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OZET

PIRINC CELTIGININ CEKILMESI SONUCU ELDE EDILEN PiRINC TANELERININ
SINIFLANDIRILMASI ISLEMININ MAKINE OGRENMESI ILE GERCEKLESTIRILMESI
Giiniimiizde piring ¢eltiginin ¢ekilmesi sonucu kabugundan ayrilan piring tanelerinin siniflandirilmasi
el ile yapilmaktadir. Bu yontem ilgili sektorde zaman kaybi1 ve is giicli verimsizligine neden olarak
ekonomik kayiplara yol agmaktadir. Bu soruna ¢éziim iiretmek amaciyla daha 6nceden ¢ekilmis piring
tanelerin makine 6grenmesi yontemiyle siniflandirilmast bu tez sonucunda amaglanmaktadir. S6z
konusu smiflandirilma islemi i¢in makine &grenmesi yontemlerinden faydalanilmistir. Makine
ogrenmesi yontemleriyle ile makineler ses, goriintii, sinyal, metin gibi verileri kullanarak siniflandirma,
nesne tanima, ses tanima ya da dil gevirileri gibi 6zellesmis gorevleri en az hatayla yerine getirir duruma
gelmislerdir. Son yillarda makine dgrenme yontemlerinin siirekli gelistirilmesiyle goriintii isleme, ses

isleme ve robotik gibi alanlara bu yontemler 6nemli bir yer bulmustur.

Bu tezde kullanilan makine 6grenmesi yontemleri ile ilgili sektorde zaman kaybi ve is giicli
verimsizliginin giderilmesi hedeflenmekte, ilerleyen siireclerde siiflandirilmaya ihtiya¢ duyulan diger
sektorlerde de mevcut sorunlarin giderilmesine katkida bulunulacak ¢aligmalara temel olusturmasi

amaclanmaktadir.

Tezde piringlerin fotograflanmasi ve pargalanmasi siireci ayrintili bigimde anlatilmigtir. Par¢alanma
sirecinde Sobel Kenar Bulma Algoritmasi’ndan faydalanilmistir. Piringlere ait goriintiilerin
Ozelliklerinin ¢ikarilmasinda, boyut kestirimi, RGB, HSL, HSV, CIEXYZ, CIELAB renk uzaylar1 ve

degerlerinin tespiti ve GLCM ozellik vektori ile ilgili ayrintili bilgilere yer verilmistir.

Teze ismini veren makine 6grenmesi bahsinde kullanilan yontemler Karar Agaglar1 (Decision Tree),
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine), Naive Bayes, K En Yakin Komsu Algoritmasi
(K-Nearest Neighborhood Algorithm) ve Derin Ogrenme Yontemi (Deep Learning) olmustur. Bu
modellere ait bilgiler ile uygulamada nasil kullanildiklar1 ve uygulamaya iliskin sonuclar son boliimde

paylasilmistir.

Tez sonucunda uygulanan makine Ogrenmesi yontemlerine ait sonuglar kargilagtirmali olarak
gbsterilmis ve en basarili makine 6grenmesi yontemi ikinci Dereceden Destek Vektdr Makineleri

olmustur.

Anahtar Kelimeler: Yapay Sinir Aglari, Makine Ogrenmesi, Goriintii isleme, Smiflandirma, Derin

Ogrenme

Damsman: Dr. Ogretim Uyesi irem ERSOZ KAYA, Tarsus Universitesi, Yazilim Miihendisligi

Anabilim Dali, Tarsus.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF RICE GRAINS OBTAINED FROM PROCESSED RICE PADDY
WITH MACHINE LEARNING

Nowadays, the classification of the rice grains separated from the husk by pulling the rice paddy is
made by hand. This method results in economic loss by causing time loss and labor inefficiencies in the
related sector. In order to produce a solution to this problem, in this study, it is aimed to classify
previously extracted rice grains by machine learning method. Machine learning method has been used
for this classification. With this method, machines are able to perform specialized tasks such as
classification, object recognition, voice recognition or language translations with the least error by using
data such as voice, image, signal and text. In recent years, with the continuous development of machine
learning methods, this method has found an important place in fields such as image processing, sound

processing and robotics.

With this thesis, it is aimed to eliminate time loss and labor inefficiency in the related sector by using
machine learning method and to provide the basis for the studies that will contribute to the elimination

of existing problems in other sectors that need to be classified in the following processes.

In this thesis, the process of photographing and shredding of rice is explained in detail. Sobel Edge
Detection Algorithm was used in the process of fragmentation. In order to obtain the properties of the
images of rice, detailed information about size estimation, determination of color spaces and values of
RGB, HSL, HSV, CIEXYZ, CIELAB and GLCM feature vector were explained.

Machine learning designs, which give its name to this thesis, are Decision Trees, Support Vector
Machines, Naive Bayes, K-Nearest Neighborhood Algorithm and Deep Learning Method. The
information about these models, how they are used in practice and the results related to the application

are shared in the last section.

At the end of the thesis, the results of machine learning method are shown comparatively and the most

successful network model is Quadratic Support Vector Machines.
Keywords: Artificial Neural Networks, Machine Learning, Image Processing, Classification, Deep
Learning

Advisor: Assoc. Prof. Dr. irem ERSOZ KAYA, Department Of Software Engineering, University Of
Tarsus, Tarsus-Mersin.
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1. GIRIS Kivang Ermeydan

1. GIRIS

Makine Ogrenmesi, bilgisayarlarin veritabani veya sensor (algilayici) verilerini kullanarak
Ogrenmine imkan veren algoritmalarin tasarimi ve gelistirilmesini temel alan bir bilim dalidir. Makine
ogrenmesi ile bilgisayarara basit sayilabilecek veriler tizerinden karmasik sayilabilecek karar verebilme
yetisi saglanmas1 amaglanmaktadir. Bu kabiliyetler genel olarak siniflandirma, kiimeleme, regresyon,
farklilik tespiti, tahmin, 6znitelik ¢ikarimi ve 6grenmesi seklinde siralabilir [1, 2].

Halen gelistirilmekle beraber son yillarda makine Ogrenmesi amaciyla gelistirilen
uygulamalarda yapay zeka temelinde dogal dil igsleme, konusma analizi ve anlama, uzman sistemler,
karar destek sistemleri, Oriintii tanima, bulanik mantik, sinyal isleme, gorintii isleme gibi alanlarda
bagar1 oran1 yiiksek sonuclar elde edilmistir. Bu uygulamalarin en dnemli katkis1 insan duyu organlar
ile algilanan birgok verinin ¢ok daha hizli ve farkli yonleriyle degerlendirilmesi sonucunda elde edilen
insantistii islem kabiliyeti ve sonuglarin elde edilmesidir.

Giintimiizde birgok alanda oldugu gibi imalat alaninda da makine 6grenmesi problemlerin
¢Oziimiinde zaman ve is giicii kazanimi saglamaktadir. Makine 6grenmesi ile imalat alaninda
makinelerin is gilicline katkisinin arttirilmasi, robot kollarin imalatta kullanimi, daha verimli islemler
icin endiistriyel araclarin otomatiklestirilmesi, imalat siirecinde ve imalat sonrasi iirlinlere ait
gorilintiilerin incelenmesi sonucu yargiya ulasilmasi, kalite kontrol siireclerinin makineler tarafindan
gerceklestirilmesi, satig ve liretim alaninda tahmin yiirtitme, kullanici talepleri ve kaynaklara gore ilgili
stirecleri optimize etmek gibi amaglara hizmet etmektedir.

Imalat alaninda bir iiriiniin kalitesi, tiirii, durumu gibi benzer kategorilere gore smiflandiriimasi
islemlerine odaklanilacak olunursa mevcut endistriyel ¢oziimlerin ileri taginmasi i¢in makine
Ogrenmesi ile daha gelismis yazilimsal destek saglanmaktadir. Alanda yer alan endiistriyel ¢oziimler
incelendiginde tarimsal iirlinlerin aynstirilmasi isleminin makineler tarafindan gergeklestirildigi
goriilmektedir. Tarimsal {irlinlerin istenmeyen nesnelerden ayristirilmasi, belirli siiflara kategorize
edilmesi, kalite kontrol siiregleri gibi islemler de bu alandaki ¢oziimlerdendir. Bu tezde de imalat
alanindaki ¢6ziimlerden esinlenlenilerek benzer bir uygulama olan piring geltiginin ¢ekilmesi sonucu
elde edilen piring tanelerinin ayrigtirilmasi hedeflenmistir. Zira geltik ¢ekiminde kullanilan makinelerin
tez sonucunda elde edilecek makine 6grenme algotirmalariyla gelistirilmesi ve ilgili makinelerin AR-
GE siireci imalat mithendisligi alaninin hedeflerindendir.

Piring bitkisi piring celtigi olarak adlandirilan otsu bir bitkidir. Bitkinin piring olarak
adlandirilan kismi otsu kokiin uglarinda bulunan tanelerdir. Bu taneler geltigin ¢ekilmesi sonucu elde
edilir ve bu siire¢ makineler yardimiyla gerceklestirilmektedir. Piring tanelerinin ¢eltikten ayrilmasi
siirecinde tanelerde kabuktan ayrilmama veya ayrilan tanelerde kirilma gibi istenilmeyen durumlarla
karsilasilmaktadir. Yine celtigin c¢ekilmesi siirecinde piring tanelerinden bazilar1 ¢esitli sebeplerle
olgunlagsmama, ciirime, az olgunlagsma gibi farkli sebeplerle istenilmeyen piring taneleri olarak

siniflandirilmaktadir. Son tiiketici igin elde edilecek piring taneleri bu istenilmeyen sebeplerin diginda
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kalan ve piring taneleridir. Istenilmeyen piring taneleri ile istenilen kalitede olan piring tanelerinin
toplama orani ¢ekilmis ¢eltigin kalitesini ortaya koymaktadir.

Celtigin ¢ekilmesi sonucu elde edilen bu piring tanelerinin siniflandirilmasi islemi giintimiizde
el ile yapilmakta, ilgili sektorde zaman ve is giicii kaybina neden olmaktadir. Farkli ¢eltik cekme
yontemleri bulunmakla beraber, sektorde celtik ¢ekme makinesi gorevini iistlenen makinelerde bu
smiflandirma islemi istenilen ve istenilmeyen seklinde iki tiir iizerinden yiritiilmektedir. Tez
sonucunda elde edilen sonuglarin ilgili sektdrdeki makinelerde farkli makine 6grenmesi yaklagimlarinin
entegre edilebilir oldugunu gostermesi ve ele alinacak makine 6grenme algoritmalarinin bahsi gegen
islemdeki basari ylizdelerine 151k tutmasi amaglanmaktadir.

Bu tez calismasinda piring celtiginin ¢ekilmesi sonucu elde edilen piring tanelerinin
siniflandirilmast iglemi makine 6grenmesi yaklagimlarindan denetimli 0grenme algoritmalariyla
saglanmistir. Denetimli 6grenme algoritmalar siif etiketleri gergeklestirilen bir makine 6grenmesi
yaklagimidir. Halen insan giicii ile gerceklestirilen bu islemin tez sonucunda ilgili sektdrdeki is giicli ve
zaman kaybini gidermesi amaglanmaktadir. Tezde ele alinan farkli denetimli 6grenme algoritmalariyla
bu islemin makine 6grenmesi ile ger¢eklestirilebilecegi ortaya konulmus ve bu farklr algoritmarin basari
oranlar1 karsilastirmali olarak verilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde literatiirde yer alan benzer uygulamalara yer verilmistir. Ugiincii
boliimde piring bitkisi ve celtigin ¢ekilmesi siireci ile ¢calismada kullanilan materyallerin hazirlanmasi
ve veri setinin elde edilmesinde kullanilan ydntemlere deginilmistir. Bu siirecte piringlerin
fotograflanmasi siireci ve Sobel Kenar Bulma Algoritmasi yardimiyla ayrilmasi anlatilmistir.
Parcalanan piring fotograflarinin 6zelliklerinin ¢ikarimi ve 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan GLCM
(Gray-Level Co-Occurrence Matrix) 6zellik vektoriine ait alt 6zellikler agiklanmistir. Yine bu boliimde
veri setlerinin islendigi siniflandirma algoritmalar ile ilgili bilgiler verilmistir. Dordiincii boliimde elde
edilen veri setlerinin denetimli 6grenme yaklagimina ait siniflandirma algoritmalariyla uygulanmasi ve
sonuglar1 paylasilmistir. Ardindan son boliimde uygulama sonuglarindan hareketle yapilan

degerlendirmelere yer verilmistir.
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Tez konusunun disiplinler arasi bir konu olmasi neticesinde literatiir taramasinda alanda yapilan
calismalarim benzer yontemlerde ele alindig1 goriilmektedir. Bununla beraber veri setinin hazirlanmasi
asamasinda ozellik ¢ikarimi, bu tezde uygulanan makine 6grenmesi yontemlerinin imalat ve tarimsal
iriinlerin ayrigtirtlmas1 hedeflenen ¢alismalarda yaygin olarak kullanildigi goriilmektedir.

Makine Ogrenmesi yOntemlerinin tarimsal iiriinlerin smiflandirilmasinda ilk kullanilmaya
basladigi yillar 2000°li yillarin baslaridir. Ik calismalarda yemeklik tahillar, mango ve yasemin
cicekleri cesitli o6zellikleri ve ve bu Ozelliklerin kombinasyonlar1 ele alinarak smiflandirilmaya
calisilmistir. Bu ¢aligmalarda makine 6grenmesi yontemlerinin bu problemlere ¢dziim getirebilecegi
ortaya konmustur [3].

Tarimsal {riinlerin siniflandirilmasi igleminde goriintii isleme teknikleri ve makine 6grenme
yontemleri birlikte ele alinarak yapilmis cok sayida caligma bulunmaktadir. Sabanci tarafindan 2012
yilinda yapay sinir aglar1 ve goriintii isleme teknikleri kullanarak patates kalite 6l¢ciimii yapilmistir.
Calismada patates boyutlar1 dis yiizey bozukluklar1 gibi faktdrler goriintii isleme ve ¢ok katmanli yapay
sinir aglar1 kullanilarak tespit edilmistir. Siniflandirma islemi i¢in Matlab yazilimi kullanilmigtir. Bu
calilsmada goriintii isleme agamasinda islemlerin daha hizli ve hatasiz yapilabilmesi i¢in siyah arka plan
kullanimina vurgu yapilmistir. Sabanci bu ¢alismasi ile tarimsal bir {iriin olan patatesin kalite kontrolii
ve biyiklikleri ile ilgli makinelerin yargiya ulasabileceklerini ortaya koymustur [4]. Hayit
onciiliigiinde bir ekip tarafindan 2013’te yayimlanan “Gida Sektériinde Uygulanan Goriintii Isleme
Calismalarmnin ve Tekniklerinin Incelenmesi” baglikli calismada tarimsal iiriinlerin smiflandirilmasi
dahil gida ile ilgili alanda diinya genelinde bir¢ok ¢aligma incelenmistir. Bu ¢aligmada goriintii isleme
tekniklerinin kullaniminda renk, doku, sekil gibi 6zelliklerin kullanildig1 vurgulanmistir [5]. Diger bir
caligmada goriintii isleme teknikleri kullanilarak elma meyvesi lizerinde leke tespiti ve renk ve boyut
bakimindan siniflandirma islemi gergeklestirilmistir. 201 elma fotografinin kullanildig1 ¢aligmanin
basar1 yiizdesi renk siniflandirmasi i¢in %99, boyut siiflandirmasi igin %95,52°dir. [6]

Bagka bir ¢aligmada makine 6grenmesi yaklasimlarindan Destek Vektor Makineleri’nin farkl
yaklagimlari kullanilmig ve toplamda 1653 meyve fotografinin bulundugu veri setinden faydalanilarak
18 farkli meyve tiiriiniin siniflandirilmasi gergeklestirilmigtir. Bu ¢alismada en basarili ayrict karar
fonksiyonu Gauss radyal fonksiyonu olmustur. Gauss radyal fonksiyonu ayrici fonksiyon olarak ele
alinan destek vektor makinesi yonteminin basari oran1 %88,2 olarak 6l¢iilmiistiir [7].

Yine goriintii isleme teknikleri kullanilarak 2016 yilinda Atas tarafindan Siirt Universitesi’nde
“Fistik simiflandirma sistemi i¢in Siirt fistig1 imgelerinden giirbiiz 6zniteliklerin ¢ikarilmas1” baslikl
calismada Siirt Fistigi’nin siniflandirilmast isleminde yapay sinir aglarindan faydalanilmis ve %83
bagart orani elde edilmistir [8]. Balc1 ve arkadaslar1 2016 yilinda yayimlanan bir diger ¢alismada
Napolyon tipi kirazlarin siniflandirilmasini goriintii isleme teknikleri kullanarak gergeklestirmislerdir.

Caligmada kirazlara 6zel 6znitelik olusturmus ve siniflandirma islemi bu sekilde gergeklestirilmistir [9].
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Diger bir ¢calisma da Solak ve Altunisik tarafindan 2018 yilinda gergeklestirilmistir. Bu calismada findik
taneleri kapladiklari alan ve boyutlarina gore kiiciik, orta ve biiyiik olmak iizere {i¢ farkli sinifa
ayirilmistir. Makine 6grenmesi yontemlerinden K En Yakin Komsu Algoritmasi’nin kullanildigt
caligmanin basar1 oran1 %100’ diir [10].

Goriintii isleme tekniklerinin tarimsal {irlinlerin siniflandirilmasi diginda kalite kontroliinde de
kullanildig1 caligmalar mevcuttur. Bul ve arkadaslari bu is i¢in tarimsal iiriin olarak secilen fasulyeleri
kullanmislar ve fasulyeleri iyi kalite veya kotii kalite olarak siniflandirmislardir. Fasulye goriintiilerinin
vidyo olarak hareketli bicimde elde edildigi ve ikili parametre karsilagtirma ile yapay sinir aglari
kullanilarak iki farkli yontemin denendigi ¢aligma Matlab ortaminda gergeklestirilmis basar1 oran1 %93
bulunmustur [11].

