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Derin 6grenme teknikleri ile elmada (Granny Smith) kusur tespiti

Defect detection in apple (Granny Smith) with deep learning techniques
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Oz

Elma (Malus communis L.) derimi sirasinda {iriniin
kalitesini diisiiren fiziksel zararlanmalarin olusmasi
kaginilmazdir. Zarar géren meyvelerin erken tespit edilerek
ayrilmast ticari degerinin artirilmast agisindan 6nemlidir.
Tespit edilemeyen kusurlu iriinler saglam {iriinlerin
kalitesini etkilediginden dolay1 gida kaybinin yani sira
iretim hacmini de diisiirmektedir. Caligmanin amaci,
“Granny Smith” elma ¢esidinden alinan goriintiiler
iizerinde, derin 6grenme teknikleri kullanarak elmalarda
kusur tespit etmektir. Ozel kosul gerektirmeyen, uygun
maliyetle siiflandirma ve kusur tespiti yapacak bir teknik
aragtirilirmistir. Calismada, InceptionVV3 modelinin 100
cevrim sonunda test dogrulugu %100, AlexNet modelinin
ise test dogrulugu %98.33 elde edilmistir. Derin 6grenme
teknikleriyle, derim sirasinda meyve iizerinde olusan
zararlar tespit edilerek ayrilmasiyla, derim sonrasi
olusabilecek ekonomik kayiplarin oniine gecebilecek bir
yontem gelistirilmistir.

Anahtar kelimeler: AlexNet, Kusur tespiti, Derin
O0grenme, Elma simiflandirmasi, Granny  Smith,
InceptionV3

1 Giris

Son 60 yilda 12 kattan fazla artis gosteren elma
iretimimiz, FAO’nun 2019 raporuna gore iilkemiz ilk
siralarda yer almaktadir. 2017 yilinda Diinya genelinde
iiretilen 83 milyon ton elmanin 3.62 milyon tonu Tiirkiye’de
iiretilerek elma {ireticileri siralamasinda Tiirkiye, Cin ve
ABD’den sonra iigiincii sirada yer almigtir. Elma iiretim alan1
bakimindan ise Tiirkiye, Cin, Hindistan ve Rusya’dan sonra
dordiincii sirada yer almaktadir [1]. Diinya pazarlarinda yer
edinebilmek i¢in pazarin isteklerine uygun kalitede tiriin elde
edilmelidir. Yas meyve ve sebze tiretimi, tiir ve cesitlere gore
degismekle birlikte {iireticiden tiiketiciye ulasincaya kadar
iirtin kaybimin %30'a ulastig1 ve bu oranin %22’nin ise hasat
ve depolama esnasindaki kayiplardan oldugu tahmin
edilmektedir [2]. Elma deriminde ve derim sonrasi
asamalarda goriilen fiziksel etkiler sonucu olusan yara, bere

Abstract

During apple (Malus communis L.) harvesting, physical
damage that reduces the quality of the product is inevitable.
Early detection and separation of damaged fruits is
important in terms of increasing their commercial value.
Undetected defective products reduce the production
volume as well as food loss, since they affect the quality of
intact products. The aim of this study is to detect defects in
apples using deep learning techniques on images taken
from the “Granny Smith” apple cultivar. A technique that
does not require special conditions and that will make
classification and defect detection cost-effectively has been
researched. In the study, the test accuracy of the
InceptionV3 model was 100% after 100 epochs, and the test
accuracy of the AlexNet model was 98.33%. A method has
been developed that can prevent economic losses that may
occur after harvesting by detecting and separating the
damages that occur on the fruit during harvesting with deep
learning techniques.

Keywords: AlexNet, Apple classification, Bruise
detection, Deep learning, Granny Smith, InceptionV3

