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Classification of cabbage and broccoli using deep learning is very important in robotic harvesting
systems. Deep learning is a machine learning method that allows learning complex models using
artificial neural networks and large data sets. With the help of this method, it can be used effectively
in plant classification and visual recognition problems. In order to classify plants such as cabbage and
broccoli, a deep learning model must first be created. For this reason, Inception_v3 image recognition
and classification modelling, which is one of the deep learning methods, was used in the study. The
study was carried out over 2 classes. The created classes are cabbage and broccoli. The tpu hardware
accelerator provided by Google Colab was used for training the model. The number of training cycles
(epoch) is 10. The learning rate of 0.001 was determined as training parameters. According to these
results, it was concluded that the Inception_v3 model was successful for training the broccoli and
cabbage data set. During the training process, the loss value of the model gradually decreased and the
accuracy value increased. In the validation phase, which is the last phase, the loss value was 0.0005
and the accuracy value was 1.0000.
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Robotik Hasat Sistemlerinde Kullanilmak Amaciyla Lahana ve Brokolinin
Derin Ogrenme Metodu ile Simiflandirilmasi
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Robotik hasat sistemlerinde lahana ve brokolinin derin 6grenme kullanilarak siniflandirilmasi oldukga
6nemlidir. Derin 6grenme, yapay sinir aglari ve bilyiik veri setleri kullanilarak karmagsik modellerin
Ogrenilmesine olanak saglayan bir makine ogrenme yontemidir. Bu yontem yardimiyla bitki
smiflandirmasinda ve gérsel tanima problemlerinde etkili bir sekilde kullanilabilir. Lahana ve brokoli
gibi bitkilerin siniflandirilmasi igin 6ncelikle bir derin 6grenme modeli olusturulmasi gerekmektedir.
Bu nedenle yapilan ¢alismada derin 6grenme yontemlerinden olan Inception_v3 goriintii tanima ve
siniflandirma modellemesi kullanilmistir. Calisma olusturulan 2 smif {izerinden yiiriitiilmigtiir.
Olusturulan siniflar lahana ve brokoli’dir. Modelin egitimi igin Google Colab’mn sagladigi tpu
donanim hizlandiricist kullanilmigtir. Egitim dongiisii (epoch) sayist 10’°dur.Egitim parametreleri
olarak 6grenme hiz1 0,001 tespit edilmistir. Bu sonuglara gore brokoli ve lahana data setin egitimi i¢in
Inception_v3 modelinin basarili oldugu sonucuna varilmistir. Egitim siirecinde modelin kayip degeri
giderek diismiis ve dogruluk degeri artmistir. Son asama olan dogrulama agsamasinda kayip degeri
0,0005, dogruluk degeri 1,0000 olarak gézlenmistir.
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Giris

Gida giivenligi, iklim degisikligi ve siirdiiriilebilir
kalkinma, 21. yiizyilin en biiyiik zorluklar1 arasinda yer
almaktadir. Bu zorluklara yanit olarak, bilim insanlar1 ve
mithendisler, tarim  sektoriiniin  verimliligini  ve
stirdiiriilebilirligini artirmak icin yenilikgi ¢Oziimler
bulmak i¢in ¢aba sarf etmektedirler. Bu ¢dziimler arasinda,
ozellikle derin 6grenme teknolojisi dikkat ¢ekmektedir.
Coklu soyutlama seviyelerinde yer alan verilerin
Ogrenilmesi i¢in igleme katmanindan olusan modellere
derin 6grenme izin vermektedir. Derin 6grenme, geri
yayilim algoritmalarini kullanarak, karmasik veri yapisini
kesfetmek icin dahili parametrelerin nasil kullanilmasi
gerektigini gostermektedir (Anoniml). Derin 6grenme,
¢ok katmanli yapay sinir aglar1 kullanilarak karmasik
ozellikleri 6grenebilen bir makine 6grenme alt dalidir.

