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Gida giivenligi ve kalitesi, tiiketici sagligini korumak ve gida endiistrisi agisindan giivenilir
bir iirlin sunmak agisindan kritik 6neme sahiptir. Ancak, diinya genelinde gida sahtekarligi
veya tagsis sorunlari, gida endiistrisini tehdit eden bir sorun haline gelmistir. Gidalara
kasith olarak yabanci maddelerin eklenmesi veya diisiik kaliteli malzemelerin kullanilmasi,
tiikketicileri yaniltarak saglik riskleri ve glivenilirlik sorunlarma neden olmaktadir.

Geleneksel yontemlerle gida tagsisinin tespiti karmasik ve zaman alic1 olabilir. Ancak, son
yillarda goriintii isleme ve yapay zeka teknikleri, bu soruna daha hizli ve etkili bir sekilde
yaklasim sunmaktadir. Gida sahtekarliginin tespiti ve gida kalitesinin denetimi i¢in goriinti
isleme algoritmalar1 ve yapay zeka modelleri kullanmak, iireticilerin ve diizenleyicilerin
daha hizli ve dogru kararlar almasina yardimci olacaktir.

Bu tez ¢alismasinda, gida endiistrisinde gida tagsisinin tespit edilmesi i¢in goriintii igleme
ve vyapay zeka tekniklerinin uygulanabilirli§i Antep fistig1 Ornegi tiizerinden
tartigilmaktadir. Laboratuvar ortaminda elde edilen Antep fistig1 ve tagsisli Ornekleri
fotograflanmig, goriintlii isleme ve veri artrimi yapilarak veri seti olusturulmustur.
Onerilen InceptionV3 modeli yogun ag yapisina sahip, hizli bir derin 6grenme modelidir
ve goriintii ile yapilacak ¢aligmalar i¢in idealdir. InceptionV3 modeli essiz bir veri seti olan
Antep fistig1 ve tagsisli orneklerini etkin bir sekilde siniflandirmis ve %99.3’liik test
dogrulugu ile yiiksek basar1 goOstermistir. Calismada yapilacak tagsis siniflandirma
caligmalar1 i¢in temel olusturmakta olup, gida sektoriinde tagsisin tespiti ve Onlenmesi
acisindan umut verici niteliktedir.

2024, xiv + 86 Sayfa

Anahtar Kelimeler: Gida gilivenligi, tagsis, Antep fistig1, goriintii isleme,
makine 6grenimi, CNN
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IMAGE PROCESSING AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE APPROACHES FOR
ADULTERATION DETECTION iN FOOD: THE CASE OF PiSTACHIOS
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Food safety and quality are critically important for protecting consumer health and
ensuring the reliability of products within the food industry. However, food fraud or
adulteration issues have become a global threat to the food industry. The intentional
addition of foreign substances to food products or the use of low-quality ingredients
misleads consumers, resulting in health risks and reliability issues.

Detecting food adulteration using traditional methods can be complex and time-
consuming. In recent years, however, image processing and artificial intelligence
techniques have offered a more rapid and effective approach to this problem. Employing
image processing algorithms and Al models for the detection of food fraud and monitoring
food quality can assist producers and regulators in making faster and more accurate
decisions.

In this thesis, the applicability of image processing and artificial intelligence techniques for
detecting food adulteration in the food industry is discussed using the example of
pistachios. Pistachio and adulterated samples were obtained and photographed in a
laboratory setting, and the images were enhanced through image processing and
augmented to create a dataset. The proposed InceptionV3 model, characterized by a dense
network structure, is a fast deep learning model ideal for image-based studies. The
InceptionV3 model effectively classified the novel dataset of pistachios and adulterated
samples, achieving a high test accuracy of 99.3%. The methods proposed in this study
provide a foundation for future adulteration classification studies and are promising for the
detection and prevention of adulteration in the food industry.

2024, xv + 86 Pages

Keywords: Food safety, adulteration, pistachio, image processing, machine learning,
CNN.
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1. GIRIS
Gida, insan yasaminin temel unsurlarindan biridir. Gida, insan viicudunun biiylime,
gelisme, enerji saglama ve saglig1 koruma siireglerinde kritik bir rol oynar (Dogan, 2020).
Teknolojinin gelismesiyle gida iiretimi ve gidaya ulagsma konusunda biiyiik yol kat edilmis

ve bu alanda olduk¢a 6nemli gelismeler kaydedilmistir. Ancak, bu kolayliklarin yan1 sira

giiniimiizde gida giivenligi ve kalitesi konusundaki endiseler giderek artmaktadir.

