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Meyvelerin depolanmasinda ve pazara sunulmasinda siniflandirilmasi ve leke
analizinin yapilmasi biiyiilk 6onem tagimaktadir. Genellikle bu islemler insan goziiyle
yapildigindan emek ve zaman kaybi ile birlikte ekonomik olarak da kiilfet
olusturmaktadir. Teknolojinin gelismesi ve bilgisayarli gormenin artmasi ile bu sorunun
istesinden gelinecegi ongoriilmektedir.

Bu nedenle tez c¢alismasinda meyve ¢esitlerinden kayisilarin renk ve boyut
ozelliklerine gore siniflandirilmasi ve leke analizinin yapilmasi i¢in makine 6grenmesi ve
goriintli igleme yontemleri kullanilarak bir scriptin yazilmasi amaglanmistir. Kayisi
cesitleri olarak Igdir ilinde yetisen Agerik, Salak ve Teberze secilmistir. Kayisilar Agerik,
Salak, Teberze ve Ciiriik (Agerik, Salak ve Teberze karisimi) olarak dort smnifa
ayrilmistir. Her bir ¢esitten 250 6rnek olmak {izere toplamda 1000 ornekle calisma
yiriitilmistir. Yapay Sinir Aglari, Naive Bayes, Destek Vektor Makinalar ve Karar
Agact smiflandirma algoritmalart yontem olarak kullanilmigtir. Laplace, Average,
Gaussian, Medyan, Unsharp ve Blurring resim iyilestirme filtreleri denenmis ve en iyi
sonucu veren Medyan Filtresi kullanilmigtir. LoG, Canny, Roberts, Prewitt ve Sobel
ozellik ¢ikarma filtreleri denenmis ve ¢aligmaya uygunlugu icin LoG filtresi se¢ilmistir.

Calismada algoritma ol¢iimlerinden dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliikk, kesinlik ve
Fpuani sonuglarina bakilmistir. Dort sinif kayisinin birbirinden ayr1 siiflandirilmasi
ozellikle ciirtiklerin saglamlardan ayr1 smiflandirilmasi i¢in algoritmalarin duyarlilik
sonuglar1 dikkate alinmistir. Yapay sinir aglar1 kayisilarin siniflandirilmasinda %100
basar1 yakalamistir. Karar Agact ile Agerik Kayisiyt %96,8 Salak Kayisiyr %93,2
Teberze Kayisiyr %96,8 ve Ciiriik Kayisiy1 %88,4 basar1 oraniyla siniflandirmistir.
Destek Vektor Makinalart Agerik Kayisiy1 %97,2 Salak Kayisiy1 %76,8 Teberze Kayisiy1
%97,6 ve Ciiriik Kayisiy1 %58,4 basar1 oraniyla siniflandirmistir. Naive Bayes Agerik
Kayisiy1 %82, Salak Kayisiy1r %78.4 Teberze Kayisiy1 %97,6 ve Ciirliik Kayisiy1 %22,4
basar1 orantyla siniflandirmistir.

Calisma sonuglar1 degerlendirildiginde makine 6grenmesi ve goriintii isleme yontemleri
kullanilarak meyvelerde smiflandirma ve leke analizinin basarili bir sekilde
yapilabilecegi tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Siniflandirma, Leke analizi, Makine 6grenme, Kayisi, Igdir ili



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF APRICOT USING IMAGE PROCESSING
TECHNIQUES (COMPARISON OF CLASSIFICATION METHODS) AND
STAIN ANALYSIS

KADIRHANOGULLARI, ibrahim Hakk1
Doctoral Thesis
Department of Agricultural Sciences
Advisor: Assoc. Prof. Dr. Koksal KARADAS
April 2023, 90 Page

Throughout the phases of storage and marketing, classification and stain analysis
of fruits are quite important. As human eyes are typically used to do these tasks, it is clear
that there is a financial cost in addition to the loss of labor and time. With the advancement
of technology and the spread of computer vision, it is projected that this issue will be
solved.

In this thesis, it was aimed to write a script using machine learning and image
processing methods to classify apricots, one of the fruit varieties, according to their color
and size characteristics and to perform stain analysis. Agerik, Salak and Teberze grown
in Igdir province were selected as apricot varieties. Apricots were divided into four
classes as Agerik, Salak, Teberze and Ciiriikk (a mixture of rotten Agerik, Salak, and
Teberze varieties). The study was carried out with a total of 1000 samples, 250 from each
variety. Artificial Neural Networks, Naive Bayes, Support Vector Machines, and
Decision Tree classification algorithms were used as methods. Laplace, Average,
Gaussian, Median, Unsharp, and Blurring image enhancement filters were tried, and the
Median filter was used, which gave the best results. LoG, Canny, Roberts, Prewitt, and
Sobel feature extraction filters were tested, and the LoG filter was chosen for its suitability
to work.

In the study, the results of the algorithmic measurements were examined in terms
of accuracy, sensitivity, specificity, precision, and F-score. The sensitivity results of the
algorithms were considered for the classification of the four apricot classes separately
from each other, especially for the classification of caries from healthy ones. Artificial
neural networks have achieved 100% success in the classification of apricots. Agerik
Apricots received a success percentage of 96,8%, Salak Apricots 93,2%, Teberze
Apricots 96,8%, and Rotten Apricots 88,4% from Decision Tree. Teberze Apricots were
classified by Support Vector Machines with a success rate of 97,6%, Rotten Apricots with
a success rate of 58,4%, Salak Apricots with a success rate of 76,8%, and Agerik Apricots
with a success rate of 97,2%. The success rates attributed by Naive Bayes to Agerik
Apricots, Salak Apricots, Teberze Apricots, and Rotten Apricots were 82%, 78,4%,
97,6% and 22,4%, respectively.

According to the study's findings, classification and stain analysis of fruits
utilizing machine learning and image processing techniques can be achieved successfully.

Keywords: Classification, Stain analysis, Machine learning, Apricot, Igdir province
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1. GIRIS

Insanoglunun yasamina yén veren iki dnemli faktorden biri tarim digeri ise sanayi
devrimi olarak adlandirilmaktadir. Yakin zamanda bilgi ¢ag1 da bu faktorlere eklenen
degiskenler arasinda sayilmaktadir (Direk, 2012; Yenigiil, 2016). MO. 8000 y1l1 civarinda
gergeklestigi kabul edilen Tarim Devrimi, ilk zamanlarda avci-toplayic1 ve gocebe bir
hayat siiren insanoglunun yerlesik hayata baglangicinin ilk evreleri olarak kabul

edilmektedir (Giinay, 2002; Durukhan, 2006; Yenigiil, 2016; Giil, 2021).

Yerlesik hayatta bitkilerin ve hayvanlarin diizenli bir sekilde ehlilestirilmesiyle
birlikte (Giil, 2021), insanoglunun bu evrelerde fazlalagan tarimsal faaliyetleri
ihtiyacindan fazlasini iiretmeye basladig1 ilk zamanlar olarak kabul edilmektedir. Thtiyac
fazlasi olan bu tarimsal triinler degerli bir emtia karsiliginda el degistirerek ekonomik

anlamda ilk gelismelerin yasandigi zamanlar olarak da 6ne ¢ikmaktadir (Durukhan,

2006).

Tarim diger sektorlere oranla getirisi diisiik, uzun vadede gelir saglayan ve riski
biiyiik olmasina ragmen (Noyan, 2016) beslenme i¢in gerekli gida maddelerini tiretmesi,
sermaye, istihdam ve ekonomiye doviz girdisi ve sanayiye hammadde saglamasi gibi
katkilarindan dolayr diinyanin hemen her yerinde 6zel 6nem verilen bir sektor haline
gelmistir (Dogan, 2009). Literatiire bakildiginda, tarim sektorii ile ekonomik biiyiime
arasindaki bir iliski goze ¢arpmaktadir (Gallup ve ark., 1997; Thirtle, Lin ve Piesse, 2003;
Awokuse, 2008; Irz ve ark., 2001; Odetola and Etumnu, 2013). Sebze ve meyve
yetistiriciligi ekonomik kalkinmaya oOnemli katkilart bulunan tarim sektoriiniin alt
dallarindan biri olup bu alanda kayisi treticiligi onemli bir tarim alanmi olarak

goriilmektedir. (Johnson, 1993; Yavuz, 2005; Anonim, 2023b)

Kayist (Prunus armeniaca L.), asilama yontemiyle iiretilen bir zerdali (yabani
kayis1) tiiriidiir (Pektekin, 1994; Gezer ve ark., 2003). insan beslenmesinde énemli bir
yere sahip olan kayisi, taze, kurutulmus olarak veya islenerek degerlendirilebilmekte ve
cekirdekleri yag, benzaldehit, kozmetik, aktif karbon ve aroma parfiim iiretiminde

kullanilmaktadir (Yildiz, 1994)



Anavatan1 Orta Asya, Bat1 Cin ve fran-Kafkasya olarak bilinen kayismin (Prunus

armeniaca L.) Anadolu’nun verimli topraklarinda yaklasik 2500 yildan beri tarimi

yapilmaktadir (Asma, 2000). Insan saglig1 ve beslenmesi bakimindan énemli bir yere

sahip olan kayisi, Diinyada ve Tiirkiye’de 6nemli diizeylerde talep gérmektedir.

FAO 2021 yili verilerine gore kayisi tiretiminde miktar bakimindan ilk sirada Tiirkiye

(800.00 ton) verim bakimindan ise Ozbekistan (1.173,06 da/kg) yer almaktadirlar

(Cizelge 1.1.)

Cizelge 1.1. Ulkelere gore 2021 kays1 iiretim miktari*

Ulkeler Uretim  Miktar1 Hasat Edilen Alan Verim (da/kg)
(Ton) (da)

Tiirkiye 800.000 1.348.790 593,12
Ozbekistan 424.734 362.080 1.173,06
Iran 323.019 603.070 535,63
Cezayir 189.724 271.850 697,91
Italya 189.570 177.400 973,50
Afganistan 113.659 151.990 747,79
Ispanya 114.720 194.400 590,12
Yunanistan 76.270 89.600 851,23
Diinya Toplam 3.578.412 5.518.740 648,41

*Anonim, 2022a

FAO 2021 kayisi ithalat miktar1 ve ithalat giderlerine bakildiginda (Cizelge 1.2.)
Rusya 2021 yilinda 49.506 ton kayisi ithalat miktar1 ve Almanya 111.781.000 $ kayist

ithalat harcamasi ile ilk sirada yer almigtir.

Cizelge 1.2. Ulkelere gore 2021 kayist ithalat miktar1 ve ithalat gideri*

Ithalat Miktar1 (Ton) Ithalat Gideri (1000 US$)

Rusya 49.506 55.841
Almanya 47.124 111.781
Kazakistan 34.000 23.300
Fransa 18.823 37.437
Irak 17.320 8.574
Italya 14.315 21.323
Avusturya 11.931 26.882
Igvigre 10.371 31.397
Pakistan 10.092 2.925
Sudi Arabistan 9.138 10.302
Diinya Toplam 320.692 506.814

*Anonim, 2022a



FAO 2021 verilerine gore diinyada Ispanya 89.520 ton kayis1 ihracat miktar1 ve
184.243.000 $ kayis1 ihracat geliri ile ilk sirada yer alirken Tirkiye 69.912 ton ihracat

miktari ile 61.818.000 $ ihracat geliri ile ikinci sirada yer almaktadir.

Cizelge 1.3. Ulkelere gore 2021 kayis1 ihracat miktar1 ve ihracat geliri*

Ihracat Miktari (Ton) Ihracat Geliri (1000 US$)

Ispanya 89.520 184.243

Tiirkiye 69.912 61.818

Italya 31.026 65.865

Yunanistan 15.081 18.812

Fransa 13.897 37.273

Urdiin 11.320 25.042

Afganistan 10.690 3.301

Kazakistan 9.640 1.625

Diinya Toplam 317.487 495.038

*Anonim, 2022a

TUIK 2022 verilerine gore Tiirkiye’de 1.418.513 dekar arazide toplam 803.000
ton ve ortalama 42 kg/aga¢ basi kayisi tiretimi elde edilmistir. 2022 yili itibari ile

Tiirkiye’de kayisi iiretim miktarinda Malatya (303.756 ton) iretim alaninda Elazig
(105.897 dekar) ve agag bas1 verimde ise ilk siray1 (139 kg) almistir (Cizelge 1.4.).

Cizelge 1.4. Illere gore 2022 kaysi iiretimi (Tiirkiye)*

Iller Uretim Miktar Hasat Edilen Alan Kg/Meyve Veren
(Ton) (Dekar) Agac

Malatya 303.756 877.908 38
Mersin 164.391 100.349 62
Igdir 40.844 40.550 139
Elazig 29.186 105.897 27
Isparta 29.117 26.227 50
Hatay 56.797 30.095 49
Antalya 17.380 18.240 30
Kahramanmaras 53.992 104.632 33
Tiirkiye Toplam 803.000 1.418.513 42

*Anonim, 2023b

Tiirkiye 2020-2021 yillar1 iiretim sezonunda (Cizelge 1.5.) 13.373 ton kayis1 ithal

etmis ve bunun 5.895’ini AB tilkelerinden gergeklestirmistir. Ayni y1l 503.431 ton ihracat

yapmig ve bu miktarin 152.105 tonunu AB iilkelerine gerceklestirmistir. Ayrica

Tiirkiye’de kisi basi kayis tiiketimi yillik 2,3 kg olarak belirlenmistir.



Cizelge 1.5. Tiirkiye 2021 kayis ithalat ve ihracat miktar™*

2018-2019 2019-2020 2020-2021
Ithalat (Ton) 10.503 3.741 13.373
AB- ithalat (Ton) 6.770 1.953 5.895
fhracat (Ton) 546.431 533.655 503.431
AB-ihracat (Ton) 181.705 167.404 152.105
Kisi Bas1 Tiiketim/’kg 2,4 2,3 2,3

*Anonim, 2023b

Diinyanin degisik iklim kosullarinda yetisebilen, besin maddelerince zengin,
thracat ve ithalat1 yapilarak ekonomik gelir saglayan kayist; literatiire de yogun bir sekilde
konu olmaktadir. Kayist ile ilgili akademik anlamda yapilan calismalar incelenirse,
tretim, tiiketim, ihracat, ithalat, ekonomik karlilik ve sagliktan tutunda kozmetige
varincaya kadar akademik egilimin ne tarafa oldugu bilinebilir. Boylelikle devasa
verilerden kayisi ile ilgili hem bilgi birikimi elde edilir hem sonraki ¢aligmalara 151k tutar.
Bu nedenle calismada kayist ile ilgili yapilan aragtirmalarin incelenmesi ve egilimlerin
belirlenmesi i¢in bibliyometrik ag analizi yapilmistir. Arastirmada bibliyometrik ag
analizinin kullanilmasinin bir diger nedeni de bilimsel arastirmanin belirli konular,
dergiler, yazarlar, kurumlar veya {ilkeler arasindaki iliskilerin gorsellestirilerek
belirlenmesidir (Van Eck ve Waltman, 2010). Bu arastirmada yayinlarin bibliyometrik
analizi i¢in VOSviewer v.1.61 (Centre for Science and Technology Studies) programi

kullanilmistir.

[Ik 6nce Scopus veri tabaninda, bashginda kayisi kelimesi bulunan zirai ve
biyolojik bilimler alaninda makaleler taranmig ve toplamda 1931 adet veri indirilmistir.
Raporlarin iilke analizi yapilarak mekansal dagilimi ortaya ¢ikarilmistir. Elde edilen
verilere gore 89 lilkenin bu alanda ¢alismas1 bulunmaktadir. Fakat asgari olarak 10 belge
yayinlama kriterini 32 {ilkenin sagladigi gézlemlenmistir (Cizelge 1.6.). Otuziki iilkenin
her biri i¢in, diger iilkelerle olan ortak yazarlik baglantilarinin toplam giicii
hesaplanmistir. Ayrica, iilke bazinda belgelerin toplam atiflar1 ve baglant1 giicleri

verilmistir.



Cizelge 1.6. Ortak yazarlik ve atif alaninda tilkelerin kayis1 ¢alismalari

Country Documents Citations Total Link Strength
China 348 3.760 1.109
Turkey 282 6.798 1.416
Spain 248 8.194 2.083
Italy 154 3.239 1.203
United States 147 3.372 1.097
France 111 3.763 1.430
India 107 1.051 497
Japan 100 1.586 208
Iran 72 954 292
Australia 61 856 199
Hungary 51 775 413
Serbia 44 407 310
Czech Republic 41 695 392
New Zealand 40 606 162
Pakistan 35 385 264
Germany 31 1108 240
Tunisia 30 456 402
Egypt 26 334 121
South Korea 25 153 39
Greece 23 687 281
Canada 20 452 62
Algeria 19 273 191
Austria 19 245 106
Morocco 19 326 403
Israel 15 359 76
Romania 14 69 55
Russian Federation 14 24 10
Slovakia 14 60 32
Switzerland 12 357 146
Poland 11 125 38
Chile 10 272 142
Iraq 10 22 11




weuthkores

Sekil 1.1. Ortak yazarlik ve atif alaninda iilkelerin kayis1 caligsmalar
Ulkeler diigiimlerle temsil edildigi ve digerlerine oranla biiyiik olan diigiimlerin
daha fazla sayida yayin irettigi Sekil 1.1’de gosterilmektedir. Diigiimleri birbirine
baglayan baglantilar iilkeler arasindaki hatlar1 ifade etmektedir. Buna gore Cin 348 yayin
ile ilk sirada, Tiirkiye 282 yayin ile ikinci sirada ve Ispanya 248 yayin ile iigiincii sirada
yer almaktadir. Atif oranina baktigimizda ispanya 8.194 atif ile ilk sirada, Tiirkiye 6.798

atif ile ikinci sirada ve Cin 3.760 atif ile liglincii sirada yer almaktadir (Cizelge 1.6.).

Ulkelerin atiflar1 8 kiime bashiginda toplanmustir. Tiirkiye’nin bulundugu kiime
(yesil kiime) Misir, Hindistan, Hollanda, Pakistan, Suudi Arabistan, Birlesik Krallik,
Slovakya ve Hirvatistan ile eslestigi yani bu iilkeler ile siirekli bag kurdugu, atif yaptigi
ve ¢aligmalarii yiiriittiigii goriillmektedir (Sekil 1.1.).



%

daly turkey
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Sekil 1.2. Ortak yazarlik ve atif alaninda tilkelerin kayisi ¢alismalar1 zaman trendi

Zaman trendine baktigimizda (Sekil 1.2.), Cin, Hindistan, Iran ve Pakistan basta
olmak tizere sekilde sar1 renk ile goziiken diger iilkeler 2015 y1l1 az 6ncesi ve sonrasinda
caligmalara agirlik verdigi goriilmektedir. Tiirkiye ise agik yesil goriiniimiiyle 2010 yil1
az Oncesi ve sonrast caligmalar yaptigir yani calismalarinin bu yillarda kiimelendigi
goriilmektedir. Aslinda bu bir bakima endise verici olabilir. Ciinkii ¢calismalar1 giincel
tutmak ve giincel teknolojik kaynaklardan faydalanarak kayisi arastirmalar1 yapmak her

bakimdan pozitif gelisim saglayacagi agikardir.

