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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

DERIN OGRENME YAKLASIMI iLE SAGLAM VE CURUK ELMALARIN
SINIFLANDIRILMASI

Ramazan DURSUN

Siileyman Demirel Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Fatih GOKCE

Diinyada meyve ticaretinin en énemli unsurlarindan birisi meyve kalitesidir. Kalite
olarak akla ilk basta raf omrii gelmektedir. Meyve olarak elmay1 temel alacak olursak
bircok meyveden daha dayanikli ve uzun siire soguk hava depolarinda uygun sicaklikta
korunabilen bir meyve tiiriidiir. Bu meyvelerin raf dmriiniin daha uzun olabilmesi
icin soguk hava depolarina koyulmalarindan 6nce saglam ve c¢iiriik ayrimi yapilmasi
gerekmektedir. Bu ayirmanin yapilmasinin temel amaclardan bir tanesi c¢iiriik olan
meyvelerin saglam olanlar da ¢iiriitmesini engellemektir. Bu amacla endiistriyel
cihazlar gelistirilmeye baglanmis olsa da bu cihazlarin kullandig1 yontemlerin genel
olarak literatiire acilmamis oldugu goriilmektedir. Bu a¢idan literatiirde cesitli calismalar
da olsa elmalarin saglamlik durumuna gore ayristirtlmasi dogrultusunda kullanilabilecek
yontemler acisindan katki bekleyen noktalar bulunmaktadir. Bu nedenle bu calismada
elma meyvesi i¢in bilgisayarla gérmede ¢esitli karmasik problemlerde yiiksek bagarimli
sonuglar alinmasini saglayan derin 6grenme yontemlerinden evrigsimsel sinir aglari
yontemi kullanilarak goriintii simiflandirma problemi iizerinde calhisilmistir. Tez
kapsaminda herhangi bir cihaz tasarimi gerceklestirilmemis olup; sadece bilgisayarla
gdrme yazilimi tizerinde ¢alisilmigtir. Literatiirde ayn1 zamanda veriseti eksikligi de
goze carptigindan dolay1 tez kapsaminda oncelikle, 5 farkli tiirde elmadan (Granny
Smith, Golden, Starking, Arap kiz1 ve Sar1 Ingiliz) 1036 adet saglam 1040 adet ¢iiriik
olmak iizere toplam 2076 adet elma goriintiisii ¢ekilerek bir veriseti olusturulmustur.
Veriseti olusturulurken 6zel 151k ve kamera sistemleri kullanilmamis olup; degisik
zaman ve arka planlarda mobil telefon kamerasiyla ¢cekimler yapilmigtir. Veri setinin
etiketleme islemleri elmalar konusunda deneyimli bir kisi tarafindan gerceklestirilmistir.
Elmalarin simiflandirmasini zorlastiran unsurlar olan sap ve canak kisimlarinin da
icerildigi bu veriseti ile evrisimsel sinir agina dayali olarak onerilen modellerin elmalari
siniflandirma bagarisi iki farkli siniflandirma problemi kurgulanarak degerlendirilmistir.
Bu problemlerin birinde elmalarin saglam ve ciiriik olarak; digerinde de saglam,
az ciiriik ve c¢ok ciirlik olarak simiflandirilmasi gerekmektedir. Tez kapsaminda
Onerilen modellerin basarimu, literatiirde giincel olarak yayinlanmig bir bagka modelle
kiyaslanmigtir. Bu kiyaslamanin sonucunda onerilen modellerin literatiirdeki giincel
modele kiyasla yakin bagarim sagladig: ortaya konulmustur.
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

CLASSIFICATION OF HEALTHY AND DEFECTIVE APPLES WITH DEEP
LEARNING APPROACH

Ramazan DURSUN

Siilleyman Demirel University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Computer Engineering

Supervisor: Asst. Prof. Dr. Fatih GOKCE

One of the most important elements of fruit trade in the world is fruit quality. In
terms of quality, the first thing that comes to mind is shelf life. If we consider the
apple as a fruit, it is a type of fruit that is more durable than many fruits and can be
preserved at appropriate temperatures in cold storage for a long time. In order for
these fruits to have a longer shelf life, it is necessary to separate healthy and defective
fruits before placing them in cold storage. One of the main purposes of this separation
is to prevent defective fruits from rotting healthy ones. Although industrial devices
have begun to be developed for this purpose, it seems that the methods used by these
devices have not been published in the literature in general. In this respect, although
there are various studies in the literature, there are points that need contribution in
terms of methods that can be used to sort apples according to their health status. For
this reason, in this study, the image classification problem for apple fruit was studied
using the convolutional neural networks method, one of the deep learning methods that
provides high performance results in various complex problems in computer vision.
No device design has been carried out within the scope of the thesis; only computer
vision software has been studied. Since there is also a lack of a dataset in the literature,
within the scope of the thesis, a dataset was first created by taking a total of 2076
apple images, 1036 of which were healthy and 1040 of which were defective, from 5
different types of apples (Granny Smith, Golden, Starking, Malus Domestica ve Yellow
English). Special lighting and camera systems were not used when creating the dataset;
shots were taken with a mobile phone camera at different times and backgrounds. The
labeling of the data set was carried out by a person experienced in apples. With this
dataset, which also includes the stem and calyx parts, which are the elements that make
the classification of apples difficult, the success of the models proposed based on the
convolutional neural network in classifying apples was evaluated by constructing two
different classification problems. In one of these problems, apples are to be classified as
healthy and defective; in the other case, they should be classified as healthy, slightly
defective and very defective. The performance of the models proposed within the scope
of the thesis was compared with another model currently published in the literature.
As a result of this comparison, it was revealed that the proposed models provide close
performance compared to the current model in the literature.
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1. GIRIS

Bilgisayarla gorme (BG), kamera goriintiilerinin bilgisayarda islenerek
anlamlandirilmasini otomatik olarak saglamay1 hedefleyen bir calisma alanidir (Szeliski,
2011; Prince, 2012; Chandaliya, 2020). BG ¢alisma alani, yapay zeka, goriintii isleme
ve makine 6grenmesi alanlari ile ortak bir¢ok kesisime sahip olup; bu alanlardan bir¢ok

yontem ve algoritma bilgisayarla gérme sistemleri icerisinde kullanilmaktadir.

BG sistemleri, derin 6grenme (Goodfellow vd., 2016; Ahmed vd., 2023) yaklagimlarinin
gelistirilmesinden Once insan eliyle tasarlanmis yontemlerle problem c¢oziimiine
odaklanmaktaydi (Gonzalez ve Woods, 2018). Artik giiniimiizde derin 6grenme
yaklagimlari, verisetlerinin yeterli oldugu karmasik problemlerde oldukg¢a basarili
sonu¢lar ortaya koymakta ve insan eliyle yontem gelistirme gereksinimini azaltmaktadir.
Derin 6grenme yaklasimlari verisetinin yetersiz oldugu durumlarda 6grenme diizeyinin
diisiik olmasi, yiiksek islem giicii gereksinimi, sistemin bir karakutu seklinde ¢alismasi
nedeniyle nasil 6grendigini anlamanin ¢ok miimkiin olmamasi, sistem modeli ve
parametrelerinin se¢ilmesinin zorlu olmasi gibi dezavantajlara sahip olsa da; bir¢ok
gercek diinya probleminin ¢oziimiinde yiiksek performansh sonuglar elde edilmesine

olanak saglamaktadir.

BG sistemleri, plaka ve yiiz tanima sistemlerinden, iiriin kalite kontrol sistemlerine;
tibbi goriintiileme sistemlerinden, otonom araclara; depolarda otomatik paketleme
sistemlerinden, sinema sektoriine kadar bir¢cok alanda gercek diinya problemlerinin
coziimiinde aktif olarak kullanilmaktadir (Szeliski, 2011). BG sistemleri, bir¢cok
sektorde oldugu gibi gida sektoriinde de kalite ve saglik giivencesi acisindan git
gide daha fazla kullanmilmaktadir (Balkir vd., 2019). Bu tiir sistemler, gidalarin
kalitesinin degerlendirilmesi i¢in insan denetiminin yerini giderek alma potansiyeli
tagimaktadir. Bunu miimkiin kilan ve bu siirecin hizlanmasini saglayacak olan en 6nemli
etmenlerden birisi hizli, giivenilir ve diisiik maliyetle hayata gecirilebilecek yontemlerin

gelistirilmesidir.