Gida endiistrisi, Uriinlerin tiretiminden tiiketiciye ulasmasma kadar genis bir yelpazede
faaliyet gosteren karmasik bir sektordiir (Elma vd., 2023). Bu siiregte, gida iirlinlerinin
dogru bir sekilde islenmesi, depolanmasi, tasinmasi ve pazarlanmasi 6nemlidir. Ancak, bu
stireclerde ¢esitli sorunlar ortaya ¢ikabilir ve gida iirlinlerinin tagsis (sahtecilik) gibi
istenmeyen maddelerle kirlenmesi veya kalite kayb1 gibi problemler yasanabilir (Siriken

vd., 2021).

Diinya niifusundaki hizli artis, kiiresellesen {iriin ve hizmet ticareti, iklim degisikliklerine
bagl gida kaynaklarmin azalmasi ve enerji kullanimindaki artis gibi etkenlerin yam sira;
yabanci yatirimlardaki artis, tliketici giivenliginin saglanmasi, ¢evrenin korunmasi ve
sosyal sorumluluklar, yeni buluslar ve teknolojik gelismeler, gida sektoriinde uluslararasi

standartlara olan talebi siirekli olarak artirmaktadir (Yayla vd.,2020).

Diinya genelinde niifusun artis1 ve gidaya olan ihtiyacin artmasi ile gidada tagsis ciddi
oranda artmis ve insan sagligmi tehdit eder hale gelmistir. Ozellikle, baz1 degerli gida
iirtinleri, ticari degerlerinden dolay1 sahtecilik riskiyle karsi karsiyadir (Elma vd., 2020).
Bu iiriinlerin tagsis edilmesi, tiiketicilerin saglhigini tehlikeye atmakta ve gilivenilir gida
tedarik zincirinin biitiinliigiinii zedelemektedir. Bu baglamda, gida endiistrisi ve
arastirmacilar, gida iriinlerinin tagsisini tespit etmek ve kalitesini korumak i¢in ¢esitli
yontemler gelistirmeye ¢alismaktadir. Goriintii isleme ve yapay zeka gibi ileri teknolojiler,

bu amagla kullanilabilecek potansiyel araglar arasindadir (Sezer vd., 2019).

Bu caligmada, gida endiistrisindeki tagsis problemini ele alacak ve 6zellikle Antep fistig1
ornegi lizerinden goriintii isleme ve yapay zeka yaklasimlarini inceleyecegiz. Bu ¢alisma,
giivenilir gida tedarik zinciri olusturmak ve tiiketicilerin sagligini korumak i¢in 6nemli bir

adim olabilir.



1.1.  Gida Giivenligi, Taklit ve Tagsis

Gida giivenligi, taklit ve tagsis glinlimiizde gida alaninda en biiyiik sorunlar arasinda yer

alr.

1.1.1. Gida Giivenligi

Gida giivenligi, saglikli gida iiretimini temin etmek amaciyla gidalarin {iretim, isleme,
depolama, tasima ve dagitim siireclerinde uyulmasi gereken kurallar1 ve alinmasi gereken
onlemleri igerir ve saglikli, besleyici ve hijyenik bir gida tedarikini kapsar (Giray vd.,

2007).

Gida giivenligi, gidanmn kullanim amacma gore hazirlandiginda ve tiiketildiginde
tiikketicilere zarar vermemesi anlamina da gelmektedir. Gida giivenligi gidadaki kasitl ve
kasits1iz kirlenmeyi icerir ve kirlenmelerin olusturabilecegi tehlike ve insan sagligi

iizerindeki tehditleri de kapsar (Manning & Soon, 2016).

