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OZET

Diinya niifusundaki artis, tarimsal iretimin bu artis1 karsilamasi agisindan yeni
teknolojilere ihtiya¢ olusturmaktadir. Bu kapsamda tarimsal iiretimin hasat kisminda
gerekli isci giiclinlin bulunmasi ve verimli hasat islemleri agisindan sikintilar yaganmakta
oldugu tiim diinyada asikar bir gergekliktir. Bu konuda otonom hasat robotlarinin
gelistirilmesi ve aktif olarak sahalarda kullanilmasi bu sorunun ¢6ziimii olarak
sunulmaktadir. Diinya genelinde birgok iirlin 6zelinde otonom hasat robotlar1 gelistirme
caligmalar1  yapilmaktadir. Bu c¢alismalar acisindan ozellikle bilgisayarli  gorii
caligmalarinda yasanan gelismeler, nesne tespiti ve siniflandirilmasinda kullanilan derin
O0grenme algoritmalarinda alinan basarili sonuglar otonom hasat robotlarinin tarim
sahalarinda aktif kullanilmasini miimkiin hale getirmistir. Yazilimsal olarak yasanan bu
gelismelerin yani sira donanimsal olarak bu algoritmalarin iizerinde g¢alisacagi kartlarin
gelismesi ile otonom hasat robotlarinin islem hizlar1 artmakta ve hasat siireleri
azalmaktadir. Otonom hasat robotlarinin gelisimi ile tarimsal alanda yasanan is¢i giicii
problemi, insan kaynakli hatalar ve is kazalarinin yasanmasi sorunlarina ¢6ziim
gelistirilmektedir.

Bu tez calismasinda, kamkat meyvesi otonom hasadinda kullanilmak iizere derin 6grenme
tabanli nesne tespiti ¢alismasi yapilmistir. Bu kapsamda otonom hasat robotlariin gori
sisteminde ihtiya¢ duydugu gercek zamanli nesne tespitini yapmak i¢in YOLO
algoritmasinin dort farkli mimarisi ile egitimler yapilarak en uygun model tespiti
gerceklestirilmistir. Nesne tespitinden sonra kamkat meyvesinin hasadi i¢in ihtiyag
duyulan toplama noktasinin tespiti islemi gerceklestirilmistir. Toplama noktasi tespiti ile
otonom hasat isleminde problem olusturacak yaprak ve dal gibi problemlerin Oniine
gecilmesi hedeflenmektedir. Yapilan test islemleri sonucunda en basarili sonuglar
YOLOv7 modelinde %93 genel dogruluk ve 35 FPS (Saniyedeki Kare Sayisi) orani ile
elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Otonom hasat robotu, derin 6grenme, YOLO, kamkat, bilgisayarl:
goru

Sayfa Adedi . 54
Danigsman . Dog. Dr. Yakup KUTLU
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ABSTRACT

The increase in the world population creates a need for new technologies in order to meet
this increase in agricultural production. In this context, it is an obvious reality all over the
world that there are problems in the harvesting part of agricultural production in terms of
finding the necessary labor force and efficient harvesting processes. In this regard, the
development of autonomous harvesting robots and their active use in the fields are
presented as a solution to this problem. There are studies to develop autonomous
harvesting robots for many products around the world. In terms of these studies, especially
the developments in computer vision studies, the successful results obtained in deep
learning algorithms used in object detection and classification have made it possible to
actively use autonomous harvesting robots in agricultural fields. In addition to these
developments in software, with the development of the cards on which these algorithms
will work in hardware, the processing speed of autonomous harvesting robots increases
and harvest times are reduced. With the development of autonomous harvesting robots,
solutions are being developed to the problems of labor power in the agricultural field,
human-induced errors and occupational accidents.

In this thesis, a deep learning-based object detection study was carried out to be used in
autonomous harvesting of kumquat fruit. In this context, the most suitable model was
determined by training with four different architectures of the YOLO algorithm in order to
detect real-time objects that autonomous harvesting robots need in the vision system. After
the object detection, the collection point needed for the harvest of kumquat fruit was
determined. With the collection point detection, it is aimed to prevent problems such as
leaves and branches that will cause problems in the autonomous harvesting process. As a
result of the test processes, the most successful results were obtained in the YOLOvV7
model with 93% overall accuracy and 35 FPS (Frame Per Second).

Key Words : Autonomous harvesting robot, deep learning, YOLO, kumquat,
computer vision
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmis simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Kisaltmalar Aciklamalar

CNN Evrisimli Sinir Ag1

CUDA Paralel Bilgi Islem Platformu

ELAN Verimli Katman Toplama Ag1

FPN Ozel Piramit Ag1

FPS Saniyedeki Kare Sayisi

GPU Grafik Islem Birimi

HSV Ton ve Doygunluk Degeri

10U Kesisme Orani

LIDAR Isik Algilama ile Olgiim Sensérii
MRI Manyetik Rezonans Goriintiileme
NMS Maksimum Olmayan1 Bastirma Y dntemi
OTSU Esitleme Yontemi

PAN Yol Toplama Ag:

RGB Renkleri Cikaran Metot

SAM Uzamsal Dikkat Modiili

SPP Uzamsal Piramit Havuzlama Katmani
YOLO Sadece Bir Kez Bak Algoritmast

YZ Yapay Zeka



1. GIRIS

Birlesmis Milletler Gida ve Tarim Orgiitii raporlarina gére tarim sektoriine karst olan
ihtiya¢ 6ntimiizdeki yillarda iist diizey bir artig gosterecektir. Bu orgiitiin gegmis yillardaki
raporlarinda, 2050 yilinda artan diinya niifusunun gida ihtiyacinin karsilanmasi i¢in 2006
yili itibariyle %70 daha fazla gida iiretilmesi gerektigi belirtilmistir (Odegard ve Van der
Voet, 2014). Bu talebi karsilamak i¢in giftciler ve tarim sirketleri, yillardir daha verimli
tiretim yontemleri bulmaya caligmaktadir. Bu kapsamda oncelikle giibre ve ilag sanayisi
gelismistir. Kullanilan bu drilinlerle birim metrekare basma diisen {irlin veriminin
artirilmasi1  saglanmugtir.  Uriinlerin bazi hastaliklardan korunmasi saglanmustir. Fakat
bunlarin uygulanmasi esnasinda ihtiya¢ duyulan insan giicii sorunlara neden olmaktadir.
Bu sebeple ozellikle ilaglama konusunda son yillarda dronlar ile biiylik tarim arazilerinin
ilaglanmasi islemleri gerceklestirilmektedir. Gelisen dron ve kamera teknolojisi ile tarim
arazileri lizerinde uguslar yapilarak alinan goriintiiler iizerinden analizler yapilmakta, iiriine

bolgesel olarak gerekli ilaglarin recetesi ¢ikarilmaktadir.

Tarimsal tiretimin artiritlmasindaki en biiyiik engellerden birisi tarimsal is giicli ihtiyacidir.
Tarimsal i giicii, iirlin yetistirme agmalarinda en ¢ok hasat islemi sirasinda yogun sekilde
gerekmektedir. Bu kapsamda yillar i¢erisinde makinali tarima gegilmis fakat bu sadece bir
kisim iiriinler igin ¢dziim olmustur. Ozellikle sebze ve meyve yetistiriciliginde hasat iglemi
icin hala yogun 1§ giicii kullanilmaktadir. Bu konuda en Onemli ¢6ziim robotik
teknolojilerinin gelismesi ile ortaya ¢ikan otonom hasat robotlaridir. Robotik sistemlerin
gelismesinin yani sira gelisen yazilim mimarileri ve bunlarin iizerinde ¢alisabilecegi

donanimlarin ortaya ¢ikmasi ile ¢alismalar bu alanda yogunlasmaya baslamistir.

Otonom hasat robotlar1 ile ilgili ¢alismalar daha ¢ok sera ortamindaki {iriinler 6zelinde
yapilmaktadir. Sera ortamindaki {iirlinlerin hasadinda dig ortam kosullarindan daha az
etkilenildigi i¢cin gorece baslangi¢ icin daha uygun ortamlardir. Bu kapsamda kullanilan
kamera sistemleri ile goriintii isleme yazilimlarimin uygulanmasinda karsilagilan hata
oranlar1 daha kabul edilebilir seviyelerde olmaktadir. Yapilan ¢alismalarda heniiz gercek
tarimsal bir sahada yiiksek verim ile hasat igslemi yapabilen bir sonug¢ elde edilememistir.

Bu noktada yapilan ¢alismalar incelendiginde, ilk olarak basarimlari olumsuz etkileyen



faktor olarak tarimsal saha ortaminda iirlinlerin ger¢ek zamanli tespitini yaparken degisen
151k miktar, golge durumlari, {rlinlerin yapraklarin arkasinda kalmasi ve yapisik
meyvelerin ayr1 ayri tespit edilememesi gibi durumlarin ortaya c¢iktigr goézlenmistir.
Bunlardan ozellikle iriinlerin yaprak ve dallarin arkasinda kalmasi durumlarinda tespit
yapilsa bile robotik sistem tarafindan yapilan hasat sirasinda basarisizliklar yasandigi

goriilmektedir.

Bu tez calismasinda otonom hasat robotlarinda ihtiya¢ duyulan ger¢ek zamanli nesne
tespiti ve toplama noktasinin belirlenmesi lizerine ¢alisilmistir. Calismada meyvesi kiigiik
ve hassas bir yapida oldugu igin tek tek elle toplanmak zorunda olunan kamkat tercih
edilmistir. Kamkat meyvesi hasat islemi el ile tek tek yapildigi i¢in yogun tarimsal is
giiciine ihtiya¢ duymaktadir. Otonom hasat islemindeki en 6nemli konu ilk olarak hasat
edilecek iiriiniin nesne tespitinin dogru ve hizli yapilmasidir. Bu kapsamda ger¢ek zamanl
nesne tespitinde 6n plana ¢ikan YOLO algoritmasinin dort fakli mimarisinde kamkat
meyvesi Ozelinde nesne tespiti icin egitim ve test islemleri gergeklestirilmistir. Otonom
hasat islemi gergek zamanli bir uygulama olacag: i¢in modellerin tespit basarimi kadar
tespit hizlar1 da 6nem arz etmektedir. En uygun model secilirken genel basarimin yaninda
FPS oranlan da dikkate alinarak karar verilmistir. Bu asamadan sonra literatiirde yer alan
otonom hasatlar1 i¢in yapilan ¢alismalar incelendiginde egitilen modeller robotik
sistemlere uygulandiginda yaprak ve dallarin hasat basarimini diisiirmesi durumuyla
karsilagildigi goriilmiistiir. Bu kapsamda nesne tespiti isleminin devami olarak tespit edilen
kamkat meyveleri iizerinde hasat i¢in en uygun toplama noktasi tespiti yapilmustir.
Toplama noktas1 tespiti ile otonom hasat robotlar1 i¢in yaptigimiz gorii sistemimiz daha
basarili ve sahada uygulanabilir bir yapiya kavusmustur. Bu calisma ile hem gergek
zamanli bir hasat islemi i¢in basarili bir derin 6grenme modeli 6nerilmis hem de hasat
isleminde literatiirde yer alan ¢alismalarda ortaya ¢ikan yaprak ve dal arkasi iiriinlerde

yasanan probleme bir ¢6ziim Onerisi getirilmistir.



2. ONCEKI CALISMALAR

Otonom hasat robotlar1 ile ilgili yapilmis c¢alismalar incelediginde iizerinde durulan en
onemli konunun meyvenin tespiti ve konumunun belirlenmesi oldugu goriilmektedir. Bu
noktadaki basarim ne kadar yiiksek olursa mekaniksel olarak yapilacak hasat islemi bir o
kadar basarili olacaktir. Bu kapsamda literatiirdeki otonom hasat robotu ¢alismalar1 nesne
tespitinde kullanilan yontemlerine gore klasik yontemlerin kullanildig1 ¢alismalar ve yapay

zeka yontemlerinin kullanildigi ¢aligmalar olarak iki grupta incelenmistir.
2.1. Klasik Yontemler Kullanilan Calismalar

Tanigaki, Fujiura, Akase ve Imagawa tarafindan kiraz meyvesi hasadi igin yapilan
calismada hasat robotu i¢in 4 eksenli robot kol secilmistir. Robot kol tizerine kirmizi ve
kizil6tesi lazer diyotlar ile 3 boyutlu bir sensor yerlestirilmistir. Nesne tespiti i¢in klasik
goriintii isleme yontemleri kullanilmis fakat bir kismi yaprak arkasinda kalan meyvelerin
tespiti saglanamamustir. Hasat robotunun tutma ucu i¢in vakumlu bir tasarim kullanilmistir.
Tasarlanan hasat sistemi test agamasinda kiraz agaci lizerinde Sadece 12 meyve tespit
ederken bu meyvelerden 8 tanesi hasat edilebilmistir (Tanigaki, Fujiura, Akase ve

Imagawa, 2008).

