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Bu ¢alismanin temel amaci, giiniimiiziin en etkili tahmin yontemlerinden biri olan
Evrisimli Sinir Agi'min tahmin giiclinii yemegin pisme durumu tahmininde ortaya
koymak ve bu baglamda CNN’nin sagladigi avantajlar1 kapsamli bir sekilde
incelemektir. Evrisimli Sinir Agi, biyolojik sinir sistemlerinden esinlenerek
gelistirilmis, karmasik veri setlerinden Ogrenerek genelleme yapabilen giiclii bir
hesaplama teknigidir. Son yillarda, CNN'nin tahmin yetenekleri bir¢ok alanda biiyiik
basarilar elde etmistir ve 6zellikle goriintii isleme, siniflandirma, 6ngorii modelleri ve
karar destek sistemlerinde etkin bir sekilde kullanilmaktadir. Gida teknolojisi ve
gastronomi alaninda da bu tiir yontemlerin kullanim1 giderek artmaktadir, ¢linkii gida
maddelerinin fiziksel ve kimyasal 6zelliklerini analiz etmek, gida giivenligi ve kalite

kontrolii agisindan biiyiik bir 6neme sahiptir.

Bu baglamda, yemegin pisme durumu tahmin edilerek hem mutfakta daha verimli bir
siire¢ saglanmasi hem de gida giivenliginin artirilmasi amaglanmaktadir. Pigirme
slirecinin analizi, geleneksel olarak deneme-yanilma yontemi, manuel dl¢limler veya
ascilik tecriibesine dayali tahminlerle yapilmaktadir. Ancak bu yontemler, hem zaman
kaybina neden olmakta hem de siibjektif degerlendirmeler i¢erdiginden hataya agik
olabilmektedir. Son yillarda gelisen yapay zeka ve makine 6grenimi yontemleri, bu
stireci daha objektif hale getirerek daha dogru tahminler yapmaya imkan
saglamaktadir. Ozellikle CNN'nin 6grenme kapasitesi, coklu degiskenleri ayn1 anda
isleyebilme kabiliyeti ve dogrusal olmayan iliskileri 6grenebilme yetenegi sayesinde

pisme stirecine dair daha dogru sonuclar elde edilmesi miimkiin olmaktadir.

Bu c¢alismada, pisme siirecinin belirlenmesi i¢in renk degisimlerine dayali analizler
gerceklestirilmistir. Pisme siirecinin  her asamasinda meydana gelen renk
degisiklikleri, gidalarin i¢ sicaklik seviyeleri ve pisme dereceleri hakkinda 6nemli
bilgiler icermektedir. Gidalarin pisme siireclerini belirlemek i¢in geleneksel sicaklik
Ol¢iimleri, doku analizleri veya kimyasal yontemler kullanilabilmektedir. Ancak, bu
yontemler genellikle zaman alic1 ve maliyetli olup pratik mutfak uygulamalart igin
uygun degildir. Yapay zeka ve goriintii isleme yontemleri sayesinde, bu siirecin daha

hizl1 ve otomatik bir sekilde analiz edilmesi miimkiin hale gelmektedir. Bu ¢alismada



gelistirilen modelde, pigsme siirecine iliskin renk degisimlerinin analiz edilmesi i¢in

goriintii isleme 6zelinde optimize edilmis bir CNN kullanilmistir.

Bu analizler kapsaminda, pisme siirecini en iyi tahmin eden Evrisimli Sinir Ag1 modeli
belirlenmis ve farklt model konfigiirasyonlarinin performanslar1 karsilastirilmistir.
Calismanin temel hedeflerinden biri, bu siiregte en uygun tahmin yontemini belirlemek
ve modelin dogruluk oranlarimi iyilestirerek hata paymi en aza indirmektir. Pigme
stirecinin belirlenmesi i¢in farkli aktivasyon fonksiyonlari, 6grenme oranlar1 ve veri
artirma yontemleri degerlendirilmis; modelin en iyi tahmin giiciine ulasmasi i¢in ¢esitli
parametre optimizasyonlar1 gergeklestirilmistir. Bu calismanin ortaya koydugu
sonuglar, hem gida endiistrisinde hem de akilli mutfak teknolojileri gelistirilmesinde
onemli bir referans niteligi tasiyacaktir. Ozellikle ev otomasyonu ve endiistriyel
mutfak sistemleri igin gelistirilecek akilli pisirme sistemlerinde, bu tiir bir yapay zeka
modelinin entegre edilmesi pisirme siirecinin daha verimli ve hassas bir sekilde

yonetilmesine olanak saglayacaktir.

Sonu¢ olarak, bu c¢aligmada CNN’nin pisirme slireclerinin analizi ve tahmini
iizerindeki basarisi incelenmis, renk degisimlerine dayali analizler i¢in gelistirilen
Evrisimli Sinir Ag1 modellerinin performansi degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar
1s1¢inda en uygun tahmin yontemi belirlenmeye g¢alisilmistir. Calisma kapsaminda
gelistirilen modelin, gida teknolojisi ve yapay zeka uygulamalarinin kesisim

noktasinda 6nemli bir katki saglamas1 hedeflenmektedir.



Anahtar Kelimeler: Yapay Zeka, Evrisimli Sinir Agi, Otomatik Yemek Pisirme,
Goériintii Isleme, Firm Yemekleri, Makine Ogrenmesi, Pisme Durumu Tahmini, Optik

Sensorler



ABSTRACT

The aim of this study is to show the prediction power of Convolutional Neural
Networks, one of the best prediction methods today, in predicting the cooking status
of food. The CNN results specific to image processing developed for the analysis based
on color changes of the application and the most appropriate prediction method and
result for this study were tried to be found.

The main purpose of this study is to demonstrate the predictive power of Convolutional
Neural Networks, one of the most effective prediction methods of today, in predicting
the cooking status of food and to examine the advantages provided by CNN in this
context in a comprehensive manner. Convolutional Neural Networks are a powerful
computational technique inspired by biological nervous systems and capable of
generalizing by learning from complex data sets. In recent years, CNN's predictive
capabilities have achieved great success in many areas and are effectively used
especially in image processing, classification, predictive models and decision support
systems. The use of such methods is also increasing in the field of food technology and
gastronomy, because analyzing the physical and chemical properties of food materials
is of great importance in terms of food safety and quality control. In this context, it is
aimed to provide a more efficient process in the kitchen and increase food safety by
predicting the cooking status of food. The analysis of the cooking process is
traditionally done with the trial-and-error method, manual measurements or
estimations based on cooking experience. However, these methods both cause loss of
time and can be prone to error since they involve subjective evaluations. In recent
years, developing artificial intelligence and machine learning methods make this
process more objective and allow for more accurate predictions. In particular, thanks
to the learning capacity of CNN, its ability to process multiple variables
simultaneously, and its ability to learn nonlinear relationships, it is possible to obtain
more accurate results regarding the cooking process.

In this study, analyzes based on color changes were performed to determine the
cooking process. Color changes that occur at each stage of the cooking process contain
important information about the internal temperature levels and cooking degrees of
foods. Traditional temperature measurements, texture analyzes, or chemical methods
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can be used to determine the cooking processes of foods. However, these methods are
usually time-consuming and costly and are not suitable for practical kitchen
applications. Thanks to artificial intelligence and image processing methods, it is
possible to analyze this process more quickly and automatically. In the model
developed in this study, an CNN optimized for image processing was used to analyze
color changes related to the cooking process.

Within the scope of these analyzes, the convolutional neural network model that best
predicts the cooking process was determined and the performances of different model
configurations were compared. One of the main objectives of the study is to determine
the most appropriate prediction method in this process and to minimize the margin of
error by improving the accuracy rates of the model. Different activation functions,
learning rates and data augmentation methods were evaluated to determine the cooking
process; various parameter optimizations were performed to achieve the best
prediction power of the model. The results of this study will be an important reference
both in the food industry and in the development of smart kitchen technologies.
Integrating such an artificial intelligence model, especially in smart cooking systems
to be developed for home automation and industrial kitchen systems, will allow the
cooking process to be managed more efficiently and precisely. As a result, in this study,
the success of CNN in the analysis and prediction of cooking processes was examined,
the performance of convolutional neural network models developed for color change-
based analyses was evaluated and the most appropriate prediction method was tried to
be determined in the light of the obtained results. The model developed within the
scope of the study is aimed to make a significant contribution at the intersection of

food technology and artificial intelligence applications.
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ONSOZ

Insanlarin, kendileri gibi diisiinen, hareket eden ve etkilesime giren sistemler olusturma
arzusu antik caglardan beri var olmustur. Bu merak, Yapay Zeka'nin gelisimine zemin
hazirlamig ve insan beyninin isleyisini matematiksel modellerle taklit eden
teknolojilerin ortaya ¢ikmasina yol agmistir. Yapay zeka teknolojilerinden biri olan
Evrisimli Sinir Ag1, glinimiizde pek ¢ok alanda yaygin olarak kullanilan giigliibir

tahmin ve modelleme teknigidir.

CNN, dogrusal olmayan yapilarda iistiin tahmin yetenekleri, esneklikleri ve farkl
problem tiirlerinde (siniflandirma, kiimeleme, optimizasyon vb.) elde ettikleri basarili
sonuglar ile 6ne ¢ikmaktadir. Bu 6zellikleri sayesinde savunmadan sagliga, finanstan
endiistriye kadar bir¢ok sektorde yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu ¢alismada, CNN
yontemi kullanilarak, yemegin pismesini renk takibi ile yapan bir akilli sistem

gelistirilmistir.

Bu c¢alismam esnasinda, bana her zaman destek olan ailem basta olmak tizere, beni her
zaman cesaretlendiren ve destek olan Danmigman Hocam Prof. Dr. Aysegiil
ALAYBEYOGLU'na, tezin yazim asamasinda destek aldigim hocalarima ve egitim

hayatimboyunca ders aldigim biitiin hocalarima ¢ok tesekkiir ederim.
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GIRIS

Glinlimiizde yapay zeka teknolojileri hizla gelismekte ve hayatimizin pek ¢ok alaninda
onemli ¢dziimler sunmaktadir. Ozellikle tahmin ve smiflandirma problemleri igin
gelistirilen Evrigimli Sinir Agi, bir¢ok disiplinde biiyiik basarilar elde etmis ve
geleneksel yontemlere kiyasla daha yiiksek dogruluk oranlart sunan modeller
gelistirilmesine olanak tanimistir. CNN’nin en 6nemli 6zelliklerinden biri, 6grenme
kapasitesi sayesinde karmasik veri setleri lizerinde genelleme yapabilme yetenegidir.
Bu 6zellik, 6zellikle goriintii isleme ve analiz siireglerinde, verinin yapisini1 6grenerek
dogru tahminler yapabilmesine imkan tanimaktadir. Bu ¢alismada, CNN’nin tahmin
giicii, gida endiistrisi icin kritik bir siire¢ olan yemegin pisme durumunun belirlenmesi

baglaminda ele alinmaktadir.

Yemegin pisme silirecinin dogru bir sekilde belirlenmesi, hem endiistriyel gida
iretiminde hem de ev mutfaklarinda biiyiilk 6nem tagimaktadir. Geleneksel olarak
pisme siiresi genellikle deneyime dayali olarak belirlenmekte, ancak sicaklik, nem,
malzeme yogunlugu gibi faktorlerin degiskenligi nedeniyle bu yontemler her zaman
giivenilir sonuglar vermemektedir. Ayrica, yemegin i¢ sicakligi ve dis yiizeyde olusan
fiziksel degisiklikler g6z oniinde bulundurularak yapilan degerlendirmeler, siibjektif
faktorlere bagli olarak degisiklik gosterebilmektedir. Bunun yerine, nesnel ve
Olciilebilir parametreler ile desteklenen bir tahmin modeli olusturmak, 6zellikle biiyiik
Olgekli tiretim yapan gida fabrikalari i¢in kalite standartlarini iyilestirmeye yonelik

Onemli bir adim olacaktir.

