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Yapay sinir aglari ile goruntu islemeye dayali uzakliktan bagimsiz
agirhik tahmin sistemi: yumurta ve portakal ornekleri

Unsal Burak Salvarci), Umut Engin Ayten'”

YYildiz Teknik Universitesi, Davutpasa Kamplisii, Elektrik-Elektronik Fakiiltesi, Elektronik ve Haberlesme Miihendisligi Béliimdi, Esenler, Istanbul.

Oz: Endiistriyel ve akademik ¢alismalarda objelerin agirliklarinin él¢giilmesi olduk¢a dnemli bir yere sahiptir. Bu nedenle gerceklestirilmis
olan bu ¢alismada yapay sinir aglar: (YSA) kullanilarak goriintii islemeye dayali uzakliktan ve kamera a¢isindan bagimsiz agirlik tahmini
yvapilmast amaglanmistir. Yapay sinir agi yapist olarak ileri beslemeli ¢ok katmanl algilayict (multi-layer perceptron - MLP) ve radyal
tabanli fonksiyon (radial basis function - RBF) agi kullamilmigtir. Agirlig1 tahmin edilecek obje olarak da portakal ve yumurta ornekleri
belirlenmigstir. Bu drnekler ile sistemin egitilmesi ve test edilmesi i¢in; 4 farkli marka ve 4 farkl sunif (¢ok biiyiik - biiyiik - orta - kii¢iik)
olacak sekilde 250 adet yumurta 6rnegi ve farkl boyutlarda 150 adet portakal ornegi secilmistir. Bu érnekler kullanilarak, yumurta igin
dik a1, pozitif aci ve negatif agi ile elde edilmis 750 adet goriintii iceren, portakal igin de dik a1, pozitif aci ve negatif aci ile elde edilmis
450 adet goriintii iceren bir veri tabani olusturulmugstur. Olusturulan bu agwrlik tahmin sistemi; bir adet kamera, yapay aydinlatma sistemi,
yvansiticillar ve referans goriintiiden olusmaktadir ve ayrica agirlik tahmin iglemi swrasinda MATLAB programi ve arag kutular
kullanmilnusgtir. Bu ¢alismada farkl oznitelik vektorleri, farkli agilardan ¢ekilmis gériintiiler ve farkli YSA parametreleri test edilerek
basarimi en yiiksek olan sistemin kurulmasi hedeflenmigstir. Her bir degisiklik sonucu olugturulan sistem beser kez ¢calistirilarak sonuglarin
aritmetik ortalamast alinmigtir. Ayrica basarumi en yiiksek olan denemenin, k-kath c¢apraz dogrulama yontemi ile de basarimi
hesaplannustir. Hassas tarti ile yapilan él¢iimlerde, Tiirk Gida Kodeksi Yumurta Tebligi’ne gore belirlenmis ve yumurta kutularinin
iizerinde yazan siniflandirma degerlerine gére dogruluk orani %47 iken, gerceklestirilen bu ¢alisma sonucunda bu oran MLP’de %
90.50’e, RBF’de % 86.30’e ¢ikarilmistir. Ayrica agirlik tahmininin basarimi; MLP icin yumurta orneginde % 99.42, portakal érneginde
% 98.20 ve RBF i¢in yumurta orneginde % 99.43, portakal érneginde %98.25 olarak hesaplanmstir.

Anahtar Sozciikler: Agirlik tahmini, Sayisal goriintii isleme, Yapay sinir ag1, Cok katmanli algilayici, Radyal tabanli fonksiyon

Distance independent weight estimation system based on image processing with artificial neural
networks: egg and orange samples

Abstract: Measuring the weights of the objects in industrial and academic studies is highly important. Therefore, it is aimed to perform
weight estimation as independent of distance and camera angle using artificial neural networks (ANN) based on image processing
procedure in this study. Feed-forward multi-layer perceptron (MLP) and radial basis function (RBF) network were used as artificial neural
network structure. Orange and egg were selected as sample objects to be estimated the weights. To train and test the system with these
samples, 250 eggs samples from 4 different brands and classes (x-large, large, medium, and small) and 150 oranges samples with different
sizes were selected. Using these samples, a database containing 750 images for eggs and 450 images for oranges taken under the right
angle, positive angle and negative angle was created. The weight estimation system consists of a camera, artificial lighting system, reflector
and reference image and also the MATLAB program and toolboxes were used during the weight estimation process. In this study, to
establish a system with highest success value was aimed by testing the different feature vectors, images taken from different angles and
different ANN parameters. The system created by each change was run five times and arithmetic mean of the results was taken. In addition,
the experience, which has the highest success value, was also calculated by K-fold cross validation method to obtain the success value.
While the accuracy rate obtained from the results weighted by accurate weighting instrument is 47% according to definition of Turkish
food codex egg communique and classification values written on the egg cartoon, this rate was increased to 90.5% for MLP, 86.3 5 for
RBF in this study. Moreover, the success rates of the weight estimation for MLP and RBF were calculated as 99.42% for eggs, 98.20%
for oranges and 99.43% for eggs, 98.25% for oranges, respectively.
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1. Giris

Agirlik 6lciimii binlerce yi1l éncesinden giiniimiize gelen ve bircok alanda yaygin olarak kullamlan bir islemdir. ilk
zamanlarda bir dayanak noktasina gore esit uzakliklarda agirlig: bilinen bir kiitle ile bilinmeyen bir kiitlenin konularak
dengeye getirilmesi yontemiyle agirliklar hesaplanmigtir. Zamanla hassasiyetin ve ihtiyaglarin artmasiyla; giiniimiizde, bir
platforma yerlestirilen agirlik sonucunda olusan baskiyr elektrik sinyaline donistiiren hassas dijital teraziler gibi farkli
¢oztimler tretilmistir (URL-1). Giliniimiizde ise Ozellikle endiistriyel alanlarda gerceklestirilen ¢aligmalarda objelerin
agirliklarinin hizli ve dogru olarak dlgiilmesi oldukca 6nem tasimaktadir. Bu nedenle farkli yontemler ile hizli ve basarimi

yiiksek agirlik 6l¢timii iizerine akademik caligmalar yaygin olarak gerceklestirilmistir.

Literatiirde, Asadi ve Raoufat (2010) ¢alismasinda sayisal goriintii isleme ile yumurtalarin agirliklarini tahmin etmistir. Bu
caligmada yik baglasimli aygit (Charge Coupled Device- CCD) kamera kullanilmigtir. Ayrica, aydinlatma sistemi ile olasi
goriintii problemlerinin dniine gegilmis ve bir adet ayna yardimu ile de objenin farkli agidan goriintiisii elde edilmistir. Cok
katmanl algilayict (multi-layer erceptron - MLP) kullanilarak gergeklestirilen bu ¢alismada korelasyon katsayisi %96 olarak
hesaplanmigtir. Javadikia, Dehrouyeh, Naderloo, Rabbani ve Lorestani (2011) tarafindan, ag tabanl bulanik ¢ikarim sistemi
(adaptive-network based fuzzy inference systems - ANFIS) kullanilarak yapilan baska bir yumurta agirh@ tahmin
calismasinda 200 goriintii kullanilmistir. Benzer sekilde CCD kamera ve aydinlatma sistemi ile olusturulan 6l¢iim diizenegi
ile objelerin agirliklari tahmin edilmeye caligilmis ve korelasyon katsayist %99.42 olarak hesaplanmugtir. Alikhanov vd.
(2015) tarafindan yapilan bir ¢alismada ise yine CCD kamera ve aydinlatma sistemi ile kurulan 6l¢iim diizeneginde yumurta
agirhi@inin tahmin edilmesi tizerine gergeklestirilen ¢aligmada regresyon analizi kullanilmigtir. MATLAB programi ile
gerceklestirilen bu ¢alismada korelasyon katsayist %94.39 bulunmustur. Literatiir taramasi sonucunda, agirlik tahmini ile
ilgili yapilan g¢alismalarda yumurta disinda somon baliklari, domuzlar, turunggiller vb. farkli objeler ile uygulamalar
gerceklestirildigi goriilmektedir. Hockaday, Ross ve Tillett (1997) ve Lines vd. (2001) tarafindan gerceklestirilen ¢aligmada
17 baliktan 1-2 metre uzakliktaki 2 kamera yardimiyla 60 goriintii elde edilmistir. Bu ¢alisma sonucunda ortalama kiitle
6l¢lim hatast %18 olarak hesaplanmigtir. Omid, Khojastehnazhand ve Tabatabaeefar (2010) tarafindan turunggiller iizerinde
gerceklestirilen baska bir ¢alismada ise portakal, limon, misket limonu ve mandalina kullanilmigtir. Her bir 6rnek obje icin
50 adet goriintii elde edilmistir. Bu ¢alisma sonucunda korelasyon katsayisinin karesi olan belirleme katsayisi; limonda
%96.2, misket limonunda %97, portakalda %98.5 ve mandalinada ise %96 olarak hesaplanmistir. Kashiha vd. (2014)
calismasinda ise domuzlarin agirliklarini tahmin etmek i¢in 2 farkli deney gergeklestirmistir. Her bir deney igin elde edilen
156 saatlik goriintii anlik olarak incelenerek transfer fonksiyonu metodu ile domuzlarin agirliklar1 tahmin edilmistir. Bu

calismada %97.5’1lik bir basarim elde edilmistir.

Gergeklestirilen bu ¢alismada da yapay sinir aglar1 (YSA) kullanilarak sayisal goriintii isleme teknigiyle uzakliktan bagimsiz
olarak agirlik tahmini yapilmistir. Tahmin islemi gida sektoriinde farkli kategorilerde olan yumurta ve portakal drnekleri
iizerinde gerceklestirilmistir. Yumurta, igerdigi besin maddeleri ile insan viicudunun ihtiyaglarii biiyiikk oranda
karsilayabilmektedir. Yapisinda bulunan biyolojik degeri yiiksek protein sayesinde insan hayatinda olduk¢a 6nemli bir yere
sahiptir. Ayrica yumurta diinyada oldugu gibi tilkemizde de sevilerek tiiketilen bir gida maddesidir (Celebi & Karaca, 2006).
Bu nedenle diinyada yumurta iiretimi yaygin olarak ve yliksek bir seviyede gerceklestirilmektedir. Ayrica yil bazinda
yumurtanin tretim degerleri gittikge artmaktadir (Cicekgil, 2014).

