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OZET

Bugday, beslenme zincirinde kullanim alani ¢esitliligi ile iiretimde ve tiiketimde ilk
siralarda yer alan tahil iiriinlerinden birisidir. Ozellikle unlu mamullerde kullanimi basta olmak
lizere bugday gida sektdriinde énemli bir yere sahiptir. Uretilen bugdaymn miktar1 ve kalitesi
gida sektoriinii etkilemekte ve dogrudan gida maddelerinin fiyatlarina yansimaktadir. Bugdaylar
protein, gliten ve fiziksel ozellikleri gibi faktorlere gore farkli gesitlere ayrilmaktadir. Bu
cesitlerin her biri farkli ozelliklere sahip oldugu i¢in gida sektoriinde farkli maddelerin
tiretiminde kullanilmaktadirlar. Bu nedenle bugdaydan verimli sekilde yararlanmak ve
cesitlerine gore bugday1 dogru alanda kullanmak hem ekonomik hem de verimlilik agisindan

bliyiik 6nem tasimaktadir.

Yiritilen tez caligmasi kapsaminda, Yakin Kizilotesi (Near-Infrared (NIR))
Spektrometre cihazi kullanilarak 24 farkli bugday cesidinin reflektans degerleri ol¢iilmiis ve
siniflandirma igin makine 6grenmesi ve derin 6grenme yaklasimlarinda girdi parametresi olarak
kullanilmistir. Bu yaklagimlar birbiriyle karsilastinlmis ve elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. Ele alinan yaklasimlar sonucunda makine 6grenmesi tekniklerinin
reflektans degeri ile gesitleri ayirt etmek icin yeterli performansi gostermedigi goriilmiistiir.
Derin 6grenme modeli ile siniflandirma yapildiginda makine 6grenmesi algoritmalarina gore
daha yiiksek dogruluk degerlerine ulasgilmistir. Derin 6grenme yaklasimi hem dogrudan
reflektans verileri ile siniflandirma hem de reflektans verileri lizerinden olusturulan goriintiiler

tizerinden siniflandirma yapmak amactyla ayr1 ayri ele alinmistir.

Reflektans degerleri kullanilarak olusturulan bugday ¢esitlerine ait gorintiler, derin
o0grenme modeline girdi olarak verildiginde %99 basar1 oranina ulasan sonuglar alinmistir. Bu
durum bugday smiflandirmada goriintii tabanli derin 6grenme mimarilerinin daha iyi sonuglar

verdigini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: Derin Ogrenme, Makine Ogrenmesi, Bugday Simiflandirma, Yakin

Kizilotesi
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SUMMARY

Wheat is one of the grain products that ranks first in production and consumption with
its variety of usage areas in the food chain. Wheat has an important place in the food industry,
especially in bakery products. The amount and quality of the wheat produced affect the food
industry and are directly reflected in the prices of foodstuffs. Wheat is divided into different
types according to factors such as protein, gluten, and physical properties. Since each of these
species has different properties, they are used to produce different substances in the food
industry. For this reason, it is of great importance to use wheat efficiently and to use wheat in

the right field according to its species, both in terms of economy and productivity.

Within the scope of the thesis study, the reflectance values of 24 different wheat species
were measured using the Near-Infrared (NIR) Spectrometer device and used as input parameters
in machine learning and deep learning approaches to classify wheat species. These approaches
were compared with each other, and the results were evaluated. As a result of the approaches
discussed, it has been seen that machine learning techniques do not show sufficient performance
to distinguish between reflectance value and species. When classification is made with the deep
learning model, higher accuracy values have been achieved than machine learning algorithms.
The deep learning approach has been handled separately to classify with direct reflectance data

and classify images created from reflectance data.

When the images of wheat species created by using reflection values as input to the deep
learning model are given, 99% success rates have been achieved. This situation reveals that

image-based deep learning architectures give better results in wheat classification.

Keywords: Deep Learning, Machine Learning, Wheat Classification, Near Infrared
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1. GIRIS VE AMAC

Bugday, birbirinden farkli iklim ve toprak kosullarinda yetisebilen, ¢ok sayida cesidi
bulunan, ¢evre kosullarina genis adaptasyon yetenegine sahip bir tahil tiirtidiir. Bugday tek yillik
bir bitki tird olup genellikle serin iklim kosullarinda yetistirilmeye uygundur. Besin maddesince
zengin, asitlik orani fazla olmayan, hafif ve orta kiregli topraklar bugday yetistirilmesi i¢in ideal
yapidadir. Bugdayin belirtilen ortam kosullart disinda farkli ortamlara ve iklimlere uyum

saglayabilen pek ¢ok ¢cesidi de bulunmaktadir.

Bugday, insan beslenmesinde biiyiik 6neme sahip olmasi nedeniyle tarih boyunca diinya
genelinde ekim ve iiretim acisindan ilk siralarda yer alan tarla bitkilerinden birisi olmustur.
Bugday, beslenme agisindan tasidigi 6nem yaninda tarihi, kiltiirel ve sosyal bir degere de
sahiptir. Sahip oldugu bu degerler nedeniyle toplumda kutsal kabul edilen saygi duyulan bir
bitki thrudur.

Insan ve hayvan beslenmesinde en yiiksek protein igerigine sahip tahil iiriinlerinden
birisi bugdaydir. Glnlimizde dlnya tahil iiretiminde bugday birinci sirada yer almakta ve
toplam insan gida kalorisinin %20'sinden fazlasini olusturmaktadir (Ozberk vd., 2016). Diinya
capinda bugdaymn bu kadar yaygin olmasi ve beslenmede temel kalori kaynagi olarak
goriilmesinin pek ¢ok sebebi vardir. Bugday tanelerinin yiiksek besleme degerine sahip olmasi,
iginde aminoasitleri bulundurmasi, yetistirilmesi, tasinmasi, saklanmasindaki kolayliklar, kolay
islenebilirligi, adaptasyon yetenegi, kullanim alani ¢esitligi gibi 0zelliklere sahip olmasi bu
sebeplerden bazilaridir. Bununla birlikte bugday tanesi prolamin grubu proteinleri yani gliten
icermesinden dolayr ekmek yapimina en elverisli tahil olarak gorilmekte ve icerisindeki
aromatik bilesikler bugdayin beslenmede kullanimini artirmaktadir (Shewry ve Hey, 2015).
Amerika Birlesik Devletleri Tarim Bakanligi (USDA)’nin 2020/21 ddnemi verilerine
bakildiginda 2,7 milyar tonluk diinya toplam tahil tiretiminin %281 bugday tiretimidir ve 464
milyon ton olan diinya toplam tahil ihracatinin %42’sini bugday ihracati olusturmaktadir.

2020/21 dénemi itibariyle diinya bugday ekim alaninin %55,3’iinii Hindistan, Rusya, Cin ve
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ABD olustururken bu iilkeler diinya bugday tiretiminin %65,4 {inli olusturmaktadir. Turkiye de
bugday ihracati yapan iilkeler arasinda yer almaktadir. USDA verilerine gore Tiirkiye, 2019/20
doneminde 6,1 milyon ton bugday ihracati ile diinya siralamasinda 9. sirada yer almaktadir.
Tiirkiye’nin ihracat yaptigi iilkeler ve oranlar1 Sekil 1.1°de gosterilmektedir. (Tarimsal Ekonomi

ve Politika Gelistirme Enstitiisii, 2021).

Diger | 30.8
Irak | 353
Yemen | 10.1

Venezuela = | 83
Surtye ] 6.8
Angola © ] 55
Benin T 3.2

0 10 20 30 40

Sekil 1.1 USDA’nin 2019/20 donemi verilerine gore Tiirkiye’nin bugday ihracat yaptig: tilkeler
ve ylzdeleri

Diinya genelinde oldugu gibi Tiirkiye’de de bugday yiiksek 6neme sahip stratejik bir
bitki tiirtidiir. Tiirkiye’nin iklim kosullar1 pek ¢cok bugday tiiriiniin yetistirilmesi i¢in elverisli
yapidadir. Ayrica lilkemiz cografyasi bugdayin gen merkezi konumunda olup 1slah edilmis
bugday tiirlerinin yaninda yabani bugday tiirlerini, bu bugday tiirlerinin akraba tiirlerini de
icinde bulundurmaktadir. Bu yapisi nedeniyle iilkemiz bugday tiirlerinde yiiksek ¢esitlilik ve
zenginlige sahiptir. Bugday tiirlerinden yiiksek verim elde edilmesi, bugdayin hastaliklara ve
zararlilara kars1 daha dayanikli olmasi, sanayici ve tiiketicilerin talep ettikleri 6zelliklerin
karsilanmas1 ve bugday zenginliginin korunarak artirilmasi tizerine ¢aligmalar yapilmaktadir.

Bu calismalarin yapilmasinda modern 1slah yontemleri ve teknolojik gelismeler etkili
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olmaktadir. Yapilmakta olan bu caligmalarla bugdaymn 1slah edilmesinin yaninda genetik

yapisinin korunmasi ve gelecek nesillere aktarilmasi da hedeflenmektedir (Atak, 2017).

Bugdaylar genetik olarak aktarilan farkli ozelliklere sahip olmalar1 nedeniyle
birbirlerinden ayrismaktadir. Bugdaylarin 6zellikleri genetik yapi ile 1lgili botanik faktorler olup
bugdaylarin kalitesine bagli olarak kullanim alanini belirlemektedir. Ekmeklik bugday yaygin
olarak tretilen ve ekmek yapimi igin en uygun olandir. Ekmeklik bugdayin yaninda makarnalik
ve biskiivilik bugdaylar da bulunmaktadir. Makarnalik ve biskiivilik bugdaylar ekmek yapmaya
uygun degildirler. Makarnalik bugdaylarin gliten Kalitesi ekmeklik bugdaya gore daha
diigiiktiir. Gluten, hamurun elastiklik 6zelliginde etkilidir, hamurda siinmeye karsi direng
olusturur ve gaz tutma saglar (Gule¢ vd., 2010). Makarnalik bugday ¢esitleri makarna, bulgur
gibi besinleri iiretmeye elverislidir. Beslenme zincirinde biiylik rol oynayan bugdayin diinya
genelindeki iiretiminin %95'ini ekmeklik bugday olustururken diger %S5 ’ini makarnalik bugday

olusturmaktadir (Peng vd., 2011).