Arastirmalarin kritik noktalarindan biri de anahtar kelimelerdir. He (1999),
anahtar kelime analizinin bir bilgi pargasiyla ilgili aragtirma siirlarimin gelisimini ve
ilerlemesini gosterebilecegini vurgulamistir. Bu dogrultuda anahtar kelime analizi
yapilarak ¢ekirdek anahtar kelimeler ortaya g¢ikarilmistir. Analiz ile ilgili olarak, bir
anahtar kelimenin minimum tekrar1 olarak 20 anahtar kelime kabul edilmis ve toplam
3.981 anahtar kelimeden 31 anahtar kelimenin bu sarti sagladigi Cizelge 7°de
gosterilmistir. 31 anahtar kelimenin her bir anahtar kelimesi icin, diger anahtar

kelimelerle birlikte olusum baglantilarinin toplam giicii de hesaplanmistir. Bu nedenle,
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daha fazla ag analizi i¢in en yiiksek toplam baglant1 giicline sahip anahtar kelimeler
secilmistir (Cizelge 1.7.). Anahtar kelime analizi icin VOSviewer ile olusturulan 6rnek

gorsellestirmeler Sekil 1.3'te gosterilmektedir.

Cizelge 1.7. En ¢ok kullanilan anahtar kelimeler

Keyword Occurrences Total Link Strength
Apricot 479 326
Prunus Armeniaca 220 186
Prunus Armeniaca L. 80 54
Fruit Quality 72 106
Prunus Armeniaca L 55 34
Apricots 49 23
Japanese Apricot 45 18
Genetic Diversity 44 47
Breeding 39 59
Quality 38 43
Storage 36 37
Prunus 35 29
Ethylene 28 32
Antioxidant Activity 27 29
Dormancy 27 24
Amygdalin 25 9
Phenolic Compounds 25 32
Ripening 25 46
Yield 25 31
Carotenoids 24 31
Prunus Mume 24 7
Self-Incompatibility 24 29
Antioxidant Capacity 23 26




Color 23 34

B-Carotene 22 36
Hplc 21 31
Peach 21 25
Plum Pox Virus 21 27
Dried Apricots 20 14
Firmness 20 28
Fruit Breeding 20 35

Anahtar kelimeler diigiimlerle temsil edilmekte ve digerlerine oranla biiyiik olan
diigiimler daha fazla kullanildigin1 gostermektedir. Baglantilar anahtar kelimeleri
arasindaki hatlar1 ifade etmektedir. Buna gore Apricot (Kayisi) 479 kere kullanilmig ve
326 baglanti giicine sahip olarak ilk sirada yer almaktadir. Prunus Armeniaca
(Ermenistan Erigi veya kayisisi) olarak 220 defa kullanilarak ve 186 baglant1 giiciine
sahip olarak ikinci sirada yer almaktadir (Cizelge 1.7.).

prunusarmeniaca
.......

bregging

Sekil 1.3. Calismalarda kullanilan anahtar kelimeler



Anabhtar kelimelerin birbiriyle olan baglantilar1 5 kiimeden olusmaktadir. Apricot
(Kayis1) anahtar kelimesi (mavi renk) en ¢ok kullanilan olarak goriilmektedir (Sekil 1.3.).
Ardindan Prunus Armeniaca (Ermenistan Erigi veya kayisisi) anahtar kelimesi (sar1 renk)

gelmektedir.

L ttoseat adinaty 'JQ:“N

Sekil 1.4. Calismalarda kullanilan anahtar kelimelerin zaman trendi

Zaman trendine baktigimizda (Sekil 1.4.), Prunus Armeniaca (Ermenistan Erigi veya
kayisis1) anahtar kelimesi 2008 yillar1 civarinda kullanildig1 ve sonrasinda kabuk degistigi
goriilmektedir. Bunun nedeni olarak kayisinin anavatanimnin Ermenistan oldugu
yanilgisiadiisiildiigii gosterililebilir. Fakat kayisinin anavataninin Ermenistan olmadigi
yazarlar tarafindan ifade edilmistir (Aubert ve Chanforan, 2007; Martinez-Mora ve ark.,
2009; Asma, 2011). Apricot (Kayis1) anahtar kelimesi 2012 yillar1 civarinda kullanildigt
goriilmektedir. Fakat 2016 yili civar1 ve sonrasinda artik farkli anahtar kelimeler yer
almigtir. Bunlar Antioxidant Capacity (Antioksidan Kapasite), Antioxidant Activity
(Antioksidan Aktivite), Phenolic Compounds (Fenolik Bilesikler) ve Carotenoids
(karotenoidler) anahtar kelimeleridir. Buradan arastirmalarin daha ¢ok kimya dalina
yoneldigi goriilmektedir. Bununda nedeni kayisi ¢ekirdeginin kozmetik, aktif karbon ve

aroma parfiim tiretiminde kullanimi (Y1ldiz, 1994) sdylenebilir.

Glinlimiizde iletisim teknolojileri ve bilginin hizla gelismesiyle beraber toplanan
verinin miktar1 giderek artis gostermektedir. Boylelikle meydana ¢ikan devasa veriden
yararlanabilmek i¢in verilerin amaca uygun bir sekilde toplanilmasi ve anlamh
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kullanilabilir bilgilere dontstiiriilmeleri gerekmektedir. Bu silirecte gorlintii isleme
algoritmalari, yapay zeka, veri madenciligi, veri ambari, yonetim bilisim sistemleri ve

karar destek sistemleri gibi yontemlerin kullanimi oldukga énemlidir (Sucu, 2020).

Goriintli isleme; kaydedilmis veya 6l¢iilmiis sayisal goriintiilerden meydana gelen
verilerin, dijital ortamda belli bir gayeye uygun bicimde degerlendirilebilmesini saglayan
calismalar biitiiniidiir. Goriintli isleme, var olan resim ve grafiklerin degistirilmesi,
yabancilastirilmasi ya da iyilestirilmesi i¢in yapilan bir islemdir. (Yilmaz, 2007; Erkan,
2015)

Calismada kullanilan goriintii isleme yontemi; uygulamalari kullanimina 6rnek
olarak saglik, tasarim, egitim, jeolojik arastirmalar, tarim faaliyetleri vb. gosterilebilir

(Samtag ve Giilesin; Solak ve Altinisik, 2011).

Bilgisayarli goérme yani goriintii islemenin yayginlasmasi sonucunda, tarim
alaninda iiriin kalitesinin gozlenmesi (Wu ve Sun, 2013), iiriin sulama (Hof and Wollf,
2014), yabanci ot tespiti ilaglama, hasat, iirlin siniflandirma, iiriin gelisimlerinin
gozlenmesi gibi ¢caligsmalar yapilmaktadir (Latha ve ark., 2014; Solak ve Altinigik, 2018).
Goriintii isleme 6zelliklerin belirlenmesinde sayisal goriintii analizi ve siniflandirma gibi
yontemler kullanilarak, arastirilan nesnelerin cins, renk, boyut ya da kalite bakimindan
siniflandiriimas gerceklestirilebilmektedir (Ozy®riik ve Giileryiiz, 1992; Muradoglu ve
ark., 2011; Altikat ve Temiz, 2019; Domag Yasar, 2022).

Igdir ili 38.540 dekar arazide 42.989 ton kayis1 iiretimi yaparak Tiirkiye kayisi
iiretiminde tigiincii sirada yer almaktadir. Aga¢ basina verimi ise Tiirkiye ortalamasinin
(42 kg) yaklasik dort (139 kg) katidir (Anonim, 2023b). Tiirkiye ekonomisine bu derece
katki saglayan Igdir Kayisisinin en az zararla toplanmasi, tasinmasi, ihrag edilmesi veya
depolanmasi i¢in bilgi ¢aginin teknolojilerinden faydalanmak gerekmektedir. Goriintii
isleme, sayisal goriintli analizi ve smiflandirma gibi yontemlerden faydalanarak hizl,
masrafi az ve giivenilir sonuglar elde ederek bilgi cagina ayak uydurmak kaginilmaz hale

gelmistir. Ciinkii kayis1 hasat donemi ve yontemleri farklilik gdstermektedir.

Kayis1 i¢in en uygun hasat yontemi el ile yapilan hasattir. El ile yapilan hasatta
meyveler kirlenmez ve zedelenmez (Anonim, 2022b). Aksi takdirde direk toprak
yiizeyine diisiiriilerek yapilan hasatta, meyveler yere diiserken ezilip patlamakta, hizla

diisen meyvelerin igerisine toprak ve tas pargalar1 girmektedir. Kayist meyvelerin timii
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aga¢ 1lizerinde ayni zamanda olgunlagsmadigindan, hasat kademeli olarak da
yapilmaktadir. Agaclarda once iist dallardaki meyveler, sonra orta dallardaki, en son ise
alt dallardaki meyveler olgunlasir. Hasat bu olgunlagsma sirasina gére normal olarak 3
defada yapilmaktadir (Anonim, 2022c). Eger bu yontemler izlenmezse zedelenen ya da
asirt olgunlasmis ve bozulmaya yiliz tutmus kayisilar saglam kayisilar ile birlikte
toplandiginda zedelenen kayisilar zedelenmeyenleri de etkileyeceginden toplama
isleminde, ihracatinda veya depolara aktariminda problemlere neden olmakta, kayisinin
kalitesini ve ekonomik degerini diisiirmektedir. Kalite siniflandirmasi zedelenen
kayisilarin zedelenmeyenlerden ayirma islemidir. Bu calismada leke analizi yapilarak
zedelenen kayisilart digerlerinden ayirmak (kalite siniflandirmasi) amaglanmistir. Leke
analizi ile bozulmalar (Kayis1 klimakterik -koparildiktan sonra olgunlasmasi devam eden-
meyve tiirlerinden olmasi (Varli Yunusoglu ve ark., 2021) ve ¢abuk bozulan bir yapiya
sahip olmas1 nedeniyle depoda bekleme siiresi azalmaktadir.) erken tespit edileceginden
ekonomik olarak da biiyiik katki saglayacaktir. Ertiirk ve ark., (2016) Igdir ilinde tiretilen
kayisilarin biiyiik bir kisminin yas olarak pazarlandigini ifade etmislerdir. Yas olarak
pazarlanan kayisilarin toplanirken zedelenmis olanlarlarin ayrilmasi diger saglam
kayisilara da zarar vereceginden zedelenmis kayisilarin erken tespiti ve bu tespitin
gbzlem yoluyla degil de teknolojik olarak yapilmasi kayisilarin 6mriinii uzatacagindan ve
kayist miktarin1 ¢ok fazla diisiirmeyeceginden ekonomik faydayi optimum yapacagi

tahmin edilmektedir.

Igdir’da  kayist  hasadinda  herhangi  bir  smiflandirici  sistemden
yararlanilmamaktadir. Bu islem tamamen gozlem yolu ile yapilmakta olup zaman ve
emegin yogun bir sekilde kullanilmasina neden olmaktadir. Ayrica bu sekilde yapilan

siiflandirmada hata pay1 da oldukga yiiksektir.

Bu kapsamda Igdir ilinde {iretimi yapilmakta olan; kayis1 meyvesinin Salak,
Teberze ve Agerik gesitlerinde zedelenme ve kalite siniflandirmasi yaparak goriintii
isleme konusunda filtreleme ve siniflandiricilardan olusan en iyi kombinasyonlar elde
etmek ve Kkayisilarin bahgelerde toplama isleminde, ihracatinda veya depolara
aktariminda insanlar tarafindan yapilan emek ve gézlemler yerine goriintii isleme teknigi
kullanilarak yapay zeka ile daha hizli, daha az masrafli ve daha gilivenilir sonuglar elde

etmek icin bir script yazilmasi ¢alismanin amacini olusturmaktadir.
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2. KAYNAK OZETLERI

2.1. Goriintii isleme calismalari

Babalik ve Botsali (2010), “Yapay sinir ag1 ve goriintii isleme teknikleri
kullanarak durum bugdayinin camsiliginin belirlenmesi” adli ¢alismalarinda Cesit-1252
tiirti durum bugdayinin camsi ve camsi olmayan danelerinin goriintii isleme teknikleri ve
yapay sinir agi kullanilarak siniflandirilmasini amacglamislardir. Calismalarinda 6z
diizenlemeli harita ve ¢ok katmanli algilayici sinir ag1 modelleri kullanmiglar ve ¢alisma

sonucunda lretilen sistemin hizli ve basarili bir sistem oldugunu ifade etmislerdir.

Agin ve Malasli (2016), “Gériintii isleme Tekniklerinin Siirdiiriilebilir Tarimdaki
Yeri ve Onemi: Literatiir Caligmas1” isimli ¢alismalarinda goriintii isleme tekniklerinin
stirdiirilebilir tarim stratejileri arasindaki yeri ve Oneminin degerlendirilmesini
amaglamislar ve 2011-2016 yillar1 arasinda siirdiiriilebilir tarimda goriintii isleme
teknikleri ile ilgili yayinlar1 incelemislerdir. Calisma sonucunda giibreleme, sulama ve
ilaglama ilk sirada gelmek iizere tarimsal girdilerde etkinligin arttirilmasinda goriintii
isleme tekniklerinin olanak saglamasi ve diger alanlardaki basarili uygulamalariyla
stirdiirilebilir tarima o6nemli oOlglide katki saglayacagimi ifade etmisler, yapilan
calismalarin pratige aktarilmasi durumunda goriintii islemenin tarima katkisinin giderek

artacagin belirtmislerdir..

Balct ve ark. (2016), “Goriintii isleme teknikleri kullanilarak napolyon tipi
kirazlarin siniflandirilmast” isimli ¢aligmalarinda goriintii isleme teknikleri kullanilarak
Napolyon kirazinin boyutunun belirlenmesini amaglamiglardir. Calismada kiraz
fotograflar1 c¢ekilerek Matlap ortamina program dili yazmislardir. Calisma sonucunda
renk tahmini basaris1 %99, cins tahmininde ise %95,52 olarak bulmuslar. Daha sonraki
caligmalar i¢in birgok farkli faktor denenerek (Yapay sinir aglari ile yapay zeka metotlari
bir arada kullanilarak, tam olgun kiraz fotograflari, daha ¢oziintirliiklii bir kamera ve daha

profesyonel bir diizenek vb.) caligmalar yapilmasi gerektigini 6nermislerdir.

Demir ve ark. (2016), “Goriintii Isleme Teknigi ile Yabanci Ot Renk
Ozelliklerinin Belirlenmesi” adli ¢alismalarinda, dijital kamera gériintiileri ve renk l¢iim
cihaz ile birlikte elde edilen Sirken (Chenopodium albiim L.), Yabani Marul (Lectuca
serriola) ve Esek marulu (Sonchus hierrensis) yabanci otlarina ait renk o6zelliklerini

karsilastirmak istemislerdir. Calismada Nikon kamera ve Konica Minolta taginabilir renk
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Ol¢iim cihazi kullanmislar. Elde edilen ortalama degerler incelenmis renk dl¢iim cihazina
ihtiya¢ kalmadan, dijital kameradan elde edilen ve goriintii isleme teknigi kullanarak
yapilan uygulamalarin yeterli olacagi ve gerekli bilgiyi elde etmenin miimkiin oldugunu

bildirmislerdir.

Hayit ve ark. (2018), “Gida Sektoriinde Uygulanan Gériintii Isleme
Calismalarinin  ve Tekniklerinin Incelenmesi” adli derleme calismalarinda gida
sektoriinde uygulanan bazi goriintii isleme tekniklerini incelemeyi amaglamislardir.
Calisma sonucundagériintii isleme algoritmalarinin iiriin kalitesi ve siniflandirmasi
yoniinden degerlendirilmesinde etkili oldugunu ve basar1 ile kullanilabilecegini

bildirmislerdir.

Kamilaris ve Prenafeta-Boldu (2018) “Tarimda derin 6grenme: Bir anket” adli
calismalarinda ¢esitli tarim ve gida iiretiminde uygulanan derin 6grenme tekniklerini
arastirmayr amaglamiglardir. Calismalarinda 40 arastirma c¢alismasi incelenmis ve
calismalarda belirli tarimsal sorunlar, kullanilan belirli modeller ve gergeveler, kullanilan
verilerin kaynaklar1 ve dogasi, 6n islenmesi ve genel performanslar1 degerlendirmislerdir.
Siniflandirma veya regresyon performansindaki farkliliklara gore derin 6grenmenin diger
mevcut popiiler tekniklerle karsilastirmalarini incelemislerdir. Calisma sonucunda derin
O0grenmenin daha iyl performans sundugunu ve diger popiiler goriinti isleme
tekniklerinden daha iyi performans gosterdigini ifade etmislerdir. Gelecekteki Derin
ogrenmenin genel faydalarini, daha akilli, daha siirdiiriilebilir ¢ift¢ilik ve daha gilivenli

gida tiretimi i¢in daha fazla kullanilmas gerektigini 6nermislerdir.

Patricio ve Rieder (2018),” Tahil bitkileri igin hassas tarimda bilgisayarli gérme
ve yapay zeka: Sistematik bir inceleme” adli ¢aligmalarinda diinyada en ¢ok iiretimi
yapilan bes tahil iirliniiniin (musir, piring, bugday, soya fasulyesi ve arpa) lretim
asamasinda, hassas tarimda bilgisayar vizyonunun uygulanabilirli§ini gostermeyi
amagclayan sistemli sekilde bir inceleme yapmislardir. Son bes yilda segilen 25 makaleyi
farkli yaklagimlarla incelemislerdir. Calismalarinda mevcut araglar arasinda,
goriintiilerdeki kaliplarin tespitinde 6nemli sonuglar elde eden yapay zeka algoritmalari
ile birlestirilmis bilgisayarli gérme ¢oziimlerini 6ne ¢ikarmislardir. Tahil {iretiminin

kiiresel ekonomide 6nemli bir rol oynadigini ve bu anlamda, verimli ve giivenli gida
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tiretim yontemlerine olan talep arttigini belirterek bilgi teknolojileri bu amaca yonelik

araglardan biri oldugunu ifade etmislerdir.

Solak ve Altimigik (2018), “Goriintii isleme teknikleri ve kiimeleme yontemleri
kullanilarak findik meyvesinin tespit ve smiflandirilmasi” adli ¢alismalarinda goriintii
isleme tekniklerini kullanarak findigin siniflandirilmasini amaglamislardir. Findiklart
biiyiik (K3), orta (K2) ve kiiglik (K1) diye siniflandirmaya tabi tutmuslardir. Analiz olarak
ortalama tabanli smiflandirma ve K-means kiimeleme yontemlerini kullanmislardir.
Calisma sonucunda findik meyvesini tespit etmede, goriintii isleme teknikleri ile %100
oraninda bir basar1 yakalamislardir. Bdylece oOnerdikleri yazilimin farkli nesneler

kullanilarak siniflandirma islemlerinde basarili olacagi kanisina varmislardir.