Tarim, genis veri kaynaklarina sahip bir sektordiir.
Toprak ozellikleri, iklim kosullari, bitki biiylime evreleri
ve hasat verimleri, tarimin gesitli yonlerini anlamak igin
degerli veri saglar. Son yillarda, bu veri tiirlerinin
toplanmast ve analizi, uydu goriintiileri, hava durumu
izleme istasyonlar1 ve IoT cihazlar1 gibi teknolojik
gelismelerle 6nemli 6l¢iide kolaylagsmustir. Derin 6grenme,
bu genis ve cesitli veri kaynaklarindan anlamli bilgiler
¢ikararak tarimsal siire¢lerin  ve Ozellikle hasat
uygulamalarinin iyilestirilmesine yardimci olabilir. Hasat
stireci, bir bitkinin veya {iriinlin tarladan toplanmasi ve
islenmesi agamalarini igerir. Bu siireg, bitki tiiriine, iklim
kosullarina ve tarimsal uygulamalara bagli olarak énemli
Olciide degisebilir. Derin 6grenme, hasat siirecinin gesitli
yonlerini iyilestirmek i¢in kullanilabilir. Ayrica bitki
hastaliklarint  ve  zararlilar1  tespit etmek iginde
kullanilabilir. Olusturulan model yardimiyla, hastalikli
bitkilerin veya zararlilarin varligini belirlemek igin bitki
goriintlileri analiz edebilir. Bu, hastaliklarin veya
zararlilarin erken tespitini ve kontroliinii saglayabilir, bu da
hasat verimini ve kalitesini artirabilir. Derin 6grenme,
hasat siirecini daha da otomatiklestirmek i¢in kullanilabilir.
Bu amagla olusturalan sistem ile bir hasat robotunun
kontrolii yapilabilinir. Model, bir bitkinin konumunu ve
olgunluk derecesini belirleyebilir ve bu bilgiyi kullanarak
robotun bitkiyi en etkili sekilde toplamasimi saglayabilir.
Derin 6grenme modelleri ile zararlilarla miicadele igin
gereken pestisit ve diger kimyasal maddelerin kullanimini
azaltabilir ve ayn1 zamanda verim kayiplarini 6nleyebilir.

Derin 6grenme alaninda Inception_v3 6zellikle goriintii
tanima ve smiflandirma problemleri igin gelistirilmis,
oldukga etkili ve popiiler bir sinir ag modelidir.
Inception_v3, dnciilii olan Inception v1 ve v2 modellerinin
bir devamidir ve bu modellerin basarisini daha da ileriye
tasimayr amaglamaktadir. Inception ailesinin temel
felsefesi, cesitli Olgeklerde oOzellikleri yakalayabilme
yetenegine sahip bir ag yapisi olusturmaktir. Bu, modelin
farkli 6l¢eklerdeki ozellikleri 6grenme yetenegini gelistirir
ve modelin daha genis bir baglami anlamasina yardimci
olur. Inception_v3, Google tarafindan gelistirilmis bir
derin &grenme mimarisidir. ilk olarak 2015 yilinda
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
yarigmasinda birinci olmustur. Inception_v3, o6zellikle
goriintli  siiflandirma problemlerinde basarili sonuglar
veren bir sinir agidir. Bu mimari, evrigimli sinir agi (CNN)
tabanlidir ve birgok katmandan olusur. Girdi olarak bir

goriinti  alir ve c¢ikti olarak goriintiideki nesneleri
siiflandiran bir olasilik dagilimu tiretir.

Inception_v3, dzellikle biiyiik Slgekli goriintii tanima
ve smiflandirma problemleri i¢in etkili olan bir modeldir.
Model, ImageNet veri setindeki gorevlerde yiiksek
performans gostermistir, bu da modelin genig bir dizi
gorsel gorevde etkili oldugunu géstermektedir. Sekil 1,2 ve
3’de Inception_v3 c¢alisma prensibi  gosterilmistir.
Inception_v3,ayrica kendi basma kullanilabilecegi gibi,
daha karmagik sistemlerin bir pargasi olarak da
kullanilabilir. Bu, modelin genis bir dizi uygulamada
kullanilabilmesini saglar.

(=0={-( -

Sekil 1. Inception_v3 prens1b1(J1angchuan vé ark 2019)
Figure 1. Inception_v3 principle (Jiangchuan et al., 2019)

Type Patch size/stride Input size
or remarks
conv 3x3/2 299%299x%3
conv 3x3/1 149x149x%32
conv padded 3x3/1 147x147%32
pool 3x3/2 147x147x64
conv 3x3/1 73X73x64
conv 3x3/2 71x71x80
conv 3x3/1 35%35x192
3xInception 5x5 35x35x%288
5xInception 17x17 17x17x768
2xInception 8x8 8x8x1280
pool 8x8 8x8x2048
linear logits 1x1%2048
softmax classifier 1x1x1000

Sekil 2. Inception_v3 ¢alisma prensibi(Anonim 2)
Figure 2. Inception_v3 working principle (Anonymous 2)

Inception_v3 ‘te, agin genislik ve derinligi eniyilenerek
agdan maksimum bilgi akigt hedeflenmistir. Derinlik
arttikca agin genisligi de sistematik olarak artmaktadir.
5x5 ve 7x7 boyutlarinda filtre yerine onlar karsilayacak
iki ya da ii¢c tane 3x3 boyutlu filtreler kullanilmaktadir
(Anonim 4). Ozellikle, modelin tarim, tibbi gériintiileme
ve otonom siirlis gibi alanlarda basarili bir sekilde
uygulandig1 gorilmiistir. Bu, Inception_v3 ‘iin sadece
bilgisayar goriisii problemlerini ¢6zmek icin degil, ayni
zamanda genis bir dizi alan ve uygulamada derin 6grenme
coztimlerini etkin bir sekilde uygulamak icin de
kullanilabilecegini gostermektedir.