Bugdayin farkli iklim kosullarinda yetistirilmesi sonucu birbirinden farkli kalitede ¢ok
sayida bugday cesidi ortaya ¢ikmistir. Yapilan islah calismalarinda, bugdaylarda belirli
Ozellikler bir araya getirilerek istenilen kalitede ve Ozelliklerde tahil Grunleri Uretmek
amaglanmaktadir. Bugdayin ve unun ekmeklik kalitesi, hamur yaparken unun su alma
miktarina, pisirilen ekmegin kabarmasina, diizgiin bi¢imli olmasina goére degismektedir.
Ekmeklik olmayan bugdaydan elde edilen unla yapilan ekmeklerde bu &zellikler istenileni
karsilamamaktadir (Ertugay, 2010). Un kalitesi, iiretildigi bugday ¢esidine gore farklilik
gostermekte ve bugday kalitesini belirlemede etkili olmaktadir. Una bagli olarak hamurun
yapisi, kabarma 6zelligi, su tutma miktar1 degismekte ve farklilik gosteren bu Ozellikler testler
ve cihazlar araciligi ile 6lgllmektedir. Farinograf testi, kullanilan testlerden birisidir. Bu test
hamurun kabarma zamani, su emme orani gibi degerleri 6lgmektedir. Elde edilen sonuglar
bugday kalitesinin belirlenmesinde biiylik 6neme sahiptir. Kullanilan ekstensograf cihazi da
hamurun esnekligini ve uzamaya kars1 direncini 6lgmektedir (Sahin vd., 2013). Bu nedenle
bugdaylar gosterdikleri 6zelliklere bagli olarak birbirinden ayristirilmakta ve en uygun kullanim

alani belirlenmektedir.



Bugdaylar igerdikleri protein miktari, protein kalitesi, proteolitik ve amilitik aktivitesine
gore farkli siniflara ayrilmaktadir. Bunun yaninda bugday cesitleri bitki boyu, basak uzunlugu,
tek bir basak tanesinin agirligi, basaktaki basakgik sayisi, tane agirligi, basaklanma giin sayisi,
basakta tane sayisinin yatma orani, bin tanenin agirlig1, nem orani, tane verimi, glliten orant,
gliten indeks degeri, sedimentasyon ve beklemeli sedimentasyon degerleri bakimindan
birbirinden farkli ozelliklere sahiptir (Kahriman ve Egesel, 2011). Bugday cesitleri bu
ozelliklerine gore birbirinden farkli siniflara ayrilmakta ve farkli alanlarda {iretim yapmak
amaciyla kullanilmaktadir. Bugdaym kullanim alan1 ekmek ve biskiivi ile siurli olmayip
makarna, bulgur, eriste, yufka, lavas, kadayif, keskek, tandir, kombe, kuskus, bazlama gibi
bircok iriinlin iretilmesinde kullanilmaktadir. Bugday kalitesi ¢esidinin yaninda bugday

tireticisine, 6giitlilme bigimine, kullanilan tohum kalitesine gore de degismektedir (Sanal, 2018).

Ulkemizde bugday alimlar1 Toprak Mahsulleri Ofisi (TMO), Ticaret Borsast, tiiccarlar,
un fabrikalar1 araciligi ile yapilmaktadir. TMO, bugday kalitesini ve alim fiyatlarini kirik tane,
ciliz ve burusuk tane, siine/bocek tahribatina ugramis tane, embriyosu kararmis tane, diger
hububat, yabanci madde gibi fiziksel 6zelliklere ve protein oranini i¢eren bir indekse gore
belirlemektedir (Tarim ve Orman Bakanligi, 2020). TMO, her y1l Bugday Alim Baremi ile alim
yapilacak ¢esitleri ve bugdayin alim kriterlerini bildirmektedir. Baremde kirmizi-sert ve beyaz-
sert bugday siniflart oldukc¢a dnemlidir ve lilkemizde bugdaya bagli unlu mamuller sekt6riinin
ihtiya¢ duydugu un grubudur. Numune sayisinin fazla oldugu tahil alim dénemlerinde {iriin
kalitesinin dogru ve hizli olarak tespit edilmesi gerekmektedir. Yas gliten ve Zeleny
sedimentasyon analizleri sadece bir numune 6glitmeyi gerektirerek uzun slirmesi nedeniyle
fiyatlandirmay1 belirlemede dogrudan kullanilamamaktadir. Hububat alim doénemlerinde
kullanilmak tizere temel kalite Ozellikleri ile iliskili, kolay, lizli ve dogru olarak tespit
edilebilen, son iiriin kalitesi hakkinda fikir veren ve fiyatlandirmaya etki edebilecek nitelikte
parametrelere ihtiya¢ duyulmaktadir. TMO’nun yayinladigi baremde kalite parametrelerine
bagli olarak kirmizi-sert ve beyaz-sert bugday siniflari 6nemli durumdadir. Bu smiflar diginda

kalan bugday cesitleri, diger kirmiz1 ve diger beyaz siiflarinda yer almaktadir. Temel olarak 4
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sinif altinda toplanan bugdaylarin TMO 2020/2021 yilina ait alim fiyatlar1 Cizelge 1.1°de yer
almaktadir (Tarim ve Orman Bakanligi, 2020).

Cizelge 1.1. TMO bugday alim baremi ekmeklik bugday fiyatlandirmasi

Ekmeklik Bugday Cesitleri 2020 Alim Fiyati1 (TL/Ton) 2021 Alim Fiyat: (TL/Ton)
Beyaz Sert Bugdaylar 1.650 2.125
Kirmiz1 Sert Bugdaylar 1.650 2.125
Diger Beyaz Bugdaylar 1.600 2.080
Diger Kirmizi Bugdaylar 1.600 2.080

Bugday alim dénemlerinde bugday gesitlerinin ait oldugu sinifa gore fiyat vermek bliyuk
onem tasimaktadir. Giiniimiizde bugday ¢esidi, ¢ift¢cinin beyani ve uzman kisinin bugdaya bakip
tespit etmesi ile belirlenmektedir. Bu durumda yiiksek bir yanilma pay1 bulunmaktadir, ¢lnk
bugdaylarin renk, sekil ve dolgunluklar1 devam eden 1slah galismalari ile birbirine benzemeye
baslamistir. Bunun yaninda sicaklik, yagis, yatma, hasat zamanlarn ve sekilleri, depolama
durumu gibi birgok 6zellik tane 6zelliklerinde oldukga biiyiik varyasyonlar olusturmaktadir. Bu
gibi durumlar bugday cesidinin tespit edilmesini zorlagtirmaktadir. Bugday iizerinde yakin
kizil6tesi (NIR) cihazlar ile 6lgimler de yapilabilmektedir fakat bu cihaz sadece protein ve
rutubet miktarint  ortaya koyabilmekte smiflar arasindaki  farkliligt  dogrudan

belirleyememektedir.

Teknolojik gelismelerle birlikte insanin yetersiz kaldigi, isleyisin pratik olmadigi ya da
bugdayda oldugu gibi ayirt etmenin zorlastigi durumlarda derin 6grenme, yapay zeka ve makine
ogrenmesi gibi yontemlerden yararlanilmaktadir. Bu yaklagimlarin yaninda bilgisayarla gori ve
makine Ogrenimi tarim irlinlerinin ¢esidini, kalitesini, olgunlugunu tespit etme amaciyla
calismalarda kullanilmakta ve basarili sonuglar vermektedir. Dijital Kirmizi - Yesil - Mavi (Red
- Green - Blue (RGB)) goriintiilemenin yayginlasmasi ve giliniimiizde multispektral ve
hiperspektral kamera teknolojisinin gelismesiyle, infrared bandindan ultraviyole bandina kadar
genis bir bant araliginda yer alan elektromanyetik dalgalar 6lgiilebilir hale gelmistir. Bu durum
bilgisayarla gorii ve makine 6grenimi yiiksek dogruluklarla objeleri siniflandirmayr mimkin

kilmigtir. Bu gelismelerle giiniimiizde ¢ogu alanda oldugu gibi tarim alaninda da derin 6grenme,
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yapay zeka ve makine d6grenmesi ile kapsamli ¢alismalar yapilmaktadir. Calisma sonuglari bu
yaklagimlarin yaygin kullanildigini, basarili sonuglar verdigini, isleyisi kolaylastirdiklarini ve

hata oranlarini diistrdiiklerini ortaya koymaktadir.

Yirttiilen ¢calismada da 24 farkli bugday ¢esidinin siniflandirilmasinda derin 6grenme
ve makine Ogrenmesi yaklagimlart uygulanmistir. Calismada derin 6grenme ve makine
ogrenmesi ile siniflandirma yapmak amaciyla kullanilan bugday cesitleri ve ait olduklar1 siniflar
Cizelge 1.2.’de gosterilmektedir. Her bir bugday ¢esidi NIR spektrometre kullanilarak ayri ayri
Olgiilmiistiir. NIR spektroskopisi 780-2500 nm dalga boyu araliginda elektromanyetik
radyasyon absorpsiyonu temeline dayanmaktadir. Numune iizerinde tahribat olusturmamasi
hizl1 sonucglar vermesi nedeniyle besin maddelerinin analizinde yaygin olarak kullanilmaya
baslanmistir. NIR analiz sirasinda kimyasal madde kullanimina gerek olmamasi, analiz
maliyetlerinin diisiik olmasi, bilesenlerin es zamanli ve hizli analizi, diger analizler i¢in
numunenin tekrar kullanilabilirligi ve az miktarda 6rnekleme yapabilmesi agisindan geleneksel
yontemlere gore Ustinliklere sahiptir (Ertugay ve Baslar, 2011). Bu avantajlar1 géz oniinde
bulundurularak ¢aligmada kullanilacak olan bugdaylarin NIR spektrometre cihazi ile 6lgiimii

yapilmistir.

Cizelge 1.2. Calismada kullanilan bugday ¢esitleri ve ait olduklart siniflar

Beyaz Sert Kirmizi Sert Diger Beyaz Diger Kirmizi
Kirag66 Bezostaja Bayraktar Ahmetaga
Muifitbey DropiTarex Gerek79 Ekiz
Tosunbey Esperia Flamura
Krasunia Katea
Maden Konya2002
Misiia Nacibey
Quality Nota
Rumeli Pehlivan
Syrena Sonmez

Yubileynaya



Calismada kirmizi-sert, beyaz-sert, diger kirmizi ve diger beyaz siniflarina ait
bugdaylarin derin 6grenme tabanli bir yaklasim ile birbirinden ayrilmasi hedeflenmistir. Derin
ogrenme ile bugdaylarin ¢esidi tespit edilerek ait olduklari sinif ve bu sinifa ait fiyatlandirma
kolaylikla belirlenebilmektedir. Derin 6grenme yazilimi ile gesit ayrimi yapilmasi bugday
fiyatin1 belirme konusunda isleri kolaylastiracaktir. Insana bagliigi ve yiiksek hata paymni
azaltmak, giiniimiiz teknolojisine uygun, hizli sonug veren ve var olan isleyisi kolaylastiran bir
yaklagimi ortaya koymak amaci ile ¢alisma yiiriitiilmiistiir. Tez kapsaminda bugday cesitlerini
smiflandirmak amaciyla bugdaylara ait veriler farkli yaklasimlarla ele alinarak makine 6grenimi
ve derin 6grenme modelleri olusturulmus ve modellere ait detaylara, elde edilen sonuclara yer

verilmistir.