Gida sektorii icerisinde meyvelerin Kkalitelerinin korunmasi ve kalitelerinin
smiflandirilmast 6nemli bir konudur. Bu tez kapsaminda elma meyvesi 6zelinde calisma
yiiriitiilmiistiir. Elma bir kig meyve tiiridiir ve diger meyvelere gére daha dayanikli bir

meyve tiirii olsa da belirli kosullar saglanmadig1 miiddetce uzun siire muhafaza edilemez.



Bu kosullar uygun sicaklik ve bakterilerden ariniklik olarak tanimlanabilir. Her yil
eyliil ve ekim aylarinda hasat edilen elmalar, yil boyunca tazeliklerini ve raf 6miirlerini
koruyabilmeleri icin 6zel olarak tasarlanan soguk hava depolarinda korunmaktadirlar.
Bu soguk hava depolar1 her ne kadar 6zel olarak yapilmis olsalar dahi, depoya konulan
saglam elmalarin yaninda ciiriik olan elmalar bulunursa, bu ciiriik elmalar saglam
elmalar1 da ciiriitmektedir. Bu durum hem maliyet agisindan zarara neden olmakta,
hem de kalite ve saglik acisindan olumsuz etkilere sebep olma potansiyeli tasimaktadir.
Bu sorunun yasanmasini 6nlemek icin elmalar depolara konulmadan 6nce insan giicii
yardimi ile saglam ve ciiriik olarak ayristirma islemleri gerceklestirilmektedir. Bu
ayristirma igleminin sonunda saglam olarak ayrilan elmalar soguk hava depolarina
konulmakadir. Ayirma islemlerinin insan giiciiyle yapilmasi hem belli sayida insana
gerek duyularak zaman ve ig giicii almakta hem de hata ihtimaline agik bir yontem

olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Elmalarin siniflandirmasi ve ayristirilmasi i¢in endiistriyel cihazlar yakin gecmiste
gerceklestirilmeye baslanmistir (Greefa, 2014; GreenSort, 2019; Aweta, 2020; Sofu
vd., 2016). Ancak, Sofu vd. (2016) tarafindan sunulan ¢alismadaki cihaz haricinde,
bu cihazlarin kullandiklar1 yontemler bildigimiz kadariyla sirketlerin kendilerine 6zel
bilgisi olarak kapali tutularak literatiire agcilmamistir. Bu alandaki literatiir Boliim 2°de
detayli sekilde aktarilacag: iizere cesitli ¢alismalar icerse de, heniiz tam olarak
¢oziime ulagildigini soylemek pek miimkiin degildir. Bu nedenle bu tez kapsaminda,
literatiirdeki bu agi8a bir katki sunabilmek adina Once bir veriseti hazirlanmis ve
ardindan bu veri seti kullanilarak, egitilen bir derin 6grenme modeli ile siniflandirma
calismalar1 gerceklestirilmistir. Tez kapsaminda herhangi bir fiziksel cihaz tasarimi
gerceklestirilmemis olup; literatiire yapilan katkilar veriseti ve yazilim boyutunda

olmustur. Bu baglamda literatiire saglanan katkilar asagida listelenmistir.

e 5 farkli elma tiirtinden goriintiiler iceren bir veriseti olusturulmustur. Bu kadar
farkli elma tiiriinii iceren bir veriseti literatiir i¢in olduk¢a kiymetlidir. Zira elma
tiirlerinin hem renk hem de doku olarak farkli 6zellikleri sebebiyle problem
zorlagsmaktadir. Literatiirde bilgimiz dahilinde tez kapsaminda olusturulan

verisetindeki kadar farkli cesit ve sayida goriintii iceren bir bagka veriseti



bulunmamaktadir.

Veriseti olusturulurken standart bir telefon kamerast kullanilmig olup, 6zel bir
ortam hazirligr olmaksizin goriintiiler cekilmistir. Literatiirde ve endiistride,
endiistriyel Olcekte veya hiperspektral kameralarin, 6zel hazirlanmis ortamlarda
kullanimi1 da gbze ¢arpmakta olup, diisiik maliyetli ekipmanlarla herhangi bir
0zel 1siklandirma ortami olusturulmaksizin hazirlanmig veriseti ile calisiimig
olmasi siniflandirma problemini giiclestirerek, tezin literatiir agisindan dnemini
arttirmaktadir. Ayrica verisetindeki goriintiilerde elmalarin siniflandirmasini
giiclestiren sap ve canak kisimlarinin yer almasi engellenmemis; rastgele acilarda
yapilan ¢ekimlerde bu kisimlarin yer aldigi goriintiiler de verisetine dahil

edilmistir.

Literatiirde bulunan giincel ve gii¢lii bir model ile kiyaslanabilir performansa
sahip bir model onerilmistir. Bu model ile 2 ve 3 sinifl1 karsilagtirmalar sunularak

modelin basarimi ortaya konulmustur.



2. KAYNAK OZETi

Goriinti siniflandirma bir goriintiiniin ait oldugu sinifi belirleme iglemidir. Nesne bulma,
goriintiilerdeki belli sinif(lar)a ait nesneleri iceren sinirlayict kutularin bulunmasini
ifade eder. Nesne bulma hem smiflandirma hem de sinirlayict kutunun ¢ikarimim
icermektedir. Nesnenin sinirlayict kutusunu degil de goriintii icerisinde hangi pikselleri
kapladiginin bulunma islemine de boliitleme adi verilir. Goriintii siniflandirma (Gavali
ve Banu, 2019; Liu vd., 2023b; Xiao vd., 2023; Liu vd., 2023a), nesne bulma (Zou vd.,
2023; Chen vd., 2023; Kaur ve Singh, 2023; Guo vd., 2016; Liu vd., 2016; Redmon
vd., 2016; Jiang vd., 2022; Ren vd., 2015) ve boliitleme (Luo vd., 2023; Sultana vd.,
2020; Zhang vd., 2021) BG’nin iizerinde aktif olarak hala ¢alisilan 6nemli goriintii

anlamlandirma problemlerindendir.

Bu tez kapsaminda, olusturulan verisetindeki goriintiilerdeki elmalarin saglamlik
durumlarina gore siniflandirma problemi tizerinde ¢alisilmigtir. Boliim 3.1°de verisetinin
detaylarinda anlatilacagi iizere, goriintiiler elmalardan bagka bir nesne icermeyecek
sekilde hazirlanmis olup, nesne bulma gibi bir problemle ugrasilmamistir. Bu baglamda

tez, iizerinde ¢aligilan problem itibartyla goriintii siniflandirma kategorisine girmektedir.

Elmalar1 siniflandirmak ve ayristirmak amaciyla endiistriyel dlgekte cihazlar yakin
gecmiste gerceklestirilmeye baglanmis olsa da (Greefa, 2014; GreenSort, 2019; Aweta,
2020; Sofu vd., 2016); Sofu vd. (2016) tarafindan gergeklestirilen ¢alismadaki cihaz
haricinde bu cihazlarin kullandig1 yontemler bildigimiz kadariyla sirketlerin kendi
biinyesinde tutularak literatiire acilmamistir. Elmalarin siniflandirilmasi problemini
bir BG problemi olarak ele aldigimizda literatiirde, asagida Ozetlenecegi lizere
Cizelge 2.1°de de listelenen cesitli calismalar bulunmakla birlikte, hala katki bekleyen

noktalar mevcuttur.

Mohana ve Prabhakar (2015), Jonagold tiirii 200 farkli elmadan alinan toplamda 600
farkl1 goriintii iizerinde elmalarin sap-canak kisimlarmin kusurlu kistmlarindan ayirt
edilmesini saglamaya ¢alismislardir. Bu calismada, coklu esikleme ile boliitleme
yontemi kullanilarak tespit edilen aday bolgelerin sekilsel tanimlamalar1 Fourier,
Multifractal ve Radon tamimlayicilart kullanilarak ¢ikarilmistir. Bu 6zelliklerin
siniflandirilmasi icin destek vektor makinasi (SVM), yapay sinir aglar1 (ANN), k-en

yakin komsu siniflandirict (k-NN), dogrusal se¢ici siniflandirict (LDC) ve AdaBoost
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yontemlerini denemisler; SVM’in %94 ortalama dogruluk ile en iyi simiflandirma
performansi sagladigi sonucuna varmiglardir. Bu ¢alismada, sap ve canak kisimlarim
tespit ederek elma derecelendirme sistemleri i¢in yardimci bir sistem gergeklestirilmis

olup; elmalar1 siniflandirma tizerine komple bir yontem Onerisi bulunmamaktadir.