ve ezikler, c¢iirlimelere ve agirlik kayiplarma neden
olmaktadir. Fiziksel yaralanmalardan sonra yaklagik olarak
birka¢ saat i¢cinde fenolik maddelerin oksidasyonu sonucu
renk bozulmasi baglamaktadir. Zarar gérmils meyvelerin
depolama sirasinda ¢iiriime oran1 %25 iken, zarar gérmemis
meyvelerde ise %1.3 oldugu bilinmektedir [3]. Bu ¢iiriimeler
ozellikle hasat Oncesi ve sonrasinda meyve yiizeyinde
meydana gelmis  fiziksel  yaralanmalardaki latent
enfeksiyonlardan kaynaklanmaktadir [4]. Meyve ¢liriimesi,
meyvenin piyasaya gonderilmeden once
derecelendirilmesinde Onemli bir kalite indeksidir [5].
Bahgede veya paketleme evlerinde kayiplarin nedenleri
siralandiginda ilk sirada segme, boylamadaki basarisizlik
gelmektedir [2]. Bu nedenle depolara gonderilen iriiniin
sistematik bir sekilde ayiklanarak yerlestirilmesi, mevcut
depolama kapasitesini verimli kullanilmasini saglayacak,
ayn1 zamanda depolama sirasindaki kayiplar1 azaltacaktir.
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FElmada fiziksel zarar tespiti konusunda literatiirde ¢ok
sayida ¢alisma vardir. En yaygin olarak kullanilan yontem,
gorlintiileme sistemine dayali yapay gorme (makine
vizyonu) teknigidir. Arastirmacilar, fakli goriintiileme
teknikleri kullanarak meyvelerdeki zararlanma seviyelerini
erken tespit etmeye yonelik arastirmalar yliriitmislerdir. Bu
aragtirmalarda  biyobenek goriintilleme [6], floresan
gorlintiileme [7], yapisal aydinlatma-yansima goriintiileme
[8], hiperspektral veya multispektral goriintiileme [9], [10],
[11], X-ismu goriintileme [12], manyetik rezonans
gorliintiileme ve termal goriintileme [13], [14] gibi
gorlintiileme tekniklerini yapay gorme ile entegre ederek
fiziksel zararlanma sevilerini belirlemeye ¢alismislardir
[15]. Bu ¢aligmalar incelendiginde ¢ogunlukla yiiksek
maliyetli goriintiileme sistemlerinin kullanildig:
goriilmektedir ancak bu gercek zamanli uygulama,
laboratuvar ortaminda olup, ortam 1siklandirmasindan
etkilendiginden dolayi ticari amagli kullanilmasi i¢in yeterli
bulunmamigtir. [15]. Isik gerektirmeyen tekniklerden biri ise
termal goriintiileme teknigi olup, performans ve hiz
acisindan uygun olsa bile ortam sicakligindan etkilenmesi,
ticari kullanimimin 6niinde bir engel olusturmaktadir [16].
Floresan goriintiileme teknigi ise klorofil igeren meyvelerin
kullanim1 i¢in uygundur ancak meyvenin gelisme oranina
gore fakli klorofil miktar1 igermesi, uygulamay:
etkilemektedir [15]. X-ray goriintiilemenin pahali olmasinin
yaninda radyasyon yaydigindan tarim uygulamalart igin
elverisli degildir [12]. Bu nedenle diisiik maliyetli yeni elma
siniflandirma sisteminin tasarlanmasi, degerli bir aragtirma
konusu olarak ortaya ¢ikmaktadir.

Ulkemizin sahip oldugu iklim kosullarindan dolay:
elmanin anavatani olmasi sebebiyle, Tiirkiye’de bir¢ok elma
¢esidinin yetistiriciligi yapilmaktadir. Elma tretimimizin
%53.22°sini  “Starking Delicious”, %28.00’ini “Golden
Delicious”, %7.99’unu “Amasya”, %1.89’unu “Granny
Smith” ve %8.90’mm1 diger ¢esitler olusturmaktadir.
Tiirkiye’de ve Diinyada iiretilen elma g¢esitleri dikkate
alindiginda elma meyvesinde hasar tespiti yapilan
caligmalar, Tablo 1°de yer almaktadir.

Tablo 1. Zararlanmalari tespit etmek i¢in yapilan ¢aligmalar

Elma Cesitleri Caligmalar
Red Delicious [6], [16], [17], [18], [19]
Fuji [20], [21], [22], [16], [23], [24]
[25], [26], [12], [27], [28], [29], [30],
Jonagold [31], [10]

[32], [33], [7], [34], [35], [36], [37],

Golden Delicious [13]. [38], [39], [40]

Royal Gala [36], [37]
Pink Lady [32]
Joly Red [12], [31]
Champion [38], [40]
Macintosh [16]

Granny Smith [39], [41] , [42], [43]

Literatiirdeki calismalar elma cesitleri ag¢isindan
degerlendirildiginde, tek renk olmasi sebebiyle fiziksel

zararlanmalarin tespitinde, kendine has ¢esit 6zelliklerinden
dolay1 kismen daha kolay tespit edilen “Golden Delicious”
cesidi olduk¢a fazla ¢alisilmistir [35]. Birden fazla renk
iceren “Jonagold” ve “Fuji” gibi ¢esitlerde bagar1 oranini
artirmak i¢in yapay zeka tekniklerinden k-NN, Fuzzy k-NN,
SVM ve C4.5 gibi tekniklerden yararlanilmigtir. Son yillarda
bir¢ok alanda bagar ile uygulanan derin 6grenme teknikleri,
“Jonagold” ve “Fuji” elma cesitlerinde fiziksel zarar veya
kusur tespit etme uygulamalarinda basarili bir sekilde
uygulandig1 goriilmiistiir [26]. Diinyada 6nemli gesitlerden
birisi olan ve iilkemizde de {iretiminin artmasi beklenen
“Granny Smith” ¢esidini [3] konu alan ¢aligmalarin yetersiz
oldugu gorilmektedir. “Granny Smith” tek renkli olmasi
sebebiyle “Golden Delicious”a benzer bir sekilde
smiflanabilecegi varsayilmaktadir ancak “Granny Smith”in
sert dokusu olmasi sebebiyle zarar gérmiis dokudaki renk
degisimi “Golden Delicious” ¢esidine gore nispeten daha az
oldugundan [44] ayiklama algoritmasinda uygulanacak
goriintii isleme tekniklerinin uygulanmasini zorlagtirmistir

