmin eden anlamsal boliitleme ag1 ve boliitleme agindan gikan tahmin
haritalarini alarak etki alanini tahmin etmeye ¢alisan ayirici ag olmak iizere iki agdan
olusur. Boliitleme agi, ayirictyr kandirmaya calisirken kaynak ve hedef alandaki
ozelliklerin benzer bir dagilima sahip olmasini saglar. Alan kaymasinin hizalanmasi
icin bu yapidan faydalanan c¢esitli yaklagimlar 6nerilmistir [17, 18, 19].

Alan uyarlama probleminin ¢oziimii igin iretici aglar iizerine kurulmus,
aciklamali kaynak alan goriintiileri {lizerinde kosullandirilmis hedef goriintiileri
olusturan yontemler mevcuttur. Hem piksel seviyesi hem de 6zellik seviyesi alan
boslugunu en aza indirmek i¢in dongii tutarli uyarlama ¢erceveleri 6nerilmistir [28,
29].

Gozetimsiz alan uyarlamasi i¢in Onerilen 6z egitim yaklagimi son yillarda
etkileyici sonuglar gostermistir [30]. Evrigimsel sinir agi tabanl 6z egitim yontemleri
[20, 21, 22, 23, 24], mevcut modeli egitmek amaciyla etiketlenmemis hedef alan
verileri i¢in sozde etiket olarak ©onceki model durumundan gelen tahminleri
kullanmaktadir. Boylece modeli dolayli olarak etki alaninda degismez ozellikleri

cikarmaya zorlar.



2.3. Morfolojik Filtrelere Dayah Aglar

Yapay sinir aglar1 son zamanlarda goriinti smiflandirma [31], anlamsal
boliitleme [8] ve goriinti olusturma [32] gibi farkli gorevlerde basariyla
kullanilmistir. Noronlar, bu aglarin temel yap1 tasidir ve girdinin dogrusal
kombinasyonunu basit¢e hesaplayarak islem yaparlar. Temel olarak dogrusal islem
yapan bu aglarin dogrusal olmayan durumlari da genelleyebilmesi i¢in aktivasyon
fonksiyonu, toplu normallestirme [33] ve birakma [34] gibi 06zel yoOntemler
kullanilmaktadir. Buna karsin morfolojik sinir aglarinda, ¢arpma ve toplama
islemlerinin yerine toplama ve maksimum (veya minimum) islemleri kullanilmistir
[35]. Bu sayede az sayida noron gerektirirken ek aktivasyon fonksiyonu ihtiyacini
ortadan kaldiran dogrusal olmayan bir yap1 elde edilmistir [36].

Yapay sinir ag1 ile morfolojik sinir ag1 arasindaki temel fark, her bir diigiimiin
sayisal bilgiyi cebirsel olarak isleme bigciminden kaynaklanmaktadir. Bu farklilik
tizerinden yola ¢ikilarak morfolojik sinir aglari i¢in teorik bir temel olusturulmustur
[37]. Farkli problemler i¢in ¢ok katmanli morfolojik algilayict tabanli yaklagimlar
Onerilmistir [38, 39]. Dogrusal olmayan islemlerin kolay tiirevleri yoktur ve bundan
dolaytr bu yapilar1 kullanan ag mimarilerinin optimizasyonundaki zorluklarin
istesinden gelmek i¢in yaklasimlar onerilmistir [40]. Bunlara ek olarak morfolojik
sinir aglarinin, yapay sinir aglarina benzer veya daha iyi basarimlar gostermesi igin

ogrenme yetenegini gelistirmek amaciyla galismalar yapilmistir [41, 42].

2.4. Yabani Ot ve Mahsul Siniflandirma

Tarimsal alanlarda goriintii isleme kullanilarak bitkilerin konumlar1 ve tiirleri
belirlenebilmektedir. Bu bilgi ise ayiklama, ilaglama veya hasat etme gibi islemlerin
bitkiye 6zel olarak yapilmasini saglar.

Bitki siniflandirma gorevi, bilgisayarla gérme teknikleri kullanmilarak farkli
seviyelerde ele alinmistir. Yapraklarin siniflandirilmasi i¢in 10 farkli yaprak tiiriini
sekil ve doku bilgisine bagli olarak smiflandiran [43] ve Kuzeydogu Amerika
Birlesik Devletleri'ndeki 184 agag tiiriinii, yapraklarini siiflandirarak karar veren
[44] farkli yontemler Onerilmistir. Yalnizca yapraklarin oldugu durumlarda sekil,

renk ve dokuya dayali yontemlerin farkli yaprak tiirlerini ayirt etmede etkili oldugu



kanitlanmistir. Bu tarz yaprak smiflandirma caligmalari genellikle aydinlatma
kosullar1 gibi ortamsal bilgilerin kontrollii oldugu homojen bir arka plan {izerinde
gerceklestirilmistir [45, 46]. Ancak ticari sahada yabani ot siniflandirma igin
kullanilacak sistemlerde tek yaprakli goriintiiler {lizerinde yapilan simiflandirma
uygulanabilir degildir. Tarla diizeyinde herbisit kullanimini diizenlemek i¢in uzaktan
algilama basariyla uygulanmistir [47]. Fakat akilli tarim faaliyetlerinde bitki
siniflandirma gorevi i¢in daha ince 6lgekte islem yapilmasi gerekmektedir.

Yabani ot ve mahsul siiflandirma gorevinde kiiresel ve uyarlanabilir esikleme
[48], yerel bolge tabanli yaklagimlar [49] ve makine 6grenimi tekniklerinin [50, 51]
kullanildig farkli ¢alismalar yapilmistir. Bitki siniflandirma igin yapilan ¢alismalari
bolge tabanli [49] ve piksel tabanli [50, 52] olmak iizere iki gruba ayirabilir. Bolge
tabanli yaklasimlar, piksel tabanli yaklasimlara nazaran daha az maliyetli olup
bitkilerin erken biiyiime evrenleri gibi bitkiler aras1 ortiisme olmadigi durumlarda iyi
calisir [53]. Bunun yani sira bitkiler aras1 6rtiisme sorununun tstesinden gelebilmek
icin piksel tabanli yaklasimlar tercih edilmistir [53]. Binlerce pikselin siniflandirma
maliyetinin azaltilmasi igin arka plan olan topragin ¢ikarilip ardindan goriintiide
kalan bitkilerin boliitleme islemi yapilmistir [48]. Bunlara ek olarak her iki fikrin
avantajlarindan yararlanabilmek adina birlikte kullanilmasi dnerilmistir [54].

Son donemlerde yabani ot ve mahsul smiflandirma gorevine yonelik onemli
ilerlemeler olmasina ragmen oOnerilen birgok yaklasim el yapimi Ozniteliklere
dayanmaktadir [50, 54, 55]. Evrisimli sinir agilari, farkli alanlarda elde ettigi
basarilar ve el yapimi 6zniteliklere gore daha uyarlanabilir olmasi gibi sebeplerden
dolay1 yabani ot ve mahsul siniflandirma sistemlerine de uygulanmustir [1, 56, 3, 57].
Mahsul ve yabani otu piksel bazinda siniflandirmak i¢in bir siradaki bitkilerin
uzamsal diizlem bilgisini kullanan tamamen evrigimli ag tabanli bir siniflandirma
modeli Onerilmistir [2]. Boylece bitkinin uzamsal diizlem bilgisi kullanilarak
sistemin performans ve genelleme yetenekleri gelistirilmistir. Yabani otlar1 topraktan
ve gorlintliilerdeki mahsullerden ayirabilme islemi kapsaminda egitim verisi
eksikligini gidermek i¢in 6n plan ve arka plana dayali bir veri biiyiitme yontemi ve
boliitleme gorevi i¢in basitlestirilmis bir U-net yapisi 6nerilmistir [57].

Cok sayida yaklasim, yiiksek smiflandirma performansi saglayanlar, yalnizca
RGB goriintiilere giivenmekle kalmaz ayni zamanda izgesel ipuglari bulunduran
yakin kizil6tesi bilgisini de kullanir. Tarim alanina ait veri kiimelerinin olusturulmasi

icin Ui¢ boyutlu, spektral ve termal kameralar gibi farkli donanimlar kullanilmastir.



Ancak bu tiir ekipmanlarin maliyeti yliksek oldugundan dolayr yaygin olarak
kullanilmast zordur. Bu zorlugu asmak icin RGB goriintiilerden hesaplanan Asiri
Yesil (ExG), Asir1 Kirmizi (ExR), Bitki Oziitlemenin Renk Indeksi (CIVE),
Normallestirilmis Fark Indeksi (NDI) gibi renk indeksi tabanli gériintiiler [58, 59, 4],
farkli renk uzaylarinda temsil edilen goriintiiler [60, 61] iizerinde caligsmalar
yapilmistir. Gergek zamanl olarak farkli toprak, hava ve aydinlatma kosullarina iyi
genelleme yapan akilli yabani ot kontroliinii saglamak i¢in egitiminde ¢esitli bitki
ortiisii indeksleri ve RGB goriintiilerin 6n isleme eslemelerinden faydalanan anlamsal
boliitleme ag1 yaklasimi dnerilmistir [3].

Son zamanlarda yabani ot ve mahsul siniflandirma igin gelistirilen yaklagimlarin
egitimi i¢in biiyiik veri kiimelerine ihtiya¢ bulunmaktadir [1]. Ayn1 zamanda bu veri
kiimeleri mahsuliin biiylime asamalari, degisken toprak ve hava kosullar1 gibi
durumlara ait verileri de icermelidir. Ne yazik ki, tiim alan iizerinde kapsamli ve
periyodik veri toplama zaman alict ve pahali bir faaliyettir [1]. Bu zorluk ile basa
cikmak icin acik kaynakli oyun motorlar1 ve simiilatorler kullanilarak sentetik veri
kiimeleri olusturulmaktadir. Bunun yani sira Onerilen bilgi transfer yontemleri de
mevcuttur. Yeni bir mahsul i¢in siniflandirma sistemlerinin gelistirilmesi siiresince
gereken etiketli veri olusturma ve egitim ¢abasini azaltmak amaciyla farkli mahsul
tiirleri ile ¢aligmak iizere basitlestirilmis SegNet mimarileri arasindaki bilgi transferi
yontemi Onerilmistir [5]. Sentetik tarim alani goriintiileri olusturma igin yapragin
uzunlugu, genisligi, simetrisi, bitkinin katman sayisi, katmandaki yaprak sayist ve
yaprak boyutu gibi Ozelliklere dikkat edilerek yaprak modellemesi, bitki
modellemesi, sanal veri kiime lretimi, yapay etiket iiretimi olmak {izere dort
adimdan olusan yaklagim onerilmistir [1].

