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Amag: Bu calismada, findiktaki kaliteyi artirabilmek
amaciyla kabuklu findikta kusurlu olanlar1 manuel bir
sirec  olmaktan ¢ikartip  otomatik  olarak
tanimlanmasi1 icin  bir yontem gelistirilmesi
hedeflenmistir. Catlak, kirik, delik gibi kusurlu
findiklarin derin 6grenme tabanli bir yapay zeka
modeli ile siniflandirmasi amaglanmistir.

Materyal ve Yontem: Calismada kullanilacak veri
kaynag1 icin cep telefonu vasitasiyla fotograf
cekilmesi suretiyle veriler kayit altina alinmistir.
Kayit altina alinan veriler bir etiketleme uygulamasi
sayesinde kusurlu ve saglam olmak {izere 2 sinifa
ayrilmistir. Son olarak etiketlenen veriler test,
validasyon ve egitim olmak iizere 3 parcaya
ayrilmistir. Facebook firmasinin gelistirmis oldugu
Detectron2 uygulamasi lizerinde Faster R-CNN
modeli calistirilmistir.

Arastirma Bulgular:: Arastirmada dijital doniisiim
adimi olarak bir goriintii isleme teknolojisiyle kusurlu
ve saglam findiklar mAP o6lcegine gore %92 basari ile
tespit edilmistir.

Sonug: Findikta kaliteyi ve randimani arttirmak icin
saglam findik ile kusurlu findigin ayiklanmasi
gerekmektedir. Bu silirecte bir karar destek sistemi
olarak goriintii isleme ile kusurlu findigin tespit
edilmesi c¢alismasi yapilmistir. Yapilan deney
sonuglarina gore kusurlu findigin %92 basan ile
tespit edildigi gosterilmistir. Yapilan bu c¢alisma
kusurlu findigin ayiklama siirecinde yardimci bir
yapay zeka uygulamasi olarak kullanilabilecektir.

Anahtar kelimeler: Kusur Tespiti, Yapay Zeka, Siire¢
Yonetimi, Teknoloji ve Yenilik Yonetimi, Karar Destek
Sistemleri

Deep Learning-Based Detection of Defective
Fruits in Shelled Hazelnut Fruits

Abstract

Objective: This study aims to develop a method to
automatically identify defects in shelled hazelnuts,
eliminating the need for a manual process, in order to
increase the quality of hazelnuts. It is also aimed to
classify hazelnuts with defects such as cracks, breaks
and holes with a deep learning-based artificial
intelligence model.

Materials and Methods: In this paper, first, a
literature review was conducted for hazelnuts. The
dataset to be used in the study, was prepared by
taking photographs via a mobile phone. The prepared
data is divided into 2 classes: defective and regular,
thanks to a labelling tool. Finally, the labelled data is
divided into 3 parts: testing, validation, and training.
As an image processing algorithm, Faster R-CNN
model was run on the Detectron2 application
developed by Facebook.

Results: In this research, a digital transformation
step, using image processing technology, defective
and regular hazelnuts were detected with a success
rate of 92% according to the mAP scale.

Conclusion: To increase the quality and yield of
hazelnuts, regular hazelnuts and defective hazelnuts
must be sorted out. A study was carried out to detect
defective hazelnuts using image processing as a
decision support system. According to the test results,
it was shown that defective hazelnuts were detected
with 92% success. This study can be used as an
artificial intelligence application to assist in the
sorting process of defective hazelnuts.
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Girig

Gida endiistrisinin en 6nemli maddelerinden biri olan
kabuklu findik, diinya ¢apinda yaklasik olarak
900.000 ton olarak iiretilmektedir. Toplam iiretimin
%66,2’si Tiirkiye tarafindan saglanirken, italya ise
yaklasik %10,9’unu karsilayarak diinyada ikinci
ireticidir. Ayrica Cin, Amerika Birlesik Devletleri,
Giircistan, Azerbaycan ve fran’da da fretim
yapilmaktadir (Giraudo ve ark, 2018). Uretilen
findigin ulusal ve uluslararasi piyasanin pazar
gereksinimlerini karsilayabilmesi i¢in belli kalitede
olmas1 6nem arz etmektedir. Bunun iginde hasat
sonrasl ¢ikan kabuklu findigin ayiklama ve temizleme
islemi satisa hazirlanmadan 6nce yapilmalidir. Bu
siire¢ findik isleme fabrikalarinda ¢ogunlukla manuel
ayiklama ile yapilmaktadir. Manuel ayiklama islemi
de yiiksek bir is giicii gerektirir (Unal ve Aktas, 2023).

