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Masif panel ayni kalitede lamellerin birlestirilmesiyle olusturulmaktadir. Lamellerin
kalitelerine gore ayrilma islemi tamamen insan giicline dayalidir. Bu sebepten iiretim
bandinda yasanan sorunlar arasinda zamandan kayip, yanlis siniflandirma, gibi problemler
yer almaktadir. Siniflandirma isleminin basit bir sekilde uygulanmasi i¢in insan giiciiniin
yerini alabilecek otomatik bir derin 6grenme ag1 sistemi, bu sorunlari biiyiik 6l¢tide ortadan
kaldiracaktir. Calisma kapsaminda kullanilan MASK R-CNN ile lameller iizerindeki
siniflandirmay1 etkileyen yapilar1 verimli ve hizli bir sekilde algilar ve her bir 6zellik icin
kaliteli bir segmentasyon maskesi olusturur. Bu yapilar arasinda bir¢ok 6znitelik yer
almaktadir. Bu yapilardan biri olan budak lamel parcalari tizerinde siniflandirma esnasinda
biiyiik rol oynayan yapilardan biridir. Uretim hattindan alinan 656 gérsel iizerinde Mask R-
CNN agi1 kullanilarak budak tespiti gerceklestirilmistir. 656 gorsel lizerinde 1006 adet etiket
ile calisilmistir. Egitim icin ayrilan etiket sayis1 889, test icin ayrilan etiket sayis1 117 olarak
belirlenmistir. Egitim asamasinda gergeklestirilen iterasyon sayis1 kademeli olarak artirilmis
ve sonug olarak en iyi iterasyon sayis1 250 olarak belirlenmistir. Nesne tespiti islemi igin
ortalama kesinlik degerlerinin ortalamasi (mAP) degeri %84 olarak elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Gériintii Segmentasyonu, Nesne Tespiti, Budak Tespiti

Knot Detection and Segmentation with Deep Learning on
Lamellas Used in Solid Panel Production

Abstract

The solid panel is formed by combining lamellas of the same quality. The process of separating
the lamellas according to their quality is completely based on human power. For this reason,
among the problems experienced in the production line, there are problems such as loss of
time, misclassification. An automated deep learning network system that can replace
manpower for a simple implementation of the classification process will largely eliminate
these problems. With the MASK R-CNN used within the scope of the study, it detects the
structures affecting the classification on the lamellas efficiently and quickly and creates a
quality segmentation mask for each feature. There are many features among these structures.
Knot, which is one of these structures, is one of the structures that plays a major role in
classification on lamella pieces. Knot detection was performed using Mask R-CNN network on
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656 images taken from the production line. Worked with 1006 tags on 656 images. The
number of tags allocated for training was determined as 889, and the number of tags allocated
for testing was determined as 117. The number of iterations performed during the training
phase was gradually increased and as a result, the best iteration number was determined as
250. The mean precision values (mAP) for the object detection process were obtained as 84%.

Keywords: Deep Learning, Image Segmentation, Object Detection, Knot Detection

1 Giris
Endiistriyel orman frlnleri sektoriinde iiretim
gerceklestiren firmalar aga¢ hammaddeli bir¢ok
tretim zinciri icerisinde bulunurlar. Bu iiretim
zinciri tomrugun bigme hattina atilmasiyla baslar,
agacin lata haline gelmesiyle devam eder. Uretilen
iriin cesitlerine gore birgok farkh {liretim zinciri
asamasl yer almaktadir. Donatello ve digerleri
tomruktan iiriin haline getirilen c¢ok c¢esitli
asamalar Sekil 1'deki gibi gorsellestirmislerdir [1].
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Sekil 1. Agacin tomruktan tiriin haline getirilmesi
asamasl

Masif panel iiretimi bu iiretim zincirlerinden birini
olusturmaktadir. Masif panel tretimi asamasinda
gerceklesen siirecler Sekil 2’de detayll olarak
verilmistir [2].
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Sekil 2. Masif Panel Uretim Zinciri