Ikhisawa onderligindeki ekibin 2018 yilinda yayimlanan c¢aligmalarinda ¢ilek meyvesi sekil
yoniinden ele aliarak siniflandirilmis ve ¢aligmada ¢ilek meyvesi i¢in 6nceden belirlenen 7 farkli sekle
gore bu islem gergeklestirilmistir. Calismanin diger tarimsal {iriinlere esin kaynagi olmasi diisiincesinin
alt1 Ikhisawa ve arkadaslar1 tarafindan ¢izilmistir [12].

Ozellikle son yillarda goriintii isleme iizerine yapilan calismalarda Derin Ogrenme Ydntemi ve
bu yontemin atas1 olan Evrisimsel Sinir Aglar’nin kullanimi yayginlasmistir. Tibbi goriintiilerin
islenmesi alaninda Claesson ve Hansson tarafindan 2015 yilinda Chalmers Teknoloji Universitesi
Iletisim Miihendisligi ve Biyomedikal Miihendislik Boliimii’nde bir yiiksek lisans tez calismasi
gerceklestirilmigtir. “Trafik Isiklarmin Smiflandirilmasi ve Alzheimer Hastaliginin Resimlerden
Tespiti” bagligiyla yayimlanan ¢aligmada, saglikli beyin hiicreleri ile daha dnceden Alzheimer teshisi
konulan beyin hiicrelerinden olusan bir veri seti kullanilmistir. Calisma sonucunda hastaligin teshisinin
%98.90 oraninda tespit etme basarisi ortaya konulmustur [13]. 2016 yilinda “DeepFruits: A Fruit
Detection System Using Deep Neural Networks” adinda bir ¢alisma yayimlanmistir. Caligmanin amaci
farkl1 meyve tiirlerini Evrisimsel Sinir Aglan kullanarak siniflandirma, bu simiflandirma isleminin
performansini en iist diizeye ulastirmak amaciyla agin optimize edilmesi seklindedir. Caligma ile daha
onceden ayni ekibin gerceklestirdigi diger ¢aligmada elde edilen %80,7’lik basari oranini %83,8’¢
tagimustir [14].

Tiirkiye’de hem imalat alaninda hem de tarimsal {iriinlerin siniflandirlmasi iglemlerinde Derin
Ogrenme Yontemi kullanilan ¢aligmalar mevcuttur. Seker ve Yiiksek’e ait 2017 yilinda yayimlanan bir
calismada derin 6grenme yontemi imalat sektoriinde karsilagilan kumag hatasi tespitinde uygulanmis
ve %96’lik bir basar1 elde edilmistir. Bu calismada ulasilan 6nemli bir husus da derin 6grenme yontemi
icin hazirlanan modelin hiper parametrelerinin ince ayarinin hazirlanan veri setinde basari orani
arttirdigi sonucudur [15]. Ayni1 yil Razavi ve Yal¢in tarafindan yayimlanan bir diger calismada, bu tezde
ele alman problem ve yontemlere ¢cok benzer olarak tohum simiflandirilmasi iglemi Evrisimsel Sinir
Aglan kullanilarak gerceklestirilmistir. Zira Evirisimsel Sinir Aglar1 tezde uygulanan Derim Ogrenme
Yontemi’'ne temel olugturmasi bakimindan 6nemlidir. Buna ek yayimlanan ¢aligmalarinda Rezavi ve

Yal¢mn siniflandirma isleminde Evrisimsel Sinir Aglari ile Destek Vektor Makineleri ile elde edilen
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sonuglar1 karsilastirilmislardir. Calismalar Tiirkiye’de yer alan 1200’den fazla tarimsal istasyonun
yerlestirildigi devlet destekli bir proje olan TARBIL aracilifiyla toplanan veri seti iizerinden

gerceklestirilmistir [16].
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3.1. Materyal

Calismada piring celtiginin ¢ekilmesi sonucu harman seklinde elde edilen piring kullanilmustir.
Bu piringler 6nce kirik ve tam piringler olmak {izere durumlarina gore ikiye ayrilmis, hem kirik hem de
tam piringler birinci kalite, ikinci kalite, az ¢ekilmis, ¢ekilmemis ve ¢iiriimiis veya olgunlasmamig

piringler olarak 5 kategoride ele alinmistir.
3.1.1. Pirinc Bitkisi

Bugdaygiller familyasindan otsu bir bitki tiirli olan piring besin degeri yiliksek ve nisasta
yoniinden zengin bir tahil tiiriidiir (Tablo 2.1). Bilimsel adi Oryza’dir. Diinyada kirktan fazla piring tiiri
bulunmakla beraber en yaygin piring tiirleri Asya Pirinci (Oryza Sativa) ve Afrika Pirinci’dir (Oryza
Glaberrima). Birlesmis Milletler Yiyecek Ve Tarimsal Uriinler Organizasyonu (Food And Agriculture
Organization Of The United Nations) verilerine gore 741,5 milyon ton ile 2014 yilinda seker kamisi ve
musirdan sonra diinyada en ¢ok iiretilen {iglincii tarimsal triindiir [17]. Seker kamisi ve musir farklh
amagclarla da kullanildig1 i¢in, insanlar tarafindan diinyada tiiketilen kalorilerin beste birinden fazlasi
piringten saglanmaktadir. Bu agidan piring insan beslenmesi ve kalori alim1 agisindan en 6nemli tahildir

[18].
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Tablo 2.1. 100 gram pirincin besin degerleri [19].

Besin 100 gram piringte
Su (g) 12
Enerji (kJ) 1528
Protein (g) 7,1
Yag (g) 0,66
Karbonhidratlar (g) 80
Elyaf (g) 1.3
Seker (g) 0,12
Mineraller

Kalsiyum (mg) 28
Demir (mg) 0,8
Magnezyum (mg) 25
Fosfor (mg) 115
Potasyum (mg) 115
Sodyum (mg) 5
Cinko (mg) 1,9
Bakir (mg) 0,22
Manganez (mg) 19
Selenyum ()g) 15,01
Vitaminler

C vitamini (mg) 0
Tiamin (B1) (mg) 0,07
Riboflavin (B2) (mg) 0,05
Niasin (B3) (mg) 1,6
Pantotenik asit (B5) (mg) 1,01
B6 Vitamini (mg) 0,16
Folate Toplami (B9) ()g) 8

A vitamini (1U) 0

E vitamini , alfa-tokoferol (mg) 0,11
K1 Vitamini ()g) 0,1
Beta karoten (ug) 0
Lutein + zeaksantin (ug) 0
Yaglar

Doymus yag asitleri (g) 0,18
Tekli doymamus yag asitleri (g) 0,21
Coklu doymamig yag asitleri (g) 0,18

Piring bitkisinin tohumlar1 tipik olarak embriyonik bir yaprak ve kotiledon igerir. Bu yapist

nedeniyle bilimsel olarak monokotiledon olarak smiflandirilir. Diger biitin monokotiledonlar gibi

piring de otsu bir kokte biiyiir ve tohumu olgunlaginca bitkiden ayrilir. Pirincin bu otsu kokii geltik

olarak adlandirilmaktadir (Sekil 3.1).

Her bir piring ¢eltigi kendi iizerinde piring tahilinin

olgunlagmasini saglar ve olgunlagsma sonucu ¢eltigin ¢ekilmesiyle piring elde edilir.
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Sekil 3.1. Bir Asya piring ¢eltigi ve lizerinde olgunlagmig piring taneleri [20].

3.1.2. Pirin¢ Celtiginin Cekilmesi

Piring ¢eltiginin ¢ekilmesi makine yardimi ile olmaktadir. Diinyada farkli markalar tarafindan
patentlenmis ¢eltik ¢ekme makineleri mevcuttur. Bazi ¢eltik ¢ekme makineleri sadece pirinci
kabugundan ayirma islemini gergeklestirmekte ama siniflandirma iglemini gergeklestirmemektedir. Bu
makinelere ¢eltik soyma makinesi adi1 verilmektedir. Soyma islemi birbirine zit, yonleri ve hizlar1 farkli
iki adet silindirin arasindan gegirilmek {izere gergeklestirilmektedir. Bu asamada elde edilen soyulan
kabuk ve kabugundan ayrilan piring taneleri karisimi sonraki asamada hava kanalinda hava akimia
maruz birakilmakta ve kabugun karigimdan ayrilmasi saglanmaktadir. Soyulan kabugun piring

tanelerinden ayrimi hava kanalindan Bu makinelerin ilk asamas1 Bu makinelerin genel siniflandirmasi
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istenilen piring taneleri ve istenilmeyen piring taneleri seklindedir. Piring tanelerinin kabugundan
ayrilmamis ve kirtlmis olanlar1 bu asamada uygulanan islemler sonucu olusmaktadir [21].

Bu makinelerdeki ayrim mantig1 pirincin agirligina goredir. Mantiga gore kabugu ayrilmayan
veya olgunlasmayan piring taneleri daha agir, istenilen piring taneleri daha hafif olmaktadir. Ayrim
islemi kabugun karigimdan ayrilmasindan sonra gerceklestirilir ve anlagildigi {izere siniflandirma iki
tiir seklinde gergeklestirilir.

Iki tiirde de elde edilen kirik piring tanelerinin, kirilmamus piring tanelerinden ayrilmasi islemi
sonraki agamada piring tanelerinin elenmesi ile gerceklestirilir. Eleme yontemi piring gibi kotiledon
tohum olarak siniflandirilan tarim {iriinlerinin hem kendi aralarinda boyutlarina gére hem de tas, toprak,
metal, cam, plastik gibi diger yabanci maddelerden ayristirilmasi islemlerinde kullanilan en yaygin
yontemdir.

Genel olarak ¢eltik ¢ekim siirecinde piring taneleri en basta kabugun ayrilma siirecinden
itibaren istenilmeyen sekillerde sonuglanabilir. Kabugun ayrilmamasina ve istenilen kalitede
olmamasina pirincin olgunlasmamasi, yetisme siirecinde zararli parazitlerin konaklamasi, celtigin az su
almasi ya da istenenden fazla su icermesi, celtigi ceken makine kaynakli hatalar ve diger istenmeyen
durumlar sebep olabilir.

Celtik soyma makinelerinde iki tiir siniflandirma mevcutken gercek hayatta piring ¢eltiginin
cekilmesi sonucu kabugundan ayrilan piring taneleri, birinci kalite, ikinci kalite, az cekilmis,
cekilmemis ve cesitli nedenlerle olgunlasmamis veya ciirlimiis taneler seklinde bes tiirde
siiflandirilmak istenmektedir. Zira siiflandirilan tanelerin sayisinin iiriiniin geneline katkisi (orani)

iirliniin kalitesini ve birim fiyatini belirlemektedir. Tezde bu bes siniflandirma temel alinmistir.

3.1.3. Piringlerin Fotograflanmasi

Calismada 7522 adet piring fotograflanmistir. Piringler tiir ve durumlarina gore ayrilmistir.
Fotograflama isleminde CANON marka EOS 700D model fotograf makinesi kullanilarak agagidaki
ayarlarla fotograflanmigtir (Tablo 3.1). Fotograflanma asamasinda flas kullanilmamis 1giklandirma
yapay 151k kaynagi ile gergeklestirilmistir. Her bir fotografta rastgele se¢ilmis piringler siyah plaka
zemin Uzerine rastgele yerlestirilmis ve fotograf makinesinin objektifi plakanin merkezine 35 cm
uzaklikta olacak sekilde sabit konumlandirilmig ve fotograflama iglemi gerceklestirilmistir. Fotograflar
makinenin goriintii lizerinde herhangi bir islem yapmamasi igin islenmemis (RAW) formatta

cekilmistir.
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Tablo 3.1. Fotograflamada Kullanilan Ayarlar

Ozellik Deger

Hiz 1SO-100

F Durag: 5.6

Poz Siiresi 1/20 saniye
Pozlandirma Manuel
Odak Uzunlugu 124

Sekil 3.2. Plaka iizerinde fotograflanmis 30 adet birinci kalite piring

Tez igin bu sekilde (Sekil 3.2) 213 fotograf ¢ekilmis, bu fotograflarda 7522 adet piring yer

almugtir.
3.1.3.1. Tam (Kirilmams) Piringler
Tez igin fotograflanan piringlerden tam olan piringler Birinci Kalite (Sekil 3.3), ikinci Kalite

(Sekil 3.4), Az Cekilmis (Sekil 3.5), Cekilmemis (Sekil 3.6) ve Ciiriimiis veya Olgunlasmamis (Sekil

3.7) olmak iizere bes sinifta ele alinmustir.

10
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Sekil 3.3. Fotograflanmis birinci kalite tam piringler

Sekil 3.4. Fotograflanmis az ¢ekilmis tam piringler

11
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Sekil 3.6. Fotograflanmis olgunlasmamis veya ¢iiriimiis tam piringler

3.1.3.2. Kirik (Tam Olmayan) Piringler

Yine ¢eltigin ¢ekilmesi sonucu elde edilen piringler ¢esitli sebeplerle kirilabilmektedir. Bu
piringler de kirik piringler olarak adlandirilmaktadir. Bu durum iiriiniin kalitesini etkilemektedir. Tez
i¢in fotograflanan piringlerden kirik olan piringler Birinci Kalite (Sekil 3.7), Ikinci Kalite (Sekil 3.8),
Az Cekilmis (Sekil 3.9), Cekilmemis (Sekil 3.10) ve Ciiriimiis veya Olgunlasmamis (Sekil 3.11)

olmak iizere bes sinifta ele alinmigtir,

12
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Sekil 3.7. Fotograflanmis birinci kalite kirik piringler

Sekil 3.8. Fotograflanmis ikinci kalite kirik piringler

13
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Sekil 3.11. Fotograflanmis ¢iiriimiis veya olgunlasmamais kirik piringler

14
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3.1.4. Fotograflanmis Piringlerin Ayrilmasi

Toplu fotograflanan piring gruplarinin ayrilmasi i¢in Matlab iizerinde hazirlanan scriptte Sobel
Kenar Bulma Algoritmasi kullanilmistir. Derin Ogrenme Yéntemi icin de 600x600 piksellik kare
bi¢iminde bir ¢erceve tizerinden her piring tanesi merkezde kalacak sekilde standart boyutlu olarak

piringler ayrica ayrilmistir.

3.1.4.1. Sobel Kenar Bulma Algoritmasi

Sobel Kenar Bulma Algoritmasi en ¢ok kullanilan kenar bulma algoritmasidir. Bu algoritma 2
temel kernel matrisinin (Tablo 3.2) alinmasi ve bu matrislerin toplanmasi sonucu bulunan degerlerin
karekdkii alinmasi esasina dayanir. Bu iglem resimdeki her bir nokta i¢in gergeklestirilir ve her bir nokta

i¢in 151k gegisinin degisimine gore s6z konusu seklin kenarmin bulunmasi saglanir [32].

Tablo 3.2. Sobel Kenar Bulma Algoritmasi'nda Kullanilan Kernel Martisleri

-1 10 |1 1 2 i
-2 |0 |2 0 |0 0
-1 10 |1 -1 12 |[-1

Dikkat edilirse iki matris birbirinin yatay ve diisey yonde ¢evrilmisi seklindedir. Bu matrisler
3x3’liiktiir. Bu matrislerin kullanim sebebi bu hesaplama isleminin daha hizli gerceklestirilebilmesidir.
Eger islem hizinda diisiis onemsenmezse daha biiyiikk matrislerle ayn1 islemler gergeklestirilebilir. Bu
durumda 3x3’liikk matrislerin kullanimina gére daha yavag ama basarili sonuglar elde edilebilir.

Ornek verecek olursak Gupta ve Mazumdar’a ait ¢alismada siyah beyaz tonlamali papatya
cicegi resmine (Sekil 3.12), ilkinde 3x3’liikk (Sekil 3.13), ikincisinde 5x5°1ik (Sekil 3.14) matrislerle

Sobel Kenar Bulma Algoritmast uygulanmis ve asagidaki sonuglar elde edilmistir [32].

Sekil 3.12. Siyah Beyaz Tonlamali Papatya Cigegi

15
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Sekil 3.13. Sekil 3.12’ye 3x3’liik matrisle Sobel Kenar Bulma Algoritmasi1 Uygulanmasi Sonucu

Sekil 3.14. Sekil 3.12’ye 5x5°1ik matrisle Sobel Kenar Bulma Algoritmasi Uygulanmasi Sonucu

Fotograflanan her bir plaka icin kenar bulma islemi uygulanmis ve asagidaki sekilde piring

tanelerinin konumlari tespit edilmis ve pargalanmaya hazir hale getirilmistir (Sekil 3.15).

Sekil 3.15. Sobel Kenar Bulma Algoritmasi Uygulanarak Plaka Uzerinde Fotograflanmis Piring
Tanelerinin Tespiti (Yesil Cizgi ile Secilmislerdir)

Konumlari belirlenen piring taneleri ayrilmig ve 6zellik ¢ikarimi islemine hazir hale getirilmistir

(Sekil 3.16).

16
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Sekil 3.16. Plakalardan Parcalanmig Farkl: Tiirlerde Piringlerin Fotograflar

3.1.4.2. Derin Ogrenme Yéntemi icin Pirinclerin Standart Boyutlu Parcalanmasi

Derin Ogrenme Yontemi’nde veri setinin fotograflar1 standart boyutta olmak zorundadir. Bu
ylizden biitlin piringlerin en biiyiik boyutlusu tespit edilmistir. En biiyiik boyutlu pirincin eni 552 ve
boyu 483 piksel bulunmugtur. Buradan hareketle 600x600 piksellik kare biciminde bir gerceve
iizerinden her piring tanesi merkezde kalacak sekilde derin 6grenme i¢in standart boyutlu bir veri seti
hazirlanmustir.

