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ABSTRACT

The physical properties of fruit and vegetable products play an important role in their quality
classification. With the existing manual methods, disease, pesticide and quality status of
agricultural products are checked during the control stages. Manual sorting and classification of
products requires expertise and the process is time consuming and labor intensive. Today, with
the developing technology, the processing and marketing of products can be realized in optimum
time and efficiency with the software techniques used in the fields of agriculture and food. In this
study, date palm fruit, which has an important share in the fruit and vegetable market, is
considered. The use of image processing and artificial intelligence techniques in classifying the
quality of date fruits makes the sales process more consistent and efficient. Within the scope of
the study, four different artificial intelligence techniques were used with a uniquely prepared
dataset. The dataset consists of three different classes: good, bad and medium quality dates. The
dataset specially prepared for the study was trained with MobileNetV2, ResNetV2-50, DenseNet-
201 and Inception-v3 deep learning models. Among the four models used in the study,
MobileNetV2 model was determined as the most successful model with 95% accuracy rate.

Hurma Meyvesindeki Kalite Kontrol Islemlerinin
Yapay Zeka Ile Tahminlenmesi

07/

Meyve ve sebze tirtinlerinin, kalite siniflandirmasinda sahip olduklar: fiziksel dzellikler 6nemli bir
rol oynamaktadir. Mevcut manuel yontemler ile tarim @iriinlerinin kontrol agamalarinda; hastalik,
pestisit ve kalite durumlar1 kontrol edilmektedir. Manuel olarak iiriinlerin ayrigtirilip
siniflandirilmast uzmanhk gerektirmekte olup isleyen siire¢ zaman alici ve bilyiik emek
istemektedir. Gliniimiizde gelisen teknoloji birlikte, tarim ve gida alanlarinda kullanilan yazilim
teknikleri ile trinlerin igslenmesi ve pazara siiriilmesi optimum zamanda ve verimlilikte
gergeklestirilebilmektedir. Gergeklestirilen ¢aliymada, meyve ve sebze pazarinda 6nemli bir pay
olan hurma meyvesi ele alinmaktadir. Hurma meyvelerinin kalitelerinin siniflandirilmasinda
goriintii isleme ve yapay zeka tekniklerinin kullanilmasi, satis siirecinin daha tutarh ve verimli
hale gelmesini saglamaktadir. Caligma kapsaminda 6zgiin olarak hazirlanan veri seti ile dort farkli
yapay zeka teknigi kullanilmistir. Veri seti, iyi, kotii ve orta kalite hurma olmak tizere ti¢ farkli
siniftan olusmaktadir. Caligma igin 6zel olarak hazirlanan veri seti MobileNetV2, ResNetV2-50,
DenseNet-201 ve Inception-v3 derin 6grenme modelleri ile egitilmistir. Calismada kullanilan
dort model icerisinde MobileNetV2 modeli %95 dogruluk orani ile en basarili model olarak
belirlenmistir.
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islemlerinin yapay zeka ile tahminlenmesi,” Gazi Journal of Engineering Sciences, vol.9, no.4, pp. 70-81.
doi:10.30855/gmbd.0705508


mailto:bekiraksoy@isparta.edu.tr

Aksoy, Yucel, Sayin, Aydin & Ekrem Gazi Muhendislik Bilimleri Dergisi: 9(4), 2023

1. Gll‘l§ (Introduction)

Hurma meyvesi, latincede Phoenix dactylifera L. olarak gegen ve insanoglu tarafindan yetistiriciligi yapildigt
tahmin edilen en eski tarim tiriinlerinden birisidir. Yaklasik 6000 yildir gida olarak tiiketilmekte olan hurma,
yetistigi topraklarda yasayan insanlar i¢in ekonomik ve sosyal agidan ¢ok biiyiik bir 6nem tasimaktadir.
Yasam agact olarak da adlandirilan hurmanmn tarim: 800.000 hektarlik bir alanda yapilmakta ve diinya
tizerinde 2000°den fazla gesidi bulunmaktadir [1]. Hurma 6zellikle Orta Dogu iilkelerinde ve Kuzey Afrika’da
yetisebilen bir meyvedir [2]. Kurutulmus ya da taze olarak tiiketilmesinin yani sira hurma meyvesinden ¢esitli
gida diriinleri de tiretilmektedir. Hurma surubu, hurma suyu konsantresi, pekmezi, sirkesi ve marmelat: gibi
kullanim alanlarinin yaninda pasta sektoriinde de katki maddesi olarak kullanilmaktadir. Hurma iiretiminde
ortaya ¢ikan atiklardan ise kompost giibre tiretimi yapilabilmektedir [3].