2. LITERATUR ARASTIRMASI

Derin 6grenme, robotik, dogal dil isleme, goriintli tanima gibi ¢esitli alanlarin arkasinda
makine 6grenmesi teknigi bulunmaktadir. Bu teknikte biiyiik miktarda veri farkli katmanlarda
islenir ve olusturulan model neyi ne kadar 6grenmesi gerektigine kendisi karar verir. Derin
ogrenmeden farkli olarak makine &grenmesinde veriler islenirken ¢ogunlukla tek katman
kullanilir ve verilerle birlikte hangi veri siitunlarina bakilmasi gerektigi bilgisi de modele verilir.
Makine 6grenmesi algoritmalar1 bu dogrultuda hangi verinin sonug¢ Uzerinde ne kadar etkili
oldugunu ortaya koyan bir denklem olusturur. Derin 6grenmede veri setinde neye odaklanmasi
gerektigi soylenmez, model veriler arasindaki iliskiyi kendisi 6grenerek verileri kendi iginde
agirliklandirir. Derin 6grenme, makine dgrenmesinin alt kiimesidir ve insanlarin 6grenme
slirecine benzer sekilde matematiksel bir yaklasimla yapay sinir aglarimi kullanarak
iliskilendirme yapar ve en az bir adet sinir ag1 kullanarak algoritmalar ile eldeki verilerden
anlamli sonuglara ulagilmasini saglar. Makine 6grenmesi bu sonuclara ulasirken az miktarda
veri ile de basarili olabilirken derin 6grenme icin daha fazla veriye ihtiya¢ vardir. Makine
ogrenmesinde yogun matematiksel islemlere ihtiya¢ duyulmazken derin 6grenmede ugtan uca
coklu matematiksel hesaplamalar yapilir. Yapay zeké da insan beyninin ¢alismasini temel alan,
veriler dogrultusunda kendini siirekli yenileyen bir alandir. Yapay zeka insan glcl gereken
gorev ve slirecleri otomatik hale getirerek iiretkenligi artirmaktadir. Derin 6grenme, makine
Ogrenmesi ve yapay zeka arasindaki iliski Sekil 2.1°de gosterilmektedir. Glntumuzde her alanda
ve konuda yeterli miktarda verinin bulunmasi, bilgisayarlarin islem hizlarinin ve bellek
kapasitelerinin artmasi derin 6grenme, yapay zekd, makine 6grenmesi konularina olan ilgiyi
arttirmistir. Yeterli veri ve bilginin olmasi halinde derin 6grenme, yapay zekd ve makine

ogrenmesi etkili sonuglar vermekte ve sorunlarin ¢oziimiinde beklentiyi karsilayabilmektedir.

Sorunlarin ¢6ziimiine yonelik olusturulan modellerde elde edilen ¢ikarimlarin gergege
en yakin dogrulukta olmasi beklenmektedir. Bu noktada derin 6grenme algoritmalar1 insanin
tecriibelerinden 6grendiklerine benzer bir sekilde elde ettigi sonucun dogrulugunu artirmak
amaciyla kendi i¢inde iyilestirme islemleri gergeklestirmektedir. Derin 6grenme modelleri bu

iyilestirmeleri yapabilmek i¢in ¢ok fazla miktarda veriye ihtiya¢ duymaktadir. Glinlimiizde her



gun milyonlarca veri liretilmektedir. Verilerin bu kadar ¢ogalmis olmasi onlarin islenmesi ve
anlamli sonuglarin elde etmesi ihtiyacini ortaya koymustur. Bu ihtiya¢ dogrultusunda veriler
islenerek anlamli hale getirilmekte ve farkli amaglar dogrultusunda pek ¢ok ¢alismada veri seti

olarak kullanilmaktadir.

MAKINE OGRENMESI

iNIR AG
DERIN OGRENME

Sekil 2.1. Yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin §grenme Kapsami

Derin 6grenme, makine dgrenmesi, yapay zeka ve goriintii isleme iizerine her alanda
oldugu gibi tarim alaninda da yapilmig olan ve basarili sonuglar elde edilen pek ¢ok ¢alisma
bulunmaktadir. Tarim alanindaki caligmalar iiriin yonetimi, verim tahmini, hastalik tespiti,
yabani ot tespiti, mahsul kalitesi ve tiir tanima uygulamalari, su yonetimi, toprak yonetimi gibi

alanlar tizerine yapilmaktadir.

2.1. Tarimda Makine Ogrenmesi ve Derin Ogrenme

Giiniimiiz teknolojik geligsmeleri ile birlikte tarim alaninda iyilesmeler yasanmaya
baslanmistir. Yiriitiilen tez calismasi kapsaminda tarim alaninda derin 6grenme, makine
ogrenmesi, bilgisayarla gorii konularinda yapilmis olan calismalar incelenmistir. Incelenen
calismalara ve elde edilen sonuglara asagida yer verilmistir. Calisma sonuglar1 yeni teknoloji ve

yontemlerin tarimda iyilesmelerin yasanmasinda olumlu etkiler olusturdugu gostermektedir.



Cizelge 2.1. Tarim alaninda yapilmig bazi ¢alismalar ve sonuglari

Incelenen
1018 farkli kahve
dali

Turuncgiller

Cilek

25 farkli bitkiye ait
87.848

goruntusu

yaprak

Analiz

Kahve ¢esitlerini
e hasat edilebilir,
e hasat edilemez,

e olgunlasma

asamasinda

seklinde smiflandirma

Olgunlagsmamis yesil

turuncgillerin

belirlenmesi

Parazitlerin
siniflandirilmasi ve

otomatik saptanmasi

Hastalik tespiti ve
teshisi

Yontem
Yapay Gorme

Sistemi

(Machine Vision
System (MVS))

Makine Ogrenmesi

Destek Vektor
Makinesi (Support
Vector Machine
(SVM))

Derin Ogrenme

(Evrisimli Sinir Ag1
Modelleri)
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Sonuglar

MVS'nin meyve sayisint
tam olarak tahmin ettigi
ve meyvelerinin hasat
edilmedigi donemde
0.90'dan daha yuksek bir
korelasyon gosterdigi

sonucuna ulasiimistir

(Ramos vd., 2017).

Narenciye bahgesinden
elde edilen goruntdlerde
narenciye meyvesinin
%380,4'U dogru bir
sekilde tespit edilip
sayilmustir (Sengupta ve
Lee, 2014).

SVM yoénteminin
kullanilmasi ile
%2,25'ten daha az

ortalama hata ylzdesi ile

siniflandirma yapilmistir
(Ebrahimi vd., 2017).

Bitkinin hastalikli ya da
saglikli  olarak

edilmesinde %99,53'1Uk

tespit

basariya
(Ferentinos, 2018).

ulastlmistir
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2.2. Bugday Uzerine Derin Ogrenme Yaklasimlari

Bugdayi ele alan ve derin 6grenme yontemlerini kullanan birgok ¢alisma bulunmaktadir.
Yapilmis olan bu caligmalar tUr tespiti, iiriin yonetimi konularin1 kapsiyor olmasina ragmen
ozellikle bugday hastaliklart ve zararlilarinin tespiti alanina odaklanilmaktadir. Bugday
hastaliklar1 ve zararlilari bugdayda kalitenin diismesine, verimin azalmasma ve Urinin
kullanilamaz hale gelmesine neden olabilmektedir. Bugday c¢esitlerinde pas, leke, rastik,
kiilleme, kok ctirtikliigii gibi hastaliklar gorilebilmektedir. Siine, kimil, ekin kambur bocegi,
bugday karasinegi, ekin sap arilari ve hububat hortumlu bocegi, bugday zararlilart arasinda yer
almaktadir (Gida Tarim ve Hayvancilik Bakanligi, 2015). Hastaliklar ve zararlilar, bugdayin
fiziksel yapisini etkiledigi gibi protein oraninda da olumsuz etkiye neden olmaktadir. Hastalik
ve zararlilarin erken asamalarda tespit edilerek gereken miidahalenin yapilmasi {iriinde
olusabilecek zarari ve olumsuzluklari azaltmada etkili olacaktir. Bu amaglar dogrultusunda
bugday tahili lizerine yapilmis olan ¢alismalar incelenmis ve ¢aligma detaylarina Cizelge 2.2°de
yer verilmistir. Calismalarda SVM , yapay sinir aglari, goriintii isleme teknikleri kullanilmis ve

olumlu sonuglara ulasildig1 gozlemlenmistir.

Cizelge 2.2. Bugday tahili iizerine yapilmis olan bazi ¢alismalar ve sonuglari

Incelenen Analiz Yontem Sonuclar

Bugday Hastalik tespiti SVM SVM ile siniflandirma
performanst %99'un
Uzerindedir. Bu sonuglar
biyotik/abiyotik streslerin
otomatik taninmasinda
SVM’in etkili oldugunu
g0Ostermektedir (Moshou
vd., 2014).
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Cizelge 2.2. Bugday tahili {izerine yapilmis olan bazi ¢alismalar ve sonuglar1 (devam)

Bugday

Bugday

Bugday

(100 ekmeklik ve
100 makarnalik
bugday)

Siine zararina

Fourier

ugramis bugdaylarin = Dontigiimii

Fourier doniistimii
yaklagimli seKil
tanima yontemiyle

tespiti

VGG16'nin bugday
tanelerinin
kategorizasyon ve
saglamligini

degerlendirmek

Bugday tanelerini
ekmeklik veya
makarnalik olarak
dogru sekilde

siniflandirma

RGB

Kisa Dalga
Kizilotesi

(Short Wave
Infrared (SWIR))

Goriliniir Yakin
Kizilotesi
(Visible Near
Infrared (VNIR))

Yapay Sinir Ag1
(Artificial Neural
Network (ANN))

Bugday tanelerinde siine
etkisini ortaya koymada
Fourier doniisiimiiniin a¢1
bilgisine dayanan sekil
tabanli yontemin basarili
sonuglar verdigi

goriilmiistiir (Kartal ve

Ozkan, 2019).

Calisma derin 6grenme
araglariin farkl tipteki
bugday taneleri arasinda
yeterince ayrim
yapabilecegi goriislinii
desteklemektedir (Ozkan
vd., 2019).