Sentetik veri kullanilarak egitilen modellerin alanlar arasi bosluktan dolayi
gercek diinya verilerine aktarilmasi giic hale gelmektedir. Alanlar arasi boslugu
azaltmak amaciyla yontemlerin dogrudan kaynak veri kiimelerinden hedef veri
kiimelerine uyarlama yapabilmesi i¢in alan uyarlamasi yaklasimlar1 Onerilmistir.
Alan uyarlamasi, mahsul ve yabani ot siniflandirma gorevinde ayni mahsul tiiriinde
bliylime asamalar1 ve c¢evresel faktorlerden kaynaklanan veri dagilimindaki
farklilagsma [62], yabani ot ve mahsul tiirlerinden kaynaklanan zorluk [63, 64] ile
basa ¢ikmak i¢in uygulanmistir. Yalnizca kaynak alandaki etiketli RGB goriintii
verilerini ve hedef alandaki etiketsiz RGB goriintii verilerini kullanan, kaynak

goriintiileri hedef alanina cevirmek i¢in CycleGAN [29]’lardan faydalanan ve



anlamsal boliitleme icin FCN mimarisinden faydalanan bir yaklasim onerilmistir
[63].

Bu tez kapsaminda referans almman alan uyarlamasi yaklasiminda anlamsal
boliitleme i¢in basitlestirilmis bir SegNet modelinden faydalanilirken, alan
kaymasinin hizalanmasi igin iki farkli kayip fonksiyonu kullanilmistir. Bunlara ek
olarak alan kaymasmin hizalanmasina yardimci olmasi igin ¢ekismeli kayip
fonksiyonun yam sira, kaynak ve hedef alanlar arasindaki dagilim farkini 6lgen,
maksimum ortalama tutarsizlik (MOT), Kullback-Leibler (KL) farklilik ve Jensen-
Shannon (JS) farklilik metriklerinden faydalanilmasi 6nerilmistir ve bu metriklerin

performansa etkisi incelenmistir.
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3. ALAN UYARLAMASI YAKLASIMLARININ
YABANI OT VE MAHSUL SINIFLANDIRMAYA
UYGULANMASI

Bu bolimde mahsul ve yabani ot simniflandirma gorevindeki tiir farkliligindan
kaynaklanan zorlugun istesinden gelmek igin gozetimsiz alan uyarlamasi
yaklasimlar1 uygulanmistir. Boylece etki alan1 dagilimi farkliligini en aza indirerek

etki alan1 degismez temsillerinin 6grenilmesi amaglanmaktadir.

3.1. Yaklasimlar

Mahsul ve yabani ot smiflandirmasinda mahsul c¢esitliligi giicliigiiniin
istesinden gelmek amaciyla alan uyarlamasi yontemi referans alinmistir [17]. Farkli
mahsul verileri igin, etiketli goriintillerden olusan kaynak alan ile etiketsiz
goriintlilerden olusan hedef alan arasindaki dagilim kaymasi hizalanmistir. Referans
calismada oOnerilen AdvEnt ve MinEnt olmak flizere iki farkli yontem de
kullanilmigtir. Bununla birlikte c¢ekismeli Ogrenme ve etki alani dagilimi
tutarsizligini olgen farkli metriklerin birlesimlerinin performanslar1 arastirilmistir.

Modeller kaynak etki alaninda denetimli bir kayipla egitilmistir. X C
RHXWx4 " kaynak veri kiimesi ve Y, € (1,C)"*W kaynak &rneklerin etiketlerinin
bulundugu kiimedir. P, ise anlamsal boliitleme ag1 F’in x goriintiisii i¢in olusturdugu
tahmindir. F'in 6 parametreleri, boliitleme kaybmi (Lg.4) en aza indirmek igin

ogrenilir.
hw, h.w,
Lsog (x5, ¥5) = — XH_ XW_, 3¢,y log P 9 (3.1)

Alan uyarlamasi olmadan yalnizca kaynak etki alaninda egitim durumunda,

optimizasyon Denklem 3.2 ’deki gibidir.

min 1

9F @ ZxSEXS Lseg(xs' ys) (3-2)

11



3.1.1. MinEnt Ag Mimarisi

Alan uyarlamas: yontemlerinde X, € R¥*W** hedef alan goriintiileri i¢in etiket
verisi bulunmadigindan dolayr egitim asamasinda kullanilamamaktadir. Bu durumla
basa ¢ikmak i¢in MinEnt [17] yonteminde hedef alandaki tahmini en st diizeye
cikarmak amaciyla entropi kaybi kullaniliyor (Sekil 3.1). Referans calismada
Shannon Entropi [65] kullanilmaktadir.

Hedef veri kiimesinden verilen bir x, goriintiisii igin entropi haritas1 Ey, €

[0, 1]7*W normallestirilmis bagimsiz piksel bazinda entropilerden olusur. (h, w)

konumlu pikselin entropisi E,Sf’w) ‘dir.

(hw)y _ -1 C (h,w,c) (h,w,c)
Exe = fogiey 2e=1be 108 P, (3.3)

Entropi kayb1 ise Denklem 3.4 ile ifade edilir.

Leont(x0) = T ES (3.4)

Egitim asamasinda kaynak alan Ornekleri i¢in gozetimli boliitleme kaybi ve
hedef alan 6rnekleri i¢in gozetimsiz entropi kaybi ile beraber (Denklem 3.5) optimize

ediliyor. A.,; entropi kayb1 L,,;' in agirlik faktoriidiir.

min 1 Aen
v 1 sz Lseg (xs' ys) + - th Lent (xt)' (35)

Or 1Xsl [X¢|
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Pxt r

Lent

r
L

Pxs

]
—

Xs: Kaynak Goriintii  Pxs: Kaynak Boliitleme - .
Haritas: Lseg: Biliitleme Kaybi

Xt: Hedef Goriintii Lent: Entropi Kavh
Pxt: Hedef Béliitleme ent: Entropt Raybr

Ys: Kaynak Etiketi Haritas:

Sekil 3.1: MinEnt mimarisi.

3.1.2. AdvEnt Ag Mimarisi

Anlamsal béliitleme gorevinde gozetimsiz alan uyarlamasi igin yapilandirilmis
¢ikt1 uzayinda uyarlamanin faydali oldugu goriilmiistiir [18]. Bu ise kaynak ve hedef
alanin anlamsal diizende gii¢lii benzerliklerinin olmasindan kaynaklanmaktadir [17].
Entropi kaybi ise bir girdi goriintilisli i¢in bagimsiz piksel bazli tahmin entropilerinin
toplaminin hesaplanip yapisal bagimliliklarin ihmaline neden olur. Bu nedenle
referans alinan ¢aligmadaki ikinci yontem olan AdvEnt [17] ag mimarisinde iiretici
ve ayristirict olmak tizere iki farkli ag yapisi bulunmaktadir (Sekil 3.2). Bu sekilde
kaynaga benzer hedefin entropi dagilimini saglayarak entropiyi dolayl olarak en aza
indiren birlesik bir ¢ekismeli egitim ¢er¢evesi sunuluyor [17]. Kaynak ve hedef
alandan gelen Ozniteliklerin dagilim kaymasini hizalamak amaciyla ayristirict, iki
alanin goriintiilerini ayirt etmek i¢in egitilirken iiretici ise ayristiriciyr kandirmak i¢in
egitiliyor.

Ayristiricr D, parametreleri 6, ile birlikte I8 = —p®™") 1og ™™ girdi

olarak alir ve iki sinif (kaynak ve hedef) i¢in bir ¢apraz entropi kayb1 Lp’yi kullanir.

Lp(L) = = Znw(l = 2)1og(DUL) ") + zlog(D (L) ") (3.6)
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Hedef etki alanindan alinmis 6rneklerde z = 0 iken kaynak etki alanindan alinmis

orneklerde z = 1’dir. Ayristiricinin egitim hedefi Denklem 3.7 ile ifade edilir.

min 1 1

HD @ZXS LD(IxS' 1) + IXt|

Y. Lp(Ly,, 0) (3.7)
P; dagilimin1 P;'ye daha yakin hale getirmek icin ¢ekisme kayb1 L4, *1 kullanir.

Laay (Xt) = - Zh,w log(D (Ixt)(h'w'l)) (3-8)

Denklem 3.9, anlamsal boliitleme agini egitmek igin ¢ekismeli amag islevidir.

min
6 a2 Lol 1) (3.9)

[Xel

Anlamsal boliitleme aginin, yani ireticinin, eniyileme problemi Denklem 3.10 ile

ifade edilir. 1,4, cekisme kaybi Lp' nin agirlik faktortdiir.

min 1 Aud
0p Xl Yo, Lseg (x5, Vs) + 22 % Lp (I, 1) (3.10)

[Xel

Egitim sirasinda tretici ag1 (3.10) denklemiyle, ayrici ag1 ise (3.7) denklemi ile

optimize ediliyor.
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Pxt Ixt Dxt
D
—- . . _'. l— source_label = 1

Lseg Ldt

Xs: Kaynak Goriintii  Pxs : Kaynak Boliitleme Ixs: Kaynak Agirhkl Oz Dxs: Kaynak Ayristrict

Xt: Hedef Goriintii Haritasi ] Bilgi Hfmtasn . Ciktisi
L Pxt : Hedef Béliitleme Xt: Hedef AZirhkli Oz 1yt : Hedef Ayristrict
Ys: Kaynak Etiketi Haritasi Bilgi Haritasi Ciktist
Lseg: Boliitleme Kayb1 Ldt: Cekisme Kayb : Ayristirie1 Kayb

Sekil 3.2: AdvEnt mimarisi.

3.1.3. Farkhlik Ol¢iimleri ile AdvEnt Ag Mimarisi

Alan kaymasi problemi ile basa ¢ikmak amaciyla, genellikle bir iiretici ve bir
ayristiricidan olusan ¢ekismeli alan uyarlamasi yaklagimlari basta olmak iizere bir¢ok
alan uyarlamasi yontemi Onerilmistir. Cekismeli alan uyarlamasina gore daha ideal
sonuglar i¢in Kullback-Leibler farkliligindan faydalanilmstir [66].

AdvEnt'in performansinin gelistirilmesi, ayristiricinin ayirt etme yetenegini
gelistirmek ve bdylece iireticinin performansini artirmak i¢in kaynak ve hedef alanlar
arasindaki dagilim farkini 6lgen farkli metriklerden faydalanilmigtir.

Ayrigtiricinin - 6grenme  yetenegini  gelistirmek amaciyla, alanlar arasindaki
dagilim farkin1 6lgmek icin ayristiricidan ¢ikan 6znitelikleri arasinda KL farkliligi,
JS farkliigt ve MOT hesaplanmistir. P(x) ve Q(x), rastgele bir x degiskeni
tizerindeki iki olasilik dagilimidir ve aralarindaki KL farkliligi Denklem 3.11 ’deki
gibidir.

P(x)

KL(PIIQ) = L P(x).logz = (3.11)

JS farkliligi, Denklem 3.12 ’deki sekilde hesaplanir ve M = % olacak sekilde

tanimlanir.
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1 1
JS(PIIQ) = 5 KL(PIIM) + SKL(Q||M) (3.12)
MOT ise Denkler 3.13 ile hesaplanir ve u dagilim ortalamasini ifade eder.