Findik meyve tutumundan hasada kadar birgok
faktorlerin etkisi altindadir. Hasat olumuna gelen
meyvelerin bahceden toplanmasi (hasat) ve toplanan
findigin zurufunun ayrilmasi(harman) ve
kurutulmasi ile siire¢ tamamlanir ve tiiketim yada
isleme asamasina gecilir. Bu siirecte bazi meyve
kusurlar1 kaliteyi azaltmakta ve sorun tegkil
etmektedir. (Yildiz, 2020). Findikta kusurlu meyveler
genetik kaynakli olabilecegi gibi bahgceden meyve
gelisimi asamas1 yada kurutma asamasi kaynakl da
olabilir (islam, 2021).

9 Sal

Sekil 1. Kusurlu meyveleri de iceren kabuklu findik
harmanindan alinan kesit

Findikta meyve kusurlarinin tespitinde manuel yada
goriintlii isleme tanimlamalar yapilabilmektedir.
Solak ve Altinisik (2018)’'in yaptig1 calismada findig:
kiigik, orta ve biyiik olarak smiflandirmisladir.
Pallottino ve arkadaslar1 (2010) yaptig1 ¢alismada
kavrulan findik tanelerinin soyunma yiizdelerini

tespit eden yontem gelistirmislerdir. Bir bagka
calismada, Bayrakdar ve arkadaslar1 (2015) kabuklu

findiklarin  sekil ve  boyut o6zelliklerinden
yararlanarak, goriintli isleme yontemleri ile tiir ve
kalitesinin belirlemislerdir. Giraudo ve

arkadaslarinin (2018) yaptig1 calismada ise kusurlu i¢
findiklar1 RGB goriintii analizi ve renklerine dayal bir
yontem gelistirmistir. Boyar ve Yildiz (2022) ise
findiktaki Kkiilleme tespitini YOLOv5 kullanarak
gerceklestirmistir. Unal ve Aktas(2023) ise derin
ogrenme ile findiklar1 “hasarli”, “kabuk”, “kii¢iik
boyutlu” ve “nihai tirtin” olarak siiflandirmiglardir.

Bu ¢alismada, findikta meyve kusurlarinin tespitine
yonelik olarak goriintii isleme teknolojisine dayanan
¢6ziim Onerisinde, derin 6grenme algoritmalarina
dayali bir yontem gelistirilmesi amaclanmaktadir.
Baska bir deyisle kabuklu findik meyvesinde derin
6grenme teknikleri yardimi ile kusurlu meyvelerin
ayriminin yapilabilmesi ama¢lanmistir.

Materyal ve Metot
Materyal

Findikta Kkalitenin  arttirlmas1 igin  saklama
kosullarinin uygun olmasi gerekmektedir. Bu
kosullardan bir tanesi de depolanacak findigin
kusurlarindan ayiklanmasi gerekmektedir. Bu amacla
findiktaki kusurlar1 tespit edecek bir ydntem
gelistirilmesi i¢cin yapilan ¢alismanin detaylari
paylasimistir. Goriintii isleme i¢in en 6nemli adim
veri toplama ve etiketlemedir. Bu calisma
kapsaminda $ekil 2’de goriildiigii sekilde findiklar
aralarinda bosluklar olacak sekilde bir zemine
yayilarak kusbakisi fotograflar, 40 cm yukaridan bir
cep telefonu araciligiyla 1280*900 ¢oziiniirlikte
cekilmistir.

