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Yiiksek Lisans Tezi

MASIF PANEL URETIMINDE KULLANILAN LAMEL PARCALARI
UZERINDE NESNE TESPIiTi VE SINIFLANDIRILMASI

Merve OZKAN

Karabiik Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal

Tez Danmismani:
Dr. Ogr. Uyesi Caner OZCAN
Aralik 2022, 76 sayfa

Bu ¢alismada, masif panel tiretimi esnasinda lamel parcalarinin kalite siniflandirmasi
asamasinda kullanilan lamel goriintiileri {lizerinde nesne tespit islemi ve nihai
siiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Masif panel iiretilirken ayni kalitede lamel
pargalarinin ayni masif panel levhasi iizerinde bir arada olmasi hedeflenir. Masif panel
sektoriinde iiretim gerceklestiren firmalarin birgogu ilgili asamada lamel parcalarinin
siniflandirilmasi iglemini kalite kontrol ekibine birakir. Kalite kontrol ekibi insan
giicline dayali calismaktadir. Lamellerin kalitelerine gore simiflandirilmasi islemi
dikkat gerektiren bir siiregtir. Bu 6nemli islemin insan giiciine dayali olmas1 birgok
problemi de beraberinde getirmektedir. Uretimde verim kaybi, zaman planlamasinda
sapma, iiretilen panelin maliyetinin altinda satilmasi, miisteriye kars1 giiven kaybi gibi
sorunlar bunlardan baslicalaridir. Bu sebepten tam bu noktada lamel siniflandirma
islemini derin 6grenme ag1 vasitasiyla otomatiklestirecek Uzman bir sisteme ihtiyag

duyulmustur. Calisma kapsaminda lamel goriintiileri tizerindeki siniflandirmay1
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etkileyen faktorlerden budak, yatay desen ve c¢atlak nesnelerinin tespiti sonrasinda
basarim metriklerinin elde edilmesi, nihai siniflandirma isleminin gergeklestirilmesi
asamalar1 yer almaktadir. Toplam 2972 adet goriintli kullanilmistir. Bu goriintiilerden
2480 adeti budak, yatay desen ve c¢atlak modellerine ait egitim islemi esnasinda
kullanilmistir. Bu goriintiiler lizerinde toplam erisilen etiket sayis1 12044 tiir. Egitim
sonrasinda modellerin basarim metriklerini dlgebilmek icin 360 adetlik bir test veri
seti olusturulmustur. Bir sonraki asama olan nihai siniflandirma isleminde kullanilacak
test veri setinin sayist ise 132°dir. Tamami toplandiginda elde edilen rakam 2972
olmaktadir. ~ Gorintiiler iizerinde Mask R-CNN agi kullanilarak egitim islemi
gerceklestirilmistir. Bu tez calismasi kapsaminda egitim islemi i¢in i9 10980XE
islemcili ve NVIDIA Quadro RTX 5000 ekran kartina sahip bir bilgisayar kullanilmistir.
Gorintiiler ise Fujifilm X-S1 12MP kamera vasitasiyla alinmistir. Python diliyle
birlikte TensorFlow ve Keras kiitiiphaneleri kullanilmigtir. Mask R-CNN’de segilen
omurga ag1 ResNet-101°dir. Deneysel g¢aligmalar sonucunda gerekli goriilen kod
bloklari, sekil ve ¢izelgeler yardimiyla daha detayli analiz gerceklestirilerek sonuglar
verilmistir. Oneriler kisminda ise gelecek ¢alismalarda hangi problemlerin ¢oziilecegi,
hazirda tahmin edilemeyen ya da yanlis tahmin edilen gorsellerdeki problemlerin
neden kaynaklandigimna ve bir sonraki adimda neler yapilabilecegine dair bilgiler

sunulmaktadir.

Anahtar Sozciikler : Lamel veri seti, masif panel {iretimi, bilgisayar destekli tespit,
lamel smiflandirma, Mask R-CNN, segmentasyon, derin
ogrenme.

Bilim Kodu 192414,
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M. Sc. Thesis
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USED IN SOLID PANEL PRODUCTION

Merve OZKAN

Karabiik University
Institute of Graduate Programs

Department of Computer Engineering

Thesis Advisor:
Assist. Prof. Dr. Caner OZCAN
December 2022, 76 pages

In this study, object detection and final classification processes were carried out on the
lamella images used in the quality classification of lamella pieces during the
production of massive panels. While producing the massive panel, it is aimed to have
the same quality lamella pieces together on the same solid panel plate. Most of the
companies producing in the solid panel sector leave the classification of the lamella
parts to the quality control team. The quality control team works based on manpower.
The process of classifying lamellas according to their quality is a process that requires
attention. The fact that this important process is based on manpower brings with it
many problems. Problems such as loss of efficiency in production, deviation in time
planning, sale of the produced panel below its cost, loss of trust towards the customer
are the main ones. For this reason, at this point, there was a need for an expert system
to automate the lamella classification process through a deep learning network. Within

the scope of the study, there are stages of obtaining performance metrics after the
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detection of knots, horizontal patterns and crack objects, which are among the factors
affecting the classification on the lamella images, and performing the final
classification process. A total of 2972 images were used. During the training of knot,
horizontal pattern and crack models, 2480 images were used. The total number of tags
accessed on these images is 12044. After the training, a 360 test data set was created
to measure the performance metrics of the models. The number of test data set to be
used in the final classification process, which is the next step, is 132. When all are
added together, the resulting figure is 2972. Training was performed on the images
using Mask R-CNN network. In this thesis, a computer with i9 10980XE processor
and NVIDIA Quadro RTX 5000 graphics card was used for the training process.
Images were taken with the Fujifilm X-S1 12MP camera. TensorFlow and Keras
libraries are used with Python language. The backbone network chosen in Mask R-
CNN is ResNet-101. As a result of the experimental studies, more detailed analysis
was carried out with the help of code blocks, figures and tables, which were deemed
necessary, and the results were given. In the suggestions section, information on which
problems will be solved in future studies, why the problems in the images that cannot
be predicted or incorrectly estimated, and what can be done in the next step are
presented.

Key Word  : Lamella dataset, massive panel production, computer aided detection,

lamella classification, Mask R-CNN, segmentation, deep learning
Science Code : 92414.
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BOLUM 1

GIRIS

Tiirkiye’deki orman varlig1 ¢esitliligi sebebiyle orman endiistri sektorii her gegen giin
gelisim yasamaktadir. Orman endiistrisi alaninda pazar payma sahip firmalar
miisterilerine ¢ok ¢esitli tiriin yelpazesi sunmaktadir. Bu {irtinlerden biri de masif
paneldir. Masif paneller kalitelerine gore miisterilere pazarlanmaktadir. Farkl kalitede

masif panellerin farkli alanlarda kullanimi gergeklesir.

Masif panel iiretimi esnasinda ayni kalitedeki lamellerin ayni kalite masif panelde
birlestirilmesi gerekir. Belirlenen kalitelerin igerisinde yer alan yapilarin haricinde
baska bir yap1 iceren lamelin ilgili kalite kategorisinde yer almamasi zorunludur.
Lamellerin kalite ayirma islemi masif panel iiretim zincirinde yer alan kalite kontrol
birimi tarafindan gerceklestirilmektedir. Burada islem tamamiyla insan giiciine
dayanmaktadir. Masif panel iretimi gerceklestiren tesislerin kalite ayirma
birimlerindeki calisanlar islemi hizli gerceklestirebilmek, konsantrasyon eksikligi,
deneyimsizlik gibi etkenler nedeniyle hataya diismektedir. Bu asamada yapilan hata
misteri memnuniyetsizligi, iliretimde verim kaybinin yasanmasi, iiretilen panelin
maliyetinin diismesi gibi durumlara sebep olmaktadir. Tiim bu sebepler kalite kontrol
isleminin yapay zeka destekli uzman bir sistem tarafindan gergeklestirilmesi

gerektigini ortaya koymaktadir.

Yapilan bu tez calismasinda kaliteyi etkileyen budak, yatay desen ve ¢atlak yapilarinin
segmentasyonu ve tespiti ilk asamada gergeklestirilmistir. Elde edilen modeller
tizerinde basarim metriklerine ait degerler 6l¢lilmiistiir. Segmente edilen yapilara gore
kalite siniflarina ayrilmasi ikinci agamada uygulanmistir. Bu ¢alisma sayesinde masif
panel iiretimi esnasinda tamamen insan giiciine dayali islem yapan kalite kontrol

biriminin ortadan kaldirilmasi, siirecin makine tarafindan kontrol edilmesi, insan



tarafindan olusan hatalarin yok edilmesi, iiretimde verimliligin artirilmasi
hedeflenmistir. Ayrica bu sayede teknolojik ilerlemeler agisindan yetersiz olan orman

endiistri tesislerinin teknolojik gelisim kaydetmesi saglanacaktir.

Yapilan tez ¢alismasinda lameller iizerinde yer alan yapilarda segmentasyon iglemi
gerceklestirildi. Bu yapilarin tespitinin gerceklesmesi agamasinda yer alan ilk adim
maskeleme islemidir. Maskeleme islemi en onemli adimlardan biridir. Budak, yatay
desen ve ¢atlak nesneleri poligonal olarak etiketlenmistir. Etiketleme islemi web
tabanli uygulama vasitasiyla gergeklestirilmistir. Sonrasinda ise evrisimli sinir agi

mimarisi olan Mask R-CNN kullanilmistir.

Gergeklestirilen bu caligsmada yer alan ilk boliim olan giris boliimiinde ¢alismanin kisa
ozeti yer almaktadir. ikinci boliimde ise masif panel iiretiminde kullanilan agag
tirlerinden ve iiretim siirecinden kisaca bahsedilmistir. Veri kiimesi ve ilgili veri
setinin agiklamasina bu boliimde ayrica yer verilmistir. Orman endiistri sektoriinde
kaydedilen gelismeler genis bir literatiir taramasiyla sunulmustur. Bir sonraki bolim
olan {i¢iincli bolimde Mask R-CNN detayli bir sekilde anlatilmistir. Dordiincti
boliimde ise budak, yatay desen ve ¢atlak yapilarinin tespiti gerceklestirilmis ve ikinci
asamada temsili bir siniflandirma islemi olusturulmustur. Besinci boliimde Mask R-
CNN vasitastyla gergeklestirilen deneysel ¢alisma sonucunda ortaya ¢ikan veriler yer
almaktadir. Calismanin son bdliimii olan altinci boliimde ise besinci boliimde sunulan
bulgular ¢alismanin hedefine uygun bir sekilde yorumlanarak sonuclandirilmistir.
Budak, yatay desen, catlak nesnelerinin analizi ve verilerin anlamlandirilmasi tablo ve

grafiksel sonuglar iizerinden detayl bir sekilde sunulmustur.



BOLUM 2

MASIF PANEL

Masif panel ayni kalitede yer alan kiigiik kesitli lamellerin u¢ uca ya da solid halde
eklenmesiyle olusturulan latalardan elde edilen kiiciik ahsap kesitlerdir. Uretim
baslangicinda hangi tiir agagtan yapilacagina karar verilmesi gerekmektedir. Yerli ya
da yabanci tilke kaynaklarindan birinci simif ya da ikinci simif olarak segilir. Masif
panelin olusumu segilen agaclarin kurutma firmina girmesiyle baslamaktadir. Uretim
esnasinda uzun soluklu bir asamadan gegmekte ve iiretim silirecini tamamladiktan
sonra miisteriye sunulmaktadir. Ahsap mutfak, banyo tezgahi, mobilya, oyun parklari,
duvar, kolon ve tavan kaplama, ofis mobilyalari, okul mobilyalari, ahsap kirig gibi
birgok alanda kullanilmaktadir [1]. Diger ahsap firiinlere gore sahip olduklar
avantajlar sayesinde piyasada daha ¢ok kullanim alanina sahiptir. Kullanim agisindan
Omriiniin uzun olmasi, makinelerde islenebilirliginin kolay olmas1 bu avantajlardan bir
kacidir [2]. En 6nemli etkenlerden biri de aga¢ malzemenin mekanik 6zellikleri ve
kullanimi agisindan kuvvete karsi dayanikliligidir [3]. Tiim bu sebeplerden masif panel

orman iiriinleri sektdriinde giderek artan bir 6neme sahip olmustur.

Masif panel iiretimi gergeklestiren tesislerde {iriin talepleri yiliksek olmasina ragmen,
buradaki iiretim zincirini otomatiklestirecek, insan giiciine olan ihtiyaci tamamen
ortadan kaldirabilecek bir sistem heniiz iilkemizde yer almamaktadir. Masif panel
tiretim siirecinde aga¢ malzeme lamellere ayrilir. Ayni kalitede lameller birlestirilerek
ayni kalitede paneller elde edilir. Lamellerin ayn1 kalitede olduguna karar verilmesi
durumu tilkemizdeki bir¢ok tesiste kalite kontrol ekibi tarafindan tamamen insan
giiciine dayali olarak gerceklesmektedir. Lamellerin kalite ayrimi esnasinda herhangi
bir hata meydana gelmemesi zorunludur. Bu islemin insan giiciine dayali olmasi
tiretimdeki verimliligi kotlii yonde etkilemektedir. Ayrica insani sebeplerden dolay1
yapilan hatalar panelin satis fiyatim diisiirmektedir. Masif panele talebin fazla olmasi

ve liretim siirecinde yasanan bu negatif etkinin ortadan kaldirilmasi adina kalite

3



kontrol ekibine destek olacak ya da yerine gegebilecek yapay zeka destekli uzman bir

sistem tasarimi1 bu noktada gereklidir.

Tim bu durumlar g6z oniinde bulunduruldugunda bu ¢alisma lamel pargalarinin ilk
asamada lizerindeki yapilarin tespitine ikinci asamada ise temsili siniflandirilmasi

islemine odaklanmistir.
2.1. MASIF PANEL URETIM SURECI

Kaliteli agacin secilmesiyle baglayan iiretim siireci firinlama islemiyle devam eder [4].
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Sekil 2.1. Masif panel liretim asamalari

Sekil 2.1’de masif panel iiretim asamalar1 listelenmis ve detaylar1 asagidaki basliklarda

verilmistir.
2.1.1. Kurutma islemi
Her agacin olmasi gerektigi nem orani farklidir. Imalat igin kullanilacak olan kereste

(lata, tahta, kalas) agac tiirlerine gore belirlenen nem oranina kurutma ve buharlama

firnlar1 vasitasiyla ulastirlir.



2.1.2. Coklu Dilme Islemi

Ham malzemenin bir sonraki agsamaya ge¢mek i¢in uygun hale getirildigi kisimdir. Bu

asamada latanin dilimleme islemi sonrasindaki goriintiisiine gore tasnif yapilmaktadir.

Sekil 2.2. Sulamali tahtanin masif panel {iretimi i¢in boylanmasi iglemi [5]

Uretilecek olan panelin kalinlik bilgilerine gére ¢oklu dilme Sekil 2.2°de gosterildigi
sekilde gerceklestirilir.

2.1.3. Otomatik Boylama ve Optimizasyon Islemi

Bu agamada kullanilan makineye gore kusur tespiti ya makine tarafindan otomatik ya
da insan tarafindan el ile gergeklestirilmektedir. Budak tespitini otomatik olarak yapan
makineler gilinlimiizde yer almaktadir [6]. Otomatik olarak kusur tespiti yapan

makineleri kullanmayan tesislerde ise bu islem insan giiciine dayalidir.

Sekil 2.3. Latalarda kusurlu kisimlarin tespit edilip ayrilmasi iglemi [5]
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Makinenin giris kisminda yer alan ¢alisan, kusurlu yapiy1 tespit edip fosforlu ¢izim
yapan bir aragla ilgili kism1 ayirip makineye verir. Makine bu isareti goriip kusurlu

kismi hatasiz par¢adan ayirir. Bu islem Sekil 2.3°te detayli bir sekilde gosterilmektedir.

Sonrasinda elde edilen lamel parcalar1 iizerinde yer alan yapilara gore kalite kontrol
ekibi tarafindan siniflandirma islemi gergeklestirilir. Kaliteye ayrilmaya uygun olan
parcalar belirlenir ve kalite kontrol ekibi tarafindan incelenmek iizere bir sonraki
asamaya gecer. Kaliteye ayrilmaya uygun goriilmeyen parcalar en ya da kalinlik olarak
tiretilecek olan masif panele uygun olmayan parcalardir. Bu pargalar ayni siireclerden
gecirilmek tizere ilgili kisimlara gonderilir. Kalitelendirilmeye uygun goriilen parcalar
tizerinde kalite kontrol ekibinin ele aldig1 yapilar kayin agacini 6rnek verecek olursak
budak, yatay desen, yesillenme, mantarlanma ve catlak nesneleridir. Lamellerin
tizerinde bu yapilarin bulunup bulunmamasi durumuna ya da nesnelerin boyutunun
lamel iizerinde kapladigi alana gore hangi kaliteye ayrilacagina karar verilir. Bu
asamadaki iglem bircok fabrikada tamamiyla insan giiciine dayalidir. Ayrica kalite

siniflart misterinin istegine gore degiskenlik gostermektedir.
2.1.4. Parmak Disli Birlestirme (Finger Joint) Islemi
Agac en yiiksek direncini daima liflere paralel olarak sergilemektedir. 1ki lamel

parcasini liflerine paralel birlestirmek oldukc¢a zordur. Finger joint islemi sayesinde

Sekil 2.4°te goriildiigii gibi agilan disler tutkal yardimiyla birlestirilir.