Tarimsal diriinlerin fiziksel 6zelliklerinin hasat agamasinda tespit edilmesi, siniflandirma, nakliye, depolama,
isleme ve paketleme sistemlerinin planlama ve tasariminda olduk¢a 6nemlidir [4]. Tarimsal ¢alismalarda ele
alinan temel konulardan birisi de hasat sonrasi isleme, tasima ve depolama sirasinda hem niteliksel hem de
niceliksel 6zelliklerde meydana gelen kayiplar g6z oniine alindiginda, meyve ve sebzelerin hasat sonrasi en
yiiksek kalitede tiiketiciye ulastirilmasinin en iyi sekilde nasil gerceklestirilecegidir [5]. Son yillarda tiiketiciler
ozellikle kendi sagliklar1 konusunda son derece hassas olup, her zaman kaliteli ve taze organik iriinlere
yonelmektedirler. Bu nedenle meyveleri kategorize etmek ve problemli olanlari sati amaciyla pazara
gondermeden once belirleyip elemek olduk¢a 6nemlidir [6]. Yillardir taze veya islenmis meyve ve sebzelerin
kalitesi, olgunluk, biiyiikliik, sekil, renk, kir ve hastaliklarin varlig1 gibi faktorlerin ¢ogu kalifiye personel
tarafindan gorsel olarak incelenmistir. Ancak giintimiizde bunun yerini bilgisayarla gérme ve goriintii
analizine dayanan otomatik inceleme sistemleri almistir [7]. Meyvelerin 6zelliklerine gore siniflandirmasi
sirasinda el degmeden siniflandirilmasi ihracatta verimi arttirmakta ve meyve kabugunun daha steril olmasini
saglamaktadir. Bu problemi ¢6zmek i¢in modern tarimda teknolojiyi ve 6zellikle goriintii isleme tekniklerini
kullanmak iireticiler i¢in bir ¢6ziim yontemidir.

Fotograf makinesi ve kamera gibi cihazlardan toplanan sayisallastirilmig goriintiilerin bilgisayar yazilimlar
vasitastyla islenmesi veya analiz edilmesi goriintii isleme olarak tanimlanmaktadir.[8] Karar destek sistemleri
i¢in bilgisayarla gorme gorevleri; dijital goriintiileri toplama, isleme, degerlendirme ve anlamli sonuglar
¢ikarma yontemlerini icermektedir [9]. Goriintii isleme tekniklerini kullanarak kalite tespiti; goriintii elde
etme, On isleme, segmentasyon, ozellik ¢ikarma ve siniflandirma olmak iizere bes adimdan olugmaktadir. Bu
siireg, girig goriintiisiiniin sonucunun, 6n iglemlerine tabi tutularak, gortintiideki nesne 6zelliklerini ¢ikarilip
ardindan da tahminlerde bulunarak analiz edilmesine yardimci olmaktadir [10]. Gériintiilerden anlaml
sonuglar ¢ikarmada &zellikle derin 6grenme yontemleri siklikla kullanilmaktadir. Derin 6grenme kavrami ile
birlikte yapay zeka tabanli tarim uygulamalarinin elde ettigi basar1 oranlar1 da hizli bir sekilde artmaktadir
[11].

Gergeklestirilen calismada ¢aligmaya 6zgii olarak olusturulan yiiksek ¢oziintirlitkte 288 adet hurma meyvesi
gortntilerini iceren veri seti MobileNet-V2, ResNetV2-50, DenseNet-201 ve Inception-v3 derin 6grenme
yontemleri kullanilarak egitilmigtir. Egitim sonucunda en basarili derin 6grenme modeli ¢aligmada
kullanilmistir.