Yumurtaya olan ilgilin fazla olmasi agirhgmin hassas ve hizli olarak olgiilerek, dogru agirlik sinifinin belirlenmesi
gerekliligini dogurmustur. Ciinkdi yumurtalar kutularin {izerinde yazan agirlik smifina uygun olarak paketlenerek
satilmaktadir. Yapilan arastirmalar ise geleneksel tiiketicilerin yumurtanin agirhigina dikkat ettigini géstermektedir (Celik &

Sengiil, 2001). Bundan dolayi tiretici firmanin dogru siniflandirma yaparak yumurtalar1 paketlemesi miisteri gdziindeki kalite
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algisini arttiracak ayrica firma maliyetlerine de dogrudan bir etki olusturacaktir. Bu nedenle yumurtanin agirhigina gore
olmasi gerekenin altinda siniflandirilmasi, iretici firmaya ekstra bir maliyete yol agarken daha iizerinde bir siniflandirma

gerceklestirilmesi ise miisteri memnuniyetsizligine neden olmaktadir.

Tavuk iiretiminde de yumurta agirliginin tespit edilmesi 6nemli bir yere sahiptir. Clinkii yapilan arasgtirmalar yumurta agirligi
ile kulucka performansi arasinda yakin bir iliski oldugunu gostermistir (Gonzalez, Satterlee, Moharer & Cadd , 1999; Wilson,
1991).

Bu ¢aligmada diger bir uygulama 6rnegi olarak portakal secilmistir. Ciinkii portakalin agirliginin hesaplanmasi siirecinde
kullanilan yontem ile diger meyvelerin ve sebzelerin agirliklarinin hesaplanmasinda kullanilacak olan yontem benzerlik
gostermektedir. Bu nedenle portakal 6rneklerinin kullanilmasi, ileride diger meyve ve sebzeler i¢in de agirlik tahmininin

yapilabilmesinde kolaylik saglayacaktir.

Agirlik tahmin islemi sirasinda dama tahtasi goriintiisii kullanilarak, uzakliktan ve kamera agisindan bagimsiz c¢alisan ve
bdylelikle kullanici kaynakli hatalarin minimize edilmesinin saglandigi bir sistem elde edilmistir. Yumurta iizerinde yapilan
calismalarda sistemin egitilmesi ve test edilmesi i¢in 4 farkli markadan 4 farkl sinifta (¢ok biiyiik - biiyiik - orta - kiigiik) 250
adet 6rnek yumurta kullanilmistir. Portakal iizerinde yapilan ¢alismalarda ise farkli biiyiikliiklerde 150 adet portakal 6rnegi
kullanilmustir. Yumurta i¢in negatif, pozitif ve dik a¢ili olmak iizere 750 adet goriintii, portakal i¢in de negatif, pozitif ve dik
acil1 olmak iizere 450 adet goriintii iceren bir veri tabani olusturulmustur. Ayrica, bu agirlik tahmin sistemi Salvarct ve Ayten
(2017) tarafindan ilk olarak yumurta objesi i¢in MLP kullanilarak gergeklestirilmis ve sistemin basarimi hesaplanmustir.
Benzer sekilde Salvarci (2017) aydinlatici, yansitici ve kameradan olusan sistemde 250 yumurta 6rnegi kullanilmistir. Bu
sistemin korelasyon katsayisi %99.42 olarak elde edilmistir. Bu g¢alismada, farkli olarak yumurta ve portakal objeleri
kullanilmig ayrica MLP ve radyal tabanli fonksiyon (radial basis function - RBF) kullanilarak agirlik tahmini
gerceklestirilmigtir Salvarci (2017).

2. Yapay Sinir Aglari

YSA’larin temel isleme birimlerine néron adi verilmektedir. Sekil 1°de drnek bir néron diyagrami gosterilmektedir. Burada
girdi degerleri, ilgili agirlik ile carpildiktan sonra toplama fonksiyonuna iletilmektedir. Toplama fonksiyonuna iletilen

degerler (1) esitligindeki gibi lineer olarak toplanmaktadir.

V=W X F Wi Xy o Wy Xy + D= W Xeopiam + D (1)
Girdi Bias
degerleri b
(XT o—— Wy
Aktivasyon
Yerel Fonksiyonu
\ Alan
% _ Cikti
<x20 W \E/ 4’“ )}—y
. L] -
. . Toplalma
. . fonksiyonu
meO W,
agirliklar

Sekil 1: Lineer olmayan néron modeli (URL-2)
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Bias degeri ile de aktivasyon fonksiyonuna uygulanacak olan girigin azaltilmasi ve arttirilmasi saglanabilmektedir. Son
olarak, elde edilen ¢ikt1 aktivasyon fonksiyonuna uygulanmakta ve ndronun ¢iktist elde edilmektedir. Bu ¢ikti (2) esitliginde

gosterilmistir (Haykin, 1994).
y= f(W'xtoplam + b) (2)

Daha sonra girdilerin ve beklenen ¢ikt1 ile elde edilen ¢iktinin arasindaki farkin, 6grenme oraniyla (o)) carpilarak agirlik

degerlerine eklenmesiyle 6grenme islemi gergeklestirilmektedir.

Tek katmanli algilayicilar (single layer perceptron - SLP) 1958 yilinda tanimlanmigstir. SLP’ler tek katmandan olusan ve
egitilebilir agirlig1 bulunan aglardir ve sadece dogrusal olan problemlere ¢oziim iiretebilmektedir. Tek katmanli algilayici

blok diyagrami Sekil 2°de gosterilmektedir.

Girig Katmani Cikis Katmani

Sekil 2: Tek katmanli algilayict

Daha sonra dogrusal olmayan problemlerin ¢dziimiine ihtiya¢ duyulmasindan dolayt MLP’ler bulunmustur. MLP’ler giris
katmani, gizli katman ve ¢ikis katmani olmak iizere 3 katmandan olusan aglardir. Giris katmaninda veriler alinarak gizli
katmana iletilmektedir. MLP blok diyagramu Sekil 3’te gosterilmektedir. Gizli katmanda bulunan néron sayisi ve gizli katman
sayis1 probleme gore degiskenlik gostermektedir. Gizli katman sayis1 ve gizli katmandaki noron sayisi belirlenirken ¢ogu
zaman sabit matematiksel metotlar kullanilamamakta, sezgisel bir sekilde bu degerler belirlenmektedir. Son olarak gizli

katmandan gelen veriler ¢ikis katmaninda islenerek, YSA’nin ¢iktisi elde edilmektedir (Haykin, 1994; Kriesel, 2005).

Giris Katmani Gizli Katmanlar Cikis Katmani

-

ST
KA O<K

&/

Sekil 3: Cok katmanli algilayici (URL-3)

RBF ag1 da MLP’ler gibi 3 katmandan olugmaktadir. Bu katmanlar ayni sekilde giris katmani, gizli katman ve ¢ikis

katmanidir; fakat RBF’lerde 1 adet gizli katman bulunmaktadir. RBF’ler ileri beslemeli aglardir ve biitiin katmanlar birbirine
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baglhidir. Giris katman gizli katmana agirliksiz olarak baglanmistir. Bu nedenle aga uygulanan baslangi¢ kosullarindan ¢ok

fazla etkilenmemektedir (Kriesel, 2005). RBF ag1 blok diyagramu Sekil 4’te gosterilmektedir.

Gizli Katman

A

CIKIS

3
g

Giriz Katmani

Sekil 4: Radyal temelli fonksiyon agi (URL-4)

3. Materyal ve Metot

Bu boliimde sinirli ger¢cevede uzakliktan bagimsiz olarak objelerin agirliklarinin tahmin edilmesi islemi sirasinda kullanilan

materyal ve metotlar ayrintili olarak verilmistir.
3.1 Olgiim Diizenegi ve Kameranin Kalibrasyonu

Uzakliktan ve kamera agisindan sinirli ¢ercevede bagimsiz c¢alisabilen ve alinacak olan goriintiilerin 151k degisimlerinden
minimum diizeyde etkilenecegi bir dl¢lim diizenegi olusturulmustur. Goriintii verilerinin diizgiin alinabilmesi i¢in kamera

kalibrasyonu ve goriintii doniisiimleri gergeklestirilmistir. Bu boliimde bu islemler sirasiyla verilecektir.
3.1.1 Olgiim Diizenegi

Agirhigr dlgiilecek objenin ve referans goriintiiniin tam olarak belirlenebilmesi amaciyla dl¢lim diizenegi olusturulmustur.
Olusturulan 6l¢tim diizenegi bir adet dogrusal 151k, yansiticilar, referans goriintii ve kameradan olusmaktadir. Yansiticilar
dogrusal 15181 yansitarak objenin ve referans goriintiiniin belirlenmesi ve 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi asamasinda 1s1k
yetersizliginden dolay1 olusacak hatalart minimize etmek amaciyla kullanilmistir. Referans goriintii ile de sinirh gergevede
kamera agisindan ve uzakligindan bagimsiz olarak agirlik tahmin iglemi gergeklestirilmektedir. Olusturulan 6l¢iim diizenegi

Sekil 5°te gosterilmistir.

