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Oz

Gelisen teknoloji ile birlikte son dénemlerde sikca duymaya basladigmz “Yapay Zeka” ve “Derin Ogrenme” kavramlarmm pek ¢ok
uygulama alanlar1 mevcuttur. Insan zekasmi taklit eden bu yéntemler ¢evresinden aldig1 veri setlerini tipki insanlar gibi de neyim yoluyla
ogrenir. Bu caligmada Kayseri’nin Yahyali ilgesinde yetisen elma gesitlerinin cinslerine gore siniflandiriimasi yapilmigtir. Elma meyvesi
Eyliil ayinda toplandigi i¢in elmalarin agactan koparildigi hasat zamaninda elde edilmistir. Elma {iretimi yapan g¢ift¢ilerin en biiyik
problemleri el izi olmadan ve en kisa siirede elmalarin ¢esitlerine gére siniflandirlmasidir. Bu ¢ahgmada, 20 Golden, 20 Arjantin, 20
Buckeye Gala, 20 Galaval, 20 Superchiefve 20 Joremin elma tiirlerinden toplam 120 goriintii alimmustir. Goriintiiler sabit bir arka fonda
ayni ag1 ve ayni biiyiiklikte Canon EOS 70D DSLR marka fotograf makinasi ile ¢ekilmistir. Goriintii islemek icin MATLAB
programmm R2021a siiriimiinden faydalaninugti. Elma ¢esitlerinin  tiirlerine gore smiflandiriimas1  i¢in  derin  6grenme
algoritmalarndan yararlanilmugti.  Smiflandirma problemlerinin  ¢éziimiinde kullanilan en temel mimarilerinden olan AlexNet ve
GoogleNet derin 6grenme algoritmalart kullanilmugti. Cahgma AlexNet ve GoogleNet yontemlerinin her ikisinde de 10 epoch deg erinde
ve sgdmegitim algoritmasinda gerceklestirimistir. Ogrenme oranlar AlexNet ve GoogleNet i¢in swrastyla 0.0001 ve 0.0003 olarak ele
almmisti. Goriintiilerin %701 egitim %30’u test amaciyla kullanilmig olup toplam veri seti her gesitte 20 adet olmak iizere 120 tane
gorselden olusmaktadir. AlexNet mimarisi %83.33 basar orani, 1 dakika 52 saniyedir. GoogleNet mimarisinin smiflandirma bagar
oran1 %91,67° dir, 2 dakika 14 saniye siireile en basarih smiflandrma islemini gerceklestirmistir.

Anahtar Kelimeler: Elma Smiflandirma, AlexNet, GoogleNet, Derin Ogrenme.

Classification of Apple Varieties by Types Using Image Processing
Techniques

Abstract

With the developing technology, the concepts of "Artificial Intelligence"” and "Deep Learning", which we have been hearing fre quently
in recent years, have many application areas. These methods, which imitate human intelligence, learn the data sets they receive from
their environment through experience, just like humans. In this study, apple varieties grown in Yahyal district of Kayseri were classified
according to their type variables. Since the apple fruit is picked in September, it was obtained at the harvest time when the apples were
plucked from the tree. The biggest problem of the farmers producing apples is the classification of apples according to their varieties
without a handprint and as soon as possible. In this study, a total of 120 images were taken from 20 Golden, 20 Argentina, 20 Buckeye
Gala, 20 Galaval, 20 Superchief and 20 Joremin apple varieties. The images were taken with a Canon EOS 70D DSLR camera at the
same angle and the same size, on a fixed background. R2021a version of MATLAB program was used for image processing. Deep
learning algorithms were used to classify apple varieties according to their types. AlexNet and GoogleNet deep learning algorithms,
which are among the most basic architectures used in solving classification problems, are used. The study was carried out in both
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AlexNet and GoogleNet methods at 10 epochs and sgdmtraining algorithm. Learning rates are taken as 0.0001 and 0.0003 for Ale xNet
and GoogleNet, respectively.70% of the images were used fortraining and 30% for testing, and the total data set consists of 120 images,
20 of each type. AlexNet architecture has 83.33% success rate, 1 minute 52 seconds. The classification success rate of the GoogleNet
architecture is 91.67%, and it performed the most successfulclassification process for 2 minutes and 14 seconds.

Keywords: Apple Classification, AlexNet, GoogleNet, Deep Learning.