Bu ¢aligmada, yemegin pisme siirecinin analiz edilmesi i¢in renk degisimlerine dayali
bir goriintli isleme modeli gelistirilmistir. Renk degisimi, pigsme siirecinin kritik bir
gostergesidir  ve  birgok gida dirliniinde, pisme durumu ile dogrudan
iliskilendirilebilmektedir. Ozellikle et ve hamur bazli iiriinlerde, sicaklik degisimiyle
birlikte meydana gelen Maillard reaksiyonu gibi kimyasal siiregler, yiyeceklerin yiizey
renklerinde belirgin farkliliklar olusturmakta ve bu degisimler, goriintii isleme

teknikleri ile analiz edilerek anlamli bilgiler ¢ikarilabilmektedir.

Evrisimli Sinir Ag1, biiyiik miktardaki veriden 6grenme yetenegi sayesinde, karmagik

iligkileri modelleyerek pigme siirecinin otomatik olarak belirlenmesini saglamaktadir.
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Bu baglamda, ¢alismada oncelikle renk degisimlerine dayali goriintii isleme teknikleri
kullanilarak pisme siireci analiz edilmis, ardindan bu veriler CNN ile islenerek,
yemegin tam olarak pistigi noktay1 belirlemeye yonelik bir model gelistirilmistir.
Modelin egitimi sirasinda farkli aktivasyon fonksiyonlar1 ve ag yapilandirmalari

kullanilarak en iyi tahmin performansini veren modelin belirlenmesi hedeflenmistir.

Bu calismada, oncelikle ilgili literatiir taranarak daha Once yapilan ¢alismalar
incelenmis, kullanilan veri setleri ve yontemler degerlendirilmis ve en uygun yaklasim
belirlenmistir. Daha sonra, pisme siirecini tahmin etmek i¢in uygun bir veri kiimesi
olusturulmus ve veri artirma teknikleriyle modelin daha iyi genelleme yapabilmesi
saglanmistir. Modelin egitiminde, girdi olarak kullanilan goriintiilerin renk 6zellikleri
ve diger pisme siireci ile iligkili parametreler islenerek CNN modeli egitilmis ve

performans degerlendirmeleri gergeklestirilmistir.

Bu caligmanin temel amaci, CNN’nin tahmin giiclinii yemegin pisme durumunun
belirlenmesi baglaminda gostermek ve en uygun tahmin yontemini ortaya koymaktir.
Uygulama sonucunda, goriintii isleme ile desteklenen bir CNN modelinin, geleneksel
yontemlere kiyasla daha objektif ve giivenilir tahminler sunabilecegi ve bu sayede gida
endiistrisinde kalite kontrol siireclerine Oonemli katkilar saglayabilecegi ortaya
konulmustur. Bu dogrultuda yapilan calismada, farkli CNN yapilandirmalar: test
edilerek en basarili model se¢ilmis ve sonuglarin analiz edilmesiyle elde edilen

¢ikarimlar sunulmustur.

Sonug olarak, bu tez ¢alismasi, yapay zeka ve goriintli isleme alanlarmin kesisim
noktasinda yer alan onemli bir uygulamaya odaklanarak, gida pisirme siireglerinin
dijitallesmesine katki saglamayi hedeflemektedir. Gelistirilen modelin, gelecekte
mutfak otomasyonu, akilli pisirme sistemleri ve bilyiik 6lgekli gida iiretim siireglerinde
yaygin olarak kullanilmasi beklenmektedir. Bu baglamda, tez ¢alismasinin hem teorik
hem de pratik olarak yapay zeka destekli gida analizine yonelik 6nemli bir katki

sundugu diisiiniilmektedir.

Tezin ilk boliimiinde, CNN'nin temeli olan yapay zeka, tarihsel gelisimi ve ilgili diger

teknolojiler agiklanmis, ikinci boliimde CNN'nin temel yapisi, calisma sekli ve konu

ile ilgili olan literatiir taramasi ele alinmustir. Ugiincii boliimde, ag yapilar1 incelenerek,

sikkullanilan baz1 ag topolojileri hakkinda detayli bilgiler verilmistir. Evrisimli Sinir
12



Agi modeli tasariminda izlenmesi gereken yol ve onemli bazi parametrelerden
bahsedilmistir. Dordiincii  boliimde gelistirilen sistem hakkinda detayli bilgi
verilmistir. Renk analizi ve goriintii isleme tekniklerine deginilmistir. Farkli yemek
tirlerinin pisme durumlar1 CNN ile incelenmis; sonuglar karsilastirilarak, en iyi tahmin
yontemi belirlenmeye ¢alisilmistir. Besinci boliimde yapilan calismanin sonuglar

degerlendirilmistir.
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2. LITERATUR TARAMASI

Yapay zekanin (YZ) gida biliminde, 6zellikle pisirme kosullarini tahmin etmede
uygulanmast, son yillarda ortaya ¢ikan bir aragtirma alani olmustur. Cesitli calismalar,
YZ ve makine 6grenme tekniklerinin gida kalite kontroliinii nasil gelistirebilecegini,
pisirme parametrelerini nasil optimize edebilecegini ve gida giivenligini nasil

iyilestirebilecegini gostermistir.

Bu alana 6nemli bir katki, bilgisayar goriisii ve YZ kullanarak gida rengini ve pisirme
kosullarin1 degerlendirmek i¢in otomatik sistemler gelistirilmistir [1-4]. Calismalari,
pisirme sirasinda gida rengindeki degisiklikleri izlemede ger¢ek zamanli goriintii
islemenin verimliligini vurgulamistir. HSV renk alani doniisiimii ve segmentasyon
algoritmalarini kullanarak, sistem pisirmenin farkli asamalarini basariyla belirlemis ve
gidanin hazir olup olmadigi konusunda dogru tahminler saglamistir. Bu yaklasim,
makine Ogrenme modelleri kullanilarak renk tabanli gida analizinin etkinligini

dogruladigi i¢in calismamiz i¢in 6zellikle 6nemlidir.

Annamalai ve digerleri (2004) tarafindan yapilan bir diger 6nemli ¢aligma, gida isleme
uygulamalarina genisletilebilen narenciye verimi tahmininde renk gérme sistemlerinin
kullanimini arastirmistir [5-7]. Yapay zeka tabanli renk analizinin gida kalitesini
degerlendirmek ve olgunluk seviyelerini tahmin etmek icin kullanilabilecegini
gosterdiler. Benzer sekilde, Rodriguez-Pulido ve digerleri gida goriiniim 6zelliklerini
analiz etmek i¢in bilgisayarli goriis tekniklerini uyguladilar ve gida simiflandirmasi ve
kalite kontroliinde goriintii tabanli analizin potansiyelini ortaya koydular [8-10]. Bu
caligmalar toplu olarak makine goriisiiniin ve derin 6grenme modellerinin gida
degerlendirme gorevlerini otomatiklestirmede 6nemli bir rol oynayabilecegini one

surlyor.

Ayrica, derin 6grenme alaninda Yang ve digerleri (2018), gida analizinde evrisimli
sinir aglarmin (CNN'ler) uygulanabilirligini vurgulayarak sebze goriintiilerinin
alinmasi i¢in ince ayarli VGG modelleri kullanmistir [11-13]. Arastirmalari, farkl

pisirme asamalarini belirten ince renk degisimlerini belirlemede 6zellik ¢ikarma ve
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siniflandirma tekniklerinin 6nemini vurgulamaktadir. Calismamizda, benzer bir CNN
tabanli yaklasim, gida goriintiilerini pisirme durumlarina gore smiflandirmak igin

kullanilmastir.

Pisirme sistemlerindeki son gelismeler, Al'nin mutfakta uygulanabilirligini daha da
kanitlamistir. Otomatik bir pisirme sistemi olan MIT'nin Spyce Kitchen'l, bilesen
kalitesini ve pisirme ilerlemesini izlemek i¢in Al destekli goriintii teknolojisini entegre
eder [14]. Benzer sekilde, Moley Robotics'in otomatik mutfagi, sef benzeri pisirme
tekniklerini taklit etmek i¢in robotik kollar kullanir, ancak bu sistemler hala gelismis
pisirme degerlendirme yeteneklerinden yoksundur [15]. Calismamizin ele almayi
amagladig1 hassas pisirme durumu belirlemedeki bosluk, AI destekli pisirme

degerlendirme yontemlerinin gerekliligini vurgulamaktadir.

Model optimizasyonu agisindan, Al tabanli gida degerlendirmesi {izerine yapilan
caligmalarda, model genellemesini gelistirmek i¢in siklikla goriintii artirma teknikleri
kullanilmistir. Phung ve digerleri, goriintii segmentasyonu i¢in YCbCr renk uzayinin
kullanimini arastirmis ve karmasik arka planlardan gida bilesenlerini izole etmedeki
etkinligini gostermistir [16]. Bu, gida rengi farklilastirmasin1 ve pisirme durumu
tammmay1 gelistirmek icin HSV ve YCbCr doniisiimlerini  kullandigimiz

metodolojimizle uyumludur.

Son olarak, AI'nin gida dokusu ve nem igerigi analizindeki rolii de 6nceki ¢calismalarda
arastirtlmistir. Alionte ve Lazar, gida goriintiilemede MATLAB tabanl yiiz algilama
tekniklerini uygulayarak, 6zellik tabanli tanima ydntemlerinin insan olmayan nesne
siiflandirmasi i¢in uyarlanabilecegini gdstermistir [17]. Bulgulari, gelismis 6zellik
cikarma ve smiflandirma algoritmalarinin pisirme kosulu tahminlerinin dogrulugunu

onemli dl¢iide arttirabilecegi yoniindeki ¢alismamizin onciiliinii desteklemektedir.