Bir¢ok alanda kullanilan Inception v3, tarim alaninda
verimliligi artirmak, hastaliklar1 tespit etmek ve hasat
stireglerini optimize etmek gibi gesitli uygulamalar i¢in
kullanilmaktadir. Ozellikle Inception_v3, gdriintii tanima
ve siniflandirma yetenekleri sayesinde bitki hastaliklar1 ve
zararlilarini tespiti, toprak ve su kalitesi degerlendirmesi ve
verim tahmini gibi bir dizi gorevde basariyla
uygulanmustir.
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Sekil 3. Inception_v3 calisma prensibi(Anonim 3)
Figure 3. Inception_v3 working principle(Anonymous 3)

Bitki hastaliklar1 ve zararlilarinin erken tespiti
Inception_v3 icin Ornek uygulama alanlar1 olarak
verilebilir. Ayrica, Inception_v3, tarim alaninda uydu ve
drone goriintiilerinin analizinde de kullanilabilir. Model,
bu tiir gorintilerdeki ozellikleri 6grenme ve tanima
yetenegine sahiptir. Bu da modelin toprak ve su kalitesi
degerlendirmesi, verim tahmini ve hasat planlamasi gibi
gorevlerde kullanilabilecegi anlamina gelir.

Tarimsal alanda derin 6grenme konusunda birgok
aragtirma yapilmig ve yapilmaya devam edilmektedir.
Zhang ve ark. (2018)’nin yaptiklari aragtirmada derin
O0grenme tabanli domates hasat robotu ¢aligmasi buna bir
ornek olarak verile bilinir. Yaptiklar1 ¢alismada deneysel
sonuglari, 0,01 saniyeden daha kisa bir tahmin siiresiyle
ortalama %91,9 dogruluk oranina ulagmislardir. Bir diger
calismada De Luna ve ark. (2019) derin 6grenme ile
domates meyvesinin boyut siniflandirmasi ¢aligmast
yapmuglardir. Olusturduklari derin 6grenme yaklasimi ile
VGG16 igin %82,31-%78,21-%55,97 egitim dogrulama-
test dogrulugu, VGG16 igin %48,17-%41,44-%37,64 ile
diisiik performanslart bulmuslardir. Mu ve ark. (2020)
yaptiklar1 ¢aligmada derin 6grenme yardimiyla domatesin
fide iizerinde bulunmasimni ve olgunluk derecelerinin
tespitini yapmuslardir. Afonso ve ark. (2020) yapmus
olduklar1 ¢alismada sera i¢in domates meyvesi igin tespit
sisteminde derin 6grenme metodunu kullanmislardir.

Bu arastirmalar degerlendirildigide Inception_v3, tarim
alaninda ¢esitli uygulamalar i¢in kullanilabilir bir arag
olabilecegi diistiniilmektedir. Ciinkii model, karmasik
goriintli tamima ve smiflandirma problemlerini ¢6zme
yetenegine sahiptir. Bu g¢alismanin amaci, lahana ve
brokoli bitkilerinin goriintiilerini Inception_v3 mimarisi
kullanarak robotik hasat sistemlerinde kullanilmak iizere
siniflandirma yapmaktir. Siniflandirma, bir veri kiimesini
belirli kategorilere ayirma iglemidir. Bu ¢alismada, lahana
ve brokoli bitkileri iki farkli sinif olarak kabul edilmistir.
Makine dgrenmesi, verilerden dgrenerek belirli gorevleri
otomatik olarak gergeklestirmeyi saglayan bir yapay zeka
dalidir. Yapilan ¢alismada siniflandirma igin makine
Ogrenmesi algoritmalarindan yararlanilmistir.