Erisilen gidalarin saglikli ve besleyici olmalarin1 amaglayan gida giivenligi yaklagima,
kiiresel hedefin zorunlu bir kosulunu olusturur. Saglikli beslenmenin temelinde iyi ve
temiz gidanm bulunmas:1 6nemlidir. Iyi ve temiz gida, bir gida iiriiniiniin besleyici
Ozelliklerini korumasi, biitiinliigiinii siirdiirmesi ve hastaliklara neden olabilecek canli
organizmalarla veya cansiz maddelerle kontamine olmamasi (Giray vd., 2007) yani
giivenli olmasi anlamimna gelir. Tiiketiciler i¢in satin aldiklar1 ve tilikettikleri gida
iirinlerinin besleyici ve saglikli olmasi, temel bir insan hakkidir. Gida giivenligi, bu hakkin
tesisini ve giivence altina alinmasini saglayan bilimsel yontemleri, hukuki altyapiy1 ve
politikalar1 iceren kurumsal bir yaklasimdir. Bu yaklasim, gida iiriinlerinin iiretiminden
tilketime kadar olan siiregte giivenligini saglamak amaciyla olusturulan bir sistemdir. Bu
sayede tiiketicilere giivenilir ve saglikli gida sunularak genel halk sagligi korunmus olur

(Dogan, 2020).

1996 Diinya Gida Zirvesinde ise gida giivenligi "tiim insanlarmn saglikli ve aktif bir yasam
stirdiirmek i¢in her zaman yeterli, giivenli, besleyici gidaya erisiminin olmas1" olarak

tanimlanmistir (Ko¢ & Uzmay, 2015).



1.1.2. Gidada Taklit ve Tagsis

Gida sektoriinde taklit ve tagsis, son yillarda ciddi bir endise kaynagi haline gelmis, bu
durum, saglik ve giivenlik risklerine yol agabilecek yaniltici uygulamalarin artmasina

neden olmustur (Tiirkmen & Ataseven, 2020).

Gidada taklit, gida maddelerinin gergek niteliklerinden farkli bir sekilde sunularak
aymistymis gibi gosterilmeye calisiimasidir (Boran vd., 2023). Ornegin glikoz surubunu bal
olarak satmak, bitkisel yaglardan yapilan kati1 yaglar1 tereyagi olarak satmak taklit
orneklerindendir. Taklit {riinler, orijinal {riinlerin ambalaj, marka veya igerigi gibi

unsurlarmni kopyalayarak tiiketicileri aldatma egilimindedir (Ko¢ & Uzmay, 2015).

Tagsis kelime anlami olarak bir seyin icine baska bir madde karistirma, safligin1 bozma

anlamina gelmektedir (Giindogdu, 2019).

T.C Tarmm ve Orman Bakanlig1 tarafindan 27009 sayili Resmi Gazete *de yayimlanan Gida
Giivenligi ve Kalitesinin Denetimi ve Kontroline Dair YoOnetmeligin 4. maddesi
kapsaminda, tagsis terimi; 'Gida maddelerinin ve gida ile temasta bulunan madde ve
malzemelerin, mevzuata veya izin verilen Ozelliklerine aykir1 olarak iretilmesi hali.'

seklinde tanimlanmistir (Temiz, 2019).

Tagsis, gida iirtinlerinin liretim asamalarinda, mevzuata veya izin verilen standartlara
aykir1 sekilde islenmesi sonucunda ortaya ¢ikan bir durumu ifade eder. Gidada tagsis,
irlinlere 0zgii temel Ozellikleri olusturan maddelerin veya besin igeriginin, belirlenen
kurallara uymayan bir sekilde c¢ikarilmasi, miktarinin degistirilmesi ya da ayni degeri

tagimayan bagka bir madde ile yer degistirmesidir (Ay, 2022).

Gida alaninda taklit ve tagsis, ticaret iliskileri baglaminda "adil" rekabeti bozan ve haksiz
ticari kazanca sebep olur. Tagsis, ticari bir dolandiricilik faaliyeti olmasinin yaninda gida
giivenligi acisindan risk olusturarak halk sagligi sorunlarina yol agabilmesi, gida
zehirlenmelerine veya hastaliklara neden olabilmesi agisindan da oldukca riskli ve

tehlikelidir (Tiirkmen & Ataseven, 2020).