MOT?(P,Q) = ||up — well” (3.13)

Formiillere gore, P(x) ve Q(x) arasindaki benzerlik ne kadar yiiksek ise, farklilik
degeri o kadar kiigiiktiir.

Alan uyarlama siirecinde, ireticiyi, AdvEnt mimarisinde oldugu gibi béliitleme
kayb1 disinda c¢ekismeli kaybin da dahil edildigi ¢ekismeli egitim yoluyla egitiriz.
Cekismeli kayip, iki boliimden olusur. ilk kistm, AdvEnt mimarisindeki Lgg,
kaybidir. Ayristiricinin kaynak etki alam etiketini (z = 1) hedef alandan gelen I,
ornegine hatali olarak atama olasiligidir. Diger kisim ise ayristiricinin kaynak etki
alan1 i¢in olusturdugu D, ve hedef etki alani i¢in olusturdugu D,, arasindaki dagilim
farkidir.

KL i¢in farklilik kaybi, Denklem 3.14 ile ifade edilir.

D(Iy)
Ly, (X, Xp) = —ZD(IxS)IOg_D(I ) (3.14)
Xt

JS igin farklilik kaybi, Denklem 3.15 ile ifade edilir.
Lys = 5 Ly (Xo Xm) + 3 Ly (X, Xim) (3.15)
MOT i¢in farklilik kaybi, Denklem 3.16 ile ifade edilir ve () i¢ carpimdir.
MOT?*(Xs, X,) = (ux, ,tx,) — 2{tix, » Ux,) + (Ux, , tx,) (3.16)
Farklilik kayb1 optimizasyonu, ayristiricidaki I, ve Iy, arasindaki dagilim farki
genisletilerek ayrigtiricinin daha fazla alan degigskeni 6zelligi yakalamasina ve

dogrulugunu gelistirmesine yardimci olabilir. Bu sayede {iretici sadece c¢ekisme

kaybi ile yapilan egitime gore daha ideal sonuglar iiretebilir.
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Ayristiricinin egitim hedefi AdvEnt mimarisi ile ayn1 kalirken, iireticinin yani
anlamsal boliitleme agmin egitim hedefi ise Denklem 3.17 *deki gibidir. Lg;,, genel
olarak farklilik kaybini ifade etmektedir.

L(Xs» Xt) = Lseg (Xs) + ALadv(Xt) + .BLdiv(Xs' Xt) (3.17)

I
* | Lseg l &nﬂ

Xs: Kaynak Goriintii  Pxs : Kaynak Boliitleme Ixs: Kaynak Agirhkh Oz Dxs: Kaynak Ayristricr

Pxt Ixt Dxt
D
_. . . _'- L source_label =1
Ldt

Xt: Hedef Goriintii Haritasi . Bilgi Hfil‘ltilsl . Ciktis1

.. Pxt : Hedef Boliitleme xt: Hedef ABIrhkh Oz 1y : Hedef Aynistric:
Ys: Kaynak Etiketi Haritast Bilgi Haritas: Ciktis1
Lseg: Biliitleme Kayb1 Ldt: Cekisme Kayb: Ldiv : Farkhhk Kayb : Ayristiricr Kaybr

Sekil 3.3: AdvEnt_Div mimarisi.

3.1.4. Anlamsal Boliitleme Ag Mimarisi

MinEnt [17] ve AdvEnt [17]’in {iretici ag mimarisi F, ImageNet’ten [67]
egitilmis parametreleri olan bir ResNet-101 ag mimarisidir [68]. Ancak mahsul veri
kiimelerinin boyutlarinin kisith olmasi sebebiyle, iiretici yapisi daha az parametreye

sahip referans alinan ¢alisma SegNet [5] ag mimarisi olarak degistirilmistir.

3.14.1. Girdi

Onerilen mimarilerin giris katmani, 512 X 384 boyutunda renkli (RGB) ve
yakin kizil6tesi (NIR) kanallarindan olusan goriintiileri girdi olarak alan 4 X 384 X
512 olmak {izere ii¢ boyutlu bir tensordiir. Veri toplaminin ve etiketlemenin zaman

alict ve pahali oldugu bir baglam oldugu i¢in yontemlerin veri kithig: ile basa
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cikabilmesi gerekmektedir. Bundan dolay1 girdiler iizerinde herhangi bir artirma

islemi yapilmamustir.

3.1.4.2. SegNet

Boliitleme ¢ercevesi i¢in bilinmis SegNet [6] mimarisinden istifade eden bir
yontem referans alinmistir [5]. SegNet, goriintiilerin ve videolarin piksel diizeyinde
anlamsal boliitlemesi i¢in uyarlanmis olup sirasiyla “kodlayici-kod ¢6ziicii” mimarisi
ve ardindan piksel diizeyinde birden fazla smifli bir softmax smiflandirict
katmanindan olusmaktadir.

SegNet’in yiizlerce sinifta basarili oldugu bilinmekte olup ve ¢cogu zaman yiiz
binlerce veriyle egitiliyor. Mahsul ve yabani ot siniflandirma alaninda veri kiime
boyutlarinin kisitlt olmasi, sadece 3 sinif (mahsul, yabani ot ve toprak) bulunmasi ve
yiiksek bir operasyonel hiz ihtiyaci gibi kisitlarimiz vardir. Bu sebeple yukarida
belirtilen ag yapisinin 13 katmandan 4 katmana sadelestirilmesi Onerilmistir [5]

(Sekil 3.4).

B Girdi Cikti
Evrisim, toplu normallestirme, reL.U

Havuzlama Ust Ornekleme . Softmax

Sekil 3.4: Referans alinan SegNet mimarisi.

Ag vyapisinda katman katman giderek daha soyut goriintii ozelliklerini
ogrenmekle gorevli olan evrisim katmanlarinin her biri 7 X 7 sabit boyutta 64

filtreden olusmaktadir. Filtre boyutu, merkezdeki pikselin etiketine karar verirken
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cevresindeki hangi boyutta piksel alanindan etkilenmesi gerektigini kontrol eder.
Eger filtre boyutu kiiglik olursa ¢evredeki yararlt bilgileri kagirarak yerel bir karar
verilecektir. Bunun aksine filtre boyutu biiylik olursa da verilecek kararda g¢evre
piksellerin yogun bir etkisi olacagi i¢cin komsu simiflarla iliskilendirme riski vardir.
Bundan dolay filtre boyutu, SegNet tasarimcilar tarafindan onerilen boyuttur. Her
bir evrisim katmanindan sonra kararlifinin ve performansini artmasi icin toplu
normallestirme katmani, dogrusal olmayan oOzniteliklerin 6grenilebilmesi i¢in de
dogrultulmus lineer birim (ReLU) katmani ve son olarak Ozniteliklerin boyutunu

orijinal boyutun yarisina indiren maksimum havuzlama katmani eklenmistir.

Havuzlama Ust Ornekleme

Havuzlama Konumlar:

Sekil 3.5: SegNet'te kullanilan maksimum havuzlama ve iist 6rnekleme 6rnegi.

Dort kodlama katmanindan sonra ayni sayida kod ¢6zme katmani gelir. Her bir
kod ¢6zme katmaninda Oncelikle Oznitelik boyutu orijinal boyutunun iki katina
cikarilmast i¢in ilist Ornekleme katmani (Sekil 3.5) eklenir. Ardindan kodlama
katmanindaki gibi sirasiyla evrisim katmani, toplu normallestirme katmani ve
dogrultulmus lineer birim (ReLU) katmani1 gelmektedir. Son olarak mimarinin kod

¢oziicii kismindan sonra softmax siniflandirict katmani gelmektedir.

3.1.4.3. Simif Agirh@

Evrisimsel sinir aglar ile goriintii iceriginin anlasilmasi icin gerceklestirilen
gorintii siniflandirma, nesne yerellestirme gibi gorevlere nazaran anlamsal boliitleme
daha zordur. Bunun nedenlerinden biri, ayn1 goriintiide bulunan piksellerin dengesiz
dagilimidir. Herhangi bir tarim alan1 goriintiisiinde toprak pikselleri, yabani ot ve
mahsul piksellerine gore daha yogundur. Bundan dolayr c¢apraz entropi kaybi
fonksiyonunun, toprak pikseline ait yanlis bir tahmin ile yabani ot ve mahsule ait
yanlig bir tahmini farkli 6lgeklerde cezalandirmalidir. Bu amagla veri kiimesinin sinif

yogunluklar: ile ters orantili sinif agirliklar kullanilmistir. Boylece yabani ot ve

19



mahsul i¢in yapilan yanlis bir tahmin topraga gore daha agir sekilde

cezalandirilacaktir.

3.1.4.4. Cikt1

Goriintiideki her piksel i¢in pikselin ait oldugu smif olasiliklarinin temsil
edildigi vektorler iiretiliyor. Bu vektorler 3 uzunlugunda olup her boyutu sirasiyla

toprak, mahsul ve yabani ot sinifin1 belirtmektedir.

3.1.5. Aynistirict Ag Mimarisi

Ayristirict ag mimarisi D, DCGAN’da [69] kullanilan mimariyle benzer
mimariye sahiptir ancak veri kiime kisitindan dolayir parametre sayisini azaltacak
sekilde diizenlemeler yapilmistir. Ag, filtre boyutu 7 X 7o0lan, 5 evrisim
katmanindan olusur ve evrisim katmanlarindaki kanal sayisi sirasiyla {32, 64, 128,
256, 1}'dir. Son katman hari¢ her bir evrisim katmanini, 0.2 sabit negatif egimli bir
sizmtili-ReLU katmani takip eder. Ayristirict kiigiik bir is boyutu kullanilarak

boliitleme agiyla birlikte egitildigi i¢in herhangi bir toplu normallestirme katmani

kullanilmamustir.
1 32
64
128
256
1 1
B Girdi Cikt
Evrisim 7x7, Leaky-Re LU
. Evrisim 7x7

Sekil 3.6: Ayristirict ag mimarisi.
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3.2. Deneyler

Bu boliimde bu tez kapsaminda alan uyarlamasi yontemler i¢in yapilan bir dizi

deneyin ayarlar1 ve sonuglar1 paylasilacaktir.

3.2.1. Veri Kiimeleri

Seker Pancar1 2016 (SB16) [4] veri kiimesinde NIR ve RGB (Sekil 3.6) olmak
tizere dort kanalli 283 tane goriintii ve bu gorilintiilerin kesin referans etiketli
goriintlileri vardir. Veri kiimesindeki her goriintii tek sira mahsul igerir ve 1296 X
966 boyutlarinda olup 24 X 31 cm? alan1 temsil eder. Veri kiimesindeki smif

dagilimi ise %68 mahsul, %32 yabani ot seklindedir.

b)

Sekil 3.7: SB16 veri kiimesinden 6rnekler. a) RGB goriintiisii, b) NIR gortintiisii, ¢)
Etiket goriintiisii. Tiim etiket goriintiilerinde mahsuller kirmizi, yabani otlar mavi,
toprak siyah olarak gosterilir.