1. Giris

Tirkiye, verimli ve c¢evresel olarak c¢esitlendirilmis tarim
alanlant ile kaliteli tarrm {irlinleri iireten iilkeler arasinda yer
almaktadmr. Tarimsal {iretimin 6nemli kollarndan biri de yas
meyve yetistiriciligidir. Tirkiye, bazt meyve tiirleri bakimindan
diinyanm 6nde gelen iireticisidit. Elma (Malus domestica), giil
(Rosaceae) familyasndan bir meyve tiiriidiit. Elma, icerdigi
antioksidanlar, vitaminler, lif ve bircok farkli mineral ile saghkli
ve yaygimn olarak tiiketilen bir meyvedir. Elma, yiiksek miktarda C
vitaminine esdeger fenolik bilesikler, kanser ve DNA hasan
riskini azaltan degerli antioksidanlar icerir [1]. 2019-2020
sezonunda Tiirkiye diinya elma iiretiminde 4. swada yer
almaktadir [2]. Son yillarda elma iiretiminin artmasiyla birlikte,
yetistiriciler i¢in en 6nemli endigelerden biri, elmalar1 kisa siirede
temassiz olarak farkli tiirlere aywrmaktir. Elmalarm tiirlerine gore
smiflandirmas1 swrasinda el degmeden smiflandirilmas: ihracatta
kayiplan azaltir ve elma kabugunun daha steril olmasmi saglar.
Bu sorunu ¢6zmek i¢in modern tarimda teknolojiyi en iist diizeyde
kullanmak ve otomasyondan yararlanmak {ireticiler igin bir
¢O6ziim yoOntemidir. Kamera, video kamera, tarayici gibi
cihazlardan elde edilen saysallastirilnug goriintiilerin bilgisayar
ortammnda yazilimlar vasitasiyla islenmesi veya analiz edilmesi
goriintil isleme olarak tanimlanmaktadwr. Bir karar vermek icin
bilgisayarla gérme gorevleri, dijital goriintiileri toplama, isleme,
degerlendirme ve anlama ydntemlerini igerir.

Gelisen teknoloji ile birlikte son donemlerde sikga duymaya
basladigimiz “Yapay Zeka” ve “Derin Ogrenme” kavramlarinin
pek ¢ok uygulama alanlari mevcuttur. Insan zekdsmi taklit eden
bu yontemler ¢evresinden aldig1 veri setlerini tipki insanlar gibi
deneyim yoluyla 6grenir.

Yapay zekd ¢ahgmalart genel olarak insanm diisiinme
yontemlerini taklit eden yapay yontemler gelistirmeye yonelik
calismalara Onem veren bir disiplindir Ancak yapay zekanin
yetenekleri bununla smirh degildi.  Ogrenebilen, kendini
gelistirebilen ve ayni zamanda gelecekte insan zekdsmdan
bagimsiz gelisebilecek bir kavrama dogru yeni ydnelimler
olugmaktadi. Bu yonelim, insanm evreni ve dogay: anlama
¢abasmda kendisine yardimci olabilecek belki de kendisinden
daha zeki, insan 6tesimakineler olusturmanm bir tirtiniidiir.

Derin 6grenme, olusturulan veri setleri ile sonuglar hakkinda
tahminde bulunan birden ¢ok katmandan meydana gelen makin e
6grenme yontemidir. Derin 6grenme, yapay zekd yontemlerinden
biridir. Derin 6grenme yontemi birden ¢ok katmanda islem
yapabilmektedir. Genel olarak literatiirde goriintii isleme, tip,
endiistri, nesne tespiti, gelecek tahmini gibi pek ¢ok alanda ¢6ziim
iretmektedirler. Raikar ve arkadaslan [3] tarafindan, bamyalarin
uzunluguna gore kiiciik, orta, biiyiik ve ekstra biiyiik olmak iizere
dort smiflandirma  yapilmisti.  Bamyalarm  uzunluguna gore
derecelendirmek igin yapay gorme teknolojisi ile arastirma
yapimisti. Bamyanm derecelendirilmesinde ii¢ derin dgrenme
modeli kullanimistir: AlexNet, GoogleNet ve ResNet50. Elde