Derin Ogrenme igin hazirlanan bu piringler, arkaplani plaka oldugu icin diger aglarda hem
performansin hem de islem siiresinin kayba ugrayacag diisiiniilerek sadece Derin Ogrenme Y &ntemi

i¢in hazirlanan modelde kullanilmigtir.

3.1.5. Piringlerin Tiir Ve Durumlarina Goére Dagilimlar:

17
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Piringler tiir ve durumlarina gore ayrilmistir. Her bir piring tiirliniin tam veya kirik olmasi

durumuna gore kodu belirlenmistir. Elde edilen 7522 adet pirincin tiirleri ve durumlarina gére dagilimi

su sekildedir (Tablo 3.3).

Tablo 3.3. Piringlerin Tiir Ve Durumlarina Gére Dagilimi

Grafiklerde
Tiir Durum | Adet | Kodu Yiizde (%) | Rengi | Gostergesi
L Tam 1025 |IT 13,63 Siyah | o (Cember)
Birinci Kalite Kk | 875 | IK 11,63 Siyah | A (Uggen)
T Tam 442 TT 5,88 Sar1 o (Cember)
Ikinci Kalite Kirk | 186 | TK 2,47 Sani | A (Ucgen)
o Tam 882 YT 11,73 Yesil o (Cember)
Az Cekilmis Kiritk 227 YK 3,02 Yesil A (Uggen)
Cekilmeni Tam 1004 | KT 13,35 Kirmizi | o (Cember)
! 9 Kirik 911 KK 12,11 Kirmizi | A (Uggen)
Oleunlasmamis veva ciiriimi Tam 965 KOT 12,83 Mavi o (Cember)
guniasmamis veya curimus - fer e 11005 | KOK 13,36 Mavi | A (Uggen)

Elde edilen 7522 adet pirincin tiirlerine gore dagilimi su sekildedir (Tablo 3.4).

Tablo 3.4. Piringlerin Tiirlerine Gore Dagilimi

Tiir Adet | Kodu | Yiizde (%) | Grafiklerde Rengi
Birinci Kalite 1900 || 25,26 Siyah

Ikinci Kalite 628 | T 8,35 Sari

Az Cekilmig 1109 |Y 14,74 Yesil

Cekilmemis 1915 | K 25,46 Kirmizi
Olgunlagmamis veya ¢liriimiis 1970 | KO 26,19 Mavi

Elde edilen 7522 adet pirincin durumlarina goére dagilimi su sekildedir (Tablo 3.5).

Tablo 3.5. Piringlerin Durumlarina Gére Dagilimi

Durum Adet | Kodu | Yiizde (%) | Grafiklerde Gostergesi
Tam 4318 | Tam |57/4 o (Cember)
Kirik 3204 | Kirik | 42,6 A (Uggen)

3.1.6. Ozellik Cikarimi

Ozellik ¢ikariminda pargalanmus piringlerin en boy degerleri, muhtemel boyutlar1 (piksel

olgeginde), farkli renk uzaylarinda renkli ve binarize edilmis degerleri ve GLCM (Gray-Level Co-

Occurrence Matrix) 6zellik vektorii kullanilmisgtir.

18
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3.1.6.1. Pirinclerin Boyutlar:

Pargalanmus piringlerin boyutlari alinirken her bir par¢anin piksel tiiriinden en (riceSizeWidth)
ve boy (riceSizeHeight) degerleri alinmis ve bu degerlerin ¢arpimindan piring resimlerinin boyutlari
(riceSize) bulunmustur.

Buna ek her bir pirincin plaka iizerinde kalan kismi daha 6nceden belirlenmis kenarlari disinda
kalan kisimlar ¢ikarilarak piksel tiirlinden pirincin muhtemel boyutu (riceApproximateSize) tespit

edilmistir.

3.1.6.2. RGB (Red Green Blue) Renk Uzay1

Kirmizi (Red), Yesil (Green), Mavi (Blue) renklerin ana renk kabul edilerek olusturulmus renk
uzayidir (Sekil 3.17). Glinlimiiz televizyon, kamera, tarayicilar gibi aygitlarda kullanilan en yaygin renk
standardidir. Tarihi 1861 yilinda JC Maxwell tarafindan yapilan renkli fotograf ¢aligmalarina dayanir.
(Hirsch, 2004) Gériintiiniin her bir pikseli ti¢ ana renk {izerinden olusturulur. Her bir renk degeri 0 ile

255 arasinda bir deger almaktadir.

Sekil 3.17. RGB Renk Uzay1 [23].

Piring fotograflarinin RGB renk uzayma goére kirmizi degerlerinin ortalamas1 (RedMean), yesil
degerlerinin ortalamasi (GreenMean), mavi degerlerinin ortalamasi (BlueMean) hesaplanmistir
(Grafik 3.1).
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Grafik 3.1. Tezde Kullanilan Piring Tanelerine Ait Renk Degerlerinin RGB Renk Uzaymnda Dagilimi
(Gosterge Igin Tablo 3.3)

Yine fotograflarin gri tonlamali doniisiimleri gergeklestirilmis ve kirmizi (RedBinarizeMean),
yesil (GreenBinarizeMean) ve mavi (BlueBinarizeMean) degerlerinin gri tonlamali degerlerinin

ortalamalar1 alinmistir. Fotograflarin gri tonlamali doniisiimiinde asagidaki formiil kullanilmigtir [24].

Y =0,2126R + 0,7152G + 0,0722B

Fotograflarda gri tonlamali degerlerin alinmasinin sebebi piringlerin fotograflandig: plakanin

siyah olmasidir.

3.1.6.3. HSL (Hue Saturation Lightness) Ve HSV (Hue Saturation Value) Renk Uzaylari

RGB renk uzayina alternatif olarak 1970’lerde gelistirilmistir. Gelistirilmesindeki temel amag
RGB renk uzayina kiyasla insan goziiniin renk algilama bigimine daha yakindan uyum saglamaktir. Bu
renk uzayinda genel bicem kiibik degil radyaldir. Ana renkler yine kirmizi, yesil ve mavidir. Fakat ana
renkler bir kiibiin kdselerinde degil bir gemberin {ige boliinmiis araliklarinda dagitilmistir. Yani kirmizi
0°% yesil 120° mavi 240° seklinde agisal boyutlarda bulunurlar. Bu ¢ember bir silindir igindedir.
Silindirin zemini tam siyahtir [25].

HSL renk uzayimda silindirin tepesi tam beyazdir. Hue degeri renkler arasi1 degisimi, Saturation
degeri rengin doygunlugunu, Lightness degeri parlakligini belirler. Hue degeri silindirin gevresi iken,
Saturation yaricapi, Lightness uzunlugu ile ol¢iiliir (Sekil 3.18).

HSV renk uzayinda silindirin merkezi tam beyazdir. Hue degeri silindirin g¢evresi iken,
Saturation yari¢api, Value uzunlugu ile dl¢iiliir. Hue degeri renkler arasi degisimi, Saturation degeri
rengin doygunlugunu, Value degeri Hue degerinin belirledigi renk ile tam siyah arasindaki renk gegisini

belirler (Sekil 3.19).
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Sekil 3.18. HSL Renk Uzay1 [23].

Sekil 3.19. HSV Renk Uzay1 [23].

HSL ve HSV renk uzay: arasindaki farkin olusmasindaki temel sebep, HSL renk uzayinda

rengin parlakliginin siyah beyaz arasi belirlenmesi, HSV renk uzayinda rengin karanliktan renge

gelinen araliklarda belirlenebilmesidir.
Piring fotograflarimin HSL ve HSV renk uzaylarina goére Hue degerlerinin ortalamasi

(HueMean), Saturation degerlerinin ortalamasi (SaturationMean), Lightness degerlerinin ortalamasi
(LightnessMean), Value degerlerinin ortalamasi (ValueMean) hesaplanmustir (Grafik 3.2 ve Grafik

3.3).
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SaturationMean

Grafik 3.2. Tezde Kullanilan Piring Tanelerine Ait Renk Degerlerinin HSL Renk Uzayinda Dagilimi
(Gosterge Icin Tablo 3.3)
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Grafik 3.3. Tezde Kullanilan Piring Tanelerine Ait Renk Degerlerinin HSV Renk Uzayinda Dagilimi
(Gosterge I¢in Tablo 3.3)

Yine fotograflarin gri tonlamali doniistimleri gergeklestirilmis ve Hue (HueBinarizeMean),
Saturation ~ (SaturationBinarizeMean), Lightness (LightnessBinarizeMean) ve Value

(ValueBinarizeMean) degerlerinin gri tonlamali degerlerinin ortalamalar1 alinmigtir.

3.1.6.4. CIEXYZ Renk Uzay1

Uluslararas1 Aydinlatma Komisyonu (Commission Internationale de 1'éclairage, kisaca CIE)
tarafindan 1931 yilinda tamimlanmis renk uzayidir. Insan gozii ile goriiniir spektrumdaki dalga
boylarinin dijital goriintiilerde olusturulmasi amaciyla gelistirilmis ilk renk uzayidir. Diger bilinen adi
CIE1931°dir.

Insan goziiniin 15181 algilayan iic tiir koni hiicresine sahip olmasi ve bu hiicrelerin farkl1 dalga
boylarini algilamasi durumundan esinlenilerek tasarlanmistir. Bu dalga boylari LMS (Long, medium,
short) olarak adlandirilir. Bir nesneden yansiyan 151k insan goziiniin cogu zaman iki ve bazen ii¢ dalga
boyunu algilayan konilerini uyarir. Bu durumdan etkilenerek yapilan ¢alismalarda CIE renklerin dalga
boylarinin ii¢ boyutlu diizlemdeki koordinatlar iizerinden CIEXYZ renk uzayini gelistirmistir (Sekil
3.20).

Bu renk uzay1 goriiniir renklerden olusur ve olusturulabilen renkler sinirlidir.
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C.I.E. 1931 Chromaticity Diagram

Pupiish

100K«

RN

0 1 .2 3 4 5 .6 7 .8

Sekil 3.20. CIEXYZ Renk Uzay1 [26].

Piring fotograflarinin CIEXYZ renk uzayina gore X degerlerinin ortalamasi (XMean), Y
degerlerinin ortalamasi (YMean) ve Z degerlerinin ortalamasi (ZMean) hesaplanmistir (Grafik 3.4).
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Grafik 3.4. Tezde Kullanilan Piring Tanelerine Ait Renk Degerlerinin CIEXYZ Renk Uzayinda
Dagilim (Gosterge Igin Tablo 3.3)

Yine fotograflarin gri tonlamali doniisiimleri gergeklestirilmis ve X (XBinarizeMean), Y

(YBinarizeMean) ve Z (ZBinarizeMean) degerlerinin gri tonlamali degerlerinin ortalamalari

alimugtir.
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3.1.6.5. CIELAB (CIEL*a*b*) Renk Uzay1

CIEXYZ renk uzaymnin devaminda gelistirilmigtir. Uluslararasi Aydinlatma Komisyonu
(Commission Internationale de 1'éclairage, kisaca CIE) tarafindan 1976 yilinda tanimlanmis renk
uzayidir. Renklerin nasil goriintiilendiklerinden ve nasil olusturulduklarindan bagimsiz olma hedefiyle
tasarlanmistir. CIELAB renk uzayimin renk gami hem RGB hem de baski i¢in kullanilan CMYK renk
uzayinin renk gamlarini igerdigi i¢in dijital goriintiilerin bask1 icin doniisiimiinde ara formiil olarak
kullanilir [27].

CIELAB renk uzay1 L*, a*, b* seklinde ii¢ temel deger ile kodlanir. L* degeri 0 tam siyah 100
tam beyaz olacak sekilde 0 ile 100 aras1 bir degerdir. a* degeri -100 degeri ile yesil ve +100 degeri ile
kirmiz1 verecek sekilde iki renk arasi gecisleri igerir. b* degeri -100 degeri ile mavi ve +100 degeri ile
sar1 verecek sekilde iki renk arasi gegisleri igerir. Baz1 durumlarda a* ve b* degerleri +128 ile -127 (8bit
veya 1 byte) aras1 degerlendirilebilir. Buna temel sebep dijital goriintii olusumundaki 1 bytelik deger
araligidir (Sekil 3.21).

CIELAB renk uzayinda a* ve b* degerleri belirtilen araliklar disinda da deger alabilir.
Dolayisiyla bir siirlama yoktur. Bu sinirsiz deger araligi CIELAB renk uzayinda insan algis1 disinda

renk olusturabilme kabiliyeti sunar.

White

-b

+a'

Siyah

Sekil 3.21. CIELAB Renk Uzay1 [27].

Piring fotograflarinin CIELAB renk uzaymna gore L* degerlerinin ortalamas: (LMean), a*

degerlerinin ortalamasi (AMean) ve b* degerlerinin ortalamasi (BMean) hesaplanmistir (Grafik 3.5).
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BMean

Grafik 3.5. Tezde Kullanilan Piring Tanelerine Ait Renk Degerlerinin CIELAB Renk Uzayinda
Dagilimu (Gosterge Igin Tablo 3.3)

Yine fotograflarin gri tonlamali dontisiimleri gerceklestirilmis ve L* (LBinarizeMean), a*
(ABinarizeMean) ve b* (BBinarizeMean) degerlerinin gri tonlamali degerlerinin ortalamalari

almmugtir.

3.1.6.6. GLCM (Gray-Level Co-Occurrence Matrix) Ozellik Vektorii

GLCM (Gray-Level Co-Occurrence Matrix), bir gériintiiniin gri tonlamali doniisiimii tizerinde
farklh piksellere ait parlaklik degerlerinin ne siklikta gerceklestigine ait bir tablolama imkani veren
ozellik vektoridiir [28]. 11k olarak 1973 yilinda Haralick’in calismasiyla ortaya ¢ikmustir. En giincel
hali Mryka Hall-Beyer’in 2017 Mart’inda yayimlanmistir. Bu 6zellik vektorii gortintii tizerinde farkli
hesaplamalar yapilmasiyla goriintiiye ait 6zellikleri barinirdir.

GLCM ozellik vektorii birebir 6zellikleriyle veri setinde yer almustir.

GLCM bazi 6zelliklerin hesaplanmasinda GLCM Ortalamasi ad1 verilen bir degeri referans alir.
GLCM Ortalamasi bir pikselin belirli bir komsu degeri ile olusma sikligina gore bulunur. Referans

pikselin (i) ve komsu pikselin (j) GLCM Ortalamasi ayr1 ayr1 hesaplanir [29]. Formiilii su sekildedir.
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Autocorrelation (Otokorelasyon)

Piksellerin uzaktaki komsularina gore yakin komsular1 daha yiiksek korelasyon degeri verir. Bu
durum kiiciik goriintiilerin daha biiyiik korelasyon degeri dondiirmesine neden olur. Otokorelasyon ve
korelasyon degerinin karsilastirilmasiyla bu durum hakkinda fikir yiiriitiilebilir [29]. Otokorelasyon

dokunun kabaligi ile ilgili bilgi verir.

N, N,
Z ZfﬁJ’ pli. )

i=1 j=1

Contrast (Kontrast)

Iki piksel arasi renk degisimi ya da parlakligin degisimini verir. GLCM igin asagidaki formiille

hesaplanr.

N-1
2:}2J(}_']j
i j=0

Her bir pikselin bir sonraki piksele gore farkinin kareleri toplamidir. Diger bir deyisle kareler

toplaminin varyansidir [29].

Correlation (Korelasyon)

Bir referans pikselin komsu pikselle dogrusal iliskisini gosterir [29]. Toplamlar1 korelasyonu

o ERr)i-n)

> P,

Verir.

ClusterProminence (Kiime Onemi)

Gorilintiiniin asimetrikligi hakkinda bilgi verir. Yiiksek deger asimetriyi gosterirken diisiik deger

ortalama etrafinda dagilmis bir goriintii olduguyla ilgili fikir verir [30].

N, N,

Z Z((J — )+ —p)) Il.u[i,ljjl

=1 j=1
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ClusterShade (Golge Kiimesi)

Goriintliniin egriligini Olger. Algisal olarak tekdiizelik var m1 yok mu bu durum hakkinda bilgi

verir. Degerin yliksek olmasi asimetrikligi gosterir [30].

N r!'.' N "”

Z Z[[i — )+ (j— .H.‘J.]JQE”:*’::J'TJ
i=1 j=1

Dissimilarity (Farkhhk)

Iki piksel aras1 farkin mutlak degerlerinin toplanudir. Kontrastin bulunmasina kiyasla karesi
alinmadig1 ve mutlak degeri alindig: i¢in farkliliklarin dogrusal olarak sonug¢ verdigi degerdir [29].
Goriintliniin gri seviye farkim1 Olger. Degerin biiyilikliigli komsu pikseller arasinda yogunluk

degerlerinde daha fazla esitsizlik oldugunu gosterir.
N-1
Z P i, f‘l —/ ’
i,j=0

Energy (Enerji)

Gorilintii icindeki piksellerin diizenlilik durumu hakkinda bilgi verir. Diizenlilik arttik¢a enerji

degeri artar [29]. Asagidaki formiiliin karekokii alinarak bulunur.

Entropy (Entropi)

Her bir pikselin dogal logaritmasinin negatifinin kendi ile ¢arpimlarinin toplami seklinde
bulunur. Amag pikselin degeri 0 olan noktalarin hesaplama dis1 kalmasidir. Bu sayede sadece goriintii

icin nesne bulunan noktalarin degerinin hesaplanmasi i¢in kullanilir [29].