Son yillarda goriintiiler igerisindeki renk, desen, sekil

gibi birgok ozellik, herhangi bir 6n isleme gereksinim
duymadan anlamlandiran derin 6grenme teknigi, elma
dokusundaki zararlanmalar1 tespit etme igin basariyla
uygulanabilmistir.
En popiiler derin 6grenme aglarindan biri Evrigimli Sinir
Aglaridir (ESA) [45]. RGB goriintiileri ile egitilen ESA,
elmalarda gozle gorilir kusurlarin tespitinde basariyla
uygulanmistir. Fan vd. [24] ESA kullanarak ‘Fuji’ elma
cesidinde goriinen kusurlar tespit etmislerdir. We vd. [46]
ESA mimari yapilarindan biri olan AlexNet modelini
kullanarak, ‘Aksu Fuji”’elma c¢esidin de kusurlar
siiflandirmigtir. Kumar vd. [47] elmalar kalitesine gore
smiflandirmigtir.  Stasenko  vd. [48] hasat sonrasi
zararlanmalart U-Net, Deeplab, and Mask R-CNN mimari
yapilar1 kullanarak siiflandirmigtir. Xin vd. [49] YOLOv3
mimari yapisim kullanarak zararlanma tespiti yapmuglardir.
Xue vd. [50] GoogLetNet mimari yapisim1 kullanarak, Ayaz
vd. [51] ise ResNet, SqeezeNet, and MiniVGGNet mimari
yapisini kullanarak elma kusurlarini tespit etmislerdir.

Bu calismada, “Granny Smith” elma ¢esidinde, RGB
kamera ile alinan goriintiiler ESA egitilerek kullanilarak,
bunun sonucunda elmalarin zararlanmig veya saglam
seklinde smiflandirilmas1  amaglanmigtir.  Deney  seti
kullanilarak elmalardan alman goriintiiler {izerinde, derin
ogrenme teknikleri kullanarak elmalarda kusur tespiti
yapilmustir. Elde edilen goriintiiler 6ncelikle %70, %15 ve
%15 oranlarinda sirastyla egitim dogrulama ve test veri
setleri olarak bolinmiistiir. Bu veri setleri ile literatiirde yer
alan AlexNet ve InceptionV3 yapilart egitilmis ve
devaminda da bu yapilar test edilmistir.

2. Materyal ve metot

2.1 Deney diizenegi

Arastirmada kullanilacak bitki materyali, Nigde Omer
Halisdemir Universitesi Tarim Bilimleri ve Teknolojileri
Fakiiltesi, Uygulama ve Arastirma alaninda yer alan meyve
bahgesinden temin edilmistir (37°56°N-34°37°E). 2014
yilinda tesis edilen bahge, damla sulama sistemine sahip
olup, bahgenin yillik bakim isleri her bir ¢esit i¢in homojen
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sekilde yapilmistir. Elmalar, ¢eside 6zgii ticari olgunluk
asamasina geldiginde derimleri yapilmistir. Derim
sonrasinda, yiizer adet fiziksel zararlanmalara sahip elmalar
ile saglam elmalar goriintii elde etmek i¢in soguk hava
deposuna almmustir. 3 saat sonra depodaki elmalarin
goriintilleri  almmustir.  Cekilen  goriintiilerin -~ ortam
aydinlatmasindan etkilenmemesi i¢in Sekil 1°de verilen
deney diizenegi tasarlanmistir. Deney diizenegi igin
duvarlar1 beyaz renge boyanmis bir 60x60x60 cm ebatinda
kutu kullanilmistir. Kutunun zeminine 2 cm kalindiginda
siyah renge boyanmis bir sahne yerlestirilmistir. Sahne
renginin siyah olarak se¢ilmesinin sebebi, aydinlatmanin
elma {iizerindeki yansima etkisini azaltmaktir. Elmaya

istenilen agiy1 verebilmek i¢in sahnenin tam ortasinda 1 cm
kalinlik ve 2 cm yari-¢apinda bir oyuk agilmistir.

Kutu duvarlarma 30 derecelik bir egimle aydinlatma
yerlestirilmistir. Aydinlatmalarin her birinin Oniine elma
tizenindeki yansimanin engellenmesi igin %70 1s1k
gecirgenligi olan birer adet perde kullanilmistir. Kutunun
tavanina, kameranin USB kablo baglantis1 disarida ve
kamera mercegi sahneye bakacak sekilde kamera
yerlestirilmistir. Her bir elmanin 2 farkli yoniinden
goriintiisii alinmistir. Sekil 2’de deney seti kullanilarak
alman 6rnek goriintiiler verilmistir.

1
e
.

