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Anahtar Kelimeler N

Findik, oz

Smiflandirma, Yapay zekd kullanimiyla findik meyvesinin simiflandirilmasi, verimliliginin artirilmast miimkiin
Derin Ogrenme, olabilir. Bu ¢alismadaki amacimiz findik meyvesinin siniflandirilmasinda kullanilabilecek bir otomatik
Shufflenet, siniflandirma sistemi igin bir yontem Onermektir. Findik meyvesinin smiflandirilmasinda derin
DenseNet 6grenme algoritmalarinin kullanilmasi, tarim ve gida endiistrisinde kalite kontrol, otomatik ayiklama

ve verimlilik artirma gibi alanlarda 6nemli bir rol oynayabilir. Yapay zekanin findik goriintiilerini analiz
etmesinde kullanilabilecek derin 6grenme algoritmalari incelenmistir. Shufflenet ve DenseNet derin
O0grenme algoritmalarinin findik meyvesine ait veri tabaninda performanslart karsilastirilmigtir.
Analizler sonucunda ShuffleNet egitimde % 99.79, test asamasinda % 99.94 dogruluga ulasmustir.
DenseNet ise egitimde % 99.98, test asamasinda % 99.95 dogruluga ulasmistir. Findik meyvesinin
siniflandirilmasinda derin 6grenmenin, insan goziinden daha hizli ve tutarli sonuglar verebilicegi
sonucuna ulasabiliriz.

Comparison of The Performance of Shufflenet and Densenet Deep Learning Algorithms in
The Classification of Hazelnut Fruit

Keywords ABSTRACT

Hazelnut, . . . . . . . s
Classification It may be possible to increase the efficiency of hazelnut fruit classification by using artificial
Deep Leamin;g intelligence. Our aim in this study is to propose a method for an automatic classification system that
Shufflenet ’ can be used in the classification of hazelnut fruit. The use of deep learning algorithms in hazelnut
DenseNet ’ fruit classification can play an important role in areas such as quality control, automatic sorting, and

efficiency enhancement in the agricultural and food industry. Deep learning algorithms that can be
used in the analysis of hazelnut images by artificial intelligence were examined. The performances
of Shufflenet and DenseNet deep learning algorithms on the hazelnut fruit database were compared.
As a result of the analysis, ShuffleNet achieved 99.79% accuracy in training and 99.94% in the test
phase. DenseNet achieved 99.98% accuracy in training and 99.95% in the test phase. We can
conclude that deep learning can provide faster and more consistent results than the human eye in the
classification of hazelnut fruit.
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Findik Meyvesinin Siniflandiriimasinda Shufflenet ve Densenet Derin Ogrenme Algoritmalarinin Performansinin Kargilagtirilmasi

1. GiRiS
1.1. Simflandirma

Findik meyvelerinin goriintiilerinin yapay zeka tarafindan
analiz edilmesiyle boyut, renk ve kalite gibi 6zelliklerine gore
smiflandirilabilir. Bu, insan goziiyle yapilan simiflandirmaya
gore daha dogru ve hizli sonuglar elde edilmesini saglayabilir.
Makine Ogrenimi algoritmalariyla ve toplanan veriler analiz
edilerek, belirli kosullar altinda yetisecek en iyi iiriinler
belirlenebilir.  Findik  agaglarmin  saglik  durumunu
gozlemlenerek, hastaliklarin yayilmasini dnlemeye miimkiin
olabilir. Findik toplama ve isleme siireclerinde otomasyon
kullanimi i¢in yapay zeka destekli cihazlar tercih edilebilir.
Bunun, is giiclinii azaltmasi ve maliyetleri diisiirmesi miimkiin
olabilir.

1.2. Literatiir Calismalari

Bu bolimde findik meyvelerini smiflandirma alaninda
yapilmis ¢caligmalar incelenmistir.