Sonug olarak, mevcut literatiir, 6zellikle goriintii tabanli siniflandirma ve gergek
zamanli izleme sistemlerine odaklanarak, gida analizinde Al ve makine 6greniminin
potansiyelini vurgulamaktadir. Calismamiz, renk degisimlerine dayali olarak gidanin
pisirmeye hazir olup olmadigini belirlemede derin 6grenme modellerinin uygulamasini
tyilestirerek bu temel calismalara dayanmaktadir. Gergek zamanli goriintii isleme,

makine 6grenimi ve renk analizini entegre ederek, bu arastirma gida degerlendirme
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stireglerinin otomasyonunu gelistirmeyi ve akilli pisirme sistemlerinin gelistirilmesine

katkida bulunmay1 amaglamaktadir.
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3. EVRISIMLI SINiR AGI TASARIMI VE KULLANILAN
YONTEMLER

Evrisimli Sinir Aglari, goriintli isleme, nesne tanima ve derin 6grenme tabanli diger
gorevler i¢in tasarlanmis 6zel bir yapay sinir ag1 modelidir. CNN’ler, geleneksel yapay
sinir aglarindan farkli olarak, veriyi dogrudan ham haliyle (6rnegin piksel verisi)
isleyerek anlamli 6zellikleri otomatik olarak ¢ikarma yetenegine sahiptir. Bir CNN
modeli, genellikle evrisim katmanlar1 (convolutional layers), aktivasyon fonksiyonlari,
havuzlama katmanlar1 (pooling layers), tam bagl katmanlar (fully connected layers) ve
smiflandiricidan olusur. Evrisim katmanlari, goriintii tizerindeki yerel ozellikleri
yakalamak i¢in filtreler (kernels) kullanarak girig verisini isler ve daha yiiksek seviyeli
ozellikler olusturur. Havuzlama katmanlari, modelin dlgek degismezligini artirarak
hesaplama maliyetini diisiiriirken, tam bagh katmanlar smiflandirma gibi islemleri
gerceklestirir. CNN’lerin tasariminda, katman sayisi, filtre boyutlari, aktivasyon
fonksiyonlar1 ve optimizasyon teknikleri gibi bir¢ok parametre modelin basarisini
etkileyen faktorlerdir. Derin 6grenme alaninda CNN’ler, 6zellikle goriintii tabanli

tahmin modellerinde yiiksek dogruluk elde etmek i¢in tercih edilmektedir.
3.1 Egitim ve Test Kiimelerinin Se¢imi:

Aga sunulacak egitim ve test kiimelerindeki 6rnekler, agin performansini biiyiik dlgiide
etkiler. Egitim kiimesindeki orneklerin, agin ¢ézecegi problem alanini iy1 bir sekilde
temsil etmesi gerekir. Cilinkii ag, kendisine gosterilen Orneklerden yola ¢ikarak
genellemeler yapar. Eger test kiimesindeki 6rnekler, egitim kiimesinde yer almayan ve

iligkisiz 6rneklerden olusursa, agdan dogru tahminler yapmasi beklenemez.

Bunun yani sira, egitim setindeki 6rnek sayis1 ne kadar fazla olursa, agin 6grenmesi o
kadar kapsamli ve dogru olur. Egitim siirecinde daha fazla ornekle karsilasan ag,
fonksiyonun daha fazla noktasini 6grenir ve bu da dogru tahmin yapma yetenegini

artirir.
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Veri setinde, egitim ve test kiimelerine ek olarak, bir de dogrulama (cross validation)
kiimesi segilebilir. Dogrulama kiimesi, modelin asir1 6grenmeye (overfitting)
baslamadan 6nce egitimini durdurmak amaciyla kullanilir. Sekil 3.1°de x ekseninin
temsil ettigi dogrulama kiimesi hatas1 diisiisten sonra artmaya baglamadan 6nceki

durum, en iyi genel ¢6ziim bulundugu kabul edilir ve egitim siireci durdurulur [18].

EA

Agin ezberlemeye Dongli Sayisi
basladigi déngu

Sekil 3.1 Egitim Kiimesi ve Onaylama Kiimelerinin Hatalarinin Karsilastirilmasi[18]
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Veri setinin hangi oranlarda boliinecegine dair kesin bir kural yoktur. Fakat genellikle
eldeki verilerin %701 egitim, %20*si onaylama ve %10*u test igin ayrilir.

3.2 Katman ve Noron Sayisinin Secimi

Evrisimli Sinir Agi'nda, agin katman sayisi ve katmanlardaki ndron sayisi igin kesin bir
kural yoktur. En uygun yapi, genellikle deneme yanilma yodntemiyle bulunur.
Baslangigta belirli bir ag yapisi segilir ve zamanla bu yapi, agin biiyiitiilmesi veya
kiigiiltiilmesi yoluyla optimize edilir. Bu siirecte tasarimcinin deneyimi, en uygun ag
yapisini belirlemede 6nemli bir rol oynar.

Katman sayis1 ve katmanlardaki noron sayisi arttikga, Evrisimli Sinir Aginin islem ve
O0grenme kapasitesi azalarak agin ezberlemesine (memorization) neden olabilir.
Gereginden az sayida katman veya noron kullanimu ise, agin 6rneklerden yeterince iyi
genellemeler yapamamasina yol agabilir.

Giris katmanindaki noron sayisi, agin aldigi bagimsiz degiskenlerin sayisiyla
orantilidir. Giris katmaninda her bir degisken i¢in bir ndéron bulunur. Cikis
katmanindaki ndron sayisi ise hedeflenen ¢ikt1 sayisina baglidir. Genellikle tek bir ikt
hedeflendiginden, bu say1 genellikle 1'dir.

Gizli katman say1si, probleme ve veri setine bagl olarak degisir. Genellikle bir veya iki
gizli katman (ara katman) yeterli olur. Daha fazla gizli katman kullanimi, agin hizini
diisiiriir ve ezberlemesine yol agabilir [1]. Eger ii¢ katmanl bir yap1 istenilen sonucu
vermezse, ara katman sayis1 dort katmana kadar artirilabilir. Ancak, dnceki ¢alismalara
gore, dortten fazla ara katman kullanmak genellikle agin performansini olumsuz etkiler.
Ara katmanlardaki noron sayist i¢in de kesin bir kural bulunmamakla birlikte, daha

once yapilan ¢aligmalara dayanarak bazi genellemeler yapilabilir.
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Ideal sonucu elde etmek icin, nnn girdili bir Evrisimli Sinir Aginda, her katmanda 2n,
2n + 1 veya 2n + 2 noron kullanarak hedefe ulasilabilecegi one siiriilmektedir. Ayrica,
3 katmanli, n giris néronlu ve m ¢ikis néronlu bir ag i¢in, gizli katmandaki néron
sayisinin nxm\sqrt kadar olmasi gerektigi varsayilmaktadir. Gizli katmandaki hiicre
say1s1, problemin tiirline ve veri sayisina bagli olarak, bu formiiliin 1,5 ila 2 kat1 arasinda
degisebilir. Bu yaklasim, geometrik piramit kurali olarak adlandirilmaktadir.

Baily ve Thompson, 3 katmanli bir ag i¢in gizli hiicre sayisinin, giris katmanindaki
hiicre sayisinin %75'1 kadar olmasi gerektigini One siirmektedir. Katz ise, optimum
ndron sayisinin, giris katmanindaki hiicre sayisinin 1,5 ila 3 kat1 arasinda olmasini

Onermektedir.

3.3  Girdilerin Olgeklendirilmesi

Veri seti olusturulurken, farkli 6lgeklerdeki degiskenler bir araya getirilmis olabilir.
Ayrica, veri setinde ¢ok biiyiik ya da ¢ok kiiclik asir1 u¢ degerler bulunabilir. Bu asir1
salinimlar1 dengelemek ve sistem performansini artirmak i¢in girdiler 6l¢eklendirilir.
Bu amagla logaritmik fonksiyonlar kullanilabilir, ancak genellikle veriler [0,1] veya [-
1,+1] araliklar1 arasinda normalize edilir. Olgekleme, verilerin mevcut eksen sisteminde
sikistirilmast anlamina gelir ve veri kalitesinde asir1 salinimlar igeren durumlar, CNN

modellerini olumsuz yonde etkileyebilir.

3.4  Fonksiyon Se¢cimi

Aktivasyon fonksiyonu, Evrisimli Sinir Ag1 hiicresinin ¢ikt1 degerini hesaplamak igin
kullandigr matematiksel islemdir. Aktivasyon fonksiyonunun sec¢imi, verilerin
ozelliklerine ve agin 6grenmesi istenen bilgi tiiriine bagli olarak yapilir. En yaygin
olarak kullanilan aktivasyon fonksiyonu, sigmoid aktivasyon fonksiyonudur. Bunun
yani sira, dogrusal, isaret, esik, hiperbolik tanjant ve lojistik fonksiyonlar da sikca
kullanilir. Ozellikle dogrusal olmayan pisme siirecleri gibi karmasik problemlerde,
dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlar: tercih edilmektedir. Bu tiir fonksiyonlar,
pisme durumunu daha hassas ve dogru bir sekilde tahmin edebilmek i¢in kritik 6neme

sahiptir.
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3.5 Performans Fonksiyonunun Belirlenmesi

Performans fonksiyonlari, Evrisimli Sinir Aginin {irettigi c¢iktilar ile istenilen ¢ikti
degerleri arasindaki farkin kiimiilatif degerlerini hesaplar. Bu performans degerleri,
agin egitim kiimesinin ger¢egi ne kadar dogru temsil ettigini ve hatay1 ne Olglide
minimize ettigini gdzlemlemeye olanak tanir. Agirliklar, bu performans degerlerine
gore ayarlanarak agin dogrulugu artirilir. Evrisimli Sinir Aginda hatay1 minimize etmek
icin en yaygin kullanilan yontem, Hata Karelerinin Ortalamasi (Mean Square Error,
MSE) yontemidir. Bunun yani sira, Ortalama Hata (Mean Error, ME), Hata Kareleri
Ortalamasinin Karekokii (Root Mean Square Error, RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata
(Mean Absolute Error, MAE) gibi performans Kriterleri de siklikla kullanilir [19-20].
Bu yontemler, pisme durumunun tahmininde kullanilan sistemin dogrulugunu ve

giivenilirligini artirmak i¢in kritik 6neme sahiptir.

3.6 Ogrenme Oram1 ve Momentum Katsayisimin Belirlenmesi
Ogrenme orani, Evrisimli Sinir Agindaki agirliklarin ne kadar degisecegini belirler.
Ogrenme oraninin biiyiik secilmesi, agin salinim (oscillation) yapmasina ve stabil bir
sonuca ulasmasini zorlastirmasina neden olabilir [21]. Ote yandan, 6grenme oraninin
kiigiik segilmesi, 6grenme siiresinin uzamasina ve agin yerel ¢coziimlere takilmasina
yol acabilir. Bu durum, pisme durumunun dogru sekilde tahmin edilmesi i¢in gerekli

olan genel ¢6zlimii bulmay1 zorlagtirabilir.

Bir problemin ¢dziimiinde, en az hatay1 veren mutlak minimum ¢6zlime ulagmak her
zaman miimkiin olmayabilir. Evrisimli Sinir Ag1, egitimi sirasinda bu ¢oziime
ulagmaya caligsa da, bazen yerel bir minimumda takilabilir ve daha fazla iyilestirme

saglanamayabilir.

Momentum katsayisi ise, onceki agirlik degisimlerinin mevcut agirlik degisimlerini
nasil etkileyecegini belirler. Eger momentum terimi kullanilmazsa, agin diistik 6grenme
orani ile yerel minimuma ulagsmasi uzun zaman alabilir ve yiiksek 6grenme oraninda ise
salinmimlar nedeniyle yerel minimuma ulasmak zorlasabilir [22]. Ancak momentum

kullanildiginda, yerel minimuma daha hizli bir sekilde ulagmak miimkiin olur.
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Ozetle, momentum katsayis1, dzellikle yerel ¢dziimlere takilan aglarm bir sigrama
yaparak daha iyi sonuglar bulmasini ve agin daha hizli bir sonuca ulagsmasini saglar.
Ancak, momentum katsayisinin ¢ok kiigiik olmas1 yerel ¢éziimlerden kurtulmayi, ¢ok
bliyiik olmasi ise tek bir ¢oziime ulagsmay1 zorlastirabilir. Bu nedenle, dogru 6grenme
ve momentum katsayilarinin se¢imi, pisme durumunu dogru tahmin etmek igin Kritik

oneme sahiptir.