A

Sekil 1. Deney diizenegi

(a) (b)
(d) ©

(c)
(®

Sekil 2. Elma ornekleri: (a) Saglam, (b) Hasarl1 6rnek 1, (c) Hasarli 6rnek 2, (d) Hasarl1 6rnek 3, (e) Hasarl1 6rnek

4, (f) Hasarl1 6rnek 5
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Sekil 2. (a)’da verilen goriintii saglam elma sinifina aittir.
Elmanin yiizeyinde herhangi bir leke veya fiziksel
zararlanma bulunmayip, piiriizsiiz goriiniime ait elmalar bu
siifa secilmigtir. Sekil 2. (b)’de verilen goriintiide, sert
zemine carpma sonucunda olusup ve iistiinden 3 saat
gectikten sonra olusan hasarli bolge gosterilmigtir. Sekil 2.
(c)’de elmalarm birbirine ¢arpmasi sonucu veya derimleri
sirasinda kasa kenarlarina ¢arpmasi sonucu olusan, daha dar
bir alam kaplayan bir hasar gosterilmistir. Sekil 2. (d)’de
carpma ve dolu zarar1 nedeniyle ayn1 elmanin yiizeyinde
olusturdugu zararlanma gosterilmistir. Sekil 2. (e)’de sadece
dolu zarar1 gosterilmigtir. Sekil 2. (f)’de elmalar bir hafta
bekletildikten sonra olusan hasar1 Orneklemek ig¢in
verilmistir, ancak deneyde bu oOrnekler kullanilmamustir.
Calismada sadece hasar olustuktan 3 saat sonra olusan
zararlanmalarin oldugu goriintiiler kullanilmistir.

Sekil 2’de verilen elma goriintiileri Onislem
uygulanmamis ham goriintilerdir. Deney diizenegi
endiistriyel elma ayiklama makinesinin ¢aligma prensibini
ornek alarak tasarlandigi icin 6n isleme siirecine gerek
kalmadan kullanilmaya olanak saglamistir. Kamera 90
derece ac1 ile elmay1 goriintii karesinin tam ortasina alacak
sekilde yerlestirilmis ve sahne renginin siyah olmasi,
giiriiltiisiiz goriintiiler elde edilmesine imkan saglamustir.
Aydmlatmalarin yansimalarinin elma iizerinde olusmasi,
deney diizenegi tasarimu ile engellendigi i¢in goriintii isleme
filtrelerine  ihtiyag  duyulmamistir. Derin  dgrenme
modellerinde, egitimde kullanilmak {izere 200 adet saglam
ve 200 adet kusurlu elma goriintiisii elde edilmistir.

2.2 Derin 6grenme ve evrisimsel sinir agi (ESA) modeli

Derin 6grenme, veriler icerisinde bulunan sakli bilgiden
en lst diizeyde yararlanmaya imkén taniyan, i¢ ice gegmis
karmasik verilerin temel taglarini tanimlayarak daha basarilt
sonuglar elde eden makine 6grenmesi teknigidir [51]. Derin
o0grenme tekniginin kullandigt ¢ok katmanli makine
Ogrenmesi modellerinde  denetimli veya denetimsiz
O0grenme, her katmandaki verilere dogrusal olmayan
doniistimler gergeklestirilip bir iist, daha soyut katmana
aktarildiktan sonra gergeklesir. Derin 6grenme modelinde ilk
katman giris katmanidir. Siniflandirilacak goriintiiler bu
katmanda pikseller bazinda haritalanmaktadir. Sonraki
katmanlarda siniflandirmanin gergeklesebilmesi igin ¢esitli
dontigiimlerin ~ ve  hesaplamalarin  yapildigi  “Gizli
Katman”lar vardir. Son olarak, derin 6grenme modelinde
siniflandirmanin sonucunu gosteren ¢ikis katmani bulunur
[52].

Bir makine 6grenim tekniginin iyi performans gdsterme
yetenegi, Oncelikle girdi verilerinin ne kadar iyi temsil
edildigine baghidir. Verilerin 6n islenmesi bu nedenle
Ogrenme sistemlerinin gelistirilmesinde ¢ok Onemli bir
asamadir. Oznitelik ¢ikarma islemi sirasinda, girdi
verilerindeki ~ Ozniteliklerin ~ miktarin1  azaltmak ig¢in
uzmanlardan yararlanmaya c¢alismaktadir. Bu 6zellik
cikarma etkinligi, lojistik regresyon ve destek vektor
makineleri (SVM'ler) gibi yiizeysel 6grenme modellerinin
etkinligi i¢in gereklidir. Bu prosediir ¢ok zaman ve caba
gerektirir, ancak ¢ok dnemlidir. Bu sorunu ¢ézme gorevini

basitlestirmek i¢in algoritmalar1 kullanmak daha yararli bir
yaklagimdir. Yiiksek boyutlu verilerle ugragsmanin ve ayirt
edici bilgileri ¢ikarmanin en iyi yollarindan biri, derin
6grenme algoritmalarini kullanmaktir [54].

