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OZET

Derin 6grenme tabanli bilgisayarli gérme uygulamalarinin kullanimi, AlexNet evrigimli
sinir ag1 mimarisinin 2012'de ImageNet Biiyiik Olgekli Goérsel Tanmima Yarismasini
(ILSVRC) kazanmasinin ardindan ivme kazanmistir. Bu ivme derin 6grenme yontemlerinin
savunma sanayi, akilli sehirler, akilli video analitigi, endiistriyel denetim ve saglik hizmetleri
gibi cesitli alanlarda yaygin bir sekilde uygulamaya baslanmasina sebep olmustur. Bu ve
benzeri alanlarda elde edilen yiiksek basarim, son yillarda tarim ve hayvancilik da dahil
olmak {izere diger alanlarda yapay zeka yontemlerinin yayginlagmasina sebep olmustur. Bu
tezde; yapay zeka modeli egitimi, model optimizasyonu, model ¢alistirma, meta veri akisi,
meta veri kaydi, sonug filtreleme/arama ve veri gorsellestirme islemlerini kolaylagtirmak
amaciyla, derin 6grenme tabanli bilgisayarli gorme uygulamalari i¢in ugtan uca bir is akist
onerilmistir. Onerilen akista son teknoloji derin &grenme algoritmalar1 ve altyapilart
kullanilarak hem model egitimi hem de ¢ikarim performansi odakli olarak, siniflandirma
modellerinin karsilastirmasi gergeklestirilmistir. Tarimda yapay zeka kullaniminda birgok
farkli yontem bulunmaktadir. Ancak Onerilen ¢dziimlerin biiylik bir boliimiiniin, saha
uygulamalarinda gii¢ tiiketimi, sinirli donanim kaynagi ve cihaz boyutu gibi 6nemli kisitlar
bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda gelistirilen modelleri, literatiirdeki diger ¢aligsmalarda
gelistirilen modellerle karsilastirmak icin egitim ve ¢ikarim siireci, ayni agik kaynak veri seti
iizerinde test edilmistir. Onerilen is akis1 hem modern x86 bilgisayar sistemlerine hem de
NVIDIA Jetson gibi ARM64 gomiilii cihazlara uygulanabilecek bir ¢oziim olarak
onerilmektedir. Bu nedenle, tez kapsaminda NVIDIA Jetson aygitlari i¢in model galistirma
performansi kiyaslamalar1 da saglanmigtir.
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ABSTRACT

The use of deep learning enabled computer vision applications gained momentum after
AlexNet convolutional neural network architecture won the ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge (ILSVRC) in 2012. This led to the implementation of such methods
in various application fields including defense industry, smart cities, intelligent video
analytics, industrial inspection, and healthcare. Success of these applications enabled
agriculture and livestock management to benefit from such implementations in recent years.
In this work, we proposed an end-to-end workflow for deep learning-based computer vision
applications to facilitate the Al model training, model optimization, model deployment,
metadata streaming, metadata recording, result filtering/searching and data visualization.
The source data of the visualizations as result of the analysis are stored in a high-performance
database presented within the scope of the study. On the other hand, using the state-of-the-
art deep learning algorithms and infrastructures, both model training and inference
performance-oriented classification model comparison were carried out. In order to compare
the developed models with the models developed in other studies in the literature, the
training and inference process were tested on the same open-source data set. The workflow
is proposed as a hybrid solution that can be deployed both on streamline x86 computer
systems and ARM64 embedded devices. Therefore, deployment benchmarks for servers and
NVIDIA Jetson devices are also provided within the paper.
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1. GIRIS

Giliniimiizde savunma sanayisi, akilli sehirler, akilli goriintii analiz sistemleri, saglik ve daha
bir¢ok alana yaygin bir sekilde uyarlanan derin 6§renme yontemlerinin, bu alanlarda goriilen
yiiksek basarimlar 1s1¢inda nihai olarak birgok farkli sektordeki problemlerin direkt olarak
¢oziim mekanizmalarima da entegre edilmesine devam edilmektedir. Kronolojik olarak
gelisen derin 6grenme ve yapay zeka teknolojileri, literatiirdeki tarim ve hayvancilik [1,2],
endiistriyel denetim [3,4], otonom siiriis [5,6], spor analitigi [7,8] ve giivenlik [9,10] gibi
alanlarda yapilan caligmalara da yansimustir. Ik donemlerde sadece renk uzaylari iizerinden
boliitleme gibi ham goriintli isleme algoritmalari ile gergeklestirilen ¢alismalar, zaman
icerisinde yerlerini evrisimli sinir aglarina birakmistir. Yapay zeka yontemlerinin bahsedilen
alanlarda kullanilmasinin mevcut ve potansiyel faydalari;

e Analitik sirasinda insan kaynakli ortaya ¢ikan hatalarin giderilmesi veya azaltilmast,

e Siirekli bir gdzetmen ihtiyacinin ortadan kaldirilmasi,

e Yeterli donanim altyapisinin mevcut oldugu durumlarda daha yiliksek hassasiyet ile

analiz yapilmasi,

e 7/24 calisma esasinda maliyetlerin diisiiriilmesi seklinde siralanabilir.

Tarim ve hayvancilik sektdrleri hem insanligin devamina sagladiklar katkilardan hem de
artan diinya niifusunun gelecekte saglikli bir sekilde siirdiiriilebilmesi agisindan kritik bir
oneme sahiptir. Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii (FAO) ve Uluslararasi
Telekomiinikasyon Birligi’ne (ITU) gore, 2050 yilina kadar dokuz milyar esigine gelmesi
beklenen diinya niifusunun yiyecege olan talebini karsilayabilmek i¢in tarim tiretiminin %70
oraninda artmasmin gerektigi belirtilmektedir [1]. Fakat insanligin toprak, su gibi dogal
gezegen kaynaklarini verimsiz kullanmasina ve hizli sanayilesmeye bagl olarak, ekilebilir
arazi alanlar1 biiyiik bir hizla daralmaktadir. Ote yandan iklim degisiklikleri, kiiresel su
kithig1 ve yetersiz kalan su-tarim politikalar1 bu siireci hizlandirmaktadir. Bu sebeplerle, hali
hazirda bir¢ok kamusal ve 6zel gergek diinya problemlerine yonelik yiiksek basarimli
coziimler gelistirilmesine olanak saglamis olan goriinti isleme ve derin 68renme
tekniklerinin, tarim ve hayvancilik alanlarina uyarlanmasi, bu alandaki verimi ve iiretim

giiciinii artirabilir.



Dogal etmenler disinda tarimdaki iiretim verimini etkileyen en énemli unsurlardan birisi
insan; dolayisiyla nitelikli ig giicii ihtiyacidir. Nitelikli is glicliniin bulunmadig1 durumlarda
oraya ¢ikan yanlis tiir ve oranda ilag kullanimu tiiketiciler i¢in saglik sorunlari teskil etmesine
ek olarak toprak, su, giibre ve diger bitkileri kirletebilmektedir. Pestisitlerin, hasere ve
yabani otlarla birlikte kuslar, baliklar, yararli bocek tiirleri ve hedef olmayan diger bitkiler
icin de 6ldiiriicii etkisi olabilmektedir [2]. Bu tip durumlar géz dniine alindiginda dijital tarim
iretkenlik, cevresel etki, gida giivenligi ve siirdiiriilebilirlik agisindan birgok zorlugun

¢ozlimii i¢in 6nemli olmaktadir [3].

Yapay zekanin Ozellestirilmis alt dallar1 olarak tanimlanan derin 6grenme ve makine
ogrenmesi, kendi iclerinde barindirdiklar istatistiksel yontemler araciligiyla, tanim
yapilmis olan problemlerin ¢oziimiinde hem goriintiilerin hem de zamana bagl verinin
analiz edilmesini saglar. Bu analiz gelecege dair yliksek basarim ve hassasiyette tahminler
olusturulur. Burada makine 6grenmesi teknikleri agirlikli olarak Cizelge yapisina sahip veri
kiimeleri iizerinde uygulanabilir yontemler sunarken; derin 6grenme yontemleri goriintii
analizi gibi karmagik problemlerin ¢6ziimiinde derin sinir aglarini kullanarak, ge¢mis
veriden “edinilen tecriibeler” ile yeni verilere dair tahmin tiretmektedir. Derin 6grenme,
cesitli evrisim islemleri araciligiyla verilerin hiyerarsik bir temsilini saglayan “derin” sinir
aglan ile ilgilidir. Bu, daha biiylik 6grenme yeteneklerinin ve dolayisiyla daha yiiksek

performans ve hassasiyet degerlerinin elde edilmesini miimkiin hale getirir [4].

Tarimda yapay zeka uygulamalarinin hali hazirda kullanimda olan ve potansiyel olarak

saglayabilecegi faydalar arasinda asagidaki maddeler siralanabilir.

e Gelismekte olan bitkilerin ihtiyag duydugu su ve besini tiiketen yabani otlarin ytliksek
hassasiyetli bir sekilde ilaglanarak ayiklanmasi.

e Haserelerin tespit edilip goriintii analizi ile zararli ve zararsiz olarak ayirt edilmesi, zararl
olanlar i¢in yiiksek hassasiyetli ilaglamanin yapilmasi.

e (esitli bitkilerin yapraklar: lizerinde goriintii analizi yapilarak bitkideki hastaliklarin ve
seviyelerinin tespit edilip dogru tiir ve oranda ilagclamanin yapilmasi.

e Yiiksek hasat verimliligi i¢in farkli olgunluk evrelerindeki meyvelerden hangilerinin
toplanmaya uygun oldugunun ayirt edilmesi.

e Hali hazirda elde edilmis olan hasattaki ¢iiriiklerin otomatik bir sekilde analiz edilip

ayiklanmasi.



Siralanmis olan yapay zekd temelli uygulamalarin arka planinda goriintii analizinin
yapilabilmesi i¢in agirlikli olarak derin 0grenme yontemleri kullanilmaktadir. Derin
O0grenme alani ile ilgili olarak derin sinir aglarinin “6grenmesini” ve yiiksek basarimin elde
edilmesini saglayan temel ister ise yiiksek kaliteli ve kullanilabilir veridir. Farkli tiirde veri
kiimelerinin elde edilmesi ile goriinti siniflandirma, boéliitlendirme ve nesne tespiti gibi

islemler, bitki fotograflari lizerinde uygulanabilmektedir.

Yapay zeka temelli uygulamalarin arka planinda goriintii analizinin yapilabilmesi i¢in
agirlikli olarak derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir. Literatiirde incelenen
caligmalardaki en yaygin derin 6grenme gorevi tiirleri, esas olarak yiiksek dogrulukta

siniflandirma, nesne tespiti ve semantik boliimleme modellerinin egitimine yoneliktir.

Gelisen ve dijitallesen tarim alaninda makine 6grenmesi, goriintii isleme ve derin 6grenme
gibi ileri teknolojilerin entegrasyonu tiretkenligi, siirdiiriilebilirligi ve verimliligi artirmada
¢ok dnemli bir rol oynamaktadir. Ozellikle bitkilere yonelik problemlerin, diisiik maliyet ve
yiiksek dogrulukla tanimlanmasi ve buna yonelik olarak dogru ilaglandirmanin uygulanmasi
acisindan, cesitli tarimsal problemleri ¢6zmeyi amaglayan siniflandirma modellerinin
gomilii cihazlara uyarlanmasi, kritik bir teknolojik gelismedir. Verileri 6nceden
tanimlanmis ve etiketlenmis siniflara ayirmak i¢in makine 6grenimi algoritmalarini kullanan
siniflandirma modelleri, bitki hastaliklarinin tespiti, yabani otlarin tanimlanmasi, verim
tahmini ve toprak kalitesi degerlendirmesi gibi uygulamalarda biiyiik bir potansiyel ortaya

koymustur.

Ancak bu modellerin pratik bir sekilde uygulamaya konulmasi sirasinda gesitli zorluklar
ortaya ¢ikmaktadir. Siradan tarim ve hayvancilik bdlgelerinde, genellikle sinirli baglanti
kabiliyeti ve kisitl hesaplama kaynagi bulunmaktadir. Bu durum hem yiiksek verimli hem
de kendi kendini idame ettirebilen ¢oziimler gerektirmektedir. Nispeten kiigiik boyutlu,
diisiik gli¢ tliketimine sahip ve kendi igerisinde veri isleme yetenegine sahip gomiilii
cihazlar, bu uygulamalar i¢in ideal bir sistem altyapisi sunmaktadir. Gomiilii sistemlerin
sahip olduklar1 potansiyele ragmen sinirli hesaplama giigleri, sinirli bellek kapasiteleri ve
diistik enerji biitgeleri gibi kisitlamalar nedeniyle karmasik siniflandirma modellerinin bu
cihazlar iizerinde uygulamaya konulmasi, ileri seviyede uzmanlik gerektirmektedir. Sonug

olarak, derin 6grenme modellerinin gomiilii sistemlerin sahip oldugu donanim kaynak



siirlar1 dahilinde etkili bir sekilde ¢alismasi i¢in gereken uyarlama ve optimizasyon

stireglerine duyulan ihtiyag giin gectikge artmaktadir.

Smiflandirma modellerinin gomiilii sistemlerde uygulamaya konulmasindaki zorluklarin

astlmasi, asagida siralanan sebeplerden dolay1 biiylik 6nem tagimaktadir:

Geligmis hassas tarim: Ciftgiler, optimize edilmis siniflandirma modellerinin ¢alisabildigi
goémiilii sistemlerden yararlanarak mahsullerini ve arazi topraklarini gergek zamanli olarak
takip edebilir ve yonetebilirler. Bu sayede sulama, giibreleme ve ilaglama miktar1 gibi
uygulamalarin, hassas bir sekilde yapilmasini saglayarak atiklarin ve cevresel etkinin

azaltilmasina olanak saglayabilirler.

Erisilebilirlik ve dl¢eklenebilirlik: Gomiili sistemler genellikle diisiik maliyetli ve taginabilir
olup, gelismis tarim teknolojilerini kiigiik ¢iftciler ve kirsal bolgelerdeki uygulamalar igin
de erisilebilir hale getirir. Boylece hassas tarim araglarina erigim kolaylasmis ve kaynaklarin

yetersiz oldugu bolgelerde de tarimsal kalkinmanin desteklenmesi saglanmis olur.

Stirdiiriilebilirlik ve verimlilik: Cihazin kendi igerisinde yapilan igslemler, bulut sunucularina
stirekli veri aktarimi ihtiyacini en aza indirerek; bant genisliginden tasarruf edilmesiyle
birlikte veri aktariminin ve uzaktan hesaplamanin gerektirdigi enerji tiiketimini de
azaltmaktadir. Boylece ek bir avantaj olarak, genel karbon ayak izinin azaltilmasiyla

tarimsal uygulamalarin siirdiiriilebilirligine katkida bulunmak miimkiindiir.

Dayaniklilik ve otonomluk: Gomiili sistemler, tarimsal faaliyetlerin harici ag kosullarindan
bagimsiz olarak caligmaya devam etmesini saglar. Dolayisiyla, o6zellikle internet
baglantisinin miimkiin olmadig1 veya gilivenilmez olabilecegi kirsal veya izole bdlgelerde
gomiilii sistemlerle c¢alisabilmek ¢ok degerli bir hale gelmektedir. Otonom sistemler,

tarimsal uygulamalarin baglant1 kesintilerine kars1 dayanikliligini artirabilmektedir.

Ekonomik faydalar: Gomiilii sistemlerde ¢alisan siniflandirma modelleri verim tahminlerini,
bitki hastalik tanimlamalarmi ve kaynak yoOnetimini iyilestirerek daha yiiksek {iriin
verimliligi ve kalitesi elde edilmesini saglayabilir. Bu sayede tarim faaliyetlerinin ekonomik
stirdiiriilebilirligini artirarak, tarim sektoriiniin genel karliligina ve siirdiiriilebilirligine

katkida bulunulabilir.
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Ozetlenecek olursa; smiflandirma modellerinin tarimsal uygulamalara yénelik olarak
gomiilii sistemlerde uygulamaya konulmasi, modern tarima yonelik bir doniisiimde biiyiik
bir etkiye sahip olacaktir. Bu doniisiim, yalnizca geleneksel yontemlerin yetersizliklerini
¢ozmekle kalmayip, ayn1 zamanda daha verimli, siirdiiriilebilir ve kapsayici bir tarimsal
gelecegi de beraberinde getirmektedir. Bu c¢alisma, mevcut zorluklarin {istesinden
gelebilecek optimize edilmis ¢o6ziimleri kesfetmeyi ve gelistirmeyi; bdylece tarim
uygulamalarini, ileri bir seviyeye tasimada gomiilii sistemlerin tiim potansiyelini ortaya

koymay1 amaglamaktadir.

Siniflandirma modellerinin  gémiilic  sistemler kullanilarak tarimsal uygulamalara
entegrasyonu, geleneksel tarim uygulamalarinda maliyet etkin bir sekilde verimliligi
artirmay1 hedeflemektedir. Bu ¢caligmada, bahsedilen modellerin nasil yiiksek dogruluklu bir
sekilde egitilecegi, gomiilii sistemlerde nasil optimize bir sekilde caligtirilacagi, model
ciktilarinin son kullaniciya nasil daha verimli bir sekilde aktarilacagi, o6lgeklendirme
probleminin ¢6ziimii Ve bunlarin potansiyel etkilerini vurgulayan ekonomik ve akademik

yanlar agiklanmstir.

Tarim, kiiresel ekonomiye onemli Ol¢iide katkida bulunan ve o6zellikle gelismekte olan
tilkelerde niifusun 6nemli bir boliimii i¢in istihdam imkanlart yaratan kritik bir sektordiir.
Gomiili sistemler, yapay zeka ve goriintii isleme gibi teknolojilerin, tarimda uygulanmasi

onemli ekonomik faydalar saglayabilmektedir.

Maliyetleri diisiirme agisindan, siniflandirma modellerinin uygulamaya konuldugu gomiilii
sistemler, ¢esitli tarimsal siiregleri otomatize ederek isgilik maliyetlerini ve elle takip etme
ihtiyacin1  azaltabilir. Ornegin, otomatik hasere tespit sistemleri, pestisit kullanimim
potansiyel olarak %30'a kadar azaltip, dnemli 6l¢iide maliyet tasarrufu saglayabilmektedir.
Bu teknolojilerin daha ¢ok benimsenmesiyle birlikte, 2020'de 7,4 milyar dolar olan gomiilii
sistemleri de igeren kiiresel tarim robotu pazarinin, 2025'e kadar 20,6 milyar dolara ¢ikmasi
beklenmektedir [11,12].