Yin, Chai, Yang ve Mittal tarafindan domates hasadi i¢in yapilan ¢alismada hasat robotlari
icin nesne tespiti ve konum belirleme iizerine yogunlasilmistir. Bu kapsamda olgun
domateslerin belirlenmesinde renk tabanli K-Means kiimeleme algoritmas1 kullanilmigtir.
Domateslerin sekil ve boyut 6zellikleri kullanilarak lazer sensorler araciligi ile hasat i¢in

dogru konumu tespiti yapilmaya ¢alisilmistir (Yin, Chai, Yang ve Mittal, 2009).

Kurtulmus, Lee ve Vardar tarafindan narenciye hasadi i¢in yapilan calismada hasat
robotlart i¢in nesne tespiti tizerinde durulmustur. Bu dogrultuda nesne tespiti i¢in klasik
goriintii isleme yontemleri ile renk verisi ve Gabor filtresinden faydalanilmistir. Test
asamasinda toplanan 96 narenciye goriintiisii iizerinde %75,3 nesne tespit basarimi

saglanmistir (Kurtulmus, Lee ve Vardar, 2011).



Zhao, Lv, Ji ve Zhang tarafindan elma meyvesi hasad1 igin yapilan ¢alismada hasat robotu
icin 5 eksenli robot kol se¢ilmistir. ElIma meyvesinin tespiti i¢in radyal tabanli fonksiyona
sahip destek vektor makinast kullanilmistir. Sonu¢ olarak yaprak arkasi ve yapisik
meyvelerin tespiti basarimi diisiirmiis fakat tespit edilen meyvelerin hasat isleminde

%77'lik bir basarima ulagilmistir (Zhao, Lv, Ji ve Zhang, 2011).

Qingchun, Xiu, Wengang, Quan ve Kai tarafindan ¢ilek meyvesi hasadi i¢in yapilan
caligmada hasat robotu i¢in 6 eksenli robot kol segilmistir. Cilek meyvesinin tespiti i¢in
HSV parametrelerinden ton ve doygunluk o6zellikleri kullanilarak klasik goriintii isleme
metotlart uygulanmistir. Deney ortaminda yapilan test islemlerinde nesne tespiti
asamasinda yaprak ve 1s1k degisimi sorunu yasanmis sonug olarak tespit edilen meyvelerin

%86 oraninda hasadi gergeklestirilmistir (Qingchun, Xiu, Wengang, Quan ve Kai, 2012).

Berki, Artan ve Orhan tarafindan kiraz meyvesi hasadi i¢in yapilan ¢alismada hasat robotu
icin nesne tespiti konusu tizerine durulmustur. Bu kapsamda proje i¢in Raspberry Pi 3
kontrolcii kart1 ve AATECH-PK-635-USB kamera kullanilmistir. Nesne tespiti algoritmasi
icin C++ programlama dilinde Opencv kiitiiphanesi kullanilarak HSV renk uzay: ile
toplanmasi1 en uyuyun kirazlar tespit edilmistir. Deneysel test ortaminda yapraklardan
arindirilmis ve nominal 151k altinda tiim kirazlar tespit edilirken giin i¢inde giin 15181n1n yon
degisimlerine bagli olarak basarili tespitler yapilamadigi belirtilmistir (Berki, Artan ve
Orhan, 2017).

Feng, Zou, Fan, Zhang ve Wang tarafindan salkim domates hasadi i¢in yapilan ¢alismada
hasat robotu i¢in kurulan sera ortami ray sistemi lizerinde hareket eden 6 eksenli robot kol
secilmistir. Salkim domatesin rengi kirmiz1 ve yapraklari yesil oldugu i¢in klasik goriintii
isleme metotlar1 ile renk parametreleri kullanilarak nesne tespiti yapilmistir. Deneysel
olarak en uygun kosullar1 saglayarak tasarlanan test ortaminda 30 adet salkim domatesten
25 tanesi basarili bir sekilde toplanarak %83 basarima ulagilmistir (Feng, Zou, Fan, Zhang
ve Wang, 2018).

Fu, Tola, Al-Mallahi, Li ve Cui tarafindan Kivi meyvesi hasadi i¢in yapilan ¢alismada
hasat robotu i¢in nesne tespiti sistemi lizerine yogunlasilmistir. Kivi meyvesinin tespiti i¢in

oncelikle renk segmentasyonu kullanilarak istenmeyen arka planlar elimine edilmistir. Bu



islem ile elde edilen goriintii tizerinde OTSU metodu ve sonrasinda morfolojik goriintii
isleme yontemleri kullanilarak kivi meyvesinin tespiti gerceklestirilmistir. Yaprak ve 151k
sorunundan arindirilmis uygun deneysel ortamda yapilan testlerde tasarlanan sistem ile

%93,7 oraninda dogru sonuglar elde edilmistir (Fu, Tola, Al-Mallahi, Li ve Cui, 2019).

Yu ve arkadaglari tarafindan elma meyvesi hasadi i¢in yapilan ¢alismada hasat robotu i¢in
iki kollu insan yapisinda bir robot kol tasarlanmistir. Elma meyvesinin tespiti i¢in HSV
renk uzay1 kullanilmistir. Canny kenar dedektorii ve morfolojik islemler kullanilarak klasik
goriintii isleme yoOntemlerinden yararlanilmistir. Yapilan islemler sonucunda kurulan
deneysel test ortaminda nesne tespiti basarimi %82, hasat basar1 ise %72 olarak

raporlanmistir (Yu ve digerleri, 2021).

2.2. Yapay Zeka Yontemleri Kullanilan Calismalar

Birrell, Hughes, Cai ve lida tarafindan marul hasadi i¢in yapilan ¢alismada hasat robotu
olarak 6 eksenli bir robot kol kullanilmigtir. Sera ortaminda marullarin tespiti i¢in 665
goriintli toplanmistir. Marul goriintiileri kullanilarak YOLOvV3 egitimleri sonucunda %91
basarimli nesne tespiti yapilmistir. Tutma ucu olarak hem tutma hem kesme yapabilen bir
tasarim gergeklestirilmistir. Sera deney ortaminda yapilan testlerde 69 marul igerisinde 31

tanesi basarili sekilde hasat edilmistir (Birrell, Hughes, Cai ve lida, 2019).

Williams ve arkadaslar1 tarafindan Kivi meyvesi hasadi i¢in yapilan ¢alismada hasat robotu
olarak 4 eksenli bir robot kol igeren sistem tasarlanmistir. Bu sistem igerisinde ayrica Kivi
meyvesinin hassas yapisina uygun bir tutma ucu tasarlanmistir. Nesne tespiti i¢in Fully-
Convolutional Network (semantik boélitleme) modeli kullanilmigtir. Deneysel test
ortaminda yapilan hasat islemlerinde meyve kayip oran1 %24,6 olarak belirtilmistir. Bunun
yani sira her bir meyve i¢in toplama dongii siiresi 5.5 sn olarak 6l¢iilmiistiir (Williams ve
digerleri, 2019).

Arad ve arkadaslar1 tarafindan biber hasadi i¢in yapilan ¢alismada hasat robotu olarak 6
eksenli bir robot kol kullanilmistir. Sera ortaminda yapilan ¢alismada biber fideleri arasina
raylar dosenmis ve robot kol icin ylikseklik ayar1 yapilabilen bir mekanizma

yerlestirilmigtir. Biberlerin tespiti i¢cin RGB-D kamera ile semantik segmentasyon



algoritmas1 kullanilmistir. Bu sayede biberler ve sap kisimlar1 ayr1 renkler ile isaretlenerek
tespit islemi gerceklestirilmistir. Gorlintii isleme yontemleri kullanilarak biber hasadinda
kesme islemi yapilacak noktalar belirlenmistir. Test islemlerinde basarili hasat oram1 %61
olarak 6l¢iilmiistiir. Toplama siiresi her bir {iriin i¢in 24sn olarak tespit edilmistir (Arad ve
digerleri, 2019).

Yu, Zhang, Liu, Yang ve Van Zhang tarafindan ¢ilek meyvesi hasadi igin yapilan
calismada hasat robotu olarak 6 eksenli bir robot kol kullanilmistir. Calismada hasat islemi
icin nesne tespiti ve toplama noktasi belirleme iizerine yogunlagilmistir. Bu kapsamda
gercek zamanli nesne tespiti algoritmasi olan YOLO algoritmasinin V3 (versiyon3)
mimarisi kullamilmigtir. YOLOvV3 algoritmasinin 6z nitelik ¢ikarma katmanlar1 yerine
MobileNet-V1 algoritmasmin ilgili kisimlari eklenerek R-YOLO isimli yeni bir derin
o6grenme mimarisi olusturulmustur. Elde edilen yeni algoritmanin egitimi i¢in 1900 adet
cilek resmi kullanilmistir. Test islemleri sonucunda basarim %94,43 olarak tespit
edilmistir. Orijinal YOLOV3 test basarimi ile kiyaslandiginda basarim %1,35 oraninda
distiigli fakat nesne tespit hizinda 3,6 kat artis oldugu belirlenmistir. Yeni algoritmanin
gercek zamanli bir hasat i¢in daha basarili olacag: belirtilerek 6zel yapilandirilmis bir
sahada test igslemleri yapildiginda %84,35 oraninda hasat basarimi tespit edilmistir (Yu,
Zhang, Liu, Yang ve Van Zhang, 2020).

Kuznetsova, Maleva ve Soloviev tarafindan elma meyvesi hasadi i¢in yapilan ¢alismada
nesne tespiti igin kullanilacak derin 6grenme algoritmasinin egitimi asamasinda toplanan
resimlerde On islemlerin nesne tespit basarimina etkisi incelenmistir. Bu kapsamda derin
ogrenme algoritmalarindan YOLOv3 kullanilmistir. Algoritma egitimi i¢in 5142 adet elma
resmi toplanmistir. On islemler olmadan yapilan test islemleri sonucu %90,9 basarim elde
edilmistir. On islemler olarak kontrast artirimi, bordiir kalinlastirilmasi ve medyan filtre ile
hafif bulaniklik uygulamalar1 kullanilmistir. On islemler kullanilarak olusturulan yeni veri
seti ile yapilan egitimler sonucunda basarim %92,2 olarak gerceklesmistir (Kuznetsova,

Maleva ve Soloviev, 2020).

Yin ve arkadaslar1 tarafindan {iziim meyvesi hasadi igin bilgisayarli gorii ¢alismasi
yapilmistir. Caligmadaki ana gaye basarili bir hasat islemi i¢in meyvenin tespiti ve durus

acisinin en dogru sekilde belirlenmesi iizerinedir. Bu kapsamda Mask R-CNN evrisimli



sinir ag1 kullanilarak segmente bir sekilde nesne tespiti yapilmistir. Ransac algoritmast
kullanilarak aykiri degerler elimine edilip silindir model olusturulmustur. Bir sonraki
adimda ise silindir model ekseni kullanilarak {iziim i¢in poz tahmini yapilmaktadir. Bu
islemin egitimleri i¢in 150 liziim meyvesi goriintiisii toplanmis ve bu goriintiiler veri
artirimi yontemlerinden dondiirme, parlaklik ve doygunluk kullanilarak 1260 goriintii elde
edilmistir. 1050 goriintii ile 400 iterasyonluk egitim sonucunda 210 resim iizerinde test
islemi yapilip kayip degerinin 0,1'in altinda oldugu tespit edilmistir. Sonu¢ olarak
hassasiyet: %89,53, hatirlatma: %95,33 ve kesisim (IOU): %82 olarak bulunmustur. Her
bir lizim bolgesinin tespitinin ise toplamda 1,7 sn siirdigii belirtilmektedir (Yin ve
digerleri, 2021).

Lin, Zhu, Li, Zou ve Van Tang tarafindan guava meyvesi otonom hasadi i¢in tasarlanan
robotik sisteme, toplama bagarimini artirabilecek bir derin 6grenme tabanli toplama yolu
planlama algoritmasi dnerilmistir. Oncelikle gegmis durumlar hatirlamak igin tekrarlayic
sinir ag1 kullanilmigtir. Daha sonra derin deterministik politika gradyan algoritmas ile
robot tutma ucunun meyveye ulasabilmek icin engellere ¢arpmadan izleyecegi yol simiile
edilerek belirlenmistir. Deneysel test islemleri sonucunda %90,90 basarima ulasildigi

belirtilmektedir (Lin, Zhu, Li, Zou ve Van Tang, 2021).