Sekil 2. Veri kiimesi i¢in kull

i

anilan ﬁnlk fotograflar

Cekilen fotograflar bir
Ardindan bu fotograflar

sunucuda toplanmistir.
sunucu Uzerinde bir
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uygulamanin yardimiyla fotografin igerisindeki
saglam findiklar ile kusurlu findiklar etiketleme
format1 olan YOLO formatinda dikdortgen seklinde
etiketlenerek kaydedilmistir. Etiketlemede kusurlu
ve saglam olmak iizere iki adet etiket ismi
kullanilmistir.  Etiketleme icin, San Francisco,
California’da yer alan bir ekip tarafindan hayata
gecirilmis Label Studio isimli acik kaynak kodu proje
olan bir uygulama kullanilmistir. (Label Studio, t.y.).
Etiketlenen veri setinin siniflara ayrilmasi igin
gorintii isleme algoritmas1 olarak Faster R-CNN
(Hizl1 Bolge Tabanli Evrisimli Sinir Ag1) algoritmasi
kullanilmistir. Faster R-CNN, Bolge Teklif Ag1 (Region
Proposal Network, RPN) ve llgi Havuzlama Bolgesi
(Region of Interest Pooling, Rol Pooling) olarak iki
ana kisimdan meydana gelmektedir. Faster R-CNN
calistirlldiginda ¢ikti olarak sinirlayici kutu, etiket
degeri ve olasilik degerini vermektedir. Faster R-CNN
Algoritmasinin ¢alismasi igin gerekli olan girdi
parametresi olan fotograflar ve COCO formatinda
etiketlenen koordinat verileri verilmistir (Ren ve ark,
2015).

Calistirillan algoritmanin egitim sirasinda kullandigi
modelin egitiminin basaris1 takip etmek icin Loss
degeri kullanilmaktadir. Loss degeri temel olarak
egitim kiimesi ile validasyon kiimesinin arasindaki
hata degeridir. 1.00 ve altinda bir deger basarili bir
egitim siireci oldugunu ifade ederken, sifir veya sifira
cok yakin degerler egitimin “ezberlenme” diye tabir
edilen istenmeyen durumu ifade etmektedir.

Gergek ve tahmin siniflarin degerleri karmasiklik
matrisi  kullanilarak  modellerin  performans
sonuglarinin tespitinde kullanilmaktadir (Korkmaz
ve Biiyiikgoze, 2019). Test asamasinda ise modelin
dogrulugunu hesaplamak icin mean average
precision (mAP) olcegi kullanilmaktadir. mAP
6lcegini hesaplamak icin 6ncelikle kesinlik degerini
bulmak gerekmektedir. Kesinlik (precision) degeri
pozitif tahminlerin basar1 oramidir. Pozitif ile kasit
tahmin edilen sinifi temsil eder. Bu projede saglam
findiklar sinifi icin diisiiniildiigiinde saglam olanlar
pozitif, olmayanlar negatiftir. Kesinlik ise (1) nolu
formiilde verildigi gibi pozitif sinifin dogru tahmin
edilenlerin tiim pozitif sinifa oranidir.

. . DP
Kesinlik =
DP+YP

(1)

Burada DP degeri dogru pozitif, YP degeri yanlis
pozitif olarak yazilmistir. Dogru pozitif gercekte
saglam olan findig1 saglam tahmin etmektir. Yanls
pozitif ise gercekte kusurlu olan findig1 saglam olarak
tahmin etmektedir. Ortalama kesinlik degeri (AP),

nesne tespiti gibi ¢oklu smif smiflandirma
problemlerinde kullanilan bir 6l¢tdir. Her bir sinif
icin hesaplanan kesinlik degerinin ortalamasidir.

mAP = 227 (2)

mAP degeri, (2) nolu formiildeki gibi tanimlanir ve
coklu sinifin igeren algoritmanin performansini tek
bir 6lgekte belirtmek i¢in kullanilmaktadir.

