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OZET

Yiiksek miktarda elma iireten ¢iftciler i¢in en 6nemli sorunlardan biri el degmeden kisa
slirede elmalarin tiirlerine gore smiflandirilmasidir. Destek Vektor Makineleri (Support
Vector Machine - SVM) ve Derin Artik Aglar (Residual Neural Network - ResNet-50),
genel smiflandirma problemlerini ¢ézmek icin kullanilabilecek Makine Ogrenme
yontemleridir. Bu ¢aligmada, elma ¢esitlerinin cins degiskenlerine gore siniflandirilmast
SVM ve ResNet-50 mimarileri kullanilarak yapilmistir. 6 tiire ait 120 elma goriintiisii
elde edilerek veri tabani olusturulmustur. Gorsel Kelimeler Cantast (Bag of Visual
Words-BoVW), goriintii 6zelliklerini, kelime dagarcigi iizerinde seyrek bir olusum
vektoriini temsil eden kelimeler olarak ele alir. BoVW o6znitelikleri, SVM’nin Lineer,
Gauss ve Polinom kernel fonksiyonlari kullanilarak smiflandirilmistir. ResNet-50,
gomiilii 6zellik ¢ikarma katmanlaria sahip 50 katmanli bir derin evrisimli sinir agidir.
Onceden egitilmis ResNet-50 mimarisi, elma siniflandirmasi i¢in yeniden egitilmistir.
Deneylerde, veri setimiz ti¢ duruma boliinmiistiir: Durum 1: %40 egitim, %60 test,
Durum 2: %60 egitim, %40 test ve Durum 3: %80 egitim, %20 test. Sonug olarak,
BoVW+SVM algoritmasinda kullanilan lineer, gauss ve polinom kernel fonksiyonlart,
Durum 3’te sirasiyla %388, %92 ve %96 dogruluk elde etmistir. ResNet-50
siniflandirmasinda, ortalama kare yayilimi (rmsprop), uyarlanabilir moment tahmini
(adam) ve momentumlu stokastik gradyan inisi (sgdm) egitim algoritmalari, Durum 3

setinde %86, %89 ve %90 dogruluk elde etmistir.

Anahtar Kelimeler: Machine Learning, Support Vector Machine, Res-Net50, Bag of
Visual Words
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ABSTRACT

One of the most important problems for farmers who produce high amounts of apples is
the classification of apples according to their types in a short time without touching.
Support Vector Machines (SVM) and Deep Residual Networks (ResNet-50) are machine
learning methods that can be used to solve general classification problems. In this study,
classification of apple varieties according to genus variables was made using SVM and
ResNet architectures. A database was created by obtaining 120 apple images of 6 species.
Bag of visual words (BoVVW) treats image features as words that represent a sparse vector
of occurrences on the vocabulary. BoVW features are classified using linear, gaussian
and polynomial kernel functions of SVM. ResNet-50 is a 50-layer deep convolutional
neural network with embedded feature extraction layers. The pre-trained ResNet-50
architecture has been retrained for apple classification. In experiments, our dataset is split
into three states: Case 1: 40% train, 60% test, Case 2: 60% train, 40% test, and Case 3:
80% train, 20% test. As a result, linear, gaussian and polynomial kernel functions used in
BoVW+SVM algorithm achieved 88%, 92% and 96% accuracy in Case 3, respectively.
In the ResNet-50 classification, mean square propagation (rmsprop), adaptive moment
estimation (adam), and stochastic gradient descent with momentum (sgdm) training

algorithms achieved 86%, 89%, and 90% accuracy in the Case 3 set.

Keywords: Machine Learning, Support Vector Machine, Res-Net50, Bag of Visual
Words
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GIRIS
Gelisen teknoloji ile birlikte son donemlerde sikga duymaya basladigimiz “Yapay Zeka”,
“Makine Ogrenimi” ve “Derin Ogrenme” kavramlarmin pek ¢ok uygulama alanlari

mevcuttur. insan zekasim taklit eden bu yontemler cevresinden aldig1 veri setlerini tipki

insanlar gibi deneyim yoluyla 6grenir.

Makine Ogrenimi, sistemlerin programlanmadan olusturulan veri setlerinden 6grenme ve
gelistirme islemlerini saglayan bir yapay zeka yontemidir. Bu yontem genellikle tahmin

veya siniflandirma yapmak i¢in kullanilmaktadir.

Derin Ogrenme, olusturulan veri setleri ile sonuglar hakkinda tahminde bulunan birden
¢ok katmandan meydana gelen Makine Ogrenme yontemidir. Makine ve Derin Ogrenme
yontemlerinin birbirinden farki 8grenme sekilleridir. Derin Ogrenme ydntemi birden gok
katmanda islem yaparken Makine Ogrenimi tek katmanda islem yapar. Her iki yontem de
goriintli isleme, tip, endiistri, mithendislik, nesne tespiti, gelecek tahmini, yiiz tanima,
goriintli siniflandirma, ses tanima, siiriiciisiiz araba kullanma, savunma sanayi, giivenlik
sanayi, pazarlama, eglence sektorii gibi pek ¢ok alanda ¢oziim tiretmektedir.

Goriintii isleme fotograf makinasi, video kamera ve tarayici gibi cihazlardan elde edilerek
sayisallagtirilan goriintiilerin bilgisayar ortaminda gergeklesen yazilimlar yardimiyla

islenmesi veya analizi olarak tanimlanmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda goriintii isleme tekniklerinden faydalanarak elma ¢esitlerini tiirlerine
gore siniflandirmak igin iki farkli yapay zeka yontemi kullanilmistir. Kayseri - Yahyali
yoresine ait 6 farkli tiirden elde edilen goriintiiler egitim ve test veri setlerine ayrilmistir.
BoVW+SVM yéntemiyle elde edilen sonuglar, ResNet-50 Derin Ogrenme ydntemiyle

elde edilen sonuglarla karsilagtirilmistir.



Tez calismasinin ilk boliimiinde, Yahyali1 Bolgesine ait elma tiirlerinin 6zellikleri, goriintii
isleme ve siiflandirma yontemleri ile ilgili genel bilgiler verilmistir. Siniflandirma islemi

icin kullanilan tahmin yetenekleriyle ilgili detayli literatiir taramasi ve 6zeti verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, tezde kullanilan tim deneysel sistem ve benzetim
islemlerinde kullanilan yapay zeka yapilar1 detayli bir sekilde literatiir taramalariyla

birlikte verilmistir.

Tez c¢alismasinin {i¢iincii béliimiinde ise, Makine Ogrenme ve Derin Ogrenme
yontemleriyle gerceklestirilen ¢aligmalarin basarim analizleri hem grafiksel hem de

sayisal olarak karsilagtirilmigtir.

Bu tez ¢alismasinin son boliimiinde, elde edilen basarim analizlerinin yorumlamasi ve
mevcut literatiirle karsilastirilmast yapilmis, gelecekte yapilacak galigmalar hakkinda

bilgiler verilmistir.



BIRINCI BOLUM
Genel Bilgiler ve Literatiir Caliymasi
1.1. Yahyah Bélgesine Ait Elma Tiirlerinin Ozellikleri

Tarim, insanlik tarihi i¢in her donemde 6nemli olmustur. En temel tiretim dallarindan biri
olan tarim sektorii iilke niifusunun yasamini siirdiirebilmesi, milli gelire ve istthdama
katkisi, diger sektorlere hammadde ve sermaye saglamasi, ihracata dogrudan ve dolaylh
etkisi ve biyolojik ¢esitlilik ile ekolojik dengeye olan katkisi nedeniyle tiim diinyada
vazgecilmez bir sektor niteligindedir. Bu nedenle tarim sektorii, ekonomik, sosyal ve
cevresel boyutlariyla, toplumun biitiin kesimlerini yakindan ilgilendirmektedir [1].
Tarimsal alanin en 6nemli dallarindan biri de meyve yetistiriciligidir. Meyve iiretiminde
diinyada ilk bes iilke Cin, Hindistan, Brezilya, ABD ve Tiirkiye’dir [2]. Ulkemizdeki
bolgelerin ekolojik olarak birbirinden farkli olmasi, verimli ve genis tarim alanlarina ev
sahipligi yapmasi sayesinde en 1iyi kosullarda kaliteli meyve yetistiriciligi

yapilabilmektedir. Tiirkiye’de en ¢ok iiretilen meyve cesitleri Tablo 1.1°de verilmistir.



Tablo 1.1. Tiirkiye de Uretilen Meyve Cegitlerinin Ton Biriminde Karsiliklar:.

2016 2017 2018 2019 2020 2021
Uriin Grubu TON TON TON TON TON TON
ELMA 2925828 3032164 3625960 3618752 4300486 4493264
0z0m 4000000 4200000 3933000 4100000 4208908 3670000
MANDALINA | 1337037 1550469 1650000 1400000 1585629 1819000
PORTAKAL 1850000 1950000 1900000 1700000 1333975 1742000
ZEYTIN 1730000 2100000 1500467 1525000 1316626 1738680
LIMON 850600 1007133 1100000 950000 1188517 1550000
CAY 1350000 1300000 1480534 1407448 1450556 1450000
KAYISI 730000 985000 750000 846606 833398 800000
SEFTALI 674136 771459 789457 830577 892048 891857
FINDIK 420000 675000 515000 776046 665000 684000

Ulkemizde 2021 yilinda Tiirkiye Istatistik Kurumunun (TUIK) yaymladig1 verilere gore

4.493.264 tonluk {iiretim ile en ¢ok yetistirilen meyve elmadir. Elmay1 sirasiyla {iziim,

mandalina, portakal gibi meyveler takip etmektedir [3]. Elmanin, iilkemizin bir¢ok

bolgesinde yetismesi, soguk hava depolarinda uzun émiirlii olarak saklanabilmesi, ticaret

agisindan 6nemini artirmaktadir. Ulkemizde elma iiretiminin en ¢ok yapildig: sehir

Isparta’dir. Isparta’y1 sirastyla Karaman, Nigde, Antalya ve Kayseri takip etmektedir [4].

Ulkemizde iiretilen elma miktarlarinin sehirlere gore dagilimi Tablo 1.2°de verilmistir.

Tablo 1.2. Tiirkiye de Sehirlere Gore Elma Miktari.

iLLER 2016 2017 2018 2019
Miktar % Miktar % Miktar % Miktar %
Isparta 596.503 20,39 617.375 20,36 717.401 19,79 732.036 20,23
Karaman 398.085 13,61 497.734 16,42 588.442 16,23 485.363 13,41
Nigde 376.906 12,88 327.847 10,81 429.036 11,83 438.327 12,11
Antalya 281.019 9,60 272.591 8,99 265.068 7,31 264.566 7,31
Kayseri 108.959 3,72 126.829 4,18 127.847 3,53 243.066 6,72
Konya 101.081 3,45 75.945 2,50 215.963 5,69 230.581 6,37
Denizli 196.329 6,71 142.784 4,71 289.085 7,97 187.416 5,18
Mersin 77.020 2,63 96.496 3,18 125.762 3,47 136.938 3,78
Canakkale 95.886 3,28 101.823 3,36 105.295 2,90 99.462 2,75
K.Maras 59.242 2,02 80.569 2,66 81.982 2,26 83.481 2,31
Bursa 53.646 1,83 53.977 1,78 56.551 1,56 65.392 1,81
1gdir 23.404 0,80 44.246 1,46 44172 1,22 50.149 1,39
Amasya 25.950 0,89 38.808 1,28 35.122 0,97 37.606 1,04
Diger iller 531.798 18,18 555.140 18,31 544.234 15,01 564.369 15,60
Toplam 2.925.828 | 100 3.032.164 100 3.625.960 100 3.618.752 100




Bu tez calismasinda kullanilan elmalar Kayseri ilinde iiretilmistir. Ulkemiz elma
iiretiminde Kayseri’yi 6nemli kilan il¢elerden biri de Yahyali il¢esidir. Yahyali il¢esinde
iklim ve toprak 6zellikleri bakimindan elma yetistirmenin uygun olmasi alan basina
yetistirilen elmanin ¢oklugu, kalitesi ve dogalligin1 da olumlu yonde etkilemektedir.
Ayrica ilgenin 30.165 dekarlik alanini kapsayan meyveciligin 29.450 dekarinda elma
tarim1 yapilmaktadir [5]. Yahyali ilgesinde son yillarda elma tariminin bu denli 6nem
kazanmasinin sebebi gelisen bilim ile toprak analizi gibi yontemlerin tarimda aktifliginin
artmasi,  ¢iftcilerin  bilinglenmesi, tarim  laboratuvarlarmin  imkéanlarindan
faydalanilmasinin etkileri biiyiiktiir. Yahyali ilgesinde modern tarima gegis hiz
kazanmistir. Klasik elma agaci tariminin yerini verimin daha ¢ok alindigi bodur ve yari
bodur elma agacglarina birakmistir. Yahyali elmas1 goriintii ve tat agisindan birgok gesit

barindirmaktadir.