Khosa, 1., ve Eros P. [1] yaptiklar1 findiklar i¢in x-151m1
gorilintiilerinde o6zellik ¢ikarma siniflandirmasi ile findik
cesitlerini siiflandirmislardir. Veriler X-151m1 goriintiileri ile
elde edilen 748 adet saglikli goriintii icermektedir. Findik
iiriinlerinde, 20 adet hasarli findik ve 20 adet enfekte findik
goriintiisi kullamlmugtir.  Orneklerin %951 sadece “iyi”
kategorisine aittir. %5°lik bir 6rnek “koti” kategorisinde
bulunmustur. Bu veriler i¢in segilen bozuk findiklarin tespiti
icin anomali tespit algoritmasi kullanilmistir.

Bayrakdar ve ark. [2], calismalarinda goriintiiler araciligiyla
3 farkli findik tiiriini (Tombul, sivri ve badem tipi)
smiflandirmiglardir.  Tombul, sivri ve badem tipi findik
cesitlerine ait goriintiilerden ¢ap, yarigap, alan gibi sekil ve
boyut &zelliklerini kullanarak %84'liik bir dogruluk oranina
ulagmislardir.

Caner, K. O. C ve ark. [3] ¢aligmalarinda findik meyvesini
fotograflar1 aracilifiyla kabuguyla birlikte siniflandiran bir
sistem gelistirmisglerdir. Tombul sivri ve kara findik ¢esitlerini
makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemlerini kullanarak
smiflandirmiglardir.  Caligmalarinda  Bagging  yontemi
(Rastgele orman) kullanarak %83 ve DL4J (Derin 6grenme
algoritmasi) kullanarak %71 siniflandirma dogrulugu elde
etmistir.

Solak S. ve Altunigik U. [4] ¢alismalarinda 25 findik {iriiniine
ait gorselleri kullanmis ve bu findiklar1 biiyiik, orta ve kiiciik
olmak Tizere smiflandirmiglardir. S6z konusu goriintiiler
Ubuntu 12.04 caligtiran bir bilgisayarda islenmistir.
Goriintiilerin  islenmesi  ve smiflandirilmasinda  OpenCV
Kiitiiphanesi ve Weka yazilimi kullanilmigtir. Ortalama taban
ve K-ortalamalar kiimeleme yontemleri kullanilarak findik
meyveleri kii¢iik, orta ve bilyiik olmak iizere siniflandirilmustir.
Bu galismada iki algoritmanin ve smiflandirmanin %90 ile
%100 arasinda benzerlik gdsterdigi belirlenmistir.

Kamilaris ve Prenafeta-Boldu [5], derin 6grenmenin tarimda
kullantim1 iizerine yaptiklart kapsamli derlemede, CNN
modellerinin bitki hastaliklarim1  tespit etmede ve iirlin

siiflandirmasinda olduk¢a basarili oldugunu gdstermistir.
Transfer 6grenme yontemlerinin 6zellikle kiigiik veri setlerinde
etkinligi vurgulanmistir.

Ferentinos [6], bitki hastaliklarinin teshisinde 58.000'den
fazla goriinti  iizerinde 5 farklh CNN  mimarisini
kargilagtirmistir. VGGNet, AlexNet, GoogleNet ve benzeri
aglar %99’a varan dogruluklar sunmustur. Bu ¢alisma, findik
gibi nispeten az goriintii igeren veri setlerinde 6n egitimli model
kullaniminin 6nemini ortaya koymaktadir.

Keles ve Taner [7], c¢aligmalarinda findik ¢esitlerini
kategorize etmek igin yapay sinir aglari ve ayiric1 analiz
kullandilar. 11 findik ¢esidinin fiziksel, mekanik ve gorsel
6zelliklerinin ii¢ ana ekseni belirlendi. Findik ¢esitleri bagimli
degiskenler olarak ve fiziksel, mekanik ve optik o6zellik
parametreleri bagimsiz degiskenler olarak dahil edildi. Cok
sayida findik ¢esidini kategorize etmek i¢in ii¢ eksenin her biri
icin modeller yapildi. Diskriminant Analizi ve Yapay Sinir
Aglan sirayla X ekseninde %92,7 ile %89,1 ve Y ekseninde
%92,7 ile %92,7 son olarak Z ekseninde %88,7 ile %86,8
siiflandirma basari oranina sahiptir.

2. MATERYAL VE METOT

Yapay zekéanin findik goriintiilerini analiz etmesi siirecinde
derin Ogrenme yontemleri incelenmigtir, Shufflenet ve
Densenet derin dgrenme algoritmalarinin findik meyvesine ait
veri tabaninda performanslar: karsilastirilmistir.