Sekil 2.4. Finger joint islemi ile birlestirilecek olan lamel 6rnegi [7]



Aynmi kalitede lamellerde acilan disler birbirine eklenerek boy uzatma islemi
gerceklestirilir. Sekil 2.5’te O6rnegine yer verilmistir. Literatiirde ahsap panellerin
kenarlarindaki tutkal kalinti kusurlarinin tespiti ile alakali yapilan g¢alisma 0,97
hassasiyet degeri ile basariya ulagmistir [8]. Makalede 6nerilen model sayesinde tutkal

kalintilarinin bagarili tespiti gerceklestirilebilmektedir.

Sekil 2.5. Finger joint islemi sonrasi olusan latalardan 6rnek goriintii

2.1.5. Planyalama islemi

Presleme islemine gegmeden Once parmak disli sonrasinda elde edilen latalar tiim
ylizeylerinin  plriizsiiz olmast amaciyla dort tarafli planyalama iglemi
gerceklestirilmelidir. Latalar yan yana preslenirken ylizeylerin tutkali kabul
edebilmesi agisindan bu asamada yapilan islem 6nemlidir. Bu agamada lata en ya da
kalinlik olarak incelmektedir. Hangi yiizeyinde piiriiz varsa islem yapan makine 0

ylizeye odaklanir ve ilgili kismi inceltir.
2.1.6. Presleme Islemi
Planyalama islemi sonrasinda olusan her lataya esit 1s1 ve basing uygulanarak latalarin

boydan birbiriyle tutunmasi saglanir. Sekil 2.6°da latalarin birlestirilmesi 6rnegine yer

verilmistir.



Sekil 2.6. Latalarin presleme vasitasiyla birlestirilmesi islemi [5]

2.1.7. Ebatlama Islemi

Olusan panelin kenarlarindaki piiriizler kesilerek ebatlanmaktadir. Ebatlama islemi

yatay ve dikey olabilir.
2.1.8. Kalibre ve Zimparalama Islemi
Olusan panelin yiizeyinde piiriiz varsa piirliziin giderilebilecegi iiretimin son

asamasidir. Uretilen panel mobilya endiistrisinde bir¢ok yerde kullanilacagindan bu

ylizeyinin diizgiin, piiriizsiiz ve temiz olmasi1 zorunludur.

() (b)

Sekil 2.7. Masif panelde sorunlu yiizey tipleri a) Piiriizlii b) Cukur igeren

Sekil 2.7°de yer alan sorunlarin tamamiyla giderilmesi gerektigi bu asama masif panel

tiretimi i¢in ¢ok onemlidir.



2.1.9. Ambalajlama islemi

Zimpara asamasini gegen paneller paketleme asamasina gecer. Bu asamada vakumlu

paketleme makinesi yardimiyla paneller paketlenir ve satis i¢in hazir hale getirilir.

2.2. MASIF PANEL URETIMiINDE KULLANILAN AGAC TURLERI

Masif panel bircok cesitte agac tiirlinden meydana gelir. Agac tiirline gore
kalitelendirme agsamasinda kalite ayirma biriminin dikkat ettigi yapilar degismektedir.
Literatiirde ormanlardaki agag tiirlerinin siniflandirilmasi derin 6grenme algoritmalari

kullanilarak etkili bir sekilde gergeklestirilmistir [9].

Aga¢ malzemenin cinsi kullanilacag1 yere gore secilmelidir. Bu sekilde bir se¢im
yapildiginda malzemeden yiiksek oranda verim alinir. Naive Bayes siniflandirma
teknikleri kullanilarak literatiirde agag tiirlerinin tahmini yapilmis ve diger tahmin
yontemlerine gére hem zamandan hem de maliyetten tasarruf saglanmistir [10]. 14
farkli Avrupa agac tiirii kullanilarak yapilan aga¢ cinsi tahmin calismasinda %93
oraninda basar1 elde edilmistir [11]. Ayrica agaglarin fiziko-mekanik o6zellikleri
bakimindan siniflandirilmasi agacglarinin kuvvete karst dayanikliliginin ne diizeyde

oldugunu gostermek icin kullanilir [12].

Cizelge 2.1. Masif panel iiretimi asamasinda kullanilan agag cinsleri [5]

Yaprakh Agac Tiirleri Igne Yaprakh Agac Tropik Aga¢ Tiirleri
Tiirleri
kayin, kestane, mese, ladin, saricam, goknar, sapelli, iroko, teak, limba,
ceviz, digbudak, kavak, larix wenge, bubinga

kiraz, armut, thlamur,

akgaagac

Cizelge 2.1°de masif panel yapiminda kullanilabilen agag ¢esitleri yer almaktadir. Bu
calismada kayin agaci iizerinden elde edilen goriintiilerde siniflandirma islemi

gerceklestirilmistir. Kayin agaci lizerinde yer alan ve siniflandirmayi etkileyen yapilar;
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budak, yatay desen, yesillenme, mantarlanma, catlaktir. Bu c¢alisma i¢in ele alinan

yapilar ise budak, yatay desen ve catlaktir.

2.3. LAMEL VERI KUMESI VE VERI ETIKETLEME ASAMALARI

Boliim 2.2°de masif panel tiretiminde kullanilan agag cinslerinin detaylar1 verilmistir.
Her agac cinsine gore kaliteyi etkileyen nesneler degisiklik gostermektedir. Bu
calismada yaprakli aga¢ tiirlerinden olan kayin agaci ele alimmistir. Sert agag
tiirlerinden biri olan bu agac tipi lizerinde nesne tespiti yapmak sekilleri sebebiyle
olduk¢a zordur. Literatiirde yapilan c¢alismalardan mermer yiizeylerinin
smiflandirilmasini bu kisimda ele alacak olursak ilgili yiizeylerin siniflandirilmasi da

oldukga zordur, buna ragmen evrisimli sinir aglar1 ¢éziim {iretebilmistir [13,14].

Orman endiistri alaninda yapay zeka sistemlerine iiretim verimliligi ve zamandan
tasarruf icin ihtiya¢ vardir. Sektordeki cogu yonetici bu fikir altinda birlesmektedir.
Masif panel iiretimi yapan tesislerden yola ¢ikacak olursak bu alanda ilerlemenin
kaydedilebilmesi icin daha ¢ok arastirmacilara agik goriintiilere ihtiya¢ vardir.
Literatiirde iilkemizde lamel goriintiileri lizerine yapilan ¢alismalar yurtdisinda yapilan
caligmalardan olduk¢a azdir. Bu alanda veriye ulagilmasinin giic olmasit bu

calismalarin az olmasinin sebeplerinden biridir.

Bu tez ¢alismasinda hem literatiirdeki bu acigin yerini doldurmak hem de orman
endiistri  sektoriinde yapay zeka wuygulamalarinda gelisme kaydedebilmek
hedeflenmistir. Bu hedef kapsaminda orman iiriinleri sektoriinde {liretim gerceklestiren
bir tesisin masif panel iiretim hattindan bir uzman yardimiyla secilen 6zel lamel
goriintiileri iizerinde ¢alisiimustir. lerleyen boliimlerde bu gériintiiler iizerinde yer alan

yapilarin detayl bilgileri a¢iklanmis ve elde edilen parametreler paylasilmistir.

2.3.1. Lamel Veri Kiimesi

Bu tez kapsaminda Kastamonu Ticaret Borsast Aga¢ ve Orman Uriinleri San. A.S.
firmasinin masif panel iiretim hattindan aliman 6zel lamel goriintiileri {lizerinde

calistlmistir. Firmadan gerekli izinler saglanmigtir. Goriintiiler toplanirken FujiFilm
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X-S1 12MP kamera kullanilmistir. Kameranin piksel yogunlugu 326 dpi ve ekran
¢ozlnlrligi ise 783 x 587’°dir. Goriintiilerin anlamlandirilmast iglemi bir uzman
yardimiyla gerceklestirilmis ve goriintilerde kullanilan agag¢ tipi yaprakli agag

tiirlerinden olan kayin agaci olarak secilmistir.

Calismada kullanilan toplam goriintii sayis1 2972°dir. Calismada kullanilan veri
kiimesinde 3 ayr1 nesne tespit islemi yapilmistir. Budak sinifina ait toplam goriintii
sayis1 656 adettir. Egitim i¢in ayrilan goriintii sayis1 584, test icin ayrilan goriintii say1st
ise 72°dir. Bir lamel goriintiisii izerinde birden fazla budak yer alabilir. Egitim igin
ayrilan toplam etiket sayis1 889 iken, test i¢in ayrilan toplam etiket sayis1 117°dir.
Yatay desen sinifina ait toplam goriintli sayis1 237’°dir. Egitim i¢in ayrilan goriintii
sayist 211 iken test i¢in ayrilan goriintli sayis1 26 olmustur. Bir lamel goriintiisii
tizerinde genelde ¢ok sayida yatay desen yer alir. Yatay desen sinifina ait toplam etiket
sayist 3103’tlir. Bu sayinin 2816°s1 egitim i¢in ayrilirken 287°si test i¢in ayrilmstir.
Catlak siifina ait goriintii sayis1 1587 dir. 1587 adet gorselin 1411 tanesi egitim, 176
tanesi test i¢in ayrilmistir. Catlak siifina ait toplam etiket sayis1 7935 iken, bu sayinin
721371 egitim 722’si test i¢in ayrilmistir. 3 ayr1 nesne i¢in 3 ayr1 evrisimli sinir agi
(Convolutional Neural Network, CNN) ag1 egitilmis ve 3 ayri model olusturulmustur.
Siniflandirma isleminde kullanilan gorsellerin haricinde toplam kullanilan goriintii

sayis1 2480 iken, toplam erisilen etiket sayis1 12044 tiir.

Olusturulan modeller egitim islemi sonrasi basar1 metriklerini elde edebilmek icin
var/yok seklinde siniflandirmaya tabi tutulmustur. Bu asamada test kiimesinde 120’ser
adet olmak iizere catlak, yatay desen ve budak modeli i¢in toplamda 360 adetlik veri
seti olusturulmustur. Bu veri seti iizerinde modeller test edilerek basari metrikleri

sonuglar1 elde edilmistir.

Sonraki asamada nihai siniflandirmada kullanilan veri setinde toplam say1 132 adettir.
Bu gorseller kullanilarak nihai siniflandirmada modellerin basarisi dl¢limlenmistir. Bu
bilgiler 1s18inda maske bolge tabanli evrisimli sinir aginda (Mask Region-
Convolutional Neural, Mask R-CNN) 3 ayr1 modelin egitimi ger¢eklestirilmistir.
llerleyen béliimlerde egitim ve testte kullanilan goriintiilere ait detayli agiklamalara

yer verilmistir.
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2.3.2. Lamel Veri Etiketleme

CNN agina veriler tizerinde yer alan anlamli pargalar1 tanitma islemini veri etiketleme
olarak agiklayabiliriz. Denetimli makine 6grenmesi yontemleri ya da derin 6grenme
yontemleri kullanilarak c¢aligilan projelerde veri etiketleme islemi en kritik adimlardan
biridir. Bu tip calismalar verinin dogru anlamlandirilmasiyla baslar ve egitim
asamasinda model anlamli veriye gore 6grenmesini gerceklestirir. Kullanilan veri
setine ait yapilarin taninmasi tecriibe gerektirdigi icin bu tez ¢alismasinda verinin
anlamlandirilmasi agsamasi, alaninda uzman bir kisi yardimiyla gerceklestirilmistir. Bu
tez calismasinda Make Sense web tabanli iicretsiz etiketleme araci kullanilmustir [15].

Etiketleme islemine ait 6rnek bir goriintli Sekil 2.8’de yer almaktadir [15].

Project Name:  my-project-name

Sekil 2.8. Make Sense etiketleme araci ¢alisma alani1 6rnegi [15]

Bu ¢alisma platformunda Sekil 2.8’de sag iist kosede goriildiigii lizere 4 ayr1 etiketleme
cesidi vardir. Etiket islemleri budak, ¢atlak ve yatay desen yapilari lizerinden ayr1 ayri
gerceklestirilmistir. Bu nesneler net ¢izgilerle ayrilan 6zelliklere sahip olmadigindan
poligonal etiketleme kullanilmistir. Poligonal etiketleme kivrimlar fazla olan yapilar
igin uygun bir etiketleme ¢esididir. Yalnizca Bir Kez Bak (You Only Look Once,

YOLO) gibi aglar poligonal etiketlemeyi desteklemezler. Bu ag c¢esitlerinde
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dikdortgen etiketleme yontemi kullanilir [16]. Bu etiketleme yonteminde kullanilan
aglar ag maskesi olusturmamakta ve nesnenin koordinatlari {izerinden tespit islemi

yapmaktadir.

Bu tez calismasinda lameller iizerindeki 3 adet yapi ele almmustir. ilerleyen
boliimlerde ele alinan yapilarla alakali gorseller detaylariyla birlikte verilmis ve

agiklanmustir.

2.3.3. Budak Nesnesi

Sekil 2.9°da lamellerin siniflandirilmasinda etkili olan budak nesnesine yer verilmistir.
Budak yapis1 lamel i¢in kusurdur. Gergek hayat siniflandirmasinda biiyiik boyutta
budaklarin yiiksek kaliteli siniflarda yer almasi kabul edilemez. Literatiirde bununla
alakal1 bir¢cok ¢alisma yer almaktadir. Kili¢ vd.[17] nin yaptig1 calisma 100 adet veri
icermektedir. Bu gorseller halka agik hale getirilmistir. Bu ¢alismada mese lameller
kullanilmistir. Goriintiiler iizerinde goriintii yumusatma, gri tonlama, goriintii
erozyonu, diiglim hatas1 adaylarin1 belirlemek i¢in histogram esikleme, diigiim hatasi
siiflandirmasi ve son olarak da diigiim etiketleme kullanmislardir. Yapilan ¢alisma

sonucunda %81 basar1 elde etmislerdir.
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Sekil 2.9. Lamel veri setinden rastgele alinan budak etiketi igeren gorseller

2.3.4. Yatay Desen Nesnesi

Sekil 2.10’da siniflandirmay1 etkileyen yapilardan yatay desen nesnesine yer
verilmistir. Olusacak olan panel {izerinde en 1iyi kalite sinifinda yatay desen nesnesinin
yer almas1 miisteriler ve lreticiler tarafindan istenmez. Genelde yatay desen nesnesi
bir lamel lizerinde hep coklu yapida tespit edilir. Bu sebepten bu nesne tespiti

gerceklestiginde kalite bakimindan {ist siralarda yer alan sinifa koymak dogru degildir.
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Sekil 2.10. Lamel veri setinden rastgele alinan yatay desen etiketi igeren gorseller

2.3.5. Catlak Nesnesi

Sekil 2.11’de yer alan nesne ise catlak nesnesidir. Masif panel iiretiminin ilk
asamasinin kurutma ve buharlama adiminda her agag cinsine gore farkli bir nem oram
oldugu belirtilmistir. AZagtaki nem orani bu asamada dogru ayarlanmadiginda ya da
sonraki asamalarda gergeklesen yanlis uygulamalardan sonra lamel tizerinde Sekil
2.11°de oldugu gibi catlaklar goriilmektedir. Catlak iceren yapinin kalite siniflarindan

en kotiisiinde yer almasi beklenir.
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Sekil 2.11. Lamel veri setinden rastgele alinan ¢atlak etiketi igeren gorseller

Bu tez ¢alismasinda lamel ve masif ahsap levhalar iizerindeki yapilar1 tanimlayan ve
basartya ulasan literatlirdeki tiim caligmalarla alakali detayli bir inceleme
gergeklestirilmistir. Lameller iizerindeki renk tonu benzerlikleri ayrica kaliteyi
etkileyen etmenler arasindadir. Cok koyu bir renk tonuyla ¢ok acik renk tonu ayni
panel iizerinde birlesmemelidir. Bu kapsamda denetimsiz 6grenme yontemi olan K-
Means kullanilarak panel pargasi lizerinde renk siniflandirma islemi yapilmistir. 200

adet gorsel igeren veri seti Avrupa kayinina ait panellerdir [18].