Tin ve ark. (2018), “Goriintii Isleme Tekniklerini Kullanarak Myanmar Piring
Tanesi Siniflandirmas1” adli c¢alismalarinda Myanmar piring tanelerinin farklh
Ozelliklerini ve cesitlerini gorlintii isleme tekniklerini kullanarak, piring tanesi
orneklerinin otomatik olarak siniflandirilmas: i¢in uygun algoritmalarla birlestirilen
bilgisayar goriintii tabanli bir sistemin gelistirilmesini amaglamislardir. Calismada
Myanmar'daki Paw San Hmwe, Lone Thwe Hmwe, Ayeyarmin, Kauk-Nyinn-Thwe ve
Kauk-Nyinn-Pu gibi bes piring ¢esidini ele almiglardir. Her bir tahil goriintiisii 6n isleme
tabi tutularak tahil goriintlistinii gelistirilmis ve kenar algilama yontemleri kullanilarak
boliimlere ayrilmis ve bes morfolojik 6zellik her tane goriintiisiinden elde etmislerdir.
Gelistirilen algoritmanin Myanmar'da ¢ok onemli oldugu, ¢linkii Myanmar’in biiyiik
piring Ureticisi oldugunu ifade etmislerdir. Arastirmanin biiyiik 6l¢lide arastirmacilara,

tarimcilara ve tarimsal biiylimenin diger paydaslarina yardimci olacagini belirtmislerdir.

Vijayashree ve Gopal (2018), “Bitkisel Tibbi Bitki Yapraklarinin Gériintii isleme
Algoritmasi Kullanilarak Tanimlanmasi: Inceleme” adli alismalarinda otomatik yaprak
tanima sistemine dayali olarak bitkisel tibbi yapraklarin smiflandirilmas: ve
tanimlanmasini amaglamiglardir. 50 farkl tiirden 500 yaprak igeren veri seti kullanilarak,
smiflandirma, doku, sekil ve renk gibi cesitli parametreler uygulamislar. Testler, doku
analizi, renk momenti siniflandirmasi ve algoritmanin sinir aglarinda egitilmesi gibi farkli
yontemler altinda ger¢ek zamanli Raspberry Pi islemci kullanilarak gergeklestirmisler.

Bitkisel sifali yapraklarin siniflandirilmasinda elde edilen dogruluk %99,2 oldugu tespit
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edilmigler ve calismada farkli Feslegen (Tulsi) yapraklari cesitlerini siniflandirma

verimliligini belirlemek i¢in yeni bir sinir ag1 algoritmas1 6nermislerdir.

Ahmad ve ark. (2019), “Gériintii Isleme Kullanilarak Mango Sekli Olgunluk
Siiflandirmasi” adli caligmalarinda Harumanis Mango'sunun sekle bagli olarak olgunluk
derecesini goriintii isleme tekniklerini kullanarak belirlemeyi amacglamiglardir. Meyve
olgunlugunu belirlemede en 6nemli fiziksel 6zelliklerin renk, sekil, boyut ve doku gibi
dis ozellikler oldugunu fakat Harumanis mangolar1 i¢cin durumun farkli oldugunu ifade
etmiglerdir. Mangonun sekli olgunluk ve kalitede 6nemli faktér oldugundan ¢alismada
sekle gore smiflandirma yapmislardir. Caligmada goriintii elde etme, On isleme,
segmentasyon, Ozellik ¢ikarma ve simiflandirmayr igeren bilgisayarli gorme yontemi
(CVM) kullanmislar ve ¢alisma sonucunda CVM siniflandirmasinin sekle dayali insan

goriisii ile tutarli oldugu belirtilmistir.

Hungilo ve ark. (2019), “Bitki Hastaliklarinin Tespiti ve Siiflandirilmasi igin
Goriintii Isleme Teknikleri — Gozden Gegirme” adli ¢alismalarinda Tanzanya’da, bitki
yapraklarinda veya meyvelerinde hastaliklar1 goriintii isleme teknigi kullanarak tespit
etmek ve smiflandirmak i¢in yapilan c¢alismalar1t incelemeyi amaclamislardir.
Calismalarinda kullanilan makine 6grenimi modelinin performansini kontrol etmislerdir.

Calisma sonucunda alanda diger arastirmacilara 1s1k tutacagi kanaatine varmislardir.

Kaymak ve ark. (2019), “Gériintii Isleme Teknolojilerinin Elma Bahgelerine
Yoénelik Kullanim Ornegi” adli ¢alismalarinda gériintii isleme teknikleri kullanilarak
elma bahgesinde bulunan agaclar iizerindeki kirmizi renkli elmalarin tespit edilmesini ve
sayllmasint amaclamiglardir. Bilgisayar ortaminda bu amaci1 tasiyacak yazilim
gelistirmislerdir. Gelistirilen yazilimla elma nesnelerinin merkez noktalar1 isaretlenerek
tespit edilmis ve boylelikle elma sayimini gergeklestirmislerdir. Gelistirilen uygulama
yaziliminin, anlik c¢ekilen goriintii, fotograf veya canli video iizerinden goriintii
alabilecegini vurgulamiglardir. Agag¢ tizerindeki kirmizi renkli elmalar, uygulanan
uygulama ile renk bakimindan %78,47 basari ile tespit ettiklerini ifade etmislerdir. Bu
durumun, gorlintii isleme yontemleri kullanilarak renk bakimindan elma tespiti icin

basarili sayilabilecegini belirtmislerdir.

Shafi ve ark. (2019), “Hassas Tarim Teknikleri ve Uygulamalari: Diisiincelerden

Uygulamalara” adli ¢aligmalarinda tarim alanindaki mahsullerin verimini artirmak i¢in
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yakin ve uzak sensor aglarini incelemeyi amaglamislardir. Caligmada kablosuz iletisim
teknolojileri, sensorler ve kablosuz diigimler, ekinlerin spektral goriintiilerini almak igin
kullanilan platformlar, spektral goriintiileri analiz etmek igin kullanilan yaygin bitki
ortiisii endekslerin ve tarimda kablosuz sensor agi uygulamalarini igeren bir anket
uygulamasi kullanmiglardir. Saglikli ve sagliksiz mahsulleri siiflandirmak igin iki
modiilden olugan nesnelerin interneti tabanli bir akilli otomasyon ¢oziimiinii
onermislerdir. Tarim alaninda gergeklestirilen arastirmalarin cogu, yalnizca Bitki Ortiisii
Indekslerini yansitan goriintiileri toplamak i¢in uzaktan algilama platformlar1 kullanilarak
olusturulamayacagini; bunun yerine, diger bir¢ok faktoriin toprak 6zellikleri, toprak nem
seviyesi, meteorolojik davranig vb. faktorlerinde bilinmesi gerektigini savunmuslardir.

Calismalariin gelecek calismalara 151k tutacagini ifade etmislerdir.

Thong ve ark. (2019), “Mango Smmflandirma Sistemi Goriintii Isleme
Teknolojisini ve Yapay Zeka” adli ¢alismalarinda Vietnam'da mangolari renk, hacim,
boyut, sekil ve meyve yogunlugu agisindan siniflandirabilen bir sistem olusturmayi
amagclamislardir. Goriintii islemeyi kullanan siniflandirma sistemi, CCD kameralar, C dili
programlama, bilgisayarla gérme ve yapay sinir aglarinin kullanimi dahil olmak tiizere
yapay zekayi i¢eren bir sistem gelistirmiglerdir. Sistem, mango meyve yiizeyindeki kiitle,
hacim ve leke goriintiilerini kullanmiglardir. Calisma sonucunda, mango meyvesini
paketlemeden ve piyasaya ihra¢ etmeden 6nce kalitesini kontrol etmek ve degerlendirmek
i¢in goriintii isleme teknolojisini kullanarak otomatik bir mango siniflandirma sisteminin

gelistirilmesi gerektigini belirtmislerdir.

Arora ve ark. (2020), “Goériintii Isleme ve Makine Ogrenimi Tekniklerini
Kullanarak Piring Tanesi Siniflandirmasi” adli calismalarinda Piring Tanelerini
smiflandirmayr amaglamiglardir. Calismalarinda surti kolam, idli pirinci, uzun taneli
basmati ve haglanmis piring siniflarini kullanmislardir. Veri setinin toplanarak, ana eksen,
kiigiik eksen, eksantriklik, uzunluk, genislik gibi bireysel piring tanelerinin gesitli
parametrelerini ¢ikarmislardir. Sistemde bu bilgi, bilgisayar1 egitmek i¢in kullanilmis ve
her piring tanesi veya goriintii, ilgili sinifa ayirmislardir. Caligma sonucunda farkli piring
tiirlerinin yonetimi ve takibinin énemli oldugu belirtilmis ve endiistriyel bir ortamda

uygun sekilde siniflandirilmasi daha ¢ok Onemli hale geldiginden, Sistemin
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otomatiklestirilmesi, endiistri ihtiyaclarina gore gerekli degisikliklere uygulanmasi

endistrinin gelecekteki kapsamina sahip olmasini tesvik edecegi vurgulamiglardir.

Lu ve ark. (2020), “Hiperspektral Goriintiilleme Teknolojisindeki Son Gelismeler
ve Tarimda Uygulamalar1” adli derleme c¢alismalarinda, tarim arastirmacilari ve
uygulayicilarina  yardimci  olmak i¢in tarimsal uygulamalarda hiperspektral
goriintlilemenin giliclii yanlarmi ve smirlamalarini daha iyi anlamalari ve bu degerli
teknolojiyi benimsemelerini tesvik etmeyi amaglamislardir. Hiperspektral goriintiilerin
elde edilmesi, islenmesi ve analizi zorlu bir arastirma konusu olmaya devam etmesine
ragmen son yillarda hiperspektral goriintiileme, tarimsal uygulamalar i¢in daha yaygin
hale geldigini ifade etmislerdir. Bu amagcla hiperspektral goriintiileme teknolojisi ve
tarimdaki uygulamalarda son 30 yilda yapilan yaynlari incelemislerdir. Goriintiileme
platformlar1 ve sensoérler, literatiirde kullanilan analitik yontemlerle birlikte tartisilmis ve
farkli uygulamalar i¢in hiperspektral goriintiileme performanslarini (6rnegin, mahsuliin
biyofiziksel ve biyokimyasal ozelliklerinin haritalanmasi, toprak ozellikleri ve iiriin
siniflandirmasi) da degerlendirmislerdir. IHA (Insansiz hava araci) operasyonlarindaki
kisa pil omrii ve hiperspektral sensorlerin yiiksek maliyeti gibi bazi sinirlamalarin
tistesinden gelmek icin daha fazla teknolojik gelismeye ve bu alanlarda daha fazla

arastirma yapilmasina ihtiya¢ oldugunu belirtmislerdir.

Torres ve ark. (2020), “Meyve Goriintii Islemesine Uygulanan Evrisimsel Sinir
Agmin Bir incelemesi” adli calismalarinda meyve siiflandirma ve kalite kontrolii igin
Evrisimsel Sinir Agimin kullaniminin temellerini, araglarini, siniflandirma, kalite kontrol
ve algilama olarak iki 6rnegini sunmay1 amaglamiglardir. Calisma sonucunda evrisimsel
Sinir Aginin meyve tanima i¢in kullanimi veya yeni modeller kullanarak ya da transfer
Ogrenimi i¢in onceden egitilmis aglarla miikkemmel sonuglar elde etmeyi biiyiik 6l¢iide
artirdigini belirtmislerdir. Ayrica baz1 durumlarda %100'e varan miikemmel sonuglarin
ede edildigi belirtilmistir. Yeni bir program yazmaktansa var olani giincelleyip

kullanmanin daha verimi olacagini dnermislerdir.

Zhang ve ark. (2020), “Tarimda Yogun Sahne Analizi icin Derin Ogrenme
Uygulamalari: Bir inceleme” adli derlemelerinde tarrmda yogun gériintii analizi igin derin
O0grenme uygulamalarini arastirmay1 amaclamislardir. Konuyu daha iyi anlatabilmek i¢in,

once tarimdaki yogun goriintiilerin tiirlerini ve zorluklarmi tanimlamislardir. Ardindan,
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bu yogun goriintiilerde kullanilan gesitli popiiler derin sinir aglarini tanitmislardir. Daha
sonra, bu yapilarin ¢esitli tarimsal gorevlerdeki uygulamalari, tanima ve siniflandirma,
tespit, sayim ve verim tahmini de dahil olmak {izere bu derlemede kapsamli bir sekilde
tanitmiglardir. Son olarak, incelenen derin 6grenme uygulamalari, sinirlamalar ve

tarimda yogun goriintiilerin analizi i¢in gelecekteki yapilacak ¢aligmalari dnermislerdir.

Jayasinghe ve ark. (2021), “Cok yillik ¢avdar bitkisinin (Lolium perenne L.)
kaliciliginin tahmini i¢in goriintii tabanli yiiksek verimli fenotipleme - Bir inceleme” adli
caligmalarinda mera yetistiriciliginde kalicili§i tahmin etmeyi amag¢lamiglardir. Bunun
icin hassas tarimda mevcut goriintii tabanl yiiksek verimli fenotipleme yaklagimlarini
kullanmislardir. Sensor teknolojilerindeki ve goriinti isleme yazilimlarindaki hizli
gelismeyle birlikte, verim tahmini, zemin Ortiisii tahmini, patojen ve hastalik siddeti
tahmini, yabani ot ayrimi ve verim ve besleyici ozelliklerin tahmini gibi faktorleri
kesfetmek i¢in hassas tarimda yaygin olarak uygulandigini belirtmiglerdir. Hassas
tarimda mevcut havadan ve yere dayali goriintii tabanli yiiksek verimli fenotipleme
yaklagimlari, mera fenotiplemesi icin firsatlar sunacagini ve bu yaklasimlarin daha da
gelistirilmesi, mera 1slahinda ¢ok yillik ¢avdar otunun kaliciligini degerlendirmek igin

hassas bir sensor tabanli arag¢ saglayabilecegini ifade etmislerdir.

Naik ve ark. (2021), “Yaprak bitki hastaliklarini tespit etmek, 6lgmek ve
siniflandirmak i¢in gesitli goriintii isleme teknikleri ve makine 6grenimi modelleri tizerine
bir anket” adl1 ¢alismalarinda Hindistan’da bitki hastaliklarini tespit etmek, 6lgmek ve
siniflandirmak i¢in makine 6grenimi aracglari ve ¢esitli goriintii isleme teknikleri hakkinda
bir arastirma sunmay1 amaglamislardir. Calismada yapraklarda ve gévdelerde goriiniir
semptomlar1 arastiran makine 6grenme modelleri kullanmislardir. Calismalarinin, bu
onemli aragtirma alanina hizli bir genel bakis saglayarak hem yaprakta hastalik tespiti

hem de Oriintii tanima lizerinde ¢aligsan arastirmacilara faydali olacagini belirtmislerdir.

Syeda ve ark. (2021), “Tarimda goriintii isleme, insansiz hava araci ve robotik ve
yapay zeka kullanan geligmis kontrol stratejileri: bir inceleme” adli caligmalarinda
geleneksel tarim sisteminden modern tarim sistemine gegiste kullanilabilecek
teknolojileri tayin etmek icin akilli tarim sistemlerine genel bir bakis saglamayi
amaclamislardir. Calismada tarim alaninda modern teknolojilerin akilli kullanimlarina

bakilarak, bitkilerin stres seviyelerinin izlenmesi ve ihtiyaglara gore hareketlerin
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gerceklestirilmesi (sulama, hasere ilaglama, ekinlerin izlenmesi, verim iiretiminin
izlenmesi vb.) icin spektral goriintii isleme, yapay zeka, insansiz hava araci (sabit ve
doner) yontemini kullanarak su veya toprak nemi, besinler ve pestisitlerin
incelenebilecegini aktarmiglardir. Bilim alanindaki otonom araglarin hem fabrikalar hem
de tarlalardaki isciler icin zamandan tasarruf sagladigi ve saglik agisindan verimli
oldugunu belirterek oniimiizdeki donemlerde diinyanin tamamen akilli tarim sistemine
gececegini ileri siiren arastirmacilar tarim sisteminin ¢ok daha verimli hale gelmesi i¢in

otonom araglarinin ve yapay zeka tekniklerinin kullanilmasini 6nermislerdir.

Vishnoi ve ark. (2021) “Sayisal zeka ve goriintii isleme kullanarak bitki hastalik
tespiti” adli c¢aligmalarinda bilgisayarla gorme ve makine Ogrenimi tekniklerini
kullanarak bitki hastaliklar1 siniflandirma ve tanimlama sistemini otomatiklestirmek i¢in
cesitli arastirma calismalarinin bir 6zetini sunmay1 amaglamislardir. Bitkilerde meydana
gelen hastaliklar, tiretim miktar1 ve kalitesinin diigmesine ve dolayisiyla ekonomik
kayiplara sebep olan ciddi nedenler arasinda gosterildiginden, bitki hastaligini goriintii
isleme ve smiflandirma yontemiyle otomatiklestirmeyi amaglamislardir. Bitki hastalik
belirtileri bitkilerin ¢esitli kisimlarinda belirginlik gosterdigini, enfeksiyonu tespit etmek
icin en yaygin olarak bitki yapraklari kullanildigini ifade etmislerdir. Calismada, goriintii
elde etme, On isleme modiilii, lezyon boliitleme yaklasimlari, 6zellik ¢ikarma ve son
olarak simiflandiricilar igin kullanilan kabul edilebilir birka¢ teknik sunmuslardir.
Bilgisayarla gérme ve yumusak hesaplama teknikleri, yaprak goriintiilerini kullanarak
bitki hastaliklarinin tespitini otomatiklestirmeyi bazi arastirmacilarin kullandigin1 bu
nedenle bu tiir ¢alismalarin c¢esitli yonleri, yararlar1 ve eksiklikleri 6zetlemislerdir.
Caligmalarinin, arastirmacilarin bitki hastalik tespiti/siniflandirmasinda  bilgisayarl

gormenin uygulanabilirligini anlamalarina yardime1 olacagini ifade etmislerdir.

Yaqoob ve ark. (2021), “Tarimsal sanayide goriintiileme teknikleri ve
uygulamalari, bir inceleme” adli ¢alismalarinda ¢esitli goriintiileme tekniklerine ve
bunlarin Tarmmsal igleme endiistrisindeki uygulamalarini ele almislardir. Gida
endiistrilerinde ¢ogunlukla ima edilen tarama ydntemleri, hiper-spektral, manyetik
rezonans, termal ve X-isin1 gibi konular hakkinda bilgi vermislerdir. Kalite kontroliin
gida isleme endiistrilerinin 6nemli bir pargasi olmasi ve yeni pazar kisitlamalari nedeniyle

endisesi, glivenilir testler yapabilen ve {iriin kalitesine yonelik verimli bir izleme sistemi
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gelistirebilen bir teknolojiyi gerekli kildigini, goriintiileme sisteminin hizli, ucuz ve non-
invaziv bir teknik olmas1 bu soruna bir ¢dziim olabilecegini savunmuslardir. Kusurlarin
tespiti, yabanci maddeler, parazit enfeksiyonlari, mikrobiyal kontaminasyon, mantar ve
diger bir¢ok o6zelligin tespiti gibi bir dizi uygulamalarla tiiketicilerin sagligimi gida

kaynakli patojenlerden ve tehlikelerden korumaya yardimci olabilecegini sdylemislerdir.