2.1. Shufflenet

ShuffleNet, parametre sayisin1 ve hesaplama yiikiinii azaltir.
Dogrulugu korurken hesaplama maliyetini azaltmada iki yeni
islem olan nokta temelli grup evrisimi ve kanal karigtirmay1
kullanir [8]. Temel yap1 tasi olan ShuffleNet blogu, derinlik
yonlendirmeli ayrik (depthwise separable) konvoliisyonlar
kullanir. Bu konvoliisyonlar, giris 6zellik haritalarint daha
kiigiik boyutlarda islemekte, boylece hesaplama verimliligini
artirmaktadir. Agirliklarin karistirilmast (shuffle) islemiyle,
farkli 6zellik haritalarinin bir araya getirilmesi saglanir. Bu,
agin daha 1iyi genel performans gostermesine yardimci
olmaktadir. ShuffleNet biriminde ilk ve ikinci 1x1 evrigimler
grup evrisimleriyle degistirilmekte ve ilk 1x1 evrisimden sonra
bir kanal karigtirmast uygulanmaktadir. Adim sayisi=2 ile
ShuffleNet biriminde kisayol yoluna 3x3 ortalama havuzlama
eklenir ve eleman bazinda ekleme, kanal boyutunu ¢ok az ek
hesaplama maliyetiyle genisletmeyi kolaylagtiran kanal
birlestirme ile degistirilir.

ShuffleNet'teki "kanal karistirma" islemi, modelin hafif ve
verimli olmasini saglamak igin kullanilan kritik bir
mekanizmadir. Ozellikle diisiik hesaplama kapasitesine sahip
cihazlarda yiiksek performans sunmay1 hedefleyen ShuffleNet,
bu islem sayesinde bilgi akisimi ¢esitlendirirken ekstra
parametre maliyeti eklemez. ShuffleNet, grup evrisimleri
(group convolutions) kullanarak hesaplama maliyetini azaltir.
Ancak grup evrisimlerinin bir dezavantaji vardir: Her grup
yalnizca kendi alt kiimesi iginde islem yapar, bu da gruplar
arasinda bilgi akisini engeller. Bu durum, modelin 6grenme
kapasitesini dusiiriir.

97



Findik Meyvesinin Siniflandiriimasinda Shufflenet ve Densenet Derin Ogrenme Algoritmalarinin Performansinin Kargilagtirilmasi

Avantajlarina bakarsak ilk olarak hesaplama verimliliginden
bahsedebiliriz. Grup Konvoliisyonlar1 ve kanal karistirma
kullanarak parametre sayisint ve FLOPs'u (floating point
operations) azaltir.

Diislik hesaplama giicli gerektiren cihazlar (mobil cihazlar,
gomiilii sistemler) icin uygundur. Standart CNN'lere (or.
ResNet) gore daha az bellek kullanir. Gergek zamanli
uygulamalarda (6rn. nesne tanima, yiiz tanima) yiiksek hiz
saglar. Kanal karigtirma, gruplar arasinda bilgi akisini artirarak
ozellik 6grenimini iyilestirir.

Dezavantajlarina bakarsak Parametrelerin azaltilmasi, bazen
daha biiyiik modellere kiyasla dogrulukta diisiise neden olabilir.
Kanal karistirma mekanizmasi, modelin anlasilirhgmi ve
uygulanabilirligini zorlastirabilir. Cok derin versiyonlarinda
performans artist sinirli olabilir.

2.2. DenseNet

DenseNet, derin Ogrenme alaninda kullanilan  bir
konvoliisyonel sinir agr (CNN) mimarisidir. DenseNet, her
katmanin ¢iktisini, onu takip eden tiim katmanlara besleyerek
yogun baglantilar olusturur. Bu sayede, her katman 6nceki tiim
katmanlarin 6zelliklerine erisebilir. Yogun baglantilar, daha az
parametre ile daha derin aglar olusturulmasini saglar. Bu,
modelin 6grenme kapasitesini artirirken, agirt 6grenme riskini
azaltir. £. Katman, 6nceki tiim katmanlarin 6zellik haritalarmi,
Xg, - .- » Xp_1,, girdi olarak alir. Denklem 1°de verilen H,(+),
Toplu Normalizasyon gibi islemlerin bilesik bir fonksiyonu
olabilir.