Yansitici

YUMURTA REFERANS

Yansttici
[FTETHTTTY

Igik

Sekil 5: Olgiim diizenegdi

3.1.2 Kameranin Kalibre Edilmesi

Objelerin agirliklarmin tahmin edilmesi sirasinda objelerin goriintiileri tek bir kamera kullanilarak elde edilmistir. Kamera
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olarak 4. nesil Ipad kamerasi1 kullanilmigtir. Bu kamera 2592x1936 piksel ¢oziiniirliigiine sahiptir. Kamera kalibrasyonu
MATLAB programi ile yapilmistir. Tek bir kamera ile goriintiilerin elde edilmesi nedeniyle kalibrasyon islemi sirasinda
“MATLAB SINGLE CALIBRATION APP” kullanilmigtir. Kamera parametreleri genellikle i¢ yoneltme ve dis yoneltme
parametreleri olarak ikiye ayrilmaktadir. I¢ yoneltme elemanlar1 asal noktanin konumu ve kameranin odak uzakligidir. Dis
yoneltme parametrelerinden olan izdiisiim merkezi, ii¢ boyutlu koordinat sisteminde belirlenmektedir. Objelerin koordinatlari
ise 3 boyutlu olarak kamera merkezli koordinat diizlemine gore donistiiriilmektedir (Heikkila & Silven, 1997).
Gergeklestirilen bu ¢caligmada da kullanilan kameranin i¢ yoneltme, dis yoneltme ve distorsiyon parametreleri incelenmistir
ve bu parametrelerin degerlerine gbre uygun kalibrasyon islemi gergeklestirilmistir (Kraus, 2007). Kalibrasyon iglemi
sirasinda 10x7°1ik dama tahtasi (checkerboard) goriintiisii kullanilmistir. Kalibrasyon i¢in kullanilan &rnek bir dama tahtasi

goriintiisii Sekil 6’da gosterilmistir.

Sekil 6: Kullanilan dama tahtasi goriintiisi

Farkli acilardan elde edilmis 38 farkli dama tahtasi goriintiisiit MATLAB igerisine aktarilmigtir. Kalibrasyon sirasinda bu
gorintiilerden bazilar1 reprojeksiyon hatast ve kamera dig yoneltme parametreleri baz alinarak sistemden ¢ikarilmustir.
Reprojeksiyon hatasi, elde edilen deger ile beklenen deger arasindaki piksel farkindan kaynaklanan ortalama hatadir (Hartley
& Zisserman, 2003). Reprojeksiyon hatasi 1.1 pikselden bilyiik olan goriintiiler ile kamera dis yoneltme parametreleri
incelendiginde dama tahtasi goriintiisiiniin kamera koordinatina gore yanlis konumlandig: tespit edilen goriintiiler hatali
olarak degerlendirilerek kamera kalibrasyonuna dahil edilmemistir. Bu kontroller sonucunda 6 goriintii ¢ikarilarak, kalan 32

goriintii ile kameranin kalibrasyon islemi tamamlanmistir.

3.1.3 Gorintii Dontistimleri

Kameranin, 6l¢iim diizeneginde sabit bir mesafede ve sabit bir a¢1 ile yer almamasindan dolayr goriintii doniistimlerinin
yapilmas1 gerekmektedir. Oncelikli olarak merkez noktasi referans aliarak saat yoniiniin tersine griintiiniin belirli bir agida
dondiiriilmesiyle goriintii sisteme uygun hale getirilmektedir. Sonraki asamada ise biitiin goriintiiler normalize edilmektedir.
Objelerin agirliklarinin tahmin edilmesi isleminde uzakliktan ve kamera agisindan bagimsiz olmasi nedeniyle kameranin
koordinatlari (X, Y, z) farklilik gostermektedir. Ayrica tek bir kameranin kullanilmasina ragmen dik, negatif ve pozitif agilar
ile objenin goriintiileri elde edilmistir. Bu nedenle kamera koordinatlarindan kaynaklanan, perspektif goriintiide olusacak
olan farkliliklarin giderilmesi gerekmektedir. Kamera koordinatinin, goriintiiniin elde edilmesi asamasinda tam dik bir iz
diisiim olusturacak sekilde normalize edilmesi amaciyla projektif doniisiim uygulanmigtir. 8 parametreli projektif doniisiim
ile gorlintii diiseye cevrilmektedir. Esitlik 3 ve 4’de gdsterildigi gibi her bir nokta i¢in iki esitlik yazilmalidir. Objenin
koordinatlart x" ve y"" ile goriintii koordinatlari ise x’ ve y' ile gosterilmektedir. Bilinmeyen parametreler ise a, b, c, d, e, f,

g, h ile gosterilmektedir ve 8 farkl esitlik ile bu parametreler hesaplanmaktadir (Aydar, 2007).

! !
a.x +by +c
X! = Yy (3)
g' x"+hy'+1
v dx'+ey'+r
y'= S (4)

T g'x'+hy'+1
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Projektif doniisiim referans goriintii yardimiyla gergeklestirilmektedir. Oncelikli olarak referans gériintii olarak kullanilan
dama tahtas1 goriintiisiiniin referans noktalar1 ve boyutu belirlenmektedir. Belirlenen bu degerler ve beklenen degerler
arasindaki farklar ile goriintiiye uygulanacak olan geometrik doniisiim hesaplanmistir. Son olarak belirlenen geometrik

doniigiim, goriintiiye uygulanarak goriintii doniigiimleri tamamlanmaktadir.

3.2 Belirlenen Oznitelik Vektorleri

Sistem performansi belirlenirken ve agirlik tahmin iglemi sirasinda, agirligi tahmin edilecek objelerin 6znitelik vektorlerinden
yararlamlmaktadir. Oznitelik vektorleri objelerin kendine 6zgii karakteristik dzellikleridir ve bu nedenle objeden objeye bu
karakteristik ozellikler degismektedir. Oznitelik vektorlerini dogru olarak belirlemek sistem performansini énemli dlgiide
etkileyen en kritik parametrelerden biridir. Genel olarak 6znitelik vektorlerinin belirlenmesi agamasinda belirli matematiksel
metotlar kullanilamamaktadir. Bu asamada sezgisel yaklasim kullanilmakta ve dolayisiyla tasarimcinin tecriibesi oldukca

6nem kazanmaktadir (Colkesen, 2009).

Objelerin agirliklar: tahmin edilirken, belirlenmis olan 6znitelik vektorleri sistemin girisine uygulanmakta ve sistemin ¢ikis

degeri ilgili objenin tahmini agirligini vermektedir.

Farkl1 6znitelik vektorleri ile farkli bagarimlar elde edilecegi i¢in farkli 6znitelik vektorleri test edilmis ve test edilen 6znitelik

vektorlerine gore basarimlar ilerleyen boliimlerde agiklanmistir.
Sistemde kullanilan 6znitelik vektorleri;

A) Objenin Yiizey Alani: Agirh@: 6lgiilecek olan obje ve referans goriintii tespit edildikten sonra kapladiklari alanlar piksel
degeri cinsinden hesaplanmaktadir. Referans goriintiideki kareler 2 boyutlu goriinti koordinatlart (X, y) seklinde
tanimlanmuistir. Birinci siyah karenin diger siyah kare ile kesigim noktas1 (x;, y;), sag iist kosedeki siyah karenin diger siyah
kare ile kesisim noktasi (x;,y;), sol alt kosedeki beyaz karenin diger beyaz kare ile kesisim noktast (xg,yy) ile
gosterilmektedir. Referans gortintiideki karelerin kenar uzunluklari k ile yatayda bulunan siyah ve beyaz kare sayis1 dy ile ve
dikeyde bulunan siyah ve beyaz kare sayisi dy ile tanimlanmistir. Bu parametreler yardimiyla ra ve rb degerlerini veren
ifadeler (5) ve (6)’da gosterilmistir. Bu degerlerin ¢arpilmasi ile de (7)’de gosterilen doniisiim katsayisi (o) elde edilmektedir.

Déniisiim katsayisi ile agirligi tahmin edilecek objenin piksel degeri ¢arpilarak cm? cinsinden alan hesaplanmaktadar.

ra = ((dx = 1) x &) + [0 = x)? + O = 9?12 ©)
b= ((dy = 1) x k) + [(x; = x)* + (i = Yk)z]_% (6)
o= raXrb (7)

B) Objenin Cevresi: Agirhigi tahmin edilecek objenin gevresi, piksel degerinde hesaplanmakta ve cm’ye doniistiiriilmektedir.
Doniistiirme islemi sirasinda doniisiim katsayisi (p) ile objenin ¢evresinin piksel degeri ¢arpilmaktadir. Doniisiim katsaymin

hesaplanmasi (8)’de gosterilmistir.

p= ra-ZH”b (8)

C) Merkeze En Uzak Kenar Noktasi (MEUKN): Agirhigi tahmin edilecek objenin merkez noktasi (X, J;,) ile objenin sinir

noktalar1 ise (X, ¥,) ile gosterilmektedir. Objenin sinirlar1 belirli sayida t adet tam sayidan olusacak sekilde belirlenerek, her
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bir sinir noktast igin merkeze olan Oklid uzaklig1 hesaplanmaktadir. Bu Oklid uzakliklarindan en biiyiigii merkeze en uzak

kenar noktasint vermektedir. En uzak kenar noktasint belirlemek i¢in kullanilan yontem (9)’da gosterilmistir.

max(d) = max([Con = %)2 + O = 9)?1"2 ©)
n=1223,4,..t

D) Merkeze En Yakin Kenar Noktasi (MEYKN): En uzak kenar noktasini hesaplama yontemine benzer sekilde en yakin kenari

hesaplama yontemi (10)’da verilmistir. Oklid uzakliklarindan en kiigiigii merkeze en yakin kenar noktasini vermektedir.

min(d) = min([(tm — %)2 + (G — yu)?1 72 (10)
n=1273,4,..1t

E) Yuvarlakiik: Yuvarlaklik 6znitelik vektoriiniin hesaplanma yontemi (11)’de gosterilmistir.

__ min(d)

- max(d) (11)

3.3 Veri Tabani

Olusturulan sistemde bir adet veri tabani bulunmaktadir. Bu veri tabani portakal ve yumurta verileri i¢in iki farkli tabloya
sahiptir. Veri taban1 biinyesindeki ilgili tablolarda; sistemin egitilmesi, test edilmesi ve dogrulanmasi i¢in kullanilan yumurta
ve portakal 6rneklerinin 3 farkli agidan ¢ekilmis goriintiileri, her bir goriintii i¢in 6znitelik vektorii degerleri ve bu drneklerin
hassas tart1 ile 6l¢limleri sonucunda elde edilen agirliklari yer almaktadir. Bu veri tabanina bilgi aktarim siirecini gdsteren

akig diyagrami Sekil 7°de verilmistir.