2. Literatiir Arastirmasi (Literature Review)

Zhang vd.(2019) calismalarinda, tasarladiklar: 13 katmanli bir Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) modeli ile meyve
kategorilerini belirlemeyi amaclamislardir. 3600 goriintii ve 18 smiftan olusan veri tabanmin kullanildig:
calismada, egitim ve test verilerinin %50 - %50 olarak belirlenmis ve 30 egitim dongiisii uygulanmistir.
Onerilen modelin genel dogruluk oran1 % 94,94 olarak tespit edilmistir [12].

Kayaalp vd. (2020) caligmalarinda, CAPA veri tabanindan alman elma goriintiilerinden derin 6grenme
algoritmasi kullanilarak elmalarin ciiriik ve saglam olarak siniflandirilmasi amaglamiglardir. Verilerin %80
egitim ve %20 test olarak ikiye ayrildig1 modelde kullanilan sistemin egitim ve test agamalari i¢in dort farklt
dalga boyunda, 16 ¢esit gériintii kombinasyonu kullanilmistir. Test agamasinda yapilan él¢timlere gore giiriik
ve saglam elmalarin tespitinde modelin %91,25 basar1 orani elde etmislerdir [13].

Biiyiikarikan vd. (2020) ¢alismalarinda, 12 farkli renk sicakligiyla elde edilmis 1000 goriintiiden ve 29 siniftan
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olusan meyve goriintiilerini iceren ALOI-COL veri setindeki goriintiileri, ESA mimarilerinden AlexNet,
VGG16 ve VGG19 kullanilarak siniflandirilmuslardir. Veri setindeki goriintiiler, goriinti isleme teknikleriyle
zenginlestirilmis ve her siniftan 51 adet gortintii elde edilmistir. 50 egitim dongiisii sonucunda test verileri,
VGG16 mimarisinde %100 dogrulukla siniflandirilmislardir [14].

Joseph vd. (2021) ¢alismalarinda, derin 6grenmede ESA kullanilarak meyve siniflandirmasi i¢in TensorFlow
tabanl olarak gelistirilen etkili bir model 6nermislerdir. Calismada goriintiileri farkli kategorilerde
siniflandirabilen 131 farkli meyve ve sebze sinifini iceren Fruits 360 veri kiimesini kullanilmistir. 50 egitim
dongiisii ile egitilen model test agamasinda iken %94,35'lik bir dogruluk oran: elde etmislerdir [15].

Kumari vd. (2022) ¢alismalarinda, mango meyvesinin smniflandirilmasi icin CNN ve bulanik siniflandiricinin
bir arada kullanildig: hibrit bir model 6nermislerdir. Caligmada ilk olarak, goriintiilerde segmentasyon
gerceklestirilerek meyvelerin kalitesine, daha sonra da yiizey kusurlarmna ve olgunluk durumuna gore
siniflandirilmigtir. Olgunluk kriteri, hibrit bulanik siniflandirict ve CNN kullanilarak olgun, kismen olgun ve
olgunlagmamig olarak siiflandirilmistir. Farkli performans 6l¢iimlerinin karsilagtirmali analizi, 6nerilen
modelin diger geleneksel algoritmalara gore etkinligini kanitlamiglardir [16].

Kesler vd. (2023) galiymalarinda, muz meyvesinin yedi farkli olgunlasma evresinin yapay zeka ile tespiti
saglamislardir. Muz meyvesinin yedi farkli olgunlagma evresinden 700 fotograf kullanilarak bir veri seti
olusturmuslardir. Bu veri seti ve AlexNet derin O6grenme mimarisi ile smiflandirma iglemleri
gerceklestirilmisgtir. Kullanilan yapay zekd modeli ile %96,63 oraninda dogru bir smiflandirma
gerceklestirilmislerdir [17].

