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 Today, speed in the manufacturing sector has become an important factor. Dynamic weighing systems have been 
developed to realize the weighing transactions speedily. In the dynamic weighing systems, the products are 
weighted while they are passing from on the weighing platform in motion and they can reach to desired weighing 
speeds in this manner. However, in the dynamic weighing systems, mechanic vibrations resulting from weighing 
of product in motion creates an undesired distorting effect in the measuring signal. Traditionally, the weighing 
weight of product at the moment it becomes stable after the signal is filtered is tried to be determined by using a 
method. In general, the products are classified according to definite weight categories after their weights are 
determined. In this study egg classification was determined successfully using the raw measurement data in the 
classification process with support vector machines. 
 

 
 

Purpose: In this study, classification of the dynamically weighted eggs according to the weight categories set 
forth in the Ministry of Food, Agriculture and Animal-Turkish Food Codex Egg Communique was realized with 
raw data directly by using the support vector machines. 
 
Theory and Methods: 
In this study, a dynamic egg weighing system was realized mechanically and electronically. By applying SVM 
to the data received from the system, it is ensured that the eggs are separated according to weight classes. 
Conventional methods in dynamic weighing systems, the measurement signal is filtered using various methods 
to obtain a noiseless weight signal, and then a method is applied to this signal to determine the weight value at 
which the measurement signal is stabilized. The weight class of the egg is determined by comparing with the 
values stated in this weight value egg notification. In the study, the SVM method was applied to the raw 
measurement signal obtained from the dynamic weighing system to classify the eggs.  
 
Results: 
In this study, 11 weight data from the fall of the egg to the measurement platform were applied directly to the 
SVM classifier without any processing. At the output of the SVM, one of the tags given according to weight 
classes (1, 2, 3, 4) is obtained. During the formation of SVM model, 29 egg weight data were used for training 
and 14 egg weight data were used in the test of the model. As a result of the test procedure, all eggs were correctly 
classified according to the weight group labels given.  
 
Conclusion: 
With the proposed method, it is possible to detect directly with the SVM without applying a pre-signal processing 
method to the class measurement data suitable for the weight without leaving the egg measuring platform. 
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Destek vektör makineleri kullanarak dinamik yumurta ağırlıklarının sınıflandırılması 
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Ö  N  E  Ç  I  K  A  N  L  A  R  
• Dinamik olarak tartılan yumurtaların destek vektör makineleri ile sınıflandırılması yapılmıştır 
• Yapılan sınıflandırma Gıda Tarım Hayvancılık Bakanlığı Türk Gıda Kodeksi Yumurta Tebliğinde belirtilen ağırlık sınıflarına göre 

gerçekleştirilmiştir 
• Sınıflandırma işleminde ham ölçüm verisi kullanılarak yumurta sınıfı başarı ile belirlenmiştir 
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DOI:  

 Günümüzde üretim sektöründe hız önemli bir faktör haline gelmiştir. Bundan dolayı üretilen ürünlerin 
ağırlıklarının tartımlarının da hızlı bir şekilde yapılması gerekmektedir. Hızlı bir şekilde tartım işlemi 
yapabilmek için dinamik tartım sistemleri geliştirilmiştir. Dinamik tartım sistemlerinde ürünler tartım 
platformu üzerinden hareket halinde geçerken tartılmaktadırlar ve istenilen tartım hızlarına bu şekilde 
ulaşılabilmektedir. Ancak dinamik tartım sistemlerinde ürünün hareketli tartılmasından dolayı sistemdeki 
mekanik titreşimler ölçüm sinyalinde istenmeyen bir bozucu etki oluşturmaktadır. Geleneksel olarak bu 
sinyal filtrelendikten sonra ürünün stabil olduğu andaki tartım ağırlığı bir metot kullanılarak belirlenmeye 
çalışılmaktadır. Genellikle ürünler ağılıkları belirlendikten sonra belirli ağırlık sınıflarına göre tasnif 
edilmektedirler. Bu çalışmada dinamik olarak tartılan yumurtaların Gıda Tarım Hayvancılık Bakanlığı Türk 
Gıda Kodeksi Yumurta Tebliğinde belirtilen ağırlık sınıflarına göre tasnif edilmesi destek vektör makineleri 
kullanılarak doğrudan ham veriyle gerçekleştirilmiştir. 
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Classification of dynamic egg weight using support vector machine 
 