Bilgisayar goriisiine
dayali siniflandiricinin
cesitli tahillar
siiflandirmada basaril
bir sekilde
kullanilabilecegi

sonucuna vartlmistir

(Sabanci1 vd., 2017).
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Cizelge 2.2. Bugday tahili {izerine yapilmis olan bazi ¢alismalar ve sonuglar1 (devam)

Bugday

Bugday

Bugday

(3500 goruntd)

Bir tahil kurdu olan  Dijital
Rhyzopertha Gorlntileme
Dominica bocekleri  Teknikleri
ve bu boceklerin

viicut kisimlarini

tespit

Yetiskin boceklerin, Makine  Gorme
kemirgen digkisinin Yontemi
ve ergot mantar

thrindn tespiti

Septoria, pas ve Goriintii Isleme
bronzluk
hastaliklarinin erken

teshis edilebilmesi

8x8 piksellik goruntuler
tizerinde yapilan
incelemelerde bocek,
yabani ot tohumlar1 ve
diger bugday dist
bilesenlerin taninmasinda
%90 basari elde
edilmistir (Zayas ve
Flinn, 1998).

Olclimlerde ergot icin
%87, tahil bocegi ig¢in
%100’e ulasan tespit
oranlar1 elde edilmistir.
Model, bocek iceren ki
ticari numuneye
uygulandiginda %89 ve
%96 tespit oranlarina
ulagilmistir (Ridgway vd.,
2002).

Gergek kosullar altinda
analiz edilen hastalik
tiirleri i¢in %80 basartya
ulasilmistir (Johannes
vd., 2017).
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Cizelge 2.2. Bugday tahili {izerine yapilmis olan bazi ¢alismalar ve sonuglar1 (devam)

Bugday Kalite
siniflandirmasi

Bugday Cesit belirleme

(3 farkli aydinlatma

kosulu ve 4 farkli

nem diizeyinde 9600

goruntu)

Bugday-Arpa Bugday ve arpa

(10 bugday ve 10 tanelerinin

arpa) birbirinden
ayristirilmasi

SVM ve Yapay
Sinir Ag1

Goriintii Isleme

Diskriminant
Analiz ve K-En

Yakin Komsular

SVM’nin dogrulugu
%86,8 ve sinir aginin
dogrulugu %94,5 olarak
elde edilmistir. Sonuglar,
sinir aginin SVM’den
daha iyi sonug verdigini

ortaya koymaktadir
(Punn ve Bhalla, 2013).

Bugdaylarin ayni nem
ortaminda siniflandirma
dogruluklar1 akkor, halka
floresan ve tup floresan
15181 icin sirastyla %90,
%81 ve %96'dir, farkh
nem seviyelerindeyken
degerler sirasiyla %66,
%353 ve %85 seklindedir
(Manickavasagan vd.,
2008).

Tanelerin morfolojik,
renk ve doku Ozellikleri
¢ikarildiginda arpa ve
bugday siniflandirmada
%99 dogruluk degerine
ulagilmigtir (Guevara-
Hernandez ve Gil, 2011).
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2.3. Yakin Kizilotesi (NIR) Spektrometre Kullanilarak Yapilmis Calismalar

Spektroskopideki son gelismeler, gida, tahil, yem iiriinlerinin kontrol edilmesi ve
izlenmesi icin spektroskopik goriintiileme araglarmin kullanimini artirmustir.  UrGinlerin
taninmast ve analiz edilmesinde uzman kisiye ihtiyag duyulmamasi, tim prosedurleri
otomatiklestirmesi, birim zaman basina daha fazla numuneyi analiz edebilmesi nedeniyle
spektroskopi yaygimlasmistir. NIR spektroskopisinin  kullaniminin tercih edilmesi ve

yayginlasmasinda,

e Kullaniminin kolay olmasi ve 6rnekler iizerinde 6n isleme gerek duyulmamasi,
e Cok sayida verinin es zamanli olarak hizli sekilde analiz imkan,

e Pul, toz, parcacik gibi farkli yapidaki drnek tiirleri i¢in uygun olusu,

e Olgiimde kullanilan numunelerin tekrar kullamlabilir olusu,

e Az numunenin 6l¢iimde yeterli olusu,

e Numuneler lizerinde tahribata neden olmamasi,

e Kimyasal ek islemlere ve ara malzemelere ihtiya¢ duyulmamasi,

etkili olmustur. Bu avantajlar1 nedeniyle ¢calismada NIR spektrometre cihazinin kullanimi tercih
edilmistir. NIR cihaz1 ile 24 ¢esit bugday ilizerinde dl¢liim islemleri gerceklestirilmistir. Elde
edilen veriler ¢alismada kullanilacak olan veri setinin olusturulmasinda kullanilmstir.
Yiiriitilen ¢alisma kapsaminda NIR spektrometre kullanilmis ¢alismalar detaylica

incelenmistir.

Incelenmis bu ¢alismalarda NIR spektrometre cihazinin yaygin olarak kullanildigi, veri
setlerinin olusturulmasinda tercih edildigi ve 6lgiimlerde basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Alanda yapilmis olan ¢aligmalara Cizelge 2.3°de yer verilmistir.
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Cizelge 2.3. NIR kullanilarak yapilmis olan bazi ¢alismalar ve sonuglari

Incelenen

Yem

Yem

Toprak

Tahil

Analiz
Yem  bilesenlerini
iceren karisimin

taranmasi ve i¢indeki
yem varhigint tespit

edilmesi

Protein
materyallerinin
kalitesinin

belirlenmesi

Topragin karbon

icerigini belirleme

Seker
koklerinde Kist tespiti

pancari

Yontem
SVM + NIR

NIR

NIR + Orta

Kizil6tesi (Medium

Infrared (MIR))

NIR

Sonug
SVM,

verilerini analiz etmede ve

olusturulan egitim

genellemede basarili
bulunmustur  (Pierna  vd.,
2006).

NIR spektroskopisinin

protein materyallerinin kalite
analizinde verimli bir tarama
aract oldugu gorilmustiir

(Chen vd., 2013).

Kurutulmus ve ogiitiilmiis
numunelerde  MIR’m en
dogru yontem oldugu fakat
topraktaki karbonun
hacimsel konsantrasyonun da
Olgllmesi gerektigi sonucuna
varilmistir ~ (Bellon-Maurel

ve McBratney, 2011).

NIR

goriintileme

hiperspektral
yontemi ile
kistlerin tespitinde 0.71’lik
basariya ulasilmistir (Pierna
vd., 2012).
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Cizelge 2.3. NIR kullanilarak yapilmis olan bazi ¢alismalar ve sonuglari (devam)

Maisir

Elma

Tahil

Misir unundaki
bilesenlerin NIR ile
analizinde
kalibrasyon
modelleri

karsilastirmast

Kalite analizi

Ergot tespiti

Kismi En Kii¢iik Protein analizinin basariyla

Kareler Regresyon
ve Coklu Dogrusal
Regresyon + NIR

NIR

NIR Hiperspektral

Gorinttleme

yapildigi goriiliirken
karbonhidrat ve yag i¢cin NIR
cihazinin yeterli olmadigi
goriilmiistiir. Dalga boylarina
iliskin  yapilan  analizde,
dalga boylarinin regresyon
katsayilar1 diisiik oldugunda
tahmin giicliniin  diistigi
goriilmistir  (Egesel  ve
Kahriman, 2012).

4 farkli noktadan yapilan
NIR  olglmlerinin  kalite
parametrelerini kesin olarak
tahmin etmek icin uygun
oldugu sonucuna varilmistir

(Pissard vd., 2012).

NIR hiperspektral
goriintiileme kamerasi ile
elde edilen sonuglarin kararl
ve tekrarlanabilir oldugu
goriilmiistiir (Vermeulen vd.,
2013).
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2.4. Yakin Kizilotesi (NIR) Spektrometre Kullamlarak Bugday Uzerine Yapilmus

Cahismalar

Temelinde bugday cesitlerinin birbirinden ayirmaya yonelik olarak ele aldigimiz
calismada veri setinin olusturulmasi amaciyla NIR spektrometre kullanilmigtir.  NIR
spektrometrenin kullanilmasi1 nedeniyle bugday ve NIR spektrometre kullanimini igeren
calismalar ayrica ele alinmistir. Calismalarda NIR spektrometrenin hangi amaglarla, nasil
kullanildig: elde edilen sonuglar, karsilasilan zorluklar ve bu zorluklarin nasil giderildigi

incelenmistir.

Bugday smifinin belirlenmesi, islevsellik ve ticaret degerindeki farkliliklar1 ortaya
koymak igin gerekli bir islemdir. Cok sayida bugday cesit olmasi nedeniyle, gesitlere gore
ayirma genellikle hasat sonrasi isleme sirasinda pratik degildir. Bugday ¢esitlerine bazen farkl
tir mahsuller yanhslikla karigtirthir, bu da bugdaylarin karma bir kategori halinde

siniflandirilmasina ve dolayisiyla degerinin diismesine neden olur.

Bu kapsamda incelenen calismada yakin kizil6tesi yansima taramalar ile iki bugday
siifinin ¢esitli kombinasyonlari izerinde analizler yapilmistir. Renge dayali ayrimlar igin 551-
750 nm, igsel 6zelliklere dayali ayrimlar i¢cin 1120-2476 nm araligi kullanilmistir. Calismada
sert beyaz, sert kirmizi, sert kirmizi kis, yumusak kirmizi kis ve yumusak beyaz sekilde 5 siif
mevcuttur. Bu siniflarda 56 ile 72 arasinda degisen numune bulunmaktadir. Her bir sinif igin
toplamda 318 numuneden alinan 10’ar drnekte Sert beyaz ve sert kirmizi kis gibi birbirinden
farkli siniflarda ikili siniflandirma yapildiginda dogruluk oranlart %99°lara kadar ulagmistir.
Smiflar renk olarak birbirine benzedik¢e modelin ayirt etme orami diismekte ve dogruluk

oranlar1 %78 olarak elde edilmektedir (Delwiche ve Massie, 1996).

Bir diger calismada bugday taneleri igindeki tane bdcegi larvalari ve pupalarin tespiti
icin 700 nm ile 1100 nm yakin kizilotesi araliginda yansima spektroskopisi arastirilmigtir. 982
nm-1014 nm ve 972 nm-1032 nm araliginda iki farkli dalga boyu ile 80 tane bugday tanesi
iizerinde inceleme yapilmistir. Kullanilan bugday taneleri bocekli ve boceksiz seklinde iki 6rnek

icermektedir. Calismada spektral farkliliklarin, tekrar tekrar taranan numunelerde daha geng
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bdcek larvalarinin ve daha sonraki gelisim asamalarinin tespitinde etkili oldugu goriilmistiir.
Ileriki calismalarda 982 nm-1014 nm dalga boyu araliginda, yakin kiziltesi gériintiileme
sistemine kamera lens filtreleri dahil edilerek, tahildaki bocekleri tespit etmek i¢in ucuz, hizl
ve giivenilir bir makine goriisii yontemine yol acabilecegine de deginilmistir (Ridgway vd.,
1999).

