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Oz

Bal arilar ¢igeklerden topladiklart polenlerin bir kismini kovanlarina tagiyarak kovanin enerji ihtiyacini karsilamaya caligirlar. Bu
nedenle, kovana giren bal arilarindan polen tasiyanlarin tespit edilmesi, kovanin sagligi hakkinda iyi bir indikator olarak gorev
yapmaktadir. Bu ¢aligmada, polen tasiyan bal arilarinin dogru bir sekilde siniflandirilmasina yonelik bir ¢oziim gelistirmek amaciyla,
bal arilari goriintiileri kullanilarak bir MobileNetV2 derin 6grenme mimarisi egitilmistir. Veriye gore segilen dogru egitim stratejisinin
sonuglara yaptigi katki sorgulanmis, ince ayar yontemi ile egitilen modelin test verisi lizerindeki bagari orant %99,00 olarak l¢iilmiistiir.
Caligma sonunda, ar1 ¢iftgilerinin mobil cihazlar ile ar1 kovaninin genel durumu hakkinda basarili bir sekilde yorum yapabilecegi
gosterilmistir.

Anahtar Kelimeler: Polen tasiyan bal arilari, derin 6grenme, transfer 6grenme, ince ayar, siniflandirma.

Classification of Pollen-Bearing Honey Bees using MobileNetV?2
Architecture

Abstract

Honey bees try to meet the energy needs of the hive by carrying some of the pollen they collect from flowers to their hive. Therefore,
identifying those pollen-bearing honey bees entering the hive serves as a good indicator of the health of the hive. In this study, a
MobileNetV2 deep learning architecture was trained using images of honey bees to develop a solution to quickly and accurately classify
pollen-bearing honey bees. The contribution of the correct training strategy selected according to the data to the results was questioned,
and the success rate of the model trained with the fine-tuning method on the test data was measured as 99.00%. At the end of the study,
it was shown that bee farmers can quickly and successfully comment on the general condition of the bee hive using mobile devices.
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1. Giris

“Arilar diinya iizerinden kaybolurlarsa, insanligin sadece
dort yillik omrii kalw. Art olmazsa, tozlasma olmaz, bitki olmaz,
hayvan olmaz, insanlik olmaz.” Bu ciimlelerin Albert Einstein
tarafindan, arilarin insanlik i¢in sahip oldugu 6nemi anlatmak i¢in
dile getirildigine inanilmaktadir (Schonfelder & Bogner, 2017).
Ciinkii arilar ekosistem igerisinde olduk¢a Onemli bir goreve
sahiptir: polinasyon (tozlagma) (Silici, 2020). Bal arilar1 kis
aylarinda hayatta kalabilmek amaciyla bal iiretirler (Tiiziin &
Bilgili, 2013). Bal iiretiminin ilk asamasi da ¢i¢ceklerden nektar
toplanmasidir (Sarigiil, 2018). Bu islem sirasinda ¢iceklerin erkek
organlarindan arilarin ¢esitli uzuvlarina bulagan polenler,
¢igeklerin disi organlarina temas etmesi sonucu dollenme adi
verilen igslem gergeklesmis olur (Sirali et al., 2011). Bu siireg
sayesinde de tohumlarin etrafa sagilarak bitkilerin ¢ogalmast
saglanir. Ayn1 zamanda bitkilerin ¢igek agmasina, meyve ve sebze
tiretimine dogrudan katki saglanir (Tirkiye Ar Yetistiricileri
Merkez Birligi, 2016b). Arilar polinasyon siirecinin yaklagik
%80’ninden sorumludurlar (Bagriacik, 2017).

Polinasyon isleminin disinda, bu kii¢iik mucizevi yaratiklar,
ar1 mumu (kozmetik), polen (gida), propolis (tip) ve ari siitii (ilag
enddistrisi) gibi farkli sektorlerde aktif olarak kullanilan oldukca
faydali iiriinleri de iiretmektedirler (Silici, 2014). Diger yandan,
arilarin nektar arayisi siirecindeki davraniglar Yapay Ar1 Kolonisi
algoritmasina da ilham kaynagi olmustur (Karaboga & Basturk,
2007).