Havug 2017 (CAL7) [5] kiimesi, NIR ve RGB (Sekil 3.7) olacak sekilde dort
kanall1 20 adet goriintii ve bu goriintiilerin etiket goriintiilerinden olugmaktadir.
Havug veri kiimesinde bulunan her goriintii dort sira mahsul igerir ve 2428 X 1985
boyutunda olup 100 X 85 c¢m? alani temsil eder. %65 yabani ot, %35 mahsul
oraninda sinif dagilimina sahip olup yabani ot yogunlugunun daha fazla oldugu bir

veri kiimesidir.

A

,
;o
&
%
y A
4,
i N
2
*
’>

c)

Sekil 3.8: CA17 veri kiimesinden 6rnekler. a) RGB goriintiisii, b) NIR goriintiisii, ¢)
Etiket goriintiisii. Tiim etiket goriintiilerinde mahsuller kirmizi, yabani otlar mavi,
toprak siyah olarak gosterilir.
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Sogan 2017 (ON17) [5] kiimesi, NIR ve RGB olacak sekilde dort kanalli 20 adet
goriintli ve bu goriintiilerle iliskili etiket goriintiileri icerir. Her bir goriintii dort sira
mahsul igerir ve 2419 X 1986 boyutunda olup 100 X 85 cm? alani temsil eder.

Veri kiimesi %51 mahsul ve %49 yabani ot sinif dagilimina sahiptir.

c)

Sekil 3.9: ON17 veri kiimesinden 6rnekler. a) RGB goriintiisii, b) NIR goriintiisii, c)
Etiket goriintiisii. Tiim etiket goriintiilerinde mahsuller kirmizi, yabani otlar mavi,
toprak siyah olarak gosterilir.

23




3.2.2. Basarim Olgiitleri

Deneylerde mahsul siniflandirma probleminin basarisini 6lgmek igin, Cohen’in
Kappa katsayis1 [70] ve ortalama PASCAL VOC kesisimi-iizerinde-birlesme [71]

olmak tizere iki metrik kullanilmistir.

Acc— ACCehance

Kappa = (3.18)

1- AcCchance

Acc dogruluk, Acc.pgnce sSiniflandiricinin tahminleri ve etiket arasinda bir sans

anlagmasi olasiligidir.

Ortalama PASCAL VOC kesisimi-iizerinde-birlesme ise Denklem 3.20 ile ifade
edilir.
TP

JoU= —2% (3.19)

(TP + FP + FN)
mloU = =%£_, IoU, (3.20)

TP, FP ve FN sirastyla gercek pozitif, yanlis pozitif ve yanlis negatif piksellerin

sayisidir, C ise sinif sayisidir.
3.2.3. Deney Ayarlan

Yabani ot ve mahsul smiflandirma gorevi igin uygulanan alan uyarlamasi
yaklasimlarin performanslarini 6l¢cmek adina deney setleri olusturulmustur.

Deneylerimiz, yabani ot ve mahsul siniflandirma i¢in mahsul c¢esitliligi glicliigii
ile basa ¢ikmada alan uyarlamasinin faydalarini gézlemlemek igin tasarlandi. Hedef,
tam olarak herhangi bir yabani ot ve mahsul cinsi i¢in egitilmis bir siniflandiriciyi,
smiflandirma basarisi sabit kalarak ve hizli olacak sekilde farkli bir mahsul cinsi igin
de uyarlanabilmesi agisindan gercgekei sartlar altinda alan uyarlamasi ile egitilmis bir
simiflandiriciyla  karsilastirmaktir.  Veri  kiimeleri icin  ii¢  farkli  deney

gerceklestirilmistir:
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1) Etiketli X mahsulii veri kiimesi kullanilarak X mahsulii ile egitip, X mahsulii
ile sinanmas.

ii) Etiketli X mahsulii veri kiimesi kullanilarak X mahsulii ile egitip, Y mahsulii
ile stnanmasi.

i) Etiketli X mahsulii veri kiimesi kullanilarak X mahsuliiniin kaynak alan,
etiketsiz verilerin kullanildig1 Y mahsuliiniin hedef alan olacak sekilde egitip,

etiketli Y mahsuli ile stnanmasi.

Gortntiiler sol iist kdsesinden baslanip ag mimarisinin girigine uygun boyutlara
parcalanmistir. Bu sayede CA17 ve ON17 i¢in goriintii basina 4x4=16 6rnek elde
edilirken, SB16 girig goriintiilerinin her birinden 2x2=4 6rnek elde edilmistir.

AdvEnt [17] ve AdvEnt Div’in fliretici ag yapisi, ayn1 zamanda MinEnt [17]
mimarisi de ayni ag yapisina sahiptir, girdi olarak etiketli kaynak alan veri
kiimesinden ve etiketsiz hedef alan veri kiimesinden goriintiileri alir. Uretici ag
mimarisini egitmek icin 0.9 momentum, 1072 dgrenme orami ve 5 X 10™* agirhik
azalmasina sahip Rastgele Gradyan Inis iyilestirici [72] uygulanmustir. Ayristiric1 ag
mimarisi ise girdi olarak iretici ag§ mimarisinin rettigi bolitleme haritalarindan
olusturulan entropi haritalarmi alir. Ayiriciyr egitmek igin 10™* ¢grenme oranina

sahip Adam iyilestirici [73] uygulanmistir.

Tablo 3.1: Gozetimsiz Alan Uyarlamas: Yaklagimindaki Goriintii Sayilari.

Kaynak Hedef Kaynak Hedef Hedef Hedef
Alan Alan Egitim Egitim Sinama Test
Goriinti Goriintii Goriintii Goriintii
Sayisi Sayis1 Sayis1 Sayisi
ON17 CA17 320 236 20 64
ON17 SB16 320 793 113 226
CA17 SB16 320 793 113 226
SB16 CAl7 1132 236 20 64

Her ii¢ ag mimarisinde de egitim asamasinda toplu is boyutu 1 olarak
belirlenmistir ve kayip deger hesabi i¢in kaynak veri kiimesinin siif yogunluklar ile
ters orantili agirliklar kullanilmistir. Deneyler Google Colab ortaminda gergeklesmis
olup Tesla T4 ekran kart1 kullanilmustir.
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3.2.4. Sonuclar

Alan uyarlamasi kisminda bahsedilen birinci deney SegNet [5] ag mimarisi
kullanilarak sogan, seker pancart ve havug veri kiimeleri i¢in gergeklestirilmistir.
Deneyde kullanilan veri kiimesinin %80’ni egitim, %20’si test igin kullanilmustir.

Sonuglar1 Tablo 3.2°te goriilmektedir.

Tablo 3.2: Alan Uyarlamasi Yaklagimlari Deney 1 Sonuglari.

Yontem Egitim Sinama Kappa mloU (%o)
SegNet [5] SB16 SB16 0.78 78.29
SegNet [5] CAl7 CAl7 0.79 72.34
SegNet [5] ON17 ON17 0.77 76.91

Deneyin ikinci asamasinda, birinci deney setinde egitilen ag mimarileri
kullanilmistir. Ancak sinama islemi egitimde kullanilan veri kiimesi disindaki
mahsul veri kiimeleri i¢in ger¢eklestirilmistir. Sonuglar1 Tablo 3.3’te gdsterilmistir.

Deneyin {gilincii asamasinda ise AdvEnt [17], MinEnt [17] ve AdvEnt_Div
mimarileri kullanilarak seker pancari, sogan ve havug veri kiimeleri i¢in denemeler
yapilmigtir. Tablo 3.3’te deney sonuglari gosterilmistir. Ornek bir seker pancari

goriintiisii i¢in yaklagimlarin tahminleri paylasilmigtir (Sekil 3.9).
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Tablo 3.3: Alan Uyarlamasi Yaklasimlari Deney Seti 2 / Deney Seti 3 Sonuglart.

Yontem Kaynak Hedef Alan / Kappa mloU (%)
Alam / Sinama
Egitim
SegNet [5] ON17 CAl7 0.5 46.61
MinEnt [17] ON17 CAl7 0.55 44.82
AdvEnNt [17] ON17 CAl7 0.56 45.55
AdvEnt+KL ON17 CAl7 0.56 47.56
AdVvENt+JS ON17 CAl7 0.55 45.42
AdVENt+MOT _rbf ON17 CAl7 0.55 45.28
AdVvENt+MOT _multi ON17 CAl7 0.55 46.3
SegNet [5] ON17 SB16 0.007 30.58
MinEnt [17] ON17 SB16 0.31 35.89
AdvEnt [17] ON17 SB16 0.25 35.7
AdvEnt+KL ON17 SB16 0.26 33.9
AdvENt+JS ON17 SB16 0.19 32.65
AdVENnt+MOT _rbf ON17 SB16 0.19 33.9
AdVENt+MOT_multi ON17 SB16 0.17 32.42
SegNet [5] CAl7 SB16 0.09 32.59
MinEnt [17] CAl7 SB16 0.37 36.83
AdvENt [17] CAl7 SB16 0.31 34.52
AdvEnt+KL CAl7 SB16 0.41 39.28
AdvENt+JS CAl7 SB16 0.33 34.98
AdVENt+MOT _rbf CAl7 SB16 0.40 41.39
AdVvENnt+MOT_multi CAl7 SB16 0.32 35.52
SegNet [5] SB16 CAl7 0.44 44.18
MinEnt [17] SB16 CAl7 0.49 39.25
AdvEnt [17] SB16 CAl7 0.59 47.27
AdvEnt+KL SB16 CAl7 0.59 48.63
AdVENt+JS SB16 CAl7 0.58 48.15
AdVENt+MOT _rbf SB16 CAl7 0.57 48.23
AdVvENnt+MOT_multi SB16 CAl7 0.55 4551
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a) b) 0)
a) €) f)

Sekil. 3.10: Seker pancari goriintiisii i¢in yontem tahminleri. (a) RGB goriintii, (b)
Etiket goriintiisii, (c) SB16 veri kiimesi ile egitilmis SegNet tahmini, (d) CA17 veri
kiimesi ile egitilmis SegNet tahmini, (e) Kaynak alan1t CA17, hedef alan1 SB16 olan
AdVEnNt tahmini ve (f) ) Kaynak alan1t CA17, hedef alan1 SB16 olan MinEnt tahmini.
Tiim etiket goriintiilerinde mahsuller kirmizi, yabani otlar mavi, toprak siyah olarak
gosterilir.

3.2.5. Tartisma

Tablo 3.3’te gorildigi gibi AdvEnt[17] ve MinEnt[17] alan uyarlamasi
yontemleri karsilastirildiginda farkliliklar olsa dahi birbirlerine benzer sonuglar
verdikleri goriilmiistir. Ancak MinEnt [17] yonteminde ayirict ag yapist
olmadigindan dolay1 egitim siiresinin daha kisa siirdiigii gézlemlenmistir.