Mahanti ve ark. (2021), “Meyve hasar1 tespiti i¢in ortaya ¢ikan tahribatsiz
gorlntiileme teknikleri: Goriintli isleme ve analiz” adli ¢alismalarinda endiistrilerin,
isleme hattindaki hasarli meyveleri ayirmak i¢in manuel ayirma yontemi yerine goriintii
isleme teknikleri kullanilarak zaman, emek ve zahmetten kurtulmalarina olanak
saglayacagini belirtmislerdir. Caligmalarinda X-ray goriintiilleme gibi tahribatsiz
teknikler, hiperspektral goriintiileme ve termal goriintiileme, numune yiizeylerinin invazif
olmayan testleri kullanilmislardir. Sonu¢ olarak hiperspektral goriintiileme ve termal
goriintiileme teknikleri, siirli 151k penetrasyon derinligi nedeniyle yiizey hasarlarini
tespit edebilecegini ifade edilmislerdir. Hiperspektral goriintiileme spektrumu, kusurlari
ve meyve kalite parametrelerini tespit etmede faydali olacagi ve aktif termal goriintiileme
meyvede kiiclik hasarlar1 bile tespit edebilecegi ancak endiistriyel liretim hatlar1 i¢in
uygun olmadigi aksine X-1s1n1 goriintiileme meyve i¢ hasarlarini tespit edebilecegini
belirtmislerdir. Uygun kemometrik prosediirlerle birlikte bu X-ray goriintiileme gibi
tahribatsiz teknikler sinerjik uygulamalari, insan miidahalesi olmadan hasarli meyveleri

tanimlamada ve isleme hattina girmelerinden kaginmada faydali olacagini belirtmislerdir.

Xie ve ark. (2022), “Dijital Renkli Gériintiileme ve Makine Ogrenimi Kullanilarak
Kontrollii Ortam Kosullarinda Bugdayda Ta¢ Ciirtikliigii Hastaliginin Tespiti” isimli
arastirmalarinda tahil endiistrisinde tag¢ ¢iiriikliigli hastalifina goriintii isleme teknikleri
kullanarak ekonomik bir ¢6ziim bulmay1 amag¢lamislardir. Calismalarinda ta¢ ¢iirtikliigii
hastalig1 tespit etmek i¢in akilli telefon kamerasi ve makine 6grenimi teknolojileri
kullanilarak bir yontem gelistirmislerdir. Sonug olarak hastalik bulasmasindan 14 giin
sonra enfekte ve saglikli bitkileri basariyla ayirt etmeyi goriintiileme isleme tekniklerini
ve destek vektor makinesi algoritmasini kullanarak basarmiglardir. Caligsmalarinin arazi
kosullarinda verimli ve ekonomik bir hastalik tarama yontemi gelistirme konusunda

arastirmacilara destek saglayabilecegini bildirmislerdir.
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Zhang ve ark. (2022), “Hava ve yer tabanli nokta bulutlar1 kullanilarak elma
bahgelerinde otomatik cicek kiimesi tahmini” adli ¢aligmalarinda elma bahgesinde
cigeklenme yogunlugunu tespit etmek i¢in insansiz hava araglar1 ve yer tabanli yapay
gorme sistemleri kullanilarak budama ve seyretme islemlerini agiklamayi
amaglamiglardir. Denetimsiz makine Ogrenimi yontemlerine dayali iki dogrusal
regresyon modeli kullanmiglardir. Sonug olarak 6nerilen yontemler, yalnizca basit yer
tabanli yapay goOrme sistemleri goriintiileri ve konum verilerini kullanarak ¢icek

seyreltmesini yonlendirmek i¢in yeni bir strateji sagladigini ifade etmislerdir.
2.2 Kayis1 Calismalari

Karhan (2011), “Imge Isleme Yontemleri ile Kayisilarda Yaprak Delen Hastaligi
Sonucu Olusan Lekelerin Tespiti” adli tez calismasinda kayisilarda Yaprak Delen (Cil)
Hastaligin1 goriintii boliitleme algoritmalari ile tespit etmeyi amaglamigtir. Metot olarak
goriintli iyilestirme ve renk tabanli bir boliitleme islemlerini, goriintii isleme tabanli
gercek zamanli ¢alisan bir siniflandirma sistemi ile kullanmistir. Sonug olarak gelistirilen
yontem ile lekelerin tespiti ve kayist ylizeyinde kapladigi alan sonucu kayisida kalite

siniflandirmasi yapilabilir ve daha dogru fiyatlandirma belirlenebilecegini ifade etmistir.

Varjovi ve Talu (2016), “Kayis1 I¢in Otomatik Rekolte Tahmin Sistemi” adli
caligmalarinda, kayisi bahgelerindeki yillik kayist miktarinin otomatik olarak
belirlenebilmesini amaglamislardir. Calismada Malatya’daki kayis1 bahgeleri materyal
olarak kullanilmistir. Metot olarak Gaussian mixture modelini kullanmislardir. Sonug
olarak 6nerilen yontem ile R? 0.77 oraninda basar1 elde ettiklerini belirtmislerdir. Sonraki
caligmalarda agagtaki meyve yogunlugunun agac kitlesine orani ile alakali 6zelliklerin de

kullanilarak daha 1yi sonuglarin alinacagin ifade etmislerdir.

Ar1 ve ark. (2019), “Derin Oznitelikler Kullanilarak Asir1 Ogrenme Makineleri ile
Kayis1 Yapraklarinin Smiflandirilmasi” adli calismalarinda 7 farkli kayisi tiirtiniin
siniflandirilmasi ile derin 6grenme katmanlarindaki 6znitelik sonuglarinin anlamli olup
olmadigint bulmayr amaglamiglardir. Yontem olarak derin evrisimsel sinir aglarini
kullanmiglardir. Calisma sonucunda %98,8 oraniyla en yiiksek basarinin fc8 katmaninda
gerceklestigini  belirtmislerdir. En diisiik basar1 oraninin %95,2 ile fc7 ve fc6

katmanlarinda elde edildigi ifade etmislerdir. Sonraki calismalarda kendilerinin liretecegi
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veya literatiirde yer alan 6znitelik algoritmalarinin performanslarinin degerlendirilmesini

hedeflediklerini belirtmislerdir.

Hallmann ve ark. (2019), “Organik ve geleneksel ¢iftlik yonetiminin kayisilarin
(Prunus armeniaca L.) alerjenik giicii ve biyoaktif bilesik durumu tizerine etkisi” adli
caligmalarinda organik veya konvansiyonel uygulamalarin kullanimi ile kayisilarin
alerjenik oOzellikleri ve biyoaktif bilesik igerigi arasindaki iligkiyi amacglamak
istemislerdir. Sonug olarak, organik kayis1 R? = 0,9044 ve geleneksel kayis1 R? = 0,8169
icin polifenolik bilesiklerin igerigi ile alerjenik proteinlerin igerigi arasinda gii¢lii bir iliski

oldugunu ifade etmislerdir.

Khojastehnazhand (2019), “Kayisinin goriintii isleme teknigi kullanilarak
olgunluk tespiti ve hacim tahmini” adli ¢alismalarinda kayisilar ii¢ olgunluk asamasina
(olgunlagmamis, olgun ve asir1 olgunlagmis) gore siiflandirmiglar ve hacim tahmini
yapmiglardir. Kayisilardan alinan goriintiiler, daha once gelistirilmis bir otomatik
algoritma kullanarak islemislerdir. Siniflandiricilar, kayisilart renk ozelliklerine gore
strasiyla 0,904 ve 0,923 dogrulukla siniflandirabilir oldugunu ifade etmislerdir. Sonug
olarak algoritmanin kayisilarin goriintii 6zelliklerini kullanarak meyveleri diizgiin bir

sekilde siniflandirabildigini belirtmiglerdir.

Tresson ve ark. (2019), “Giiney Fransa'da iklim degisikligi altinda kayis1 ¢igegi
yanikliginin gelecekteki gelisimi” adli ¢aligmalarinda iklim degisikliginin kayisi ¢igek ve
dal yaniklig1 (Monilinia laxa) lizerindeki sonuglarini, iklim degisikliginin ¢esit ve rakima
bagl olarak farkli etkilerini ortaya koymay1 amaglamislardir. Kiimiilatif Yaniklik Riski
Iklim Indeksi, ciceklenme ddénemi boyunca ¢icek yanikligi insidansmin agirlikl
toplamimni elde etmek icin olusturmuslardir. Sonug¢ olarak, Kayis1 agaglart iklim
degisikligi altinda daha erken cicek acdigindan (1950 ile 2100 arasinda 50 giin farka
kadar) ciceklenme dénemindeki bu kaymalarin ve degisen iklim kosullariin birlesik
etkileri altinda, Bergarouge gibi gec cesitler, daha sicak fakat daha kuru ¢iceklenme
donemleri nedeniyle ¢igcek yanikligr riskinde (%31'e kadar) bir azalma goriilebilecegi
ifade etmisglerdir. Diger gesitler (6rnegin: Bergeron), ¢igeklenme doneminin en yiiksek
rakimlarda daha yagisli kosullara kaymasiyla bu riskte %27'ye kadar bir artis

yasayabilecegini belirtmislerdir. Calismanin gelecekteki degisiklikleri tahmin etmek igin
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kullanilabilir ve ayrica su anda giftciler i¢in bir karar destek araci olabilecegi ifade

etmislerdir.

Dogru Cokran (2020). “Aras Havzasinda yetistirilen Salak (Aprikoz) kayisi
cesidinde klon seleksiyonu” adli tez ¢alismasinda Kars ili Kagizman ilgesi ile Igdir ili
Merkez ve Tuzluca ilgesinde 2015-2018 yillar1 arasinda ~ fenolojik, pomolojik,
morfolojik yonden salak kayis1 klonlar1 incelemistir. Sonu¢ olarak molekiiler
karakterizasyon bakimindan cesitlilik gosteren ve Fitokimyasal agisindan zengin olan 76
TU 29, 36 KZ 13, 76 TU 09 nolu klonlar ¢esidin genel 6zelliklerini tasidigini, molekiiler
calismalar sonucunda polimorfizm oran1 yiliksek bulundugunu, salak kayisi ¢esidinin en
biiyiikk sorunu meyvesini sulu ve ¢ok iri olmasindan dolay1 yola dayaniminin ve raf
Omriiniin az olmasindan ambalajlama ve paketleme paketlerin 4-5 kg’lik olmasi ezilme
gibi nedenlerden dolayr hasarin en aza indirilmesini saglayacagini ifade etmistir.
Seleksiyonun 2. Asamasmi Igdir tniversitesi Tarimsal Uygulama ve Arastirma

Merkezinin bahgesine dikilip ¢alismaya devam edilecegini belirtmistir.

Senel (2020), “Makine Ogrenmesi Algoritmalar1 Kullanilarak Kayisi g
Cekirdeklerinin Siniflandirilmasi” adli ¢aligmasinda kayisi i¢ ¢ekirdeklerinin tath veya
act diye siniflandirilmasini amaglamistir. Metot olarak Destek Vektor Makinesi, k En
Yakin Komsu, Rasgele Orman, Karar Agaci, Gaussian NaiveBayes, Adaptive Boosting
ve Cok Katmanli Algilayict algoritmalar1 kullanmistir. Sonug olarak yeterli sayida
Oznitelik ile siniflandirma isleminde %100 basariy1 algoritmalarin yaridan fazlasi ile elde
edebilecegi ve Rasgele Orman algoritmasi en az sayida Oznitelik kullanarak en iyi

basariy1 verdigini ifade etmistir.

Tiirkoglu ve ark. (2020) “Derin Evrisimsel Sinir Ag Kullanilarak Kayisi
Hastaliklarinin  Siniflandirilmasi” adli ¢aligmalarinda kayis1 hastaliklarinin tespitini
amaclamislardir. Metot olarak Evrisim, Relu, Normalizasyon, Havuzlama ve tam baglh
katmanlarindan olusan Derin Evrisimsel Sinir Aglarin1 (DESA) kullanmislardir. Sonug
olarak, kayisi hastaliklarinin tespitinde Onerilen derin ag modelinin, diger geleneksel
goriintii tanimlayict modellerine nazaran daha yiiksek siniflandirma basarisina sahip

oldugunu ifade etmislerdir.

Ugar ve ark. (2021), “Tiirkiye’de Kayis1 Uretiminin ARIMA Modeli ile Tahmini”
adli calismalarinda TUIK ve FAO 1970-2019 dénemi verilerinden faydalanarak
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ontimiizdeki 4 yilik taze kayist liretim tahmininin belirlenmesi amaglamislardir.
Calismalarinda metot olarak ARIMA (Box-Jenkns) modeli kullanmiglardir. Calisma
sonucundamodel sonuglarina gore, Tiirkiye kayisi iiretmenin 2020 yilinda 769.426 ton,
2021 yilinda 761.686 ton, 2022 yilinda 754.236 ton, 2023 yilinda 747.052 ton olacagini
tahmin ettiklerini belirtmislerdir. Kayis1 liretiminde karsilasilan en énemli riskler girdi
fiyatlar1 yiliksekligi ve don riski oldugunu ifade etmiglerdir. Bu nedenle kayis1 iiretimine
yonelik destekler arttirilmasi gerektigini tarim sigortasi yaptirilmasi ve iirlin satiglarinin
zaman dilimine yayilmasi konusunda fireticilerin yonlendirilmeleri gerektigini beyan
etmislerdir. Dona dayanikli kayis1 c¢esitlerinin gelistirilmesi i¢in gerekli calismalar

yapilmali ve bu ¢alismalarin desteklenmesi gerektigini ifade etmislerdir.

Korzin ve ark. (2021), “Giiney Rusya'daki hava kosullarinin kayisi iretici
tomurcuklarinin dona dayanikliligina etkisi” adli ¢alismalarinda kayisi toplama-iireme
plantasyonlarimi incelemek ve ticari ve tireme kullanimi i¢in umut vaat eden dona
dayanikli genotipleri se¢meyi amaglamiglardir. 50 kayisi ¢esidindeki {iretici
tomurcuklarin dona dayanikliliklar1 ve ¢esitli kokenlere sahip lireme bicimleri, dallarin
bir iklim odasinda dondurulmasiyla incelemislerdir. Cek ¢esidi 'Leala' dona karsi en iyi
direnci nedeniyle se¢ilmis 2020-2021 kis sonlarinda, iiretken tomurcuklarin %41,8 ila
%65,9'unu canli tutan alti ¢esit ve tireme formu, tanimlamislardir. Bu genotipler, herhangi
bir olumsuz donma sicaklig1 etkisini 6nleyen yavas bir gelisme ile karakterize etmislerdir.
Sonug olarak kayisi bitkilerinde adaptasyon mekanizmalarinin morfogenez oranlarina ve

abiyotik faktor baskilarina bagimliligin1 dogrulandig: ifade etmislerdir.

Kogyigit (2022). “Malatya halk kiiltiirtinde kayis1” adl1 tez ¢alismasinda sehirdeki
halk kiiltiirii 0geleri iizerinde kayisinin etkileri ele alinmis; adlandirmalarda, halk
mutfaginda, oyunlarda, halkin i¢inde dogup halk tarafindan yasatilan cesitli inanis,
uygulama ve geleneklerde, halk edebiyati1 {iriinlerinde kayisinin izinin arastirilmasini
amaglamigtir. Boylelikle Malatya ve ilgelerinde derleme, arastirma Ve inceleme
faaliyetleri yapmis, yazili ve sozlii kaynaklardan elde edilen halk kiiltiirii tiriinlerinde

kayisinin etkisi drneklerle sunulmaya calismistir.

Sahin Demirel (2022), “Tiirkiye'deki Kayis1 Ureticilerine Zaman Serileri
Analizine Bagli Ekonomik Bir Tavsiye” adl1 ¢aligmasinda lireticilere ekonomik tavsiye

vermek amaciyla Tiirkiye’ de bulunan kayisi {ireticileri i¢in makine ve is giicli
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maliyetlerinin ekonomik olarak karsilagtirmasi yapmistir. Zaman serisinde Kuadratik ve
Yart Logaritmik analiz metodlar1 uygulanarak 2020-2024 yillar1 arast trend tahminleri
gergeklestirmistir. Sonug olarak lireticinin makine alimina ayiracagi sermayeyi 1 yillik
is¢i tcreti ile amorti edebilecegi ve bu vesile ile bir odmiir kullanilacak makine alimini
gerceklestirecegini savunmustur. Ayrica makine + iggiicii kullanimi ile makineye ayrilan
sermaye 2 y1l i¢cinde karsilanabilecegini ifade etmistir. Boylelikle basit makine giiciiniin
kullanimi ile 6zellikle Covid-19 siirecinde Tiirkiye ¢apinda tiim kayisi tireticilerinin hem

saglik hem maddi hem de zaman agisindan kar etmesini saglayabilecegini ifade etmistir.

Zhaoshuai ve ark. (2022), “Kayis1 Cekirdegi Kabugu Kirma Makinesi Tasarimi
ve Testleri” adli caligsmalarinda kayisi ¢ekirdegi kirma makinesi tasarlanmis ve bir kabuk
kirma makinesi ile kayis1 ¢ekirdeginin mekanik 6zellikleri analiz edilmis ve kabuk kirma
makinesinin temel calisan parcalar tasarlanmis ve test faktorleri olarak kabuk kirilma
acikligi, besleme hizi ve silindirlerin diferansiyel hiz oran1 ve degerlendirme gostergeleri
olarak kabuk kirilma orani ve badem hasar orani kullanilarak kabuk kirilmasinin etkisini
arastirmislardir. Sonug olarak kabuk kirma acikligi 8,5 mm, besleme hiz1 350 kg/saat ve
diferansiyel hiz oran1 1,75 oldugunda kabuk kirma orani %99,04 ve badem hasar orani
%2,28 ile daha iyi bir kabuk kirma performansi ve is verimliligi elde edildigini ifade

etmislerdir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal

Arastirma materyalini Igdir ilinde yaygin sekilde {iretimi yapilmakta olan kayisi
cesitleri (Teberze, Salak ve Agerik) olusturmustur. 2022 yili Haziran ve Temmuz
aylarinda materyal temini saglanmistir. Kullanilan kayisi gesitlerinin fotograflar1 Sekil

3.1°de, kayis1 orneklerinin alinmasi fotograflar1 Sekil 3.2°de verilmistir.

