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Antep fistiginin derin 6grenme ile dis kabuk rengine gore sinmiflandirilmasi

Classification of pistachios based on outer shell color using deep learning
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Ozet

Antep fistigy, ticari degeri yiliksek bir iiriin olup; Tiirkiye bu
alanda ciddi bir tiretim ve ihracat potansiyeline sahiptir. Bu
iirlinlerin yetistirilmesi kadar toplanmasi ve ayiklanmasi da
bir o kadar o6nemli bir iglemdir. Antep fistiklarinin
toplandiktan sonra dis  kabuk renklerine  gore
siniflandirilmast fistigin pazarlanmasindan 6nce yapilmast
gereken Onemli islemlerden bir tanesidir. Bu caligmada
Antep fistiginin dig rengine gore ayiklanmasi igin derin
ogrenme teknikleri kullanilmistir. Ayikla islemi i¢in gerekli
olan veri seti endiistriyel bir deney diizenegi kullanarak
elde edilmistir. AlexNet yapisi, elde edilen bu veri setleri
ile egitilip test edilmistir. Yine farkl yiizdelerdeki ve
sayilardaki egitim, dogrulama ve test verilerinin test
dogruluguna etkisini arastirmak i¢in iki farkli yiizde
(%70,%15,%15 ve %60,%20,%20) ve ii¢ farkl sayida veri
seti icin ag yapisi egitilmis ve test edilmistir. En yiiksek test
dogrulugu %60,%20,%20 oranlarina ait egitim, dogrulama
ve test i¢in sirasiyla 580x2, 193x2 ve 193x2 adet verinin
kullanilmasi ile %98.44 olarak hesaplanmistir. Ayiklama
islemi derin 6grenme teknikleri ile yiiksek dogruluklarda
gerceklestirilmis olup; gelistirilen endiistriyel veri seti ile
egitilmis ag yapilart endiistriyel ayiklama makinelerinde
yiiksek dogrulukta ¢aligsabilecek seviyededir.

Anahtar kelimeler: Gériintii Isleme, Derin Ogrenme,
Antep Fistig1, Ayiklama Sistemleri

1 Giris

2019 FAO verilerine gore diinya Antep fistig1 iiretim
alanlar1 itibariyle iilkemiz, iran’dan sonra ikinci sirada
oldugundan hem bolge hem de iilke ekonomisi agisindan
onem arz etmektedir. Ancak verimi ve ihracati agisindan
degerlendirildiginde aym1 basartyr saglayamamaktadir.
TUIK verilerine gére 2019/20 iiretim doneminde Tiirkiye’de
80 bin ton Antep fistig1 iiretimi gergeklesirken Antep fistig
ihracat1 2600 ton olarak gerceklesmistir. Uretim ve ihracat
arasindaki farkin temel nedeni, treticilerin modern iiretim,
isleme ve muhafaza tekniklerini dogru bir sekilde
kullanmamas1 ve Antep fistigim isleyecek tam entegre
modern tesislerin sayisinin yetersiz olmasidir [1]. Antep
fistiginin hasadindan pazara ulasincaya kadar tim isleme
asamalarinda 6nemli kayiplar olabilmektedir. Bu kayiplarin
son yillarda yeni teknolojilerle azaltilmast miimkiin olup
tiretim maliyetinin diigmesine olanak saglamaktadir [2].