NZ_IP ij (— [n P,_f]

i,j=0
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Homogeneity (Homojenlik)

Farklilik ve kontrast hesaplamalari1 fazla kontrast iceren ya da biiyiikk boyutlu goriintiilerde
biiyiik sonuglar verir. Bu durumu tersine ¢evirmek i¢in homojenlik hesaplamasi yapilir. Homojenlik
degeri kii¢iildiik¢e resmin renk gegislerinin azligi noktasinda fikir verir [29].

N-1 P

FreG-1)

MaximumProbability (Maksimum Olasilik)

Goriintliniin biitiin piksellerindeki en biiyiik degeri verir [31]. Asagidaki formiille bulunur.

maX(Pij)
SumOfSquares (Kareler Toplami)

Bir diger referans deger de varyanstir. Referans piksel (i) ve komsu pikselin (j) GLCM

Ortalamasinin karelerinin toplamidir [29].

:ilp,-_,-(i— ) GJ—ZPJ,] ]J)

i,7=0 i,1=0
Bu degerlerin karekokleri ilgili piksellerin varyansini verir [30].

SumAverage (Ortalamalarin Toplami)

Goriintiiniin gri seviyesinin toplami dagiliminin ortalamasini verir [30].
2N,
E Pr+ylk)k
k=2

SumVariance (Varyans Toplami)

Goriintiiniin gri seviyesinin dagilimmin ortalamasini (dagilimini) hesaplar [30]. Varyanslarin

ortalamasidir.
2N,

Y (k=S4 prsy (k)

k=2
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SumEntropy (Entropi Toplami)

Goriintiiniin gri seviyesinin dagiliminin bozuklugunun toplamini verir [30].

2N,
Z P -:-_;[IL"] 1{:)1_13 (.”.i -:i;[lll.‘:I " f}

k=2
DifferenceVariance (Varyans Farki)

Her piksel i¢in komsu piksellerin varyansinin farkini verir [30]. Goriintii i¢in ortalamadan daha

fazla sapma gosteren farkli yogunluk seviyeli ciftlere daha fazla agirlik yerlestiren heterojenligi ortaya

koyar.
N,—1
Z (k — Dif ference Average :I!‘;l_l H{}l‘:l
k=)

DifferenceEntropy (Entropi Farki)

Her piksel i¢in komsu piksellerin entropisinin farkini verir [30]. Goriintiiniin gri seviyesinin

fark dagilimina bagh bozuklugu hesaplar.

Ng—1
Z Pr—y (k) logs (‘,'l_l H{}.':I + f)

k=0
InformalMeasureOfCorrelation1 (Gayr1 Resmi Korelasyon Ol¢iimii 1)

Ortak degerler lizerinden goriintiiye ait karmagikligin korelasyonunu hesaplar.

InformalMeasureOfCorrelation2 (Gayr1 Resmi Korelasyon Ol¢iimii 2)

Goriintiiniin karmasik degeri tizerinden aralarindaki iliskiyi hesaplar.

InverseDifference (Farklarin Tersi)

Iki piksel arasi farklarin mutlak degerinin tersinin toplamudir [31]. Degerin yiiksekligi
gorilintliniin homojenligini ortaya koyar. Asagidaki formiille bulunur.
P;;

D ey
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InverseDifferenceNormalized (Normallestirilmis Farklarin Tersi)

Iki piksel aras1 farklarin mutlak degerinin karesinin tersinin toplanudir [31]. Asagidaki formiille
bulunur.
P;;

Z1+|i—j|2

InverseDifferenceMomentormalized (Anormallestirilmis Farklarin Tersi)

Iki piksel aras1 farklarin karesinin tersinin toplanmudir [31]. Asagidaki formiille bulunur.
P;;
21567

3.2. Yontem

Tezde gergeklestirilen siniflandirilma islemlerinde makine 6grenmesi yontemlerinden Karar
Agaglari, Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes Siniflandirici, K En Yakin Komsu Algoritmas: ve

Derin Ogrenme Yontemi’nde faydalanilmistir.

3.2.1. Karar Agaclar: (Decision Tree)

Karar agaclari, aga¢ benzeri bir model olusturarak sonuglarin nedenlerini girdilere baglamay1
hedefleyen bir algoritmadir. Karar Agaglar1 analizde kullanilan bir yontem olmasia ragmen makine
O0grenmesinde yaygin olarak kullanilan bir aragtir.

Karar agaclari, anlama ve yorumlanmasi kolay, gorsellestirilebilen, hem sayisal hem de
kategorik verileri isleyebilen, ¢cok ¢iktili verileri isleyebilen, dogrulanabilirdir.

Iyi yonleriyle beraber karar agaclarinda ezbere 6grenme yasanabilen sorunlardan biridir. Bu
durumda budama islemi uygulanir. Budama islemi karar agacinda az sayida diigiimii barindiran
“yapraklarin koparilmas1” seklinde uygulanir.

Karar agaglar1 basitce yukaridan asagiya bigimini benimser. Sirali bir yapist oldugu i¢in
dinamik degildir. Yukaridan agag inildik¢e karar agaglarinin dallar azalir ve sonug kiimeleri kiigiiliir.
Her sonu¢ kiimesi bagh oldugu dalin ozelliklerini barindirir. Bu yiizden karar agaglari igin
siniflandirilacak veriler en basit sekilde kategorilere boliinmelidir.

Karar agaclarinda olusturulan modellerde sayisal degerler kategorik olarak degerlendirilebilir
fakat her dalda veri sayis1 azaldikga modelin hatali sonu¢ vermesi ihtimali artar.

Buna ek karar agaglarinda asagi dogru inildik¢e verilerin karmagsikligi artar. Bu durum karar
agaclarmin yonetilmesini, sonradan modellenmesini ya da model iizerinde degisiklik yapilmasini

zorlagtirir.
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Karar agaglarinda en sik kullanilan algoritmalar C4.5 algoritmasi, entropi, siniflandirma hatasi,
Gini, en kii¢iik kareler yontemdir. Bu tez ¢calismasinda bu yontemlerden Gini’ye yer verilmistir.

Karar agaglarinda uygulama su sekildedir.

1- Veri Kiimesi iginden bir egitim seti olusturulur. Girdiler bu egitim setidir (P).

2- 11k adimda bir diigiim olusturulur (N).

3- Olusturulan diigiimiin sinifi (C), P ile ayni ise sinifa bir etiket verilir, yani sinif belirlenmis
olur. Eger degilse diiglimiin ¢ogunlugu yeni bir etiketle bir sonraki dal i¢in egitim seti
olusturacak sekilde boliiniir. Bu yeni sinif da P ile gosterilir. Fakat bu sinif 6ncekinden
farkli olarak bir sonraki adimda degerlendirilmek iizere 6nceki diigiimden bdlinmiis yeni
smiftir,

4- Bu adimda ayrimin en iyi sekilde gerceklestirilmesi igin bir esik deger belirlenir. Burada
yontemler devreye girer. Uygulanan yontem ile ayrim noktast bulunur (Tez igin Gini
Farkindalik Indeksi).

5- Smiflandirilan kisim etiketlendirilir (N).

6- Ayrilan her yaprak yeniden ayni islemlere tabi tutulmak iizere alt agaclar olusturulur

(Ornegin j tane alt agac igin yeni P; alt kiimeleri olusur) [22].

Karar agaci ile siniflandirma amaci ile kurulan modellerde veri seti egitim ve test olmak iizere
iki sinifa ayrilir. Egitim seti ile olusturulan modelin test verileri {izerinde basari orant modelin basarisini

Verir.

3.2.2. Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines)

Destek Vektor Makineleri siniflandirma ve regresyon analizi i¢in kullanilan 6gretmenli
O0grenme algoritmalarindan biridir. Destek vektor makineleri makine 6grenmesinde yaygin olarak
kullanilir.

[lk olarak Vladmir Vapnik ve Alexey Ya tarafindan 1962 yilinda birbirinden bagimsiz olarak
uzayda serbest bi¢imde bulunan bir sinifa mensup noktalarin hiper diizlem ile birbirlerinen ayrilmasi
ilkesi lizerinden ortaya atilmistir. Yontem 1993 yilinda makine dgrenmesi i¢in uygulanabilir bir
algoritma haline gelmistir [33].

Destek vektdr makinelerinde ilk yillarda ayrim iki boyutlu bir diizlemde tek boyutlu bir ayrict
(cizgi) ile gergeklestirilirken, yontemin gelistirilmesiyle zamanla veri 6zellik sayisi (n) kadar boyutlu
bir uzayda n-1 boyutlu bir ayrici diizlem -ya da hiperdiizlem- ile birbirinden ayrilir.

Ayric1 diizlem dogrusal oldugu gibi dogrusal olmayan bir sekilde de olabilir. Ornegin bir
polinom, hiperbolik tanjant egrisi, Gauss radyal temel fonksiyonu ayrici olabilir. Bu durumdan dolay1
destek vektdr makineleri dogrulsa ve ikinci dereceden (dogrusal olmayan) yontemleri kendi iginde

barindirir.
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Destek vektor makineleri ¢ok boyutlu uzay modellerinde etkilidir.

3.2.2.1. Dogrusal Destek Vektor Makineleri (Lineer Support Vector Machines)

Dogrusal Destek Vektor Makineleri iki sinifa ait verilerin dogrusal dagildigi durumlarda etkili
olan en eski destek vektdr makinesi yaklagimidir. Siiflandirmada genelde {-1, +1} seklinde sinif
etiketleri kullanilir. iki sinifi ayirmak iginse Karar Fonksiyonu kullanilir. Bu fonksiyon ile egitim
verisini uygun sekilde ayirabilecek bir hiper-diizlem bulunmasi saglanir. Bu hiper-diizlem iki sinifi veya
daha fazla smifi ayirmak i¢in ¢izilirken, bulundugu konum sonsuz sayida olabilir (Sekil 3.22 (a)). Bu
durumda dogrusal destek vektdr makinelerinde bu islemi optimize etmek i¢in ayirict hiper-diizlemin
konumu yakin iki nokta arasindaki uzaklig1 maksimize edecek sekilde hesaplanir. Bu maksimizasyon
islemi sonunda sinir genisligini belirleyen noktalar destek vektdr noktalar: ya da destek vektorleri olarak

adlandirilir (Sekil 3.22 (b)) [34].

Destek Vekibrieri
© © @© ©
©

o o O © © ©

O o ©@ @ @
o O © ©

O © N ©
© © O

© O

Hiper-Diizlem
(a) (b)

Sekil 3.22. Dogrusal Destek Vektor Makinesi Ayricist Ornegi [34].

i kadar siniflandirilacak elemana sahip bir problemde optimum hiper diizleme ait esitsizlikler
bu durumda,

Hery=1ligcinw.xi+h=21

Hery=-liginw.xi+b<-1
seklinde formiilize edilir. Formiilde w agirlik degerini, x degeri noktanin uzaydaki konumunu, b egim
degerini, y sinif etiketlerini gdsterir. Sonucunda bu hiper-diizlemi ayiran noktalar destek vektorii olarak

adlandirilir ve w . xi + b = £1 olarak formiilize edilir (Sekil 3.23).

32



3. MATERYAL VE YONTEM Kivang Ermeydan

Destek Vektdrer
‘w-x+bh=+l1

0 O O Y Optimum Hiper-Ddzlem
w-x+b=0

>
Y

Sekil 3.23. Dogrusal Ayrilan Veri Setleri I¢in Hiper-Diizlem Belirlenmesi Ornegi [34].

Hiper-diizlemin optimum degere getirilmesi i¢in sinirinin maksimize edilmesi yani w degerinin

minimize edilmesi gerekir. Bu islem i¢in formiil
Ty 2
min —||w||
2
seklindedir.

Lagrange denklemi kullanilarak bu optimizasyon problemi ¢oziiliir.

k k
L(w.b,a) i||w||‘?— ayi(w-x; +b)+ ) a;
2
i1 i=1

3.2.2.2. Dogrusal Olmayan (ikinci Dereceden) Destek Vektor Makineleri

Dogrusal olarak ayrilamayan veri setleri i¢in dogrusal olmayan (ikinci dereceden) destek vektor
makineleri kullanilir. Bu nedenle ¢ekirdek numarasi (kernel trick) olarak adlandirilan noktalar ayrimda
kullanilir. Bu yéntem, dogrusal olmayan verilerde makine 6grenimini yiiksek oranda arttirmaktadir.

Dogrusal ayrim yapilamayan verilerde optimizasyon formiilii
2
vl 3
min| ——+C- Z &
2 i=1

seklinde olur. Bu durumda hiper-diizlemin sinirlamalar

Yi(w-o(x;)+b)-121-4
=20 ve i=1..,N
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seklinde ifade edilir (Sekil 3.24).

Calismada dogrusal olmayan destek vektér makineleri i¢in kullanilan karar fonksiyonu
Gaussian Cekirdek Yontemi’dir (Sekil 3.24). Bu fonksiyondaki gama () degeri ¢ekirdek boyutunu

verir ve formiil su sekildedir [34].

K(x,y)=e 710X

Dogrusal ayricilar agin performansini arttirsa da dogrusal olmayan ayricilar bazi 6rneklerde
modelin hizin1 azaltmasina ragmen basar1 yiizdesini arttirdigi gézlemlenmistir. Yine bu tezde de ayni

sonu¢ elde edilmistir.

Sekil 3.24. Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makinesi Ornegi [34].

3.2.3. Naive Bayes Simiflandirici

Yontem 1812 yilinda Thomas Bayes tarafindan kesfedilen “kosullu olasilik hesaplama
formiilii"ne dayanir. Bayes Teoremi, olasilik kurami i¢inde dnemli bir kuramdir. Teorem ile bir rassal
degisken i¢in kosullu olasiliklar ile marjinal olasiliklar arasindaki iliskinin gdsterilmesi saglanir.

P (A) = A olayinin ger¢eklesme olasiligi

P (B ) =B olayinin gergeklesme olasilig

P (A | B) =B olay1 ger¢eklestiginde A olaymin gergeklesme olasiligi

P (B | A) = A olay1 gerceklestiginde B olaymin gergeklesme olasilig
seklinde izah edilir.

Naive Bayes Smiflandiricist bu teoreme dayanir. Calisma sekli her bir eleman i¢in her bir
durumun olasiliginin ayri ayr1 hesaplanmasi seklindedir. Bu hesaplama soucu elemani olasilik degeri
en yuksek olana gore siniflandirarak siniflandirma islemi gergeklestirilmis olur.

Naive Bayes Siniflandiricist algoritmast geregi kiigiik egitim setleriyle basarili sonuglar elde

etmede etkilidir. Buna ek dengesiz veri kiimelerinde de etkilidir.
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Naive Bayes Siniflandiricist kendi i¢inde bazi smirliliklara sahiptir. Ornegin egitim setinde
goriilmeyen bir degerin test setinde goriilmesi durumunda olasilig1 0 (sifir) dondiiriir. Bu duruma Sifir
Frekans (Zero Frequency) adi verilir. Simiflandiricinin bu siirliliklarint gidermek i¢in ¢esitli yontemler
mevcuttur. Bunlarin en yaygin kullanilali Laplace Tahmini’dir.

Naive Bayes Siniflandiric1 veri madenciligi, biyomedikal mithendisligi, metin ayristirilmast,

iiriin siiflama gibi alanlarda kullanilmaktadir.
3.2.4. K En Yakin Komsu Algorimasi (K Nearest Neighborhood Algorithm)

K En Yakin Komsu Algoritmasi 6gretmenli 6grenme algoritmalarindan biridir. Siniflandirma
ve regresyon problemi i¢in ¢oziimler sunan bu algoritma endiistriyel problemlerin ¢6ziimiinde etkilidir.
1967 yilinda T. M. Cover ve P. E. Hart tarafindan gelistirilmistir. K En Yakin Komsu
Algoritmasi’nda, daha 6nceden siniflar1 belirlenmis bir egitim kiimesi verileri ele alinarak ele alinan
yeni bir verinin bu mevcut verilere olan uzaklig1 hesaplanip, yakin komsu sayisi (k ile temsil edilir)
hesaplanir. Bu hesaplamada kullanilan fonksiyonlardan en yayginlari Euclidean, Manhattan ve

Minkowski Uzakliklar1’dir. Tezde bu hesaplama fonksiyonlarindan Euclidian Uzaklig1 kullanilmustir.

3.2.4.1. Euclidean Uzakhg (Euclidean Distance)

Euclidean Uzaklig: iki veya ii¢ boyutta iki nokta arasindaki mesafeyi hesaplamaya yarayan bir
fonksiyondur. Bir noktanin diger nokta ile eksen farklarinin karelerinin toplaminin karekdkii alinarak

bulunur. Formiilii su sekildedir.

d(p,q) =d(q,p) = q,rs"'(m 1) 4 (g —p2)? 4+ (gn — pn)*

I

= N (@ —p)*
y >

i=1

K En Yakin Komsu Algorimasinin is akist su sekildedir.
1- Verileri Incele

2- Yeni Veriyi Incele

3- Yeni Verinin Mevcut Verilere Uzakliklarin1 Hesapla
4- En Yakin Komsular1 Bul

5- Veriyi Smiflandir

3.2.5. Derin Ogrenme Yéntemi (Deep Learning)

Derin Ogrenme Yontemi makine dgrenme teknikleri i¢inde ses, goriintii, sinyal gibi verileri

kullanarak nesne tanima, goriintii isleme, ses tanima, Oriintii tanima gibi islemlerin gergeklestirilmesini
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saglamaktadir. Bu yontem 2000’li yillarin ortasinda itibaren gelistirilmeye baslanmig ve giiniimiizde
imkénsiz gibi goériilebilecek problemlerin ¢oziimiine olanak saglamistir [35].

Derin Ogrenme, bir ve daha fazla gizli katman igeren yapay sinir aglar ile farkli makine
Ogrenme algoritmalarini igeren ve bunlarin bir arada kullanilmasi mantigima dayanan bir ¢alisma
alanidir. Yontem diger yontemler gibi temelinde daha dnceden gelistirilmis yontemlerin bir adim ileri
taginmasi seklinde olusturulmustur.