Materyal ve Yontem

Materyal
Bu projede, lahana ve brokoli bitkilerinin Python
programlama dili ile gorinti  isleme  yaparak

siiflandirilmast yapilmistir. Brokoli (Brassica oleracea
var.italica) Brassicaceae familyas1 sebzeleri arasinda yer
alan Avrupa ve Amerika’da genis alanlarda yetistirilen ve
sevilerek tiiketilen bir serin iklim sebzesidir. Brokkolinin
tiretim miktar1 son yillarda ililkemizde hizla artmaktadir
(Esiyok ve ark., 2010; Vural ve ark., 2000). Vitamin, protein
ve mineral madde bakimindan oldukg¢a zengin olan brokkoli
beslenme ve saglik agisindan 6nemlidir ve sahip oldugu
diisiik kalori nedeniyle iyi bir diyet sebzesi olarak
tanimlanmaktadir. Ulkemizde brokoli Ege ve Marmara
Bolgeleri’nde yaygin olarak iiretilmekte taze, kurutulmus,
konserve ve dondurulmus olarak degerlendirilmektedir
(Bozokalfa ve ark., 2004). Brokoli yetistiriciliginde iiretim
teknigi kadar hasadin dogru zamanda yapilmasi taze-sofralik
tilketimde Ozellikle sanayi sebzeciliginde Onemlidir.
Hasadin gecikmesi, olgunlagsmamis ¢icek taslaklarmin
acilmas1 ve taglardaki yesil rengin sariya déonmesi pazar
kalitesini olumsuz yonde etkiler. Brokoli taglarinda yiiksek
miktarda klorofil bulunmaktadir ve yesil rengi olusturan bu
pigment hasat sonrasi donemde pargalanarak yesil
sebzelerde bozulmanm ilk belirtisi olan yesil rengin
azalmasina ve sararmalara yol agmaktadir (Bozkalfa ve ark.
2010, Funamoto ve ark 2002). Beyaz bas lahana (Brassica
oleraceae var. capitata) Brassicaceae familyasinda yer
almaktadir. Bu lahana tiiriinlin sebze olarak degerlendirilen
kism1 beyaz renkli bagidir. Beyaz bag sarmalik, tursuluk ve
salata olarak sik¢a tiiketilmektedir (Tavali ve ark.2014).
Yetistirilen farkli lahana tiirleri, yapraklarin boyutu, sekli ve
rengi ile basin boyutu, sekli, rengi ve dokusu bakimindan
biiyiik karakteristik farkliliklar gosterir. Bu da c¢esitli iklim
kosullarinda yetistirme potansiyeline sahip ¢ok sayida
lahana ¢esidinin ortaya ¢ikmasina neden olur. Hasat, fide
dikiminde 2-5 ay sonra baglar (Kara ve Baktemiir 2013).
Lahana baglarimnin hasat olgunluguna gelip gelmedikleri ok
kolay anlasilir. En 6nemli hasat gostergesi bas iriligi ve basin
sikligidir. Cesidin ozelligine goére bas belirli bir irilige
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ulastig1 zaman hasat zamani gelmis demektir. Baglar tek tek
kesilerek hasat genelde elle yapilir. Piyasaya sunulacak
baslar biitiin, saglam, renk ve bas sekli bakimindan homojen
olmali iizerinde herhangi bir hastalik ve zararli belirtisi
bulunmamalidir (Salk ve ark., 2008).

Goriintli isleme, fotograf ve video gibi gorsel veriler
iizerinde ¢esitli islemler yaparak bilgi elde etmeyi
amaclayan bir bilim dahdir. Goriintii isleme teknikleri,
yapay zeka, veri bilimi ve bilgisayar goriigii gibi alanlarda
yaygin olarak kullanilmaktadir.

Bu ¢alismada, veri setinin hazirlanmasinda kullanilan
lahana ve brokoli Tekirdag Naip kdyiinde g¢ekilmis 176
lahana fotografi ve 83 brokoli fotografi iizerinde goriintii

4

ip Kdyiinde tar

lada cekil

isleme teknikleri uygulanmistir. Ayrica, OpenCV
kiitiiphanesi kullanilmigtir. OpenCV, agik kaynakli bir
bilgisayar goriisii kiitiiphanesidir ve Python programlama
dili ile kolayca entegre edilebilir. OpenCV ile resim
dosyalar1 iizerinde renk doniigiimii, filtreleme, esikleme,
morfolojik islemler, kenar tespiti, histogram olusturma gibi
islemler yapilabilir.

Yontem

Veri kiimesinin hazirlanmasi

Naip Koyiinde lahana ve brokoli fotograflar ¢gekilmis
ve etiketlenmistir. Sekil 4’de Naip koyiinde c¢ekilmis
fotograflardan 6rnekler verilmistir.