Bal arilar1 viicudunda kalan polenlerin bir kismini nektar ile
zenginlestirerek arka bacaklarinda yer alan polen sepetinde
biriktirirler ve kovanlarina tasirlar (Basdogan et al.,, 2019).
Uretilen polenler kovandaki arilar icin enerji kaynagi olarak
kullanilarak yavru gelisimini miimkiin kilar (Tiirkiye Ari
Yetistiricileri Merkez Birligi, 2016a). Ayn1 zamanda polenler
insanoglu i¢in olduk¢a zengin protein ve vitamin kaynagi
oldugundan, art giftgileri tarafindan kovan girisine kurulan
tuzaklar yardimiyla toplanmaktadir (Ankara Valiligi Gida Tarim
ve Hayvancihk 11 Midiirliigli, 2015; Bozkurt, 2020). Bu
nedenlerden dolayi, kovana giren arilardan polen tasiyanlarin
sayisi, yogunlugu gibi nicelikler, ar1 gift¢ilerinin hem kovanlarin
genel saglik durumu hem de kovanin rekoltesi hakkinda yorum
yapabilmelerine imkan saglamaktadir (Babic et al., 2016).

Literatiirii inceledigimizde, bal arilarinin kovana girig-¢ikis
stirecindeki davranislarinin veya sayilarimin gorsel sistemler
araciligryla incelenmesine yonelik ¢aligmalar go6zlemlemek
miimkiiniidiir (Chen et al., 2012; Tu et al., 2016). Fakat, polen
tastyan arilarin bilgisayarl gorii modelleriyle tespiti konusundaki
caligma sayist oldukga azdir. Babic vd. (Babic et al., 2016) 2016
yilinda gergeklestirdikleri calismada Rasperry Pi kartina takilan
bir kamera araciligiyla goriintiiler almiglardir. Olusturduklar1 veri
setinde yer alan arilarin segmentasyonu siirecinde Gauss Karigim
Modeli modeli kullanan arastirmacilar, ¢ikarimimi yaptiklar
ozellikleri en yakin ortalama algoritmasi ile siniflandirmislardir.
Calisma sonunda %88,70 dogruluk oranmna ulagmislardir. Bir
diger caliyma da ise, Rodriguez vd. (Ivan F. Rodriguez et al.,
2018) kamera yardimiyla kaydettikleri video goriintiilerinden,
polen tasiyan ve tasimayan arilari igeren kesitler alarak bir veri
seti olusturmuslardir. Simiflandirma agsamasinda hem klasik hem
de derin makine Ogrenme modellerini igeren testler
gerceklestirerek en yiiksek performansa ulagsmaya calismislardir.
Caligma sonunda, derin transfer 6grenme yontemlerinin yeterince
basar1 gosteremedigini ve en yiiksek basariin en-bastan egitilen
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bir Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN) modeli ile elde edildigini
rapor etmislerdir (%96,40).

En-bastan CNN egitimi stratejisi birgok problemde basarili
olabilse de kurulacak mimaride yer alan hiper-parametrelerin
dogru optimizasyonu hala zor bir siirectir (Feurer & Hutter, 2019).
Ayn1 zamanda en-bagtan egitim stratejisi icin oldukca fazla veri
ihtiyaci bulunmaktadir (Shen et al., 2017). Fakat, literatiire yeni
kazandirilan tekniklerle zenginlestirilen, ayn1 zamanda, hiper-
parametre optimizasyonuna da ihtiyag duymayan derin
mimarilerin, transfer 0grenme veya ince ayar stratejisi ile
egitilmesi sayesinde, yiliksek bagari oranlarina daha hizli ve kesin
bir sekilde ulagmak miimkiin olabilmektedir (Hendrycks et al.,
2019). Diger yandan, ari ¢iftgilerinin kovan girigine kurulacak
yiiksek maliyetli kayit cihazlar1 yerine mobil cihazlar ile ar1
kovanlarinin genel durumu hakkinda bilgi sahibi olmalarinin da
onli acilmalidir. Dolayisiyla bu calismada, ince ayar egitim
yontemi kullanilarak polen tasiyan arilarmin yiiksek dogrulukla
smiflandirilmasina yonelik bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Egitim
modeli olarak islem maliyeti agisindan hafif ve mobil
uygulamalara da uygun olan MobileNetV2 mimarisi tercih
edilmistir. Caligma sonunda dogru egitim stratejisi ile
literatiirdeki diger ¢alismalara nazaran daha yiiksek basari
oranlarina ulasilabilmistir.