Coklu dilme islemi sonrasinda lata haline getirilen
parcalar otomatik boylama ve optimizasyon islemi
icin hazir hale gelir. Bu islem Opticut isimli makina
tarafindan latalari lamellere ayirarak
gerceklestirilir. Bu asamadan sonra lamellerin
kalitelerine gore siniflandirilmasi islemine gegcilir.
Opticut'ta bir Onceki iretim zincirinden gelen
latalar insan eli ile kalitesine gore fosforlu kalem
yardimiyla cizilir, makineye cizilen lata verilir,
cizilen konumlara goére makine icerisinde lata
lamellere ayrilir. Opticut'in ¢ikisinda kalite ayirma
birimi yer alir. Burada calisan insanlar lamel
parcalarimi siniflandirmakta ve iretim zincirinde
yer alan bir sonraki finger joint isimli makineye
gondermektedir. Lameller kalite ayirma biriminin
belirledigi olciitlere gore ayrilir. Bu odlciitleri lamel
iizerinde yer alan yapilar belirlemektedir. Agac
cinslerine gore bu yapilar benzerlik gosterse de
tamamen farkli oldugu durumlarda vardir.

Masif panel liretiminde yaprakli, igne yaprakl ve
tropik agag¢ tilirleri kullanilir. Bu ¢alismadaki
sonuglar yaprakli agac tiirti grubundan kayin agaci
gorintileri lizerinde calisilarak elde edilmistir.

Kalite ayirma biriminin ele aldig1 metrikler arasinda
yer alan Olgltlerden biri de budaktir. Lamel
siniflandirilirken budagin siniflandirmaya etkisi;
budagin bliyiikligi, sabit budak ya da dagilir budak
olusu ile o6lgiliir. Kalite ayirma isleminin insan
glicine dayali olmasi zaman zaman yanlis
pargalarin yanlis siniflandirilmasina sebep olur.
Diger bir dezavantaji ise insanin makine kadar hizl
islem yapamamasi zamandan ve dolayisiyla maddi
kazangtan kayip anlamina gelmektedir. Tiim bu
noktalar ele alindiginda kalite ayirma isleminin
insan giicine bagimhhgini ortadan kaldirip derin
O0grenme aglar1 vasitasiyla ilk asamada lamel
lizerindeki yapilarin tespiti sonraki asamada ise
siniflandirma isleminin makine tarafindan yapilip
kalite ayirmada serilesmeye gidilmesi
hedeflenmistir.

Odun parcalarinin taranmis gorintiileri analiz
edilerek otomatik aga¢ tiirii tanimlama islemi
gerceklestirilmistir ve basarisi %98,7 olarak
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Olcimlenmistir [3]. Dogal ormanlarda agag
tiirlerinin taninmasiyla alakali simiflandirma islemi
gerceklestirilmis [4], aga¢ tiirleri fiziko-mekanik
ozellikleri tarafindan siniflandirilmis [5], ayrica
goriintliniin hangi aga¢ tlriine sahip oldugu
mekanik oOzelliklerine bakilarak tespit edilmistir
[6]- Kilingarslan ve arkadaslari aga¢ malzemenin
1slanabilirlik 6zelligine gore yapay sinir aglari,
destek vektor makineleri, K-en yakin komsu ve
Naive Bayes yOntemi ile tiiriinii tespit etmislerdir
[7].

Renkli  kitilk  goriintiilerinde  enine  Kesit
segmentasyonu hem ahsap kalitesi hem de ahsap
izlenebilirligi icin 6nemli bir 6zelliktir. Decelle ve
arkadaslar1 U-Net, Maske bolgesel evrisimli sinir ag1
(Mask R-CNN), RefineNet ve SegNet'i kullanarak en
iyi sonuclari elde etmeyi dl¢iitlemislerdir [8].