Sekil 2.12. Renk simiflandirma isleminden sonra panellerin gortintiisii [18]
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Kaym solid paneller iizerinde renk tonlar1 siniflandirilirken renk histogrami elde
edilerek ilerlenmistir. Bu ¢aligmada etiketleme maliyeti fazla oldugundan denetimsiz
o0grenme yontemi kullanilmistir. K degerini belirlemek icin ise kontur katsayisi
yontemini tercih etmislerdir. Cesitli k degerlerini ele alarak (k=7, k=8, k=9)
siiflandirma islemini gergeklestirmisler ve yiiksek oranda basari elde etmislerdir [18].
Zhuang vd. [19]’nin yaptigi arastirmada 108 adet goriinti XGBoost ydntemi
kullanilarak %97,22 basar1 oranini elde etmistir. Bu ¢alismada VGG16, DenseNet121,
XGBoost derin 6grenme yontemleri birlestirilerek kullanilmistir. Solid ahsap panel
yiizeyleri iizerinde renk siniflandirilmasina gidilmistir. Model egitim siiresi 5,27 ve
her bir resim i¢in ortalama test siiresi 51 milisaniye olarak 6l¢iilmiistiir. Zhengguang
vd. [18]’nin yaptig1 arastirmanin aksine Zhuang vd. [19]’nin yaptig1 bu ¢alismada agik,
orta ve koyu seklinde smiflandirmaya gidilmistir. Solid panellerin renklerinin
siiflandirilmasi iizerinde yapilan bu iki ¢alismada da yiiksek basari elde edilmistir.
Cam, goknar ve disbudak agaci kullanilarak Asir1 Ogrenme Makineleri smiflandirma
yontemi %96,72 dogruluk saglamistir. Ele alinan yapilar 6l budak, canli budak ve
clirimedir [20]. Ladin agac cinsinden olusan 448 gorsel iceren veri seti iizerinde
ResNet34’1i transfer 6grenme ile birlestiren TL-ResNet34 yontemi Onerilmistir. Bu
calismada budak tespiti yapilmistir. Budak alt siniflari; ¢lirimiis budak, 6lii budak,
kenar budak, dagilmamis budak, boynuz budak, diigiim budak, sabit budaktir. Elde
edilen basar1 oran1 %98’dir [21].
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Sekil 2.13. Budak simifinin alt dallarina ayrilarak tespit edilmesi iglemi [21]
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Denetimli 6grenme yontemlerinden YOLO algoritmasi kullanilarak hasarsiz yiizey
solucan deligi, budak ve gatlak siniflarinda nesne tespit islemi gergeklestirilmis ve
%80 Ortalama Hassasiyet Ortalamasi (Mean Average Precision, mAP) degerine
ulagilmistir [22]. 1800 adet gorsel igeren veri setinde kullanilan agag cinsleri mese,
saricam ve hus agacidir [22]. Catlak egitim sinifina ait ayrica ulagilan mAP degeri ise
%68,75’tir [22]. Diger bir ¢aligmada ise ¢in goknar ve sarigamindan olusan 5000 adet
veri setine ait ResNet yontemi kullanilarak elde edilen mAP degeri %89,7 olarak
Olciilmiistiir. Bu calismada ele alinan yapilar dagilir budak, sabit budak, catlak,
kiiflenme, ¢iirime ve igne deligidir [23]. 500 adet goriintii lizerinde yapilan bagka bir
calismada ise Tek Atis Dedektorii (Single Shot Detector, SSD) ydnteminin
kullanilmasi 6nerilmistir. Dagilir budak, sabit budak ve kontrol siniflarini igeren bu
calisma %96,1 oraninda basariya ulasmistir [24]. Nesne tespiti islemlerinde 6n islem
asamasinda kullanilan Hilbert donilisimii ve Gabor filtresi yontemleri sayesinde
dogruluk oraninin artmasi hedeflenmistir [25]. Yang vd. [26]’nin yaptigi ¢alisma

budak biiyiikligiinii tespit etmede Matlab araglarinin yeterli oldugunu gostermektedir.

- “®

Sekil 2.14. Budak biiyiikliiklerinin belirlenmesi [26]

Ahsap mobilya panellerinde farklt birden fazla farkli filtre kullanilarak budak
nesnesinin tespiti gergeklestirilmis en iyi sonug¢ olarak %97,89 orani belirlenmistir
[27]. Ayrica tomruklar iizerinde yapilan c¢alismada Mask R-CNN’in detayl

segmentasyonu desteklemedigi 6ne siiriilmiistiir [28].
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BOLUM 3

EVRISIMLI SiNiR AGLARI VE MASK R-CNN

CNN’ler goriintii isleme iizerine kullanilan siniflandirma ve segmentasyon islemleri
yapabilen en gii¢clii ve en verimli yapidir [29]. CNN girdi olarak gdriintii alir ve ¢esitli
nesneleri birbirinden ayirabilmeyi hedefler. Bu tez ¢aligmasi kapsaminda Make Sense
web tabanli etiketleme araci yardimiyla goriintiiler iizerindeki nesnelerin isaretleme
islemi gergeklestirilmistir. Budak, yatay desen ve c¢atlak nesnelerinin tespit edilme
asamasinda ise Yapay Sinir Aglar1 (YSA) kullanilmistir. YSA, insan beyninde yer alan
Ozelliklerden biri olan O6grenmenin taklit edilerek yeni bilgiler olusturabilme,
kesfedebilme ve tiiretebilme gibi yetenekleri otomatik bir sekilde uygulayabilmek
kapsaminda gelistirilen sistemlerdir [30,31]. Bu tez c¢alismasinda olusturulan
modellerin alt yapis1 Mask R-CNN yapay sinir agi mimarisi kullanilarak
olusturulmustur. Mask R-CNN aginin tarih icerisindeki ilerleme asamalar1 asagidaki

boliimlerde detayli olarak verilmistir.

3.1. EVRIiSIMLI SiNiR AGI

Derin 6grenme mantigini kavrayabilmek i¢in CNN’lerin alt yapisin1 Oncelikle ele
almak gerekir. Bir evrisimli sinir ag1 girdi olarak goriintii alir, bu goriintiiler tizerindeki
nesneleri agirlik ile anlamlandirir ve egitim sonrasinda goriintii tizerindeki nesnelerin
birbirlerinden ayirt edilebilmesini saglar, ek olarak nesnelerin birbiriyle iligkilerini
ortaya koyan bir derin 6grenme algoritmasidir [32]. CNN’ler temelde goriintii
siniflandirma, benzerlik kiimeleme ve goriintiiler lizerinde nesne tespiti islemleri i¢in
kullanilirlar. Yapis1 geregi girdi olarak resim ya da video alirlar. Girdilerin matris
formatinda aga sunulmasi gerekmekte ve gerekli filtreler uygulanarak goriintii
tizerinden verilerin elde edilmesi hedeflenmektedir [33]. CNN’ler goriintii tizerindeki
ozellikleri ¢ikartir ve ilgili 6zellikler yok olmadan alt boyuta doniistiirme islemini
gerceklestirir.
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3.1.1. Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag:

Bolge tabanli evrisimli sinir ag1 (Region Based Convolutional Neural Network, R-
CNN), bolge bazli nesne tanima isleminin gergeklestirilmesinde kullanilmaktadir. Bu
ag cesidi yliksek derecede nesne algilama dogrulugu vermektedir. Bir goriintii CNN
agina girdi olarak verildiginde ¢ok fazla sayida sinirlayict kutucu olusur. Bu sinirlayici
kutucuklarin bazilar1 dogru bazilar1 yanlistir. R-CNN dogru smirlayici kutucuklari
bulabilmeyi hedefler [33]. R-CNN’ler tespit igin Ornek bir goriintii alir, goriintii

tizerindeki tlim nesnelerde sinirlayici kutucuklar gizerek isleme baglar.

R-CNN: CNN ozellikleri ile bolgeler
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1. Girdi 2 . Bolge onerilerinin 3. CNN ozelliklerinin 4. Bolgelerin
goriintiisii ¢ikartilmasi (~2k) hesaplatilmasi smiflandirilmasi

Sekil 3.1. R-CNN agi1 ¢aligma mimarisi 6rnegi [34]

Sekil 3.1’de R-CNN aginin ¢alisma diyagraminda secici arama kullanilmaktadir. Ag
aldig1 goriintii {izerinde secici arama islemi uygular, goriintii yaklagik 2000 bolge
teklifine boliniir. Sonrasinda boliinen 2000 adet bolgenin tamami CNN agi mimarisine
gonderilir. CNN ag1 gonderilen bolgelerdeki 6zellikleri ¢ikarir. Segici arama islemi
yardimiyla belirlenmis olan bu bolge CNN aginin ¢ikardigi 6zellikler ile birlikte
Destek Vektor Makineleri (DVM)’ne girdi halinde verilir. DVM nesneleri ve gelen
ozelliklerini karsilastirir, yaptig1 hesaplamalar ile sonuca ulasir. Bu siirecler goriintii
tizerinde gerceklesirken secici arama ile belirlenen 2000 adet bolgenin devamli bir
sekilde CNN agiyla isleme sokulmasi egitim ve tahmin siiresini olduk¢a uzatmaktadir.
Bu sebepten R-CNN aglar1 gergek zamanli olarak yapilacak nesne tespit islemleri i¢in
onerilmezler [35]. Cok fazla disk alan1 gerektirmesi diger bir dezavantajidir. R-CNN

mimarisine ait basar1 degerlerine PASCAL VOC 2005-2012 [36] ve ILSVRC2013
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[37] yarismalarinda ortaya ¢ikan sonuglar 6rnek gosterilebilir. R-CNN’in yarismalarda
elde edilen sonuglari dezavantajlariyla birlikte ele alindiginda performansh fakat
oldukga yavas ¢alistigi gézlemlenir. R-CNN mimarisindeki bu problem Hizli Bolge
Tabanli Evrisimli Sinir Aginin (Fast Region Based Convolutional Neural Network,

Fast R-CNN) olusturulmasina sebep olmustur [38, 39]

3.1.2. Hizh Bolge Tabanh Evrisimli Sinir Ag1

R-CNN mimarisinde goriintii 2000 bolge Onerisine bdliinmektedir. Bu sebepten R-
CNN agmi egitmek uzun zaman silirer ve maliyeti daha yliksektir. R-CNN
mimarisinden kaynaklanan bu problemi ¢6zmek i¢in Fast R-CNN 06nerilmistir [38].
Fast R-CNN tiim goriintiiyii ve bolge onerilerini CNN mimarisine girdi olarak tek bir
seferde alir. R-CNN agindan oldugu gibi oncesinde goriintliyli bolge Onerilerine

ayirmaz.

R-CNN mimarisinin aksine Fast R-CNN goriintiiyii tek bir seferde CNN mimarisine
almaktadir [40]. Goriintiiyli CNN agina gonderdikten sonra agin olusturdugu 6zellik
haritas1 sayesinde bolge onerme islemi gergeklesmektedir. Her bolge onerisi igin
gereken Oznitelikler bir araya getirilir. Ardindan maksimum havuzlama islemi ile
belirli boyutlara indirgenir. Bu havuzlama katmanma ise Ilgi Bolgesi (Region of
Interest, Rol) ad1 verilir. Sonrasinda dznitelik belirlemesi yapilan haritalar tek boyutlu
vektor haline donistiiriiliir. Olusturulan vektorler sinir aginda isleme tabi tutulur.
Softmax fonksiyonu ile o bolgede bulunan nesneye ait sinif, smirlayici kutucuk

regresorii ile nesnenin sinirlayict kutusu belirlenir [40].

Fast R-CNN’in R-CNN’den diger bir farki ise R-CNN’in kullanmis oldugu DVM
yerine softmax siniflandirma yontemini kullanmasidir. Biitiin bu anlatilan islemler
boyunca CNN yalnizca bir sefer kullanildigindan egitim ve tespit islemi i¢in ayrilan
stire biiyiik olgiide azalmistir. Ayrica R-CNN ile karsilastirildiginda mAP degerini
iyilestirir [39].
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3.1.3. Daha Hizh Bolge Tabanh Evrisimli Sinir A1
Daha Hizli Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1 (Faster Region Based Convolutional

Neural Network, Faster R-CNN) agi R-CNN mimarilerinin tiglinciistidiir. Fast R-CNN

aginin eksigini iyilestirebilmek adina bu mimari tasarlanmaistir.

Siniflandirici

ligi Bolgesi
Havuzlama
/
Bolge Teklif Agi
Ozellik Haritasi

Konvolusyon
Katmani /
A

B A S o A

Gi)’r(int(j’ 4

i

Sekil 3.2. Faster R-CNN ornek akis mekanizmasi [41]

Sekil 3.2°de Faster R-CNN’in 6rnek bir akis mekanizmasina yer verilmistir. Burada
goriildiigli gibi Fast R-CNN temelde iki ana kisimdan meydana gelmektedir.
Bunlardan ilki Bolge Teklif Agi (Region Proposal Network, RPN) ikincisi ise Ilgi
Bolgesi Havuzlama (Region of Interest Pooling, Rol Pooling) katmanlaridir. Sekil
3.2’de verilen mimariye gore, aga verilen 6rnek bir goriintiniin RPN ve Rol Pooling
katmanlarindan gegirilmesi gosterilmektedir. Faster R-CNN’in dondiirdiigli sonuglar
arasinda siirlayict kutucuklar, etiketler ve tespit edilen nesnelerin olasilik degerleri

yer almaktadir [42].
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Fast R-CNN’de ilgilenilen bolgeleri se¢gmek i¢in herhangi bir yontem olmamasina
ragmen Faster R-CNN bélge kiimelerini olusturmak i¢in RPN yontemini kullanir. Iki
mimari arasindaki temel fark budur [43]. Burada bélge Oneri ydnteminden
kaynaklanan fark ile zamandan kazan¢ saglanir ve tahmin siiresi Cizelge 3.1°de de

goriildigi iizere yaklasik 0,2 saniyeye disiirtiliir.

Cizelge 3.1. Anlatilan mimarilerin bazi 6zelliklerinin kiyaslanmasi [44]

R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN
Bolge onerileri yontemi | Segici arama Se¢ici arama RPN
Tahmin stiresi 40-50 saniye 2 saniye 0,2 saniye
Hesaplama Yiiksek Yiiksek hesaplama | Diisiik hesaplama
hesaplama sliresi stiresi
sliresi
Pascal VOC 2007 test 58,5 66,9 69,9
veri setindeki mAP (%)
Pascal VOC 2012 test 53,5 65,7 67,0
veri setindeki mAP (%)

R-CNN mimarisinin eksiklerinin {izerine eklemeler yapilarak gelistirilen ve Faster R-
CNN’e kadar uzanan bu ilerlemelerin sonucunda Faster R-CNN mimarisi nesne
tespitinin temel yap1 tasi haline donlismiistiir. Sonraki ¢alismalarda bu mimarinin
cesitli eksikleri gelistirilmistir [43]. Gelistirilen 6zelliklerin yan1 sira nesneleri
segmente edebilen ve yiiksek kaliteli maskeler olusturabilen Mask R-CNN mimarisi

olusturulmustur.

3.1.4. Mask R-CNN

Nesne tespit islemlerinin yani sira segmentasyon problemine ¢odziim getirmeyi
hedefleyen derin bir sinir agidir. Bu ag mimarisi bir goriintii ve videodaki nesneleri
ayirabilmektedir. Mask R-CNN siniflandirma ve sinirlayici kutucuk islemlerinin yani
sira Faster R-CNN’deki Rol asamasi sirasinda segmentasyon maskelerini tahmin etme

gorevini Ustlenir [45].
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Sekil 3.3. Mask R-CNN 6rnek mimari [46]

Mask R-CNN iki asamadan olusmaktadir. Ik adimda goriintiiyii tarar ve bir nesneyi
igerme olasilig1 yiiksek dnerilerde bulunur. Ikinci adimda ise bu 6nerileri siniflandirir
ve smirlayict kutucuklarla birlikte maskeleme islemini de gergeklestirir. Faster R-
CNN’den farkli olarak bulunan maske dali kiigiik bir hesaplama yiikiini
gerceklestirdigi islemlere dahil ederek hizli bir deney gerceklestirir [45].

Mask R-CNN’in temelini olusturan her iki asamada omurga yapisina baghdir. Bu
omurga 6zellik belirleyici olarak gérev yapan ortalama bir evrisimli sinir agidir. ilk
katmanlar basit seviyedeki 6zellikleri sonraki katmanlar ise yiiksek seviyeli 6zellikleri
algilamaktadir. Sekil 3.3’te de goriilen Ilgi Bélgesi Hizalama (Region of Interest
Align, Rol Align) Faster R-CNN’de yer almamaktadir. Mask R-CNN bu adimda
nesnelerin hizalanmasini saglar. Omurga agindan gecen goriintii 6zellik haritasina
dontigiir. Bu 6zellik haritasi bu asamadan sonra gergeklesecek olan islemlere girdi
olarak sunulur. Mask R-CNN ag1 segmentasyon islemini gergeklestirmek icin
evrisimli sinir aglarinin bir uzantisini igcermektedir. Mask R-CNN omurgasinda MS

COCO agirliklariyla islem yapmaktadir [47]. ResNet-101’den 6zellikler ¢ikarildiktan
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sonra Ozellik Piramit Ag1 (Feature Pyramid Network, FPN) olusturulur ve bu haritada
ankorlarin tanimlamasi yapilir. FPN ilk piramitten iist diizey 6zellikleri alir ve bunlari

alt katmanlara gegirerek standart 6zellik ¢ikartma piramidini olusturur.

Ayrica Mask R-CNN maskeleme islemi esnasinda Ornek boliitleme 6zelligini
kullanmaktadir. Bu islemde eger goriintii tizerinde ayni tiirden birden fazla nesne varsa
bu nesneler farkli renk kombinasyonlari ile birbirinden ayrilir. Algoritma kayiplari L
siiflandirma kayiplar1 Lcls, maskeleme kayiplar1 Lmask ve cerceve kayiplar1 Lbox

olmak tizere 3 ayr1 gruptan olusmaktadir. Esitllik (3.1)’de gosterilmistir [48].
L = Lcls + Lbox + Lmask (3.2)

Bu tez calismasinda Mask R-CNN mimarisinin omurga aginda ResNet-101 tercih

edilmistir.
3.2. DERIN OGRENME KUTUPHANELERI

Derin 6grenme (DO) verilen bir set {izerinde tahmin etme islemi yapan ve birden fazla
katmandan olusan makine 6greniminin (MO) bir alt boliimiidiir. Derin 6grenme
makine Ogrenmesinin; makine Ogrenmesi ise yapay zekanin alt dali olarak
aciklanmaktadir. Derin 6grenme ¢ok sayida katmandan olusmaktadir ve bu art arda
gelen katmanlar 6nceki katmandan gelen ¢iktiyr girdi olarak almaktadir [49,50]. Bir

derin 6grenme caligmasi verileri egitme ve tecriibelerden 6grenme asamalarini igerir.