Cizelge 2.1. Literatiirde yapilmis olan ¢caligmalar

Yazar Yil Amag YoOntem Bagsarim
Oran
Mohanna | 2015 Elmada sap ¢anak Multifractal, Fourier ve 94
ve bolgelerinin taninmasi Radon doniigiimleri,
Prabhakar SVM, ANN, k-NN,
LDC ve AdaBoost
Dubey ve | 2016 | 3 farkl tiirde hastalig k-means kiimeleme, 95,95
Jalal bulunan elmalarin ve | Destek vektor makinesi
normal elmalarin renk, (SVM)
sekil, doku
ozellikleriyle
birbirinden ayirt
edilmesi
Sofu vd. | 2016 Elmalarin k-means kiimeleme, 73-96
ayristirtlmasi ve kalite | geometrik analiz, C4.5 arasl
kontrolii

LuveLu | 2017 Histogram tabanl Ridler, Otsu yontemleri 90
otomatik esikleme
yontemiyle elmada

cliriik tespiti
Comert 2019 Elmalarin ¢iiriik ve Faster R-CNN 84,95
vd. saglam olarak
siiflandirilmasi

Siddiqi | 2019 | Elma iizerindeki ¢iiritkk YOLO-v2 ve SSD
bolgeyi tespit etme
Kayaalp | 2020 Saglam ve ciirtik CNN 91,25
ve Metlek elmalarin derin
O0grenme algoritmast
ile simiflandirilmasi
Valdez 2020 | Elma iizerinde ¢iiriik YOLO-v3 ve SSD

tespiti
Li vd. 2021 | Elma kalite tespiti ve | CNN, Google inception | 95,33
siniflandirmasi V3, 91,33

HOG/GLCM+SVM 77,67

Dubey ve Jalal (2016), 3 farkh tiirde hastalig1 bulunan elmalarla normal elmalarin
birbirinden ayirt edilmesi iizerine ¢alismiglardir. Calisma her siniftan 80 tane olmak

tizere toplam 320 goriintii bulunan veriseti ile gerceklestirilmistir. Farkli tiir ve



renklerde elmalar verisetinde bulunmakla birlikte ka¢ farkl tiirii icerdigi belirtilmemistir.
Sap ve canak kisimlar1 verisetindeki bazi goriintiilerde bulunmakta; bazilarinda
bulunmamaktadir. Bu kisimlarin getirdigi zorluklar1 bu kisimlara 6zel herhangi bir
ekstra islem yapmadan agsmaya calismislardir. Hasta olan kisimlart k-ortalamalar
kiimeleme algoritmasi yardima ile tespit edip; Destek Vektor Makinesi (SVM) yardimi

ile siniflandirma gercekletirmisler ve %95,94 dogruluk elde etmislerdir.

Sofu vd. (2016) tarafindan gerceklestirilen calismada, endiistriyel bir elma ayirma
ve kalite kontrol cihazi sunulmustur. Bu calismada elmalarin iizerindeki kusurlarin
bulunmasi icin geleneksel goriintii isleme tekniklerine dayali bir yontem onerilmistir.
Cesitli 0n islemlerden sonra elde edilen bitmap goriintiilerdeki bolgeler eksantriklik
degerine gore sap-¢anak veya kusur olarak degerlendirilmektedir. Siniflandirma i¢in
C4.5 karar agac1 yonteminin kullanildigi ¢calismada, sistemin Golden, Starking Delicious
ve Granny Smith tiiriinde 183 elma ile yapilan testlerde % 73-96 arasit dogrulukla

calistig1 belirtilmistir.

Lu ve Lu (2017), histogram tabanli otomatik esikleme yontemiyle elmalarda ¢iiriik
tespiti lizerinde calismislardir. Cok spektrumlu bir goriintiilleme sistemiyle 730 nm
dalga boyunda, 4 farkl tiirde (Golden Delicious, Granny Smith, Royal Gala, Delicious)
elmadan alinan 120 goriintiiyli ve Fuji tiirlinde elmalardan alinan 40 goriintiiyli
kullanmiglardir. Bu goriintiilerde yapay veya dogal olarak olugmus ciiriikler yer
alabilmekte olup; elmalarin ¢anak kisimlar1 yer almamakta; sap kisimlart da sadece
sap1 varsa yandan goriinmektedir. Ciiriikk bolgenin tespiti amaglanan ¢alismada 9 farklh
otomatik esikleme yontemi denenmis ve en iyi basariya sahip olan yontemler yapay
cliriiklerde %90 iizerinde dogruluk saglayan yinelemeli esikleme, kiimeleme tabanli

esikleme ve histogram vadisi vurgulu esikleme teknikleri olmustur.

Comert vd. (2019) tarafindan gerceklestirilen calismada 100’er adet saglam ve ciiriik
elmanin 6 farkli yoniinden cekilerek elde edilen toplamda 1200 goriintii kullanilmistir.
Ciiriik bolgelerin tespitini hedefleyen calismada Faster R-CNN metodu (Ren vd., 2015)
metodu kullanilmig olup; % 84,95 oraninda bir basar1 elde edilmistir. Calismada sap
ve canak kisimlarinin goriintiilerde bulundugu ve bu durumun bagarim diigiirdiigii

belirtilmistir.



Siddiqi (2019) tarafindan gerceklestirilen ¢calismada, sadece Golden tiirii elmalardan
sap ve canak kisimlarini da igerecek sekilde alinan 244 tane goriintii kullanilarak ciiriik
bolgenin tespiti amaglanmistir. You Only Look Once (YOLO-v2) (Redmon vd., 2016)
ve Single Shot Multibox Detector (SSD) (Liu vd., 2016) yontemleri kullanilmig ve SSD

tabanli sistemin YOLO-v2 tabanli sisteme gore daha bagarili oldugu belirtilmisgtir.

Kayaalp ve Metlek (2020), Kleynen vd. (2005) tarafindan Jonagold tiirii elmalar
ile olusturulan bir verisetindeki 280 saglam, 246 ciiriik elma goriintiisiinti kullanarak
bir siniflandirma calismas1 gerceklestirmislerdir. Kullanilan goriintiilerde elmalarin
sap-canak kisimlar1 bulunmamaktadir. Goriintiiller 450 nm, 500 nm, 750 nm ve
800 nm dalga boylarinda alinmis olup, bu goriintiilerden olusturulan RGB goriintiiler
de kullanilmigtir. Calismada evrisimsel sinir ag1 yontemi tercih edilmistir. Farkli dalga
boyunda alinan goriintiilerle, 16 farkli kombinasyon olusturularak yapilan testlerde,
450 nm ve 500 nm dalga boylarindaki goriintiilerin birlikte kullaniminin, % 91,25 basar1

orant ile en 1y1 sonucu verdigi belirtilmisgtir.

Valdez (2020) tarafindan gerceklestirilen calismada, You Only Look Once
(YOLO-v3) (Redmon ve Farhadi, 2018) ve Single Shot Multibox Detector (SSD) (Liu
vd., 2016) yontemlerinin elma iizerindeki ciiriikleri tespitinde kiyaslamasi sunulmustur.
452 goriintiiliik bir veriseti kullanilmig olup; SSD saglam elmalari bulmada, YOLO-v3

ise kusurlu elmalar1 bulmada daha iyi olarak rapor edilmistir.

Li vd. (2021) tarafindan gerceklestirilen makalede, Yantai Red Fuji tiirii elmalardan
cekilen 3600 goriintii kullanilarak, elma kalite tespiti ve siniflandirmasi problemi
tizerinde ¢alisilmistir. Veri ¢ogaltma teknikleriyle bu goriintiiler arttirilarak 3 farkl
model egitilmis ve bunlarin bagarimlar1 300 farkli elma kullanilarak olusturulan ayri
bir veriseti iizerinde test edilmistir. Egitilen 3 modelden birincisi ¢aligmada Onerilen
CNN tabanli bir model; ikincisi Google Inception V3; iiciinciisii de yonlii gradyan
histogramlar1 (HOG), gri seviye es dizimli matris (GLCM) ve SVM tabanli bir klasik
goriintii isleme modelidir. Bu yontemlerin dogruluk oranlart sirasiyla % 95,33, % 91,33

ve % 77,67 olarak bulunmustur.