Yakin kizilotesi spektroskopisi kullanilarak bir tahil {iriinii i¢in homojenlik kontrolii
gerceklestirilebilir. Calismada Onerilen yontemin performansini incelemek igin, heterojen
bugday numuneleri yapay olarak hazirlanmistir. Kullanilan bugday 6rnekleri 952 nm-2631 nm
araliginda analiz edilmistir. Homojen numuneler arasinda heterojen numuneleri tespit etmek
icin NIR ol¢iimleri ile elde edilen protein ve nem igerikleri sonuclarina aykirt deger tespiti
(Grubbs Testi) gergeklestirilmistir. Onerilen bu yaklasimla NIR tekniginin yapay olarak
hazirlanan numuneler arasinda homojenligi kontrol etmede daha verimli oldugu goriilmiistiir

(Lafargue vd., 2003).

Vitrozluk (camsi yapr), protein igerigi ile iligkilidir ve makarnalik bugdaylar igin dnemli
bir derecelendirme faktorudir. Ele aliman ¢alismada spektroskopi ve dijital goriintiilleme
birlestirilerek yakin kizilotesi hiperspektral goriintiileme sistemi ile bugday tanelerinin
vitrozliiklerine gore siniflandirilmasi ele alinmistir. 650 nm-1100 nm dalga boyu araliginda
farkli vitrozliik oranlarina sahip bugday tanelerinin hiperspektral reflektans goriintiileri
almmustir. Goriintiilerde vitrdéz ve vitroz olmayan taneler arasinda ayristirma sonuglart %94

dogruluk oranlarina ulagsmistir (Gorretta vd., 2006).

Bir diger ¢alismada yakin kizilotesi hiperspektral goriintiileme kullanilarak boceklerden
zarar gormiis bugday tanelerinin tespiti incelenmistir. Saglikli bugday taneleri ve Sitophilus
Oryzae, Rhyzopertha Dominica, Cryptolestes Ferrugineus ve Tribolium Castaneum cinsi
bocekler tarafindan gozle goriiliir sekilde zarar gérmiis bugday taneleri, NIR hiperspektral
goriintiileme sistemi kullanilarak 1000-1600 nm dalga boyu araliginda taranmistir. Géruntuler
iizerinde dogrusal diskriminant analizi ve kuadratik diskriminant analiz siniflandiricilar
kullanilarak %85-100 saglikl1 ve boceklerden zarar gérmiis bugday taneleri dogru bir sekilde
siiflandirilmistir (Singh vd., 2009).
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Endiistride farkli toz gidalarin islenmesi i¢in ortak bir ¢alisma ortaminin kullanilmasi,
toz gidalarda fistik izleri bulunma ihtimalini artirmaktadir. Bu ihtimali ortaya koymak i¢in
yapilan bir caligmada temel bilesen analizi kullanilarak yakin kizilotesi hiperspektral
goriintiileme spektroskopisi ile bugday unundaki yer fistig1 izlerinin tespiti ele alinmistir. Yer
fistiginin saptanmast icin yaygin olarak kullanilan analitik yontemler zaman alicidir ve uzman
kisi gerektirir. Yer fistig1 izleri ile karistirilmis bugday ununa ait NIR hiperspektral goriintiileri
incelendiginde yer fistig1 tespitinde kimyasal yontemlerin yaninda NIR hiperspektral

goriintiileme sistemlerinin de kullanilabilecegi ortaya konmustur (Mishra vd., 2015).
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3. MATERYAL VE YONTEM

3.1. Kullamlan Materyal

Calismada bugday ¢esitlerinin derin 6grenme yaklasimi ile siniflandirmasina
odaklanilmigtir. Bu kapsamda 24 farkli ¢esit bugday kullanilmistir (Bkz. Cizelge 1.2).
Kullanilan bu bugday ¢esitlerinin her biri renk, sekil, protein miktar1 olarak farkli 6zellikler
tagimaktadir. Bunun yaninda bin dane agrilig1, hektolitre agirlig gibi farkliliklart bulunmaktadir
(Karaduman vd., 2020). Her bir bugday sinifina ait protein orani, bin dane agirhigi, hektolitre
agirhig Cizelge 3.1°de gosterilmektedir. Bu farkliliklar bugdaylarin ait oldugu sinifi belirlerken
buna bagl olarak da kullanim alanlarini belirlemede etkili olmaktadir. Bugdaylar kirmizi-sert,
beyaz-sert, diger kirmizi, diger beyaz seklinde siniflarda toplanmaktadir. Bu siniflarda bulunan

bugdaylar benzer 6zellikleri tasimaktadir ve fiyatlandirma bu siniflara gore yapilmaktadir.

Cizelge 3.1. Bugday cesitlerine ait protein orani, bin dane agirligi, hektolitre agirlig
Protein Orani Bin Dane Agirlig Hektolitre Agirligi

(%) (9r) (kg/hl)
Ahmetaga 14-16 42-48 80-83
Bayraktar 11-14 32-34 78-80
Bezostaja 13-15 40-44 80-84
DropiTarex 13-15 39-45 77-83
Ekiz 13-15 36-38 78-80
Esperi 14-15 35-40 80-84
Flamura 13-14 37-41 78-82
Gerek79 10-12 32-36 68-72
Kirag66 10-14 30-36 80-82
Konya2002 12-14 40-49 78-82
Krasunia 13-15 37-42 79-83
Maden 14-16 42-45 82-85
Missiia 11-16 33-39 75-80
Mifitbey 12-13 33-35 75-76

Nacibey 11-13 38-42 79-82
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Cizelge 3.1. Bugday cesitlerine ait protein orani, bin dane agirligi, hektolitre agirligi (devam)

Nota 10-13 36-38 77-79
Pehlivan 12-14 45-46 80-82
Quality 12-15 40-44 80-82
Rumeli 13-16 44-46 82-84
Sénmez 12-15 36-42 76-86
Syrena 12-14 38-44 80-84
Tosunbey 10-12 34-36 78-80
Yubileynaus 12-15 40-44 78-82

Siniflandirma amaciyla kullanilan veri seti NIR cihazi ile yapilan Olgiimlerle
olusturulmustur. Yapilan ¢aligmalara girdi olarak kullanilmak iizere NIR cihaz1 ile bugdaylarin
reflektans degerleri olgiilmiistiir. Olgiim islemleri DLP NIRscan arayiizii kullanilarak
gerceklestirilmistir. Spektral aralik her bir 6l¢iim igin 900 — 1700 nm olarak ayarlanmigtir. Elde
edilen veriye ait 6rnekler Cizelge 3.2°de gosterilmektedir. Bu dl¢iim islemi her bir bugday sinifi
icin 4000’er kere tekrarlanmistir. Toplam olarak 96000 (24 x 4000) veriden olusan bir veri seti

olusturulmustur.

Cizelge 3.2. NIR cihaziyla 6l¢lim sonucunda elde edilen verilere ait 6rnekler

0 1 2 3 4 5 6 7 . 227
0 | 0.480415 0.469703 0.465529 0.455258 0.448437 0.457173 0.445813 0.445119 ... 0.653714
1| 0.387132 0.394785  0.38446 0.397638 0.389037 0.374043 0.376035 0.366599 ... 0.662087
2 | 0426975 0.414249 0.407927 0.404255 0.398753 0.394643 0.380572 0.385765 ... 0.670889
3| 0.430071 0.432856 0.424545 0.427873 0.408287 0.403517  0.39591 0.395924 ... 0.541434
3999 | 0.304617 0.298201 0.302605 0.278123 0.286369 0.283016 0.282422 0.279773 ... 0.648347
4000 | 0.434513 0.407027 0.41444 0.422376 0.418278 0.396434 0.397854 0.401482 ... 0.562903

Olgiimler sonucunda elde edilen verilerin dagilimini gérmek amaciyla bugday
cesitlerinin kendi iginde siitun bazli olarak reflektans degerlerinin ortalamasi hesaplanmistir.
Elde edilen bu verilere ait ¢izim Sekil 3.1°de yer almaktadir. Sekle bakildiginda verilerin benzer

bir dagilim gosterdigi goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Tiim bugday c¢esitlerinin siitun bazl reflektans ortalamalari

3.2. Yontemler

3.2.1. Makine 6grenmesi yaklasimlari

Bugday c¢esitlerinin siniflandirilmast amaciyla ilk olarak makine Ogrenmesi
algoritmalarindan yararlanilmistir. Bu asamada ama¢ bugday cesitlerinin beyaz-sert ya da
kirmizi-sert siniflar1 i¢inde ayirt edilme durumunu ortaya koymaktir. Ayni sinif i¢inde yer alan
bugdaylar diger siniflardaki bugdaylara gore daha fazla benzerlik géstermektedir. Bu durum
onlarim aynm1 smf altinda ayrnstirilmalarint zorlastirmaktadir. Tiim bugday c¢esitleri igin

reflektans degerlerine bakildiginda degerler birbirine yakin 6zellikler gostermektedir (Bkz Sekil
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3.1). insan goziiniin ayirt edemedigi durumlarda sayisal iliskileri ortaya ¢ikarmak amaciyla
makine oOgrenmesi algoritmalarindan yararlanilabilir. Kullamilan algoritmalar, bakildiginda
benzer gorinen sekil, resim ve ifadeler arasindaki farkliliklart matematiksel olarak ortaya

koyabilmektedir. Siniflandirma islemleri temel olarak:

1. Ikili (Binary) Siiflandirma

2. Cok smifli (Multi-Class) Siniflandirma
3. Cok Etiketli (Multi-Label) Siniflandirma
4

. Dengesiz Dagilimli (Imbalanced) Siniflandirma

basliklar1 altinda toplanabilmektedir. Ylriitilen calisma ikiden fazla bugday c¢esidinin
bulunmasi, bir bugday ¢esidinin sadece bir sinifa ait olmasi ve kullanilan verilerde dengesiz bir

dagilim olmamasi nedeniyle siniflandirma islemleri ¢ok sinifli siniflandirma ile ele alinmastir.