Bu agidan bakildiginda Derin Ogrenme’ye &n ayak olan yapay sinir ag1 modeli Evrisimsel Sinir
Agr’dir (Convolutional Neural Network - CNN).

Evrisimsel Sinir Aglari, klasik yapay sinir aglar1 modellerinin goriintli isleme tekniklerinde
yontem olarak kullanilan 6zellik ¢ikarimi, kenar bulma vb. yontemlere ihtiya¢ duymadan goriintiiyti
siiflandirmaya imkan vermektedir.

Derin Ogrenme Yontemi kendi basma ele alimrsa ilk olarak 2012 yilma Toronto
Universitesi'nde Georghe Dahl o6nderligindeki ekibin “Multi-task Neural Networks for QSAR
Predictions” g¢alismasi ile tarihlendirilebilir. Caligmada temel alinan bir ilacin biyomolekiiler hedefi
Dahl 6nderligindeki ekibin tasarladigi1 ¢ok katmanli yapay sinir agi1 ile tahmin edilmistir [36].

Derin Ogrenme Yontemi’nde giris verisi farkli 6grenme algoritmalar, ozellik ¢ikarim
yontemleri, aktivasyon islemi ile yonteme 6zel islemlere tabi tutulur. Son asamada elde edilen veri
grubu ¢ok katmanli ve tam bagl (Fully connected) bir ag iizerinden degerlendirilir ve siniflandirma
islemi tamamlanmuis olur.

Derin Ogrenme Yo6ntemi’nde uygulanan islemler su sekildedir.

3.2.5.1. iki Boyutlu Evrisim

Derin Ogrenme Yo6ntemi’nde kullanilan islemlerden biri evrisim islemidir.

Bu islemde giris verisine uygulanacak olan filtrenin x ve y eksenine gore simetrisi alinir. Tim
degerler matriste eleman eleman garpilir ve tiim degerlerin toplami ¢ikis matrisinin ilgili elemani olarak
kaydedilir (Sekil 3.25). Bu islem diger bir deyisle “capraz korelasyon iligkisi”dir.

Iki boyutlu evrigsim iki kanalli goriintiiler igin uygulanabilir. Ornegin siyah-beyaz tonlamali

goriintiiler ya da gri tonlamali (Grayscale) goriintiiler gibi.
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/ Inner product N& =2

olojoJof|lo]o 1 ]3| o0 1|12 |0
¥ ik
0 1 1 1 1 0 3 2 2 ‘ 2 2 3 10 | 14
o122 |1]o0 of 211 o3 |1
o I e e 3x3 Flipped Output feature map
ol1l 111110 convolution convolution
kernel kernel

0 0 0 0 0 0

Input image

Sekil 3.25. 7x6 Boyutundaki iki Kanalli Gériintiiye 3x3 Matrisiyle Uygulanan iki Boyutlu Evrisim
Islemi [37]

3.2.5.2. U¢ Boyutlu Evrisim

Giris verisinin ti¢ kanalli olmasi durumunda ¢ikis verisi i¢in evrigim matrisi {i¢ kanallidir. Diger
bir deyisle ¢ikis verisi ii¢ boyutlu matris olur. Ornek verecek olursak renkli bir goriintii olusturuldugu
renk uzayi geregi li¢ kanallidir. RGB, HLS, YUV ren uzaylan gibi. Bu durumda uygulanan evrisim
islemi {i¢ boyutlu evrigim olarak adlandirilir (Sekil 3.26).

Vo (;\,0\ Q%_

* —
3x3x3 4 x4
hocivortd
6x6x3 " —
3x3x3
4x4

Sekil 3.26. 6x6 Boyutundaki Ug¢ Kanalli Goriintiiye Uygulalanan 3x3 Evrisim Islemi [38]

Evrisim isleminde kanal sayisi arttik¢a agin performansi artar. Bunla beraber islem siiresi uzar.
Evrisim islemi ka¢ kanalli uygulanirsa uygulansin kendi ig¢inde geri yayilim (Back Propagation) ile
agirhiklarin siirekli gilincellendigi ve aktivasyon fonksiyonu uygulanan ¢ikis matrisine Onceden

belirlenmis “bias” degerinin eklenmesi ile sonuglanir.
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3.2.5.3. Kenar Bulma islemi

Kenar bulma bir goriintiideki yiiksek frekansli boliimlerin tespiti i¢in kullanilan en etkili
yontemdir. Derin Ogrenme’de geleneksel kenar bulma algoritmalar1 (Sobel, Canny, Gabor, Prewit)
yatay ve dikey olarak ayr1 ayri uygulanir. Islemin yatay veya dikey uygulanmasi zorunlu degildir.
Istenirse tek yonlii uygulanabilir. Fakat bu durum bazi goriintiilerde agmn performansmi olumsuz
etkileyebilir.

Geleneksel kenar bulma algoritmalarma ek olarak Derin Ogrenme Yontemi’nde agisal
kenarlarin tespiti, karanliktan aydinliga (Kontrast gecisleri), renk gegisleri gibi 0Ozniteliklerin

degerlendirilmesi de kenar bulmak i¢in kullanilir (Sekil 3.27).

ASNNTF
b ] LN

A NANN

Sekil 3.27. Rastgele Secilmis Insan Yiizlerine Uygulannmis Kenar Bulma Algoritmalari (Soldan Saga
Acisal Kenarlarin Tespiti, Kontrast Gegisleri, Renk Gegisleri) [39]

3.2.5.4. Piksel Ekleme (Padding)

Giris verisi ile ¢ikis verisi arasindaki boyut farkinin giderilmesi i¢in kullanilan iki islem vardir.
Birincisi piksel ekleme islemidir. Bu islem girig goriintiilerinin merkezde kalarak boyutunun belirlenen
matrislerle biiyiitiilmesini saglar. Bu matrisler sayesinde eklenen pikseller siyah (0), u¢ noktasinin

aynisi, u¢ noktasinin ortalamasi seklinde olabilir.

3.2.5.5. Kaydirma (Stride)

Giris verisi ile ¢ikig verisi arasindaki boyut farkinin giderilmesi i¢in kullanilan diger islem

kaydirma iglemidir. Kaydirma islemi ile piksel ekleme isleminin tersine ¢ikis verisi girig verisinden
daha kiiciik boyutlu olur. Dolayisiyla bu yontem girig verisinin boyutunu diisiirmek i¢in kullanilir.
Bu islemde giris verisi her bir adimda daha dnceden belirlenen adim sayisinca kaydirilmasiyla yeni bir
matris elde edilir. Her bir kaydirma adiminda yine daha 6nceden belirlenmis bir iglem bu matrislere
uygulanir. Uygulanan bu islemler kendi iginde veya baska bir matrisle toplama, carpma, ortalama ya da
en biiyiik/en kiiciik degeri alma gibi islemler olabilir.

Kaydirma islemi agin islem hizini arttirir ama agin basarisina olumsuz etki edebilir.
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3.2.5.6. Ortaklama (Pooling)

Bu islem digerlerinden farkli olarak giris verisinin boyutunu hem diisiirebilir hem de
biiyiitebilir. Bunu uygulanacak islemim parametreleri belirler.

Ortaklama islemi giris matrisinin kanal sayis1 sabit tutularak genislik ve yiikseklik degerlerinin
azaltilmasi ilkesine dayanir. Matristeki her bir grubun belirlenen boyutta (Ornegin 2x2) ele alinarak
kendi i¢inde belirlenen islemden gegirilerek yeni bir matris elde edilmesi islemidir.

Yeni matris elde edilirken ortaklanan her bir matris grubu kendi i¢inde toplama, ortalamasini
alma, en biiyiik ya da en kiiciik degeri alma seklinde olabilecegi gibi baz1 durumdalar klasik aktivasyon

formiillerinin uygulanmasi seklinde de olabilir (Sekil 3.28).

12 120 | 30 | O

8 |12 2 | O 2 x 2 Max-Pool 20 | 30
34 |70 | 37 | 4 I 37

112 (100 | 25 | 12

224x224x64
112x112x64

pool

—

> o 112
224 downsampling

224

Sekil 3.28. En Biiyiik Degerin Alinmasi Ilkesine Dayanan 2x2'lik Maksimum Ortaklama Islemi (Max-
Pooling) Ve Sonucu [40]

3.2.5.7. Seyreltme (Drop Out)

Tam baglh (Fully Connected) katmanlarda 6grenme katsayisi ya da diger deyisle belli esik
degerin altinda kalan baglarin koparilmasi ile agin daha basarili 6grenmesinin saglanmasi1 adina
uygulanan islemdir. Agin hizi ve basar1 yiizdesini arttirmasi agisindan énemli bir iglemdir.

Calismada bu islem kullanilmamustir.
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3.2.5.8. Yigin Normalizasyonu (Batch Normalization)

Y1gin normalizasyon islemi diger bir deyisle katman normalizasyonudur. Basit¢e ele alinan
matrisin tek basina degil gruplar halinde islenmesi seklinde agiklanabilir. Esasinda matrisin tek tek ele
almmasinin basar1 oranini teorik olarak arttirmasi beklenirken, bazi durumlarda kiigiik ayrintilarin
islenmesi genel basart oranmi disiirebilir. Bu acidan yi1gm normalizasyonu verilerin genel ele
alinmasini saglar.

Mantik olarak birbirine yakin olsa da ortaklama isleminden farklidir. Zira ortaklama isleminde
matrisin biitiin elemanlar1 ele alinarak hesaplama yapilir fakat yi1gin normalizasyonunda bu islem
katmanin dikey veya yatay yOniiyle gruplanir. Gruplanan yiginlar ortaklama iglemindeki gibi bir takim
istatistiksel islemlere tabi tutulur (Ortalama alma, en biiylik veya en kii¢iik degeri alma, medyan alma,
standart sapma degerini alma gibi) (Sekil 3.29).

Y1gm normalizasyonun aga performans kazandirdigi yapilan ¢aligmalarla ispatlanmistir [41,

42].

Batch Normalization

Same for all

batch training examples

j

mean std

[=ljel[=[[o ]|~ ]]=]
o[-l [|=]
[l l=lle =]

||—-|w|-p-|m|m|m|

[=lmlefwle]«]

Sekil 3.29. 3x6’lik Matrisin Dikey Y6nde Ortalama Ve Standart Sapma Degeri Uzerinden Y1in
Normalizasyonu Islemi [43].

3.2.5.9. Ustel Normalizasyon Fonksiyonu (Softmax Function)

Matematikte birden fazla girdinin olasilik dagilimlarimi iistel sekilde normallestirmek igin
kullanilan fonksiyondur. Yapay sinir aglari i¢in kullanimi ¢ikt1 siniflart {izerinde olasilik dagilimlarim
eslemek, diger bir deyisle en biiyiik olasilig1 6ne ¢ikarak i¢in kullanilir.

Iki tiir kullanim1 meveuttur. Birinci tiir kullanimda biitiin ¢iktilar icin toplamu 1 edecek sekilde
olasilik degeri hesaplanirken ikinci tiir kullanimda ¢ikt1 degerleri oranli belirlenmez. Bu kullanimda
bazi ¢iktilar negatif olabilir dolayisiyla ¢iktinin “ne olmadigina” cevap bulmak i¢in kullanilir.

Bu katman siniflandirma isleminde siniflandirilmasi hedeflenen kategori kadar ¢ikt1 elemanina

sahip olur (Sekil 3.30).
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apple: yes/no?
bear: yes/no?
candy: yes/no?
dog: yes/no?

egg: yes/no?

Sekil 3.30. 5 Tiir Cikish Ornek Bir Softmax Katmani [44]
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4. UYGULAMALAR VE SONUCLAR

Calismada makine 6grenmesi yontemlerinden Karar Agaclar1 (KA), Dogrusal Destek Vektor
Makineleri (DDVM), lkinci Dereceden Destek Vektér Makineleri (IDDVM), Naive Bayes
Siniflandiric1 (NBS), K En Yakin Komsu Algoritmasi (KEYK) ve Derin Ogrenme Y6ntemi olmak iizre
alti yontem uygulanmistir ve uygulamalar Matlab (Versiyon 2019a) iizerinde gerceklestirilmistir.
Veriler ti¢ grupta ele alinmustir. Birinci uygulamada piringler tiir ve durumlarina gore 10 smifta (Tablo
4.1), ikinci uygulamada piringler tiirlerine gore 5 sinifta (Tablo 4.2), iiclincli uygulamada piringler
durumlarma gére 2 smifta (Tablo 4.3) ele almmustir. Ug farkli uygulamaya ait piringlerin sayilar1 ve

toplama oranlan (yiizdeleri) asagidaki tablolarda verilmistir.

Pirinclerin Tiir Ve Durumlarina Gore Siniflandirilmasi (Uygulama 1)

Tablo 4.1. Piringlerin Tiir Ve Durumlarina Gére Dagilimi

Tiir Durum Adet Kodu Yiizde (%)

Birinci Kalite el 1028 ] 13,63
Kirik 875 IK 11,63

L . Tam 442 TT 5,88

kinci Kalite 7 186 TK 2.47
L Tam 882 YT 11,73

Az Cekilmis Kirik 227 YK 3,02
Cekil . Tam 1004 KT 13,35
exiiments Kirik 911 KK 12,11
e Tam 965 KOT 12,83
Olgunlagsmamis veya ¢lirlimiis Karik 1005 KOK 13.36

Piringlerin Tiirlerine Gore Simflandirilmasi (Uygulama 2)

Tablo 4.2. Piringlerin Tirlerine Gére Dagilimi

Tiir Adet Kodu Yiizde (%)
Birinci Kalite 1900 | 25,26
Ikinci Kalite 628 T 8,35

Az Cekilmis 1109 Y 14,74
Cekilmemis 1915 K 25,46
Olgunlagsmamis veya ¢liriimiis 1970 KO 26,19

Pirin¢lerin Durumlarima Gére Smiflandirilmasi (Uygulama 3)

Tablo 4.3. Piringlerin Durumlarina Gére Dagilimi

Durum Adet Kodu Yiizde (%)
Tam 4318 Tam 57,4
Kirik 3204 Kirik 42,6

Piringler biitlin uygulamalarda Karar Agaclari (KA), Dogrusal Destek Vektdor Makineleri
(DDVM), Ikinci Dereceden (Quadratic) Destek Vektor Makineleri (IDDVM), Cekirdek (Kernel) Naive
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Bayes Smiflandirici (NBS), K En Yakin Komsu Algoritmas1 (KEYKA) ve hazirlanan Derin Ogrenme
(Deep Learning) Yoéntemi (DOY) modeli ile smiflandirilmistir. Karar Agaglari, Dogrusal ve Ikinci
Dereceden Destek Vektor Makineleri, Naive Bayes Siniflandirict ve K En Yakin Komsu Algoritmasi
yontemlerinde her sette 10’lu carpraz degerlendirme (cross validation) uygulanmistir. Sonuglarda bu
10’Iu ¢arpraz degerlendirmelerin ortalamalar alinmigtir.

Karar Agaglar1 yontemi uygulanirken Gini Farklilik indeksi ayric1 kriter olarak kabul edilmistir.
Naive Bayes Smiflandirici, Gauss (Gaussian) yontemi ile uygulanmig ve K En Yakin Komsu
Algoritmasi uygulanirken komsu sayisi 1, mesafe 6l¢iimii Oklid (Euclidean), mesafe dlgiimii agirliklara
gore belirlenmistir. Destek Vektér Makinelerinde Dogrusal Destek Vektdr Makineleri ile ikinci
Dereceden Destek Vektér Makineleri yontemleri uygulanms ve Ikinci Dereceden Destek Vektdr
Makineleri yontemi i¢in Gaussian Cekirdek Yontemi olarak belirlenmistir.

Bu uygulamalardan Derin Ogrenme Yéntemi (DOY) ile hazirlanan model diger aglar ile
karsilastirllmig fakat bicimsel olarak uygulamasi digerlerinden farkli oldugu icin ayri sekilde ele

alinmistir. Derin Ogrenme Yo6ntemi igin model sekildeki (Sekil 4.1) gibidir.

' . m‘lagempu’t ’

conv maxpool avgpool2d
Y ! convolution2dL maxPooling2dL averagePooling

PN batchnorm conv fC
Lt DatchNormaliza convolution2dL onnected

| batchNormaliza

relu ‘ batchnorm softmax
reluLayer ; baichNormaliza. er

relu
reluLayer

Sekil 4.1. Tezde kullanilan Derin Ogrenme Y dntemi igin tasarlanan ag modeli

clabsoutput ‘

=
classificationLa

Derin Ogrenme Y&ntemi igin hazirlanan modelde giris katmanindaki resimler 600x600 piksel
seklinde, c¢ikis katmaninda ise her bir uygulamadaki simif sayisi kadar ¢ikis verisi bulunmaktadir.
Modelin katmanlar sirasiyla,

1- Giris katmant

2- Iki Boyutlu Evrisim Katmani
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3- Y1gin Normalizasyon Katmani (Batch Normalization Layer)

4- ReLU Aktivasyon Katmani

5- En Biiyiik Degere Gore Ortaklama Katmani (Maximum Pooling)
6- Iki Boyutlu Evrisim Katmani

7- Y1gin Normalizasyon Katmani (Batch Normalization Layer)

8- ReLU Aktivasyon Katmani

9- Ortalama Degere Gore Ortaklama (Average Pooling)

10- Tamamen bagli katman (Fully Connected Layer)
11- Softmax Katmani (Softmax Layer)
12- Cikis katmani

seklindedir.

Fotograflar aga dahil olduktan sonra klasik evrsim islemi uygulanmistir. Evrisim igleminin
uygulanmasinin nedeni pirin¢ fotograflarinin farki 6zelliklerinin (renk, kontrast, kenar vb.) ag icinde
yer almasini saglamaktir.