Jun, Kim, Seol ve Son tarafindan domates hasadi i¢in yapilan galismada hasat robotu
olarak 6 eksenli bir robot kol kullanilmistir. Hasat islemi basarimini artirmak i¢in vantuzlu
ve makasl 0zel bir tutma ucu tasarimi yapilmistir. Nesne tespiti i¢in Yolov3 algoritmast
kullanilmigtir. Bu kapsamda domates serasindan alinan 770 goriintii, 700 egitim ve 70 test
olarak bdliinerek 4000 iterasyonda egitimi gerceklestirilmistir. Test islemi sonucunda
basarim %90 olarak tespit edilmistir. Hasat bagarimi i¢in sera ortaminda yapilan testlerde
domatesin tespiti ve dalindan kesilmesi tam bir dongii olarak diisiiniildiiglinde 5,9 sn dongii
stiresi olarak belirtilmistir. Bunun yani sira her bir salkimdaki domates sayisi arttik¢a hasat

basariminin azaldig1 degerlendirilmistir (Jun, Kim, Seol ve Son, 2021).

Zhang, Lammers, Chu, Li ve Lu tarafindan elma meyvesi hasadi i¢in yapilan ¢alismada
hasat robotu olarak 3 eksenli bir robot kol tasarlanmistir. Nesne tespiti igin Mask-R-CNN
algoritmas1 kullanilmistir. Egitim islemi i¢in 15000 elma goriintiisii kullanilmigtir. Test

islemi sonucunda %90,5 nesne tespit basarimi elde edilmistir. Tasarlanan sistemde RGB-D



kamera kullanilarak derinlik tespiti yapilmaktadir. Deneysel test ortaminda yapilan hasat
caligmasinda 64 elmadan 41 tanesi basarili bir sekilde toplanarak %64,06 oraninda basarim
elde edilmistir. Her bir elma igin tam dongii hasat siiresi ortalama 8,8 sn olarak tespit

edilmistir (Zhang, Lammers, Chu, Li ve Lu, 2021).

Kar, Basgumus ve Namdar tarafindan biber hasadi i¢in yapilan ¢aligmada sera ortaminda
manuel olarak gezdirilip daha sonra baslangi¢c noktasina getirilerek hasada baglayan bir
sistem gelistirilmistir. Bu kapsamda nesne tespiti i¢in 5041 adet biber goriintiisii
kullanilarak Fast-R-CNN ve SSD MobilnetV2-little modelleri tizerinden egitimler
yapilmistir. Kullanilan bu derin 6grenme algoritmalarindan SSD MobilnetV2l-ittle aginin
daha basarili oldugu belirtilerek test islemi sonucunda dogruluk oranin %88,66 oldugu

tespit edilmistir (Kar, Basgumus ve Namdar, 2021).

Rong, Wang, Yang ve Huang tarafindan istiridye mantar1 hasad: i¢in yapilan calismada
hasat robotu olarak 3 eksenli bir robot kol tasarlanmistir. Mantar serasi igerisine ray
sistemi yerlestirilmis ve hasat robotu bu raylar iizerinde hareket ettirilmistir. Robot kol
sistemi lizerine goriis icin RGB-D kamera ve led 1siklar eklenmistir. Nesne tespiti i¢in
4600 mantar goriintiisi SSD mimarisi ilizerinde egitilmistir. Nesne tespiti bagsarimi %95
olarak tespit edilmistir. Sera ortaminda yapilan hasat test islemlerinde toplama sirasinda
zarar goren mantarlar goz ardi edilerek basarim %86 olarak belirtilmistir. Hasat isleminde
tam bir dongii tamamlanma siiresi 8,85 sn olarak tespit edilmistir (Rong, Wang, Yang ve
Huang, 2021).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Deneysel Calisma

Bu c¢alismada kamkat meyvesinin otonom hasadi i¢in ihtiya¢ duyulan ger¢ek zamanl
nesne tespiti ve toplama noktasinin belirlenmesi iizerine ¢aligilmigtir. Otonom hasat
islemindeki ilk ve en 6nemli asama hasat edilecek meyvelerin en dogru sekilde tespit
edilmesidir. Uriiniin tespit edilip konumunun belirlenmesinin yaninda yaprak, dal vb.
engellerin elimine edilmesi de bir o kadar 6nem arz etmektedir. Tiim bunlar géz Oniine
alindiginda g¢alismada ger¢ek zamanli nesne tespiti icin YOLO algoritmasinin farkli
mimarileri ile egitimler ve testler gerceklestirilmis. Belirlenen en uygun model {izerinden
tespit edilen kamkatlar i¢in toplama noktasi tespiti yapilmistir. Sonug olarak bir otonom
hasat robotunun gorii sistemi i¢in gerekli olan tiim ¢alismalar kamkat meyvesi 6zelinde

gergeklestirilmistir.

3.2. Veri Seti

Derin 6grenme algoritmalarindan basarili sonuglar almak igin veri setinin uygun kriterlerde
olmast oldukg¢a Onemlidir. Veri setinin biiyiikligii ve cesitliligi algoritmanin egitim
basarimini dogrudan etkilemektedir. Veri setinin biiyiikligii egitim bagarimini olumlu
yonde etkilerken bir taraftan da 6grenme igin gereken zamani ve sonucunda elde edilecek
egitilmis modelin biiylikligiinii artirdigi goéz ardi edilmemelidir. Bu noktada modelin

donanimlar tizerinde ¢aligma hiz1 ve sistemin ger¢ek sahada uygulanabilirligi azalacaktir.

Resim 3.1. Veri seti ornekleri
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Calismada kullanilacak derin 6grenme modellerinin kamkat meyvesi 6zelinde egitim ve
test islemlerinin yapilabilmesi i¢in kamkat fidelerinden 220 adet farkli agilarda ve 1sikta
gorlintiiler toplanmistir. Kamkat meyvesi veri setinden bazi Ornekler Resim 3.1°de

gosterilmektedir.

3.2.1. Veri artirim yontemleri

Derin 6grenme algoritmalarinda kullanilacak veri setinin yetersiz olmasi durumunda veya
daha fazla gesitlilik gerektiginde veri artirim yontemleri kullanilmaktadir. Bu kapsamda

goriintii verileri i¢in en ¢ok kullanilan veri artirim yontemleri incelenmistir (Y1lmaz, 2016).

Doéndiirme: Goriintiilerin belirli agilarda dondiiriilmesiyle saglanan veri artirim yontemidir.
Kisaca dondiirme islemi piksellerin satir ve siitunlarinin tersine g¢evrilmesi olarak da

tanimlanmaktadir.

Olgeklendirme: Gériintiilerin belirli oranlarda boyutlarmin degistirilmesiyle saglanan veri
artirim yontemidir. Boyut degisimi ile goriintii icinde tespiti yapilacak nesnelerin de farkl

biiytikliiklerde versiyonlar1 elde edilmektedir.

Yansitma: Goriintiilerin dikey ve yatay olarak ayna yansimalari ile saglanan veri artirim
yontemidir. Ornegin bir araba goriintiisii yatay olarak yansitildiginda karsi yonden gelen

araba goriintisi elde edilir.

Kirpma: Goriintiilerin belirli kisimlarinda rast gele kesme islemleri yapilarak saglanan veri
artirim  yontemidir. Ornegin bir plaka okuma sistemi igin araba goriintiilerinin plaka
kisimlarina ihtiya¢ duyuldugunda veri artirimi i¢in kullanilmas: ideal olmaktadir.
Goriintiilerin istenen kisimlarindaki ¢oziintirligii artirmak icin de tercih edilmektedir.

Kirpma metodunu kullanirken goriintiilerdeki anlamli veri kisimlarmin kaybedilmemesine

dikkat edilmelidir.

Kontrast degisim: Goériintiilerin giin igi 151k ve renk degisimine gore saglanan veri artirim

yontemidir. Kontrast degisimi metodu, ayn1 zamanda goriintiilerdeki giiriiltiiyli azaltmak

veya goriintiiyii daha net hale getirmek gibi diger amaglar i¢in de kullanilabilir. Dikkat
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edilmesi gereken nokta kontrastin asir1 artirilmasi veya azaltilmasi goriintiiniin kalitesini

bozabilir bu nedenle modelin performansini diisiirebilir.

Giiriiltii ekleme: Gorintiilerin tizerine giiriiltii ekleyerek kalite degisimi ile veri artirimi

saglar. Bu yontemde gaussian giiriiltii ekleme, salt and peapper (tuz ve biber) giiriiltii
ekleme ve permiitasyon giiriiltii ekleme gibi metotlar bulunmaktadir. Goriintiilerin {izerine
giiriltii ekleyerek modelin ger¢ek kosullar altinda daha basarili olmas1 amaglanmaktadir.
Bu metot ayrica modelin egitim asamasinda karsilasabilecegi asir1 6grenme problemine de
¢ozliim olarak kullanilmaktadir. Giriltii eklerken diizeyini iyi belirlemek gerekmektedir

yoksa veri seti kalitesi ¢ok diisecegi i¢in model basarimi azalabilir.

3.3. Goriintii Isleme

Goriintii isleme; bir dijital gorlintiiniin bilgisayar tarafindan analiz edilmesi, islenmesi ve
yorumlanmasi siirecidir. Bu islemler; goriintiiyli daha kullanigh hale getirmek, insan
gozlinlin goremedigi ayrintilar1 ortaya ¢ikarmak, goriintiideki nesneleri tanimak ve

siiflandirmak gibi bir¢cok amacla kullanilmaktadir.

Goriintii isleme, birgok farkli disiplinden faydalanmaktadir. Ornegin; matematik, istatistik,
bilgisayar bilimleri, fizik, optik ve psikoloji gibi disiplinlerin birlesiminden
yararlanmaktadir. Goriintii isleme uygulamalari tip, otomotiv, savunma, giivenlik, tarim,

eglence, iiretim gibi bir¢ok endiistride kullanilmaktadir.

Gorilintli isleme algoritmalar1 kullanarak renk filtreleme, kenar algilama, resim biiyiitme,
nesne takibi, yiiz tanima, karakter tanima ve 3 boyutlu modelleme gibi teknikler ile

gorilintii isleme uygulamalar gergeklestirilmektedir.

3.3.1. Goriintii isleme uygulamalar:

Giliniimiizde yayginlasan teknoloji kullanimi ile goriintii isleme uygulamalar1 birgok alanda
kendine yer bulmaktadir. Goriintii isleme uygulamalar1 birden fazla yontem kullanarak
farkli farkli alanlarda isleri kolaylastiran, insan goziinden kacabilecek onemli noktalari

yakalayabilen, hata oranlarini diisiiren ve bu sayede vazgecilmez hale gelmeyi bagarabilen
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bir seviyeye ulagmistir. Bu kapsamda Goriintii isleme uygulamalarin yer aldigi alanlar

incelenmistir (Samtas ve Giilesin, 2011).

Tip: Bu alanda rontgen, MRI (Manyetik Rezonans Goriintiileme), tomografi gibi
goriintiileme teknikleri kullanilmaktadir. Bu sekilde elde edilen goriintiilerin analizi ile

tibbi teshis ve tedavi siireglerinde daha basarili sonuglar alinmaktadir.

Otomotiv: Bu alanda goriintii isleme, siirticti destek sistemleri ve otonom arag
teknolojilerinin gelistirilmesinde kullanilmaktadir. Siirlicti destek sistemi ile trafik
kazalarmin sayisinda azalma hedeflenmektedir. Bunun yaninda gidilecek yolu en kisa

sekilde hesaplayan ve ¢izen ¢alismalar da yapilmaktadir (G¢men, 2018).

Giivenlik: Giivenlik sektorii goriintii isleme uygulamalarinin en yaygin kullanildigi
alanlarin basinda gelmektedir. Sektdriin en Onemli verisi video kayitlar1 oldugundan
tizerinde goriintii isleme uygulamalari ile kisi tespiti, biyometrik kimlik dogrulama, kisi

takibi gibi bir¢ok ¢ozlim gelistirilmektedir.