Kahya ve Ozdiiven (2023) ¢aligmalarinda, lahana ve brokoli sebzesinin siniflandirilmast igin derin égrenme
yontemlerinden olan Inception-v3 goriintii tanima ve siniflandirma modeli kullanilmiglardir. 10 egitim
dongiisii ve 0,001 6grenme hizi ile uygulanan Inception-v3 modelinin lahana ve brokolinin sebzelerinin
siniflandirilmasinda %100 oraninda basarili oldugu gozlemislerdir [18].

Nasiri vd. (2019) yapmus olduklari calismada, saglikli hurma meyvelerini diger kusurlu hurmalardan ayirmak
icin, VGG-16 mimarisine sahip bir ESA modeli kullanmislardir. Onerilen model {izerindeki deneysel
sonuglar, ESA modelinin, hurma meyvesi goriintiilerinin ayirt edilmesinde %96,98 genel siniflandirma
dogrulugu elde edildigini gostermislerdir [19].

Sattar vd. (2021) yapmis olduklari ¢alismada, farkli tiirdeki hurmalar1 tanitmak ve siiflandirmak i¢in
kullanmig olduklar1 CNN modeli ile %82,67 dogruluk elde etmislerdir. Bunun yani sira ele alan farkl tip
modeller i¢in Inception-resnet-V2, Inception-v3 ve Mobilenet V1 modellerini kullaniglardir. Bu éi¢ model
igerisinden Mobilenet-V1 modeli ile %82,67 en yiiksek dogruluk orani elde etmislerdir [20].

Alaskar vd. (2021) ¢alismalarinda, e Ekhlas, Nbute Sultan ve Shayshi olmak iizere ti¢ ana hurma ¢esidinin
gortntilerini simiflandirmak icin gelistirilmis bir otomatik siralama sistemi sunmuglardir. Bu amagla farkls
hurma c¢esitlerini yiiksek dogrulukla verimli bir sekilde 6grenmek ve ayirt etmek icin ESA modeli
kullanilmigtir. Model, her tig gesitten 1055 adet resim iceren yaklasik 3165 adet hurma meyvesi goriintiisti ile
sifirdan egitilmistir. Yapay Sinir Ag1 (YSA) modeli tizerinde farkli gradyan inis optimizasyon yontemleri ile
karsilagtirmalr bir analiz sunmuglardir. En yiiksek dogruluk orani %100 ile CNN-Adam modelinden elde
etmislerdir. [21].

Albarrak vd. (2022) yapmis olduklari caligmada, sekiz farkli hurma sinifindan olusan bir veri seti
olusturmuslardir. Caligmada, MobileNet-V2 mimarisini temel alan bir model Onerilmistir ve Onerilen
modelin %99 dogruluk oranma ulagtigini ifade etmiglerdir. Onerilen model ayrica AlexNet, VGGI16,
InceptionV3, ResNet ve MobileNetV2 gibi diger mevcut modellerle de karsilagtirilmistir. Sonuglar, 6nerilen
modelin dogruluk agisindan diger tiim modellerden daha iyi performans gosterdigini belirlemislerdir [22].

3. Materyal ve Metot (Material and Method)
3.1. Materyal (Material)

Caligma kapsaminda dort farkli derin 6grenme modeli iizerinden egitimler gerceklestirilmistir. Kullanilan
modeller literatiir taramasina dayanarak yiiksek dogruluk veren modellerden olusmaktadir.
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3.1.1 Veri seti (Data Set)

Veri seti 0,035 piksel boyutlarinda 288 adet hurma meyvesinin hasara (yirtilma, bozulma, ezilme vb.) gore iyi,
orta ve kotii olarak {i¢ sinifa ait gorsellerden olusmaktadir. Ayrica veri seti tizerinde derin 6grenme
mimarilerindeki dogruluk oraninin arttirmak igin veri artirimi iglemi ile gériintii sayis1 1152 ¢ikarilmustir.
Sekil 1’de ¢alismada kullanilan veri setine ait 6rnek bir gorsel verilmistir.

a b [

Sekil 1. Veri setinden 6rnekler. a) kotii b) orta ¢) iyi (Examples from the data set. a) bad b) average c) good)