Yumurta ve portakal 6rneklerinin goriintiileri tek bir kamera ile pozitif, negatif ve dik a¢1 olacak sekilde 3 farkli agidan elde
edilmistir. Bu agilar Sekil 8°de gosterilmistir. Ug farkli agidaki kamera konumlari ise her bir obje i¢in degiskendir. Bu agilar,
sistemin farkli agilardan elde edilen goriintiilere gore basarimini degerlendirmek ve optimum sistem parametrelerinin
bulunmasi amaciyla kullanilmigtir. Her bir a¢1 igin de 5 temel 6znitelik vektorii hesaplanmakta, toplamda ise 15 6znitelik
vektorii sisteme farkli kombinasyonlarda uygulanmaktadir. Farkli agilardan elde edilmis bu goriintiiler ayn1 anda veya ayri
ayr1 sisteme uygulanarak sistem basarimi dlciilmiistiir. Bu yontemle tek bir kamera kullanilmasindan kaynakli hatalarin
minimize edilmesi amaglanmustir. Ayrica veri tabani igerisindeki her bir goriintiide referans goriintii de bulunmaktadir. Buna
ek olarak veri tabanina eklenecek yumurta ve portakal 6rnekleri segilirken objelerin farkli boyutlarda ve farkli agirliklarda
olmasina dikkat edilmistir. Kurulan agirlik tahmin sisteminin veri tabaninda bu &zelliklerde 1200 adet goriintii, her bir

gorilintii i¢in 5 temel 6znitelik vektor degeri ve hassas tarti ile ol¢giilmiis agirlik degeri bulunmaktadir.

3.3.1 Kullanilan Portakal Ornekleri

Veri tabanina, 150 farkli portakal 6rneginin 3 farkli agidan elde edilmis 450 adet goriintiisii eklenmistir. Bu drnekler
belirlenirken farkli agirliklarda, farkli biiylikliik ve sekillerde olmasina dikkat edilmistir. Hassas tart1 ile dlgiilerek veri

tabanina eklenen portakal drneklerindeki en hafif portakal 89 gr ve en agir portakal 178 gr’dir. Portakallarin ortalama agirhik

degeri ise 119.9 gr olarak hesaplanmustir.

3.3.2 Kullanilan Yumurta Ornekleri

Veri tabanina eklenmek tizere 250 adet yumurta 6rnegi kullanilmigtir. Bu yumurta 6rnekleri segilirken farkli boyutlarda ve

farkli agirliklarda olmasina dikkat edilmistir. Ayrica siniflandirma basariminin tek bir marka 6zelinde degerlendirilmemesi
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icin 4 farkli marka tarafindan piyasada satilan yumurtalar tercih edilmistir.

Paket iizerinde yazan siniflandirma degerlerine gore 60 adet ¢ok biiyiik, 90 adet biiyiik, 40 adet orta, 60 adet kiigiik boyutta
yumurta satin alinmistir. Yumurta agirliklarinin siniflandirilmasi Tiirk Gida Kodeksi Yumurta Tebligi’ne gore yapilmaktadir.
Satin alinan yumurta drneklerinin hassas tart1 ile 6l¢iilmesi sonucunda, Tiirk Gida Kodeksine gore 9 adet ¢ok biiyiik, 103 adet
biiyiik, 89 adet orta, 49 adet kiigiik boyutta yumurta oldugu goriilmiistiir. A sinifi yumurtalarin Tiirk Gida Kodeksine gore

agirlik siniflandirilmasi Tablo 1°de verilmistir.

¢ ™ @
BAGLA \' POZITIF -®
'\.f/ ACI . Tl

Resmi Oku Dik D,

¢ ACI

Kamera Kaliorasyon L =
Parametrelerini Uygula eaatie (O ‘0 Y
* ACI -

Dama Tahtas Gardntdsd
Referans Noktalarin Belirle

cisim

¢ Sekil 8: Kamera agilari

Referans Moktalara Gore
Projektif Dondsim Uygula

Tablo 1: A sinifi yumurtalarda agirlik siniflari (URL-5)
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Sekil 7: Veri tabanina veri yazma slireci akis diyagrami

Veri tabanina, 3 farkli agidan elde edilmis 750 adet yumurta drnegi goriintiisii eklenmistir. Hassas tart1 ile dlgiilerek veri
tabanina eklenen yumurta 6rneklerindeki en hafif yumurta 32 gr ve en agir yaumurta 75 gr’dir. Yumurtalarin ortalama agirlik

degeri ise 60.5 gr olarak hesaplanmistir.

3.4 Yapay Sinir Aglari ile Agirhik Tahmini

Objelerin agirliklarinin tahmin edilebilmesi igin yapay sinir aglar1 kullanilmistir ve bu tahmin igleminin yiiksek dogruluk
orani ile gergeklestirilebilmesi amaciyla MLP ve RBF aglart test edilmistir. RBF aginin karesel ortalama hata hedefi, ekranlar
arasina eklenecek noron sayisi, yayilma degerleri ve giris katmanindaki néron sayilar1 degistirilmistir. MLP’de ise 6grenme
katsayisi, iterasyon katsayisi, gizli katman sayisi, gizli katmandaki noron sayisi, aktivasyon fonksiyonlari, dgrenme
fonksiyonu gibi parametreler degistirilmistir. Ayrica farkli 6znitelik vektorleri ve agirligi tahmin edilecek 6rnek objelerin

farkli agidan elde edilmig goriintiileri kullanilarak sistemin bagarimi hesaplanmistir.
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3.4.1 Sistem Bagsariminin Hesaplanmasi

Sistemin bagarimi hesaplanirken veri tabaninda bulunan portakal ve yumurta 6rneklerini igeren tablolar rastgele olarak %70’
egitim, %15°1 test ve %15°1 dogrulama iglemi i¢in boliinmistiir. Kurulmus olan sistemin egitilmesi, test edilmesi ve
dogrulanmas: agsamasinda rastlantisal olarak veri kiimelerinin olusturulmasi sistem basariminin belirlenmesinde de bir
belirsizlige yol agmaktadir. Bu belirsizligi gidermek icin rastgele olarak belirlenen bu veri kiimeleri 5’er kez sisteme
uygulanarak, her bir uygulama i¢in ortalama mutlak hata (mean absolute error - MAE) ve korelasyon katsayisi (R) degerleri
elde edilmektedir. Elde edilen bu degerlerin aritmetik ortalamas ilgili veri kiimesinin basarimini olugturmaktadir. Sistem
basarimi ise sisteme uygulanan egitim, test ve dogrulama verilerinin i¢inde bulundugu genel veri kiimesinin MAE ve R deger
ortalamalar1 ile hesaplanmaktadir. Buna ek olarak; egitim verisinin az oldugu durumlarda da basarim en yiiksek olan
denemenin verdigi tepkinin olgiilebilmesi i¢in, egitim, test ve dogrulama oranlar1 degistirilerek sistem bagarimi tekrar
hesaplanmigtir. Son olarak da K-kath ¢apraz dogrulama yontemi (KKCDY) uygulanmis bdylece veri kiimesindeki egitim,

test ve dogrulama verilerinin rastlantisal olarak olusturulmasindan kaynakli hatalarin minimize edilmesi saglanmustir.

3.4.2 K-Kath Gapraz Dogrulama Yoéntemi

Yapilan ¢alismalar, KKCDY ile elde edilen sonuglarin, veri kiimesinin olusturulmasi sirasinda kullanilan rastlantisalliktan

etkilenme oraninin azaldigini géstermistir (Kohavi, 1995).

Elde edilen veri kiimesi, KKCDY’de k adet, yaklasik olarak esit biiyiikliiklerde alt kiimelere boliinmektedir. Bu alt
kiimelerden k-1 tanesi sistemi egitmek i¢in kullanilmakta, geriye kalan diger alt kiime ise sistemi test etmek igin

kullanilmaktadir. Bu yapiy1 gosteren ve k=3 i¢in olusturulmus 6rnek veri seti Sekil 9°da gosterilmistir.

TEST EGITIM | EGITIM |

T
s

k=2 EGITIM TEST EGITIM |

Veri Seti

k=3 | EGITIM

Sekil 9: k=3 igin 6rnek veri seti

Sistemin basarimu ise, her bir k degeri i¢in olusturulan veri setinin sisteme uygulanmasiyla hesaplanmaktadir. Her bir k i¢in
elde edilen hata degerinin ortalamasi, sistemin genel hata ortalamasini vermektedir. KKCDY ile elde edilen bagarim orani

(12)’de gosterilmistir (James, Witten, Hastie & Tibshirani, 2013).
Basarum Oranit = % ¥  Ortalama Hata; (12)

Gergeklestirilmis olan bu ¢aligmada k=5 olarak secilerek 5 katli capraz dogrulama yontemi uygulanmistir.

3.4.3 Yapay Sinir Aginin Egitilmesi ve Test Edilmesi

YSA’nin egitilmesi ve test edilmesi i¢in ilk olarak veri kiimesindeki egitim ve test verilerinin oranlart belirlenmektedir. Her
bir goriintiiniin 6znitelik vektorleri ve hassas tarti ile 6l¢lim sonucunda elde edilen agirlik degerleri veri tabaninda kayith
oldugundan sistemi egitmek i¢in belirlenen veriler veri tabanindan okunarak YSA’nin girisine uygulanmaktadir. Veri
tabanindan okunan, beklenen deger ile YSA’nin ¢iktist olarak elde edilen deger karsilastirilarak sistemi egitme islemi
gerceklestirilmektedir. Daha sonra sistemi test etmek icin ayrilan veriler ile sistem test edilmektedir. Sistemin egitilmesi ve

test edilmesi sonucunda olusan hata degeri ise sistemin basarimini olusturmaktadir. Basarimi en yiiksek sistemin kurulmasi
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amactyla YSA modeli, YSA parametreleri ve objenin 6znitelik vektorleri degistirilerek, sistemin egitilmesi ve test edilmesi
siirecleri tekrarlanmaktadir. Bu iglemler optimum parametrelere ulasilana kadar devam etmektedir. Son olarak, elde edilen
optimum parametreler ile agirlik tahmin sistemi olusturulmustur. Sistemin egitilmesi ve test edilmesi siireglerini igeren akis

diyagrami Sekil 10°da verilmistir.