e-ISSN: 2148-2683

edilen dogruluklar AlexNet i¢in %63,45, GooglLeNet modeli i¢in
%68,99 ve ResNet50 i¢in %99 dur. Liu ve arkadaslart [4]
tarafindan CNNs modelinin  komiir goriintii tanima ve
smiflandrmadaki ~ operasyonel siiregleri ortaya konmus,
smiflandrma agwliklarmi etkileyen ozellikler analiz edilmistir.
En yiiksek smiflandirma dogrulugu ResNet50 modelinde tespit
edilmig, kangik kOomiir numunesi goriintii veri setindeki
smiflandrma dogrulugu %83,42 olarak belirlenmistir. Antrasit
renkli komiir numunelerinde dogruluk orani ise %90,19’dur.
GoogleNet  sinir aglarnt  kullanilarak  tibbi  goriintiiler
incelenmektedir, tibbi veri tabanindan bir sorgu goriintiisiine
benzer goriintiiler saglayarak hastalik teshisine yonelik oldukga
bagarih sonuglar elde edilmektedir [5]. Yabanci ot tohumlarmin
tespitinde de GoogleNet ve AlexNet sinir aglan kullanilarak
smiflandrma islemi gergeklestirilmektedir [6]. Diinya’da en ¢ok
ekimi gerceklestirilen muswr mahsuliiniin yapraklan iizerinde
hastalik tespiti i¢in de evrisimli sinir aglaryla smiflandirma
yapilmaktadir [7]. AlexNet evrisimli sinir aglari smiflandirma igin
saglk alaninda oldukga ciddi problemler i¢in verimli bir sinir ag1
olmustur. Alzheimer hastaligmi MCI diizeyinde teshis etmek i¢in
MRI (Manyetik Rezonans Goriintiileme) tibbi goriintiilerinden
onemli ozellikleri etkili bir sekilde almak amaciyla AlexNet sinir
aglarmm kullanildig1 bir siniflandirma modeli dnerilmektedir [8].
Meyveler iizerinde birgok smiflandrma g¢esidinde derin
o6grenmenin kullanildig1 literatiirde sik rastlanan bir durumdur.
Papaya meyvelerinin olgunluk smiflandirmas1 i¢in aralarinda
GoogleNet ve AlexNet’in de bulundugu 7 farkli dnceden egitilmis
evrisimli sinir ag1 kuulanilmistir [9]. Erken olgunlagmis ve olgun
cilek Omeklerini smiflandrmak i¢in de Onceden egitilmis
AlexNet evrigsimsel sinir ag1 kullanilmigtir [10]. Derin 6grenme
teknikleri araciigiyla tiirlerini smiflandrmak i¢in iki bitki
tohumu veri setini incelemis; mahsullerde hastaliklarm erken
tespiti ve mahsul verimini artirmak i¢in ¢ok dnemli sonuglar elde
edilmigtir [11-12]. Bitkilerdeki hastaliklarm smiflandirimasi
evrisgimi sinir aglarmm kullanmm yine baz g¢aliymalarda
gergeklestirilmis ve iyi sonuglarelde edilmistir [13].

Gorilintli isleme fotograf makinasi, video kamera ve tarayici
gibi cihazlardan elde edilerek sayisallastirilan goriintiilerin
bilgisayar ortaminda gergeklesen yazihmlar yardmuyla islenmesi
veya analizi olarak tanimlanmaktadi. Bu ¢aliymada kullanilan
derin 6grenme yapilarmdan AlexNet, goriintii smiflandirmasinda
kullanilan derin konvoliisyonel bir sinir agidm. ilk bes tanesi
konvoliisyonel olmak {izere, son ii¢ tanesiise tam baglh sekiz adet
katmandan olugmaktadr. Bu katmanlar arasinda “pooling-
ortaklama” ve “aktivasyon” katmanlari da bulunmaktadir. Ayrica
giris ve ¢ikig katmanlari da birgok yapay zeka alanlarmda oldugu
gibi yer almaktadwr. AlexNet mimarisi, 1000 nesneyi
smiflandiracak sekilde tasarlanmigs ve ayni zamanda nesne
tanimlamada hata orani %15,3 olarak belirlenmistir. Bu ¢aliymada
analizleri gerceklestirilen bir diger derin 6grenme yapisi ise
GoogleNet’ti. ~ GooglLeNet [14] yapisindaki Inception
modiillerinden dolayr AlexNet mimarisine gore karmasik bir
mimaridir ve 22 katmanl bir yapiya sahiptir. Bu yapmnm nesne
tanimlamada hata oran1 %5,7 olarak tespit edilmistir. GoogleNet
mimaris, ardigik bir sekilde konvoliisyon ve havuzlama yapisi
olusturmaktan uzak CNN mimarilerinden birisidir. GoogleNet
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bellek ve gii¢ kullanim iizerinde giliniimiiz teknolojisinde de
onemli bir yere sahiptir.