Tarim: Bu sektorde 6zellikle son yillarda nitelikli eleman ve is¢i bulma sikintisi, doga
olaylarinin getirdigi olumsuzluklar diisiiniildiiglinde teknolojiden faydalanmak elzem bir
duruma doniismektedir. Goriintii isleme uygulamalari ile bitki hastaliklarinin erken teshisi,
bitki biiylime analizi, verimlilik artirma, hasat tahmini ¢aligmalarinin yaninda otonom

ilaglama ve hasat ¢aligsmalar1 yapilmaktadir.

Eglence: Film, televizyon ve video oyunlar1 gibi eglence uygulamalarinda, goriintii isleme
teknikleri kullanilarak etkilesim artirilmaktadir. Ozellikle son zamanlarda bircok alanda
etkilesim alan sanal gergeklik uygulamalari goriintii isleme uygulamalarinin 6rnekleri

goriilmektedir.

Endiistriyel iretim: Goriintii isleme uygulamalart ile endiistriyel iiretimde insanlar

tarafindan yapilan bir¢ok uygulama artik goriintii isleme aracilifi ile robot kollarla
yapilmaktadir. Ornegin {iretim bantlarinda hatali iiriinlerin tespit edilip ayristirilmasi insan
denetimi  yerine goriintii isleme uygulamalar1 gergekleyebilen robotik kollarla

yapilmaktadir.
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3.3.2. Goriintii isleme teknikleri
Goriintli isleme teknikleri, goriintiileri islemek ve analiz etmek i¢in kullanilan bir dizi
yontemi ifade etmektedir. Bu kapsamda bazi yaygin goriinti isleme teknikleri

incelenmistir (Gonzalez ve Woods), 2002: 221-807).

Sayisal filtreleme: Giiriiltiiyli azaltmak, kenarlar1 belirginlestirmek, goriintiileri diizeltmek

veya diger ozelliklerini belirginlestirmek i¢in bir dizi filtre kullanarak goriintiiyii isleme

yontemidir.

Morfolojik islemler: Nesnelerin sekillerini veya boyutlarint degistirmek i¢in kullanilan bir

dizi islemlerdir. Ornek olarak nesneler iizerinde yapilan agma, kapanma ve erozyon

islemleri morfolojik islemlerdir.

Goriintli segmentasyonu: Goriintiiyli nesnelere veya boliimlere ayirmak icin kullanilan bir
dizi yontemdir. Ornek olarak esikleme, bolgesel biiyiitme veya bolgelerin birlestirilmesi

segmentasyon islemleridir.

Sablon esleme: Goriintiideki bir nesnenin 6zelliklerini kullanarak, benzer nesneleri bulmak

i¢in kullanilan bir yéntemdir. Ornegin, nesnelerin kenarlar: veya renkleri gibi 6zellikleri

kullanilarak sablon esleme ile benzer nesneler tespit edilmektedir.

Oznitelik cikarma: Goriintiideki 6zellikleri tamimlamak igin kullanilan bir ydntemdir.

Nesnelerin Ozniteliklerine 6rnek olarak kenarlar, koseler veya renkler gibi Ozellikler

gosterilir.

Yiiz tanima: Goriintiideki yiizleri tanimak igin kullanilan bir yontemdir. Bu ydntem,

giivenlik uygulamalar1 ve sosyal medya uygulamalar1 gibi bir¢ok alanda kullaniimaktadir.

Goriintl rekonstriiksiyonu: Goriintiiden 3 boyutlu bir model olusturmak icin kullanilan bir

dizi yontemdir. Ornegin; stereo goriintiileme, lazer tarayici veya fotogrametri gibi teknikler

kullanilarak yapilmaktadir.
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Hedef takibi: Goriintiideki bir nesneyi takip etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Ornegin,
hareket takibi veya optik akis hesaplamalari gibi teknikler kullanilarak yapilmaktadir. Bu
yontem glinlimiizde en fazla siiriicii destek sistemleri ve gilivenlik uygulamalarinda

kullanilmaktadir.

3.4. Yapay Zeka

Yapay zeka (YZ) gelisim tarihgesi oldukga uzun bir siirecten gegmistir. 1950'lerde, Alan
Turing'in  "Makineler Diislinebilir mi?" makalesi YZ arastirmalarinin  temelini
olusturmaktadir. Ilk YZ calismalari, sembolik islemci yaklasimi ile yapilmistir. Bu
yaklasimda, bir problem sembolik olarak ifade edilmis ve bilgisayar tarafindan ¢6ziilmeye
calisilmistir. Fakat sembolik yaklasimin sinirlamalari ve problemleri nedeniyle yapay zeka
gelismelerinde 1970'lerde bir durgunluk yasanmistir. 1980'lerde, YZ aragtirmalari uzman
sistemler gibi daha spesifik uygulamalarla yeniden canlanmigtir. Uzman sistemler, belirli
bir uzmanlik alaninda insan tarafindan elde edilen bilginin bilgisayar programlari

araciligiyla kullanilmasina dayanmaktadir (Internet, 2022a).

1990'ar, istatistiksel yontemler ve yapay sinir aglari ile yapilan ¢alismalarin popiiler hale
geldigi bir donemdir. Bu yaklagimlarin avantajlarina baktigimizda karsimiza o6zellikle
dogal dil isleme, goriintii isleme ve otomatik 6grenme gibi karmasik problemlerin
coziimiinde basarili sonuglar vermesi ¢ikmaktadir. Bu donemde YZ alaninda biiyiik

ilerlemeler kaydedilmis ve bircok uygulama gelistirilmistir (Internet, 2022a).

2000'erde, biiylik veri analizi ve makine 6grenmesi YZ arastirmalarinda popiiler hale
gelmistir. Bu yaklasimlar, daha biiyiikk veri kiimelerinin islenmesi ve daha karmagik
orlintiilerin tanimlanmas1 i¢in kullanilan yontemlerdir. YZ teknolojisinin gelismesi,
endiistrilerdeki bir¢cok islemin otomatik hale gelmesine olanak saglamistir. YZ teknolojisi,
ozellikle saglik, finans, otomotiv, enerji, giivenlik, egitim ve oyun endiistrilerinde yogun

bir sekilde kullanilmaktadir (Internet, 2022a).

Giliniimiizde, YZ teknolojisi hizla gelismeye devam etmektedir. Makine &grenmesi ve
derin 6grenme gibi teknikler, 6zellikle biiyiikk veri analizinde kullanilarak insanlarin

yapamayacagl kadar hizli ve dogru sonuglar saglamaktadir. Giiniimiizde YZ teknolojisi,
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sadece endiistrilerde degil, aym1 zamanda kisisel cihazlarda da kullanilmaktadir. Ornegin,

sesli asistanlar ve akilli ev cihazlart YZ teknolojisinin birer 6rnegi olarak ortaya

cikmiglardir.

Yapay Sinir
:\ﬂlﬂn

Derin Yapay
Sinir Aglan
Derin
Cgrenme

Sekil 3.1. Yapay zeka, makine dgrenmesi ve derin 6grenme iliskisi

Sekil 3.1’de goriildiigli lizere Yapay zeka kiimesi icerisinde sirasi ile makine dgrenimi,
yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme aglar1 yer almaktadir (Internet, 2017). Bu yapilarm
kullanimi, mimarileri ve aralarindaki farkliliklar ile ilgili detaylar asagidaki basliklarda

aciklanmaktadir.

3.4.1. Makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi, bilgisayar sistemlerinin belirli bir gorevi gerceklestirmek i¢in 6rnek
veri veya deneyimler kullanarak kendilerini otomatik olarak gelistirdigi bir yapay zeka alt
alan1 olarak tanimlanmaktadir. Bu teknoloji; veri madenciligi, istatistiksel modelleme ve
yapay zeka alanlarindan yararlanarak bilgisayarlarin = 6grenme  yeteneklerini

gelistirmektedir.

Makine 6grenmesi algoritmalari, verileri analiz ederek oriintiileri ve trendleri tanimlamak
icin kullanilmaktadir. Bu algoritmalar gelecekteki verileri tahmin etmek i¢in modeller
olustururken deneyimleri, hatalar1 ve basarisizliklar1 kullanarak Ogrenme islemi

gerceklestirmektedir. Bahse konu bu tahminler ile miisteri davranisglarinin analizi, goriintii
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tanima, ses tanima, dogal dil isleme, oyun stratejileri gelistirme, arama motorlari, arastirma

ve Oneri sistemleri gibi birgok alanda 6nemli gelismeler yasanmaktadir.

Makine 6grenmesi; biiylik veri analizi, veri madenciligi ve istatistik gibi alanlarla yakindan
iligkilidir. Yiksek olgekte verilerin toplanmasi, islenmesi ve analizi amaci ile makine
Oogrenmesi uygulamalarinda genellikle paralel islemciler, GPU'lar ve bulut bilisim

hizmetleri gibi yliksek performansl hesaplama sistemleri kullanilmaktadir.

Makine 6grenmesi teknikleri; veri 6zelliklerinin kesfi, siniflandirma, regresyon, kiimeleme
ve boyut indirgeme gibi farkli gérevler igin kullanilabilen gesitli algoritmalar igermektedir.
Makine oOgrenmesi modelleri arasinda Ogrenme yaklagimlarima gore farkli 6grenme
cesitleri bulunmaktadir. Sekil 3.2°de goriildiigii lizere temelde Ogrenme modelleri

denetimli ve denetimsiz olarak iki grup altinda kullanilmaktadir (Gokalp, 2022).

Denetimsiz Kiimeleme

/"
N | A Smlandma

Denetimh

Makine Ogrenmesi

Regresyon

Sekil 3.2. Ogrenme yaklasimia gére makine 6grenmesi modelleri

Denetimli Ogrenme: Bu teknik belirli bir ¢iktiya karsilik gelen girdi-veri &rnekleri

kullanarak bir model olusturmaktadir. Bu veriler modelin 6grenmesinde kullanildig1 i¢in
denetimli O6grenme adim1 almaktadir. Siniflandirma ve regresyon problemlerinin

coziimiinde siklikla kullanilmaktadir (Gokalp, 2022).

Denetimsiz_ Ogrenme: Bu teknik etiketlenmemis verilerin analizi yoluyla bir model

olusturmaktadir. Bu verilerin dogal oOzelliklerini ve Oriintiilerini ortaya c¢ikarmak igin
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kullanilmaktadir. Kiimeleme ve boyut azaltma gibi gorevlerde tercih edilmektedir (Gokalp,
2022).

Bu kapsamda denetimli ve denetimsiz Ogrenme metotlarinin disinda problemlerin

niteliklerinin gesitlilik gostermesiyle farkli 6grenme metotlari ortaya ¢ikmistir.

Yart Denetimli Ogrenme: Bu teknik hem etiketli hem de etiketlenmemis verilerin

kullanildig: bir 6grenme yontemidir. Modelin dogru bir sekilde 6grenmesini saglamak icin
siiflandirma ve regresyon problemlerinde az sayida etiketlenmis veri kullanilirken genis

Olgekte etiketlenmemis veri kullanilmaktadir (Gokalp, 2022).

Pekistirmeli Ogrenme: Bu teknikte bir 6grenme ajani, gevresiyle etkilesim halinde bulunur

ve bu etkilesimler sonucunda hangi eylemlerin daha iyi veya daha kotli sonuglar
dogurdugunu 6grenmektedir. Ajan bir durumda bulunur ve bu durumda hangi eylemi
gerceklestirecegine karar verir. Karar verme islemi, ajanin bir 6diil fonksiyonu tarafindan
belirlenmektedir. Eger ajan iyi bir sonu¢ doguracak bir eylem gerceklestirirse 6diil alir
ayrica Odiiliin biiyiikliigii dogrudan eylemin kalitesiyle iligkilidir. Eger ajan kot bir sonug
doguracak bir eylem gerceklestirirse 6diil almadigi gibi yanlis bir eylem yaptigi icin
cezalandirilir. Bu sekilde ajan bir dizi deneyimle 6grenmekte ve deneyimlerini kullanarak
gelecekteki kararlarini iyilestirmektedir. Bu teknik, dzellikle robotik, oyun ve yapay zeka
gibi alanlarda kullanilmaktadir (Gokalp, 2022).