Geleneksel makine O6greniminin temel fikirleri, derin
aglarin olusturulmasi iizerinde etkili olmustur ¢iinkii derin
6grenme, makine 6greniminin bir alt kiimesidir [53, p. 98].
Bununla birlikte, deneysel aragtirmalara goére, derin
tasarimlar1 Ogretmek s1g olanlardan daha zordur [55].
Aktivasyon fonksiyonu, kayip fonksiyonu ve optimizasyon
yontemi, sinir ag1 modelinin hizli ve verimli egitimi sirasinda
dogru sonuglar vermede ¢ok onemli unsurlardandir [56].
Optimizasyon prosediirii, kayip fonksiyon degerini azaltmak
amaciyla katmanlari olusturan noronlarin optimal agirlik
matrislerini belirlemek i¢in kullanilir. Derin 6grenme agt
onceden belirlenmis sayida gevrim boyunca egitilir ve her
¢evrimden sonra noronlarin agirliklari, kayip fonksiyonun
degerinin diigmesine ve sonunda sifira ulasmasina neden
olacak sekilde degistirilir [57]. Bu nedenle 6grenme ve test
sirasinda kayip fonksiyonun degerinin disiik olmasi, agin
bilgiyi 6grendigini gostermektedir.

Derin 0grenme algoritmalardan meyve ve sebze
smiflandirmasinda  yaygmn olarak  kullanilam1  CNN
algoritmasidir [58], [59]. Beynin gorsel korteksinin gorsel
bilgileri igleme prensiplerinden ilham alinarak tasarlanan
CNN yapilari ¢ok katmanli sinir aginin 6zel bir tiirii olup ilk
olarak Le Cun tarafindan 1998’de LeNet-5 mimarisi olarak
Onerilmig ve el yazist tamima probleminde uygulanmistir
[60]. CNN algoritmasinin tercih edilmesinin sebebi, bir girdi
goriintiisiinden herhangi bir 6n igleme gerek kalmadan
istenilen Ozellikleri g¢ikarabilmeleridir. Ug ana katman
kullanilarak olusturulmus klasik CNN mimarisi Evrigim
katmanlari, Havuz katmanlar1 ve Tam Baglantili (FC)
katmanlarindan olusur. Ug katmanli CNN mimarisinin
grafiksek gosterimi Sekil 3’te verilmistir. Bu katmanlarin
derinligi ve genisligi degistirilerek  performanslart
gelistirebilmektedir [61].

Tam Baglantili
Evrigim Havuz Katman
katmani Katmani . O%
Girig
Ty

O
O
\ o
Y Y

Oznitelik Gikarma Sinflandirma

Sekil 3. Ug katmanli CNN

Evrisim ve havuzlama katmanlar1 6znitelik ¢ikarma igin
kullanilirken, tam baglantili katmanlari ise siniflandirma i¢in
kullanilmaktadir. Giris goriintiilerini kademeli olarak daha
diisik boyutlu ozelliklere esleme ve sonunda Oznitelik
vektoriinii  olusturma iglemi, evrisim ve havuzlama
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katmanlarinda ger¢eklesir. Tam baglantili katman ise 6zellik
vektoriinii kullanarak siniflandirma yapar [62].

Evrisimli aglar, gortntiileri yilikseklik, genislik ve
derinlik olarak {i¢ boyutlu hacim olarak algilar. Dijital renkli
goriintiller Kirmizi-Yesil-Mavi degerlerinden olustugundan
nesnenin derinligi ii¢ katman olarak kullanilir. Bu girdi
gOrlintiisii, evrisim katmanini beslendikten sonra burada
girdi goriintiisiinden lineer evrisimli filtreler elde edilir.
Daha sonra bu filtreler kullanilarak lineer olmayan Relu gibi
aktivasyon fonksiyonlari ile Oznitelik vektorii elde edilir
[61]. Sekil 4’te elma goriintiisii i¢in 3. evrisim katmaninin
cikt1 6rnegi goriilmektedir.

SEEENES.
BN NEEN
SeESNENEN
HEEESNES
X Y

Oznitelik Gikarma

Sinflandirma

Sekil 4. Elma goriintiisii i¢in 3. Evrisim katmaninin ¢ikti
Ornegi [63]

A
\ 4
Bahgeden Elma Sonuglarin
Toplama Karsilastiriimasi
A
\ 4
Veri Seti Deney Modellerin
Diizenegi Egitilmesi ve
Hazirlama Test Edilmesi
A
\ 4
o il Model
Z';un Lo Parametlerinin
inmas Belirlenmesi
A
A 4
Saglam Gorlntalerin
Elmalarin %70Egitim, %15
Curimeye Test %15
Birakmasi Dogrulama
Verisi olarak
Hayir Diizenlenmesi
o Clrtk EIma S
Elmada ¢lriik Evetd] Gorintilerin | quuntulenn
Olustu mu? Cogullanmasi
Alinmasi

Sekil 5. Onerilen yontem

Literatiirdeki  ¢alismalar incelendiginde sonugclari
miimkiin oldugunca iyilestirmek i¢in evrisimsel filtrelerin

boyutlarint ve havuzlama tiirlerini degistirerek ¢ok cesitli
CNN  modelleri  Onerilmistir. ~ CNN  yapilariin
yayginlagmasi, AlexNet mimarisinin, 2012'de ImageNet
yarigmasini kazandiktan sonra olmustur [64]. AlexNet'ten
sonra son on yilda VGGNet [65], ResNet [66], Inception
[67], Xception [68], ve Efficientnet [69] gibi yeni derin
O0grenme mimarileri gelistirilmistir. Goriildiigii gibi daha
hassas simiflandirma icin daha biiyiik ve daha gelismis
modeller her gecen giin Onerilmeye devam edilmektedir.
Bununla birlikte, egitim verilerinin eksikligi bu tiir
modellerin boyutunu ve 6grenme yetenegini sinirlayabilir,
¢linkii biiyiik modeller daha ¢ok veriye ihtiyag duymaktadir.