Bu teknolojiler ayn1 zamanda, iiretkenligi artirmak i¢in ger¢cek zamanli ¢ikarim sonuglarina
dayanan analitikler saglayarak, mahsul yonetim siirecindeki kararlarin iyilestirilip, verimin
artmasina katkida bulunmaktadir. Gergek zamanli ¢ikarim sonuglar ve analitiklerin

saglayacagl hassas tarim teknolojilerinin, mahsul verimini %10-15 oraninda artirdigi



gorilmistiir [11,2]. Kiiresel anlamda bir 6rnek olarak; toprak sagliginin takibi i¢in gomiili
sistemlerin kullanilmasi sayesinde, giibreleme ve sulamay1 optimize ederek mahsul verimini
potansiyel olarak %25'e kadar artirmak miimkiindiir. Bu iyilestirmeler, 2050 yilina kadar 9,7
milyara ulasmasi beklenen diinya niifusu i¢in hayati 6nem tasiyan, kiiresel tarima dayali gida

tiretiminde 6nemli bir artisa katkida bulunabilir [11,12].

Bu teknolojileri benimseyen c¢iftciler ve tarimsal isletmeler, {riinlerinin kalitesini ve
miktarini artirarak rekabet avantaji kazanabilirler. Siniflandirma modelleri araciligiyla bitki
hastaliklarinin erken tespiti, yillik mahsul kayiplarinin %20-30'unu 6nleyebilir. Boylece
tiriinlerin daha iyi pazarlanabilmesi ve daha yiiksek fiyatlarla satilabilmesi de miimkiin
olacaktir. Bu teknolojilerin uygulanmasi, ¢ift¢i veya isletme karliligint %15-20 oraninda

artirabilir [11,12].

Ekonomik gelisme agisindan incelendiginde, bu teknolojilerin yaygin sekilde kullanilmasi
kirsal kalkinmay1 tesvik ederek yiiksek teknolojili yeni tarimsal is alanlar1 yaratacak ve
tarimsal teknoloji sektorlerine yatirimi tegvik edecektir. Yalnizca ABD'de, hassas tarim
pazarinin 2030 yilina kadar 80,000'den fazla istihdam olusturmasi beklenmektedir. Ayrica,
kiiresel hassas tarim pazarinin biiyiikliigiiniin, 2027 yilina kadar 12,9 milyar dolara ulagmasi
ve 2020 yilindan itibaren yillik bilesik biiylime oraninin (CAGR) %]13,1 olmasi
beklenmektedir [5].

Tarimsal uygulamalara yonelik gomiilii sistemler iizerinde siniflandirma modellerinin
calistirilmasi yalnizca ekonomik agidan degil, ayn1 zamanda akademik kazanimlar agisindan
da avantajlidir. Bu ¢aligma alani, aragtirma-gelistirme ve yenilikler agisindan birgok firsat

sunmaktadir.



2. LITERATUR TARAMASI

Disiplinler aras1 arastirmalar ve uygulamalar agisindan degerlendirildiginde; bilgisayar
bilimi ve miihendisligi, tarim alaninda birgok probleme ¢6ziim sunabilir ve disiplinler arasi
is birligine de katkida bulunabilir. Arastirmacilar sensér gelistirme, makine G6grenimi
algoritmalar1 ve sistem entegrasyonu gibi cesitli agilardan ¢6ziim gelistirebilir. Hali hazirda,
hassas tarim alaninda her yil yayinlanan 1,500in tizerinde makale, bu alana yonelik

akademik ilgiyi ve popiilerligi yansitmaktadir.

Gomiilii sistemlerin sinirli hesaplama kabiliyetleriyle ¢aligabilen verimli ve yiiksek
dogruluga sahip siiflandirma modellerinin gelistirilmesi asilmasi gereken bir zorluktur. Bu
zorluklar, makine &grenmesi tekniklerinde, Ozellikle model optimizasyonu ve hafif
algoritmalarin gelistirilmesi konularinda uzmanlik gerektirir. Hafif makine 6grenimi

modelleri ile ilgili akademik makalelerin sayis1 son bes yilda yillik %25 artig gdstermistir

[6].

Akademik caligmalar ayn1 zamanda, bu teknolojilerin siirdiiriilebilir tarim uygulamalarina
nasil katkida bulundugunu da ortaya ¢ikarabilecek potansiyele sahiptir. Yapilan ¢aligmalar,
zirai ilaglarin kullaniminin azaltilmasi ve kaynak yonetiminin iyilestirilmesi gibi ¢evresel
faydalara odaklanarak, bu tiir sistemlerin uygulamaya konulmasin1 daha da tesvik edebilir.
Ornegin hassas tarim teknolojileri, su kullanimini %20'ye kadar azaltarak daha siirdiiriilebilir

tarim uygulamalarina katkida bulunabilir [6].

Ek olarak bu teknolojilerin {iniversite ve diger akademik kurum miifredatlarina entegre
edilmesi, 0grencilere hem tarim hem de teknoloji alaninda uygulamali deneyim elde
edilmesini saglayacaktir. Bu sayede, geligsmis tarim sistemlerinin daha yaygin bir sekilde
kurulmasi ve yonetilmesi konularinda nitelikli yeni nesil uzmanlar ortaya ¢ikabilir. Son on
yilda, hassas tarim ve ilgili alanlara dair igerik sunan {iniversitelere kayitlarda %30'luk bir

artig gortilmistiir [6].

Akademik alan agisindan arastirmacilar ayni zamanda bu teknolojilerin uygulanmasina
iliskin politik sonuclar1 ve etik hususlarin da {izerinde calisabilirler. Buna veri gizliligi,

kiiclik dlcekli ciftei ve isletmeler i¢in teknolojiye erisilebilirlik ve kirsal bolgelerde yasayan



niifus lizerindeki sosyoekonomik etki ile ilgili sorunlarin ele alinmasi da dahildir. Hassas
tarim teknolojilerinin benimsenmesini destekleyen politikalar, ¢iftcilerin teknoloji

adaptasyonu konusunda %5-10 oraninda bir artisa yol agabilir [6].

Akademik agidan ozetlenecek olursa, siniflandirma modellerinin tarimsal uygulamalara
yonelik gomiilii sistemler lizerinde uygulanmasi, 6nemli ekonomik ve akademik firsatlar
sunmaktadir. Bu calisma, belirtilen agilar1 aragtirmayir ve bu teknolojilerin tarimsal
iiretkenligi ve siirdiiriilebilirligi artirmak ve ayn1 zamanda arastirma-gelistirme konusunda
da farkli acilardan katk1 saglamak icin nasil etkili bir sekilde uygulanabilecegine dair bilgiler

sunmay1 amaglamaktadir.

Bu ¢aligmanin literatiir taramas1 siirecinde incelenen biitiin ¢caligmalarda, agirlikli olarak tarif
edilmis olan hususlar lizerinde durulmus ve genel anlamda yiiksek basarimli goriintii isleme
modellerinin ~ “egitilmesi”  siirecine  odaklanilmistir. Fakat tarim c¢alismalarin
otomatiklestirilmesi ve karar destek sistemlerinin gelistirilmesi agisindan bakildiginda,
incelenen modellerin nihai bir robotik veya 6zerk bir sistemde ¢alistiritlmasi gerekmektedir.
Belirtilen sistemler sahada ¢alisacak olan asil etmenler olacagindan hafif, enerji verimliligi
yiiksek ve kiiclik alan kaplayan hesaplama birimlerine sahip olmalidir. Dolayisiyla incelenen
modellerin, bu gerekliligi karsilayan gémiilii ve ug sistemlerde yiiksek verimli bir sekilde
caligtirllmas: da kritik bir 6neme sahiptir. Bu sebeple incelenen biitiin modeller, ayni

zamanda ¢aligtirma performansi agisindan da degerlendirilmistir.

2.1. Metodoloji

Makale analizi yapilan alana dair ilgili caligmalara Science Direct, Web of Science, IEEE
Xplore ve Google Scholar akademik kaynaklarinda anahtar kelime tabanli aramalar
yapilarak ulagilmistir. Odaga uygun ¢alismalarin siralanmis bilimsel veri tabanlarinda

bulunabilmesi i¢in kullanilmig olan anahtar kelimeler agsagidaki sekildedir:

“deep learning”, “artificial intelligence”, “agriculture”, ‘“crop”, “edge ai”, “embedded

systems”.

Ulasilan sonuglar arasindan, alana dair daha giincel ve detayli bir degerlendirmenin

yapilabilmesi amaciyla, 2018 yilindan sonraki yalnizca dergi makalesi tiiriinden ¢aligmalar



ayiklanmistir. Sonug olarak belirtilen kriterlere uygun 17 makale, asagidaki temel basliklar
Ozelinde detayli bir sekilde analiz edilmistir.

e (Odaklanilan tarim problemi

e Problemi tanimlayan veri seti

e Veri setindeki siiflar ve etiketleme tiirii

e Uygulanan veri ¢esitlendirme yontemleri

e Egitilen evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisi

e Model egitiminde kullanilan hiperparametreler

e Modelin egitim ve test performans sonuglari

e Modelin diger modeller veya yontemler ile karsilagtirmasi

e Model egitiminde ve varsa ¢ikarimda kullanilan donanim &zellikleri

e Modelin ¢ikarim asamasindaki ¢alisma hizi

Belirtilmis olan 17 ¢alisma ile ilgili olarak odaklanilan problem, kullanilan veri seti ve
ozellikleri, goriintii 6n islem yontemleri, modeller ile ilgili teknik detaylar ve performans

sonuglar1 bu boliimde agiklanmustir.

QOdaklanilan problem tiirleri

Incelemeye konu olan 17 makalede odaklanilan konular arasinda; meyve tespiti ve
siniflandirma, bitki hastalik tespiti ve siniflandirma, hagere tespiti, meyve olgunluk ve
meyve saglik durumlar1 bulunmaktadir. Calismalarda agirlikli olarak bu konulardan meyve
tespiti ve simniflandirma ile bitki hastalik tespiti ve smiflandirma konular1 iizerinde
durulmustur. Baz1 calismalar ise birden fazla odak konusu iizerinde karma c¢oziimler

tiretmistir.

Veri kaynaklari

Biitlin makalelerde sunulmus olan derin 6grenme modellerinin egitilecegi verilerin hangi
kaynaklar lizerinden elde edildigi detayli bir sekilde incelenmistir. Ulasilan sonuglara gore

makalelerde agirlikli olarak yazarin kendisi tarafindan direkt olarak uygulama sahasindan
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toplanan veriler kullanilirken; makalelerin bir kisminda internette amaca yonelik
hazirlanmis hazir veri kiimeleri ile dzel veri kiimeleri harmanlanmistir. incelemesi yapilan
makalelerden bir tanesinde ise hem hazir veri kiimesi hem de gelistirilen model tarafindan

iiretilen sentetik veri kiimesi harmanlanarak nihai veri kiimesi elde edilmistir.

Incelenen makalelere gore veri kiimesi kaynaklarmin dagilimi asagida listelendigi
sekildedir:

e PlantVillage [7]

e BRACOT [8]

e Forestry Images [9]

e Pest24 [10]

e AgriPest21 [11]

e Ozel Veri Kiimesi [13-20]

Listelenmis olan veri setlerinin tamami kara araclari, dijital fotograf kameralar1 veya akilh
telefon kameralar1 kullanilarak toplanmistir. Ozel veri kiimesi kategorisi altinda toplanan ve
makalenin yazar1 tarafindan olusturulmus olan veri kiimelerinin neredeyse tamaminda, farkli
151k ve hava durumu kosullarinda verilerin toplanmasina 6zen gosterilmistir. Bu kosullar
altinda olusturulmayan veri kiimelerinde ise Veri On Isleme bashg: altinda agiklanan

yontemlere gore farkli 1siklandirma kosullar1 yapay bir sekilde olusturulmustur.

Veri 06n isleme

Veri 6n isleme, goriintii, metin veya ses tabanli verilerin yapay zeka modeline girdi olarak
verilmeden 6nce modele uygun format veya yapiya uygun hale getirilmesi stirecidir. Bu
incelemede, lizerinde durulan makalelerin tamami1 goriintii tabanl yaklasim sergilediginden

yalnizca gorsel veri lizerinde uygulanan 6n islem adimlarindan bahsedilmistir.

Incelenen makalelerin tamaminda model egitimi i¢in kullanilan veri setleri {izerinde veri &n
isleme yontemleri uygulanmistir. Bunun sebebi, biitiin yapay sinir ag1 mimarilerinin, girdi
katmani i¢in uygun goriintii boyutlarinin gelistirme agamasinda belirlenmis olmasidir. Veri
kiimelerinin olusturulmasi asamasinda goriintiileri elde etmek i¢in kullanilan ve giinlimiiz

teknolojisine sahip dijital kameralar 1280x720 (720p), 1920x1080 (1080p), 2048x1080 (2K)
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ve 3840x2160 (4K) gibi farkli profillerde yiiksek ¢Oziiniirliiklii goriintii elde edilmesini

saglar.

Fakat modern derin sinir ag1 mimarilerinde, hesaplama verimliligini artirabilmek amaciyla
512x512, 256x256 veya 229x229 gibi kameralarin sagladigindan ¢ok daha diisiik
coziiniirlikte girdiler kabul edilir. Bu sebeple, incelenen biitiin makale ¢alismalarinda,
veriler modele beslenmeden &nce yeniden boyutlandirma islemi gerceklestirilmistir. Ornek
olarak Tian ve digerleri (2019) [12] calismasinda elma bahgelerinden kendisinin elle
topladig1 goriintiileri kullanarak 6zel bir veri seti olusturdu. Fakat topladigi gorseller
3000x4000 piksel ¢coziiniirliige sahipken gelistirmis olduklari model 512x512 girdi boyutuna
sahip oldugundan yeniden boyutlandirma islemi uygulanmistir. Benzer sekilde Too ve
digerleri (2019) [13] model basarim karsilastirmasi yaparken kullandigi 256x256
coziiniirliikte gorsellerden olusan PlantVillage veri setini, Inception V4 modeli i¢in 299x299
boyutlarina genisletirken; VGG-16, ResNet-50/101/152 ve DenseNet modelleri igin
224x224 boyutlarina kiigiiltmiistiir.

Ma ve digerleri (2018) [14] nin ¢alismasina gore bir bagka 6n islem yontemi olarak Excess
Red Index, HSV ve L*a*b* gibi farkli renk uzaylarina gore goriintiiniin geri kalanindan
ayristirilan ve yalnizca anormallik bulunma ihtimali olan alan, nihai karar ve siniflandirma

icin modele beslenmistir.

Incelenen ¢alismalarin bir kisminda ise nesne tespiti, semantik boliitleme ve semantik dge
boliitleme yontemlerinin kullanimindan kaynakli olarak VIA [15], CVAT [16], LabelMe
[17] ve Labellmg [18] gibi araglar kullanarak veri etiketleme isleminin yapilmasi

gerekmektedir. Verilerin etiketlenme tiirlerine gore dagilimlari agagidaki gibidir.

Smiflandirma i¢in Dizin Ayristirma ile etiketlenen ¢alismalar:
e Too ve digerleri [13]

e Tassis ve digerleri [19]

e Ma ve digerleri [14]

e Momeny ve digerleri [20]

e Zhao ve digerleri [21]

e Gonzales-Huitron ve digerleri [22]
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e Partel ve digerleri [23]
e Abbas ve digerleri [24]

Nesne Tespiti i¢in Cevre Kutusu (Bounding Box) ile etiketlenen ¢aligmalar:
e Tian ve digerleri [12]

e Ngo ve digerleri [25]

e Partela ve digerleri [26]

e Rao ve digerleri [27]

e Wang ve digerleri [10]

e Partel ve digerleri [23]

e Wang ve digerleri [11]

e Garcia-Manso ve digerleri [28]

Semantik Boliitleme ve Semantik Oge Béliitleme icin Bolgesel Maske (Region Mask) ile
etiketlenen ¢aligmalar:

e Tassis ve digerleri [19]

e Rao ve digerleri [27]

e Linve digerleri [29]

e Yuve digerleri [30]

Veri cesitlendirme

Derin 6grenme modellerinin daha az veriyle yiiksek basarim seviyelerine ulagabilmesini
saglayan yontemlerden bir tanesi, ham veri seti iizerinde uygulanan veri ¢esitlendirme
islemleridir. Veri cesitlendirme, goriintiilere ait renk kanallar1 ve geometrik bulunuslari
iizerinde bir takim goriintii isleme algoritmalarimin uygulanmasiyla tek bir goriintiiden
bir¢ok farkli varyasyonda goriintiiniin elde edilebilmesini saglar. Derin sinir aglari, insan
goziinden farkli olarak goriintiileri birer anlamli sekil veya renk olarak algilamak yerine
piksel tabanli degerlerden algilama yoluyla ¢alistigindan, olusacak her yeni varyasyon derin
o0grenme modeli i¢in yeni bir goriintii anlamina gelmektedir. Boylece tek bir goriintii
sahnesinin farkli varyasyonlar ile derin 6grenme modeline beslenmesi sayesinde hem veri

miktart artirllmis olur hem de daha genellestirilebilir bir model elde edilebilir.
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Derin 6grenme uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilan on ii¢ tane veri ¢esitlendirme
metodu asagidaki sekilde listelenebilir:

e Rastgele Giiriiltii (Random Noise)

e Kirpma (Cropping)

e Dondiirme (Flipping)

e Olgeklendirme (Scaling)

e Parlaklik (Brightness)

e Renk Degisimi (Color Augmentation)
¢ Yogunluk (Saturation)

e Doygunluk (Contrast)

e Rotasyon (Rotation)

e Kaydirma (Translation)

Fakat tarim alaninda yapilan derin 6grenme tabanli goriintii isleme calismalarinda eger
iizerinde c¢alisilan problem bitki yapraklari, ¢icekler ve meyveler ile alakaliysa, yukarida
listelenmis olan her yontem uygulanamamaktadir. Renk kanallarinda yapilacak degisimler
Yesil  kanal iizerindeki  problemi  tanimlayan  Ozniteliklerin  kaybolmasini
saglayabileceginden tercih edilmemektedir. Benzer sekilde Yogunluk ve Doygunluk
yontemleri de bitkiyi tanimlayici renk verisinde degisime sebep olabileceginden ya ¢ok

diistik oranlarda uygulanmali veya hi¢ uygulanmamalidir.

Incelenen makaleler kapsaminda iki tanesi [13,24] hari¢ diger biitiin caligmalarda veri
cesitlendirme yontemleri farkli sekillerde uygulanmustir. Ozel olarak bu bes ¢alismadan
ilkinde kullanilan PlantVillage veri seti lizerinde ¢esitlendirme yapilmamasinin asil sebebi,
karsilagtirma yapilacak modellerin farkli verilerden etkilenmeden ham veri iizerinde
iretecegi sonuclarin karsilagtirilmasinin  yapilmak istenmesidir. Veri c¢esitlendirme

yontemlerine dair detaylar EK-1"deki tabloda gosterilmistir.