Bunlar: Golden, Granny Smith, Joremini, Siiper Chief, Buckeye Gala, Starking, Red
Chief, Starkrimson, Scarlet Spur, Fuji, Galaval, Beraburn, Rainders Golden, Gold Chief,
Pink Lady.

Gelisen teknolojiyle birlikte insan gilicliniin yerini makinelesmenin almasi, bu elma
cesitleri arasinda yapilan ayrimin daha ekonomik, hizli ve sistemli hale gelmesini
saglamistir. Hata paymin az oldugu, teknoloji ¢aginin aktif kullanildigi, seri iiretimin
fazla oldugu bu ¢agda elmalar arasi kalite ve cins ayriminin analizinin yapilabilmesi i¢in
cogu alanda kullanilan otomasyon bu alanda da gerekliligini gostermektedir. Tarimsal
tirlinlerin renk, uzunluk, kalinlik, genislik, yiizey alan1 ve iz diisiim alani gibi fiziksel

Ozelliklerinin bilinmesi miihendislik ac¢isindan olduk¢a 6nem tasimaktadir.

Bu tez caligmasinda Yahyali Bolgesine ait elmalarla ilgili goriintii isleme analizleri

gerceklestirilmistir.

1.2. Goriintii Isleme

Goriintii isleme, bilgisayarlar araciligiyla goriintiilerdeki, videolardaki nesneleri, kisileri
tanimlamaya ve anlamaya imkan taniyan bir alandir. Yapay zekayr goz oOniinde
bulundurdugumuzda goriintii isleme de insan yeteneklerini taklit eden gorevleri
gerceklestirmeyi ve silireci otomatiklestirmeyi amaclar. Bu durumda, goriintii isleme

yontemi insanlarin gérme bi¢imini ve ayni1 zamanda gordiiklerini anlamlandirma bi¢imini



taklit etmeye ¢aligir. Goriintii isleme teknolojisine yonelik pratik uygulamalar, onu birgok

modern yeniligin ve ¢éziimiin kilit tas1 haline getirmektedir.

Goriintiilerin analiz edilmesi i¢in kullanilan tiim yazilim uygulamalari ve donanim
gereclerine goriintli isleme sistemi denilmektedir. Goriintii isleme sistemi, bir nesnenin
veya durumun belirlenmesinde kullanilacak geometrik 6zelliklerini, konum &zelliklerini
ve optik oOzelliklerinin saptanmasini  saglamaktadir. Ayni zamanda sistemlerin
analizlerinde kullanilabilmektedir. Bu sayede, goriintii isleme sistemlerinin bir¢ok alanda
kullanim1 artmaktadir. Elektromekanik otomasyon sistemlerinin de karar verme
yapisinda goriintii isleme teknolojisi yer almaktadir. Son yillarda tarim alaninda goriintii
isleme sistemleri temelli sulama, ilaclama ve hasat gibi faaliyetler i¢in gelistirilen
uygulamalarin kullanimi1 olduk¢a artmis ve goriintii isleme temelli bircok uygulama

gerceklesmistir [6].

Bu tez ¢aligmasinda ise Yahyali bolgesine ait elmalarin cinsleri goriintii isleme yontemi

kullanilarak tespit edilmeye calisilmistir.

1.2. Goriintii Isleme Teknikleri

Goriintli isleme alaninin kendi igerisinde birden fazla uygulama teknigi bulunmaktadir.

Bu teknikler asagida maddeler halinde verilmistir.
Goriintii isleme teknikleri,
e  Goriintii doniisiimleri
o Fast Fourier doniisiimii
o Hadamard doniisiimii
e Gorlintii 1yilestirme
o Uzaysal alanda iyilestirme
o Frekans alaninda iyilestirme

e GOriintii onarma



o Bozulma modelleri
o Block-Circulant matrisleri
o Ters filtreleme
e Goriintli Bolimleme
o Sireksizlik yakalama
o Esik/Alan belirleme
e  GOriinti sikigtirma
o Kayipl sikistirma
o Hata-Serbest sikigtirma
e (GOriintli sunma
o Simir tanimlama
o Alan tanimlama
e Gorlintii algilama
o Karar-Teori metotlari
o Yapisal Metotlar1

olarak ele alimmaktadir. Farkli parametrelerle bir sinyalin anlatilmasi goriintii
doniistimlerini  olusturmaktadir. Coziimlenmesi olduk¢a zor olan uzaysal alandaki
islemleri, frekans alaninda elde etmek amaciyla goriintii dontigiimleri kullanilmaktadir.
Gorlintiiyii meydana getiren frekans bilesenlerini ayirt edebilmesi farkli derecelerden
yiksek ve alcak filtreleme doniisimleriyle saglanmaktadir [7]. Belirtilen filtre

uygulamasi Sekil 1.1°de 6rneklendirilmistir.



Algak Gegis Filtresi
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Yiiksek Gegis Filtresi
Sekil 1.1. Alcak Ve Yiiksek Gegis Fitre Uygulamasi

Goriintii iyilestirme, bozulmusg goriintiiniin islendigi bir yontemdir. Ayn1 zamanda bu
teknikle goriintiiniin  gorsel goriinlimiiniin de iyilestirilmesi gergeklestirilmektedir.
Gorintiintin karsithigmin arttirildigi 6znel bir siirectir [8]. Goriintii iyilestirme teknigi,
gorlintii tizerinde meydana gelen parlakligin degistirilmesinde, histogram esitleme
isleminde, kenar zenginlestirme gibi iyilestirme tekniklerinde kullanilir. Histogram

esitleme yontemiyle ilgili 6rnek ¢alisma Sekil 1.2’ de verilmistir.
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Sekil 1.2. Histogram Egsitleme

Bozuk olan goriintiiyli orijinal haline geri getirmek icin ise goriintli onarma islemi
kullanilmaktadir. Uydular ve kablosuz iletisim gibi iletisim araglariyla goriinti
gonderilirken veya alinirken goriintiiye giiriiltii eklenmektedir. Diirtii giiriiltiisti, Gauss
glirtiltiisii gibi gesitli giirtiltiiler vardir. Goriintii onariminin asil amaci, giiriilti tlirtini
tanimlamaktir. Ayrica giriiltii tiirini tersine ¢evirmek igin etkilerde bulunmaktir [8].
Goriintii onarim ile ilgili elektronik devre kart1 {izerinde gercgeklestirilen bir ¢alisma

Sekil 1.3’te verilmistir.

Sekil 1.3. Goriintii Onarimi
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Boliimleme yani segmentasyon, goriintii igerisinde yer alan farkli nesneleri birbirinden
ayirma islemini gerceklestirerek, istenilen boliimleri belirgin hale getirir. Ayni zamanda
boliimleme istenmeyen bolgeleri ortadan kaldirmada da kullaniliyor. Boliimleme iglemi,
gorlintli icindeki nesnenin kenarlari, koseleri, noktalari, ¢izgiler ve sinirlari
belirginlestirilerek nesnenin sekliyle ilgili bilgi edinilmesi saglanir. Nesnenin alani, yilizey
kaplamasi, renkleri gibi i¢ 6zellikleri ile ilgili ise bolgesel bolimleme yapilarak nesne

tespiti gerceklestirilebilir. Goriintii boliimleme ile ilgili bir uygulama Sekil 1.4’te

verilmistir.
Kullanilan Gorsel - ik Kontur
il ] 'Q/Qﬂ(ij{f:g'{.q_/.q,,v p
ﬂf-o&‘{*‘é’ﬁg e

800 Iterasyon ; Kiiresel Bolge Bazli Segmentasyon stion
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100
150 [
i b

200

50 100 150 200 250

Sekil 1.4. Kenar Belirleme

Goriintii isleme tekniklerinin bir baskasi olan goriintii sikilagtirma islemi goriinti
kalitesini bozmadan dosya boyutunu minimum seviyeye indirmek i¢in uygulanan bir
yontemdir. Bu iglem goriintiilerin rahatlikla depolanabilmesi i¢in yapilmaktadir. Bu tez
caligmasinda kullanilan yontemlerden de biri olan goriintii sikistirma ile ilgili bir

uygulama Sekil 1.5’te verilmistir.
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Sekil 1.5. (a) 15.2 Kb Boyutundaki Fotograf (b) 7.84 Kb Boyutundaki Fotografin

Goriintii Stkilagtirma Yontemi Kullanilarak Boyutunun Azaltilmasi

Diger goriintii isleme tekniklerinden olan goriintli sunma teknigi goriintii igerisinde tespit
edilecek nesneleri bulmada kullanilir [9]. Goriintii Algilama teknigi ise yer yiizeyinden
yansiyan ve yayilan enerjinin algilanmasi, kaydedilmesi, elde edilen materyalin bilgi

¢ikarmak lizere islenmesi ve analiz edilmesinde kullanilmaktadir.

Bu tez calismasinda, Yahyali’da yetistirilen elma ¢esitlerinin ayristirilmasinda goriintii

isleme teknikleri Matlab programi araciligiyla kullanilmistir.
1.3. Smiflandirma Yontemleri

Siniflandirma kavramui, basit anlamiyla bir veri kiimesi {izerinde tanimlanan ¢esitli siniflar
arasinda veriyi dagitmaktir. Siiflandirma algoritmalari, verilen egitim kiimesi
araciligiyla belirtilen dagilim seklini Ogrenirler. Daha sonra mevcut smifinin belirli
olmadig1 test wverileri sisteme verildiginde dogru sekilde simiflandirma islemi
gerceklestirilir [10]. Denetimli ve denetimsiz olmak iizere iki tip Makine Ogrenmesi
yontemi vardir. Denetimli 6grenme yonteminde sinif sayist ve nesnelerin hangi sinifta

oldugu bilinmektedir. Bu yontemde algoritmalar 6grendikleri verileri kullanarak tahmin



12

islemi gergeklestirirler ve bunun i¢in de yine 6grendikleri verilerden faydalanmaktadirlar.
Siniflarin sayisi, nesne tipi ve nesnelerin smifi bilinmektedir. Denetimli 6grenme
modelinde algoritmalar 6grendiklerini kullanarak tahmin yapmak amaciyla etiketli
verileri kullanirlar. Egitimde kullanilacak veriler dis diinyadan sisteme verilir. Bu
veriler ile sistem 6grenmesi gergeklestirildikten sonra yeni gelen veriler yorumlanir.
Denetimli 6grenim kavramu literatiirde 6rnekten 6grenme olarak da isimlendirilmektedir.
Denetimli 6grenme modelinin amaci, verilen ornekleri kullanarak her bir sinifa iligkin
ozelliklerin bulunmasidir. Ayni zamanda bu 6zelliklerin belirli kuralar ¢er¢evesinde ifade
edilmesidir. Bu amag¢ dogrultusunda tiim veri toplulugu bir 6grenme kiimesine ayrilir ve
model bu olusturulan kiime tizerinden kurulur. Ayrilan test kiimesi dogrultusunda
kiimenin dogrulugu arastirilir. Eger olusturulan modelin dogrulugu yeterli ise yeni gelen

orneklere bu model uygulanir.