3.4.2. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglar1 Sekil 3.3’te gosterildigi gibi bir¢ok katmandan olugsmaktadir (Dogan ve
Tiirkoglu, 2019). Agin ilk katmani, girdi verilerini kabul etmekte ve bu verileri islemek
icin gerekli dzelliklerini ¢ikarmaktadir. ilk katmanda belirlenen bu 6zellikler bir sonraki
katmana iletilmekte ve islem ayn1 sekilde devam etmektedir. Her katman, girdileri islemek
icin bir matris kullanmaktadir. Bu matrisler, agin icindeki baglantilarin agirliklarini
belirlemektedir. Baslangicta bu agirliklar rastgele atanmakta sonrasinda ise 6grenme siireci

ile optimize edilmektedir.
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Sekil 3.3. Yapay sinir ag1 modeli

Ogrenme siireci, agm kayp fonksiyonu aracihiiyla gergeklestirilmektedir. Kayip
fonksiyonu, agin tahminlerinin gergek degerlerden ne kadar uzak oldugunu 6lgmekte ve bu
hatay1r minimize etmek icin geriye yayilim algoritmasi kullanmaktadir. Geriye yayilim
islemi ile hatalar geriye dogru katmanlara dagitarak her katmanin agirliklar1 ve baglantilari
glincellenmektedir. Bu sekilde agin ¢iktilar1 gergcek degerlere ne kadar yakin olursa, kayip

fonksiyonu o kadar diisiik olmaktadir.
3.4.3. Derin Ogrenme

Derin 6grenme algoritmalari, makine 6grenmesinin bir alt dalidir ve yapay sinir aglari
araciliglyla karmasik  gorevleri yerine getiren algoritmalarin  olusturulmasina
odaklanmaktadir. Bu teknoloji; biiyiik veri kiimelerini analiz etmek, ses tanima, goriintii

isleme, dil cevirisi ve otomatik siiriis gibi bir¢ok uygulama i¢in kullanilmaktadir.

Derin 6grenme mimarileri olusturulurken kullanilacak verinin tiirli, miktari, yapis1 ve
kullanilacak parametreler biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu kapsamda olusturulan derin
ogrenme algoritmalarindan en sik kullanilanlar evrisimli sinir aglari, tekrarlayan sinir

aglari, kisitli boltzmann makineleri ve derin inang aglari olarak kargimiza ¢ikmaktadir.
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Sekil 3.4. Makine 6grenmesi ve derin 6grenme genel ¢aligma prensibi

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme algoritmalarinin temel ¢alisma mantigi Sekil 3.4°te
gosterilmektedir (Internet, 2021a). Bu kapsamda makine &grenmesi ve derin 6grenme
arasindaki teknik farkliliklar, temelde algoritmalarin yapilar1 ve verilerin nasil islendigi ile
ilgilidir. Makine 6grenmesi algoritmalari, belirli bir sonuca ulagsmak i¢in veriler arasindaki
desenleri tanimaya calisirken derin 6grenme algoritmalar1 daha karmasik yapay sinir aglar

kullanarak veriler arasindaki daha derin desenleri tanimaya ¢aligir.

Makine Ogrenmesi algoritmalar1 genellikle simiflandirma, regresyon, kiimeleme, boyut
azaltma ve Oriintli tanima gibi temel islemleri gerceklestirir. Bu islemler, veriler arasindaki
iliskileri ve 6zellikleri tanimlamak i¢in kullanilir. Daha sonra gelecek tahminleri yapmak
icin bu bilgiyi kullanir. Makine 6grenmesi algoritmalari, dogrusal ve dogrusal olmayan

modeller kullanarak verileri isleyerek sonuglar1 yorumlar.

Derin 6grenme algoritmalari, daha karmasik ve ¢cok katmanli yapay sinir aglar1 kullanarak
veriler arasindaki daha derin desenleri tanimaya calisir. Bu aglar, verileri ¢ok sayida

katmana ayirarak her katmanda daha yiiksek seviyede 6zellikler ¢ikartarak islem yaparlar.
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Bu sayede derin 6grenme algoritmalar1 daha karmasik islemleri gerceklestirmekte ve daha

yiiksek dogruluk oranlari elde etmektedir.

Sonug olarak makine Ogrenmesi algoritmalari daha basit ve dogrusal islemleri, derin
ogrenme algoritmalari ise daha karmasik islemleri ve desenleri ¢6zebilir. Bu nedenle derin
ogrenme Ozellikle goriintii isleme, dogal dil isleme ve ses tanima gibi alanlarda daha

yaygin olarak kullanilmaktadir.

3.5. Gercek Zamanh Nesne Tespiti ve Takibi

Gergek zamanli nesne tespiti ve takibi, bilgisayarli gorii ve yapay zeka alanlarinda son
derece O6nemli bir konudur. Bu teknoloji o6zellikle otomotiv, giivenlik, endiistriyel
otomasyon ve saglik gibi birgok sektorde yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Gergek

zamanli nesne tespiti ve takibi 1990'lardan bu yana aktif bir arastirma konusudur.

1990'larda, nesne tespiti ve takibi igin cesitli yaklasimlar gelistirilmistir. ilk sistemler sabit
bir kamera kullanarak nesne tanima ve takip etme islemini gergeklestirmekteydi. Sabit
kamerali sistemler nesnelerin hareketlerini takip etmek i¢in yeterli olmamis ve hareketli
kamera sistemlerine ge¢ilmistir. Bu sayede nesnelerin hareketlerinin takibi daha etkili bir
sekilde gergeklestirilmistir. 2000'li y1illara gelindiginde gelisen derin 6grenme teknikleriyle
birlikte gercek zamanli nesne tespiti ve takibi alaninda biiyiik bir gelisme yasanmustir.
Yapay sinir aglari, 6zellikle konvoliisyonel sinir aglar1 (CNN), nesne tespiti ve takibinde
kullanilan en etkili yontemlerden biri olmustur. CNN'ler 6zellikle hizli ve dogru sonuglar

tiretmeleri nedeniyle gercek zamanli uygulamalarda yaygin olarak kullanilmaktadir.

. Nesne o
| Nesne Tespiti Sniflandirma Nesne Takibi
Cerceveler Arka Plan Cekirdek
Arasindaki Optik Akig Modeli Nokta Tabanli Tabanli Siluet Tabanh
Fark Cikartma

Sekil 3.5. Nesne tespiti ve takibi yontemleri
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Nesne tespiti ve takibi yontemleri Sekil 3.5°te gosterilmektedir (Uzen, 2018). Gergek
zamanli nesne tespiti ve takibi modelleri i¢in genel bir yol gostermek agisindan gerekli

asamalar incelendiginde karsimiza asagidaki basliklar ¢ikmaktadir.

Veri Hazirlama: Bu adimi veri toplama ve veri 6n isleme olarak iki bagliga ayirabiliriz.

Gergek zamanli nesne tespiti ve takibi i¢in gerekli veriler genellikle kamera, LIDAR veya
radar gibi bir sensérden gelen verilerdir. Toplanan bu veriler veri 6n isleme adiminda daha
yiiksek performans ve daha basarili sonuglar icin islenebilir hale getirilmektedir. Ornek
olarak kameradan alinan verilerin boyutu ayarlanmakta, renk skalasi ve kontrasti

diizenlenmektedir.

Nesne Tespiti: Nesnelerin sinifini, konumunu ve boyutunu belirlemeyi igeren bir islemdir.
Gergek zamanli nesne tespiti i¢in kullanilabilecek birgok farkli nesne tespit algoritmasi
bulunmaktadir. Bu noktada yapilacak ise gore en uygun algoritmayi se¢mek onem arz
etmektedir. Ornek olarak YOLO, SSD, Faster R-CNN ve Mask R-CNN gibi algoritmalar
yaygin olarak kullanilmaktadir. Algoritma se¢iminden sonra mevcut veri seti ile egitim
asamasi gelmektedir. Egitim verisinin dogru bir sekilde etiketlenmesi egitim basarimi i¢in
onemlidir. Bu islemler gercgeklestirildikten sonra elde edilen egitilmis model gergek

zamanli nesne tespiti i¢in kullanilmaktadir.

Nesne Takibi: Nesne takibi bir nesnenin hareketini takip etmek i¢in kullanilan bir iglemdir.
Takip algoritmalari, Onceden tespit edilen nesnelerin konumlarin1 ve 6zelliklerini
kullanarak yeni konumlarini tahmin etmektedirler. Takip algoritmalari, nesnelerin birbirine
benzer oldugu durumlarda bile dogru sonuglar tiretmek i¢in tasarlanmigtirlar. Nesne takibi
icin gelistirilen yaklasimlar nokta tabanli, ¢ekirdek tabanli ve siluet tabanli yaklagimlar

olarak smiflandirilir.

Nesne Siniflandirmasi: Nesne smiflandirmasi, belirli nesnelerin siniflara ayrilmasidir. Bu

siniflandirma, daha sonra nesnenin davranisinin belirlenmesi veya diger sistemlerle
entegrasyonu i¢in kullanilmaktadir. Nesne siniflandirmasi, nesne tespitinde kullanilan

makine 6grenimi teknikleri ve derin 6grenme algoritmalari ile gergeklestirilmektedir.
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Sonug Cikarma: Nesne tespiti ve takibi sonugclar1 bir ¢ikt1 olarak kullamilabilir. Ornegin bir

ara¢ takip sistemi igin nesne tespiti ve takibi sonuglari; araclarin konumunu, hizini ve
yoniinii tahmin etmek i¢in kullanilabilir. Sonug¢ ¢iktis1 genellikle diger sistemlerle

entegrasyon i¢in bir arayiizle sunulmaktadir.

3.5.1. Evrisimli sinir aglari

Evrisimli sinir aglari, yapay sinir ag1 mimarileri ile 6zellikle goriintii isleme, ses tanima ve
dogal dil isleme gibi alanlarda kullanilmaktadir. Evrigsimli sinir aglar, 6zellikle goriintii
isleme alaninda son derece etkili bir sekilde ¢alismakta ve birgcok endiistriyel uygulama
icin yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Sinir agina girdi olarak verilen goriintiiler analiz
edilir ve goriintiideki Ozellikleri tanimlayan filtreler kullanarak 6zellik haritalart
olusturulur. Bu filtreler kullanilarak goriintiilerin kenarlari, ¢izgileri, desenleri ve diger
ozellikleri tespit edilmektedir. Daha sonra bir veya daha fazla gizli katmanda, bu 6zellik
haritalar1 bir araya getirilerek nesne smiflarinin  belirlenmesi i¢in  sonuglar
olusturulmaktadir. Bu yapilarda filtreler ve katmanlar genellikle dnceden egitilmistir. Bu
egitim bliyiik veri kiimeleri kullanarak gerceklestirilmekte ve genellikle GPU'lar tarafindan
hizlandirilmaktadir. Egitim sonucunda filtreler nesneleri tanimlamak i¢in belirli 6zellikleri
tespit etmekte ve model verileri analiz ederek smiflandirmak i¢in daha kabiliyetli bir

yaptya kavusmaktadir.
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Sekil 3.6. Evrigimli sinir aginin yapisi
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Evrigimli sinir aglar1 genellikle bir¢ok evrisimli katman igeren derin 6grenme modelleridir.

Evrisimli sinir ag1 katmanlar1 Sekil 3.6°da gosterilmektedir (Internet, 2021b).

Girdi_katmani: Goriintii verileri gibi modelin alacagi girdilerin sekli bu katmanda

tanimlanmaktadir.

Evrisimli katmanlar: Bu katmanlar, 6zellik haritalarinin olusturuldugu kisimlardir. Girdi

verileri, filtre ad1 verilen bir dizi matrisle garpilarak goriintiideki belirli 6zellikler (kenarlar,
cizgiler, desenler vb.) vurgulanmaktadir. Bu islem tiim veriler i¢in tekrarlanarak her bir

ozellik i¢in ayr1 bir 6zellik haritas1 olusturulmaktadir.

Aktivasyon fonksiyonu katmani: Bu katman, evrisimli katmanlar tarafindan elde edilen

Ozellik haritalarin1 bir aktivasyon fonksiyonu araciligiyla islemektedir. Bu sistem
noronlarin ¢ikigint sinirlayarak agin daha fazla 6grenmesini saglamakta ve modelin daha

dogru sonuglar vermesine katki sunmaktadir.

Havuzlama katmani: Bu katman, 6zellik haritalarini kii¢iiltmek ve daha sonra daha yiiksek

seviyeli ozellikleri tespit etmek icin tasarlanmistir. Ozellik haritalarinin  boyutunu

kiigiiltmek icin ¢esitli matematiksel islemleri kullanmaktadir.

Diizlestirme Katmani: Matris yapisinda gelen verileri tek boyutlu yapiya doniistiirerek

siiflandirma katmani i¢in kullanigh hale getirmektedir. Hemen hemen tiim evrisimli sinir

ag1 modellerinde bulunmaktadir.