X = He([Xo, .-, Xp-1]) (1)

DenseNet'teki "Yogun Baglantilar" kavrami, geleneksel
evrisimli aglarin (CNN) aksine, bir katmanin ¢iktisinin yalnizca
sonraki katmana degil, ilerideki tiim katmanlara dogrudan
baglanmasii saglayan bir mimari &zelliktir. Bu yapi, bilgi
akisint maksimize ederek gradient kaybini (vanishing gradient)
onler ve ozelliklerin yeniden kullanimint artirir. DenseNet'te
her katman, kendinden Onceki tiim katmanlarin &zellik
haritalarint girdi olarak alir ve kendi ¢iktisin1 tiim sonraki
katmanlara iletir. Bu, katmanlar arasinda tam bir "baglilik
grafigi" olusturur. Her katman, onceki tim katmanlarin
¢iktilarini kanal ekseninde birlestirir. Yogun baglantilar kanal
sayisint  katlanarak artirabileceginden, DenseNet 1x1
evrisimlerle kanal sayisin1 kontrol eder (bottleneck). Bloklar
arasinda ortalama havuzlama (average pooling) ve Ix1
evrisimle boyut kii¢iiltme yapilir.

Avantajlarina bakarsak (yogun baglantilar), Snceki tiim
katmanlardan gelen 6zellik haritalarini birlestirerek gradient
kaybini (vanishing gradient) azaltir. Derin aglarda bile yiiksek
dogruluk saglar. Katmanlar aras1 bilgi akisi sayesinde daha az
parametreyle yiiksek performans elde eder. Her katman

dogrudan loss fonksiyonuna erisebildiginden, egitim siireci
daha kararlhdir.

Dezavantajlarina bakarsak Katman ¢iktilarimin
birlestirilmesi, bellek kullanimmi artirir  (6zellikle derin
aglarda). Gergek zamanli uygulamalarda ShuffleNet'e gore
daha yavag caligabilir. Cok sayida concatenation islemi,
FLOPs'u artirabilir. Bilyiik modellerin egitimi i¢in yiiksek GPU
bellegi gerekir.

DenseNet, ag, 6zellikleri yeniden kullanarak bilgi kaybini en
aza indirir. Bu, modelin daha verimli 6grenmesini saglar.
DenseNet, cesitli derinliklerde mevcut olup, bu sayede farkli
gorevler i¢in uygun hale getirilebilir. DenseNet'in bu
ozellikleri, derin 6grenme uygulamalarinda popiiler hale
gelmesini saglamistir. Ozellikle goriintii simiflandirma, nesne
algilama ve segmentasyon gibi alanlarda etkili bir sekilde
kullantlir.

ShuffleNet, diisiik kaynakli ortamlarda (IoT, mobil) tercih
edilir. DenseNet, yiiksek dogruluk gerektiren ve kaynagin bol
oldugu (sunucu, bulut) senaryolarda iistiindiir. Model se¢imi,
hesaplama kisitlari, dogruluk gereksinimi ve donanim
kapasitesine bagldir. Tablo I’de ShuffleNet ve DenseNet
Karsilastirma Ozeti verilmistir.

Endiistriyel uygulanabilirlik agisindan gercek zamanl
siiflandirma gerektiren ortamlarda, ShuffleNet mimarisi
diisiik hesaplama maliyeti ve hizli tahmin siiresi ile One
¢ikmaktadir. Bu nedenle yerlesik sistemler (embedded
systems), mobil tarim robotlar1 veya otomatik ayiklama
makineleri i¢in uygundur. DenseNet ise daha fazla hesaplama
giicii gerektirdiginden, bu mimari ancak sunucu tabanl
sistemlerde veya yiiksek donanimli cihazlarda uygulanabilir.
Gorsel kalite kontrol yazilimlari i¢in daha uygun olabilir.

Tablo 1. ShuffleNet ve DenseNet karsilagtirma ozeti.