Bir denetimli Makine Ogrenmesi yontemi olan siniflandirma teknigi, 6rnegin bir retinal
tiimoriin kanserli mi yoksa zararsiz m1 oldugunu, bir mailin spam mi1 yoksa gergek mi
oldugunu 6ngorebilmektedir. Siniflandirma modelleri girdi verilerini Kkategorilere
ayirabilme ozellikleriyle literatiirde oldukca genis capli ¢alismalara konu olmustur. Fan
ve arkadaslart [11] yapmis olduklar1 ¢alismada Genetik Programlamayi (GP), goriintii
siniflandirmasina basariyla uygulamis ve umut verici sonuglar elde etmistir.
Gortintiilerden ¢esitli cilt malignitelerini tespit etmek icin bilgisayar destekli bir teshis
sistemi gelistirmek birgok arastirmaciyr cezbetmistir. Bununla birlikte, bir sistemin
gercek zamanli durumlarda etkinligini belirlemek i¢in yeni sistemler gelistirmek kadar
algoritmalarin davraniglarini analiz etmek de onemlidir; bu, dermatologa tan1 koymada
ne kadar yardimci olabilecegini biiylik Olciide etkilemektedir. Ain ve arkadaslar
calismasinda [12], doku, renk ve dalgacik 6zellikleriyle cilt goriintiisii siniflandirmasina
yonelik son zamanlarda gelistirilen GP tabanli yaklagimlar1 analiz etmeyi amaglamis ve
caligmalar1 sonunda %86,77 dogruluk elde etmislerdir. Goriintii siniflandirma metodlari
biyolojide de oOnemli rol oynamaktadir. Maurya ve arkadaslar1 [13] mikroskobik
hiicrelerin Derin Ogrenme tabanli goriintii simiflandirmasini sgd, rmsprop, adam
yontemlerini kullanarak gergeklestirmislerdir. Calismalarinda Karsilastirma Cergevesini
(Framework For Comparison - FFC) ve Cok Seviyeli Topluluklar Toplulugu (Multi-
Level Ensemble of Ensembles — M-EOE) yapilarini kiyaslamislardir. Goriintii ¢oztniirliik

boyutlarinin artmasiyla birlikte adam yontemi i¢in dogruluk oraninin arttigi tespit edilmis
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ve bu oranin %99.61 oldugu ifade edilmistir. Bu tez ¢alismasinda dnceki basliklarda da
belirtildigi gibi elmalarin cinslerinin tespitinde siniflandirma yontemleri kullanilmistir.
Literatiirde ¢ok fazla ¢alisma olmamakla birlikte bu tez ¢alismasina benzer olarak Bird
ve arkadaslari [ 14] tarafindan meyveler iizerinde iyi mahsiilii kotii mahsulden ayirt etmek
icin bilgisayarli gorme yontemi kullanilarak kiiflii veya hasarli olanlar gibi istenmeyen
meyvelerden saglikli meyveleri segme amaglanmistir. Calismalarinda Evrisimli Sinir A1
(Convolutional Neural Network - CNN) yapisi kullanilmistir. Ug farkl tiire gére gizli
katman ndron sayilari belirlenmis ve bu sayilarin artmasiyla dogruluk oranlarinin arttigi
gozlemlenmistir. 4096 ndronla yapilan ¢alismada ortalama dogruluk orani %81.99 olarak
belilenmistir. Rocha ve arkadaslar1 [15] ¢alismalarinda yar1 kontrollii bir ortamda ¢ok
smifli bir meyve ve sebze siniflandirilmasini Kiiresel Renk Histogrami (Global Color
Histogram - GCH) ve Renk Tutarliligi Vektorleri (Color Coherence Vectors - CCV) ile
gerceklestirmislerdir. Her iki yontemde de SVM ile yapilan ¢alismalarda %90’1n tizerinde
dogruluk orani tespit edilmistir. Siiflandirma yapmak icin pek c¢ok algoritma
kullanilmaktadir. Bunlardan bazilari; destek vektor makinesi (SVM) , Kkarar agaglari, k-

en yakin komsu, Naive Bayes, diskriminant analizi ve yapay sinir aglarini igerir.

Karar agaci: Veri madenciliginde siniflandirma algoritmasi olarak kullanilmaktadir.
Daha 6nceden tanimlanmis hedef degiskene sahip olduklar1 bilinmektedir. Yapilari

itibariyle en yukaridan en agagiya inen bir strateji sunabilmektedirler.

K-en yakin komsu: Bu algoritma, gruplama islemi yapilmasi istenen bir veri toplulugunu
daha onceki veri topluluklar1 ile olan yakinlik iliskisi temelli siniflandirabilen bir

algoritmadir.

Naive Bayes: Bu siniflandiricinin temeli Bayes teoremine dayanmaktadir. Algoritmanin
calisma sekli; Bir eleman ig¢in biitlin durumlarin olasiligini hesaplamaktadir. Ayni
zamanda olasilik degeri en yiiksek olan sonuca gore siiflandirma yapmaktadir. Diisiik

bir egitim verisiyle oldukg¢a basarili sonuglar elde edilmektedir.

Diskriminant Analizi: Bu analiz, ¢esitli degiskenlere gore ayni anda iki ya da daha ¢ok
ornek gruplar arasindaki gesitlilikler {izerinde ¢aligmasina olanak saglayan istatistiksel bir
tekniktir.  Genellikle birimlerin  siniflandirilmasinda matematiksel esitliklerden

faydalanilir.
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Yapay Sinir Aglari: insan beyninin bilgi analiz etme teknigi ele alinarak gelistirilmis bir
bilgi islem teknolojisidir. Bu aglar ile basit biyolojik sinir sisteminin ¢alisma yontemi
taklit edilmektedir. Yani biyolojik hiicrelerin birbirleri ile arasinda kurdugu sinaptik

bagin sanal ortamda modellenmesidir.

Elma fotograflarinin simiflandiriimasinda Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme
basliklar1 altinda, dogrulugu en fazla olan SVM — BoVW ve ResNet-50 yontemleri
kullanilmistir. Bir sonraki bdliimde bu tez calismasinda kullanilacak olan algoritmalarin

detaylar1 islenecektir.



IKINCI BOLUM
Cahsmada Kullanilan Yontemler

Bu tez calismasinda Yahyali Bolgesine ait elma tiirlerinin goriintii isleme yontemleriyle
otomatik olarak siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Goriintii isleme sistemleri, tarimsal
tiriinlerin siniflandirilmasi, iiriin kalite kontrolii ve otomasyon islemlerinde biiyiik 6neme
sahiptir. Tarim, insan yasaminin siirdiiriilebilmesi agisindan giiniimiizde olduk¢a 6nem
kazanmistir. Tarimda goriintii isleme sistemleri bitkiler tizerinde birgok analiz,
smiflandirilma, hastalik tespiti gibi tarimsal faaliyetlerde etkin olarak kullanilmaktadir
[16].

Yiiksek miktarda elma iireten ¢iftciler icin en dnemli sorunlardan biri el degmeden kisa
siirede elmalarin tiirlerine gore siniflandirilmasidir. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenme
bu sorunu ¢ézmek i¢in en kullanish yontemlerdir. Bu calismada, elma gesitlerinin cins
degiskenlerine gore simiflandiriimas1 Makine Ogrenme ve Derin Ogrenme algoritmalari

kullanilarak yapilmistir.

Elma fotograflarinin siiflandiriimasinda en 6nemli yapay zeka algoritmalarindan olan

Destek Vektor Makineleri ve ResNet-50 yontemleri kullanilmistir.

2.1. Elmalar Uzerinde Yapilan Cahsmalar ve Kullanilan Ekipmanlar

Bu calismada Kayseri - Yahyali ilgesinde yetisen elma ¢esitlerinin cins degiskenlerine
gore simiflandirilmasi yapilmistir. EImalarin hasat zamani Eyliil ayidir. Bu ¢alisma hasat
zamaninda yapilmis olup 20 Golden, 20 Granny Smith, 20 Joremini, 20 Siiper Chief, 20
Buckeye Gala ve 20 Galaval elma tiiriinden toplamda 120 goriintii alinmistir. Goriintiiler
sabit bir arka fon ile ayn1 a¢1 ve ayn1 biiyiikliikte alinmistir. Elmalara ait degerler goriintii
isleme algoritmalar1 yardimiyla elde edilmistir. Elmalarin ayristiriimasinda MATLAB’ de

bulunan SVM ve ResNet-50 algoritmalarindan uygun olanlar1 incelenip kullanilmistir.
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Elde edilen 120 elma fotografinin farkli 6grenme seti oranlarinda (Durum - 1, Durum - 2
ve Durum - 3) grenme modelleri gelistirilmistir. Ogrenme setinin haricinde kalan
fotograflar ise test amaciyla kullanilmistir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan fotograflar
Canon EOS 70D DSLR marka bir fotograf makinesi ile cekilmistir. Bu fotograf
makinasinda CMOS tipi bir sensor bulunmaktadir. Fotograf makinasinin detayli
ozellikleri Tablo 2.1°de verilmistir. Derin Ogrenme ve Makine Ogrenmenin
gerceklestirildigi bilgisayar, Intel 15 3.4 GHz islemcili ve 16 GB RAM 6zelliklerine
sahiptir. Bu 0Ozelliklerde bir bilgisayar kullanilarak modelleme islemleri yapilmistir.
Modelleme islemleri, ¢ok paradigmali sayisal hesaplama yazilimi1 ve dordiincii nesil

programlama dili olan MATLAB programinin 202 1b siiriimiinde gergeklestirilmistir.

Tablo 2.1. Calismada Kullanilan Kameranin Teknik Ozellikleri

CANON EOS 70D DSLR Teknik Ozellikler
Sensor Tipi CMOS
Kamera Tipi DSLR
Maksimum Coziiniirliik 5472X3648
Etkili Piksel 20 MP
Goriintii Islemcisi Digic 5+

2.2. Makine Ogrenmesi

Makine Ogrenimi, cevredeki ortamdan o&grenerek insan zekasmni taklit etmek igin
tasarlanmis, gelisen bir hesaplama algoritmasi dalidir [17]. Makine Ogrenme,
teknolojinin ilerlemesiyle birlikte biiyliyen veri birimi alaninin olduk¢a 6nemli bir
bileseni konumundadar. Istatistiksel yontemler ele alinarak, algoritmalar; siniflandirmalar
ve/veya tahminler yapmak iizere egitilirler. Ayni zamanda veri madenciligi projelerinde
temel anlam, 6nem ve bigimini ortaya g¢ikarmaktadir. Bahsi gegen bu ozellikler,
sonrasinda uygulamalar dahilinde karar verme siirecini aktif ederek, ideal ve ideale yakin
anlamda 6nemli biiyiime Olgiitlerini etkilemektedir. Biiyiik veri genisleyip daha da
biiyiimeye devam ederken, veri miihendislerine yonelik piyasa talebi giiniimiiz
gerekliligince artacaktir. Bu alanda ¢evre sorunlarindan tarima, sanayiden uzay

teknolojisine kadar pek ¢ok alanda problemlere ¢oziim 6nerecektir.
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Makine Ogrenme teknigi uyarlanabilirligi sayesinde verilerin, isteklerin veya gérevlerin
stirekli kaotik olarak degistigi senaryolarda veya bir ¢6ziimiin etkili bir sekilde
kodlanmasinin yine asir1 dogrusal olmayan olaylardan dolayr miimkiin olmadig:
durumlarda oldukga tercih edilebilir bir secenektir. Makine Ogrenme algoritmalari iki
gruba ayrilir: gézetimli 6grenme ve gozetimsiz 6grenme. Aralarindaki fark basit ama ¢ok
onemlidir. Go6zetimli 6grenme yoOntemi bir Onceki boliimde detayli bir sekilde
aciklanmistir. Gozetimsiz 6grenmede ise gozetimli 6grenme yonteminden farkli olarak
herhangi bir sekilde kategorize edilmemis ya da etiketlenmemis egitim verisi
kullanilmaktadir. Onceden egitilmemis ve ayn1 zamanda bilinmeyen veriler arasinda
baglanti kurarak birbirine yakin olan verilerin kiimelendirilmesi mantigiyla

calismaktadir.