- — %@ Clktllar
Glrdl Clktl

Katmanl G'z“ Katmanl
Katmanlar

Sekil 3.4. Ornek derin 6grenme ag1 ¢alisma mimarisi [51]
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Sekil 3.4’te sergilenen derin 6grenme aginda islemler ilk katman olan girdi
katmaninin, girdi verilerini alarak bunu ilk gizli katmana iletmesiyle baglamaktadir.
Noronlar arasindaki her baglanti agirliklardan meydana gelir, bu degerlerin 6nemini
belirtir.  Gizli katmanlar aliman veriler {izerinde hesaplama islemleri
gerceklestirmektedir. Son olarak ¢ikti katmani gerekli sonucu elde ederek akisi
tamamlamaktadir. Cikiglar1 standart hale getirmek icin ise aktivasyon fonksiyonlar1
tercih edilir. Derin 6grenme aglarinda baslangictaki en 6nemli nokta ag1 egitmek i¢in

biiyiik bir veri seti olusturmaktir [51].

Bu tez calismasinda kullanilan sinir aginin egitilmesi i¢in 19 10980XE islemcili ve
NVIDIA Quadro RTX 5000 ekran kartina sahip bilgisayar tercih edilmistir. Proje

kodlanirken Python dili ve TensorFlow ile Keras gibi kiitiiphaneler de kullanilmastir.

3.2.1. Keras Kiitiiphanesi

Keras, Python dili kullanilarak yazilmis her tiirlii derin 6grenme modelini tanimlayan
st diizey sinir aglar1 Uygulama Programlama Arayiizii (Application Programming
Interface, API)’diir [51,52]. Keras’in gelistirilmesinin altinda yatan temel fikir hizli
bir ilk ornek olusturarak deneyleri kolaylagtirmaktir. Ortaya atilan bir fikirden
miimkiin oldugunca en az gecikme ile sonuca ulasma yetenegi vardir [51]. Keras’in
sagladig1 bu fayda hem bilim insanlar1 hem de gelistiriciler i¢in biiyiik bir avantajdir.
Keras temel olarak derin 6grenme projelerini az c¢abayla test etmeye yardimci

olmaktadir.

Keras ile hizli bir sekilde birkag satirdan olusan basit bir ag modeli ortaya ¢ikarilabilir.
Keras’1 kullanan bir¢ok yapay zeka toplulugu vardir bu sayede ag olusturulurken ya
da sonrasinda alinan hatalarda kolayca ¢6ziim bulabilme imkani saglamaktadir.
Keras’a TensorFlow, Theano [53], Microsoft Cognitive Toolkit [54], PlaidML [55],
gibi bircok arka uc baglanabilir. Her arka ucun da kendine 6zgii bir avantaj1 vardir.
Birgok sayida platformu destekler. Keras’ta tek bir Grafik Islem Birimi (Graphics
Proccesing Unit ,GPU) ya da birden fazla GPU kullanilabilir.
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Keras’in birgok avantaji olsa bile iist diizey bir APl kullanildiginin unutulmamasi
gerekir. Bu sebepten Keras ile diisiik seviyeli islemler gergeklestirilmez [56]. Ayrica
arka ugta gergeklesen her ayrintiy1 bilmeyi zorunlulugu kilmadigi igin Keras’1 anlamak
kolaydir. Karisik olmayan derin 6grenme modeli kullanilacak ise Keras tercih
edilmelidir. Kullanici dostu ve uygulamasi kolay bir Python kiitiiphanesidir. Sagladigi

bu 6zellikler nedeniyle bu ¢alismada Keras kullanimi tercih edilmistir.

3.2.2. TensorFlow Kiitiiphanesi

TensorFlow derin 6grenmeye dayali agik kaynak kodlu bir kiitiiphanedir. Baglangigta
derin 6grenme yerine biiyiik hesaplama islemleri i¢in olusturulmustur. Kisa siire sonra
TensorFlow’un derin 6grenme uygulamalarina olan yarari kesfedilmis ve sinir aglarina

dayali 6zel bir sistem olarak ag¢ik kaynakli bir ¢6ziim haline getirilmistir [57].

TensorFlow ¢oklu makine Ogrenimi, derin Ogrenme modellerini bir araya
getirmektedir. Python dilini makine 6grenmesi alaninda kullanmaya imkan verir,
bunun i¢in bir 6n yiiz API sunmaktadir [58]. Python haricinde C++ ile de kullanim
olanagi yer almaktadir. Temel olarak matematikte yapilmasi gereken karmasik
islemleri uygulamak icin diisiik seviyeli bir ara¢ takimidir. Deneysel mimarileri
ogrenmek, degistirmek ve bu mimarileri ¢alisan bir yazilima doniistiirmeyi isteyen
aragtirmacilar1 hedefler. Cesitli MO uygulamalar igerisinde sinir aglar1 egitilebilir
[59]. Kullanimi kolay oldugundan giris diizeyindeki MO bilgisine sahip kisilerin tiim
yapay zeka modellerini sifirdan olusturmak yerine giiglii bir kiitliphane destegi
vermesi sebebiyle popiiler hale gelmistir. Sekil 3.5°te goriildiigii lizere farkl

kiitiiphanelerin TensorFlow’a kiyasla daha az tercih edildigi gortilmektedir.
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Sekil 3.5. Farkli derin 6grenme kiitiiphanelerinin popiilerligi [56]
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BOLUM 4

MASIF PANEL URETIMINDE KULLANILAN LAMEL PARCALARI
UZERINDE NESNE TESPIiTi VE SINIFLANDIRILMASI

Bu tez calismasinda modelin egitimi esnasinda Mask R-CNN kullanilacagindan
onceki boliimlerde detayli olarak bahsedilmistir. Bu boliimde derin 6grenme ortaminin
ayarlanmasi, sanal ortam kurulumu, Mask R-CNN mimarisi i¢in gerekli konfigiirasyon
ayarlarina ait parametreler yer almaktadir. Derin 6grenme islemi gergeklestiren bir ag
her yanlis tahminde elindeki agirlik degerlerini degistirerek 6grenme islemi i¢in tutarl
katsayilar1 elde etmeye calisir. Bir taraftan da her bir veri i¢in yeniden kontrol
gerceklestirip gelen bilgiye gore bazi degerleri azaltirken bazi degerleri artirir.
Gliniimiizde biiytik veriler islenip dogru ve tutarli modeller kurmak miimkiin hale
gelmistir fakat bu iglem igin giiglii bir makineye ihtiya¢ duyulmaktadir. Aksi takdirde
bilgisayar basinda cok fazla beklemek gerekir. Bu asamada bekleme siiresini kisaltan
donanim GPU’dur. Her model egitimi icin GPU zorunlu ya da olmas1 gereken bir
donanim degildir. Ozellikle projede kiigiik veri setleriyle ugrasilacaksa, goriintii isleme
ya da biiyiik veri kullanilmayacaksa GPU kullanmak gozle goriiliir bir fayda
saglamayacaktir. Fakat goriintli say1s1 ve goriintiiler iizerindeki etiket sayilar1 arttik¢a

zamani verimli kullanabilmek adina GPU kullanimi gereklidir.

Bu tez calismasinda goriintli sayis1 ve goriintiiler iizerindeki etiketlerin fazla olmasi
sebebiyle merkezi islem birimi yerine GPU tercih edilerek zamani verimli
kullanabilmek hedeflenmistir [60]. Asagidaki bolimlerde GPU kullanimi ig¢in
gereksinimlerin kurulumu Keras ve TensorFlow kiitiiphanelerinin kurulan GPU ile
uyum saglayabilmesi adina hangi versiyonlarinin uygun olabilecegi ile alakali

detaylara yer verilmistir.
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4.1. MODEL EGITiMi ESNASINDA GPU KULLANIMI iCiN GEREKENLER

Onceki boliimlerde derin 6grenme mimarisini olustururken kullanilacak olan derin
o0grenme kiitiiphaneleri TensorFlow ve Keras olarak saptanmistir. GPU zamani verimli
kullanabilmek adina bu projede tercih edilmistir [60]. GPU kullanimi i¢in Birlesik
Aygit Mimarisi Hesaplama (Compute Unified Device Architecture, CUDA)
kurulumuna ihtiya¢ vardir. CUDA, NVIDIA tarafindan olusturulan bilgisayarin islem
performansini artiran bir paralel programlama platformudur [61]. GPU’da gergeklesen
hesaplama islemlerinde ¢ekirdeklerin kullanilmasina olanak saglar. C dilini kullanir
ve basitce kurulabilecek olan eklentilerle birlikte kodu rastgele erisimli bellege

isleyebilir.

Sekil 4.1. CUDA’da verinin paralellestirilmesi isleminin bir 6rnegi [62]

Sekil 4.1°’de CUDA ’nin veriler {izerinde paralel calismasina 6rnek verilmistir. Sekilde
yer alan vektorlerin toplanmasi islemi gerceklestirilecektir. CUDA bu kisimda her bir
vektoriin farkli elemanlarini tek tek toplayip elde etmek yerine vektorlerin biitiin
elemanlarm1 aym1 anda toplayarak paralel islem saglamaktadir [62]. CUDA
mimarisinde C[0], B[0] ve A[0] elemanlar1 toplanirken, C[1], B[1] ve A[l]
elemanlarinin da ayni zamanda toplanmasina engel teskil edecek bir durum yer
almamaktadir. Engelin aksine CUDA mimarisi bu asamalar1 paralel bir sekilde

gerceklestirerek hizlanmay1 saglamaktadir.
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CUDA

Sekil 4.2. NVIDIA CUDA servisleri [63]

Sekil 4.2°de NVIDIA CUDA ’ya ait MO kiitiiphaneleri yer almaktadir. Burada yer alan
kiitiiphaneler arasindan TensorFlow kiitiiphanesi seg¢ilmistir. CUDA kurulumu
yapilirken ayn1 zamanda CUDA Derin Sinir Aglari1 Kiitiiphanesi (CUDA Deep Neural
Network Library, cuDNN) kurulumunun da yapilmas: gereklidir. CuDNN, CUDA
ortaminin hazirlanmasi icin gerekli olan bir altyapidir. CuDNN ileri ve geri evrisim,
havuzlama, normalizasyon ve aktivasyon katmanlar1 gibi islemler i¢in uygulamalar
sunmaktadir. CUDA, herhangi bir CNN mimarisindeki islemleri hizlandirmay1
hedeflemektedir. Diger temel hedefi ise sinir agi cergeveleri toplulugunun
APT’lerinden esit olarak yararlanabilmek i¢in gerekli alt yapiy1 saglamaktir [62]. Sekil
4.3’te cuDNN i¢in hizlandirilmis gergeveler yer almaktadir [64].

Caffe Ocaffez o Chainer @;g:;;: & @xnet

Toolkit MATLAB

T S
44 PaddlePaddle =~ OPyTorch  TensorFlow { torch r'a‘.’,'gfa"g’e-

Sekil 4.3. CuDNN i¢in hizlandirilmis gergeveler [64]
Projede kullanilacak olan bilgisayar Windows 10 Pro isletim sistemine sahiptir.

Bilgisayarda bulunan ekran kart1 ise NVIDIA Quadro RTX 5000°dir. NVIDIA kendi

sitesinde GPU destekli ekran kartlarina 6zel indirme linklerine yer vermistir.
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Sekil 4.4. NVIDIA Quadro RTX ekran kartinin hesaplama kapasitesi [65]

NVIDIA Quadro RTX 5000 ekran kartinin hesaplama kapasitesi NVIDIA nin kendi
sitesinde yer almaktadir [65]. Projede kullanilan bilgisayarda yer alan ekran kartinin
GPU destekli oldugu ve hesaplama kapasitesinin tistiinligii Sekil 4.4’te goriillmektedir.
Isletim sistemi windows, mimari x86 64, versiyon 10, indirme tipi exe(network)
olarak isaretlendiginde uygun CUDA versiyonu 11.7 olarak indirilecektir. CUDA ile
uyumlu cuDNN versiyon ise 8.5 olarak belirlenmis ve gerekli indirmelerden sonra
kurulumlar gergeklestirilmistir. CUDA ve cuDNN kurulumlarindan sonra Anaconda
[66] terminal ekranmi kullanilarak TensorFlow ve Keras paketlerinin kurulumu
saglanmistir. Anaconda iizerinde projelerde ¢alisilan kiitiiphane versiyonlart farklilik
gosterebilir, bu sik karsilagilan bir durumdur. Bu sebepten Anaconda tizerinden Python
kullanim1 gerceklestirilecegi zaman her proje icin ayri bir sanal ortam kurulup
sonrasinda projenin gerektirdigi kiitiiphane versiyonlari eklenmelidir. Bu 6nlem
projeler arasinda gecis yaptiktan sonra kodlarin versiyon kaynakli hata verme

sebeplerini minimuma diisiirecektir.

Asagida projede kullanilan Keras ve TensorFlow un ilgili versiyonlarinin

yiiklenmesini saglayan kod satirlarina yer verilmistir.

conda install tensorflow-gpu==1.14.0

conda install keras==2.2.5
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Bu asamada derin 6grenme ag1 kurulacak bir sistemin gerekli alt yapisi insa edilmistir.
Sonraki asamada model egitiminde kullanilacak olan Mask R-CNN sinir ag1 i¢in

gerekli konfigiirasyon parametreleri yer almaktadir.

4.2. MASK R-CNN KONFIGURASYON PARAMETRELERI

Boliim 4.1°de anlatilan agamalar sayesinde gerekli GPU kurulumu tamamlanmistir. Bu
asamada GPU’nun c¢alisma mimarisine dahil edilip edilmediginin kontrolii

gerceklestirilmistir [67]. Sekil 4.5’te kurulan GPU’nun sistem kullanimi igin hazir

oldugu goriintiilenmektedir.

: from tensorflow.python.client import device_lib

device 1ib.list_local_devices()

! [name: "/device:CPU:0"
device_type: "CPU"
memory_limit: 268435456
locality {
¥
incarnation: 3130643251426480273,
name: "/device:GPU:0"
device_type: "GPU"
memory_limit: 15132721152
locality {
bus_id: 1
links {
}
incarnation: 7137459545454281573
physical_device_desc: "device: @, name: Quadro RTX 5808, pci bus id: 900@:17:00.0, compute capabilit
y: 7.5%,
name: "/device:GPU:1"
device_type: "GPU"
memory_limit: 15132721152
locality {
bus_id: 1
links {
}
incarnation: 13681897084781345669

physical_device_desc: "device: 1, name: Quadro RTX 5808, pci bus id: 0000:65:00.2, compute capabilit
y: 7.57]

Sekil 4.5. GPU’nun kullanima hazir olup olmadigini kontrol eden kod blogu

import os

import sys

import random
import math

import re

import time

import numpy as np
import cv2

import matplotlib
import matplotlib.pyplot as plt
import json

import os

import shutil
import zipfile

Sekil 4.6. Mask R-CNN kullanimi igin gerekli kiitliphanelerin listesi
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Sekil 4.6’da Mask R-CNN agmin egitim, tahmin ve gorsellestirme asamalarinda
kullanilacak olan Python kiitiiphanelerinin i¢e aktarilmasi islemi bu adimda
gerceklestirilmistir. Bu kiitiiphaneler arasinda Matplotlib kiitiiphanesi de yer
almaktadir [68]. Bu kiitiiphane sayesinde egitim sonrasinda test veri seti ile olusturulan

karmagiklik matrisinin gorsellestirilmesi islemleri gergeklestirilmektedir.

class CustomConfig(Config):
def _ init_ (self, num_classes):

classes_number = num_classes
super().__init_ ()

# egitilecek modeldeki nesne ismi
NAME = "budak”

GPU_COUNT = 1
IMAGES_PER_GPU = 1

# Toplam s mf sayirsina +1 eklenir arka plan icir

NUM_CLASSES = 141

IMAGE_MIN_DIM = 1024
IMAGE_MAX_DIM = 1024

STEPS_PER_EPOCH = 500
VALIDATION_STEPS = 5

DETECTION_MIN_CONFIDENCE = ©.7

Sekil 4.7. Model egitiminde kullanilan gerekli parametre degerleri

Mask R-CNN model egitimi i¢in baslangigta kullanilacak olan parametre degerleri
Sekil 4.7°de gosterilmistir. Model icin gerekli omurga agi goriinti 6zelliklerini
ayiklayan ResNet-50 ya da ResNet-101 [69] olarak segilebilir. Bu ¢alismada omurga
ag1 ResNet-101 secilmistir. Mask R-CNN arka plan i¢in egitilecek olan sinif sayisini
YOLO’nun aksine bir arttirmaya ihtiya¢ duyar [70]. Bu sebepten NUM_CLASSES

parametresi 2 olarak belirlenmistir.