Agirlik tahmin sistemi yumurta ve portakal drnekleri i¢in optimum sonug vermesi amaciyla olusturulmustur. Farkli objelerin
agirliklarinin tahmin edilmesi sirasinda olusturulan bu sistem ayni basarimi vermeyebilir. Bu nedenle akis diyagramindaki
stireglerin, farkli objeler i¢in tekrar uygulanarak optimum YSA modelinin, parametrelerinin ve 6znitelik vektorlerinin

belirlenmesi gerekebilir.

3.4.4 Agirhik Tahmini

Basarimi en yiiksek olan 6z nitelik vektorlerine, YSA modeline ve parametrelerine gore olusturulan sistemde, objelerin
agirliklart tahmin edilerek ekranda gosterilmektedir. Agirlik tahmin etme islemi i¢in ncelikli olarak agirligi tahmin edilecek
objenin 6znitelik vektor degerlerinin elde edilmesi gerekmektedir. Bu 6znitelik vektorlerinin ¢ikarilmasi sirasinda MATLAB
programi kullanilmaktadir. Cikarilan 6znitelik vektorleri ise sistemin girisine uygulanmaktadir. Sistem 6znitelik vektorii
degerlerine karsilik objenin agirligini tahmin ederek ekrana yazdirmaktadir. Agirligi tahmin edilecek bagka objelerin de

olmast durumunda bu iglemler tekrarlanmaktadir. Tahmin islemi akis diyagrami Sekil 11°de verilmistir.
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] *
Sistemi Test Et RGE Resimden AZirig

Olgiilecek Cismi Ayikia

T
e '
st iglemi —
armarmilands mi2- Oz Nitelik Vektdr
—~ Degerlerini Belirle

!

Sistarnin Bagarmini . R N
Belirle Belirflenen Degerleri AZirik

Tahminleme Sistemine Uygulal

Sistem Parametrelerini, Y52 Modelini ¥
we Gz Nitelik Vektdrlerini Degistir —
Tahmini AZrhg
P Ekrana Yaz
.
/// - -, Hayir
-c:'/ Optimum Degerler ™ =
. Bulundumu? - o
g P Hayir “Baska Agrh Evet
o Olgiilecek Cisim
Ewet Var m
Tahminleme
Sisternini Olugtur
J/-' T
p ~, { BITIR
[ BITiR I .
. S
Sekil 10: Sistemin egitilmesi ve test edilmesi siireci akisi diyagrami Sekil 11: Tahmin igslemi akig diyagrami

Farkli objelerin agirliklarinin tahmin edilmesi durumunda ise YSA’nin egitilmesi ve test edilmesi islemleri tekrar
gerceklestirilerek agirligi dlciilecek obje i¢in basarimi en yiiksek sonucu veren sistem parametrelerinin belirlenmesi, sistemin

hassasiyetini arttiracaktir.
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3.5 Objenin Gériintiiden Ayriimasi

Objeler goriintiiden ayiklanirken iki farkli yontem kullanilmaktadir. Bunlar, goriintiiniin piksel piksel incelenerek kod
dizilerinin yazilmasiyla olusturulmus hassas 6l¢iim ve MATLAB fonksiyonlar1 kullanilarak olusturulmus hizli 6lgtimdiir.
Isigin yetersiz olmast gibi bazi durumlarda objenin hatali olarak tespit edilmesinden kaynakli olarak olusacak hatal
tahminlerin dniine gegmek amaciyla hassas mod 6zelligi eklenmistir. Buna ragmen birgok goriintiide hizli 6l¢iim kullanmak

yeterli olmaktadir. Objenin ayiklanmasi sonrasinda sinirlarin belirlendigi 6rnek goriintii Sekil 12°de gosterilmistir.

Sekil 12: Objenin sinirlarinin belirlendigi 6rnek gériintii

3.5.1 Hizli Olgiim ile Obje Ayiklama Yéntemi

RGB (Red-Green-Blue) renk formatinda sisteme yiiklenen goriintiiler ton ve saturasyon bilgilerinden bagimsiz, parlaklig
korunacak sekilde gri diizeyli goriintiilye doniistiiriilmektedir. Gri diizeyli renklerin goriintiideki tekrarlarina bakarak esik
degerinin belirlendigi Otsu metodu kullanilarak esik deger belirlenmektedir. Belirlenen bu esik degerine gore goriintii ikili
renk formatina doniistiirilmektedir. Daha sonra 10 000 pikselden az olan baglantili objeler goriintiden silinmektedir. Ayrica
belirlenen ufak hatalar da temizlenmektedir. Son olarak ayiklanan objenin sinir noktalar: belirlenerek, baslangigta yiiklenen

goriintii iizerinde isaretleme yapilmaktadir.

3.5.2 Hassas Olgiim ile Obje Ayiklama Yéntemi

RGB renk formatinda sisteme yiiklenen goriintiiniin piksel degeri “double” veri tiirline dontistiiriilmektedir. Her bir piksel
teker teker incelenmekte, bir alt piksel 0.56’dan biiylik veya pikseldeki 3 rengin (Kirmizi, Yesil ve Mavi) ortalamasi 0.56’dan
biiyiik ise obje var olarak degerlendirilmektedir. Ayrica, 0.30’dan biiyiik bir alt piksel diger alt piksellerin iki katindan biiyiik
ise de “obje var” olarak isaretlenmektedir. Eger 3 rengin piksel ortalamasi 0.25’ten kiiciik ise obje yok olarak
degerlendirilmektedir. Daha sonra goriintii gri diizeyli goriintiiye doniistiiriilmekte ve 5x5 matris boyutundaki giiriiltiileri
temizlemek i¢in medyan filtresi uygulanmaktadir. Sonraki agamada alt piksel degeri 0.30’dan biiyiikk olan ve Onceki
asamalarda durumu “obje var” ya da “obje yok” olarak degerlendirilememis pikseller komsu pikseller ile
karsilastirilmaktadir. Bu pikselin, 6nceki degerlendirme siirecinde “obje var” olarak degerlendirilen piksele komsu olmasi
durumunda ve aralarindaki fark %10’dan kii¢iik olan komsu alt pikseller var ise (alt pikseller karsilastirilirken ayni renkteki
komsu alt pikseller ile karsilagtirma yapilmaktadir), bu piksel de “obje var” olarak degerlendirilmektedir. Boylelikle objenin
sinirlar1 daha hassas belirlenebilmektedir. Daha sonra karar verilememis piksellerin bulunmasi durumunda, her bir pikselin
RGB bilesenleri i¢in ortalama renk degeri hesaplanarak bir esik degeri belirlenmektedir. Bu esik degerin altinda kalan
pikseller “obje yok” olarak degerlendirilmekte, diger pikseller ise “obje var” olarak degerlendirilmektedir. Son olarak hizli

6l¢lim yontemindeki gibi 10 000 pikselden az olan baglantili objeler goriintiiden silinmekte, ufak hatalar temizlenmekte ve
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obje gorintii lizerinde isaretlenmektedir.

Buradaki sayisal degerler bulunurken sezgisel yontem kullanilmistir. Bu degerler bu ¢alismada kullanilan yumurta ve

portakal 6rnekleri i¢in uygulanabilir olmakla birlikte bagka problemler igin yeni degerlerin bulunmasi gerekebilir.
3.6 Kullanici Arayiizii

Kullanici arayiizii, basarimi en yiiksek sistem parametreleri baz alinarak olusturulmustur. Bu sistemde es zamanli olarak
sadece bir adet objenin agirligi tahmin edilebilmektedir. Oncelikle, olusturulan arayiizde agirlig1 tahmin edilecek objenin ne
oldugu secilmelidir. Daha sonra ise ilgili objenin goriintiisii, arayiiz araciligiyla sisteme yiiklenmelidir. Agirlik tahmini
sirasinda kullanilacak olan YSA yapisi da arayiiz iizerinden degistirilebilmektedir. Ayrica, hassas 6l¢lim yapilmak istenirse,
hassas mod segiminin yapilmasi gerekmektedir. Ilgili secimler yapildiktan sonra “Agirligi Tahmin Et” butonuna bastlarak
agirlik tahmin islemi gerceklestirilmekte ve tahmini agirlik ekrana yazdirilmaktadir. Bu segimlerden bir tanesinin
yapilmamas1 durumunda, sistem uyari mesajiyla kullaniciy1 bilgilendirmektedir. Sistem ¢iktis1 olarak; objenin agirliginin
yani sira agirligi tahmin edilecek objenin ve referans goriintiiniin sinirlari, merkez noktasi, merkeze en uzak ve en yakin kenar
noktalari, secilen goriintiiniin dosya yolu da kullaniciya sunulmaktadir. Kullanici arayiizii ve agirlik tahmin islem sonucu i¢in

bir 6rnek Sekil 13°de gosterilmistir.
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Sekil 13: Kullanici araytizii

4. Bulgular

RBF i¢in karesel ortalama hata hedefi, ekranlar arasina eklenecek ndron sayisi, giris katmanindaki néron sayilari gibi
degerler, MLP icin ise 6grenme katsayisi, iterasyon katsayisi, gizli katman sayist, gizli katmandaki ndron sayis1 gibi degerler
degistirilerek farkli denemeler gerceklestirilmistir. Her bir deneme igin sistem performans degerleri incelenerek basarimi en

yiiksek sistem olusturulmustur.