Bu tez ¢alismasinda Makine Ogrenme algoritmalarindan olan destek vektdr makineleri
ile simiflandirma islemi gerceklestirilmistir. Ilerleyen boliimlerde bu algoritmanin detayl:

aciklamasi verilecektir.
2.2.1. Makine Ogrenme ve Yapay Zeka

Sanayi devriminden bu yana teknoloji alaninda biiyiik bir gelisme yasanmustir. Insanlar
tarafindan yapilan birgok is, makinalar tarafindan yapilmaya baglanmistir. Yapay Zeka
(Artificial Intelligence - Al), cesitli alanlarda insanlara yardimci olmakla birlikte
gelecegin teknolojisi de bu alanda sekillenmektedir. Yapay Zeka bir bilim dali olmakla
birlikte insan zekas1 gerektiren gesitli gorevleri yerine getirmek igin akilli makineler ve
bilgisayar programlart olusturan teknolojidir [18]. Bir insanin yapabilecegi cesitli
islevleri taklit eden bir sistemdir [19]. Yapay zeka, verilen gorevler i¢in mitkemmel
performans elde etmek amaciyla biiyiikk verileri kullanir. Yapay zeka, teknolojinin
modern diinyadaki etkisini arastiran tartismalarda Siklikla goriilen bir kavramdi ama artik
gelisen teknoloji ile birlikte giinlik hayatimizin bir parcasi haline gelmistir. Ayn
zamanda pek c¢ok teknik ve sanayi alaninin, Endiistri 4.0 ile birlikte, temel islevi haline
de gelmistir. Yapay Zekanin, iiretim, iletisim, reklam, ulasim, saglik, tedarik zincirleri vb.
sektorler tizerinde O6nemli bir etki yarattigi gozlemlenmistir. Yapay zekanin insanin
yapamayacag1 seyleri yapabilme yetenegi, bir¢ok uygulamay1 beraberinde getirir ve bu

da su sonuglara yol agar: performans ve iiretkenlikte iyilesme. Bu tez ¢aligmasinda yapay
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zekanm alt galigma alanlarindan olan Makine Ogrenme ve Derin Ogrenme ydntemleri

kullanilarak, bir siniflandirma gergeklestirilmistir.

Makine Ogrenme, yapay zekanin bir alt kiimesi olarak degerlendirilmektedir. Akilli bir
bilgisayar, insan gibi diistinmekte ve gorevleri kendi basina gergeklestirebilmektedir. Bir
bilgisayari, insanlarin diisiince mekanizmasini taklit edecek sekilde egitmenin bir yolu
da, insan beyni esas alinarak modellenen bir grup algoritmadan olusan bir sinir agi

kullanmaktir.
2.2.2. Makine Ogrenmede Ag Egitimi

Elmalar, goz araciligiyla tespit ile kolayca ayirt edilemeyen benzer dokusal 6zelliklere
sahiptir. Bu nedenle elmalar1 renk, sekil ve doku o&zelliklerine bagli olmaksizin
siiflandirmak i¢in bir ¢6ziime ihtiyag vardir. Bu ¢alismada siniflandirma problemlerini

¢dzmek icin kullanilan Makine Ogrenmesi yontemleri Sekil 2.1°de gosterilmektedir.

Siniflandirma Sonug¢lar:

= Golden
= Bag of visual words *  Granny Smith
= SVM — = Joremini

= Super Chief

*  Buckeye Gala

= Galaval

Sekil 2.1. Sumflandirma Probleminin Céziimii I¢in Kullanilan Makine Ogrenme Yontemleri

2.2.2.1. Destek Vektor Makinalari ve BoVW

Bag of Visual Words (BoVW), ilk olarak metin analizi alaninda gelistirilmis bir bilgi
erigsim teknigidir [20]. Bu tiir uygulamalarda bir kelimenin her tekrar1 bir 6zellik olarak
tanimlanir ve bir BoOVW kelime dagarcigiin diizensiz bir veri toplulugu olarak belirtilir
[21]. BoVW modeli biitiin verilerden bir terim 6grendiginde, her bir veriyi siiflandirmak

icin o kelimenin olusum sayisi (siklig1) kullanilabilir. Goriintii siniflandirmasi ayni siireci
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ve konsepti kullanir. Goriintiiden alinan her gorsel, bir kelime olarak kabul edilir ve
tekrarina gore bir BoVW modeli olusturulur. Scale Invariant Feature Transform (SIFT)
[22] veya Speeded Up Robust Features (SURF) tarafindan ¢ikarilan yerel tanimlayicilar,
siniflandirma zorluklarini ¢6zmek ve performans gereksinimlerini kargilamak i¢in uygun
yollar tiretmektedirler [23]. SURF tanimlayicilari, SIFT tanimlayicilarindan {i¢ kat daha
hizlidir ve nesne algilama, resim kaydi, siniflandirma veya 3B resmi yeniden olusturma
gibi uygulamalar i¢in kullanilabilir. SIFT ve SURF, miikemmel giiriiltii direncine
sahipken 1518a ve renge kars1 duyarsizdir. BoVW'ler, bir goriintiiyli karakterize eden
gorsel kelime goriiniimlerinin bir histogramini olusturmak i¢in kullanilir. Bu histogramlar
kullanilarak bir goriintii kategorisi siniflandirict egitilir. Sekil 2.2 ve Sekil 2.3’te verilen
adimlar, goriintiilerin nasil hazirlandigini, bir gorsel terim torbasinin iiretildigini ve bir
goriintii kategorisi siniflandiricisinin egitilip uygulandigini gostermektedir. Goriintii veri
kiimeleri, Sekil 2.2’de gosterildigi gibi egitim ve test alt kiimelerine boliinmelidir. Egitim
seti, genellestirilmis bir model olusturmak amacryla Makine Ogrenme algoritmasini
beslemek i¢in kullanilir. Test seti, yapay modelin bilinmeyen verilere kars1 basarisini

degerlendirmek i¢in kullanilir.
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Sekil 2.2. Goriintii Veri Kiimesini Egitim Ve Test Alt Kiimelerine Bélme

Her kategorinin temsili goriintiilerinden 6zellik tanimlayicilan ¢ikarilarak, 6zellikler
cantasi adi verilen gorsel bir kelime dagarcigi olusturulur. Egitim setinden ¢ikarilan
Ozellik tanimlayicilari, gorsel kelimeler elde etmek icin K-ara¢ kiimelemesi ile

gruplandirilir. Bu yontem, tanimlayicilari yinelemeli olarak belirli sayida kiimeye bdler.
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Benzer nitelikler, kiimeler olusturmak i¢in birlikte gruplandirilir. Her kiimenin merkezi,

bir 6zelligi veya gorsel kelimeyi belirtir.

Ozellikler, bir 6zellik dedektdrii veya onceden tanimlanmis bir 1zgara kullanilarak
cikarilir. Izgara yontemi genellikle elma goriintiileri gibi homojen sonuglar i¢in kullanilir.
SURF dedektorii daha yiiksek bir olgcek degismezligine sahiptir. Gorsel kelimeler
yontemi, uzamsal bilgilere veya bir goriintiideki belirli nesnelerin tanimlanmasina bagl

degildir. Bu yontem, yerellestirmeden ¢ok algilamaya dayalidir.

Anahtar Noktalar1 Cikar Ozellik Agiklama

Ozellik Algilama Ozellik Vektorii Kiimeleme Kelime Bilgisi

n . Gorsel Kelimeler
\/oj;%\

"-

Grid

Sekil 2.3. Elma Gériintiileri Icin Bag Of Features Olusturulmast

SVM, yiiksek boyutlu uzaylarda etkili olmasinin yani sira siniflandirma problemlerini,
kare optimizasyon problemlerine doniistiiriir ve ¢6zer. Karar fonksiyonunda bazi egitim
noktalarinin se¢ilmesi nedeniyle hafizay: verimli kullanir ve karar fonksiyonu i¢in bircok
farkli kernel fonksiyonunu tercih eder. Boylece 6grenme asamasinda islem sayisi azaltilir
ve diger algoritmalara gore daha hizli ¢6ziime ulasilir [24]. Ayrica optimizasyon tabanli
bir algoritma oldugu i¢in smiflandirma performansi, hesaplama karmagsikligi ve

kullanighlik agisindan diger algoritmalardan daha basarilidir [25].

Lagrange fonksiyonu, Lagrange ¢arpanlar1 kullanilarak ikinci dereceden bir programlama
¢Ozimi olarak tanimlanabilir. Dogrudan doniistiiriilmiis 6znitelik vektorleri h(xi) igin
yapilabilir. Daha sonra, belirli h segimleri i¢in bu i¢ ¢arpimlarin diisiik maaliyette

hesaplanabilecegi goriilebilir. Lagrange islevi su sekildedir:
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Lp =YL a; — 1/2 i1 Moy @y ypr(h(x), h(xp) (2.1)
Denklem (2.3) Denklem (2.2) kullanilarak elde edilebilir ve

B =2 ayix; (2.2)
[ degiskeniyle birlikte ¢6ziim fonksiyonu f(x) yazilabilir.

f(x) =h)"B + B (2.3)
= YN, a;yi(h(x), h(x)) + Bo

burada S bir birim vektordiir ve h(x;) dontstiirilmiis 6zellik girdi vektorleridir. a;
verildiginde S, , 0 < a; < C olan herhangi bir x; i¢cin (x)’te y;f(x;) = 1 ¢oziilerek
belirlenebilir. Burada C maliyet parametresidir. Bir Kernel fonksiyonunun SVM

icerisinde en ¢ok kullanilan {i¢ tiirii vardir.

Dogrusal: K (x,x") = (h(x),h(x")) (2.4)
2.4 numarali Denklemde doniistiiriilmiis uzayda i¢ ¢arpimlart hesaplanir.

d. dereceden Polinom: K (x, x") = (1 + {(x, x"))¢ (2.5)
Radyal Tabanh: K (x,x") = exp(—y|lx — x'||?) (2.6)

burada d polinomun derecesidir, y pozitif bir sabittir ve iistel fonksiyondur [26].