Metot

Kusurlu findigin tespiti icin 6ncelikle goriinti isleme
algoritmasinin egitilmesi gerekmektedir. Egitim
islemi gerceklestikten sonra algoritmanin cikti
modeli kullanilarak test kiimesi Uzerinde model
calistirillarak ¢ikan sonuclarin basari hesaplamasi
yapilir. Bu calisma kapsaminda izlenen adimlar Sekil
3’de gosterildigi gibi sirasiyla ortam hazirlama, veri
kiimesinin hazirlamas:1 (fotograf c¢ekimi ve veri
etiketleme), modelin egitilmesi ve modelin test
edilmesi adimlarindan olusmaktadir.

Veri Kiimesi Hazirlama:

Calismada, Ordu ili Persembe ilcesinden toplanan
findiklar kullanilmistir. Findik sahipleri tarafindan
manuel olarak ayiklanan kusurlu findiklar ile saglam
findiklar veri kiimesi olusturmak icin alinmistir.
Kusurlu ve saglam findiklarin bulundugu bir miktar
kabuklu findik aralarinda bogsluk olacak sekilde bir
yluzeye yerlestirilmistir.  Ylzeye yerlestirilen
findiklarin dik agidan olacak sekilde fotograflar
cekilerek veri kiimesi hazirlanmistir. Fotograf ¢ekim
asamasindan sonra hem model egitimi hem de test
icin gerekli olan veri etiketlenmistir. Etiketleme igin
web tarayic iizerinden ¢alisan Label Studio isimli
uygulama kullanilmistir. Etiketleme i¢cin dikdortgen
seklinde sinirlayici kutular her bir fotograf karesinin
icindeki findik ile iligkili her bir obje i¢in cizilerek
islem tamamlanmistir. Etiketleme sonucu segilen
koordinatlar YOLO formatinda fotograf ile ayni
isimde bir txt metin dosyasinda kaydedilmistir. Veri
kiimesindeki fotograflarin icerisinde aralarinda
bosluk olacak sekilde birden fazla kabuklu findik yer
almaktadir. Fotograf goriinti acisinda gozle
goriilebilen kusurlara sahip olan findiklar kusurlu
findik olarak isaretlenmistir. Findigin kirik olmas;i,
catlak olmasi, tizerinde delik olmasi, zurufundan
ayrilmamis olmasi, rengi normalden daha kara
olmasi, tuzerinde kif benzeri lekelerin olmasi
durumlarinda kusurlu findik olarak isaretlenmistir.
Veri kiimesi bir kod parcacigi ile anlik olarak dinamik
ve rastgele olacak sekilde egitim (%70), test (%10) ve
validasyon (%20) olarak 3 kiimeye ayrilmistir.
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‘ Ortam Kurulumu ‘

Kusurlu ve Saglam findik 6rneklerinin toplanmasi

NS

Sistemin Kurulmasi

Fotograf Cekimi

‘ Veri Kimesi Hazirlama ‘

Veri Etiketleme

NS

Metadata Belirlenmesi

Teknolojinin Belirlenmesi

‘ Modelin Egitilmesi ‘

Gerekli Kuttiphanelerin
Kurulmasi

NS

Verilerin Test, Egitim ve
Validasyon olarak bélinmesi

Model Parametrelerinin Belirlenmesi

‘ Modelin Test Edilmesi ‘

Sonuglarin Kayit Altina Alinmasi

Sekil 3. Onerilen Modelin Akis Diyagrami

Bu ayrim yapilirken kusurlu ve saglam findik oranlari
dikkate alinarak dengeli bir sekilde se¢im yapilmasi
icin kod pargacigi buna gore diizenlenmistir.