Makalenin geri kalani su sekildedir: ikinci bdliimde veri seti
tanitilmig, Uglincii boliimde ise ¢aligmada kullanilan model
gosterilmistir. Dordiincii boliim elde edilen deneysel sonuglari ve
tartigma bolimiini igermektedir. Son bolimde ise ¢alismanin
sonunda elde edilen genel kazanimlar verilmistir.

2. Veri Seti

Calismamizda Rodriguez vd. tarafindan olusturulan veri seti
kullanilmistir (Ivan F. Rodriguez et al., 2018; Ivan Felipe
Rodriguez, 2018). Veri setinin olusturulmasi asamasinda yazarlar
kovan girisine bir rampa yerlestirmisler ve bu rampay1 4 Mega
piksel ¢oziiniirliige sahip bir kamera ile kaydetmislerdir. Elde
ettikleri birer saatlik video kayitlarindan, el yordamiyla, polen
tagiyan ve tagimayan bal arilarini barindiran kesitler almiglardir.
Her bir kesit sadece bir bal arisi icermektedir. Toplam 700
goriintiiden olusan veri setinin yaklagik %15°1 test verisi olarak
ayrilmistir. Veri setinin genel 6zellikleri ise Tablo 1°de goriilebilir.

Derin 6grenme yontemlerinin basarisi egitimde isledigi veri
sayist ile dogru orantilidir. Diger bir deyisle, bir derin dgrenme
modeli egitim sirasinda ne kadar farkli varyasyonda veri ile
karsilagirsa, test ornekleri iizerinde o kadar fazla genellestirme
yetenegine sahip olur. Ne yazik ki, ¢cogu zaman, yeterince genis
veri seti olusturmak miimkiin olmamaktadir. Bu gibi durumlarda,
modele genellestirme yetenegi kazandirmak igin veri arttirma
tekniklerinden faydalanilir (Perez & Wang, 2017).

Bir diger problem de veri setinin 6zelliklerine gore dogru veri
arttirma tekniklerinin belirlenmesidir. Yanlis secilen teknik
siiflandirmaya katki sunmaktan ziyade basar1 oranlarinin 6nemli
Olcli de azalmasma veya siniflandirict modelin verinin farkli
ozelliklerine odaklanmasina yola agabilmektedir. Bu da negatif
transfer denen fenomenin ortaya ¢tkmasina neden olur (Cubuk et
al., 2018).
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Tablo 1. Veri setinin genel ozellikleri.

Bal aris1 veri seti Polen tasiyan Polen tasimayan

Ornek goriintii
Renk kanali sayisi 3
Coziintirliik 180 x 300
Ornek Sayisi 354 346
Egitim seti 300 300
Test seti 54 46

Bu sebeple gerek egitim gerek test verileri incelendikten
sonra, verilerde yer alan degisikliklerin genellikle goriintiilerin
afin transformasyon ozelliklerinde gerceklestirildigi
gozlemlenmistir. Dolayisiyla, x-ekseninde g¢evirme (horizontal
flip), x-ekseninde yer degistirme (translate-x), y-ekseninde yer
degistirme (translate-y), dondiirme (rotate), makaslama (shear)
gibi teknikler kullanilarak egitim veri seti 3 katina ¢ikarilmis ve
toplam /.800 goriintii ile egitim siirecine gecilmigtir.

3. Model

Derin 6grenmenin son on yilda bu denli popiilerlesmesinin
belki de en oOnemli nedeni yari-iletken ve transistor
teknolojisindeki gelismelerdir (Shen et al., 2017). Bu gelismeler
sayesinde, yiiksek boyutlardaki veri setlerini hizli bir sekilde
isleyen gii¢li islemci birimlerine daha az maliyetle ulasmak
mimkiin olmustur. Fakat, veri sayist arttikca ve problem
zorlastikga, ayni oranda derin Ogrenme modelleri de
karmagiklasmaktadir. Egitilecek parametre sayisi yiiz milyonlar
seviyesine ¢ikmakta, basari artsa da hiz konusunda tatminkar
sonuclar elde edilememektedir. Bu nedenle arastirmacilar da daha
az egitim parametresine sahip, kii¢iik ama verimli derin 6grenme
mimarileri olusturmaya yonelmislerdir. MobileNet (Howard et
al., 2017) mimarisi de bu kaygilar1 gz oniinde bulundurarak,
bilgisayarlara nazaran daha diisiik veri igleme yetenegine sahip
mobil ve gomili sistemlerde derin 6grenme uygulamalari
gelistirilebilmesini hedeflemistir.