Bias b

Output O

Input |

Sekil 2.4. SVM ’nin Genel Yapist
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Bir destek vektor makinesinin iki katmanli algilayict tipinde, gizli néronlarin sayisi ve
agirlik vektorleri, sirasiyla destek vektorlerinin sayis1 ve degerleri ile otomatik olarak
belirlenir. Destek vektor makinelerinin genel yapisi Sekil 2.4°te verilmistir. Cok katmanl
bir algilayicinin tasarimina yonelik geleneksel yaklasimdan temel bir sekilde farklidir.
Geleneksel yaklasimda, model karmasikligi, 6znitelik sayist kiigiik tutularak kontrol
edilir. SVM, model karmasikligin1 boyuttan bagimsiz olarak kontrol ederek 6grenme

makinesinin tasarimina bir ¢6ziim sunar:

Kavramsal problem: Gizli Katmanin boyutsalligi, hiperdiizlem seklinde bir karar
yiizeyinin ingasin1 saglamak icin bilerek ¢ok biiyiik yapalir. Iyi bir genelleme performansi
icin, model karmasiklig1, ayirict hiperdiizlemin insasina belirli kisitlamalar getirilerek
kontrol edilir, bu da egitim verilerinin bir bdliimiiniin destek vektorleri olarak

cikarilmasiyla sonuglanir.

Komutasyon sorunu: Yiksek boyutlu bir uzayda sayisal optimizasyonun boyutluluk
sorunu vardir. Bu hesaplama probleminden, bir Inner-product Kernel kavrami
kullanilarak ve girdi katmaninda formiile edilen kisitli optimizasyon probleminin ikili
formunun ¢6ziilmesiyle onlenir.

Onerilen uygulamada, Sekil 2.5’te gosterildigi gibi, ikili SVM kullanan ¢ok smifli bir
smiflandiric1 egitilmistir. Egitim asamasinda gorsel kelimelerin histogrami olarak
kodlanan goriintiiler kullanilir. Yaklagik en yakin komsu algoritmast kullanilarak veri
setindeki her goriintii igin bir 6zellik histogrami hesaplanir. Son olarak, 6zellik vektorleri,
karsilik gelen 6zellik histogramlari tarafindan olusturulur. Egitim asamasindan sonra,
Makine Ogrenme modelinin dogrulugunu dlgmek igin test goriintii seti degerlendirilir.
Kargiklik matrisi, her bir goriintii kategorisinin dogrulugunu gosteren siirecin son
ciktisidir. Ideal olarak, karisiklik matrisinin kosegeninin %100’liik bir ortalama

dogruluga sahip olmasi1 beklenir.
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Sekil 2.5. Gorsel Kelimelerle SVM Siniflandirici Egitimi
2.3. Derin Ogrenme

Derin Ogrenme, kaotik evrende dogrusal olmayan verilere dayali olarak 6grenmeyi ve
kararlar almay1 amaglamak iizere yapay sinir aglarini kullanan bir Makine Ogrenme
tiiriidiir. Derin Ogrenme, yapay sinir aglarina dayanmakta ve son on yilda kullanilmaya
baslanmustir [27]. Genellikle Makine Ogrenme, yapay zeka sistemlerini dis diinyadan
alinan veriler ile deneyimleri inceleyerek Ogrenip, dogrusal olmayan sistemlerdeki
desenleri taniyarak ve bu tanima sonucunda Oneriler sunarak ayni zamanda gercek
zamanli uyum saglayacak bigimde egitir. Derin Ogrenme 6zellikle dijital sistemlerde,
mevcut kural kiimelerine yanit vermek yerine, 6rneklerden faydalanarak bilgileri toplar
ve ardindan bu bilgileri kullanarak tipki insanlar gibi tepki verir, davranis sergiler ve

performans gosterir.

Veri bilimcileri, programcilar ve gelistiriciler, biiylik ve karmasik veri kiimelerini analiz
etmek icin Derin Ogrenme yontemlerini kullanirlar. Ayn1 zamanda karmasik ve asir1
dogrusal olmayan gorevleri gerceklestirmek icin de bu yontemler tercih edilmektedir.
Metin, ses veya resimlere ¢ogu zaman beklenildigi gibi insanlardan daha hizli ve daha
dogru yanit vermek i¢cin Derin Ogrenme yazilimlari kullanir. Birgok pratik kullanim alan
olan bu o6zellikler ile birlikte Derin Ogrenme, pek ¢ok modern teknolojik gelismelere
olanak tanimmstir. Ornegin Ayush ve arkadaslar1 calismalarinda [28] aga saglanan
goriintiilerden bilgi alarak veya c¢ikararak gogilis kanseri, beyin tiimorii, diyabetik

retinopati gibi hastaliklar1 siiflandirmak ve tespit etmek i¢cin Convolutional Neural
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Network (CNN) Derin Ogrenme modeli olusturmuslardir. Liu ve arkadaslart [29]
calismalarinda ¢ok adimli akis tahmin problemini ¢6ziimlemek i¢in yeni bir Derin
Ogrenme ¢ok boyutlu topluluk yontemi énermislerdir. Akis tahmin performansini 5Snemli
oOl¢iide artirabilen yontem, farkli islevsel boyutlara sahip iki topluluk teknigini, yani anlik
goriintii toplulugu ve dikkat toplulugu olarak birlestirmislerdir. Light Gradient Boosting
Machine (LightGBM), Gaussian Process Regression (GPR) ve Artificial Neural
Network’e (ANN) kiyasla ortalama Root Mean Squared Error (RMSE) sirasiyla %1,12
ve %0,97 iyilestirme saglayan iyi bir tahmin orani elde etmistir. Bu Sonug, topluluk
teorisine sahip Makine Ogrenmesi modellerinin, topluluk olmayan Makine Ogrenmesi
modellerinden daha iyi performans sagladigini géstermektedir. Wang ve arkadaslar1 [30]
calismalarinda farkli goriintii kosullar altinda elma, badem, mango ve {iziim salkimlarini
kapsayan meyve veri setinin Derin Ogrenme ile kapsamli bir sekilde analizlerini
gerceklestirmislerdir. Veri setlerinde nesne sayilarmin artmasiyla birlikte ortalama
hassasiyet oranlarinin arttig1 tespit edilmistir. 1000 nesne ele alindiginda %99’un iistiinde

bir hassasiyet orani sunulmustur.

Veri hacmi arttikga ve bilgi islem kapasitesi daha giiclii ve ekonomik hale geldikge
perakende, saglik hizmetleri, tagima, liretim, teknoloji ve diger sektorlerdeki sirketlerin
yenilikleri hizlandirmak, yeni firsatlar elde etmek ve rakiplerinin gerisinde kalmamak i¢in
Derin Ogrenme uygulamalar literatiirde oldukca genis bir yer kaplamaktadir. Ve boylece
Derin Ogrenmenin éneminin arttig1 gozlemlenmektedir. Derin Ogrenme de birden ¢ok
katmanda sinir ag§ mimarilerine, bulutta veya kiimelerde dagitilan grafik isleme
birimlerine ve ¢ok yliksek diizeyde girdi verisine sahip metin, konugma ve goriintii tanima

dogrulugu elde etmek i¢in biiyiik hacimlerdeki veri birimleri ile birlikte calismaktadir.

2.3.1. Derin Ogrenmede Ag Egitimi ve ResNet-50

Derin Ogrenme ydntemi bircok alanda oldukca fazla ¢calismada kullanilmistir. Anton ve
arkadaslar1 [31] calismalarinda 2D ekokardiyografi ve kardiyak manyetik rezonans
(CMR) verilerinden kardiyak resenkronizasyon tedavisi (CRT) yanit tahmini i¢in yeni bir
multimodal derin 6grenme modeli sunmuslardir. Bu ¢alisma sonucunda multimodal
verilerin kombinasyonu, CRT yamtinin %77,38 dogrulukla (%83,33 duyarlilik ve
%71,43 0Ozgiillik) tahmin edilmesini saglamistir. Caglar ve arkadaslart [32]

calismalarinda ise bir devre analojisi yoluyla birlestirilmis 2B kesitlerin derin 6grenme
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tabanli gegirgenlik tahminlerinden 3B mikro yapilarin gecirgenligini tahmin etmek i¢in
etkili bir yaklagim sunmuglardir. 2B tahminlerin %90’ 1indan fazlasi, benzer sekilde 3B
kesitlerin enine gegirgenlik tahminleri i¢in akis simiilasyonlar1 yoluyla elde edilen
muadillerinin + %30'u dahilindeyken, 3B kesit durumunda hesaplama siiresi birkag¢ bin
saniyeden 10 saniyenin altina diisiiriilmiistiir. Sahoo ve Gubta [33] ¢alismalarinda chrome
ortamimda Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme smiflandiricilar1 kullanan Facebook
kullanicilart icin sahte haber algilama yaklasimi onermislerdir. Kullandiklar1 Derin
Ogrenme algoritmalari, Makine Ogrenimi algoritmalarina kiyasla %99,4 dogrulukla
oldukga iyi performans elde etmislerdir. Alkouz ve arkadaslari [34] Grip ile ilgili tweetleri
tespit etmek icin sosyal medya gonderilerini kullanarak, grip salginlar1 hakkinda erken
bilgiler saglayabilmek amaciyla grip raporlama tweetlerini dogru bir sekilde tanimlamak
igin bir Derin Ogrenme modeli olan Ingilizce ve Arapca dillerini destekleyen
Deepluenza’yr sunmuslardir. BERT tabanli ¢ok dilli modele dayanan Deepluenza’nin

%99 dogruluk oranina sahip oldugunu tespit etmislerdir.

Residual Network (ResNet) mimarileri, derin sinir aglarinin egitiminin zorlugunu
azaltmak i¢in Microsoft arastirma ekibi tarafindan gelistirilmistir. ResNet’ in 18, 34, 50,
101 ve 152 agirlik katmanindan olusan ¢esitli varyantlar1 vardir [35]. ResNet, bilgisayarla
gorme islevselligi i¢in ana omurga olarak kullanilan klasik bir sinir ag1 olan Artik Aglar
anlamma gelir [36]. Cok derin sinir aglari, Vanishing Gradients Problem (VGP)
nedeniyle egitim sirasinda zorluklarla kargilagmaktadir. Atlama baglantilari, egimli yollar
olarak hareket etmektedir ve dolayisiyla egimin engellenmeden akmasini saglamaktadir.
ResNet modelini diger modellere gore one ¢ikaran unsur, karmagsik bir mimariye sahip
olmasma ragmen performansinin ¢ok iyi olmasidir. Ayrica bu modelde bilgisayar
lizerinde daha az performansla hesaplamalar yapilmakta ve bu yontem yapay sinir
aglarin1 egitmede oldukg¢a giivenilirdir. ResNet modeli, toplu normallestirme ve ReLU
etkinlestirme islevselligi kullanilarak, iki veya ii¢ katmandaki mimariler arasindaki
baglantilar1 atlayarak uygulanir [37]. Bu modelin basit blok diyagrami Sekil 2.6°da

verilmistir.
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Sekil 2.6. Artik Ogrenme modeli blok diyagrami

ResNet modeli kullanilarak literatiirde oldukc¢a fazla g¢alisma yapilmistir. He ve
arkadaglar1 [35] c¢alismalarinda ResNet modelinin resim siniflandirmada VGG-16,
GoogleNet, PReLU-net gibi modellerden daha iyi performans gosterdigi, goriintii
ozelliklerinin son derece etkili bir sekilde ¢ikarildigini gdstermislerdir. ResNet50'nin

mimarisi, Sekil 2.7°deki semada gosterildigi gibi dort asamaya sahiptir.
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Sekil 2.7. ResNet-50 Mimarisi

alabilir. Girdilerimiz bu tez ¢alismasinda kullanilan elma gorselleri olarak alinmistir. Her
ResNet mimarisi, sirastyla 7x7 ve 3x3 kernel boyutlarini kullanarak ilk evrisimli yapiy1
ve maksimum havuzlamayi gergeklestirir. Daha sonra agin 1. asamasi baslar ve her biri 3
katman iceren 3 rezidiiel bloga sahiptir. Asama 1’de blogunun tiim 3 katmaninda evrisim
islemini gerceklestirmek igin kullanilan ¢ekirdeklerin boyutu sirasiyla 64, 64 ve 128°dir.
Egri oklar, kimlik baglantilarin1 gerceklestirmektedir. Kesikli baglantili ok, rezidiiel
bloktaki evrisim isleminin 2. adimda gergeklestirildigini, dolayisiyla girdi boyutunun
yiikseklik ve genislik olarak yariya indirilecegini, ancak kanal genisliginin iki katina
cikarilacagini gosterir. Bir agamadan digerine gecerken kanal genisligi iki katina ¢ikar ve
girdinin boyutu yariya iner. ResNet-50, ResNet-152 vb. gibi daha derin aglar i¢in 6zel bir

tasarim kullanilir. Her artik fonksiyon F i¢in 3 katman birbiri {izerine istiflenir. Bu {i¢
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katman 1x1,3%3, 1x1 kivrimlardir. 1X1 evrisim katmanlari, boyutlarin kii¢iiltiilmesinden
ve ardindan geri yiiklenmesinden sorumludur. 3x3 katmani, daha kii¢iik girdi/gikt1
boyutlarina sahip 6zel bir durum olarak birakilir. Son olarak, agda bir ortalama havuzlama
katman1 ve ardindan 1000 norona sahip tam baglantili bir katman bulunur (ImageNet

siifi giktisi).