Kaynak ve hedef alanlar arasindaki dagilim farkini 6lgen metrikler
karsilastirildiginda birbirlerine yakin sonuglar verdigi goriilmistiir. Ancak genel
olarak KL sonuglarmin daha iyi oldugu goriilmiistiir. Metriklerin ayristiricinin
O0grenme yetenegini gelistirerek iireticinin performansini iyilestirdigini ve bdylece
AdvEnt Div’in AdvEnt mimarisine gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

Deney sonuglaria gore alan uyarlamasi yontemlerinin, bir yabani ot ve mahsul
¢esidi i¢in egitilmis siiflandiricinin farkli bir mahsul gesidi i¢inde uyarlanabilmesi

acisindan, SegNet [5] ag yaklasimina gore daha iyi sonuglar verdigi gozlemlenmistir.

28



3.2.6. Parametre Analizi

Uretici ag1 F'yi optimize ederken, béliitleme ve g¢ekismeli kayiplar (cekisme
kayb1 ve farklilik kayb1) arasindaki agirligi dengelemek esastir. Bundan dolay1 A ve
B'y1 degistirmenin etkisini gozlemlemek icin deneyler yapilmistir. Deneylerde
kaynak alan olarak sogan veri kiimesi kullanilirken havug veri kiimesi hedef alan
olarak kullanmilmistir. Tablo 3.4 ve Tablo 3.5, daha kii¢iik bir A'nin egitim siirecini
onemli Ol¢iide kolaylastirmayacagini, daha biiylik bir A'nin aga yanlis gradyanlar
yayabilecegini gostermektedir. § degerini, A degerine benzer yonde degistirilmesinin
egitim siirecini dengeledigi goriilmiistiir. Buna ragmen daha biiyiik veya daha kiigiik
P degerlerinin egitim siirecine etkisinin A'ya benzer oldugu gézlemlenmistir. Bundan

dolay1 4, 0.001 olarak seg¢ilirken 8, 0.00025 olarak secilmistir.

Tablo 3.4: Katsay1 Deneyleri Kappa Sonuglari.

A B 0.000125 0.00025 0.0005 0.001 0.002 0.004
0.0005 0.37 0.50 0.46 0.47 0.40 0.21
0.001 0.48 0.56 0.54 0.52 0.51 0.41
0.002 0.25 0.27 0.21 0.28 0.37 0.47
0.004 0.30 0.28 0.22 0.35 0.41 0.50

Tablo 3.5: Katsay1 Deneyleri mIoU (%) Sonuglari.

B 0.000125 0.00025 0.0005 0.001 0.002 0.004

0.0005 38.29 43.69 42.54 43.15 40.4 35.53
0.001 42.26 47.56 45.0 43.47 44.45 42.83
0.002 37.23 38.24 32.79 39.32 40.63 42.88
0.004 36.13 35.18 34.64 38.88 42.12 43.73
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4. MORFOLOJIK YAKLASIMLARIN YABANI OT
VE MAHSUL SINIFLANDIRMAYA
UYGULANMASI

Asinim veya genlesme islemi gerceklestiren morfolojik néronlarin bulundugu ag
mimarisinin yabani ot ve mahsul siniflandirma goérevindeki etkisinin incelenmesi

hedeflenmektedir.
4.1. Yaklasimlar

Genlesme ve asinim islemleri goriintii islemede bir¢ok farkli alanda basarili bir
sekilde kullanilmaktadir. Literatiirde farkli problemlerin ¢éziimleri i¢in bu islemler
ile tasarlanan morfolojik sinir aglar ve bu aglarin gelistirilmesi i¢in farkli yaklagimlar
Onerilmistir [39, 42]. Morfolojik sinir aglar ile yapilan ¢aligmalarda evrisimli sinir
aglart ile ¢ok benzer sonuglar elde edildigi gozlemlenmistir [74]. Bu boliimde
goriintiiyii yagmurdan arindirma gorevi i¢in 6nerilen morfolojik ag mimarisi [74],
yabani ot ve mahsul siniflandirma gorevine uygulanarak performansi incelenmistir.
Bunun yani sira morfolojik islem tabanli kodlayic1 — kod ¢oziicli yapisina sahip yeni
bir ag mimarisi onerilmistir.

Mimaride kullanilan girdi, smuf agirhiklart ve c¢ikti bilgileri anlamsal
boliitleme ag§ mimarisindeki gibi uygulanmigtir, detaylara bolim 3.1.4°te yer
verilmistir.

Morfolojik sinir aglar1 ve evrisimsel sinir aglar1 arasindaki temel fark, her bir
diiglimiin sayisal bilgiyi cebirsel olarak islemi bi¢iminde kaynaklanmaktadir.
Evrisimsel sinir aglarinda ¢arpma ve toplama islemleri kullanilarak bilgi islenirken
morfolojik sinir aglarinda bunlarin yerini toplama ve maksimum (genlesme) veya
minimum (asinim) islemleri almistir. Genlesme (@) ve asinim (&) islemleri [

gorilintiisii, dort kanalli m X n boyutlu, lizerinde asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.

max

U ® W(6y) = g e, (=i =1) + Waij) ) (4.
(1 © W) = s tes UGy +)) = W) (4.2
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W; ve W,, genlesme ve asinim islemlerinin yapilandirma elemanlaridir ve
W, € R, W, € R¥*b, s, = {1,2,..,a} ve S,={1,2,..,b} tanimlanim.
Yapilandirma elemanlar1 (W, W,) rastgele baslatilir ve geri yayilim ile optimize
edilir.

Genlesme ve asmmim islemlerinin daha etkin sekilde islev gorebilmeleri igin
¢oklu genlesme ve asinim islemlerinden yararlanilmistir [74]. Genlesme ve asinim
islemlerinin uygulama siras1 farkli sonuglar verdiginden dolay1 Pathl (Sekil 4.1.a) ve
Path2 (Sekil 4.1.b) olmak iizere iki mimari kullamilmistir. Pathl mimarisinde, 4
filtreli ¢oklu genlesme ve asinim katmanlarindan olusan sirasiyla genlesme ve asinim
katmaninin ardindan 1 filtreli asinim katmani ve son olarak her bir 6zellik vektoriinii
istenen sayida sinifa eslemek igin bir evrisim katmani kullanilir. Path2 mimarisi,
Pathl mimarisindeki benzer katmanlara sahiptir ancak genlesme ve agmim katman
strast farklidir ve asinim katmani yerine genlesme katmani kullanilir. Bu iki mimari
birlestirilerek MorphoN (Sekil 4.1.c) mimarisi olusturulmustur, her iki mimarinden
gelen sonuglarin birlesme isleminde esitlik (4.3) kullanilmistir. MorphoN_Small
(Sekil 4.1.d), MorphoN'e nispeten daha az sayida Ogrenilebilir parametre sayisina

sahip daha hafif bir mimaridir.

Wo(Q® P1+Wc(OP2
Wo+Wc

Cikti = (4.3)
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4 4 4 4 4 4 4 4 1

4 303

Bcivai | ok [ Evrisim 1x1
44 4 4 44 4 4

. Genlesme 8x8 Asimim 8x8
1 3 3

a)
Bcirdi [ cku [ Evrisim 1x1
. Genlesme 8x8 Agsmim 8x8

b)

Sekil 4.1: Morfolojik sinir ag mimarileri. a) Pathl mimarisi, b) Path2 mimarisi, c)
MorphoN mimarisi, d) MorphoN_Small mimarisi.
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Sekil 4.

1: Devam.




Morfolojik goriintii islemede, genlesme ve aginim islemleri birlestirilerek agma
veya kapama islemi olarak kullanilir. Morfolojik islemlerin ve evrisim isleminin
yabani ot ve mahsul siniflandirma gorevindeki etkisinin karsilagtirilabilmesi icin
MorphoN_Segl, MorphoN Seg2 ve SegNet Small mimarileri (Sekil 4.2)
olusturulmustur. SegNet_Small mimarisi, referans alinan SegNet [5] mimarisi ile
benzer yapiya sahiptir ancak 64 filtreli evrisim katmanlar1 yerine 16 filtreli evrisim
katmanlar1 kullanilmistir (donanimsal sebeplerden dolayi). MorphoN_Segl mimarisi,
SegNet [5] mimarisi ile ayn1 yapidadir fakat evrisim katmanlar1 sirasiyla 16 filtreli
kapama ve agma islemleri ile yer degistirmistir. Ayrica SegNet [5]’de evrisim
katmanlarinin ardindan gelen aktivasyon fonksiyonlari, morfolojik islemlerin
dogrusal olamayan yapilart dayanmasi sebebiyle kaldirilmistir. MorphoN_Seg2
mimarisi ise kapama ve a¢ma islemlerinin sirasinin etkisini incelemek icin
olusturulmustur ve yapi olarak MorphoN Segl aynidir yalnizca kapama, agma

islemlerinin siras1 farklidir.

B Girdi Cikti
Evrisim 7x7, toplu normallestirme, reLU
Havuzlama f]st 6rnek[eme . Softmax
a)

Sekil 4.2: SegNet ve benzer yapiya sahip morfolojik sinir ag mimarileri.
a)SegNet_Small, b) MorphoN_Seg1, ¢) MorphoN_Seg?2

34




16 16

/‘/I

M Giwdi [ Cikn

Genlesme 7x7, Astmm 7x7, Toplu normallestirme

. Asimm 7x7, Genlesme 7x7, Toplu normallestirme

. Havuzlama Ust Ornekleme . Evrisim 1x1

b)

B Girdi [ Cikn

Genlesme 7x7, Asimm 7x7, Toplu normallestirme

. Asimm 7x7, Genlesme 7x7, Toplu normallestirme

. Havuzlama Ust Ornekleme . Evrisim 1x1

c)

16 3

Sekil 4.2: Devam.

35




4.2. Deneyler

Bu bdliimde bu tez kapsaminda morfolojik yontemler i¢in yapilan bir dizi

deneyin ayarlar1 ve sonuglar1 paylasilacaktir.
4.2.1. Veri Kiimeleri

Deneyler, alan uyarlamasi yaklasim deneylerinde kullanilan veri kiimeleri

tizerinde gergeklestirilmistir. Ayrintilara boliim 3.2.1°de yer verilmistir.
4.2.2. Basarim Olgiitleri

Deneylerde mahsul siniflandirma probleminin basarisini 6lgmek i¢in alan
uyarlamasi yaklagim deneylerinde kullanilan dlgiitler kullanilmistir. Ayrintilar boliim

3.2.2°de verilmistir.
4.2.3. Deney Ayarlari

Deneylerimiz, yabani ot ve mahsul smiflandirma goérevinde morfolojik ag
mimarilerinin performanslarin1 incelemek i¢in tasarlandi. Amag, morfolojik
islemlerin yabani ot ve mahsul smiflandirma gorevindeki etkisini incelemek ve
morfolojik islem tabanli sinir a§ mimarileri ile evrisim islemi tabanli sinir ag
mimarilerinin bu gorevindeki etkisini karsilastirmaktir. Tim veri kiimeleri igin

deneyler gergeklestirilmistir:

1) Etiketli X mahsul veri kiimesi kullanilarak X mahsulii ile egitip, X mahsulii

ile sitnanmasi.