Bu caligmada ESA yapilarinin yayginlagsmasinda biiyiik
etkisi olan AlexNet ve efektif egitim oOzelligine sahip
InceptionNet V3 yapilar1 “Granny Smit” elma cesidinde,
hasat sirasinda zarar goérmiis elmalar1 tespit etme problemi
icin uygulanmis ve etkinlikleri karsilastirilmistir. Onerilen
yontem Sekil 5’te detaylt bir sekilde gdsterilmis olup; ilk
asamada veri setlerinin olusturulmasi, devaminda veri
¢ogullamasi islemleri yapilmaktadir. Yeterli sayida veri elde
edildikten sonra bu veriler %70 egitim, %15 test ve %15
dogrulama olarak ayrilmigtir. Son agamada ise AlexNet,
VGG16 ve InceptionV3 evrisimli sinir ag1 yapilar
kullanilarak egitim ve test sonuglari detayli bir sekilde
karsilagtirilmistir.

2.3 Swmuflandirmada kullanilan basar: élgiitleri

Arastirmada fiziksel zararlanmalardan ari, saglikli
elmalar negatif ve zarar gormiis elmalar pozitif olarak
etiketlenmistir. Siniflandiricinin drettigi sonug, karisiklik
matrisi bilinen bir yapida temsil edilmektedir.

Tahmin Edilen Smif

Pozitif Suuf |Negatif Smf

Pozitif Smf |a b

Gercek Smf

Negatf Sinf |c d

a: TP (True Poztif)
DP (Dogru Pozitif)

c: FP (False Pozitif)
YN (Yanhs Negatif)

b: FN (False Negatif)
YP (Yanhs Po ztif)

Sekil 6. Karisiklik matrisi

d: TN (True Negatif)
DN (Dogru Negatif)

Sekil 6°da verilen karigiklik matrisi dort kategoriye sahiptir
[70]:
e Dogru pozitifler (DP), dogru olarak etiketlenmis
kusurlu elmalardir.
e Yanlis pozitifler (YP), hatali olarak etiketlenmis
kusurlu elmalardir.
e Dogru negatifler (DN) dogru olarak etiketlenmis
saglam elmalardir.
e Yanlis negatifler (YN) hatali olarak etiketlenmis
saglam elmalardir.
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Model dogrulugu, modellerin performansini
degerlendirmek i¢in en yaygin kullanilan basar1 dlgiitidiir.
Dogru siniflandirilan kusurlu elmalarla dogru etiketlenmis
olanlarin toplami ile edilen (DP + DN) oOrneklerin tiim
orneklere orani, dogruluk oranini hesaplamak i¢in kullanilir.
Hata orani, yanlis siniflandirilmig 6rnek sayisinin (YP +
YN), toplam ornek sayisina bdliinmesiyle belirlenir.
Dogruluk orani ve hata oran1 Denklem (1) ve (2) ifadesinde
verilen formiil yardimiyla hesaplanmigtir [71].

Dok Oram — DP + DN 0
OBTUUK UTAM = Db Y DN + YP + YN

YP + YN )
DP+DN+ YP +YN

Hata Orant =

Dengesiz veri kiimesinin smiflandirma  basarisini
degerlendirirken sadece dogruluk orani yeterli 61¢iit degildir.
Bunun yam sira segicilik, kesinlik, duyarlilik ve F-olgiitii
degerlerinin  de  hesaplanmasi  gerekmektedir  [72].
Calismamizda 200 adet saglikli ve 200 hasarli elma
goriintisic. ~ kullanilmast  dengeli ~ simif  oldugunu
gostermektedir. Bu nedenle calismada basar1 dl¢iitii olarak
sadece dogruluk orani ile hata orani kullanilacaktir.

Modellerin egitiminde kullanilmak tizere daha 6nce elde
edilen 200 adet saglam ve ciirtik elma goriintiileri goriintii
cogullama yontemleri kullanilarak 500 adet saglam ve 500
adet ¢iiriik elma goriintiisii elde edilmistir. 500 adet saglam
elma gorintiilerinin %70’1 egitim, %15’i dogrulama ve
%15°1 test ic¢in ayrilmis ve “saglam” simif olarak
etiketlenmistir. Aym sekilde 500 adet kusurlu elma
goriintiistinden olusan verileri de %70, %15, %15 oranlari
kullanarak  bolinmiis ve  “kusurlu” smuf olarak
etiketlenmistir. Boylece her sinifta egitim veri seti 350,
dogrulama 75 ve test ise 75 adet elma goriintiisiinden
olugmustur.