3.7  Agm Devir (Epoch) Sayisi

Egitim setinin Evrisimli Sinir Ag1 i¢inde bir kez islemden gecirilmesine devir (epoch)
denir. Devir sayisi, agin 6grenme siirecini dogrudan etkilediginden, dikkatli bir sekilde
belirlenmelidir. Egitim siirecinde ¢ok fazla ya da ¢ok az sayida iterasyon kullanmaktan
kagmilmalidir. Gerekenden az sayida iterasyon, yetersiz bir egitimle sonuglanacak ve
ag, pisme durumu gibi karmasik problemleri dogru sekilde dgrenemeyecektir. Ote
yandan, gereginden fazla iterasyon kullanilmasi, agin egitimi i¢in gerekli siireyi
uzatmanin yam sira asirt uygunluk (overfitting) problemine yol agabilir. Bu durumda
ag, egitim verileri lizerinde iyi sonuglar verirken, test seti lizerinde yeterli performansi
gosteremeyebilir. Bu nedenle, uygun devir sayisinin belirlenmesi, agin genel

performansini optimize etmek igin kritik bir faktordiir [23].

3.8 Lojistik Regresyon

LR analizi, bagimli degiskenin kategorik oldugu durumlarda kullanilan bir regresyon
modelidir. LR analizinin temel amaci, diger regresyon yontemlerinde oldugu gibi
bagimsiz degiskenler ile bagimli degisken arasindaki iligkiyi incelemektir. Bagka bir
deyisle, minimum sayida degisken kullanarak sonu¢ degiskeni ile agiklayici degiskenler
arasindaki iligkiyi tanimlayan kabul edilebilir bir model olusturmaktir [24]. LR
yonteminde, bagimli degiskenin siirekli olmas1 gibi bir varsayim bulunmaz; bu yontem

ozellikle bagimli degiskenin iki veya daha fazla deger aldig1 durumlarda kullanilir.

Lojistik modelin biyolojik deneylerin analizinde kullanimi ilk olarak Berkson (1944)
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tarafindan Onerilmis, Cox (1970) bu modeli gdzden gegirerek ¢esitli uygulamalarda
kullanmis ve bu konudaki 6zet gelismeler ise Andersson (1979, 1983) tarafindan
sunulmustur. Ayrica, verilerin lojistik modele uyumu konusunda bir¢cok calisma
yapilmistir. Bunlar arasinda, Aranda-Ordaz (1981) ve Johnson (1985) tarafindan
gerceklestirilen ¢caligmalar en 6nemlileridir. Pregibon (1981), iki grup lojistik modelde
etkin (influential), aykir1 (outlier) gozlemleri ve belirleme o6lgiitlerini (diagnostic),
Lesaffre (1986), Lesaffre ve Albert (1989) ise ¢oklu grup lojistik modellerde etkin ve

aykir1 gozlemlerle belirleme Olgiitlerini incelemislerdir.

LR modellerinin yaygin bir sekilde kullanilmasi, katsayr tahmin ydntemlerinin
gelistirilmesine ve bu modellerin daha ayrintili incelenmesine sebep olmustur.
Cornfield (1962), lojistik regresyondaki katsayr tahmin islemlerinde diskriminant
fonksiyonu yaklasimini ilk kez popiiler hale getirmistir. Lee (1984), basit doniisiimlii
(cross-over) deneme planlari igin lojistik modeller tizerinde ¢alismis, Bonney (1987)
ise LR modelinin kullanimini ve gelistirilmesini incelemistir. Robert ve arkadaslari
(1987), LR’de standart Kikare, olabilirlik oran1 (G2), "pseudo" en ¢ok olabilirlik
tahminleri, uyum miikemmelligi ve hipotez testleri lizerine kapsamli caligmalar
yapmuslardir. Duffy (1990), LR’de hata terimlerinin dagilimi1 ve parametre degerlerinin
gercek degerlere yakinlhigini incelemistir. Basarir (1990) ise klinik verilerde ¢ok
degiskenli LR analizi ve ayrimsama sorunlar1 iizerinde ¢alismistir. Hsu ve Leonard
(1995), LR fonksiyonlarinda Bayes tahminlerinin elde edilmesi {lizerine galismislar ve
LR’de Monte Carlo doniisiimiiniin kullanilabilirligini gostermislerdir. Akkaya ve
Pazarlioglu (1998), LR modellerinin ekonomi alaninda kullanimin1 6rneklerle
incelemislerdir. Cox kardiyovaskiiler hastaliklar ve hipertansiyon arasindaki iliskiyi
analiz etmislerdir [25-26].
LR ile dogrusal regresyon arasindaki en onemli fark, bagimli degiskenin kategorik
olmasidir. Ayrica, dogrusal regresyonda bagimsiz degiskenlerin normal dagilim
gostermesi sartt aranirken, LR’de boyle bir kosul bulunmamaktadir. Dogrusal
regresyonda bagimli degiskenin tahmini yapilirken, LR’de bagimli degiskenin belirli
bir degerini alma olasilig1 tahmin edilmektedir.
LR analizi, degiskenler arasinda ¢oklu dogrusal baglanti olmadigin1 varsayar. Gézlem
sayisinin az olmasi, ¢oklu dogrusal baglant1 olasiligini artirabilir. Eger ¢coklu dogrusal
baglant1 problemi varsa, katsayilar yanlis tahmin edilebilir, katsayilarin standart hatalari
artabilir, t testi gecersiz hale gelebilir ve modelin tahmin giicii diisiik olabilir [27-29].
23






4. YAPAY ZEKA ILE YEMEGIN OTOMATIK PISMESINi RENK
TAKIBI ILE YAPAN SISTEM

Bu boliimde gelistirilen sistem olan Yapay Zeka tabanli yemegin pigsmesini renk tabi
ile ile yapan sistemin siire¢ adimlar1 detaylari ile sunulmustur. Sekil 4’te de sistemin
sematik modelinde goriildigl ilizere sistemin temel asamalarmi Girdi, Firin
Entegrasyonu, On Islem, CNN Modeli, Pisme Durum Analizi, Smiflandirma ve
Sonuglarin Kullanicrya iletilmesi olusturmaktadir.

Pisme Durumu Tespit Sistemi - Sematik Model

Girdi Asamasi
(Yiyecek Goruntiisti)

Firin Entggrasyonu

(Kamera ile Gortinttleme)

On isleme Asamasi
(Renk Normralizasyonu)

CNN _odeli

(Transfer Pgrenme)

Pisme Durymu Analizi
(Renk Siniflandirma)

Siniflandirma Sonucu
(Cig - Az - Oja - Iyi Pigmis)

Sonuglarin Kullgniciya iletilmesi
(Mobil - Firin Etram - Bildirim)

Sekil 4.0 Sistem caliyjma asamalari

Girdi Asamasi: Yiyece8in goriintlisii firmna yerlestirildikten sonra alinir. Firin
Entegrasyonu: Firmn i¢indeki genis acili kamera, ger¢ek zamanli goriintii yakalar. On
Isleme Asamasi: Goriintiiler normallestirilir, renk analizi i¢in optimize edilir. CNN
Modeli (Transfer Ogrenme): VGG16, ResNet50 veya 6zel bir model kullanilarak
pisme durumu belirlenir. Pisme Durumu Analizi: Renk degisimleri baz alinarak ¢ig,
az pismis, orta, iyl pismis gibi smiflandirmalar yapilir. Siniflandirma Sonucu:
Modelin tahmini ile pisme durumu belirlenir. Sonuglarin Kullaniciya Iletilmesi: Firin
ekrani, mobil uygulama veya akillt mutfak sistemi {izerinden bildirim gonderilir.
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4.1 Veri Seti

Bu caligmada, firin yemeklerinin pisme siirecini analiz etmek ve renk degisimlerine
dayal1 bir tahmin sistemi gelistirmek amaciyla 6zel olarak olusturulmus bir veri seti
kullanilmistir. Veri seti, farkli yemek tiirlerinin pisme siirecleri boyunca alinan
gorintiilerden olusmaktadir. Her bir goriintli, yemeklerin pisme durumunu yansitan

renk degisikliklerini kaydetmektedir.

Sekil 4.1 Firn icerisinden Toplanan Veri Setleri Ornekleri

4.1.1 Veri Toplama Siireci

Veri seti, gercek mutfak ortaminda pisirilen ¢esitli firin yemeklerinden elde edilen
gorilntiilerin toplanmasiyla olusturulmustur. Farkli yemek tiirleri (et yemekleri, sebze
yemekleri, tathilar vb.) kullanilarak genis bir yelpazede veri elde edilmistir. Pisirme
islemi sirasinda belirli araliklarla alinan yiiksek ¢Oziintirliiklii goriintiiler, pisme
stiresince meydana gelen renk degisimlerini yakalamak i¢in kullanilmigtir. Sekil 4.2 de
Firin igerisinden toplanan yemegin pismemis goriintlisii verileri sunulmaktadir. Sekil
4.3, firin igerisinden toplanan orta pismis yemegin goriintii veri setlerini icermektedir.
Sekil 4.4 de firm igerisinden toplanan tam pigmis yemegin goriintii veri setlerini temsil

etmektedir.
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Sekil 4.4 Firin icerisinden Toplanan Yemegin Tam Pismis Goriintiilerinin Veri Seti

4.1.2. Veri Setinin Ozellikleri

Goriintii Formati: Tiim goriintiiler, yiiksek ¢ozilintirliikli dijital kameralar ile alinmis
ve JPEG formatinda saklanmistir. Zaman Damgasi: Her bir goriintii, pisirme siirecinin
hangi asamasinda alindigini belirlemek i¢in zaman damgasi ile etiketlenmistir. Renk
Degerleri: Goriintiiler, RGB (Red, Green, Blue) renk modelinde saklanmis ve her bir
pikselin renk degerleri analiz i¢in kullanilmigtir. Pisme Durumu Etiketleri: Her bir
yemek i¢in, ideal pisme durumuna ulasildig1 ana ait goriintiiler uzman sefler tarafindan
etiketlenmistir. Bu etiketler, sistemin egitim ve test asamalarinda kullanilmak {izere

referans olarak alinmustir.
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4.1.3. Veri Setinin On Islemesi

Veri 6n isleme, derin 6grenme modellerinin basarist i¢in kritik bir adimdir. Bu asama,
modelin performansini artirmak ve genelleme yetenegini gelistirmek amaciyla veri seti
iizerinde gerceklestirilen ¢esitli islemleri icerir. Bu ¢alismada, goriintii siniflandirma
modelini egitmeden 6nce kullanilan veri setine bir dizi 6n isleme teknigi uygulanmustir.
Bu islemler, veri setinin genisletilmesini (veri artirma) ve goriintiilerin modelin

ogrenmesi i¢in uygun hale getirilmesini saglar.

Veri artirma (Data Augmentation), sinirli sayidaki goriintii veri setini genigletmek
amactyla kullanilan bir tekniktir. Ozellikle derin dgrenme modellerinde, yeterli veri
miktarina sahip olmak modelin genelleme yetenegini artirir ve asirt dgrenmeyi
(overfitting) onler. Veri artirma islemi, mevcut goriintiilerin c¢esitli sekillerde
doniistiiriilmesiyle (6rnegin, dondiirme, kaydirma, yakinlastirma) yeni goriintiiler
olusturur. Bu ¢alisma kapsaminda, ImageDataGenerator sinifi kullanilarak veri artirma

islemi gerceklestirilmistir. Asagidaki adimlar veri artirma siirecinde uygulanmaistir:

Rescale: Goriintiilerin piksel degerleri [0, 1] araligina 6l¢eklendirilmistir. Bu, modelin
daha hizli 6grenmesi ve daha iyi sonuglar vermesi i¢in 6nemlidir. Rotation Range:
Gorintiiler 0 ile 40 derece arasinda rastgele dondiiriilmiistiir. Bu, modelin dondiiriilmiis
nesneleri tanimasini saglar. Width Shift ve Height Shift: Gortntiiler yatay ve dikey
olarak %20 oraninda rastgele kaydirilmistir. Bu, nesnelerin konumuna duyarlilig
azaltir ve modelin daha esnek olmasini saglar. Shear Range: Goriintiilerde %20
oraninda kesme (shearing) islemi uygulanmistir. Bu, perspektifin degistirilmesiyle elde
edilen doniistimleri kapsar. Zoom Range: Goriintiiler %20 oraninda yakinlastirilmistir.
Bu, modelin farkli mesafelerdeki nesneleri tanimasina yardimei olur. Horizontal Flip:
Goriintliler yatay olarak rastgele g¢evrilmistir. Bu, simetrik nesnelerin taninmasini
iyilestirir. Fill Mode: nearest modunda bosluklar doldurulmustur. Bu, kaydirma veya

dondiirme sirasinda ortaya ¢ikan bosluklarin uygun sekilde doldurulmasini saglar.