H  I  G  H  L  I  G  H  T  S  
• Dynamically weighed eggs were classified by support vector machines 
• Classification was made according to the weight classes specified in Ministry of Food, Agriculture and Animal-Turkish Food Codex 

Egg Communique 
• Egg classification was determined successfully using the raw measurement data in the classification process 
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 Today, speed in the manufacturing sector has become an important factor. For this reason, weighing the 
weights of manufactured products must be realized speedily. Dynamic weighing systems have been 
developed to realize the weighing transactions speedily. In the dynamic weighing systems, the products are 
weighted while they are passing from on the weighing platform in motion and they can reach to desired 
weighing speeds in this manner. However, in the dynamic weighing systems, mechanic vibrations resulting 
from weighing of product in motion creates an undesired distorting effect in the measuring signal. 
Traditionally, the weighing weight of product at the moment it becomes stable after the signal is filtered is 
tried to be determined by using a method. In general, the products are classified according to definite weight 
categories after their weights are determined. In this study, classification of the dynamically weighted eggs 
according to the weight categories set forth in the Ministry of Food, Agriculture and Animal-Turkish Food 
Codex Egg Communique was realized with raw data directly by using the support vector machines. 
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1. GİRİŞ (INTRODUCTION) 
 
Tartım yapılacak nesnenin tartım platformu üzerine 
sabitlenerek ölçümünün yapılması statik tartım olarak 
adlandırılmaktadır. Ancak bu tartım türü üretim sektöründe 
gerekli olan ürün tartım hızlarını karşılamakta yetersiz 
kalmakta ve pratik olmamaktadır. Yüksek üretim 
kapasiteleri ile çalışan üretim sektörlerinde gerekli tartım 
hızlarına ulaşmak ve daha ekonomik çözümler elde etmek 
için ürünlerin hareket halinde tartıldığı sistemler 
geliştirilmiştir [1]. Dinamik tartım sistemlerine birim 
zamanda tartılan ürün sayısı artmakla beraber tartım 
sisteminin hareketli olmasından dolayı mekanik titreşimler 
ölçüm sinyali üzerinde bozucu etkiye neden olmaktadır [2, 
3]. Ürün ağırlığı ve dinamik tartım sisteminin hızı 
gürültünün üzerinde etki eden faktörlerdir [4]. Tartım 
sistemlerinde yük hücreleri sıklıkla kullanılmaktadırlar. Yük 
hücrelerinin yapısı gereği ölçüm sinyali salınımlı sönüm 
yanıtına sahiptir ve sinyalin gerçek değerine oturması için 
belirli bir zamana ihtiyaç vardır. Dinamik tartım 
sistemlerinde tartım hızı önemli bir faktör olduğundan dolayı 
ölçüm sinyalinden gürültünün ayırt edilmesi için kullanılan 
tekniğinde hızlı olması gerekmektedir. Bu tür uygulamalarda 
ölçüm zamanı ölçüm yapılan sistemin oturma zamanından 
çok daha kısa olabilmektedir [5]. Dinamik tartım 
sistemlerinde gürültünün ölçüm sinyalinden ayırt edilmesi 
için genellikle alçak geçiren FIR filtreler kullanılmaktadır. 
Ancak literatürde yapılan bazı çalışmalarda bu filtreleme 
yönteminin hız olarak yetersiz kalabileceğinden 
bahsedilmiştir. Jafaripanah vd. [6] yaptıkları çalışmada yük 
hücresi cevabının düzeltilmesi için analog adaptif tekniklerin 
uygulanmasını gerçekleştirmişlerdir. Piskorowski ve 
Barcinski [7] tarafından yapılan çalışmada zamanla 
parametreleri değişen sürekli zamanlı filtre tasarlanarak yük 
hücresinin cevabının düzeltilmesine çalışılmıştır. Dinamik 
tartım sistemleri üzerine çeşitli yöntemler kullanılarak 
yapılan çalışmalar bazı başlıklar altında toplanarak 
verilmiştir. Bu yöntemler; sistem tanıma [8], zamanla 
değişen filtre parametreleri [4], bulanık mantık [9], yapay 
sinir ağları [10, 11], hareketli araç ağırlık ölçüm sisteminden 
alınan sinyalin üzerindeki gürültünün giderildiği [12] ve 
fiber optik hareketli araç tartım sistem ölçüm verisindeki 
gürültülerin giderildiği [13, 14] dalgacık dönüşümü, ağırlık 
belirleme algoritmalarının tasarlandığı sistem tanıma ve 
genişletilmiş Kalman filtreleme teoremine dayanan adaptif 
filtre [1], pasif devre elemanları olmadan sadece CMOS 
transistörler ile oluşturulan analog adaptif filtre [15] ve 
dinamik tartım sistemi için ağırlık filtresi olarak Kalman 
filtresinin kullanıldığı [16] çalışmaları adaptif filtre, 
başlıkları altında toplayabiliriz.   
 