Salak saglam kayis1 Salak c¢iiriik kayis1

Agerik saglam kayisi Agerik clirtik kayisi

Teberze saglam kayist Teberze ¢iiriik kayis1

Sekil 3.1. Materyal olarak kullanilan kayis1 ¢esitleri
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Sekil 3.2. Kayis1 6rneklerinin alinma fotograflar

Kayis1 fotograflar: puluz marka beyaz led 151kl iiriin ¢ekim ¢adirinda karanlik
ortamda gergeklestirilmistir. Cekim cadir1 6n ve arka tepesinde 20'ser 2 {ist led 151k
panellerinden olusmaktadir (Sekil 3.3.).

Sekil 3.3. Puluz 2 iist led 1s1kl1 ¢ekim gadirt
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Sekil 3.4. Kayis1 fotograf ¢ekim ornekleri

Caligmada goriintiiniin yakalanmasi i¢in Cizelge 3.1 ve Cizelge 3.2°de teknik
ozellikleri verilen yiiksek ¢oziiniirliiklii fotograf makinesi ve farkli biiyiitme 6zelliklerine

sahip lenslerden yararlanilmistir (Cizelge 3.1.).

Cizelge 3.1. Arastirmada kullanilan fotograf makinasina ait teknik 6zellikler

Tip AF/AE dahili flagh lens kaydirmali
kamera
Coziiniirliik Efektif: yaklagik 16.0 Megapiksel

Toplam: yaklasik 16.6 Megapiksel

Renk sistemi RGB

Cizelge 3.2. Arastirmada kullanilan lense ait teknik 6zellikler

Canon EF-S 24-720mm f/3.4-5.8

Odak ayari Dahili odaklama sistemi
En yakin odaklanma mesafesi Ocm
Odak uzunlugu 24-720mm
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Sekil 3.5. Projede kullanilan fotograf makinas1 ve tripod

3.2. Yontem

Arastirmada yontem olarak goriintii isleme ve yapay sinir aglart yardimiyla
simiflandirma ve leke analizi kullanilmistir (Altikat ve ark., 2016). Igdir ilinde yaygin
sekilde liretimi yapilmakta olan kayisi ¢esitlerinin (Teberze, Salak ve Agerik) goriintii
isleme analizi ve siniflandirma metotlarindan yararlanilarak Matlab 2022b Programinda
siniflandirma ve leke tespiti yapilmistir. Arastirmada kullanilan faktorler Cizelge 3.3°te

verilmistir.

Cizelge 3.3. Arastirmada kullanilan faktorler

Faktorler Tekerriirler, faktor sayilar1 ve islem
sayilari

4 cesit faktor Her meyve 5 ¢ekim, her ¢esit 50 tekerrir
(5*50*4)

Siiflandiric 4 farkli siniflandirict

Ozellik ¢ikarma filtresi 5 farkh 6zellik ¢ikarma filtresi

Iyilestirme filtresi 6 farkli iyilestirme filtresi

Elde edilen goriintiiniin sayisal piksel degerlerinin tanimayr kolaylastiracak
bicimde degistirilip diizenlenmesi goriintii islemede islem sirasini takip eden adimlar
iginde yer almaktadir (Can, 2021). Goriintiiniin detaylarinin kaybedilmesi (veri kaybi) ve
goriiniimiin diismesinin sebebi giiriiltiilerdir. Cevrenin karanlik olusu veya kameranin

sallanmas1 gibi sebeplerle giiriiltii s6z konusu olabilir. Giiriiltiilerin temizlenmesinde,
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goriintii isleme algoritmalarina bagvurulmaktadir. Literatiirdeki ¢aligmalar; farkl giiriiltii

tipleri i¢in farkli yontemlerin uygulanabilecegini gostermektedir. Gorlintli igleme,

resimsel bilgilerin gelistirilmesi maksadiyla, bir goriintiiniin dogasinin degistirilmesi ya

da otonom makine algisina daha uygun hale getirilmesidir. Gorsellestirme, goriintiiniin

keskinlestirilmesi, goriintiiniin iyilestirilmesi, giiriiltiilerin temizlenmesi, goriintliniin

taninmasi gibi amaglarla goriintii isleme teknolojilerinden faydalanilabilir (Aksoy, 2022).

Goriintliyli yakalamada ve siralamada 1yi bir cihaz kullanimi yapilacak islemleri

en aza tasiyabilir. Yine de goriintliyli iyilestirme icin farkli filtrelerin uygulanmasi

gerekir. Arastirmada goriintliniin iyilestirilmesi ve 6zellik ¢ikariminin yapilabilmesi igin

Cizelge 3.4’te belirtilen filtrelerden yararlanilmistir.

Cizelge 3.4. Arastirmada kullanilan resim iyilestirme filtreleri ve temel fonksiyonlar1™

Filtreler

Temel fonksiyonlar:

Laplace Filtresi

Average Filtresi

Gaussian Filtresi

Medyan Filtresi

Unsharp Filtresi

Laplace filtresi her yondeki
keskinlestirme yapmaya olanak saglar
Resimde gri diizeyler arasindaki keskin
gecisleri azaltmak i¢in, resimdeki her bir
piksel degerini kendisinin ve komsularinin
da i¢inde yer aldigi ortalama deger ile
degistirerek tekrar hesaplama yapmay1
saglar

Gauss filtreleme islemi ile sonsuz bir
transfer fonksiyonuna bedel mekansal
alanda sonlu bir pencerede (tarama
penceresi)  filtreleme  yapilabilmeyi
saglamaktadir. Boylece filtrelemenin ana
problemini daha kolay ¢oziilebilir sekle
getirmektedir.  Avantaj olarak da
filtreleme Once yatay ardindan ¢ikan
sonugla diisey eksende
gergeklestirilebilmektedir. Yani
diizlestirme islemi yapmaktadir.

Medyan filtreleme yonteminde, orijinal
siralanmig piksel degeri komsu piksel
degerlerinin ortalamasi ile degistirmek
yerine (mean filtresi), komsu pikselleri
siralayip siranin ortasindaki degeri alir,
resimde bulunan keskin geg¢islerin yok
edilmesini ve resimdeki glriiltiiyi
azaltmay1 amaglar.

Resimdeki keskin gecisleri ve ayrintilari,
belirginlestirmek, bulaniklastirilmis
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Blurring Filtresi

gorlntiilerdeki ayrintilar1 yeniden ortaya
cikarmak yani netlestirmek i¢in kullanilan
bir filtredir.

Resimdeki giiriiltiiyii azaltmak ya da daha
az pikselli bir goriintii olusturmak igin
kullanilan ~ goriintli ~ bulaniklagtirma
yontemine denir.

*Anonim, 2022d

Ozellik ¢ikarma (kenar belirleme) ydntemi goriintii tanima islemine giren

goriintliden elde edilen 6zellikleri modelin 6zellikleriyle eslestirme islemine denir.

Goriintlideki belli 6zellikler ve bu 6zelliklere bagli olarak belli noktalar belirlenir ve

gruplandirilir. Ozellik ¢ikarma filtresi tek renkle dolu olan alanlarin igini bosaltmak ve

yatay, dikey ve diyagonal kenarlar1 belirginlestirmek i¢in kullanilir. Béylelikle nesnenin,

lekelerin ve dokularin dis hatlar1 ortaya ¢ikmis olacaktir (Sert, 2010).

Cizelge 3.5. Ozellik ¢ikarma isleminde kullanilan filtreler ve temel fonksiyonlar1™

Filtreler

Temel fonksiyonlari

LoG Filtresi

Canny Filtresi

Roberts Filtresi
Prewitt Filtresi

Sobel Filtresi

Bu filtreye Marr-Hildreth (Laplacian of
Gaussian — LoG) algoritmasi da denir.
Gaussian filtresine Laplas1 alinarak islem
yapar. Gortntiilerde hizl1 degisim (kenar)
alanlarim1 bulmak icin kullanilan tiirev
filtresidir.

Kenar algilamada ¢ok etkin  bir
algoritmadir.

Bu filtre diagonal olarak kenar tarar.

Bu filtrede sobel filtresi gibi diisey ve
yatay keskinlik yakalar.

Sobel operatorii yatay ve diisey yonde
keskinlikleri yakalar.

* Anonim, 2022d

Goriintli 1yilestirme ve Ozellik ¢ikarma filtrelerinin kullanimindan sonra elde

edilen goriintiilerin anlamlandirilip tanimlanmasi amaciyla yorumlama adimina

gecilmistir. Bu adimda, bir onceki adimdan gelen veriler géz 6niinde bulundurularak

ornek tizerindeki lekeler ve hasar durumu belirlenip 6rnek boyut bulunmus ve {iriiniin

kalite smifi smiflandirma algoritmalar1 kullanilarak elde edilmistir. Arastirmada

kullanilan siniflandirma algoritmalar1 Cizelge 3.6°da verilmistir.

Cizelge 3.6. Yorumlama isleminde kullanilan siniflandiricilar ve ¢alisma prensipleri*
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Simiflandiricilar

Calisma prensipleri

Karar Agaci

Naive Bayes

Destek Vektor Makineleri

Yapay Sinir Aglan

Regresyon agaci ve karar agact ya da
siniflandirma agaci olarak adlandirilir.
Agac seklinde kok diiglimden yaprak
diiglimiine kadar grafik ya da model
kullanarak bir yaniti ve onlarin olasi
sonuglarmi1  aciklayan karar  destek
aracidir. Algoritma olarak tek yonliidiir.
Makinalarin 6grenmesinde ve yoneylem
arastirmalarinda bir hedefe varmak i¢in en
yakin stratejiyi bulmada kullanilan bir
yontemdir.

Makul bir derecede egitilmis sinifi belli
verinin sisteme yiiklenmesinden sonra
sistemin  veriler iizerinde yiiriitiilen
olasilik islemleri, sisteme yiiklenen yeni
test verilerini, daha Once clde edilmis
olasilik degerlerine gore yiirlitir ve
verilen test verisinin hangi smifa ait
oldugunu olasilik ilkeleri ile tespit etmeye
calisan siniflandiricidir.

fleri beslemeli iki katmanli yapay sinir
agma sahip olan sistem, bir sinifin veri
noktalarini diger sinifin veri noktalarindan
maksimum  sekilde  aywrarak  bir
hiperdiizlem bulmaya yarar. Egitim
kiimesindeki tiim Ornekler benzer ve
bagimsiz bir sekilde dagitilir. Tiretilen
yapisal risk minimizasyonunu saglamak
icin veri kiimesindeki ortalama hata
karesini miimkiin oldugu kadar asag
indirerek ¢aligir.

Insan beynindeki sinir hiicrelerinin
islevini  modelleyerek siniflandirmada
kullanilan akilli insan davraniginin bir
simiilasyonudur. ~ Birbiriyle  baglantilh
katmanlardan meydana gelmekte ve
katmanlarda noronlardan olusmaktadir.
Noronlarin degeri Katmanlar arasindaki
baglantilarin agirligina ve esik degerine
bagli olarak degisim gdsterebilmektedir.
Yapay sinir aglarinda mevcut ve daha
once denenmemis Orneklerden girdi ve
ciktilar arasindaki iligkiler 6grenim ve
cagrisim yoluyla ¢oziilebilir.

* Anonim, 2022d
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3.2.1 Confusion (Caprasikhik) Matrisi

Bir algoritmanin kullaniminda performansinin gorsellestirilmesine izin veren
0zel bir Cizelge sekline (Cizelge 3.7.), Confusion (Caprasiklik) matrisi denir (Fawcett,
2006; Piryonesi and El-Diraby, 2020; Powers, 2011; Brooks ve ark., 2015; D. Chicco and
G. Jurman, 2020,2021; Tharwat, 2018; Balayla, 2020).

Gergek pozitif (TP)

Bir kosulun veya 6zelligin varligin1 dogru bir sekilde gosteren bir test sonucu.
Gercek negatif (TN)

Bir kosulun veya 6zelligin olmadigini dogru bir sekilde gosteren bir test sonucu.
Yanls pozitif (FP)

Belirli bir kosulun veya 6zelligin mevcut oldugunu yanlis bir sekilde gdsteren bir

test sonucu.
Yanhs negatif (FN)

Yanlis bir sekilde belirli bir kosulun veya 6zelligin bulunmadigin1 gdsteren bir

test sonucu.
Dogruluk (ACC)

Dogru tahmin oranina denir. Dogru olarak bulun tahmin degerlerin tiim tahmin

degerlere boliinmesiyle elde edilir.
F1 Puam

Duyarlilik ve kesinligin harmonik ortalamasidir.
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Cizelge 3.7. Bir Caprasiklik Matrisinin terminolojisi ve tlirevleri

- TP TP
Duyarlilik — Gergek Pozitif Oranu (TPR) = P “TPTFN
. , TN TN
Ozgiillik — Gergek Negatif Oranu (TNR) = N - TNTFP
Kesinlik — Pozitif Tahmin Oranu (PPV) = TP+ FP

. TP+TN TP+TN
Dogruluk (ACC) = =5 N~ = TP ¥ TN FP + FN

PPVXTPR 2TP

F1 F1) = -
puan (F1) = 5o =58 = TP T FP £ FN

3.2.2. VOSviewer programi

Bu programda nitel arastirma yontemlerinden bibliyometrik arastirma yontemi
kullanilmaktadir. Bibliyometri, bilimsel yayimlarin bibliyografik 6gelerinden toplanan
bilgilerin sayisal analizler ve istatistikler yardimiyla arastirilmasi olarak ifade
edilmektedir. Bibliyometrik analizler belirli bir zaman diliminde yayimlanan makale
sayisinin belirlenmesi tarzinda agiklayici meziyetinde olabilecegi gibi, ya da bir
makalenin kendisinden sonra ortaya g¢ikan arastirmalart ne sekilde yonlendirdigini
gérmek amaciyla degerlendirici nitelikte de olabilmektedir (Kulak, 2018; Celik ve ark.,
2021).

VOSviewer, bibliyometrik aglarin gorsellestirilmesinde kullanilmak amaciyla
tasarlanmig bir bilimsel haritalama programidir. Anahtar kelime, es-bulunma analizi ve
es-yazarlilik analizleri ile birlikte atif aglariin gorsellestirilmesi gibi ¢cogu bibliyometrik
ag analizini gerceklestirebilmektedir. VOSviewer, uzaklik temelli gorsellestirme
yaklasimina benimseyerek bibliyometrik aglar1 gorsellestirmektedir. VOSviewer bilgi
gorsellestirmesinde program i¢in 6zel olarak gelistirilmis olan VOS (Visualization of
Similarities) algoritmasin1 kullanmaktadir. Boylelikle bibliyometrik veri setleri i¢inde
olusturdugu belirlenen parametrelere bagl olarak kiime ve kiimeler arasinda baglantilar
ile ag ve yogunluk haritalar1 (heat map) olusturmaktadir. Bilimsel haritalama i¢cin Web of
Science, Scopus ve Pubmed veri setlerinin yani sira Pajek ag dosyalarimi da

kullanabilmektedir (Anonim, 2023a).
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4. BULGULAR

4.1 Giris ve Hedef Matrislerinin Olusturulmasi

Arastirmada Igdir ilinde yaygin sekilde iiretimi yapilmakta olan kayisi ¢esitleri
(Teberze, Salak ve Agerik) tireticilerinden her ¢esit kayisidan 250 adet olmak tizere 750
saglam kayis1 ve her gesitten karisik olmak iizere 250 adet c¢iiriik kayis1 toplamda 1000
adet 6rnek sayisiyla toplanmistir. Bu saglam kayisi drneklerin her ¢esidinde 75 adedi
sansa bagli bloklar deneme desenine gore modeli test etmek i¢in, geri kalan 175 adedi ise

kayisinin siniflandirilma islemini yapabilmek i¢in model olusturmada kullanilmistir.

Arastirmanin ilk adimi olarak 16 Megapiksel ¢oziiniirliikte fotograflar donanimsal
veya yazilimsal hi¢bir filtre (6zellik ¢ikarma, iyilestirme ve siiflandirma) kullanilmadan
cekilmistir. Fotografin renk paleti yayilarak histogram normallestirilmistir. Baslangicta
3456*4068 piksel olan fotografin koselerdeki golgeleri yok etmek i¢in fotograf kirpilmis
ve kirpmadan sonraki fotografin ¢oziiniirligii 2000*2000 piksel olmus ve fotograf
tizerindeki golge etkisi ortadan kaldirilmistir. Daha sonra en-boy orani korunarak
224*224 piksel boyutunda fotograf Kkiiciiltiilmiistiir. Uzerinde aritmetik islemler
yapabilmek i¢in resmi olusturan piksel degerleri tam sayidan ¢ift hassasiyetli ondalik
sayilara cevrilmistir. U¢ boyutlu resim ((R, G, B (Red, Green, Blu, kirmizi katman
ortalamasi, yesil katman ortalmasi, mavi katman ortalamasi)) matrisi vektore
doniistiiriilmiis ve daha sonra bu vektdr yapay sinir aglarini olusturmak i¢in kullanilan
giris matrisinin ilgili siitununa kaydedilmistir. Ornek resmin ait oldugu tiir hedef
matrisinin ilgili stitununa tanitilmistir. Bu islem her bir siniftan tiim 175 kayis1 6rnegi i¢in

de tekrar edilmistir.

Yukarida bahsi gecen normallestirme, kirpma ve kiigiiltme islemlerinden dnce ve

sonra kayis1 orneklerine ait fotograflarin durumlar Sekil 4.1 ila 4.4°te verilmistir.
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OWatlabiKaylsSampleigenik 1.PG

Sekil 4.1. Normallestirme, kirpma ve kiigiiltme islemi uygulanan Agerik Kayisisi

DAMatiabiKayis?Sample\Salak1.JPG
.

Sekil 4.2. Normallestirme, kirpma ve kii¢iiltme islemi uygulanan Salak Kayisisi
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Sekil 4.3. Normallestirme, kirpma ve kiigiiltme islemi uygulanan Teberze Kayisisi

Sekil 4.4. Normallestirme, kirpma ve kii¢iiltme islemi uygulanan Ciiriikk Kay1sisi
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4.2 Kullanilan Filtrelere Ait Sonuclar
4.2.1 lyilestirme filtrelerine ait sonuclar

Biitiin siniflandirma modelleri olusturma ve egitme bashigi altinda yapilan
islemler her bir filtre i¢in tekrarlanmis ve ham veriler (resimler) iyilestirme filtrelerinden
gegirilerek algoritmalara test edilmek iizere génderilmistir. Orneklere ait detayl1 resimler

Sekil 4.5 ila 4.8’de verilmistir.

Average Blurring

...