Yukarida Ozetlenen literatiirdeki calismalar degerlendirildiginde elmalarin
siniflandirilmas: problemiyle ilgili olarak bu tez ile de baglantili olarak su

noktalar vurgulanabilir:



e Elmanin anatomik olarak yapisinda bulunan sap ve ¢anak kisimlari, elmalarin
clirik olup olmadigim1 ayirt etmeyi O6nemli Olciide zorlastirabilmektedir.
Literatiirde bu sorunu ¢dzmeye yardimci olmak i¢in sadece sap-canak kisimlarini
bulmaya yonelik ¢calismalar oldugu gibi, bu kisimlarin bulunmadig1 goriintiilerin
kullanimi1 da s6z konusudur. Ancak sap-canak kisimlar1 elmalar i¢in kaginilmaz
bir durumdur ve bu kisimlarin goriintiilerde igerilerek ¢oziim iiretilmesi gercek
hayata aktarilabilecek bir ¢oziim iiretme adina 6nemlidir. Literatiirde sap-¢anak
kisimlarinin dahil edildigi ve gercek sartlar i¢in ¢oziim hedefi olan ¢caligmalar da
bulunmaktadir. Bu tez kapsaminda problemi zor haliyle ve gercek hayata uygun
sekilde ¢ozebilmek adina sap-¢anak kisimlarinin bulundugu elma goriintiileri

kullanilmuagtir.

* Literatiirde kullanilan verisetleri ya sayica az elma icermekte ya da farkl tiirde
elmalar1 icerme bakimindan zayif kalabilmektedir. Hem elma tiirii ¢esitliligi
hem de goriintii sayis1 agisindan zengin bir verisetiyle calisma gerceklestirilmesi
literatiire nemli bir katki saglayacaktir. Bu nedenle tez kapsaminda olusturulan
veriseti hem elma tiirii hem de goriintii sayis1 acisindan kapsamli sekilde

hazirlanmaya ¢alisilmigtir.

* Gegmisten giiniimiize dogru gelindiginde geleneksel yontemlerin yerine, daha
bagka BG problemlerinde de gozlemlendigi iizere, derin O0grenme tabanli
yontemlerin kullanilmaya baslandig1 ve yiliksek basarimlar elde edildigi
goriilmektedir. Bu acgidan literatiirde bildigimiz kadariyla en kapsamli ve
giincel calismada (Li vd., 2021) CNN yontemi basarimiyla 6ne ¢ikmakta ve
bu tespitlerimizin gecerliligini gostermektedir. Ancak Li vd. (2021) tarafindan
gerceklestirilen calismada tek tiirde elma goriintiileri ile calisilmistir. Farkl
elma tiirleriyle derin 6grenme tabanli yaklagimlarin denenmesi literatiirde eksik
olarak goze carpmaktadir. Bu tez kapsaminda gerceklestirilen ¢caligsmalar, bu
boslugu da doldurma amaci tasimaktadir. Bu baglamda tez kapsaminda, kulanimi1
onerilen CNN modelinin, Li vd. (2021) tarafindan onerilen modelle kiyaslamas1
da sunulmugtur. Li vd. (2021) tarafindan 6nerilen model tezin geri kalan kisminda

Li modeli olarak adlandirilacaktir.



3. MATERYAL VE YONTEM

Tez icin gerekli olan veriseti, herhangi bir kaynaktan alinmamis; farkl tiirlerde
ve saglamlik derecelerinde elmalar mobil telefon kamerasiyla cekilerek calisma
kapsaminda olusturulmustur. Bolim 3.1°de verisetinin detaylar1 hakkinda bilgi

verilmistir.

BG sistemleri igerisinde yliksek basarimli sonuclar elde etme potansiyelinden dolayi,
derin 6grenme yontemlerinden CNN tercih edilmis olup; makine 68renmesi, derin
ogrenme ve CNN ile ilgili teknik detaylar Boliim 3.2 ve sonrasindaki boliimlerde

aktarilmugtr.
3.1. Veri Setinin Olusturulmasi

Literatiirde verilen verisetlerinin gerek yetersizligi, gerekse erisim konusunda yasanan
sorunlar nedeniyle tez kapsaminda orijinal bir veriseti olusturularak kullanilmistir. Bu
amacla, Granny Smith, Golden, Starking, Arap kiz1 ve Sar1 Ingiliz olmak iizere toplam
5 farkli tiirden yaklasik 700 elmanin farkli agilardan, farkli zamanlarda ve farkli arka
planlarda fotograflar1 iPhone® 5s model bir mobil telefon ile cekilmistir. Toplamda
2076 tane 3264 x 2448 piksel ¢oziiniirliigiinde fotograf ¢ekilmistir. Cekimler sirasinda
kamera ile elmalar aras1 mesafeyi sabit ve ortam 1s1k sartlarim esit tutmak ozel i¢in
bir diizenek kullanilmamis; bu sebeple elmalarin gériintiiler icerisinde kapladigi alanin
oran1 ve goriintiilerin parlaklik seviyesi degisebilmektedir. Cogu biitiin olarak yer alsa
da, bazi1 fotograflarda elmalarin tamami goriintii icerisinde degildir. Az sayida fotografta
elmanin bulanik olarak ¢ikmasi da s6z konusudur. Elmalarin ¢cekim oncesi 6zel olarak
temizlenmemistir; bazi elmalar temiz olup bazilarinin {izerinde toz, yaprak pargasi,
cliriik elmalardan kopan parcgalar ve benzeri seyler bulunabilmektedir. Elmalar ¢cekim
sirasinda rastgele konulmus olup; goriintiilerde elmalarin sap ve ¢anak kisimlarinin yer

aldig1 ve almadig1 durumlar karisik olarak bulunmaktadir.

Verisetindeki gortintiilerin iki farkli kopyast;

e Ciiriik ve saglam seklinde iki sinifa,

* Az ciiriik, ¢ok ¢iiriik ve saglam seklinde ii¢ sinifa,



elma konusunda deneyimli bir kisi tarafindan ayrilarak iki farkli siniflandirma
problemi icin etiketlenmistir. Bu problemler tezin ilerleyen kisimlarinda sirasiyla ikili
siiflandirma ve iiclii siniflandirma seklinde adlandirilacaktir. Deneyimli kisi elmalari
etiketlerken soguk hava deposuna konulmalar1 uygun olanlar1 saglam olarak kategorize
etmistir. Uclii siniflandirma problemi igin, saglam olmayan elmalari ¢iiriik miktarlarinin
az veya cok olmasina gore etiketlemistir. Degerlendirme yapilirken elmalarin goriinen
kismina gore karar verilmis olup; bir tarafi ¢iiriikk, ama diger tarafi saglam olan elmanin
clirik kismi goriintiide hi¢ goriinmiiyorsa bu fotograf saglam olarak etiketlenmisgtir.
Uzerinde ciiriik elmalardan parcalar bulunan ve bu durumun elma hakkinda net karar

vermeyi engelledigi durumlarda elma saglam olarak etiketlenmemistir.

Verisetindeki Golden ve Granny Smith saglam elmalardan 6rnekler Sekil 3.1°de; Golden
ve Granny Smith ciiriik ve ezik elmalardan 6rnekler Sekil 3.2°de; Starking ve Arap
kiz1 saglam elmalardan ornekler Sekil 3.3 te; Starking ve Arap kiz ¢iiriik elmalardan

ornekler Sekil 3.4’te verilmistir.

Sekil 3.1. Golden ve Granny Smith saglam elmalardan 6rnekler
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Sekil 3.2. Golden ve Granny Smith ciiriik ve ezik elmalardan 6rnekler

Sekil 3.3. Starking ve Arap kizi saglam elmalardan 6rnekler
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Sekil 3.4. Starking ve Arap kizi ¢iiriik elmalardan 6rnekler