3.1.2 MobileNet Derin Ogrenme Modeli (MobileNet Deep Learning Model)

Bilgisayarli gérme, mobil ve gomiilii sistem alanlarinda ESA, nesne algilama ve tanimada 6nemli rol oynayan,
basit ama etkili ve hesaplama agisindan ¢ok yogun olmayan derin 6grenme modelidir. [23]. MobileNet derin
6grenme modelini diger modellerden ayiran en biiyiik farklardan birisi transfer 6grenmeyi galistirmak veya
uygulamak i¢in ¢ok az hesaplama giiciine sahip olmasidir. MobileNet derin 6grenme modeli, derinlemesine
ayrilabilir evrisgimler kullanmaktadir. Aglarda ayni derinlige sahip diizenli evrisimlere sahip ag ile
karsilastirildiginda parametre sayisini 6nemli l¢iide azaltmaktadir [24].

3.1.3 ResNetV2-50 Derin Ogrenme Modeli (ResNetV2-50 Deep Learning Model)

ResNet ag1, VGG-19 mimarisinden esas alinarak VGG aglarindan daha az filtreye ve daha diigiik karmagikliga
sahip 34 katmanli diiz bir ag mimarisi olarak kullanilmaktadir. Daha sonrasinda ise diiz aga atlama
baglantilar1 veya artik bloklar eklenerek mimari artik aga donistiiriilmektedir. ResNet mimarileri gok daha
derin aglarda daha giiglii gecisler saglamak icin atlama baglantilarini kullanmaktadir. Caligmada kullanilan
ResNetV2-50 modelinin 50 katmani vardir [25].

3.1.4 DenseNet-201 Derin Ogrenme Modeli (DenseNet-201 Deep Learning Model)

DenseNet derin 6grenme mimarisi Huang vd. tarafindan gelistirilen [26] ve 6zellikle CIFAR-100 ImageNet25
gibi veri kiimelerinde nesne tanima konusunda bagarili sonuglar elde edilen bir derin 6grenme modelidir [27].
Bu mimari ile DenseNet, kaybolan gradyan problemini azaltmak, 6zellik yayillimini arttirmak ve yeniden
kullanimina olanak saglamak ve parametre sayisin1 6nemli 6lgiide azaltmak gibi birgok 6zellik DenseNet-201
derin 6grenme modelinin 6nemli 6zellikleri arasindadir [26].

3.1.5 Inception-v3 Derin C)grenme Modeli (Inception-v3 Deep Learning Model)

Inception-v3, yaygin olarak kullanilan bir ESA mimarisidir. Google tarafindan olusturulan Inception-vl
mimarisinin gelistirilmis yeni bir versiyonudur. Inception-v3 mimarisi ilk olarak 2015 yilinda kullanilmaya
baslanmis olup 42 katmandan olusmaktadir. Ayrica 6nceki modellere gore daha diisiik hata oranina sahiptir.
Bu mimaride 3x3 evrisim katmani kullanilmaktadir. Evrisim katmanini azaltmak hesaplama maliyetini de
azaltmaktadir [28].

3.1.6 Veri arttirma (Data augmentation)

Veri artirma, modelin bagarimini arttirmak ve agir1 6grenme problemine engel olmak amaciyla daha 6nceden
var olmayan sentetik verilerin tiretilmesi islemidir. Bu amagla girdi olarak verilen goriintiiler; belirli acilarla
dondiirtilme, yakinlagtirma, uzaklagtirma gibi islemlere tabi tutularak var olan goriintiiniin farkl versiyonlari
tretilerek veri arttirimi gerceklestirilmektedir [29].
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3.1. Metot (Method)

Caligmanin is akig diyagrami Sekil 2’de gosterilmistir. Calismanin ilk agamasinda, 0,035 piksel boyutlarinda
288 adet hurma meyvesine ait gorsellere veri arttirma islemi uygulanarak goriintii sayis1 1152 adet goriintiiye
cikartilmistir. Veri arttirnmui gerceklestirildikten sonra veriler siniflara ayrilarak etiketlendirilmistir.
Etiketlenen veriler rastgele %80 (921 adet) egitim ve %20 (231 adet) test goriintiisii olarak ayrilmistir. Sonraki
asamada ise egitim verileri MobileNetV2, ResNetV2-50, DenseNet-201, Inception-v3 6grenme mimarileri ile
15 tekrarli(epoch) egitimle egitilmistir. Tiim modellerde Relu aktivasyon fonksiyonu kullanilmigtir. Egitim
esnasinda her model i¢in 6grenme orani optimize edilerek en uygun 6grenme orani belirlenmistir. Egitimler
sonucunda elde edilen sonuglar test verileri ile kiyaslanarak siniflandirma i¢in en dogru sonucu veren derin
ogrenme modeli ¢aliymada kullanilmistir.

