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Oz

Bu calismada, elmalardan alinan goriintiiler iizerinde evrigimsel sinir ag1 yontemlerinden olan Faster R-CNN kullanilarak
elmalarin ¢iiriik ve saglam olarak simiflandirilmasi amaglanmaktadir. Onerilen modelde islem adimlari sirastyla gériintii alma-
Onigleme, ¢iiriik bolgelerin tespit edilmesi ve elmalarin siniflandirmasi seklindedir. Goriintii alma-6nisleme asamasinda,
tasarlanan bir goriintii alma platformu igerisinde bulunan NIR kamera kullanilmistir. Calismada 100’i ¢iiriik ve 100’{ saglam
olan toplam 200 adet elmanin her birinin 6 farkli agisindan toplam 1200 adet gériintii elde edilmistir. Onisleme asamasinda, bu
goriintiilere sirastyla uyarlamali histogram esitleme, kenar bulma, morfolojik islemler uygulanmistir. Onislem uygulanarak
goriniirligii iyilestirilen yeni goriintiiler kullanilarak egitilen Faster R-CNN modeli ile ¢iiriik bolgeler tespit edilmistir.
Siniflandirma asamasinda, ¢iiriik ve saglam elmalarin tespit edilmesinde %84,95 dogru siniflandirma oranina ulasilmistir. Sonug
olarak, Onerilen modelin meyve suyu gida sanayisinde ¢iirik ve saglam elmalarin otomatik olarak tespit edilmesinde
kullanilabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Kelimeler
“Curuk, elma, goriintii igleme, Faster R-CNN”

Abstract

In this study, it is aimed to classify of the apples as bruised and robust by using Faster R-CNN which is one of the convolutional
neural network methods on images taken from apple fruit. In the proposed model, the process steps are the image acquisition-
preprocessing, the determination of the caries regions, and the classification of the apples. During the image acquisition-
preprocessing phase, a NIR camera is used, which is located within a designed image acquisition platform. In the study, a total of
1200 images were obtained from 6 different angles of each of a total of 200 apples, 100 of which were bruised and 100 of which
were robust. In the pre-processing phase, adaptive histogram equalization, edge detection, morphological operations are applied
to these images, respectively. Caries were identified with the Faster R-CNN model trained using new images with improved
visibility by applying preprocessing. In classification phase, 84.95% correct classification rate has been reached in the detection
of bruised and robust apples. As a result, it is thought that the proposed model can be used for automatic detection of bruised and
robust apples in juice food industry.
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1. GIRIS

Meyve suyu, saglikli, olgun, taze ve temiz meyvelerden mekanik yolla elde edilen, o meyvenin, tat, koku ve renk gibi anatomik
ozelliklerine sahip ve fiziksel yolla bozulmaya karsi dayanikli duruma getirilen igecektir. Meyve sulari, berrak meyve sulari,
bulanik meyve sular1 ve nektarlar olarak ii¢ gruba ayrilabilir. Berrak meyve sular1 visne, iiziim, elma ve nardan yapilir. Berrak
meyve suyu yapiminda meyvelerin islenmeye hazirlanmasi asamasinda meyve suyuna doniistiiriilecek olan {irliniin toz, toprak,
yaprak ve kirintilarinin uzaklagtirilmasi i¢in havuzlarda yikama iglemi yapilir. Daha sonra yiiriiyen bantlarda kalite kontrol
iscileri tarafindan ¢iiriik, saglam, ezik veya ham seklinde ayiklama yapilir (Barrett, 2014; Artik, 2017). Fakat ayiklama isleminde
insan faktoriinden dolay1 tam bir standart yakalayabilmek zordur. Bu nedenle bu iglemin goriintii isleme teknolojisi kullanilarak
makineler tarafindan otomatik olarak yapilmasi hem islemin hizlanmasi hem de maliyetinin azalmasi bakimindan 6nemlidir
(Pandey ve dig., 2013). Gorintii igleme teknolojisinin kullanilabilmesi igin de goriinti alma cihazlar1i ve yazilimlar
gerekmektedir.

Gida sanayi sektoriinde meyve suyuna doniistiiriilecek olan elmalarin saglam ve ¢iiriikk olarak ayristirilmasi islemi geleneksel
olarak el ile yapilmaktadir. Ancak birim zamanda ayrigtirilacak olan meyve sayisinin ¢ok fazla olmasi ve insan faktorleri
nedeniyle yanlis siniflandirmalar s6z konusu olabilmektedir. Bu islemin makineler tarafindan otomatik olarak yapilmasi islemi
hizlandirmak, maliyeti diisiirmek ve hatalar1 en aza indirmek bakimindan 6nemlidir.