Goriintiileri kullanilacak agm giris katmanmin boyutlarina goére uygun hale
getirmek maksadiyla, goriintii sol iist kosesinden baglanarak uygun boyutlara
ayrilmistir. Boylelikle CA17 ve ON17 i¢in goriintii basina 4 X 5 = 20 6rnek elde

edilirken, SB16 girisg goriintiilerinin her birinden 2 X 2 = 4 6rnek elde edilmistir.
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Tablo 4.1: Morfolojik Yaklasimlarda Kullanilan Goriintii Sayilari.

Veri Goriintii Kanal Egitim Sinama Test
Kiimesi Boyutu Sayis1 Goriintii Goriintii Goriintii
Sayisi Sayis1 Sayis1
SB16 [4] 512x384  RGB + NIR 852 56 224
CAl7 [5] 512x384 RGB + NIR 300 20 80
ON17 [5] 512x384  RGB + NIR 300 20 80

Incelenen morfolojik sinir aglarinm tiimiiniin egitimi i¢in 1072 dgrenme orani,
0.9 momentuma sahip Rastgele Gradyan Inis eniyilestirici [72] uygulaniyor.
SegNet Small aginin egitimi i¢in 102 dgrenme orani, 0.9 momentum ve 5 x 10~*
agirlik azalmasia sahip Rastgele Gradyan Inis eniyilestirici [72] uygulaniyor. Bunu
yant sira toplu is boyutu 4 olarak belirlenmistir.

Tiim mimarilerde egitim sirasinda kayip deger hesabi i¢in egitim veri kiimesinin
siif yogunluklari ile ters orantili agirliklar kullanilmistir. Deneyler Google Colab

ortaminda gerceklesmis olup Tesla T4 ekran kart1 kullanilmastir.

4.2.4. Sonuclar

Referans alinan morfolojik sinir aglari i¢in belirtilen deney, Pathl [74], Path2
[74], MorphoN [74], MorphoN_Small [74] ag mimarileri kullanilarak sogan, seker
pancari Ve havug veri setleri igin gerceklestirilmistir. Deneyde kullanilan veri
kiimesinin %80’ni egitim, %?20’si test igin kullanilmigtir. Sonuglar1 Tablo 4.2’de
gosterilmistir. Ornek goriintiiler icin yontemlerin tahminleri paylasilmistir (Sekil
4.3).
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Tablo 4.2: Morfolojik Yaklagimlarin Deney Sonuglari.

Yontem Egitim Sinama Kappa mloU (%)
Pathl SB16 SB16 0.62 58.91
Path2 SB16 SB16 0.28 38.39

MorphoN SB16 SB16 0.58 56.59
MorphoN_Small SB16 SB16 0.63 58.93
Pathl CAl7 CAl7 0.33 29.82
Path2 CA17 CAl7 0.33 29.95
MorphoN CA1l7 CAl7 0.58 42.93
MorphoN_Small CAl7 CAl7 0.58 42.83
Pathl ON17 ON17 0.56 41.06
Path2 ON17 ON17 0.10 23.26
MorphoN ON17 ON17 0.45 38.23
MorphoN_Small ON17 ON17 0.52 40.14
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Goriintii

Etiket

Pathl

Path2

MorphoN

o - - -

SB16 CA17 ON17

Sekil 4.3: Morfolojik yaklagim tahminleri. Tiim goriintiilerde mahsuller kirmizi,

yabani otlar mavi, toprak siyah olarak gosterilir.
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Evrigimli sinir ag1 ve morfolojik sinir ag modellerinin karsilastirilmas: igin
yapilan deney sonuglar1 Tablo 4.3 paylasilmistir. Ornek gériintiiler i¢in yaklasimlarin

tahminleri paylasilmistir (Sekil 4.4).

Tablo 4.3: Morfolojik Sinir Aglar1 ve Evrisimli Sinir Ag1 Deney Sonuglari.

Yontem Egitim Sinama Kappa mloU (%)
MorphoN_Segl SB16 SB16 0.48 51.89
MorphoN_Seg?2 SB16 SB16 0.27 37.91

SegNet_Small SB16 SB16 0.89 73.63
MorphoN_Segl CA17 CAl7 0.40 34.06
MorphoN_Seg?2 CA17 CAl7 0.34 30.91

SegNet_Small CAl7 CAl7 0.81 75.76
MorphoN_Segl ON17 ON17 0.33 34.96
MorphoN_Seg2 ON17 ON17 0.07 20.00

SegNet_Small ON17 ON17 0.73 70.77
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SB16 CA17 ON17

Goriintii

Etiket

MorphoN_Segl

MorphoN_Seg2

SegNet_Small

e =
x

Sekil 4.4: Morfolojik sinir aglari ve evrigimli sinir agi tahminleri. Tiim gérintiilerde
mahsuller kirmizi, yabani otlar mavi, toprak siyah olarak gosterilir.

4.2.5. Tartisma

Pathl ve Path2 mimarileri ile yapilan deney sonuglarindan (Tablo 4.2)
anlagilacagi gibi genlesme ve asmim islemlerinin sirasinin yabani ot ve mahsul
smiflandirma  performansini  etkiledigi  gozlemlenmigtir. Bunun yani1  sira
MorphoN_ Small mimarisinin MorphoN gore daha iyi sonug¢ verdigi goriilmektedir.

Bunun ise MorphoN_Small mimarisinin baslangigtaki ¢oklu asinim ve genlesme



katman sayisinin daha fazla olmasi sayesinde daha etkin sekilde islev
gorebilmesinden kaynaklandig: diistilmektedir.

Tablo 4.3’ten anlasildig1 lizere veri kiime biiyiikliigiiniin, evrisimli sinir aglari ile
morfolojik sinir aglar1 tizerinde benzer etkisi bulunmaktadir. Her iki sinir aginin da
biiyiik veri kiimesi lizerinde daha iyi sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Evrigimli
sinir agmin yabani ot ve mahsul siniflandirma performansinin morfolojik
yaklasimlara nazaran daha iyi oldugu gozlemlenmistir. Bunun sebebinin evrisim
katmanlarinin uzamsal bilgiyi daha iyi kullanabilmesinden kaynaklandigi

distiniilmektedir.

4.2.6. Parametre Analizi

Mahsulii ve yabani otu siniflandirma gérevinde morfolojik islemlerde uygulanan
filtre boyutlarinin etkisini incelemek ve basarimi gelistirmek icin farkli filtre
boyutlar ile deneyler yapilmistir. Kapama islemi ile baglayan MorphoN_Segl ag
mimarisinin daha iyi sonuglar verdigi gozlemlendigi i¢in deneyler bu mimari
tizerinde gergeklestirilmistir.

Filtre boyutlarinda yapilacak degisikliklerde ag mimarisi kapama ve agma islem
ciftlerinden olusan dort gruba ayrilmistir (Sekil 4.5). Boylece her gruptaki kapama ve
agma katmanlari i¢in uygulanan filtre boyutlar1 ayn1 kalmistir. Uygulanan filtre boyut
bilgileri Tablo 4.4’te verilmistir. Tablo 4.5, filtre boyutunun kodlayici- kod ¢oziicii
mimarisine benzer olarak degisim gdstermesinin sonuglar1 iyilestirdigi ancak filtre

boyutunun dengeli bir biiyiikliige sahip olmasi1 gerektigi gézlemlenmistir.

42



B Girdi Ciktr

Genlesme , Asinim , Toplu normallestirme

. Asimim , Genlesme, Toplu normallestirme

Havuzlama Ust Ornekleme . Evrisim 1x1

Sekil 4.5: MorphoN_Segl1 filtre gruplari.

Tablo 4.4: Agma ve Kapama Islemlerinde Uygulanan Filtre Boyutlari.

Yontem 1.Grup 2.Grup 3.Grup 4.Grup
MorphoN_Segl 7x7 7x7 7X7 7X7
MorphoN_Seg3 7X7 5X5 5X5 7X7
MorphoN_Seg4 9x9 7xX7 7 X7 9x9
MorphoN_Seg5 9%x9 7X7 5X5 3x3
MorphoN_Seg6 3x3 5%5 7%x7 9%9
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Tablo 4.5: Filtre Boyutlar1 Deney Sonugclari.

Yontem Egitim Sinama Kappa mloU (%)
MorphoN_Segl SB16 SB16 0.48 51.89
MorphoN_Seg3 SB16 SB16 0.53 55.30
MorphoN_Seg4 SB16 SB16 0.47 52.03
MorphoN_Seg5 SB16 SB16 0.51 53.53
MorphoN_Seg6 SB16 SB16 0.52 53.85
MorphoN_Segl CA17 CA17 0.40 34.6
MorphoN_Seg3 CAl7 CAl7 0.48 39.07
MorphoN_Seg4 CAl7 CA17 0.33 30.32
MorphoN_Seg5 CA17 CA17 0.48 37.21
MorphoN_Seg6 CA17 CA17 0.42 35.26
MorphoN_Seg1l ON17 ON17 0.33 34.96
MorphoN_Seg3 ON17 ON17 0.34 35.08
MorphoN_Seg4 ON17 ON17 0.08 20.56
MorphoN_Seg5 ON17 ON17 0.11 22.21
MorphoN_Seg6 ON17 ON17 0.34 34.53
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5. VARGI

Mahsulii ve yabani otu siniflandiran yontemlerin basarili kabul edilmesi ve ticari
olarak kullanilabilir olmasi i¢in degisen arazi sartlari, mahsuliin yetisme
asamalarindaki farkli goriiniisleri ve mahsul ¢esitleri gibi zorluklar igin
uyarlanabilmesi gerekmektedir. Bu tez kapsaminda alan uyarlamasi yaklasimlar1 ve
morfolojik sinir ag1 yaklasimlari ile yabani ot ve mahsul smiflandirma gorevi ele
alinmustir.

Alan uyarlamas1 yontemleri sayesinde gelistirilen bir yaklagimin farkli mahsul
tiirlerine gozetimsiz olarak uyarlanabilme yeteneginin gelistirilmesi hedeflenmistir.
Entropi kayip ve cekisme kayip tabanli referans alinan iki gilincel yontem ile
uyarlanabilme yetenegi 6l¢iilmiis ve kiyaslanmigtir. Gergeklestirilen deneyler ile alan
uyarlamas1 yaklasimlarinin, bir smiflandiricinin  farkli mahsul ¢esitleri i¢in
uyarlanabilme yetenegini gelistirdigi goriilmiistiir. Bunlarin yani sira ¢ekisme kayip
tabanli gozetimsiz alan uyarlamasi yonteminin performansinin gelistirilmesi i¢in
kaynak ve hedef alanlar arasindaki dagilim farkin1 Olgen farkli metriklerden
faydalanilmas1 onerilmis ve etkisi incelenmistir. Ug farkli veri kiimesi {izerinde
yapilan deneyler sonucunda Kullback-Leibler (KL) farklilik metriginin, ¢ekisme
kay1p tabanli yaklagimin performansint gelistirdigi gézlemlenmistir.