MobileNet V2

- - - ResNet50 V2
- - -—> Data Agmentation ———»| > Cikti

- DenseNet201

Sekil 2. s Akig Diyagrami (Workflow Diagram)

Inception V3

3. Arastirma Bulgulari (Research Findings)

Yapilan ¢aliymada dort farkl deri 6grenme mimarisi hurma meyvesinin siniflandirilmasinda kullanilarak
modeller arasindaki performanslar analiz edilmistir. Ilk olarak Inception-v3 modelinin egitimindeki egitim
ve test verileri icin Sekil 3 kayip grafigi ve Sekil 4’de ise dogruluk grafikleri elde edilmistir.

Inception-v3 modeli igin kayip grafigi

— ftrain_loss
2.00 - — val_loss

Kayip
(=1
N
v

0 2 4 6 8 10 12 13
Egitim Sayisi
Sekil 3. Inception-v3 modeline ait kayip grafigi (Loss graph for Inception-v3 model)
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Inception-v3 modeli igin dogruluk grafigi

Dogruluk

—— ftrain_accuracy
—— val_accuracy
) : 1 2
Egitim Sayisi
Sekil 4. Inception-v3 modeline ait dogruluk grafigi (Accuracy graph for Inception-v3 model)

Sekil 3 ve Sekil 4 incelendiginde Inception-v3 modelinin egitimi esnasinda hem kayip hem de dogruluk
degerinin 15 egitim tekrarindan sonra degismedigi icin egitim sayisi arttirilmamigtir. 15 egitim sonucunda
elde edilen sonuglara ait karmagiklik matrisi Sekil 5’te gosterilmistir.

Kota

lyi

Orta

Koti lyi Orta

Sekil 5. Inception-v3 modeline ait karmagiklik matrisi (complexity matrix for Inception-v3 model)

Karmagiklik matrisi incelendiginde Inception-v3 derin 6grenme modeli; kotii sinifina ait 60 adet gériintiiyii
dogru siniflandirmug, 7 adet goriintilyii ise orta sinifi olarak yanls siniflandirdigy gorillmektedir. Iyi sinifinda
ise gortntiilerden 70 adetini dogru simiflandirirken 10 adetini ise orta olarak yanlis simiflandirmigtir. Orta
sinifinda ise goriintiilerden 83 adetini dogru siniflandirirken 1 adetini ise iyi sinifi olarak yanli
siniflandirmistir.

Caligmada ikinci olarak veri seti ResNetV2-50 modeli ile egitim gerceklestirilmistir. Egitimin esnasindaki
egitim ve test verileri icin Sekil 6’da kayip grafigi ve Sekil 7’de ise dogruluk grafikleri elde edilmistir.
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ResNetV2-50 modeli icin kayip grafigi

train_loss
— val_loss

Kayip

Egitim Sayisi
Sekil 6. ResNetV2-50 modeline ait kayip grafigi (Loss graph for ResNetV2-50 model)

ResNetV2-50 modeli igin dogruluk grafigi
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Sekil 7. ResNetV2-50 modeline ait dogruluk grafigi (Accuracy graph for ResNetV2-50 model)

Sekil 3 ve Sekil 4 incelendiginde ResNetV2-50 modelinin egitimi esnasinda hem kayip hem de dogruluk

degerinin 15 egitim tekrarindan sonra degismedigi icin egitim sayisi arttirilmamigtir. 15 egitim sonucunda
elde edilen sonuglara ait karmagiklik matrisi Sekil 8’te gosterilmistir.