ResNet’te artik 6grenme, birden ¢ok boliim katmani uygulanarak gergeklesmektedir.
ResNet’teki artik blok Denklem 2.7°deki gibi yazilir [38]:

y=F(x.{Wi}) +X 2.7)

burada F, x ve y sirasiyla artik harita, girdi ve ¢ikti katmanlarini ifade etmektedir. Artik
esleme islevi olan “F (x, {Wi})” 6grenilmesi gerekendir. Eger ¢ikis verilerinin ve giris
verilerinin boyutlar1 ayniysa, ResNet’teki artik blok kullanilabilir durumda olacaktir.
ResNet-18 ve ResNet-34 iki katmanli aglardir, ResNet-50 ve ResNet-101 ise ii¢ katmanli
aglardir. Bu tez calismasinda ResNet-50 algoritma yapisi kullanilmistir. Derin
Ogrenmede tercih edilen algoritmalar olan sgdm, rmsprop ve adam algoritmalarini

asagidaki gibi kisaca agiklayabiliriz.

Sgdm, tiim parametreler i¢in tek bir 6grenme orani kullanan bir algoritmadir. Diger
optimizasyon algoritmalari, parametreye gore farklilik gosteren ve optimize edilmis kayip
fonksiyonuna otomatik olarak adapte olabilen 6grenme oranlarini kullanarak ag egitimini
lyilestirmeyi amagclar. Sgdm algoritmasi, denklemde verilen momentum terimi ile

parametre giincellemelerini gergeklestirebilir:

Op+1 = 6p —aVE(O,) +y(0, — 0,-1) (2.8)

burada y, onceki gradyan adimimin mevcut yinelemeye katkisini belirler. ¢ yineleme
sayisidir, a>0 6grenme oranidir,  parametre vektoridiir ve E£(6) kayp fonksiyonudur.
Standart gradient descent algorithm (sgdm), kayip fonksiyonunun gradyani, VE(6), tim
egitim seti kullanilarak degerlendirilir ve sgdm algoritmasi, tiim veri setini bir kerede

kullanir.

Rmsprop, Stokastik Gradyan Inis (SGD) algoritmasinin uzantisi, momentum ydntemi ve
adam algoritmasinin temeli olmas1 nedeniyle son yillarda popiilerlik kazanan uyarlamali

O6grenme yontemleri arasinda yer almaktadir. Root mean squared propagation (Rmsprop),
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parametre gradyanlarinin eleman karelerinin hareketli bir ortalamasini tutar. Rmsprop

icin Denklemler asagida verilmistir:

Ve =PBove1 + (1 — Bz)[VE(Ht’)]Z (2.9)

[2, hareketli ortalamanin bozulma oranidir. Azalma hizinin ortak degerleri 0.9, 0.99 ve
0.999’dur. Kare gradyanlarin karsilik gelen ortalama uzunluklart 1/(1-$2), yani sirasiyla
10, 100 ve 1000 parametre gilincellemesine esittir. Rmsprop algoritmasi, her parametre

adma ayr1 ayri giincellemeleri normallestirmek i¢in (2.10) Denklemini kullanir.

aVE(6y)
Ope1 =0 — \/V—e+z

(2.10)

burada bdlme eleman bazinda yapilir. € sifira bélmeyi 6nlemek i¢in eklenen kiiciik bir

sabittir.

Adam algoritmasi, rmsprop’a benzer ek bir momentum terimi ile parametre giincellemesi
gerceklestirir. Hem parametre gradyanlarmin hem de kare degerlerinin eleman bazinda

hareketli ortalamasinin elde edilmesi, Denklem (2.11) ve Denklem (2.12) araciligiyla

verilir:
my = fime_q + (1 — 1)VE(6,) (2.11)
Ve = Bave—1 + (1= B2)[VE(6)]? (2.12)

Sirasiyla ‘Gradient Decay Factor’ ve ‘Squared Gradient Decay Factor’ ad-deger ¢ifti
bagimsiz degiskenlerini kullanarak $1 ve 2 bozulma oranlarini belirleyebilir. Adam, ag

parametrelerini giincellemek i¢in denklemde (h) ile verilen hareketli ortalamalar1 kullanir
[39].

am;

Ore1 =00 = 7oc

(2.13)
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Sekil 2.8. Goriintiileri Stmiflandirmak Icin Resnet-50 Derin Ogrenme Agimn Egitim Siireci

ResNet-50 dnceden egitilmis bir transfer 6grenme agidir ve az sayida egitim goriintiisii
kullanilarak hizli ve kolay 6grenme gerceklestirilebilir. Sekil 2.8, belirli 6zelliklere gore
secilen bir goriintli kiimesini siniflandirmak i¢in bir evrisimli sinir aginin egitim siirecini
gostermektedir. Goriintii veri seti, kullanicilarin siniflandirma problemlerini ¢6zmek igin
bir milyondan fazla goriintii tizerinde egitilmistir. Gortintiilerin kenar, nokta, renk gibi alt
diizey 6zellikleri program tarafindan 6grenilerek 1 milyon goriintii yaklasik 1000 sinifla
sinirlandirilabilir. 1000 sinifla siirlandirilan 6zellikler, goreve 6zgii 6zellikleri 6grenen
son katmanlara indirgenir (Sekil 2.8 1. blok). Elma goriintiileri, ResNet-50 mimarisinde
bir goriintii veri deposu olarak beslenir. Veri seti, 120 gorlintiiniin 96’s1 egitim, 24 test
(%80 egitim, %20 test - Durum 3), 72 egitim, 48 test (%60 egitim, %40 test - Durum 2),
48 egitim ve 72 test (%40 egitim, %60 test — Durum 1) olmak {izere 120 goriintii icerir.
Sekil 2.8’de 2. blokta goriildigii gibi elma tiirlerinin 6zelliklerini 6grenmek igin veri
setinde sinirlamalar yapilarak 6grenme siireci hizlandirilmaktadir. Sekil 2.8’de 3. blokta
120 elma fotografi ile 6 farkli sinif olusturulacak egitim seti olusturulmakta ve sisteme
egitim segenekleri girilmektedir. Istege bagl olarak bu katmanlardaki 6grenme oranlarimi
sifira ayarlayarak agdaki 6nceki katmanlarin etkileri dondurulabilir. Donmus katmanlarin
gradyanlar1 hesaplanmadigindan ag egitimi hizlandirilabilir. Ayrica, ag katmanlarmin
dondurulmasi, bu katmanlarmn kiigiik kiimelerdeki yeni veri kiimesine gereginden fazla
uymasint Onleyebilir. ResNet’te ilk 10 katman agin ana govdesini olusturur. Grafigin
katmanlar1 ve baglantilar1 kaldirilarak ve hangi katmanlarin dondurulacagi segilerek

egitim siireci tamamlanir. Program matrisi 224 x 224’liikk 3 giris goriintiisiine ihtiyag
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duyar. Egitim goriintiilerinin boyutu yetersiz olabilir, bu nedenle goriintiilerin boyutu
%10’a kadar artirilabilir. Egitim yoluyla ince ayar yapilmis ag kullanilarak, goriintiiler
ResNet-50 ile smiflandirilir ve siiflandirma dogrulugu hesaplanir. Test goriintiileri
sistem icinde stirekli bir dongii i¢indedir ve dongii en dogru tahmini yapacak sekilde

tasarlanmustir.
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Calismada Kullanilan Yontemlerin Sonuclar:

Bu tez ¢aligmasinda, elma goriintiilerini siniflandirmak icin BoOVW-+SVM ve ResNet-50
olmak {iizere iki farkli Yapay Zeka yontemleri kullanilmistir. BoVW+SVM yonteminde
lineer, gauss ve polinom kernel fonksiyonlarmin sonuca etkisi degerlendirilirken,
ResNet-50 Derin Ogrenme yonteminde adam, rmsprop ve sgdm egitim algoritmalarmin
sonuca etkileri karsilastirilmistir. Ayrica BoOVW-+SVM i¢in 6nemli bir parametre olan
kelime biiyiikligii 500, 1000, 1500 ve 2000 i¢in sonuglar alinmis ve karsilastirilmistir.
ResNet-50 yonteminde 3, 6, 8, 10 epoch sayilari ile deneyler yapilmistir. Veri setleri her
iki algoritmada da sirastyla Durum - 1, Durum - 2 ve Durum - 3 olarak belirlenerek
yontemlerin performanslari analiz edilmistir. BOVW+SVM ve ResNet-50 yontemlerinde
daha adil bir karsilagtirma yapmak i¢in 120 veri setinden rastgele egitim ve test veri setleri

olusturulmus ve tiim parametreler icin 30 kez bu dongii tekrarlanmistir.
3.1. Goriintii Veri Kiimesi

Bu ¢alismada 6 farkli elma ¢esidinin siniflandirilmasi yapilmistir. Siiflandirma isleminin
ilk adim1 olan veri seti olusturulurken hasat zamaninda farkli agaglardan her tiirden 20
adet elma alinmistir. Veri setinde 20 Golden, 20 Granny Smith, 20 Joremini, 20 Siiper
Chief, 20 Buckeye Gala ve 20 Galaval olmak tizere toplam 120 goriintii elde edilmistir.
Elma goriintiileri, sabit bir arka plana sahip 1080p HD kamera kullanilarak, ayni agida ve
ayn1 boyutta ayr1 ayr1 fotograflanmistir. Goriintiiler 3024x3024 piksel olarak alinmis ve
verilerin optimum diizeyde islenmesi i¢in goriintiiller 512x512 piksele indirgenmistir.
Goriintiiler uygun veri boyutuna getirildikten sonra goriintii isleme agamasina gecilmistir.