Destek vektör makineleri (DVM), sınıf etiketleri ile sınıflara 
ait özelliklerden oluşan eğitim verilerini alan denetimli 
öğrenme metodolojisidir. Eğitim verilerine göre uygun bir 
model oluşturulur ve sınıf etiketleri olmayan test verileri 
oluşturulan modele uygulanarak verilerin sınıfları tahmin 
edilir [17]. DVM tabanlı sınıflandırıcının performansı 
girişine uygulanan özellik sayısıyla sınırlı değildir. Gerekli 
özelliklerin çıkarımı için ön işlem olmaksızın DVM’nin 

eğitiminde orijinal veri doğrudan kullanılabilir [18]. DVM 
küçük eğitim veri setleri ile sınıflandırma problemleri için de 
uygundur [19]. Ayrıca DVM birçok farklı uygulamalarda 
kullanılan verilerin istatiksel sınıflandırılması için güçlü bir 
metottur [20]. Bu uygulamalara insan yüz ifadelerinin 
sınıflandırılması [21], çoklu kelime ile metin 
sınıflandırılması [22], İngilizce el yazısı karakterlerin 
tanınması [23], metin tabanlı dil tanıma [24], telefon 
konuşmalarının giriş olarak kullanılıp konuşmacıların yaş 
ve/veya cinsiyet özelliklerine göre sınıflandırılması [25], güç 
kalitesindeki bozulma türlerinin sınıflandırılması [26], 
dağıtım sistemindeki kısa devre arızalarının sınıflandırılması 
[27], asenkron motorda oluşan kırık rotor çubuğu 
arızalarının [28] ve yatak arızalarının [29] sınıflandırılması, 
inşaat mühendisliği alanındaki birçok problemin çözümünde 
DVM’nin kullanımı [30] örnek olarak verilebilir. Ayrıca 
tıbbi alanda yaşlı hastalar arasında alzaymır hastalığının 
erken tanısında [31], yumurtalık kanseri ile lösemi 
hastalıklarının teşhisinde [32] ve diyabet ile meme kanseri 
hastalıklarının tespiti yüksek başarım oranıyla [17] DVM 
yöntemiyle gerçekleştirilmiştir. Bu çalışmada mekanik ve 
elektronik olarak dinamik yumurta tartım sistemi 
gerçekleştirilmiştir. Sistemden alınan verilere DVM 
uygulanarak yumurtaların ağırlık sınıflarına göre ayrılması 
sağlanmıştır. Dinamik tartım sistemlerinde geleneksel olarak 
uygulanan yöntemlerde ölçüm sinyali çeşitli yöntemler 
kullanılarak filtrelenip gürültüsüz ağırlık sinyali elde 
edilmekte ve daha sonra bu sinyale bir metot uygulanarak 
ölçüm sinyalinin stabil olduğu andaki ağırlık değeri 
belirlenmektedir. Belirlenen bu ağırlık değeri yumurta 
tebliğinde belirtilen değerler ile karşılaştırılıp yumurtanın 
ağırlık sınıfı belirlenmektedir. Yapılan çalışmada dinamik 
tartım sisteminden elde edilen ölçüm sinyaline DVM 
yöntemi uygulanarak yumurtaların tebliğde belirtilen ağırlık 
sınıflarına göre ayırılması başarı ile gerçekleştirilmiştir. Bu 
sayede ölçüm sinyalinin filtrelenmesine, filtrelenmiş 
sinyalden ürünün stabil ağırlığının belirlenmesine ve 
belirlenen ağırlıktan hangi sınıfa ait olduğu işlemlerine gerek 
kalmadan tek bir işlem ile yumurta sınıfı belirlenmiştir.  
 
