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Yogun Evrisimli Sinir A ile Gokyiizii Goriintiillerinden Hava Durumu Tespiti

Abdullah SENER™, Burhan ERGEN?

OZET: Hava durumu kosullar1 degistirilemez bir yapi olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Ancak hava
kosullarinin tespit edilip belirlenmesi bireylerin fiziksel aktivitelerini planlamasinda yardimci
olabilmektedir. Yapilan ¢alismada farkli gokytizii goriintiileri ile hava durumu tespiti islemlerini son
yillarda bilgisayar alaninda popiiler calisma konularindan biri olan goriintii siniflandirma
yontemleriyle gergeklestirilmeye c¢aligilmistir. Caligmada farkli hava kosullarna ve ¢oziintirliiklere
sahip goriintiiden olusan veri seti kullanilmistir. Cesitli veri arttirma yontemleri kullanilarak veri
setindeki gorlintii sayilar1 arttirilmigtir. Gortintiiler {izerinde goriintii isleme teknikleri uygulanarak
goriintiilerin  6zellik haritalar1 ¢ikarilmistir. Calismanin ilerleyen boélimiinde goriintiiler tizerinde
temelde DenseNet goriintii siniflandirma modeli kullanilarak %96.4 dogruluk orani ile siniflandirma
islemi gergeklestirilmistir. Gergeklestirilen siniflandirma sayesinde dogruluk orami yiiksek hava
durumu tespiti gergeklestirilebilir.

Anahtar Kelimeler: Gériintii siniflandirma, Goriintii isleme, Veri Arttirma, DenseNet

Weather Detection from Sky Images with Dense Convolutional Neural Network

ABSTRACT :Weather conditions appear as an unchangeable structure. However, determining and
determining weather conditions can help individuals plan their physical activities. In the study, it has
been tried to perform different sky images and weather detection processes with image classification
methods, which is one of the popular work subjects in the computer field in recent years. In the study,
a data set consisting of images with different weather conditions and resolutions was used. The number
of images in the data set has been increased by using various data augmentation methods. The feature
maps of the images were obtained by applying image processing techniques to the images. In the next
part of the study, the classification process was carried out on the images with an accuracy rate of
96.4% using the DenseNet image classification model. Thanks to the classification performed, weather
detection with high accuracy can be achieved.
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GIRIS

Fiziksel ¢evre unsurlarinin bireyin hayatina 6nemli etkileri bulunmaktadir. Bireyler gilindelik
planlarin1 genellikle fiziksel ¢evre unsurlarini goz Oniinde bulundurarak yaparlar. Fiziksel cevre
unsurlarinin basinda hava durumu kosullar1 gelmektedir. Hava durumu kosullar1 ¢ogu zaman bireylerin
giindelik aktivitelerini belirlerken g6z oniinde bulundurduklar: etkenlerin baginda gelmektedir. Bireyin
hayat1 i¢in 6nemli olan bu yapinin tespiti bireylerin hayatlarini kolaylastirmada dnemli etkisi olacaktir.
Bilimsel olarak farkli yollarla hava durumu tespiti yapilmaktadir. Mevcut hava kosullar tespiti
sistemleri, hava kosullarini belirlemek i¢in bir dizi pahali sensorlere ve bu sensorlerden gelen bilgileri
insanlarin tecriibelerine gore yorumlanmasina ihtiya¢ duymaktadir. Bu islemlerin bilgisayarli gérme
teknikleri kullanilarak tek bir goriintii iizerinden gerceklestirilmesi hem maliyet hem de zaman
acisindan daha faydali olacaktir. Tek bir goriintii izerinden hava durumu kosullarinin tespiti insanlar
icin basit ve kolay bir istir. Bu islem, otonom bir sistem i¢in daha yliksek bir zorluk seviyesine sahiptir.
Tek bir goriintiiyii giris verisi olarak alan iyi bir hava siniflandirict sistem tasarlayarak dogruluk orani
yilksek hava durumu tespiti gerceklestirilebilir. Yapilan calismada farkli hava kosullarina sahip
gOkylizii goriintiileri iizerinde goriintii siniflandirma yontemleri uygulanarak hava durumu tespiti
yapilmaya calisilmis ve basarili sonuglar elde edilmistir.