Calismalarda kullanilan yontemler incelendiginde en yaygin sekilde kullanilan yontemler
olan Dondiirme ve Rotasyon 6n plana ¢ikmaktadir. Kullanim yaygimligi agisindan bu iki
yontemi Parlaklik, Renk Degisimi, Yogunluk ve Kaydirma yontemleri takip etmektedir.
Uygulanan veri ¢esitlendirme yontemleri arasindan ham goriintii isleme algoritmalarindan

farkli olarak en dikkat ¢eken ise Abbas ve digerleri [24]’nin g¢alismasidir. Bu ¢aligmada
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Cekismeli Uretici Ag tabanli1 cGAN (Conditional Generative Adversarial Network) modeli
ile rastgele giiriiltiiden sentetik veri iiretilmis ve yenilik¢i bir sekilde sentetik veri liretimi

saglanmustir.

Derin 68renme tabanli mimari detaylan

Tarim alaninda yapay zeka uygulamalar1 kapsami altinda bu makalede incelenen biitiin
caligmalarda derin 6grenme tabanli Evrisimli Sinir Aglar1 kullanilmigtir. Fakat kullanilan ag
mimarileri, modele girdi olarak verilecek goriintiilere dair 6n islemler ve bazi ¢alismalarda
model ¢iktisindan elde edilen ¢ikt1 goriintiileri iizerinde yapilan son islemler konularinda
degiskenlik gostermektedir. Ornek olarak alti galigmada asil onerilen derin 6grenme
modeline verilecek olan girdi goriintiileri; histogram veya renk uzay1 boliitleme [14, 20, 21],
semantik boliitleme [19], [26] veya bir siniflandirict modeli 6znitelik ¢ikaricist olarak
kullanma [28] seklindeki is akisi ile daha yiliksek basarim degerleri elde edilmeye
calisilmstir.

Incelenen biitiin ¢alismalardan farkli olarak Abbas ve digerleri [24] nin ¢alismasinda bir 6n
islem yontemi olarak CGAN mimarisi ile fotografi g¢ekilen goriintiiden sentetik veri
olusturulmustur. Olusturulan sentetik veri daha sonra hem orijinal veri setine eklenmis hem
de sunulan derin 6grenme modeline bir girdi olarak beslenmistir. Diger ¢aligmalarda ise
goriintliler, gelistirilen modele herhangi bir 6n isleme tabi tutulmadan ham halde
beslenmistir. Calismalarda uygulanan ¢ikarim sonrasi islemler incelendiginde ise [25]’de
YOLOv3-tiny nesne tespit modeli ile fotograftaki konumu tespit edilen bal arilari daha sonra
KF ve Hungarian algoritmalart kullanilarak takip akisina dahil edilmislerdir. [26]de ise
YOLOV3 modeli ile tespit edilen ilgili bitki alan1 64x64 piksel boyutlarinda kirpilarak daha
yiikksek basarimli bir smniflandirma yapilabilmesi i¢in YOLOv1 modeline girdi olarak
beslenmistir. Bir diger ¢ikarim sonrasi islem olarak ise [29]’de FCN8 s adli semantik
boliitleme modelinden elde edilen maske goriintiisii {izerinde Canny Kenar Tespit [31]
algoritmas1 kullanilarak, tarim robotunun ilerleyecegi tarla sinirlarmin belirlenmesi

amaglanmustir.

Uyarlanmis olan evrigimli sinir ag1 mimarilerine bakildiginda ise 6 ¢alismada sunulan ana
model veya karsilagtirma yapilan rakip modellerden en az bir tanesinde ResNet [31]

mimarisine sahip tirev modeller kullanmilmistir [11,13,19,23,27,28]. ResNet tabanli
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mimarilerden ise hem hesaplama verimliligi hem de hizli ¢alisabilirlik acilarindan avantaji
sayesinde ResNet-50 tiirevi agirlikli olarak tercih edilmistir. Odaklanilan derin 6grenme
gorevlerinin temelinde incelendiginde; smiflandirma problemi igin ResNet’ten sonra en
yaygin olarak VGG-16, nesne tespiti icin YOLO-V3 ile Faster R-CNN ve boliitleme igin
Mask R-CNN mimarileri kullanilmistir.

Kullanilan mimarilerin tercih edilmesindeki sebeplerin arasinda, bu mimarilerin popiiler
derin 6grenme kiitliphanelerince desteklenmesi ve boylece model egitim siireclerinin kolay
bir sekilde yapilabilmesidir. incelenen makaleler arasinda kiitiiphane ve kullanilan yazilim
detaylar1 aktarilan on calisma igerisinde PyTorch, TensorFlow ve MATLAB kullanimi
goriilmektedir. Kullanim dagilimi acisindan incelendiginde doért ¢alismada PyTorch, iic
calismada Tensorflow, iki ¢alismada MATLAB ve diger bir ¢alismada ise TensorFlow ve
MATLAB bir arada kullanilmistir. Bu ¢alismalarda gelistirilen modellerin, tarim sahalarinda
calisan gomiilii sistemlerde uygulamaya konulmasi dikkate alindiginda ise optimizasyon ve
model hizlandirma 6nemli hale gelmektedir. Tercih edilen gomiilii sisteme bagli olarak, bu
optimizasyon ve hizlandirma islemi NVIDIA firmasi tarafindan gelistirilen TensorRT [32]
kiitiiphanesi ile uygulanabilmektedir. Hali hazirda birgok endiistriyel ve ticari uygulamada
kullanilmakta olan bu kiitliphane, incelenen ¢aligmalar arasinda yalnizca iki makalede

kullanilmastir.

Irdelenmis olan mimariler kullanilirken, yiiksek parametre ve derin katman yapilarina sahip
oldugundan ImageNet [33] gibi yiiksek veri sayisina sahip veri kiimeleri ile egitilerek yiiksek
basarim degerlerine ulasilabilmektedir. Fakat tarim alani i¢in gelistirilmis ve agik kaynakli
olarak sunulan Veri Kaynaklar1 baslhigi altindaki veri kiimeleri, her ne kadar Veri
Cesitlendirme baslig1 altinda sunulan yontemlerle veri sayilari artirilmaya calisilmis olsa da
yiiksek basarima sahip derin sinir aglarinin sifirdan egitilmesi i¢in yeterli veri sayisina sahip
degildir. Bu sebeple incelenen ¢alismalarin ¢ogunlugunda 6grenme aktarimi [34] yontemi
kullanilmistir. Ogrenme aktarimi yonteminde, daha 6nceden ImageNet gibi ¢ok yiiksek
hacimli veri kiimelerinde egitilen modellerin 6znitelik ¢ikarimina dair yeteneklerinden
yararlanilir. Girdi katmanina yakin olan katmanlarda renk, kenar ve sekil gibi biitiin nesneler
icin ortak olabilecek genel tanimlamalar bulunurken; ¢iktiya yakin olan katmanlarda
nesneleri direkt olarak betimleyebilecek daha 6zel tanimlamalar bulunur. Dolayisiyla
mimariye ve katman yapisina bagli olarak, belirli bir seviyedeki katmana kadar olan

agirliklar sabit tutularak, tarim alanina dair odaklanilan problemi tanimlayabilecek yalnizca



16

daha sonraki katmanlar egitim siirecine dahil edilir. Bylece hem hesaplama verimliligi hem
de derin ag yapilarinin ¢ok daha kisa siirelerde egitilmesi saglanabilmektedir. incelenen
calismalardan sekiz tanesinde Ogrenme aktarimi uygulanarak model egitimi
gerceklestirilmistir [10,13, 21,22, 24,27, 28,30]. Onceden egitilmis modellerin tamami,

ImageNet veri kiimesinde egitilmis agirliklara sahiptir.

Model ¢iktilari

Incelenen ¢alismalardaki derin 6grenme modellerine ve goriintii isleme gorevleri agisindan
bakildiginda, uyarlanan modellerin ¢ikt1 katmanlar1 da uygun olacak sekilde degiskenlik
gostermektedir. Ogrenme aktarimi yénteminin uygulandign durumlarda, énceden egitilmis
model i¢in kullanilan veri kiimesinin siif sayist kadar c¢ikt1 katmaninda birimi
bulunmaktadir. Siniflandirma problemine yonelik olarak uyarlanmis olan c¢alismalarin
tamami1 ImageNet veri seti ile dnceden egitilmis modeller kullanilarak 6grenme aktarimi
yapildigindan, ¢ikis katmanindaki bin sinifa dair sonug iireten birim sayisinin kullanilan veri

kiimesine uygun olarak degistirilmesi gereklidir.

Derin 6grenme modellerinde katmanlar boyunca yapilan matematiksel hesaplamalar,
katmanlar i¢in tanimlanan aktivasyon fonksiyonlar1 aracilifiyla gerceklestirilmektedir. Cikti
katmaninda, girdi goriintiisiine dair veri kiimesindeki her bir simif igin {iretilen aidiyet
olasilik degerleri de bu katman i¢i belirlenmis olan 6zel aktivasyon fonksiyonlar ile elde
edilir. Hali hazirda siniflandirma modelleri i¢in ¢ikti katmanlarinda en yaygin olarak
kullanilan aktivasyon fonksiyonu Softmax’tir. Bu caligma kapsaminda egitilmis biitiin
modellerde Softmax fonskiyonunun kullanilma sebepleri asagida siralanmugtir:

e Karsilastirma yapilan diger ¢aligmalarda tarim alanindaki problemleri ¢6zmeye yonelik
olarak basarili model mimarilerinde Softmax fonksiyonu yaygin olarak kullanilmistir.
Bu ¢alismanin amaci kapsaminda; farkli fonksiyonlar ile daha yiiksek basarim elde
etmeye calismak yerine, literatiir taramasindaki diger caligmalarda yaygin bir sekilde
kullanilan Softmax aktivasyon fonksiyonu temel alinarak hem yiiksek basarim hem de
caligma aninda yiiksek performans elde edilmeye ¢alisilmistir.

e Softmax aktivasyon fonksiyonu, ¢ok sinifli siniflandirma gorevleri i¢in sinir aglarinin
ciktt katmaninda kullanilan en yaygin aktivasyon fonksiyonudur. Modelin ham ¢ikt1
puanlamalarini (logitleri) siniflar iizerinde bir olasilik dagilimina dontistiiriir. NVIDIA

firmas1 konu ile ilgili resmi bir agiklama yapmis olmasa da, TAO Toolkit’in
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TensorFLow?2 tabanli egitimlerinde yalnizca Softmax desteklenerek, modellerin en
yaygin kullanilan uygulamalarla uyumlu ve tutarli bir sekilde egitilmesinin amaglanmis
olma olasilig1 yiiksektir.

e Bu calisma kapsaminda NVIDIA TAO Toolkit’in model egitim altyapisi olarak
kullanilan TensorFlow2, Softmax fonkisyonu o6zelinde belirli optimizasyonlara ve
uyumluluk 6zelliklerine sahiptir. Bu sebeple Softmax tek segenek olarak sunularak
caligmalar arasi istikrarli sonu¢ elde edilmesini ve birden fazla aktivasyon islevini
desteklemekten kaynaklanabilecek karmasikliklarin Oniine ge¢ilmesi amaglanmis
olabilir.

e Son katmanda Softmax kullanilarak egitilen modellerin, NVIDIA donanimlarinda
cikarim i¢in calistirilmasi ve optimizasyonu daha kolaydir. Softmax, TensorRT gibi
NVIDIA ¢ikarim motorlarinda desteklenmektedir ve bu sayede iiriin seviyesinde

calistirilacak modeller igin tercih edilecek giiglii bir segenek haline gelmektedir.

Nesne tespiti, semantik boliitleme ve semantik 6ge boliitleme modellerinde ise siire¢ daha
farkli islemektedir. Daha karmasik ve yliksek hesaplama kabiliyeti gerektiren bu gelismis
modellerin ¢ikt1 katmanlarinda birden fazla dal kullanilarak hem siiflandirma hem aranan
nesnenin goriintii tizerindeki konumu hem de nesnenin goriintiide kapladig: alan gibi daha
ileri seviye bilgiler elde edilebilmektedir. Bunun i¢in nesne tespiti modellerinin ¢ikti
katmaninda nesnenin konumunu dikdortgen kutu igine alabilecek dort adet koordinat degeri
ile bu alandaki nesne i¢in tahmin edilen sinif ismi ve aidiyet olasilik degerleri de ¢ikt1 olarak
verilir. Boliitleme modellerinde ise nesnenin goriintii {izerinde hangi piksellerde yer
aldigmin siniflandirmasi pikseller temelinde yapildigindan, nesnenin goriintiiniin geri
kalaninda maskelenerek ayirt edilmesi durumu s6z konusudur. Semantik boliitlemede bu
durum nesnelerin siniflarina farkli renkler atanarak yapilirken; semantik 6ge boliitlemede
siiftan bagimsiz olarak nesnelerin her birine 6zel farkli bir renk atanmasiyla yapilir. Renk
atamalari, ilgili nesnelerin goriintiideki konumlarinda piksel renk degerlerinin degistirilmesi
ile gerceklestirilir. Incelenen ¢alismalarin siniflandirma, nesne tespiti ve semantik

béliitlemeye dair dagilimi, Veri On Isleme baslig altinda ayrmtili olarak aktarilmustir.

Hiperparametreler

Egitim yontemi belirtilmis olan calismalarin biiyliik ¢ogunlugunda 6grenme aktarimi

kullanildigindan, yeniden egitme siirecinde kullanilan hiperparametre degerleri de benzer
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olmustur. Biitiin calismalar optimize edici algoritma, baslangi¢c 6grenme katsayisi (initial
learning rate), paket boyutu (batch size), agirlik diistimii (weight decay), 6grenme katsayist
optimize edici algoritma (learning rate optimizer), momentum, paket normalizasyonu (batch
normalization), aktivasyon fonksiyonu (activation function) ve epok (epoch)

hiperparametreleri agisindan kiyaslanmistir.

Egim diistimii i¢in kullanilan optimize edici algoritmaya dair yontem belirtilen 6 ¢alismanin
tamaminda Mini-batch Stochastic Gradient Descent algoritmasi kullanilmigtir. Bu yontemin
en biiyiik tercih sebebi ise, diger optimize edici algoritmalara kiyasla ¢ok daha hizli ve daha
yliksek bagarimli model egitimi sagliyor olmasidir. Bu sebeple mevcut biitiin popiiler derin
ogrenme kiitliphanelerinde de model egitimi i¢in varsayilan optimize edici yontem Mini-

batch Stochastic Gradient Descent’tir.

Baslangic 6grenme katsayist degeri, modellerin sifirdan veya Ogrenme aktarimi ile
egitilmesi durumlarma gore degisken bir sekilde tanimlanmaktadir. Ogrenme aktarimi
yontemi tercih edildiginde ise ince ayar isleminde egitime dahil edilmeyen katman sayisina
baglik olarak farkli degerler tercih edilebilmektedir. incelenen calismalarin tamaminda
kullanilan baglangi¢ 6grenme katsayis1 degerleri belirtilmis ve deger dagilimina gore; on
yedi ¢alisma igerisinde gelistirilen iki modelde 0,0001, sekiz modelde 0,001, bes modelde
0,01, iki modelde 0,0025, bir modelde 0,005, bir modelde 0,0005 ve diger bir modelde ise
0,0003 olarak kullanilmustir.

(Calismalarda uyarlanan derin 6grenme model tiirii ve egitim isleminin yapildig: bilgisayarin
hesaplama kabiliyetlerine gore farkli paket boyutu degerleri kullanilmistir. Genellikle
siniflandirma modellerinde, 6grenme aktarimi igin ImageNet uyarlarmalar1 degistirilmeden
kullanildiginda, 224x224 veya 256x256 gibi diislik ¢oziintirliikli girdiler tizerinde evrisim
islemi yapildigindan, ayn1 anda modelin isleyebilecegi goriintii paketinin boyutu yiiksek
olabilmektedir. Bilgisayarin hesaplama kabiliyetine bagl olarak 32, 64, 128, 256 veya 512
degerleri yaygin olarak kullanilmaktadir. incelenen ¢alismalar arasinda smiflandirma model
uyarlamasi yapilanlarda Too ve digerleri [13] Inception V4, VGG-16, ResNet-50/101/152
ve DenseNet-121 model mimarilerini kiyaslamali bir sekilde egitilirken NVIDIA Tesla K40
grafik kartinin kisitlar1 sebebiyle paket boyutu degeri olarak 16 kullanilmigtir. Tassis ve
digerleri [19] ise calismalarinda Oncelikle semantik boliitleme daha sonra semantik 6ge

boliitleme ve en sonunda ResNet-50 modeli ile boliitlenen alandaki hastaliga dair
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smiflandirma yapmay1 amaglamiglardir. Buradaki ResNet-50 modeli ise [35] ¢alismasinda
ortaya konulmustur. Modelin orijinal makalede egitilmesi sirasinda kullanilan paket boyutu
ise 32’dir. Orijinal ¢alismada NVIDIA GeForce GTX 1060 grafik kartinin kisitlamalari
sebebiyle yine diisiik bir paket boyutu tercih edilmistir. Benzer sekilde siiflandirma modeli
iceren ve bu modellerin egitilmesi sirasinda kullanilan paket boyutu degerleri asagidaki
gibidir:

e Too ve digerleri [13]: 16, Tesla K40

e Tassis ve digerleri [19]: 32, GTX 1060

e Ma ve digerleri [14]: 128, Quadro P4000

e Momeny ve digerleri [20]: 25, Belirtilmemis

e Zhao ve digerleri [21]: 50, RTX 2080Ti

e Gonzales-Huitron ve digerleri [22]: 24, GTX 1070

e Partel ve digerleri [23]: Belirtilmemis

e Abbas ve digerleri [24]: 32, Belirtilmemis

e Tian ve digerleri [12]: 8, Tesla V100

e Ngo ve digerleri [25]: 64, 2x RTX 2080

e Partel ve digerleri [23]: Belirtilmemis

e Rao ve digerleri [27]: Belirtilmemis

e Wang ve digerleri [10]: Belirtilmemis

e Wang ve digerleri [11]: 2, GTX 1080Ti

e Garcia-Mansove digerleri [28]: 2, GTX 1070Ti

Uyarlanan nesne tespit modelleri kapsaminda irdelendiginde ise, siniflandirici model
mimarilerine kiyasla daha karmagik ag yapilar1 olmasi sebebiyle daha diisiik paket boyutu

degerleriyle model egitimleri gergeklestirilmistir.