Abstract

Pistachio is a product with high commercial value and
Turkey has a serious production and export potential in this
field. The harvesting and sorting of these products is as
important process as their cultivation. Classification of
pistachios according to their outer shell color after harvest
is one of the important processes that must be done before
presenting the pistachio to market. In this study, deep
learning techniques were used to sort the pistachios
according to their outer color. The data set required for the
extract process was obtained using an industrial
experimental setup. The AlexNet structure was trained and
tested with these data sets. The network structure was
trained and tested for two different percentages (70%, 15%,
15% and 60%, 20%, 20%) and three different data numbers
to investigate the effect of training, validation and test data
in different percentages and numbers on test accuracy. The
highest test accuracy was calculated as 98.44% by using of
60%, 20%, 20% percentages and 580x2, 193x2 and 193x2
data for training, validation and testing, respectively.
Classification process has been performed with deep
learning techniques with high accuracy. Network structures
trained with the developed industrial data set are at a level
to obtain high accuracy in industrial sorting machines.
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Hasat olgunluguna gelmis Antep fistii meyvelerinde
renk degisimi gerceklesmektedir. Olgun taze Antep fistiginin
dis kabugu mor olup, %78 oraninda nem barmdirmaktadir.
Hasat sonrasinda mor kabuklu Antep fistigi meyvelerine
kurutma ve kavlama islemleri uygulanmaktadir. Kurutma
islemi mekanik kurutucular ile yapilabildigi gibi agik havada
serilerek de yapilabilmektedir. Kavlatma ise meyvedeki mor
kabugun sert kabuktan ayrilarak ¢ikarilmasi islemi olup
depolama sonrasinda yapilmaktadir [3].

Olgunlagmamis Antep fistiklarinin kurutma ve kavlatma
isleminde mor kabuklu meyvelerde mekanik zararlarin ve
fizyolojik  bozukluklarin  artmasi  drtin  kalitesini
etkilediginden dogru zamanda hasat edilmesi Onem arz
etmektedir [2]. Ancak Antep fistiginda hasattan sonra elde
edilen tam olgunlagsmis diisiik kalite {iriin ile “boz” fistik
olarak adlandirilan iirlin birbirinden farklidir. Hasattan bir
ay once triin tam olgunlasmadan dalindan toplanan ve rengi
cok yesil olan boz fistik, aromasi yiiksek oldugundan tatl
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sektoriinde kullanilan kaliteli bir tirindiir [4]. Diisiik kalite
iirlinlin ise bahgenin tamami hasat olgunluguna geldiginde
kismen olustugu goriilmektedir. Tiim meyveler aynm1 anda
olgunlagsmadig1 i¢in hasat edilen y1ginin i¢inde rengi heniiz
mora donmemis meyveler de bulunmaktadir. Bu rengin
olusmamasi genellikle bos veya yeterli olgunlukta
olmadigimin gostergesidir [2].

Kurutma igleminin mor kabuklarina zarar vermeden hizli
bir gekilde yapilmasi kiif gelisimini 6nleme agisindan biiyiik
onem arz etmektedir. Hasat sonrasinda kurutma ve kavlatma
islemlerinin  dogru  yapilmadigi takdirde ihracatin
gerektirdigi  kosullart  yerine  getirmesi ~ miimkiin
olmamaktadir [3]. Kavlatma iglemi 6ncesinde taze Antep
fistig1 meyvelerinin dis kabuk rengine gore siniflandirilmasi
kavlatma iglemlerinde olusacak risklerin azaltmasina katki
saglayacaktir. Boylece kavlatma islemi sadece mor kabuklu
tam olgun meyvelere uygulanacagindan daha yiiksek
kalitede {iriin olugmasina olanak saglayacaktir. Bu ¢aligmada
derin d6grenme ve goriintii isleme tekniklerine dayali Antep
fistig1 meyvelerinin dis kabuk rengine goére siniflandiriima
uygulamasi yapilmistir.