Performansi en yiiksek olan sistem belirlenirken dncelikle egitim, test ve dogrulama verilerini igeren genel veri kiimesinin R
degeri baz almmistir. Boylelikle biitlin veri kiimelerinin, sistemin performans: iizerindeki etkisi goz Oniinde
bulundurulmustur. R degerinin ayni olmasi durumunda genel veri kiimesinin MAE degerine bakilmistir. Bu degerlerin de
ayni olmasi durumunda sirastyla test, dogrulama ve egitim kiimelerinin R ve MAE degerlerine bakilarak sistem basarimlari

belirlenerek denemeler siralanmaktadir.
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Denemeler sezgisel yontem kullamlarak olusturulmaktadir. Oncelikli olarak 5 temel oOznitelik vektorii farkl
kombinasyonlarda sabit YSA parametreleri ile test edilmekte ve en yiiksek bagarimi veren 6znitelik vektorli veya vektorleri
belirlenmektedir. Daha sonra ise belirlenen bu &znitelik vektdrleri sabit tutularak YSA parametreleri farkli kombinasyonlarda
degistirilmekte ve YSA parametrelerinin sistem performansi tizerindeki etkisi incelenmektedir. Son olarak performansi
yiiksek olan YSA parametreleri ve temel 6znitelik vektdrleri sabit tutularak, farkli acilardan elde edilmis goriintiilerin de

Oznitelik vektorleri sisteme uygulanmakta ve bagarimi en yiiksek olan sistem elde edilmektedir.

4.1 Yumurta Simiilasyonu

Yumurta 6rnegi i¢in MLP ile 20 farkli deneme RBF ile 11 farkli deneme gergeklestirilmigtir. Daha sonra bagarimi en yiiksek
olan sonuglar i¢in KKCDY uygulanmigtir. RBF ve MLP igin en iyi agirlik tahmini yapan 5 denemenin birbirlerinden farkl

parametreleri sirasiyla Tablo 2 ve Tablo 3 ile verilmistir. Bu denemelerin sonuglari ise Tablo 4’te verilmistir.

Tablo 2: RBF i¢in en basarili denemelerin parametreleri

Denemeler D-3 D-7 D-2 D-9 D4

Girig Sayist 5 4 5 12 5

Temel Oznitelik Vektorleri 5 4 5 4 5
Yayilma Degeri 100 100 1 100 1000

Tablo 3: MLP igin en bagarili denemelerin parametreleri

Denemeler D-19 D-9 D-5 D-8 D-14
Gizli Katman Néron Sayist 40 40 20 20 40
Gizli Katman Aktivasyon Fonk. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Lineer Tanj. Sig.
Cikis Katman Aktivasyon Fonk. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Lineer Tanj. Sig.
Ogrenme Fonksiyonu GDX GDX GDX GDX GDA
Ogrenme Oram 0.5 0.1 0.5 0.1 0.5
Tanj. Sig.= Tanjant sigmoid, GDX= Momentum ile gradiyent azalan ve adaptif 6grenme
oranli geri yayilim (gradient descent with momentum and adaptive learning rate
backpropagation), GDA= Adaptif 6grenme orani ile gradiyent azalan geri yayilim.

Tablo 4: RBF ve MLP igin denemelerin bagarimlari

RBF MLP
Denemeler D-3 D-7 D-2 D-9 D-4 D-19 D-9 D-5 D-8 D-14
Test (MAE) 0.78gr 0.87gr 0.84gr 090gr 0.80gr | 090gr 0.83gr 0.84gr 0.79gr 0.91gr
Test (R) 0.9947 0.9933 0.9936 0.9921 0.9948 | 0.9916 0.9940 0.9933 0.9945 0.9930

Dogrulama (MAE) | 0.88gr 0.859gr 0.85gr 0.77gr 090¢gr | 0.83gr 0.83gr 0.87gr 0.86gr 0.84gr
Dogrulama (R) 0.9921 0.9940 0.9937 0.9953 0.9937 | 0.9938 0.9943 0.9946 0.9931 0.9935
Egitim (MAE) 0.80gr 0.79gr 0.80gr 0.79gr 0.82gr | 0.77gr 0.79gr 0.79gr 0.83gr 0.80gr

Egitim (R) 0.9945 0.9945 0.9944 0.9944 0.9941 | 0.9944 0.9941 0.9943 0.9939 9.9940
Genel (MAE) 0.81gr 081gr 0.81gr 0.80gr 0.82gr | 080gr 081gr 0.81gr 0.83gr 0.83gr
Genel (R) 0.9943 0.9943 0.9942 0.9942 0.9941 | 0.9942 0.9942 0.9941 0.9939 0.9938

RBF agimin basarimi en yiiksek denemeleri i¢in; karesel ortalama hata hedefi 1, ekranlar arasina eklenecek ndron sayis1 25
ve maksimum ndron sayisi giris vektor sayisina esit olacak sekilde tanimlanmustir. Dik agr1 ile elde edilmis biitiin 6znitelik
vektorleri “Deneme 3” ve “Deneme 4”te kullanilmistir. “Deneme 2”de ise “Deneme 3” ve “Deneme 4”ten farkli olarak
yuvarlaklik 6znitelik vektoriinlin yerine elips merkezleri ile onlarin en uzun ¢ap uzunluklar1 arasindaki orani veren
digbiikeylik (eccenctricity) degeri kullanilmistir. “Deneme 7”de ise dik a¢1 ile elde edilmis 6znitelik vektorleri; objenin yilizey
alani, objenin ¢evresi, MEUKN ve MEYKN kullanilmistir. Bunlarin yani sira, “Deneme 9”da, 3 farkli agidan elde edilmis

gorilintiiler i¢in “Deneme 7”°de kullanilan biitiin 6znitelik vektorleri kullanilmistir.

MLP aginin basarimi en yiiksek denemeleri i¢in; tek gizli katman, 6grenme orani artis miktar1 1.05, 6grenme orani azalis

miktar1 0.7, momentum katsayist 0.9 (6grenme fonksiyonu olarak, GDX kullanilan denemelerde uygulanmistir) ve iterasyon
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say1st 30 000 sabit olarak kullanilmistir. Ayrica dik agiyla elde edilmis goriintiilerin; obje yiizey alani, gevresi ve objenin

yuvarlaklik 6znitelik vektorleri ortak olarak sisteme giris gergeklestirilmistir.

Veri kiimesi 1; %50’si egitim, %251 test ve %25°1 dogrulama iglemi i¢in boliinerek olusturulmustur. Veri kiimesi 2 ise %3471
egitim, %33’ test ve %3371 dogrulama iglemi i¢in boliinmiistiir. Bu veri kiimelerinin sirasiyla RBF modeli i¢in basarimi en
yiiksek deneme olan “Deneme 3”e ve MLP icin bagarimi yiiksek deneme olan “Deneme 19”a uygulanmasi sonucunda elde

edilen basarimlar Tablo 5’de verilmistir.

Tablo 5: RBF ve MLP igin veri kilmelerinin bagarimlari

RBF MLP

Basarim Veri Kiimesi 1 Veri Kiimesi 2 Veri Kiimesi 1 Veri Kiimesi 2
Test (MAE) 0.84 gr 0.86 gr 0.88 gr 1.01 gr
Test (R) 0.9937 0.9937 0.9930 0.9899
Dogrulama (MAE) 0.88 gr 0.87 gr 0.92 gr 0.77 gr
Dogrulama (R) 0.9938 0.9933 0.9929 0.9910
Egitim (MAE) 0.80 gr 0.78 gr 0.79 gr 0.73 gr
Egitim (R) 0.9943 0.9945 0.9943 0.9954
Genel (MAE) 0.83 gr 0.84 gr 0.84 gr 0.91 gr
Genel (R) 0.9940 0.9938 0.9936 0.9922

RBF aginin bagarimi en yiiksek denemesi “Deneme 3”e¢ KKCDY, k=5 ve MLP aginin basarimi en yiiksek denemesi “Deneme
197a KKCDY, k=5 igin elde edilmistir. Sonuglar Tablo 6’da verilmistir.

Tablo 6: RBF ve MLP igcin KKCDY basarimi

RBF MLP
Test Egitim Egitim Genel Genel Test Egitim Egitim Genel Genel
MAE) Tet(R) (I\%AE) %R) (MAE) (R) | (MAE) '&t(R) (I\ﬁAE) %R) (MAE) (R)

k=1 | 0.88gr 0.9947 0.79gr 0.9947 0.81gr 0.9942 0.87gr 0.9926 0.81gr 0.9943 0.83gr 0.9939

k=2 | 0.81gr 0.9939 0.80gr 0.9939 0.80 gr 0.9944| 0.88gr 0.9929 0.73gr 0.9951 0.76 gr 0.9947

k=3 | 0.80gr 0.9943 0.82gr 0.9943 0.80gr 0.9943 | 0.80gr 0.9942 0.83gr 0.9942 0.82gr 0.9942

k=4 | 0.78 gr 0.9946 0.91gr 0.9946 0.80 gr 0.9942| 0.93gr 0.9937 0.81gr 0.9942 0.83gr 0.9940

k=5 0.80 gr 0.9946 0.76gr 0.9946 0.79gr 0.9945| 0.86gr 0.9932 0.79gr 0.9946 0.80 gr 0.9943

A.O.| 0.81gr 0.9944 0.82gr 0.9944 0.80gr 0.9943 | 0.87gr 0.9933 0.79gr 0.9945 0.81gr 0.9942

A.O.=Aritmetik Ortalama

4.2 Portakal Simiilasyonu

Portakal 6rnegi i¢in MLP ile 21 farkli deneme RBF ile 11 farkli deneme gergeklestirilmistir. Daha sonra bagarimi en yiiksek
olan sonuglar i¢in KKCDY uygulanmistir. RBF ve MLP igin en iyi agirlik tahmini yapan 5 denemenin farki sirasiyla Tablo

7 ve Tablo 8’de verilmistir.