Cok sinifli siniflandirma igin kullanilabilecek popiiler algoritmalardan, Karar Agaci
Siniflandiricisi (Decision Tree Classifier (DTC)), Destek Vektor Siiflandiricist (Support
Vector Classifier (SVM)), K En Yakin Komsu Algoritmasi (K Neighbors Classifier (KNN)),
Rastgele Orman Smiflandiricisi (Random Forest Classifier (RFC)), Lineer Diskriminant
Analizi (Linear Discriminant Analysis (LDA)), Gauss (Gauss Naive Bayes (GNB)), Lojistik
Regresyon (Logistic Regression (LR)) algoritmalari siniflandirma yapmak amaciyla
kullanilmistir (Geron, 2019; Miiller ve Guido, 2016). Kullanilan algoritmalarin detaylarina,
kullanim bigimlerine ve parametrelerine Pedregose vd. (2011) calismasinda yer verilmistir.
(Pedregosa vd., 2011). Reflektans degerleri kullanilarak makine Ogrenmesi algoritmalari
yardimiyla cesitlerin birbirinden istenilen seviyede ayirt edilip edilemedigi test edilmistir.
Bugday cesitlerinin birbirinden ayristirilmasi beyaz-sert ve kirmizi-sert siniflari igin ayri ayri
denenerek ayrilma durumu incelenmistir. Algoritmalarin ayr1 ayr1 kullanilmasiyla beyaz-sert
smifi i¢in elde edilen sonuclar Kesinlik (Precision), Duyarlilik (Recall), F1-Skor (F1-Score) ve
Dogruluk (Accuracy) Cizelge 3.3’de yer almaktadir. Kirmizi-sert bugday sinifi i¢in elde edilen

sonuglara da Cizelge 3.4’de yer verilmistir.



Cizelge 3.3. Beyaz-sert sinifina ait bugdaylarin makine 6grenmesi algoritmalart ile
smiflandirilmasi: (a) DTC (b) SVC (c) KNN (d) RFC (e) LDA (f) GNB (g) LR

a
@ Kesinlik Duyarlilik  F1-Skor
Kirag66 0.73 0.75 0.74
Miifitbey 0.79 0.72 0.75
Tosunbey 0.52 0.65 0.58
Dogruluk 0.68
(b)
Kesinlik Duyarlilik ~ F1-Skor
Kirag66 0.84 0.88 0.86
Mufitbey 0.91 0.73 0.81
Tosunbey 0.64 0.79 0.71
Dogruluk 0.79
(©)
Kesinlik Duyarliik  F1-Skor
Kirag66 0.81 0.74 0.77
Muifitbey 0.84 0.68 0.75
Tosunbey 0.49 0.71 0.58
Dogruluk 0.71
(d)
Kesinlik Duyarlilik ~ F1-Skor
Kirac66 0.75 0.65 0.70
Mufitbey 0.81 0.59 0.68
Tosunbey 0.25 0.25 0.34

Dogruluk 0.60
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Cizelge 3.3. Beyaz-sert sinifina ait bugdaylarin makine 6grenmesi algoritmalart ile
smiflandirilmasi: (a) DTC (b) SVC (¢) KNN (d) RFC (e) LDA (f) GNB (g) LR (devam)

e
© Kesinlik = Duyarlilik  F1-Skor
Kirag66 0.80 0.81 0.80
Mifitbey 0.81 0.73 0.77
Tosunbey 0.64 0.71 0.67
Dogruluk 0.75
(f)
Kesinlik = Duyarlilik ~ F1-Skor
Kirag66 0.82 0.81 0.82
Mifitbey 0.84 0.75 0.79
Tosunbey 0.64 0.73 0.68
Dogruluk 0.76
(9)
Kesinlik Duyarlilik  F1-Skor
Kirac66 0.79 0.75 0.77
Miifitbey 0.78 0.67 0.72
Tosunbey 0.51 0.65 0.57
Dogruluk 0.69

Beyaz-sert smifindaki bugdaylara DTC, SVC, KNN, RFC, LDA, GNB ve LR
algoritmalar1 uygulandiginda dogruluk degeri %60 ve %79 araliginda bulunmustur. Ulasilan
bu sonuglar beyaz-sert sinifindaki bugdaylar1 siniflandirmada belirli bir basarim1 ortaya koysa

da bugdaylar birbirinden tamamen ayirt etmede tam yeterli degildir.



Cizelge 3.4. Kirmizi-sert siifina ait bugdaylarin makine 6grenmesi algoritmalari ile
smiflandirilmasi: (a) DTC (b) SVC (c) KNN (d) RFC (e) LDA (f) GNB (g) LR

a
© Kesinlik  Duyarliik ~ F1-Skor
Bezostaya 0.21 0.27 0.23
DropiTarex 0.56 0.36 0.44
Esperia 0.76 0.22 0.33
Krasunia 0.42 0.32 0.36
Maden 0.29 0.25 0.27
Misiia 0.11 0.39 0.17
Quality 0.05 0.24 0.08
Rumeli 0.01 0.19 0.02
Syrena 0.16 0.23 0.18
Yubileynaus 0.08 0.32 0.13
Dogruluk 0.27
(b)
Kesinlik  Duyarliik ~ F1-Skor
Bezostaya 0.21 0.27 0.23
DropiTarex 0.56 0.36 0.44
Esperia 0.76 0.22 0.33
Krasunia 0.42 0.32 0.36
Maden 0.29 0.25 0.27
Misiia 0.11 0.39 0.17
Quality 0.05 0.24 0.08
Rumeli 0.01 0.19 0.02
Syrena 0.15 0.23 0.18
Yubileynaus 0.08 0.32 0.13

Dogruluk 0.27



Cizelge 3.4. Kirmizi-sert sinifina ait bugdaylarin makine 6grenmesi algoritmalari ile
smiflandirilmasi: (a) DTC (b) SVC (¢) KNN (d) RFC (e) LDA (f) GNB (g) LR (devam)

C
© Kesinlik  Duyarliik ~ F1-Skor
Bezostaya 0.30 0.25 0.27
DropiTarex 0.56 0.31 0.40
Esperia 0.43 0.32 0.37
Krasunia 0.30 0.33 0.32
Maden 0.27 0.22 0.24
Misiia 0.19 0.27 0.23
Quality 0.18 0.19 0.18
Rumeli 0.15 0.19 0.17
Syrena 0.14 0.29 0.19
Yubileynaus 0.15 0.25 0.19
Dogruluk 0.28
(d)
Kesinlik =~ Duyarlilik ~ F1-Skor
Bezostaya 0.01 0.11 0.02
DropiTarex 0.38 0.20 0.26
Esperia 0.36 0.19 0.25
Krasunia 0.07 0.18 0.10
Maden 0.21 0.13 0.16
Misiia 0.13 0.27 0.17
Quality 0.13 0.15 0.17
Rumeli 0.26 0.12 0.16
Syrena 0.01 0.40 0.01
Yubileynaus 0.23 0.16 0.19

Dogruluk 0.16
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Cizelge 3.4. Kirmizi-sert siifina ait bugdaylarin makine 6grenmesi algoritmalari ile
smiflandirilmasi: (a) DTC (b) SVC (¢) KNN (d) RFC (e) LDA (f) GNB (g) LR (devam)

e

© Kesinlik  Duyarliik ~ F1-Skor
Bezostaya 0.29 0.29 0.29
DropiTarex 0.55 0.40 0.47
Esperia 0.52 0.37 0.43
Krasunia 0.35 0.34 0.35
Maden 0.25 0.24 0.24
Misiia 0.21 0.36 0.23
Quality 0.18 0.19 0.19
Rumeli 0.18 0.21 0.19
Syrena 0.17 0.25 0.21
Yubileynaus 0.22 0.27 0.24

Dogruluk 0.30

()

Kesinlik =~ Duyarlilik ~ F1-Skor
Bezostaya 0.15 0.22 0.18
DropiTarex 0.63 0.42 0.50
Esperia 0.48 0.41 0.44
Krasunia 0.45 0.36 0.40
Maden 0.26 0.27 0.27
Misiia 0.38 0.41 0.39
Quality 0.12 0.18 0.14
Rumeli 0.24 0.27 0.25
Syrena 0.49 0.38 0.43
Yubileynaus 0.15 0.25 0.19

Dogruluk 0.34

Makine 6grenmesi algoritmalar1 kullanilarak reflektans degerleri ile bugday cesitleri
birbirlerinden ayirt edilerek siniflandirma yapmak amaciyla kullanilmistir. Beyaz-sert ve
kirmizi-sert bugday ¢esitleri i¢in ayr1 ayri makine 6grenmesi algoritmalari kullanildiginda
Cizelge 3.3 ve Cizelge 3.4’de yer alan sonuglara ulasilmigtir. Beyaz-sert bugday tiirlerini

siniflandirmada makine 6grenmesi algoritmalartyla (SVM) %79’1ara ulasan dogruluk degeriyle
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kirmizi-sert bugday sinifina gore daha yiiksek oranda siniflandirma yapilmistir. Beyaz-sert
bugday olarak 3 c¢esit bugday bulunurken kirmizi-sert bugday olarak 10 ¢esit bulunmaktadir
(Bkz Cizelge 1.2). Reflektans degerleri ¢esit sayisi arttikca bugdaylar arasindaki ayrimi ortaya
koyamamustir. Elde edilen sonuglar bugday ¢esitlerinin siniflandirilmasinda makine 6grenmesi
algoritmalarinin beklenen basariy1 gostermedigini ve reflektans degerleri ile bugday

siniflandirmasi yapmak i¢in kullaniminin yeterli olmadigin1 géstermektedir.

3.2.2. Derin 6grenme yaklasimlari

Bugday cesitlerinin siniflandirilmasi amaciyla makine o6grenmesi algoritmalarinin
kullaniminin yeterli olmadig1 goriilmiistiir. Alanda yapilmis olan g¢aligsmalar incelendiginde
derin 6grenme yaklasimin siniflandirmada daha iyi sonuglar verebilecegi gorUlmiistiir. Bunun
Uzerine derin 6grenmeye dayali modeller olusturularak siniflandirma yapilmis ve elde edilen

sonuclar degerlendirilmistir.

= = = =
) o Ay @) (@) n (@) n (@) n
> > a a = = a = a =
D.—bz—bz—bo—bx-><—>u_|—>o—>u.|—bo—>u.l
=z (@) (@) o << —J () o () o (o)
O O (@) > = (@) (@)

Sekil 3.2. Reflektans degerlerini girdi olarak alan derin 6grenme mimarisi

Farkli modeller olusturularak en iyi sonuca ulasmak tizere denemeler yapilmistir. Sekil

3.2’de yer alan derin 6grenme mimarisi kullanilmastir.

e |Input: Modele giris verisi olarak 228 uzunlugundaki reflektans degeri verilmistir.
e ConvlD: Bu katman verilerdeki 6zellikleri ortaya koymak icin filtreler uygular.

e Dropout: Belirli bir esik degeri altinda kalmis olan diigiimler rastgele sekilde elenir.
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e MaxPoollD: Boyut indirgeme amaciyla kullanilir. Gezdirilen filtre i¢inde en biiyiik
degeri alir.
e Flatten: Verileri diiz bir hale getirerek diziye dontistiiriir.

e Dense: Katmanlar aras1 diigiimleri birbirine baglar.