Literatiirde Antep fistig1 triinlerinin goriintii isleme
teknikleri ile siniflandirilmasini konu alan gesitli ¢alismalar
bulunmaktadir. Pearson ve ark. kabuk kusurlarma sahip
fistiklarin  ayiklanmasi i¢in goriintiileme algoritmalari
gelistirmis ve %98'lik siniflandirma dogrulugu elde etmistir
[5]. Gazanfari ve ark. dort grup Antep fistigin1 2 boyutlu
sekillerine gore siniflandirmak icin yapay sinir aglarina
dayali sekil tanmima yontemlerini kullanmis ve %94.8
smiflandirma dogrulugu elde etmistir [6]. Haff ve Pearson,
ayirma makineleri ig¢in kullanilabilecek optimal spektral
bantlar1 segmek icin yakin kizildtesi spektroskopi (NIR)
kullanan bir teknik gelistirdi. Onerilen yéntemin siralama
dogrulugunun, ticari olarak mevcut siralama makinesinin
siralama dogrulugundan daha iyi performans gosterdigini
gosterdiler [7]. Ghezelbash ve ark. bilgisayar goriisiine
dayali fistik ayiklama i¢in uygun maliyetli bir akilli sistem
gelistirmis, acik ve kapali kabuklu fistiklar i¢in sirasiyla
%92.7 ve %86.7 smiflandirma dogrulugu elde etmistir [8].
Sabanci ve ark. Siirt ve Uzun Antep fistig1 olmak tizere iki
farkli ¢esidi siniflandirmak i¢in yapay sinir aglari ile entegre
goriintii isleme teknikleri ve Otsu Metodu kullandilar [9].
Nouri-Ahmadabadi ve ark. soyulmus fistik kabuklarinin ve
cekirdeklerinin ayiklanmasi i¢in yapay gorme ve destek
vektor makinesinin entegrasyonu ile akilli bir sistem
gelistirdi. Renkli CCD kamera, siralama birimi ve isglem
biriminden olusan sistemin elde edilen smiflandirma
dogruluklar, sistemin ¢evrim dis1 ve ¢evrim i¢i karar verme
birimi i¢in sirastyla %99.17 ve %94.33'tiir [10]. Literattirde
Antep fistigim1 dis kabuk rengine gore derin 6grenme
teknikleri ile ayiran bir calismaya rastlanmamustir.

Bu calismada, Antep fistigin1 dis kabuk rengine gore
ayirmak igin AlexNet ag yapist kullanilmustir.  AlexNet
yapisimt  egitmek i¢in gerekli olan veri seti sifirdan
iiretilmistir. Veri setini olusturmak i¢in endiistriyel bir test
diizenegi kullanilmistir. Bu ¢alismada ikinci kisimda veri
setini olugturmak icin kullanilan materyal ve yontem detayli
bir sekilde anlatilmustir. Ugiincii béliimde ise bu veri setleri
ile AlexNet yapist egitilip test edilmesi sonucu elde edilen

degerler detaylt bir sekilde incelenmistir. Son bolimde ise
sonuglar ve gelecek caligmalardan sz edilmistir.

2 Materyal ve metot

2.1 \Veri seti olusturma

Antep fistiklar1 depolama sonrasi ve pazarlama Oncesi
kavlatma iglemine tabi tutulmaktadir. Kavlatma iglemine
sadece dig kabugu mor olan Antep fistiklarinin girmesiyle
daha yiiksek kalitede iiriin elde edilmektedir. Bu galismada
derin 6grenme teknikleri kullanilarak Antep fistiklarinin
toplandiktan ve kurutulduktan sonra dig kabuk rengine gore
smiflandirmak icin derin 6grenme teknikleri kullanilmustir.
Literatiirdeki siniflandirma ve ayiklama c¢alismalarina
bakildiginda kullanilan veri setleri elle olusturulmus veri
setleridir. Bu c¢alismada olusturulacak veri setinin ve
egitilecek ag yapisimin endiistride de yiiksek dogrulukta
calisabilmesi icin Sekil 1’deki gibi bir deney diizenegi
olusturulmustur.

Sekil 1. Deney diizenegi

Bu deney diizenegi fistiklarin koyuldugu hazneden,
fistiklarin diisme bolgesine dogru ilerledigi oluktan, oluktaki
titresimi saglayan vibrasyon motorundan, Basler marka
107649 acA1440-73gc 1440 x 1080 73 fps, color 1/3”
CMOS kameradan ve kameranin pozlama zamani ile
senkron c¢aligabilen MBJ imaging marka DTL-ic-1010
Diffuse Flat Dome Light aydinlatmadan olugmaktadir. Yine
veri setlerini olugturmak ve ag yapisini egitip test etmek icin
Intel i7, 3.6 GHz, 32 GB DDR3 1600 MHz RAM, Nvidia
RTX 3070 GPU, Windows 10 Pro 6zelliklerde bir masa tistii
sistem kullanilmistir.