Bu calismada elma cesitlerini tiirlerine gore smiflandirmak i¢in
AlexNet ve GoogleNet derin 6grenme yontemleri kullanilnus tir.
Kayseri'nin Yahyah bolgesine ait 6 farkli tiirden elde edilen elma
gorilintiileri egitim ve test veri setlerine ayrilnug; AlexNet ve
GoogleNet yontemleriyle elde edilen sonuglar birbirleriyle
karsilas tirlmus tir.

2. Materyal ve Metot
2.1. Arastirma M odiilii

Tarim, insanlk tarihi i¢in her donemde 6nemli olmustur. En
temel iliretim dallarmdan biri olan tarim sektorii iilke niifusunun
devam edebilmesi, milli gelire ve is alanlarmlarmdaki
cahgilabilirlige katkis1 6nemlidir. Ayni zamanda diger sektorlere
hammadde ve sermaye saglamasi ve biyolojik ¢esitlilik ile
ekolojik dengeye olan katkis1 nedeniyle diinya genelinde
vazgecilmez bir sektor olmustur. Bundan dolay1 bu sektor,
ekonomik ve sosyal boyutlariyla, toplumun biitiin kesimlerin i
olduk¢a yakindan ilgilendirmektedir [15]. Tarmmsal alanin en
onemli dallarndan biri de meyve yetistiriciligidir. Bu ¢ahigmada
kullanilan elmalar Kayseri ilinde iiretilmisti. Ulkemiz elma
iretiminde Kayseri’yi 6nemli kilan ilgelerden biri de Yahyali
ilgesidir. Yahyali ilgesinde iklim ve toprak 6zellikleri bakimindan
elma yetigtirmenin uygun olmasi alan basma yetistirilen elmanin
¢oklugu, kalitesi ve dogalligin1 da olumlu yonde etkilemektedir.
Yahyah elmasi kendi igerisinde goriintii ve tatagisindan “Golden,
Arjantin, Joremini, Siiper Chief Buckeye Gala, Starking Red
Chief, Starkrimson, Scarlet Spur, Fuji, Gala, Beraburn, Rainders

Golden, Gold Chief,
barindirmaktadir.

Pink Lady” gibi bircok cesidi

Bu cesitler aras1 ayrimu yapabilmek makinelesmenin de insan
glicliniin yerini almasiyla daha ekonomik, hizh ve sistemli hale
gelmigti. Hata paymm az oldugu, teknoloji c¢agmm aktif
kullanildigt, seri iretimin fazla oldugu bu ¢agda elmalar arasi
kalite ve cins ayrimmin analizinin yapilabilmesi i¢in ¢ogu alanda
kullanilan otomasyon bu alanda da gerekliligini gostermektedir.
Tarmsal tiriinlerin 6zelliklerinden olan renk, uzunluk, yiizey alani
ve iz disim alan1 gibi fiziksel Ozelliklerinin  bilinmesi
mithendislik ¢galismalari agismdan olduk¢a 6nem tasmaktadur.

Bu calismada Yahyali Bolgesine ait elmalarla ilgili goriintii
isleme analizleri AlexNet ve GoogleNet sinir aglariyla
gergeklestirilmigtir.

2.1.1. AlexNet

Bu calismada incelenen yaygm onceden egitilmis CNN modeli,
2012'de ILSVRCYyi kazanan AlexNet'tir [16]. AlexNet, daha
derin bir mimariyle tasarlandigi geleneksel CNN mimarisine
kiyasla, kiimelenmis evrigim katmanlart igeren daha fazla filtre
katmanma sahiptit. 5 evrigim katmanmi ve 3 tam baglantili
katmandan olusur. Ilk iki evrisim katmanmm her bir, bir alt
katmandan ve bir yantt normallestirme  katmanindan
olugmaktadir. Her katmani bir ReLU islemi takip eder. Birinci,
ikinci ve besinci evrigim katmaninin her birini bir maksimum
havuzlama katmani izler. AlexNet, yerel yanit normallestirmesini
kullanmak gibi etkinlestirme islevinin doygunlugunu 6nlemek
icin bazi avantajlara sahiptir. Bu arastrma i¢in, veri kiimesi 6
farkh meyveden olustugundan, tam baglantili katmanlar 6 farkli
kategoriyi smiflandirmak i¢in ayarlanmugti. AlexNet sinir
aglarmm genel mimarisi Sekil 1'de gosterilmektedir.