Model Egitimi ve Test Sonuglari:

Derin 6grenme gorintii tespiti, siniflandirma, veri
isleme, ses analizi gibi dogrusal olmayan
fonksiyonlardan yararlanarak yapay sinir aglarina
dayali bir yontemdir. Derin 6grenmede girdi katmani
ve cikti katmani arasinda gizli katman olarak birgok
katman tasarlanabilir (Tan ve ark,2021). Evrisimli
Sinir Aglar1 (CNN) ve YOLO mimarileri gibi derin
O6grenme tabanli nesne algilama algoritmalari, trafik
izleme, yaya algillama ve yiiz tanima gibi cesitli
alanlarda umut verici sonuglar ortaya koymustur
(Korkmaz ve Agdas,2023). Bu c¢alismada derin

VGG layers

Com 2

N

Conv 3 Com & Conn _$

- - ——————————

S —

o0grenme tabanli bir model egitimi yapilmistir.
Modelin egitimi i¢in hazirlanan veri kiimesindeki
egitim ve validasyon wverileri kullanilmaktadir.
Evrisimsel sinir agindaki geri bildirimler ve model

iyilestirilmesi asamasinda validasyon kiimesi
kullanilmaktadir. Model egitiminin tamamlanmasi
icin  loss degerinin 1.00 altinda olmasi

beklenmektedir. Modelin egitimi 1400 iterasyon
calistirlmistir. Model egitiminde Faster R-CNN
algoritmasi kullanabilmek i¢in Facebook yapay zeka
ekibi tarafindan gelistirilen Detectron2 teknolojisi
kullanilmistir (Y.Wu ve ark, 2019). Detectron2
kiitiiphanesi, icerisinde Faster R-CNN dahil cesitli
evrisimsel ag algoritmalarinin bulundugu bir
kitiiphanedir. Faster R-CNN, Sekil 4’de goriildiigi
lizere algilama gercevesi iki asamaya ayrilmaktadir.
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Sekil 4. Faster R-CNN algoritmasinin mimari yapisi (Deng ve ark., 2018)
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RPN adi verilen ilk asamada gorintiiler
islenmektedir.  Ozellik haritalar1  ¢ikartilarak,
sinirlayict kutu onerilerini bulmak icin kullanilir.
ikinci asamada ise bu onerileri azaltmak icin
siniflandirma ve sinirlayici kutu regresyonu igin Fast
R-CNN algoritmasindan yararlanilmaktadir (Deng ve
ark., 2018). Bu kiitiiphanedeki en sik kullanilan ve en
verimli algoritmalardan olan Faster R-CNN
algoritmasinin ¢alistirilabilmesi icin veri kiimesinin
etiketlerinin COCO formatinda olmasi gerekmektedir.
Bundan dolay;, Python ile hazirladigimiz bir

dontstiiriicii  fonksiyonu yazilarak, Label Studio
uygulamasindan elde edilen etiket verisi COCO
formatina doniistiiriilerek islem yapilmistir.

Bulgular ve Tartisma

Veri kiimesi icin toplamda 17326 adet findik
etiketlenmistir. Bu etiketlerde 2994 adet kusurly,
14332 adet saglam findik yer almaktadir. Egitim ve
validasyon kiimesi model egitimi i¢in kullanilmistir.
Algoritma 1400 iterasyon siiresince calistirilmistir.
Model egitiminde loss fonksiyonu degeri 1.00 altinda
olmasi beklenmektedir.

Plot of total_loss over iterations
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Sekil 5: Loss degeri ve mAP degeri grafigi

Sekil 5’de sol tarafta (a) goriildigu gibi loss degeri
yliksek bir degerden baslayarak hizla diisiis egitimi
gostermistir. Ilk iterasyonlarda bu sekilde hizli
iyilesme beklenen bir durumdur. Burada dikkat
edilecek konu siirekli bir iyilesmenin elde
edilmesidir. Deney sonucunda stirekli azalma 600.
iterasyona kadar hizli bir sekilde devam ettigi
gorilmustiir. Sonrasinda azalma hiz1 yavaslayarak
devam etmistir. 600 iterasyondan sonra 0,68
degerinden baslayarak algoritma sonunda 0,45
degerine yakinsamaktadir. Algoritmay1 daha fazla
iterasyon c¢alistirmak icin gereken siire dikkate
alindiginda elde edilen loss degeri bakimindan
istatistiksel olmayacagindan bu
iterasyon sayisi deneyi sonlandirmak igin yeterlidir.
Son iterasyonda elde edilen bu deger model
egitiminin basarili oldugu hakkinda bir belirtectir.
Sekil 5’de sag tarafta (b) model egitiminin basarisini
6lemek icin test veri kiimesi tizerinde yapilan deney
sonuglart mAP Olcegine goére verilmistir. Loss
degerine ters orantili olarak model basarisi hizli bir
sekilde yiikselmis ve bir siire sonra yiikselme hizi
yavaglayarak rutin  bir seyir izlemektedir.
600.iterasyondan sonra %89 basari orani yakalanmig