MobileNet mimarisi goriintiilerden konvoliisyonel filtrelerle
ozellik ¢ikarimi agamasinda, standart konvoliisyonel operasyonu
yerine daha once Xception (Chollet, 2017) mimarisinde de
karsimiza c¢ikan Derinlemesine  Ayrilabilir  Konvoliisyon
(Depthwise Separable Convolutions) teknigini kullanmaktadir.
Bu teknik sayesinde standart konvoliisyon iglemine nazaran sekiz
veya dokuz kat daha az parametreyle oOzellik c¢ikarim
yapilabilmektedir.

2019 yilinda ise MobileNet mimarisi gelistirilerek, daha hizli
ve daha verimli olacak sekilde giincellemeler yapilmigtir. 1x1
konvoliisyonlar  kullanilarak  6zellik  haritalarinin =~ boyutu
daraltilmistir.  Ayrica, ResNET (Szegedy et al., 2017)
modellerinde de yer alan baglanti atlama (skip connection)
teknigi sayesinde daha hizli bir hesaplama siireci saglanmgtir.
MobileNetV2 (Sandler et al., 2019) mimarisi kullanilarak
ImageNet veri seti lizerinde gergeklestirilen testlerde,
kendisinden ¢ok daha fazla parametreye sahip derin mimarilere
oldukga yakin performans gosterdigi saptanmstir (Keras, 2020).
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Ornegin, yaklagik 143,5 Milyon parametreye sahip olan VGG19
mimarisinin ulastigi basar1 oranma sadece 3,5 Milyon
parametreyle ulagabilmistir.

4. Deneysel Sonuclar ve Tartisma

Transfer 6grenme, baska bir problemde 6grenilen bilgilerin
yeni bir problemde kullanilmasi olarak tanimlanir (Lu et al.,
2015). Bu sayede yeni problemin daha hizli ve basarili bir sekilde
¢oOziilmesi miimkiin olmaktadir. Derin 6grenme mimarilerinin ilk
katmanlarinin ~ gorlintiiniin ~ genel  6zelliklerinin  ¢ikarimini
yapmasi, sonraki katmanlarin ise daha spesifik oOzelliklere
odaklanmas1 sayesinde, bir gorevden kazanilan yeteneklerin
bagka gorevlere transfer edilebilmesi miimkiin olmaktadir
(Hendrycks et al., 2019). Bu modeller kullanilarak bilgi transferi
yapilacak veri seti iizerinde hangi egitim stratejisinin
kullanilacagina ise genellikle iki degisken {lizerinden karar verilir:
veri seti boyutu ve benzerlik.

ImageNET (ImageNet, 2020) veri seti derin 6grenme
modellerinin test asamasinda kullanilmak iizere gelistirilmis
oldukca popiiler bir veri setidir. Biinyesinde 14 Milyondan fazla
goriintii barindirmaktadir. Ayrica, 20.000’den fazla kategoriye
sahiptir. Verilerin siniflar1 bitki, hayvan, doga, insan vs. gibi genis
bir skalada yer almaktadir. Bu nedenle, bilgisayarli gorii alaninda
calisan aragtirmacilarin insa ettigi modellerin genellestirme
yetenegi bu veri seti kullanilarak Ol¢iilmektedir. Dolayisiyla,
ImageNET kullanilarak egitilen modellerin kaydedilen agirlik
degerleri, yeni veri setleri igin iyi bir 6zellik ¢ikarici olma
ozelligine de sahiptir.