Makine 6grenmesinin bir alt alani olan derin 6grenme, tibbi goriintii isleme, bilgisayarla gérme,
konusma analizi ve dogal dil isleme gibi arastirma alanlarinda yaygin olarak kullanilan bir aragtir. Son
yillarda, donanim maliyetlerinin azalmasiyla bilgi islem giiciinlin artmasi ve ¢ok sayida yeni veri
kiimesinin olusturulmasi nedeniyle derin 6grenme biiyiik ilgi gormiistiir (Pacal ve ark., 2020). Bir tiir
derin Ogrenme algoritmasi olan evrisimli sinir aglart (CNN'ler), bircok gorlintii isleme
uygulamalarinda elde ettigi basari ile derin 6grenme alaninda merkezi hale gelmistir (Lecun ve ark.,
2015). Calismalarin farkli alanlarda derin 6grenme ile yaptiklari ¢aligmalara bakildiginda; Mesut ve
Burhan yaptiklar1 ¢alismada biyomedikal goriintiilerde derin 6grenme kullanarak mevcut yontemleri
kiyaslamiglardir (Togacar ve Ergen, 2019). Funda ve Ismail yaptiklar1 galismada derin &grenme
modeli ile yiiz ifadelerinden duygu tespiti lizerine yeni bir model gelistirmislerdir (Akgiil, ve Funda,
2022). Murat ve Ali tiirkge metin siniflandirmasi i¢in derin sinir aglarinda dnceden egitilmis kelime
yerlestirmeleri kullanarak dogrulugun iyilestirilmesi iizerine bir ¢alisma yapmislaridir (Aydogan ve
Karci, 2020). Pacal ve Karaboga gercek zamanli derin 6grenme tabanli otomatik polip algilama
sistemi olusturmuslardir (Pacal ve Karaboga, 2021) Son zamanlarda donanim gereksinimlerinin
kolaylikla bulunabilmesi nedeniyle derin 6grenme alani birgok yeni aragtirmaya konu olmus ve bir¢cok
yeni aragtirmacinin yeni arastirmalar yapmasina olanak saglamistir. Ayrica Amazon, NVIDIA ve
Google gibi firmalar, modelleri uzaktan egitmek i¢in derin 6grenme i¢in bulut tabanli ¢éziimler sundu.
Tiim bu iyilestirmeler, derin 6grenme yontemlerinin kullanicilara daha hizli ulagmasini sagladi.

Goriintii siniflandirma uygulamalart son zamanlarda elde edilen sonuglar dikkate alindiginda
popiiler calismalar arasinda girmistir (Liu ve ark., 2019). Goriintii smiflandirma islemi benzer
ozelliklere sahip goriintiilerin gruplandirilmasi iglemidir. Goriintii siniflandirma, goriintii tizerindeki
her bir pikselin konumundaki gri degerlerini kullanarak anlamli bilgilere doniistiirme ve bu bilgileri
kullanma islemidir. Goriintlii siniflandirma, goriintli iizerindeki pikselleri spektral degerlerini alan
kurallar1 kullanarak veya piksellerin olusturduklart sekil, desen, piksellerin komsuluklar1 vb. gibi
ozelliklerini kullanarak goriintiileri smiflara bolme islemidir (Gao, 2009). Goriintii Siniflandirma
isleminin temel amaci goriintiiler {lizerinde incelemeler yaparak aymi spektral O6zelliklere sahip
goriintiilerin bir araya getirilip gruplandirilmas: iglemidir (Campbell, 1996). Siniflandirma islemi
yapilirken genel olarak piksellerin parlaklik degerlerinin birlesimini temel olarak alir. Bir siniflandirma
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isleminde hedeflenen sonug; hedeflenen bolgenin 6zellik haritasi ve c¢ikarilan 6zellik haritasinin
dogruluguna iliskin bilgilerdir (Wilkie, 1996).