Medium Density Fiberboard'in (MDF) lifli yapisini
inceleyen ve bu karmasik yapili levhanin
gelistirilmesini destekleyen ili¢ boyutlu goriinti
analizi olusturan model Kibleur ve arkadaslari
tarafindan ¢alhisilmistir [9]. Mobilya {iretiminde
kullanilan panellerin tlizerindeki deliklerin derin
O6grenme modeli U-Net ile tespiti saglanmis
dogruluk orani %99 olarak 6l¢iilmiistiir. Yapilan bu
calismadan diger CNN mimarilerinin verdigi
dogruluk oranlarnn da ayrica listelenmistir [10].
Panellerin kenarlarin yapistirma isleminden kalan
tutkallarin tespiti islemi icin derin 0grenme
mimarisine basvurulmustur. Inception-ResNet-V2
mimarisi kullanilarak %97 dogruluk oram elde
edilmistir [11].

Cin'deki orman kaynaklarinin eksikligi ve ahsap
yuzey kusurlarinin dusik tespit verimliligi
nedeniyle, masif ahsap panellerin tiretimi yiiksek
degildir. Masif panel iretiminde kullanilan
lamellerin ~ Uzerindeki  nesne  tespiti  ve
segmentasyonu ile ilgili islemlerin biiytik bir orani
hatta neredeyse tamami Cin’deki bir grup
arastirmaci tarafindan gergeklestirilmistir. Asagida
bu bilgi ile ilgili tim detaylara yer verilmistir.

Solid paneller renklerine gore denetimsiz 6grenme
yontemlerinde K-Means algoritmasi kullanilarak
renk tabanl siniflandirilmistir [12]. Ayrica paneller
renk smiflandirmast  agisindan  Zhuang ve
arkadaslar1 tarafindan VGG16, DenseNetl121,
XGBoost mimarileri  kullanilarak baska bir
calismada ele alinmis ve %97 dogruluk elde
edilmistir [13]. Siiflandirmada panelin rengi ana
unsurdur. Ding ve arkadaslari lameller tizerinde 6li
budak, canli budak, ¢atlak isimli 3 sinif {izerinde

siniflandirma islemi gerceklestirmis yontem olarak
daha hizli evrisimli sinir ag1 (Faster R-CNN)
algoritmasindan daha kotii basarim oranina sahip
olan Single Shot Detector(SSD) algoritmasin
kullanmis ve %96,1 basar1 saglamistir [14].Yang ve
arkadaslar1 agac¢ parcalari iizerinde nesne tespiti
gerceklestirmistir. Ele aldiklar1 yapilar arasinda 6li
budak, canli budak, c¢lriime simiflarint ele
almislardir. Bu calismada ulasilan basar1 %96,72
olarak oOlciilmiistiir [15]. Yang ve arkadaslarinin
yaptig1 ¢calismada agac cinsi olarak Cin goknar ve
cami se¢ilmistir. 5000’den fazla 6rnek toplanmis ve
veri gelistirme yontemleriyle veri seti 100.000’ee
genisletilmistir. Bu calismada ele alinan siniflar
canli budak, 6li budak, ciirtime, kiif, catlak, kiiciik
delik’tir. SSD modelinden gelistirilen yontem
kullanildiktan sonra elde edilen hatalarin ortalama
tespit dogrulugu %89,7 ve ortalama tespit siiresi 90
ms’dir [16].

Wang ve arkadaslan catlak, budak, solucan deligi,
kusursuz yiizey siniflarinda You Only Look Once
(YOLO) algoritmasini kullanarak model
olusturmuslardir. Toplamda 1800 goriunti ile
calisimistir [17]. 2021 yilinda gergeklestirilen
calisma budaklar alt siniflarina ayrilarak ciirtimiis
budak, dagilir budak, kose budak, kapali budak,
boynuz budak, yaprak budak, sabit budak olarak
orneklenmistir. Bu calismada ResNet-34’l transfer
O6grenme ile birlestiren yeni bir TL-ResNet34
yontemi dnerilmistir. Bu yontemde sonuglarin diger
yontemlerden daha yiiksek bir dogruluk sagladigi
gozlemlenmistir [18].

Tiirkiye’de 2019 yilinda yapilan bir ¢alismada masif
panel sektdriniin kalite ayirma isleminin makine
tabanli yapilmasina katki saglayacak bir prototip
yaymnlanmistir. Bu c¢alismada budak tespiti
saglanmis ve %80 oraninda basari elde edilmistir
[19]. Calismada kullanilan veriler halka acik hale
getirilmistir.