(e} e

ievri§im2] evri$'m3}—>[evr'§im4]—>[evr§'m5jf{fc4096]—’[fc4096’—’[fclooo]—”SoftMax

! ! !
[ havuzl] [ havuz2

Sekil 1. AlexNet sinir aginin mimarisi

Sekil 1°de verilen AlexNet, 5 evrisim katmani ve 3 tam baglantih
katman dahil olmak iizere 8 agirlik katmanindan olusurve birinci,
ikinci ve besinci evrisim katmanlarmi takiben {i¢ maksimum
havuzlama katmani kullanilir. ik evrisim katmani, 4 piksel adiml
ve 2 piksel dolgulu 11 % 11 boyutunda 96 filtreye sahiptir. Diger
evrigimli  katmanlarm admm ve dolgusu 1 piksel olarak
ayarlanmustir. Ikinci evrisim katmani 5 x 5 boyutunda 256 filtrey e
sahiptir. Ugiincii, dordiincii ve besincievrisim katmanlan sirasiyla
3 x 3 boyutunda 384, 384 ve 256 filtreye sahiptir.

e-ISSN: 2148-2683

2.1.2. GoogLeNet

GoogleNet, ag modelinin derinligini ve genisligini artwrarak
olusturulan derin evrisimli bir sinir ag1 modelidir. Parametreli 22
katman ve 100'den fazla ayr katmandan olusan GooglLeNet, RGB
i¢ renkli kanal kullanir ve sensor piksel boyutu 224 224'tiir.
Gradyanin kaybolmasmi Onlemek i¢in iki kaybi farkh bir
derinlikte ayarlani. Gradyanin geri doniisiinii saglamak, fazla
uydurmay1 onlemek ve yakinsama hizin1 hizlandirmak igin bir
ReLU ile takip edilir [17]. GoogleNet, baslangic birimini
kullanarak agin genisligini de artirr. Sekil 2’de GoogleNet sinir
aglarmm genel mimarisi verilmigtir.
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Sekil 2. GoogleNet sinir aginin mimarisi

2.1.3. Verilerin Toplanmasi ve Coziimlenmesi

Bu calismada Kayseri’nin Yahyal ilgesinde yetisen elma
¢esitlerinin cins degiskenlerine gore smiflandirilmas1 yapilmustir.
Elma meyvesi hasatzamani Eyliil aymmda yapildig1 icin en dogm
verilere ulagsmak admna bu ¢calismada elmalarin agactan koparildig1
hasat zamaninda yapilmis olup 20 Golden, 20 Arjantin, 20
Joremini, 20 Siiper Chief, 20 Buckeye Gala ve 20 Galaval elma
tiirlinden toplamda 120 goriintii almnugtir.

Elma cinslerine gore yapilan smiflandirmada 6 cinsten 1’er
elmanin fotografi ahnmistir. Goriintiiler sabit bir arka fon ile ayni
ac1 ve ayni biiyiikliikte hepsi ayr ayr fotograflanmigti. Elmalara
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ait degerler gorintli igleme algoritmalart yardimyla elde
edilecekti. Ayrica elmalarin  cinslerinin = ayristirilmasi  i¢in
renklerinden ve boyutlarindan yararlanilip bilgiler elde edilmistir.
Bu Ozellikler  kullanilarak  elmalarin ayristirimasinda
MATLAB’de bulunan ilgili smiflandirma algoritmalari kullanilip
uygun olanlar1 incelenip kullanilmigtir. Elde edilen 120 elma
fotografinin farkli 6grenme setioranlarmda derin 6grenme modeli
gelistirilmisti. Ogrenme setinin haricinde kalan fotograflar ise
testamaciyla kullanilmgtir.