2 Bulgular ve tartisma

Deneysel ¢aligmalar Intel Core i7-7700HQ CPU, 16GB
RAM, 2TB, 5,400-rpm HDD, 256GB SSD, Nvidia RTX

Tablo 2. Optimum parametrelerin belirlenmesi

2060 ozelliklere sahip bir bilgisayarda yapilmustir.
Calismada modellerin tasarimi i¢in Python, TensorFlow ve
Keras yazilim platformlar1 kullanilmigtir. Uygulama yazilim
gelistirme ortami olarak Spyder kullanilmistir.

Uygulamada kullanilacak CNN yapilarindaki optimum
parametreleri belirlemek adina Tablo 2°deki gibi bir ¢aligma
yapilmustir. Ik 6nce uygun &grenme katsayismni (initial
learning rate) belirlemek adina 6grenme katsayist 0.001’den
baslamak tizere her seferinde 10 kat kiigiiltiilerek
0.0000001’¢ kadar kiigiiltiilmiistiir. Tablodaki sonuglara
bakildiginda en optimum &grenme katsayisinin 0.000001
oldugu tespit edilmistir.

Bir sonraki asamada en optimum yigmn boyutunu
belirlemek adina; 6grenme katsayis1 0.000001 olmak iizere
yigin boyutu 12, 32 ve 64 olarak se¢ilmistir. Tablo 2’deki
sonuglara gbre en optimum yigin boyutu 16 olarak
hesaplanmistir. Elde edilen bu iki parametre (6grenme
katsayis1 = 0.000001, y1gin boyutu = 16) InceptionV3 ve
VGG16 egitim asamasinda kullanilacaktir. Bu  iki
parametrenin kullanilmast ile tiim modeller (AlexNet,
InceptionV3 ve VGG16) bu parametreler ile 100 epoch
egitildiginde elde edilen test dogrulugu sonuglari Tablo
3’teki gibidir. Yine Tablo 3’te elde edilen sonuglara ait
egitim grafikleri ise Sekil 7, 8 ve 9’daki gibidir.

Modelin basarisi, degerlendirilirken 6grenme grafiginin
incelenmesi kullanilacak algoritmanin giivenirligi agisindan
oldukca oOnemlidir. Sekil 7°de yesil renk ile verilen
dogrulama kayip grafigi incelendiginde 20. ¢evrime kadar
azalma gosterirken, 30. cevrimden sonra yiikselme olmus ve
100. ¢evrim sonunda tekrar bir diisiis olmustur.

Sekil 8’de verilen InceptionV3 egitim grafiginde kirmizi
renk ile gosterilen egitim kaybi egrisi 0.7 degeri ile baslayip
istikrarl1 bir sekilde azalirken, mavi renk ile gosterilen egitim
dogrulugu, istikrarh bir sekilde artmistir. Grafikte turuncu ile
gosterilen dogrulama kayip egrisinin ise ancak 20. ¢evrimde
dengelendigi gorilmiistir. Yine VGG16’ye ait egitim
grafikleri Sekil 9°daki gibidir.

Deney No Mimari Ogrenme Katsayist Y1gin Boyutu Epochs Test Kayb1 Test Dogrulugu
A AlexNet 0.001 16 10 45.146 %56.67
1 AlexNet 0.0001 16 10 1.962 %86.67
2 AlexNet 0.00001 16 10 0.768 %86.67
3 AlexNet 0.000001 16 10 0.447 %90.00
4 AlexNet 0.0000001 16 10 0.814 %56.67
5 AlexNet 0.000001 32 10 0.598 %50.00
6 AlexNet 0.000001 64 10 0.644 %50.00
Tablo 3. Egitim ve test sonuglar1
Deney No Mimari Ogrenme Katsayisi Y1gin Boyutu Epochs Test Kaybi Test Dogrulugu
1 InceptionV3 0.000001 16 100 0.053 %98.67
2 VGG16 0.000001 16 100 0.127 %97.34
3 AlexNet 0.000001 16 100 0.238 %98.00
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Sekil 8. InceptionV3 egitim ve kayip egrileri
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Sekil 9.VGG egitim ve kayip egrileri

Modellerin 100 ¢evrim sonunda olusturdugu
Karigiklik matrisleri, AlexNet i¢in Sekil 10°de, InceptionV3

icin Sekil 11°de ve VGG16 i¢in Sekil 12°de verilmistir.

Tahmin Edilen Sinif
Kusurlu Saglam

Kusurlu

Gergek Sinif

Saglam

Sekil 10. AlexNet karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Simif
Kusurlu Saglam

Kusurlu

Gergek Sinif

Saglam

Sekil 11. InceptionV3 karigiklik matrisi

Tahmin Edilen Sinif
Kusurlu Saglam

Kusurlu

Gergek Sinif

Saglam

Sekil 12. Vggl6 karigiklik matrisi

Sekil 10°da verilen karigiklik matrisinde goriildiigi gibi
100 ¢evrimin sonunda AlexNet modelinde kusurlu siniftaki
elmalarmm hepsi dogru olarak tespit edilmistir. Bunun
yaninda, 3 adet saglam siifinda yer almasi gereken elma
kusurlu olarak tahmin edilmistir. Sekil 11’de wverilen
karisiklik matrisinde goriildiigii gibi 100 ¢evrimin sonunda
InceptionV3 modelinde her iki smifta 1’er adet yanlis
smiflandirma islemi yapilmis ve en yiiksek dogruluk
InceptionV3 modelinde elde edilmisti. VGG16 modeli
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kusurlu elmalarin hepsini dogru tahmin etmis olup; saglam
elmalardan 4 tanesini yanlig tahmin etmistir.