Cizelge 3.1. Verisetinin ikili siniflandirma problemi icin goriintii sayilar

SAGLAM CURUK TOPLAM
EGITIM 836 840 1676
TEST 200 200 400
TOPLAM 1036 1040 2076

Cizelge 3.2. Verisetinin iiclii siniflandirma problemi i¢in goriintii sayilari

SAGLAM AZ COK TOPLAM
CURUK CURUK
EGITIM 836 428 412 1676
TEST 200 100 100 400
TOPLAM 1036 528 512 2076

3.2. Yapay Zeka ve Makine Ogrenmesi

Giinlimiizde popiiler olan yapay zekanin baslangici El-Cezeri’nin (1136-1206) robot
cizimlerine kadar dayandirilmaktadir (Cogkun ve Giilleroglu, 2021). Yapay zekanin
tarthgesi her ne kadar El-Cezeri’ye kadar dayansa da, bu alandaki ¢caligmalarin 6nem
kazanir hale gelmesi II. Diinya Savasi sonrasi gerceklesmistir (Coskun ve Giilleroglu,
2021). Ikinci diinya savasindan sonra bircok arastirmaci bilimsel ¢alismalar yapmustir.
Bu arastirmacilarin baginda Alan Turing gelmektedir. 11k defa yapay zeka hakkinda
konferans diizenleyen kisi Alan Turing’dir. Alan Turing yapay zekanin fikir babas1
sayilmaktadir lakin “yapay zeka” terimi ilk olarak John McCarthy tarafindan 1956
yilinda bir ¢alistayda soylenmistir (Arslan, 2017).
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Makine 6grenmesi ise, yapay zekanin bir alt alamdir(Sekil 3.5). Makine 6grenmesi
terimi ilk olarak Arthur Samuel tarafindan, dama oyunu ile ilgili olarak yayinladigi ve
bilgisayarin insan1 yenecek sekilde programlanabilecegini agikladig1 oncii makalesinde
kulanilmigtir (Samuel, 1959). Arthur Samuel, makine 6grenmesini "Bilgisayarlara
onlar1 dogrudan programlamaksizin 6grenme kabiliyeti veren caligma alanidir." (Samuel,
1959) seklinde tanimlamaktadir. Bu baglamda makine Ogrenmesi, tecriibelerden
veya eldeki diger verilerden c¢ikarimlar yaparak kendini gelistiren bir programin nasil

yazilabilecegi ile ilgilenir.

Dama konusunda uzman bir oyuncu olan Robert Nealey, 1962 yilinda Arthur Samuel’in
programina (Samuel, 1959) kars1 oynamig ve yenilmigtir. 1960’larda bu sekilde
hayatimiza giren makine dgrenmesi ¢alisma alani, o yildan bu yana siirekli geliserek
hayatimizin bir¢ok noktasinda kullanilir hale gelmistir (Sammut ve Webb, 2017; Johri
vd., 2020).

Yapay Zeka

) Makine
Ogrenmesi

Yapay Sinir
Aglari

Derin
Ogrenme

Sekil 3.5. Yapay zeka ve alt dallarinin kiime seklinde gosterimi

3.3. Yapay Sinir Aglar1 ve Derin Ogrenme

Makine 68renmesinin bir alt alan1 yapay sinir aglaridir. Yapay sinir aglar1 insan sinir
hiicrelerinin aga benzeyen yapisindan esinlenerek 6grenme problemlerine ¢6ziim elde
etmeyi hedefler. Yapay sinir aglarina iligskin ilk ¢alisma McCulloch ve Pitts (1943)
tarafindan sinir hiicrelerinin ikili esikleme cihazlar1 olarak modellendi8i ¢alismadir.
O tarihten bu yana yapay sinir aglar inisli ¢ikigh bir gelisim siireci (Irwin, 1996)

izledikten sonra; yapay sinir aglarinin bir alt alan1 olarak ortaya ¢ikip gelisen derin
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ogrenme kavraminin basarili sonuclar (Hinton GE, 2006; Krizhevsky vd., 2012) ortaya
koymasiyla birlikte artik bircok karmasik makine 6grenmesi probleminin ¢6ziimiinde

kullanilmaktadir.

McClulloch ve Pitts (1943) tarafindan gerceklestirilen oncii calismadan sonra Rosenblatt
(1962) tarafindan onerilen algilayici (Ing. perceptron) yapilarinin dogrusal olarak
boliinebilen egitim verileriyle sonlu sayida iterasyonda 6grenme yeteneklerinin ortaya
konulmasi yapay sinir aglarindan beklentiyi yiikseltmistir. Ancak bu basit algilayici
yapisinin karmasik problemleri ¢6zmek i¢in yetersiz olmasi bu alandaki ilerlemelerin

inigli ¢cikigh bir trend izlemesindeki ilk duraklama donemini olugturmustur.

& Eo=-1

Sekil 3.6. Tek bir algilayict (Ing. perceptron)

Sekil 3.6’da tek bir algilayic1 goriilmektedir. Burada &;._, girislerdir. &, sabit
biyas olup, degeri —1 olarak alinmistir. Giris sinyalleri ve biyas wy._, ile ifade
edilen agirliklarla carpilarak toplanmakta; bu toplam deger ardindan g ile ifade
edilen aktivasyon fonksiyonuna tabi tutulmakta ve c¢ikis degeri elde edilmektedir. Bir
denetimli 6grenme metodu olan algilayici §grenme algoritmasi (Ing. Perceptron learning
algorithm (Gonzalez ve Woods, 2018)) ile dogrusal olarak boliinebilen egitim verileriyle
yinelemeli sekilde egitim siireci gerceklestirilen algilayicinin agirliklar siirekli olarak
giincellenerek 6grenmesi saglanir. Bu siirecte girise uygulanan degerlere karsilik olarak
algilayicinin vermesi gereken c¢ikti ile verdigi c¢ikti arasindaki hataya bagli olarak
agirliklar giincellenir. Egitim i¢in elde bulunan tiim verilerin tamaminin bir kere girise

uygulanarak agirliklarin giincellenmesine bir iterasyon (Ing. epoch) adi verilmektedir.
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Yukarida anlatilan algilayici kavrami insan noron hiicresinin ¢aligmasina benzer sekilde
kurgulanmistir. Bir insan néron hiicresinde dendrit, akson ve sinaps olmak iizere {i¢
ana boliim vardir. Bir ndrona gelen sinyal dendritten alinir aksonlar yardimiyla sinaps
keseciklerinden iletilir. Dentritten alinan sinyaller bir dizi kimyasal siirecten gecerek
aksonlar araciligiyla iletilir aksonlardan gelen sinyal ise diger ndronlara dagitilmak
tizere sinaps keseciklerine gider. Bu sinyal sinaps keseciklerinde yine bir kimyasal

stire¢ gecirerek diger norona iletilir.

Sekil 3.7. Tek katmanl algilayici (Ing. perceptron) ag1

Algilayicilar her zaman tek ¢ikis sahip olmak zorunda degildir. Sekil 3.7°de m sayida
cikist olan bir tek katmanli algilayict ag1 verilmistir. Burada tiim girigler tiim ¢ikiglara
agirlikli sekilde baghdir. Tim cikiglara degeri —1 olan sabit biyas uygulanmisgtir.
Burada gradyan azalma tabanli olarak gerceklestirilen delta kurali (Rumelhart ve

McClelland, 1987) ile denetimli 6grenme gerceklestirilmektedir.

Sekil 3.7°de verilen tek katmanh algilayici aginin 6grenme yetenekleri sinirlidir.
Karmagik problemleri bu aga 6gretmek miimkiin degildir. Bunu miimkiin kilabilmek
icin giris ile ¢ikis arasina gizli katman olarak adlandirilan katmanlardan yerlestirmek
gerekir.  Bu sekilde olusturulmus tek gizli katmana sahip olan iki katmanlh
bir algilayict ag1 Sekil 3.8’de verilmigtir. Bu agin egitilmesi i¢in geri yayilma

(Ing. backpropagation) (Gonzalez ve Woods, 2018) algoritmasi kullanilmaktadir. Bu
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algoritma 6grenme asamasinda belli bir girdiye karsilik olarak hesaplanan hataya bagh
olarak, cikistan girigse dogru tiim agirliklarin hatay1 azaltacak sekilde giincellenmesini

saglar.

0]

02

Ey=-1 !
' 0\\\7 ‘
)
T8

&

¢ g

Sekil 3.8. Iki katmanl algilayici (/ng. perceptron) ag1

Cok katmanl algilayict aglar1 ile karmagsik problemlerin 6grenilmesi miimkiindiir.
Burada gizli katman sayisinin artmasi 68renmeyi olumlu etkileme potansiyeline
sahip olmakla birlikte, cok asir1 sayilara arttirilmas: her zaman daha iyi 6grenmeyle
sonuclanmaz. Gizli katman sayisinin artmasi ayni zamanda 68renme siirecinin ¢ok
uzamasina neden olacaktir. Bir diger problem de geri yayilma algoritmasiyla girise ¢ok

yakin katmanlara dogru hatanin yayilmasi ciddi bir problem haline gelecektir.

Cok katmanh algilayicilardaki katman sayisinin fazlaca olmasi bir nevi agin derin bir
yapida olmasina yol ac¢tigindan dolay1 bu durum derin 6grenme teriminin olugsmasinda

etkisi olan 6nemli bir faktordiir.