olarak anlamh

ve algoritma sonunda bu deger %92 degerine ulastig
gorilmiustiir. Bu sonuclara gére 600 ila 800 iterasyon
arasit bir iterasyon sayisi yeterli goriilmektedir.
[terasyon sayisini  arttirmak modelin  basarisi
iizerinde istatistiksel olarak anlamh bir fark
yaratmayacagi sonucu ¢ikartilabilir.

Elde edilen sonuglar derin 6grenme tabanh bir kusur
tespit sisteminin endiistri uygulamalarinda 6nemli
bir potansiyeli oldugunu gostermektedir. Ancak, bu
sonuglarin  gercek  diinya  uygulamalarindaki
performansini da izlemek gerekir. Ayrica, veri
kiimesini diger bolgelerde yetisen findik cinsleri ile
genisleterek modelin tespit yetenegi arttirilabilir.
Ayrica modelin saha kosullarinda kullanilabilecek
pratik uygulama alanlar1 hakkinda yapilacak
calismalar hakkinda tartisma yapilabilir. Ornegin bu
yontemi temel alan bir donanim ile findik ayiklama
islemi yapilabilir.

Sonug ve oneriler

Diinyadaki findik arzinin biiyiik ¢ogunlugunu elinde
bulunduran Tiirkiye i¢in kalitenin belirli bir sevide
tutulmasi 6énem arz etmektedir. Ozellikle son
donemlerde kabuklu findik ihracati azalirken
islenmis Uriin ihracati artmaktadir. Bu durumda
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islenen iirtinde belli bir kalitenin yakalanmasi
gerekmektedir. Bu kalitenin diismemesi i¢in goriintii
isleme ile ¢6ziim yontemi gelistirilmistir. Bu
calismada derin 6grenme yontemi ile findik
meyvelerinin  icindeki findiklar %92
oraninda basarili bir sekilde bulunmustur. Gelecek
calismalarda findik kusurlar1 tizerinde daha detayli
arastirmalar yapilarak etiketleme adimi
genisletilebilir ve model egitimi gelistirilebilir. Ayrica
veri kiimesinin ¢esitliligi ve hacmi, modelin genel
performansini artirma potansiyeline sahiptir ve veri
kiimesinin artmasi basari oranini da arttiracaktir. Bu
calisma, Persembe ilcesinde yetistirilen findiklardan
elde edilen goriintiiler lizerine odaklanmistir; ancak,
gelecekteki arastirmalarda farkli cografi bolgelerden
aliman findik o6rneklerinin analizi yapilabilir. Bu
baglamda, mevcut Faster R-CNN modeli disinda diger
goriinti isleme model mimarilerinin
degerlendirilmesi de 6nerilir. Son olarak, gelistirilen
modelin gercek diinya uygulamalarinda nasil
performans gosterdigini degerlendirmek amaciyla
saha denemeleri yapilabilir. Endiistriyel ortamlarda
ve lretim hatlarinda kullanilabilirligi tizerine yapilan
arastirmalar, bu teknolojinin pratik uygulamalardaki
etkinligini daha ayrintii bir sekilde anlamamiza
yardimci olacaktir.

kusurlu

Cikar catismasi

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi yoktur.
Yazarlarin katki beyani

katki

Yazarlar tim oranda

sunmuslardir.

asamalarda esit

TesekKkiir

Bu calismada kullanilan verinin etiketleme siireci
OGZA Teknoloji AS tarafindan yapilmis olup, elde
edilen veriler hibe edilmistir.
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