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OZET

Bocekler, eklem bacaklilar subesinin smifi ve tiir ve takson bakimindan en kalabalik
hayvan grubudur. Oyle ki boceklerde tanimlanan 750 bin, tahmin edilen tiir sayis1 ise 1,5 milyon
civarindadir. Ozellikle yapilan tahribatlar, orman yangmlar1 tiirleri belirlenmeden ortadan
kaybolmalarina neden olmaktadir. Bu nedenle biyolojik ¢esitlilik ve akademik ¢aligmalar son
derece onemlidir. Ayrica bdceklerin takim diizeyinde yararlarinin ve zararlarinin bilinmesi ve
daha fazla bilgi sahibi olunmasi 6zellikle tarim alaninda yapilan ¢alismalara katki saglayacaktir.
Ote yandan bdceklerin taninmasi sayesinde, dogay1 teknolojik alanlarda taklit ederek cesitli
alanlarda robot teknolojileri, sensorler ve akilli sistemleri gelistiren insanogluna oldukga faydali

ve ilham kaynagi olmaktadir.

Son yillarda yapay zeka, derin 6grenme, goriintii isleme tekniklerinde gelisen metot ve
yontemler sayesinde nesnelerin tespiti, siniflandirilmasi ve tanimlanmasi gerceklestirilmektedir.
Birgok alanda arastirmacilar bu kiitiiphaneleri kullanarak farkli 6zelliklerdeki nesnelerin tespiti,
siniflandirilmasi ve tanimlanmasi i¢in algoritma gelistirmektedirler. Bilimsel agidan; Entomoloji
ile ugrasan bilim insanlar1 bu kriterleri baz alarak takim belirlenmesi yapmaktadir. Oldukca fazla
kriterin olmasi zaman kaybina ve yanlis teshislere yol agabilmektedir. Ekonomik agidan;
Ozellikle tarimda mahsule zarar veren bocek tiirlerinin tespit edilmesi tarim verimliligi agisindan

son derece onemlidir.

Bu galismada Tensorflow kiitiiphanesi kullanilarak Faster R-CNN Derin Ogrenme
metodu ile Bocekler iizerinde takim diizeyinde tespiti ve siniflandirilmasi i¢in bir model
onerilmistir. Calismada bocekler sinifinin 32 takimindan 3246 bocek resmi derin 6grenmede
kullanilmistir. Olusturulan yazilim literatiire boceklerin hizli bir sekilde takim diizeyinde tespit

edilmesi saglayan bir sistem sunulmustur.

Anahtar Kelimeler: Bécek simiflandiriimasi, Derin Ogrenme, Faster R-CNN, Yapay Sinir Aglar
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SUMMARY

Insects are the most crowded animal group in terms of class of the arthropod branch and
in terms of species and taxa. In fact, 750 thousand identified in insects, the estimated number of
species is around 1.5 million. In particular, destructions cause them to disappear without
specifying forest fires. Therefore, biodiversity and academic studies are extremely important.
Also, knowing the benefits and harms of insects at the team level and having more information
will contribute to the studies especially in agriculture. On the other hand, thanks to the recognition
of insects, by imitating nature in technological fields, it is very useful and inspiration for human
beings who develop robot technologies, sensors and smart systems in various fields.

In recent years, thanks to the methods and methods developed in artificial intelligence,
deep learning, image processing techniques, detection, classification and identification of objects
have been carried out. In many areas, researchers are using these libraries to develop algorithms
for the detection, classification and identification of objects of different properties. Scientifically;
Scientists dealing with entomology determine teams based on these criteria. Having too many
criteria can lead to time loss and misdiagnosis. In addition, there is no software to check the

diagnoses made.

In this study, a model for the detection and classification of insects on Insects was
proposed with the Faster R-CNN Deep Learning method using the Tensorflow library. The
software created is presented to the literature with a system that enables fast detection of insects

at the team level.

Keywords: Artificial neural networks, Deep Learning, Faster R-CNN , Insect classification,
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1. GIRIS

Entomoloji literatiirde “Bocek Bilimi” olarak gegmektedir. Entomoloji, temelde
Zooloji’nin bir alt dalidir. (Gullan ve Cranston, 2014) Bocek popiilasyonunun fazlaligi nedeniyle,
bocekler ile ilgili daha kapsamli bir aragtirma dalinin olmasi uygun goriilmiistiir. Son yillarda bu
alandaki ¢alismalarin artiginin en biiyiik nedeni, boceklerin bitkilere, hayvanlara ve insanlara olan
zararlarinin Oniine gecilme istegi ile beraber doganin taklit edilmesindeki arayistir. Diinya
mahsuliiniin iicte biri bocekler tarafindan yagmalanmakta ve yok edilmektedir. Bu nedenle ¢ok
tirtin kayb1 nedeniyle ticari zararlar yasanmaktadir. Bocek Bilimine olan katki bu noktada biiyiik
Oonem tasimanin yaninda ayrica robotik, sensor teknolojisi ve akilli sistemlere ilham kaynagi
olmaktadir. (Sahin 2016) Diinya iizerinde 5 ile 100 milyon tiir oldugu tahmin edilmektedir.
Bilimsel olarak ise bu tiirlerin yalnmizca 1.7 milyonu tiir bazinda teshis edilerek
isimlendirilmislerdir. Her gegen giin de yeni bir tiir kesfedilip isimlendirilmektedir. Bilinmeyen
tiirlerin birgogunu da bdcek toplulugu olusturmaktadir. Boceklerde tahmin edilen tiir sayis1 1,5

milyon, isimlendirilip tanimlanan tiir sayis1 ise 750 bindir (Mayer, 2020)

Ozellikle yapilan tahribatlar, orman yangmnlar1 tiirleri belirlenmeden ortadan
kaybolmalarina neden olmaktadir. Bu nedenle biyolojik ¢esitlilik ve akademik ¢aligmalar son

derece onemlidir.

Boceklerin smiflandirilmasi yapilirken en 6nemli kriterlerden birisi de ait oldugu takim
diizeyini belirlemektir. Takim diizeyi belirlenmeden tiir belirlenmesi yapilmasi miimkiin
olmamaktadir. Yapilan Bilimsel ¢aligsmalar sonucunda Dogada 32 bocek takimi belirlenmistir. En
yenisi 2002 yilinda bulunmustur. Takim belirlenmesinde Kanat sayisindan viicut sekline ayak

sayisindan bas sekline kadar yaklasik 21 kriter vardir (Gullan ve Cranston, 2014).

Son yillarda yazilim alaninda yapay zeka algoritmalarin gelismesiyle obje tespitinde
onemli gelismeler yasanmistir. Ozellikle Google Brain Team tarafindan gelistirilen Tensorflow
kiitiiphanesi sayesinde yapay zeka algoritmalar1 kullanilarak ¢esitli alanlarda farkli obje tanima

sistemleri gelistirilmistir.

Klasik goriintii isleme tekniklerinde nesne tespiti yapilabilmesi i¢in nesnenin sabit
kamera , iyi bir 151k ile net bir fotografinin ¢ekilmesi gerekmektedir. Derin Ogrenme metodunun
klasik goriintii isleme tekniklerine gore sagladigi en dnemli avantaj nesnenin farkli agilardan ,
farkli 1518a sahip fotograflarda bile nesne tespitini 6grenerek yapabilmesidir. Eger bu ¢alisma
sadece gorintii isleme teknikleri kullanilarak gergeklestirilseydi her bocek takimi ve barindirdigi

her sinif i¢in, her bir ag1 ve her bir 151k i¢in ayr1 bir algoritma olusturulmasi gerekmekteydi.



1.1.  Problem Durumu ve Gerekgesi

Bilimsel acidan; Entomoloji ile ugrasan bilim insanlar1 bu kriterleri baz alarak takim
belirlenmesi yapmaktadir. Oldukca fazla kriterin olmas1 zaman kaybina ve yanlis teshislere yol
acabilmektedir. Ayrica yapilan teshislerin kontrol edilmesini saglayan herhangi bir yazilim
bulunmamaktadir. Derin  Ogrenme algoritmalarinin ~ gelismesiyle birlikte Boceklerin
siniflandirilmas1 veya tanimlanmasi noktasinda cesitli calismalar gergeklestirilmistir. Bu
calismada bocek sinifinin tiim takimlarina ait boceklerin siniflandirilmasi i¢in bir karar destek
sistem yazilimi olusturulmustur. Bdoceklerin siniflandirilmas: i¢in bu karar destek sistem

yazilimlar1 biiyiik 6nem arz etmektedir.
1.2. Cahsmanin Amaci

Bu calismada da Biyoloji anabilim dalinin Zooloji bilim dalinin bir alt dolu olan
Entomoloji biliminde Bdcek siniflandirilmast i¢in yardimer derin 6grenmeye sahip bir yazilim
sistemi gelistirilmistir. Bu sistem sayesinde bocek siniflandirilmasi daha kolay ve hizli
yapilacaktir. Ayrica bocek bilimine merakli fakat yeterince bilgisi olmayan insanlar da gelistirilen
bu yazilim sayesinde dogadaki bir bocegin hangi siifa ait oldugunu Ogrenebileceklerdir.
Calismanin bir sonraki agamasinda bu bocekler ile bilgiler , yararlari, alt familyalar1 gibi bilgiler
yazilimi kullanan son kullaniciya sunulacaktir. Gelistirilen yazilimin Zooloji alanindaki akademik
calismalarda aktif bir sekilde kullanilmas: hedeflenmektedir. Bunun disinda zararli boceklerin
tespiti i¢in tarimda da kullanilmasi amaglanmaktadir.  Calismanin, bdoceklerde tiir-cins

siniflandirmasi i¢in temel olusturmasi amaglanmaktadir.
1.3.  Cahsmamn Onemi

Yapilan Literatiir taramalar1 ve Entomoloji ile ilgili arastirmacilarla yapilan goriismelerde
Bocek siniflandirilmasinda Takim diizeyinde bu kadar kapsamli bir c¢alismanin olmadigi
goriilmiistiir. Entomoloji alanindaki arastirmacilarin ve bu alanda egitim goren Ogrencilerin
Bocek Takim siniflandirilmasinda kullanilmak iizere bir Karar Destek Sistemi olarak

kullanilabilir. Bu sayede egitimde ve bilimde verim ve kalite artar.