Morfolojik islem tabanli sinir aglarinin yabani ot ve mahsul smiflandirma
gorevindeki etkisi incelenmistir. Referans alinan morfolojik islem tabanli dort farkl
yontemin siniflandirma performansi Ol¢iilmiistiir. Farkli mahsul veri kiimeleri
tizerinde gerceklestirilen deneyler, asinim ve genlesme katmanlarinin sirasinin
siiflandirma performansi iizerinde etkisi oldugu ve ¢oklu asinim ve genlesme
katmanlarinin daha iyi siniflandirma performansi verdigini gostermistir. Bununla
birlikte aginim ve genlesme gibi morfolojik islemler ile evrisim isleminin yabani ot
ve mahsul smiflandirma {izerindeki performansinin karsilastirilabilmesi ig¢in
kodlayic1 — kod ¢oziicli yapisina sahip morfolojik sinir ag mimarisi Onerilmistir.
Evrisimli sinir aglarinin, morfolojik sinir aglarma goére daha iyi smniflandirma
performansi verdigi goriilmiistiir. Ancak farkli filtre boyutlari ile yapilan deneylerde
morfolojik sinir aglarinin siniflandirma performansinin iyilestigi goriilmiistiir.

Gelecek calismalarda iiretici aglar lizerine kurulmus yaklagimlar veya 6z egitim

yaklagimlar1 gibi farkli acilardan alan uyarlamasimi ele alan yontemlerin farkh
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mabhsul ¢esitleri i¢in uyarlanabilme yetenegine etkisi incelenebilir ve iyilestirilebilir.
Ayrica alan uyarlamasi yontemleri ile farkli mahsul gesitleri ig¢in uyarlanabilme
yeteneginin gelistirilmesinin yani sira mahsullerin yetisme asamalarinda sahip

oldugu farkli goriintimler i¢in de uyarlanabilme yeteneginin iyilestirilmesi
hedeflenebilir.
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Ek B: Aciklamalar
Bu ¢alisma kismi olarak TUBA GEBIP programi tarafindan desteklenmistir.

Ek C: Anlamsal Boliitleme Ag Mimarilerinin Mahsul/Yabani Ot
Smiflandirma Basarimina Etkisinin Incelenmesi

C.1. Anlamsal Boliitleme Yaklasimlarimmin Uygulanmasi

Mabhsul ve yabani ot smiflandirma gorevinde yabani ot yogunlugu, yabani ot
dagilimi, mahsuliin biiylime asamalarinda farkli goriinlimlere sahip olmasi gibi ¢esitli
zorluklar ile basa ¢ikmak icin farkli anlamsal béliitleme ag mimarileri referans
alinmistir. Bu boliimde benzer sartlar altinda, ince ayalari yapilmis ve bu alanda
Onerilmis yaklasimlarda kullanilan U-Net [7] ve FCN [8]  mimarilerinin

siniflandirma performanslari arastirilmistir.
C.1.1. U-Net

Baslangigta biyomedikal goriintii boliitleme ig¢in 6nerilen U-Net mimarisi [7],
zamanla farkli anlamsal boliitleme gorevlerine de uygulandi ve iyi bir performans
gosterdigi gozlemlendi [75]. Bu mimari, ugta uca egitilmis olmasi ve kiigiik veri
kiimesi tizerinde iyi performansa gostermesi gibi nedenlerden dolay1 yaygin olarak
kullanilmaktadir [57]. U-Net, FNC mimarisi iizerinde degisiklikler yapilarak
olusturulmus olup seklinin "U" harfine benzemesinden (Sekil C1.1) dolay1 bu sekilde

isimlendirilmistir.
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Sekil C1.1: U-Net mimarisi.

U-Net, kodlayict ve kod ¢oziicii olmak lizere iki asamadan olusmaktadir.
Kodlama asamasi, ilk olarak tekrarlanan iki evrisim katmani ile baglar, her bir
evrisim katmanindan sonra toplu normallestirme katmani, dogrultulmus lineer birim
(ReLU) katmam gelir, ardindan alt 6drnekleme i¢in maksimum havuzlama katmani
takip eder. Her alt 6rnekleme isleminin ardindan evrisim katmanindaki filtre sayisi
iki katina ¢ikarilmistir. Kod ¢6zme asamasindaki her adim, iist 6rnekleme katmani ile
baslar sonrasinda kodlama asamasindan karsilik gelen 6znitelik haritasi ile ardisik
olarak birlestirilir ve ardindan kodlama asamasinda oldugu iki evrisim katmani takip
eder. Kod ¢oziicli asamasindan sonra son katmanda, her bir Oznitelik vektoriinii
istenen sayida smifa eslemek icin bir evrisim katmani kullanilir. Bunlara ek olarak,
ti¢ smifli tahmin problemi i¢in yeterli bir model kapasitesi elde etmek igin filtre

sayilar1 degistirilmistir.
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C.1.2. FCN

Anlamsal boliimleme gorevleri icin FCN'lerin farkli uygulamalar igin yiliksek
performans elde ettigi gosterilmistir [2]. Sahip kodlayici ve kod ¢oziicli yapisindan
dolay1r yatay kum saati gibi oldugu i¢in "kum saati" benzeri modeller olarak
isimlendirilmektedir. Bu mimarinin ana fikri tim katmanlarinin evrisim katmani
olmasidr.

FCN'nin kodlayict kismi VGG-16 modelinin yapisi kullanilmistir. Kodlayict
kisim, evrisim katmanlarini takip eden maksimum havuzlama katmanindan olusan
yapinin bes kere tekrarlamasi ile olugsmaktadir. Bu kisimda her evrisim katmanin
ardia dogrultulmus lineer birim (ReLU) katmani eklenmistir. Kod ¢6ziicli kisminda
ise sirastyla aktarilmig bir evrigim katmani ve ardindan toplu normallestirme katmani
gelen yapinin yine bes kez tekrarlanmasiyla olusur. Aktarilmis evrigim katmani,
maksimum havuzlama ile boyutlar1 azalan girdinin orijinal boyutlarina erisebilmesi,
yani girdi 6zellik haritasindan daha biiyiik bir uzamsal boyuta sahip bir ¢ikt1 6zellik
haritas1 olusturarak ve evrisim isleminin yapilmasi i¢in eklenmistir. Bunlara ek
olarak si1g katmanlardaki uzamsal bilgiden faydalanabilmek i¢in sig katmanlar ile
bulundugumuz katmandaki tahminleri eleman bazinda toplama ile birlestirilerek
aktarilmis evrigim katmanina verilir. Mimarinin son katmaninda ise evrisim katmani
bulunmaktadir. U-Net mimarisinde oldugu gibi bu mimaride de filtre sayilar
diizenlenmistir.

En derinde bulunan havuzlama katmanindan gelen tahminlerin kullanildig:
mimariye FCN-32 (Sekil C1.2.a), son iki havuzlama katmanindan, havuzlama 5 ve
havuzlama 4, gelen tahminleri birlestirildigi mimariye FCN-16 (Sekil C1.2.b), son
tic havuzlama katmaninda gelen tahminleri birlestirildigi mimariye FCN-8 (Sekil
Cl.2.c) ve tiim havuzlama katmanindan gelen tahminlerin kullanildigi mimari ise

FCN (Sekil C1.2.d) olarak adlandirilmaktadir.
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Sekil C1.2: FCN mimarileri. a) FCN-32 mimarisi, b) FCN-16 mimarisi, c) FCN-8
mimarisi, d) FCN mimarisi.

d)
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C.1.3. Anlamsal Boliitleme Deney Ayarlan

Deneylerimiz, yabani ot ve mahsul siniflandirma gorevinde kodlayict — kod
¢Oziicli yapisina dayanan ancak yapisal farkliliklari bulunan ve benzer parametre
sayisina sahip anlamsal boliitleme ag mimarilerinin performanslarini incelemek icin
tasarland1i. Amag, kodlayic1 — kod ¢oziicii yapisinda daha s1g katmanlardaki uzamsal
bilgiden faydalanilarak simiflandirma performansinin gelistirilmesi i¢in Onerilen
yontemlerin, yabani ot ve mahsul smiflandirma goérevindeki  etkisini
kiyaslanmaktadir. Seker pancari, havug ve sogan veri kiimeleri igin deney seti

gerceklestirilmistir:

i) Etiketli X mahsul veri kiimesi kullanilarak X mahsulii ile egitip, X mahsulii

ile sitnanmasi.

Goriintiileri kullanilacak agin giris katmanmin boyutlarina gére uygun hale
getirmek maksadiyla, goriintii sol iist kosesinden baglanarak uygun boyutlara
ayrilmistir. Boylelikle CA17 ve ON17 i¢in goriintii basina 4 X 5 = 20 Ornek elde

edilirken, SB16 giris goriintiilerinin her birinden 2 X 2 = 4 6rnek elde edilmistir.

Tablo C1.1: Anlamsal Béliitleme Yaklagimlarda Kullanilan Goriintii Sayilari.

Veri Goriintii Kanal Egitim Sinama Test
Kiimesi Boyutu Sayis1 Goriintii Goriintii Goriintii
Sayis1 Sayis1 Sayis1
SB16 [4] 512x384  RGB + NIR 852 56 224
CAl7 [5] 512x384  RGB + NIR 300 20 80
ON17 [5] 512x384 RGB + NIR 300 20 80

Incelenen aglarin tiimiiniin egitimi icin 0.9 momentum, 102 dgrenme orani ve
5% 10™* agirhik azalmasina sahip olan Rastgele Gradyan Inis iyilestiricisi [72]
uygulaniyor. Ogrenme orami, veri kiimelerinin nispeten smirli boyutta olmasi ve
pratik nedenlerden dolay1 uzun siireli egitimin bu baglamda ilgi ¢ekici olmamasi gibi
durumlar dikkate alinarak belirlenmistir [5]. Bunu yani sira donanimin izin verdigi

toplu is boyutu 4 oldugundan dolay1 4 olarak belirlenmistir.
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Tiim mimarilerde egitim sirasinda kayip degeri hesaplamak i¢in egitim verisinin
siif yogunluklari ile ters orantili agirliklar kullanilmistir. Deneyler Google Colab
ortaminda gergeklesmis olup Tesla T4 ekran kartt kullanilmistir. Siiflandirma
basaris1 igin Cohen’in Kappa katsayisi1 [70] ve ortalama PASCAL VOC kesisimi-

tizerinde-birlesme [71] ile ifade edilmistir.