Cok katmanl algilayicilar1 goriintii gibi iki boyutlu ve piksel komsuluklarinin 6nemli
oldugu tipte verilerle egitmek gerektigi zaman mecburen goriintiideki piksel verilerinin
tek boyutlu bir dizi haline getirilerek aga uygulanmasi gerekmektedir. Bu durumda
piksellerin yakin komsuluklarindaki piksellerle birlikte olusturduklar1 Oriintiilerin
ogrenilmesinde zorluklar yasanabilecektir. Bu problemin asilmasi amaciyla evrisimsel

sinir aglar1 (Ing. Convolutional Neural Networks, CNN) (LeCun vd., 1989) metodu
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onemli bir katki saglamistir. Ilk ortaya cikisindan bu yana bu yontem, bir ¢ok
karmasik bilgisayarla gorme probleminde yiiksek bagarimli sonuglar alinmasina olanak
saglamistir. Bu nedenle bu tez ¢alismasinda derin 6grenme yontemlerinden birisi
olan CNN kullanilarak elma goriintiilerinin siniflandirilmast problemi ¢oziilmeye

caligilmistir.
3.4. Evrisimsel Sinir Aglar

e Bu boliimde CNN kavrami LeNet (Lecun vd., 1998; Gonzalez ve Woods, 2018)
mimarisine dayali olarak anlatilacaktir. Sekil 3.9°te LeNet mimarisine sahip bir
CNN goriilmektedir. Burada girdi goriintii izerinde oncelikle belli bir boyuta
sahip bir filtre ¢ekirdegi ile katlama (/ng. convolution) islemi gergeklestirilir.
Normalde katlama isleminde once filtre 180 derece dondiiriilmektedir. Ancak
CNN’lerle ilgili olarak burada katlama iglemi korelasyon seklinde yani herhangi
bir dondiirme islemi yapilmadan gerceklestirilir. Bu iglemde filtre goriintii
tizerinde gezdirilirken herhangi bir bolge iizerinde iken; filtre katsayilar ile
goriintiideki ilgili alandaki iist liste gelen piksel degerleri carpilarak toplanir.
Bu islem, Cizelge 3.3’te verilen 6rnek goriintiiye, Cizelge 3.4’te verilen filtre
uygulandiginda, Cizelge 3.5’te verilen goriintiiniin elde edilmesini saglamaktadir.
Bu degere biyas degeri eklenir ve ardindan aktivasyon fonksiyonu uygulanir.
Aktivasyon fonksiyonu ¢ikti olarak elde edilen deger bir sonraki katman i¢in artik
bir girdi haline gelir. Farkli katsayilara sahip filtre ¢ekirdekleriyle elde edilen bu
ciktilar oznitelik haritalarini olusturur. Filtre ¢ekirdeginin goriintii iizerinde her

defasinda kag piksel hareket ettirildigi adim degeri ile belirlenir.

Derin 6grenme yaklasiminda birden cok aktivasyon fonksiyonu kullanilmaktadir.

Yaygin olarak kullanilan bazi aktivasyon fonksiyonlar1 sunlardir:

Step Fonksiyonu

Sigmoid Fonksiyonu

Tanh Fonksiyonu

ReL.U Fonksiyonu

Softmax Fonksiyonu

ELU Fonksiyonu
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— PReLU Fonksiyonu

— Swish Fonksiyonu
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Sekil 3.9. LeNet CNN modeli grafiksel gosterimi.

18



Cizelge 3.3. Ornek goriintii

a|b|c|d
e | flg|h
jlk|1 i
m|n|rj|o

Cizelge 3.4. Uygulanacak filtre

Cizelge 3.5. Filtre uygulandiginda elde edilen ¢ikti goriintii

a*q+b*w+e*z+f*s | b*q+ctw+*z+s*g | c*q+d*w+gtz+s*h

e*q+*wHj*z+k*s | f*q+g*wrk*z+1*s | g*q+h*w+l*z+i1%s

J*q+k*w+m*z+n*s | kK*q+FwHn*z+r¥s | g+ wHrtz4+o*s

Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonsiyonlar1 arasindan bu calismada ReL.U,

Sigmoid, Softmax aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilmistir.

Sigmoid fonksiyonu derin 68renme yaklasimlarinda cokg¢a rastlanilan bir
fonksiyon olup O ve 1 araliginda degerler tiretmektedir (Sekil 3.10). Bu fonksiyon

adin1 uzayda cizilen grafiginin aldig1 S (sigma) seklinden almustir.

1

Denklem 3.1°de « degeri sayesinde fonksiyon iizerinde denetlemeler yaparak
daha esnek ¢oziimler saglanabilmektedir. Bu esnek ¢oziimler sayesinde néronlarin

sinyalleri daha belirgin diizeylere ulagsabilmektedir.

ReLU fonksiyonu dogrultulmus lineer birimler olarak adlandirilmaktadir.
Sekil 3.11°de verilen ReLLU fonksiyonu, 0 ile +c0 araliginda sabit tiirevlenebilen
sonuclar tiretmektedir. Sabit tiirevlenen degerler sayesinde algoritma daha hizli

calisarak daha hizli sonuglar vermektedir.
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Sigmoid

0.8 1

0.6 1

0.4 A

0.2 A

-3 -2 -1 0 1 2
Girdi degeri

Sekil 3.10. Sigmoid fonksiyon grafigi

ReLU fonksiyonuna giren deger eger 0’dan kiiciikse sonug 0; eger giren deger
0 ve 0’dan biiyiikse sonug giren degere esit olmaktadir. Bu da kiiciik degerlerin

cikarilmasini saglayarak algoritmaya kolaylik saglamaktadir.

Softmax fonksiyonu ve sigmoid fonksiyonu siniflandirma problemlerinde oldukca
sik kullanilmaktadir. Softmax fonksiyonu da ayni sigmoid fonksiyonu gibi [0,1]
araliginda degerler iiretmektedir. Bu fonksiyonun sigmoid’den farki degerler
cikarken normalizasyon islemi yapiliyor olmasidir. Bu iki fonksiyonun bir diger
farki ise sigmoid’in ikili siniflandirmalarda kullanilmasinin daha elverisli olmasi

ve softmax’in ¢oklu siniflandirmalarda kullaniminin daha elverigli olmasidir.

el

o (x;) = e

(3.2)

Denklem 3.2°te k, ¢oklu simiflayicidaki sinif sayisini ifade etmektedir.

Sekil 3.13’te sik kullanilan aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri hep birlikte

verilmistir.
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—— RelU
2.5 A

2.0 A

1.0 A
0.5 A
0.0 A
-3 -2 -1 0 1 2
Girdi degeri

Sekil 3.11. ReLU fonksiyonu grafigi

* Ardindan alt-ornekleme veya havuzlama olarak adlandirilan iglem gelmektedir.
Burada ama¢ hem insan gorsel algilama sistemindekine benzer bir islem
gerceklestirmek hem de lizerinde calisilan veriyi azaltmaktir. Burada goriintii
tizerinde yine belli bir alana bakacak sekilde gezinilir. Goriintii lizerinde
bakilan bu bolgedeki tiim piksellerin karsiligi bir piksel degeri belirlenir
ve havuzlanmig Oznitelik haritalar1 elde edilir. Burada piksel degerinin
belirlenmesi i¢in farkli yontemler kullanilabilmektedir. Ortalama havuzlama
yonteminde belli bir alandaki komsu piksellerin degerlerinin ortalamasi kullanilir.
Maksimum havuzlama yonteminde komsu piksellerin degerlerinin en biiyiik
olan1 kullanilir. L; havuzlama yonteminde ise komsu piksellerin degerlerinin
karelerinin toplaminin karekokii kullanilir. Bu ¢alisma kapsaminda maksimum

havuzlama yontemi kullanilmagtir.

» Katlama, biyas ve aktivasyon iglemlerinin uygulandigi islem dizisi ve havuzlama
islemleri modelin yapisina gore farkli sayida ve konfigiirasyonda yer alabilir.
Sekil 3.9’da ilk havuzlama igleminden sonra tekrar katlama, biyas ve aktivasyon

islemleri ve ardindan yine bir havuzlama islemi gerceklestirilmistir.
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0.5 4+ = Softmax

0.4 -

0.2 A
0.1 A
0.0 -
-3 -2 -1 0 1 2
Girdi degeri

Sekil 3.12. Softmax fonksiyonu grafigi

* Diizlestirme isleminde iki boyutlu 6znitelik haritalarinin degerlerinin bir dizi
halinde tek boyutlu veriye doniistiiriilmesi (Sekil 3.14) ve bu degerlerin cikti

degerini olusturmak iizere ¢cok katmanli sinir agina yonlendirilmesi saglanir.
3.5. Onerilen CNN modelleri ve Li Modeli

Tez kapsaminda olusturulan iki farkli simiflandirma probleminin ¢6ziimii i¢in
sadece son katmanlarinda farklilik bulunan iki CNN modelinin kullanimi
onerilmistir. Bu modellerin detayl yapilari, ikili siniflandirma igin Sekil 3.15°te

ve Ucli siniflandirma igin Sekil 3.16’da gorsellestirilmisgtir.