Gaussian Gri Tonlama

Laplacian Median

Unsharpen

Sekil 4.5. Agerik Kayisi 1yilestirme filtrelerinin uygulama 6rnekleri
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Average

Blurring

Gaussian

Gri Tonlama

Median

Unsharpen

Sekil 4.6. Salak Kayisi iyilestirme filtrelerinin uygulama ornekleri
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Average

Blurring

Gaussian

Gri Tonlama

Median

Unsharpen

Sekil 4.7. Teberze Kayisi iyilestirme filtrelerinin uygulama 6rnekleri
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Average

Blurring

Gri Tonlama

Laplacian

Median

Unsharpen

Sekil 4.8. Ciirtik Kayisi iyilestirme filtrelerinin uygulama ornekleri
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4.2.2 Ozellik Cikarma Filtreleri

Yapay Sinir Aglar1 (ANN, Artificial Neural Networks), Destek Vektor Makinalari
(SVM, Support Vector Machine), NB (Naive Bayes), Siniflandirma ve Regresyon Agaci
(CaRT, Classification and Regression Trees), i¢in resmin dort farkli parametreyi R, G, B
(Red, Green, Blu, kirmizi katman ortalamasi, yesil katman ortalmasi, mavi katman
ortalamasi) ve Rhinithaa ve ark., (2018)’de belirtilen hesaplamalara gore yuvarlaklik
bilgileri yukarida bahsi gecen siniflandirma yontemlerinin veri setini olusturmak

amactyla kullanmstir.

4.2.3 Smiflandirma algoritmalarina ait sonuclar

4.2.3.1 Karar Agaci siniflandirmasina ait sonuglar

3.2%

6.8%

w
—
~

3.2%

True Class

S
©

14 6 11.6%

Sensitivity
Duyarlilik

93.6% 96.8% 89.8%

5.1% 6.4% 3.2% 10.2%

Precision
Kesinlik

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 4.9. Karar Agaci ¢aprasiklik (confusion) matrisi (1: Agerik, 2:Salak, 3: Teberze 4:
Cirtik)
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Cizelge 4.1. Karar Agaci siniflandirmasina ait algoritma sonuglar

Dogruluk Duyarhlik  Ozgiilliik Kesinlik Fpuani
Accuracy Sensitivity  Specificity Precision Fscore
1 (Agerik) 0,979 0,968 0,983 0,949 0,958
2 (Salak) 0,967 0,932 0,979 0,936 0,934
3(Teberze) 0,984 0,968 0,989 0,968 0,968
4 (Curtik) 0,946 0,884 0,967 0,898 0,891
Ortalama 0,938 0,938 0,979 0,938 0,938

Olusturulan Siniflandirma ve Karar Agaci caprasiklik matrisi Sekil 4.9’da
verilmistir. Mavi kareler verilen 6rnekleri tanima yiizdeleri, beyaz kareler dogru negatif,

pembeler ise yanlig tanima oranlarini temsil etmektedir.

Sekil 4.9 ve Cizelge 4.1’e bakildiginda Karar Agaci siniflandirma algoritmast;
Agerik kayisisini temsil eden 1 numarada, 250 adet Agerik kayisisindan 242 tanesini
Agerik kayisisi olarak dogru siniflandirmis, geriye kalan 8 adet Agerik Kayisisindan 1
tanesini Salak kayisisi, 1 tanesini Teberze kayisist ve 6 tanesini de Ciiriik kayisis1 olarak
yanlis siniflandirmistir. Buna ragmen duyarlilik oranimi1 %96,8 olarak bulmustur. Diger
taraftan algoritma Ciirlik kayist sinifindan 9 adedi ve Salak kayisi sinifindan da 4 adedi
Agerik kayisi olarak yanlis siniflandirmasina ragmen kesinlik degerini %94,9 oraninda
bulmustur. Agerik kayisi siniflandirmasinda 6zgiillik degeri %98,3 test dogruluk degeri
%97.,9 ve Fpuan degeri %95,8 olarak bulunmustur.

Salak kayisisini temsil eden 2 numarada, 250 adet Salak kayisisindan 233 tanesini
Salak kayisist olarak dogru siniflandirmis, 4 tanesini Agerik kayisisi, 1 tanesini Teberze
kayisist ve 12 tanesini Ciriik kayisist olarak yanlis smiflandirmistir. Buna ragmen
duyarlilik oranint %93,2 bulmustur. Diger taraftan algoritma Ciiriik kayis1 siifindan 14
adedi, Agerik kayist sinifindan 1 adedi ve Teberze kayisi sinifindan da 1 adedi Salak
kayis1 olarak yanlis smiflandirmasina ragmen kesinlik degerini %93,6 oraninda
bulmustur. Salak kayis1 simiflandirmasinda 6zgiillik degeri %979 test dogruluk degeri
%96,7 ve Fpuan degeri %93,4 olarak bulunmustur.
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Teberze kayisisini temsil eden 3 numarada 250 Teberze kayisidan 242 tanesini
Teberze kayisisi olarak dogru siniflandirmis, 1 tanesini Salak kayisisi ve 7 tanesini Ciiriik
kayisisi olarak yanlis siniflandirmistir. Buna ragmen duyarlilik oranint %96,8 bulmustur.
Diger taraftan algoritma Ciiriik kayis1 sinifindan 6 adedi, Agerik kayis1 sinifindan 1 adedi
ve Salak kayisi sinifindan da 1 adedi Teberze kayist olarak yanlis siniflandirmasina
ragmen kesinlik degerini %96,8 oraninda bulmustur. Teberze kayist siniflandirmasinda
Ozgiillik degeri %98,9 test dogruluk degeri %98,4 ve Fpuan degeri %96,8 olarak

bulunmustur.

Ciiriik kayisisini temsil eden 4 numarada, 250 Ciiriik kayisidan 221 adedini Ciiriik
kayisist olarak dogru siniflandirmis, 9 tanesini Agerik kayisisi, 14 tanesini Salak kayisisi
ve 6 tanesini Teberze kayisist olarak yanlis simiflandirmistir. Buna ragmen duyarlilik
oranini %88,4 bulmustur. Diger taraftan algoritma Teberze kayist sinifindan 7 adedi,
Agerik kayisi smifindan 6 adedi ve Salak kayis1 sinifindan da 12 adedi Ciiriik kayisi
olarak yanlis siniflandirmasina ragmen kesinlik degerini %89,8 oraninda bulmustur.
Ciriik kayist siniflandirmasinda 6zgiilliik degeri %96,7 test dogruluk degeri %94,6 ve

Fpuan degeri %89,1 olarak bulunmustur.

Sekil 4.10. CRT kayis1 tanima grafigi (X1: Kirmizilik, X2: yesillik, X3: mavilik, X4:
yuvarlaklik) ; (1: Agerik, 2:Salak, 3: Teberze 4: Ciirtik).
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Karar agaci algoritmasi, mavi katman degeri (x3), 5,13157 degerinden kiigiik,
biiyiik veya esit olmak iizere iki dala ayrilmaktadir. Mavi katman degeri (x3), 5,13157
degerinden kiigiik oldugunda kirmizi1 katman degeri (x1), 8,20497 degerinden kiiclik,
bliylik veya esit olmak {lizere ikiye ayriliyor. Kirmizi katman degeri (x1), 8,20497
degerinden biiyiik oldugunda algoritma 6rnek resmin Teberze kayisist olduguna karar
vermektedir. Kirmizi katman degeri (x1), 8,20497 degerinden kiicliik oldugunda
yuvarlaklik degeri (x4) 0,962742 degerinden kiigiik ve biiyiikk olmak tizere ikiye
ayrilmaktadir. Yuvarlaklik degeri (x4) 0,962742 degerinden kiiclik oldugunda 6rnek
resmin ¢lirik kayist olduguna karar vermektedir. Yuvarlaklik degeri (x4) 0,962742
degerinden biiyiik oldugunda 6rnek resmin Salak kayisisi olduguna karar vermektedir.

Bu dal boylelikle devam etmektedir.

Karar agaci algoritmasi, mavi katman degeri (x3), 5,13157 degerinden biiyiik
oldugunda mavi katman degeri (x3), 12,898 degerinden kiigiik ve biiylik veya esit olarak
iki dala ayrilmaktadir. Mavi katman degeri (x3), 12,898 degerinden biiyiik veya esit
oldugunda kirmizi katman degeri (x1) 32,6746 degerinden kiiciik ya da biiyiik veya esit
olmak {izere ikiye ayrilmaktadir. Kirmiz1 katman degeri (x1) 32,6746 degerinden kiiciik
oldugunda algoritma 6rnek resmin Agerik kayisist olduguna karar verirken, kirmizi
katman degeri (x1) 32,6746 degerinden bliyiik veya esit oldugunda ise algoritma 6rnek
resmin Ciirlik kayisis1 olduguna karar vermektedir. Bu dallanma sekil 4.10°da goriildiigii

gibi devam edip gitmektedir.

Sekil 4.11. CRT sagilim (scatter) grafigi
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Karar agaci algoritmasi sacilim grafiginde yuvarlak mavi sekiller Agerik Kayisisi,
art1 pembe sekiller Salak Kayisisi, yuvarlak koyu kirmizi sekiller Teberze Kayisisi ve

siyah x sekiller de Ciiriik Kayisilar1 temsil etmektedir.

4.2.3.2. Naive Bayes siniflandirmasina ait sonuclar

1 0 34 6 5
2 24 96 18 12
® 3 6
o
(&)
-
e 4 36 111 47 56

Sensitivity
Duyarlilik

Precision
Kesinlik

22.6% 43.5% 22.5% 23.3%

1 2 3 4
Predicted Class

Sekil 4.12. Naive Bayes siniflandirmasina ait ¢aprasiklik (Confusion) Matrisi (1:
Agerik, 2:Salak, 3: Teberze 4: Ciiriik)

Cizelge 4.2. Naive Bayes simiflandirmasina ait algoritma sonuglari

Dogruluk Duyarhhik  Ozgiilliik Kesinlik Fpuam
Accuracy Sensitivity  Specificity Precision Fscore
1 (Agerik) 0,895 0,820 0,920 0,774 0,796
2 (Salak) 0,795 0,784 0,799 0,565 0,657
3(Teberze) 0,923 0,976 0,905 0,775 0,864
4 (Ciriik) 0,789 0,224 0,977 0,767 0,347
Ortalama 0,851 0,701 0,900 0,720 0,666
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Olusturulan Siniflandirma ve Naive Bayes caprasiklik matrisi Sekil 4.12°de
verilmistir. Mavi kareler verilen 6rnekleri tanima yiizdeleri, beyaz kareler dogru negatif,

pembeler ise yanlis tanima oranlarini temsil etmektedir.

Sekil 4.12 ve Cizelge 4.2’ Ye bakildiginda Naive Bayes siniflandirma algoritmast;
Agerik kayisisini temsil eden 1 numarada, 250 adet Agerik kayisisindan 205 tanesini
Agerik kayisisi olarak dogru siiflandirmis, geriye kalan 45 adet Agerik Kayisisindan 34
tanesini Salak kayisisi, 6 tanesini Teberze kayisisi ve 5 tanesini de Ciiriik kayisisi1 olarak
yanlig siniflandirmistir. Buna ragmen duyarlilik oranint %82,0 olarak bulmustur. Diger
taraftan algoritma Ciiriik kayis1 sinifindan 36 adedi ve Salak kayis1 sinifindan da 24 adedi
Agerik kayisi olarak yanlig siniflandirmasina ragmen kesinlik degerini %77,4 oraninda
bulmustur. Agerik kayis: siniflandirmasinda 6zgiilliik degeri %92,0 test dogruluk degeri
%89,5 ve Fpuan degeri %79,6 olarak bulunmustur.

Salak kayisisini temsil eden 2 numarada, 250 adet Salak kayisisindan 196 tanesini
Salak kayisist olarak dogru smiflandirmig, 24 tanesini Agerik kayisisi, 18 tanesini
Teberze kayisist ve 12 tanesini Ciiriik kayisisi olarak yanlis siniflandirmistir. Buna
ragmen duyarlilik oranmi %78,4 bulmustur. Diger taraftan algoritma Ciiriik kayis
siifindan 111 adedi, Agerik kayis1 sinifindan 34 adedi ve Teberze kayisi sinifindan da 6
adedi Salak kayisi olarak yanlis simiflandirmis ve kesinlik degerini %56,5 oraninda
bulmustur. Salak kayisi siniflandirmasinda 6zgiilliik degeri %99,9 test dogruluk degeri
%99,5 ve Fpuan degeri %65,7 olarak bulunmustur.

Teberze kayisisin1 temsil eden 3 numarada 250 Teberze kayisidan 244 tanesini
Teberze kayisisi olarak dogru smiflandirmig, 6 tanesini Salak olarak yanlis
smniflandirmistir. Buna ragmen duyarlilik oranini %97,6 bulmustur. Diger taraftan
algoritma Ciirlik kayis1 sinifindan 47 adedi, Agerik kayis1 sinifindan 6 adedi ve Salak
kayist smifindan da 18 adedi Teberze kayisi olarak yanlis siniflandirmasina ragmen
kesinlik degerini %77,5 oraninda bulmustur. Teberze kayis1 siniflandirmasinda 6zgiilliik

degeri %90,5 test dogruluk degeri %92,3 ve Fpuan degeri %86,4 olarak bulunmustur.

Ciiriik kayisisini temsil eden 4 numarada, 250 Ciirlik kayisidan 56 adedini Ciiriik
kayisis1 olarak dogru siiflandirmis, 36 tanesini Agerik kayisisi, 111 tanesini Salak
kayisis1 ve 47 tanesini Teberze kayisisi olarak yanlis siniflandirmistir. Test duyarlilik

oranini %22,4 bulmustur. Diger taraftan algoritma Agerik kayist siifindan 5 adedi ve
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Salak kayis1 sinifindan da 12 adedi Ciiriik kayis1 olarak yanlig siniflandirmasina ragmen
kesinlik degerini %76,7 oraninda bulmustur. Ciiriik kayis1 siniflandirmasinda 6zgiilliik

degeri %97,7 test dogruluk degeri %78,9 ve Fpuan degeri %34,7 olarak bulunmustur.

Sekil 4.13. Naive Bayes siniflandirmasina ait sacilim (scatter) grafigi

Naive Bayes algoritmasi scatter grafiginde yuvarlak mavi sekiller Agerik, arti
pembe sekiller Salak, yuvarlak koyu kirmizi sekiller Teberze ve siyah x sekiller de Ciirtik

kayisilari temsil etmektedir.

49



4.2.3.3. Destek vektor makinalari algoritmasi

Precision

w
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Kesinlik

75.6%
3.2% 24 4% 13.5% 31.5%
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Predicted Class

2.8%

23.2%

2.4%

58.4% | 41.6%

Sensitivity
Duyarlilik

Sekil 4.14. Destek Vektor Makinalari algoritmasina ait ¢aprasiklik (confusion) matrisi
(1: Agerik, 2:Salak, 3: Teberze 4: Ciiriik)

Cizelge 4.3. Destek Vektor Makinalari algoritma sonuglari

Dogruluk Duyarhlik  Ozgiilliik Kesinlik Fpuam
Accuracy Sensitivity  Specificity Precision Fscore
1 (Agerik) 0,985 0,972 0,989 0,968 0,970
2 (Salak) 0,880 0,768 0,917 0,756 0,762
3(Teberze) 0,956 0,976 0,949 0,865 0,917
4 (Curtik) 0,829 0,584 0,911 0,685 0,631
Ortalama 0,985 0,972 0,989 0,968 0,970
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Olusturulan Destek Vektor Makinalar1 Algoritma ¢aprasiklik matrisi sekil 4.14°te
verilmistir. Mavi kareler verilen 6rnekleri tanima yiizdeleri, beyaz kareler dogru negatif,

pembeler ise yanlis tanima oranlarini temsil etmektedir.

Sekil 4.14 ve Cizelge 4.3°e bakildiginda Destek Vektor Makinalari siniflandirma
algoritmasi; Agerik kayisisini temsil eden 1 numarada, 250 adet Agerik kayisisindan 243
tanesini Agerik kayisisi olarak dogru smiflandirmis, geriye kalan 7 adedi de Ciiriik
kayisist olarak yanlis siniflandirmistir. Buna ragmen duyarlilik oranini %97,2 olarak
bulmustur. Diger taraftan algoritma Ciiriik kayis1 sinifindan 7 adedi ve Salak kayisi
smifindan da 1 adedi Agerik kayis1 olarak yanlis siniflandirmasina ragmen kesinlik
degerini %96,8 oraninda bulmustur. Agerik kayis1 siniflandirmasinda 6zgiilliik degeri

%098.9 test dogruluk degeri %98,5 ve Fpuan degeri %97,0 olarak bulunmustur.

Salak kayisisini temsil eden 2 numarada, 250 adet Salak kayisisindan 192 tanesini
Salak kayisist olarak dogru siiflandirmis, 1 tanesini Agerik kayisisi, 2 tanesini Teberze
kayisist ve 55 tanesini Ciiriik kayisist olarak yanlis siniflandirmistir. Buna ragmen
duyarlilik oranin1 %76,8 bulmustur. Diger taraftan algoritma Ciiriik kayis1 sinifindan 61
adedi ve Teberze kayisi sinifindan da 1 adedi Salak kayisi olarak yanlig siniflandirmis ve
kesinlik degerini %75,6 oraninda bulmugstur. Salak kayisi siniflandirmasinda 6zgiilliik

degeri %91,7 test dogruluk degeri %88.0 ve Fpuan degeri %76,2 olarak bulunmustur.

Teberze kayisisin1 temsil eden 3 numarada 250 Teberze kayisidan 244 tanesini
Teberze kayisist olarak dogru siiflandirmis, 1 tanesini Salak olarak ve 5 tanesini de
Cirtik olarak yanlis siniflandirmistir. Buna ragmen duyarlilik oranin1 %97,6 bulmustur.
Diger taraftan algoritma Ciiriik kayis1 sinifindan 36 adedi ve Salak kayisi sinifindan da 2
adedi Teberze kayisi olarak yanlis simiflandirmasina ragmen kesinlik degerini %86,5
oraninda bulmustur. Teberze kayisi siniflandirmasinda ozgiillik degeri %94,9 test

dogruluk degeri %95,6 ve Fpuan degeri %91,7 olarak bulunmustur.

Ciirtik kayisisini temsil eden 4 numarada, 250 Ciiriik kayisidan 146 adedini Ciirtik
kayisis1 olarak dogru siiflandirmis, 7 tanesini Agerik kayisisi, 61 tanesini Salak kayisisi
ve 36 tanesini Teberze kayisis1 olarak yanlis siniflandirmigtir. Test duyarlilik oranini
%58,4 bulmustur. Diger taraftan algoritma Agerik kayisi sinifindan 7 adedi, Teberze
kayis1 sinifindan 5 adedi ve Salak kayisi sinifindan da 55 adedi Ciiriik kayis1 olarak yanlig
siiflandirmasina ragmen kesinlik degerini %68,5 oraninda bulmustur. Ciiriik kayisi
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simiflandirmasinda 6zgiilliik degeri %91,1 test dogruluk degeri %82,9 ve Fpuan degeri

%63,1 olarak bulunmustur.