Ozellik ShuffleNet DenseNet
Hiz Daha hizl (mobil Goreceli olarak yavas
uyumlu)
Dogruluk Siurl (kiigiik Yiiksek (6zellikle
g modellerde) bityiik modellerde)
Bellek - ..
Kullanim Diistik Yiiksek
- e Derin aglarda L
Olgeklenebilirlik Derin aglarda basarili

sinirh

Mobil cihazlar,
edge Al

Sunucu tabanli yiiksek

Kullanim Alani
performans
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Yogun Baglan'a
=2l lKl

Sekil 1. DenseNet mimarisinin sematik gosterimi [9].
*Bu yapi, katmanlar arasi yogun baglantilar sayesinde bilgi kaybini azaltir ve daha iyi ézellik 6grenimi saglar.

2.3. Veri Seti

Gorintiiler 3024 x 3024 piksel ¢oziiniirliikte ¢ekilmistir. Bir
platform yardimiyla, telefonun kameras: dikey olarak asagiya
bakacak sekilde 10 cm ile 8 cm arasinda bir yiikseklikten
manuel olarak fotograflar c¢ekilmistir. Calisma igin gerekli
veriler, Aralik ayinda bes giinliik bir siire igerisinde giindiiz
saatlerinde c¢ekilmis findik meyvesi fotograflarindan elde
edilmistir. Bu veriler elde edilirken, cep telefonunun arka
yiliziindeki ana kamera kullanilmistir. Kullanilan kameranin
¢Oziiniirliigii 12 megapikseldir. Her goriintiide bir tane findik
bulunur. Bu findiklar, bir uzman tarafindan koti findiklar, iyi
findiklar, i¢ findiklar seklinde {i¢ sinifa ayrilmistir. 519 adet
kot findik, 535 adet iyi findik ve 523 adet i¢ findik kullanilarak
bir veri seti olusturulmustur. Her bir findiktan alman farkli
acilarda 10 goriintii ile toplam 15770 adet goriintii elde
edilmistir. Gorlintiiler 6nce islenerek 6nce 1000 x 1000 piksel
boyutuna kirpilmis sonra 224 x 224 piksele yeniden
boyutlandirilmastir. flgili internet adresinden verilere
ulagilabilir.  https://data.mendeley.com/datasets/dvvx6kst3{/2
Kullanilan findiklardan bazilarma ait goriintiiler Sekil 2’de
verilmistir [10]. Tablo II’de findiklardan alinan goriintii sayist
dagilimi1 verilmistir.

Tablo II. Findiklardan alinan goriintii sayisi.

Findik Her bir findigin Toplam goriintii
sayis1 gOriintii sayis1 sayis1
Iyi findik 535 10 5350
Kotii findik 519 10 5190
T¢ findik 523 10 5230

3. Calisma ve Bulgular

Veri tabani {i¢ farkli sinifa sahiptir ve toplamda 15770 adet
goriintiiye sahiptir. Calismada derin 6grenme algoritmalarindan
DenseNet ve ShuffleNet kullanilmistir. Caligma ortami olarak
MATLAB kullanilmigtir. Veri seti rastgele karigtirilarak %
30’u egitim kalan kisim test amaciyla kullanilmistir.
Algoritmalarin findik meyvesi veri tabanindaki egitim ve test
dogruluklar1 karsilagtinlmigtir. ShuffleNet ve DenseNet ile
yapilan analizlerde Stochastic Gradient Descent with
Momentum (SGDM) kullanilmigtir. Bu yontemde momentum,
geemis gradyan giincellemelerini dikkate alarak o&grenme
stirecini hizlandirir. Boylece piiriizsiiz bir sekilde 6grenme
saglanir ve yerel minimumlara takilma olasilig1 azalir. Temel
olarak, gradyan giincellemesi, onceki giincellemelerin bir
kombinasyonu ile birlestirilir. Sonuglara bakarsak ShuffleNet

egitimde % 99.79, test asamasinda % 99.94 dogruluga
ulagmistir. Sekil 3’de dogruluk grafigi verilmistir. DenseNet
egitimde % 99.98, test asamasinda % 99.95 dogruluga
ulasmustir. Sekil 4’de dogruluk grafigi verilmistir.