Tam bagimli katman: Bu katmanlar, agin siniflandirma islemini gergeklestirdigi yer olarak

tanimlanmaktadir. Tiim 6zellikleri bir araya getirerek, nihai bir siniflandirma sonucu elde

edilmektedir.

Cikis katmani: Bu katmanda 6zellikle siniflandirma sonuglar1 belirtilmektedir. Bu islem

icin genellikle ¢ok sinifli yapilarda softmax fonksiyonu kullanilmaktadir. Bu fonksiyon
smiflar arasinda olasilik dagilimi olusturarak her smif c¢iktis1i i¢in olasilik degeri

dondiirmektedir. Bu noktada Sekil 3.7°de goriildiigii iizere Sigmoid, ReLU (Dogrultulmus
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Lineer Birim), Tanh (Hiperbolik Tanjant) gibi farkli fonksiyon secgenekleri de mevcuttur
(Internet, 2018).

‘—Step ' 4

= Sigmoid /

4 1w ReLU 4

w— Softmax :
3 o s SoftPlus
m— TanH

2] PReLU
ELU
| /== swish

Fonksiyon Ciktilar

-4 =2 0 2 3
Girdiler

Sekil 3.7. Aktivasyon fonksiyonlari

Sigmoid: Iki sinifl stniflandirma problemleri i¢in kullanilir. Sigmoid fonksiyonu, herhangi
bir ger¢el sayiyr [0,1] araligindaki bir olasilik degerine doniistiriir. Sigmoid
fonksiyonunun dezavantaji gradyanin kii¢iik olmasi sebebi ile egitim sirasinda gradyanin

kaybolmasi sorunu ortaya gikabilmektedir (Internet, 2018).

ReLU: Bu fonksiyon, CNN’lerde en sik kullanilan aktivasyon fonksiyonudur. ReLU,
negatif degerleri sifira esitleyerek non-lineerligi saglar. Sigmoid fonksiyonuna gore

gradyan problemi yasanmamasini ve agin daha iyi dgrenmesini saglamaktadir (Internet,

2018).

Tanh: Bu fonksiyon sigmoid fonksiyonuna benzemekle beraber farki ¢ikti araliginin [-1, 1]
arasinda olmasidir. Bu fonksiyon sigmoid fonksiyonuna benzer sekilde gradyanin kiiciik

olmas1 sorununa sahiptir ve bu yiizden gradyan kayiplar1 yasanmaktadir (Internet, 2018).

Softmax: Bu fonksiyon, ¢oklu siniflandirma problemleri i¢in kullanilir. Bu fonksiyon,
girdileri bir olasilik dagilimma doniistiiriir bdylece her simif icin olasilik degerleri
hesaplanabilir. Bu islemde bir sinifin olasiligi artarken diger siniflarin olasiliklarinin
azalmast nedeniyle siniflar arasinda rekabet olugsmasina neden olur ve modelin

dogrulugunu artirir (Internet, 2018).
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3.5.2. YOLO algoritmasi

Gergcek zamanli nesne tespiti icin en yaygin kullanilan yontemler derin 6grenme tabanl
yaklagimlardir. Bu yaklasimlara ornekler R-CNN, Fast R-CNN, Mask R-CNN, SSD ve
YOLO algoritmalar1 olarak gosterilebilir. Bu kapsamda bu algoritmalarin her biri
kendisinden Once tasarlanan algoritmanin yasadigi bir sikinttyr ¢6zmek {istiine
tasarlanmistir. Ornegin R-CNN bolge bazli nesne tespiti yapmaktadir. Nesnelerin
bulundugu bolgeleri tespit ettikten sonra her bir bolge icin ayri ayri siniflandirma islemi
gerceklestirmektedir. Bu sebeple her goriintiiye iki ayri islem uygulamakta ve islem sayisi
artarak hiz azalmaktadir. Bunu ¢6zmek i¢in Fast R-CNN algoritmasi tasarlanmis ve tiim
resmi tek seferde sinir agindan gecirmektedir. Islem sayisini azaltarak daha hizli sonuglar
iretmistir. Fast R-CNN ger¢ek zamanli uygulamalar i¢in degerlendirildiginde diisiik bir
FPS (saniyede kare sayisi) ortalamasina sahip oldugu goriilmiis ve basarili sonuglar elde

edilememistir.

Gergek zamanli nesne tespitinde uygulanabilirlik acisindan hem yiliksek dogruluk orani
hem yiiksek FPS oranina ihtiya¢ vardir. Bu noktada 2015 yilinda Joseph Redmon, Santosh
Divvala, Ross Girshick ve Ali Farhadi tarafindan “You Only Look Once: Unified, Real-
Time Object Detection” isimli arastirma makalesi yaymlanarak YOLO (Yalnizca Bir Kez
Bak) mimarisi ortaya c¢ikarilmigtir. YOLO mimarisinde nesne algilama problemi bir
regresyon problemi olarak degerlendirilmektedir. Diger algoritmalara gore en Onemli
ozelligi Sekil 3.8°de goriildiigii iizere gercek zamanli uygulamalardaki hizidir (Internet,
2022b).
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Sekil 3.8. Ger¢ek zamanli uygulamalarda oransal hiz karsilagtirmasi
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Sekil 3.9. YOLO mimarisi

YOLO algoritmasinin mimarisi Sekil 3.9’da gosterilmektedir. Mimaride 24 evrisimli
katman, dort adet havuzlama katmani ve iki adet smiflandirma katmani bulunmaktadir.
Evrisimli agdan ge¢gmeden Once giris goriintiisiinii  448x448 olarak yeniden
boyutlandirilmaktadir. Kanal sayisimm azaltmak i¢in oOnce 1x1'lik bir evrisim
uygulanmaktadir. Daha sonra kiibik bir ¢ikt1 olusturmak igin 3x3'lik bir evrisim

uygulanmaktadir. Aktivasyon fonksiyonu, dogrusal aktivasyon fonksiyonu kullanan son
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katman disinda ReLU'dur. Toplu normallestirme gibi bazi ek teknikler kullanilarak model

diizenli hale getirilmekte ve fazla uydurmasimin 6niine gecilmektedir (Internet, 2022b).

YOLO algoritmasinin nesne algilama islemini nasil yaptigini inceledigimizde karsimiza

dort baslik ¢ikmaktadir.

Bloklarin olusturulmasi: Nesne algilamanin ilk asamasinda giris goriintiisii Resim 3.2°de

gosterildigi gibi es biiylikliikteki 1zgaralara boliiniir. Her bir 1zgara hiicresindeki nesnelerin

sinifindan ve giiven endeksinden sorumludur (Internet, 2022b).

Original input Image 4x4 grid cells

Resim 3.2. Giris resminin 1zgaralara bolinmesi

Sinir kutularinin ¢izilmesi: Izgaralar ¢izilen giris goriintiisii lizerindeki her bir nesne i¢in

siir kutular ¢izilecektir. Bunun i¢in algoritmada her sinirlayici kutu i¢in Y = [pc, bx, by,
bh, bw, c1, c2] seklinde bir vektdr tanimlanmaktadir. Bu vektorde pc: 1zgara i¢inde nesne
var (1) ve yok (0) seklinde tanimlanir, bx ve by: simirlayici kutunun merkez koordinatlari,
bh ve bw: smirlayict kutunun eni ve boyunu, cl ve c2: resim icerisindeki nesnelerin
siniflarin1  tanimlamaktadir. Nesne smiflar1 kismi tespit edilen nesne sinifi kadar
uzatilmaktadir. Resim 3.3’te giris resminin orta noktalar1 isaretlenmis ve sinir kutulari
cizdirilmis sekli goriilmektedir. Ayrica pc:0 olan yani 1zgara igerisinde nesne bulunmayan

1zgaralarinda silindigi goriilmektedir (Internet, 2022b).
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Resim 3.3. Sinir kutularimin ¢izdirilmesi

Birlesmeler iizerinde kesisme (Intersection over unions - I10U): Goriintiideki nesne iki veya

daha fazla 1zgara igerisinde bulunuyorsa bu yontemden faydalanarak bahse konu nesne i¢in
sorumlu 1zgara belirlenmektedir. Resim 3.4’te goriildiigii tizere iki numarali formasi olan
oyuncu yani giris goriintiisiiniin en sag alt kismidaki oyuncu i¢in iki 1zgarada bulunma
s6z konusudur. Bu noktada IOU hesab1 yapilir. Bu hesap nesnenin bulundugu her bir
1zgara i¢in ayr1 ayri nesne sinir kutusunun izgara alani ile kesistigi alanin 1zgara alanina
orani olarak 0-1 arasinda bir deger olarak bulunur. Model i¢in 6nceden atanan 6rnegin 0,5
gibi bir IOU oran1 varsa bu degerin altindaki 1zgara elenirken iizerinde kalan 1zgara o

nesneden sorumlu olmaktadir (Internet, 2022b).

10U Grid 2 > 0.5

Grid 2 selected

Bounding
box

- Grid 2

Intersection Area 2 -
IOU = IOU Grid 1 <0.5

Union Area
B zoumonc keEna

Resim 3.4. IOU hesabi ve kiyaslanmasi
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Maksimum olmayani bastirma (Non-Max Suppression - NMS): Goriintiideki nesneler igin

birden fazla siir kutusu ¢izdirilir. Bu sebeple en dogru sinir kutusunu elde edebilmek i¢in
NMS kullanilmaktadir. Bu yontemde oncelikle giiven skoru hesabi yapilir. Giiven skoru =
Pc x IOU seklinde tanimlanmaktadir. Bu degerin hesabindan sonra belirli bir esik
degerinin alt1 kalanlar otomatik olarak elenirken {izerinde kalanlar arasinda en yiiksek

skora sahip olan ile devam edilmektedir (Internet, 2022b).

3.6. Performans Olciimii

Nesne tespiti ve simiflandirma problemlerinin sonuglarimi degerlendirmek, basarim
oranlarmi tespit edebilmek i¢in egitilen her bir model i¢in hata (karigiklik) matrisi
kullanilir. Hata matrisi Cizelge 3.1°de gosterildigi gibi TP, FP, FN, TN olarak

isimlendirilen degerlerden olusmaktadir (Dersuneli, Giindiiz ve Kutlu, 2021).

TP (True Pozitif): Sinifa ait dogru tahminleri
FP (False Pozitif): Sinifa ait yanlis tahminler
FN (False Negatif): Sinifa ait yanlis yapilan negatif tahminler
TN (True Negatif): Sinifa ait dogru yapilan negatif tahminler

Cizelge 3.1. Hata (karisiklik) matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Pozitif Negatif
TP FN Pozitif
Gergek Sinif
FP TN Negatif

IOU degerinin nasil hesaplandigindan ve standart olarak 0,5 olarak atandigindan daha 6nce
bahsetmistik. Bu kapsamda belirlenen bu standart deger iizerinde kalan kutu tahminlerine
TP atamasi, altinda kalan ve elimine olan kutu tahminlerinde FP atamasi yapilacaktir.
Bunlarin disinda nesne i¢in kutu olmasina ragmen sinirlayici kutu ¢izilmiyorsa FN, geriye

kalan tiim arka planlar i¢in ise TN atamas1 yapilmaktadir.
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Hata matrisi lizerinden elde edilen degerler kullanilarak mAP (ortalama kesinlik degeri),
hassasiyet, 6zglinliik ve genel dogruluk performans 6l¢iitleri hesaplanmaktadir. Hassasiyet
Es. 3.1°de goriildiigi tizere dogru tahminlerin tiim tahminlere orani olarak belirtilmektedir.
Ozgiinliik Es. 3.2°de goriildiigii iizere tahmin edilen nesne smifinin hangi oranda dogru
yapildigini belirtmektedir. Genel dogruluk Es. 3.3’°te goriildiigli tizere dogru yapilan nesne
tahmininin digerlerine orani olarak belirtilmektedir. Ortalama keskinlik degeri hesabi ise
Es. 3.4’te goriildiigli iizere ortalama keskinlik degerlerinin toplaminin sinif sayisina

boliinmesi ile elde edilmektedir (Yayik ve Kutlu, 2012).

TP

Hassasiyet = prepe (3.2)
Ozgimlitk = —— (3.2)
Genel Dogruluk = % (3.3)
mAp = 0rtalama keskinlik degeleri toplam (3.4)

Toplam sinif sayisi
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE SONUCLAR

4.1. Derin Ogrenme Tabanh Kamkat Meyvesi Otonom Hasat Uygulamasi

Bu kisimda derin 6grenme algoritmalarinda kullanacagimiz veri setinin olusturulmasindan
baslanarak kamkat meyvesinin otonom hasadi i¢in gercken tiim bilgisayarli gori
caligmalarinin dahil oldugu siire¢ ele alinacaktir. Bu kapsamda ger¢ek zamanli nesne
tespiti i¢in YOLO algoritmalarinda egitim ve test islemleri gergeklestirilecektir. Uygun
modelin tespiti ve bu model egitim sonucu iizerinde Python ile opencv kiitiiphanesi
kullanilarak kamkat meyvesi i¢in en uygun toplama noktasinin tespit islemli

gerceklestirilecektir.