Gelistirilen Yazilim Tarimda aktif bir sekilde kullanildig1 takdirde zararli ve yararh
boceklerin taninmasini saglayacaktir. Bu da tarimin daha verimli olmasini saglayacak, bu sayede

iilke ekonomisine katki saglayacaktir.

Gelistirilen yazilimdan basarili sonuglar elde edilirse bocekler i¢in kapsamli bir tiir-cins

siniflandirmasi i¢in temel olusturabilir.



1.4.  Varsayimlar

Bu uygulamada siniflandirma i¢in kullanilacak bocek fotografinin gériintiisiiniin sabit ve

net bir goriintii oldugu varsayilmustir.
Bocegin karakteristik 6zelliklerini yansitan bir resim oldugu varsayilmistir.

Sistemin 6zellikle bu alanla ilgili aragtirmacilara yonelik bir Karar Destek Sistemi olarak

kullanilacagi varsayilmustir.
1.5. Smrhhklar

Bocek familyasinda yaklagik 32 takima mensup 750 bin tiir oldugu yukarida belirtilmisti.
Tiir sayisinin bu kadar fazla olmasi her takimdaki tiir, cins, sinif sayisinin fazla olmasia neden
olmaktadir. Takimdan tiire inildik¢e farkliliklar azalmakta hatta bazi durumlarda iki bocegin
herseyi ayni olsa bile genetik yapilaria gore tiirler degismektedir. Bu nedenle tiir diizeyinde
smiflandirma neredeyse imkansizdir. Takim diizeyinde farkliliklar daha net olsa da aymi
takimdaki tiirler arasinda bile bir ¢ok farklilik bulunmaktadir. Ornegin ar1 ve karinca disaridan
bakildiginda oldukga farkli goriinseler de ayni takima aittirler. Bir baska takimdan 6rnek verirsek
Coleoptera takimina ait tiirlerden 0.3 mm ‘den 15 cm uzunluga sahip olanlar bulunmaktadir
(Gullan ve Cranston, 2014). Her iki ornekte siniflandirma islemini zorlastiran etmenlerden
birisidir.

Bir diger onemli siirlilik ise siniflandirma egitimi i¢in gerekli bocek sinifinin 32
takimmna ait bocek tiirlerinin gorsellerin elde edilmesidir. Bazi bocek takimlari nadir
goriildiiklerinden gerekli gorsellere erisim zorlugu yasanmaktadir. Teoride Her bir takimin
egitimi i¢in en az 100 gorselin kullanilmas1 hedeflenirken Uygulamada bazi takimlarda bu sayinin
altina diismiistiir. Ayrica analiz agamasi igin gerekli gorseller egitim igin kullanilan gorsellerden

farkli olmas1 gerekliligi bu gorsele erisim zorlugunu daha da artirmaktadir.

Baz1 Boceklerin ¢ok kiiciik olmasi ve hizli hareket etmesi nedeniyle net fotograf elde
edilmesinde zorluklar yasanmaktadir. Bu durum da bocegin fotografta karakteristik 6zelliginin

yansitilamamasina neden olmaktadir.



2. KURAMSAL CERCEVE VE LITERATUR TARAMASI

2.1. Literatiir Taramasi

Arastirmada litaratiir taramasi, 2 farkli temel yapt {izerine odaklanarak
gerceklestirilmistir. Bunlardan ilki fotograflardan nesne tanima islemi gergeklestiren ¢alismalar,

ikincisi ise yazilim temelli olan ve béceklerin taninmasi iizerine ¢aligmalardr.

Fotograf iizerinden nesne tanima ile ilgili ¢alismalara bakildiginda ilk olarak AlexNet
calismasi 6ne ¢ikmaktadir. AlexNet bir Image siniflama yarigmasi olan ILSVRC ‘yi 2012 yilinda
kazanmistir. AlexNet’in mimarisi incelendiginde bir 6nceki Computer Vision CNN’lerden ¢ok
daha biiyiik oldugunu gormekteyiz. 60 milyon parametreye ve 650.000 nérona sahip ve iki GTX
580 3GB GPU'da egitilmesi bes ila alt1 giin siirdii. Giiniimiizde, ¢ok biiyiik veri kiimelerinde bile
daha hizli GPU'larda ¢ok verimli bir sekilde calisabilen ¢ok daha karmasik CNN'ler
bulunmaktadir. Ama 2012 yilinda bu biiyiik bir seydi. AlexNet’in mimari yapist asagidaki
gorselde gortinmektedir. AlexNet ‘in mimarisi 8 katmandan olusmaktadir (Krizhevsky vd.,
2012).

227
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Sekil 2.1. AlexNet Yapisi.

AlexNet fotograf {izerinde bu denli bagarili olmast diger arastirmacilari da
heyecanlandirmis, bu alanla ilgili aragtirmalar, ar-ge ¢aligmalari artmistir. Google AlexNet’in bu

mimarisini gelistirerek 22 katmana sahip daha hizli bir mimari yap1 olusturdu. Bu sayede



ImageNet iizerinde bulunan resimler iizerinden basarili sonuglar elde etti ve ILSVRC 2014’1

kazandi. Asagidaki gorselde GoogleNet mimarisi goriilmektedir (Szegedy vd., 2015).

Sekil 2.2. GoogleNet Mimarisi.

AdaBoost adi verilen bir algoritma Yapay Sinir Aglari yontemlerini kullanarak tahil
ambarlarindaki depolanan bdceklerin siniflandirilmasini gergeklesmistir. Gelistirilen algoritma
standart sinir aglar1 yontemleri ile karsilastirilmis, deney sonuglarina gére yeni yontemin verimli

oldugu ve siiflama dogrulugunda 6nemli bir iyilesme elde edilmistir (Zhang vd., 2008).

Ucuz sensorler kullanarak yapilan bir ¢alismada Kanatli Bocekler tizerinde siniflandirma
islemi yapmislardir. Bir kutunun bir tarafina yerlestirilen hareket sensorii ile kutuya konulan
kanath boceklerin kanat hareketleri ile smiflandirma islemi gerceklestirmektedir (Batista vd.
2011).

Bugdaylara zarar veren bocekler {izerinde yapilan ¢alismada; Zararli olan Pentatomidea
ve Heterotoptera tiirlerinin Gomiilii bir Sistem ile Knn ve SVMa algoritmalarini kullanarak tespiti

ve siniflandirilmasini gergeklestirmislerdir (Yazgag ve Miirvet, 2017).

Bir ¢alismada, Kelebeklerin ve ugur boceklerin siniflandirilamasini gergeklestiren bir
algoritma gelistirmiglerdir. Goriintii isleme tekniklerini kullanarak renk ,boyut ve pozisyon

parametrelerine gore simiflandirma islemini gergeklestirmislerdir (J. Lim vd., 2006).

2009 yilinda yapilan bir caligmada Faster R-CNN mimarisini kullanarak Araglar iizerinde
Marka Model tespiti gerceklestiren bir algoritma gelistirilmistir. Gelistirdikleri algoritmanin daha
once yapilan ¢alismalara ve daha farkli yontemlere kiyasla daha basarili oldugu goriilmektedir

(Kunduraci ve Ornek, 2019).

Bir diger ¢alismada Computer Vision teknolojilerini kullanarak bazi bdceklerin tespit

ettikleri 14 0zelligini makine Ogrenme algoritmalariyla egitime sokarak bu bdceklerin



tanimlanmasi1 ve siniflandirilmasii gerceklestirmislerdir. Algoritmay1 gelistirmek icin bir
Computer Vision kiitiiphanesi olan OpenCV kullanilmigtir. Tanimlama ve siniflama islemi 7 tiir

icin gergeklestirilmistir (Yang vd., 2010).