Bu model beyaz-sert, kirmizi-sert ve tiim bugday c¢esitlerini reflektans degeri tizerinden

siniflandirilmasi amaciyla olusturuldu.

3.2.2.1. Bevyaz-sert sitmiflandirma

Siniflandirma islemlerinde birbirinden farkli yontemler denenmistir. Bu yontemlerin her
birinde veri seti alt pargalara ayrilarak farkli yonleriyle ele alinmistir. Ele alinan ilk yontemde
beyaz-sert sinifina ait olan Kirag 66, Miifitbey ve Tosunbey bugday ¢esitlerinin siniflandiriimasi
uzerinde durulmustur. Bu bugday cesitleri kendi ig¢inde protein orani, hektolitre agirligi, bin
dane agirlig1 gibi temel farkliliklara sahip olmasinin yaninda ekim alani, sap uzunlugu (saman
iretimi), soguga dayaniklilik, hastalik ve =zararlilara karsi direnglerinde de farkliliklari
bulunmaktadir. Sinif bazli bu farkliliklardan yola ¢ikarak beyaz-sert sinifina ait gesitler kendi
icinde ayristirllmigtir. Olusturulan derin 6grenme modeli ile Cizelge 3.5’te verilen degerlere
ulagilarak %86 dogruluk degeri ile smiflar ayristirilmistir. Olusan karmasiklik matrisi Sekil
3.3°de verilmistir. Simif bazli olarak kesinlik degeri %89’lere ulasirken duyarlhilik %91’e

ulasmustir.

Cizelge 3.5. Beyaz-sert siniflandirma kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve dogruluk degerleri

Kesinlik  Duyarliik ~ F1-Skor

Kirag66 0.91 0.90 0.90
Mufitbey 0.87 0.86 0.86
Tosunbey 0.79 0.82 0.80

Dogruluk 0.86
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Sekil 3.3. Reflektans degerinin dogrudan kullanimi ile beyaz-sert karmasiklik matrisi

3.2.2.2 Kirmzi-sert siniflandirma

Beyaz-sert i¢in ele alinan yaklagim kirmizi-Sert bugday sinifinda bulunan Bezostaya,
DropiTarex, Esperia, Krasunia, Maden, Misiia, Quality, Rumeli, Syrena, Yubileynaus bugday
cesitleri icin de yapilarak bugdaylar ¢esitlerine gore siniflandirilmistir. Bu bugday siniflar1 da
kendi i¢inde protein miktarlarina, yetistirilme iklim 6zelliklerine, hastaliklara gore gosterdikleri
direnglere gore farklilasmaktadir. Bu farklilardan yola ¢ikilarak kirmizi-Sert bugday gesitleri de
kendi i¢inde siniflandirilmistir. Derin 6grenme modeli ile yapilan siniflandirmada elde edilen
dogruluk, kesinlik, F1-skor degerleri Cizelge 3.6’da ve olusan karmasiklik matrisi Sekil 3.4’de
yer almaktadir. Tablodaki degerlere bakildiginda daha fazla sayida cesit iceren kirmizi-sert

sinifi igin ayrisma igleminin beyaz-sert sinifi kadar basarili olmadigi goriilmiistiir.

Cizelge 3.6. Kirmizi-sert siniflandirma kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve dogruluk degerleri

Kesinlik  Duyarliik ~ F1-Skor

Bezostaya 0.38 0.56 0.45
DropiTarex 0.53 0.80 0.63
Esperia 0.55 0.61 0.58
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Cizelge 3.6. Kirmizi-sert siniflandirma kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve dogruluk degerleri
(devam)

Krasunia 0.50 0.39 0.44
Maden 0.27 0.41 0.33
Misiia 0.45 0.24 0.31
Quality 0.31 0.26 0.28
Rumeli 0.28 0.36 0.32
Syrena 0.40 0.13 0.19

Yubileynaus 0.47 0.31 0.37

Dogruluk 0.41

300
2 3 23 1 8
250
12 10 20 5 3
28 20 27 5 13
200
9 43 73 12 14
- 30 23 16 57 67 97 39 24 13 35 150
- 66 15 26 15 98 6 106 50 4 15
- 100
- 34 32 18 8 81 2 42 128 5 9
- 52 60 27 25 62 28 20 37 51 39 - 50
- 29 48 13 12 48 30 26 46 26 124

Sekil 3.4. Reflektans degerinin dogrudan kullanimi ile kirmizi-sert karmasiklik matrisi

Reflektans degerleri lizerinden siniflandirma islemi beyaz-sert ve kirmizi-sert bugdaylar
disinda tiim bugday cesitleri i¢in de gergeklestirilmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 3.7’de yer

almaktadir.
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Cizelge 3.7. Tiim bugday cesitlerinin reflektans degerine gore siniflandirilmasina ait kesinlik,
duyarhilik, F1-skor ve dogruluk degerleri

Kesinlik  Duyarlilik F1-Skor

AhmetAga 0.39 0.49 0.43
Bayraktar 0.44 0.42 0.43
Bezostaya 0.29 0.38 0.33

DropiTarex 0.36 0.60 0.45

Ekiz 0.38 0.29 0.33
Esperia 0.37 0.41 0.39
Flamura 0.35 0.50 0.41
Gerek79 0.47 0.56 0.51
Katea 0.32 0.36 0.34
Kirag66 0.43 0.39 041
Konya2002 0.34 0.49 0.40
Krasunia 0.37 0.30 0.33
Maden 0.18 0.29 0.22
Misiia 0.23 0.12 0.16
Muifitbey 0.37 0.50 0.42
Nacibey 0.23 0.10 0.14
Nota 0.27 0.20 0.23
Pehlivan 0.36 0.28 0.32
Quality 0.14 0.16 0.19
Rumeli 0.26 0.31 0.28
Soénmez 0.40 0.39 0.39
Syrena 0.24 0.18 0.12
Tosunbey 0.22 0.24 0.23
Yubileynaus 0.40 0.23 0.29

Dogruluk 0.33



35

AhmetAga JEJJ 9 23 11 10 10 4 7 6 131113 8 5 13 3 3 9 18 9 9 3 3 5
Bayraktar-11 [l 1 10 0 8 1341 4 1829 4 2 13 8 1 2113 6 0 1 7 23 1
Bezostaya- 7 1 fEP32 15 15 2 2 6 026 0 44 2 33 2 2 17 6 7 12 1 16 1
DropiTarex - 2 1 63 2 2 7' 1l 7 2: Y 6::5 2243 0100 0 3 9
Ekiz-14 1 19 128 14 28 5 21 8 26 16 26 3 19 12 4 5 9 4 15 4 16 3 200
Esperia-18 3 26 10 6 jGE 2 2 1 1 7 6 5 4/8/ 5 5 2 116 7 2 25 1
Flamura- 1 8 6 1 5 1 421l 2.2 of1@7 23 5 15 3EH 1 18 8
Gerek79-5 24 0 16 3 5 2 2BBlio106 9 1.9 6 2 3 30 49 1
Katea-13 9 858 5 1 22 2 EPl 7 25 0 25 2 10 1 0O 70 5zt 3 410) 1
Kirac66-11 16 1 20 4 3 1[92 18§10 9 7 15 2 1 11 3 a0 65T 150
Konya2002- 9 2124 1 10 7 7 10 14 6 €E 0 16 0 11 10 8 2 . Ji5 oAl 1
Krasunia-33 6 6 30 14 32 6 8 1 9 6 11 5 14 25 7 21 11 9 6
Maden-11 3 25 9 5 6 31 2 11 4 24 2 16 5 23 7 6 14 46 21 5 12 7 e
Misia-17 31 8 9 1 8 13 20 5 13 18 23 39 49 8 12 45 9 17 3 8 26 17
Mufitbey-14 1 40 6 272 6 0 1 0 1 0 13 o€ 1 3 4 J7ilEz 15300 2 [
Nacibey-24 2 23 32 28 12 25 15 7 4 22 23 44 9 6 40 11 142415 4 4 2
Nota-21 4% 5 2010 7 22 12 3 12 12 27 15 17 3 2 [G8 9 23 3 3 2916
Pehlivan-10 8 14 65 14 7 11 5 54 3 26 4 8 0 22 4 offi6 9 8 7 2 8 3
Quality-34 1 34 9 8 1420 3 7 3 19 3 65 12 15 14 8 26 57 13 1 15 8
Rumeli-17 0 17 21 3 10 15 2 15 3 5 4 70 3 7 6 4 130813 1 6 7 Ry
Sonmez-4 3 25 4 7 4 43 0 18 1 19 1 43 1 22 2 0 7 8 17fEf 2 13 0
Syrena- 9 6 19 29 10 3 19 4 23 11 45 2821 9 5 16 13 13 5 20 11 32 29 21
Tosunbey-8 1227 3 223329 1 4 6 26 1324 8 29 0 12 10 1 4 11 12/86 11
wieynaus 3¢ DI 2 B I8 BEGESE v 1 Bnax e e il
e = N > v
2 © v £ o P2 BEQ9 g% E T =3 3E€ 555
E >R & d 2 g 2 > .B s 2 90 gng v
g o & 2 S P 3
a ~ S

Sekil 3.5. Reflektans degerinin dogrudan kullanimi ile tiim bugday cesitlerinin karmasiklik
matrisi

3.2.2.3 Reflektans degerleri kullanilarak olusturulan gorintilerle beyaz-sert / kirmizi-

sert ssmiflandirma

Bugday ¢esitlerinin siniflandirilmasinda temel alinan veri NIR spektormetre cihazi ile
elde edilen reflektans degerleridir. Her bir dl¢ciimde 228 uzunlugunda reflektans degerlerini
iceren bir vektor donmektedir. Olgiimler sonucunda toplanan bu reflektans vektorleri derin
O0grenme modellerine giris verisi olarak verilmis ve beyaz-sert, Kkirmizi-sert bugday

siniflandirmada dogrudan kullanilmaistir.

Goriintii islemeye dayanan smiflandirma yaklasimlarinin basarili sonuglar verdigi
bilinmektedir. Yapilan literatiir taramasinda da elde edilen sonuglarda yiliksek dogruluk
degerlerine ulasildig1 goriilmiistiir. Bu basarisindan dolayr bugday cesitlerini siniflandirmak

amaciyla da goriintii verilerini temel alan bir model uygulamanin basarili sonuglar verebilecegi
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diistiniilmistiir. Calismada kullanilan goriintiiler bugdaylar gesitlerine ait reflektans verileri

Uzerinden iretilmistir. Bugday sinifina ait goruntiler olusturulurken her bir siif i¢inden

reflektans degerlerini igeren 228 uzunlugundaki veri vektorlerinden rastgele (random) sekilde

224 tane sec¢ilmistir ve 228 uzunlugundaki verilerin ilk 224 tanesi goriintii olusturmak amaciyla

kullanilmigtir. Segilen ilk 224 degeri okunarak 224x224 boyutunda resimler olusturulmustur.