V%

‘R

mis fotograf 6rnekleri

Figure 4.Examples of photographs taken in the field in Naip Village
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0 1000
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4000

Processed

2000

0 1000

Sekil 5. Orjinal ve islenmis fotograf 6rnegi
Figure 5. Example of original and processed image

Veri on isleme

Fotograflarin boyutlar1 kiiciiltiilmiis, gri tonlamaya
doniistiiriilmils ve histogram esitleme yapilmistir.

Kullanilan Dil ve Kiitiiphaneler

Bu caligma Python programlama dilinde yazilmustir.
Veri analizi, gorintii isleme ve makine &grenimi gibi
alanlarda  kullanilan  kiitiphaneleri ice aktarilarak
ilerlenmistir. Ayrica, TensorFlow kiitiiphanesi ile bir

Inception_v3 modeli olusturmak ve egitmek i¢in gerekli
olan siniflar1 ve fonksiyonlari da i¢e aktarilmustir.

Veri Seti

Lahana ve brokoli bitkilerinin farkli agilardan ve 151k
kosullarindan ¢ekilmis fotograflari ¢ekilmistir. Toplamda
176 lahana fotografi ve 83 brokoli fotografi elde edilmistir.
Fotograflarm  boyutlar1  512x512  piksel  olarak
ayarlanmistir.
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Derin Ogrenme Modeli

Bu projede Inception v3 derin &grenme mimarisi
kullanilmistir. Resim format olarak jpg kullanilmistir.

Veri on isleme

Calismada fotograflarin renk kanallari RGB olarak
belirlenmistir. Fotograflarin %80°1 egitim verisi, %10°u
dogrulama verisi ve %10’u test verisi olarak ayrildmistir.
Egitim verisi iizerinde veri artirma (data augmentation)
yontemleri uygulanmigtir. Bu ydntemler yatay g¢evirme
(horizontal flip), dikey ¢evirme (vertical flip), dondiirme
(rotation), yakinlastirma (zoom) ve kaydirma (shift) dir.
Sekil 5°de brokoliye ait orijinal ve islenmis resim
gosterilmistir.

Model olusturma

Egitim asamasinda, Inception_v3 modelinin son
katmani ile Dense, Flatten, GlobalAverage Pooling2D,
Dense ve Dropout katmanlar1 eklenmistir. Bu katmanlarin
amaci, modelin Oznitelik haritalarin1 ~ diizlestirmek,
ortalamak, siniflandirmak ve asir1 uyumu 6nlemektir.

Egitimin yapildigi ortam ve ozellikleri

Modelin egitimi i¢in Google Colab’mn sagladigi tpu
donanim hizlandiricist kullanildi. Bu sayede modelin
egitimi daha hizli ve verimli gergeklestirildi.

e  Egitim dongiisii (epoch) sayisi olarak 10

e  Kiiciik grup (batch) boyutu olarak 8

e  Optimizasyon algoritmasi olarak Adam

e Kayip fonksiyonu olarak kategorik g¢apraz entropi
(categorical cross entropy)

e  Basar1 metrigi olarak dogruluk (accuracy)

Model egitimi

Model egitimi dort kisimdan olusmaktadir. Kodun
birinci kismi Inception_v3 modelini yiiklemekte ve giris
olarak 512x512x3 boyutunda bir goriintii alacak sekilde
ayarlarmaktadir. Ayrica, modelin iist kismini (son tam
baglantili  katman) dahil etmemekte ve modelin
agirliklarint  ImageNet {izerinde egitilmis olanlara
ayarlamaktadir. Modelin katmanlarinin egitilebilirligi ise
False olarak belirlenmektedir. Yani modelin agirliklari
degistirilmemektedir. Kodun ikinci kismi, Inception v3
modelinin ¢ikisina bazi ek katmanlar ekler. Once
GlobalAveragePooling2D katmani ile modelin ¢ikigindaki
Oznitelik haritalarinin ortalamast alinir ve 2 boyutlu bir
tensore indirgenir. Sonra Dense katmani ile bu tensor 128
noronlu bir tam baglantili katmana baglanir ve ReLU
aktivasyon fonksiyonu uygulanir. Sonraki adimda Dropout
katmani ile bu katmandaki néronlarin %20°’si rastgele
devre dis1 birakilir ve asir1 uyum Onlenir. Son olarak,
Dense katmani ile bu katmandaki néronlar 2 ndronlu bir
tam baglantili katmana baglanir ve softmax aktivasyon
fonksiyonu uygulanir. Bu son katman, goriintiiniin iki
siiftan birine ait olma olasiliklarini verir.