Bu makalenin konusuna yakin olan bir ¢alismada Orman bdceklerinin siniflandirilmasi
ile ilgili calismasinda CNN mimarisi kullanarak bir Uygulama gelistirilmistir. Derin Ogrenme,
Goriintii Isleme kiitiiphanelerinin kullanildigi mobil uygulamada; fotografi ¢ekilen orman bocegi
web tabanli sunucudaki siniflandiricida siniflandurldiktan sonra sonucu uygulamaya gonderilir.
Uygulama 30 tiir igin gergeklestirilmis olup, siniflandirilmada kullanilan isimlendirme bilimsel
isimlendirmeler degil yaygin bilinen isimlemdirmelerdir. (Ornegin Bal Aris1 gibi) Egitim igin
toplamda 22877 , Onaylama i¢in toplamda 3861, test i¢in de toplamda 2984 resim kullanilmistir.
Derin 6grenme icin kullanilan resimlerin fazla olmasi eslestirme sayisini artirmigtir. Caligma
sonucunda yapilan deneyde %95 basarili elde edilmistir. Ayrica bilinen bocek tiirlerinin segilmesi
de egitim icin gerekli resim sayisinin elde edilmesini artirmistir. Gelistirilen Uygulama Android
cihazlarda ¢alismaktadir. (S. Lim et al. 2018) Bu ¢alismadan farkli olarak bu makalenin konusu
olan ¢aligmada bocek siniflandirilmasi bilimsel adlar ile yapilmaktadir. Ayrica ¢alismada bilinen
bocek tiirleri ile ¢alisma gergeklestirilmis olup takim diizeyinde bir ayrim s6z konusu degildir.
Gergeklestirdigimiz calismada ise bocekler takim diizeyinde siniflandirilmaktadir. Bu nedenle

bazi ender bulunan bocek takimlari tizerinde de siniflandirilma yapilabilmektedir (Lim vd., 2018).

Yapilan baska bir ¢alismada Squeeze-and-Excitation Networks modiiliinii kullanarak bir
bocek siniflama uygulamasi gelistirmislerdir. SERAN adi verilen uygulamada 123 smif igin
34525 resim egitimde kullanilmistir. Gelistirilen algoritma benzer siniflama algoritmalar ile

karsilagtirildiginda daha basarili oldugu gorilmiistiir (Park vd., 2019).

Bir bilim projesi ve diinyadaki biyogesitlilik gozlemlerinin haritalanmasi ve paylasiimasi
kavramina dayanan dogalcilarin, vatandas bilim adamlarinin ve biyologlarin ¢evrimici sosyal ag
olan iNaturalist web sitesindeki tiirlerin siniflandirilmasi ve tespit veri seti olusturulmustur.
Calisma 5000 farkli bitki ve hayvan tiirtinden siniflandirilmasi ve tespit veri setini 859 000 resim
ile saglamaktadir. Resimler iNaturalist ile Global Biyogesitlilik Bilgi Tesisi(GBIF) yardimiyla
toplanmistir. iNat2017 karsilagmasinda gelistirilen Algoritmalardan IncResNetV2 SE diger

algoritmalara gore daha basarili sonuglar vermistir (Horn vd., 2017).

CNN Kullanarak Bocek Simiflandirmasi yapilan bu ¢alisamada Performans Etki Analizi
gerceklestirilmistir. Gelistirilen algoritmada 27 siif ve her bir sinifta 1300 resmin egitim igin
256x256 boyutlarina kirpilmais, filtrelenmistir. Egitim i¢in hazirlanan resimler CNN mimarisinde

kullanilmigtir. Daha sonra egitilmis olan model ile bocek simiflamasi yapilarak performansi



Olciilmiistiir. Sonug olarak siniflama performansinda %20 ila %25 arasinda artis goriilmiistiir
(Limvd., 2017).

Sinir Ag1 ve Derin Ogrenme yaklasimina dayali bocek smiflandirma igin CDNN modeli
onerilmektedir. Ik olarak, bocek goriintiileri, Yogun Olgekli Degismeyen Ozellik Déniisiimii
temel alinarak toplanmis ve 6zellikler ¢ikarilmistir. Ardindan, Ozellikler kesesi, 6zellik vektorleri
olarak goriintii gosterimi i¢in kullanilir. Son olarak, bu 6zellik vektorleri Derin Sinir Agina dayali
CDNN modeli kullanilarak egitilmis ve simiflandirilmigtir. Bu yaklasim piring {iretiminin
yapildigi Mekong Deltasindaki Piringlere zarar veren Kahverengi Yaprak Piresi ve Ugur

Boceginin tespit edilmesi amaciyla gelistirilmistir (Huynh vd., 2019).

Bir baska bocek simiflandirma galismasinda, 24 farkli Bécek Tiiriiniin Derin Ogrenme
metotlarindan CNN  iizerinden gelistirilen VGG19 siniflama  mimarisi  kullanilarak
siiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Calismada 24 farkl: tiir i¢in internet tizerinden elde edilen
540 fotograf derin 6grenmede kullanilmistir. Veri artirnmi asamasinda ise bu sayr 4800’°e
¢ikarilmigtir. Segilen tiirler incelendiginde ayni takima sahip bocekler oldugu goriilmektedir.

Calismada tarim alanlarindaki en yaygin 24 tiir secilmistir (Xia vd., 2018).

Insectify ad1 verilen Android uygulamasinda bir CNN kullanilarak bocek tiir tanimlamasi
gerceklestirilmistir. Calismada CNN olarak Incepition v3 kullanilmistir. Calismada en bilinen
bocek cesitlerinden 10 simif secilmistir. Bee, Bettle,Butterfly, Cicada,Cockroach,Dragonfly,
Fly,Grasshopper, Mantis, Wasp segilen tirlerdir. Calismamizda 32 takim tiiriiniin
siniflandirilmast gegeklestirilmistir. Calismamizin en biiylik farki da budur. Sinif sayisinin az
olmasi yakin takimlarin siniflandirilmasindaki hata oranini azaltmaktadir. Ayrica takim sayisinin
az olmasi ¢alismanin hazirlik , uygulama ve egitim asamalarinda daha az vakit harcanmasini

saglamaktadir (Guiam ve Bawagan, 2017) .

Kelebekler ile ilgili 22 tiirtin siniflandirilmasinin gergeklestirildigi bu ¢alismada Derin
CNN ile SVM (Karar destek makinesi) metotlarinin kombine ederek hibrit bir metot
kullanilmigtir. 22 tiirin  siiflandirilmast igin  gerekli CNN egitimi i¢in 1301 fotograf
kullanilmastir (Zhu vd., 2017).

Bir bagka calismada Bdoceklerin tanimlanmasina yonelik bir Karar Destek Sistemi
gerceklestirilmistir. Calismada iki zorlu gorev test edilmistir. Ilki daha alt gruplara ait bocek
gorselleri daha iist gruplara tanimlanmis, ikinci gorevde ise uzmanlar bile zor olan benzer tiirlerin
ayirt edilmesine olanak saglayan bir SVM olusturulmustur. ilk gérev i¢in Diptera bocek takimina

ait 11 familyadan 884 yiiz gorintiisiinde %96 dogruluk ve Coleoptera bocek takimina ait 14



familyadan 2936 goriintiiden %90 dogruluk saglanmustir. Ikinci gorevde; Bir veri kiimesinde
Coleoptera cinsi Oxythyrea’nin {i¢ tiiriiniin 339 gorintiisiinde %96 dogruluk ve diger bir veri
kiimesinde Plecoptera larvalarinin tiirlerinde %98.6 dogruluk saglanan bir karar destek sistemi
olusturulmustur. Gelistirilen yaklasimin biiyiik 6l¢iide uygulanabilir oldugu sonucuna varilmistir

(Valan vd., 2019).

Bocek zararlilari, tarimsal iiriin tiretimini etkileyen ana faktorlerden biridir. Bilgisayar
algoritmalarinin ve yapay zekanin gelismesiyle, bocek zararlilarinin erken asamalarda dogru ve
hizli bir sekilde taninmasi, kisa ve uzun vadede ekonomik kayiplarin 6énlenmesine yardimeci
olabilir. Calismada bdcek zararlilarmin Tarima verdigi zarar1 en aza indirmek icin Derin Ogrenme
metotlart ile bocek tanima sistemi gelistirilmistir. Veri biiylitme teknigi ile 102 siniflandirma tiirii
icin 27500 fotografi egitimde kullanmislardir. Calismada tiir diizeyinde, tarimda goriilen bocek
tiirleri iizerinde bir siniflandirma gerceklestirilmistir. Calismamamizda ise 32 sinif vardir; Bu
siniflar boceklerin takim diizeylerindeki ¢esitlerine gore olusturulmustur ve sadece belirli bir
bolge degil tiim bocek takimlarimi sinif olarak ¢aligmaya dahil edilmistir. Bu ¢aligmada veri

biiylitme tekniginin 6nemine vurgu yapilmistir (Khalifa vd., 2020).



3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Materyal

Bu boliimde veri egitiminde kullanilan materyaller agiklanmistir. Bu ¢alismada Bocek

sinifinin takimlar tizerinde ¢aligmalar gergeklestirilmistir.
3.1.1. Bocek takimlari

Bocekler, eklem bacaklilar (Arthropoda) subesinin bir sinifidir ve tiir bakimindan en

kalabalik hayvan toplulugudur. Bécek sinifina bagl da 32 takim vardir (Mayer, 2020).