Incelenen calismalar arasinda semantik boliitleme ve semantik 6ge béliitleme temelli
modellerde kullanilan paket boyutu ise agagidaki gibi gerceklesmistir:

e Linve digerleri [29]: 10, GTX 1080Ti

e Yu ve digerleri [30]: 32, GTX 1080
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Incelenen galigmalarda gelistirilmis olan modellerin siniflandirma, nesne tespiti ve semantik
boliitleme tiirlerine gore basarim acisindan degerlendirilme yontemleri de degiskenlik

gostermektedir.

Smiflandirma modelleri ve nesne tespit modellerinin siniflandirma asamasi icin biitiin
caligmalarda endiistri standardi haline gelmis olan Dogruluk (Accuracy), Kesinlik
(Precision), Duyarlilik (Recall) ve F1-Score Olgiitleri biitiin ¢alismalarda ortak olarak

kullanilmustir.

Ek olarak nesne tespit modellerinde dikdortgen kutu ile konumlandirmanin dogrulugunu
belirten Intersection of Union (loU) ve Mean Average Precision (mAP) degerlerine gore
performans degerlendirmesi gerceklestirilir. Incelenen semantik béliitleme ¢aligmalarinda
ise Mean Intersection of Union (MIoU), Overlap Coefficient (OC) ve Mean IU &lgiitlerine
gore performans degerlendirmesi yapilmistir. Abbas ve digerleri [27] g¢alismasindaki
sentetik veri liretimi i¢in kullanilan cGAN modeli, diger model tiirlerinden farkli olarak
PSNR olgiitii iizerinden degerlendirilmistir. Fakat diger higbir calismada benzer metot

uyarlanmadigindan, herhangi bir karsilastirma yapmak miimkiin degildir.

Biitiin caligmalara dair sonuglar ve performans degerleri, EK-2’deki ¢izelgede sunulmustur.

2.2. Degerlendirme

Literatiir taramas1 boliimiinde aktarildigi tizere, incelenen biitiin ¢alismalardaki ortak amag,
agirlikli olarak tarim alaninda ¢ok fazla uzmanlik ve is giicli gerektiren siireclerin derin
ogrenme ve goriintli isleme yaklagimiyla kolaylastirilmasi ve miimkiinse otomatik hale
getirilmesidir. Hem smiflandirma hem nesne tespiti hem de semantik boliitleme tabanli
yapilan ¢alismalarin 12 tanesinde %95’lik basarim esiginin asildig1 ve bunlar igerisinden 10
calismada %99’luk basarim degerine ulasilabildigi goriilmiistiir. Dolayisiyla tarim alaninda
derin 6grenme destekli goriintii isleme yontemleri kullanilarak yiiksek basarimli bir sekilde
var olan problemleri ¢ézmek miimkiindiir. Fakat buradaki en biiylik kisit, incelenen
caligmalarda gelistirilen modellerin, tarim alaninda asil ¢aligmay1 yapacak olan ve diisiik
enerji tikketimi ile kisith hesaplama kabiliyetine sahip gomiilii sistemlerde uygulamaya
koyulup koyulamayacagidir. Bu kapsamda incelendiginde, 17 calismadan yalnizca 6

tanesinde gelistirilen yontemin bir gomiilii sistemde uygulamaya konulmasina dair test
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gerceklestirilmistir. Bu 6 calismada kullanilan gomiili sistemler irdelendiginde; 5 tanesinde
NVIDIA Jetson platformu ve diger 1 calismada ise Raspberry Pi 4 kullanilmistir. NVIDIA
Jetson platformunun kullanim agisindan tistiinliige sahip olmasinin sebebi, platformun kendi
gdémiili GPU biriminin bulunmasi1 ve modellerin TensorRT kiitiiphanesi ile optimize

edilebilirligi ve model ¢alisma performansinin bu sayede artirilabiliyor olmasidir.

GOmiilii sistemlerde calistirilmaya yonelik olarak gelistirme yapilmayan calismalarda,
sahadan toplanan goriintiilerin bir yerel ag veya internet iizerinden modelin ¢alisacagi, grafik
kartina sahip asil hesaplama birimine iletilmesi ve sonrasinda sonuglarin yetkili noktalara
bildirilmesi gerekmektedir. Fakat bu senaryoda hem toplanan kamera goriintiilerinin
sikistirilmast, transcode isleminin yapilmasi ve goriintiilerin diger u¢ noktaya aktarilmasi
hem ug¢ platformda ek islemler yapilmasina hem ag trafiginin artmasina hem de karar
alinmas1 konusunda gecikmeler yasanmasina sebep olabilecektir. Eylemlere yonelik
yasanacak gecikmenin, gida kaybinin Oniine gecebilecegi durumlarda, bir otonom
makinenin analiz ve eylem siirecini gercek zamanli olarak bir arada gerceklestirmesi en
yiiksek fayday1 saglayacaktir. Bu sebeple gelistirilen modellerin ug sistemler odakli olarak

gelistirilip test edilmesi, hali hazirda giincel olarak iizerinde ¢alisilan bir konudur.

Bu karsilagtirmali ¢alismada, tarim alanina dair uygulamali olarak gerceklestirilen derin
ogrenme tabanli goriintii isleme ydntemlerinin incelemesi yapilmistir. Incelemeye, 2018
yilindan baglanarak benzer problemler iizerine odaklanilmis 17 adet makale ¢aligmasi konu
olarak ele alinmistir. Calismalarda kullanilan veri kiimeleri, veri 6n isleme yontemleri,
evrigimli sinir ag1 mimarileri, model egitimi i¢in kullanilan yontemler ve hiperparametreler
ile nihai olarak basarim sonuglari tartisilmistir. Siiflandirma, nesne tespiti ve semantik
boliitleme yontemlerinin her biri i¢in elde edilen 6rnek niteligindeki yiiksek basarim
degerleri sayesinde, derin 6grenme yontemlerinin insan eliyle yapilan ve yiiksek is giicii
gerektiren birgok tarim tabanli problemini otomatik bir sekilde ¢ozebilece§i goriilmiistiir.
Fakat hali hazirda tarim alani odakli olarak yapilan c¢aligmalarin biiyiikk ¢ogunlugunun,
otonom makinelerde calisma {izerine odaklanmadan yapildigi, tartisma ve sonuglar

boliimiinde ortaya konulmustur.

Derin 6grenme tekniklerinin, ilerleyen siirecte tarim alanindaki ¢esitli problemlerin
¢oziimiine yonelik uygulamaya konulmasinin, daha verimli ve siirdiiriilebilir bir tarim-gida

zincirinin olusturulmasina olumlu katk1 saglayacagi degerlendirilmektedir.
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Literatiirdeki bir¢ok c¢alismada karsilagilan temel sorun ise gelistirilen derin &grenme
modellerinin yalnizca "Model Egitimi" asamasmin basarimia (accuracy/F1-Score)
odaklanilmasidir. Bu durum kiimiilatif olarak yiliksek karmasikliga sahip yapay sinir agi
mimarilerinin ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Ancak karmasik sinir agi mimarileri
olusturmak, tarim ve otonom siiriis gibi gdmiilii sistemlerin kullanildigi robotik ve otonom
sistemler gerektiren alanlar i¢in donanimsal kisit sorununu da beraberinde getirmektedir.
Ciinkii model ¢ikarimi, veri gorsellestirme ve is akist dagitim performansinin da gomiilii ve
uc sistemler i¢cin miimkiin oldugunca verimli olmas1 beklenmektedir. Yiiksek basarimli ve
genellestirilebilir derin 6grenme modellerinin elde edilebilmesi igin yiiksek miktarda veri ve
hesaplama kabiliyetine sahip donanimlar gerekmektedir. Fakat Ogrenme Aktarimi yontemi
sayesinde az veri ile yiiksek basarimli modelleri kisa siirelerde egitmek miimkiin hale

gelmistir.
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3. YONTEM VE ARACLAR

Glinlimiizde hala gelismekte olan ve yeni mimariler eklenen derin 6grenme alaninda, farkl
gorintii isleme problemleri i¢in var olan modeller farkli bagarim, genellestirme ve ¢ikarim
an1 performansi sunmaktadir. Bu tezde tek bir mimariden yiiksek basarim elde etmek yerine,
endiistride yaygin bir sekilde kullanilan sekiz temel evrisimli sinir ag1 mimarisi kullanilarak
farkli katman sayilar1 ve hiperparametreler ile toplamda yirmi adet sinir ag1 kombinasyonu

iizerinde kiyaslama yapilmistir.

Bu siniflandirma modelleri, cevrimdist veri g¢esitlendirme yontemleri kullanilarak
genisletilmis olan PlantVillage veri seti egitilmistir. Bu veri setinin orijinalinde 54 306

goriintii; 14 farkl bitki gesidi ve 26 farkli bitki hastaligi bulunan, toplamda 38 sinif altinda

f)ni;lem
(C-GAN ile veri
cegitlendirme)
Veri Toplama K_'OT.—‘-_ Medel Gincellemelen

] ‘I

Hastahk I r—
_)[ Sumflandirma } —————— , Model Analitik Akin :
I )

toplanmustir.

Sentetik verinin
gercek veri setiyle
birlestirilmesi

Model Egitimi
(Bulut Verel)

Sekil 3.1. Veri toplama, 6nislem ve model egitimi akis diyagrami

Siire¢ asamalara boliindiiglinde; ilk adimda sahada g¢alisan robot veya drone iizerindeki
kamera, sensor veya gomiilii sistemden veri elde edilmistir. Bir sonraki asama es zamanl
olarak ¢alisan iki ayr1 is akisina boliinmistiir. Bu akiglarin birinde elde edilen veri, C-GAN
ile veri ¢esitlendirme islemine tabi tutularak, gercek veri ile iiretilen sentetik verinin
birlestirilmesi saglanmis bir sekilde model egitim siirecine dahil edilirken; diger akista ise
hali hazirda cihaz iizerinde ¢alisan modele gercek zamanl girdi olarak verilmistir. Model
egitim siireci slirekli olarak devam ederken, elde edilen nihai modelin bagarimi eger Hastalik
Smiflandirma adiminda c¢alisan modelden yiiksekse, OTA yontemiyle model giincellemesi

gerceklestirilmistir.
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3.1. Veri Toplama, Onislem ve Model Egitimi
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Sekil 3.2. Veri kiimesi olusturma ve siirekli model egitimi is akis1

[k asama, 3.7. Veri Seti boliimiinde bahsedilen PlantVillage veri setinin, yetersiz sayida veri
olmas1 ve siniflar arasi veri sayisindaki dengesizligi sebepleriyle 3.1.7. Veri Cesitlendirme
boliimiinde bahsedilen metotlarla ¢esitlendirilmesiydi. Bu goriintiiler daha sonra nesne
tespiti i¢in ilgili 6zniteliklerin ¢ikarilmasi amaciyla NVIDIA TAO Toolkit kullanilarak

model egitimine dahil edilmistir.

Veri setini genisletmek icin liretken ¢ekismeli ag tarafindan olusturulan sentetik veriler ile
cesitli ¢iftliklerden toplanan gercek diinya verilerinin bir kombinasyonu, calismanin geri
kalaninda siirekli model egitimi siliresince basarimi artirmak i¢in kullanildi. Bu yaklasim,
modelin stirekli farkli bir veri kiimesi iizerinde egitilmesini ve bdylece daha

genellestirilebilir bir model elde edilmesini saglamistir.
3.2. Niceleme Farkindahkh Egitim
Model niceleme hem parametrelerin hem de aktivasyon ¢iktilarinin kayan nokta

gosteriminden genellikle 8-bitlik tam sayilar kullanilarak daha diisiik hassasiyetli bir

gosterime doniistiiriildiigli bir derin 6grenme optimizasyon yontemidir.
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Model niceleme isleminin, model egitim siirecinde saglayacagi faydalar asagida

siralanmustir:

e (rafik kartlari, 8-bitlik tamsay1 verilerini islerken, evrisim ve matris ¢arpimi islemlerini
hesaplamak i¢in daha hizli ve daha az maliyetli 8-bit tensor ¢ekirdeklerini kullanir. Bu
sayede, oOzellikle hesaplama zorlugu yiiksek katmanlardan daha yiiksek hesaplama
verimi elde edilmesi miimkiin hale gelir.

e Verilerin grafik kart1 belleginden hesaplama g¢ekirdeklerine tasinmasi, zaman ve enerji
maliyeti yiiksek bir islemdir. Aktivasyon sonuglarin1i ve parametre degerlerinin
hassasiyetini 32-bitlik ondalikli sayilardan, 8-bitlik tam sayilara indirgemek, 4 kat daha
az veri lizerinde hesaplama yapilmasini ve dolayistyla gii¢ tasarrufu saglar.

e Bazi katmanlarin hesaplama performansi, bant genisligine baglidir. Bu durum, belirtilen
katmanlarda harcanan hesaplama zamanmin ¢ogunu veri okuma ve Yyazmaya
harcanmasma ve bu nedenle sadece islem siirelerini azaltmanin, bu katmanlarda
harcanan genel zamani azaltmadigi anlamina gelmektedir. Bant genisligi performansina
bagli olan katmanlar, tam sayilar sayesinde azaltilmis bant genisligi ihtiyacindan biiyiik
bir fayda saglamaktadir.

e Indirgenen sayisal degerler sayesinde diisiiriilen bellek alani ihtiyaci, modelin daha az
depolama alan1 gerektirmesi, parametre giincellemelerinin daha kiiglik olmas1 ve

onbellek kullaniminin artirilmasi gibi birgok fayda saglar.

Model niceleme isleminin yukarda belirtildigi {izere birgok faydasi bulunmaktadir ancak
parametrelerin ve verilerin hassasiyetindeki azalma bir modelin tutarlilik sonuglarinin
diismesine sebep olabilir. 32-bit ondalikli deger araliginda [-3,4 x 10%8,3,4 x 103®] yaklasik 4
milyar sayinin temsil edilebilecegi bu aralik, dinamik aralik olarak da bilinmektedir. Bu
durumda temsil edilebilir iki komsu deger arasindaki uzaklik, hassasiyeti gostermektedir

[36].

Ondalikli sayilar, dinamik aralikta esit olmayan bir dagilima sahiptir ve temsil edilebilir
ondalikli sayilarin yaklagik yarisi [-1,1] araligindadir. Dolayistyla [-1,1] araligindaki temsil
edilebilir sayilar, [1,2] araligindaki sayilardan daha yiiksek hassasiyete sahip olacaktir [36].

[1,1] araligindaki temsil edilebilir 32-bit ondalikli sayilarinin yogunlukta olmast,

parametrelerin ve verilerin dagiliminin ¢gogunluk olarak sifir civarinda oldugu derin 6grenme
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modellerinde faydali hale gelmektedir. Ancak 8-bitlik bir tamsay1 temsili kullanarak
yalmzca 28 farkl1 deger temsil edilebilir. Bu 256 deger, daha yiiksek hassasiyet igin esit veya
esit olmayan bir sekilde sifir civarinda dagitilabilir. Genel kullanim amaglh tiim derin
o0grenme donanim ve yazilimlarinda, hesaplamalar igin yiiksek verimli paralel veya
vektorlestirilmis tamsay1 matematik akislar1 kullanildigindan, esit dagilim {izerinden temsil

yontemi tercih edilmektedir [36].

Ondalikli say1 tensériiniin (x/) temsilini 8-bitlik gosterime (x4) doniistiirmek i¢in, ondalikly

say1 tensoriiniin dinamik araligini [128, 127]'ye eslemek amaciyla bir dlgek faktorii kullanilir

[36]:

xf

scale

) (3.1)

xq = clip(round(

Bu islem, dinamik aralik orijine gore simetrik oldugundan simetrik nicelemedir. round,
rasyonel sayilari tam sayilara yuvarlamak i¢in kullanilan; clip ise, [-128, 127] araliginin
disinda kalan aykir1 degerleri kirpan bir fonksiyondur. Calisma kapsaminda modelin ¢aligma
an1 performans optimizasyonu i¢in kullanilan NVIDIA TensorRT, hem aktivasyon
degerlerini hem de model agirliklarini temsil etmek i¢in simetrik niceleme kullanmaktadir

[36].

-amax Sw Sw amax
Floating point x, o OOIIOEDC O O o] o
i - o & A
Signed Int8 x, | Q== S

-128 | 127

Sekil 3.3. Kayan nokta tensorii x/'in 8-bitlik isaretli tamsay1 nicelenmesi [36]
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Sekil 3.3."iin iist boliimiinde, x/ ondalikli say1 tensér elemanlarmin dagilimmnm bir
histogram1 olarak gosterildigi hayali bir diyagram yer almaktadir. Nicelenmis tensorde
temsil etmek i¢in ise [-amax, amax] olarak simetrik bir katsay1 araligi secilmistir. Burada,
amax temsil edilecek en biliyilk mutlak degere sahip elemandir. Niceleme 06lgegini

hesaplamak i¢in ise ondalikli say1 dinamik aralig1 256 esit pargaya boliinmiistiir [36]:

amax = max(abs(x/))) (3.2)
(2xamax)
scale = ———— (3.3)
256

Burada 6lgegi hesaplamak igin gosterilen yontem, 8-bitlik tam sayilarla temsil edilebilecek
tam aralik olan [128,127]’yi kullanir. TensorRT Explicit Precision (Q/DQ) aglari, agirliklar

ve aktivasyonlari nicelerken bu araligt kullanir [36].

8-bitlik tamsayilar1 kullanarak temsil etmek i¢in secilen dinamik aralik ile yuvarlama
isleminin getirdigi hata arasinda bir baglant1 bulunmaktadir. Daha genis bir dinamik aralik,
orijinal ondalikli say1 tensériinden nicelenmis tensorde daha fazla degerin temsil edilmesi
anlamina gelmektedir. Ancak ayn1 zamanda daha diisiik bir hassasiyet kullanilmasi ve daha

biiyiik bir yuvarlama hatasinin ortaya ¢ikmasina sebep olmaktadir [36].

Daha kiiciik bir dinamik aralik segmek ise yuvarlama hatasini azaltacak fakat bir kirpma
hatas1 olusturacaktir. Dinamik araligin disinda kalan ondalikli say1 degerleri, dinamik

araligin en kiiciik ve en biiyiik degerine gore kirpilmaktadir [36].

Hassasiyetin azaltilmasinin, gérev dogrulugu tizerindeki olumsuz etkilerini azaltmak igin
cesitli niceleme teknikleri gelistirilmistir. Bu tekniklerden bir tanesi de niceleme
farkindalikli egitimdir (QAT) [36].

Niceleme Farkindalikli Egitim, egitim asamasi sirasinda azaltilmis hassasiyete sahip
aritmetik hesaplamalarin etkisini simiile etmek i¢in nicelemenin etkilerini ortaya koyar.
QAT yonteminde hem agirliklar hem de aktivasyonlar egitim sirasinda tipik olarak 8-bitlik
tamsayilara (INT8) indirgenir.
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< -
> >
TRAIN WITH PRUNE \e s s or wlanar s
PRETRAINED NEW DATA 127 pei 127 TRAINED MODEL
MODEL
RETRAIN WITH QAT
Baseline FP32mAP  INT8 mAP with PTQ INT8 mAP with QAT

PeopleNet-ResNet18

PeopleNet-ResNet34 80.2 62 79.57

r PTQ INT8 models compared to QAT-trained INT8 models.