Fotograflar Canon EOS 70D DSLR marka bir fotograf
makinesi ile elde edilmistir. Bu fotograf makinasmda CMOS tipi
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bir sensdr bulunmaktadir. Detayh 6zellikler Tablo 1. araciigiyla
verimistir. Derin Ogrenmenin gerceklestirildigi bilgisayar, Intel
i5 3.4 GHz islemcili ve 16 GB RAM ozelliklerine sahiptir. Bu
Ozelliklerde bir bilgisayar kullanilarak modelleme islemleri

yapimisti.  Modelleme islemleri, c¢ok paradigmali sayisal
hesaplama yazihmm ve dordiincii nesil programlama dili olan
MATLAB programmin 2021b siirliimiinde gergeklestirilmistir.

Tablo 1. Calismada kullanilan kameranin teknik ozellikleri

CANON EOS 70D DSLR Teknik Ozellikler
Sensor Tipi CMOS
KameraTipi DSLR
Maksimum Coziiniirliik 5472X3648
Etkili Piksel 20 MP
Gériintii Islemcisi Digic 5+

2.1.4. Verilerin Analizi

Bolim 2.1.1 ve 2.1.2 de bu ¢alismada kullanilan veri setlerinin
nasil elde edildigi verilmistir. Derin 6grenme uygulama alanmnin
iki farkli yontemi olan Alexnet ve GoogleNet ile belirlenen veri
setlerinin goriintii islemeleri analiz edilmigtir. Bu analizler Matlab
programu iizerinden ilgili yOntemlerin, 0&zgiin veri setleriyle
birlikte incelenmesi sonucu elde edilmistir. Her iki ag yapisida
hata oranlarin1 minimum degere ¢ekmeye ¢ahgsarak 6 farkli elma
tlirtinti ayurt etmek i¢in program kosturulmus olup smiflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Elma tiirlerini aymt etmek amaciyla
gergeklestirilen analiz sonuglari bir sonraki boliimde verilecektir.

3. Arastirma Sonuclan

Calismanm bu boliminde smiflandirma i¢in kullanilan her iki
algoritmanin da sonuglart irdelenecektir Bu arastrma igin
deneyler Boliim 2.1.3.” de verilen 6zellikli bilgisayar ve program
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ile yapimusti. Elma veri seti yukaridaki bdlimlerde verilen
kamera Ozellikleriyle fotograflanarak bireysel ve profesyonel
¢ekim sonucunda elde edilmigtir. Veri seti “Golden, Joremini,
Buckeye Gala, Arjantin, Galaval, Super Chief” tiirlerine ait
toplamda 120 elma c¢esidinden olugmaktadir. Her smif i¢in
goriintiilerin boyutu 512 x 512 pikseldir, ancak bu deney i¢in tim
goriintiiler 224x224 olarak yeniden boyutlandmrilmistir.

3.1. AlexNet Sinir Aglar1 Simiilasyon Sonuclar

Her iki algoritmada da tiim veri setinin %30 u kadar test verisi
aymlmisti. Caligmalarda 94 tanerastgele se¢ilmis elmalar egitim
seti olarak kullanilmugti. Sekil 3 AlexNet sinir aglarryla egitimi
gergeklestirilmis olan veri setinin test sonuglan gostermektedir.
Bu sonuglara gore ilgili sinir agmin smiflandirma sonuglarmin
oldukca bagarih oldugu tespit edilebilmektedir. Sekil 4’ te verilen
karmagiklk  matrisinin sonuglarma goére de Galaval ve
Buchkeygala cinsi elma tiirleri haricinde diger tiirlerde %100
dogrulukta tahmin ger¢eklestigi anlagilmaktadir.
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Buckeye_Gala Arjantin Superchief Superchief Golden Superchief
Joremin Golden Arjantin Buckeye_Gala Superchief Superchief
Golden Buckeye_Gala Joremin Buckeye. Gala Buckeye.Gala Superchief
Golden Buckeye Gala Buckeye Gala Joremin Golden Golden
Joremin Joremin Joremin Superchief Arjantin Arjantin
Arjantin Buckeye Gala Galaval Buckeve, Gala Arjantin

*

¢ © @& 9

Sekil 3. AlexNet siniflandirma sonug¢lar

Arjantin

Buckeye Gala

Galaval

Golden
Joremin

Dogruluk Sinifi

Superchief

Tahmin Sinifi

Sekil 4. AlexNet Confusion matrix

Tablo 2’de AlexNet sinir aglariyla gergeklestirilen sniflandirma Ortalama 2 dakikalik bir ¢aliyma siiresi igerisinde yaklagik 5
analizinin  dogruluk sonucu ve c¢aligma siiresi verilmigtir. verinin 4’iniin dogru siniflandmldigr tespit edilmistir.