Oncelikle hazne bos iken tamamen mor oldugundan emin
oldugumuz (daha once gozle kontrolii yapilmis) fistiklar
hazneye dokiilmektedir. Hazneye dokiildiikten sonra
vibrasyon motoruna kontrol kartindan hareket verilmektedir.
Fistiklar hazne iizerinde ilerleyip olugun ucundan asagiya
dogru serbest diisme yapmaktadirlar. Fistiklar diiserken
olugun altinda bulunan kamera anlik goriintilerini
cekmektedir. Bu sayede veri setinde kullanilmak iizere
goriintiiler olusturulmaktadir. Fistiklar diiserken ¢ekilmis
ornek gortntiiler Sekil 2°deki gibidir.
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Sekil 2. Ornek fistik goriintiileri

Sekil 2°den de goriilecegi lizere fistiklar serbest diisme
yaparken X,y ve z eksinde siirekli déndiiklerinden dolay1 ¢cok
farkli agilarda goriintiilenmektedirler. Fistiklarin
ayiklanmasi i¢in endiistriyel bir diizenek gelistirildiginde
gercek goriintiller yine bu sekilde olacaktir. Mor ve sart
kabuklu Antep fistiklarina ait gériintiiler bu sekilde ¢ekilmis
olup toplamda 2426 adet sar1 kabuklu, 1557 adet mor
kabuklu Antep fistig1 goriintiisii hafizada kaydedilmistir.

Veri seti olugturmak i¢in blob analizi etkin bir sekilde
kullanilmistir. Blob analizi nesnelere ait birgok bilgi
vermekte olup; bu c¢alismada blob analizinden elde edilen
X_min, X_max, Y_min, Y_max ve centre of blob
parametreleri kullanilacaktir. Ornek bir goriintii iizerinde
blob analizinin uygulanmasi, Antep fistiginin goriintiden
kesilmesi i¢in gerekli parametrelerin gosterilmesi Sekil
3’deki gibidir.

Sekil 3. Blob Algoritmasi ile koordinatlarin bulunmasi

Tek bir goriintii tizerindeki fistiklarin(bloblar) blob
analizi ile bulunmasi ve kesilmesi islemi kayith olan tiim
gorilintiilere uygulandiginda kayith goriintiilerdeki fistiklarin
tamami tespit edilmis, kenarlarindan kesilmis ve ag yapisina
uygun hale getirilmis olacaktirlar. Bu islem tek bir fistik
sinifi igin Sekil 4’de gosterildigi gibidir.
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Sekil 4. Veri seti olusturma algoritmasi

Islemi Sonlandir

Sekil 4’¢ goére goriintiilere nesne tespit ydntemi
uygulanmadan once giiriiltiileri ve kiiglik pargalar1 silmek
icin yogun filtreleme islemleri kullanilmistir. Yine daha
biiyiik parcaciklar ise blob analizinden sonra alanina gore bir
threshold uygulanmis olup veri setlerine  dahil
edilmemislerdir. Tiim bu iglemler uygulandiktan sonra mor
kabuklu fistiklara ait 966, sar1 kabuklu fistiklara ait 966 adet
goriintii kesilmis ve 227x227’ye boyutlandirilmistir. Ornek
fistik goriintiileri Sekil 5°de gosterildigi gibi elde edilmistir.

Sekil 5. Ornek 227x227 boyutundaki goriintiiler
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2.2 Derin 6grenme

Derin 0grenme, gliniimiizde bircok uygulamada
kullanilan; yapay sinir aglarinin ilkelerine dayanan coklu
islem katmanlarindan olusan bir hesaplama modelidir [11].
Derin 6grenmenin tarim alaninda ise arazi Ortiisii
tamimlamasi, hastalik tespiti, akilli sulama, hassas
hayvancilik, bitki siniflandirmasi, hasere tanima, yabanci ot
tespiti ve fenotipleme gibi uygulamalari mevcuttur [12-13].