Boceklerin siiflandirilmasi yapilirken en 6nemli kriterlerden birisi de ait oldugu takim
diizeyini belirlemektir. Takim diizeyi belirlenmeden tiir belirlenmesi yapilmasi miimkiin
olmamaktadir. Yapilan Bilimsel ¢aligsmalar sonucunda Dogada 32 bocek takimi belirlenmistir. En
yenisi 2002 yilinda bulunmustur. Takim belirlenmesinde Kanat sayisindan viicut sekline ayak
sayisindan bas sekline kadar yaklasik 21 kriter vardir. Anahtar olarak adlandirilan bu kriterler
sayesinde bocek bilimciler siniflandirma yapmaktadirlar. Bu kriterler asagi gibi siralanabilir

(Gullan ve Cranston 2014).

v Kanat Sayisi v' Tarsomer v" Viicut

v Kanat Sekli numarasi bolgeleri

v Kanat Deseni v' Pretarsus v" Viicut Sekli

v' Kanat v Kafa Sekli v" Pronotum
gelisimi v Antenler sekli

v Kanat Damar1 v’ Bilesik gozler v Karn apeksi

v Kanat Tabani v’ Agiz pargalari v Karin tabani

v On Ayaklar v" Dokungaglar v' Cerci

v" Arka bacaklar

Bu kriterlerin aldiklart degerlere gore bocegin ait oldugu takim belirlenebiliyor. Her bir
kriterde de bir ¢ok deger bulunmaktadir. Gelistirilen bazi yazilimlar sayesinde bu kriterleri secip

bocegin ait oldugu takim belirlenmektedir.

Entomologlar bu kriterlere gdre bocegi 32 bocek takimindan birine ait oldugunu

sOylemektedirler. Eger bu kriterlerin alabilecegi degerlerden farkli bir 6zellikte ise yeni bir bocek



takimi olabilir. Zira en son kesfedilen Mantophasmotodea bocek takimi 2002 yilinda bu sekilde

bulunmustur. Tabi ki bu durum oldukga nadir olan bir durumdur(Gullan ve Cranston, 2014).

Gelistirilen bu yazilimda tiim takim tiirlerine ait siniflandirma islemi yapilmistir.

Yazilimda tanimlanan bocek takimlari fotograflari ile birlikte asagida siralanmistir
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Sekil 3.1. Bocek Takimlari.

Archaeognatha - Microcoryphia -
Bristletails

Blattodea — Cockroaches
Coleoptera - Beetles

Collembola - Springtails
Dermaptera - Earwigs

Diplura

Diptera — True Flies

Embioptera - webspinners
Ephemeroptera - Mayflies
Grylloblatodea - Rockcrawlers
Aphids,
Leafhoppers, Scale insect

Hemiptera - Cicadas,

Hymenoptera — Ants, Wasps, Bees
Isoptera — Termites

Lepidoptera — Moths, Butterflies
Mantodea

Mantophasmotodea - Gladiators
Mecoptera - Scorpionflies
Megaloptera

Neuroptra - Lacewings

Odonata — Dragonflies, Damselflies
Orthoptera—Grasshoppers, Crickets
Phasmatodea -Phasmida -
Walkingsticks

Phthiraptera - Lice
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o Plecoptera — Stoneflies e Thysanoptera - Thrips

e Protura - Coneheads e Thysanura - Silverfish

e Psocoptera — Booklice, Barklice e Trichoptera - Caddisflies
e Siphonaptera - Fleas e Zorapter

e  Strepsiptera—Twisted-wing
Parasites

Bu ¢aligmada gelistirilen yazilimda ise bu kriterlerin 6grenilmesi derin 6grenme ve yapay

zeka ile saglanmaktadir.
3.2. Metot ve Yontem

Bu c¢alismada Python programlama dili, Tensorflow Derin Ogrenme kiitiiphanesi ve

Faster R-CNN Derin Ogrenme Ag Modeli kullanilmustir.
3.2.1. Tensorflow

Tensorflow, Google Brain Team tarafindan gelistirilen, yapay sinir aglari, derin 6grenme
ve genetik algoritmalar gibi alanlarda kullanilabilen, {icretsiz ve agik kaynak kodlu bir yazilim
kiitiiphanesidir. Google'da hem aragtirma hem de iiretim ic¢in kullanilir. Temelde Python
programlama dili ile gelistirilen bu kiitiiphane C++, Java, Javascript ve R gibi programlama dilini
desteklemektedir. CPU ve GPU olarak iki sekilde entegre edilebilir. CPU modeli verilerin
islenmesinde islemci kullanirken, GPU modelinde ekran kart1 islemcisi kullanilmaktadir

(Tensorflow, 2019).

Tensorflow’un GPU modelinin kurulabilmesi i¢cin CUDA destekli bir ekran kartina

ihtiyac vardir. Bu ¢alismada Tensorflow GPU modelinin 1.14 siiriimii kullanilmastir.
3.2.2. OpenCV

OpenCV (Agik Kaynak Bilgisayarli Gorme Kitapligi) acik kaynak kodlu ger¢ek zamanl
bir bilgisayarli gorme ve makine 6grenimi yazilim kiitliphanesidir. Baslangigta Intel firmasi
tarafindan gelistirilen ardindan Willow Garage daha sonra itseez tarafindan desteklenen OpenCV
bilgisayarli gérme yazilimlarina bir altyap1 sagladi ve ticari uygulamalarda sik¢a kullanildi. Agik

Kaynak kodlu oldugu i¢in gelistiriciler tarafindan da gelistirildi de degistirildi.
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OpenCV’nin en 6nemli avantajlarindan bir tanesi de platform bagimsiz olmasidir. C++,
Python ve Java programlama dillerinde kullanildigindan Linux, MacOS, Windows, iOS ve

Android isletim sistemlerinde kullanilmaktadir.

OpenCV Kiitiiphanesi iginde klasik goriintii isleme , bilgisayarli gorii ve makine
6grenimini igeren 2500’1 askin optimize edilmis algoritma vardir. Bu algoritmalar sayesinde yiiz
tamima, nesne tamima, siniflandirma, nesnelerin takibi, nesnelerin 3 boyutlu modellerini
ayiklamak gibi daha bir ¢ok islem gergek zamanli ya da fotograf {izerinden yapilabilir. OpenCV
47 binden fazla topluluga ve 18 milyondan fazla indirmeye sahiptir.Kiitiiphane sirketler, kamu

kurumlar1 ve arastirma gruplari tarafindan kullanilmaktadir (OpenCV, 2019).
3.2.3. Python

Python, dinamik semasiyla nesne yonelimli, yorumlamali , yiiksek seviyeli bir
programlama dilidir. Akilda kalic1 girintilere dayal1 basit s6z dizimi yapisiyla vakit kazandiran ,
kolay 6grenilen bir dildir. Modiiler yapisi ile her tiirlii veri alan girisini ve sinif yapisini destekler.
Platform bagimsiz olmasi nedeniyle Unix , Linux, Mac, Windows, Amiga, Symbian isletim
sistemlerinde kullanilabilir. Bu avantajinin yaninda diger programlama dillerinden ayrilan en
onemli avantaji ve bu kadar yaygin kullanilmasinin nedeni; Python ile web uygulamalari,
kullanici arabirim uygulamalari, mobil uygulamalar, sistem uygulamalari, veritabani yazilimi gibi

bir¢ok alanda yazilim gelistiriliyor olmasidir.

Python aslinda bir programalama dili olan ABC’ye alternatif olarak 80’lerin sonunda
tasarlandi. ilk versiyonundan sonra 2000 yilinda Python 2 , 2008 yilinda da Python 3 siiriimii
yayinlandi. Bu iKi versiyon birbirinden farkli oldugundan birinde gelistirilen uygulama digerinde

calismamaktadir.

Bu calismada gelistirilen yazilim Python 3 siiriimiinde yazilimistir. Bu nedenle sadece

Python 3 stiriimlerinde stabil olarak calisabilir(Python, 2020).
3.2.4. Nesne Tamima Mimarileri

Literatiire bakildiginda; Nesne tanimada klasik goriintii isleme metotlarindan farkli olarak
Derin Ogrenme Ag Modellerinin kullanildigini goriiyoruz. Bu Derin Ogrenme Ag Modelleri
sayesinde bir nesne farkli 1gikta, farkli agilarda olsa bile tanima iglemi basarili olabilmektedir.
Lieratiirde bazi derin 6grenme ag modelleri 6ne ¢ikmaktadir. Bunlardan bazilar1 CNN, R-CNN,
Fast R-CNN, Faster R-CNN ve SSD Ag Modelleri.

Bu calismada Derin Ogrenme A Modellerinden Faster R-CNN modeli tercih edilmistir.
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CNN 2010 yilinda gelistirilen resim ve video isleme kullanilan ve zamanla gelisme
gosteren oldukca popiiler bir derin 6grenme ag modelidir. Bu model temelde 4 katmandan
olugmaktadir. Bu Katmalar; Convolution Katmani, Relu Katmani, Pooling Layer katmani ve
Flattening katmanidir. Her bir katmanda goriintii iizerinde farkli islemler gergeklestirilerek

sonuca ulagilir (Shea, 2015).

R-CNN, CNN mimarisini baz alarak gelistirilen bir derin 6grenme ag modelidir. Bu
modelde ise resim 2000 tane bolge Onerilerine boliinerek, her bolgeye sirasiyla CNN uygulanir
ve c¢ikan “features map” ler icin bir smiflandirma algoritmasi olan Support Vector Machine

(SVM) uygulanur.