Hava goriintiileri tizerinde hava durumlarinin belirlenmesinde uzmanlarin karar verme siirecinin
zamanla yerini yapay zeka destekli cihazlara birakmasi bekleniyor. Bir¢ok bilimsel ¢alisma bu siirecin
gelismesine katkida bulunmustur ve etmeye de devam edecektir (Huntingford ve ark., 2019; Mirbabaie
ve ark., 2021). Literatiir taramasinda, derin 6grenme yontemleri kullanilarak farkli hava kosullar
goriintiilerinin  siniflandirilmasiyla ilgili bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Bu ¢alismalardan bazilari
incelenecek olursa, (Togacar, ve Ergen, 2022), derin 6grenme modeli ile siiper ¢6zilniirliik, semantik
segmentasyon yaklasimlar1 ve ikili yelken balig1t optimizasyon yontemi kullanilarak bulut
goriintiilerinin siniflandirilmasi {izerine bir ¢calisma yapmislardir. (Dhananjaya ve ark., 2021) yaptiklari
calismada otonom siirlis icin hava ve 1sik seviyelerini siniflandirma islemi gergeklestirmislerdir.
Makine 6grenimi araciligiyla hava durumunun havalimani performansi tizerindeki etkisinin tahmine
dayali siniflandirmasi ve anlasilmasi iizerine (Schultz ve ark.,2021) bir ¢alisma gergeklestirmislerdir.
(Triva ve ark.,2022) on goriis kamerasit goriintiilerine dayali ara¢ ortaminda hava durumu
siiflandirmas1 adli ¢aligmalarimi yapmislardir. (Manzo ve Pellino, 2021) yer tabanli bulut
siniflandirmasi i¢in transfer 6grenim sisteminde oylanmasi iizerine bir ¢alisma yapmiglardir. (Jehong
ve ark.,2018) evrisimsel sinir aglarini kullanarak hava durumu siiflandirmasi iizerinde ¢aligsmislardir.
Yaptiklar1 ¢alismada Alexnet ile ¢ok siifli SVM (Alexnet-MCSVM) birlikte kullanilmis sonug olarak
gorilintli siniflandirmada sirasi ile %86 ve %75 dogruluk oranlari elde edilmistir. Cok simnifli SVM
(Resnet-MCSVM) ile birlikte Resnet'in dogruluk oranlari ise %92 ve %88 olarak elde edilmistir. (Li
ve ark.,2018) derin 6grenmeye dayali hava durumu goriintii tanima konusu iizerine ¢aligmislardir.
Yaptiklart calismada %92 dogruluk orani elde edilmistir. (Jose ve ark.,2018) Hava Durumu
Siniflandirmasi: Yeni bircok simifli veri seti, veri biiyiitme yaklasimi ve Evrisimli Sinir Aglarinin
kapsamli degerlendirmeleri konusu iizerine ¢aligmiglardir. Yaptiklar: siniflandirma ¢alismalarinda en
yiiksek basar1 oranina ResNet-50 ile ulasilmistir. ResNet-50 ile %80 dogruluk orani elde edilmistir.

Yapilan ¢alismada farkli siniflara ve hava kosullarma sahip gokyiizii goriintiileri tizerinde ilk
olarak yeninden boyutlandirma ve veri arttirma islemleri uygulanmistir. Daha sonra evrisimli sinir
aglar1 ile birlikte DenseNet siniflandirma modeli kullanarak siniflandirma islemi gergeklestirilmistir.
Elde edilen sonuclar ile hava durumu tespiti yapilmaktadir. Yapilan bu ¢alisma sayesinde evrigimli
sinir aglarimin goriintii siniflandirmasindaki dogruluk oraninin basarisina katkida bulunulmustur. Bu
sayede maliyeti az ve dogruluk orani yiiksek hava durumu tahminleri yapilabilmektedir.

Caligmanin ilerleyen boliimlerine bakildiginda; 2. bolimde Materyal ve Metotlardan
bahsedilmistir. Ayrica yine bu boliimde onerilen yontem ile ilgili bilgiler yer almaktadir. Deneysel
analiz sonuglarina 3. boélimde yer verilmistir. Tartisma ve sonuglar ise 4. ve 5. bolimde yer
almaktadir.

MATERYAL VE METOT

Bu béliimde simiflandirma islemini gerceklestirilen veri seti ve smiflandirma isleminde
kullanilan model hakkinda bilgiler icermektedir.

Veri Seti

Yapilan ¢aligmada test edilecek olan modelin performansini degerlendirmek i¢in farkli siniflara
ait 1530 gokyiizli goriintiileri iceren agik kaynakli bir veri seti kullanilmistir. Veri setindeki goriintiiler
Flickr, Unsplash ve Pexels'ten aliman Creative Commons lisansin1 igeren goriintiiler internetten
toplanarak kullanilmistir. Bu veri seti alien test, Bulutlu, Sisli, Yagmurlu, Agik-Parlak ve Giin