Bu proje kapsaminda 3 ayr1 model olusturulmustur. Olusturulan modeller budak, yatay
desen ve catlaktir. Olusturulan modeller icin DETECTION MIN CONFIDENCE,
STEPS_PER_EPOCH, IMAGE_MIN_DIM, IMAGE_MAX_DIM,
IOU THRESHOLD, STEPS PER EPOCH parametrelerinin belirlenmesi igin
denemeler yapilmistir. Her deneme esnasinda farkli degerler verilerek dogru

konfigiirasyon ayarlarinin yapilmasi saglanmistir. Ornegin, STEPS_PER_EPOCH
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parametresine 100 atanarak model egitildiginde ¢ikan mAP degeri 500 atanarak

egitildiginde ¢ikan mAP degerinden diisiik oldugundan STEPS PER EPOCH

degerine olmasi gereken atama 500 olarak belirlenmistir.

Configurations:

BACKBONE resnetlol
BACKBONE_STRIDES [4, 8, 15, 32, 64]
BATCH_SIZE 1

BBOX_STD_DEV
COMPUTE_BACKBONE_SHAPE

[e.1 0.1 0.2 0.2]
None

DETECTION_MAX_INSTANCES 100
DETECTION_MIN_CONFIDENCE 0.7
DETECTION_NMS_THRESHOLD 0.3
FPN_CLASSIF_FC_LAYERS_SIZE 1024
GPU_COUNT 1
GRADIENT_CLIP_NORM 5.@
IMAGES_PER_GPU 1
IMAGE_CHANNEL _COUNT 3
IMAGE_MAX_DIM 102
TMAGE_META_SIZE 14
IMAGE_MIN_DIM 1024
TMAGE_MIN_SCALE )
IMAGE_RESIZE_MODE square
TMAGE_SHAPE [1024 1024 3]
LEARNING_MOMENTUM 9.9
LEARNING_RATE 0.e1

LOSS_WEIGHTS
‘mrcnn_mask_loss’: 1.0}

{'rpn_class_loss': 1.9, 'rpn_bbox_loss': 1.,

MASK_POOL_SIZE 14
MASK_SHAPE [28, 28]
MAX_GT_INSTANCES 100

MEAN_PIXEL [123.7 116.8 103.9]
MINI_MASK_SHAPE (56, 56)

NAME budak

NUM_CLASSES 2

POOL_SIZE 7
POST_NMS_ROIS_INFERENCE 1060
POST_NMS_ROIS_TRAINING 2000

PRE_NMS_LIMIT sa08
ROI_POSITIVE_RATIO 0.33
RPN_ANCHOR_RATIOS [e.5, 1, 2]

RPN_ANCHOR_SCALES
RPN_ANCHOR_STRIDE
RPN_BBOX_STD_DEV

RPN_NMS_THRESHOLD

(32, 64, 128, 256, 512)
1

[e.1 0.1 0.2 0.2]

0.7

RPN_TRAIN_ANCHORS_PER_IMAGE 256
STEPS_PER_EPOCH 500
TOP_DOWN_PYRAMID_SIZE 256
TRAIN_BN False
TRAIN_ROIS_PER_IMAGE 200
USE_MINI_MASK True
USE_RPN_ROIS True
VALIDATION_STEPS S
WEIGHT_DECAY 9.0001

‘mrenn_class_loss':

1.e,

‘mrcnn_bbox_loss®:

1.0,

Sekil 4.8. Budak modelinin egitimi i¢in ayarlanan parametre degerleri

Sekil 4.8’de
DETECTION_MIN CONFIDENCE degerini ele alirsak, %70 ve fiizerinde skor

goriilen budak modelinin konfiglirasyon parametrelerinden
puaniyla tespit ettigi nesneleri sonuglara dahil etmesi gerekmektedir. Bu model i¢in
IOU_THRESHOLD 0,3 olarak belirlenmistir [71]. Bu su anlama gelir; maskeleme
islemi sonrasinda elde ettigi deger 0,3 ve lizerinde ise maskelenen bu nesneyi
sonuglarda dahil etmesi gerekmektedir. Sekil 4.9°da yatay desen modeli i¢in belirlenen
parametrelere, Sekil 4.10’da catlak modeli i¢in belirlenen parametrelere ayrica yer

verilmistir.
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Configurations:
BACKBONE
BACKBONE_STRIDES
BATCH_SIZE

BBOX_STD_DEV
COMPUTE_BACKBONE_SHAPE
DETECTION_MAX_INSTANCES
DETECTION_MIN_CONFIDENCE
DETECTION_NMS_THRESHOLD
FPN_CLASSIF_FC_LAYERS_SIZE
GPU_COUNT
GRADIENT_CLIP_NORM
TMAGES_PER_GPU
IMAGE_CHANNEL_COUNT
TMAGE_MAX_DIM
IMAGE_META_SIZE
TMAGE_MIN_DIH
IMAGE_MIN_SCALE
IMAGE_RESIZE_MODE
THAGE_SHAPE
LEARNING_MOMENTUM
LEARNING_RATE
LOSS_WEIGHTS
‘mrcnn_mask_loss': 1.0}
MASK_POOL_SIZE
HASK_SHAPE
MAX_GT_INSTANCES
MEAN_PIXEL
MINI_MASK_SHAPE

NAHE

NUM_CLASSES

POOL_SIZE
POST_NMS_ROIS_INFERENCE
POST_NMS_ROIS_TRAINING
PRE_NHS_LIMIT
ROI_POSITIVE_RATIO
RPN_ANCHOR_RATIOS
RPN_ANCHOR_SCALES
RPHN_ANCHOR_STRIDE
RPN_BBOX_STD_DEV
RPN_NMS_THRESHOLD
RPN_TRATN_ANCHORS_PER_IMAGE
STEPS_PER_EPOCH
TOP_DOWN_PYRAMID_SIZE
TRAIN_BN
TRAIN_ROIS_PER_IMAGE
USE_MINI_MASK
USE_RPN_ROIS
VALIDATION_STEPS
WEIGHT_DECAY

Sekil 4.9. Yatay desen modelinin egitimi sirasinda kullanilan parametreler

Configurations:
BACKBONE
BACKBONE_STRIDES
BATCH_SIZE
BBOX_STD_DEV
COMPUTE_BACKBONE_SHAPE
DETECTION_MAX_INSTANCES
DETECTION_MIN_CONFIDENCE
DETECTION_NMS_THRESHOLD
FPN_CLASSIF_FC_LAYERS_SIZE
GPU_COUNT
GRADIENT_CLIP_NORM
TMAGES_PER_GPU
TMAGE_CHANNEL_COUNT
TMAGE_MAX_DIN
IMAGE_META_SIZE
TMAGE_MIN_DIN
IMAGE_MIN_SCALE
TMAGE_RESIZE_MODE
TMAGE_SHAPE
LEARNING_MOMENTUM
LEARNING_RATE
LOSS_WEIGHTS
*mrcnn_mask_loss': 1.0}
MASK_POOL_SIZE
MASK_SHAPE
MAX_GT_INSTANCES
MEAN_PIXEL
MINI_MASK_SHAPE

E

NaMi

NUM_CLASSES

POOL_SIZE
POST_NMS_ROIS_INFERENCE
POST_NMS_ROIS_TRAINING
PRE_NHS_LTMIT
ROI_POSITIVE_RATIO
RPN_ANCHOR_RATIOS
RPN_ANCHOR_SCALES
RPN_ANCHOR_STRIDE
RPN_BBOX_STD_DEV
RPN_NHS_THRESHOLD
RPN_TRAIN_ANCHORS_PER_IMAGE
STEPS_PER_EPOCH
TOP_DOWN_PYRAMID_SIZE
TRAIN_BN
TRAIN_ROIS_PER_IMAGE
USE_MINI_MASK
USE_RPN_ROIS
VALIDATION_STEPS
WEIGHT_DECAY

Sekil 4.10. Catlak modelinin egitimi sirasinda kullanilan parametreler

resnetlol
[4, 8, 16, 32, 64]
1

[0.1 .1 0.2 @.2]
None

100

e.7

8.3

1024

1

5.0
1

3
1024
14
1024
e

square
[1024 1024 3]
2.9

0.001

{'rpn_class_loss': 1.0, 'rpn_bbox_loss': 1.8, 'mrcnn_class_loss': 1.8, 'mrcnn_bbox_loss': 1.0,

14
[28, 28]
100

[123.7 116.8 103.9]
(56, 56)
yatay_desen

2

7

1000

2000

6000

.33

[e.5, 1, 2]

(32, 64, 128, 256, 512)
1

(6.1 0.1 6.2 ©.2)
.

256

500

256

False

200

True

True

5

2.0001

resnet101
[4, 8, 16, 32, 64]
1

[0.1 0.1 0.2 0.2]
Hone

100

0.7

0.3

1024

1

5.0
1

3
1024
14
1024
e

square
[1024 1024 3]
0.9

0.001

{'rpn_class_loss': 1.9, 'rpn_bbox_loss': 1.8, 'mrcnn_class_loss': 1.8, 'mrcnn_bbox_loss': 1.8,

14
[28, 28]
100

[123.7 116.8 103.9]
(56, 56)

catlak

2

7

1000

2000

6000

0.33

[e.s, 1, 2]

(32, 64, 128, 256, 512)
1

(6.1 0.1 0.2 @.2)
e.7
256
500
256
False
200
True
True
5
©.0001
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4.3. MASK R-CNN MODELIi BOLGE TEKLIiF AGI CALISMA PRENSIBI

Kayar pencerelerin her birinin konumu i¢in k sayida es zamanl1 bolge teklif 6nerisinde
bulunulur. Bu sebepten regresyon katmani ¢ikti olarak onerilen bolgelere ait k adet
tutturucu kutucuk igin 4k koordinat noktas: iiretmektedir. Onerilen bdlgelerin bir
nesneye ait olup olmadiginin tahmininin ¢iktisin1 ise smiflandiric1  katmani
tiretmektedir. Uretilmis olan k adet bolge 6nerisi k adet referans kutucuga bagh
bicimde incelenmektedir. Referans olarak adlandirilan kutucuklarin her biri tutturucu
(ankor) olarak adlandirilmaktadir. Kayar pencerenin merkez noktasina denk
gelebilecek sekilde {iretilen bir ankor farkli en, boy ve oOl¢ek bilgisine sahip

olabilmektedir.

‘k* Adet
2k Sinif Sonucu 4k Koordinat Bilgisi « Tutturucu Kutucuk

Siniflandirma Regresyon .
Katmani Katmani

256-d

t Ara Katman
\ ‘\\ x \\\ . ) s

Kayar Pencere \

X : . Oznitelik Haritas
Sekil 4.11. Bolge teklif ag1 calisma mimarisi [72]
Kayar pencerenin her bir konumu i¢in W x H boyutlu evrisimli 6znitelik haritasi
olusur. Olusan 6znitelik haritasi i¢in kullanilacak olan tutturucu kutucuk sayisi esitlik

4.1°de verilmistir.

toplamsayr=W xHx k (4.2)
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Sekil 4.11°de verilen gorsel yukaridaki agiklamalari destekler niteliktedir. Bu
yontemde goriintii tizerindeki herhangi bir nesne otelenirse buna ek olarak oneride
otelenmektedir. Agin egitiminde siniflandirma katmani tarafindan tutturucu
kutucuklarin her birine nesne igerip icermeme durumuna gore ikili etiket belirlenir.
Birlesim Uzerinden Kesisim (Intersection Over Union, IoU) degeri yiiksek olana
pozitif, diisiik olana ise negatif etiket atanir. Negatif etiket atanmasi onerilen bolgede

herhangi bir nesne olmadigini gostermektedir.

4.4. MASK R-CNN MODELIi OZELLIiK PIRAMIT AGI CALISMA PRENSIiBi

Ozellik piramit ag1 Sekil 4.12°de goriildiigii lizere ilk piramitten iist diizey 6zellikleri
alip alt katmanlara iletmekte ve ikinci bir piramidi iistiine koyarak standart bir 6zellik
¢ikarma piramidini gelistirmektedir. Bu islem esnasinda her diizeydeki 6zelliklerin
hem alt diizeyde bulunan O&zelliklere hem de iist diizeyde bulunan ozelliklere

erismesine imkan saglar.

Sekil 4.12. Nesne tespiti esnasinda 6zellik piramit aginin kullanimi [73]

Degisken olcekli goriintiiler ele alindiginda goriintii farkli Glgeklerde yeniden
boyutlandirma islemiyle katmanlar haline doniismektedir. Bu esnada Sekil 4.12°de
asagidan yukariya dogru ¢oziiniirliiglin azaldig1 gorsel piramitleri olusturulur. Bu yol
nesneler tlizerinde farklh Glgeklerdeki 6zelliklerin ¢ikarilmasina olanak saglar fakat
¢Oziinlirliiglin diismesiyle kiigiik budak, catlak ya da yatay desen nesnelerinin gézden
kacirilmas1t miimkiin olabilir. Sekil 4.12’de goriilen katmanlardaki goriintiilerin

tamaminda, CNN’e 6zellik ¢ikarimi i¢in girdigi zaman CNN igerisinde olusturulan
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Ozellik haritalar derinlik olarak artarken ¢oziiniirliik olarak diismektedir. Ayrica Sekil
4.12°de goriilen Uist katmanlar semantik olarak alt katmanlardan daha zengin bilgiye

sahiptir.

4.5. LAMEL VERI SETi MASKELI NESNELER

Sekil 4.13’te budak nesnesine ait orijinal goriintiiler ve nesnelerin poligon olarak
etiketlenmis ve maskesi olusturulmus hali yer almaktadir. Bir goriintii lizerinde birden
fazla budak nesnesi yer alabilir ve boyutlar1 birbirinden farkli olabilir, sabit budaklar
hari¢ genellikle agag renginde koyu bir olusuma giderek ayirt edilebilir hale gelirler.
Model iizerinden maskelenen budak gruplari arasinda nokta sabit budak, kusgozii sabit

budak, nokta dagilir budak, kusgozii dagilir budak yer almaktadir.

H x W=655x2457 budak
H x W=517x2073 budak

H x W=602x1760 budak

Sekil 4.13. Budak nesnesine ait maskelenmis goriintii 6rnekleri

Budaklar literatlirdeki ¢alismalarda ve gercek hayat uygulamalarinda kusur olarak
adlandirilir. Boyutuna ve tliriine gore yok edilmesi hedeflenir. Goriintli ilizerinde
piksel yogunlugu baz alinarak nesneler iizerinde koyu renkten acik renge goésterim

saglanmaktadir.
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H x W=535x2288 yatay desen

H x W=574x1683 yatay_desen

H x W=391x1760

I
!
I |

Sekil 4.14. Yatay desen nesnesine ait maskelenmis goriintii 6rnekleri

Sekil 4.14’te yatay desen nesnesine ait orijinal ve poligonal etiketleme cesidi
kullanilarak maskelenmis goriintiileri yer almaktadir. Yatay desen nesnesi genelde bir
agac iizerinde ¢oklu yapida yer alir. Yeterince diiz olmayan egimli yapidaki tomruklar
bicme islemi esnasinda lif yonlerinin bigme yoniine paralel olmamasindan kaynakli
olarak olusan nesne c¢esididir. Genellikle aga¢ cinsi bakimindan kayin ve mese

tiirlerinde goriilmektedir.

H x W=384x1894 catlak

H x W=444x1732 catlak
H x W=456x1867 catlak

Sekil 4.15. Catlak nesnesine ait maskelenmis goriintii 6rnekleri
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Sekil 4.15’te catlak nesnesine ait orijinal goriintiiler ve poligonal etiketleme ile
maskelenmis goriintiiler yer almaktadir. Lamel {izerinde g¢atlak nesnesinin boydan
boya, kenarda ya da lamelin koselerinde olustugu goériilmektedir. Catlaklar agacin
goriintii tizerinde goriilmeyen i¢ kisimlarinda da yer alabilmektedirler. Ham malzeme
kesimi gergeklestikten sonra uzun siire beklerse catlama gerceklesir. Ayrica
bekletildigi alanin giinesli olmas1 da ¢atlamaya pozitif yonde etki edecektir. Masif
panel iiretim zincirinde ham malzeme kesildikten sonra bigme ve kurutma
islemlerinden geger [4]. Bu asamadan sonra uzun siire herhangi bir islem gérmeden

bekletilse bile catlama olmayacaktir.

4.6. MASK R-CNN MiMARISININ LAMEL VERIi SETINDE UYGULANMASI

Mask R-CNN mimarisi, Sekil 4.16’da goriildigi gibi iki ayri asama olarak
degerlendirilmektedir. Mask R-CNN lamel goriintiilerini almakta ve sonrasinda
goriintii lizerinde tespit ettigi nesneleri maskelemektedir. Mask R-CNN ilk asamada
bolge teklif aginda lamel goriintiisii tizerinde aday nesneler ve aday bolgeler ¢ikarir.
Sonrasinda aday olarak belirlenen ankorlarin O6zellik haritalar1 ¢ikartilir. RPN
tarafindan iki farkli sonug olusturulur. Bu sonuglardan biri lamel iizerindeki nesnenin
hangi siifa ait oldugu digeri ise nesnenin icerisinde bulundugu sinirlayici kutucugun

boyut ve konumudur.