Algoritmalarin  performansini  dlgmek icin  karmagiklik
matrisi (Confusion Matrix) kullanilmistir ve dogruluk,
hassaslik, 0Ozgiinliik, F1 skor olgiitlerine ulasilmistir.
Karmagiklik matrisi, bir siniflandirma modelinin performansini
degerlendirmek i¢in kullanilan temel bir aragtir. Gergek ve
tahmin edilen simiflar arasindaki iliskiyi gosterir. Performans
Olgiitleri ise bu matris iizerinden hesaplanarak modelin
basarisini niceler. Dogruluk, modelin tim 6rneklerdeki dogru
tahmin oranidir. Hassaslik, pozitif tahminlerin ne kadarmnimn
dogru oldugunu gosterir. Ozgiinliik, gercek negatiflerin ne
kadarinin dogru tanimlandigint gosterir. F1-Skoru, harmonik
ortalama degerini verir. Burada TP (True Positive) gercek
pozitif degeri, FP (False positive) yanlig pozitif degeri, TN
(True negative) gergek negatif degeri ve FN (False negative)
yanlig negatif degeri ifade etmektedir [7]. Karmasiklik matrisi
Tablo III’de ve dogruluk, hassaslik, o0zgiinlik, FI-skor
matematiksel ifadeleri Denklem 2-5’de verilmistir. Sckil 5°de
ShuffleNet’e ait karmagiklik matrisi verilmistir. Sekil 6’da
DenseNet’e ait karmagsiklik matrisi verilmistir.

Karmagiklik matrisine gore Shufflenet 0.9997 hassaslik,
0.9994 o6zgiinliik, 0.9997 Fl-skor degerine ve DenseNet,
0.9989 hassaslik, 1 6zgiinliik, 0.9994 F1-skor degerine sahiptir.

Tablo II1. Karmagiklik matrisi [11].
Tahmini durum

Pozitif Negatif
Gergek  Pozitif TP FN
Durum (Gergek Pozitif) (Yanlig Negatif)
Negatif  FP TN
(Yanlig Pozitif) (Gergek Negatif)
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Findik Meyvesinin Siniflandirilmasinda Shufflenet ve Densenet Derin Ogrenme Algoritmalarinin Performansinin Karsilagtiriimast

Sekil 2. Kullanilan findik veri tabanindan drnek goriintiiler [ 10].

*Gorseller, farkli agilardan ¢ekilmis iyi, kotii ve i¢ findiklar temsil etmektedir.

- ‘@Fl'rﬂr--
] Epoch2 | ] I ]
80 0 100 120 140 180
leraton
E,
L Epoch 2 L L - ] @l
1] & 100 LF 140 160

B

Sekil 3. ShuffleNet egitim ve test dogruluk grafigi.

*Modelin hizli 6grenme egrisi ve yiiksek dogrulugu gozlemlenmektedir.
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Output Class

Findik Meyvesinin Siniflandirilmasinda Shufflenet ve Densenet Derin Ogrenme Algoritmalarinin Performansinin Karsilagtiriimast

Sekil 5. ShuffleNet i¢in karmasiklik matrisi.

*Ue siif igin simflandirma basarilar: oldukga yiiksektir.
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Sekil 4. DenseNet egitim ve test dogruluk grafigi.
*Derin baglantilarin etkisiyle yiiksek performansh sonuglar elde edilmistir.
Confusion Matrix Confusion Matrix
3632 1 1 99.9% 3633 0 4 99.9%
d ed_ut
amAGEEMS | 3p 9% 0.0% 0.0% 0.1% damagecuts | 35 g 0.0% 0.0% 0.1%
nuts. ernel 0 3657 1 100.0% ; | 0 3660 0 100%
k 0.0% 33.1% 0.0% 0.0% g T 0.0% 33.2% 0.0% 0.0%
(1]
(3]
k=
3
g
: 1 3 3743 99.9% o] - 0 1 3T 100.0%
uality uts | t
ualtyy 0.0% 0.0% 33.9% 0.1% qualiy, uts 0.0% 0.0% 33.9% 0.0%
100.0% 99.9% 99.9% 99.9% 100% 100.0% 99.9% 100.0%
0.0% 0.1% 0.1% 0.1% 0.0% 0.0% 0.1% 0.0%
¥ & ¥ ¥# & ¥
@bg @E\ \'\@’g Qﬂb° @3\ \{“\
$ S S & S &
F o
Target Class Target Class

Sekil 6. DenseNet i¢in karmagiklik matrisi.