Kodun tigiincii kismi, yeni olusturulan modeli derler ve
kayip fonksiyonu olarak kategorik c¢apraz entropi,
optimizasyon algoritmasi olarak adam ve metrik olarak
dogruluk kullanir. Kodun dordiincii kismi, egitim ve test
verilerini yiikler ve 6n isleme yapar. ImageDataGenerator
sinifim kullanarak goriintiilerin piksel degerlerini 0-1
arasina Olgeklendirir ve egitim verilerine bazi veri artirma
teknikleri uygular (kesme, yakinlagtirma, yatay ¢evirme).
flow from directory metodu ile egitim ve test
klasorlerindeki goriintiiler okunur ve hedef boyut olarak
(512, 512) belirlenir. Ayrica sinif modu olarak kategorik

secilir, yani her goriintiiniin hangi smifa ait oldugunu
belirten bir vektor olusturulur.

Egitim parametreleri olarak 6grenme hiz1 0,001, kayip
fonksiyonu categorical_cross entropy ve optimizasyon
algoritmasi1 olarak Adam segilmistir. Egitim siiresi 10
epoch’dur.

ras.layers import Dense, Flatten, Glo

folder, image_folder)

Agin Egitilmesi

Model egitim dosyalart tek tek program igine
eklenmistir. Olusturulan yeni kod hiicreleri yardimiyla
agin egitilmesi yapilmistir. Yeni kod eklemesini program
ekranmin orta sekmesinde bulunan “+Kod” sekmesi
secilerek tek tek girilmistir. Her kod program ekraninda
bulunan ok isareti ile sirasi ile ¢alistirilmistir. Olusturulan
model Python’un bir kiitiiphanesi olan Tensorflow ile
Keras Modiilii kullanarak egitilmistir.

Yazilmis olan kod satirlar1 egitim asamasinda her bir
materyal(lahana ve brokoli) i¢in tek tek calistirilmuistir.
Modellerin egitiminde alinan degerler bilgisayar ortaminda
kaydedildikten sonra egitimin test asamasi igin
“Predicition(tahmin)” degerleri olugturulmustur.
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n folder,select vegetable)

put_shape=IMAGE_SIZE + [3],

plc.

predict image(os.path.join(validation folde:

-

Arastirma Bulgular1 ve Tartisma

Inception_v3 modeli, tarim sektoriinde goriintii analizi
ve veri isleme konularinda Onemli bir ara¢ olarak
kullanilabilecek potansiyele sahiptir. Hastalik teshisi, verim
tahmini, zirai ila¢ kullanim1 ve hasat zamani belirleme gibi
alanlarda, tarmmin siirdiiriilebilirligi ve verimliligi icin
onemli katkilar saglayabilir. Milioto ve ark. (2018) yapmis
olduklar1 bir ¢alismada olusturduklart sistemlerini Almanya
ve Isvicre’deki farkli tarlalarda calisan bir tarim robotunda
uygulamig ve degerlendirmiglerdir. Inception_v3 modelinin
gercek zamanli olarak tarim {iriinlerini ve yabanci otlar
etkili bir sekilde siniflandirabildigini gdstermislerdir.
Sistem, yaklasitk 20 Hz hizinda caligmakta ve iyi bir
genelleme yetenegi sergilemektedir. Sladojevic ve ark.
(2016) yilinda Inception v3 modeli ile bitki hastaliklarinin
tespiti ve teshisini yapmuglardir. Benzer bir caligma
Ferentinos (2018) yapmustir. Zhou ve ark. (2020) yaptiklar
derin 6grenme ile Inception v3 ¢alismalarinda, akillt
telefonlarda kullanilmak tizere ger¢ek zamanl Kiwi tespit
caligmalarinda Inception_v3 modellemesini kullanmiglardir.
Inception_v3 hayvan hastaliklariin tespitinde de kullanilan
bir modeldir. Zhuang ve ark. (2019) yaptiklari ¢alismada bir
stirtideki hasta pilicleri otomatik olarak olugturduklart
Inception_v3 modeli ile basariyla tespit etmislerdir. Bu
konuda birgok ¢alisma yapilmaya devam etmektedir. Ancak,
modelin uygulamada kullanilmasi, hassas veri toplama ve
modelin yerellestirilmesi gibi zorluklar1 da beraberinde
getirebilir. Bu nedenle, Inception_v3 gibi derin 6grenme
modellerinin tarim alaninda kullanimi, dikkatli planlama ve
uygulama gerektiren bir siireci igerir.