4.1.4. Egitim ve Test Icin Veri Seti Béliinmesi

Toplanan veri seti, Evrisimli Sinir Ag1 modelinin egitim ve test asamalar1 igin {ice
boliinmiistiir. Veri setinin %70'1 egitim, %20’si dogrulama icin, %10'a ise test i¢in

ayrilmigtir. Egitim verisi, modelin renk degisimlerine dayali olarak pisme siirecini
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ogrenmesini saglarken, test verisi modelin genel performansini degerlendirmek icin

kullanilmistir.

4.2  Evrisimli Sinir Ag1 Analiz Sonug¢lan

Bu ¢alismada, firin yemeklerinin pisme durumunu tahmin etmek amaciyla Evrigimli
Sinir Ag1 kullanilmigtir. Gelistirilen sistem, yemegin pisme siirecinin her agsamasinda
elde edilen goriintii verilerini analiz ederek pisme durumunu dogru bir sekilde tahmin
etmeye yoOnelik olarak tasarlanmistir. Bu siiregte, yemegin pisme esnasinda meydana
gelen renk degisimlerini temel alan bir tahmin modeli olusturulmustur. Renk
degisimleri, yemegin pisme siirecindeki fiziksel ve kimyasal doniisiimleri yansittig1 i¢in

bu ¢aligma kapsaminda temel bir belirleyici olarak ele alinmistir.

Evrigimli Sinir Ag1 analizi, TensorFlow kiitiiphanesi kullanilarak gergeklestirilmistir.
TensorFlow, yapay zeka ve derin 6grenme modellerinin gelistirilmesi i¢in yaygin
olarak kullanilan bir platform olup, esnekligi ve gii¢lii hesaplama kapasitesi ile bilinir.
Geri Yayilim Aglar1 (GYA) modeli, gegmiste elde edilen veriler ile gelecekteki olasi
sonuclar arasinda gii¢lii iliskiler kurabilen ve hatalart minimize etmeye yonelik olarak

optimize edilen bir yapiya sahip oldugu i¢in bu ¢aligmada tercih edilmistir.

Veri seti, farkli pisme durumlarina ait goriintii verilerini igermektedir. Bu veri seti, her
bir goriintiiniin farkli pisme asamalarin1 temsil eden etiketlerle birlikte kullanilarak
modelin egitilmesinde ve dogrulama islemlerinde kullanilmistir. Gelistirilen CNN
modelinin amaci, pisme siirecinin her agamasinda yemegin pisme durumunu ve siiresini
dogru bir sekilde tahmin etmektir. Bunun i¢in model, her bir goriintiideki renk
degisimlerini analiz ederek, yemegin pigme siirecinin hangi asamada oldugunu ve bu

asamaya gore pisme siiresinin ne kadar oldugunu belirlemektedir.

Evrisimli Sinir Agi'nda tek bir ¢ozliim bulunmadigi gibi, kullanilan modelin performansi
bircok faktdre bagli olarak degisiklik gosterebilir. Bu nedenle, ¢alismada cesitli ag
yapilar1 ve hiperparametreler denenerek en uygun ag yapisi belirlenmeye calisilmistir.
Ozellikle, agin katman sayisi, her bir katmandaki ndron sayisi, dgrenme orani ve
aktivasyon fonksiyonlar1 gibi parametreler farkli kombinasyonlarla test edilmistir. Bu
denemeler sonucunda, pigsme siirecinin en iyi sekilde tahmin edilmesini saglayan yap1

belirlenmistir.

Bu c¢alismada kullanilan model, ¢ok katmanli bir geri yayilim ag1 olup, giris katmaninda

renk degisimlerini temsil eden 6zellikler bulunmaktadir. Ara katmanlar, bu 6zelliklerin
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islenmesini ve nihai tahminin yapilmasini saglar. Cikis katmani ise yemegin pigsme
durumunu ve siiresini tahmin etmektedir. Modelin performansini artirmak amaciyla,
egitim slirecinde asir1 6grenme (overfitting) ve yetersiz 6grenme (underfitting) gibi
problemlerden kaginmak i¢in c¢apraz dogrulama (cross-validation) teknikleri

kullanilmistir.

Sonug olarak, gelistirilen Evrisimli Sinir Ag1 modeli, yemegin pisme siirecinin dogru
bir sekilde tahmin edilmesine olanak saglamis ve renk degisimlerine dayali olarak
pisme siiresini optimize etmistir. Bu modelin, yemek pisirme siireglerini
otomatiklestirme ve standartlastirma alaninda o©nemli bir katki sagladig:

diistiniilmektedir.

4.2.1. Modelin Gelistirilmesi

Evrigimli Sinir Ag1 modeli, pisme siirecindeki renk degisikliklerini analiz ederek
yemegin hangi agamada oldugunu tahmin etmek {izere tasarlanmistir. Giris katmaninda,
her bir goriintiideki renk degerlerini temsil eden ndronlar yer alir. Bu noronlar, farkli
pisme durumlarini ayirt edebilmek icin islenen renk verilerini agin ara katmanlarina

iletir.

Modelin ara katmanlari, giris verilerini daha yiiksek seviyeli 6zelliklere dontistlirerek
yemegin pisme durumu hakkinda daha dogru tahminler yapmayi saglar. Ara katman
sayis1 ve ndron sayisi, modelin performansini optimize etmek amaciyla cesitli
deneylerle belirlenmistir. Cikis katmani ise yemegin pisme durumu hakkinda tek bir
tahmin sunar. Bu yapida; 3x3 boyutunda 32 filtreli evrisim katmani, ardindan gelen 2x2
MaxPooling katmani, 128 néronlu tam bagli katman ve 4 ndronlu softmax ¢ikis katmani
birlikte calisarak, renk temelli pisme durumunu yiiksek dogrulukla tahmin edecek

sekilde optimize edilmistir.
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Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) Yapisi: Pisme Durumu Tahmini

Giris Gorintiisii (RGB)

Conv Katmani
(Kernel)
Pooling Katmani
Max/Avg)

am Bagli Katman

(Dense)
Cikis Katman
(Piggne Durumu)

Sekil 4.5 Pisme durumu tahmini yapan Evrisimli Sinir Ag1 gorseli

4.2.2. Egitim ve Test Siireci

Modelin egitimi, genis bir veri seti kullanilarak gerceklestirilmistir. Veri seti, farkli firin
yemeklerinin pisme siirecleri boyunca elde edilen binlerce goriintiiden olusur.
Goriintiiler, pisme siiresince meydana gelen renk degisimlerini igeren zengin bir bilgi
kaynag1 saglar. Bu veri seti, modelin egitim siirecinde kullanilmak tizere ii¢ gruba

ayrilmigtir: egitim seti (%70), dogrulama seti (%20) ve test seti (%10).

Modelin egitimi sirasinda, pisme durumuna en uygun tahminleri yapabilmek i¢in hata
fonksiyonu minimize edilmistir. Bu siiregte, agin agirliklari, geri yayilim algoritmasi
kullanilarak giincellenmistir. Egitim siiresi boyunca model, her iterasyonda (epoch)

daha iyi sonuglar elde edecek sekilde optimize edilmistir.

4.2.3. Evrisimli Sinir Ag1 Modelinin Test Verileri Uzerinde Degerlendirilmesi

Egitilen Evrisimli Sinir A1 modeli, test verileri lizerinde degerlendirildiginde yiiksek
dogruluk oranlar elde etmistir. Ozellikle renk degisimlerine dayali pisme durumu
tahminlerinde, modelin dogru sonuglar iiretme kabiliyeti olduk¢a basarili bulunmustur.
Farkli yemek tiirleri i¢in yapilan testler, modelin genel olarak farkli pisme durumlarini

ayirt etmede etkili oldugunu gostermistir.

Sonuglar, Evrisimli Sinir Aginin, firin yemeklerinin pisme durumunu tahmin etmek i¢in

giivenilir bir yontem oldugunu ortaya koymustur. Model, sadece pisme siiresini dogru
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bir sekilde tahmin etmekle kalmamis, ayn1 zamanda yemegin ideal pisme durumuna

ulastig1 noktay1 da basarili bir sekilde belirleyebilmistir.

Bu analizler, yapay zeka ve Evrisimli Sinir Agi teknolojilerinin gida pisirme
stireglerinde nasil uygulanabilecegini gosteren 6nemli bir adim olmustur. Gelistirilen
sistem, hem ev kullanicilar1 hem de profesyonel mutfaklar i¢in pisirme siirecinin daha

1yi kontrol edilmesini saglayacak yenilik¢i bir ¢6ziim sunmaktadir.

4.3 Ara Katmandaki En Uygun Noéron Sayisinin Bulunmasi

Evrigimli Sinir Ag1 modelinin performansini optimize etmek icin, ara katmanlardaki
noron sayisinin dogru bir sekilde belirlenmesi kritik bir 6neme sahiptir. Noron sayisi,
modelin 6grenme kapasitesini ve genel performansini dogrudan etkileyen bir faktordiir.
Cok az sayida noron kullanilmasi, modelin yetersiz 6grenmesine (underfitting) neden
olabilirken, ¢ok fazla sayida noron kullanilmasi asir1 6grenmeye (overfitting) yol
acabilir. Bu nedenle, en uygun noron sayisinin bulunmasi i¢in sistematik bir yaklagim

izlenmistir.

4.3.1. Deneysel Yaklasim

Ara katmandaki néron sayisinin belirlenmesi i¢in, farkli ndron sayilariyla ¢esitli model
yapilandirmalar1 test edilmistir. Baglangi¢ olarak, kiigiik bir ndron sayisi ile model
egitilmis ve elde edilen sonuglar analiz edilmistir. Daha sonra, néron sayis1 kademeli

olarak artirilmis ve her seferinde modelin performansi gozlemlenmistir.

Performans degerlendirmesi, modelin egitim verileri iizerindeki dogrulugu, dogrulama
seti {izerindeki dogrulugu ve genel hata orani dikkate alinarak yapilmistir. Ozellikle
dogrulama seti iizerindeki performans, modelin genelleme kabiliyetini degerlendirmek

icin kritik bir rol oynamaistir.
4.3.2. Performans Kriterleri

Noron sayisinin belirlenmesinde kullanilan performans kriterleri sunlardir:

Egitim Hatasi: Modelin egitim verileri iizerinde yaptig1 hatalarin ortalamasi.
Dogrulama Hatasi: Modelin dogrulama seti iizerindeki performansin1 gosteren hata
orani. Genel Dogruluk: Modelin tiim veri seti tizerindeki genel dogruluk orani. Asiri

Ogrenme Kontrolii: Modelin dogrulama hatasinda 6nemli bir artis gézlemlendiginde,
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asir1 Ogrenme isareti olarak degerlendirilmis ve ndron sayisinin sinirlandirilmasi

gerektigi sonucuna vartlmistir.