Son yillarda hizli GPU donanimi sayesinde makine
ogrenimindeki hizli gelismelere bakildiginda, makine gérme
uygulamalarinda gercek kirilma, Derin Evrisimli Sinir Ag1
(CNN) AlexNet sonrasi olmustur [14]. AlexNet'ten sonraki
yillarda VGGNet [15], Microsoft'un Artik Aglar1 (ResNet)
(He ve digerleri 2016), GoogleNet veya Inception mimarisi
[16], Xception [17] vb. gibi birka¢ derin 6grenme mimarisi
gelistirildi.  Sekil 6, CNN mimarilerinin  evrimini
Ozetlemektedir. Burada, AlexNet mimarisinin CNN'nin
evrimini nasil hizlandirdigi goriilebilir [18].

Bu calismada, Alexnet mimarisi kullanilarak Antep
fistiklar1 dis kabuk rengine goére smiflandirmis ve
smiflandirma performans: degerlendirilmistir. Uygulamada
kullanilan AlexNet yapisi Sekil 7°deki gibi olup; literatiirde
taniml1 olan ag yapist kullanilmis ve tam bagli katmanlar
1024, 256 ve ¢ikis katmani1 da 2 olarak gilincellenmistir.
Keras kiitiiphanesi ile olusturulan ag yapisinda transfer
6grenme yontemi kullanilmamis olup; gelistirilen ag yapisi
fistik veri seti ile sifirdan egitilmistir. Egitim agamasinda
kullanilan parametreler ise su sekildedir: optimizer= SGD,
learning rate = 1e-05, batch size = 64, loss_function=
categorical_crossentropy.

Girig Verisi

AlexNet

DenseNet

LeNet
ConvNet
é &
1989 1998 2012

Sekil 6. CNN yapilarindaki gelisim siireci[18]

3 Bulgular ve tartisma

Bu calismada Antep fistiklar1 dis kabuk rengine gore
derin Ogrenme ag yapilari ile smiflandirilmistir. Derin
o0grenme aglart ile bu smiflandirmalar1 yapabilmek igin
éncelikle bu smiflara ait veri setleri olusturulmustur. Ilk
olarak blob analizi ile olusturulan veri setinin tamami
kullanilarak egitim ve test islemleri yapilmistir. Kullanilan
veri setinin tamami mor kabuklu fistiklara ait 966, sari
kabuklu fistiklara ait 966 adet kesilmis ve 227x227’ye
boyutlandirilmig  fistik  goriintlisiinden  olusmaktadir.
Literatiirde egitim, dogrulama ve test veri setlerini
olustururken en yaygin kullanilan %70, %15, %15 ve %60,
%20, %20 oranlar1 secilmistir. Her siifa ait 966 adet Antep
fistig1 gorintileri, %70, %15, %15 orani kullanarak, her
smiftan 676 adet gorlintii egitim i¢in, 145 adet dogrulama
i¢in ve 145 adet test islemi i¢in ayrilmustir.

n [l m -
rigi Evrigim Havuzlama Evrigim
Evrigim Havuzlama
) . Kat 2 ' 3 . Katmam 3
Kamant 1| Katnan 1 27x27x96 atman 2o oo Katmam2  13x13%236
227x227x3
Softmax
—Mor Fistik-»
—- |1
-, Havuzl — 4 Tamamen Tamamen
Evrigim Evrigim K‘E‘::lzaﬁ:“; 6x6x256 Basls Bl (r—Sar Fistik—»
<13x3 atmani 5 13x13x256 4 S S
L3x13x384 Katmani 4 13%13x384 Katman: 3 Katman 1 Katman 2
256
1024