Kota

lyi

Orta

Kot

lyi Orta
Sekil 8. ResNetV2-50 modeline ait karmagiklik matrisi (Complexity matrix of the ResNetV2-50 model)
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Karmagiklik matrisi incelendiginde ResNetV2-50 derin 6grenme modeli; kotii sinifina ait 67 adet gériintityii
dogru smiflandirmis olup hi¢ yanliy siniflandirma yapilmadigi tespit edilmigtir. Iyi smifinda ise
gorintiilerden 71 adetini dogru siniflandirirken 9 adetini ise orta olarak yanlis siniflandirmigtir. Orta sinifinda
ise goriintiilerden 77 adetini dogru siniflandirirken 7 adetini ise iyi sinuft olarak yanhs siniflandirmigtir.

Calismada iiglincii olarak veri seti DenseNet-201 modeli ile egitim gergeklestirilmistir. Egitimin esnasindaki
egitim ve test verileri i¢in Sekil 9’da kay1p grafigi ve Sekil 10’de ise dogruluk grafikleri elde edilmistir.

DenseNet-201 modeli igin kayip grafigi

— ftrain_loss
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20 -
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Egitim Sayisi
Sekil 9. DenseNet-201 modeline ait kayip grafigi (Loss graph for the DenseNet-201 model)

DenseNet-201 modeli i¢in dogruluk grafigi

10 -

Dogruluk
o (=] (=]
~ = w
) )

o
N

o
v

— ftrain_accuracy
— val_accuracy
0 2 4 6 8 0 12 1
Egitim Sayisi
Sekil 10. DenseNet-201 modeline ait dogruluk grafigi (Accuracy graph for the DenseNet-201 model)

Sekil 9 ve Sekil 10 incelendiginde DenseNet-201 modelinin egitimi esnasinda hem kayip hem de dogruluk

degerinin 15 egitim tekrarindan sonra degismedigi i¢in egitim sayisi arttirilmamgtir. 15 egitim sonucunda
elde edilen sonuglara ait karmagiklik matrisi Sekil 11’de gosterilmistir.
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Sekil 11. DenseNet-201 modeline ait karmagiklik matrisi (Complexity matrix of the DenseNet-201 model)

Karmasiklik matrisi incelendiginde DenseNet-201 derin 6grenme modeli; kot sinifina ait 67 adet gorlintiiyii
dogru smiflandirmis olup hi¢ yanhs siniflandirma yapilmadigi tespit edilmistir. Iyi sinifinda ise
gortntiilerden 79 adetini dogru siniflandirirken 1 adetini ise orta olarak yanlis stniflandirmigtir. Orta sinifinda
ise goritintiilerden 68 adetini dogru siniflandirirken 16 adetini ise kot sinifi olarak yanlis siniflandirmustir.

Caligmada son olarak veri seti MobileNetV2 modeli ile egitim gerceklestirilmistir. Egitimin esnasindaki
egitim ve test verileri icin Sekil 12’de kayip grafigi ve Sekil 13’de ise dogruluk grafikleri elde edilmistir.

MobileNetV2 modeli igin kayip grafigi

—— train_loss
\ ~—— val_loss
\

1Y

Ka\

Egitim Sayisi
Sekil 12. MobileNetV2 modeline ait kayip grafigi (Loss graph for MobileNetV2 model)

MobileNetV2 modeli i¢in dogruluk grafigi
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Sekil 13. MobileNetV2 modeline ait dogruluk grafigi (Accuracy graph of the MobileNetV2 model)
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Sekil 12 ve Sekil 13 incelendiginde MobileNetV2 modelinin egitimi esnasinda hem kayip hem de dogruluk
degerinin 15 egitim tekrarindan sonra degismedigi icin egitim sayisi arttirilmamigtir. 15 egitim sonucunda
elde edilen sonuglara ait karmagiklik matrisi Sekil 14’te gosterilmistir.