2 Materyal metot

Toplamda elde edilen goriintii sayis1 656 adettir.
Veriler iizerindeki egitim i9 10980XE islemcili ve
NVIDIA Quadro RTX 5000 ekran kartina sahip
bilgisayar lizerinde gerceklestirilmistir.

2.1 Veri

Kastamonu ilinde  masif panel {retimi
gerceklestiren bir firmadan alinan 6zel veri
setinden olusmaktadir. Calismada kullanilan agag
tiirt kayindir. Veri seti gercek hayatta olusabilecek
tiim ihtimalleri icerecek sekilde uzman tarafindan
secilen goriintiilerden olusmaktadir. Gorilintiler
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Fujifilm X-S1 12MP kamera vasitasiyla alinmistir.
Kameranin piksel yogunlugu 326 dpi, ekran
¢Ozinirligl ise 783 x 587’dir. Masif panel liretim
hatti ortaminda goriintii alindigindan, goriinti
tizerine herhangi bir 151k yansimasi diismemesine
dikkat edilmistir. Sekil 3 veri setinden Ornek
gorintiileri icermektedir.

Sekil 3. Veri setinden farkli budak goriintiileri

Etiketleme islemi sonrasinda toplam etiket sayisi
1006’e ulasmistir. Bu etiketlerin 889 adedi egitim
asamasi, 117 adedi ise test asamasinda kullanilmak
lizere bolimlenmistir.

2.2 Verilerin etiketlenmesi

Verilerin etiketlenmesi asamasi, goriintii
tizerindeki nesnelerin isaretlenip, aga
tanitilabilecek olan farkli formatlarda dosyalarin
olusturulmasini saglayan islem adimidir. Bu
etiketleme islemi sonrasinda aga sunulacak olan
dosya sayesinde ag goriinti lizerindeki nesneleri
taniyabilen hale gelmis olur. Mask R-CNN yapisi, aga
verilecek olan her bir goriintiiyli ve bu goriintiiler
lizerinde olusturulan etiket bilgisinin JavaScript
Object Notation (json) tiirtindeki dosyaya
aktarilmis halini egitim asamasina gecilebilmesi
icin bekler. Bu calismada etiketleme araci olarak
Makesense.ai kullanilmistir. Makesense.ai web
tarayicis1 uzerinde c¢evrimigi kullanilabilen bir
aractir. Mask R-CNN agina verilmek iizere etiketli
json dosyasi olusturulmustur. Sekil 3’teki
goriintiiler etiketleme araci vasitasiyla Sekil 4’teki
goruntiilere dontismiistiir. Sekil 4’te gercek
referans etiketleri yer almaktadir.

Sekil 4. Etiketli veri seti icerisinden rastgele segilen
goriintiiler

2.3 Kullanilan yéntem

CNN’ler goérintii analizi icin tasarlanmis derin
6grenme aglaridir. Sirali veri analizinde mitkemmel
kapasiteye sahiptir. CNN’ler girdiyi alir ve ¢iktiy1
segmentasyon ile birlikte siniflandirir. Sonugta
gorlintiiniin ~ 6zelligini ¢ikarir ve goriintiiyi
herhangi bir kayba wugratmadan alt boyuta
dontistirir.

Bolgesel tabanli evrisimli sinir ag1 (R-CNN) coklu
nesneye sahip goriintiilerde CNN
calistirllamadigindan gelistirilmistir. 2014 yilinda
nesne yerellestirme sorununu ¢6zmek icin Girshick
ve arkadaslar1 tarafindan oOnerilmistir. Goriinti
yaklasik 2000 bolge tavsiyesine boliinir ve her
bolgeye sirasiyla CNN uygulanir. Bolgelerin boyutu
belirlenir ve yapay sinir agina dogru bdlge
yerlestirilir. Resimdeki her bir tavsiye bdlgesine
ayr1 CNN uygulandigindan egitim siiresi yaklasik
olarak 84 saat siirmekte ve tahmin siiresi ise
yaklasik olarak 47 saniyede sonuglanmaktadir [20].
R-CNN’'de gorintii 2000 tavsiye bolgesine
boliindigiinden dolayr egitim islemi cok uzun
stirmektedir. Buna ¢6zlim olarak 2015 yilinda hizli
bolgesel tabanli evrisimli sinir ag1 (Fast R-CNN)
onerilmistir [21]. Goriintliyli tavsiye bolgelerine
ayirmadan tek bir ileri yaymada CNN mimarisine
girdi olarak alir.