4.3.3. Ara Katman Icin En Uygun Néron Sayisimin Bulunmasi Siirecinin
Degerlendirilmesi

Yapilan deneyler sonucunda, ara katman i¢in en uygun noron sayisinin, modelin hem
dogruluk hem de genelleme yetenegini optimize eden bir deger oldugu belirlenmistir.
[Ik denemelerde diisiik noron sayilari ile yetersiz 6grenme belirtileri gdzlemlenmis,
ancak noron sayisi artirildikga modelin performansinda belirgin bir iyilesme
gorilmiistiir. Ancak, belirli bir noktadan sonra noron sayisinin artirilmasi, dogrulama
hatasinda artisa neden olmus, bu da asir1 6grenme riskini ortaya koymustur.

Bu analizler sonucunda, ara katmandaki en uygun ndron sayisi, modelin dogrulama
hatasini en diisiik seviyede tutarken, genel dogrulugu en yiiksek seviyeye c¢ikaran deger
olarak belirlenmistir. Bu optimum noron sayisi, modelin pisme durumu tahminlerinde
en iyi sonuglari elde etmesini saglamistir.

4.4 En Uygun Ogrenme Oram1 ve Momentum Katsayisinin Belirlenmesi

Evrisimli Sinir A1 modelinin egitimi sirasinda kullanilan §grenme orani ve momentum
katsayis1, modelin basarisini ve 6grenme siirecinin verimliligini biiytik 6l¢iide etkileyen
iki 6nemli hiperparametredir. Bu parametrelerin dogru bir sekilde belirlenmesi,
modelin hizli ve etkili bir sekilde optimum sonuglara ulasmasini saglamak agisindan
kritiktir.

4.4.1. Ogrenme Oram (Learning Rate)

Ogrenme orani, her bir iterasyonda (epoch) agirliklarin ne kadar giincellenecegini
belirleyen bir faktordiir. Yiiksek bir 6grenme orani, modelin daha hizli 6grenmesine
olanak tanirken, ¢ok yiiksek olmasi durumunda model, optimum ¢oziime ulagsmadan
once asir1 adimlar atabilir ve bu da dengesiz 8grenmeye yol agabilir. Ote yandan, diisiik
bir 6grenme orani, daha yavas bir 6grenme siirecine neden olabilir ve modelin lokal
minimumlara takilmasina sebep olabilir.

Bu calismada, farkli 6grenme oranlar test edilerek en uygun deger belirlenmistir.
Baslangicta, diisiik bir 6grenme oram1 ile model egitilmis ve performans
degerlendirilmistir. Daha sonra, 6grenme oram1 kademeli olarak artirilarak, her
seferinde modelin egitim siiresi ve dogrulugu gézlemlenmistir.

4.4.2. Momentum Katsayis1 (Momentum)

Momentum katsayisi, modelin onceki agirlik giincellemelerini dikkate alarak yeni
giincellemeleri yapmasina yardimci olur. Bu, modelin daha hizli ve kararli bir sekilde
ogrenmesine katkida bulunur. Momentum, o6zellikle Ogrenme siirecinin erken
asamalarinda onemli bir rol oynar ve modelin 6grenme siirecinde olusabilecek
sarsintilar1 (oscillations) engelleyerek daha kararli bir ilerleme saglar.

Calismada, ¢esitli momentum katsayilar test edilerek en uygun deger belirlenmistir.
Momentum katsayisinin ¢ok diisiik olmasi durumunda, model daha yavas
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ogrenebilirken, ¢ok yiiksek bir momentum degeri modelin dengesiz 6grenmesine yol
acabilir. Bu nedenle, uygun bir denge bulunmasi énemlidir.

4.4.3. Ogrenme Oram Ve Momentum Katsayisinin En Uygun Degerlerini
Belirlemek icin Deneysel Yaklasim

Bu asamada, 6grenme orant ve momentum katsayisinin en uygun degerlerini belirlemek
icin sistematik bir deneysel yaklasim izlenmistir:

Ogrenme Oram Denemeleri: Farkli grenme oranlar kullanilarak model egitilmis ve
her bir durumda egitim hizi, dogrulama hatast ve genel dogruluk orani
degerlendirilmistir. Ogrenme oraninin ¢ok diisiik oldugu durumlarda modelin 6grenme
stiresi uzamis, ¢ok yiiksek oldugu durumlarda ise dengesiz sonuglar elde edilmistir.

Momentum Katsayis1 Denemeleri: Benzer sekilde, farkli momentum katsayilari
kullanilarak model egitilmis ve sonuglar analiz edilmistir. Momentum katsayisinin ¢ok
diisiik olmas1 durumunda modelin kararlilig1 azalmis, ¢ok yiiksek olmasi durumunda
ise 6grenme slirecinde asir1 dalgalanmalar (oscillations) gézlemlenmistir.

Yapilan denemeler sonucunda, hem 6grenme orani hem de momentum katsayis1 i¢in en
uygun degerler belirlenmistir. Bu degerler, modelin hizli ve dengeli bir sekilde optimum
sonuclara ulagmasini saglamistir. Optimum Ogrenme orant ve momentum Katsayisi,
modelin pisme durumu tahminlerinde yiiksek dogruluk oranlar1 elde etmesine olanak
tanimig ve genel olarak daha verimli bir egitim siireci sunmustur.

34



4.5 En Uygun Aktivasyon Fonksiyonunun Bulunmasi

Evrisimli Sinir Aginda kullanilan aktivasyon fonksiyonu, her bir néronun ¢iktisinin
nasil hesaplanacagini belirleyen matematiksel bir fonksiyondur. Aktivasyon
fonksiyonu, girdilerin toplamini alir ve bu girdilere dayali olarak bir ¢ikt1 iiretir. Bu
fonksiyonlar, agin dogrusal olmayan iligkileri 6grenebilmesini saglar ve modelin
performansini dogrudan etkiler. Bu nedenle, tez ¢alismamizda en uygun aktivasyon
fonksiyonunun secilmesi, pisme durumu tahminlerinde yiiksek dogruluk elde etmek
i¢in kritik bir adimdir.

4.5.1. Aktivasyon Fonksiyonlari
Calismamizda kullanilan yaygin aktivasyon fonksiyonlari sunlardir:

Sigmoid Fonksiyonu: Sigmoid fonksiyonu, ciktilart 0 ile 1 arasinda sinirlayan bir
fonksiyondur. Bu fonksiyon, ézellikle iki sinifli siniflandirma problemlerinde yaygin
olarak kullanilir.

Hiperbolik Tanjant (Tanh) Fonksiyonu: Tanh fonksiyonu, ¢iktilar1 -1 ile 1 arasinda
siirlar. Sigmoid fonksiyonuna benzer ancak ¢iktilarin ortalamasi 0 oldugu igin
genellikle daha 1yi bir 6grenme siireci saglar.

ReLU (Rectified Linear Unit) Fonksiyonu: ReLU, pozitif girislerde dogrusal bir
fonksiyon olup negatif girislerde sifir doner. Bu fonksiyon, derin aglarin egitiminde
yaygin olarak kullanilir ve hizli1 6grenme saglar.

Leaky ReLU Fonksiyonu: Leaky ReLU, ReLU'nun bir varyantidir ve negatif degerler
i¢in kiiciik bir egim saglar, bu da "6lii néron" problemini azaltir.

4.5.2. Aktivasyon Fonksiyonun Bulunmasinda Deneysel Yaklasim

En uygun aktivasyon fonksiyonunu belirlemek i¢in, farkli aktivasyon fonksiyonlar
kullanilarak c¢esitli Evrisimli Sinir A1 modelleri egitilmistir. Her bir modelde, pisme
durumunu tahmin etmek amaciyla ayn1 veri seti kullanilmis ve performans kriterleri
degerlendirilmistir.

4.5.3. Performans Kriterleri

Her bir aktivasyon fonksiyonunun performansi, asagidaki kriterlere gore
degerlendirilmistir:

Egitim Siiresi: Modelin egitilmesi icin gerekli olan toplam siire. Dogruluk Orani:
Modelin test verileri lizerindeki genel dogruluk orani. Hata Orani: Modelin pisme
durumu tahminlerindeki ortalama hata orani. Genel Performans: Modelin tiim veri seti

iizerindeki genel basarisi ve istikrari.

4.5.4. Aktivasyon Fonksiyonlarimin Performans Degerlendirmesi
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Asagida, farkli aktivasyon fonksiyonlarmin performansini gosteren drnek bir test
tablosu sunulmustur:

Tablo4.1: Aktivasyon Sonuglar:

Aktivasyon | Egitim Siiresi Dogruluk Orani Hata Orani Genel
Fonksiyonu (dakika) (%) (%) Performans
Sigmoid 120 85 15 Orta
Tanh 100 88 12 lyi
RelLU 80 90 10 Cok lyi
Leaky ReLU 85 89 11 Iyi

Yapilan testler sonucunda, ReLU aktivasyon fonksiyonu, pisme durumu tahminlerinde
en iyi performansi gostermistir. Bu fonksiyon, hizli 6grenme saglamasi ve dogruluk
oraninin yiiksek olmas1 nedeniyle tercih edilmistir. Ancak, Leaky ReLU fonksiyonu da
benzer sonuglar verdigi i¢in alternatif bir secenek olarak degerlendirilebilir. Sigmoid ve
Tanh fonksiyonlari, dogruluk orani ve hata orani agisindan yeterli performansi gostermis
ancak egitim siiresi agisindan daha yavas kalmistir.

Bu sonuglar, pisme durumu tahmininde kullanilacak Evrisimli Sinir Agi modelinde
ReLU aktivasyon fonksiyonunun en uygun segenek oldugunu gostermektedir. Bu
fonksiyon, modelin dogrusal olmayan iligkileri etkin bir sekilde 6grenmesine ve pisme
stireci boyunca dogru tahminlerde bulunmasina olanak tanimstir.
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4.6 iki Ara Katmanh A§ Yapis1 Denemesi

Bu calismada, firin yemeklerinin pisme durumunu tahmin etmek amaciyla kullanilan
Evrisimli Sinir Ag1 modelinin performansini optimize etmek icin iki ara katmanli ag
yapist denemeleri gerceklestirilmistir. Tek katmanli bir ag yapisina kiyasla, iki ara
katmanli yapilar daha karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri 6grenmede avantaj
saglayabilir. Bu nedenle, iki ara katmanli ag yapilarinin pisme durumu tahminlerindeki
performansini incelemek kritik bir 6nem tagimaktadir.

4.6.1. iki Ara Katmanh Yapmin Amaci

Iki ara katman kullanmanin amaci, modelin daha derin bir 6grenme
gerceklestirebilmesini ve pisme siirecindeki renk degisimlerini daha hassas bir sekilde
analiz edebilmesini saglamaktir. Ara katmanlar, girdi verilerini yiiksek seviyeli
ozelliklere doniistiirerek modelin genel performansini artirabilir. Bu yapilar, 6zellikle
karmasik veri setlerinde, modelin genelleme yetenegini gelistirmek i¢in tercih edilir.

4.6.2. Deneysel Yapilandirma

Iki ara katmanli ag yapilarmin denemeleri, farkli ndron sayilar1 ve aktivasyon
fonksiyonlar1 kullanilarak gerceklestirilmistir. Her bir ara katman, farkli sayida néron
icerirken, aktivasyon fonksiyonlar1 olarak ReLU, Sigmoid ve Tanh kullanilmistir.
Modelin performansini degerlendirmek i¢in gesitli yapilandirmalar test edilmistir.