Bu tez calismasinda gergek zamanli nesne tespiti igin YOLO algoritmasinin YOLOvV4,
YOLOvV5, YOLOv6 ve YOLOV7 modelleri ile kendi veri setimize goére uygun
konfigiirasyon ayarlar1 yapilarak egitim ve test islemleri gergeklestirilmistir. Bu sonuglar

kiyaslanarak ger¢ek zamanli bir hasat uygulamasi i¢in en uygun modele karar verilecektir.

Son asamada ise belirlenen YOLO modeli ile nesne tespiti yapilip bunun iizerinden hasat
icin en uygun toplama noktasinin tespiti yapilacaktir. Yapilan ¢alismalar ile ilgili sistem

ilerlemesi akis diyagrami Sekil 4.1°de gosterilmektedir.

) 4 ) (-

Kamkat YOLOV4-5-6-7 Test

Kamkat

g Toplam
Fotograflar: Modelleri ile Sonuglarimin oplama
ile Veri Seti ... Noktasi

Egitim ve Test Karsilagtirilmasi L
Olusturma Tespiti

\ y, - J &

Sekil 4.1. Sistem Ilerlemesi Akis Diyagrami

4.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Kamkat fideleri lizerinden farkli ac1 ve 151k durumlar1 altinda 220 adet fotograf ¢ekilerek

ilk veri seti olusturulmustur. Veri setinden bazi 6rnekler Resim 4.1°de gosterilmektedir.
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Resim 4.1. Kamkat veri setinden ornekler

Bahse konu veri seti iizerinden rastgele secilen bazi fotograflar kopyalanip iizerlerine tuz
biber giiriiltiisii ekleme ve bulaniklagtirma veri artinm yontemleri uygulanmistir. Bu
uygulamadaki ama¢ hem veri setini biiyiitmek hem de ger¢cek zamanli bir uygulamada
olusabilecek giirtiltiilii goriintiiler lizerinden de tespit yapmaya hazirlikli olmaktir. Sonug
olarak 312 adet fotograf lizerinde 2965 adet kamkat meyvesi igeren bir veri seti
olusturulmugstur. Veri setindeki giiriiltii eklenmis baz1 goriintii 6rnekleri Resim 4.2°de yer

almaktadir.

Resim 4.2. Giiriilti eklenmis kamkat goriintiileri

Veri setinin olusturulmasindan sonra sira etiketleme islemine gelmektedir. Kullanacagimiz
derin 6grenme algoritma modelleri YOLO mimarileri oldugu ig¢in ectiketleme islem

sonucunun buna gore olusturulmasi gerekmektedir. Bu iglem icin “makesense.ai” isimli bir
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web sitesi kullanilmistir. Etiketleme islemi sonucu olusan Ornek gorseller Resim 4.3’te

gosterilmektedir.

Resim 4.3. Kamkat etiketleme 6rnekleri

4.3. YOLO Modellerinin Egitim ve Test islemleri

Bu kisimda gercek zamanli nesne tespiti icin YOLO derin 6grenme algoritmasinin gesitli
versiyonlarinda kamkat veri seti i¢in egitim ve test islemleri gergeklestirilecektir. Test
sonucunda elde edilen veriler karsilastirilarak otonom hasat robotu i¢in en uygun model

tespit edilerek sistem iizerinde kullanilacaktir.

4.3.1. YOLOV4

Yolov4 mimarisi Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang ve Hong-Yuan Mark Liao
tarafindan 2020 yilinda kendinden 6nceki YOLOv3 mimarisinin gelismis versiyonu olarak
ortaya ¢ikarilmistir. YOLOv4 mimarisinde omurga kisminda CSPDarknet53, kafa
kisminda ise YOLOv3 mimarisini kullanmaktadir. Bu kapsamda YOLOv4 mimarisinin
daha diisik donanim gereksinimleri ile daha iyi sonuglar verdigi gerceklestirilen test

islemleri sonucunda belirtilmektedir (Bochkovskiy, Wang ve Liao, 2020).
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Sekil 4.2°de gosterilen DenseNet yogun blok yapisinda her bir katmanin ¢iktis1 bir sonraki

katmanin girisi olmaktadir. Yogun blok yapisi igerisinde agirliklarin giincellenmesi igin

kullanilan geri yayilim algoritmasmin denklemleri Sekil 4.3’te gdsterilmektedir (Internet,

2021c).
wl’ =f(wl, g0)
Temel Dens w2’ =f(wl, g0,9l)
katman w3’ =f(wl, g0,gl,g2)

* blogu d Aktarim

wk’ = f(wk, g0, g1, g2, ..

., gk-1)

Sekil 4.3. DensNet aktarimi ve agirlik giincelleme denklemi

CSPDensNet yogun blok yapisinda ise temel katman Sekil 4.4’te gosterildigi gibi iki kisma

ayrilmaktadir. Ik kisim dogrudan sonraki adima aktarilirken ikinci kistm yogun bloklar ve

gecis katmanindan gegerek aktarilmaktadir. Bu sekilde bir sonraki agamaya aktarilacak

ozellik haritast olusturulmaktadir. CSPDensNet agirlik giincelleme denklemleri Sekil

4.5’te gosterilmektedir (Internet, 2021c).

Sekil 4.4. CSPDensNet yogun blok yapisi

Temel
katman

Aktarim
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xk =wk * [x0, x1, ...., xk-1] wk’ = f (wk, g0,,, g1, ..., gk-1)
xT=wT * [x0, x1, ....,xk ] wT’ =f(wT, g0,,, gl, ..., gk)
xU =wU * [x0, , XT] wU’ =f(wU, g0, , gT)

Sekil 4.5. CSPDensNet agirlik giincelleme denklemleri

YOLOv4 mimarisinin genel yapist Sekil 4.6’da gosterilmistir. Bu mimaride uzaysal
piramit havuzlama katmani (SPP) farkli 6l¢ek seviyelerinde algilama tahmini yapmak i¢in
kullanilmaktadir. SPP ile 1x1, 5x5, 9x9, 13x13 gibi kayan bir ¢ekirdege maksimum havuz
uygular fakat uzamsal boyut korunur. Farkli ¢ekirdek boyutlarindan 6zellik haritalar1 daha
sonra ¢ikt1 olarak birlestirilmektedir. YOLOv4 mimarisinde kullanilan bir diger yontem ise
yol toplama ag1 (PAN) olarak karsimiza ¢ikmaktadir. PAN ile tiim katmanlardan gelen
bilgiler birlestirilmektedir. Kendinden dnceki yontemlere gore en {ist katmana ulagsmak i¢in
daha kisa bir yol tamimlamistir. Bu sayede iist katmanlara gegis islemi i¢in ince taneli
bilgiler kullanilabilir duruma gelmektedir. Mimaride bulunan bir diger yontem ise uzamsal
dikkat modiilii (SAM) olarak nitelendirilmektedir. Standart SAM mimarisinde 06zellik
haritas1 olusturulurken maksimum ve ortalama havuzlama ayr1 ayr1 uygulanmaktadir. Bu
modiill YOLOv4’te kullanilirken maksimum ve ortalama havuzlama uygulanmadan

modifiye edilmis mimarisi ile yer almaktadir (Internet, 2020).
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.Konvolisyon . Max-Pool
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Sekil 4.6. YOLOv4 mimarisinin genel yapisi
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Bu tez calismasinda kamkat meyvesi Ozelinde YOLOv4 mimarisi ile egitimleri
gerceklestirmek i¢cin Darknet dedektorii kullanilmistir. Darknet’te cfg dosyasi olarak
YOLOv4.cfg dosyas1 indirilip yapacagimiz egitime gore diizenlenmistir. YOLOv4
mimarisinde yapilan egitimlerin kayip miktar1 ve ortalama kesinlik degerleri Sekil 4.7 de

gosterilmektedir.

loss HEE ‘
i -92%92% 93% 92% 9% 93% 93%
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0.00 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Sekil 4.7. YOLOV4 kayip ve ortalama keskinlik grafigi

4.3.2. YOLOVS

YOLOvVS onceki siiriimlerden farkli olarak Darknet yerine PyTorch kullanmaktadir.
YOLOv4 gibi omurga kisminda CSPDarknet53 kullanmaktadir. Bu omurga kisminda
tekrarlayan gradyan bilgisi ¢oziilirken ayrica gradyan degisikligi ile dogrulugu artirip
parametreleri azaltmaktadir. Bu sayede model boyutu kiigiiltiilerek 6zellik haritasina
entegre edilmektedir. Bilgi akisini artirmak i¢in boyun olarak yol toplama agini (PAN)
kullanir. PAN, birka¢ asagidan yukariya ve yukaridan asagiya katmanlari i¢eren yeni bir
ozellik piramit agimi (FPN) benimser. Bu sayede modeldeki diistiik seviyeli 6zelliklerin
yayilmasi iyilestirilir. YOLOV5 mimarisinin kafa kismi, ¢ok 6lgekli tahmin elde etmek igin
i farkli 6zellik haritasi ¢iktisi olusturan YOLOv4 ve YOLOV3 ile aynidir. Son olarak
YOLO katmaninda sonuglar iiretilmektedir. Sekil 4.8’de YOLOvVS mimarisinin genel
yapisi gosterilmektedir (Zhu, Geng, Li ve Liu, 2021).
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Sekil 4.8. YOLOvV5 mimarisinin genel yapisi

YOLOV3, YOLOv4 ve YOLOV5 mimarisi arasindaki temel farka bakarsak YOLOv3'te
Darknet53 omurgasi, YOLOv4 mimarisinde CSPdarknet53 omurgasi, YOLOV5
mimarisinde ise CSPdarknet53 ile Odak katmani kullanilmaktadir. Odak katmani ilk olarak
YOLOvS mimarisinde tanitilmistir. Odak katmani, YOLOv3 algoritmasindaki ilk {i¢
katmanin yerini almaktadir. Odak katmani kullanmanin avantaji gerekli CUDA belleginin

azalmasi, katmanlarin azalmasi, ileri yayilimin ve geri yayilimin artmasidir (Zhu, Geng, Li

ve Liu, 2021).

Tez caligmasinda kamkat meyvesi veri seti 6zelinde YOLOvS mimarisinde gerceklestirilen
egitimler sonucunda elde edilen sonug grafikleri Sekil 4.9°da, karmagiklik matrisi ise Sekil

4.10°da gosterilmektedir.
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Sekil 4.9. YOLOVS sonug grafikleri
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Sekil 4.10. YOLOVS5 karmasiklik matrisi
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4.3.3. YOLOV6

YOLOv6 mimarisi gelistirilirken ana hedef endiistride kullanilan donanimlar olarak
belirlenmistir. Bu kapsamda model tasarimi daha diisiik donanimsal ihtiyaclarda basarili
sonuglar almak tizerine tasarlanmigtir. YOLOV6 mimarisinde egitim islemleri igin giris
goriintiileri 640 x 640 olarak verilmektedir. YOLOvV6 mimarisinde model parametreleri
diger modellerden farkli olarak Python’da tanimlanmaktadir. YOLOv6 mimarisinde boyun
ve omurga yapisi donanima uygun sekilde tasarlanarak EfficientRep omurgasi ile Rep-
PAN boyun yapist tanitilmistir. Rep-PAN boyun yapisi Sekil 4.11°de yer almaktadir
(Internet, 2022c).
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v
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1
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c4 Il

‘ 3x3 Conv ]
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@ = Concat

Sekil 4.11. Rep-PAN boyun yapisi

YOLOV6 mimarisinde kafa yapisinin tasariminda diger modellerden farkli olarak ayrilmis
yap1 sekli kullanilmistir. Ayrilmis kafa yapist mimarisi Sekil 4.12°de gosterilmektedir
(Internet, 2022c).
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Sekil 4.12. YOLOv6 ayrilmis kafa yapis1 mimarisi