Mask R-CNN iki asamali bir ¢cerceveden meydana
gelir. 1k asamada goriintilyii tarar ve oOneriler
tiretir. Ikinci asamada ise onerileri siiflandirir ve
siirlayici kutular, maskeler ¢izer. Her iki asamada
omurga yapisina baghdir.
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Sekil 5. Mask R-CNN mimarisi [22]

Mask R-CNN bir gortintiideki birden ¢ok nesneyi ve
cakisan nesneleri algilamak i¢in baglant1 kutulari
kullanir. Bu islem nesne algilama da hiz ve
verimlilik saglar.

Sinirlayict  kutucuklar belirli bir genislik ve
yukseklige sahip o6nceden tanimlanmis
kutucuklardir. Bu kutularin amaci algilanilmak
istenen belirli nesne siniflarinin 6lgegini ve en boy
oraninl yakalamak icin tanimlanmistir. Bu ¢alisma
mantigiyla bir goérintiideki birden c¢cok nesneyi
tahmin etmek i¢cin Mask R-CNN binlerce tahminde
bulunur. Arka plan baglanti kutular1 kaldirilarak
nihai nesne tespiti yapilir kalanlar giiven
puanlarina gore filtrelenir ve esik degerini gecenler
tespit edilerek sonuclarda gosterilir.

Bu calismada Mask R-CNN kullanilmasinin baslica
sebeplerinden biri diger aglardan farkli olarak
nesneyi segmente etme islemini
gerceklestirmesidir.  Tahmin edilen budak
goruntiilerinin buytkligii sonraki c¢alismalarda
kullanilacagr i¢cin Mask R-CNN’de bu amaca
maskeleme islemiyle katki sagladigindan tercih
edilmigtir.

3 Deneysel sonuglar

Egitim ve test verilerinin toplanmasi asamasi bu
calisma i¢in fazlaca maliyetlidir. Orman {irtnleri
sektoriinde masif panel tretimi lizerine calisan
firmalardan biri ile goriisiip, firmanin masif panel
tiretim hattina 6zel lamel pargalarinin goriintilerini
egitimde isleyebilecek hale getirmek siireci
tanimlamaktadir. Gérlintiler kamera vasitasiyla tek
tek alinmistir. Bu da veri toplama siirecinin
maliyetini kisa da olsa tasvir etmektedir.

Test verisine ait karmasiklik matrisi Sekil 6’da
verilmistir.
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Sekil 6. Test veri setine ait karmasiklik matrisi

Egitimlerdeki donem sayisi (epoch) sayis1 kademeli
olarak artirilmis ve son egitim sonucunda en iyi
degere ulasiimistir.

Precision = — (W
recision = g
Recall = L (2)
A TTP+FN
Precision x Recall (3)

F1 Score = 2 x

Precision + Recall

Denklem 1 pozitif olarak tahmin edilen degerlerin
gercekte kacta kacinin dogru oldugunu gosterir.
Denklem 2 pozitif smiflarin  kacta kacini
yakalayabildigini gosterir. CNN’ler ile calisirken
denklemlerde yer alan her parametreyi ayri ayri
degerlendirerek modelin basarisiyla alakali bilgi
saptanmalidir. Yalnizca bir metrigin degerlerinden
modelin basarisinin l¢iimlenmesi problemin tipine
gore hataya sebebiyet verdigi gozlemlenmistir.
Ozellikle dengesiz veri setlerinde f1 puam (f1 score)
metrigi oncelikli ele alinmaldir. Siniflandiricinin
gosterdigi performansin ne kadar iyi olduguna dair
bu metrik sayesinde modeller arasinda
karsilastirma yapilabilir.