Sekil 4.15. Destek Vektor Makinalari algoritmasina ait sagilim (scatter) grafigi

Destek Vektor Makinalar1 algoritmasi sagilim (scatter) grafiginde yuvarlak mavi
sekiller Agerik, art1 pembe sekiller Salak, yuvarlak koyu kirmizi sekiller Teberze ve siyah

x sekiller de Ciiriik kayisilar temsil etmektedir.
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4.2.3.4. Yapay sinir ag1 algoritmasina ait sonuclar

%] Neural Network Training (09-Now-2022 14:34:00) o [} >

Network Diagram

Training Results

Training finished: Met validation criterion &

Training Progress

[ uUnit [ Initial Value Stopped Value Target Value

| Epoch | ] 19 1000 ~ |
| Elapsed Time | = 000007 =
FPerformance 0.00127 0.000651 o

| Gradient | 0.021 0.0154 1e-06
|Validation Checks [} & 6 -

Training Algorithms

Data Division: Random dividerand

Training: Scaled Conjugate Gradient trainscg
Performance: Cross Entropy crossentropy
Calculations: MEX

Training Plots
| Performance | | Training State |

| Error Histogram | Confusion |

[ Receiver Operating Characteristic ]

Sekil 4.16. Yapay Sinir Ag1 algoritmasina ait training algoritma gorseli

Yapay Sinir Ag1 Algoritmasma Ait Training Algoritma Gorseli Sekil 4.16’da
goriildiigii tizere Egitim Fonksiyonu Scaled Conjugate Gradient, Transfer Fonksiyonu
(gizli katman) Tangent Sigmoid, Aktivasyon Fonksiyonu (¢ikis katmani) Softmax ve

Performans Fonksiyonu: Cross Entropy olarak ayarlanmigtir.
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Sekil 4.17. Desen tanima ve siiflandirmaya ait ag diyagrami

Elde edilen 1000 kayis1 Ornegine ait matrisler yapay sinir aglari’nda (YSA)
kullanilmak iizere desen tanima ve smiflandirma (pattern recognition and classification)
uygulamasina tabi tutulmustur. Gizli katman boyutu 10 nérondan olugsmaktadir. Tiim
kayisi1 gesitlerine ait 1000 kayis1 6rneginin %701 egitim verisi, %15°1 dogrulama verisi
ve %15°1 test verisi olarak kullanilmigtir. Agin performansi %0.001’in altina diisiine
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kadar ag egitimi tekrarlanmigtir. Ag istenen performansa ulastiktan sonra 1000 kayisi
Orneginin tamami egitilen aga tabi tutularak siniflandirilmistir. Olusturulan yapay sinir
agma ait blok diyagrami Sekil 4.17’de verilmistir. Input (50176) degeri 224*224 piksele
kiiciiltiilen resim boyutunun tek bir siitun haline getirilmesinden elde edilen satir
bilgisidir. Hidden bashig: altindaki 10 degeri ise gizli katman sayisidir. Yapay sinir
aglarinda 6grenimi genellestirme kabiliyetini artirmak ve asir1 6grenmeyi (overfitting)
engellemek i¢in diisiik sayida néron ve gizli katman sayilarindan baslanarak en uygun ag

yapisi bulunana dek egitim stirmiistiir.

Best Vaidation Pedformance is 0.00030102 at epoch 13

ey

Sekil 4.18. YSA’ya ait egitim-performans egrileri

Olusturulan yapay sinir agma ait egitim-performans semast Sekil 4.18°de
verilmistir. Grafikte verilen egrilerin tizerindeki her bir kirik ¢izgi bir egitimi ifade eder
ve toplam 19 epochs (egitim) sonucunda Cross-entropy (bilgi yitimi) %0.001 diizeyine
indirilmistir. (Yesil dogrulama, kirmizi test etme ve mavi egitim ¢izgisi). Ag egitimine
ait performans egrilerine baktigimizda yesil siirekli ¢izgiyle gosterilen dogrulama
egrisinin ve kirmizi siirekli c¢izgiyle gosterilen test egrisinin egitim yinelemeleri

(epochs/iteration) boyunca benzer bir hata (MSE) seyri izledikleri goriilmektedir. Bu
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durum, ag egitiminde istenmeyen bir durum olan asir1 68renme (overfitting)’nin

gerceklesmedigini gostermektedir.

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix
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Sekil 4.19. Yapay Sinir Aglar1 (YSA) caprasiklik (confusion) matrisleri (1: Agerik,
2:Salak, 3: Teberze 4: Ciiriik)

Cizelge 4.4. Yapay Sinir Aglarina ait algoritma sonuglari

Dogruluk  Duyarhhk Ozgiilliik Kesinlik Fpuam

Accuracy Sensitivity  Specificity Precision Fscore
1 (Agerik) 1 1 1 1 1
2 (Salak) 1 1 1 1 1
3(Teberze) 1 1 1 1 1
4 (Ciiriik) 1 1 1 1 1
Ortalama 1 1 1 1 1
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Sekil 4.19 ve Cizelge 4.4’e bakildiginda Yapay Sinir Aglart siniflandirma
algoritmasi; Agerik, Salak, Teberze ve Ciiriik kayisilar1 %100 dogru olarak
siniflandirdigindan, Dogruluk, Duyarlilik, Ozgiilliikk, Kesinlik ve Fpuan1 test sonuglarmi
1 olarak bulmustur.

Olusturulan yapay sinir agina ait egitim, dogrulama, test ve ¢aprasiklik matrisleri
Sekil 4.19°da verilmistir. Yesil kisimlar verilen ornekleri tanima yiizdeleri, kirmizi
kareler yanlig tanima oranlarini, beyaz kisimlar 6rnegi tanimama oranlarini ve gri kisimlar

ise bu ti¢liniin toplamindaki dogru ve yanlis siniflandirmay1 sembolize etmektedir.

Erver Histogram with 20 Bins

[ -
g 2 3 % 3

Ermors = Targets - Dutpats.

Sekil 4.20. Yapay Sinir Aglar1 hata histogrami

Olusturulan yapay sinir agina ait egitim, dogrulama, test ve ¢aprasiklik matrisleri
hata histogrami sekil 4.20’de goriildigii tizere normal dagilim sergilemektedir.
Dogrulama, test ve egitim ¢izgileri igerisinden gegen ¢izgi hatanin sifir oldugu noktadir.
Dolayisiyla YSA algoritmasinin hata oraninin 0.001 oraninda neredeyse sifir oldugunu

sOylenehbilir.
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Sekil 4.21. Olusturulan Yapay Sinir Aglarina ait egitim, dogrulama, test ve ¢aprasiklik
matrislerinin ROC Egrileri

Herhangi bir siniflandirma modelinin performansini kontrol etmek i¢in en 6nemli
degerlendirme Ol¢iitlerinden biri ROC egrisidir. Genellikle, basarilt modeller arsanin sol
tist kismina egilen egriler ile temsil edilir. Kullandigimiz yapay sinir aglari modelinin

ROC egrisi Sekil 4.21°de goriildiigii tizere %100 basari ile sonuglanmastir.
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(Gradient = 0.015402, at epoch 13

Validation Checks =&, at epoch 19

13 Epocts

Sekil 4.22. Yapay Sinir Aglar1 egitim durumu, training phase ve kayiplar grafigi

Kayip degerler grafigine baktigimizda (Sekil 4.22) grafikte hizli bir diisiis
goriilmiis ve kayip degerler grafigin alt boliimiine paralel olmaya basladigi zaman

kullanilan mimarinin optimum seviyeye geldigi sdylenebilir.

4.3 Tartisma

Bu boliimde arastirmaya ait bulgular sunularak tartisilmistir. Buna gore; bu tez
calismas1 kapsaminda dort farkli kayisi ¢esidinin (Agerik Kayisi, Salak Kayisi, Teberze
Kayisi, Ciiriik Kayis1) siniflandirma iglemlerinin bagsar1 oranlar1 Cizelge 4.5°te

paylasilmigtir.
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Cizelge 4.5. Siniflandirma Algoritmalarin Sonuglari

Dogruluk Duyarhiik Ozgiilliik

Accuracy Sensitivity Specificity

Kesinlik  Fpuan

Precision Fscore

YSA

CART

DVM

NB

Agerik
Salak
Teberze
Crik
Ortalama
Agerik
Salak
Teberze
Crik
Ortalama
Agerik
Salak
Teberze
Cirtk
Ortalama
Agerik
Salak
Teberze
Ciiriik

Ortalama

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

0,979 0,968 0,983 0,949 0,958
0,967 0,932 0,979 0,936 0,934
0,984 0,968 0,989 0,968 0,968
0,946 0,884 0,967 0,898 0,891
0,969 0,938 0,980 0,938 0,938
0,985 0,972 0,989 0,968 0,970
0,880 0,768 0,917 0,756 0,762
0,956 0,976 0,949 0,865 0,917
0,829 0,584 0,911 0,685 0,631
0,913 0,825 0,942 0,819 0,820
0,895 0,820 0,920 0,774 0,796
0,795 0,784 0,799 0,565 0,657
0,923 0,976 0,905 0,775 0,864
0,789 0,224 0,977 0,767 0,347
0,851 0,701 0,900 0,720 0,666

Aragtirma bulgular1 Cizelge 4.5’te toplu olarak verilmistir. Analizler igerisinde

duyarhilik faktorii arastirmamiz icin son derece onemlidir. Ciinkii dort siif kayisinin

(Agerik, Salak, Teberze ve Ciiriik) her birinin birbirinden ayrilmasi ve 6zellikle ciiriik ve
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saglam olarak ayrilmasi ¢ok 6nemlidir. Bundan dolay1 duyarlilik analizi esas olarak ele

alimustir.

Arastirma bulgularina bakildiginda Agerik, Salak, Teberze ve Ciiriik kayisilarinda
en iyi smiflandirma sonucunu yapay sinir aglarinin (% 100) buldugu goriilmektedir.
Yapay sinir aglar1 oriintii tanima ve siniflandirma islemlerinde son derece iyi sonuglar
veren ve cok tercih edilen bir algoritmadir. Nitekim literatiirde de benzer yorumlar
yapilmaktadir. Ornegin, Yapay sinir aglar1 insan beyninin en temel 6zelligi olan 6grenme
fonksiyonunu olusturan (Korkmaz, 2022) ve insan beyninin olaylar karsisinda verdigi
tepkileri 6rnek alarak, bagka olaylar karsisinda verecegi tepkileri belirleyen bilgisayar
sistemlerinden olustugu ifade edilmis (Oztemel, 2006) ve bdylelikle diger
algoritmalardan farkliligi agik bir sekilde ortaya konulmustur. Literatiire baktigimizda
aragtirma bulgularimiza benzerlik gosteren calismalar mevcuttur. Ornegin, Yilmaz
Kizilboga (2021), veri sayisi artikca yapay sinir aglari zaman ve basari agisindan destek
vektor makinalari ve k-en yakin komsu (k-NN) algoritmasina gére daha iyi sonuglar
verdigini ifade etmistir. Parpinello ve ark., (2007), kayisi kalite kontroliinde yapay sinir
aglarmim %90 oraninda basari sagladigini ifade etmislerdir. Ayaz ve ark., (2017), 7 farkli
kayist agaglarinin yapraklarini siniflandirmada yapay sinir aglarmin %98,6 oraninda
basar1 gosterdigini belirtmislerdir. Mozaffari ve ark., (2022) kayis1 olgunluk seviyesini
yapay sinir aglar1 %97,4 ile kismi en kiiciik kareler regresyonu ve temel bilesen analizi
smiflandirmalara oranla daha iyi buldugunu ifade etmislerdir. Biiyiikarikan ve Ulker
(2020), evrisimsel sinir aglar1 algoritmasi ile meyve smiflandirma islemlerinde %100
basar1 yakalamislardir.  Yildiz ve ark. (2015), 50°C, 60°C ve 70°C muz kurutma
islemlerinde tiim veriler icin R? degerini 0,9985, Khazaei ve ark. (2013) iiziim kurutma
nem oraninin R? degerini 0,9995, Motevali ve ark. (2013) dereotu kurutma isleminde R?
degerini 0,9990 Kurtulmus ve ark. (2020) kayis1 kurutma isleminde R? degerini 0,96
olarak yapay sinir aglari ile elde ettigini belirtmislerdir. Salvarci ve Ayten (2019), yapay
sinir aglar1 ile yumurta ve portakal agirlik tahminlerinde %98’in {izerinde basari
yakaladiklarini ifade etmislerdir. Kurtulmus (2012), yaptigi arastirmada yapay sinir
aglari, karar agaci, naive bayes ve destek vektor makinalari arasinda en iyi sonucun yapay
sinir aglari tarafindan bulundugunu belirtmistir. Ramos (2003), meyvelerin agirligi, ¢api

ve desen oOzellikleri bakimindan smiflandirilmasinda yapay sinir aglarinin istenilen
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sonuglar1 verebilecegini belirtmistir. Azizi ve ark., (2016), yapay sinir aglar1 kullanarak

10 ¢esit patates siniflandirilmasinda %100 basar1 yakaladigini belirtmislerdir.

Genel olarak algoritmalarin kayis1 tanima isleminde Teberze Kayisisini yapay
sinir aglar1 (%100), destek vektor makinalari ve naive bayes (%97,6), karar agac1 (%96,8)
tanima oranlartyla siniflar i¢inde digerlerine nispeten en yliksek derecede bulmuslardir.
Bunun nedeni olarak Teberze Kayisisinin Salak ve Agerik Kayisisindan boyut olarak
farklilig1 (Salak ve Agerik Kayisisina oranla biraz kiiclik olmasi) sdylenebilir. Ayrica
Agerik Kayisisini yapay sinir aglari (%100), destek vektor makinalar (%97,2), karar
agact (%96,8), naive bayes (%82) tanima oranlariyla ve Salak Kayisisini yapay sinir
aglar1 (%100), karar agaci (%93,8), naive bayes (%78,4), destek vektér makinalari
(%76,8) orantyla tanimigtir. Bunun nedeni Agerik Kayisisinin Salak Kayisisina oranla
renginin agik olmasi sdylenebilir. Nitekim literatiire bakildiginda kayisi ¢esitleri arasinda
renk, en, boy kalinlik ve geometrik ortalama ¢ap degerlerinin farklilik gosterdigi ifade
edilmistir (Ozy®riik ve Giileryiiz, 1992; Muradoglu ve ark., 2011; Altikat ve Temiz, 2019;
Domag Yasar, 2022). Boyut ve renk farkliligindan dolay: algoritmalar Teberze, Agerik

ve Salak kayisilart siniflandirmada genel olarak basar1 yakaladigi sdylenebilir.

Fakat Ciiriik Kayis1 siniflandirma oranina bakildiginda naive bayes algoritmasi
(%22,4) ve destek vektor makinalari algoritmasi (%58,6) dort algoritmadan en diisiik
performansi sergiledikleri goriilmiistiir. Cilinkii c¢liriik olarak segilen 250 kayisinin
igerisinde abart1 derecede ¢liriik kayisilarin olmamasi ve saglam kayisilarla az derecede
gbze carpacak farkliligin bulunmasindan kaynaklanabilir. Nitekim toplandig1 yerden
pazara siirlilen ya da depolanan kayisi liikks denilen birinci siif kayisilardir. Yani kayisi
tizerinde ezik, ¢izik, ¢lirlik vb. kusurlarin olmamasi1 gerekmektedir. Boylelikle liiks
kayisilar gerek yurtigi ve gerek yurtdisi pazarina ulagimini ve depolamasinda ki ekonomik
Omriinii uzatacagi ve daha yiiksek fiyata alici bulacagi bilinmektedir. Bunun i¢indir ki
clriik olarak secilen kayisilar arasinda birinci smif likks kayist olmayanlarda
bulundugundan naive bayes ve destek vektor makinalart algoritmalarinin performaslarini
etkiledigi sdylenebilir. Ustiiner ve sanl1 (2019), kullanilan siniflandirma algoritmalarinin
karakteristigine bagli olarak, ayn1 egitim veri seti kullanilmasina ragmen farkli sonuglar
elde edilebileceginin bir kaniti olabilecegini ifade etmislerdir. Ayrica literatiire

baktigimizda ¢alismamiza benzerlik gsteren ¢alismalar mevcuttur. Ornegin Kurtulmus
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(2012), Oznitelikler arasindaki  karmasik interaksiyonlarla basa ¢ikmadaki
yetersizliginden dolayi 6zellikle naive bayes siniflandiricisinin diger danigmanli 6grenme
yontemlerine gore daha az dogru sonuglar verdigi bilinen bir gergek oldugunu ve
siniflandirma performansimi garanti edemedigini belirtmistir. Ustiiner ve Sanl (2019),
destek vektor makinalar algoritmasinin yem bitkisi sinifinda diger algoritmalara oranla
en diislik degerleri verdigini ifade etmistir. Azarmdel ve ark., (2020), beyaz ve kirmizi
dut meyvesini olgunlasmamis, olgunlasmis ve fazla olgunlasmis diizeyini siniflandirirken
destek vektor makinalarinin yapay sinir aglarina oranla daha diisiik siniflandirma basarisi
yakaladigint belirtmislerdir. Syazwani ve ark., (2022), ananas meyvesinin tanimi ve
sayimi i¢in yaptiklari ¢alismada yapay sinir aglarinin destek vektdr makinalar1 ve K-en
yakin komsuya oranla daha iyi sonu¢ buldugunu, destek vektdr makinalar1 ve K-en yakin
komsu naive bayese oranla daha iyi sonu¢ buldugunu ve naive beyes de karar agaci ve

rastgele ormana oranla daha iyi sonug¢ buldugunu belirtmislerdir.

Arastirmamizdan farkli olan sonuglarda literatiirde mevcuttur. Ornegin, Yang ve
ark. (2019), Cin/Sincan eyaletinde 4 ¢esit kayisi (Yinxiangbai (YXB), Yangmei (YM),
Meyvelerden Tao (TAO) ve Shushanggan (SSG)) siiflandirmasinda naive bayes, yapay
sinir aglari, karar agaci, K-en yakin komsu, lineer diskriminant analizi ve destek vektor
makinalart kullandig1 algoritmalardan en iyi sonucu destek vektor makinalart %90.7 ile
bulduklarin1 ve bu sonucun kayisilarin sekillerinin oldukga birbirinden farkli olmasindan

kaynaklanabilecegini ifade etmislerdir.
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5. SONUC ve ONERILER

Agerik Kayisi, Salak Kayisi, Teberze Kayisi1 ve Ciliriik Kayist siiflandirilmasi
kayisinin depolanmasinda ve pazara sunulmasinda biiyiik 6nem tagimaktadir. Genellikle
bu islemler insan goziiyle yapildigindan emek ve zaman kaybi ile birlikte ekonomik
olarak da kiilfet oldugu, teknolojinin gelismesi ve bilgisayarli gébrmenin artmasi ile bu
sorunun iistesinden gelinecegi agik sekilde goriilmektedir. Bu sebeple mevcut ¢alismanin
sektore zaman, emek ve ekonomik olarak biiyiik katki saglayacagi diisiiniilmektedir.
Gelistirilen script ile yeni yontem ve eski yontem arasindaki farkin anlasilacagi ve gézlem
yoluyla yapilan hatalar1 minimize edilecegi tahmin edilmektedir. Gelecekte kullanilan
algoritmalarin gelistirilmesi ile birlikte daha az zaman ve emek harcanarak daha
ekonomik kazanimlarin saglanmasit kagmilmaz olacaktir. Boylelikle ii¢ boyutlu
kameralar ile bu islem daha hizli ve daha yaygin olarak kullanilabilir. Gelistirilen script
ile gerek kayisi toplama asamasinda gerek kayisilarin sepetlenmesinde ve gerek
depolanma asamasinda kayisilarin  siniflandirilmasinda  ¢alisan  is¢i  sayisi
azaltilacagindan ekonomik olarak biiyiik katki saglayacagi ve en onemlisi cliriiklerin
saglam kayisilardan ayrilmasinda 6nemli bir rol oynayacagi asikardir. Boylelikle ¢iiriik
kayisilarin saglam kayisilar: bozmasi engellenmis olacak ve pazarda fiyat diislisline gerek
kalmayacagi, kayisi ireticisinin daha fazla kazang alde edecegi tahmin edilmektedir.
Literatiirden edinilen bilgiler ve arastirmadan edinilen sonuglara bakildiginda gelistirilen

oneriler asagidaki gibi sirayla belirlenmistir.