Tablo 2. AlexNet sinir aglarinin dogruluk performansi

Girdi Gorsel Girdi Boyutu Dogruluk Toplam Siire Ogrenme Oram  Tekrar
Sayisi
RGB Gorsel 224x224x3 % 83.33 1 dk 52 sn 0.0001 10
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3.2. GoogleNet Sinir Aglar: Simiilasyon Sonucglart

Buckeyve Gala Buckeye Gala Buckeye Gala
Golden Superchief

Joremin Arjantin Joremin
Galaval Superchief Joremin
Golden Golden Buckeye Gala

® @

Buckeye Gala Buckeye Gala

¢ ©

Buckeye Gala

Buckeye Gala Galaval Arjantin
® o @
Golden Galaval Golden.
® o @
Arjantin Joremin Superchief
® & @
Arjantin Arjantin Superchief

¢
¢

Joremin

*

Arjantin Galaval

L 4
L

Superchief Superchief

Sekil 5. GoogleNet siniflandirma sonuglar

Arjantin
"é Buckeye Gala
< Galaval 2
=
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. \@ \ e‘o '\(\ ‘é\
RN C NN C S A
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?;\)CX‘GA 6® N %\)Q

Tahmin Sinifi

Sekil 6. GoogleNet Confusion matrix

36 tane egitim setinde kullanilmamis elmalar test seti olarak
kullantimisti. ~ Sekil 5 GoogleNet sinir aglariyla egitimi
gergeklestirilmis olan veri setinin test sonuglarini gostermektedir.
Bu sonuglara gore ilgili sinir agmm smiflandrma sonuglarmmn

e-ISSN: 2148-2683

oldukga basarih oldugu tespit edilebilmektedir. Sekil 6’da verilen
karmagiklik matrisinin sonuglarma gore de Galaval ve Joremin
cinsi elma tiirleri haricinde diger tiirlerde oldukca yiiksek
dogruluk oraninda tahmin gergeklestigi tespit edilmistir.
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Tablo 3. GoogleNet sinir aglarinin dogruluk performansi

Girdi Gorsel Girdi Boyutu Dogruluk  Toplam Siire Ogrenme Oram Tekrar
Sayisi
RGB 224x224x3 % 91.67 2 dk 14 sn 0.0003 10
Gorsel
Tablo 3° te GoogleNet sinir aglariyla gergeklestirilen GoogleNet encodings. Computers in Biology and

smiflandirma analizinin dogruluk sonucu verilmigtic. Bu sinir
aglanyla gerceklesen caligma i¢in gerekli ¢aliyma siiresiyine ayni
tablo icerisinde verilmistir. 2,14 dakikahk bir ¢alisma siiresi
icerisinde yaklagik %92 oraninda dogru smiflandirma yapildig1
tespit edilmigtir.

4. Sonug

Bu caigmada AlexNet ve GoogleNet'in elma tiirlerini tanima
icin elde edilen veri setlerine dayah farkh dogruluk
performanslan arastirilmusti.  Ozgiin fotograflara dayah olarak
meyve tanima performanslari analiz edilmisti.  Deneylerin
sonuclarma dayanarak, AlexNet ve GoogleNet sinir aglarinin
CNN temelli derin 6grenme olarak miikemmel sonuglar verdigini
gorebiliriz.

GoogleNet sinir aginmn genel egitim ve test siiresi, AlexNet
sinir agma kiyasla daha uzun olmasma ragmen, daha dogm
sonuglar verdigi gozlemlenmistir. Farkli sekil, renk ve dokuya
sahip elmalar1 tanimada GoogleNet'in daha iyi sonuglar verecegi
bu calismada godzlenmistir. Gelecekteki c¢aligmalar icin, diger
makine Ogrenimi ve derin 68renme teknikleriyle diger veri
kiimeleri {izerinde daha fazla deney yapilarak smiflandirma
islemleri gerceklestirilecektir.
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