Sekil 7°de herhangi bir siniflandirma probleminde
modelin tahmin ettigi, dogru ve yanlis olarak
boliimlendirdigi alanlar yer almaktadir. Bu alanlar
kesinlik (precisicion), geri cagirma (recall) ve f1
score metriklerini belirlemede kullanilmaktadir.
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[ Veri Seti

Maskenlenmis Gorinti

Modelin Tahminleri

Sekil 8. Modele sunulan veri setinden alinan 6rneklerin maskelenmis ve tahmin edilmis goriintiileri

True Positives (TP) |False Negatives (FN)

False Positives (FP) | True Negatives (TN)

Sekil 7. Siniflandirma probleminde dogru ve yanlis
tahmin edilen alanlar

Dogru simiflandirilmis pozitif 6rnek (TP) sayis1 ve
dogru smiflandirilmis negatif 6rnek (TN) sayisi;
modelin dogru tahminledigi alanlar1 gosterir. Yanlhs
siniflandirilmis pozitif 6rnek (FP) sayis1 ve yanls
siiflandirilmis negatif 6rnek (FN) sayisi; modelin
yanlis tahminledigi alanlar1 gosterir.

Sekil 8'de veri setinden egitim Oncesinde
maskelenen gorlntiler ve modelin yaptigl
tahminlerin derlenmis hali yer almaktadir.

Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen precision, recall
ve f1 score degerleri ise mAP parametresini analiz
edebilmek adina Tablo 1'de verilmistir.

Tablo 1. Farkli epoch sayilarinda elde edilen mAP
degerleri ve egitim siireleri.

Epoch Precision Recall F1

Sayis1 Score
50 0.74 0.79 0.76
100 0.75 0.74 0.74
150 0.80 0.77 0.79
200 0.80 0.67 0.73
250 0.83 0.76 0.79

Mask R-CNN aginin basarisini gosteren metrik mAP
degeridir. Ortalama kesinlik (AP) degeri tahmin

edilen veri seti icerisindeki her bir goriintii icin
precision ve recall degerleri flretir. Veri seti
icerisinden rastgele segilen bir goriintiiden alinan
precision ve recall egrisi Sekil 9'da verilmistir.

Precision-Recall Curve AP@50 = 1 000
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Sekil 9. Test setinden 6rnek olarak secilen bir
gorintiiniin precision ve recall egrisi grafigi
Precision ve recall egrisinin altinda kalan alanin
ortalamast mAP degerini olusturmaktadir. Her ne
kadar modellerin  basarilarini  belirlemede
metriklerin ayr1 bir onemi olsa da mAP degeri
precision, recall, f1 score metriklerinin tek bir
noktadan ele alinmasini sagladigi icin Mask R-CNN
ve YOLO gibi aglarin basarimlarini kiyaslamada

onemli bir olguttiir.

Sinir  aginda  kullanilacak olan  agirliklar
belirlendikten sonra sirasiyla 50, 100, 150, 200, 250
epoch ile egitimler gerceklestirilmistir.

Tim egitimlerin sonuglanmasi yaklasik olarak 1
giin 23 saat stirmiistiir. Tablo 2’de goriildiigii tizere
en iyi sonuclara 250 epoch sayisinda mAP degeri
%384 olarak 6l¢tilmiistiir. Ayni zamanda olusturulan
bu model Tablo 2’de verilen sonuclara gore
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precision, recall ve f1 score parametrelerinin en iyi
degerlerini icermektedir.

Tablo 2. Farkli epoch sayilarinda elde edilen mAP
degerleri ve egitim siireleri.

Epoch Siire mAP
Sayisi
50 3sal5dk 0.84
100 5sa55dk 0.78
150 9 sa 7dk 0.83

200 12sa26dk  0.73
250 15sa58dk  0.84

Esik degerinin (threshold) model tarafindan tahmin
edilen sonuclara goére her veri setine 6zel
belirlenmesi énem arz eder. Bu ¢alismaya uygun
belirlenen threshold degeri, baska veri seti igin
uygun olmayabilir.