Objenin varlik ve yoklugu belirlenerek linear regression modelleme yapilarak bolgelerin
boyutu belirlenir ve dogru belirlenen bolge yapay sinir agina sokulur. En biiyiik dezavantaji yavas

caligmasidir(Girshick vd., 2016) .

SSD gercek zamanli olarak obje tespiti yapmak i¢in tasarlanmig bir modeldir. SSD, bolge
teklif aginin ihtiyacimi ortadan kaldirarak siireci hizlandirir. Faster R-CNN’deki Diisiigiin
dogrulugunu diizeltmek i¢cin SSD, ¢oklu 6l¢ek 6zellikleri ve varsayilan kutular dahil olmak iizere
birkag gelistirme uygular. Bu gelismeler, SSD'nin daha diisiik ¢6ziintirliiklii gortintiiler kullanarak
daha hizli R-CNN’in dogrulugunu eslestirmesini saglar ve bu da hiz1 daha da yiikseltir. SSD’nin
diigiik ¢oztinirlikli goriintiller kullanmasit ve hizli olmasi nedeniyle mobil uygulamalarda

kullanilabilmesine olanak saglamistir(Liu, 2015).

(Iassifiation
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Sekil 3. 2. Fast R-CNN Yapist.
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R-CNN’den farkli olarak resme 6nce CNN uygulayip olusan COVNS 6zellik haritast
iizerinde bolge Onerilerine ayirmasidir. Siniflama metodu olarak ise SVM algoritmasi yerine
Softmax Classification kullanmaktadir. Bu yontemler sayesinde egitim siiresi yaklasik %90

oraninda azalmistir(Girshick, 2015) .

Faster R-CNN

Fast R-CNN ile birgok benzer yani1 olmakla birlikte Bolge onerileri kisminda Selective
search yerine ayr1 bir bolge Onerisi ag1 olusturarak alinmaktadir. Fast R-CNN ile RPN (Bolge
Onerisi  Algoritmas1) modellerinin birlestirilerek olusturulmus bir yapay sinir aglari
algoritmasidir. Bu algoritmada giris resmi konveksiyonel sinir aglarindan gecirilir ve 6zellik
haritasi ¢ikarilir. Bu agamadan sonra RPN olusturulur ve bdlge onerileri bu ag lizerinden yapilir.
Belirlenen Ag bolgeleri tekrar sekillendirildikten sonra tam bagh katmanlarindan gegirilir ve
siniflandirma islemi gergeklestirilir. Bu sayede daha hizli bir tahmin siiresi elde edilmektedir.

Asagidaki gorselde bu siire¢ sekillendirilmistir (Ren vd., 2016) .

ONERMELER

SINIFLANDIRICI

_ . YENIDEN
OZELLIK HARITALARI  SEKILLENDIRME

Sekil 3.3. Faster R-CNN Mimarisi.

3.2.5. Calisma ortaminin hazirlanmasi

Derin 6grenme gergeklestirebilmek i¢in dncelikle uygun bir ¢alisma ortami olusturmak

gerekmektedir. Windows Isletim sisteminde Anaconda programi sayesinde bu ortam
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olusturulabilmekte ve gerekli kiitiiphaneler kurulabilmektedir (Anaconda 2019). Eger ekran karti
ile ¢alisilacak ise Ekran kart: siiriiciisii ve CUDA Gelistirme Kiti kurulur. Anaconda ve CUDA
kurulumlar1 gerceklestirildikten sonra veri egitimi ve siniflandirma i¢in gerekli kiitiiphanelerin
eklenmesine olanak saglayan bir ortamin olusturulmasi gerekmektedir. Bu ortam herhangi bir
isimle olusturulabilir. Ardindan bu ortamin igerisine veri egitimi i¢in gerekli kiitliphanelerin
kurulumlar1 gergeklestirilir. (Tensorflow-gpu, Pillow, Jupyter, OpenCV, Panda, Matplotlib).
Tensorflow Object Detection klasorii igerisinde nesne tanima igin gerekli Python dosyalari

olusturulur. Tlim ayarlamalar yapildiktan sonra verilen egitilmesi gergeklestirilir.

Tensorflow
Tensorflow- j
Ekran Karti SHSOIHO Obje?t
S Komut gpu, Pillow, Detection
Suricu ve . . :
Anaconda isteminde Jupyter, API Verilen
CUDA . o .
Kurulumu environment Opency, dosyalarini Egitilmesi

kurulumlar
1

olusutulmasi Matplotlib,Pan n
da kurulmasi ayarlanma
S|

Sekil 3.4. Calisma ortami1 hazirlama asamalari.

Calisma ortami hazirlanirken bir ¢ok sorunla karsilagilmistir. Bu sorunlardan en 6nemlisi
ekran kartinin CUDA siiriimiinden dolay1 Tensorflow GPU’nun kurulamamasi ve veri egitimine
baslanilmamasi; Tensorflow GPU siiriimii donanimsal olarak CUDA 6zelligine sahip bir ekran
kart1 gereksinimi duymaktadir. Her Tensorflow siiriimiiniin de minumum CUDA siirlimii ve
Cudnn kiitiiphane gereksinimleri vardir. Bununla beraber her CUDA siirlimiiniin de gerekli
minumum ekran kartt Compute Capacity(CC) degeri vardir. Yani sadece CUDA destegi olan

diisilk CC degerine sahip bir ekran kartina CUDA ’nin son siiriimii ve Tensorflow GPU’nun son
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stiriimii kuruldugunda hata olusmakta, egitim baslatilamamaktadir. Bu da ciddi bir zaman ve

emek kaybina neden olmaktadir.

Bir diger sorun ise Tensorflow GPU siirlimlerinin farklilarindan kaynakli olarak
Tensorflow Object Detection kiitiiphanesindeki dosyalardaki kodlardan kaynakli hatalardir. Bu

hatalar da tek tek diizeltilerek veri egitimine basariyla gegilmistir.
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4. UYGULAMA

Uygulama siirecinde Oncelikle materyal olarak belirlenen bocek takimlart ile ilgili
arastirma calismalart yapilmistir. Bocek Bilimi ile ilgili ¢esitli kaynaklardan bilgi edinilmistir.
Belirlenen aragtirma sorularina gore silire¢ tasarlanmistir. Uygulama siireci Sekil 4.1 de
gosterilmektedir. Arama motorlar1 ve ImageNet gibi veritabanlarindan toplanan resimler Isik
Dengesi ayarlama, Goriintii Boyutu diizenleme gibi On Gériintii Islemine tabi tutulmustur. Egitim
icin uygun hale getirilen resimler yardimei bir yazilim ile etiketlendikten sonra Faster R-CNN
Inception V2 derin 6grenme algoritmasiyla egitime sokulmustur. Yaklagik 50000 adimdan sonra
Yazilim smniflandirma yapmaya uygun hale gelmistir. Bu agama ayn1 zamanda yapilan siniflama
hatalarinin goriildiigii kisim oldugundan yapilan hatali siniflamalara gore tekrar en bastan itibaren
tiim adimlar izlenir ve sonuca gore bu islemler tekrarlanabilir. Eger siiflama sonuglari istenilen

diizeye ulasilirsa tekrar egitime sokulmaz ve yazilim smiflama yapmaya hazir hale gelir.

Arama
Motorlan com—
ImageNet

Resim On Gorintd et Etiketleme o
isleme ma ; —_—
Toplama :
L ] '

l

Faster R-CNN

Regrasyon

L

Siniflama

Sekil 4.1. Uygulama Stireci.

Uygulama asamasinda gerceklestirilen tiim adimlar, alt islemleri ve siralar1 agagidaki
infografikte belirtilmistir. Bu semada gdsterildigi {izere ilk asamada ¢alisilacak Bocek Takimlari
belirlenir. Bu asamadan sonra her bocek takimiin resmi toplanir ve bilimsel adlariyla
isimlendirilir. Bu etiketlemeler sonucu XML dosyalar1 ve JPEG dosyalar egitim i¢in hazirlanmis

olur. Egitim Oncesinde gerekli ayarlamalar yapildiktan sonra egitim baglatilir. Egitim istenilen
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diizeye geldiginde sonlandirilir ve ¢aligma test edilir. Test sonuglari bir tabloya aktarildiktan sonra
eger istenilen sonuglar elde edilmediyse sorunlar tespit edilir ve gerekli goriiliirse tekrar edilir.

Istenilen sonuglar elde edildiginde sonuglar rapor haline getirilir.

Resim Toplama ve Etiketleme Egitim Oncesi ayarlamalan

Bocek Takimlarinin s Resimlerin toplanmasi

o _ Egitim oncesi bazi
Belirlenmesi + Resimlerin etiketlenmesi ve _ ) )
xml dosyalannin dosyalarin derlenmesi ve

olugturulmas diizenlenmesi gereklidir.

Egitim Test Rapor

= Sonuclann belli bir dizende

® Egitimin Baslatilmasi * Calismamin test edilmesi
raporlanip degerlendirilmesi

Sekil 4.2. Uygulama Asamalari.