Elmalarda giiriik tespitini zorlastiran en 6nemli unsurlardan birisi ¢liriik kisimlar ile elmanin kendi anatomik bolgelerinden olan
sap ¢anak kisimlarinin karistirtlmasidir. Bu yiizden, literatiirde yapilmig ¢aligmalarda ya goriintiiler elmalarin sap-ganak bolgesi
goziikmeyecek sekilde alinmis ya da alinan goriintiilerde 6ncelikle elmanin sap ve ¢anak kisimlarinin tespit edilip goriintiiden
¢ikarilmasina odaklanilmigtir. Xing ve Baerdemaeker (2005) yaptiklari ¢aligmada Jonagold elmalarinda ¢iiriik tanima igin 400-
1000 nm dalga boyu araliginda hiperspektral goriintiilleme sistemi olusturmuglardir. Calisma toplam 160 tane elma iizerinde
yapilmustir. 11k olarak goriintiilerde arka plan basit esikleme islemi ile kaldirilmistir. Daha sonra 5 ve 10 piksellik ortalama filtre
ile yumusatma uygulanmistir. Yiizeyin yumusakligi, ciiriikler, sap ucu ve ¢anak kismindan saglam bélgeyi ayirmak igin bir
ozellik olarak disiiniilmistiir. Elma kenarlarinin piriizsiizligii, saglam ve ¢iirigii ayirmak i¢in kullanmilmigtir. Saglam elmalar igin
dogru siniflandirma %86,4 iken ciiriikler 1 giinlik oldugunda %77,5 olmustur. Saglamlarin hi¢ biri sap ve ¢anak olarak yanlis
siniflandirilmamigtir ama ¢iirikklerin %2,5 i sap ve ¢anak olarak yanlis siniflandirilmigtir. Goriintiilerde sap ve ¢anak %98,3
oraninda dogru simiflandirilmigtir. Mohana ve Prabhakar (2015), 600 farkli renkli gériintii iizerinde sekilsel tanimlayicilari
kullanarak elmalarin sap ve ¢anak bolgelerinin taninmasi {izerine bir ¢alisma yapmuglardir. Segmentasyon asamasinda goklu
esikleme kullanmiglar, bu agamada elde edilen nesneler {izerinde Multifractal, Fourier ve Radon tanimlayicilar1 kullanarak
sekilsel ozellikler ¢gikarmiglardir. Bu 6zellikleri de Destek Vektor Makinesi (SVM), ANN, k-En Yakin Komsuluk (k-NN),
Dogrusal Ayirict Siniflandirict (LDC) ve AdaBoost smiflayicilara vererek test etmisler ve SVM siniflayict ile sap-ganak
bolgesini elmanin ¢iiriik ve yaralarindan %94 dogruluk ile ayirt etmiglerdir. Dubey ve Jalal (2016), elma hastaliklarinin renk,
doku ve sekil tabanli 6zellikleri ile taninmasi iizerine bir ¢aligma yapmislardir. Elma yiizeyindeki kusurlarin boliitlenmesinde
L*a*b* renk uzay1 kullanmislar, veri seti olarak farkli hastaliklarin bulundugu 4 smif etiketine sahip 320 adet elma goriintiisU
almiglardir. Hastalikli meyve kisimlar1 K-means kiimeleme yardimiyla tespit etmisler, boliitlenmis goriintii tizerinde renk, doku
ve sekil tabanli 6zellikler ¢ikartmislar ve Destek Vektdr Makinesi ile elmalar hastalikli ve saglikli olarak ortalama %95,95
dogruluk ile elmalar1 simiflandirmislardir. Sa ve dig. (2016), Faster R-CNN modelini kullanarak meyve algilama tizerine bir
caligma yapmuslardir. Hem NIR hem de RGB goriintiileri birlikte kullanarak yedi farkli meyve iizerinde sistemin performansini