Farkli ozellikleriyle agda olan ve evrsim sonucu boyutu artmis olan veriler Yigin
Normalizasyonu’na tabi tutulmustur. Buradaki amag ortalama degerler lizerinden artmis olan boyutlar
azaltmaktir. Bu islem agin performansina yoneliktir. Ek olarak normalizasyon iglemi kendi iginde
verilerin tutarliliklarini arttirmaktadir.

Akivasyon formiilii olarak ReLLU (Rectified Linear Unit) ya da bilinen adiyla Dogrultucu
Rampa Fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyonun kullanilma sebebi degerlerin igindeki negatif
degerlerin ihmal edilmesini saglamak i¢indir. Negatif degerler 6zellikle siyah agirlikli piksellerin
dondiirdiigi sonuglar seklindedir. (Fotograflardaki arka plan plakadan dolayi siyahtir) Bu sayede hem
agin performansinin artmasi hem de islem siiresinin kisaltilmasi amaglanmisgtir.

Aktivasyon formiilii olan ReL.U su sekildedir.

flz) = & = max(0, x),

Ardindan uygulanan en biiylik degere gore ortaklama katmani ile verilerin en biiyiik
degerlerinin alinmasi ve sonucunda agin hem performansinin artis1 hem de diisiikk 6neme sahip (degeri
kiiciik) verilerden ayiklanmasi amaglanmistir. Sonrasinda uygulanan iki boyutlu evrisim islemi ile
verilerin son kez farkli sekillerde ele alinmasi, y1gin normalizasyonu ile tekrar artan boyutun azaltilmasi
ve verilerin tutarli hale gelmesi, ReLU aktivasyon formiilii katmani ile negatif degerlerin ayristiriimasi
saglanmustir.

Eldeki veriler bu islemden sonra ortalama degere gore ortaklanmigtir. Ortaklanmadaki amag
veri kaybini son agamada minimize etmek bir yandan da agin boyutunu azaltmaktir. Zira sonraki agama
tamamen bagli katmandir ki bu katmana giren veri sayisiin azligi agin performansini arttirirken

verilerin ayiric1 dzelliklerini kaybetmemis olmasi agin bagar1 oranina dogrudan etki etmektedir.

44



4. UYGULAMA VE SONUCLAR Kivan¢ Ermeydan

Cikis katmani her uygulamada siniflandirilmay1 hedeflenen piring kategorisi kadardir. Ornegin
1. uygulamada piringlerin tiir ve durumlarina gore siniflandirilmasinda 10, 2. uygulamada piringlerin
tirlerine gore smiflandirilmasinda 5, 3. uygulamada durumlarina gore simiflandirilmasinda 2
seklindedir.

Cikis katmanindan 6nce uygulanan Softmax Katmani agin smiflandirma isleminde oransal

fikirler sunmasinin 6niine gegmek icin aga eklenmis sonucun tek bir sinifi isaret etmesi i¢in eklenmistir.

4.1. Pirinclerin Tiir Ve Durumlarina Goére Siniflandirilmasi (Uygulama 1)

Piringlerin tiir ve durumlarina gére smiflandirilmasi isleminde en basarili yontem IDDVM, en
basarisiz model DOY olmustur (Tablo 4.4). Sonuclar gosterilirken her model igin siniflara ait

beklenen/tahmin edilen sayilar1 ve yiizdeleri ayr1 ayri grafiklerle sunulmustur.

Tablo 4.4. Uygulama 1’deki Basar1 Oranlari

Model Basar1 Orani (%)
Ikinci Dereceden Destek Vektor Makineleri (IDDVM) 97,2

Dogrusal Destek Vektér Makineleri (DDVM) 97

Karar Agaglar (KA) 95,1

K En Yakin Komsu Algoritmasi (KEYK) 94,5

Cekirdek (Kernel) Naive Bayes Smiflandirici (NBS) 93,3

Derin Ogrenme Yontemi (DOY) 82,05

Bu uygulamada KA, Cekilmemis Kirtk (KK) ve Ciiriimiis Veya Olgunlasmamis Tam (KOT)
piringlerin siniflandirilmasinda %98’in {izerinde basar1 elde etmistir. Yine KA ile basar1 oran1 %88’de
kalarak en kotii tahmin edilen piringler Ikinci Kalite Kirik (TK) ve Tam (TT) piringler olmustur.
KA’nda basarisizligin nedeni olarak ikinci Kalite ve Birinci Kalite piringlerin birbirine ¢ok benzemesi
gosterilebilir. Zira dikkat edilirse Birinci Kalite (I) piringlerin en ¢ok hatali tahmin degerleri ikinci

Kalite (T) piringlerde goriilmektedir (Grafik 4.1 ve Grafik 4.2).
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Uygulama 1 - Karar Agaglan
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Grafik 4.1. Uygulama 1’in Karar Agaglari’na Gore Beklenen / Tahmin Edilen Sayilar
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Grafik 4.2. Uygulama 1’in Karar Agaglari’na Gore Beklenen / Tahmin Edilen Yiizdeleri

DDVM ile bu uygulamada en kotii tahmin edilen piringler Az Cekilmis Kirik (YK) piringler

olmustur. Basar1 oran1 %85’te kalmistir (Grafik 4.3). Basar1 oranini diisiiren YK ile YT arasindaki

%10’u bulan beklenen/tahmin edilen rakamidir (Grafik 4.3). Bunun sebebi incelendiginde birgok
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ozelligin iki sinif i¢in yakin degerler vermesi gosterilebilir. Ornegin kirik ve tam ayrimindan hareket
edilerek yine de iki pirincin birbirine yakin degeler igerdigi Grafik 4.5 ve Grafik 4.6 gosterilmistir.
DDVM ile en iyi tahmin edilen piringler Cekilmemis Kirik (KK) ve Tam (KT) ile Az Cekilmis Tam
(YT) piringler olmustur (Grafik 4.3). Basar1 oran1 %99 un tizerindedir (Grafik 4.4).

Uygulama 1 - Dogrusal Destek Vektdr Makineleri
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Grafik 4.3. Uygulama 1’in Dogrusal Destek Vektor Makinelerine Gore Beklenen / Tahmin Edilen
Sayilar
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Grafik 4.4. Uygulama 1’in Dogrusal Destek Vektor Makinelerine Gore Beklenen / Tahmin Edilen
Yiizdeleri
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10? Uygulama 1 - Dogrusal Destek Vektér Makineleri (YK - YT Kar 1)
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Grafik 4.5. Uygulama 1 - Dogrusal Destek Vektdr Makineleri (YK - YT Kargilastirmasi 1),
riceApproximate ve riceSize Ozelliklerine Gore

10 Uygulama 1 - Dogrusal Destek Vektor Makineleri (YK - YT Karsilagtirmas 1)
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Grafik 4.6. Uygulama 1 - Dogrusal Destek Vektor Makineleri (YK - YT Kargilastirmas 1),
riceApproximate ve riceSize Ozelliklerine Gore (Hatalilar)

Uygulama 1 igin en basarili model olan IDDVM’nin toplam basar1 yiizdesi %97,2’dir. Bu
modelde en bagarili tahmin %99 ile Cekilmemis Tam (KT) piringler i¢in olmustur (Grafik 4.8).
Toplamda %97’yi gegen bagar1 oranini asagi ¢eken Az Cekilmis Kirik (YK) piringler olmustur (Grafik
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4.7). Burada basar1 oran1 %86’dir. Bunla beraber ikinci Kalite Kirik (TK) piringler icin %89’luk basar1
orani toplam basar1 oranini asagi ¢eken diger piring sinifidir. Bunlarin disinda kalan piring siniflarinda
basar1 oran1 %97 ve iizeridir ki bu genele bakildiginda i¢in 6nemli bir rakamdir (Grafik 4.8).

Basar1 oranini asagi ¢eken Az Cekilmis Kirik (YK) ile Az Cekilmis Tam (YT) arasindaki
%7’lik tahmin basarisizligidir (Grafik 4.8). Bunun sebebi bir 6nceki model olan DDVM’nde de
aciklanmaya calisilmistir. Yine IDDVM’inde basar1 oranini asag1 ¢eken Ikinci Kalite Kirik (TK) ile
Ikinci Kalite Tam (TT) piringler arasindaki %8’lik basarisiz tahmin oranidir ki sebebi incelendiginde
birgok &zelligin iki simf i¢in yakin degerler vermesi gosterilebilir(Grafik 4.8). Ornegin kirik ve tam
ayrimindan hareket edilerek yine de iki pirincin birbirine yakin degeler icerdigi Grafik 4.9 ve Grafik
4.10’da gosterilmeye calisilmistir.

Uygulama 1 - ikinci Dereceden Destek Vektsr Makineleri
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Grafik 4.7. Uygulama 1’in ikinci Dereceden Destek Vektor Makinelerine Gére Beklenen / Tahmin
Edilen Sayilan
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Kivanc Ermeydan

Uygulama 1 - ikinci Dereceden Destek Vektsr Makineleri (%)
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Grafik 4.8. Uygulama 1°in Ikinci Dereceden Destek Vektor Makinelerine Gore Beklenen / Tahmin

Edilen Ytuizdeleri

10t Uygulama 1 - ikinci Dereceden Destek Vektr Makineleri (TK -TT Kargilastirmasi 1)
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Grafik 4.9. Uygulama 1 — Ikinci Dereceden Destek Vektdr Makineleri (TK - TT Karsilastirmast 1),

riceApproximate ve riceSize Ozelliklerine Gére
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104 Uygulama 1 - ikinci Dereceden Destek Vektsr Makineleri (TK -TT Kargilagtirmasi 2)
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Grafik 4.10. Uygulama 1 — ikinci Dereceden Destek Vektdr Makineleri (TK - TT Karsilastirmas 2),
riceApproximate ve riceSize Ozelliklerine Gore (Hatali)

Uygulama 1 i¢in NBS ile en iyi tahmin edilen piringler Cekilmemis Tam (KT) ve Birinci Kalite
Tam (IT) piringler olmustur (Grafik 4.11). Basar1 oran1 %98’in iizerindedir. En kotii tahmin edilen
piring Az Cekilmis Kirik (YK) olmustur. Basar1 oran1 %79’da kalmistir. Yine ikinci Kalite Tam (TT)
%84, Ikinci Kalite Kirik (TK) %85, Birinci Kalite Kirik (IK) %89 ile basar1 oranini asag1 ¢eken
piringlerdir (Grafik 4.12). Basar1 oranimin diismesinde ilk bakildiginda Birinci Kalite (T) ve Ikinci
Kalite (T) piringlerin tahmin yilizdelerinin diigiikliigii géze ¢arpmaktadir (Grafik 4.12). Bu durumun
sebebi DDVM ve IDDVM modellerinde de ortaya ¢ikan iki tiiriin birbirine yakin degerler vermesidir
(Grafik 4.9 ve Grafik 4.10). Bu durum DDVM ve IDDVM’ye gére NBS’da daha basarisiz tahmin
sayistyla goze ¢arpmaktadir (Grafik 4.11).
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Grafik 4.11. Uygulama 1’in Naive Bayes Siniflandiriciya Gore Beklenen / Tahmin Edilen Sayilart

Uygulama 1 - Kemel Naive Bayes Siniflandirici (%)
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Grafik 4.12. Uygulama 1’in Naive Bayes Siniflandiriciya Gore Beklenen / Tahmin Edilen Yiizdeleri

Uygulama 1 i¢in KEYK ile en iyi tahmin edilen piringler Cekilmemis Kirtk (KK) piringler

olmustur. Bagar1 oran1 %97’dir. En ké&tii tahmin edilen piringler de Az Cekilmis Kirik (YK) piringler

olmustur. Basar1 oran1 %87°de kalmustir (Grafik 4.14). Bu yontemde dikkat ¢eken iki noktadan birincisi
Ikinci Kalite Tam (TT) ile Kirik (TK) arasindaki %13’liik tahmin basarisizhigidir. ikinci nokta da
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Uygulama 1 igin biitiin diger yontemlere kiyasla ilk kez karsilagilan Olgunlagsmamis veya Ciiriimiis
Kirik (KOK) ile Az Cekilmis Kirik (YK) piringler arasindaki %10’u gegen tahmin basarisizligidir
(Grafik 4.13 ve Grafik 4.14). Bu durumun sebebinin iki piring de kirik oldugu i¢in biiyiikliik olmadigi
muhtemeldir. Fotograflar incelendiginde iki pirincin renklerine ait degerlerin birbirine ¢ok yakin
degerlere sahip olduklar1 goriilmektedir. iki piring de gdzle yesil renge yakin oldugu gériildiigii igin
RGB renk uzayinda RedMean ve BlueMean degerleri bu durum referans alinmistir (Grafik 4.15 ve
Grafik 4.16).

Uygulama 1 - Kernel Naive Bayes Siniflandinci
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Grafik 4.13. Uygulama 1’in K En Yakin Komsu Algoritmasi’na Gore Beklenen / Tahmin Edilen
Sayilart
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Grafik 4.14. Uygulama 1’in K En Yakin Komsu Algoritmasi’na Gore Beklenen / Tahmin Edilen
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Grafik 4.15. Uygulama 1 — K En Yakin Komsu Algoritmasi (KOK - YK Karsilastirmasi 1),

RedMean ve BlueMean Ozelliklerine Gore
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Uygulama 1 - K En Yakin
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Grafik 4.16. Uygulama 1 — K En Yakin Komsu Algoritmasi (KOK - YK Karsilagtirmasi 2),
RedMean ve BlueMean Ozelliklerine Gére (Hatalr)

Tasarlanan DOY modeli bu piringlerin tiir ve durumlarina gére smiflandirma islemi icin

toplamda 50 devir (epoch) ile her bir devirde iterasyon sayis1 47 kez olmak {iizere, toplamda 2350

iterasyonla gergeklestirilmis ve basar1 oran1 %82,05 olarak bulunmustur (Tablo 4.1 ve Grafik 4.17). Bu

rakam Uygulama 1 igin en basarisiz modelin DOY oldugunu ortaya koymaktadir. Bunda bigimsel

olarak DOY ’nin daha fazla katman ve daha ayrmtili, uzun islemlere —ve iterasyonlara- ihtiya¢ duymasi

ve yine ayni sekilde daha biiyiik veri setlerinde daha iyi sonuglar vermesi gosterilebilir. Yine diger

modellere kiyasla DOY’nde basarisiz tahmin edilen siiflar sayis1 Tablo 4.5’te ve oran1 Tablo 4.6’da

goriildiigii tizere daha fazladir.
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Grafik 4.17. Derin Ogrenme Y 6ntemi’nin Uygulama 1 I¢in Egitim Ve Kayip Grafigi (Renkli Cizgiler

Egitim, Siyah Cizgi Dogrulama (Validation))

Tablo 4.5. Uygulama 1’in Derin Ogrenme Y 6ntemi’ne Gore Beklenen / Tahmin Edilen Sayilari

IT 861 44 48 31 27 4 9 1
IK 26 772 19 16 16 9 8 9
TT 17 22 372 18 5 1 2 1 4
TK 19 17 15 117 9 2 2 4 1
YT 5 1 4 2 726 22 36 31 28 27
YK 5 4 7 146 18 16 17 14
KT 9 6 4 7 18 13 878 28 19 23
KK 2 1 4 26 17 784 42 35
KOT 8 5 29 27 42 53 765 36
KOK 2 1 8 12 17 53 43 49 68 751
IT IK TT TK YT YK KT KK KOT | KOK
Beklenilen
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Tablo 4.6. Uygulama 1’in Derin Ogrenme Yo6ntemi’ne Gore Beklenen / Tahmin Edilen Yiizdeleri

IT [840%|43% [47% [3,0% |2,6% 0,4% |0,9% |0,1% 84% | 16%
IK 13,0% |882% [2,2% |1,8% |1,8% 1,0% |0,9% 1,0% 88% | 12%
TT [38% |50% [84,2%|4,1% |1,1% |0,2% [0,5% |0,2% [0,9% 84% | 16%
TK 110,2%(9,1% [8,1% [62,9% |4,8% |1,1% [1,1% |2,2% 0,5% 63% | 37%
YT 106% [01% |05% [0,2% |82,3%|25% |4,1% [3,5% |3,2% |3,1% 82% | 18%
YK [2,2% 1,8% 3,1% |64,3%|7,9% |7,0% |7,5% |6,2% 64% | 36%
KT 109% |0,6% [0,4% |0,7% [1,8% |1,3% |87,5%|2,8% |1,9% |2,3% 87% | 13%
KK 10,2% 0,1% |0,4% |2,9% |1,9% [86,1% |4,6% |3,8% 86% | 14%
KOT 0,8% |05% |3,0% [28% |44% [55% |79,3% |3,7% 79% | 21%
KOK [0,2% [0,1% [0,8% |12% |1,7% |53% [4,3% [4,9% [6,8% |74,7% | |75% | 25%
IT IK TT TK |YT YK |KT KK |KOT |KOK
Beklenilen

4.2. Piringlerin Tiirlerine Gore Simiflandirilmas1 (Uygulama 2)

Piringlerin tiirlerine gore smiflandiriimasi isleminde en basarili yontem IDDVM, en basarisiz

model DOY olmustur (Tablo 4.7). Sonuglar gosterilirken her model igin siniflara ait beklenen/tahmin

edilen sayilar1 ve yiizdeleri ayr1 ayr grafiklerle sunulmustur.

Tablo 4.7. Uygulama 2’deki Basar1 Oranlari

Model Basar: Oram (%)
Ikinci Dereceden Destek Vektor Makineleri (IDDVM) 98,9

Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) 98,7

Karar Agaclar1 (KA) 97,8

Cekirdek (Kernel) Naive Bayes Siniflandirici (NBS) 97,8

K En Yakin Komgu Algoritmas1 (KEYK) 97,5

Derin Ogrenme Yontemi (DOY) 97,05

Uygulama 2 igin KA ile en iyi tahmin edilen piring tiirii Cekilmemis (K) piringler olmustur.