4.1. Cahsilacak Bocek Sinif Seviyesinin Belirlenmesi

Boceklerin Hayvan Familyalarinda en fazla tiire sahip olan familyadir. Yaklasik 750 Bin
tanimlanmig tiir mevcuttur. Boceklerde Tiir belirlenmesinde ¢ok ufak farkliliklar hatta bazi
durumlarda genetigine bakilarak tespit yapilmaktadir. Tir sayisinin fazla olmasi ve tiir
tespitindeki zorluklar nedeniyle Boceklerde sadece bocek resminde Tiir diizeyinde bir tanimlama
yapilamamaktadir. Gerek farkliliklarin tiire gére daha fazla olmasi gerek cesitlilikteki azlik
nedeniyle, gerekse entomoloji alanindaki uzman goriislerine dayanarak sadece goriintii tizerinden
takim diizeyinde bir tespit yapilmasi daha miimkiindiir. Ayrica bilimsel ¢aligmalarda bu alanla
ilgili arastirma yapan bilim insanlarinin bdcegin tanimlanmasindaki ilk adimlar1 bocegin ait

oldugu takiminin belirlenmesi agamasidir.

Caligilacak smif diizeyi belirlendikten sonra her takima ait 6zellikler bu alanla ilgili

kaynaklardan aragtirtlmistir.
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4.2. Resim Toplama

Gelistirilen siiflandirma sisteminin en 6nemli asamasi Belirlenen bocek takimlarinin
resimlerinin bulanmasi asamasidir. Ciinkii elde edilen resimler bocek siniflandirma
algoritmasinin egitiminde kullanilacak, algoritma her bir resim ile defalarca egitilecektir. Yanlig
egitilen bir takim hem o bocek takiminin simiflandirilmasinda hem de diger bocek takimlarinin
siniflandirilmasinda hata olmasina neden olacaktir. Bu yiizden bocek takimlari i¢in toplanan
resimlerin o bocek takimina ait olmasi, resmin bocek takiminin karakteristlik ozelligini

yansitmasi ve miimkiin oldugu kadar fazla agindan resim olmast biiyiik 6nem arz etmektedir.

Bocek takiminin resimleri taranirken arama motorlarinda bocegin bilimsel ad1 ve giinliik
yasamda bilinen isimleri ile arama gergeklestirilmistir. Hymenoptera, Blattodea, Diptera,
Mantodea gibi bocek takimlari bilimsel adlariyla ¢ok bilinmeseler de giinlilk hayatta sik
karsilastigimiz tiirlerdir.(Sirasiyla birer 6rnek vermek gerekirse; Ari, Hamam Bocegi,Sinek,
Peygamber Devesi) Bu takimlarin resimlerinin bulunmasinda ve dogru tiir oldugunu teyit etmede
herhangi bir zorluk yasanmadi. Fakat Zoraptera, Mantophasmotodea, Gylloblatodea gibi bocek
takimlarinin resimlerinin elde edilmesinde zorluk yagsanmistir. Ciinkii bu tiirler nadir bulunan ve
fotograflanan tiirlerdir. Bu yilizden gerek arama motorlarinda gerekse bdcek bilimiyle ilgilenen
internet sitelerinde bu tiirlerin ¢ok fotograflart bulunmamaktadir. Bu olumsuzluklara ragmen

miimkiin oldugu kadar fazla resim egitimde kullanilmasi i¢in toplanmaistir.

Bocek takimlarmin karakteristik 6zelliklerini bilmek ve buna gore aragtirma yapmak
resim toplama asamasinin en 6nemli adimidir. Zira bir bocek takimina bagka bir bocek takiminin
resmi konup tanimlanirsa; bu hem bocek takiminin simiflandirilmasinda hem de diger bocek
takimlarinin siniflandirilmasinda hata yapilmasina neden olacaktir. Bunun 6niine gecmek igin
toplanan resimler birka¢ defa tekrar gbzden gecirilip yanlis resimler ¢ikarilmistir. Buna ragmen
egitim gerceklestirildikten sonra bile hatali sonuglar oldugunda bu agamaya tekrar doniiliip hatali

resimler ayiklanmis ve tekrar egitime sokulmustur.

Toplanan  resimlerin  bocek takiminin  karakteristik ~ 6zelliklerini  yansitmasi
gerekmektedir. Eger resim bulaniksa, bocek belirgin degilse, bocegin karakteristik 6zellikleri

yansitmiyorsa o resmi egitimde kullanmamizin higbir yarar1 olmayacaktir.

Resimlerin boyutlarinin ¢ok diisiik ve ¢cok yiiksek ¢oziiniirlikkte olmamasi gerekmektedir.
Cok diisiik ¢oziiniirliiklii resimlerde bocegin ayirt edici 6zellikleri kaybolur, ¢ozintrlik disiik
oldugundan hata oram yiiksek olabilir. Resimler Cok yiiksek ¢oziiniirliikkte oldugunda ise egitim

stiresinin uzamasina neden olmaktadir. Resimlerin 740x740 piksel ¢oziiniirliikten fazla, 250x250
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piksel coziiniirliikten az olmasina 6zen gosterilmistir. Yiiksek ¢oziintirliikteki resimler yardime1

yazilimlar vasitasiyla istenilen ¢oziiniirliige indirgenmis, diisiik ¢oziikteki resimler ise elenmistir.

Cizelge 4.1. Bocek Takimlarina gore egitimde kullanilan resim sayisi.

No | Takim Adi Resim Sayisi No | Takim Adi Resim Sayisi
1 Archaeognatha 74 17 | Mecoptera 102
2 Blattodea 99 18 | Megaloptera 99

3 Coleoptera 124 19 | Neuroptera 101
4 Collembola 96 20 | Odonata 105
5 Dermaptera 100 21 | orthgptrea 104
6 Diplura 100 22 | Phasmatodea 95

7 Diptera 100 23 | Phthiraptera 90

8 Embioptera 60 24 | Plecoptera 95

9 Ephemeroptera 100 25 | Protura 101
10 | Grylloblatodea 96 26 | Psocoptera 95
11 | Hemiptera 100 27 | Siphonaptera 68
12 | Hymenoptera 319 28 | Strepsiptera 97
13 | Isoptera 125 29 | Thysanoptera 85
14 | Lepidoptera 137 30 | Thysanura 81
15 | Mantodea 102 31 | Trichoptera 92
16 | Mantophasmotodea 60 32 | Zoreptera 21

Toplam 3246

Yukaridaki tabloda Bocek Takimlarmin egitim sirasinda kullanilan goriintii sayist

verilmistir. 32 Bocek Takimi i¢in toplamda 3246 bocek fotografi kullanilmistir. Alt siniflar1 fazla

olan Bocek Takimlarinda daha fazla goriintii kullanilirken, bazi nadir takimlarda ise az goriintii

kullanilmak zorunda kalinmistir. Zoreptera gibi baz1 bocek takimlar1 sadece belirli bir bolgede

yasadigindan fotograflarimin elde edilmesi zordur.

Resimlerin etiketlenmesi adiminda toplanan resimlerdeki bocekler bir yardimer yazilim

vasitasiyla bilimsel isimleriyle etiketlenir. Resimdeki bocegin boydan kuyruktan antene kadar ,

enden ise varsa kanatlarin sonuna kadar dikdortgen seklinde etiketlenir. Eger bocegin herhangi

bir kismi1 bu alana dahil edilmezse egitim hatali gerg¢eklesebilir.
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4.2. Veri egitimi oncesi ayarlamalar

Egitim gergeklestirilmeden 6nce bunun icin gerekli ortamin olusturulmasi, gerekli
araglarin kurulmasi ve gerekli ayarlamalarin yapilmasi gerekmektedir. Tensorflow yapay zeka
kiitiiphanesinin calisabilmesi icin Isletim sisteminde Python’un kurulu olmasi gerekmektedir.
Tensorflow kiitliphanesini icin Windows isletim sisteminde Python i¢in Anaconda yazilimi tercih
edilmistir. Tensorflow GPU 1.13.2 siiriimii ¢aligma ortamina kurularak , opencv, pillow, matlob
gibi ek kiitiiphaneler de kurulmustur. Gerekli tiim kiitiiphaneler kurulduktan sonra gerekli derleme

ve yiiklemeler yapilmigtir. Bu ayarlamalardan sonra egitim baglatilmustir.

ER Komut istemi — O X

n 16.6.1 -1
ion. Tum haklari saklidir.

\object_detection
bject_detection»: ate bocekler2

earch\object_detection>set PYTHONPATH=C:\bocekler2\models;C:\bocekler2\models\researc

arch\object_detection>

Sekil 4.3. Egitim Oncesi Ayarlamalar.
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4.3. Verinin egitilmesi

Egitim Oncesi ayarlamalar diizgiin bir sekilde yapildig1 takdirde egitim sorunsuz bir
sekilde baglayacaktir. Egitim siiresi, kullanilan bilgisayarin hizi, sinif sayisi1 ve resim sayisina gore
degiskenlik gostermektedir. Sinif ve resim sayisi sabit tutuldugunda bilgisayarin ekran karti
kalitesi , islemci hiz1 ve RAM hiz1 artarsa egitim siiresi kisalacaktir. Siniflandirmanin diizgiin
gerceklesmesi icin egitimdeki adim sayisinin optimum diizeyde olmasiyla dogru orantilidir.
Egitimdeki her adimdan sonra bir loss degeri olusur. Bu loss degeri tahmin degerinin gercek
degerden ne kadar uzak oldugunu hesaplar ve baslangicta yiiksek iken zamanla diigser. Eger bu
loss degeri hi¢ diismiiyor hatta giderek yiikseliyorsa egitim sonlandirilir. Egitim adimindaki
optimum deger iste bu noktadir. Egitim sirasindaki ekran goriintiisiinde goriildiigii iizere
baslangigta 4.7 olan olan loss degeri 9. Adimda 2.4’e diismistiir. (Resim 3.3). Bu deger adim
sayisi arttikca daha da diigmiistiir.