— ] ﬁ

ResNet-101 Ozellik Haritas

Kesisen Bolgelerin
Hizalanmasi Tam Baglh Katman

Sekil 4.16. Mask R-CNN mimarisinin lamel veri seti tizerindeki akis diyagrami1

41



RPN’in olusturdugu smirlayict kutucuklar farkli boyutlarda olabilmektedir. Farkli
boyutlarda konumlanan goriintiileri islemenin zor olmasi sebebiyle sabit bir girdi
boyutu atanmalidir. Mask R-CNN ag1 Rol Pooling islemi bu asamada kullanir. Rol
Pooling islemi sonucunda siniflandirma ve sinirlayici kutucuk olusur. Bu islemin yan
sira lamel iizerinde tespit edilen budak, yatay desen ya da catlak nesnelerinin

maskelenmesi de gergeklestirilir.

4.7. LAMEL VERI SETi UZERINDEKI NESNELERDE SEGMENTASYONU

Mask R-CNN ag1 nesne tespiti isleminde varsayilan olarak MS COCO agirliklarini
kullanir. Model agirliklar1 yiiklenirken Sekil 4.17°de MS COCO agirliklartyla islem
yapilmaktadir. Eger herhangi bir egitim sonucunda olusan model varsa son olusan

modelin agirliklarinin yiiklenmesi igin gerekli olan kod blogu olusturulmustur.

def load_training_model(config):
model ~ modellib.MaskRCNN(modes"training", configeconfig,
model_dir=MODEL_DIR)

#varsayilan olarak coco agirliklarin
init_with = "coco"
if init_with == "imagenet™:
model.load_weights(model.get_imagenet_weights(), by _name=True)
elif init_with == "coco":
#coco agirliklarinin yiklenmesi
print(COCO_MODEL_PATH)
model.load_weights(COCO_MODEL_PATH, by _name=True,
exclude=["mrcnn_class_logits”, “mrcnn_bbox_fc",
‘mrcnn_bbox", "mrcnn_mask”])
elif init_with "last”:
#son kaydedilen modelin agirliklarin yiklenmesi

model.lbad_ueights(mocel.%ind_last(), by_name=True)

return model

Sekil 4.17. Son olusturulan model agirliklarinin algoritmaya dahil edilmesi adim1

Sekil 4.17°de Mask R-CNN klasorii igerisine logs dizini olusturulmakta ve kaydedilen
modellerin agirliklarinin tamami buraya eklenmektedir. Modele yliklenecek olan
agirlik parametrelerinde egitim islemi esnasinda mrenn_class_logits, mrenn_bbox_fc,
mrcnn_box degerlerinin de yer almasi gerektiginden Sekil 4.17°de alttaki kod satir1

eklenmistir.
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MODEL_DIR = os.path.join(ROOT_DIR, “"logs")

model = modellib.MaskRCNN(mode="training", config=config, model_dir=MODEL_DIR)

print(COCO_MODEL_PATH)

model.load_weights(COCO_MODEL_PATH, by _namesTrue,exclude«["mrcnn_class_logits", "mrcnn_bbox_fc", “"mrcnn_bbox", "mrcnn_mask"])

Sekil 4.18. Modele yiiklenecek olan agirliklarin yolu ve parametreleri

Bu islem sayesinde model egitime basladiktan sonraki 6rnek goriintii Sekil 4.18°de

oldugu gibidir.

Epoch 1/100

500/500 [============================== ] - 221s 442ms/step - loss: 8.7304 - rpn_class_loss: ©.0191 - rpn_bbox_loss: 0.1389 -
mrcnn_class_loss: ©.8512 - mrcnn_bbox_loss: ©.2350 - mrcnn_mask_loss: ©.2863 - val_loss: ©.7403 - val_rpn_class_loss: ©.8163
- val_rpn_bbox_loss: ©.1996 - val_mrcnn_class_loss: ©.8958 - val_mrcnn_bbox_loss: @.2327 - val_mrcnn_mask_loss: ©.1960
WARNING:tensorflow:From c:\users\windows1@\anaconda3\envs\newmaskrcnn\lib\site-packages\keras\callbacks.py:1265: The name tf.
Summary is deprecated. Please use tf.compat.vl.Summary instead.

Epoch 2/100

50e/500 [ ] - 210s 42@ms/step - loss: ©.2677 - rpn_class_loss: ©.0e42 - rpn_bbox_loss: ©.8472 -
mrcnn_class_loss: ©.8203 - mrcnn_bbox_loss: ©.8586 - mrcnn_mask_loss: ©.1374 - val_loss: ©.7271 - val_rpn_class_loss: 0.8159
- val_rpn_bbox_loss: ©.1963 - val_mrcnn_class_loss: @.8961 - val_mrcnn_bbox_loss: ©.1436 - val_mrcnn_mask_loss: 8.2751

Epoch 3/100

500/500 [===========z======z==zz==z====z== ] - 2109s 421ms/step - loss: ©.1724 - rpn_class_loss: ©.0623 - rpn_bbox_loss: 0.8308 -
mrcnn_class_loss: 9.8131 - mrcnn_bbox_loss: ©.8282 - mrcnn_mask_loss: ©.0988 - val_loss: 1.8439 - val_rpn_class_loss: @.8202
- val_rpn_bbox_loss: €.1716 - val_mrcnn_class_loss: ©.1908 - val_mrcnn_bbox_loss: ©.2285 - val_mrcnn_mask_loss: ©.4329

Sekil 4.19. Model egitimi sirasinda ekrana yazdirilan parametreler ve degerleri

Sekil 4.19°da her bir iterasyonun isleminin 500 batch isleminden meydana geldigi
goriilmektedir. Bir iterasyon isleminin yaklasik siiresinin 221 saniye oldugu gorselde
yer almaktadir. Bu bilgi sayesinde baslattigimiz modelin egitiminin yaklasik ne kadar
stire sonra tamamlanacag1 saptanabilir. Ayrica burada yer alan genel kayip degeri,
maske kaybi degeri, sinif kaybi1 degeri gibi parametreler ele alinarak bir yorumlamaya
gidilebilir. Kayip grafiginin ¢izdirilmesi islemi gorsel olarak TensorBoard [74] ile
desteklenebilir. TensorBoard, modelledigimiz sinir aglar1 tizerinde birgok
parametrenin grafikler yardimiyla gorsellestirilmesine olanak saglar. TensorFlow

kurulumu TensorBoard kullanimi i¢in yeterlidir [74].

model.train({dataset_train, dataset_val, learning_rate=config.LEARNING_RATE, epochs=18@, layers="heads")

Sekil 4.20. Modelin olusturulmasi i¢in egitim isleminin baglatilmasi

Model i¢in gerekli konfigiirasyon parametrelerinin ayarlanmasi, model yollarinin

verilmesi, ilk agirliklarin atanmasi iglemlerinden sonra Sekil 4.20°de egitim islemi
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tetiklenmistir. Ogrenme orani olan “LEARNING RATE” parametresine varsayilan
deger olarak 0,001 atanmistir, yapilan testler sonucunda bu parametre degerinde
herhangi bir degisiklige ihtiya¢ duyulmamistir. Sekil 4.20’de kod satirinda 6rnek bir
egitimdeki iterasyon sayis1 100 olarak baslatilmistir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda {i¢
ayr1 model olusturulmustur. Olusturan modeller i¢in en iyi dogruluk degerine farkl

iterasyon sayilar1 sonucunda ulastlmigtir.

4.7.1. Budak Nesnesinin Segmente Edilmesi

Bu boliimde budak nesnesi i¢in en iyi dogruluk degerine sahip olan modeli elde etmek
hedeflenmistir. Dogruluk degerinin yani sira duyarlilik, hassasiyet, f1-skoru metrikleri
de ele alinmistir. Tiim bu degerler g6z 6niinde bulunduruldugunda budak modeli i¢in
olusturulan en iyi iterasyon sayisinin 250 olmas1 gerektigine karar verilmistir. Modelin
olusturulmasi igin gegen zaman 15 saat 58 dakika olarak olgiilmiistiir. Kayip 0,3 ile
baslayip 0,1’e diisiiriilmistiir. Sekil 4.20°de 50 iterasyon sonucunda egitilen model
agac¢ lzerine diisen bir ufak bir pargayr budak olarak tespit etmistir. Yani 50
iterasyonluk islem sonrasinda heniiz yeterli 6grenme gerceklesememistir. Sekil
4.20°de tespit edilen dogru budak nesnesinin giiven skoru 1 iizerinden 0,95 olarak
belirlenmis, IoU skoru ise 0,88 olarak hesaplanmistir. IoU skoru 1 degerine ne kadar
yakin ise tespit edilen nesnenin alani o kadar giivenilirdir. 250 iterasyon sonrasinda
olusan modelde 6grenme gerceklesmis ve hedeflenen dogruluk degerine ulasilmistir.
Sekil 4.21°de yanlis tespit ettigi nesnenin Sekil 4.22°de yer almadig1 goriilmektedir.
Bu da 6grenmenin bu modelde diger modelden daha iyi oldugunu destekler
niteliktedir. Ayrica Sekil 4.21°de 0,95 olarak belirlenen giiven skoru Sekil 4.22°de
0,99’a ¢ikartilmistir.
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0.95// 088

Sekil 4.21. Budak modelinin 50 iterasyon sonrasi yaptigi tahmin ve maskeleme

Sekil 4.22. Budak modelinin 250 iterasyon sonrasi yaptigi tahmin ve maskeleme

4.7.2. Yatay Desen Nesnesinin Segmente Edilmesi

Yatay desen nesnelerini tespit eden modelin egitim siiresi 21 saat 6 dakika olarak
Olclilmiistiir. En 1yi hassasiyet, duyarlilik, fl1-skoru ve dogruluk degerlerine sahip
iterasyon sayist 200 olarak belirlenmistir. Genel kayip degeri 0,62°’den 0,29°a
diistiriilmiistiir. 50 iterasyon sonucunda olusan modelin yaptig1 tahminler ve IoU

skorlar1 Sekil 4.23’te verilmistir.
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Sekil 4.23. Yatay desen modelinin 50 iterasyon sonrasi yaptigi tahmin ve maske

Sekil 4.24’te ise 200 iterasyon sonucunda olusan modelin yaptig1 tahminler ve ToU
skorlar1 yer almaktadir. Her iki gorsel arasinda nesne tespiti anlaminda agir1 farkliliklar
bulunmamaktadir. Modelin gorsel iizerindeki yatay desen nesnelerini verimli bir
sekilde tespit ettigi goriilmektedir. Sekil 2.24’te tespit edilen nesnelerin birgcogunun

giiven skorunun diger sekilde tespit edilen nesnelere gore artista oldugu saptanmustir.

) /() ER=—=—=n 2
0.8710.00 1.00/0.98" O74.00/0.00 ]
1.00/0.51 097 /066 100894082
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e 1,00/0.6800/0.67 1001058 Vo idas0r0k s

099/0.69 R e O 098/0.33

0.95/0.43
0.99/0.00
0,/0.53 1.00/0.46 1.00/0.43 0.834 820,00 $ .

1.001/'8.48
1.00/0.63 4.00/995.0.00 0:99/0.47

100/0.64
, 099/0,67 1007058 *0ce 063 1000
092489 0.00

Sekil 4.24. Yatay desen modelinin 200 iterasyon sonrasi yaptigi tahmin ve maske

4.7.3. Catlak Nesnesinin Segmente Edilmesi

Catlak modeli i¢in egitimde doldurulmasi gereken siire 11 saat 15 dakika olarak
olgiilmiistiir. Iterasyon sayis1 50 ile baslatilp 50’ser artis yapilarak 250’ye kadar
gergeklestirilen islemlere ait tespit sonuglari ele alinmigtir. Genel kayip degeri 1,4 ile
baslayarak 0,59’a kadar diistiriilmiistiir. Sekil 4.25’te 50 iterasyon iglemi sonrasindaki
modelin tespit ettigi giiven skoru ve IoU skoru yer almaktadir. Sekil 4.26’da ise 150
iterasyon sonrasindaki giiven ve IoU skor degerlerine ait gorsele yer verilmistir. Her
iki gorselde de yer alan c¢atlak nesnelerinin verimli bir sekilde tespit edildigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.25. Catlak modelinin 50 iterasyon sonrasi yaptigi tahmin ve maskeleme
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Sekil 4.26. Catlak modelinin 150 iterasyon sonras1 yaptig1 tahmin ve maskeleme

Bu tez ¢aligmasi kapsaminda yatay desen ve ¢atlak ve budak modellerinin budak, yatay
desen ve c¢atlak iceren gorsellerde sayisina bakilmaksizin nesne tespiti
gerceklestirmesi yeterli olacaktir. Egitilen modellerin bu gereksinimi karsiladig:

goriilmektedir.

4.8. LAMEL VERILERININ SINIFLANDIRILMASI iSLEMI

Lamel verilerinin siniflandirilmasi ile ayni smifa ait lamellerin ayni masif panel
levhasi tizerinde yer almasi hedeflenmistir. Bir masif panel levhasi lizerinde farklh
kalitelere sahip lameller yer almamalidir. Bu islemin aksinin gerceklesmesi panellerde
kaliteyi bozmaktadir. Bu alanda tiretim gergeklestiren bir¢ok tesiste bu iglem insan
glictine dayali oldugundan sik sik hatalarla karsilagilmaktadir. Siniflandirmada
yasanan bu problem {iretilen masif panelin maliyetinin altinda rakamlara satilmasina

sebep olmaktadir.

Masif panellerin siniflandirilmasinda firmalara gore ¢ok c¢esitli siniflar yer almaktadir.

Masif panel tliretimi gergeklestiren bir firma panellerini AA, AB, AC, BB, BC, CC
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seklinde smiflandirmaktadir. Bagka bir firma ise AA, BB, CC seklinde
siniflandirmaktadir. Yani masif panellerin siniflandirilmasinda firmalar arasinda
belirlenmis sabit bir siniflandirma sekli yoktur. Bu simiflar iiretim dénemi esnasinda
miisterinin istegine gore belirlenmektedir. Siiflandirma isleminde firmalar tarafindan
benimsenen sabit sinif sayisi olmamasina ragmen, smiflandirma yaparken lamel
tizerinde dikkate alinan yapilar hep aynidir. Bu tez ¢alismasi kapsaminda bu yapilardan

budak, yatay desen ve catlak nesneleri ele alinmstir.

Boliim 4.7°de lamel veri seti iizerinde budak, yatay desen ve gatlak nesnelerine ait
tespit isleminin kod bloklarinda nasil gergeklestirildiginin ve tespit edilen nesnelerin
ne anlama geldiginin detaylar1 yer almaktadir. Bu nesnelerin goriintii tizerinde var olup
olmama durumuna gore siniflandirmaya gidilmis ve basarim metrikleri 6l¢iilmiistiir.
Olusturulan ti¢ modele goriintii sorularak ilgili yapilar1 tespit etmesi beklenmistir.
Tespit ettigi nesne sayisinin herhangi bir 6nemi bulunmamaktadir. Model bir goriintii
tizerinde on adet catlak yer alsa bile bir adet catlak tespit ettigi durumda bekleneni
karsiladig1 anlamina gelir. Budak modeline ait tespitler i¢inde ayn1 durum gegerlidir.
Bir adet budak nesnesinin tespit edilmesi siniflandirma igin yeterlidir. Yatay desen
nesnesi iginde ayni durum gecerlidir fakat nihai siniflandirmada basar1 yiizdesini
artirabilmek i¢in farkli bir kural uygulanmistir. Asagida bu kuralin detayma yer

verilmistir.