Gortintiileri islemek i¢in MATLAB programinin R2021b versiyonu kullanilmistir.
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3.2. BoVW + SVM Siniflandirma Sonuglari

Elma tiirlerinin kisa siirede hijyenik bir sekilde siniflandirilmasi énemli bir problemdir.
Bu calisma kapsaminda goriintii veri setinden 6znitelik ¢ikarici olarak BoVW ve goriintii
Ozniteliklerini elma tiirlerine gore siniflandirmak i¢in SVM algoritmasit kullanilmistir.
Sekil 3.1, egitim verisi olarak veri setinin sadece %401 kullanilarak elde edilen test
goriintiilerinin dogruluk sonuglarmi gostermektedir. Simiilasyonlarda ti¢ farkli kernel
fonksiyonu kullanilmaktadir: Gauss, Lineer ve Polinom. Sekil 3.1’de verilen sonuglara
gore Polinom kernel fonksiyonu diger fonksiyonlara gbre ¢ok iyi bir siniflandirma
oranina sahiptir. En iyi sonuglar kelime boyutu 2000 iken elde edilmektedir. Kelime

dagarcigmin artmastyla dogruluk oraninin arttig1 gézlemlenmektedir.

0.9

Accuracy (%)

0.7 ¢

0.65 :
0 500 1000 1500 2000

Vocabulary Size
Sekil 3.1. Durum 1: BoVW+SVM Icin Veri Kiimesinin %401 Egitim Ve %601 Test

Olarak Kullanilan Benzetim Sonuclari

Sekil 3.2, egitim verisi olarak goriintii veri setinin %601 ile elde edilen test veri setinin
smiflandirma dogrulugunu gostermektedir. Sekil 3.2°de verilen sonuglara gore Polinom
fonksiyonunun diger fonksiyonlara gore ¢ok iyi bir 6grenme oranina sahip oldugu
belirlenmistir. En iyi 6grenme orani1 1500 ve 2000 kelime biiyiikligi kullanilarak elde
edilmistir. Bu test kosullarinda %95’in iizerinde bir Ogrenme oranina ulasildigi
gozlemlenmistir. Ayrica, Polinom fonksiyonunda kelime biiyiikliigiiniin artmasiyla
dogruluk oraninin arttig1 da gézlenmistir. Bu 6zelligin 2000 kelime boyutu diginda diger

kosullarda Lineer kernel fonksiyonu tarafindan da sergilendigi tespit edilmistir. Dogrusal
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kernel fonksiyonunda en yiiksek &grenme orani 1500 ve 2000 kelime biytkligi
kullanilarak elde edilir. Bu ayarlarda yaklasik %92 dogruluk orani elde edilmistir. Gauss
kernel fonksiyonu, Lineer kernel fonksiyonuna gore en diisiik ve en yiiksek kelime boyutu
degerlerine gore iyi bir performans analiz edilmistir. Bu fonksiyon ile 2000 kelime

biiyiikliigiinii kullanilarak yaklasik %93 dogruluk orani elde edilmistir.
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Sekil 3.2. Durum 2: BoVW-+SVM Icin Veri Kiimesinin %601 Egitim Ve %401 Test

Olarak Kullanilan Benzetim Sonuclar:

Sekil 3.3, BoVW+SVM kullanilarak elmalarin simiflandirilmasinda kullanilan %80
egitim seti ile elde edilen sonuglar gostermektedir. Sekil 3.3’te Polinom fonksiyonunun
diger fonksiyonlara gore ¢ok iyi bir 6§renme oranina sahip oldugu belirlenmistir. En iyi
o6grenme orani 2000 kelime biiytikligii kullanilarak gergeklesir. Kosmalarda %99’un
tizerinde bir 6grenme oranina ulagildig1 gézlemlenmistir. Polinom fonksiyonunda 500 —
1000 — 1500 - 2000 degerleri i¢in kelime boyutunun %95 dogruluk oranina sahip oldugu
gozlemlenmistir. Bu 6zelligin tiim kelime boyutu degerlerinde Lineer kerne fonksiyonu
ile de sergilendigi tespit edilmistir. Dogrusal kernel fonksiyonunda, tiim kelime boyutu
ayarlarinda 6grenme oranlari esit ve %90’ 1n tizerindedir. Gauss kernel fonksiyonu, Lineer
kernel fonksiyonuna kiyasla 2000 kelime biiyilikligii degerine gore daha iyi bir
performans gostermistir. Bu fonksiyon ile 2000 kelime biiytikliigiinii kullanmada yaklasik

%96 dogruluk orani elde edilmektedir.
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Sekil 3.3. Durum 3: BoVW+SVM Icin Veri Kiimesinin %80°i Egitim Ve %20’si Test

Olarak Kullanilan Benzetim Sonug¢lari

Tablo 3.1. Durum 1: Veri Kiimesinin %401 Egitimde Ve %601 Test Icin Kullanilarak
BoVW+SVM  Kullanilarak Elma Simiflandirmasimin Dogruluk Ve CPU Zamaninin

Istatistiksel Sonuclar

SVM Kelime Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama
Kernel Boyutu Egitim Egitim | Test Test Siire
Gauss 500 0,9944 0,0094 0,8236 0,0470 107,0307
1000 0,9993 0,0038 0,8370 0,0463 120,1018
1500 0,9993 0,0038 0,8278 0,0436 130,7729
2000 0,9993 0,0038 0,8634 0,0354 137,0979
Lineer 500 0,9819 0,0162 0,7847 0,0531 108,2179
1000 0,9938 0,0111 0,8148 0,0345 121,3457
1500 0,9958 0,0101 0,8259 0,0457 125,0050
2000 0,9979 0,0064 0,8491 0,0396 137,0353
Polinom | 500 1 0 0,8769 0,0311 103,7839
1000 1 0 0,8954 0,0267 116,5634
1500 1 0 0,8940 0,0364 132,0152
2000 1 0 0,9130 0,0322 138,8127
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Tablo 3.2. Durum 2: Veri Kiimesinin %601 Egitimde Ve %401 Test Icin Kullanilarak
BoVW+SVM  Kullanilarak Elma Swiflandirmasimin Dogruluk Ve CPU Zamaninin

Istatistiksel Sonuclart

SVM Kelime Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama
Kernel Boyutu Egitim Egitim | Test Test Siire
Gauss 500 0,9833 0,0152 0,8493 0,0443 142,4233
1000 0,9912 0,0100 0,8708 0,0523 164,6093
1500 0,9963 0,0072 0,8875 0,0443 178,3062
2000 0,9999 0,0025 0,8958 0,0409 191,0347
Lineer 500 0,9755 0,0181 0,8313 0,0472 141,3958
1000 0,9866 0,0106 0,8528 0,0413 159,7241
1500 0,9880 0,0114 0,8840 0,0362 175,9674
2000 0,9926 0,0087 0,8854 0,0419 184,5520
Polinom 500 0,9995 0,0025 0,9069 0,0374 149,7379
1000 1 0 0,9306 0,0311 163,2641
1500 1 0 0,9250 0,0385 186,5572
2000 1 0 0,9396 0,0364 176,9773

Tablo 3.3. Durum 3: Veri Kiimesinin %80’i Egitimde Ve %20’s1 Test I¢in Kullanilarak
BoVW+SVM  Kullanilarak Elma Swimiflandirmasimin Dogruluk Ve CPU Zamaninin

Istatistiksel Sonuclar:

SVM Kelime Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama
Kernel Boyutu Egitim Egitim | Test Test Siire
Gauss 500 0,9729 0,0108 0,8764 0,0614 185,1388
1000 0,9858 0,0093 0,8972 0,0576 209,9681
1500 0,9944 0,0066 0,8931 0,0555 214,8329
2000 0,9986 0,0036 0,9208 0,0442 232,8404
Lineer 500 0,9587 0,0111 0,8583 0,0697 176,5363
1000 0,9753 0,0124 0,8681 0,0610 217,8336
1500 0,9806 0,0109 0,8806 0,0607 228,9741
2000 0,9837 0,0094 0,8750 0,0547 264,8464
Polinom 500 0,9997 0,0019 0,9181 0,0507 204,0340
1000 1 0 0,9375 0,0434 208,7469
1500 1 0 0,9458 0,0331 217,3534
2000 1 0 0,9597 0,0387 232,4238

Tablo 3.1-3.3, egitim ve test veri kiimesi girdilerinin farkli ylizdesine gére Gauss, Lineer

ve Polinom SVM Kernel fonksiyonlarinin "Kelime boyutu, Ortalama Egitim, Standart

Egitim, Ortalama Testi, Standart Test ve Ortalama Zaman" degerlerini gosterir.
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Tablo 3.1-3.3’te verilen degerlere gore kelime boyutunun artmasiyla agin ortalama islem

stiresinin arttig1 goriilmektedir.

Polinom kernel fonksiyonunun ortalama zamanlarda, zaman performansi agisindan daha
verimli oldugu gézlemlenmistir. Sekil 3.1-3.3 ve Tablo 3.1-3.3’teki verilere gore en iyi

ogrenme oraninin polinom Kernel fonksiyonuna ait oldugu tespit edilmistir.

3.3. ResNet-50 Simiflandirma Sonuclari

ResNet mimarisi, goriintiiniin artan ag katmanlar1 sayesinde gradyan sorunlarini
(kaybolma ve patlama) ¢6zer [40]. ResNet-50, diger bir¢ok mimariye kiyasla ¢ok iyi bir
tanimlama dogruluguna ve gergek zamanl performansa sahiptir [35]. Calismanin bu
boliimiinde elma goriintiilerinin ResNet-50 Derin Ogrenme ydntemi kullanilarak
siiflandirilmasi yapilmistir. Deneylerde li¢ farkli egitim fonksiyonu kullanilmistir:
adam, rmsprop ve sgdm. Sekil 3.4, veri setinin Durum - 1 sonuglarini géstermektedir.
Sekil 3.4’te verilen sonuglara gore en disiik iterasyon sayisinda adam egitim
fonksiyonunun diger egitim fonksiyonlarina gore daha yiiksek dogruluk orani verdigi
tespit edilmistir. Iterasyon sayis1 10’a ¢ikarildiginda sgdm fonksiyonunun diger
fonksiyonlara gore daha iyi performans gosterdigi gézlemlenmistir. Tiim islevler i¢in en
1yi 6grenme orani 10 iterasyonda gerceklesmistir. Tiim fonksiyonlar i¢in ddnem sayisinin
artmastyla dogruluk orani artmistir. Sgdm igin 10 iterasyonda 6grenme orani yaklagik

%091 iken, adam ve rmsprop fonksiyonlar1 i¢in bu oran %87 civarindadir.

Sekil 3.5°’te ResNet-50 algoritmasinda egitim i¢in Durum - 2 sonuglar1 verilmistir.
Simiilasyon ¢aligmalarinda %60 test setinde oldugu gibi ti¢ farkli kernel fonksiyonu
kullanilmistir. Sekil 3.5°te verilen sonuglara gore en diisiik iterasyon sayisinda adam
egitim fonksiyonunun diger fonksiyonlara gore daha yiiksek dogruluk oran1 verdigi tespit
edilmistir. Test veri seti degerinin 6 ve 10 iterasyon oldugu durumlarda, rmsprop
fonksiyonunun dogrulugu artmis olmakla birlikte, 8 iterasyonda azalmistir. Ote yandan,
sgdm islevinin 6grenme performans: 6, 8 ve 10 iterasyonda artmistir. Sgdm i¢in en iyi
O0grenme orani 6 iterasyonda %93’tiir. Genel olarak, iterasyon sayisi arttikga adam ve
rmsprop kernel fonksiyonlarinin dogruluk oranlariin arttigi gézlemlenmistir. Adam ve
rmsprop egitim fonksiyonlar: igin en iyi degerler, 10 iterasyonda sirasiyla yaklasik %90
ve %92°dir.
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Sekil 3.4. Durum 1: ResNet-50 i¢in veri kiimesinin %401 egitim ve %601 test olarak

kullanilan benzetim sonuclart
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Sekil 3.5. Durum 2: ResNet-50 I¢cin Veri Kiimesinin %601 Egitim Ve %401 Test Olarak

Kullanilan Benzetim Sonucglart

Durum- 3’te elde edilen sonuglar Sekil 3.6’da verilmistir. Sekil 3.6’da verilen sonuglara
gore, egitim fonksiyonlarmin en diisiik iterasyon sayisinda esit dogruluga sahip oldugu
belirlenmistir. Kernel fonksiyonlarinin dogruluk oranlarinin genel olarak test veri
setindeki artigla birlikte arttig1 gézlemlenmistir. Adam, sgdm ve rmsprop kernel islevleri

igin en iyi 6grenme orani, 10 iterasyonda sirasiyla yaklasik %95, %90 ve %91 dir.
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Sekil 3.6. Durum 3: ResNet-50 Icin Veri Kiimesinin %80°i Egitim Ve %20’si Test

Olarak Kullanilan Benzetim Sonucglari

Tablo 3.4-3.6, sgdm, rmsprop ve adam kernel fonksiyonlarmnin egitim sonuglari

“Maksimum Iterasyon, Ortalama Egitim, Standart Egitim, Ortalama Test, Standart Test

ve Ortalama Siire” degerlerini gostermektedir. Tablolarda verilen degerlere gore

iterasyon degerinin artmasiyla agin ortalama islem siiresinin arttigi goriilmektedir.