dogumu olmak tizere 6 kategoriden olusmaktadir. Sirasi ile bu kategorilere bakildiginda; alien_test,
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bulutlu, sisli, yagmurlu, agik-parlak ve giin dogumu etiketlerinden olusmaktadir. Veri setinde bulunana
alien test, sisli kategorileri ve bazi gercegi yansitmayan goriintiiler gercegi yansitmadigi i¢in bu
calismada goz ard1 edilerek ¢alismada geriye kalan 4 kategoride toplamda 1125 goriintii kullanilmigtir.
Calismada kullanilan goriintiilerin  kategorilere gore sayilarina bakildiginda; 300 bulutlu, 215
yagmurlu, 253 agik ve 357 giin dogumu goriintiilerinden olusmaktadir. Veri setinde her goriintiiniin
yalnizca bir hava durumu kategorisi vardir. Sekil 1°de veri setine ait bazi goriintiiler gosterilmektedir
(Veri Seti). Veri setindeki goriintiilerin %80 egitim, %10 test ve %10 gecerleme veri kiimesi olmak
tizere ilige boliinmiistiir. Bu oranlar dogrultusunda 900 goriintii egitim, 113 gdriintii test ve 112 goriintii
ise dogrulama i¢in kullanilmistir. Ayrica veri setinde modelin egitiminde goz ardi edilen alien test
kategorisindeki goriintiiler modelin dogrulama isleminde kullanilmistir. Calismada kullanilan modelin
egitiminde renkli goriintiiler tercih edilmistir. Modelin veri seti igerisindeki tiim verileri ayn1 anda
sistemde islenmesi zaman, bellek ve O0grenme acisindan maliyetli olacagindan veri seti yiginlara
bolinmiistiir. Bu nedenle modelin mini-batch boyutu 32 olarak belirlenmistir. Sekil 1°de ¢aligmada
kullanilan veri setine ait baz1 goriintiiler gosterilmektedir.

b
Sekil 1. Hava durumu verilerinin siniflarini temsil eden 6rnek goriintiiler: a) bulutlu b) yagmurlu

¢) agik-parlak d) giin dogumu (Veri Seti)

Veri Arttirma

Makine 6grenmesi ve derin 6grenme ¢alismalarinda karsilasilan en biiyiik sorunlardan birisi ag
icin egitim verisinin eksikligidir. Veri eksikliginden dolay1 olusturulan ag ezberleme yoluna giderek
veri seti disinda verileri tanimada ve bunlar1 siniflandirmada sorunlarla karsilasmaktadir. Bu sorunu
gidermek icin gerekli yollardan birisi; egitim veri sayisimin arttirilmasidir, diger bir yol ise veri
arttirma (Augmentation) yontemidir. Bu yontem ile mevcut veri setindeki goriintiiler iizerinde bazi
islemler uygulanarak daha fazla yapay goriintii elde edilmektedir. Veri arttirma isleminde genellikle
goriintlilere yatay cevirme, goriintliyli 900 dondiirme, goriintiiniin rastgele parlaklik kontrasti ile
oynama, bulaniklik, optik bozulma, belirli bir dlgekte goriintiiyli dondiirme, transpoze ve 1zgara
bozulmasi veri arttirma yontemi uygulanarak yapay goriintiiler elde edilmektedir. Veri arttirma
yontemlerinden bazilar1 Sekil 2°de gosterilmektedir.
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Sekil 2. Veri arttirma yontemlerinden 6rnekler

Derin Ogrenme

Bir veya birden fazla gizli katmandan olusan yapay sinir ag1 ve bu sinir aglar ile benzerlik
gosteren makine 6grenmesi yontemlerini iceren metot derin 6grenme olarak ifade edilmektedir (Deng
ve Yu, 2014). Derin 6grenmede amag igerdigi en az bir yapay sinir agini1 kullanarak bilgilerden farkli
yeni bilgilerin elde edilmesidir. Derin 6grenme yontemleri gozetimli, yar1 gozetimli ve gdzetimsiz
olarak ger¢eklesmektedir (Yoshua ve ark., 2015). Biyolojik alanlarda bilginin 6grenilmesi ve
bilgilerden yeni ¢ikarimlar yapilmasi modellenerek yapay sinir aglari olusturulmustur. Bilgisayarlarin
O0grenmesi ve yeni ¢ikarimlar yapmasi siireci temelde insan beynin ¢alisma prensibinden esinlenerek
gerceklestirilmektedir. Temelde ayni isi yapmaya caligssa da yapay sinir aglari ile insan beyni arasinda
cesitli farkliliklar vardir. Iki yap:1 karsilastirildiginda sinir aglarmin statik ve sembolik olma egilimi
varken, beyin ise dinamik ve analogdur (Marblestone ve ark., 2016; Olshausen, 1996; Yoshua ve ark.,
2015).