Yaptigimiz ¢aligma sonunda aragtirma bulgulari igin ilk
olarak, Preprocess fonksiyonu veri 6n isleme adimlari
gergeklestirir. Belirli bir sebze (brokoli) igin belirli bir
sayida (2) rastgele goriintii secer ve her bir goriintiiniin
orijinalini ve islenmis halini yan yana g@sterir.
Select_vegetable degiskeni “lahana” olarak tanimlanir ve
belirli bir sebzeye ait birkag ornek gosteren bir grafik
olusturmak i¢in display folder adli bir klasdr tanimlanir.
Train_folder adli klasordeki tim sebzelerin rastgele bir
ornegini secip bunlar1 images adli bir listede depolar.

Son adim olarak, Inception v3 modeli yiiklenmistir.
Egitim ve test veri kiimeleri tanimlanmistir. Egitim veri seti,
train_folder igindeki klasorlere gore smiflandirtlmisg
resimleri kullanarak modeli egitir. Test veri seti, test_folder
icindeki klasorlere gore siniflandirilmis resimlerle modelin
performansint  degerlendirir. Dogrulama klasoriindeki
resimleri modelin tahminleriyle karsilasgtirarak gergek ve
tahmin edilen etiketleri dondiirir. Bu fonksiyonda,
dogrulama klasoriindeki alt klasorlerin isimleri lahana ve
brokoli tiirlerini temsil eder ve bunlara sayisal bir esleme
atanir. Ardindan her alt klasérdeki resimler model tarafindan
stiflandirilir ve gercek ve tahmin edilen etiketler listelere
eklenir. Gergek ve tahmin edilen etiketleri kullanarak bir
karisiklik matrisi olusturur ve bunu gorsellestirir. Karisiklik
matrisi, modelin her sinifi ne kadar dogru tahmin ettigini
gosterir. Bu fonksiyonda, toplam ¢ikt1 etiketi sayis1 2 olarak
belirlenir. Olusturulan siniflar lahana ve brokoli olarak iki
smiftir. Daha sonra renk haritast ve ¢izim boyutu gibi
parametreler ayarlanir. Son adim, karigiklik matrisi
kaydedilir ve ekranda gosterilir. Sekil 6’da karisik matris
sonug ekrani gosterilmistir. Sekil 7°de {irlin tahmin ekran
ornekleri verilmistir.
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True label

|2qe| pajaipald

Sekil 6. Karigik matris ekran sonucu
Figure 6. Mixed matrix display result

Prediction - lahana _ Prediction - lahana

Prediction - lahana

Sekil 7. Tahmin sonug ekranlari
Figure 7. Prediction result screens

Model Loss, bir makine 6grenmesi modelinin ne kadar
iyi performans gosterdigini dlgen bir metriktir.Model L0Ss,
modelin tahminlerinin gercek degerlerden ne kadar farkli
oldugunu gosterir.Model Loss ne kadar diisiikse, model o
kadar iyi Ogrenmis anlamindadir.Model Loss’un
hesaplanmast  i¢in  ¢esitli  yontemler  vardir.Bu
yontemlerden bazilari regresyon problemlerinde ortalama
karesel hata (MSE) veya ortalama mutlak hata (MAE)
kullanilabilir.Siniflandirma  problemlerinde ise ¢apraz
entropi (cross-entropy) veya dogruluk (accuracy) gibi
metrikler tercih edilebilir.Model Loss’un degerini
azaltmak i¢in modelin egitim siirecinde optimizasyon
algoritmalart  kullanilir.Bu  algoritmalar, = modelin
agirliklarini  veya parametrelerini,Loss fonksiyonunun
minimum noktasina yaklastiracak sekilde giinceller.Model
Loss’un degeri, modelin genelleme yetenegini de
etkiler.Eger model Loss’unu cok fazla azaltirsa, veriye

asirt uyum (overfitting) yapabilir ve yeni verilerde koti
sonuglar verebilir Bu nedenle, model Loss’unun hem
egitim hem de test verileri lizerinde uygun bir seviyede
olmasina dikkat edilmelidir. Sekil 8’de Model kayip(Loss)
sonug ekran grafigi gosterilmistir.

Model Accuracy, bir makine &grenmesi modelinin
verilen bir veri kiimesindeki etiketleri ne kadar dogru
tahmin ettigini Olgen bir metriktir. Model Accuracy,
modelin dogru tahmin sayisini toplam tahmin sayisina
bolerek  hesaplanirModel Accuracy, siniflandirma
problemleri igin kullanilan yaygm bir performans
olgiitiidiir. Sekil 9’da model dogruluk(Accuracy) sonug
grafik ekrani gosterilmistir.