Sekil 7. AlexNet yapisi
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Bu veri seti kullanilarak gergeklestirilen siniflandirma
sonuglar1 Tablo 1°de verilmistir. Agin daha fazla veri ve daha
fazla tur sayisiyla egitilmesiyle agin dogrulugunun artmasi
beklenen bir sonugtur. Mevcut veri sayist 966 ile sinirli olup;
agin daha uzun stire egitilmesi ile daha yiiksek sonug vermesi
beklenmektedir. Ancak agin egitimindeki tur sayisi belirli bir
sayidan fazla oldugunda ag O6grenmemeye baglamaktadir.
Bunu engellemek ve maksimum tur sayisini rast gele degil
de kod ile belirlemek admma bu caligmada tur sayisim
otomatik olarak siirlandirmak i¢in Keras kiitiiphanesine ait

yapildiginda farkli veri sayilarina ait test sonuglar1 Tablo
4’deki gibi bulunmustur. En yiiksek test dogrulugu tiim
veriler (her siniftan 580 adet goriintii egitim igin, 193 adet
dogrulama i¢in ve 193 adet test islemi icin) kullanildiginda
%98.44 olarak hesaplanmistir. Tim bu sonuglar Tablo
4’deki gibidir.

Tablo 4. %60, %20, %20 oranlar ile farkli sayilardaki
verilerin test dogrulugu sonuglari

%060 Egitim, %20 Dogrulama, %20 Test

early stopping (erken durdurma) fonksiyonu kullanilmistir. Egitim = 580x2, Egitim = 290x2, Egitim = 58x2,
Tablo 1’e bakildiginda en yiiksek dogruluk orani %96.87 Dogrulama=193x2, Dogrulama=96x2, Dogrulama=19x2,
olarak hesaplanmistir. Bu degerin hesaplanmasi icin ag . TeSt=11_93tX2 - T95t=_|?6’t(2 . T95t=19_]|2<2t
AP ur es ur es ur es
yapist 83 t_urda egitilmis ve tur sayisi erken durdurma Sayisi  Dogrulugu  Sayst  Dogrulugu  Sayisi  Dogrulugu
fonksiyonu ile otomatik olarak hesaplanmustir. 0 %9352 0 85.93 0 %7631
20 %95.85 20 %93.75 20 %84.21
Tablo 1. 966 verinin kullanilmasi sonucu egitim sonuglari 50 2698.44 50 %93.75 50 %92.10
Tur Sayrst Test Dogrulugu 71ED  %9715%  geEp  %96.87 100ED %9452
10 %93.79
20 Z/"93'44 Antep fistiginin rengine gore ayiklanmasi kismen kolay
50 %095.17 bir problem gibi goziikse de ayiklama isleminin endiistriyel
83 ED* %096.87

ED: Erken Durdurma

Veri sayisinin agin test dogruluguna etkisini arastirmak
adina bir sonraki agamada her siniftan 338 adet goriintii
egitim i¢in, 72 adet dogrulama i¢in ve 72 adet goriintii test
islemi i¢in kullanilmistir. Bu veriler esliginde en yiiksek test
dogrulugu Tablo 2’deki gibi hesaplanmistir. En yiiksek test
dogrulugu erken durdurma fonksiyonun hesapladigi 69 tur
icin %96.52 olarak hesaplanmistir.

Tablo 2. 482 verinin kullanilmasi sonucu egitim sonuglart

Tur Sayisi Test Dogrulugu
10 %82.63
20 %84.02
50 %92.36
69 ED %096.52

Son agamada her siniftan 67 adet goriintii egitim igin, 14
adet dogrulama i¢in ve 14 adet goriintii test iglemi igin
kullanilmustir. Kullanilan bu veriler esliginde en yiiksek test
dogrulugu %96,42 olarak hesaplanmistir. Elde edilen
sonuglar Tablo 3’deki gibidir.