Derin 6grenme yontemleri arasinda popiilerligi en yiiksek olan yontemlerden birisi evrigimli sinir
aglart (CNN) mimarisidir (Gu ve ark., 2018). CNN mimarisi goriintiileri siiflandirirken, benzer
ozellikleri bir araya getirmek ve nesneleri tanimak i¢in beynin gorsel korteksini referans almaktadir
(Min ve ark., 2017; Milletari ve ark., 2016). CNN mimarisi goriintiiler lizerinde farki katmanlarda
farkli galigmalar yapmaktadir. CNN mimarisi evrisim katmani, dogrusal olmayan katman, havuzlama
katmani, diizlestirme katmani ve tam bagli katmanlarinin birlesimidir (Hanbay, 2020).

CNN mimarisinin yapisina ve katmanlarin 6zelliklerine bakilacak olursa; en yogun matematiksel
islemlerin gergeklestigi katman evrisim katmanidir. Evrisim katmanit CNN mimarisinin temelini
olusturmaktadir. Bu katmanda goriintiilere baz1 filtreler uygulanarak diisiik ve yiiksek seviyeli 6zellik
saptama islemi gergeklestirilir. Dogrusal olamayan katmanda sistemde dogrusal olmayan durumlarin
belirlenmesi geceklestirilmektedir. Bu katmanda en iyi sonucu Relu fonksiyonu vermektedir. Relu
fonksiyonu Denklem 1°de gosterildigi gibidir.

(f * 9)(O) = f F(Mg(t —TYdT )

Fonksiyonun ¢iktis1 Denklem 2’de gosterildigi gibidir.

f(x) = maks(0,x) (2)

Havuzlama katmaninda ise Ozellik haritalariin boyutu kiigiiltiiliip sistem {izerindeki agirlik
sayis1 azaltilarak ag icerisindeki parametrelerin sayisinin azaltilmasi iglemi gerceklesmektedir. Bu
islemleri maximum havuzlama (goriintii nxn matrislere boliinerek bu matrisler igindeki en ytiksek
deger alinarak) veya ortalama havuzlama(goriintlii nxn matrislere boliinerek bu matrisler i¢indeki
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degerlerin ortalamasi alinarak) islemi ile gerceklestirmektedir. Diizlestirme Katmanin gérevi CNN
mimarisinin son katmani olan tam bagli katmanin girisi i¢in verileri hazirlamaktir. Genellikle bu
katman kendisine gelen verileri tek boyutlu bir matrise doniistiirerek bu islemi gergeklestirir. Tam
bagh katman giris katmani ve ¢ikis katmani arasinda iliski kurma islemini gergeklestirmektedir
(Niepert ve ark. 2016; Kurt, 2018).

DenseNet

Yogun baglantili evrisim aginda, agda bulunan her katman bir 6nceki katmaninin bilgilerini giris
olarak alir ve bu bilgiye bulundugu katmanin bilgilerini de ekleyerek bir sonraki katmana giris verisi
olarak vermektedir. Bu sekilde yogun baglantili evrisim aglarinda katmanlar ileriye dogru birbirlerine
baglanmaktadir (Kumar, 2019). Yogun baglantili evrisim aginin en biiyiik 6zelligi yayilim saglayarak
ozelliklerin yeniden kullanilmasina olanak saglamaktadir. Bu sekilde sistemdeki parametre sayisi
azalmaktadir (Huang ve ark., 2017). Sekil 3’te yogun baglantil1 evrisim ag1 ve Sekil 4’te 4 geniglemeli
5 katmanli DenseNet mimarisi gosterilmektedir (Ajayi ve Wang, 2019).

y._J

B B & o]

s o) = =< = a’ =< 3

= & g & g = 3 *

. — C 3

Giris @ = z ™ s . T | S Q |, .
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Sekil 3. DenseNet mimarisi (Ajayi ve Wang., 2019)

DenseNet’in Yapisi
Geleneksel ileri beslemeli sinir aglari, HI(-) islemlerinin bir bilesimini uyguladiktan sonra [t
katmaninin ¢iktisini bir sonraki (I + 1) katmanma baglamaktadir. Normalde bu bilesim bir evrisim
islemi veya havuzlama katmanlarinda, toplu normallestirme ve etkinlestirme islevlerini igermektedir.
DenseNet yapist Denklem 3’te gosterildigi gibidir:
x; = H(x4) 3)