2. DİNAMİK AĞIRLIK ÖLÇÜM SİSTEMİ 
(DYNAMIC WEIGHING SYSTEM) 
 
Geliştirilen dinamik tartım sistemi yuvarlak forma sahip 
ürünlerin tartımını gerçekleştirecek şekilde tasarlanmıştır. 
Dinamik tartım sistemi mekanik, elektronik ve veri toplama 
yazılımı olmak üzere üç kısımdan oluşmaktadır. Aşağıda bu 
kısımlar detaylı olarak açıklanmıştır.  
 
2.1. Mekanik Tartım Sistemi (Mechanical Weighing System) 
 
Yuvarlak forma sahip (yumurta vb.) ürünlerin dinamik 
tartımının gerçekleştirilmesi için Şekil 1’deki gibi bir sistem 
geliştirilmiştir. Tartılacak ürünler taşıyıcı çubuklar 
vasıtasıyla eğimli bir yüzey üzerinden önündeki taşıyıcı 
çubuğa dayalı olarak yük hücresi platformuna kadar 
gelmektedir. Yük hücresi platformu eğimsiz olduğundan 
dolayı tartılacak ürünler platform üzerine geldiklerinde 
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hızlarında azalma olarak önlerindeki taşıyıcı çubuktan 
ayrılmaktadırlar. Bu sayede yumurtalar sahip oldukları 
hızdan dolayı bir kuvvete maruz kalmadan yük hücresi 
platformundan geçer ve istenilen tartım hızlarına ulaşılır. 
Daha sonra arkadan gelen taşıyıcı çubuk ürünü 
götürmektedir. Mevcut mekanik sistem üzerinde örnek 
uygulama olarak yumurtaların tartımı gerçekleştirilmiştir. 
 
2.2. Elektronik Tartım Sistemi (Electronic Weighing System) 
 
Yük hücresi üzerinden hareket halinde geçen ürünlerin 
ağırlıklarının ölçülmesi için mikro denetleyici tabanlı bir kart 
tasarlanmıştır. Şekil 2’de elektronik sistemin blok diyagramı 
verilmiştir. Tasarlanan kart 24 bit Sigma-Delta ADC ve 
mikro denetleyiciden oluşmaktadır. Bu kart sayesinde yük 
hücresinden elde edilen ölçüm sinyali öncelikle 
yükseltilmekte ve diferansiyel ∆Σ modülatör ile dijital 
sinyale çevrilmektedir. Dijital sinyale çevrilen bu veri SPI 

seri haberleşme arabirimi üzerinden mikro denetleyici 
tarafından okunmaktadır. Sigma-Delta ADC’ nin gerekli 
ayarları da mikro denetleyici tarafından yapılmaktadır. 
Mikro denetleyici belirlenen örnekleme frekansına göre 
ADC’ den ölçüm sinyalinin verisini okuyup bilgisayardaki 
arayüz programına CAN ağı üzerinden göndermektedir.  
 