8 Komut Istemi - python train.py --logtostderr --train_dir=training/ --pipeline_config_path=training/faster_rcnn_inception_v2_pets.config - [m] X

Sekil 4.4. Egitim.

Egitimin adim sayis1 ve loss degerinin iliskisini gdosteren grafik asagida gosterilmistir.
Grafikte goriildiigi lizere baslangicta yiliksek olan loss degerleri adim sayist 120 bine geldiginde

0,5 degerinin altina inmis, 120000 adimda ise daha fazla inmediginden egitim sonlandirilmistir.
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Sekil 4.5. Adim Sayisi ile Loss degeri iligkisi.

Egitim sistem ozellikleri agsagida verilen bilgisayarda gerceklestirildiginde yaklasik 12

saat surmiistiir.

° Intel Core i5 3230M 2,60Ghz Quad-Core islemci
. NVIDIA GeForce GTX 1050ti 4 GB Ekran Karti
. 20 GB DDR4 Ram

. SSD Hard Disk
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5. SONUC VE ONERILER

Gergeklestirilen test caligmalart neticesinde gelistirilen yazilimin bir¢ok bocek tiiriinde
Basarili sonuglar verdigi sdylenebilir. Yapilan testlerde %60 ve iistiinde ¢ikan en yiiksek deger
siniflama olarak kabul edilmis yapilan karsilagtirmalara gore dogru siniflama ise “Basarili

siniflama” olarak eklenmistir.

Cizelge 5.1. Bocek Takimlariin Siniflandirma Sonuglari

Marka S DTS |YTS DO HO
Archaeognatha 52 36 16 69,2% 30,8%
Blattodea 40 33 7 82,5% 17,5%
Coleoptera 33 31 2 93,9% 6,1%
Collembola 25 23 2 92,0% 8,0%
Dermaptera 62 34 28 54,8% 45,2%
Diplura 39 33 6 84,6% 15,4%
Diptera 52 44 8 84,6% 15,4%
Embioptera 35 22 13 62,9% 37,1%
Ephemeroptera 107 12 35 67,3% 32,7%
Grylloblatodea 22 18 4 81,8% 18,2%
Hemiptera 76 71 5 93,4% 6,6%
Hymenoptera 37 29 8 78,4% 21,6%
Isoptera 73 41 32 56,2% 43,8%
Lepidoptera 64 52 12 81,3% 18,8%
Mantodea 85 73 12 85,9% 14,1%
Mantophasmotodea 23 11 12 47,8% 52,2%
Mecoptera 47 37 10 78,7% 21,3%
Megaloptera 30 14 16 46,7% 53,3%
Neuroptera 33 27 6 81,8% 18,2%
Odonata 55 34 21 61,8% 38,2%
orthgptrea 55 38 17 69,1% 30,9%
Phasmatodea 63 36 27 57,1% 42 9%
Phthiraptera 20 18 2 90,0% 10,0%
Plecoptera 71 59 12 83,1% 16,9%
Protura 30 26 4 86,7% 13,3%
Psocoptera 41 36 5 87,8% 12,2%
Siphonaptera 26 17 9 65,4% 34,6%
Strepsiptera 32 29 3 90,6% 9,4%
Thysanoptera 55 37 18 67,3% 32,7%
Thysanura 31 23 8 74,2% 25,8%
Trichoptera 44 26 18 59,1% 40,9%
Zoreptera 42 21 21 50,0% 50,0%
GENEL 1500 1101 |399 73,4% 26,6%
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Yukaridaki tabloda her bocek takimi i¢in sinanan resim sayisi(S), dogru tahmin sayisi
(DTS), Yanlis Tahmin Sayisi (YTS), Dogru Orani(DO), Hata Orani(HO) gésterilmistir. Bu tablo
incelendiginde dogru orani en yiiksek bocek takimi %93.9 ile Coleoptera’dir. Bu takimdan sonra
%93.4 ile Hemiptera ve %92 ile Collembola takimlari gelmektedir. Bu bocek takimlarinin basari
oranlarinin yiiksek olmasi ayirt edici 6zelliklerinin diger tiirlere gore daha fazla olmasindan
kaynaklanabilir. Giinliik hayatta daha sik kargilagilan bocek takimlarinin dogru oranlari da %60’ 1n

tzerindedir.

Hata Oraninin en fazla oldugu bocek takimi  %47.8’lik Dogru Orani ile
Mantophasmotodea bocek takimidir. Bu bocek takiminin  orthgptrea bocek takimi ile
karakteristlik Ozellikleri bir c¢ok acidan benzerdir. Sinanan resimler incelendiginde bu
benzerlikten dolayi sistemin bu iki takimi ayirt etmede giicliik yasadigi goriilmektedir. Bununla
beraber Mantophasmotodea bdcek takimi nadir bir takim olmasindan dolayr egitimde
kullanilabilecek yeterli resim bulunmamaktadir. Bu da modelin Mantophasmotodea bocek takimi

iizerinde yeterince egitilememesine neden olmus olabilir.

Asagidaki grafikte Bocek Takimlarinin Dogru siniflandirilma Oranlar gosterilmistir.

Boceklerin Dogru siniflandirma oranlari
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Sekil 5.1. Boceklerin Dogru Siniflandirilma Oranlari.
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Test islemleri Intel 15 3230M 2.60 GHZ islemci, 8 GB Ram, 2 GB Dahili Ekran kartina
sahip Bilgisayar tizerinde gerceklestirilmistir. Siniflama siireleri yaklasik 1 ila 3 sn arasinda

surmektedir.

Gelistirilen yazilim bazi bécek takimlarini benzer 6zelliklere sahip yakin bocek takimlari
ile karistirabilmektedir. Ornegin ar1 ve karincanm ait oldugu hymenoptera takima ait bir ar1

fotografi yazilima yiiklediginde Sinegin bagl oldugu takim olan Diptera ile karistirmaktadir.



Cizelge 5.2. Konfiisyon Matris.
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Yukaridaki ¢izelgede yazilimin hangi bocek takimini tespit ettigine ait konflisyon matrisi
verilmistir. Konfiisyon matrisi makine o6greniminde kullanilan 6l¢timlerden biridir. Bocek
takimlariin tespitinde hangi bocek takiminda daha basarili oldugu bu g¢izelgede daha net
gorlilmektedir. Yesil renkte ifade edilen sayilar basarili tespiti, kirmizi ile ifade edilenler ise
basarisiz tespitlerdir. Yanlis tespitler incelendiginde genellikle fiziksel 6zellikleri benzer takimlar

oldugu goriilmektedir.

Derin Ogrenme alanindaki en yaygm performans olgiimleri testin dogrulugu,
hassasiyet(precision), hatirlama(recall) ve F1 skorudur. (Goutte ve Gaussier, 2005) . Bu degerleri
elde etmek i¢in TP, TN,FP ve FN degerlerini konfiisyon matrisinden ¢ikarmak gerekmektedir. Bir
sinifin; TP degeri Dogru Tahmin sayisini, FN degeri yanlis tahmin sayisi, FP diger siniflarda
cikan o sinifin sayisini, TN degeri ise o sinifin ilgili olmadigi toplam sayry1 ifade etmektedir. Bu
degerler elde edildikten sonra her sinif (yani bocek takimi) igin Test Dogrulugu(Testing
Accuracy) , Hassasiyet(Precision), Hatirlama(Recall) ve F1 skorlar1 hesaplanir. Hesaplama i¢in
kullanilan formiiller asagida verilmistir. En sonunda elde edilen F1 Skoru (4) calismanin

basarisini 6lgmektedir.

Test Dogrulugu(Testing A ) = (TN + TP) ()
est Dogrulugu(Testing Accuracy) = (TN T TP L FN 1 FP)
Precision (Hassasiyet) = _P )
YEU = TP + FP)
Recall (Hatirlama) = __Tr ®)
~ (TP+FN)
Precision X Recall (4)

F1 Skor = 2 X

Precision + Recall

Asagidaki tabloda her smif (bocek takimi) icin hesaplanan TP,FN,FP,TN,Test
Dogrulugu, Precision, Recall ve F1 Skor degerleri goriilmektedir. Test Dogrulugu, Precision,
Recall ve F1 skorlarinda en yiiksek yiizde degerlerinin tabloda altlar1 ¢izilmigtir. Test
Dogrulugunda en yiiksek sinif %99,76 degeri ile Blattodea iken, Precision da Blattodea,
Dermaptera ve Zoreptera %100 ile en yliksek degere sahip simiflardir. Recall degerinde ise

%93,94 ile Coleoptera sinifi en yiiksek degere sahip iken, F1 skorunda ise %90,41 degerine sahip

1 Buradaki sinif, Siniflandirma algoritmalarinda kullanilan her bir etikettir. Bécek taksonomisindeki sinif
degildir. Dolayisiyla bu ¢calismadaki siniflandirma siniflari bécek takimlaridir. Diger ¢alismalarda bu
siniflandirma sinifi, bocek tiirli, araba markasi, hayvan ismi vb olabilmektedir.