=
=
I
()
X
w
T
o

X0 X1 X2 X3 X4
|

e

Sekil 4. 4 genislemeli 5 katmanli DenseNet mimarisi(Ajayi ve Wang, 2019)
ResNet’in yapisi, yukarida agiklanan yapiya atlama baglantis1 da déhil ederek olusturulmaktadir.
ResNet’in denklemi Denklem 4’te gosterildigi gibidir:
xp = Hj(x;-1) + x4 (4)
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.
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N

>
L

#

DenseNet ile ResNet arasindaki fark yukarida verilen denklemlerde ortaya c¢ikmaktadir.
DenseNet, katmani ¢ikis islemini 6zellik haritalarini gelen 6zellik haritalartyla toplamak yerine onlari
birlestirerek gerceklestirmektedir. Bu bilgiler géz 6niinde bulunduruldugunda DenseNet denkleminin
giincellenmis hali Denklem 5°te gosterildigi gibidir:

x; = Hy([xo, %1, X3, o, X1-1]) (5)
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DenseNet’te 6zellik haritalar1 birlestirildigi icin kanal boyutu her katmanda artmaktadir. Her
seferinde k ozellik haritalar1 tiretmek i¢in Hl olusturuldugunda, [th katmani i¢in genelleme yapilirsa
denklem Denklem 6’da gosterildigi gibidir:

ky=ko+k*({—1) (6)

Yukaridaki denklemde k parametresi biliylime oranidir. Biiylime orani, aga her katmanda ne
kadar bilgi eklenecegini diizenler. Ozellik haritalari, agin bilgisi olarak goriilebilir. Her katmanin
onceki Ozellik haritalarina ve dolayisiyla kolektif bilgiye erisimi vardir. Somut k o6zellik bilgi
haritalarinda, her katman daha sonra bu toplu bilgiye yeni bir bilgi ekleyerek ilerler.

Onerilen Yaklasim

Yapilan ¢alismada farkli gokyiizii goriintiileri {izerinde siniflandirma islemi i¢in 6nerilen derin
sinir agma dayali modelin yapist Sekil 5’te verilmistir. Calismada goriintiiler girdi olarak alindiktan
sonra ilk yapilacak islem hem bilgisayar hafizasi i¢in hem de siniflandirma isleminin daha hizli
yapilabilmesinde ©nemli olan yeniden boyutlandirma islemi gergeklestirilmektedir. Derin sinir
aglarinin egitilmesi i¢in girdi olarak verilen goriintiilerin boyutlarinin ayni olmasi gerekmektedir. Girdi
olarak verilen goriintiiler evrisimli sinir ag1 (CNN) mimarisinde islenmeden 6nce belirlenen sabit bir
boyuta getirilir. Gorlintiiler sabit boyuta getirilirken ¢ok fazla kiigiiltilmemesi gerekmektedir. Goriintii
gereginden fazla kiigiiltiiliirse bu sefer goriintiiniin siniflandirilmast igin gerekli olan bilgi ¢ikarimi
zorlagacaktir (Sahin ve ark.,2020). Bu uyarilar gz onilinde bulundurularak farkli ¢ozilintirliige sahip
goriintiiler DenseNet siniflandirma mimarisinin de goriintii boyutu olan 240x240 ¢oziiniirlilk boyutuna
getirilmigtir. Veri setindeki goriintiilerin %80 egitim, %10 test ve %10 gecerleme veri kiimesi olmak
lizere lige boliinmiistiir. Modelin mini-batch boyutu 32 olarak belirlenmistir. Gelistirilen modelin
egitim ve test islemleri 25 adim olarak se¢ilmistir. Modelin hiper-parametreleri belirlendikten sonra
¢Oziiniirligl diisiiriilmiis goriintiiler Onerilen derin sinir agma verilerek egitim ve test islemleri

gerceklestirilmistir.
T
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Sekil 5. Onerilen yaklasimin genel tasarim ve siire¢ adimlar
BULGULAR VE TARTISMA

Olusturulan modellerin performansi karmagiklik matrisi yontemi kullanilarak degerlendirilmistir.
Karmagiklik Matrisi olusturulurken kullanilan bazi terimlere bakildiginda; DP: Dogru Pozitif, YP:
Yanlis Pozitif, DY: Dogru Negatif ve YN: Yanlis Negatiftir. Siniflarin kesinlik, hassasiyet, dogruluk
ve F1-Skor degerleri Denklem 7,8,9 ve 10 ile hesaplanmaktadir.
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Kesinlik = a 7
e = DP +vp
H iyet = bP 8
assasiyet = oo YN (8)
DP + DN
Dogruluk = 9