“Granny Smith” elma ¢esidi simiflandirma ¢alismalarina
bakildiginda literatiirde yer alana sonuclara goére daha
bagarili sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Lu ve Lu (2017)
caligmalarinda, “Granny Smith” elma ¢esidinde SIRI
gorlintiileme sistemi kullanarak elde edilen goriintiileri
kullanmiglardir. Caligmada goriintii igleme teknikleri
kullanilarak dogal olarak zedelenmis elmalart %90
dogrulukla smiflandirilmigtir [37]. Fan ve arkadagslan
(2022), “Granny Smith” elmada NIR goriintileme sistemi
kullanarak elde edilen gorintiler kullanmiglardir [43].
Calismada YOLO-V4 kullanilarak kusurlu elmalar %693.9
dogrulukla siniflandirilmustir [43].

Calismada elde edilen sonuglar, RGB goriintiileri ile
“Granny Smith” elma goriintiilerini simiflandirma, bu
caligmalarda  {retilen  sonuglarla  uyumlu  oldugu
goriilmistiir. Fan ve digerleri (2020), kendilerinin
olusturduklart ESA modelini kullanarak ‘Fuji’ elma
cesidinde  kusurlu  elmalart  %96.5 dogruluk ile
smiflandirmistir [24]. We ve digerleri (2020), AlexNet
modelini kullanarak ‘Aksu Fuji’ ¢esidinde kusurlu elmalart
9%92.5 dogruluk ile simflandirmistir [46]. Stasenko ve
digerleri (2021), U-Net, Deeplab, ve Mask R-CNN
mimarilerini kullanarak kusurlu elmalar1 %98.81 dogruluk
ile siniflandirmustir [48]. Xin ve digerleri (2021), YOLOV3
mimarisini kullanarak kusurlu elmalart %97 dogruluk ile
simiflandirmistir [49]. Xue ve digerleri (2020), Kkusurlu
elmalarin tespiti icin GoogLetNet modelini kullanmis ve
elde edilen sonuglara gére kesinlik oran1 %91.91 olmustur
[50]. Ayaz ve digerleri (2021), elma hastaligi siniflandirmasi
icin ResNet, SqeezeNet ve MiniVGGNet gibi modeller
kullanarak simiflandirma yaptiklarinda %99.99 genel
dogruluk degerini elde etmislerdir [51].

Sonugclar

Bu caligmada “Granny Smith” elma ¢esidinden alinan
goriintiiler lizerinde derin 6grenme teknikleri kullanarak;
6zel kosul gerektirmeyen ve uygun maliyetle siniflandirma
ve kusur tespiti yapacak bir teknik arastirilirmistir. Boylesi
bir teknigi gelistirmek i¢in dncellikle el yordamiyla yapilmis
bir deney diizenegi gelistirilmistir. Gelistirilen deney
diizeneginin i¢ine kamera ve aydinlatma uygun agilarda ve
pozisyonlarda yerlestirildikten sonra kusurlu ve kusursuz
elmalara ait goriintiiler toplanmistir. Elde edilen bu
goriintiilerden %70, %15 ve %15 oranlarinda sirastyla egitim
dogrulama ve test veri setleri elde edilmistir. Elde edilen bu
veri setleri ile literatiirde yer alan AlexNet ve InceptionV3
yapilar1 egitilmis ve devaminda da bu yapilar test edilmistir.
Calismada InceptionV3 modelinin 100 ¢evrim sonunda test
dogrulugu %98.67, AlexNet modelinin ise test dogrulugu
%98 ve VGG16 modelinin test dogrulugu %97.34 olarak
elde edilmistir. Calismada elde edilen sonuglar, RGB
goriintiileri ile “Granny Smith” elma ¢esidi goriintiilerini
siniflandirma ¢aligmalarinda iretilen sonuglara uygun
oldugu gorilmiistiir. Literatiirde “Granny Smith” elma ¢esidi
ile smiflandirma g¢aligmalarina bakildiginda, bu ¢aligmada
daha basarili sonuglar elde edildigi goriilmistir.

Bu c¢aligmadan elde edilen sonuglar dogrultusunda,
uygulamada hasattan hemen sonra kusurlu elmalarin tespit
edilip ayrilmasiyla, hasat sonrasi olusabilecek ekonomik
kayiplarin  6niine gecilmesi saglayabilecektir. Gelecek
calismalarda elma kusurlarinin nispeten daha zor goriildiigii
elma cesitleri segilerek, kizil otesi kamera ile goriintii
almmasi hedeflenmektedir. Boylece elma rengine baglh
olmaksizin elma kusurlarmin tespitinin yapilabilecegi ve
tiim elma ¢esitlerinde kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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