Her bir yapilandirma i¢in su adimlar izlenmistir:

Katmanlar Arasindaki Noron Sayis1 Dagihmu: Ilk ara katmanda daha fazla, ikinci ara
katmanda ise nispeten daha az ndron kullanilarak modelin performansi
degerlendirilmistir.

Aktivasyon Fonksiyonlari: ReLU ve Tanh gibi aktivasyon fonksiyonlar1 her iki ara
katmanda farkli kombinasyonlarla kullanilmistir.

Egitim ve Test Siirecleri: Model, egitim setinin %70'i, dogrulama setinin %20'si ve test
setinin %10'u kullanilarak egitilmis ve test edilmistir.

4.6.3. Iki Ara Katmanh Ag Yapisinin Performans Degerlendirmesi

Iki ara katmanli ag yapilarini1 degerlendirirken asagidaki kriterler géz dniinde
bulundurulmustur:

Egitim Siiresi: Modelin egitilmesi i¢in gecen toplam siire. Dogruluk Orani: Test seti
iizerinde elde edilen genel dogruluk orani. Hata Orami: Modelin pisme durumu
tahminlerindeki hata orani. Genel Performans: Modelin tiim veri seti tizerindeki genel
basaris1 ve kararlilig1.

Yapilan deneyler sonucunda, iki ara katmanli ag yapilarinin, tek ara katmanli yapilara
kiyasla daha karmasik iliskileri 6grenme yetenegine sahip oldugu gozlemlenmistir.
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Ozellikle, ReLU aktivasyon fonksiyonunun her iki ara katmanda da kullanilmast,
modelin hem dogruluk oranini artirmis hem de egitim siiresini optimize etmistir. iki ara
katmanli yap1, modelin pisme durumunu daha dogru bir sekilde tahmin etmesine olanak
saglamis, ancak bu yapilandirmanin egitim siiresini tek katmanli yapiya gore bir miktar
uzattig1 gorillmiistiir.

Asagida, iki farkli iki ara katmanli yapilandirmanin sonuglar1 6zetlenmistir:

Tablo4.2: iki Ara Katmanh Yapilandirma Sonuglari

Yapilandirma |ilk Ara ikinci Ara Aktivasyon Dogruluk | Egitim
Katman Katman Fonksiyonlari | Orani (%) | Suresi
Néron Néron (1. Katman / (dakika)
Sayisi Sayisi 2. Katman)

Yapilandirma 1 64 32 RelLU / ReLU 92 20

Yapilandirma 2 128 64 ReLU / Tanh 90 25

Sonuglar, iki ara katmanli ag yapilandirmalarinin pisme durumu tahminlerinde etkili
oldugunu, ancak noron sayisinin ve aktivasyon fonksiyonlarin dikkatli bir sekilde
secilmesi gerektigini gostermektedir. Yapilandirma 1, daha dengeli bir dogruluk ve
egitim stiresi sunarken, Yapilandirma 2 daha yiiksek bir egitim siiresi ile benzer bir
dogruluk orani saglamistir. Bu nedenle, iki ara katmanli yapilar, pisme durumu
tahminlerinde daha karmasik iligkileri 6grenmek igin uygun bir segenek olarak
degerlendirilebilir.

4.7  Lojistik Regresyon Modeli

LR analizi, pisme durumu tahmininde kullanilan bir diger yontem olarak bu ¢alismada
degerlendirilmistir. LR, o6zellikle ikili siniflandirma problemlerinde yaygin olarak
kullanilan istatistiksel bir yontemdir ve bagimli degiskenin (bu ¢aligmada pisme
durumu) belirli bir smifa ait olma olasiligini tahmin etmek i¢in kullanilir.
Calismamizda, LR modeli, Evrisimli Sinir Ag1 modeline kiyasla daha basit bir yaklasim
sunmakta ve bu nedenle karsilastirmali bir analiz i¢in uygun bir temel olusturmaktadar.

4.7.1. Lojistik Regresyon Modelinin Gelistirilmesi

LR modeli, firin yemeklerinin pisme durumunu tahmin etmek amaciyla gelistirilmistir.
Modelin bagimsiz degiskenleri, pisme siireci boyunca elde edilen renk verileri ve bu
verilerden tiiretilen 6zelliklerdir. Bagimli degisken ise pisme durumunu temsil eden
ikili bir degiskendir (6rnegin, “pisti” = 1, “pigsmedi” = 0).

4.7.2. Lojistik Regresyon Modeli Veri Hazirlama ve Model Egitimi

Veri seti, LR modeli i¢cin uygun hale getirilmis ve modelin egitimi gerceklestirilmistir.
Veri seti, egitim (%70), dogrulama (%20) ve test (%10) olarak tige boliinmiistiir. Model,
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maksimum olasilik tahmin (Maximum Likelihood Estimation, MLE) yontemi
kullanilarak egitilmistir. Egitim siirecinde, bagimsiz degiskenlerin logit fonksiyonu
iizerinden bagimli degisken iizerindeki etkisi modellenmistir.

4.7.3. Lojistik Regresyon Modeli Sonuglarimin Degerlendirilmesi
LR modelinin performansi, modelin test seti tizerindeki dogruluk orani, hata orani ve

olasilik tahminlerinin giivenilirligi gibi ¢esitli kriterlerle degerlendirilmistir. Asagida,
modelin performansini 6zetleyen bir tablo sunulmustur:

Tablo4.3: Lojistik Regresyon Modeli Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Dogruluk Ortalama CUEIIIE
Hata .. Olasilik
Model Orani o Olasilik Tahmini ..
(%) Orani (%) (Pismis) Tahmini
(Pismemis)
Lojistik 15 0,78 0,22
Regresyon

LR modelinin dogruluk orani %85 olarak bulunmus, bu da modelin pisme durumu
tahmininde makul bir basartya sahip oldugunu gostermektedir. Ancak, Evrigimli Sinir
Ag1 modeline kiyasla, LR modelinin dogrusal yapisi, daha karmasik iliskileri 6grenme
yeteneginin sinirli oldugunu ortaya koymaktadir.

4.7.4. Lojistik Regresyon Modeli ROC Egrisi ve AUC Analizi

LR modelinin performansini daha ayrintili degerlendirmek i¢in ROC (Receiver
Operating Characteristic) egrisi ve AUC (Area Under Curve) analizi yapilmistir. ROC
egrisi, modelin siiflandirma yetenegini farkli esik degerlerinde gosteren bir grafik
sunar. Asagida LR modeli i¢cin ROC egrisi ve ilgili AUC degeri gosterilmektedir:

Tablo4.4: ROC Egrisi ve AUC Analizi

Esik Dogruluk Orani Yanlis Pozitif Orani Yanhs Negatif Orani
Degeri (%) (%) (%)

0,2 80 20 10

0,5 85 15 15

0,7 83 17 12

LR modelinin AUC degeri 0.85 olarak hesaplanmistir, bu da modelin siniflandirma
performansinin iyi oldugunu ancak miikkemmel olmadigini gostermektedir. AUC
degeri, modelin farkli esik degerlerinde genel performansini 6zetleyen bir dlgiittiir. Bu
sonuglar, LR modelinin 6zellikle dogrusal olmayan iligkilerin tahmin edilmesinde
siirl kalabilecegini gostermektedir.

4.7.5. Evrisimli Sinir Ag1 ve Lojistik Regresyon Modeli Performans
Karsilastirilmasi
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CNN modeli ve LR modeli karsilagtirildiginda, CNN modelinin daha yiiksek bir
dogruluk oran1 ve daha diisiik bir hata oran1 sundugu goériilmiistiir. Bununla birlikte, LR
modelinin basitligi ve hesaplama verimliligi, 6zellikle daha az karmasik problemlerde
veya dogrusal iliskilere dayali sistemlerde hala giiclii bir alternatif olabilecegini
gostermektedir. Asagida, iki modelin karsilagtirmali sonuglar1 6zetlenmistir:

Tablo4.5: Performans Karsilastirmasi

Model Dogruluk Orani Hata Orani AUC

(%) (%) Degeri
Yapay Sinir Agi (YSA) 92 8 0,92
Lojistik Regresyon 85 15 0,85

Sonug olarak, LR, pisme durumu tahmininde makul bir performans gostermis, ancak
Evrigimli Sinir A1 modeli, dogrusal olmayan iligkileri daha iyi 6grenme kabiliyeti
sayesinde daha iistiin sonuglar elde etmistir.

4.8 Modelin Anlamhhk Testi

LR modeli, bagimli degisken olan pisme durumu ile bagimsiz degiskenler (6rnegin,
renk degisimi, pisirme siiresi vb.) arasindaki iligkinin dogrulugunu ve gecerliligini
degerlendirmek i¢in kullanilmaktadir. Modelin giivenilir sonuglar {iretebilmesi i¢in,
bagimsiz degiskenlerin modelde anlamli bir etkisi olup olmadigimin test edilmesi
gerekmektedir. Bu siiregte modelin genel anlamliligini degerlendirmek i¢in cesitli
istatistiksel testler uygulanir.

4.8.1. Ki-Kare Testi

Modelin anlamliligin1 test etmek icin ilk adim, modelin genel uygunlugunu
degerlendiren Ki-Kare testinin (Chi-Square Test) uygulanmasidir. Bu test, modelin
bagimsiz degiskenlerle tahmin edilen pisme durumu sonuglar ile gergek gdzlemler
arasinda istatistiksel olarak anlamli bir iliski olup olmadigini belirler. Ki-Kare testinin
p-degeri, modelin anlamliligin1 gosterir. P-degeri 0.05'in altinda ise modelin anlaml
oldugu kabul edilir.

4.8.2. Wald Testi

Her bir bagimsiz degiskenin model {izerindeki etkisini degerlendirmek icin Wald testi
uygulanir. Wald testi, bagimsiz degiskenlerin katsayilarinin sifirdan farkli olup
olmadigini test eder. Wald testi sonucunda elde edilen p-degerleri, her bir degiskenin
model i¢in anlamli olup olmadigini belirler. P-degeri 0.05'in altinda olan degiskenler,
modelde anlamli kabul edilir ve pisme durumunun tahmin edilmesinde 6nemli bir rol
oynar.

4.8.3. Model Uyum lyiligi (Goodness of Fit)
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Modelin genel anlamliligin1 degerlendirmek icin, model uyum iyiligi testleri de
kullanilir. Bu testler, modelin ne kadar iyi bir sekilde veri setine uydugunu belirler. LR
modellerinde genellikle Cox & Snell R*2, Nagelkerke R"2 gibi uyum iyiligi olgiitleri
kullanilir. Bu degerler, bagimsiz degiskenlerin pisme durumunu agiklama giiciinii
gosterir. Yiiksek R"2 degerleri, modelin veri seti ile daha iyi bir uyum sagladigin1 ve
pisme durumunu daha dogru bir sekilde tahmin ettigini gosterir.