Onerilen modellerin literatiirde bulunan bir modelle kiyaslanabilmesi igin Li
vd. (2021) tarafindan 6nerilen ve Li modeli olarak adlandirdigimiz model bu
amacla kullanilmistir. Bu model iiclii siniflandirma icin 6nerilmis olup, bu
tez kapsaminda yapilan kiyaslamada son katmaninda degisiklik yapilarak ikili
siniflandirma icin de uygun hale getirilerek kullanilmistir. Ayrica Li modelinin

sonran ikinci havuzlama katmani i¢in 2 adimlik atlamalar belirtilmis olsa da,
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— Step
2.5 1 —— Sigmoid
= RelU
204 — Softmax
= SoftPlus
= TanH
1.51 PReLU
ELU
. 10_ —_—— SWlSh
X
©
0.5 A
0.0 A
—0.5 ~
—1.0 A
-3 -2 -1 0 1 2

Girdi degeri
Sekil 3.13. Biitiin aktivasyon fonksiyonlarinin grafikleri

bu haliyle ilgili model kodunun calismasinda sorun yasandigi i¢in bu deger 1

alinarak deneyler gerceklestirilmistir.

Li modellerinin detayli yapilari, ikili sinifflandirma i¢in Sekil 3.17°de ve ii¢li

siiflandirma icin Sekil 3.18’de gorsellestirilmigtir.

Hem tezde onerilen modellerde hem de Li modellerinde optimizasyon yontemi

olarak Adam optimizasyon (Kingma ve Ba, 2017) yontemi kullanilmistir.

[
[

F][ol=]n]e o] -]

Sekil 3.14. Diizlestirme islemi ile ¢cok boyutlu verinin tek boyutlu veriye doniistiiriilmesi
islemi
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Giris (128x96)

'

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3,
cekirdek sayisi=32, aktivasyon=relu,
adim=1

!

Maksimum Havuzlama Katmani,
cekirdek boyutu=2x2, adim=2

Y

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3,
cekirdek sayisi=32, aktivasyon=relu,
adim=1

v

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢cekirdek
boyutu=2x2, adim=2

'

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3,
cekirdek sayisi=32, aktivasyon=relu,
adim=1

!

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek
boyutu=2x2, adim=2

!

Dizlestirme Katmani

!

Tam Baglantili Yogun Katman, néron
sayisi=128, aktivasyon=relu

!

Tam Baglantili Yogun Katman, néron
sayisi=1, aktivasyon=sigmoid

Carik Saglam

Sekil 3.15. Tez kapsaminda ikili siniflandirma problemi i¢in dnerilen CNN modelinin
grafiksel gosterimi
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Giris (128x96)

!

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3,
cekirdek sayisi=32, aktivasyon=relu,
adim=1

!

Maksimum Havuzlama Katmani,
cekirdek boyutu=2x2, adim=2

v

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3,
cekirdek sayisi=32, aktivasyon=relu,
adim=1

v

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek
boyutu=2x2, adim=2

'

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3,
cekirdek sayisi=32, aktivasyon=relu,
adim=1

!

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek
boyutu=2x2, adim=2

!

Dizlestirme Katmani

!

Tam Baglantili Yogun Katman, néron
sayisi=128, aktivasyon=relu

!

Tam Baglantili Yogun Katman, néron
sayisi=3, aktivasyon=softmax

Az Curuk Cok Curuk Saglam

Sekil 3.16. Tez kapsaminda iiclii siniflandirma problemi i¢in 6nerilen CNN modelinin
grafiksel gosterimi
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Girig (128x96)

v

Evrigsimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=5x5, ¢ekirdek sayisi=8, aktivasyon=relu, adim=1

v

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=2

v

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3, ¢ekirdek sayisi=16, aktivasyon=relu,adim=1

v

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=2

v

Evrisimsel Katman, gekirdek boyutu=1x1, ¢gekirdek sayisi=32, aktivasyon=relu,adim=1

\ 4

Evrisimsel Katman, gekirdek boyutu=3x3, ¢ekirdek sayisi=64, aktivasyon=relu,adim=1

'

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=2

!

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3, cekirdek sayisi=64, aktivasyon=relu,adim=1

v

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=1

v

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3, ¢ekirdek sayisi=64, aktivasyon=relu,adim=1

'

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=2

v

Dizlestirme Katmani

v

Tam Baglantili Yogun Katman, ndron sayisi=256, aktivasyon=relu

Y

Tam Baglantili Yogun Katman, ndron sayisi=256, aktivasyon=relu

v

Tam Baglantih Yogun Katman, néron sayisi=1, aktivasyon=sigmoid

/\

Curlk Saglam

Sekil 3.17. Ikili siniflandirma problemi icin uyarlanan Li modelinin grafiksel gosterimi.
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Girig (128x96)

v

Evrigsimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=5x5, ¢ekirdek sayisi=8, aktivasyon=relu, adim=1

v

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=2

v

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3, ¢ekirdek sayisi=16, aktivasyon=relu,adim=1

v

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=2

v

Evrisimsel Katman, gekirdek boyutu=1x1, ¢gekirdek sayisi=32, aktivasyon=relu,adim=1

\ 4

Evrisimsel Katman, gekirdek boyutu=3x3, ¢ekirdek sayisi=64, aktivasyon=relu,adim=1

'

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=2

!

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3, cekirdek sayisi=64, aktivasyon=relu,adim=1

v

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=1

v

Evrisimsel Katman, ¢ekirdek boyutu=3x3, ¢ekirdek sayisi=64, aktivasyon=relu,adim=1

'

Maksimum Havuzlama Katmani, ¢ekirdek boyutu=3x3, adim=2

v

Dizlestirme Katmani

v

Tam Baglantili Yogun Katman, ndron sayisi=256, aktivasyon=relu

Y

Tam Baglantili Yogun Katman, ndron sayisi=256, aktivasyon=relu

v

Tam Baglantili Yogun Katman, néron sayisi=3, aktivasyon=softmax

— v T,

Az Curik Cok Curik Saglam

Sekil 3.18. Uglii stniflandirma problemi i¢in uyarlanan Li modelinin grafiksel gosterimi.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu boliimde 6nerilen modellerin ve Li modelinin iki varyasyonu ¢alisma kapsaminda

olusturulan veriseti kullanilarak kiyaslamasina iliskin deneysel sonuglar aktarilacaktir.
4.1. Arastirma Bulgular

Onerilen modeller ve Li modelinin varyasyonlar1 Python dilinde, Keras (Chollet vd.,
2015) kiitiiphanesi kullanilarak gerceklestirilmistir. Modeller Boliim 3.1°de detaylar
aktarilan verisetiyle Cizelge 3.1 ve 3.2’de belirtilen sayilarda goriintii ile egitim ve

testleri gergeklestirilmigtir.

Oncelikle ikili stniflandirma probleminde diisiik sayida iterasyonla egitim sonucunda
modellerin basarimlar1 degerlendirilmistir. Bu amacgla 15 iterasyo ile deneyler
gerceklestirilmis olup; bunlara iligkin sonuclar tez modeli ve Li modeli i¢in sirasyla
Sekil 4.1 ve 4.2°de verilmistir. Iki model kiyaslandi§inda tez kapsaminda 6nerilen
modelin ¢ok az bir farkla daha iyi basarim sagladig1 goriilmektedir. Kayip degerlerine

bakildiginda da modellerin birbirine yakin performans sergiledikleri goriilmektedir.