FP16 inference performance (FPS) INT8 inference performance [FPS)
PeopleNet-ResNet18 762

PeopleNet-ResNet34 513 1038

Table 2. FP16 compared to INT8 inference performance.

Sekil 3.4. Niceleme farkindalikli egitim yonteminin akistaki yeri ve bagarima etkisi

Jacob ve digerleri [37] yaptig1 caligmalarda, QAT yontemiyle agirliklar ve aktivasyonlar 8
bitlik tamsayilara nicelendiginde bile modeller egitilirken orijinal hallerine yakin dogruluk
elde edilebildigini gostermislerdir. Ek olarak yapilan Banner ve digerleri [38] nin yaptigi
caligmada, ImageNet veri seti lizerinde ResNet-50 gibi yiiksek karmasikliga sahip modeller

icin model egitim dogrulugunda %1'den daha az bir diisiis oldugu gosterilmistir.

3.3. Otomatik Karma Hassasiyet

Otomatik Karma Hassasiyet (AMP), float32 ve floatl6 aritmetiginin bir karigimini
kullanarak sinir ag1 egitimini optimize etmek amaciyla kullanilmaktadir. AMP, islemin
hassasiyet degisikliklerine olan duyarliligina bagli olarak her islemin hassasiyet degerini

dinamik olarak secer.

Bu optimizasyon isleminin matematiksel karsiligi ise asagidaki sekilde gosterilebilir:

fleri yayilim asamasi: y = f(x/104t16) (3.3)

oL aLfloatSZ ayfloat32

Geri yayilim asamast: = oy ™ (3.4)

Gosterilen esitliklerde x ve y katmanin girdi ve ¢iktilarini; L ise kayip fonksiyonunu temsil

etmektedir.
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NVIDIA firmasi, bu ¢alismada da kullanilan NVIDIA TAO Toolkit igeriginde gelen
Otomatik Karma Hassasiyet 6zelliginin, model egitim siirelerini ti¢ kata kadar ve bellek
kullanimmi %50'ye kadar azaltabildigini ve ayni zamanda tam hassasiyete sahip egitim
dogruluk oranlartyla karsilastirilabilir dogrulugu korudugunu belirtmektedir [39]. Konu ile
ilgili olarak verilen 6rnege gore; bir BERT modelini, GLUE karsilastirmali testinde AMP
ile egitmek, tam hassasiyetli egitime kiyasla yalnizca %0,1'lik bir dogruluk farkiyla

sonuglanirken, iki buguk kat hizlanma elde edilmesini saglamaktadir [40].

3.4. Cevresel Uyarlama

Cevresel Uyarlama teknikleri, bir modelin daha once egitildigi veri setindeki gevresel
Ozniteliklerden, hedef gorevin ve iliskili veri setinin Ozniteliklerine genellestirebilme
kabiliyetini artirmaktadir. Bu tekniklerden en yaygin olani, 6znitelik ¢ikaricinin gevresel
faktorlere bagli olarak degismeyen Oznitelikler ¢ikarmasini saglamak amaciyla ¢ekismeli

etki alan1 model egitimini igerir.

Ganin ve digerleri [41], ¢ekismeli etki alan1 sinir aglarinin, ¢evresel alan uyarlamasi olmadan
egitilen modellere kiyasla, hedef gorevin veri setinde yer alan gevresel etmenler tizerindeki
genellestirme basariminda %35'e kadar bir artis elde edilebildigini gdstermistir. Tarim
uygulamalarinda ¢evresel uyarlamanin, sentetik veriler lizerinde egitilen modeller gergek
diinya tarla verilerine uyarlandiginda, siniflandirma modellerinin nihai dogrulugunu %4-6

oraninda artirdig1 goriilmiistiir [42].

3.5. Model Budama

Model budama, sinir ag1 mimarisindeki sonug¢ i¢in daha az 6nemli olan agirliklar1 ve
noronlar1 kaldirarak, sinir aglarinin boyutunu ve karmagikligini azaltma islemidir. Budama

islemi, agirliklarin biiyiikliigii gibi gesitli etkenler {izerinde uygulanabilir.



& inputs, & neurons {including 2 & inputs, 3 neurons {including 2
ocutputs), 32 connections cutputs), 24 connections

Sekil 3.5. Sinir ag1 mimarisinden 1 noron ¢ikarilarak baglanti sayisinin azaltilmasi

Model budama isleminin uygulanisi ile ilgili olarak Sekil 3.5’te 6rnek bir Cok Katmanli
Perceptron (MLP) [43] ag1 mimarisi gosterilmistir. Bu 6rnek mimariden yola ¢ikarak, gizli
katmandaki kirmizi ile isaretlenmis noronun, sinir aginin sonuglarina ¢ok biiyiik bir etkisi
olmadan silindigi varsayildiginda, hesaplanmasi gereken (2x4)+(4x6)=32 parametre,
(2x3)+(3x6)=24 parametreye diistiriilerek, toplam hesaplama maliyetinde ve parametrelerin
bellekte tutulmasi kapsaminda %25°lik bir kazan¢ saglanmis olur. MLP yapisindaki [
katmaninda yer alan bir ndron i’nin aktivasyonu x;;’yi hesaplamak igin verilen F
fonksiyonu, bir agirhik vektorii olan wy;; ve bir yanlihk (bias) degeri olan b;; ile
matematiksel formiilasyon ag¢isindan, hesaplama maliyeti yiiksek olan agirliklandirilmis

girdilerin toplam1 islemine bakilacak olursa, esitlik 3.5 elde edilecektir [44]:

X = F(Xjwyij X x-1; + byi) (3.5)
Bu ¢alisma kapsaminda model egitimi i¢in kullanilmis olan NVIDIA TAO Toolkit, model
budama islemi sirasinda esitlik 3.5’te verilmis olan b yanlilik degerini dikkate almamaktadir.
Bu durumun sebebi, budama isleminin herhangi bir Derin Ogrenme Kkiitiiphanesinde

uygulanmasinin kolaylastirilmasidir [44].

Tam baglasimli katman kapsaminda yapilan néron bazinda budama islemine ek olarak,
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NVIDIA TAO Toolkit kapsaminda daha 6nceki asamalarda yer alan evrisimsel katmanlarda

da biitiin bir filtrenin kaldirilmas1 s6z konusudur [44].

Budama islemi i¢in TAO Toolkit kapsaminda kullanilan yontemler, Veri Odakli Budama ve
Veriden Bagimsiz Budama olarak iki ayr1 baslik altinda incelenmistir. Veri Odakli Budama,
noronlart teker teker yinelemeli olarak kaldirmayi ve her kaldirma isleminden sonra,
modelin yeniden dogrulama veri kiimesi tizerinde basariminin 6l¢iilmesini i¢erir. Dogrulama
6l¢iimiinde en kiiclik azalmaya neden olan noron, en gereksiz olarak kabul edilir ve kaldirilir.
Bu islem, istenen budama diizeyine ulasilana kadar tekrarlanir. Fakat bu islem ¢ok fazla is
yiikiine sebep olacagindan, Yan LeCun ve arkadaslariin yaptigi ¢alismada [45], bunun
yerine m’nin 6l¢iit fonksiyon, x’in sinir ag1 parametrelerinin giincel degeri ve u’nun bir
néronun agirliklarimi 0’a esitlemek oldugu m(x + éu) Olgiitiiniin yerel bir yaklagiminin
hesaplanabilecegi ima edilmistir. Bu yaklasim asagidaki esitlikte goriilebilecegi sekilde
temsil edilebilir [44]:

oo m® ()

m(x+u) =YiZo— —u (3.6)

Esitlik 3.6’ya gore; m® fonksiyon m’nin i’nci tiirevidir. Olgiitin sadece u ile nasil
degistigiyle ilgilenildiginden, tek dikkate alinmasi gereken durum, bu fonksiyonun
tirevleridir. Optimal Brain Damage (OBD) makalesine gore [45], agin hali hazirda
yakinsadig1 ve yerel bir minimuma ulasti§1 varsayildigindan, birinci dereceden tiirevlerin
sifira yakin olmasi1 ve ikinci dereceden tlirevlerin bilginin ¢ogunu tasimasi gerektigi iddia

edilmektedir [44].

Veriden Bagimsiz Budama yontemi ise, en kiigiik agirlik degerlerine sahip néronlarin en az
onemli noronlar oldugu yaklasimina dayanan, en basit ndron se¢im yontemidir ve veriye
ihtiya¢ yoktur. Bu islemde, aktivasyona dayali néron segimine benzer olarak 6grenme
stirecinde onemli bir degisiklik yapilmadig1 siirece, biiyiik agirliklara sahip noronlar
“cezalandirilmaktadir”. Bu teknik yaygin olarak kullanilan agirlik-diisiim diizenlilestirilme
(weight-decay regularization) olarak adlandirilir ve toplam hata degeri Leopiam " bir terim

daha ekleyerek, esitligi optimize etme siirecini kapsar:

Ltoplam =L+X 2 I Wil (3.7)
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Esitlik 3.7°de; L temel hata degeri fonksiyonu ve W; modelin agirliklaridir. Burada sadece
temel hata degerine etkisi olan agirliklarin, yiiksek agirlik degerlerine sahip olmasina imkan
saglayan bir diizenlilestirme eklenmektedir. Bu esitlik TAO Toolkit kapsaminda
programatik olarak bir API ¢agrisina dahil edilmistir. Béylece sadece bir komutla esitlik,
egitim dongiisiiniin disinda ¢alisarak sadece agirliklari inceler ve normu belirlenen bir esik

degeri t’nin altinda olan tiim noronlart budar: “pruned_model = TLT.prune(model, t)”.

Han ve arkadaglar tarafindan yapilan bir ¢alismaya gore, géormezden gelinebilecek bir
dogruluk kaybiyla AlexNet'teki parametre sayisinda dokuz kat; VGG-16'da ise on ii¢ kat
azalma elde edilebilmistir [46]. Ek olarak farkli bir ¢alismada ise Li ve digerleri (2020) [47],
budama isleminin gomiilii sistemlerde model ¢ikarim hizini bes kata kadar artirabildigini ve
orijinal modelle elde edilen basarim degerinden %1-2'lik bir sapmayla, modelin basariminin

korunabildigi belirtilmistir:

Nicelik Farkindalikli Egitim, Otomatik Karma Hassasiyet, Cevresel Uyarlama ve Model
Budama tekniklerinin kullanilmasiyla, siniflandirma modellerinin gomiilii sistemlerde
tarimsal uygulamalara yonelik ¢alistiriimasi daha makul hale gelmekte ve kisithi donanim
kabiliyetlerinin oldugu cihazlarda bile hizli ve yiiksek dogruluga sahip ger¢ek zamanli

analitige olanak saglanabilmektedir.

Model egitimi sirasinda Nicelik Farkindalikli Egitim, Otomatik Karma Hassasiyet ve Model
Budama tekniklerini kullanarak siniflandirma modellerini egitmek i¢cin NVIDIA GPU'lari
tizerinde ¢alisan NVIDIA TAO Toolkit’ten yararlanilmistir. Elde edilen modeller, sahada
konuglandirilan mevcut bir modele gore siirekli olarak degerlendirilip basarim agisindan

kiyaslanmistir.

3.6. Kablosuz Sebeke Yoluyla Model Giincelleme

Kablosuz Sebeke Yolu (OTA-Over the Air Update) giincellemeleri, yazilim veya alt
elemanlarin giincellemelerini, ugtaki cihazlara kablosuz olarak iletmeyi saglayan bir
yontemdir. Gomiilii sistemlerde tarimsal uygulamalara yonelik siniflandirma modellerinin
uygulamaya konulmasi agisindan, cihazlara fiziksel erisim gerckmeden, modellerde
kesintisiz ve uzaktan 1iyilestirmelere olanak tanimasiyla Kablosuz Sebeke Yolu

giincellemeleri biiyiik bir avantaj saglar.
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Kablosuz Sebeke Yolu giincellemeleri; yeni yazilim versiyonlarinin, cihaz bellenim
versiyonlariin veya bu g¢alisma icin derin 6grenme modellerinin sahada konuslandirilan
gomiili sistemlere kablosuz olarak génderilmesi siirecini ifade eder. Bu yaklagim, cihazlarin
Ozellikle tarim alanlart diisiiniildiglinde genis, kirsal bolgelerde calistirilabilecegi ve
giincellemeler i¢in her cihaza fiziksel olarak erigmenin miimkiin olmadig1 veya yiiksek

maliyetli olacagi tarimsal uygulamalarda 6zellikle faydalidir.

Yeni modelin daha iyi bir basarim degerine ulasmas1 durumunda, tarim uygulamalar1 i¢in
en dogru siniflandirma yeteneklerinin mevcut olmasini saglamak iizere dnceki modelin
yerine yeni model, Kablosuz Sebeke Yoluyla Model Giincelleme yontemiyle uygulamaya

konulmustur.

@ \ Model Training

Pre-Trained Model New Data Classes Model

Optimization
(INT8/ FP16)

Model Pruning

. \ / Domain Adaptation

Hybrid Dataset

Sekil 3.6. Model egitim ve optimizasyon siirecindeki yontem ve araglar

Egitilen model daha sonra TensorRT kiitiiphanesi kullanilarak Jetson AGX Orin Developer

Kit 32GB’de uygulamaya koyma i¢in optimize edilmistir.

3.7. Veri Seti

PlantVillage veri seti, tarim {izerine yapilan yapay zeka ve derin 6grenme c¢aligmalarinda,
ozellikle bitki hastaliklarinin siniflandirilmasi ve tespiti i¢in yaygin bir sekilde kullanilan bir
veri setidir. Cift¢ilere ve tarim alanindaki yatirimcilara, tiriin gelistirme konusunda avantaj
saglayabilmeleri icin teknolojiden yararlanmayir amaglayan PlantVillage projesinin bir
pargasi olarak gelistirilen bu veri seti, saglikli ve hastalikli bitki yapraklariin yiiksek kaliteli

goriintiilerinden olusan kapsamli bir kaynaktir. Veri setindeki goriintiiler, elma, tiziim, misir
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ve patates gibi ¢esitli mahsulleri kapsamaktadir ve her mahsul i¢in birden fazla hastalik sinifi

icermektedir.

PlantVillage veri setinin temelde en biiylik avantajlarindan biri 6l¢egi ve sundugu veri
cesitliligidir. Bitki hastaliklar1 ve saglikli yapraklara iligkin 38 sinifa ait 54,000'den fazla
gorilintli igerir. Veri setinin sahip oldugu kapsam, bu veri kiimesi iizerinde egitilen
modellerin, farkli bitki sagligi kosullariyla baglantili olarak birgok gesitlilikte gorsel
oznitelikleri 6grenmesini saglayarak, bu modellerin gesitli gergek diinya senaryolarima uyum
saglayabilmelerini ve modellerin bu kosullar i¢in daha iyi genellestirilebilmelerine imkan
tanir. Ek olarak bu veri seti, gorsel giirtiltiiyli ve 6grenmeyi olumsuz etkileyebilecek yabanci
unsurlar1 en aza indirgeyen, diiz renklerde arka plana sahip ve kontrollii kosullar altinda
alinan goriintiiler i¢erir. Bu sayede goriintii tabanli derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi

ve kiyaslanabilmesi agisindan birgok imkén saglar.

PlantVillage veri setin, ayn1 zamanda diger tarimsal veri setleriyle kiyaslandiginda birgok
avantaja sahiptir. Ilk olarak, veri sayis ve gesitliligi, yiiksek dogruluk degerleri elde etmek
icin genellikle biiyiik miktarda veri gerektiren derin 6grenme modellerinin egitimi igin Kritik
oneme sahiptir. Diger birgok tarimsal igerikli veri seti, ¢esitlilik eksikligi veya smirli veri
sayistyla; genellikle tek bir bitkiye veya sinirli sayida hastalik sinifina odakli olarak, bu veri
setleri iizerinde egitilen modellerin genellestirilebilirligini kisitlamaktadir. Ozetle
PlantVillage veri setinin genis kapsami, daha fazla boyutlu ve yiiksek dogrulukta modellerin

gelistirilmesine olanak saglamaktadir.

Ikinci olarak, tekrarlanabilirlige ve karsilastirmali calismalara olanak saglayan PlantVillage
veri seti acik kaynaklidir. Bu sayede arastirmacilar, 6grenciler ve ticari iiriin gelistiricileri,
veri setine kolayca erisebilir ve kendi modellerini tarim alanindaki diger ¢alismalarla
karsilastirabilmektedirler. Boylece tarim alanindaki derin 6grenme ve Yyapay zeka
coziimlerinin gelistirilmesinde tartismali sonuglart Onler ve iyilestirme konusundaki

devamlilig1 saglar.

Literatiirdeki karsilastirmali calismalar, PlantVillage veri setinin yliksek dogruluklu derin
ogrenme modellerinin elde edilmesi siirecini kolaylastirma konusundaki etkinligini
gdstermistir. Ornegin, endiistri standardi haline gelmis cesitli evrisimli sinir aglari

(Convolutional Neural Networks-CNN) bu veri seti tizerinde egitilmis, dogrulanmis ve
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yiikksek dogruluk oranlarina ulagilmistir. Yapilan bazi ¢alismalarda AlexNet, VGG16 ve
ResNet50 gibi modeller ile elde edilmis %90'dan yiiksek siniflandirma dogrulugu sonuglari,
veri setinin hassas ve gilivenilir bitki hastalig1 tespit sistemlerinin gelistirilmesini

destekleyebilecegini gostermistir.

Ayrica PlantVillage veri setinin kategorize edilmis ve etiketlenmis icerigi, gii¢lii derin
ogrenme modellerinin gelistirilmesinde kritik 6neme sahip olan veri 6n isleme ve veri
artirma siirecini basitlestirmektedir. Her bir goriintii, ilgili bitki tiirli ve hastalik kategorisiyle
etiketlenmistir. Bu sayede ¢esitli derin 6grenme akislarina higbir ek 6n islem yapmadan
dogrudan entegrasyona olanak tanimaktadir. Bu yapisal yaklasim ayn1 zamanda, 6zellikle
goémiilii sistemler gibi hesaplama kaynaklarinin kisith oldugu cihazlarda, model ¢alisma
performansini 6nemli Sl¢iide artirabilen 6grenme aktarimi ve ince ayar gibi tekniklerin

uygulanmasini da kolaylastirmaktadir.