Bu veri seti ayni zamanda ‘“bal aris1” goriintileri de
icermektedir. O zaman, polen tasiyan bal arilarmin tespitinde
kullanilacak  veri  setinin, MobileNetV2 modelinin ilk
agirliklandirilmasinda  kullanilan ImageNET veri setine ¢ok
benzer oldugu sdylenebilir. Veri setinin boyutu (600) ise derin
o0grenme modelleri i¢in yetersiz sayidadir. Bu sebeple, model
iizerinde yapilacak bir ince ayar siirecinin ezberlemeye neden
olacagi, bunun yerine transfer 6grenme (modelin ozellik ¢ikarict
olarak kullanilarak, sadece modelin son béliimiinde yer alan
smiflandrict boliimiiniin egitilmesi) Onerilmektedir (Karpathy,
2018). Fakat, hem veri arttirimi sayesinde daha fazla ornek
olusturuldugundan, hem de MobileNetV2 mimarisinin ilk
katmanlarinda diger derin 6grenme mimarilerine nazaran daha az
parametre oldugundan ince ayar egitim stratejisi de segenek
olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Yosinski et al., 2014). Bu sayede,
modelin tamaminin veya bir bdliimiiniin egitime dahil edilerek ve
hesaplanan hatanin katmanlara yayilmasi saglanarak, modelin
yeni verilere adapte olmasi saglanabilecektir.

4.1. Deneysel Sonuclar

Veri setinin egitimi siirecinde iki yontem de kullanilarak
kargilagtirmali bir analiz gergeklestirilmistir. Modeller 50 devir
i¢in egitilmistir. Egitim verisi izerinde 10-katli ¢apraz dogrulama
(10-fold cross-validation) teknigi kullanilarak modelin kendini en
iyi sekilde gelistirebildigi ve kararli hale getirebildigi egitim-
dogrulama verilerinin se¢imi saglanmistir. 10 egitim sonunda,
bagimsiz test verisi lizerinde en iyi performans gosteren modeller
ile degerlendirme asamasina gecilmistir.

Ince ayar siirecinde MobileNetV2 modelinin sahip oldugu
154 katman da egitime dahil edilmistir. Son konvoliisyonel
katmani Global Ortalama Havuzlama (Global Average Pooling)
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Sekil 1. Egitim sonunda elde edilen egitim-dogrulama egrileri.

ile diizlestirilmis ve sirasiyla 256 ve 64 nérona baglanmistir. Son
katmanda ise sinif sayisi kadar (2) ¢ikis néronu yer almaktadir.
Egitim sirasinda ADAM optimizasyon algoritmasi kullanilmistir.
Ezberlemenin 6niine gegmek adina 6grenme orani oldukga diisiik
tutulmustur (1x1075). Yaklasik 2,5 Milyon parametre ile modelin
egitilmesi saglanmisgtir.

Transfer 6grenme ile gergeklestirilen egitim sonunda, Sekil
1.a’da goriildiigii iizere, egitim kayip degerlerinin ilk devirlerden
itibaren 0,47 seviyesinde kaldigi ve kendini daha fazla
iyilestiremedigi goriilmiistiir. ince ayar siirecinde ise egitim kayip
degerleri 0’a olduk¢a yaklasmustir (Sekil 1.b). Dogrulama
degerleri incelendiginde ise, transfer 6grenme siirecinde egitim
dogrulugunun diisik degerlerde kalirken, ilging bir sekilde
dogrulama verisi lizerinde modelin oldukca yiiksek dogruluk
degerlerine ulastig gorilmistir (Sekil 1.c).

e

?0\2(\‘_;\1

Gergek Sinif

109\36‘

(\r;_,\/"
& & <R

Tahmin Edilen Sinif

a) Transfer 6grenme

Ince ayar siirecinde ise model kararli davranmis ve hem
egitim verisi iizerinde hem de dogrulama verisi {izerinde yliksek
basarilar elde etmistir (Sekil 1.d). Ozetle, transfer 6grenme
stirecinin net bir sekilde 6grenememe (underfitting) probleminden
muzdarip oldugu goriilmiistiir. Sonraki asamada egitilen iki model
ile test verisi lizerinde tahmin gerceklestirilmistir. Elde edilen
sonuglar Sekil 2°de goriilebilir.