Olusturulan modelde threshold 0,7 olarak
belirlenmistir. Bu sayede model kendisine
gonderilen gorilintilerde giiven puani 0.7 ve lizeri
olan tahminlemeleri esiklemektedir. Tahmin degeri
0.7’nin  altinda olanlar1 sonuclar arasinda
gostermeyecektir. Bu sayede yanlis tahminler
elenmis ve mAP degeri artirilmistir.

4 Tartisma ve sonuc¢

Literatiirde yer alan c¢alismalar incelendiginde
derin 6grenme aglariyla bircok nesne tespit islemi
yapilmistir. Fakat elma, patates, yaya yolu gibi
nesnelerin siniflandirilmasi bir tarafa birakilip, agag
malzemelerin smiflandirilmasi, tizerindeki
yapilarin tespiti konusu ele alindiginda literatiirde
yeterli calisma olmadigi goriilmektedir.

2019 yilinda Kili¢ ve arkadaglar tarafindan yapilan
calismada hasar tespiti gerceklestirilmistir. Bu
calismada hasarli ve hasarsiz olarak 2 ayri simf
olusturulmustur, test esnasinda 100 adet goriinti
kullanilmistir [19]. Cin’de Orman varliklarinin az
olmasi ve orman lzerinden iretilen {riinlerdeki
kusurlu kisimlarin optimize edilmesi ve bu alanda
daha fazla driin fdretimi disiincesi ile yola
cikilmistir.  Yang ve arkadaslarinin  yaptigi
calismada sabit budak, dagilir budak ve c¢liriime
seklinde siniflandirma yapilmistir. Bu ¢alismada
saricam, kéknar ve disbudak agaclarindan alinan
ornekler ile deneyler gergeklestirilmistir [15].

Literatliirde benzerlerine rastlanan c¢alismalardan
ziyade bu ¢alisma kayin agaci ve Kastamonu ilinde
masif panel liretimi gerceklestiren firmaya 6zel veri
seti lizerinde yapilan c¢alismalara ait sonuglari
icermektedir.

Masif panel iiretimi gergeklestiren firmadan alinan
kayin agaci lamel goriintiileri tizerinde Mask R-CNN
mimarisi kullanilarak model olusturulmustur. 656
goriintli izerinde 1006 etiket ile ¢calisilmistir. Sinir
ag1 egitim veri setinin adedini 889, test veri setinin
adedini 117 olarak belirlemistir. Kademeli olarak
artirilan epoch sayilar1 sonucunda en iyi modelin
250 epoch ile olustugu gorilmiistiir. Modelin mAP
degeri %84 olarak olciilmiistiir. Modelin sadece
mAP degeri degil, precision, recall ve fl score
parametreleri de bu epoch sayisinda en iyi
degerlere ulasmistir.

Basarisizlikla sonuclanan goriintiiler ele alindiginda
agac Uzerine diisen kii¢lik aga¢ parcasi kalintilar
model tarafindan yer yer budak olarak
algilanmistir. Agac Tlzerinde olusan ufak
zedenlenmeler model tarafindan yine budak olarak
tespit edilmistir. Agag parcasi kalintis1 sorununu
¢Ozebilmek icin lamel pargalarinin temiz halinin
goriintiisi modele verilerek dogrulugun daha
yliksek oranda 6l¢tilmesi hedeflenmektedir.

Masif panel sektoriinde kusurlu yapilart ayirt
edebilecek, firmalara 6zel ¢ozlimler tretebilecek bir
sinir ag1 heniiz yer almamaktadir. Bu ¢alisma da
yalnizca budak kusurunun tespiti ele alinmistir.
Sonraki c¢alismalarda lamel parcalar1 iizerinde
siniflandirmay1 etkileyen diger etmenlerin ayirt
edilmesi iizerine gidilecektir.

Ayrica gelecekteki calismalarda yaprakli, igne
yaprakli ve tropik aga¢ tiirlerinin tamamiyla
calisilmasi planlanmistir.
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