C.1.4. Anlamsal Boéliitleme Deney Sonuclari

Anlamsal boliitleme mimarilerinde belirtilen deney, U-Net [7], FCN [8]
mimarileri ile seker pancari, sogan ve havug veri setleri i¢in gergeklestirilmistir.
Deneyde kullanilan veri kiimesinin %80°ni egitim, %20’si test i¢in kullanilmistir.
Sonuglar1 Tablo C1.2° de gériilmektedir. Ornek sogan goriintiisii icin ydntemlerin

tahminleri paylagilmistir (Sekil C1.3).

Tablo C1.2: Anlamsal Béliitleme Yaklasimlart Deney Sonuglari.

Yontem Egitim Sinama Kappa mloU (%)
U-Net [7] SB16 SB16 0.91 75.78
FCN-32 [8] SB16 SB16 0.84 69.06
FCN-16 [8] SB16 SB16 0.89 72.34
FCN-8 [8] SB16 SB16 0.92 77.22
FCN [8] SB16 SB16 0.90 73.67
U-Net [7] CAl7 CAl7 0.81 75.81
FCN-32 [8] CAl7 CAl7 0.75 69.47
FCN-16 [8] CAl7 CAl7 0.80 74.19
FCN-8 [8] CAl7 CAl7 0.80 73.96
FCN [8] CA17 CA17 0.80 75.20
U-Net [7] ON17 ON17 0.76 73.57
FCN-32 [8] ON17 ON17 0.51 54.96
FCN-16 [8] ON17 ON17 0.73 70.80
FCN-8 [8] ON17 ON17 0.81 77.37
FCN [8] ON17 ON17 0.83 79.26
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a) Etiket goriintiisii b) U-Net ¢) FCN
d) FCN-8 e) FCN-16 f) FCN-32

Sekil C1.3: Sogan 6rnek goriintiisii i¢in anlamsal boliitleme yaklasim tahminleri. a)
Etiket goriintiisii, b) U-Net tahmini, ¢) FCN tahmini,
d) FCN-8 tahmini, e) FCN-16 tahmini, f) FCN-32 tahmini. Tiim goriintiilerde
mahsuller kirmizi, yabani otlar mavi, toprak siyah olarak gosterilir.

C.1.5. Anlamsal Béliitleme Deney Tartisma

Tablo C1.2 ‘de goriildiigii gibi tiim mimariler i¢in en iyi Kappa degerleri seker
pancart veri kiimesinde Ttzerinde alinmistir. Bu durumun seker pancari veri
kiimesinin diger veri kiimelerine gore yaklasik 3 kat daha fazla goriintii igermesinden
kaynaklandig: diistiniilmektedir.

Tiim veri kiimleri tizerinde FCN-32 [8] mimarisinin, diger mimarilere gére daha
diisiik sonu¢ verdigi gbzlemlenmistir. Bunun sebebinin ise uzamsal bilgiden

yeterince faydalanilamadigindan kaynakladig: diistiniilmektedir.
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C.2. Coklu Alan Yaklasiminin Uygulanmasi

Bu boliimdeki g¢aligmalarda yukarida yapisi anlatilmis SegNet [5] mimarisi
kullanilmistir. Ancak egitimi sirasinda farkli mahsul ve yabani ot bulunan birden

fazla veri kiimesi kullanilmistir.

C.2.1. Coklu Alan Deney Ayarlar

Deneylerimiz, mahsul ve yabani ot siniflandirma gorevinde mahsul ¢esitliligi
gicligi ile basa ¢ikmak i¢in ve ¢oklu alan yaklagiminin etkisini gérmek igin
tasarlandi.  Hedef, anlamsal boéliitleme agmin c¢oklu veri kiimesi ile egitimi
vasitastyla yabani ot ve mahsul tiirlerini genelleyebilme yetenegine etkisini

incelemektir. Belirli veri kiimeleri i¢in deneyler gergeklestirilmistir:

1) Etiketli X ve Y mahsul veri kiimesi kullanilarak bir X mahsulii bir Y
mahsuliinde goriintii olacak sekilde egitip, X ve Y mahsulii ile sitnanmasi.

ii) Etiketli X ve Y mahsul veri kiimesi kullanilarak bir X mahsuli bir Y
mahsuliinde goriintii olacak egitip, Z mahsulii ile sitnanmas.

iii) Etiketli X ve Y mahsul veri kiimesi kullanilarak bir déngii X mahsulii bir
dongii Y mahsulii olacak sekilde egitip, X ve Y mahsulii ile sinanmasi.

iv) Etiketli X ve Y mahsul veri kiimesi kullanilarak bir dongii X mahsulii bir

dongii Y mahsulii olacak sekilde egitip, Z mahsulii ile stnanmasi.

Gortintiiler yine sol iist kdsesinden baglanip ag mimarisinin girisine uygun
boyutlara parcalanmistir. Bu sayede CA17 ve ON17 i¢in goriintii basina 4 X 4 = 16
ornek elde edilirken, SB16 giris goriintiilerinin her birinden 2 X 2 = 4 6rnek elde

edilmistir.
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Tablo C1.3: Coklu Alan Yaklasiminda Kullanilan Goriintii Sayilari.

Deney Seti  Egitim Veri  Test Veri Egitim Simama Test
Kiimesi Kiimesi Goriintii Goriintii Goriintii
Sayisi Sayisi Sayisi

1 CA17+ON17 CA17+ON17 472 40 128

2 CA17+0ON17 SB16 472 40 226

3 CAl7 CA17+0ON17 236 40 128
ON17 236

4 CA17 SB16 236 40 226
ON17 236

SegNet [5] egitimi icin 0.9 momentum, 10~2 $grenme orani sahip Rastgele
Gradyan Inis iyilestirici [72] uygulanmistir ve toplu is boyutu 1 olarak belirlenmistir.
Egitim asamasinda kayip deger hesaplanmasi i¢in egitim veri kiimesinin sinif
yogunluklar1 ile ters orantili agirliklar kullanilmistir. Deneyler Google Colab
ortaminda gerceklesmis olup Tesla T4 ekran karti kullanilmistir. Siniflandirma
basarisi igin Cohen’in Kappa katsayis1 ve PASCAL VOC kesisimi-iizerinde-birlesme

ile ifade edilmistir.

C.2.2. Coklu Alan Deney Sonuclari

Coklu alan yaklasimi i¢in olusturulan deney 1 ve deney 2’de egitim icin CA17
ve ON17 veri kiimleri birlestirilmistir. Egitim, sirastyla CA17 veri kiimesine ait bir
gOriintliniin aga verildikten sonra ON17 veri kiimesine ait bir goriintiiniin aga verilme
isleminin tekrarlanmasiyla gerceklesir. Deney 3 ve deney 4’te ise egitim, sirasiyla
CA17 veri kiimesi ile bir dongii tamamladiktan sonra ON17 veri kiimesi ile bir
dongiinlin tamamlanma siirecinin yinelenmesiyle gerceklesir. Deneylere ait sonuglari
Tablo Cl1.4> te goriilmektedir. Ornek goriintiiler icin deney seti tahminleri
paylasilmistir (Sekil C1.4 ve Sekil C1.5).
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Tablo C1.4: Coklu Alan Yaklasimlarinin Deney Sonuglari.

Deney Seti Egitim Sinama Kappa mloU (%)

1 CA17+ON17 CA17+ON17 0.41 41.48

2 CA17+ON17 SB16 0.18 36.22

3 CAl7 CA17+ON17 0.65 58.49
ON17

4 CA17 SB16 0.38 50.68
ON17

CA17 ON17

Etiket

Deney Seti 1

Deney Seti 3

Sekil C1.4: Coklu Alan yaklasimi Deney Seti 1 / Deney Seti 3 tahminleri. Tim
gortintiilerde mahsuller kirmizi, yabani otlar mavi, toprak siyah olarak gosterilir.




a) b) C)

Sekil C1.5: Coklu Alan yaklagimi Deney Seti 2 / Deney Seti 4 tahminleri. a) Etiket
gortintiisti, b) Deney Seti 2 tahmini, ¢) Deney Seti 4 tahmini. Tiim goriintiilerde
mahsuller kirmizi, yabani otlar mavi, toprak siyah olarak gosterilir.

C.2.3. Coklu Alan Deney Tartisma

SegNet [5] mimarisi, ON17 veri kiimesi ile egitilip SB16 veri kiimesi ile
smandiginda deney ve CA17 veri kiimesi ile egitilip SB16 veri kiimesi ile sinandig1
deneydeki Kappa degerleri Tablo 3.3 goriildiigii tizere ¢ok diisiiktiir. ON17 ve CA17
veri kiimelerinin birlestirilerek SegNet [5] mimarisinin egitilip SB16 ile smandig
deney sonuglari (Tablo C1.4) ile Tablo 3.3’teki ilgili deney sonuglar
karsilastirildiginda artis oldugu gozlemlenmistir. Coklu alan yaklagiminin, SegNet
[5] mimarisi i¢in simdiye kadar goriilmeyen yabani ot ve mahsul tiirlerinin

siiflandirilmasi genellestirilme basarisini artirdigi gézlemlenmistir.
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Ek D: Morfolojik Tabanh Kodlayic1 - Kod Coziicii Ag Mimarileri

16K 16A
Tx17 16A 16K 16A 16K 7x7
16A 16K
Tx7 7x7
7x7 3
( r 16
M Girdi [ Cikta
| Genlesme, Asimm, Toplu normallestirme
Asmmm, Genlesme, Toplu normallestirme
Havuzlama Ust Ornekleme [ Evrisim 1x1
Sekil D1.1: MorphoN_Segl ag mimarisi.
16K 16A
7x7 16A 16K 7x7
16K 16A
Tx7 16A 16K
5x5
3

h

M Girdi [ Cikta
| Genlesme, Asimm, Toplu normallestirme
Asmmm, Genlesme, Toplu normallestirme

Havuzlama Ust Ornekleme [l Evrisim 1x1

Sekil D1.2: MorphoN_Seg3 ag mimarisi.
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16K
9x9 16A
16K
9x9 16A
T7x7
16 ] I 7x7
16
16 ]
: rﬁ 16
M Girdi [ Cikta
. Genlesme, Asinim, Toplu normallestirme
Asimim, Genlesme, Toplu normallestirme
Havuzlama Ust Ornekleme [l Evrisim 1x1
Sekil D1.3: MorphoN Seg4 ag mimarisi.
16K
16A 16A
Ix9 16K
9%x9 16A
I Tx7
4 16 T7x7

Y

M Girdi [ Ciktr
[ Genlesme, Asimim, Toplu normallestirme
Asimim, Genlesme, Toplu normallegtirme
Ust Ornekleme [l Evrisim 1x1

l

Havuzlama

Sekil D1.4: MorphoN_Seg5 ag mimarisi.

67



16A

16K ok
9x9
3x3 16A 16K 16A
oA 16K
I Ind 5x5 Tx7
4 46 5x5 7x7

M Girdi [ Cikti

. Genlesme, Asinim, Toplu normallestirme

. Asimim, Genlesme, Toplu normallestirme

Havuzlama Ust Ornekleme [l Evrigim 1x1

Sekil D1.5: MorphoN Seg6 ag mimarisi.
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