Beklendigi tizere transfer Ogrenmeyle egitilen model,
Rodriguez vd. (Ivan F. Rodriguez et al, 2018)’nin
caligmalarindaki sonuglara benzer bir sekilde, olduk¢a diigiik
basar1 oranlar1 iiretmistir. Ince ayar ile egitilen MobileNetV2
modeli ise smiflar arasinda ayrim saglayan ozellikleri (polen
toplar1) net bir sekilde tespit edebilmis ve %99 gibi oldukca
yiiksek bir dogruluk degerine ulagmugtir.

e

\x)\e“é‘l

Gergek Sinif

109\36‘

Tahmin Edilen Simif

b) Ince ayar

Sekil 2. Hesaplanan karmagikiik matrisleri.
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4.1. Tartisma

Grad-CAM yontemi konvoliisyonel mimarilerinin tahmin
gerceklestirirken gorlintiiniin - hangi  boélimiiyle ilgilendigini

incelemek amaciyla kullanilmaktadir. Bu ydntemde, son
konvoliisyonel katmaninin sahip oldugu degerler Global
Ortalama ile diizlestirilerek tahmin gergeklestirilir.  Son

katmandaki 6zellik haritalarinin tiirevlenebilir olmasi sayesinde
bir 1s1 haritasi olusturularak, modelin yogunlastigi bdlgeler
incelenebilmektedir.

Calismanin bu asamasinda, transfer 6grenme yodnteminin
“polen tagtyan bal arilar1” veri seti lizerinde neden basarisiz
oldugunu daha net tartismak adina Grad-CAM (Gradient-
weighted Class Activation Mapping) (Selvaraju et al., 2017)
yontemi kullanilarak MobileNetV2 mimarisinin veri setinde yer
alan Orneklerin hangi Ozelliklerine odaklandigi incelenmistir
(Sekil 3).

a) Polen tasiyan b) Polen tagimayan

Sekil 3. Polen tastyan ve tasimayan ariarin Grad-CAM
analizi (kirmizi béliimlerin aktivasyon degerleri daha yiiksektir).

ImageNET veri seti ile agirliklandirilmis MobileNetV2
modeli iki goriintiiyii de “ar1” olarak tahmin etmistir. Is1 haritasina
bakildiginda ise, modelin arilarin orta boliimiine odaklandigt net
olarak goriilmektedir. Dolayistyla, model 6zellik ¢ikarici
kullanildiginda, ¢ikarilan o6zellikler arilarin temel o6zelliklerini
icerdiginden  siniflandirict  model tam  bir  dgrenme
saglayamamistir. Ince ayar ile egitilen modelin ise arilarin arka
bacaklarinda yer alan polen toplarina yoneldigi, bu sayede yiiksek
performans sagladig anlagilmaktadir (Sekil 4).

a) Polen tagtyan b) Polen tagimayan

Sekil 4. Ince ayar ile egitilen modelin iirettigi aktivasyon
haritalar (kirmizi boliimlerin aktivasyon degerleri daha
yiiksektir).

Ince ayar ile egitilen model yalnizca bir 6rnek iizerinde
basarisiz olmustur. ilgili 5rnek ve aktivasyon haritas1 Sekil 5°deki
gibidir. Sekilde de net bir sekilde goriildiigii gibi, bu drnekte yer
alan polen tagiyan bal arisinin sahip oldugu polen toplari, diger
orneklerdekine nazaran hem boyut olarak daha kiigiiktliir hem de
renk bakimindan armin goévdesiyle uyumludur. Bu nedenle
smiflandirict modelin polen toplarini tam olarak ayristiramadigi
tahmin edilmektedir.

Sekil 5. Ince ayar ile egitilen model tarafindan yanls
smiflandrilan drnek ve drnege ait aktivasyon haritast (kirmizi
boliimlerin aktivasyon degerleri daha yiiksektir).

Son olarak, ¢alismamizdan elde edilen sonuglar literatiirde
yer alan ve ayni1 veri setini kullanan ¢aligma ile kargilagtirtlmistir
(Tablo 2).

Tablo 2. Sonuglarin literatiirle kyyaslanmast.

Calisma Yontem Duyarhihk (%)  Ozgiilliik (%) Dogruluk (%)
PCA + SVM - - 91,16
CNN - - 96,40
Rodriguez vd.