test etmisglerdir. NVIDIA GPU ile her bir meyve i¢in egitim zamani 4 saat siirmils ve sonug olarak goriintiilerde meyveleri %83
oraninda dogru olarak tespit edebilmislerdir. Fuentes ve dig. (2017), Faster R-CNN kullanarak domates goruntileri Gzerinde
hastalik ve zararlilarin yerinin ve tiirlinlin tespiti tizerine bir ¢alisma yapmuslardir. Caligmada farkli ¢oziiniirliikte ve farkli
blyuklukteki domateslerden yaklagik 5000 adet goriintii elde etmisler, Veri ¢ogaltma (Data Augmentation) yontemi kullanarak
egitim verisinin ¢ogaltilmasini ve ¢esitlendirilmesini saglamislardir. Veri setinin %80°1 egitim, %10’u dogrulama ve %10 test
islemi igin kullanmiglardir. Deneysel ¢alismalarda veri ¢ogaltma isleminin basart oranini1 %35 artirdigini gostermislerdir. Yapilan
testler sonucunda %83-%90 arasindaki dogruluk orani ile hastalik ve zararlilar tespit edebilmislerdir. Lu ve Lu (2017), histogram
tabanli otomatik esikleme yardimiyla elmalarin ¢iiriikklerinin tespiti tizerine bir ¢alisma yapmislardir. Goriintiileri, yapilandirilmisg
aydinlatma yansitmali gériintilleme kullanarak 730nm dalga boyunda 4 tiirde toplam 120 elmadan elde etmislerdir. Goriintiilerde
elmalar yatay pozisyonda oldugundan sap ve g¢anak kisimlar1 goriinmemektedir. Goriintiiler {izerinde sirasiyla, Medyan filtre,
otomatik esikleme, agma ve doldurma islemlerini uygulamiglardir. Esikleme asamasinda goriintiiler iizerinde 9 farkli otomatik
esikleme yontemi denemisler ve Intermode, Ridler ve Otsu tekniklerinin %90 dogruluk orani ile en iyi siniflandirma bagarisina
sahip oldugunu saptamiglardir. Ridler teknigi kullanildiginda Pozitif yanlis ve negatif yanlis oraninin ortalamada %6,7 ile en
diistik oldugunu, Unimode ve Ridler tekniklerinin birlikte kullanilmas1 durumunda ise bu oranin %5,8’e kadar diistiigiinii tespit
etmislerdir. Zhang ve dig. (2017), elma goriintiileri iizerinde optik 6zellikler ve destek vektor makinesi kullanilarak elmalarin
cliriikliik seviyesine gore siniflandirilmasi {izerinde ¢caligmislardir. Calismada 155 adet Fuji tiirli elma kullanmislar, bu elmalardan
bir mikrotom ile 3mm kalinliginda ve 2cm capinda doku Ornekleri almiglardir. 400-1050nm dalga boylarinda 6rneklerin
gecirgenligini ve yansitkanligini Entegre Kiire Sistemi ile dlgmiislerdir. Elde ettikleri 6zellikleri destek vektdr makinesine
vererek yaptiklar: siniflandirmanin basarisin1 %92,5 olarak tespit edilmistir. Zarifneshat ve dig. (2017), elmanin ¢iiriikk hacimini
tahmin etmek icin ANN kullanmuslardir. Gergek ve tahmini test verilerini onerdikleri ANN ‘ye uyguladilar. Istatistiksel
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analizden, tahmini test verilerinin %95 dogruluk ile tespit etmislerdir. Tablo 1’de literatiirde yapilmis bazi g¢aligmalarin
kullandiklar1 yontemler ve basar1 oranlart sunulmustur.