2.3. Veri Toplama Programı (Data Acquisition Program) 
 
Mikro denetleyici tarafından gönderilen dijital ağırlık 
verilerinin toplanması ve bir metin dosyasına kayıt edilmesi 
için LabVIEW tabanlı bir program geliştirilmiştir. Program 
sayesinde anlık ağırlık ve dijital ağırlık verileri hem grafiksel 
hem de sayısal olarak görüntülenebilmektedir. Elde edilen 
bu veriler bir metin dosyasına kayıt edilmesi sayesinde 
verilerin farklı programlar kullanılarak analiz edilmesine 
imkân sağlanmıştır. Şekil 3’te bu programın ekran görüntüsü 
verilmiştir.  

 
 

Şekil 1. Dinamik yumurta tartım sistemi (Dynamic egg weighing system) 
 
 

 
 

Şekil 2. Elektronik sistemin blok diyagramı (The block diagram of the electronic system) 
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3. DESTEK VEKTÖR MAKİNELERİ  
(SUPPORT VECTOR MACHINES) 
 
Vapnik tarafından geliştirilen DVM, istatiksel öğrenme 
teoremi içerisinde yer alan yapısal risk azaltma prensibine 
dayanan genelleme yeteneği çok iyi olan bir sınıflandırıcıdır 
[33]. DVM’ deki temel fikir pozitif ve negatif olarak 
adlandırılan iki sınıfın verileri arasındaki en uygun ayırıcı 
hiper düzlemi bulmaktır [34]. İki sınıfın veri seti (x1,y1), 
(x2,y2),…,( xi,yi) i=1, 2,…, M, ile gösterilebilir Burada x, N 
boyutunda sınıflara ait özelliklerin olduğu giriş vektörü iken 
y’de bunlara karşılık +1 veya -1’e eşit olacak şekilde sınıf 
etiketlerini göstermektedir. İki sınıfın doğrusal ayrımı Eş. 1 
ile hesaplanabilir [35]. 
 

Tf (x) x b 0= ω + =  (1) 
 
Burada ω, N boyutunda bir ağırlık vektörü ve b bias ayırıcı 
hiper düzlemin konumunu belirlemede kullanılır. DVM’ ler 
de verilerin doğrusal olarak ayrılabilecekleri bir yapıda 

olup/olmamasına bağlı olarak karşılaşılabilecek iki durum 
söz konusudur [36]. Şekil 4’te iki sınıfı doğrusal ayıran çok 
sayıda düzlem olduğu ama iki sınıf arasındaki marjini 
maksimum yapan tek bir hiper düzlem olduğu gösterilmiştir. 
DVM sınıflandırıcıda ayırıcı hiper düzlem ve en yakın 
eğitim örnekleri arasındaki mesafeyi en yüksek değerine 
çıkaran en uygun hiper düzlem Eş. 2 ile bulunur [38]. 
 

2

T

i i

min
2

y ( x b 1) i 1, 2, 3, ..., M

ω

ω + ≥ =






 (2) 

 
Doğrusal olarak ayrılamama durumunda öncelikle denklem 
Eş. 3’teki ifadeye C ceza parametresi ve ξ i serbestlik 
değişkeni eklenir. Eş. 3’teki optimizasyon probleminin 
çözülmesiyle en uygun ayırıcı düzlem elde edilir [39]. 
 

M
2

i
i 1

1
min f ( , ) C

2 =

ω ξ = ω + ξ∑  (3) 

 
 

Şekil 3. Veri toplama programı (Data acquisition program) 
 

 
 

Şekil 4. İki sınıfın doğrusal ayrımı [37] (Linear separating of two classes)  
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T
i i i iy ( x b) 1 , 0ω + ≥ − ξ ξ ≥  

 
İkili problemi, ikinci dereceden optimizasyon problemine 
Eş. 4’teki gibi dönüştürebiliriz. α i Lagrange çarpanlarını, K 
çekirdek fonksiyonu göstermektedir [40]. 
 

i i j i j i j
i i , j

i i
i

i

1
max imize y y k(x , x )

2

subject to y 0

0 C, i 1, ..., M

α + − α α

α =

≤ α ≤ =

∑ ∑

∑  (4) 

 
İki sınıfın veri setleri her zaman orijinal uzayda doğrusal 
olarak ayrılamaz. Bir çeşit adresleme olan Φ ile orijinal veri 
setleri özellik uzayı olarak adlandırılan yüksek boyutlu 
uzaya yansıtılır ve veriler doğrusal olarak ayrılır duruma 
gelir (Şekil 5). Φ(x i).Φ(x j) çekirdek fonksiyonu olup K ile 
gösterilmektedir [41]. 
 