Aciklandig: lizere PlantVillage veri seti, tarimsal alanda goriintii tabanli arastirma ve bitki
hastaliklar1 tespiti konularinda 6nemli bir kaynak haline gelmistir. Kapsamli igerigi, acik
kaynak olarak erisilebilirligi ve derin 6grenme modellerini karsilagtirmaya imkan saglamasi
konularindaki kanitlanmis etkinligi, diger tarimsal veri setlerine kiyasla avantaj
saglamaktadir. Gomiilii sistemlerde tarimsal uygulamalara yonelik nesne algilama ve
siniflandirma modellerinin gelistirilmesinde bu veri setinin kullanilmasi, bu alanda daha
hizli ilerleme saglamayi, daha yiiksek dogruluklu ve erisilebilir tarim uygulamalarina

ulagimi kolaylastirmaktadir.

Calisma kapsaminda, PlantVillage veri seti lizerinde Veri Cesitlendirme bashigi altinda
sunulmus olan veri ¢esitlendirme yontemleri uygulanmistir. Uygulama sonucunda 54,306
olan goriintii sayis1 toplamda 87,867’ ye ¢ikarilmistir. Daha sonra %75-%25 oraniyla egitim
ve dogrulama veri seti olarak ikiye ayrilmistir. Veri setinin artirilmig versiyonu, hali hazirda
bu ayrim oranina sahip oldugundan ek olarak bir ayirma islemi uygulanmamistir. Test veri
seti olarak 38 siniftan rastgele bir sekilde toplamda 286 goriintii toplanmustir. Sonug olarak
veri seti ayrimzi; 70,295 egitim, 17,572 dogrulama ve 286 test olacak sekilde elde edilmistir.

Veri setinin sahip oldugu siniflar asagida listelendigi sekildedir:

L. Apple_scab 14. Grape_leaf blight 27. Strawberry_healthy



36

2. Apple_black_rot 15. Grape_healthy 28. Strawberry _leaf scorch
3. Apple_ced. ap._rust 16. Orange_haunglo. 29. Tomato_bacterial_spot
4. Apple_healthy 17. Peach_bacterial_spot  30. Tomato_early blight

3. Blueberry healthy  18. Peach_healthy 31. Tomato_healthy

3. Cherry_pow._mildew 19. Pepper_bacterial_spot 32. Tomato_late_blight

7. Cherry_healthy 20. Pepper_healthy 33. Tomato_leaf_mold

3. Corn_gray_leaf spot 21. Potato_early_ blight 34. Tomato_sept._leaf spot
. Corn_common_rust  22. Potato_healthy 35. Tomato_spider_mites
10. Corn_north._leaf_bli. 23. Potato_late_blight 36. Tomato_target_spot
1. Corn_healthy 24. Raspberry_healthy 37. Tomato_mosaic_virus
12. Grape_black_rot 25. Soybean_healthy 38. Tomato_yel._le._curl_virus
13. Grape_black_measles 26. Squash_powdery_mil.

Sekil 3.7. PlantVillage veri setinden 6rnekler (a) Peach Bacterial Spot, (b) Grape Black
Measle, (c) Squash Powdery Mildew

Orijinal veri setindeki goriintiilerin boyutlar1 256x256 ve kullanilan biitiin model
mimarileri 224x224 olarak dnceden belirlendigi i¢in veri setindeki goriintiilerin her biri,
egitim aninda modele beslenmeden 6nce yeniden boyutlandirilmistir. Piksel kaybi
yasanmasi ihtimaline karsilik, doldurma (interpolasyon) yontemi olarak BICUBIC

doldurma yontemi tercih edilmistir.

3.8. Veri Cesitlendirme

Veri ¢esitlendirme, makine 6grenmesi ve derin 6grenme alanlarinda, 6zellikle goriintii
tabanli tarim uygulamalar1 agisindan Kritik bir 6neme sahiptir. Modellerin dogrulugunu ve
genellestirilmesini artirmaya yardimci olabilecek varyasyonlar tiiretmek ic¢in egitim

verilerinin sistematik olarak diizenlenmesiyle gerceklestirili. Bu durum, o6zellikle
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modellerin degisken gergek diinya kosullar1 altinda daha giivenilir bir performans gostermesi

gereken tarim uygulamalarinda gereklidir.

Veri artirma birka¢ temel amaca hizmet etmektedir; ilk olarak, elde edilmesi maliyetli ve
zaman alic1 olan ek etiketli verilere ihtiyag duymadan veri kiimesinin sayisal boyutunu
artirmay1 saglar. Cesitli yontemlerle yapay olarak yeni goriintiiler iiretilerek modeller daha
fazla gesitlilikte girdiler lizerinde egitilebilir, asir1 uyum ihtimali azaltilabilir ve modelin
daha 6nce maruz kalmadigi verilere daha iyi genellestirilebilmesi kolaylastirihir. Ikinci
olarak veri cesitlendirme, gergek diinya senaryolarmi taklit edebilecek varyasyonlar
iiretilmesini saglayabilir. Boylece modeller ¢evresel kosullar, 151k, mevsim ve tarimsal
goriintiileri etkileyebilecek diger faktorlerdeki degisikliklere karsi daha uyumlu hale

getirebilir.

Tarimsal ¢aligmalarda gesitli veri artirma teknikleri uygulanabilir:

Rastgele giiriiltii (Random noise): Goriintiilere rastgele giirtiltii eklenerek, modellerin
kamera kalitesindeki degisikliklere veya ¢evresel miidahalelere karsi daha dayanikli olmasi
saglanabilir. Ornegin giiriiltii, diisiik 151k kosullarinda olusabilecek karincalanmay: veya

kamera sensorlerinden gelen dijital giiriiltiiyii simiile edebilir.

Renk degisimi (Color augmentation): Goriintiilerin renk dengesinde degisiklik yapmak,
farkli aydinlatma kosullarin1 simiile edebilir. Bu sayede, farkli ortamlardaki bitkilerin
gorliniisiinii etkileyebilecek giines 15181 veya yapay aydinlatmadaki degisiklikleri yansitacak
sekilde renk tonlarinin, doygunlugun ve parlakligin degistirilmesi saglanarak farkli durumlar

karsilanmais olur.

Kirpma (Cropping): Goriintiilerin rastgele kirpilmasi, modellerin bitkinin farkli boliimlerine
odaklanmasina yardimei olabilir; bu da bitkinin belirli bolgelerinde ortaya c¢ikabilecek
hastaliklarin tanimlanmasina fayda saglayabilir. Ek olarak, bitkinin yalmizca kismi
gorintiilert mevcut oldugunda bile modelin hastaliklar1 tanimlamay1 6grenmesine yardimci

olabilir.

Yogunluk (Saturation): Goriintiilerin doygunlugunun degistirilmesi, bitki rengindeki saglik

veya hastalik durumunu ayrit edebilecek farkliliklarin 6grenilmesine yardimer olabilir.



38

Yiiksek doygunluk, renklerin canliligini1 vurgulayabilirken; diisiik doygunluk kapali hava

durumu veya golgeli kosullart simiile edebilir.

Dondiirme (Flipping): Yatay ve dikey dondiirme, modelin, yonelimlerine bakilmaksizin
bitkileri ve hastaliklari tanimay1 6grenmesini saglayabilir. Bu durum, ozellikle fiziksel

olarak biiyliyen veya birden fazla agidan fotografi ¢ekilebilen bitkiler i¢in kullanisli olabilir.

Doygunluk (Contrast): Doygunlugun degistirilmesi, modelin bitki dokusu ve rengindeki
ince farklar1 ayirt etmesine yardimci olabilir; bu da dogru hastalik teshisi i¢in kritik oneme

sahip olabilir.

Olgeklendirme (Scaling): Goriintiilerin Slgeginin  degistirilmesi, odaklanilan bitkinin
boyutuna goére modelin olumsuz olarak etkilenmemesine yardimci olabilir. Bitkiler,
kameraya olan mesafeye veya goriintiinlin ¢oziiniirliigline bagl olarak farkli dlgeklerde

goriinebileceginden bu yontem fayda saglayabilir.

Rotasyon (Rotation): Goriintiilerin rastgele agilarda dondiiriilmesi, bitkilerin yonelimine
kars1 modelin olumsuz etkilenmemesini saglar. Bu durum, 6zellikle goriintiilerin istege bagl

acilarda ¢ekilebildigi senaryolarda kullanighdir.

Parlakhk (Brightness): Parlakligin degistirilmesi giinlin farkli zamanlarin1 veya degisen
bulut ortiistinii simiile edebilir ve modelin farkli aydinlatma kosullarinda genellestirilmesine

yardimei olabilir.

Kaydirma (Translation): Goriintiiyli farkli yonlerde kaydirmak, modelin merkezin veya
kismen odagin disinda olabilecek nesneleri veya hastaliklar1 tanimay1 6grenmesine yardimci

olabilir.

Derin 6grenme modellerinin daha az veriyle yiiksek basarim seviyelerine ulagabilmesini
saglayan yontemlerden bir tanesi, ham veri seti iizerinde uygulanan veri ¢esitlendirme (data
augmentation) islemleridir. Veri ¢esitlendirme, goériintiilere ait renk kanallar1 ve geometrik
bulunuglar1 tlizerinde bir takim goriintii isleme algoritmalarinin uygulanmasiyla tek bir
goriintiiden birgok farkli varyasyonda goriintiiniin elde edilebilmesini saglar. Derin sinir

aglari, insan goziinden farkli olarak goriintiileri birer anlamli sekil veya renk olarak
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algilamak yerine piksel tabanli degerlerden algilama yoluyla calistigindan, olusacak her yeni
varyasyon derin 6grenme modeli i¢in yeni bir gorlintii anlamina gelmektedir. Boylece tek
bir goriintli sahnesinin farkli varyasyonlar ile derin 6grenme modeline beslenmesi sayesinde

hem veri miktar1 artirilmig olur hem de daha genellestirilebilir bir model elde edilebilir.

Derin 6grenme uygulamalarinda yaygin bir sekilde kullanilan on ii¢ tane veri ¢esitlendirme

metodu asagidaki sekilde listelenebilir:

* Rastgele Giiriiltii (Random Noise) * Renk Degisimi (Color Augmentation)
* Kirpma (Cropping) * Yogunluk (Saturation)

* Dondiirme (Flipping) * Doygunluk (Contrast)

» Olgeklendirme (Scaling) * Rotasyon (Rotation)

* Parlaklik (Brightness) » Kaydirma (Translation)

Fakat tarim alan1 gibi goriintii renk ve ag¢1 degerlerinin, goriintli igerigi agisindan énem
tastyan durumlarda; 6rnegin bitki yapraklari, ¢igekler ve meyveler ile ilgili ¢aligmalarda,
yukarida listelenmis olan her yontem uygulanamamaktadir. Renk kanallarinda yapilacak
degisimler Yesil (Green) kanal {izerindeki problemi tanimlayan 6zniteliklerin kaybolmasin
saglayabileceginden tercih edilmemektedir. Benzer sekilde Yogunluk ve Doygunluk
yontemleri de bitkiyi tanimlayici renk verisinde degisime sebep olabileceginden ya ¢ok
diisiik oranlarda uygulanmali veya hi¢ uygulanmamalidir. Literatiir taramasi sirasinda hem
gomiilii sistem platformlarini hem de tarimsal baglami igeren on alt1 kadar ayr1 makale
bulunabildi. Ayrica incelenen makalelerden dordii disinda tim bu calismalarda veri
cesitlendirme yontemlerinin farkli sekillerde uygulandigi goriilmektedir. Ozellikle,
bahsedilen bu dort ¢alismada PlantVillage veri setini genisletmeme karari, modellerin
performansini ham veriler iizerinde karsilastirma niyetinden kaynaklanmistir. Bu yaklagim,
cesitlendirme tekniklerinin sebep oldugu gorsel degisim etkisi olmadan sonuglarin
degerlendirilmesine olanak tanir. Bu se¢imin ardindaki mantik, diger calismalarda
kullanilmis olan veri ¢esitlendirme yontemlerinin dagilimi ile de desteklenmektedir.
Ornegin, yedi calismada rotasyon; besinde dondiirme ve ikiser calismada yansitma,
kaydirma, yogunluk, renk degisimi ve parlaklik degisikligi uygulanmistir. Ote yandan
rastgele giriltii, kirpma, O6l¢eklendirme, doygunluk, tanmimlama (definition), pozlama

(exposure), Hue ve cGAN yontemlerinin yalnizca birer ¢alismada kullanildig goriilmiistiir.

Literatiirdeki calismalarda kullanilan ydntemler incelendiginde en c¢ok kullanilan
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yontemlerin ham goriintiilerin piksel ve kanal diizeyinde manipiile edilmesi oldugu
goriilmektedir. Uygulanan veri gesitlendirme yontemleri arasindan ham goriintii isleme
algoritmalarindan farkli olarak en dikkat ¢eken ise Abbas ve digerleri [24]’nin ¢alismasidir.
Bu calismada Cekismeli Uretici Ag tabanli cCGAN modeli ile rastgele giiriiltiiden sentetik

veri Uretilmis ve yenilik¢i bir sekilde sentetik veri iiretimi saglanmistir.

3.9. Ogrenme Aktarim

Etki alan1 uyarlamasi veya ince ayar islemi olarak da adlandirilabilecek olan &grenme
aktarimi, onceden egitilmis modellerin sinirl etiketli verilere sahip yeni, modelin daha 6nce
gérmedigi alanlar icin iyi bir sekilde genellestirilmesini saglayan derin 6grenmenin bir alt
alanidir. Bu yaklasim, nesne tespit modellerinin 6zellikle gdmiilii cihazlar tizerindeki cesitli
tarimsal uygulamalarda verimli bir sekilde uygulamaya konulmasia olanak saglayarak

bilgisayarli gorii alaninda devrim yaratmustir.

Ogrenme aktariminm ana fikri, spesifik bir gorevi gerceklestirmek iizerine egitilen bir
modelin, 6grenilen 6zniteliklerden yararlanilabilmesi ve bu 6zniteliklerin, alakali baska bir
gorev i¢in ince ayar siirecinde kullanilabilmesidir. Nesne algilama agisindan bakildiginda bu
durum, Common Objects in Context (COCO) veya PASCAL Visual Object Classes (VOC)
gibi biiytik olgekli bir veri kiimesi iizerinde 6nceden egitilmis bir modelin, bitkiler, yabani
otlar ve hayvanlar gibi belirli tarimsal nesneleri algilamak i¢in de uyarlanabilecegi anlamina

gelmektedir.

Ogrenme aktarimu siireci genel anlamda ii¢ asamadan olusur: 6znitelik ¢ikarimi, ince ayar
ve uyarlama. Ilk olarak, model girdi gériintiilerinden dznitelikleri ¢ikarmak igin énceden
egitilmis model kullanilir. Bu 6znitelikler, cok ¢esitli ve farkli gerekliliklere sahip olan farkl
uygulamalar i¢in yararli olabilecek kenarlar, dokular ve sekiller gibi genel gorsel kavramlari
temsil etmek tlizere 6grenilir. Daha sonra, 6nceden egitilmis modelin agirliklar {izerinde,
hedef tarimsal uygulamaya 6zel sinirli miktarda etiketli veri kullanilarak ince ayar iglemi
yapilmistir. Ince ayar siireci, modelin yeni gdreve uyum saglamasina ve gdreve 0zgii

Oznitelikleri 6grenmesine yardimei1 olmaktadir.

Uyarlama asamasi, hedef uygulama i¢in mevcuttaki etiketli verilere dayanarak model

agirliklarinin giincellenmesi siirecidir. Bu siireg, birka¢ katmanin yeniden egitilmesi veya
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agm son katmaninin etiketli yeni verilere gore giincellenmesi gibi cesitli tekniklerle
saglanabilmektedir. Amag, dnceden egitilmis modelin yeni veri {lizerindeki tahminleri ile

hedef uygulamanin spesifik nesne algilama gorevi arasindaki farki en aza indirgemektir.

Ogrenim aktariminin tarimsal uygulamalar icin cesitli avantajlar1 vardir. ilk olarak,
hesaplama kaynaklar1 ve bellekleri nedeniyle kisitli donanimsal kabiliyetlere sahip olan
gomiilii cihazlarda hizli bir sekilde uygulama gelistirmeye olanak saglar. Onceden egitilmis
bir modelden yararlanilarak kapsamli bir yeniden model egitimi veya biiyiik 6l¢ekli veri
toplama ihtiyac1 azaltilir ve modeller bu cihazlarda uygulamaya konulmaya daha uygun hale
gelir. Ikinci durum, dgrenim aktarimi sinirh etiketli verilerle tarimsal uygulamalarda nesne
algilama performansini gelistirebilir. Bunun nedeni, 6nceden egitilmis modelin bir¢ok farkli

alanda yararli olan genel gorsel kavramlar hali hazirda 6grenmis olmasidir.

Ozetle, 6grenim aktarimi, bilyiik &lgekli veri kiimelerinden ogrenilen ozniteliklerden
yararlanilarak ve bu Oznitelikleri ince ayar ve uyarlama yoluyla hedef uygulamaya
uyarlayarak nesne tespit modellerinin yeni tarimsal uygulamalara daha iyi bir sekilde

genellestirilmesini saglar.

Gergek problem sahasi kosullart agisindan degerlendirildiginde, aciklanan problemler ve
tanimlara yonelik olarak bu ¢alismada, tarim alaninda kullanima yonelik olarak gelistirilmis
olan PlantVillage veri seti kullanilmistir. Ek olarak PlantVillage veri setinin asagida
listelenmis modeller iizerinde egitilmesi icin ise NVIDIA tarafindan gelistirilen TAO
(Transfer Adapt Optimize) Toolkit araci tercih edilmistir.

e ResNet-34/50

o VGG-16

e (GoogLeNet

e MobileNet V2

e DarkNet-19

o EfficientNet-B0/B1

Listelenmis olan modellerin her biri egitim ve budama islemlerinden sonra yiiksek hizli
cikarim performansi i¢in yine NVIDIA tarafindan gelistirilmis olan TensorRT formatina

dontstiirilmiistiir. Doniisiimii yapilan modeller, NVIDIA Jetson AGX Orin Developer Kit



42

64GB ug sistem platformunda ¢alistirilarak, model ¢ikarim performanslart incelenmistir.
Calismanin geri kalan kisminda ise, gomiilii sistemde optimize edilmis bir sekilde ¢aligtirilan
model ¢iktilarinin, son kullaniciya aktarilabilmesi i¢in gerekli altyapiya odaklanilmistir. Bu
altyap1 kapsaminda, uctan uca gergek bir senaryoyu canlandirmak icin akis yoneticisi, veri

tabani, arama motoru ve veri gorsellestirme araglart da kullanilmistir.