Tablo 7: RBF igin en bagarili denemelerin parametreleri

Denemeler D-9 D-10 D-11 D-5 D-7
Giris Sayist 12 4 4 5 4
Temel Oznitelik Vektorleri 4 4 4 5 4

RBF agmin basarimi en yiiksek denemeleri i¢in; yayilma degeri 10 000, karesel ortalama hata hedefi 1, ekranlar arasina
eklenecek noron sayis1 25 ve maksimum ndron sayisi giris vektor sayisina esit olacak sekilde tanimlanmigtir. Objenin ylizey

alani, ¢evresi, MEUKN ve MEYKN 06znitelik vektorleri “Deneme 97, “Deneme 107, “Deneme 117 ve “Deneme 7” icin
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kullanilmstir. “Deneme 5” te ise bu 6znitelik vektorlerine ek olarak yuvarlaklik 6znitelik vektori de kullanilmistir. “Deneme
9”, “Deneme 10” ve “Deneme 11”de objenin goriintiileri 3 farkli agidan elde edilmis diger denemelerde ise objelerin sadece
dik agiyla elde edilmis goriintiileri kullanilmistir. “Deneme 9”°da farkli agilardan elde edilen biitiin goriintiiler sisteme
uygulanirken, “Deneme 10”da bu goriintiilerin geometrik ortalamasi alinmistir. “Deneme 11”de ise bu goriintiilerden elde
edilen objenin yiizey alaninin geometrik ortalamasi alinmis, diger 6znitelik vektorlerinin ise aritmetik ortalamasi alinmistir.

RBF i¢in denemelerin basarimlar1 Tablo 9’da verilmistir.

Tablo 8: MLP igin en bagarili denemelerin parametreleri

Denemeler D-15 D-21 D-16 D-17 D-19
Giris Sayisi 12 4 4 4 12
Gizli Katman Néron Sayist 20 20 20 20 20

Gizli Katman Aktivasyon Fonk. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Tanj. Sig.
Cikis Katmam Aktivasyon Fonk. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Tanj. Sig. Tan;. Sig.
Ogrenme Fonksiyonu GDA GDX GDA GDX GDX
Tanj. Sig.= Tanjant sigmoid, GDX= Momentum ile gradiyent azalan ve adaptif 6grenme oranlt
geri yayillim (gradient descent with momentum and adaptive learning rate backpropagation),
GDA= Adaptif 6grenme orani ile gradiyent azalan geri yayilim.

MLP aginin basarimi en yiiksek denemeleri i¢in; tek gizli katman, 6grenme orani 0.5, 6grenme orani artis miktart 1.05,
Ogrenme orani azalis miktart 0.7, momentum katsayisit 0.9 (6grenme fonksiyonu olarak, GDX kullanilan denemelerde
uygulanmistir) ve iterasyon sayisi 30 000 sabit olarak kullanilmistir. Objelerin goriintiileri ise 3 farkli agidan elde edilmistir.
Bu 3 farkli agidan elde edilen goriintiilerin 6znitelik vektorleri “Deneme 15” ve “Deneme 19” igin sisteme direk olarak
uygulanmistir. “Deneme 21” ve “Deneme 17”de bu goriintiilerden elde edilen objenin yiizey alaninin geometrik ortalamasi
almmis, diger Oznitelik vektdrlerinin ise aritmetik ortalamasi alinmistir. “Deneme 167da ise bu goriintiilerin geometrik

ortalamasi alinmigtir. MLP i¢in denemelerin bagarimlar1 Tablo 9°da verilmistir.

Tablo 9: RBF ve MLP igin denemelerin bagarimlari

RBF MLP
Denemeler D-9 D-11 D-10 D-5 D-7 D-15 D-21 D-16 D-17 D-19
Test (MAE) 2.749gr 2639gr 295¢gr 3.65gr 3.43gr | 3.30gr 3.20gr 3.05gr 3.62gr 3.97¢r
Test (R) 0.9760 0.9808 0.9786 0.9621 0.9612 | 0.9695 0.9581 0.9717 0.9732 0.9581

Dogrulama (MAE) [2.73gr 2.959gr 247¢gr 3.059gr 3.179r | 269gr 3.07gr 3.66gr 2.66gr 3.07¢r
Dogrulama (R) 0.9767 0.9782 0.9835 0.9755 0.9710 | 0.9777 0.9770 0.9590 0.9803 0.9702
Egitim (MAE) 2.28gr 2499gr 258gr 3.01gr 3.01gr | 239gr 242gr 2.6lgr 278gr 2.33gr

Egitim (R) 0.9852 0.9818 0.9794 0.9743 0.9747 | 0.9856 0.9846 0.9826 0.9791 0.9831
Genel (MAE) 242 gr 258¢gr 2.62gr 3.12gr 3.10gr | 258gr 2.64gr 284gr 2.89gr 2.70¢r
Genel (R) 0.9825 0.9808 0.9808 0.9727 0.9726 | 0.9820 0.9800 0.9783 0.9775 0.9772

Veri kiimesi 1; %50’si egitim, %25°1 test ve %25’1 dogrulama iglemi i¢in boliinerek olusturulmustur. Veri kiimesi 2 ise %34’
egitim, %3371 test ve %3371 dogrulama islemi i¢in boliinmiistiir. Bu veri kiimelerinin sirasiyla basarimi en yiiksek olan

“Deneme 9”a ve “Deneme 15”¢ uygulanmasi sonucunda elde edilen basarimlar RBF ve MLP icin Tablo 10’da verilmistir.

RBF modeliyle gergeklestirilen “Deneme 9”a ve MLP modeliyle gergeklestirilen “Deneme 15”¢ KKCDY, k=5 i¢in

uygulanmistir ve sonuglar Tablo 11°de verilmistir.
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Tablo 10: RBF ve MLP igin veri kiimelerinin bagarimlari

RBF MLP

Basarim Veri Kiimesi 1 Veri Kiimesi 2 Veri Kiimesi 1 Veri Kiimesi 2
Test (MAE) 291 gr 3.34 gr 3.63 gr 3.74 gr
Test (R) 0.9729 0.9686 0.9621 0.9638
Dogrulama (MAE) 291 gr 3.61gr 3.33gr 3.27 gr
Dogrulama (R) 0.9769 0.9652 0.9687 0.9710
Egitim (MAE) 2.08 gr 1.85¢gr 2.57 gr 2.81 gr
Egitim (R) 0.9873 0.9907 0.9831 0.9804
Genel (MAE) 2.50 gr 2.93 gr 3.03 gr 3.27 gr
Genel (R) 0.9814 0.9748 0.9744 0.9717

Tablo 11: RBF ve MLP igin KKCDY bagarimi

RBF MLP

Test Egitim Egitim Genel Genel Test Egitim Egitim Genel Genel

MAE) Tet(R) (I\%AE) %R) (MAE) (R) | (MAE) '&t(R) (I\%AE) %R) (MAE) (R)
k=1|281gr 0.9835 2.30gr 09835 2.40gr 0,9836| 3.72gr 0.9828 1.67gr 0.9919 2.08gr 0.9869
k=2 | 2.82gr 0.9659 2.35gr 0,9855 2.44¢gr 0,9823 | 2.92gr 0.9680 1.36gr 0.9950 1.67gr 0.9905
k=3 | 2.66gr 0.9770 2.45gr 0,9833 2.49¢gr 0,9828 | 3.85gr 0.9069 1.63gr 0.9928 2.08gr 0.9809
k=4 | 3.42¢gr 0.9685 2.12gr 0,9876 2.38¢gr 0,9830 | 3.92gr 0.9592 1.45¢gr 0.9938 1.94¢gr 0.9857
k=5|2.18gr 0.9901 2.38gr 0,9828 2.34gr 0,9839| 2.96gr 0.9846 2.72gr 0.9836 2.77gr 0.9825
A.O.| 2.78¢gr 0.9770 2.32gr 0,9845 2.41gr 0,9831| 3.47gr 0.9603 1.77gr 0.9914 211gr 0.9853
A.O.=Aritmetik Ortalama

5. Tartisma

Yumurta Ornegi igin, sistem parametreleri degistirilerek gerceklestirilen denemelerden en iyi sonu¢ veren 5 tanesi
karsilastirildiginda basarimlarimin oldukga birbirine yakin oldugu gézlenmistir. Ayrica MLP ve RBF modelleri ile yapilan
denemelerin sonuglari da birbirine olduk¢a yakindir. Aradaki kiigiik farklara ragmen RBF modeli ile gergeklestirilen
“Deneme 3” basarimi en yiiksek denemedir. Ayrica MLP modeli igin “Deneme 19” en basarili sonucu vermistir. “Deneme
3” i¢in R 0.9943 ve MAE 0.81 gr olarak hesaplanmigtir. Sistemde tespit edilen en biiylik mutlak hata ise 3.19 gr olarak
hesaplanmuistir. “Deneme 19” i¢in ise R 0.9942 ve ortalama mutlak MAE 0.80 gr olarak hesaplanmistir. Sistemde tespit edilen
en biiyiik mutlak hata da 2.93 gr olarak hesaplanmustir.

Yumurtalarin siniflandirma ve denetleme degerleri Tiirk Gida Kodeksinin yumurta tebligine gore yapilmaktadir. Tiirk Gida
Kodeksine gore 180°den fazla 6rnek yumurtanin bulundugu kontrollerde, alt agirlik siifindan karisma oraninin %5°i
geememesi gerekmektedir. 180°den az 6rnek yumurtanin bulundugu denetlemelerde ise bu degerin %10’u gegcmemesi
gerekmektedir. Ayrica 2 veya daha alt siniflardan yumurta bulunmamalidir. Denetlemeler sirasinda iist agirlik sinifindan
karisma durumu ise herhangi bir sorun teskil etmemektedir (URL-5). Adana’da satisa sunulan yumurtalar {izerinde
gerceklestirilen bir ¢aliymada, markalara gore degismekle birlikte paket lizerinde yazan agirlik sinifina uyma oraninin %95
ile %60 arasinda degistigi goriillmiistiir (Dogan, 2008).

4 farkli markadan elde edilmis yumurta drneklerinin hassas tarti ile dlgiimleri sonucunda alt agirlik sinifindan karisma
oraninin %11 oldugu ve genel dogruluk oraninin ise %47 oldugu tespit edilmistir. Gergeklestirilen bu calisma ile RBF
kullanarak alt agirlik sinifindan karigma orant %7.5’e disiiriilmiis, genel dogruluk orani ise %86.3’e ¢ikarimigtir. MLP

kullanarak ise alt agirlik sinifindan karigma orani %5’e diisiiriilmiis, genel dogruluk orani ise %90.5’e ¢ikarilmistir.