Tablo 3. 95 verinin kullanilmas1 sonucu egitim sonuglari

Tur Sayisi Test Dogrulugu
10 %50.5

20 %64.28

50 %96.42

150 ED %96.42

Literatiirde farkli oranlarda egitim, test ve dogrulama
oranlar1 kullanilmakta olup; bu ¢alismada %70, %15, %15
oranlari ve %60, %20, %20 oranlarmin ve veri seti
boyutunun test dogruluguna etkisi incelenmistir. %70, %15,
%15 oranlarina ait test sonuglari tablo 1, 2 ve 3’deki gibi olup
tiim bu islemler %60, %20, %20 oranlar1 kullanilarak tekrar

bir ortamda  gerceklestirilmesi ayiklama  islemini
zorlagtirmaktadir. Literatiirdeki derin 6grenme temelli
ayiklama ve siniflandirma ¢aligmalarina [9-10] bakildiginda
daha ¢ok masaiistiinde olusturulmus veri setleri ile agin
egitilmesi ve test edilmesi islemleri yapilmaktadir. Bu veri
setleri olusturulurken smiflandirilmak istenen nesnelerin
(tohum, bakliyat, kuruyemis) goriintilleri sabit bir
pozisyonda olusturulmaktadir. Ancak uygulamada isler bu
kadar kolay degildir. Endiistriyel bir ayiklama sisteminde
ayiklanmak istenen nesne oluktan ya da konveyorden
ilerlerken X, y, z eksenlerinde donecekleri igin ¢ok farkli
acilarda gorintiileri olusacaktir. Hakan ve ark. yaptiklart
calismada masaiistii veri seti ve endiistriyel veri seti ile
egitilmis ag yapilarii endiistriyel bir uygulamada test
ettiklerinde; masaiistii veri seti ile egitilen ag yapisinin test
dogrulugu 9%61.75 buna karsilik endiistriyel veri seti ile
egitilen ag yapisinin test dogrulugu ise %96.54 olarak
hesaplanmistir [19].

4 Sonuclar ve gelecek ¢calismalar

Bu caligmada Antep fistiklarinin dis kabuklarina gore
siniflandirilmasi igin derin 6grenme teknikleri kullanilmustir.
Literatiirde yapilan galismalara bakildiginda derin 6grenme
ile Antep fist1ig1 ayiklama ve siniflandirma son zamanlarda
caligilan popiiler konulardan bir tanesidir. Antep fistiklarinin
dis kabuk renklerine gore siniflandirilmasi i¢in endiistriyel
bir deney diizenegi gelistirilmis ve bu diizenek kullanilarak
veri setleri elde edilmistir. Veri setlerinin olusturulmasi igin
blob analiz yontemi etkin bir sekilde kullanilmustir. Elde
edilen veri setleri ile AlexNet ag yapisi farkli yiizdelere sahip
egitim, dogrulama ve test verileri ile egitilip test edilmistir.
En yiiksek test dogrulugu %60, %20, %20 yiizdelerine sahip
veri seti ile elde edilmistir. Test dogrulugu %98.44 olarak
hesaplanmistir. Yine veri setlerinin farkli sayilarda
olmasinin test sonucuna etkisini arastirmak igin 3 farkli
sayida veriye sahip veri setleri kullanilmstir. Yiiksek sayida
verinin egitim ve dogrulamada kullanilmasi sonucunu test
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dogrulugu yiiksek hesaplanmistir. Kullanilan veri sayisi
onda birine indirildiginde test dogrulugunda, %60, %20,
%20 ytizdelerine sahip veri setleri i¢in %98.44 — %94.52 =
%3.92 ‘lik bir farka sebep olmustur.

Elde edilen test sonuglar1 ayiklama sistemleri igin yiiksek
dogruluk kriterini saglamakta olup; gelecekteki caligmalarda
boylesi bir ayiklama sisteminin kurulmasi igin sistemin
gercek zamanl hale getirilmesi hedeflenmektedir. Sistemin
gercek zamanli galistirilabilmesi igin uygulamaya 6zel diisiik
islem yiikiine sahip ag yapilarinin arastirilmasi ve optimize
edilmis ag yapilarinin gelistirilmesi hedeflenmektedir.
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