Tablo 1. Literatiirde yapilmig ¢aligmalar

Yazar Yil Amag Ydntem Basar1 Orani (%)
)B(zi\r;?demaek\é? 2005 Elmalarda ciriik tespiti Yumusatma, esikleme, g 4
¢ P Hyperspectral '

(2005)

Multifractal,  Fourier ve
Mohana ~ ve Elmalarda sap ve canak bélgelerinin  Radon doniigiimleri, SVM,
Prabhakar 2015 ANN.  Kk-NN.  LDC 94
(2015) taninmasi , - s ve

AdaBoost simiflayicilari
Dubey Ve 5016 Elma hatalarinin otomatik tammnmasi Lab-HSV Renk Uzaylari, 93

Jalal (2016) i¢in goriintii isleme ¢Oziimi Kmeans kiimeleme, SVM

Sa ve dig. 2016 NIR ve RGB goruntllerde meyve Faster R-CNN 83
(2016) algilama

Fuentes  ve Domateslerde hastalik ve zararlilarin

dig. (2017) 2017 tespiti Faster R-CNN 83-90

Hyperspectral gorintileme,

otomatik esikleme, agma ve
Elmalarda ¢iiruk tespiti doldurma islemleri, 90

Intermode, Ridler, Unimode

ve Otsu esikleme

Lu ve Lu,
(2017) 2017

Zhang ve Elmalar1 ¢iiriikkliik seviyelerine gore
dig., (2017) 2017 siniflandirma SVM, Hyperspectral 92,5

Bu calismada, elma meyvelerinden 830nm uzun dalga gegiren (long pass) filtreye sahip NIR kamera ile alinan goriintiiler
iizerinde evrisimsel sinir ag1 (ESA) yontemi kullanilarak elmalarin ¢iiriik ve saglam seklinde siniflandirilmasi amaglanmustir.
Literatiir arastirmalar1 sonucunda elma meyvelerinde Faster R-CNN kullanilarak ciiriik tespiti iizerine yapilan ilk calisma oldugu
gorilmektedir.

2. MATERYAL VE METOT

Literatiirde elmalarda c¢iiriik tespiti iizerine yapilan calismalar incelendiginde genellikle hiperspektral ve multispektral
goriintileme sistemlerinin kullamildig1 goriilmektedir (Mohana ve Prabhakar, 2015; Lu ve Lu, 2017; Zhang ve dig. 2017). Bu
sistemler elma yiizeylerindeki ¢iiriiklerin daha iyi tespit edilmesini kolaylastiracak spektral bolgenin belirlenmesini miimkiin
kilmaktadir. Ancak, bu sistemler hem yiiksek maliyetlidir hem de laboratuvar ortamlarinin diginda kullanimi pek miimkiin
degildir. Bu nedenle, goriintii alma asamasinda, tasarlanan ve igerisinde bir NIR kamera buluna goriintii alma platformu
kullanilmustir. Calismada, Tirkiye’de en ¢ok yetistirilen elmalardan ¢iiriik ve saglam 6rnekler toplanarak gorintu veri kiimesi
olusturulmustur. Veri kiimesinde 100 adet ¢iiriik ve 100 adet saglam olmak {izere toplam 200 adet elma kullanilmis, her bir
elmanin 6 farkli yoniinden toplam 1200 adet goriintii elde edilmistir. Sekil 1°de alinan elma goriintiilerinden 6rnekler verilmistir.

Sekil. 1. (a) saglam elma; (b) ¢urik elma.
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Sekil 1°de verilen elma goriintiileri dnislem uygulanmamis ham goriintiilerdir. Onisleme asamasinda sirastyla kirpma, uyarlamali
histogram esitleme, kenar bulma ve morfolojik islemler yapilarak siniflandirma basarisim artirmak amaglanmistir. Onislem
yapilan goriintiiler iizerinde ise bir derin 6grenme algoritmasi olan ESA modeli egitilmis, daha sonra bu model ile ¢iiriik bolgeler
tespit edilerek elmalar siniflandirilmistir.

2.1. Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) Modeli

Derin 6grenme modelleri, pek ¢ok aragtirma alaninda oldugu gibi tarim teknolojilerinde de yaygin olarak kullanilan giigli bir
ara¢ haline gelmistir (Kamilaris ve Prenafeta-Bold(, 2018). En ¢ok kullanilan modeller; Otomatik kodlayicilar, Kisitli Boltzman
Makineleri ve evrisimsel sinir aglaridir. ESA, goriintiiler iizerinde sik¢a kullanilan 6zellegsmis bir derin 6grenme mimarisidir
(Ozcan, 2014). Gelencksel sinir aglarindan en onemli farki goriintiiden oznitelik ¢ikartilmasimi kendisinin yapmasidir.
Geleneksel sinir aglarina gore egitim zamani ¢ok uzun olmasina ragmen bir¢ok goriintii isleme probleminde olduk¢a bagarilt
sonuclar vermektedir. ImageNet2012 *de Krizhevsky ve dig. (2012) ‘nin derin 6grenme teknigiyle birinci olmasinin ardindan,
derin 6grenmenin goriintli simiflandirmadaki basaris1 goriilmiis ve ertesi yillarda yapilan ImageNet yarigmalarinda birgok
katilimer derin 6grenme teknigini kullanmis ve benzer basariy: elde etmislerdir.

Derin 6grenmenin goriintli isleme alaninda en yaygin kullanilan modeli olan ESA mimarisi genel olarak egitilebilen birgok
katmandan olugsmaktadir. Sekil 2°de ESA mimarisinin genel yapisi goriilmektedir.