Sekil 3.4 ve Tablo 3.4°te goriildiigii gibi en iyi 6grenme oran1 sgdm egitim fonksiyonu ile

elde edilmektedir.

Tablo 3.4. Durum 1: Veri Kiimesinin %401 Egitimde Ve %601 Test I¢in Kullanilarak
ResNet-50 Kullanilarak Elma Simiflandirmasinin Dogruluk Ve CPU Zamanina Iliskin

Istatistiksel Sonuclar.

Egitim Maks. Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama
Algoritmasi | Iterasyon | Egitim Egitim Test Test Siire
sgdm 3 0,8708 0,0436 0,7630 0,0488 143.1643
6 0,9757 0,0219 0,8472 0,0379 225.4943
8 0,9889 0,0142 0,8611 0,0370 304.4231
10 0,9972 0,0072 0,8764 0,0378 344.4525
rmsprop 3 0,7972 0,1157 0,7023 0,1209 141.4278
6 0,9313 0,0629 0,8236 0,0634 232.6942
8 0,9278 0,0863 0,8032 0,0950 292.7812
10 0,9410 0,0582 0,8319 0,0795 365.9085
adam 3 0,9271 0,0578 0,8042 0,0653 146.4620
6 0,9549 0,0413 0,8370 0,0717 221.3938
8 0,9562 0,0442 0,8347 0,0696 276.9126
10 0,9549 0,0431 0,8551 0,0556 358.4349
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Tablo 3.5’te verilen degerlere gore sgdm kernel fonksiyonunun zaman performansi
acisindan verimli oldugu tespit edilmistir. Sekil 3.5 ve Tablo 3.5 hem gorsel hem de
sayisal karsilastirma yapilabilmesi i¢in verilmistir. Bu degerlerden de anlasilacag iizere
en iyi 6grenme degeri 10 iterasyonda %99 oraninda rmsprop egitim fonksiyonu ile elde

edilmektedir.

Tablo 3.5. Durum 2: Veri Kiimesinin %601 Egitimde Ve %401 Test I¢in Kullanilarak
ResNet-50 Kullanilarak Elma Sumiflandirmasinin Dogruluk Ve CPU Zamanina Iliskin

Istatistiksel Sonuclar.

Egitim Maks. Ortalama | Standart | Ortalama | Standart | Ortalama
Algoritmasi | Iterasyon | Egitim Egitim Test Test Siire
sgdm 3 0,9500 0,0229 0,8368 0,0474 165.8704
6 0,9944 0,0086 0,8770 0,0372 280.3017
8 0,9976 0,0064 0,8847 0,0272 370.7952
10 0,9986 0,0042 0,8909 0,0287 468.0144
rmsprop 3 0.8764 0,0927 0,7590 0,1022 158.0729
6 0,9333 0,0647 0,8257 0,0777 277.6705
8 0,9296 0,0688 0,8181 0,0915 367.4697
10 0,9476 0,0551 0,8513 0,0731 450.5992
adam 3 0,9403 0,0415 0,8243 0,0811 160.1268
6 0,9639 0,0362 0,8292 0,0637 281.4267
8 0,9639 0,0506 0,8562 0,0733 382.2819
10 0,9634 0,0455 0,8389 0,1015 450.3780

Tablo 3.6 ve Sekil 3.6”da verilen degerlere gore minimum iterasyon degeri olan 3 i¢in
sgdm fonksiyonunun daha iyi bir performans sagladigi belirlenmistir. En yiiksek
maksimum iterasyon degeri olan 10 igin en iyi O0grenme degerine sgdm kernel
fonksiyonunun sahip oldugu belirlenmistir. Tablo 3.6 ve Sekil 3.6’da verilen degerlere
gore 3 iterasyon degeri icin tiim fonksiyonlarin yaklasik olarak esit dogruluga sahip
oldugu belirlenmistir. En yiiksek 10 iterasyon degeri i¢in en iyi 6grenme degeri sgdm

kernel fonksiyonunda oldugu tespit edilmistir.
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Tablo 3.6. Durum 3: Veri Kiimesinin %801 Egitimde Ve %201 Test Icin Kullanilarak
ResNet-50 Kullanilarak Elma Siniflandirmasinin Dogruluk Ve CPU Zamanina Iliskin

Istatistiksel Sonuclar.

Training | Max Mean Std Mean Std Test | Avg. Time

Algorithm | Epochs Train Train Test

sgdm 3 0,9521 0,0260 0,8444 0,0557 180.0895
6 0,9913 0,0099 0,8792 0,0442 335.5029
8 0,9958 0,0070 0,9042 0,0248 401.4973
10 0,9990 0,0032 0,9028 0,0228 487.4055

rmsprop 3 0,8896 0,0754 0,8139 0,0907 180.07032
6 0,9288 0,0590 0,8194 0,0993 329.8573
8 0,9278 0,0774 0,8528 0,1031 423.9877
10 0,9497 0,0641 0,8597 0,0822 482.9436

adam 3 0,9170 0,0515 0,8278 0,0663 178.0338
6 0,9406 0,0506 0,8542 0,0824 319.2763
8 0,9646 0,0392 0,8889 0,0632 427.4709
10 0,9778 0,0273 0,8736 0,0925 438.3448

3.4. ResNet-50 ve BoVW + SVM Metodlarinin Karsilastirilmasi

Durum-1’de polinom kernel fonksiyonu en yiiksek dogruluk oranina ulasirken,
BoVW+SVM algoritmast i¢in dogruluk oran1 %91,3’tiir. ResNet-50 algoritmasi sgdm
kernel fonksiyonunda en yiiksek dogruluk oranina Durum-1’de %87,6 ile ulasirken,
BoVW+SVM algoritmasinda en yiiksek dogruluk oraninin Durum-2’de %93,9°un
izerine ¢iktig1 belirlenmistir. Ayni ¢alisma kosullar1 altinda ResNet-50 algoritmasinin en
iyi dogruluk oraninin yaklasik %89 oldugu sonucuna varilmistir. Durum-3' te egitimin
%80’e yiikseltilmesi ile BoVW+SVM algoritmasinin %95’in iizerinde bir dogruluk
oranina ulagtig1 ancak ResNet-50 algoritmasinda bu oranin %90°’da kaldig1 belirlenmistir.
Bu sonuglar dogrultusunda BoVW+SVM algoritmasinin ResNet-50 yapisina gore
dogruluk agisindan daha iyi performans gosterdigi elde edilmistir. Tablolar
incelendiginde algoritmalarin CPU zaman tiiketimleri acisindan performans analizi
yapilabilmektedir. Bu analiz sonuglarina gére ResNet-50 algoritmasinin BoVW+SVM
algoritmasina gore daha uzun siirede islem gerceklestirdigi tespit edilmistir.
BoVW+SVM algoritmasinin polinom kernel fonksiyonunun ayni ¢alisma kosullarinda
diger fonksiyonlardan daha iyi performans gosterdigi goézlemlenirken sozciik sayisi
arttikca BoVW+SVM algoritmasinin performansinda artis tespit edilistir. Tiim ¢alisma

kosullar1 arasinda en iyi siniflandirma dogrulugu BoVW+SVM algoritmasinin polinom
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kernel fonksiyonunda gergeklesmekte olup bu oran %95’in tizerindedir. Tablo 3.7°de

BoVW +SVM ve ResNet-50 yapilarinin test sonuglarina gore karsilastirilmasi verilmistir.

Tablo 3.7. BoVW+SVM Ve ResNet-50 Yontemlerinin Test Veri Setleri Ile
karsilastirilmast.
Durum 1 Durum 2 Durum 3
BoVW+SVM | Dogruluk (%) 0,9130 (0,0322) | 0,9396 (0,0364) 0,9597 (0,0387)
Parametreler polinom, 2000 polinom, 2000 polinom, 2000
CPU Siiresi (sn) 138 176 232
ResNet-50 Dogruluk (%) 0,8764 (0,0378) | 0,8909 (0,0287) 0,9042 (0,0248)
Parametreler sgdm, 10 sgdm, 10 sgdm, 8
CPU Siiresi (sn) 344 468 401
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DORDUNCU BOLUM

Sonuc Ve Oneriler

Bu calismada elma gériintiilerini siniflandirmak icin Makine Ogrenmesi yontemlerinden
BoVW+SVM ve ResNet-50 algoritmalar1 kullanilmistir. Her iki yontemde de en iyi
sonuglar Durum-3’te gozlenmistir. BoOVW+SVM yonteminde 2000 kelime boyutundaki
polinom kernel fonksiyonunda 6grenme orani %100 ve en iyi test orant %95,9 olarak
bulunmustur. ResNet-50 yonteminde 8 epoch i¢in sgdm kernel fonksiyonlarinda 6grenme
oraninin %99,5 ve en iyi test oraninin %90,4 oldugu belirlenmistir. Genel olarak egitim
oranlarinin artmast ile her iki algoritmanin da tahmin yeteneklerinin arttig1
gozlemlenmistir. BoOVW+SVM yonteminde kelime sayisi arttikga ortalama siirenin
arttigi, ResNet-50 yonteminde ise iterasyon sayisi arttikga ortalama siirenin arttigi
goriilmiistiir. En iyi ortalama test sonuglarinda BoVW+SVM algoritmasinin 30 tekrarinda
232 dakikalik islem siiresine sahipken, ResNet-50 algoritmasimin 30 tekrarinda 401
dakikalik islem siiresine sahiptir. BOVW+SVM yo6nteminin hem test hiz1 hem de ortalama

stire agisindan ResNet-50 yontemine gore daha basarili oldugu tespit edilmistir.

Bu tez ¢alismasinda kullanilan BoOVW+SVM ve ResNet-50, yapay zeka metotlarinda
olduke¢a basarili sonuglar vermistir. 6 farkli elma tiiriiniin de basaril1 bir sekilde tahmin
edilmesi, sistemin otomatiklestirilmesi agisindan umut vericidir. Tlerleyen caligmalarda,
tezde yer alan her iki yontemin de kullanilarak sahada elma cinsi tespitinde kullanilmasi
diistiniilmektedir. Ger¢ek zamanli tespitlerde kullanilmasi Onerilen bu yontemlerin
dogruluk oranlar1 ve tekrarlanabilirlik 6zellikleriyle siniflandirma ¢aligmalarina oldukga

fazla katkilar sunabilecegi diisiiniilmektedir.
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