Egitimin Brokoli, Lahana i¢in yapilmis normalize
edilmis Confusion Matrix degerleri bulunmustur. Sekil
10’da tahmin sonug ekrani gosterilmistir.
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Sekil 8. Model kayip ekran grafigi
Figure 8. Model loss screen graph
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Sekil 9. Model dogrululuk grafik ekrant
Figure 9. Model accuracy graph screen
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Sekil 10. Tahmin ekrani
Figure 10. Forecast screen

Egitim dongiisii sonuglari;

1. Epoch: Ik egitim asamasinda, kayip degeri 0,3178,
dogruluk degeri 0,8589 olarak bulundu. Dogrulama
asamasinda kayip degeri 0,0607, dogruluk degeri 1,0000
olarak belirlendi.

2. Epoch: Kayip degeri 0,0301, dogruluk degeri 1,0000
oldu. Dogrulama agamasinda kayip degeri 0,0124,
dogruluk degeri 1,0000 olarak gozlemlendi.

3.Epoch: Kayip degeri 0,0122, dogruluk degeri 1,0000
olarak bulundu. Dogrulama asamasinda kayip degeri
0,0050, dogruluk degeri 1,0000 olarak saptandi.

4. Epoch: Kayip degeri 0,0095, dogruluk degeri 1,0000
olarak tespit edildi. Dogrulama asamasinda kayip degeri
0,0033, dogruluk degeri 1,0000 olarak belirlendi.

5. Epoch: Kayip degeri 0,0099, dogruluk degeri 0,9959
olarak elde edildi. Dogrulama asamasinda kayip degeri
0,0027, dogruluk degeri 1,0000 olarak gozlendi.

6. Epoch: Kayip degeri 0,0032, dogruluk degeri 1,0000
olarak bulundu. Dogrulama asamasinda kayip degeri
0,0012, dogruluk degeri 1,0000 olarak saptandi.

7. Epoch: Kayip degeri 0,0021, dogruluk degeri 1,0000
olarak belirlendi. Dogrulama asamasinda kayip degeri
0,0009, dogruluk degeri 1,0000 olarak gdzlemlendi.

8. Epoch: Kayip degeri 0,0019, dogruluk degeri 1,0000
olarak bulundu. Dogrulama asamasinda kayip degeri
0,0008, dogruluk degeri 1,0000 olarak saptandi.

9. Epoch: Kayip degeri 0,0016, dogruluk degeri 1,0000
olarak tespit edildi. Dogrulama asamasinda kayip degeri
0,0007, dogruluk degeri 1,0000 olarak belirlendi.

10. Epoch: Kayip degeri 0,0012, dogruluk degeri
1,0000 olarak elde edildi.

Dogrulama agamasinda kayip degeri 0,0005, dogruluk
degeri 1,0000 olarak gézlendi. Egitim siirecinde modelin
kayip degeri giderek diismiis ve dogruluk degeri artmustir.
Dogrulama asamasinda ise sonuglar istenilen diizeyde
olup, kayip degeri diisiik ve dogruluk degeri yiiksektir.

Sonuc¢

Robotik sistemlerde en dnemli parametre tirtinlerin dogru
siniflandirilmasidir. Verilen 6zelliklere gore hasadi yapilacak
tirliniin tespitinin bagar1 orani artacaktir. Seo ve ark. (2021)
yaptiklart derin 6grenme ile smiflandirma ¢alismasinda
domates serasi i¢in simiflandirma sisteminde tamamen
gizlenmis meyveler yakalanmadiginda %88,6 tespit
dogruluguna ulagsmuslardir. Gizlenmis meyveler harig
tutuldugunda, sistemin dogruluk orani %90,2 olarak tespit
etmislerdir. Mutha ve ark. (2021) derin 6grenme ile domates
olgunluk derecesi ¢aligmalarinda olgunlagsma igin dogruluk
degerini %99,2, olgunlagmamus igin %94,34 ve hasarli iiriin
icin  %90,23 olarak bulmuglardir. Yapilan bu benzer
aragtirmalar g6z Oniine alindiginda yaptigimiz aragtirmanin
sonuglart ile paralellik gosterdigi tespit edilmistir. Bulunan
sonuglar, brokoli ve lahana iceren data setin egitimi i¢in
Inception_v3 modelinin basarili oldugunu gostermektedir.
Yapilan ¢aligmada kullanilan modelin lahana ve brokoli
bitkilerinin smiflandirilmasinda basarili  sonuglar verdigi
goriilmiistiir. Ayrica bu ydntemlerin diger bitki tiirleri i¢in de
uyarlanabilecegi diistiniilmektedir. Egitim setinde kullanilan
resimlerin gogaltilmast ve ¢esitlendirilmesinin dogruluk
degerinin artmasina sebep olacagi anlagilmustir.
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