Cizelge 4.1. Kalite smiflar1 ve bu siniflarda yer almasi beklenen yapilar

Kalite Simiflar: Siniflarda Yer Alan Yapilar
AA Herhangi bir yap1 yer almamali
BB Budak yer almali
CcC Yatay desen zorunlu, budak se¢imli
Catlak Catlak zorunlu, budak ve yatay desen se¢imli

Cizelge 4.1°de bu tez ¢alismasi kapsaminda kalite siniflarinda yer almasi beklenen
yapilar listelenmistir. Budak, yatay desen ve c¢atlak nesneleri tespit edildiginde

yukaridaki listeye gore kalite siniflandirmasi islemi gergeklesmektedir.
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Sekil 4.27. Nihai siiflandirmaya ait algoritma akis diyagrami

Bu yapilarin yalnizca bir adet tespit edilmesinin siniflandirma islemi igin yeterli
olacagina deginilmistir. Fakat siniflandirma basarimini iyilestirmek igin yatay desen
siifinda farkli bir yontem izlenmistir. Yatay desen nesnesi bir lamel iizerinde genelde
cok fazla sayida yer alir. Yatay desen lif yonlerine bagli olarak olusan bir yapi
oldugundan az sayida olmasi1 beklenmez. Goriildiigii durumlarda olur fakat nadir
rastlanir. Bu sebepten eger nesne {izerinde alt1 ya da daha fazla yatay desen nesnesi
tespit edildiyse algoritma ilgili gorseli CC sinifina koymaktadir. Bu kosul CC sinifinda
genel bir diislise sebep olmasina ragmen diger siniflardaki dogrulugu artirmistir. Bu
calisma kapsamindan yapilan nesne tespiti ve sonrasindaki kalite siniflandirmasi
islemlerine ait nihai dogruluk %90,90 olarak saptanmistir. Modellerin tahminlemesi
sonrasinda gidilen nihai smiflandirma islemine ait akis diyagrami Sekil 4.27°de

verilmistir.
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BOLUM 5

DENEYSEL CALISMALAR

Mask R-CNN derin 6grenme ag1 kullanilarak 3 ayr1 model egitilmis ve egitim sonrasi
da test kiimesi bir siniflandirma islemine tabi tutulmustur. Modellerin ulastig1 en iyi
hassasiyet, duyarlilik, dogruluk ve f1-skor degerleri g6z 6niinde bulundurularak 50,
100, 150, 200, 250 iterasyon sonucunda olusan modellerden hangisinin proje
kapsaminda kullanilacagina karar verilmistir. Iterasyonlar sonucunda modelin elde
ettigi mAP parametresi géz Oniinde bulundurulsa da tek basina yeterli olmayacagi
degerlendirilmistir. Modelin egitimler sonrasinda hesapladigt mAP degerinin bu tez
caligmas1 kapsaminda 6nemi yoktur, ¢iinkii gorsel iizerinde tespit edilecek yapinin
konumu, kag¢ tane oldugu onemli degildir. mAP gercek referans etiketleri ilizerinden
hesaplama yapan bir degerdir ve etiketlenen tiim nesneleri bire bir dogru buldugunda
yiiksek yiizdelik dilimlere ulasir. Fakat bu ¢alisma kapsaminda gercek referans degerli
tiim etiketlerin tespit edilmesine gerek yoktur. Catlak bulunan nesne iizerinden birden
fazla ¢atlak yer almasina ragmen modele soruldugunda catlaklardan bir tanesini bile
bulsa yeterli olmaktadir. Bir adet ¢atlak nesnesinin tespiti ya da bir adet yatay desen
nesnesinin tespiti lamel parc¢asinin sinifini belirlemede yeterlidir. Bu sebepten modelin
egitim sonrasinda olusturdugu mAP degerlerinin disinda simiflandirmaya gidilmis ve
hassasiyet, dogruluk, duyarlilik ve fl-skoru parametreleri test verileri iizerinden
yeniden hesaplanmis ve en dogru degerler elde edilmistir. Sonrasinda da nihai
siniflandirma iglemi gerceklestirilmistir. Asagidaki tabloda Mask R-CNN yonteminde,
var yok smiflandirmasinda ve nihai siniflandirmada kullanilan goriintli ve etiket

sayilar1 tablo halinde verilmistir.
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Cizelge 5.1. Projede kullanilan toplam goriintii ve etiket sayilari

Kullanilan Toplam Toplam Etiket

Goriintii Sayisi Sayis1

Budak Modeli Egitimi 656 1006

Catlak Modeli Egitimi 1587 7935

Yatay Desen Modeli Egitimi 237 3103
Var/ Yok Smiflandirilmasi 360 -
Nihai Siniflandirma 132 -

Toplam 2972 12044

Bagsarim metrikleri olusturulan modelin test kiimesi lizerinde dogrulugunu saptamak
icin kullanilmistir. Modelin performans parametreleri hassasiyet, duyarlilik, f1-skoru
ve dogruluk olarak belirlenmistir. Literatiirde sik¢a kullanilan parametrelerin degerleri

sirastyla dlglimlenmistir.

Cizelge 5.2. Karmasiklik matrisi

TAHMIN
GERCEK VAR YOK
VAR Dogru Pozitif Yanlis Negatif
YOK Yanlig Pozitif Dogru Negatif

Basarim metrikleri hesaplamasinda yer alan terimler dogru negatif (DN), dogru pozitif
(DP), yanlis negatif (YN), yanlis pozitif (YP)’dir. Bu degerler kullanici tarafindan test
oncesinde etiketlenen verinin sinifi ve model tarafindan yapilan tahmin etme isleminin
sonucunda gereken uyusmanin saglanip saglanmamasi durumuna gore
olusturulmaktadir. Cizelge 5.1°de var ve yok olarak adlandirilan hiicreler, tespit
edilmesi istenen nesnenin gorselde yer alip almama durumuna gore sekillenmektedir.
Bu cizelgede var yok olarak yazilan hiicreleri budak var ya da yok olarak
degerlendirmeliyiz. Bu durumda dogru pozitif terimi gergekte budak olarak
siniflandirilan goriintiiniin model tarafindan da budak olarak siniflandirilmasidir.

Yanlis negatif gercekte budak olarak siniflandirilan goriintiiniin model tarafindan
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budak degil olarak smiflandirilmasidir. Yanlis pozitif gercekte budak degil olarak
siiflandirilan goriintiiniin model tarafindan budak olarak siiflandirilmasidir. Dogru
negatif gerg¢ekte budak degil olarak smiflandirilan goriintiiniin model tarafindan da
budak degil olarak siiflandirilmasidir. Ele alinan terimler hassasiyet, duyarlilik, f1-

skoru ve dogruluk hesaplamalarinda kullanilacaktir.

Esitlik 5.1, 5.2, 5.3, ve 5.4’te hassasiyet, duyarlilik, fl-skoru, ve dogruluk

denklemlerine yer verilmistir.

DP
DP+YP

Hassasiyet = (5.1)

Dogru olarak tahmin edilenlerin toplam var tahminlerine oranidir. Bu degerin yiiksek
olmasi model se¢imlerinde 6nemli bir kriterdir. Esitlik 5.1 hassasiyet parametresinin

formiiliidiir. Modelin ne siklikla dogru tahmin ettiginin Sl¢iisiidiir.

DP
DP+YN

Duyarlilik = (5.2)

Esitlik 5.2°de duyarlilik parametresinin formiiliine yer verilmistir. Pozitif olarak
tahmin edilmesi gereken gorsellerin ne kadarinin pozitif tahmin edildigini gosterir.

Modelin dogrular bilme konusundaki etkinligi olarak da adlandirilabilir.

Bir model yiiksek duyarliliga sahip ancak hassasiyeti diisiik ise pozitif 6rneklerin
cogunu dogru bir sekilde siniflandirir, ancak birgok yanlis pozitife sahiptir. Bir
modelin hassasiyeti yiiksek ancak duyarlilig1 diisiik ise model bir 6rnegi pozitif olarak
simiflandirdiginda dogrudur ama pozitif Orneklerin yalmizeca bir kismini

siniflandirabilir.

(2 x Hassasiyet x Duyarlilik)

F1 — Skoru = (5.3)

(Hassasiyet+Duyarlilik)

F1- skor hassasiyet ve duyarlilik parametrelerinin harmonik ortalamasidir. Aritmetik
yerine harmonik ortalama olmasmin sebebi u¢ durumlarin goéz ardi edilmemesi

gerekliliginden kaynaklanir. Hassasiyet degeri 1 ve duyarlilik degeri 0 olsaydi f1-skor
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0,5 olacakti ve bu yaniltict bir durum olusturur. Esit dagilmayan veri kiimelerinde
hatali model se¢imi yapmay1 engeller. Esitlik 5.3, fl-skor metriginin formiiliini

icermektedir.

(DP+DN)
(DP+YP+DN+YN) (5'4)

Dogruluk =

Dogruluk dogru siniflandirmanin toplam rakama boliinmesiyle elde edilir. Esitlik

5.4’te dogruluk metrigi formiilize edilmistir.

Kesisim alani

loU =

Birlesim alani

Sekil 5.1. loU skor hesaplama gosterimi [75]

Sekil 5.1°de IoU skoruna ait hesaplama islemine gorsel bir 6rnek vasitasiyla yer
verilmistir. Ortiisen bolgelerin kesisim alanina, bdlgelerin birlesimi béliinerek IoU

skor hesaplanmaktadir.
mAP = — Y| APi (5.5)

MAP degeri, hassasiyet, duyarlilik, fl-skor gibi degerlerin tek bir formiil ile
degerlendirilmesi adina tasarlanan bir parametredir. Hassasiyet ve duyarlilik

arasindaki dengeyi icerir ve hem YP hem de YN’leri dikkate almaktadir.

mAP degeri loU esigine bagh olarak degisiklik gosterir. Modelin dogruluk degeri her
farkli esik degerinde degisebileceginden dogru esik degeri her model icin farklilik

gostermektedir.
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Mask R-CNN aginda egitilen catlak, budak ve yatay desen modelleri nesne tespit
etmekten ziyade ilgili nesnenin var yok durumuna gore islemlere devam edecektir. Bu

sebepten Cizelge 5.3’te budak sinifina ait karmasiklik matrisine yer verilmistir.

5.1. MODELLERE AIT KARMASIKLIK MATRISLERiI, BASARIM
METRIKLERi VE DEGERLERI

Cizelge 5.3. Budak modeline ait karmagiklik matrisi

TAHMIN
Budak Budak Degil Toplam
GERCEK Budak 61 (DP) 0 (YN) 61
Budak Degil 5 (YP) 54 (DN) 59
Toplam 66 54 120

Boliim 4.7.1°de budak nesnesinin segmente edilmesi basligi altinda en iy1 iterasyon
Mask R-CNN’de olusturulan modelin 250 iterasyon sonucunda ortaya ¢iktigi bilgisine
ve detaylarin yer verilmistir. Modelin asil basarisi test edilen gorseller tizerinde budak
siifina ait mi degil mi sorusuna verdigi cevaplar lizerinde 6l¢iimlenecektir.

Budak modeli i¢in test islemi esnasinda 120 adet test gorseli toplanmistir. Bu veri
setinin igerisinde 61 adet budak sinifina ait gorsel, 59 adet budak sinifina ait olmayan
gorsel yer almaktadir. 61 adetlik sayiy1 DP ve YN grubuna ait rakamlar olustururken,
59 adetlik say1 YP ve DN grubuna ait rakamlardan meydana gelmektedir. Cizelge
5.3’te verilen budak modeline ait karmagiklik matrisi yukaridaki bilgileri destekler

niteliktedir.
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Cizelge 5.4. Budak modeli bagarim metrikleri ve degerleri

Budak modeli basarim metrikleri Parametre degerleri
Hassasiyet 0,92424242
Duyarlilik 1
F1-skor 0,96062992
Dogruluk 0,95833333

Cizelge 5.4’te budak modeli i¢in basarim metriklerine ait degerlere yer verilmistir.
Dogruluk metriginin %95,83 olarak dl¢tilmesi budak modelinin siniflandirma yetenegi

adina yeterli olarak degerlendirilmistir.

Cizelge 5.5. Catlak modeline ait karmasiklik matrisi

TAHMIN
Catlak Catlak Degil Toplam
GERCEK Catlak 64 (DP) 14 (YN) 78
Catlak Degil 4 (YP) 38 (DN) 42
Toplam 68 52 120

Mask R-CNN agi vasitasiyla egitilen en iyi modelin 200 iterasyon sonucunda olustugu
bilgisine boliim 4.7.2°de ¢atlak nesnesinin segmente edilmesi baslig1 altinda yer
verilmistir. Bu asamada catlak modeli i¢in ayrilan test kiimesine ait gorsellerde ¢atlak
simifina ait ya da catlak sinifina ait degil seklinde bir smiflandirmaya gitmesi
beklenmistir. Catlak modelinin siniflandirilmasi asamasi i¢in 120 adet goriintii test
islemine ayrilmistir. Bu veri setinde 78 adet catlak sinifina ait gorsel 42 adet ¢atlak
olmayan sinifa ait gorsel yer almaktadir. Modele ait siniflandirma islemi sonucunda
Cizelge 5.5’te yer alan karmagiklik matrisi ortaya ¢ikmistir. Bu matriste 78 adet gorsel
DP ve YN gruplarinin toplamindan olusmustur. Bu toplam c¢atlak simifina ait
gorsellerin tamamidir. Catlak sinifina ait olmayan gorsellerin grubu ise YP ve DN dir.

Cizelge 5.5’te yer alan veriler bu verilen bilgileri dogrular niteliktedir.
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Cizelge 5.6. Catlak modeli basarim metrikleri ve degerleri

Catlak modeli basarim metrikleri Parametre degerleri
Hassasiyet 0,94117647
Duyarlilik 0,82051282
F1-skor 0,87671233
Dogruluk 0,85

Cizelge 5.6’da catlak modeline ait basarim metriklerine yer verilmistir. Buradaki
dogruluk degerinin %85 olarak Ol¢imlenmesi c¢atlak smiflandirma islemini
gerceklestiren modelin bir sonraki asamada yapilacak olan siiflandirma islemi icin

hazir oldugunu gdstermektedir.

Cizelge 5.7. Yatay desen modeline ait karmasiklik matrisi

TAHMIN
Yatay Yatay Desen Toplam
Desen Degil
GERCEK Yatay Desen 60 (DP) 5(YN) 65
Yatay Desen Degil | 23 (YP) 32 (DN) 55
Toplam 83 37 120

Boliim 4.7.3’te yatay desen nesnesine ait segmentasyon islemi baslig1 altinda en iyi
iterasyon sayisinin 150 olduguna karar verilmis ve detayli bilgi sunulmustur. Bu
asamada elde edilen modelin test kiimesinin igerisinde yer alan gorsellere ait bir
siniflandirma yapmasi1 beklenmistir. Burada yatay desen smifi mi yoksa degil mi
sorusunun cevabii veren bir smiflandirma asamasi1 uygulanmaktadir. Bu

siniflandirma sonrasinda Cizelge 5.7°de yer alan veriler elde edilmistir.

Yatay desen modelinin yapacagi smiflandirma islemi i¢cin 120 adet gorsel
ayarlanmistir. Bu veri setinde 65 adet yatay desen sinifina ait goriintiiye yer verilirken,
55 adet yatay desen olmayan sinifa ait goriintliye yer verilmistir. DP ve YN toplami1
yatay desen sinifina ait gorsellerin toplamina yani 65°e esittir. YP ve DN gruplarinin

toplami yatay desen olmayan sinifa ait gorsellerin toplamina yani 55°e esittir. Cizelge
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5.7’da verilen degerler bu rakamlar1 destekler niteliktedir. Buradaki elde edilen
degerlerden yatay desen nesnesi igin gerekli bagsarim metriklerinin degerlerinin

hesaplanmas1 saglanmaistir.

Cizelge 5.8. Yatay desen modeli basarim metrikleri ve degerleri

Yatay desen modeli basarim metrikleri Parametre degerleri
Hassasiyet 0,72289157
Duyarlilik 0,92307692
F1-skor 0,81081081
Dogruluk 0,7666667

Cizelge 5.7°de elde edilen degerlerden Cizelge 5.8’deki modelin performansini dlgen
degerlere gecilmistir. Buradaki parametrelerinin her birinin ayr1 bir 6nemi vardir. Esas
olan hepsinin belirli bir aralik bandindan yer almasidir. Yani ¢ok u¢ rakamlarin ayni
grupta yer almamasi ¢ok 6nemlidir. Yatay desen modeline ait siniflandirma isleminde
dogruluk %76,66 olarak Ol¢iilmiistiir. Bir sonraki asamada gergeklestirilecek olan
nihai smiflandirma islemi i¢in %76,66 degeri yeterli bir sonu¢ olarak

degerlendirilmistir.

5.2. NIHAI SINIFLANDIRMA SONUCLARI

Tez c¢alismas1 kapsaminda AA, BB, CC ve Catlak isimli 4 adet nihai smif
belirlenmistir. Her sinifa ait 33 adet gorsel kullanilmis toplamda veri setinde 132
goriintli sayisina ulasilmistir. Cizelge 5.9, 5.10, 5.11 ve 5.12°de tek tek gorseller
tizerinde yer alan yapilar, modelin tespit ettigi yapilar, gorselin gergekte ait oldugu
siif ve algoritmanin gorselin hangi sinifa ait olmasi gerektigine dair verdigi karar yer

almaktadir.
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Cizelge 5.9. AA sinifina ait veri setinde modelin tespiti ve algoritmanin karari

no

Var Olan Yap1

Tespit Ettigi
Yap1

Kendi Sinifi

Algoritmanin Karar

Verdigi Siif

al

a_2

1 yatay desen

a3

2 yatay desen

a4

a5

ab

4 yatay desen

a’

asg

1 yatay desen

a9

a_10

a_11

6 yatay desen

a_12

12 yatay desen

a_ 13

3 yatay desen

a_14

a_15

a_16

a 17

a 18

1 yatay desen

SE R R R EEE R IR

a_19

a_20

a_21

a_22

SRS

a 23

a_24

a_25

1 yatay desen

a_26

a_27

a 28

R4S

SEYEIEIRIRIRIEIEIEIRIRIRIEIEIRRIRIEIEIRIRIRIRIEIRIRIRS
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a_29 - 1 budak AA BB
a_30 - 1 budak AA BB
a_31 - - AA AA
a 32 - - AA AA
a_33 - - AA AA

Cizelge 5.9. (devam ediyor)

AA sinifina ait 33 adet gorsel kullanilmistir. Bu veri setindeki gorseller tizerinde higbir
yap1 yer almamaktadir. Buna ragmen, veri setinde model 11 adet gorselde yatay desen
ve budak tespiti ger¢eklestirmistir. Model eger 6 adet lizerinde yatay desen nesnesini
tespit ettiyse CC sinifinda olmalidir. Toplamda bir gorsel {izerinde 6 adet ve altinda
yatay desen nesnesinin tespit edildiginde nihai siniflandirmada dikkate
alinmamaktadir. Bu nihai siniflandirma algoritmanin basarisint artirabilmek igin
belirlenmis bir kuraldir. AA, BB, CC ve Catlak smiflarinin tamaminda bu kural
dikkate alinarak algoritma ¢alistirtlmaktadir. Bu kural kapsaminda Cizelge 5.9°da yer
alan gorsellerden yalnizcaa 12,a 29 vea 30 numaralarina sahip olan satirlarda yanlis
siiflandirma gerceklesmistir. 30 dogru 3 yanlis ile AA sinifina ait bagar1 oran1 %90,90

olarak ol¢tilmiistiir.