Resimlerin olusturulma yapisi Sekil 3.6 ‘de gorsellestirilmistir. Her bir sinif i¢in 2000 egitim

verisi ve 400 test verisi olmak Uzere 2400 resim olusturulmustur. Toplam olarak 57600 adet veri

iceren veri seti ile smiflandirma islemleri gergeklestirilmistir. Bu veri seti de diger

arastirmacilarin ¢aligmalarinda kullanmasi amaciyla paylasilacaktir.

0 1 2 3 4 5 227
0480415  0.469703  0.465529  0.455258  0.448437  0.445119 0.653714
0.387132  0.394785 0.38446  0.397638  0.389037  0.366599 0662087 —»  Rasgele segilen 224
0426975  0.414249  0.407927  0.404255  0.398753  0.385765 0.670889 veri birlegtirilir.
0430071  0.432856  0.424545  0.427873  0.408287  0.395924 0541434
0425225  0.413882  0.413205 0.40792  0.394628  0.401563 0.570416 | —p
0.304617  0.298201  0.302605  0.278123  0.286369  0.279773 0.648347 —p
0.434513  0.407027 0.41444  0.422376  0.418278  0.401482 0.562903 ——p 224 x 224 boyutunda

i1k 224 deger alimir.

Y

resim

Sekil 3.6. Reflektans degerlerinden bugday goruntulerinin olusturulmasi

Olusturulmus olan bu goriintiiler derin 6grenme modeline girdi olarak verilmis ve goriintiiler

izerinden bugday cesitlerinin siniflandirilmasi yapilmistir. Siniflandirma yapmak amaciyla

kullanilan derin 6grenme modeli Sekil 3.7°da yer almaktadir.
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Sekil 3.7. Goriintiiler iizerinde islem yapmak amaciyla olusturulan derin 6§renme mimarisi

Goruntller Gzerinden smiflandirma yapildiginda dogrudan reflektans degerlerinin

kullanimina gére %99.26 oranlarina ulasan daha yiksek bir basar1 orani elde edilmistir.

Goriintiiler tizerinden siniflandirmaya dayanan yontem hem beyaz-sert grubu hem de kirmizi-

sert grubu bugday goruntileri i¢in ayr1 ayri uygulanmistir. Her iki sinif iginde yiiksek dogruluk

degerlerine ulasilmistir. Gortintiiler {izerinde yapilan ¢alismada sonucunda elde edilen sonuglar

Cizelge 3.8 ve Cizelge 3.9°de yer almaktadir.

Cizelge 3.8. Beyaz-sert siniflandirmada kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve dogruluk degerleri

Kirag66
Muifitbey
Tosunbey
Dogruluk

Kesinlik  Duyarlilik

0.98
0.89
1.00
0.9655

1.00
0.99
0.84
Loss

F1-Skor
0.99
0.94
0.91

0.1735
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- 40

-20

T T
0 1
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Sekil 3.8 Beyaz-sert bugday cesitlerinin goriintiiler izerinden siniflandirmasiyla elde edilen
karmagiklik matrisi

Cizelge 3.9. Kirmizi-sert siniflandirmada kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve dogruluk degerleri

Kesinlik  Duyarlilik F1-Skor

Bezostaya 0.99 0.99 0.99
DropiTarex 1.00 1.00 1.00
Esperia 0.95 0.99 0.97
Krasunia 0.98 0.96 0.97
Maden 0.83 0.98 0.90
Misiia 0.93 0.93 0.93
Quality 0.87 0.80 0.83
Rumeli 0.96 0.97 0.97
Syrena 0.85 0.90 0.87
Yubileynaus 0.97 0.88 0.92

Dogruluk 0.9870 Loss 0.045
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Confusion Matrix
100

o 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
- 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
80
~ 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0
m-4 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
60
E + 4 10 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0
5
dEJ n 3.0 0.0 0.0 0.0
=
-40
o 4 14.0 0.0 0.0 0.0 7.0
~41 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0
- 20
o4 10 0.0 1.0 0.0 13.0
o4 50 0.0 1.0 1.0 0.0
T T T T T -0
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Predicted Label

Sekil 3.9. Kirmizi-sert bugday ¢esitlerinin goriintiiler lizerinden siniflandirmasiyla elde edilen
karmasiKlik matrisi

3.2.2.4 Reflektans degerleri ile olusturulan goriintiler Gizerinden tim bugday Cesitlerinin

derin 6grenme ile sitmiflandirilmasi

Reflektans degerleri kullanilarak elde edilen resimler ile olusturulan derin 6grenme
modelinde beyaz-sert ve kirmizi-sert bugday gruplari i¢in yapilan simiflandirmalarda yiiksek
basar1 oranlarina ulasilmistir. Bu dogrultuda c¢alismada kullanilan 24 bugday ¢esidini
siiflandirma i¢in gorlintilye dayali olan model kullanilmistir. Modelin egitilmesi ve test
edilmesi i¢in olusturulan veri seti 24000 egitim verisi ve 2400 test verisi olarak ayrilmistir.
Beyaz-sert ve kirmizi-sert bugday gruplarinin ayristirilmasi ile yiiksek dogruluk, duyarlilik,
kesinlik degerlerinin elde edildigi gibi tiim bugday simiflarinin ayristirilmasinda da yiiksek
degerlere ulagilmistir. Model tiim bugday simiflarinin siiflandirilmasinda %99.26 basari
degerini vermektedir. Ulasilan bu deger 1slah ¢alismalari ile benzer fiziksel 6zelliklere sahip
olmaya baslayan bugday smiflarinin birbirinden ayrilmasinda derin 6grenme ydnteminin

kolaylik saglanacagini gostermektedir.
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Bugday cesitlerinin siniflandirilmasinda  goriintii islemeye dayali bir yontemin
kullanilmasinin, dogrudan reflektans degerlerinin kullamlmasina g6re daha iyi sonuclar
verdigini ortaya koymaktadir (Cizelge 3.10). Tim bugday smiflarina siniflandirmak igin
uygulanan derin 6grenme modelinden Sekil 3.10°da yer alan karmasiklik matrisi elde edilmistir.
Matriste yer alan sonuglar modelin siniflandirmada %84 ile %100 arsinda dogruluk degeri
verdigi gorilmektedir. Modelin egitimi sliresi ve resim sayisi artirildiginda basari oranlarinda

art1g saglanabilmektedir.

Cizelge 3.10. Tiim bugdaylarin siniflandirilmasinda kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve dogruluk
degerleri

Kesinlik  Duyarlilik F1-Skor

AhmetAga 0.99 0.99 0.99
Bayraktar 0.99 0.93 0.96
Bezostaya 0.97 0.89 0.93

DropiTarex 1.00 0.99 0.99

Ekiz 0.93 0.84 0.88
Esperia 0.94 0.93 0.93
Flamura 0.99 1.00 1.00
Gerek79 0.98 0.96 0.97
Katea 0.96 0.92 0.94
Kirag66 0.94 0.97 0.96
Konya2002 1.00 1.00 1.00
Krasunia 1.00 0.98 0.99
Maden 0.93 0.97 0.95
Misiia 0.95 0.79 0.86
Mifitbey 0.87 0.97 0.92
Nacibey 0.84 0.94 0.89
Nota 0.91 0.98 0.94
Pehlivan 0.93 1.00 0.96
Quality 0.91 0.78 0.84
Rumeli 0.94 1.00 0.97
SO0nmez 1.00 0.99 0.99
Syrena 0.95 0.89 0.92
Tosunbey 0.96 1.00 0.98
Yubileynaus 0.93 0.75 0.83

Dogruluk 0.9952 Loss 0.0141
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Sekil 3.10. TUm bugday smiflari i¢in karmagsiklik matrisi
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Cizelge 3.11. Tiim bugdaylarin beyaz-sert, kirmizi-sert, diger-beyaz, diger-kirmizi siniflarina

gore siniflandirilmasindan elde edilen kesinlik, duyarlilik, F1-skor ve dogruluk degerleri

Kesinlik  Duyarlilik F1-Skor
Beyaz-sert (0) 0.45 0.69 0.55
Kirmizi-sert (1) 0.47 0.15 0.23
Diger-beyaz (2) 0.76 0.83 0.79
Diger-kirmizi (3) 0.80 0.85 0.83
Dogruluk 0.82




Confusion Matrix

True Label

Predicted Label

Sekil 3.11. Beyaz-sert, kirmizi-sert, diger-beyaz, diger-kirmizi siniflari i¢in karmasiklik
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4. SONUC VE ONERILER

Yiiriitiilen tez ¢alismasi kapsaminda bugday cesitlerinin yiliksek dogruluk degerlerinde
siiflandirilmasina odaklanilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda NIR cihazi ile bugdaylara ait
reflektans degerlerinden olusan bir veri seti olusturulmustur. Olusturulan veri seti farkli
yaklagimlarla ele alinarak kullanilmis ve elde edilen sonucglar degerlendirilmistir. Makine
Ogrenmesi algoritmalari ve derin 6grenme modelleri ayr1 ayri ele alinarak siniflandirmada
basarilar karsilastirilmistir. Beyaz-sert ve kirmizi-sert alt veri kiimeleri olusturularak makine
O0grenmesi algoritmalari, derin 6grenme modelleri ile incelenmistir. Siniflandirmada dogrudan
reflektans degerleri ve reflektans degerleri iizerinden olusturulan goriintii verilerinden

yararlanilmistir.

Ele alinan yaklasimlarda makine 6grenmesi algoritmalarinin reflektans degeri iizerinden
siniflandirmada yeterli bagariy1 gostermedigi goriilmiistiir. Bu nedenle derin 6grenme modelleri
olusturularak sonuglar degerlendirilmistir. Olusturulan derin 6grenme modellerinde makine

O0grenmesine gore daha yiiksek basar1 oranlarina ulagilmistir.

Calisma kapsaminda goriintiiler iizerinde yapilan bugday cesidi siniflandirma islemlerinde
derin 6grenme modelleri %99 dogruluk degerlerine ulagmaktadir. Bu sonu¢ bugday benzeri tahil
simnifinda bulunan fiziksel Ozellikleri yliksek oranda benzerlik gosteren mahsullerin
siiflandirilmasinda reflektans degerlerinin dogrudan kullannminin siiflandirmada yeterli
dizeyde ayirt edicilik saglamadigi ve goriintii lizerinde yapilan derin 6grenme tabanli

siniflandirma islemlerinin beklenen performansi karsiladigi sonucuna ulasilmistir.
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