Çeşitli çekirdek fonksiyonları olmasına rağmen en çok 
kullanılanı Radyal tabanlı çekirdek fonksiyonu olup ifadesi 
Eş. 5’te verilmiştir. 
 

2

i j

i j 2

x , x
K(x , x ) exp

2

−
=

γ
 (5) 

 
Burada γ radyal tabanlı çekirdek fonksiyonunun genişlik 
parametresidir. DVM’nin performansı çekirdek fonksiyonu 
olarak radyal tabanlı fonksiyon seçildiği zaman γ ve C 

parametrelerine bağlıdır. γ parametresi yüksek boyutlu 
özellik uzayında veri dağılımlarının karmaşıklığı üzerinde 
etkiye sahiptir. C parametresi sınıflandırma doğruluğu ile 
modelin karmaşıklığı arasındaki kontrolü sağlar [37]. 
Çekirdek fonksiyonunun da eklenmesiyle karar fonksiyonu 
Eş. (6)’daki gibi olur [39]. 
 

( )M

i i i
i 1

f (x) sgn y K(x , x) b
=

= α +∑  (6) 

 
İkiden daha fazla gruba sahip sınıflandırma işleminde en çok 
kullanılan Bire Karşı Bir (BKB) ve Bire Karşı Diğerleri 
(BKD) metotlarıdır. BKB metodu her bir sınıfın diğer tüm 
sınıflarla bire bir karşılaştırılmasına bağlı olan bir makine 
öğrenme metodudur. BKD metodunda ise bir sınıf ile geriye 
kalan tüm sınıflar bir sınıf gibi düşünüp karşılaştırılmaktadır 
[43]. 
 
4. SONUÇLAR VE TARTIŞMALAR  
(RESULTS AND DISCUSSIONS) 
 
Üretim kapasitesinin yüksek olduğu ve bundan dolayı da 
tartım hızının yüksek olması istenen uygulamalarda 
ürünlerin durdurulmadan hareket halinde tartılması daha 
ekonomik olmaktadır. Hareket halindeki ürünlerin ölçüm 
sisteminde kullanılan yük hücrelerinin çıkış sinyali gerek 
ürünün hareketinden gerekse sistemdeki titreşimlerden 
dolayı gürültülü olup gerçek değerine oturması için zamana 
ihtiyaç duyulmaktadır. Şekil 6’da yumurta ağırlığı ölçüm 
sinyalleri üzerindeki gürültüler görülmektedir. Bu gürültüler 

 
Şekil 5. Lineer olarak ayrılamayan iki sınıfın çekirdek fonksiyonu ile ayrımı [42] 

(Separation of two classes that cannot be linearly separated with kernel function)  
 

Tablo 1. Yumurta ağırlık sınıfları (Egg weight classes) 
 

Ağırlık sınıfı Ağırlık DVM sınıf etiketi Yumurta sayısı 
XL - Çok Büyük >73 g 1 12 
L    - Büyük >63 – <73 g 2 11 
M   - Orta >53 – <63 g 3 10 
S    - Küçük <53 g 4 10 
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ürünlerin ağırlığının net olarak belirlenmesini 
zorlaştırmaktadır. Gıda Tarım Hayvancılık Bakanlığı Türk 
Gıda Kodeksi Yumurta Tebliğinde belirtilen ağırlık 
sınıflarına göre yumurtalar dört sınıfa ayrılmaktadır [44]. 
Tablo 1’de yumurtaların ağırlığına göre sınıfları, DVM için 
sınıf etiketleri ve her sınıfa ait toplam yumurta sayısı detaylı 
olarak verilmiştir. Ağırlık bakımından dört farklı sınıfa ait 
toplamda 43 adet yumurtanın 29 adeti DVM’ nin eğitim 
işleminde kullanılmak üzere ayrılırken geriye kalan 14 adet 
yumurta oluşturulan DVM modelinin test işleminde 
kullanılmak üzere ayrılmıştır. Tablo 2’de tüm yumurtaların 
statik ağırlık değerleri verilmiştir. Sınıfların alt ve üst sınır 