29

Hemiptera sinifi en yiiksek degere sahiptir. Tablo incelendiginde tiim siniflarda Test dogrulugu
%97’den az degil ve ortalama olarak da %98,92 dir. Precision degerinde ortalama yiizdesi %78,15
iken Recall degerinde ortalama%73,90 olmustur. F1 skor ortalamasina bakildiginda %74,46
oldugu goriilmektedir.

Cizelge 5.3. Bocek Takimlarina gére TP, TN,FP,FN, Test Dogrulugu, Precision, Recall ve F1 Skor
degerler.

TP | FN | FP | TN Test Precision | Recall F1

Dogrulugu | (%) (%) Skor

(%) (%0)
Archaeognatha 36 |16 |6 1442 98,53 85,71 69,23 76,60
Blattodea 33 |7 0 2908 99,76 100,00 82,50 90,41
Coleoptera 31 |2 6 2869 99,72 83,78 93,94 88,57
Collembola 23 | 2 12 | 2838 99,51 65,71 92,00 76,67
Dermaptera 34 128 |0 2788 99,02 100,00 54,84 70,83
Diplura 33 | 6 21 | 2728 99,03 61,11 84,62 70,97
Diptera 44 | 8 12 | 2685 99,27 78,57 84,62 81,48
Embioptera 22 |13 |9 2653 99,18 70,97 62,86 66,67
Ephemeroptera 72 |35 | 11 | 2544 98,27 86,75 67,29 75,79
Grylloblatodea 18 |4 5 2528 99,65 78,26 81,82 80,00
Hemiptera 71 |5 10 | 2447 99,41 87,65 93,42 90,45
Hymenoptera 29 | 8 48 | 2372 97,72 37,66 78,38 50,88
Isoptera 40 |33 |2 2345 98,55 95,24 54,79 69,57
Lepidoptera 52 |12 | 4 2279 99,32 92,86 81,25 86,67
Mantodea 73 |12 | 24 | 2174 98,42 75,26 85,88 80,22
Mantophasmotodea | 11 | 12 |5 | 2170 99,23 68,75 47,83 56,41
Mecoptera 37 |10 | 11 | 2117 99,03 77,08 78,72 77,89
Megaloptera 14 |16 |8 2090 98,87 63,64 46,67 53,85
Neuroptera 27 | 6 9 2056 99,29 75,00 81,82 78,26
Odonata 34 |21 |15 | 1995 98,26 69,39 61,82 65,38
orthgptrea 38 |17 | 2 1953 99,05 95,00 69,09 80,00
Phasmatodea 36 |27 |29 | 1863 97,14 55,38 57,14 56,25
Phthiraptera 18 | 2 9 1863 99,42 66,67 90,00 76,60
Plecoptera 59 |12 | 28 | 1773 97,86 67,82 83,10 74,68
Protura 26 |4 5 1766 99,50 83,87 86,67 85,25
Psocoptera 36 |5 12 | 1718 99,04 75,00 87,80 80,90
Siphonaptera 17 19 2 1702 99,36 89,47 65,38 75,56
Strepsiptera 29 |3 7 1665 99,41 80,56 90,63 85,29
Thysanoptera 37 |18 |8 1609 98,44 82,22 67,27 74,00
Thysanura 23 | 8 11 | 1575 08,82 67,65 74,19 70,77
Trichoptera 26 |18 |5 1537 98,55 83,87 59,09 69,33
Zoreptera 21 |21 |0 1500 98,64 100,00 50,00 66,67
ORTALAMA 98,92 78,15 73,90 74,46
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Asagidaki resimlerde dogru tespit edilen bocek takimlari dikdortgen igine alinarak
siiflandirma sonucu ve tahmin orani yazilmigtir. Sinamada kullanilan fotograflar ile egitimde
kullanilan fotograflar farklidir. Burada 6nemli olan sinama fotograflari ile egitimde kullanilan

fotograflarin benzer boyutlarda olmasidir. Bu oldugunda dogru sonuglar elde edilmektedir.

(© (d)

Sekil 5. 2. Ornek Sonuglar



mardin

Sekil 5.3. Dogru Tespit Edilen Ephemeroptera Bocegi.

Sekil 5.4. Tespit Edilemeyen Ephemeroptera Bocegi.
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Sekil 5.6. Plecoptera Boceginin Dogru Tespit Edilmis Resmi.

Yukaridaki sekillerde Ephemeroptera ve Plecoptera bdcek takimlarina ait resimlerdeki
smiflandirma sonuglart goriilmektedir. Bu sonuglarda Sekil 5.3’de yiizde 99 ile dogru tespit edilen
bir Ephemeroptera bocek takimi goriilmektedir. Bu resimde Ephemeroptera bocek takiminin
karakteristik 6zellikleri tam olarak yansilimistir. Bununla beraber resimde bdcek net bir sekilde
gortinmektedir. Bu sebeple %99 gibi yiiksek bir oranla dogru siniflandirma gerceklestirilmistir.
Sekil 5.4’de ayn1 bocek takimina ait bir bagka siniflandirma resmi goriilmektedir. Burada bocek

diger resimde oldugu gibi net goriinmemektedir. Aslinda yazilim ¢ok diisiik yiizdelerde de olsa
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siniflandirma yapmaktadir. Ama diisiik oranlar siniflandirma sonucu olarak gosterilmemektedir.
Sekil 5.5.’de ise yanlis tespit edilen bir Ephemeroptera bocek takimi goriilmektedir. Yazilim
Plecoptera bdcek takimi ile Ephemeroptera bocek takimini karistirmigtir. Karistirdig tiire ait
dogru siniflandirma gergeklestirilmis sonu¢ Resim 5.6’da goriilmektedir. Sekil 5.5°de bocek
takiminin karakteristik 6zellikleri Plecoptera bocek takimina benzediginden yazilim yanlig

siniflandirma yapmustir.

Bu sonu¢ resimleri, yazilimin hatali noktalarini, gelistirilmesi gereken yerleri,
sinirliliklar gdstermektedir. Bu sonuglardan da anlasilacagi lizere Yazilimin siniflandirma
yapabilmesi i¢in bocek fotografinin net olmasi ve bocegin 6zelliklerini yansitmasi gerekmektedir.
Yazilimin eksik ve hatali noktalari tekrar tekrar egitime sokularak telafi edilebilir ama sinanan

fotograftaki bocek net bir sekilde gériinmiiyorsa yazilim basarisiz olur.

Sonug resimleri ve istatistikler gelistirilen yazilimin genel olarak basarili oldugunu
gostermektedir. Yazilim, resimde bocek net bir sekilde goriiniiyorsa dogru siniflandirma

yapmaktadir. Ayrica siiflandirma yaptigi resimdeki oranlar da yilizde 80’in iizerindedir.

Sonug olarak gelistirilen Faster R-CNN kullanilarak gelistirilen bocek siniflandirmasi
sistemi verilere de bakildiginda basarili olarak calismaktadir. Bu yap1 Entomoloji ile ilgilenen
bilim insanlar1 ve bu alanda ¢alisacak 6grenci ile arastirmacilara yardimci olacak karar destek
yazilimi olarak kullanilabilir. Ozellikle nadir bulunan tiirlerin tespitinde karar destek yazilimi

olarak kullanilarak aragtirmaciya yardimci olabilir.

Ayrica yazilimin kolay kullanimi nedeniyle bilim ile ilgisi olmayan ama tarim gibi
alanlarda ¢alisan ve bocek konusunda bir bilgisi olmayan kisiler bu ¢alismada gelistirilen yazilimi
kullanarak tarim iiriinlerine zarar verebilecek boceklerin tespitini gergeklestirebilirler. Bu sayede

tarimsal verimlilik artar ve ililke ekonomisine dogrudan katki saglanir.
5.1. Oneriler

CNN yapilarini kullanarak bocek tespitinde yapmak isteyen aragtirmacilar ise bocek
takim diizeyini daha aza indirgeyip daha fazla bocek resmi egitime sokarak daha basarili sonuglar
elde edebilirler. Bu tezde gelistirilen yazilim 6zellikle nadir bulunan bécek takimlar i¢in daha
fazla kaynaktan elde edilecek bocek resmi ile ¢ok daha giiglii bilgisayarlar ile egitime sokulup

gelistirilebilir.



34

Gelistirilen ¢aligma bir sunucu bilgisayara kurulup bir web uygulamasi ile siniflandirma
islemi gerceklestirilebilir. Web Uygulamast ile Akilli telefonlara yonelik bir uygulama

gelistirilmesi kolaylasabilir.

Tezde smiflandirma veri egitimi i¢in kullanilan veri setleri bu alan ile ilgili ¢alisma
yapacak olan arastirmacilara yardimci olmasi igin Kaggle platformuna veri seti eklenmistir.

Aragtirmacilar dilerse bu veri setini kullanabilirler.

Bu calisma ile boceklerin takim diizeyinde siniflandirilmast gerceklestirilmistir. Bu
calismadaki her takimin alt siniflart i¢in de yapildig: takdirde familya diizeyinde siniflandirma
islemi de gergeklestirilir. Bu sekilde kademe kademe tiir olmasa bile cins tasnifi

gerceklestirilebilir.
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