Giris Cikis

\ Tam
H"H Baglanti

Ornekleme

Evrisim — T‘.\E
Ornekleme

- Evrigim

Evrisim
Sekil 2. ESA mimarisinin genel yapisi

Sekil 2 ‘de goriildiigii gibi, ESA mimarisi birbirini takip eden evrigim, alt-6rnekleme katmanlar1 ve son olarak da tam baglantili
softmax agindan olusmaktadir. Goriintii ilk olarak pargalara ayrilir ve her bir parca {izerinde filtre uygulanir. Filtre igleminden
sonra resimde kiigiilme olur. Bu iglem sonucunda elde edilen pikseller anlamlandirilarak problem ¢6ziilmeye ¢alisilir (Bengio ve
dig. 2016). Calismamizda ESA mimarisi iizerine kurulmus bir yaklasim olan Faster R-CNN (Fast Region-based Convolutional
Neural Network) metodu kullanilmustir.

2.2. Faster R-CNN

Faster R-CNN, RPN (Ren ve dig. 2017) ile Fast R-CNN modellerinin (Girshick, 2015) birlestirilmis halidir. Sekil 3 'te Faster R-
CNN vyapisini olusturan RPN ve Fast R-CNN bolgeleri goriilmektedir. RPN'in getirdigi yenilik, dogrudan 6rnekleme katmanina
baglanilabilmesidir. Boylece Faster R-CNN, giiclii yapist ile goriintiilerde bastan sona nesne tespitini gerceklestirmek i¢in bir

calisma ortami sunar (Ren ve dig. 2017).
RPN
” Suflayact
katman
” keatman

Fast R-CNN

Giris Evrigimsel T
s || swnn | T |[== ]

Sekil 3. Caligmada kullanilan Faster R-CNN mimarisi (Yang ve dig. 2017)

338



UMAGD, (2019) 11(1), 335-341, Cémert et al.

RPN tam olarak evrisimsel bir sinir agidir. Girdisi bir goriintii olan Onerilen bolgeleri ¢ikartmak igin kullanilir ve 6nerilen
bolgelere ayn1 zamanda skorlar (tahmin etme dogrulugu) verilir. Onerilen bdlgelerin smiflama katmam ve skor degerlerini
tahmin katmani agamasinda Fast R-CNN aginda birlestirilir. Fast R-CNN aginin da iki ¢ikig katmani bulunmaktadir. Bunlardan
ilki Softmax smniflayici katmani digeri ise tespit edilen bdlgenin tespit edilme dogrulugunu veren regresyon katmanidir (Yang ve
dig. 2017).

Faster R-CNN ile girig goriintiisii siniflandirma siireci boyunca sadece bir kez hesaplanir ve daha sonra tespit edilmesi gereken
bolgelerin bulunduklari yeri belirleyen kutularin sinirlarimi diizeltir. Daha da fazlasi, evrisimsel katmanlarin paylagilmasi
sayesinde, nesne tespitinin performansini gelistirmek i¢in derin bir evrisimsel ag egitilebilir.

3. BULGULAR VE TARTISMA

Calismamizda ESA mimarisi iizerine kurulmus bir yaklagim olan Faster R-CNN modeli kullanilmistir. Uygulama, Matlab
yazilim ortaminda Intel i7 6700HQ islemci ve NVIDIA® GeForce® GTX 950M grafik karti olan bir bilgisayar {izerinde
kosturulmustur. Sekil 4’te uygulamanin islem adimlart gériillmektedir.

1. Gériintii Alma

Faster R-CNN
Sekil 4. Sistemin ¢alisma adimlari

Sekil 4’te goriildiigii gibi, goriintiiler izerinde bir dnislem uygulanmigtir. Bu agamada dnce goriintiide ilgilenilmeyen kisimlar
kirpilmig, daha sonra elma ile arka plan boliitlenmis ve elmanin arka plani tamamen beyaz (255) hale getirilmistir. Yapilan
deneylerde bu durumun ¢iriik tespitinin basarisini artirdigi goriilmiistiir. Bu islem Sekil 5°de goriilmektedir.