4.8.4. Lojistik Regresyon Modeli Anlamhilik Testi Sonuglari

Asagida, LR modelinin anlamlilik testi sonuglarini 6zetleyen bir tablo sunulmustur:

Tablo4.6: Lojistik Regresyon Modeli Anlamhilhik Testi Sonuglari

Test Tiirii ‘ Test istatistigi | P-Degeri | Anlamlilik
Ki-Kare Testi (Chi-Square) 45,87 0.001 Anlaml
Wald Testi (Renk Degisimi) 23,76 0.004 Anlamli
Wald Testi (Pisirme Siresi) 15,29 0.020 Anlamli
Cox & Snell R"2 0,45 - -
Nagelkerke R"2 0,6 - -

Yapilan testler sonucunda, LR modelinin genel anlamda anlamli oldugu, yani bagimsiz
degiskenlerin pisme durumunu tahmin etmekte 6nemli bir rol oynadigi tespit edilmistir.
Ki-Kare testi sonucunda elde edilen p-degeri, modelin genel olarak anlamli oldugunu
gosterirken, Wald testi sonuglar1 da her bir bagimsiz degiskenin model iizerindeki
etkisini degerlendirmistir. Cox & Snell ve Nagelkerke R"2 degerleri, modelin veri
setiyle 1yi bir uyum i¢inde oldugunu ve pisme durumu tahminlerinde giivenilir sonuglar
sundugunu ortaya koymaktadir.

5. SONUCLAR VE DEGERLENDIiRME

Bu calismada, firin yemeklerinin pisme durumunu renk takibi ile otomatik olarak
kontrol eden bir yapay zeka sistemi gelistirilmis ve bu sistemin performansi ¢esitli
yapay zeka teknikleri ile degerlendirilmistir. Calismanin temel amaci, renk
degisimlerini takip eden bir sistem tasarlayarak pisirme siirecini otomatik hale getirmek
ve ideal pisme durumunu belirlemek olmustur. Bu amag¢ dogrultusunda, CNN ve LR
gibi farkli modelleme teknikleri kullanilmis ve bu tekniklerin performanslar gesitli
kriterler tizerinden karsilastiriimistir.

5.1. Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) Sonuglar:

Evrigimli Sinir Ag1, bu ¢alismada kullanilan temel yontemlerden biri olarak yiiksek
dogruluk oranlar1 ile 6n plana ¢ikmistir. CNN modelinin egitimi sirasinda, ¢esitli ara
katman ve ndron sayilar1 denenmis ve en uygun yapilandirma belirlenmistir. ReLU
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak egitilen CNN modeli, pisme durumu tahminlerinde
dogrusal olmayan iliskileri basariyla 6grenmis ve yliksek bir dogruluk oranina
ulagmustir.

CNN modelinin sonuglar1 degerlendirildiginde, modelin %92 dogruluk orani ve %8
hata orani ile pisme durumu tahmininde oldukc¢a basarili oldugu goriilmiistiir. Ayrica,
modelin egitimi sirasinda Ogrenme orant ve momentum katsayisinin dikkatle
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ayarlanmasi, modelin hizli ve etkili bir sekilde grenmesini saglamistir. Iki ara katmanl
yapilandirmalar, 6zellikle daha karmasik iliskileri 6grenmede basarili olmus ve modelin
genelleme yetenegini artirmistir. Sonug olarak, CNN modelinin firin yemeklerinin
pisme durumunu tahmin etmek i¢in gii¢lii bir ara¢ oldugu ortaya konmustur.

5.2. Lojistik Regresyon Sonuclari

LR, CNN modeline kiyasla daha basit bir yontem olarak kullanilmigtir. Modelin
dogruluk orani1 %85 olarak bulunmus ve bu oran, pisme durumu tahminlerinde makul
bir basariya isaret etmistir. Ancak, LR modelinin dogrusal yapist nedeniyle, daha
karmasik ve dogrusal olmayan iligkileri 6grenmede sinirl kaldig1 gozlemlenmistir.

LR modeli i¢in gerceklestirilen ROC egrisi analizi, modelin siniflandirma yeteneginin
iyi oldugunu gdstermis ancak AUC degeri 0.85 olarak CNN modeline gore daha diisiik
kalmistir. LR modeli, hesaplama agisindan verimli olsa da, karmasik pisme siireglerinde
CNN kadar basaril1 degildir.

5.3. Modellerin Karsilastirmal Degerlendirmesi

CNN ve LR modelleri karsilastirildiginda, CNN modelinin genel performansinin daha
yiiksek oldugu ve pisme durumunu tahmin etmede daha etkili oldugu goriilmiistiir.
CNN modelinin yiiksek dogruluk orani, diisiik hata orani ve giiclii genelleme yetenegi,
bu modeli firin yemeklerinin otomatik pisirme siirecinde kullanmak i¢in ideal hale
getirmistir.

Bununla birlikte, LR modeli, basitligi ve hizli hesaplama kapasitesi sayesinde, daha az
karmagik problemler i¢in uygun bir alternatif olarak degerlendirilebilir. Ancak, firin
yemeklerinin pisme siireci gibi karmasik ve dogrusal olmayan dinamiklere sahip
problemler icin CNN'nin {istlin performansi, bu ¢alismada tercih edilmesi gereken bir
yontem oldugunu kanitlamaktadir.

5.4. Renk Takibi ve Goriintii Isleme Teknikleri

Gelistirilen sistemde kullanilan renk takibi ve goriintii isleme teknikleri, pisme siirecini
gercek zamanli olarak izlemek i¢in etkili bir yontem olarak degerlendirilmistir. Optik
sensorler tarafindan kaydedilen renk verileri, CNN modeli ile islenmis ve bu veriler
iizerinden pisme durumu basarili bir sekilde tahmin edilmistir. Renk takibi yontemleri,
ozellikle farkli yemek tiirleri icin 6zellestirilebilir ve bu da sistemin genis bir yelpazede
kullanilabilir olmasini saglamaktadir.

5.5. Sonuclarin Uygulama Alanlari ve Gelecekteki Calismalar

Bu c¢alismada elde edilen sonuclar, yapay zeka ve renk takibi tekniklerinin firin
yemeklerinin pisme siirecini otomatik hale getirmek i¢in etkili bir ¢6ziim sundugunu
gostermektedir. Gelistirilen sistem, hem ev mutfaklarinda hem de endiistriyel
mutfaklarda kullanilabilir. Ayrica, bu sistemin farkli yemek tiirleri ve pisirme
tekniklerine uyarlanabilir olmasi, kullanim alanlarin1 daha da genisletmektedir.

Ayrica, gelecekteki calismalarda farkli mimarilerle (6rnegin YOLO, Xception, LSTM
gibi) yapilan karsilastirmalr analizler, sistemin dogrulugunu daha da artirabilir ve model
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secimi konusunda kapsamli degerlendirmeler yapilmasina olanak taniyabilir. Bununla
birlikte, Grad-CAM (Gradient-weighted Class Activation Mapping) gibi gorsellestirme
yontemleri ile modelin hangi goriintii alanlarina odaklandiginin analiz edilmesi,
sistemin agiklanabilirligini artirarak 6zellikle endiistriyel kullanimlar i¢in 6nemli bir
avantaj saglayabilir.

Modelin genelleme yetenegini artirmak ve farkli pisirme kosullarina uyum saglamak
amaciyla daha genis veri setleri lizerinde calismalar yapilabilir. Ayrica, renk takibi
disinda farkli sensor teknolojileri (6rnegin, sicaklik veya nem sensorleri) entegre
edilerek sistemin dogrulugu ve giivenilirligi daha da artirilabilir.

5.6. Genel Degerlendirme

Sonug olarak, bu ¢alisma, Evrisimli Sinir Ag1 ve lojistik regresyon gibi yapay zeka
tekniklerinin, firin yemeklerinin pisme durumu tahmininde etkin bir sekilde
kullanilabilecegini ortaya koymustur. CNN modelinin {istiin performansi, bu tiir
karmagik siire¢lerde daha dogru ve giivenilir sonuglar elde edilmesini saglamistir.
Gelistirilen sistem, pisirme siirecinin otomatik hale getirilmesi ve pisirme kalitesinin
standartlastirilmast agisindan 6nemli bir adim olarak degerlendirilebilir.
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ABSTRACT

Introduction: This study develops a CNN-based model to determine food cooking status
by analyzing color changes for more objective and reliable results. Data augmentation
and various network architectures were tested to optimize prediction performance. Results
show that CNN-based image processing enhances quality control in the food industry. The
proposed Al solution has potential applications in kitchen automation and smart cooking
systems.

Literature Research: Automated systems using computer vision and Al assess food
color and cooking conditions efficiently. Studies highlight real-time image processing
for tracking color changes. Using HSV transformation and segmentation, the system
accurately detects cooking stages and readiness. This validates color-based food analysis
with machine learning. [1-3].

Method: This study used CNN to predict food cooking status. Data was normalized,
partitioned, and optimized to prevent overfitting. Accuracy was evaluated using activation
functions and performance metrics. Key parameters were tuned for optimal results, ensuring
reliable predictions.

Results: This study used CNN to predict oven-baked food status. Different configurations
were tested, and key parameters optimized.(Figure-1) The system suits home and industrial
kitchens and can be imoroved with laraer datasets and sensors.
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Algorithms in the Context of Food Recognition System

Firat Kogyigit, Vestel White Goods, Technology Development Department, Manisa, Tiirkive
firat kocyigit@vestel.com.tr

Keywords: Deep Leaming, Food Recognition. Image Classification.

Introduction
the impact of i in every aspect of our lives, it is inevitable to
consider harncssmg the potential of decp lummg m the realm of one of the most important components of food,
‘flavor’. This study aims to of modern deep learning architectures and

machinc lcaming algorithms - VGG16, MoblleNelV’ and Decision Tree - in food recognition and classification,
and cvaluate their comparison with machinc learning algorithms; thus, aiming to detcrmine the most cffective
and to filling the g gaps in the ficld of food recognition.

Literature Research

In this study, we refer to the seminal works of LeCun, Bengio, and Hinton (2015) on the significance of
deep leaming. Additionally, we draw upon the rescarch by He, Zhang, Ren, and Sun (2016) highlighting the
success of decp lcarning in the ficld of image recognition. The work of Cortes and Vapnik (1995) on support vector
networks in the domain of machine lcaming is also cited as another important contribution. These references
underscore the importance of decp learning and machinc leaming techniques in the rescarch arcas addressed in
this study.

Method

This project investigates the capabilitics of decp learning technologics in food classification and
recognition. Five popular models - VGG 16, MobileNetV2, and Decision Tree - like arc evaluated and compared
bascd on their food An image datasct of various food is used for
cvaluation. The models arc trainced and their accuracy, macro average precision, and macro average recall scores
are calculated. The datasct and cxperimental sctup allow for a comparative analysis of the models’ performance.
The structure illustrating the image processing process of the CNN mode! is provided in Figurc-1.

Results

As example the experimental results are summarized in Table 1, which presents the accuracy, macro
average precision, and macro average recall scores for cach model. The results indicate that MobileNetV2 achieved
the highest accuracy (0.81), followed by VGG16 (0.65). and Decision Tree (0.48). MobileNetV2 also
demonstrated higher macro average precision and macro average recall npared to the other
indicating its better in food and ion tasks. Firstly, there is a fundamental
difference between deep leaming and machine leaming algorithms. Decp leaming is known for its ability to
process large amounts of data and excel particularly well with complex data types such as images. audio, and text.
On the other hand, machine learning algorithms typically work on simpler data structures and often require more
extensive preprocessing of the data. In future studies, it is possible to replicate the same experiments on larger and
more diverse datasets. Additionally, adding a greater number and varicty of food classes can enhance the model's
generalization capabilitics.

Table 1. Three models result

Method Accuracy Macrf) avg Macro avg
Precision Recall
VGG16 0.65 0.70 0.65
MobileNetV2 0.81 0.85 0.81
Decision Tree 0.48 0.45 0.46
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