DP+DN +YP+YN

2x KesinlikxHassasiyet
F1 — Skor = — : (10)
Kesinlik + Hassasiyet

Yapilan ¢alismada DenseNet modelinin egitim-test islemleri ve modelde kullanilan veri seti

dosyalarinin iglenmesi i¢in Python 3.6 kullanilmistir. Calismada kullanilan bilgisayarin igletim sistemi
64-bit Windows 10’dur. Diger donanim bilgileri ise NVIDIA GeForce® RTX™ 3060 6 GB ekran
kart1, 11. Nesil Intel® Core™ i7 2,3 GHz (24M Onbellek, 4,6 GHz'e kadar, 8 Cekirdek) islemci ve 16
GB bellek.

Yapilan ¢aligmanin deneysel sonuglarina bakildiginda; toplamda 25 adimda gergeklesen egitim
ve test asamalarinin ilk adiminda egitim ve test kayip oranlar1 0.83 ve 0.75 degerlerini gosterirken
egitim ve test dogruluk oranlar1 70.7 ve 66.9 degerlerini gostermistir. ilk bes adim sonrasinda egitim
ve test kayip oranlar1 0.26 ve 0.33 degerlerini gdsterirken egitim ve test dogruluk oranlar1 91.8 ve 94.6
degerlerini gostermistir. Degerlerden de anlasilacagi gibi kayip verilerinde azalma, dogruluk
oranlarinda ise ylikselme gerceklesmistir.

Yirmi adim sonrasinda egitim ve test kayip oranlar1 0.17 ve 0.21 degerlerini gosterirken egitim
ve test dogruluk oranlar1 94.2 ve 95.5 degerlerini gostermistir. Yirmi adimda ise egitim ve test kayip
oranlar1 azalmaya devam ederken, egitim dogruluk oraninda ilk on bes adima gore ufak bir azalma
goriilmiistiir, test dogruluk orani ise sabit kalmistir. Yirmi bes adim sonrasinda egitim ve test kayip
orani 0.13 ve 0.19 degerlerini gosterirken egitim ve test dogruluk oranlari 96 ve 96.4 degerlerini
gostermistir. Gelistirilen modelin egitim — test dogruluk orani grafigi ile egitim- test kayip orani grafigi
Sekil 6’da gosterilmistir.
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Sekil 6. (a) Egitim vs. test dogruluk orani grafigi, (b) Egitim vs. test kayip orani grafigi

Hava durumu bir bolgede belirli bir zamanda meydana gelen meteorolojik olaylardir. Hava
durumu tespiti bir bolgede belirli bir zaman igerisinde meydana gelebilecek meteorolojik olaylarin
gbzlem ve analizlere dayandirilarak belirlenmesidir. Bireyler giindelik hayatlarinda aktivite planlarini
hava durumu kosullarina gore sekillendirirler. Yapilan ¢aligmada yogun evrisimli sinir ag1 modeli
kullanilarak gokytizii goriintiilerinden hava durumu tespiti gergeklestirilmistir. . Bu ¢alismada evrigimli
sinir ag1 modelinde DenseNet mimarisinin kullanilmasiyla dogruluk orani yiiksek sonuclar elde
edilmistir. Ancak veri setindeki goriintiilerin sayisi ve goriintiilerin ¢oziiniirliik kalitesi gelistirilen
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modelin performansini dogrudan etkilemektedir. Gelistirilen modelde gergek sinif ve simiflandiricinin
tahmin ettigi sinifin gosterildigi karmasiklik matrisi Sekil 7 ‘de gosterildigi gibidir.
Karmasiklik Matrisi

JEJIUIS TUTUIYE |

Bulutlu Yagmurlu Aak Giin dogumu

Gergek Simiflar

Sekil 7. Karmasiklik matrisi
Siniflandirmada isleminde kullanilan modelin karisiklik matrislerinin metrik degerleri ¢izelge
1’de gosterilmektedir. Cizelge 1’de hesaplanan degerler, Sekil 6’da gosterilen karmagiklik matrisi ve
Denklem 7,8,9,10 kullanilarak hesaplanmistir. Model en yiiksek dogruluk oranini %99,12 ile yagmurlu
ve glin dogumu kategorilerinde gostermistir.