değerlerine yakın oldukları düşünülen veri seti içerisindeki 
yumurta verileri DVM’ nin başarımının daha iyi test 
edilmesine imkân vereceği düşüncesiyle test işlemi için 
ayrılmıştır. 
 
Yumurtanın tartım platformuna düşmesinden itibaren belirli 
sayıdaki veri bir sinyal işleme yöntemine tabii tutulmadan 
DVM’ ye giriş sinyali olarak uygulanmaktadır. DVM için 
Matlab programı tabanlı olan STPRTool (Statistical Pattern 
Recognition Toolbox) kullanılmıştır [45]. Dört farklı 
yumurta sınıfı olduğu için çoklu DVM sınıflandırıcısı olarak 
BKB metodu ve radyal tabanlı çekirdek fonksiyonu tercih 

 
 

Şekil 6. Yumurta ağırlığı ölçüm verileri (Egg weight measurement data) 
 

Tablo 2. Yumurtaların statik ağırlıkları (Static weight of the eggs) 
 

No Ağırlığı (g) No Ağırlığı (g) No Ağırlığı (g) No Ağırlığı (g) 
1 41.5 12 53.3 23 63.8 34 73.7 
2 44 13 53.9 24 64.2 35 73.9 
3 46.1 14 54.8 25 64.5 36 74.8 
4 47.1 15 55.3 26 64.7 37 75.5 
5 48.3 16 56.5 27 65.8 38 76.3 
6 49 17 58.3 28 66.7 39 76.6 
7 49.3 18 61.5 29 67 40 76.8 
8 52.2 19 62.4 30 72.3 41 77 
9 52.4 20 62.7 31 72.7 42 78 
10 52.7 21 63 32 73.1 43 89.2 
11 53.2 22 63.5 33 73.4   

 
Tablo 3. DVM modelinin parametreleri ve istatistiksel bilgileri  

(Parameters and statistical information of SVM model) 
 

Çoklu DVM Yöntemi BKB 
Kernel Fonksiyonu Radyal tabanlı fonksiyon 
Ceza parametresi (C) 1000 
Genişlik parametresi (γ) 100 
Giriş Veri Sayısı 11 
Çıkış Veri Sayısı 1 
Eğitim Veri Sayısı 29 (%67.4418) 
Test Veri Sayısı 14 (%32.5581) 
Eğitim Başarım %100 
Test Başarım %100 
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edilmiştir. DVM sınıflandırıcısının performansını etkileyen 
C ve γ parametrelerinin değerleri deneme yanılma 
yöntemiyle sınıflandırma başarımı göz önünde 
bulundurularak sırasıyla 1000 ve 100 olarak tespit edilmiştir. 
Yumurta platforma düştüğü andan itibaren alınan ölçüm 
verisinden seçilen vektör boyutunun DVM başarımı üzerine 
etkisi incelenmiş ve 20 adet giriş verisi ile başlanan 
değerlendirmelerde giriş veri adeti 8 veriye kadar 
düşürülerek denemeler yapılmıştır. Yapılan uygulamada 11 
adet giriş verisine kadar eğitim ve test başarımı %100 iken 
giriş verisi 11’in altına düşürüldüğünde başarımında 
düşmeye başladığı görülmüştür. Tablo 3’te DVM modeline 
ait yöntem, parametreler ve istatistiki bilgileri bir arada 
verilmiştir. 
 