Basar1 oram %99’un iizerindedir. Basar1 oran1 en diisiik tiir ise %91 ile Ikinci Kalite (T) piring tiirii

olmustur. Uygulama 2 i¢in KA’nin basar1 oranini diigiiren de tek bagina bu piring tiiriidiir. Bu piring

tiirtiniin %8 ile Birinci Kalite (I) piringler ile arasinda tahmin basarisizlig1 vardir. Diger tlirler arasinda

basarisizlik orani esit degerlerdedir (Grafik 4.18 ve Grafik 4.19).
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Uygulama 2 - Karar Agaglan
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Grafik 4.18. Uygulama 2’nin Karar Agaglari’na Gore Beklenen / Tahmin Edilen Sayilart
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Grafik 4.19. Uygulama 2’nin Karar Agaglari’na Goére Beklenen / Tahmin Edilen Yiizdeleri

DDVM piringlerin tiirlerine gore siniflandirma igleminde biitiin piring tiirlerinde %99 ve iizeri
basar1 oranina ulasmustir. Bu uygulamada da DDVM igin yine KA’ndaki gibi Ikinci Kalite (T) piring

tiirli bagar1 oranini diisiiren piring tiirii olmustur. Bu piring tiirii ile Birinci Kalite (I) piring tiirii arasinda
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%7 oraninda tahmin basarisizlif1 vardir. Diger tiirler arasinda basarisizlik orani esit degerlerdedir

(Grafik 4.20 ve Grafik 4.21). DDVM’nin bu uygulama i¢in sonuglari KA’na ¢ok benzerdir.

Uygulama 2 - Dogrusal Destek Vektor Makineleri

1879 ] 16

K 1907 T 1
=
a
=
o KO 2 1 1961 1 5
=
[iF}
fin]

T 41 3 584

Y 4 9 1096

’ 4 5 > F
Tahmin Edilen

Grafik 4.20. Uygulama 2’nin Dogrusal Destek Vektor Makinelerine Gore Beklenen / Tahmin Edilen
Sayilar

Uygulama 2 - Dogrusal Destek Vektor Makineleri (%)

Beklenilen

True False
Tahmin Edilen Positive Negative
Rate Rate

Grafik 4.21. Uygulama 2’nin Dogrusal Destek Vektor Makinelerine Gore Beklenen / Tahmin Edilen
Yiizdeleri
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Uygulama 2 i¢in Uygulama 1 gibi yine en basarili model IDDVM olmustur. Basar1 orani

toplamda %98,9’dur. Bu modelde Ikinci Kalite (T) hari¢ diger biitiin piring tiirlerinde basar1 oram

%99’un iizerindedir. Tkinci Kalite (T) piring tiiriiniin bu modelde basar1 oran1 %94 tiir (Grafik 4.22 ve

Grafik 4.23). Fakat bu rakam piringlerin tiirlerine gore siniflandirma isleminde diger modellere kiyasla

en yiiksek degerdir.

Beklenilen

KO

Uygulama 2 - ikinci Dereceden Destek Vektor Makineleri

1882 1 2 15
1 1910 2 2
1 3 1962 2 2
34 4 590
4 10 1095
s 4 5 > +
Tahmin Edilen

Grafik 4.22. Uygulama 2’nin ikinci Dereceden Destek Vektor Makinelerine Gére Beklenen / Tahmin

Edilen Sayilan
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Uygulama 2 - ikinci Dereceden Destek Vektdr Makineleri (%)

Beklenilen

s 4 o) > -
True False
Tahmin Edilen Positive Negative
Rate Rate

Grafik 4.23. Uygulama 2’nin ikinci Dereceden Destek Vektor Makinelerine Gére Beklenen / Tahmin
Edilen Yiizdeleri

Uygulama 2 i¢in NBS ile en iyi tahmin edilen piring tiirii Cekilmemis (K) piringler olmustur.
Basar1 oran1 %99 un lizerindedir. En diisiik basar1 oran1 %89 ile bu uygulamada yine diger modellerde

oldugu gibi Ikinci Kalite (T) piring tiiriinde olmustur (Grafik 4.24 ve Grafik 4.25).

Uygulama 2 - Kernel Naive Bayes Siniflandirici

1868 2 19 11
K 1911 2 2
=
2
& Ko 2 12 1934 4 18
o
[:5]
[va]
T 58 11 559
Y 12 12 1 1084
/ e 45 » *
Tahmin Edilen

Grafik 4.24. Uygulama 2’nin Naive Bayes Simniflandiriciya Gore Beklenen / Tahmin Edilen Sayilart
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Beklenilen
=
o
=

Uygulama 2 - Kemel Naive Bayes Siniflandirici (%)
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o

~
Tahmin Edilen

M%

True
Positive
Rate

False
Negative
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Grafik 4.25. Uygulama 2’nin Naive Bayes Siniflandiriciya Gére Beklenen / Tahmin Edilen Yiizdeleri

KEYK modeli ile piringlerin tiirlerine gore siniflandirma isleminde diger modellere benzer

sonuglar elde edilmistir. Fakat bu modelde diger modellere kiyasla 6zellikle Az Cekilmis (Y) piring

tirlindeki %97’ye diisen basar1 oran1 géze ¢arpmaktadir (Grafik 4.27). Bununla beraber piringlerin

tirtine gore siniflandirma islemi i¢in KEYK modeli tiirler arasi en az hatali ayrimi yapan modeldir. Bu

durum Grafik 4.26’daki beyaz boliimlerden gortilebilir.
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Uygulama 2 - K En Yakin Komsu Algoritmasi
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Grafik 4.26. Uygulama 2’nin K En Yakin Komsu Algoritmasi’na Gore Beklenen / Tahmin Edilen
Sayilart

Uygulama 2 - K En Yakin Komsu Algoritmasi (%)

Beklenilen

s 4 4-0 > +
True False
Tahmin Edilen Positive Negative
Rate Rate

Grafik 4.27. Uygulama 2’nin K En Yakin Komsu Algoritmasi’na Gore Beklenen / Tahmin Edilen
Yiizdeleri
Tasarlanan DOY modeli piringlerin tiirlerine gore siniflandirma isleminde toplamda 50 devir

(epoch) ile her bir devirde iterasyon sayis1 23 kez olmak iizere, toplamda 1150 iterasyonla

gerceklestirilmis ve basart oran1 %97,05 olarak bulunmustur (Tablo 4.5 ve Grafik 4.28). Bu orana
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ragmen Uygulama 2 i¢in en basarisiz model DOY olmustur. Buna sebebin yine Uygulama 1°deki gibi
bi¢imsel olarak DOY *nin daha fazla katman ve daha ayrintil1, uzun islemlere —ve iterasyonlara- ihtiyacg
duymasi ve yine ayni sekilde daha biiyiik veri setlerinde daha iyi sonuglar vermesi gosterilebilir. Yine
diger modellere kiyasla DOY ’nde biitiin piring tiirlerine basarisiz tahmin edilen siiflar vardir. Bu

duruma ait sayilar Tablo 4.8’de, oranlar Tablo 4.9’da goriilmektedir.

T -0 —0— -~ - -0 -9 0~ —0 g 09— O ~®—9—0— .o —8®Final

Accuracy (%)

0 | | | | |
0 200 400 600 800 1000
Iteration

Loss
—=

051 \

\}% /’\\ .,

5, y 2 4 X d
O e TR 80 2 N RS S S TR, - —e e — 9 - o— 3pe- -~ e S—e—a g~ * —e~ T+ ~e ¢ P

0

0 200 400 600 800 1000
Iteration

Grafik 4.28. Derin Ogrenme Y éntemi’nin Uygulama 2 I¢in Egitim Ve Kayip Grafigi (Renkli Cizgiler
Egitim, Siyah Cizgi Dogrulama (Validation))

Tablo 4.8. Uygulama 2’nin Derin Ogrenme Yontemi’ne Gore Beklenen / Tahmin Edilen Sayilar:

S | 1732 37 35 49 41
B T 3 619 3 2 1
£ Y 4 3 1095 6 1
% K 1 1 5 1902 6
— KO 3 2 4 9 1952
| T Y K KO
Beklenilen
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Tablo 4.9. Uygulama 2’nin Derin Ogrenme Yo6ntemi’ne Gore Beklenen / Tahmin Edilen Yiizdeleri

< I [91,2% | 1,9% | 1,8% | 2.6% | 22% 91% 9%
S T | 05% | 986% | 05% | 03% | 0.2% 99% 1%
= Y | 04% | 03% | 98,7% | 05% | 0,1% 99% 1%
E K | 01% | 01% | 0,3% | 99,3% | 0,3% 99% 1%
£ | KO| 02% | 01% | 02% | 05% | 99,1% 99% 1%
| T Y K KO
Beklenilen

4.3. Piring¢lerin Durumlarina Gore Siiflandirilmasi (Uygulama 3)

Piringlerin durumlarina gore smiflandirilmas: isleminde en basarili yéntem IDDVM, en
basarisiz model DOY olmustur (Tablo 4.10). Bu uygulamaya ait sonuglar, KA, DDVM, IDDVM,
KEYK ve NBS i¢in tiirlere ait beklenen/tahmin edilen sayilar1 ve yiizdeleri Tablo 4.11°de gdsterilmistir.

Tablo 4.10. Uygulama 3°teki Basar1 Oranlari

Model Basar1 Oram (%)
Ikinci Dereceden Destek Vektdr Makineleri (IDDVM) 98,5
Dogrusal Destek Vektor Makineleri (DDVM) 97,5
K En Yakin Komgu Algoritmasi (KEYK) 96,7
Karar Agaglan (KA) 96,6
Cekirdek (Kernel) Naive Bayes Smiflandirici (NBS) 93,7
Derin Ogrenme Yontemi (DOY) 81,14

Tablo 4.11. Uygulama 3’iin Modellerdeki Tahmin Sayilar1 Ve Basar1 Yiizdeleri

KA DDVM iDDVM NBS KEYK
Tahmin | Dogru | Yanhs | Dogru | Yanlis | Dogru | Yanls | Dogru | Yanhs | Dogru | Yanlis
Kirik 3058 | 146 3075 129 3122 | 82 2860 | 344 3079 | 125
Tam 4209 | 109 4256 | 69 4279 | 39 4190 | 128 4192 | 126

95,44 | 456 |9597 |403 9744 |25 |89,26 |10,74 |96,10 | 3,90
97,48 | 2,52 |984 160 ]991 0,9 97,04 | 296 |97,08 |292

Yiizde

Uygulama 3 i¢in tasarlanan DOY modeli toplamda 50 devir (epoch) ile her bir devirde iterasyon
sayist 23 kez olmak tizere, toplamda 1150 iterasyonla gergeklestirilmis ve basari oran1 %81,14 olarak
bulunmustur (Grafik 4.29). Uygulama 3 icin en basarisiz model DOY olmustur. Buna sebebin diger iki
uygulamada da oldugu gibi bigimsel olarak DOY’nin daha fazla katman ve daha ayrmtili, uzun
islemlere —ve iterasyonlara- ihtiya¢ duymasi ve yine aym sekilde daha biiyiik veri setlerinde daha iyi
sonuglar vermesi gosterilebilir. Bu uygulamada DOY igin en carpict sonug siniflandirmada %70’e
diisen basari oranidir ki diger uygulamalarda higbir yontemde basari orant bu kadar diisiik

gbzlemlenmemistir (Tablo 4.12 ve Tablo 4.13).
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Accuracy (%)
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Grafik 4.29. Derin Ogrenme Y 6ntemi’nin Uygulama 3 Igin Egitim Ve Kayip Grafigi (Renkli Cizgiler

Egitim, Siyah Cizgi Dogrulama (Validation))

Tablo 4.12. Uygulama 3’iin Derin Ogrenme Yéntemi’ne Gore Beklenen / Tahmin Edilen Sayilart

Tablo 4.

Tahmin

Edilen

Tam 3861 457
Kirik 962 2242
Tam Kirik
Beklenilen

13. Uygulama 3’iin Derin Ogrenme Y&ntemi’ne Gore Beklenen / Tahmin Edilen Yiizdeleri

Tahmin

Edilen

Tam 89,4% 10,6%
Kirik 30,0% 70,0%
Tam Kirik

Beklenilen
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5. TARTISMA VE ONERILER

Bu tez ¢alismasi kapsaminda 5 farkli piring tiirtine ait 2 farkli durumdaki 10 farkli sinif ilkinde,
sonrasinda sadece tiirlerine gore 5 farkli sinif ve en son olarak da durumlarina gore 2 farkli sinif olmak
iizere toplamda ti¢ farkli uygulamada alti farkli makine 6grenmesi yontemi ile ele alinmis ve bu
siniflandirma islemlerinin basar1 oranlar1 paylasilmistir. Biitiin uygulamalarda IDDVM en basarili
makine 6grenmesi yontemi olarak bulunmustur. Bunda IDDVMnin piringlerin tiir ve durumlarina gére
siniflandirilmasi isleminde diger yontemlere kiyasla non-linear (dogrusal olmayan) ayirict kullanmasi
etkili olmustur. Zira tez calismasi kapsaminda ele alinan gibi gergek hayattaki bir problemin ¢éziimiinde
de verilerin dogrusal olarak ayrilmasi miimkiin degildir.

IDDVM higbir uygulamada %97 basar1 oraninin altina diismemistir. Bu durum gercek hayatta
karsilasabilecek piring gibi kiigiik 6lgekli tarimsal iriinlerin veya cisimlerin siniflandirilmasi igleminde
IDDVM’nin basarili sonuglar verecegi yoniinde bir kaniy1 ortaya koymaktadir. Bunlara ek olarak
IDDVM nin uygulama alani ve pratikligi de goz 6niinde bulundurulursa ilgili sektdrdeki siniflandirma
problemi i¢in 6nemli bir ¢6ziim yontemi oldugu diistincesi agirlik kazanmugtir.

Genel olarak sonuglar incelendiginde DDVM’sinin biitiin uygulamalarda basar1 oraninda ikinci
sirada oldugu goriilmektedir. KA, NBS, KEYK yo6ntemlerinin bu iki yontemin gerisinde kalmasi, bahsi
gecen yontemlerin DDVM ve IDDVM’ne gore daha kiiciik boyutlu veri setlerinde basarili olmalariyla
nedenlendirilebilir.

Piringlerin tiir ve durumlarina gore siniflandirilmast (Uygulama 1) islemi icin KA, DDVM,
IDDVM, KEYK ve NBS yontemlerine ait sonuglar ve sonuglara iliskin grafikler toplu olarak
degerlendirildiginde her piring sinifi i¢in asagidaki yargilara ulagilmistir;

1- Birinci Kalite Tam (IT) piring ile Cekilmemis Kirik (KK), Tkinci Kalite Kirik (TK), Az
Cekilmis Kirik (YK) ve Az Cekilmis Tam (YT) piringler arasinda siniflandirmada hata yoktur.

2- Birinci Kalite Kirik (IK) piring ile Olgunlasmamis veya Ciirimiis Tam (KOT), Cekilmemis
Tam (KT), Az Cekilmis Kirik (YK) ve Az Cekilmis Tam (YT) piringler arasinda siniflandirmada hata
yoktur.

3- Cekilmemis Kirik (KT) piring ile Birinci Kalite Tam (IT) ve Kirik (IK), Ikinci Kalite Tam
(TT) ve Kurik (TK) ve Az Cekilmis Kirik (YT) piringler arasinda siniflandirmada hata yoktur.

4- Cekilmemis Kirik (KK) piring ile Birinci Kalite Tam (IT), Birinci Kalite Kirik (IK), ikinci
Kalite Tam (TT), ikinci Kalite Kirik (TK), ve Az Cekilmis Tam (YT) piringler arasinda smiflandirmada
hata yoktur.

5- Olgunlagmamis veya Ciiriimiis Tam (KOT) piring ile Birinci Kalite Tam (IT), Birinci Kalite
Kirik (IK) ve Cekilmemis Kirik (KK) piringler arasinda siniflandirmada hata yoktur.

6- Olgunlagsmamus veya Ciiriimiis Kirtk (KOK) piring ile Birinci Kalite Tam (IT) ve Ikinci

Kalite Tam (TT) piringler arasinda siniflandirmada hata yoktur.
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7- Ikinci Kalite Tam (TT) piring ile Cekilmemis Tam (KT) ve Kirik (KK), Az Cekilmis Tam
(YT) ve Kirik (YK) piringler arasinda siiflandirmada hata yoktur.

8- Ikinci Kalite Kirik (TK) piring ile Birinci Kalite Tam (IT), Cekilmemis Tam (KT) ve Kirik
(KK), Az Cekilmis Tam (YT) ve Kirik (YK) piringler arasinda siniflandirmada hata yoktur.

9- Az Cekilmis Kirik (YT) piring ile Birinci Kalite Tam (IT) ve Kirik (IK), Ikinci Kalite Tam
(TT) ve Kurik (TK) piringler arasinda siniflandirmada hata yoktur.

10- Az Cekilmis Kirik (YK) piring ile Birinci Kalite Tam (IT) ve Kirik (IK), Cekilmemis Tam
(KT), ikinci Kalite Tam (TT) ve Kirik (TK) piringler arasinda smiflandirmada hata yoktur.