3.10. Model Egitimi

Calismada karsilastirma amaciyla kullanilan modeller ve modellerin mimari 6zellikleri

Cizelge 3.1'de 6zetlenmistir.

Cizelge 3.1. Modellere dair budama dncesi ve sonrasi parametre sayilari

. . Parametre Sayisi Parametre Sayisi
Mimari Katman Sayisi (Ham Mode};) (Budanmis Mgdel)
ResNet-34 34 21 325 542 14 729 590
ResNet-50 50 23639 014 14 952 334
EffNet-BO 237 4098 242 3763538
EffNet-B1 - 6 623 910 4778590
Darknet-19 19 19 870 726 15 600 918
GoogleNet 22 6 034 342 5342 542
Mobilenet-V2 53 2 306 662 2112 366
VGG-16 16 14 746 854 9200 182

Cizelge 3.1'de gosterilen tiim modellerin egitim siirecinde, model egitimine iliskin
hiperparametreler sabit tutulurken, model mimarisine gore degisen hiperparametreler farkli
sekilde kullanilmistir. Egitim siireci icin sabit tutulan hiperparametreler asagidaki gibidir;

e Paket Normalizasyonu (Batch Normalization): Evet

e  Yanlilik (Bias): Evet

e Pooling Katmanlari: Evet — MaxPooling

e ImageNet Uyumlu Girdi/Cikt1 Katmanlari: Evet

e Doldurma (Interpolation) Metodu: BICUBIC

e  Model Girdi Boyutlari: 3x224x224(Kanal/Genislik/Yiikseklik)

Biitin modellerin egitilmesi sirasinda Otomatik Karma Hassasiyet (Automatic Mixed

Precision) ayarlama o6zelligi kullanilmistir. Geleneksel model egitimi siirecinde

matematiksel hesaplamalar sirasinda IEEE standardindaki tam hassasiyetli (single precision-
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FP32) hesaplama yontemi uygulanmistir. Bunun sebebi ise daha diisiik hassasiyet
degerlerinde daha yiiksek performans elde edilirken, egitim siirecinde elde edilen bagarimin
diismesidir. Fakat karma hassasiyet ayar1 sayesinde, yar1 hassasiyette (half precision-FP16)
egitim yapilirken de tam hassasiyetli siiregte alinana ¢ok yakin degerler alinabilmesi
miimkiin olmustur. Béylece hem modellerin daha hizli egitilmesi hem daha diisiik hesaplama
gereksinimine ihtiya¢ duyulmasi hem de daha az zamanda daha yiiksek basarim degerlerine

ulagilmas1 miimkiin hale gelmistir.

Yazilim ve Donanim boliimiinde aktarildig: tizere, ¢alismada model egitimi i¢in kullanilan
GeForce RTX 3090 grafik kartinin sahip oldugu Ampere GPU mimarisi, karma hassasiyetli
model egitimi siirecinde FP16 kullanilarak TF32’ye kiyasla ii¢ kata kadar daha yiiksek
basarim degerleri elde edilmesini saglamaktadir. TF32 ise FP32’nin yenilenmis bir hali ve

FP32’den yaklasik alt1 kat daha hizli olan bir formattir.

TRAINING LAYER AUTOMATIC MIXED PRECISION ACCELERATED BY GPU

FP32
Nerm2

Pool2

Oiperation

Nerm!
Paall

Diperation

Run On Tensor Cores

Sekil 3.8. Otomatik karma hassasiyet akisi

Modellerin egitim siirecinde mimari bakimindan hiperparametrelerde farkli kullanimlar
uygulanmistir. Bunun sebebi, her modelin farkli veri setleri {izerinde farkli

hiperparametrelerle daha yliksek bagsarim degerlerine ulasabilmeleridir.

Cizelge I'de listelenen modeller, bu ¢alisma kapsaminda asagida sunulan hiperparametreler
kullanilarak PlantVillage veri seti ilizerinde egitilmistir. Belirtilen degerlerin secimi,
modellerin daha once ImageNet veri setinde sergiledigi en yliksek performansa gore
yapilmistir. Ayni sebeple ortak degerlerden olan all_projections parametresi, ImageNet’e
uygun formath giris ve ¢ikis degerlerinin her modelde ayni elde edilebilmesi i¢in bazilarinda

Evet bazilarinda Hayir olarak belirtilmistir.
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Egitim sirasinda uygulanan farkli hiperparametre ayarlar1 belirtildigi gibidir: Darknet-19
icin 0,01 6grenme katsayisi (learning rate) (0,05'ten baslayan cosine annealing), no decay,
0,9 momentum, 128 paket boyutu ve 3x107° faktorlii agirlik azalimiyla (weight decay) L2
diizenlilestirmeye (regularization) sahip Stokastik Gradyan Diisiimii (SGD) kullanilmustur.
Benzer olarak GoogleNet i¢in 0,05 6grenme katsayisi (0,05'ten baslayan cosine annealing
ile), no decay, 0,9 momentum, 256’11k daha biiyiik bir paket boyutu ve 3x10° faktorlii agirlik
azalimiyla (weight decay) L2 diizenlilestirmeye (regularization) sahip Stokastik Gradyan
Diistimii (SGD) kullanilmistir.

Mobilenet-V2 ve VGG-16, SGD optimizasyonu, 0,05'lik bir 6grenme orani (0,05'ten cosine
annealing ile), no decay, 0,9'luk bir momentum ve L2 diizenlilestirmesi ile ortak
konfigiirasyonlar kullanilarak egitilmistir. Bununla birlikte, Mobilenet-VV2’de farkli olarak
128'lik bir paket boyutu ve 15x10® faktorlii bir agirhik azalimi kullanilirken; VGG-16 igin
paket boyutu 64 ve agirlik azalimi faktorii 5x107 olarak kullanilmustir.

ResNet-34 ve ResNet-50 modellerinde ise no decay olarak, 0,9'luk momentum degeri,
256'lik daha biiyiik bir paket boyutu ve 15x10° faktorlii agirlik azalmiyla L2
diizenlilestirmeye sahip SGD kullanilmistir. Bu iki modelde GoogleNet ve MobileNet-
V2'den farkli olarak cosine annealing olmadan 0,05'lik bir 6grenme katsayisiyla model

egitimi gergeklestirilmistir.

MobileNet-V2 ve VGG-16 kullanilan SGD yontemi, 0,05’lik 6grenme katsayisi (0,05'ten
baslayan cosine annealing ile), no decay, 0,9’luk momentum degeri ve L2 diizenlilestirme

(regularization) ayarlar1 agisindan ortak konfigiirasyon ile egitilmislerdir.

EfficientNet-BO [17] modelinde ise yine SGD kullanilmis olup 6grenme katsayist farkli
olarak 0,01 ile baglatilmistir (0,01'ten baslayan cosine annealing ile). Geri kalan ayarlar
acisindan no decay, 0,9’luk momentum degeri, no Nesterov, 128’lik paket boyutu ve 5x10
‘lik agirlik azalimi degerine sahip L2 diizenlilestirme yontemleri kullanilmistir. Bu
konfigiirasyonlar kullanilirken, her bir EfficientNet modeli icin egitim siirecinin optimize

edilmesi amaglanmustir.

Ogrenme Kkatsayilar, paket boyutlar1 ve agirhik azalimi degerlerindeki bu belirgin

farkliliklar, her bir mimari i¢in egitim siirecine ince ayar (fine tune) yapmayi amagliyordu.
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Tiim modeller yukarida verilen otomatik karma hassasiyet ve parametrelerle egitildikten
sonra degerlendirme (evaluation) siirecine tabi tutulmustur. Ek olarak Precision, Recall ve
F1-Score ol¢iitleri de her bir model i¢in otuz sekiz sinif bazinda elde edilmistir. Modellerin

tutarlilik (accuracy) degerleri, Sonuglar boliimiinde belirtilmistir.

Cizelge II’den goriilecegi lizere modellerin ham versiyonlari, her mimariye gore degisen ¢ok
sayida parametreye sahip olabilir. Ancak yiiksek parametre sayisina sahip modeller,
ozellikle ug ve gomiilii sistem uygulamalari i¢in 6zel olarak optimize edilmedikleri takdirde,

caligma zamaninda ¢ikarim iglem hizinin yavaslamasina neden olmaktadir.

Yazilim ve Donanim béliimiinde tanitilan NVIDIA TAO Toolkit sayesinde modellerin sinir
ag1 yapisinda "Budama" islemi yapilabilmektedir. Model budama, sonugta modelin genel
dogruluguna daha az katkida bulunan noéronlarin, ag yapisindan kaldirilmast islemidir.
Boylece yiiksek dogruluklu model mimarileri, sinirli islem giicline sahip sistemlerde daha
yiiksek verim, ¢ok daha az katman ve dolayisiyla daha az sayida parametre ile
calisabilmektedir. Sekilde 3.7°de, budanmamis bir modelden budanmis bir modele gegisin,
NVIDIA T4 grafik karti {izerinde model ¢alisma anina dair performans kazanimi
gosterilmistir. Temelde arag ve insan tespitine yonelik olan TrafficCamNet; yaya, bisikletli
ve arag tespitine yoOnelik olan DashCamNet ve sadece insan tespiti gorevine odakli
gelistirilmis olan PeopleNet, NVIDIA TAO Toolkit kapsaminda sunulan ii¢ adet dnceden

egitilmis modeldir.

Inference Throughput (FPS)

TralficCamMet DiacubC drm M Peoplet et
slnpruned = Pruned

Sekil 3.9. Ham ve budanmis modeller arasindaki ¢ikarim performansi Karsilastirmasi
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Calismada karsilastirilan tiim modellere budama islemi uygulanmis olup, model parametre
sayilart arasindaki karsilastirma Cizelge 3.1’de gosterilmistir. Model budama, genel
tutarlilik lizerinde ¢ok fazla etkisi olmayan diiglimlerin ve agirliklarinin silinmesini igeren
bir islem olmasina ragmen tutarlilik sonucunda bir miktar azalmaya neden olur. Bununla
birlikte, budanmis modelin ayni1 veri seti ve ayn1 hiper parametreler kullanilarak ince ayara

tabi tutulmasi, kaybedilen tutarlilik degerini yeniden kazandirabilir.

Bu iki asamali egitim siirecinin sonunda budanmis model kaydedilir. Kaydetme islemi
sirasinda modelin hassasiyet ayari belirtilirse, model kalibrasyonu ve TensorRT
optimizasyonu da yine NVIDIA TAO Toolkit ile gergeklestirilebilir. Bu c¢alismada
karsilastirilan tiim modeller INTS8 hassasiyet tiirline gére optimize edilmis ve kalibrasyon

uygulanmistir.

3.11. NVIDIA TAO Toolkit

NVIDIA TAO (Train-Egitim, Adapt-Uyarlama, Optimize-Optimizasyon) Toolkit, yapay
zeka modellerini olusturma, egitme ve uygulamaya koyma siirecini basitlestirmek igin
tasarlanmis kapsamli bir yazilim kiitliphanesidir. Tarimsal uygulamalarda yaygin olarak
kullanilan ugtaki gomiilii sistemler igin yiiksek diizeyde optimize edilmis modeller
olugturmak agisindan 6zellikle uygun bir aragtir. TAO Toolkit; dnceden egitilmis modeller,
kullanict dostu APT’ler ve hem yeni baglayan hem de deneyimli gelistiricilere hitap eden
kolaylastirilmis is akislar1 saglayarak, derin 6grenme modeli gelistirmenin karmasikligini

azaltir.
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Sekil 3.10. NVIDIA TAO Toolkit ¢alisma sematigi

TensorFlow, Keras, PyTorch vb. geleneksel model egitim kiitiiphanelerine kiyasla kullanim
kolayligi, ug sistemler i¢in hazir optimizasyon siiregleri, NVIDIA ekosistemindeki biitlin
iirlinlerle entegrasyon uyumlulugu, 6grenme aktarimi destegi ve basitlestirilmis is akist

acilarindan bir¢ok avantaja sahiptir.

Kullanim kolaylig1 acisindan TAO Toolkit, derin 6grenme modellerini egitme siirecini
basitlestiren yliksek seviyeli bir API sunmaktadir. Kullanicilar, derin 6grenme veya temel
kiitliphaneler hakkinda kapsamli bilgiye ihtiya¢ duymadan modelleri egitebilir ve ince ayar
yapabilir. Belirli gorevler i¢in ince ayar yapilabilecek cesitli 6nceden egitilmis modeller
saglayarak, sifirdan bir model gelistirmek i¢in gereken siireyi ve hesaplama kaynaklarini

onemli Olglide azaltir.

Ek olarak bu arag, egitilen modelleri NVIDIA donaniminda, 6zellikle de Jetson serisi gibi
gomiilii sistemlerde uygulamaya koyulacak sekilde optimize etmeye odaklanir. Bu sayede,
modellerin yalnizca yiiksek dogruluga sahip olmasmi degil ayn1 zamanda hesaplama
kaynaklar1 ve gii¢ tiiketimi agisindan da verimli olmasini saglar. Ayrica kisitli hesaplama
kabiliyetine sahip ortamlar i¢in ¢ok 6nemli olan model boyutunun azaltilmasina ve ¢gikarim

hizinin iyilestirilmesine yardimei olan niceleme ve budama gibi 6zellikleri igerir.

TAO Toolkit, ugta uca ¢oziim olusturulabilmesi a¢isindan yiiksek performanslh ¢ikarim igin
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TensorRT ve kamera yayini1 gerektiren uygulamalarda modelleri uygulamaya koymak igin
DeepStream SDK gibi diger NVIDIA teknolojileriyle ek bir gelistirme siirecine ihtiyag
duyulmadan sorunsuz bir sekilde entegre olur. Boylece egitimden ¢alistirmaya kadar tiim is
akisini kolaylastiran uyumlu bir ekosistem olusturulmasini saglar. NVIDIA'min GPU'larin1
ve Ozel donanim hizlandiricilarimi da kullanmay1 saglayan TAO Toolkit, NVIDIA
platformlarindaki yapay zeka modellerinin performansini en iist diizeye ¢ikararak geleneksel

kiitiiphanelerdeki uygulamalara kiyasla 6nemli bir artis saglar.

TAO, belirli gorevlere uyum saglama agisindan 6grenme aktariminda 6ne ¢ikmakta ve
kullanicilarin 6nceden egitilmis modelleri nispeten daha kiigiik veri setleriyle belirli tarimsal
gorevlere uyarlamasina olanak saglamaktadir. Bu sayede, etiketli verilerin az ve elde
edilmesinin maliyetli olabildigi tarim alaninda yiiksek fayda saglamaktadir. Mahsul takibi,
hagere tespiti ve verim tahmini gibi tarimsal senaryolara dogrudan uygulanabilecek nesne
algilama, smiflandirma ve boliitleme gibi belirli uygulamalar igin 6zel olarak tasarlanmig

modelleri igerir.

Arag ayn1 zamanda, kullanicilara egitim ve optimizasyon siirecleri boyunca rehber adimlari
gosteren, 6grenme siirecini kolaylastiran ve biitiin bir siireci daha genis kitlelere erisilebilir

hale getiren sezgisel bir komut arayiizii sunar.

Sonug olarak NVIDIA TAO Toolkit, gdmiilii sistemlerde tarimsal uygulamalar i¢in 6zel
olarak tasarlanmis yapay zeka modellerinin gelistirilmesi i¢in saglam ve kullanici dostu bir
platform altyapisi saglamaktadir. TensorFlow veya PyTorch gibi geleneksel kiitiiphanelere
kiyasla avantajlar1 arasinda kullanim kolayligi, ucta model ¢alistirma i¢in optimizasyon,
NVIDIA ekosistemiyle entegrasyon, 6grenme aktarimi igin giiglii destek ve kolaylastiriimis
is akist maddeleri yer almaktadir. Bu Ozellikler toplu olarak arastirmacilarin ve
gelistiricilerin, tarimsal uygulamalarin gesitli zorluklarini ve gereksinimlerini karsilayan
yiiksek performansli yapay zeka modellerini verimli bir sekilde olusturmasini ve

uygulamaya koymasini miimkiin hale getirmektedir.

3.12. Yazilim ve Donanimlar

Calismada kullanilan mimarilerin tercih edilmesinin sebepleri arasinda bu mimarilerin

popiiler derin 6grenme kiitiiphaneleri tarafindan desteklenmesi ve bu sayede model egitim
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islemlerinin kolaylikla yapilabilmesi gosterilebilir.

Incelenen makaleler arasinda kiitiiphane ve yazilim detaylarinin verildigi on calisma
arasinda PyTorch, TensorFlow ve MATLAB kullanim1 goriilmektedir. Kullanim dagilimi1
acisindan dort calismada PyTorch, ii¢ calismada TensorFlow, iki ¢alismada MATLAB ve
bir ¢alismada TensorFlow ve MATLAB birlikte kullanilmistir.

Bahsedilen ¢alismalarda gelistirilen modellerin tarim alanlarinda faaliyet gosteren gomiilii
sistemlerde uygulanmasi diistintildiigiinde optimizasyon ve model hizlandirma O6nem
kazanmaktadir. Tercih edilen gomiilii sisteme bagli olarak bu optimizasyon ve hizlandirma,
NVIDIA tarafindan gelistirilen TensorRT kiitliphanesi ile uygulanabilmektedir. Halihazirda
bircok endiistriyel ve ticari uygulamada kullanilan bu kiitliphane, incelenen caligsmalar

arasinda sadece iki makalede kullanilmistir.

Onerilen is akis1 kapsaminda, 6grenme aktarimi yéntemini kullanarak modelleri egitmek
icin NVIDIA TAO Toolkit yazilimi kullanilmistir. Bu arag¢ temel olarak Python
programlama dili ile daha yiiksek diizeyde kodlamaya olanak taniyan TensorFlow derin

ogrenme kiitiiphanesinin optimize bir sekilde sunuldugu Docker konteyneridir.

Calisma kapsaminda evrisimli sinir ag1 mimarilerini egitmek icin Intel Core 19-10920X
islemci, 64 GB bellek ve iki adet RTX 3090 24 GB (NVLink ile 48GB) grafik kartina sahip
bir is istasyonu kullanilmistir. Daha sonra s6z konusu sistemle egitilen modeller, tarim
odakli gémiilii sistemlerde yiiksek performansh birlikte ¢aligabilirligi test etmek amaciyla

NVIDIA Jetson AGX Orin Developer Kit 32GB ug cihazinda uygulamaya konulmustur.
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4. CALISTIRMA

Calismanin model ¢iktilarinin bir arayiizde son kullanici ile bulugturulmasi agisindan model
ciktilarini biiylik dlgekte yonetebilecek bir akis yoneticisi, NoSQL tabanli bir veri tabani
olan CassandraDB, veri tabanindan bir baglam biitiinliigiine uygun sekilde verilerin elde
edilmesi i¢in arama motoru olan ElasticSearch ve nihai olarak verilerin gorsellestirilmesi

icin web tabanli bir gorsellestirme araci olan Kibana kullanilmstir.