Cizelge 5.10. BB smifina ait veri setinde modelin tespiti ve algoritmanin karari

no Var Olan Tespit Ettigi Kendi Sinifi | Algoritmanin Karar
Yap1 Yap1 Verdigi Simif

b_353 budak 1 budak BB BB

b 373 budak 1 budak BB BB

b_388 budak 1 yatay desen, 1 BB BB
budak

b 389 budak 1 yatay desen, 1 BB BB
budak

b 412 budak 1 budak BB BB

b 443 budak 1 budak BB BB

b 445 budak 1 budak BB BB
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b 458 budak 1 budak BB BB
b 1572 budak 1 budak BB BB
b 2063 budak 3 budak BB BB
b_2183 budak 1 budak BB BB
b 2222 budak 2 budak BB BB
b 2288 budak 3 budak BB BB
b 2325 budak 1 yatay desen, 5 BB BB
budak
b 2377 budak 1 budak BB BB
b 2412 budak 1 budak BB BB
b 2440 budak 2 budak BB BB
b 2465 budak 2 budak BB BB
b 2470 budak 1 budak BB BB
b 2492 budak 3 budak BB BB
b 2577 budak 3 budak BB BB
b_2607 budak 1 budak BB BB
b 2611 budak 4 budak BB BB
b 2772 budak 1 budak BB BB
b 2776 budak 1 budak BB BB
b_2490 budak 3 budak BB BB
b 2968 budak 1 budak BB BB
b 3198 budak 1 budak BB BB
b 3450 budak 2 budak BB BB
b 3592 budak 1 yatay desen, 1 BB BB
budak
b 3878 budak 1 budak BB BB
b 4025 budak 3 budak BB BB
b 4146 budak 3 yatay desen, 1 BB BB
budak

Cizelge 5.10.

(devam ediyor)

60




BB sinifinin test verisi kiimesinde 33 adet gorsel kullanilmistir. Bu veri setindeki
gorseller iizerinde yalnizca budak nesnesi yer almaktadir. Buna ragmen yatay desen
modeli 5 gorselde yatay desen nesne tespiti ger¢eklestirmistir. Boliim 4.8de verilen
lamel verilerinin siniflandirilmasi islemi boliimi altinda nihai siniflandirma isleminin
akis diyagrami verilmistir. Burada da belirtildigi {izere 6 adet ve altinda yatay desen
nesnesi tespit edildiyse bu siiflandirmada dikkate alinmamaktadir. Bu koyulan kural
sayesinde 5 gorselde yanlis tespit edilen yatay desen nesnesi siiflandirmada basari
oranini diislirmemistir. BB sinifina ait siniflandirma isleminde 33 gorselde 33’ii de
algoritma tarafindan dogru sinifa ayrilmigtir. Test verisi lizerinde BB sinifina ait elde

edilen basar1 oran1 %100 olarak belirlenmistir. Cizelge 5.10’da bu bilgilere ait detaylar

yer almaktadir.

Cizelge 5.11. CC sinifina ait veri setinde modelin tespiti ve algoritmanin karari

no Var Olan Tespit Ettigi Yap1 | Kendi Smifi Algoritmanin
Yap1 Karar Verdigi
Sinif
c_2038 | yatay desen 41 yatay desen CcC CcC
c_2109 | yatay desen 9 yatay desen CcC CcC
c_2114 | yatay desen 33 yatay desen CcC CcC
c_2126 | yatay desen 32 yatay desen CcC CcC
c 2136 | yatay desen 6 yatay desen, 2 CcC BB
budak
c 2141 | vyatay desen 9 yatay desen CC CcC
c 2156 | yatay desen 23 yatay desen CC CcC
c_2157 | yatay desen 43 yatay desen CcC CcC
c 2126 | yatay desen 32 yatay desen CC CcC
c 2190 | yatay desen 8 yatay desen CC CcC
c_2202 | yatay desen 1 gatlak, 8 yatay CcC Catlak
desen
c_2210 | yatay desen 2 catlak, 8 yatay CcC Catlak
desen
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c_2251 | yatay desen 32 yatay desen CcC CcC
c_2253 | yatay desen | 11 yatay desen, 1 CcC CcC
budak
c_2260 | yatay desen | 1 gatlak, 27 yatay CcC Catlak
desen, 2 budak
Cc_2266 | yatay desen 28 yatay desen CcC CcC
c 2285 | yatay desen 9 yatay desen, 2 CcC CcC
budak
c 2321 | yatay desen 23 yatay desen CcC CcC
c_2327 | yatay desen 8 yatay desen CcC CcC
c_2356 | yatay desen 10 yatay desen CcC CcC
c_2381 | yatay desen 12 yatay desen CcC CcC
c_2400 | yatay desen 14 yatay desen CcC CcC
c_2408 | yatay desen 23 yatay desen CcC CcC
c_2418 | yatay desen 18 yatay desen CcC CcC
c_2447 | yatay desen 19 yatay desen CcC CcC
c_2538 | yatay desen 29 yatay desen CcC CcC
c_2583 | yatay desen | 32 yatay desen, 3 CcC CcC
budak
c_2832 | yatay desen 10 yatay desen CcC CcC
c_3701 | yatay desen 15 yatay desen CcC CcC
c_3705 | yatay desen 6 yatay desen CcC AA
c_3710 | yatay desen 7 yatay desen CcC CcC
c_4282 | yatay desen 8 yatay desen CcC CcC
c_4797 | yatay desen 3 yatay desen cC AA

CC smifinin test verisi kiimesinde 33 adet gorsel yer almaktadir. Bu veri setinde
yalnizca yatay desen nesnesine yer verilmistir. Gorseller izerinde modeller tarafindan
budak, catlak ve yatay desen tespit edilmistir. C_ 2136 numarali gorselde 6 adet yatay

desen ve 2 adet budak tespiti saglanmistir. Yatay desen nesnesinin sayisi 6’ya esit ve
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6’dan kiiclik ise siniflandirmada goz ardi edilmektedir. Bu sebepten gorsel budak
nesnesinden dolay1 BB sinifina ayrilmistir. Bunun haricinde 3 adet gorsel catlak tespit
edildiginden simifi gatlak olarak belirlenmis ve 1 adet gorsel 6 adet yatay desen
tespitinden dolayr AA sinifina ayrilmistir. 33 adet gorselden 27 dogru 6 yanlis
siiflandirma ile CC sinifina ait bagari orani %81,81 olarak belirlenmistir. Cizelge 5.11

bu bilgileri destekler niteliktedir.

Cizelge 5.12. Catlak sinifina ait veri setinde modelin tespiti ve algoritmanin karar1

no Var Olan Yap1 | Tespit Ettigi Yap1 Kendi Algoritmanin
Smifi Karar Verdigi
Siif
ca_1122 catlak 1 gatlak Catlak Catlak
ca_2073 | catlak ,yatay 1 gatlak, 25 yatay Catlak Catlak
desen desen
ca_6010 catlak 8 catlak, 1 yatay Catlak Catlak
desen
ca 6016 catlak 5 catlak, 1 yatay Catlak Catlak
desen
ca_6017 | catlak, budak 3 catlak, 1 yatay Catlak Catlak
desen,1 budak
ca 6019 catlak 8 catlak, 1 yatay Catlak Catlak
desen
ca_6020 catlak 27 catlak, 1 yatay Catlak Catlak
desen,2 budak
ca_6024 catlak 4 catlak, 1 budak Catlak Catlak
ca_6027 catlak 3 catlak, 1 budak Catlak Catlak
ca_6028 | catlak, yatay 1 ¢atlak,4 yatay Catlak Catlak
desen desen,3 budak
ca_6033 | catlak, yatay 3 catlak, 10 yatay Catlak Catlak
desen, budak desen,3 budak
ca_6051 | catlak, yatay 2 catlak, 18 yatay Catlak Catlak
desen desen
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ca_6053 | catlak, yatay 8 yatay desen Catlak CC
desen
ca_6055 catlak 2 catlak Catlak Catlak
ca_6062 catlak 1 gatlak Catlak Catlak
ca_6092 catlak 15 gatlak Catlak Catlak
ca_6095 catlak 5 gatlak, 1 yatay Catlak Catlak
desen, 1 budak
ca_6097 catlak 3 budak Catlak BB
ca_6098 | catlak, budak 7 catlak, 1 budak Catlak Catlak
ca_6114 catlak 1 yatay desen Catlak AA
ca 6178 catlak 1 catlak Catlak Catlak
ca_6182 | catlak, budak 2 catlak, 2 yatay Catlak Catlak
desen, 2 budak
ca_6215 | catlak, budak 4 catlak, 1 budak Catlak Catlak
ca_6216 catlak 10 ¢atlak Catlak Catlak
ca_6274 | catlak, budak | 11 catlak, 10 yatay Catlak Catlak
desen,2 budak
ca_6275 catlak 18 catlak, 1 yatay Catlak Catlak
desen, 1 budak
ca_6276 catlak 6 catlak Catlak Catlak
ca_6280 catlak 14 catlak, 1 yatay Catlak Catlak
desen
ca_6281 catlak 10 catlak Catlak Catlak
ca_6288 catlak 4 ¢atlak, 1 yatay Catlak Catlak
desen
ca_6289 | catlak, yatay 2 gatlak, 8 yatay Catlak Catlak
desen desen
ca_6290 catlak 8 catlak, 3 yatay Catlak Catlak
desen
ca_6295 | catlak, budak 4 catlak, 1 budak Catlak Catlak

Cizelge 5.12. (devam ediyor)
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Catlak smifina ait test kiimesi igerisinde 33 adet gorsel bulunmaktadir. Bu
gorsellerdeki catlak, budak, yatay desen nesnelerinin tamami karisik bir sekilde yer
almaktadir. ca_ 6053 numaral1 goriintiide ¢atlak nesnesi tespit edilememis yerine 8 adet
yatay desen tespit edildiginden algoritma goriintiiyli CC sinifina ayirmistir. Ca_6097
goriintlisii lizerinde catlak yerine budak tespiti gergeklesmis bu sebepten BB sinifina
ayrilmistir. ca 6114 numarali gorselde 1 yatay desen tespiti ger¢eklestiginden
algoritma goriintiiyii AA sinifina ayirmistir. 33 adet goriintiiden 30°u dogru 3’1 yanlis
simiflandirilmistir. Cizelge 5.12°de bu bilgilere ait detaylar yer almaktadir. Catlak
siifina ait bagar1 oran1 %90,90 olarak belirlenmistir. Cizelge 5.13’te ise siniflara ait

basar1 degerlerine yer verilmistir.

Cizelge 5.13. Tiim smiflara ve genel basariya ait yiizdelik dilimler

Nihai Siniflar Basari Oranlar
AA %90,90
BB %100
CcC %81,81
Catlak 990,90
Genel Basari %90,90
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BOLUM 6

SONUCLAR VE ONERILER

Bu ¢alisma kapsaminda masif panel tiretiminde kullanilan lamel pargalar: iizerinde
nesne tespiti ve siiflandirilmasi islemi gergeklestirilmistir. Agag cinsi olarak kayin
agaci kullanmilmistir. Segmentasyon asamasinda Mask R-CNN ag1 tercih edilmistir.
Diger derin 6grenme aglarinin yaptigi islemin yani sira maskeleme iglemi ile tespit
edilmesi istenen nesne arka plan goriintiisinden segmente edilmektedir. Modeli
egitirken Mask R-CNN agi kullanilmig, bunun yani sira Python dilinde kodlama
esnasinda Keras ve TensorFlow kiitiiphanelerinden yararlanilmistir. Goriintiiler
toplanirken FujiFilm X-S1 12MP kamera kullanilmistir. Kameranin piksel yogunlugu
326 dpi, ekran ¢oziinirliigii ise 783 x 587’°dir. Modeller Windows 10 Pro isletim
sistemli Quadro RTX 5000 ekran kartina sahip bilgisayar kullanilarak egitilmistir.
Mask R-CNN modelinde kullanilan omurga ag1 ise ResNet-101 olarak belirlenmistir.
Catlak, budak ve yatay desen nesnelerine ait model egitimi gergeklestirilmistir. Bu
nesnelerin gorsel lizerindeki konumunun, biiyiikliigiiniin ya da adedinin bir énemi
yoktur. Lamel iizerinde yer alan 3 ¢atlaktan 1 adedini tespit ettigi durumda bile nihai
siniflandirmada dogru sonuca varilmaktadir. Bu sebepten modellere ait bagarim
metrikleri hassasiyet, duyarlilik, fl-skoru ve dogruluk olarak belirlenmistir. Bu
asamada metriklerin degerlendirilmesi konusunda ¢atlak var yok, budak var yok, yatay
desen var yok seklinde bir siniflandirilmaya gidilmistir. Bu siniflandirma sonucunda
Mask R-CNN aginda egitilen en iyi budak modelinin dogruluk degeri %95,83, catlak
modelinin dogruluk degeri %85, yatay desen modelinin dogruluk degeri %76,66

olarak Ol¢timlenmistir.

Bu asamadan sonra tespit edilen nesnelere gore nihai smiflandirma
gerceklestirilmistir. Bu smiflandirma gruplarinda AA smifinda lamel iizerinde
herhangi bir nesnenin yer almamasi, BB smifinda yalnizca budak nesnesinin yer

almasi1 beklenmektedir. CC smifinda yatay desen nesnesi kesinlikle yer almali ve ek
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olarak budak nesnesi de yer alabilir. Catlak sinifinda ise ¢atlak nesnesi kesinlikle yer
almal1 bunun haricinde budak ve yatay desen de yer alabilir. Nihai siniflandirmada
basar1 oranini artirmak i¢in tespit edilen yatay desen nesne sayisi 6’ya esit ya da daha
kiiglik ise smiflandirmada gormezden gelinecektir. Yatay desen nesnesi normalde
lamel pargasi {lizerinde c¢oklu sayida yer alir. Bu kural, bu bilgiden diiretilen
simiflandirma performansini artirict bir siirectir. Tiim bu bilgiler géz Oniinde
bulundurularak yapilan nihai siniflandirmada AA sinifina ait basar1 oran1 %90,90, BB
sinifina ait bagar1 oran1 %100, CC sinifina ait basar1 oranm1 %81,81, catlak sinifina ait
basar1 oran1 %90,90 olarak o6l¢tilmiistiir. Genel siniflandirmada elde edilen basar1 orani

ise %90,90’dir.

Nihai smiflandirma sonucunca budak modeline ait dogruluk degeri %95,83’ten
%100’e yikseltilmistir. Catlak modeline ait dogruluk degeri %85’ten %90,90’a
yiikseltilmigtir. Yatay desen modeline ait dogruluk degeri %76,66’dan %81,81°¢
yiikseltilmistir.

Lamel goriintiileri iizerinde budak yapisinin olustugu yerler genelde agacin renginden
daha koyu olmaktadir. Baz1 koyuluklar ise budak olmamasina ragmen lamelin belirli
kisimlarinda olusmaktadir. Budak modeli bu koyu halkalar1 da budak olarak tespit
etmistir. Budak modeli yiiksek oranda basari elde etmistir. Ciinkii budak olmamasina
ragmen budak olarak isaretledigi yapilar, ger¢ek budaga asir1 derecede benzemektedir.
Uretim esnasinda bazi lamel parcalarinda enine testere dis izi olusmaktadir. Yatay

desen modeli bu izleri yatay desen olarak isaretlemistir.

Catlak modeli boyuna olan koyu ¢izgileri catlak olarak algilamaktadir. Genelde
boyuna olan koyu ¢izgilerin icerisinde catlak etiketi yer aldigindan model boyuna koyu
cizgide catlak yer almasa bile catlak olarak isaretlemektedir. Ayrica agacin deseni

seklinde olan koyu ¢izgilerde de model catlak tespiti gergeklestirmektedir.

Gelecek c¢alismalarda catlak, yatay desen ve budak modeline ait kusurlu bulunan
yapilarin iyilestirilmesi saglanarak dogrulugun daha da artirilmasi hedeflenmektedir.
Ayrica gercek hayattaki lamel pargalarinin siniflandirilmas: probleminde ele alinan

diger yapilarin da derin 6grenme aglarina tanitimi ve tespiti ile ilgili calisilacaktir. Bu
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calisma kapsaminda yaprakli agag tiirlerinden kayin agaci ile g¢alisilmistir. Bunun
haricinde masif panel iiretiminde kullanilan yaprakli, igne yaprakli ve tropik agag
tirlerinin de derin O6grenme aglar1 yardimiyla tizerindeki yapilarin tespiti ve

siniflandirilmasi isleminin yapilmasi planlanmistir.
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