Bu sonuglar 1s1¢1nda bu siniflandirma temel alinacak problemlerde birbirinden hatasiz ayrilmasi
muhtemel piring smiflarii  ortaya konulmustur. Yine piringlerin tiir ve durumlarina gore
siniflandirilmas: (Uygulama 1) islemi icin KA, DDVM, IDDVM, KEYK ve NBS yéntemlerine ait
sonuglar ve sonuclara iligkin grafikler toplu olarak degerlendirildiginde ulasilabilecek diger bir yorum
da siniflandirma islemindeki hata oran yiiksek piring siniflarina iliskindir. Bunlar da sirastyla,

1- Birinci Kalite Tam (1T) ve Birinci Kalite Tam (IK) piring siniflarinin, ikinci Kalite Tam (TT)
ve Ikinci Kalite Kirik (TK) piring siniflar1 arasinda ayrimda hata orani yiiksektir.

2- Olgunlagsmamis veya Ciirtimiis Tam (KOT) ve Olgunlagsmamig veya Ciiriimiis Kirik (KOK)
piring smiflarinin, Az Cekilmis Kirik (YK) ve Az Cekilmis Tam (YT) piring siniflar1 arasinda ayrimda
hata orani yiiksektir.

Piringlerin tiirlerine gore siniflandirilmasi (Uygulama 2) isleminde biitiin yontemler diger biitiin
uygulamalardaki basari oranlarinin iizerinde sonug¢ vermislerdir. Bu uygulamadaki basar1 oranini
diisiiren ana etken Birinci Kalite (I) piringler ile Tkinci Kalite (T) piringler arasindaki benzerlik olmustur.
Yine de bu uygulama igin basar1 orant hi¢bir yontemde %97’nin altina diismediginden piringlerin
smiflandirilmasi probleminin en iyi ¢ozlimiiniin piringlerin tiirlerine gore smiflandirilmasi islemi
oldugu ortaya konulmustur. Piringlerin tiirlerine goére siniflandirilmasi iglemi i¢cin KA, DDVM,
IDDVM, KEYK ve NBS yoéntemlerine ait sonuglar ve sonuglara iliskin grafikler toplu olarak
degerlendirildiginde piring tiirii siniflandirilmasi islemi igin asagidaki yargilara ulagilmistir;

1- Birinci Kalite (I) piring tiirli ile Az Cekilmis (Y) piring tiirii arasinda siniflandirmada hata
yoktur.

2- Ikinci Kalite Tam (T) piring tiirii ile Cekilmemis (K) ve Az Cekilmis (Y) piring tiirleri
arasinda siniflandirmada hata yoktur.

3- Az Cekilmis (Y) piring tiirii ile Birinci Kalite (I) piring tiirii arasinda siniflandirmada hata
yoktur.

Gerek piringlerin tiir ve durumlarina gore siniflandirilmasi (Uygulama 1) isleminde, gerekse
piringlerin tiirlerine gore siniflandirilmasi (Uygulama 2) isleminde Cekilmemis (K) piring tiirii
siniflandirilmast en basarili piring tiirli olmustur. Bu tiiriin siniflandirilmasinda basar1 oraninin yiiksek
olmasi piring kabugunun digerlerinden bariz sekilde farkli bir renge (Kirmiz1) sahip olmasidir ki ilgili

sektorde ¢ekilmeyen piringlerin yeniden isleme tabi tutuldugu géz 6niinde bulundurulursa mevcut geltik
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¢ekme makinelerinin gelistirilmesi i¢in gergeklestirilecek bir projede ilk adim olarak bu piring tiiriiniin
ayrimi ele alinabilir.

Piringlerin durumlarma gore smiflandirilmast (Uygulama 3) isleminde iki sinif iizerinden
islemin gerceklestirilmesi her ne kadar problemin basite indirgendigini gdsterse de piring boyutunun ve
seklinin daha 6nem kazandigi bu uygulamada veri setinin bazi ydnleriyle kirpilarak (en, boy ve
muhtemel piring boyutu vb. 6zellikler) islenmemis olmasi basari oraninin diismesinde temel etkendir.
Yine aymi sekilde kirik piringlerin tam piringlere kiyasla seklen farkli bir yapida olmasi ve ¢alismada
islenen veri setinde bunu belirtir bir 6zelligin yer almamis olmas1 bu uygulamadaki basar1 oranim
diisiiren sebeplerdendir.

DOY 'nin diger biitiin makine 6grenmesi yontemlerinden daha yeni ve daha gelismis sonuglar
almaya olanak sagladigi bilinmesine ragmen tezde ele alinan siniflandirma islemlerine iligkin
uygulamalardan hepsinde diger yontemlerin gerisinde kalmasi basarisiz oldugu anlamina gelmez. Bu
duruma birinci etkenin DOY’nin daha biiyiik veri setlerinin islenmesinde kullanildig1 gz &niinde
bulundurulmalidir. Tezde ele alinan veri seti 7000’in iizerinde veriyi icerirken, DOY ile ele alinan en
temel problemlerde bu say1 cogu zaman tek bir sinifa ait rnek sayisimi gosterir Ki bu agidan DOY *nin
bu ¢alismada diger yontemlere kiyasla basarisiz olmasi veri seti ile alakalidir denebilir. Tkinci bir etken
DOY nin verileri ele alirken bigimsel &zellikleri gibi bir takim o6zellikler iizerinden de egitildigi
hususudur. Bu ¢alismada bu durum ele alinmamustir. DOY *nin basar1 oraninin diismesinde gz niinde
bulundurulmas1 gereken iigiincii etken de DOY ile ¢oziilecek problemlerde, problemin temel
unsurlarinin ele alinarak ayri ayr1 modellerin gelistirilmesi gerekliligidir. Bunla beraber daha fazla
katman, daha fazla evrisim ve daha fazla devir sayisi ile agin egitimi gerekliligi bulunurken bu
caligmada bu hususlar da veri setinin kiigiikligii nedeniyle ihmal edilmek zorunda kalinmustir. Biitiin
bunlara ragmen DOY bu ¢alismada kullanilarak kiigiik veri setleriyle ve az katmanli, diisiik devir sayili
DOY modellerinin egitimleriyle de hatir1 sayilacak sonuglar elde edilmesine imkéan sagladig1 ortaya
konmustur.

Bu yapilan caligma sonucunda gelecekti caligmalar i¢in konu problemin ¢6ziimiinde
kullanilmak tizere gelistirilecek bir yazilim i¢in ¢alismaya konu makine 6grenmesi yontemlerinden
hangisi kullanilirsa kullanilsin, daha yiiksek basari orani i¢in dogru algoritma, piringlerin durumlari
(Uygulama 3) ve ardinan piringlerin tiirleri (Uygulama 2) seklinde hiyerarsik bir siralamay1 takip
etmelidir. Zira ilk olarak piringlerin durumlarina gore kirik, tam seklinde siniflandirilmasi ardindan
tirlerine gore ayriminin en yiiksek basari oranini vermesi muhtemeldir. Bunula birlikte dnce 6n bir
islem olarak Cekilmemis (K) piring tiiriiniin en basta harmandan ayrilmasimnin yine basari oranini

yiikseltmesi beklenir. Fakat bu 6n islemin zaman kistini etkileyecegi de goz oniinde bulundurulmalidir.

69



KAYNAKLAR Kivan¢ Ermeydan

KAYNAKLAR

[1]. Akpinar, H. (2014). Data - Veri Madenciligi Veri Analizi. Papatya Bilim.

[2]. Kubat, C. (2014). Matlab Yapay Zeka ve Miihendislik Uygulamalari. Istanbul, Tiirkiye: Pusula
Yaymcilik Ve Iletisim.

[3]. Savakar, D., Anami, B. (2009). Recognition and Classification of Food Grains, Fruits and Flowers
Using Machine Vision. International Journal of Food Engineering, 5(4), pp.

[4]. Hay1t, T., Erbay, H., Hayit, F. (2018). Gida Sektoriinde Uygulanan Gériintii isleme Calismalarinin
ve Tekniklerinin Incelenmesi. Electronic Letters on Science and Engineering, 14 (1), 12-22. 16
Temmuz 2019 tarihinde https://dergipark.org.tr/tr/pub/else/issue/38882/424360 adresinden erisildi.
[5]. Sofu, M., Er, O., Kayacan, M.C., Cetisli, B. (2013). “Elmalarin goriintii isleme yOntemi ile
smiflandirilmast ve leke tespiti”.Gida Teknolojileri Elektronik Dergisi, vol. 8, no. 1, pp:12-25.

[6]. Sabanci, K. C. (2012). Gériintii isleme ve Yapay Sinir Aglar1 Yardimiyla Patates Smiflandirma
Parametrelerinin Belirlenmesi. Igdir Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii Dergisi 2.2 Sp: A, s 59-62.
[7]. Zhang Y., Wu L. (2012). Classification of Fruits Using Computer Vision and a Multiclass Support
Vector Machine. Sensors 2012, 12, 12489-12505; doi:10.3390/5120912489.

[8]. Atas, M. (2016). Fistik siiflandirma sistemi igin Siirt fistig1 imgelerinden giirbiiz 6zniteliklerin
¢ikarilmasi. Siirt, Tiirkiye.

[9]. Balci, M. A. (2016). Gériintii Isleme Teknikleri Kullanilarak Napolyon Tipi Kirazlarin
Siniflandirilmasi. Selcuk Teknik Dergisi 15.3, s 221-237.

[10]. Solak, S. A. (2018). Goériintii isleme teknikleri ve kiimeleme yoOntemleri kullanilarak findik
meyvesinin tespit ve siniflandirilmasi. Sakarya University Journal of Science 22.1, s 56-65.

[11]. Bul E., Gelen G., Altun H. (2015). Gériintii Islemeye Dayali Tarimsal Uriin Smiflandirma.
http://www.emao.org.tr/ekler/3287fcce194dbd9_ek.pdf adresinde 5 Agustos 2019 tarihinde erisildi.
[12]. Ishikawa T., Hayashi A., Nagamatsu S., Kyutoku Y., Dan I., Wada T., Oku K., Saeki Y., Uto T.,
Tanabata T., Isobe S., Kochi N. (2018). Classification Of Strawberry Fruit Shape By Machine Learning.
ISPRS TC Il Mid-term Symposium “Towards Photogrammetry 2020, 4-7 June 2018, Riva del Garda,
Italy

[13]. Claesson, L. H. (2015). Classification of Traffic Signs and Detection of Alzheimer’s Disease from
Images. Master’s thesis in Communication Engineering and Biomedical Engineering. Gothenburg,
Sweden: Chalmers University of Technology.

[14]. Sa I., Ge Z., Dayoub F., Upcroft B., Perez T., McCool C. (2016). DeepFruits: A Fruit Detection
System Using Deep Neural Networks. Sensors, ISSN 1424-8220.

[15]. Seker, A. Y. (2017). Stacked Autoencoder Method for Fabric Defect Detection. Sivas, Tiirkiye.
[16]. Razavi S., Yalcin H. (2017) Using convolutional neural networks for plant classification 25th
Signal Processing and Communications Applications Conference (SIU), Antalya, 2017, pp. 1-4.

[17]. Food and Agriculture Organization of the United Nations. 1 Temmuz 2019 tarihinde
http://www.fao.org/faostat/en/#data/QC adresinden erisildi.

[18]. Smith, B. D. (1998). The Emergence of Agriculture. Scientific American Library. New York:
ISBN 0-7167-6030-4.

[19]. Nutrient data laboratory. United States Department of Agriculture 5 Mayis 2019 tarihinde
https://fdc.nal.usda.gov/ adresinden erisildi.

[20]. Jose, J. (2016). Oryza sativa. Kadavoor, Kerala, India. 7 Haziran 2019 tarihinde
https://zoomsoc.com/about/5bb636977bba220016bfb64e/oryza-sativa adresinden erisildi.

[21]. Gelisim Laboratuvar. 18 Temmuz 2019 tarihinde http://www.gelisimlaboratuvar.com/celtik-
pirinc-isleme-makineleri/ adresinden erisildi.

[22]. Gupta, S. M. (2013). Sobel Edge Detection Algorithm. Bhilai, India .

[23]. The Persistence Of Vision Raytracer (POV-Ray). (2008). 8 Ocak 2019 tarihinde
http://lib.povray.org/searchcollection/index2.php adresinden erisildi.

[24]. Stokes Michael, M. A. (1993). A Standard Default Color Space for the Internet — sSRGB. 6 Ocak
2019 tariinde https://www.w3.org/Graphics/Color/sRGB adresinden erisildi.

[25]. Agoston, M. K. (2010). Computer Graphics and Geometric Modelling. Springer Science &
Business Media

[26]. Paulschou. (2009). A CIE-1931 diagram in L*A*B* color space for accurate matching calibrated
displays or printers. 7 Eyliil 2018 tarihinde https://www.123rf.com/photo 62145891 stock-vector-cie-

70



KAYNAKLAR Kivan¢ Ermeydan

chromaticity-diagram-describes-color-as-seen-by-the-human-eye-in-full-daylight-two-dimensional-
d.html adresinden erigildi.

[27]. Consortium, I. C. (2004). Specification 1CC.1:2004-10 (Profile version 4.2.0.0) Image technology
colour management — Architecture, profile format, and data structure [REVISION of ICC.1:2003-09].
30 Ocak 2019 tarihinde http://www.color.org/ICC1v42_2006-05.pdf adresinden ersildi.

[28]. Haralick Robert M., S. K. (1973). Textural Features For Image Classification. IEEE Transactions
On Systems, Man And Cybernetics, pp. 610-621.

[29]. Mryka Hall-Beyer, P. (2017). Glem Texture: A Tutorial v. 3.0. Calgary, Alberta, Canada:
Department of Geography University of Calgary.

[30]. Albregtsen, F. (2008). Statistical Texture MeasuresComputed from Gray Level Coocurrence
Matrices. Image Processing Laboratory Department of InformaticsUniversity of Oslo.

[31]. Clausi, D. A. (2002). An analysis of co-occurrence texture statisticsas a function of grey level
quantization. Journal canadien de télédétection Volume 28, 2002 - Issue 1.

[32]. Chauhan, P. K.-N.-V.-D. (2011). Performans Evaulation of DecisionTree versus Artificial Neural
Network Based Classifiers in Deversity of Datasets. World Congress on Information and
CommunicationTechnologies (WICT 2011), (s. pp. 799). Mumbai.

[33]. Boser, B. E., Guyon, I. M., & Vapnik, V. N. (1992). A training algorithm for optimal margin
classifiers. Proceedings of the fifth annual workshop on Computational learning theory - COLT '92. pp.
144-152.

[34]. Kavzoglu T. Colkesen 1. (2010). Destek Vektdér Makineleri ile Uydu Goriintiilerinin
Siiflandiriimasinda Kernel Fonksiyonlarmin Etkilerinin Incelenmesi. Harita Dergisi Temmuz 2010
Say1 144. ss 73-82.

[35]. Kubat, C. (2014). Matlab Yapay Zeka ve Miihendislik Uygulamalar:. Istanbul, Tiirkiye: Pusula
Yaymcilik Ve Iletisim Yayinlari.

[36]. Dahl George E., J. N. (2012). Multi-task Neural Networks for QSAR Predictions. Toronto,
Ontario, Canada: Department of Computer Science, University of Toronto.

[37]. The Microsoft Cognitive  Toolkit. (2019). 30 Haziran 2019 tarihinde
https://www.cntk.ai/pythondocs/CNTK_201B_CIFAR-10_ImageHandsOn.html adresinden erisildi.
[38].  Convolutional ~ Neural = Networks.  (2019). 30 Haziran 2019 tarihinde
https://mzhaoshuai.github.io/2017/12/30/2017-12-30-Convolutional-Neural-Networks/ adresinden
erisildi.

[39]. AtomNet. (2019). 1 Temmuz 2019 tarihinde https://www.atomwise.com/our-technology/
adresinden erisildi.

[40]. CS231n Convolutional Neural Networks for Visual Recognition. (2019). 3 Temmuz 2019
tarihinde http://cs231n.github.io/convolutional-networks/ adresinden erisildi.

[41]. Ba, Jimmy, Kiros, J., Hinton, G. (2016). Layer Normalization. arXiv:1607.06450.

[42]. Salimans T., D. P. (2016). Weight Normalization: A Simple Reparameterizationto Accelerate
Training of Deep Neural Networks.

[43]. Weight Normalization and Layer Normalization Explained. (2019). 1 Agustos 2019 tarihinde
https://mlexplained.com/2018/01/13/weight-normalization-and-layer-normalization-explained-
normalization-in-deep-learning-part-2/ adresinden erisildi.

[44]. Multi-Class Neural Networks: Softmax. (2019). 1 Temmuz 2019 tarihinde
https://developers.google.com/machine-learning/crash-course/multi-class-neural-networks/softmax
adresinden erisildi.

71



OZGECMIS

Adi ve Soyadi : Kivang ERMEYDAN
Dogum Tarihi :13.01.1986
E-mail : kivancermeydan@gmail.com

Ogrenim Durumu

Derece Béliim/Program Universite Yil

On Lisans Bilgisayar Programciligi Cukurova Universitesi 2004-2006

Lisans Bilgisayar Ve Ogretim Teknolojileri | -\ /- 12 tniversitesi 2007-2009

Egitimi

Yiiksek Lisans Bilgisayar Miihendisligi (Tezsiz) Hoca Ahmet Yesevi Universitesi | 2012-2014

Yiiksek Lisans Imalat Miihendisligi Tarsus Universitesi 2015-
Gorevler

Gorev Unvam Gorev Yeri Yil

Yonetici Ekidne Bilgisayar Ticareti, Yazilim Ve Reklam 2011 - 2013

Ogretim Gorevlisi Avrasya Universitesi 2013 - 2014

Ogretim Gorevlisi Osmaniye Korkut Ata Universitesi 2014 -

ESERLER (Makaleler ve Bildiriler)
1. Ermeydan K., Ersoz Kaya I., Is Kazas1 Gegirme Riskinin Cinsiyet Ve Yas Gruplarina Gore Sayisal

Yéntemlerle Analizi: Tiirkiye Ornek Calismasi, 2016, 1st International Mediterranean Science and
Engineering Congress

72