43 adet yumurta içerisinde tartım platformuna giriş – çıkış 
süresi en az olan yumurta 0.30 s iken en çok olan yumurtanın 
0.49 s’dir. Ortalama olarak 0.0024 s’de DVM giriş verisine 
karşılık yumurta grubunu tahmin edilmektedir. Tartım 
sisteminden 11 adet verinin alınması için gerekli zaman 0.11 
s’dir. Böylece yumurta tartım platformundan çıkmadan sınıf 
bilgisi 0.1124 s’de elde edilmektedir. Şekil 7’de 14 adet test 
verisinin gerçek etiket değerleri ve DVM modelinin tahmin 
ettiği etiket değerleri bir arada verilmiştir. 
 
5. SİMGELER (SYMBOLS) 
 
∆  : Delta 
C  : Ceza parametresi  
g  : Gram 
K  : Çekirdek fonksiyonu 
s  : Saniye 
αi  : Lagrange çarpanları 
γ  : Genişlik parametresi 
ξ   : Serbestlik değişkeni 
Σ  : Sigma 
ω  : Ağırlık vektörü 
 

6. SONUÇLAR (CONCLUSIONS) 
 
Tüketicilerin ihtiyaçlarının hızlı bir şekilde karşılanabilmesi 
için ürün paketleme sistemlerinde ölçüm işlemlerinin 
hareket halindeyken doğru bir şekilde yapılması 
gerekmektedir. Hareket halinde ürün ölçüm işlemine 
dinamik tartım sistemi denir. Dikdörtgen şekle sahip 
ürünlerin tartımında ölçüm sinyali üzerinde sadece 
sistemden kaynaklı mekanik titreşimlerinin meydana 
getirdiği gürültüler mevcutken, oval şekle sahip ürünlerin 
tartımında ürünün hareketliliğinden dolayı da ekstra ölçüm 
sinyali üzerinde gürültüler meydana gelmektedir. Ölçüm 
sinyali üzerinde oluşan bu gürültüler ürünün net ağırlığının 
tespitini zorlaştırmaktadır. Literatürdeki yapılan 
çalışmalarda bu düşük frekanslı gürültü sinyalini süzmede 
çeşitli filtreleme tekniklerini içerisinde barındıran analiz 
yöntemleri kullanılmaktadır. Bu çalışmada yumurtanın 
ölçüm platformuna düşmesinden itibaren alınan 11 adet 
ağırlık verisi bir işleme tabi tutulmadan doğrudan DVM 
sınıflandırıcısına uygulanmıştır. Çıkışta ise ağırlık sınıflarına 
göre verilen etiketlerden (1, 2, 3, 4) biri elde edilmektedir. 
Temelde iki sınıfın ayrımında kullanılan DVM yönteminin 
çoklu sınıflandırma işleminde kullanılan BKB yöntemi 
Radyal tabanlı kernel fonksiyonuyla birlikte dört grubun 
ayrımında kullanılmıştır. DVM sınıflandırıcısının C ve γ 
parametrelerinin değerleri sırasıyla 1000 ve 100 olarak 
sınıflandırma başarımı göz önünde bulundurularak deneme 
yanılma yöntemiyle bulunmuştur. DVM modelinin 
oluşturulması sırasında eğitim işlemi için 29 adet yumurtanın 
ağırlık verisi kullanılırken modelin test işleminde 14 adet 
yumurtanın ağırlık verisi kullanılmıştır. Test işlemi 
sonucunda tüm yumurtalar verilen ağırlık grup etiketlerine 
göre doğru olarak sınıflandırılmıştır. Önerilen yöntemle, 
yumurta ölçüm platformundan çıkmadan ağırlığına uygun 
sınıf ölçüm verisine bir ön sinyal işleme yöntemi 
uygulanmadan doğrudan DVM ile tam olarak tespit 
edilebilmektedir. 

 
 

Şekil 7. Test verisi etiket değerleri ve DVM’ nin tahmin ettiği etiket değerleri  
(Test data label values and SVM estimation label values) 
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