NVIDIA Jetson platformunda optimize yapay zeka is akisi olusturmaya yonelik Onerilen
stirekli model egitimi ve veri analitigi ¢oziimiinii olusturmak i¢in tiim siireci optimize etmek
amaciyla cesitli bilesenleri entegre eden kapsamli bir is akisi tasarlanmistir. Bu boliimde is
akisiin ikinci asamasi olan Model Calistirma, Cikarim ve Meta Veri YoOnetimi ele

alinmustr.

__________

! -

_ _ iVeri Toplama, 0ni§lem:
' veModel Egitimi
' 1

Veri Toplama

.
) Meta Veri Yayini .

y Hastalik (Mesajlasma Veri Tabam Veri Endeksleme ve Veri Gorsellegtirme

Simflandirma protokoi[]] Arama Motoru

Sekil 4.1. Model ¢alistirma ve meta veri analitigi akis diyagrami

Model calistirma siireci asamalara boliindiigiinde; ilk adimdaki sensér veya gomiilii
sistemden elde edilen veri, bir sonraki asamada optimize bir sekilde ¢alistirilan Hastalik
siniflandirma modeline gergek zamanl girdi olarak verilmistir. Model ¢iktist olarak elde
edilen meta veri, bir sonraki boliimde detaylandirilmis olan mesajlasma protokolii ile veri
tabani elemanina yayinlanmistir. Veri tabaninda depolanan yiiksek hacimli verinin daha hizli
sorgulanabilmesi ve gorsellestirilebilmesi i¢in, veri gorsellestirme arayiiziine aktarilmadan

once endekslenmis ve arama motoru ile biitlinlestirilmistir.
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4.1. Model Cahistirma, Cikarim ve Meta Veri Yonetimi
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Sekil 4.2. Model ¢ikarimi, meta veri yonetimi ve meta veri gorsellestirme is akisi

Bu boliimde, NVIDIA Jetson AGX Orin Gelistirici Kiti kullanilarak yiiksek verimlilige
sahip nesne algilama gorevi i¢in Onerilen is akisinda kullanilan optimizasyon stratejileri
aciklanmaktadir. Model ¢alistirmay1, akis performansini ve veri aktarimini optimize etmek
icin TensorRT, DeepStream SDK, NVDEC ve NVENC ¢iplerinin birlikte nasil kullanildig:
belirtilmistir.

Bir 6nceki boliimde gelistirme siireci agiklanan model, Jetson AGX Orin Developer Kit
32GB cihazinda uygulamaya konulduktan sonra tarim alanlarina kurulan yine ayni cihaza
bagli kameralardan gelen kareler iizerinde gercek zamanli ¢ikarim gorevini
gergeklestirmistir. Ortaya ¢ikan ¢ikti, algilanan nesneler hakkinda konumlari, boyutlar1 ve

tirleri gibi bilgileri igeren meta verilerdir.

Apache Kafka, ¢esitli kaynaklardan gelen yliksek hacimli veri akisini yonetmek igin bir
mesaj aracist olarak kullanilmigtir ve adaptorler araciligiyla is akisinin geri kalaniyla

kusursuz meta veri akisi entegrasyonunu saglar.
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Sekil 4.3. Gomiilii sistemlerde meta veri yonetim elemanlarinin kullanim akisi

Bu mesaj aracilarindan alinan meta verileri ger¢ek zamanli olarak yonetmek i¢in, ¢ikarim
sonuglarini1 depolamak tiizere yine cihazda yerel olarak calistirilan bir NoSQL veri tabani
olarak Apache Cassandra kullanilmistir. Bu veri tabani, meta verilerin yerel cihazda verimli

bir sekilde sorgulanmasini ve analizini saglar.

Daha ileri diizeyde isleme veya gorsellestirme amaciyla meta verilere hizli erisimi
kolaylastirmak ic¢in bir arama ve analiz motoru olarak Elasticsearch kullanilmistir. Meta
veriler, Elasticsearch motorunda indekslenerek karmasik sorgularin hizli bir sekilde

calistirilmasi ve ilgili bilgilerin elde edilmesine olanak tanimustir.

Son olarak Kibana, sonuglar1 6zellestirilebilir bir gosterge Cizelgesu formatinda sunmak igin
bir veri gorsellestirme araci olarak kullanilmis ve kullanicilarin nesne algilama g¢iktilarini
kolayca anlamlandirmalarini ve analiz etmelerini saglamistir.

4.2. TensorRT ile Model Optimizasyonu

TensorRT, Jetson AGX Orin'de model calistirma i¢in nesne algilama modelinin optimize
edilmesinde ¢cok onemli bir rol oynamaktadir. Siire¢ boyunca birka¢ dnemli optimizasyon

gerceklestirerek yliksek performansli bir ¢gikarim motoru gorevi gormektedir.

Katman Fiizyonu: Ardisik birden fazla katmani tek ve daha verimli bir islemde birlestirmek,

hesaplama yiikiinii azaltip ve ¢ikarim hizin1 artirmaktadir.

Hassasiyet diisiimii: TensorRT, model agirliklarinin ve aktivasyonlarinin yiiksek hassasiyetli
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formatlardan (6rn. FP32) daha diisiik hassasiyetli formatlara (6rn. FP16 veya INTS)
minimum dogruluk kaybiyla donistiiriilmesine olanak tanimaktadir. Bu durum, bellek

kullanimini azaltir ve Jetson'un yerlesik donanimi iizerindeki hesaplamalar1 hizlandirir.

Cekirdek (Kernel) optimizasyonu: TensorRT, Jetson mimarisine 6zel olarak uyarlanmus,
yiiksek diizeyde optimize edilmis c¢ekirdekler iiretir. Bu ¢ekirdekler, NVIDIA GPU'larin

yeteneklerinden yararlanarak ¢ikarimlarin daha hizl yiirtitiilmesini saglar.

4.3. Ol¢eklendirilmis Gercek Zamanh Analitik icin DeepStream SDK

DeepStream SDK, NVIDIA platformlarinda yiiksek performansh is akiglar1 olusturmaya
yonelik kapsamli bir gelistirme altyapisidir. Is akis1 icin cesitli optimizasyon ozellikleri

sunmaktadir.

Donamim duyaril ¢izelgeleyici: DeepStream, Jetson'in islem birimlerindeki (CPU, GPU,
Derin Ogrenme Hizlandiric1-DLA) gorevleri is yiikii uygunluklarma gore akilli bir sekilde
calistirmaktadir. Bu durum, optimum kaynak kullanimini saglar ve islem gecikmelerini en

aza indirir.

On isleme ve art igleme akislar:: DeepStream, nesne algilama modeli igin verimli 6n isleme
ve art islem akislar1 olusturmaya olanak tanimaktadir. Bu is akislar1 Jetson donanimi i¢in
optimize edilebilir, bdylece veri hazirlama ve sonuglarin yorumlanmasi i¢in harcanan siire

azaltilabilmektedir.

TensorRT entegrasyonu: DeepStream, TensorRT ile hali hazirda biitiinlesik olarak optimize
edilmis modellerin akis icerisinde dogrudan yiiklenmesine ve ¢alistirilmasina olanak tanur.
Bu sayede, ¢ikarim siireci kolaylastirilmis ve yazilim katmanlari arasindaki veri hareketi en

aza indirilmistir.
4.4. Olgeklenebilir Veri Akisi icin Apache Kafka Entegrasyonu
DeepStream, video kareleri ve bunlarla iligkili ¢ikarim meta verilerini i¢eren biiyiik dlgekli

veri akiglarini verimli bir sekilde yonetmek igin dagitik bir mesaj yayinlama platformu olan

Apache Kafka'y1 kullanacak sekilde yapilandirilmistir. Kafka, bu ¢alismada sunulan is akisi
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icin gesitli avantajlar saglamistir:
Yiiksek verim: Kafka, biiyiik hacimli verileri diisiik gecikmeyle isleyerek modelin yeniden

egitimi i¢in video karelerinin, Jetson'dan bulut sunucusuna sorunsuz bir sekilde aktarilmasini

saglamstir.

Olgeklenebilirlik: Kafka, kiimeye daha fazla diigiim ekleyerek yatay olarak kolayca
Olgeklenebilir, bu da sistemin tarimsal uygulama boyutu biiyiidiik¢e artan veri hacimlerine
uyum saglamasina olanak tanimaktadir.

4.5. NVDEC ve NVENC ile Donamim Hizlandiricih Kamera Yayini

Calismanin, video akis optimizasyonu boliimiinde NVIDIA Jetson AGX Orin’in, video kod

¢ozme ve kodlama i¢in 6zel donanim bilesenlerinden yararlanilmistir:
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Sekil 4.4. NVIDIA NVENC ve NVDEC kodek bilesenlerinin format 6zellikleri

NVDEC (NVIDIA Kod Coziicii): NVDEC, ¢esitli video kodek bilesenlerini (6r. H.264,
H.265) verimli bir sekilde isleyen bir donanim kod ¢oziiciidiir. Kod ¢6zme siirecinin yiikiinii
CPU'dan alir ve kaynaklart model ¢ikarimi gibi diger gorevler i¢in serbest birakir. Bu durum,

Jetson'daki islem yiikiinii onemli 6lglide azaltir ve genel akis performansini artirir.

NVENC (NVIDIA Kodlayic1): NVENC, video kodlama gorevlerini optimize eden bir
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donanim kodlayicidir. Gerekirse video akigini bulut sunucusuna iletmeden 6nce kodlamak
icin kullanilabilir, boylece bant genisligi tiikketimi daha da azaltilir ve veri aktarim verimliligi

artirilir.

Onerilen is akisi, bu optimizasyon stratejilerini birlestirerek akis performansinda, ¢ikarim
hizinda ve veri aktarim verimliliginde 6nemli iyilestirmeler elde edilmesini saglamistir. Bu
sayede, Jetson AGX Orin'de ger¢cek zamanli nesne algilamaya olanak taninirken, toplanan

veri akisini kullanarak bulut sunucusunda siirekli model egitim siireci de kolaylastirilmistir.
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5. BULGULAR VE DEGERLENDIRME

Egitilen modeller hem egitim dogrulugu hem de c¢ikarim performans: agisindan
karsilagtirilmistir. Egitim dogrulugu karsilastirmasi hem budama oncesi hem de budama
sonrasi asamalar i¢in yapilirken, calisma zamani performansi karsilastirmasi biitiin

modellerin Jetson AGX Orin'deki islem siiresi iizerinden yapilmustir.

Orijinal parametre sayisi ile budanmis modellerin parametre sayisi arasindaki model egitim
dogrulugu karsilagtirmasi Cizelge 5.1 ve Cizelge 5.2'de sunulmustur. Bu c¢izelgelere gore
literatiirdeki ¢ogu caligmanin yiiksek dogruluk odagina dayali olarak gelistirilen parametre
sayist yiiksek modellerle elde edilen dogruluk orani, ayn1 modellerin ¢ok daha hafif
versiyonlartyla da elde edilebilmektedir. Bu sayede mimarinin avantajlarindan 6diin
vermeden, ayn1t mimariye sahip fakat ¢ok daha hafif modeller kullanilarak yiiksek dogruluga

sahip yapay zeka senaryolari uygulanabilmektedir.

Cizelge 5.1'deki sonuglardan da goriilebilecegi gibi EfficientNet-B1 modeli hem budama
oncesi hem de budama sonras1 asamalarda en yiiksek dogruluga sahiptir. Ayn1 zamanda
budama sonrasi elde edilen 3 763 538 parametre sayis1 sayesinde gomiilii sistemlerde yliksek

performansla caligmasi da miimkiin olmustur.

Cizelge 5.1. Budama Oncesi ve sonrasi egitim dogruluklarinin karsilastirilmasi

Parametre Dogruluk
Model Mimarisi (Ham) (Budanmis) Budama Oncesi | Budama Sonrasi

ResNet-34 21 325 542 14 729 590 0,995 0,9969
ResNet-50 23 639 014 14 952 334 0,994 0,9958
EffNet-BO 4 098 242 3763538 0,9796 0,9892
EffNet-B1 6623 910 4 778 590 0,9985 0,9989
Darknet-19 19 870 726 15 600 918 0,9972 0,9972
GoogleNet 6 034 342 5342542 0,9969 0,9861
Mobilenet-\V2 2 306 662 2112 366 0,9619 0,9655
VGG-16 14 746 854 9200 182 0,9966 0,9921

Son béliimde parametre sayis1 ve dogruluk agisindan karsilastirilan tiim modeller, birgok
platformda calismaya uygun jenerik calistirma i¢in Oncelikle ONNX model formatina

doniistiiriildii ve ardindan NVIDIA TensorRT model formatlarina doniistiiriilmiistiir.
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ONNX model formati, yapay zeka modellerinin Raspberry Pi, Google Coral ve hatta kisisel
bilgisayarlar da dahil olmak {izere her tiir bilgisayar sisteminde ¢alistirilmasi saglamaktadir.
Bir sonraki adim olan NVIDIA TensorRT model formati ise daha yiiksek ¢alisma verimi
elde etmek i¢in yapay zeka modellerinin NVIDIA Jetson gomiilii cihazlarinda ve NVIDIA
grafik kartlarinda ¢aligtirllmasina olanak tanimaktadir. Boylelikle gergek zamanli analitik
uygulamalarinda ham yapay zeka modeli ¢alistirmaya kiyasla daha yiiksek kare hizlarina ve

minimum gecikme siiresi elde edilmesini saglamaktadir.

Bu ¢alismada, karsilagtirmaya tabi olan yapay zeka modelleri, ¢aligma verimi ve gecikme
stiresi Olglimlerini kiyaslamak i¢in bir NVIDIA Jetson AGX Orin Gelistirici Kiti’nde
NVIDIA TensorRT formatiyla calistirilmistir. Cikarim kiyaslamasi sirasinda sirasiyla
minimum profil igin sekiz, optimum profil i¢in on alt1 ve maksimum profil i¢in otuz iki paket
boyutu kullanilmigtir. Tiim TensorRT model format doniistimleri, ortak bir yaklasim olarak

yar1 hassasiyet (FP16)’e gore yapilmistir.

Cizelge 5.2. Caligma verimi ve gecikme degerleri

Model alisma Verimi ) Bellek Kullanimi
Mimarisi ((C;}érisintﬁ/saniye) Gecikme (ms) (MB)
ResNet-34 384,632 3,11 ~360-440
ResNet-50 366,000 3,36 ~400-500
EffNet-BO 325,463 3,75 ~240-320
EffNet-B1 234,993 4,92 ~280-360
Darknet-19 178,215 5,89 ~200-260
GoogleNet 533,741 2,97 ~180-240
Mobilenet-V2 612,316 2,30 ~120-200
VGG-16 507,000 3,08 ~800-1000

Cizelge 5.2°de sunulan degerler, TensorRT ile FP16 formatinda, 16 paket boyutu ve
256x256 standardinda girdiler lizerinde, herhangi bir 6n veya son islem uygulanmadan

gerceklestirilmis testlere aittir.
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6. SONUCLAR

Cizelge 5.2'den de anlasilacag lizere Mobilenet-V2 diger modellere kiyasla en hafif model
oldugundan g¢alisma zamani performansi agisindan da en yiliksek verimi ve en diisiik
gecikmeyi elde etmistir. Ancak bu modelin egitim dogrulama tutarliligi sonucu,
EfficientNet-B1 modeli ile karsilastirildiginda en yiiksek dogruluk beklenen gorevlerde
MobileNet-V2 en iyi segenck olmayabilir.

EfficientNet-B1'in 234,993'liik verimlilik degerinin, gergek zamanl analitik yeteneklerini
yeterince iyi saglayabilecegi ve 0,9989 budama sonrasi egitim dogrulama tutarliligi orani
g0z Oniine alindiginda, bir gomiilii sistem {izerinde yiiksek performansl ve gergek zamanl

tarimsal analitik uygulamasi i¢in en uygun segenek olacaktir.
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EK-1. Literatiir taramasina konu olan ¢alismalarda kullanilan model basarim 6l¢iit ve sonuglari

Performans

Caligma Olciitleri Sonuglar
Accuracy Acc = 98,08
isi Acc = 81,83
Too ve digerleri (2019) [13] Prectson o
F1-Score AcCC = 99’75
average precision (AP) AP =73,00%
average recall (AR) AR =78,90%
. . . AC =99,54
Tassis ve digerleri (2021) [19] accuracy (AC) MloU = 94 25
mean intersection over union —
(MloU) AC =99,33
MloU = 93,54
- 0
Precision Pr’:;:?giongg’g?m
Ma ve digerleri (2018) [14] Sensitivity Sesitivi ty_: 931
F1-Score F1-Score = 91,98
Precision
Momeny ve digerleri (2020) [20] 22?\2:{:\3:3’ Acc = 99,4 %
F1-Score
loU
. . . Precision loU= 89,6
Tian ve digerleri (2019) [12] Recall F1-Score = 81.7
F1-Score
Precision MAP =95
Ngo ve digerleri (2021) [25] Recall e o
F1-Score Recall = 0,99
Partela ve digerleri (2019) [26] - -
Accuracy Acc =99,03
. . Precision Grape/Mango (P) = 98,9/89,5
Rao ve digerleri (2021) [27] Recall Grape/Mango (R) = 98,5/90,5
F1-Score Grape/Mango (F1) = 98,85/90
Mean Acc = 98,9
Mean IU = 96,4
Lin ve digerleri (2021) [29] Mean A e Aot

Mean IU = 95,5
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EK-1. (devam) Literatiir taramasina konu olan ¢alismalarda kullanilan model basarim o6lgiit ve

Sonuglari
Performans
Calisma . Sonuglar
Olgiitleri
Accuracy Accuracy = 97,65
Precision Precision = 99,54
Zhao ve digerleri (2021) [21]
Recall Recall = 99,53
F1-Score F1-Score = 99,53
75, 89, 75, 78
Accuracy
] Precision 98,98, 98, 98
Gonzales-Huitron ve digerleri (2021) [22]
Recall 84, 88, 84, 85
F1-Score
100, 100, 100, 100
Accuracy Acc = 84,26
. ) Precision P =96
Partel ve digerleri (2021) [23] -
Recall R =83
F1-Score F1 =89
mAP mAP = 78,7
Wang ve digerleri (2021) [11]
Average Recall AR =89
PNSR (db) Mean psnr = 28,15
Accuracy Acc=97,11
Abbas ve digerleri (2021) [24] Precision P =97
Recall R =097
F1-Score F1=97
loU Acc=97,11
] Precision P=97.3
Garcia-Manso ve digerleri (2021) [28]
Recall R = 96,67
F1-Score F1=96,67
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