RBF modeli ile gerceklestirilen “Deneme 3”te dik agiyla elde edilmis; objenin yiizey alani, objenin ¢evresi, MEUKN,
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MEYKN ve yuvarlaklik olmak {izere toplam 5 &znitelik vektdrii sistemin girisine uygulanmistir. Yayilma degeri 100, karesel
ortalama hata hedefi 1, ekranlar arasina eklenecek ndron sayis1 25 ve maksimum ndron sayisi giris vektor sayisina esit olacak

sekilde tanimlanmustir.

MLP modeli ile gerceklestirilen “Deneme 19”da dik agiyla elde edilmis; objenin yiizey alani, objenin ¢evresi ve yuvarlaklik
olmak tizere toplam 3 6znitelik vektorii sistemin girisine uygulanmistir. Bu denemede tek gizli katman kullanilmis ve gizli
katmanda 40 néron bulunmaktadir. Gizli katman ve ¢ikis katmani i¢in aktivasyon fonksiyonu tanjant sigmoid se¢ilmistir.
Ogrenme fonksiyonu GDX, 6grenme orani ise 0.5’tir. Ogrenme orani artis miktar1 1.05, 6grenme oram azalis miktar1 0.7

olarak ve momentum katsayist 0.9 olarak belirlenmistir. Ayrica iterasyon sayisi 30 000 olarak tanimlanmustir.

Yumurta drneginde RBF ve MLP modelleri karsilastirildiginda R degerleri arasinda gok biiyiik farklar olmamasina ragmen
Tiirk Gida Kodeksine gore siniflandirma basarimi MLP modeli ile gerceklestirilen “Deneme 19”da daha yiiksek ¢ikmustir.
Yumurta agirliklarinin tahmin edilmesindeki esas amag ticari bir iiriin olan yumurtanin dogru siniflandirilarak miisteriye
ulagmasi oldugu i¢in burada basarimi en yiiksek parametreler belirlenirken oncelikli olarak siniflandirma basarimi dikkate
alinmalidir. Ayrica RBF modelinde 5 6znitelik vektori kullanilirken, MLP modelinde 3 6znitelik vektorii kullanilmigtir. Yani
birbirine oldukc¢a yakin olan sistem bagarimlart MLP modelinde daha az 6znitelik vektoriiyle elde edilmistir. Buna ek olarak,
KKCDY yontemi ile rastlantisalligin azaltildigt durumda da, farkli veri kiimeleriyle egitim verilerinin azaltildigi durumlarda
da “Deneme 19”un sistem basarimi yiiksek ¢ikmistir. Bu nedenle yumurta 6rnegi i¢in agirhik tahmin sisteminde “Deneme

19”un parametrelerinin kullanilmasi uygun olacaktir.

Portakal Ornegi igin, sistem parametreleri degistirilerek gergeklestirilen denemelerden en iyi sonug¢ veren 5 tanesi
karsilastirildiginda basarimlarimin oldukga birbirine yakin oldugu gézlenmistir. Ayrica MLP ve RBF modelleri ile yapilan
denemelerin sonuglart da birbirine oldukga yakindir. Bu kiigiik farklara ragmen RBF modeli ile gergeklestirilen “Deneme 9”
basarimi en yiiksek denemedir. Ayrica MLP modeli i¢in “Deneme 15” en basarili sonucu vermistir. “Deneme 9” i¢in R
0.9825 ve MAE 2.42 gr olarak hesaplanmistir. Sistemde tespit edilen en biiylik mutlak hata ise 11 gr olarak hesaplanmustir.
“Deneme 15” igin ise R 0.9820 ve MAE 2.58 gr olarak hesaplanmistir. Sistemde tespit edilen en biiyiik mutlak hata da 10.6

gr olarak hesaplanmustir.

RBF modeli ile gergeklestirilen “Deneme 9”da dik, pozitif ve negatif agiyla elde edilmis; objenin yiizey alani, objenin gevresi,
MEUKN ve MEYKN olmak iizere toplam 12 6znitelik vektorii sistemin girisine uygulanmistir. Yayilma degeri 10 000,
karesel ortalama hata hedefi 1, ekranlar arasina eklenecek ndron sayisit 25 ve maksimum noéron sayist giris vektor sayisina

esit olacak sekilde tanimlanmustir.

MLP modeli ile gergeklestirilen “Deneme 15”de dik agiyla elde edilmis; objenin yiizey alani, objenin ¢evresi ve yuvarlaklik
olmak iizere toplam 3 6znitelik vektoril sistemin girisine uygulanmistir. Bu denemede tek gizli katman kullanilmis ve gizli
katmanda 20 néron bulunmaktadir. Gizli katman ve ¢ikis katmani i¢in aktivasyon fonksiyonu tanjant sigmoid segilmistir.
Ogrenme fonksiyonu GDA, 6grenme orani ise 0.5’tir. Ogrenme orani artis miktar1 1.05 ve 6grenme orani azalis miktar1 0.7

belirlenmistir. Ayrica iterasyon sayisi 30 000 olarak tanimlanmusgtir.

Portakal 6rneginde RBF ve MLP model basarimlar1 arasinda ¢ok biiylik farklar olmamasina ragmen, RBF modeli ile
gergeklestirilen “Deneme 9”un R degeri daha yiiksek ¢ikmistir. Buna ek olarak, KKCDY yontemi ile rastlantisalligin
azaltildig1 durumda da, farkli veri kiimeleriyle egitim verilerinin azaltildig1r durumlarda da RBF modeli i¢in “Deneme 9”un
sistem basarimu yiiksek ¢ikmistir. Bu nedenle portakal drnegi igin agirlik tahmin sisteminde “Deneme 9”un parametrelerinin

kullanilmas1 uygun olacaktir.
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Yumurta ve portakal 6rnekleri karsilagtirildiginda yumurtanin agirhigini tahmin eden en basarili sistemin girisine 3 6znitelik
vektorii uygulanmasina ragmen, portakalin agirligini tahmin eden en basarili sistemin girisine 12 &znitelik vektori
uygulanmistir. Bu durumun asil sebebi yumurtanin portakala gore daha simetrik bir yapiya sahip olmasidir. Bu nedenle
agirhigr Olciilecek objelerin simetrileri bozuldukga farkli agilardan farkli goriintiilerin elde edilerek sistemin girisine

uygulanmasi basarimi arttiracaktir.

6. Sonuglar

Bu calismada 250 adet yumurta ve 150 adet portakal 6rnegi ile uzakliktan bagimsiz YSA kullanilarak agirlik tahmin islemi
gerceklestirilmistir. Yapilan deneyler sonucunda farkli denemeler igin farkli bagarimlar elde edilmistir. Ayrica, yumurta i¢in
dik, pozitif ve negatif agili olmak {izere 750 adet goriintii, portakal i¢in dik, pozitif ve negatif agili olmak iizere 450 adet
goriintii igeren bir veri tabani olusturulmustur. Gergeklestirilmis olan bu ¢aligmada sabit mesafeden ve sabit bir agiyla 6lglim
yapilmamistir. Literatiir taramasinda, YSA (MLP veya RBF) kullanarak referans goriintii ile kismi derecede uzakliktan ve
kamera agisindan bagimsiz, tek bir kamera ile 3 farkli agidan elde edilen goriintiileri birlestirerek agirlik tahmini yapan bir
sisteme rastlanilmamustir. Ayrica bu 6zglin yontemde, yumurta 6rneginde smiflandirma Tiirk Gida Kodeksine gore
yapilmustir. Dolayisiyla ¢alisma daha 6zgiin hale gelmistir. Buna ek olarak bu ¢alismada kullanilan veri kiimesine benzer bir
veri tabanmna da rastlanilmamistir. Olusturulan veri kiimesinin arastirmacilarla paylasilacak olmasi, ileri de yapilacak

¢alismalarin temelini olusturacak ve arastirmacilara hatirt sayilir bir zaman kazandiracaktir.

Bu ¢alisma sonucunda; Tiirk Gida Kodeksi Yumurta Tebligi baz alinarak hassas tarti ile gergeklestirilen 6lgiim sonuglarina
gore ortaya ¢ikan dogruluk orani %47°den MLP’de %90.5’e, RBF’de %86.3’¢ ¢ikarilmistir. Ayrica, yumurta 6rnegi igin
RBF’de %99.43, MLP’de %99.42, portakal 6rnegi icin RBF’de %98.25, MLP’de %98.20 agirlik tahmin basarimi elde

edilmistir.

Bu ¢alismanin gelistirilmesi amaciyla da bazi dneriler getirilmistir. Yapilan bu ¢alismada tek bir kamera kullanilarak farkli
acilardan goriintiiler elde edilmistir. fleride gerceklestirilecek calismalarda iki veya daha fazla kamera ile goriintiiler es
zamanli olarak elde edilerek agirlik tahmini yapilabilir. Bu ¢alismada, bir objenin agirliginin hizli olarak tahmin edilmesinden
ziyade dogru olarak tahmin edilmesi lizerine ¢aligsmalar gergeklestirilmistir. Bu nedenle bir obje basina diisen agirlik tahmin
siiresi ve bu siirenin iyilestirilmesi konular1 {izerinde ¢aligmalar yapilabilir. Ornegin bu ¢alismada ayn1 anda sadece bir objenin
agirhig1 tahmin edilmekte iken ayn1 anda birden fazla objenin agirliginin tahmin edilebilecegi bir sistem diizenegi kurularak
obje basma diigen agirlik tahmin siiresi azaltilabilir. Ayrica sonraki ¢alismalarda yumurta ve portakaldan farkli objeler
kullanarak sistemin basarimi tekrar dlciilebilir. Ozellikle kullanilan objelerin sebze, meyve, yumurta vb. sekilde gida iiriinii
olmas1 durumunda son kullanma tarihlerinin ve tazelik durumlarinin géz éniinde bulundurularak sistemin egitilmesi ve bu

veriler dogrultusunda agirlik tahmini yapilmasi da saglanabilir.

Bilgilendirme
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