Kota

lyi

Orta

Kot lyi Orta

Sekil 15. MobileNetV2 modeline ait karmagiklik matrisi (Complexity matrix of the MobileNetV2 model)

Karmagiklik matrisi incelendiginde MobileNetV2 derin 6grenme modeli; kotii sinifina ait 67 adet gériintiiyii
dogru smiflandirmis olup hi¢ yanhs siniflandirma yapilmadigi tespit edilmistir. Iyi sinifinda ise
gorintiilerden 80 adetini dogru siniflandirmis olup hi¢ yanls siniflandirma yapilmadig: tespit edilmistir. Orta
sinifinda ise goriintiilerden 74 adetini dogru smiflandirirken 9 adedini kotii sinif ve 1 adet goriintiyii de iyi
sintfi olarak yanlis siniflandirmistir.

Caligmada kullanilan Inception-v3, ResNetV2-50, DenseNet-201 ve MobileNetV2 modelleri ile yapilan
egitimler sonucunda elde edilen Accuracy, Precision, Recall ve F1-Score performans degerlendirme
metriklerine ait sonuglar Tablo 1’de verilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan derin 6grenme modellerine ait performans degerlendirme sonuglar1
(Performance evaluation results of the deep learning models used in the study)

Model ismi Accuracy Precision Recall F1-Score
Inception-v3 0,92 0,93 0,91 0,92
ResNetV2-50 0,93 0,93 0,93 0,93
DenseNet-201 0,92 0,93 0,93 0,92
MobileNetV2 0,95 0,95 0,96 0,95

Tablo 1 incelendiginde ¢alisma kullanilan dért farkl derin 6grenme modelinde dogruluk oranlarinin %90’nin
tizerinde oldugu gorilmektedir. Bu durum veri seti ile ¢alismada kullanilan derin 6grenme modellerinin
uyumlu oldugunu gostermektedir. Caliymada kullanilan dort farkli derin 6grenme modeli igerisinde
Accuracy performans degerlendirme kriterine gore MobileNetV2 modelinin %95 dogruluk degerine gére en
bagarili model oldugu tespit edilmistir.

4, Sonuglar (Conclusions)

Yapay zeki uygulamalar1 giiniimiizde tarim sektdriine katkilarindan dolayr siklikla kullanilan bir yontem
olmugtur. Yapay zeka uygulamalar: ile meyvelerde kusurlarin tespit edilmesi ve bu sayede dogru bir kalite
kontrol siireci siirdiirmek olduk¢a 6nemlidir.

Caligmada 6zgiin veri setindeki iyi, orta ve kotii sinif olmak tizere {i¢ siniftan hurma meyvesine ait goriintiiler
MobileNetV2, ResNetV2-50, DenseNet-201, Inception-v3 derin 6grenme mimarileri ile egitilmistir.
Modellerin basarilar, O6grenme orani-kaylp grafigi ve karmagiklik matrisi gizdirilerek sonuglar
degerlendirilmistir. Her bir modelde %90’in tizerinde dogruluk elde edilmesi veri setinin ¢alismada kullanilan
derin 6grenme modelleri ile uyumlu ve basarili sonuglarin elde edildigini gostermektedir. Rastgele alinan test
veri setinden model ¢iktilar1 incelendiginde iyi ve kétii sinifa ait dogruluk oranlari gok yiiksek ¢ikmaktadir.
Ancak orta kalite sinifta tiim modeller yanls siniflandirmalar gerceklestirmektedir. Bunun nedeni orta kalite
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sintfa ait verilerde iyi ya da kot sinifa ait goriintiilere ¢ok yakin benzerlikte goriintiilerin bulunmasidir. Ttim
mimarilerin geneline bakildiginda toplamda 61 adet yanlis etiketleme yapilmistur.

Gergeklestirilen c¢aligma ile hurma meyvesinde kalite kontrol siirecinin hizhi ve etkili bir sekilde
gerceklestirilmesine yonelik derin 6grenme tabanli modeller sunulmugtur. Sunulan modeller ile meyvelerin
siniflandirmast i¢in akademik literatiire katki saglamasi amaglanmistir. ilerideki galigmalarda veri setinin
genisletilip farkli yapay zeki modelleri kullanilarak dogruluk oranlarinin arttirilmasi ve gergek zamanlt bir
icimde ayrit edilebilen bir sisteme entegre edilebilecegi diisiiniilebilmektedir.
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