Cizelge 1. Modelin karmagsiklik matrisinin metrik degerleri

Simiflar n n Dogruluk Kesinlik Hassasiyet F1-Skor
(gercek sinif) (simiflandirilmis)

Bulutlu 30 28 %98.23 0.99 0.93 0.97

Yagmurlu 21 20 %99.12 0.99 0.95 0.98

Acik 26 30 %96.46 0.87 0.99 0.93

Giin dogumu 36 35 %99.12 0.99 0.97 0.99

SONUC

Yapilan ¢alismada bilinen yontemlerden farkli bir yontem kullanarak farkli siniflara ait gokyiizi
goriintiileri araciligiyla hava durumu tespiti yapilmistir. Bu yontem bilgisayar ortaminda goriintiileri
ortak Ozelliklerine gore siniflara ayirip daha sonra gelecek goriintlinlin sinifin1 tahmin etme temeline
dayanmaktadir. Farkli ¢oziintirliiklere sahip 4 farkli hava durumu; Bulutlu, Yagmurlu, A¢ik-Parlak ve
Giin dogumu goriintiileri olmak {izere toplamda 1125 adet goriintii bu yontemi egitmek ve test etmek
icin kullanilmistir. Yapilan ¢alismada ilk olarak goriintiiler lizerinde yeniden boyutlandirma ve veri
artirma islemleri gerceklestirilmistir. Daha sonraki agamada goriintiilerin 6zellik haritalart ¢ikarilip
siniflandirma islemi gercgeklestirilmistir. Siiflandirma isleminde %96.4 dogruluk orani elde edilmistir.

DenseNet mimarisi temel alinarak gelistirilen smiflandirma modelinin sonuglar1 benzer veri
setleri ile yapilan calismalarda elde edilen sonuglarla Cizelge 2’de karsilastirilmistir.  Cizelge 2
incelendiginde onerilen yaklasimin kategorilere gore elde ettigi dogruluk oranlari sirast ile Bulutlu
%98.23, Yagmurlu %99.12, Ac¢ik %96.46 ve Giin dogumu %99.12°dir. Onerilen modelin dogruluk
oranlari, Ajayi ve Wang’in onerdikleri modele gore tiim kategorilerde daha yliksek sonuglar vermistir.
Togagar ve ark.’nin onerdikleri model az bir farkla Ag¢ik ve Bulutlu kategorilerinde 6nerilen model
gore basarili sonuclar vermistir. Diger kategorilerde ise Onerilen model daha iyi sonuglar vermistir.
Onerilen yaklasimin yagmurlu ve giin dogumu hava goriintiileri {izerindeki smiflandirma basaris
benzer ¢aligmalar g6z oniine alindiginda daha 1yi sonu¢ vermistir.
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Cizelge 2. Ayn1 veri setini kullanan diger ¢alismalarin analiz sonuglar1 ve bu ¢alismanin analiz sonuglari

Makale Yil Simif Model/Metot % Dogruluk
Ajayi ve Wang 2019 Bulutlu Selection Based on Accuracy Intuition 81.5
Yagmurlu and diversity (SAID) 95.2
Acik 88.4
Giin dogumu 81.7
Togacar ve ark. 2021 Bulutlu Convolutional Neural Network (CNN) 98.48
Yagmurlu and Spiking Neural Network (SNN) 97.58
Agik 97
Glin dogumu 98.48
Onerilen Yaklasim 2022 Bulutlu 98.23
Yagmurlu DenseNet 99,12
Agik 96.46
Giin dogumu 99.12

Giliniimiizde hava kosullar1 tespitinde, hava kosullar1 pahali sensorlere ve bu sensorlerden gelen
bilgileri insanlarin tecriibelerine gore yorumlanmasina ihtiya¢ duymaktadir. Gergeklestirilen
siiflandirma islemindeki basar1 gdz Oniine alindiginda pahali sensdrlere ve bu sensorlerden gelen
bilgilerin tecriibeli kisiler tarafindan yorumlanmasinin kullanilmamasi hem az maliyetli hem de daha
kisa zamanda hava kosullar1 tespiti yapilabilmesine olanak saglamaktadir. ilerleyen calismalarda veri
setinde kullanilan goriintiilerin ¢oziiniirligii tizerinde iyilestirmeler gerceklestirilip farkli siniflandirma
modellerinin bagar1 oranlari iizerinde karsilastirma yapilmaya ¢aligilacaktir.

Cikar Catismasi
Makale yazarlari, aralarinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi olmadigini beyan ederler.
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