o 00
© Qe
e 00

Sekil 5. Onislem adimlar1

Daha sonra goriintiilerde elmanin sadece ¢iiriik bolgeleri dikdortgen bir sekilde etiketlenmis, bu etiketlerden olusan goriintii veri
seti Faster R-CNN modeline giris olarak verilmistir. Bu modelde bulunan iki evrisim katmaninin her birinde 3x3 boyutlarinda 32
filtre, doldurma degeri 1 ve adim sayist 1, 6rnekleme katmaninda ise 3x3 filtre boyutu ve adim sayisi 2 olarak belirlenmistir.
Tam baglantili katmanda siniflayici olarak softmax kullanilmistir. Goriintii veri kiimesinin %70 ‘i egitim kalan %30 ‘u ise test
asamasinda kullanilmistir. Agin egitimi 420 etiketlenmis ¢iiriik elma goriintiisii izerinde 12 saat slirmiistiir. Calismada kullanilan
modelin karisiklik matrisi Tablo 2’de verilmektedir.
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Tablo 2. Calismada kullanilan modelin karisiklik matrisi

Curik Saglam
Curuk 155 25
Saglam 29 151

Tablo 2 ‘de goriildiigli gibi gercekte cliriik olan 180 elma goriintiisiiniin 155 tanesi ¢iiriik olarak tespit edilmis, kalan 25 adet
goriintii saglam olarak yanlis siniflandirilmistir. Ayni sekilde, gercekte saglam olan 180 elma goriintiisiiniin 151 tanesi saglam
olarak tespit edilmis ve kalan 29 goriintii ise ¢iiriik olarak yanlis siniflandirilmistir. Modelin dogru siniflandirma oranm %84,95
olmustur. Sekil 6’da modelin test sonuclar1 goriintiiler tizerinde etiketlenmistir.

Sekil 6. Etiketlenmis test sonuglari

Sekil 6°da etiketler ciiriik olarak tespit edilmis bolgeleri ifade etmektedir. Etiketler (izerindeki rakamlar ise etiketlenen bélgenin
clriik olma ihtimalini yiizde olarak gostermektedir. Onerilen model ile elde edilen basar1 oraninin Tablo 1 ‘de goriildiigii gibi
literatiirdeki baz1 ¢alismalardan diisiik olmasinin en 6nemli sebebi ilgili ¢alismalarda hiperspektral ve multispektral goriintiileme
sistemlerinin kullanilmasidir (Mohana ve Prabhakar, 2015; Lu ve Lu, 2017; Zhang ve dig. 2017). Ancak, bu sistemler hem
yiiksek maliyetlidir hem de laboratuvar ortamlarinin diginda kullanimi pek miimkiin degildir. Bu nedenle ¢aligmada daha diisiik
maliyetli olan NIR kamera goriintiileme sistemi ile birlikte derin 6grenme yaklagimlarindan Faster R-CNN modeli denenmistir.

4. SONUC

Bu ¢aligmada bir ESA modeli olan Faster R-CNN kullanilarak elmalar {izerindeki ¢iiriik bolgelerin tespiti yapilmistir. Goriintii
verisi olarak 200 adet elmanin 6 farkli agisindan alinan 1200 adet goriintii kullanilmustir. Deneysel galigsmalar sonucunda tek
basina Faster R-CNN modeli kullanildiginda basar1 oraninin ¢ok yiiksek olmadig: tespit edilmistir. Bunun en énemli sebebi
elmalarin anatomik bdlgelerinden olan sap-canak bdlgelerinin ¢iiriik olarak siniflandirilmasidir. Bu nedenle bu bélgelerin
gorintiide goz ardi edilmesi gerekmektedir. Ancak bu sekilde basari oranlar yiikseltilebilir. Bir sonraki ¢aligmada planladigimiz
en Onemli hedef, elmanin anatomik bdlgelerinden olan sap-¢anak kisimlarinin goériintiiden atilmasi yolu ile siniflandirma
bagarisinin artirtlmasidir. Bunun igin ilk olarak, derin 6grenme ile elmanin sap-¢canak kisimlari tespit edilecek ve gorintiiden
atilacaktir. Daha sonra goriintii isleme ile kalan g¢iiriik bolgelerin kolayca tespit edilip siniflandirilmasi saglanacak, bdylece
goriintii isleme ve derin 6grenmenin birlikte kullanildig1 hibrit bir yaklasim 6nerilmis olacaktir. Bu ¢alismada onerilen modelin
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makineye uyarlanmast durumunda, meyve suyu gida sanayisinde elmalarin otomatik olarak ayristirilmasi amaciyla
kullanilabilecegi diistiniilmektedir.
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