*Modelin siniflandirma dogrulugu oldukga yiiksektir.
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Dogruluk = — 8 __ )
TP+FP+FN+TN

Hassaslik = —— 3)
TP+FN

s . . TN

Ozgiinlik = TNEFP 4)

_ Hassashik+0Ozgiinlik
F1skor = 2« Hassashik+0zgiinliik ®)
Analizler sirasinda  kullanilan  Matlab  igerisindeki

ShuffleNet, ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla
gorlintii iizerinde egitilmis bir evrisimli sinir agidir. Ag,
gorilintiileri klavye, fare, kalem ve birgok hayvan gibi 1000
nesne kategorisine ayirabilir. Sonug¢ olarak, ag g¢ok g¢esitli
goriintiiler i¢in zengin Ozellik temsilleri &grenmistir. Agin
goriintl giris boyutu 224x224'tiir. Egitilmis modele erisim i¢in
[net, classes] = imagePretrainedNetwork ("shufflenet");
komutu kullanilmaktadir. Matlab igerisindeki DenseNet, ayni
sekilde ImageNet veritabanindan bir milyondan fazla goriintii
iizerinde egitilmistir. Sonug¢ olarak, ag cok ¢esitli goriintiiler
icin zengin Ozellik temsilleri 6grenmistir. Agin goriintii giris
boyutu ayn1 sekilde 224x224'tiir. Egitilmis modele erisim i¢in

yine benzer [net, classes] = imagePretrainedNetwork
("densenet201"); komutu kullanilmaktadir.

4. SONUC

Findik  meyvesi depolama  asamasindan once

ayristirilmalidir. Ayristirma siirecinde kotii findik veya i¢ findik
bulunursa ayrilmalidir. Ko6tii findik ayrilmazsa randiman diisiik
gelecektir. I¢ findik temizlenmezse depolama asamasinda bu
findiklar bozulabilir. Bu islem i¢in kullanilabilmesi muhtemel
iki derin Ogrenme algoritmast DenseNet ve Shufflenet
karsilastirilmistir. Analizler sonucunda ShuffleNet egitimde %
99.79, test asamasinda % 99.94 dogruluga ulagmistir. DenseNet
egitimde % 99.98, test asamasinda % 99.95 dogruluga
ulagsmistir. Karmasiklik matrislerine bakarsak gore Shufflenet
0.9997 hassaslik, 0.9994 6zgiinliik, 0.9997 F1-skor degerine ve
DenseNet, 0.9989 hassaslik, 1 06zgiinlik, 0.9994 F1-skor
degerine sahiptir. Yontemin diger ¢alismalarla karsilastirilmast
¢izelge 4’de verilmistir. DenseNet bu analizlerde ufak bir farkla
da olsa daha iyi sonuglar verdi. Ama ShuffleNet derin 6grenme
algoritmasiin, DenseNet derin 6grenme algoritmasina goére
daha hizli oldugunu goriildii. ShuffleNet, &zellikle mobil
cihazlarda ve gomiilii sistemlerde kullanilabilirligi agisindan
avantaj saglarken; DenseNet, derinlik ve parametre verimliligi

sayesinde  siniflandirma  gorevlerinde  {istin  basari
saglamaktadir.
Tablo IV. Yontemin karsilastirilmast.
Referans Uriin Yéntem Dogruluk (%)

[1] Findik Anomali Tespiti %95

Sekil ve boyut
o] 0,
[2] Findik dzellikleri 7084
%83
(3] Findik Bagging/ DL4J (Bagging),

%71 (DL4J)

Referans Uriin Yontem Dogruluk (%)
) Kiimeleme (OpenCV
[4] Findik + Weka) %90-100
Bitki 0
[6] hastaliklart CNN 7099
Diskriminant Analizi
(7] Findik ve Yapay Sinir %86-93
Aglar
%99.94 /
Bu Calisma  Findik ShuffleNet/DenseNet 4,99.95
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