1.0 Model Basarimi 1.0 Model Kaybi

0.9

Eo.s

©

ur

80.7

0.6

03 0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
iterasyon iterasyon

Sekil 4.1. Tez kapsaminda Onerilen modelin ikili simiflandirma probleminde 15
iterasyon basarim ve kayip grafikleri

Model Basarimi Model Kaybi

0 2 4 6 8 10 12 14 0 2 4 6 8 10 12 14
iterasyon iterasyon

Sekil 4.2. Li modelinin ikili stniflandirma probleminde 15 iterasyon bagarim ve kayip
grafikleri
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Ikili siniflandirma probleminde yapilan 15 iterasyon deneyi, iiclii siniflandirma icin de
gerceklestirilmistir. Bu deneye iligkin sonuclar tez modeli ve Li modeli i¢in sirasyla
Sekil 4.3 ve 4.4’de verilmistir. Tez kapsaminda onerilen model daha az iterasyon
sayisinda daha yiiksek basarim degerlerine ulasmis ve ayrica genel olarak sonug
grafikleri degerlendirildiginde Li modeline gore biraz daha iyi bagarima sahip oldugu
sOylenebilir. Kayip degerlerine bakildiginda da ise Li modelinin biraz daha kotii

performans sergiledigi goriilmektedir.

Ikili siniflandirma problemindeki modellerin sonuclariyla iiclii smiflandirma
problemindeki sonuclar1 karsilastirildiinda, iiclii siniflandirmada her iki model de daha
kotii performans sergilemistir. Bunun temel nedeni {i¢lii siniflandirma probleminin

dogasi geregi daha zor olmasidir.

Model basarimi Model Kayip

1.0

1.0{

0.8

Kayip

0.6

0.4

0 2 4 6 8 10 12 14
iterasyon iterasyon

Sekil 4.3. Tez kapsaminda Onerilen modelin ii¢lii siniflandirma probleminde 15
iterasyon basarim ve kayip grafikleri

1.0 Model basarimi Model Kayip

0.9 10

0.8

Kayip

0.6

0.4

iterasyon iterasyon

Sekil 4.4. Li modelinin ti¢lii stniflandirma probleminde 15 iterasyon basarim ve kayip
grafikleri

Bir sonraki deneyde iterasyon sayis1 30’a cikarilarak ii¢lii stniflandirma probleminde
modellerin bagsarimlar1 kiyaslanmigtir. Bu deneye iliskin sonuclar tez modeli ve Li
modeli i¢in sirasyla Sekil 4.5 ve 4.6’de verilmistir. Bu deneyde tez modeli egitim

basarimi olarak daha yiiksek degerlere ulassa da, Li modeli test bagsarimiyla biraz daha
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onde goriilmektedir. Kayip degerlerine bakildiginda da yine tez modeli egitimde iyi

performans gosterse de Li modelinin testlerde daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

1.0 Model basarimi Model Kayip
0.9
£0.8
©
0.7
[an]
0.6
05
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
iterasyon iterasyon

Sekil 4.5. Tez kapsaminda ©nerilen modelin iiclii siniflandirma probleminde 30
iterasyon bagarim ve kayip grafikleri

1.0 Model basarimi Model Kayip
0.9
£0.8
8
0.7
m
0.6
0.5
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
iterasyon iterasyon

Sekil 4.6. Li modelinin ii¢lii siniflandirma probleminde 30 iterasyon basarim ve kayip
grafikleri

Iterasyon sayisiin daha fazla arttirilmasi durumunda tez modelinin nasil sonug
verecegini degerlendirmek i¢in, ikili ve ti¢lii siniflandirma problemlerinde 100 iterasyon
icin deneyler gerceklestirilmistir. Bu deneye iliskin sonuglar sirasiyla ikili ve iiclii
siniflandirma problemi i¢in Sekil 4.8 ve 4.7 ve y de verilmistir. Modelin uzun
bir egitim siirecinde performansina baktiimiz zaman ikili siniflandirmada yiiksek
basarim degerlerine hem egitim hem de test i¢in erisildigi goriilmektedir. Ancak
kay1p degerlerinin test performansi kétii bir trend izlemektedir. Uclii siniflandirmada
hem egitimde ikili stniflandirma kadar yiiksek degerlere ulagilamamaig; hem de egitim
ile test aras1 fark artmistir. Kayip grafiginde test performansi degerlerin yiikselmesi
yoniinde kotii bir trens izlemektedir. Uclii stmiflandirmada kategorik ¢apraz entropi
kullanildigindan dolay1 degerler 1.0’1n iizerine ¢ikabilmektedir. Bu durum ikili capraz

entropi kullanilan ikili stniflandirma icin gecerli degildir.

30



Model Kaybi
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Sekil 4.7. Tez kapsaminda Onerilen modelin ikili siniflandirma probleminde 100
iterasyon basarim ve kayip grafikleri
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Sekil 4.8. Tez kapsaminda Onerilen modelin ii¢lii sinifflandirma probleminde 100
iterasyon basarim ve kayip grafikleri

4.1.1. Simf Aktivasyon Haritalama (CAM)

Smif aktivasyon haritalama yontemi (Zhou vd., 2016) 1s1 haritalar1 olusturarak
odaklanilan alanlarin 6nem sevisine gore renk dagilimlar1 yapilmasini saglamaktadir.
Bu yontem matematiksel olarak agirlikli girig degerlerinin bir araya toplanarak ortak
aktivasyon haritalar1 olusturulmasini saglamakta ve bu harita degerlerinden yola ¢ikarak

11 haritas1 olusturmaktadir (Betiil Ersoz, 2022).

Modelin ag¢iklanabilirligini gorebilmek i¢in model iizerinde sinif aktivasyon haritalama
yontemi kullanilarak saglam ve ¢iiriik elmalar goriintii iizerinde ayirt edilirken hangi
bolgelerin daha kritik oldugu gozlemlenmistir. Bunun icin Sekil 4.9’da verilen
goriintiilere CAM yontemi uygulanarak Sekil 4.10’da verilen sonuglar elde edilmistir.
Bu goriintiilerde ¢iiriik olan bolgelerin degerlerinin modelin karar vermesinde oldukca
etkili oldugu; ancak arkaplanda yer alan bolgelerin de kararda etkili olabildigi

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.9. CAM uygulanacak goriintiiler

Sekil 4.10. CAM uygulanmig goriintiiler
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5. TARTISMA VE SONUCLAR

Bu tezde elma goriintiilerinin siniflandirilmasi problemi iizerinde ¢alisilmistir. Elmalarin
saglikli olup olmadiklarim1 anlayabilmek icin bilgisayarli gérme alaninda bir¢ok
problemde yiiksek basarimli sonuclar veren derin 6grenme yaklasimlarindan biri olan

CNN temelli bir ¢6ziim {izerinde ¢aligilmustir.

Literatiirdeki verisetlerinin yetersizligi ve erisimde yasanan olumsuzluklar nedeniyle,
tez kapsaminda orijinal bir veri seti hazirlanarak kullanilmistir. Bu veri seti 5 farkli
tiirde elmay1 icermesi, icerdigi toplam goriintii sayist acisindan literatiirdeki bir¢ok
verisetinden daha biiyiik olmasi, goriintiilerde elmalarin sap ve ¢canak kisimlarinin da

bulunuyor olmasi gibi nedenlerle literatiir agisindan 6nemlidir.

CNN tabanli olarak gelistirilen iki ve ii¢ farkli sinifta goriintiileri simiflandirabilecek
modeller tez kapsaminda olugturulan verisetinin 6grenmeye ayrilan kismu ile egitilerek,
test icin ayrilan kismiyla test edilmistir. Bu modeller literatiirde bildigimiz kadariyla en
giincel ve giiclii modellerden biriyle kiyaslanmigtir. Modellerin basarimi giincel modele

oldukca yakin ¢ikmustir.

Geligtirilen modeller sadece elma verisiyle sinirlt kalmayip diger meyve ve sebzeler
tizerinde de denenerek sonuglar1 ve basarim oranlari incelenebilir. Bu nedenle bu
tez calismasinin basta gida sanayisi olmak ilizere bircok sektérde saglam ve ciiriik

meyve/sebze ayriminda yararl olma potansiyeli bulunmaktadir.

Tez kapsaminda olusturulan veriseti bu alanda ¢alisma yiiriitecek arastirmacilar igin
faydali olacaktir. Verisetinin zenginligi derin 6grenme yontemleri i¢in kritiktir.
Verisetlerinin hazirlanmasi oldukg¢a fazla zaman ve emek gerektirmektedir. Bu ¢alisma
kapsaminda olusturulan veriseti 6nemli sayilabilecek miktarda veri icermekte olup;
sonraki aragtirmacilarin katkilariyla daha da zenginlestirilerek kullaniminin devami

potansiyeli 6ngoriilmektedir.
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