(Ivan F. Rodriguez et al., 2018) VGGl6 ) ) 87,20
VGG19 - - 90,20
ResNET50 - - 61,70
MobileNetV2 (TO) 59,77 84,62 63,00
Bu ¢alisma MobileNetV2 (IA) (orijinal veri seti) 95,92 86,27 91,00
MobileNetV2 (IA) 100 97,87 99,00

(veri arttirimi)

Rodriguez vd. (Ivan F. Rodriguez et al., 2018) egitmislerdir. Klasik siirecte goriintiilere Gauss filtreler
gergeklestirdikleri ¢alismada, olusturduklari veri setini hem — uygulayarak o6zellik ¢ikarimi yapmislar, daha sonra Temel
klasik makine 6grenme siireciyle hem de derin 6grenme siireciyle ~ Bilesenler ~ Analizi  (PCA) yontemiyle boyut azaltma
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gergeklestirmiglerdir. Elde edilen 6zellik vektorleriyle Destek
Vektor Makinesi (SVM) egitilmistir. Derin dgrenme siirecinde
ise, iki katmanli bir CNN egiten arastirmacilar ise %96,40 basari
oranina ulagsmiglardir. VGG16, VGGI19 ve ResNET50
mimarilerini transfer O6grenme yontemiyle egiten yazarlar
istenilen basar1 oranlarina ulasilamadigini belirtmislerdir.

Bu calismada ise, mevcut veri setinin ImageNET veri setine
oldukca yakin olmasindan ortaya cikan olumsuzluk ince ayar
egitim siireci ile astlmustir. Simiflandirma asamasinda ise
MobileNetV2 modeli tercih edilmistir. Bu mimari derin 6grenme
teknolojisine sahip oldugundan 6n-isleme (6zellik ¢ikarimi, boyut
azaltma vs.) siirecine ihtiya¢ duymadan, mobil ve gomiilii
sistemlerde verimli bir sekilde ¢aligmasi i¢in tasarlandigindan ise
hizli ve basarili bir sekilde sonuca ulasilabilmistir. Veri arttirimi
uygulamadan orijinal veri seti lizerinde yapilan egitim sonrasinda
modelin test verisi ilizerinde ulastigi dogruluk degeri %91,00
olarak oOl¢iilmiistiir. Veri arttirnminin ise siniflandirmaya %9
oraninda katki sundugu goriilmiistir. Veri artturum ile
genisletilen veri seti ile egitilen model %99,00 basariya
ulagmustir.

5. Sonuc¢

Bal arilari, bal {retimi i¢in ihtiyag duydugu nektar
ciceklerden toplarken iizerlerinde biriken polenlerin bir kismini
kovanlarma tasirlar. Ciinkii polenler, sadece bitkilerin degil, bal
arilarinin da devamliligini korumalarinda énemli bir role sahiptir.
Ayn1 zamanda insanoglu i¢in saglikli bir gida takviyesidir. Bu
nedenlerden dolay1, kovanlardaki polen seviyesi hem kovanlarin
genel saglik durumunu agisindan hem de elde edilecek iriin
miktar1 agisindan ari giftgilerine dnemli ipuglar1 saglamaktadir.

Bu caligmada, polen tasiyan bal arilariin yiiksek basari ile
tespit edilmesine yonelik bir ¢alisma gergeklestirilmistir. Ari
ciftcilerinin maliyetli bir sistem yerine mobil sistemler ile sonuca
ulasabilmesi adina MobileNetV2 modeli tercih edilmistir.
Caligma sirasinda farkli egitim stratejileri analiz edilmis ve
mevcut veri seti iizerinde olusan dramatik farkliliklarin sebepleri
tartistlmigtir. Sonug olarak, ince ayar ile egitilen modelin transfer
o0grenmeye gore daha basarili sonuglar drettigi goriilmiistiir
(%99,00). Gelecek calismalarda, biitiin bir goriintiiden polen
tasiyan bal arilarinin tespit edilmesi sayesinde say1 ve yogunluk
gibi Dbilgilere ulagmak, diger yandan, polen toplarinin
segmentasyonu ile daha genis bir spektrumda “polen analizi”
gerceklestirmek miimkiin olacaktir.
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