1. Daha fazla materyal elde ederek ¢alismalar yapilabilir

2. Kayis1 ornekleri segilirken sadece liiks kayisi sinifi degil ikinci ve ii¢ilincii kalite
kayisilar segilerek siniflandirmalar yapilabilir.

3. Farkli illerde yetisen farkli kayisi tipleri ve farkli algortimalar ile denemeler
yapilabilir.

4. Kayisilarin bant {izerinde ayrimi yapilacagr diisiiniildiigiinden Onerilen bantta
yiizeyin beyaz olmasi algoritmanin tanima oranini artiracagi tahmin edilmektedir.

5. Farkli meyve tiirlerinde algoritmalar denenerek siniflandirma c¢alismalar
yapilabilir.

6. Kayisilarin agirhigini 6l¢mek igin ¢alismasi yapilabilir.
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EKLER

Ek-1. Calisma da kullanilan kayisilarin islenmis resimleri

AGERIK
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TEBERZE

®

CURUK SALAK
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Ek-2. Arastirmada gerekli islemleri yapabilmek i¢in yazilan scriptler ve fonksiyonlar
Yapay Sinir Aglan

%%+ Temizle

clear;

clc;

%% Parametreler
filterno=4; %{ Uygulanacak resim iyilestirme filtresi

% 1: Laplacian
% 2: Average

% 3: Gaussian
% 4: Median

% 5: Unsharpen
% 6: Blurring
00}

%% Kategorileri olustur

kayisiKategorileri = { 'AgerikSaglam®,
'SalakSaglam',
'TeberzeSaglam',

"Curuk'
s
% 'AgerikCuruk’,
% 'SalakCuruk',
% 'TeberzeCuruk'

% Kategori sayisi
kayisiSinifiSayisi = size(kayisiKategorileri, 2);
%Veriseti adi, resimlerin oldugu ana klasor
kayisiVeriseti= 'trainset';
%% Bir resmin koordinatlari
resim =imread('D:/Matlab/Kayisi/trainset/AgerikSaglam/IMG_4689.jpg");
[satir sutun derinlik]=size(resim);
uzunluk = satir*sutun*derinlik;
%% trainsetteki Resimleri diziye at
for i=1:kayisiSinifiSayisi
dosya = sprintf("%s.txt", kayisiKategorileri{i});
fid = fopen(dosya);
kayisiResimleri{i} = textscan(fid, '%s','delimiter','\n");
fclose(fid);
kayisiSayilari(i) = length( kayisiResimleri{i}{1});
for j=1:kayisiSayilari(i)
resim=imread(kayisiResimleri{i}{1}{j});
% Kirpma
resim=imcrop(resim, [1400 750 1999 1999]);
% Klcultme
resim = imresize(resim, [224 224]);
imwrite(resim,kayisiResimleri{i}{1}{j});
end
end
%% Ornek sayilari
minOrnekSayisi = min(kayisiSayilari);



%% Hedef
Target = zeros(kayisiSinifiSayisi, minOrnekSayisi);
%% Filtreleme
for i=1:kayisiSinifiSayisi
for j=1:minOrnekSayisi

%Resim dosyasini okutup ¢alisma alanina alma
rsm = imread(kayisiResimleri{i}{1}{j});

%Resim renklerindeki kontrasti artirma
rsm = imadjust(rsm, stretchlim(rsm));
%rsm = rgb2gray(rsm);

%Resim Gelistirme Filtresi Uygula
rsm = Filtrele(rsm, filterno);

% Resmi olusturan matrisi ondalikli sayi haline geitrme
rsm = double(rsm);

% Resmi tek sutunluk vektore donistiirme
rsm = reshape(rsm, [], 1);

% Elde ettigimiz resmi o6rnek olarak giris matrisinin ilgili
% sutununa aktarma
Input(:, (i-1)*minOrnekSayisi+j) = rsm;

% Ornegi uygun hedef olarak belirleme
Target(i, (i-1)*minOrnekSayisi+j)=1;

end
end

%% YSA
% YSA i¢in ag olusturma ve egitme
%

% Giris ve hedefler
inputs = Input;
targets = Target;

% Pattern Recognition Network olusturma
hiddenLayerSize = 10; % Gizli katmanda 10 ndéron
nnKayisi = patternnet(hiddenLayerSize);

% Egitim, Dogrulama ve Test i¢in verileri bolimleme
nnKayisi.divideParam.trainRatio = 70/100;
nnKayisi.divideParam.valRatio = 15/100;
nnKayisi.divideParam.testRatio =15/100;
tekrar=0;
performance = 1;
while performance > 0.001
% Ag1 egitme

[nnKayisi,tr] = train(nnKayisi,inputs,targets);

tekrar = tekrar+l
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% Ag1 test etme
outputs = nnKayisi(inputs);
errors = gsubtract(targets,outputs);
performance = perform(nnKayisi,targets,outputs)

end;

% Ag1 goriuntileme

view(nnKayisi);

%% Gozlemlenen etiketler

kategoril = {'Agerik'};

kategori2 = {'Salak'};

kategori3 = {'Teberze'};

kategori4 = {'Curuk'};

gozlemEtiketler = [repmat(kategoril, 1, 250),
repmat(kategori2, 1, 250),...
repmat(kategori3, 1, 250),
repmat(kategori4, 1, 250)];

%% Tahmin edilen etiketler
for i=1:size(gozlemEtiketler,2)
if outputs(1,i) >= outputs(2,i) && outputs(1l,i) >= outputs(3,i)
tahminEtiketler{i}="Agerik’;
elseif outputs(2,i) >= outputs(3,i)
tahminEtiketler{i}="Salak"';
else
tahminEtiketler{i}="'Teberze";
end
end

%% Karisiklik Matrisi

[m p] = confusionmat(gozlemEtiketler, tahmintEtiketler)
figure

cm = confusionchart(m,p, 'RowSummary",

"row-normalized’, 'ColumnSummary', 'column-normalized');
stats = confusionmatStats(gozlemEtiketler, tahminEtiketler)

%% PERFORMANS

cellPred = cellstr(tahminEtiketler);
cellValid = cellstr(gozlemEtiketler);
cp = classperf(cellPred, cellvalid)

%% ROC
scores = max(outputs)
figure
[X,Y] = perfcurve(gozlemEtiketler{1:250}, scores(1:250), 'Agerik');
subplot(2, 2, 1)
title('Agerik")
plot(X,Y)
xlabel('False positive rate')

%% Ornek Resim Almak icin
figure
A=[25 5 15];
for i=1:3
J=A(1);
subplot(3, 3, (i-1)*3+1)
title(kayisiKategorileri{i})
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end

%Resim dosyasini okutup ¢alisma alanina alma

rsm = imread(kayisiResimleri{i}{1}{3});
imshow(rsm)

subplot(3, 3, (i-1)*3+2)

title('Renk Normalizasyonu')

%Resim renklerindeki kontrasti artirma
rsm = imadjust(rsm, stretchlim(rsm));
%rsm = rgb2gray(rsm);

imshow(rsm)

subplot(3, 3, (i-1)*3+3)
title('Filtrelenmis")

%Resim Gelistirme Filtresi Uygula
rsm = Filtrele(rsm, filterno);
imshow(rsm)
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Karar Agaci

%% Temizle
clear;

clc;

%% Parametreler
filterno=4; %{ Uygulanacak resim iyilestirme filtresi

% 1: Laplacian
% 2: Average
% 3: Gaussian
% 4: Median
% 5: Unsharpen
% 6: Blurring

%}

%% Kategorileri olustur
kayisiKategorileri = { 'AgerikSaglam’,

'SalakSaglam',
'TeberzeSaglam',
'Curuk’
s
"AgerikCuruk’,
'SalakCuruk',
'TeberzeCuruk'

% Kategori sayisi

kayisiSinifiSayisi = size(kayisiKategorileri, 2);

%Veriseti adi, resimlerin oldugu ana klasor

kayisiVeriseti= 'trainset’;

%% Bir resmin koordinatlari

resim =imread('D:/Matlab/Kayisi/trainset/AgerikSaglam/IMG_4689.jpg");
[satir sutun derinlik]=size(resim);

uzunluk = satir*sutun*derinlik;

%% trainsetteki Resimleri diziye at

c=0;

for i=1:kayisiSinifiSayisi
dosya = sprintf("%s.txt", kayisiKategorileri{i});

end

fid

= fopen(dosya);

kayisiResimleri{i} = textscan(fid, '%s','delimiter','\n");
fclose(fid);
kayisiSayilari(i) = length( kayisiResimleri{i}{1});

for

end

j=1l:kayisiSayilari(i)
resim=imread(kayisiResimleri{i}{1}{j});
c=c+1;
% 0Ozellik cikarma
fn = kayisiResimleri{i}{1}{j};
rsm = imread(fn);
[Reds(c), Greens(c), Blues(c)] = GetAverageRGBColor(rsm);
Rounds(c) = Roundness(rsm, fn);
Species(c)=i;
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%% Veriseti olusturma
Inputs (:,1)=Reds;
Inputs (:,2)=Greens;
Inputs (:,3)=Blues;
Inputs (:,4)=Rounds;
%% Ag egitimi
ctree = fitctree(Inputs, Species)
view(ctree)
view(ctree, 'mode’, 'graph")

%% Sonuclar
DTSonuc=zeros(4,1000);
DTOutput=zeros(1,1000);
dogru=0;
for c=1:1000
turno=fix(1+(c-1)/250);
fn = kayisiResimleri{turno}{1}{c-(turno-1)*250};
%disp(fn);
rsm = imread(fn);
[red, green, blue] = GetAverageRGBColor(rsm);
round = Roundness(rsm, fn);
TotalInputs(c,:)=[red green blue round];
specy=predict(ctree, [red green blue round]);
DTSonuc(specy,c)=1;

if(c>=1 && c<= 250) tur=1;
elseif (c>=251 && c<=500) tur=2;
elseif (c>=501 && c<=750) tur=3;
elseif (c>=751 && c<=1000) tur=4;
else tur=0;
end
DTOutput(c)=specy;
if(specy == tur )
dogru =dogru+1;
else
disp(strcat(int2str(tur), ' -> ',int2str(specy)));
end
end
%%
disp(strcat('Dogru sayisi: ', num2str(dogru)));
gscatter(TotalInputs(:,1), TotalInputs(:,2),DTOutput, 'bmrk', 'o+*x");
% end

%% Karisiklik Matrisi

[m p]=confusionmat(Species, DTOutput)

figure

cm = confusionchart(m,p, 'RowSummary', 'row-
normalized', 'ColumnSummary', 'column-normalized");
stats = confusionmatStats(Species, DTOutput)

%% Ortami kaydet

save('kayisiDT.mat");

table = struct2table(stats);

writetable(table, 'kayisiDT.xlsx');
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Naive-Bayes

%% Temizle
clear;

clc;

%% Parametreler
filterno=4; %{ Uygulanacak resim iyilestirme filtresi

% 1: Laplacian
% 2: Average
% 3: Gaussian
% 4: Median
% 5: Unsharpen
% 6: Blurring

%}

%% Kategorileri olustur
kayisiKategorileri = { 'AgerikSaglam',

'SalakSaglam',
'TeberzeSaglam',
'Curuk’
s
'AgerikCuruk’,
'SalakCuruk',
'TeberzeCuruk'

% Kategori sayisi

kayisiSinifiSayisi = size(kayisiKategorileri, 2);
%Veriseti adi, resimlerin oldugu ana klasor
kayisiVeriseti= 'trainset’;

%% Bir resmin koordinatlari

resim =imread('D:/Matlab/Kayisi/trainset/AgerikSaglam/IMG_4689.7jpg");

[satir sutun derinlik]=size(resim);
uzunluk = satir*sutun*derinlik;
%% trainsetteki Resimleri diziye at

c=0;

for i=1:kayisiSinifiSayisi
dosya = sprintf("%s.txt", kayisiKategorileri{i});

end

fid

= fopen(dosya);

kayisiResimleri{i} = textscan(fid, '%s','delimiter','\n");
fclose(fid);
kayisiSayilari(i) = length( kayisiResimleri{i}{1});

for

end

j=1l:kayisiSayilari(i)
resim=imread(kayisiResimleri{i}{1}{j});
c=c+1;
% 0Ozellik cikarma
fn = kayisiResimleri{i}{1}{j};
rsm = imread(fn);
[Reds(c), Greens(c), Blues(c)] = GetAverageRGBColor(rsm);
Rounds(c) = Roundness(rsm, fn);
Species(c)=i;
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%% Veriseti olusturma
Inputs (:,1)=Reds;
Inputs (:,2)=Greens;
Inputs (:,3)=Blues;
Inputs (:,4)=Rounds;

%% Ag egitimi
nbMdl = fitcnb(Inputs, Species)

%% Sonuclar
DTSonuc=zeros(4,1000);
DTOutput=zeros(1,1000);
dogru=0;
for c=1:1000
turno=fix(1+(c-1)/250);
fn = kayisiResimleri{turno}{1}{c-(turno-1)*250};
%disp(fn);
rsm = imread(fn);
[red, green, blue] = GetAverageRGBColor(rsm);
round = Roundness(rsm, fn);
TotalInputs(c,:)=[red green blue round];
specy=predict(nbMdl, [red green blue round]);
DTSonuc(specy,c)=1;

if(c>=1 && c<= 250) tur=1;
elseif (c>=251 && c<=500) tur=2;
elseif (c>=501 && c<=750) tur=3;
elseif (c>=751 && c<=1000) tur=4;
else tur=0;
end
DTOutput(c)=specy;
if(specy == tur )
dogru =dogru+1;
else
disp(strcat(int2str(tur), ' -> ',int2str(specy)));
end
end
%%
disp(strcat('Dogru sayisi: ', num2str(dogru)));
gscatter(TotalInputs(:,1), TotalInputs(:,2),DTOutput, 'bmrk', 'o+*x");
% end

%% Karisiklik Matrisi

[m p]=confusionmat(Species, DTOutput)

figure

cm = confusionchart(m,p, 'RowSummary', 'row-
normalized', 'ColumnSummary', 'column-normalized");
stats = confusionmatStats(Species, DTOutput)

%% Ortami kaydet

save('kayisiNB.mat");

table = struct2table(stats);

writetable(table, 'kayisiNB.xlsx');

87



Destek Vektor Makinalar:

%% Temizle
clear;

clc;

%% Parametreler
filterno=4; ¥%{ Uygulanacak resim iyilestirme filtresi

% 1: Laplacian
% 2: Average
% 3: Gaussian
% 4: Median
% 5: Unsharpen
% 6: Blurring

%}

%% Kategorileri olustur
kayisiKategorileri = { 'AgerikSaglam',

'SalakSaglam',
'TeberzeSaglam',
'Curuk’
s
'AgerikCuruk’,
'SalakCuruk',
'TeberzeCuruk'

% Kategori sayisi

kayisiSinifiSayisi = size(kayisiKategorileri, 2);
%Veriseti adi, resimlerin oldugu ana klasor
kayisiVeriseti= 'trainset’;

%% Bir resmin koordinatlari

resim =imread('D:/Matlab/Kayisi/trainset/AgerikSaglam/IMG_4689.7jpg");

[satir sutun derinlik]=size(resim);
uzunluk = satir*sutun*derinlik;
%% trainsetteki Resimleri diziye at

c=0;

for i=1:kayisiSinifiSayisi
dosya = sprintf("%s.txt", kayisiKategorileri{i});

end

fid

= fopen(dosya);

kayisiResimleri{i} = textscan(fid, '%s','delimiter','\n");
fclose(fid);
kayisiSayilari(i) = length( kayisiResimleri{i}{1});

for

end

j=1l:kayisiSayilari(i)
resim=imread(kayisiResimleri{i}{1}{j});
c=c+1;
% 0Ozellik cikarma
fn = kayisiResimleri{i}{1}{j};
rsm = imread(fn);
[Reds(c), Greens(c), Blues(c)] = GetAverageRGBColor(rsm);
Rounds(c) = Roundness(rsm, fn);
Species(c)=i;
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%% Veriseti olusturma
Inputs (:,1)=Reds;
Inputs (:,2)=Greens;
Inputs (:,3)=Blues;
Inputs (:,4)=Rounds;
%% Ag egitimi
svmModel = fitcecoc(Inputs, Species')

%% Sonuclar
DTSonuc=zeros(4,1000);
DTOutput=zeros(1,1000);
dogru=0;
for c=1:1000
turno=fix(1+(c-1)/250);
fn = kayisiResimleri{turno}{1}{c-(turno-1)*250};
%disp(fn);
rsm = imread(fn);
[red, green, blue] = GetAverageRGBColor(rsm);
round = Roundness(rsm, fn);
TotalInputs(c,:)=[red green blue round];
specy=predict(svmModel, [red green blue round]);
DTSonuc(specy,c)=1;

if(c>=1 && c<= 250) tur=1;
elseif (c>=251 && c<=500) tur=2;
elseif (c>=501 && c<=750) tur=3;
elseif (c>=751 && c<=1000) tur=4;
else tur=0;
end
DTOutput(c)=specy;
if(specy == tur )
dogru =dogru+1;
else
disp(strcat(int2str(tur), ' -> ',int2str(specy)));
end
end
%%
disp(strcat('Dogru sayisi: ', num2str(dogru)));
gscatter(TotalInputs(:,3), TotalInputs(:,4),DTOutput, 'bmrk', 'o+*x");
% end

%% Karisiklik Matrisi

[m p]=confusionmat(Species, DTOutput)

figure

cm = confusionchart(m,p, 'RowSummary', 'row-
normalized', 'ColumnSummary', 'column-normalized');
stats = confusionmatStats(Species, DTOutput)

%% Ortami kaydet

save( 'kayisiSVM.mat");

table = struct2table(stats);

writetable(table, 'kayisiSVM.xlsx');
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