Tez ¢aligmasi kapsaminda kamkat meyvesi veri seti icin YOLOv6 mimarisinde egitim ve
test islemleri gerceklestirilmistir. Yapilan islemlerle ilgili sonug grafikleri Sekil 4.13’te,
karmasiklik matrisi ise Sekil 4.14°te gosterilmektedir.
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Sekil 4.13. YOLOV6 sonug grafikleri
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Sekil 4.14. YOLOv6 karmasiklik matrisi

4.3.4.YOLOvY

YOLOv7 mimarisi YOLOv4 mimarisinin bir uzantisi olan Scaled YOLOv4 yazarlar
tarafindan  gelistirilmistir. YOLOv7 mimarisi  gelistirilirken kendinden  6nceki
versiyonlardan farkli olarak verimli katman toplama ag1 (ELAN) yapisindan
faydalanilmistir. ELAN yapisi, daha derin aglarin etkili bir sekilde birlesip 6grenebilmesi
icin en kisa ve en uzun gradyan yolunu kontrol ederek verimli bir ag tasarlamay1 diisiiniir.
Gradyan ne kadar kisa olursa, aglar1 o kadar giiclii bir sekilde 6grenebilecektir. ELAN
mimari diyagramu Sekil 4.15te gosterilmistir (Internet, 2022d).
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Sekil 4.15. ELAN mimari diyagrami

Sekil 4.15°te yer alan diyagram incelendiginde girisin 1x1 evrisim ile dogrudan alt blogu
besledigi goriilmektedir. Alt bloga yapilan diger iki baglanti ise girisin 2 ve 4 blok 3x3
evrisim ile evrilerek elde edilmistir. Alt blokta tiim 6zellikler birlestirilmekte ve zengin

bilgileri 6grenmek i¢in 1x1 evrisim uygulanmaktadir (Internet, 2022d).
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Sekil 4.16. E-ELAN mimari diyagrami
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YOLOvV7 mimarisi ELAN yapisimt kullanirken bazi degisiklikler yaparak bunu
genisletilmis verimli katman toplama ag1 (E-ELAN) olarak isimlendirmistir. Bu kapsamda
ELAN gradyan akis yollarmi bozmadan model 6grenme yetenegini gelistirmek igin
genigletme, karistirma ve birlestirme kardinalitesini kullanir. Mimari yapida yalnizca
hesaplama blogundaki mimari degistirilirken diger katmanlar ELAN ile aynmi sekilde
birakilmigtir. E-ELAN, hesaplama blogunun kanallarin1 ve 6énemliligini genisletmek i¢in
grup evrisimini kullanmaktadir. Hesaplama katmanindaki tiim hesaplama bloklarina ayni
kanal ¢arpanini ve grup parametresini uygulanmaktadir. E-ELAN mimari diyagrami Sekil

4.16°da gosterilmektedir (Internet, 2022d).

YOLOvV7 mimarisinde yer alan bir diger yapi ise bilesik model 6lgekleme yaklasimi olarak
ortaya c¢ikmaktadir. Bu yapr ile tiim katmanlar1 birlesik yapiya sahip olan YOLOvV7
mimarisinde sahip olunan ozellikler optimum sekilde korunacaktir. YOLOV7 mimarisi

bilesik dl¢eklendirme yapist Sekil 4.17°de yer almaktadir (Internet, 2022d).

-
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| Transition
Scaling up width

Cross stage merge

Transition

Scaling up width

Sekil 4.17. YOLOv7 mimarisi bilesik dlgeklendirme yapisi

Tez calismasi kapsaminda kamkat meyvesi veri seti i¢in YOLOv7 mimarisinde egitim ve
test islemleri gerceklestirilmistir. Yapilan islemlerle ilgili sonug grafikleri Sekil 4.18’de,
karmasiklik matrisi ise Sekil 4.19’da gosterilmektedir. Ayrica egitilmis model ile yapilan

nesne tespiti ¢iktisinin bir 6rnegi Resim 4.4’°te yer almaktadir.
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Sekil 4.18. YOLOV7 sonug grafikleri
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Sekil 4.19. YOLOV7 karmasiklik matrisi
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Resim 4.4. YOLOV7 nesne tespiti ¢iktisi

4.4, Kamkat Toplama Noktasinin Tespiti

Literatiirdeki bir¢ok otonom hasat robotu caligmasinda, yapraklarin arkasinda daha az
goriinen meyvelerin nesne algilama performansini diisiirerek toplama performansini
olumsuz yonde etkiledigi belirtilmektedir. Bu sebeple otonom hasat robotlart gori
sisteminde tespit edilen nesne iizerinde yapraklarin ve dallarin bulunmadigi kisimda
toplama i¢in en uygun nokta tespiti yapilmistir. Bunun i¢in Python dilinde opencv
kiitliphanesi kullanilarak en uygun yapisma noktasinin belirlenmesi amaci ile bir algoritma

gelistirilmistir. Resim 4.5’te kamkat toplama noktalarinin bir 6rnegi gosterilmektedir.
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Resim 4.5. Kamkat toplama noktalarinin isaretlenmesi

Gelistirilen algoritmada ilk once kullanilan YOLO modeli ile yapilan nesne tespiti
sonuclar1 alinmaktadir. Bu veriler i¢inde tespit edilen kamkatlar i¢in gliven endeksleri yer
almaktadir. Bu endeksler kullanilarak giiven endeksi %80 altinda olanlar elenmistir.
Geriye kalan tespit edilmis kamkatlarin ¢erceveleri ¢izdirilmis ve kamkatin toplanabilir
durumda oldugunu belirlemek i¢in bu gergeveler i¢inde kalan alandaki turuncu piksel
oranlarina bakilmistir. Cergeve alan iginde piksel oram1 %50 ve lizeri turuncu olanlar
toplanabilir olarak belirlenip o kamkatlar ile devam edilmistir. Daha sonra geriye kalan
cerceve icindeki kamKatlarin alanlarindaki turuncu yogunlugu en yiiksek olan piksel alani
lizerine toplama noktasi isareti etiketlenmistir. Belirlenen bu toplama noktalar1 kamkat

meyvesinin engellere takilmadan en kolay hasat edilecegi kisimlardir.

4.5. YOLO Modelleri Test Sonuclar:

Otonom hasat robotu gercek zamanli nesne tespiti sistemi igin YOLO algoritmasi
mimarilerinden YOLOv4, YOLOvV5, YOLOV6 ve YOLOV7 kullanilarak kamkat veri seti
iizerinde egitim ve test islemleri gerceklestirilmistir. Bu islemler sonucunda elde edilen test

sonuglar1 Cizelge 4.1°de yer almaktadir.



Cizelge 4.1 YOLO modelleri test sonuglari
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Model Sif Hatirlama Keskinlik F1 Puani Map50
(Recall) (Precision)
YOLOv7 Kamkat 0,84 0,95 0,90 0,93
YOLOv6 Kamkat 0,60 0,72 0,81 0,89
YOLOvV5 Kamkat 0,87 0,97 0,92 0,93
YOLOv4 Kamkat 0,91 0,74 0,82 0,90

Model basarimlariin tespiti sonrasinda gercek zamanli otonom hasat islemi igin
basarimlarin yani sira FPS karsilastirmasi 6nem arz etmektedir. Bu kapsamda yapilan test

islemleri sonucu elde edilen veriler Cizelge 4.2°de gosterilmektedir.

Cizelge 4.2 YOLO modelleri FPS sonuglar1

Model Genel Bagarim (%) FPS
YOLOv7 93 35
YOLOv6 89 33
YOLOvV5 93 29
YOLOv4 90 25

Yapilan caligmalar sonucunda modellerin hem dogruluk hem de FPS basarimlar
kiyaslandiginda en uygun model YOLOV7 olarak tespit edilmistir. YOLOV7 mimarisi %93
genel dogruluk ve 35 FPS oram ile diger modellerden daha basarili sonuglar ortaya
koymustur. Genel dogruluk oranlar1 birgok modelde yakin sonuglar vermistir fakat gercek
zamanli bir hasat uygulamasinda kullanilacagi i¢in FPS oranlar1 kiyaslamasinda YOLOv7
modeli 6n plana ¢ikmistir. Genel dogruluk ve FPS oran1 bir biitiin olarak diigiiniildiiglinde
otonom bir hasat robotunda gorii sistemi i¢in YOLOv7 mimarisinin kullanilmasi en

uygunudur.
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5. TARTISMA VE ONERILER

5.1. Tartisma

Calismamizda ger¢ek zamanli nesne tespiti islemi icin veri seti hazirlanirken tamamen
dogada bulundugu durumda saks: kamkat fidesi iizerinden goriintiiler toplanmustir.
Literatiirdeki baz1 hasat robotlar1 i¢in yapilan bilgisayarli gorii calismalarinda agaclardan
yaprak, dal veya yapistk meyve seyreltilmesi gibi modifiye islemlerinden
bahsedilmektedir. Bu noktada basarimlar kiyaslanirken bahse konu durumun da goéz
onlinde bulundurulmasi gerekmektedir. Tamamen deneysel ortamda ve modifiye edilmis
bir ornek lizerinden yapilan test sonuglari, gergek sahada yapilacak bir uygulamada ayn

sonuclar1 veremeyecektir.

Cizelge 5.1 Literatiirdeki otonom hasat robotlar1 ile karsilastirma

Calisma Uriin Model Test
basarim (%)
Birrell ve digerleri (2019) Marul Yolov3 91
Yu ve digerleri (2020) Cilek R-YOLO 9
Kuznetsova ve digerleri (2020) Elma YOLOvV3 92
Yin ve digerleri (2021) Uziim M-RCNN 89
Zhang ve digerleri (2021) Elma M-RCNN 90
Kar ve digerleri (2021) Biber SSD 88
Bu ¢alismada Kamkat YOLOv7 93

Cizelge 5.1°de goriildiigii lizere literatiirde farkli meyve ve sebzeler i¢in yapilmis otonom
hasat c¢aligmalar1 bulunmaktadir. Bu kapsamda farkli derin Ogrenme algoritmalar

kullanilarak nesne tespiti ¢alismalar1 yapilmistir. Bazi ¢alismalarda elde edilen nesne tespit
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algoritmasi robotik bir sistem iizerine uygulanarak deneysel ortamda hasat denemeleri
yapilmistir. Gegmis calismalar incelendiginde farkli {iriin tiirleri {izerinde bir¢ok farkli
derin Ogrenme algoritmast ile otonom hasat i¢in bilgisayarli gorii denemeleri
goriilmektedir. Genel olarak nesne tespitinde yiiksek dogruluklar elde edilmistir. Fakat
nesne tespiti algoritmasi test edilirken ozellikle modifiye edilmis veri seti kullanilan
calismalarin bu noktada yiiksek basarim alirken, robotik sistem iizerindeki
uygulamalarinda basarisiz sonuglar alindigir goriilmektedir. Ayrica gercek zamanli hasat
islemi sirasinda yaprak ve dal gibi engellerden dolay:1 toplama basariminin diisiik oldugu
goriilmistlir. Calismalarda kullanilan bazi modeller ¢ok fazla katmana ve agir bir
mimariye sahip oldugundan hiz olarak gercek zamanli bir uygulama i¢in uygun
goriilmemistir. Bu kapsamda yapilan bu tez ¢aligmasinda 6nerilen YOLOvV7 derin 63renme
algoritmas1 ile hem yiiksek dogruluk hem de yiiksek FPS orani elde edilmistir. Bu
kapsamda otonom bir hasat robotunun gorii sisteminde bu modelin kullanilmasi gergek
sahada yapilacak hasat bagarimini da artiracaktir. Calismada ayrica yapilan toplama
noktast tespiti ile gergek sahada yapilacak bir hasat isleminde literatiirde karsilagilan

yaprak veya dal gibi engellerin hasat bagarimini olumsuz etkilemesinin oniine gegilecektir.

5.2. Oneriler

Calismada YOLOV7 modeli test islemleri sonucunda %93 genel dogruluk ve 35 FPS orani
elde edilmistir. Bunun yaninda hasat islemi icin toplama noktasi tespiti yapilmistir.
Yapilan bu ¢alisma kamkat meyvesi 6zelinde yapilmistir fakat bircok iiriinlin hasad1 i¢in
yapilacak otonom sistemlerde kullanilabilinir. Literatiirde yapilan benzer caligmalarda
bahsedilen yaprak ve dallarin hasat basarimina olumsuz etkisini azaltacak bir Oneri

sunulmustur.

Bir sonraki adim olarak kurulacak bir otonom hasat robotu sistemine elde ettigimiz veriler
entegre edilerek saha testlerinin yapilmasidir. Bunun sonuglarina gore iyilestirmeler ve

farkli ¢oztimler tiretilmelidir.
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