Bazi gida iirlinlerinin islenme siireclerinde, tatlandirma, renklendirme, aroma katma, raf
Oomriinii uzatma gibi amaglarla, mevzuatta belirtilmeyen veya kullanilmasi yasaklanan
kimyasal maddelerin kullanilmasi saglik ag¢isindan olumsuz sonuglara neden olabilir
(Ayper vd., 2010). Kisacasi, taklit ve tagsis hem halk sagligi acisindan bir tehdit hem de

ticari bir sahtekarlik olarak degerlendirilebilir. Bu iki diizlemin kesistigi ve farklilastigi



alanlarm netlesmesi agisindan, her tagsisli {iriiniin insan sagligini bozmayabilecegi, ancak
her durumda bilgi sahibi olmayan tiiketicinin kandirilmig ve dolandirilmig oldugu bir hile
oldugu unutulmamalidir (Dogan, 2020). Ayrica, taklit ve tagsis irlinlerin piyasaya
stiriilmesi, orijinal ireticilerin marka degerini olumsuz yonde etkileyebilir ve haksiz

rekabete yol agabilir (Ay, 2022).

1.1.3. Gidada Tagsis Ornekleri

Gidada en ¢ok tagsise ugrayan liriinler; et ve et Uiriinleri, siit ve siit tirtinleri, bitkisel yaglar,

bal, baharatlar, cay ve kahve iirlinleri ve kuruyemisler olarak kategorize edilmistir.

1.1.3.1. Et ve Et Uriinlerinde Tagsis

Et ve et tiriinlerinde tagsis genellikle ekonomik sebeplerden yapilsa da insan sagligi ve dini
inanglar agisindan oldukg¢a zararli ve hassastir. Etin tagsisi ile ortaya g¢ikan toksinler,
patojenler ve diger zararli maddeler nedeniyle halk saglig1 iizerinde biiyiik risk olusturur.
Ayrica ete karistirilan diger maddeler ve etler helal olmayan igerige sahip olabilecegi igin

de dini olgu olarak da kabul edilemez (Li vd., 2020).

Et ve et iriinlerinde tagsis, birka¢g farkli yontemle gerceklestirilebilir. Bu ydntemler
arasinda, diisiik poptilerlik nedeniyle daha ucuz olan bir et tiirliniin, daha pahali olan bir
baska et tiirliyle kismen veya tamamen yer degistirmesi (kirmizi et ve iirlinlerine domuz,
tavuk , ordek vb. etlerin karistirilmasi), ayni hayvan tiirtinden farkli dokularm kullanilmas1
(ete sakatat vb. iirlinlerin karistirilmasi), hayvanlara hormon veya antibiyotik gibi maddeler
verilerek etin agirhiginin ve goriiniimiiniin artirilmasi, renklendirici ve katki maddelerinin
kullanilmas1 gibi teknikler yer almaktadir. Bu yontemlerin her biri, tiiketicileri aldatma
amactyla et ve et lirlinlerinde tagsis yapilmasina olanak tanwr. Bu da gida giivenligi ve

tiikketici haklar1 agisindan 6nemli bir sorun olarak karsimiza ¢ikar (Fengou vd., 2021).

1.1.3.2. Siit ve Siit Uriinlerinde Tagsis

Siit ve siit iirlinleri igerdigi yiiksek besin degerlerinden dolayr halk arasindaki yaygin
olarak kullanildigindan tagsise yaygin olarak ugrayan friinlerdir (Elma vd., 2023).
Tereyagina siit harici yag katma, yogurt ve peynir Uriinlerine nisasta, pektin ilave etme
(Siriken vd., 2021) siitii artrmak i¢in su katma, seyreltilmis siite melamin ve bitkisel yag
ilavesi, raf omriinii uzatmak icin bikarbonat vb. maddelerin katilmasi, uygun olmayan
kosullarda saklanan siitlerin asitlik artisin1 onlemek i¢in asitlik diizenleyiciler karistirma,
son tiiketim tarihi ge¢mis peynirleri yiiksek 1sida eritip nitrat vb. ilavesi ile yeniden

4



kullanima sunma, son kullanma tarihini degistirme ve yanlis etiketleme (Elma vd., 2023)
gibi bircok yontemle siit ve siit {irlinlerinde tagsis yapilmaktadir. Siit mikroorganizma
iretmeye ve bozulmaya oldukga yatkin bir {iriin oldugundan tiim bu uygulamalar halk

saglig1 iizerinde biiyiik risk olusturmaktadir (Ozay, 1., 2016).

1.1.3.3. Bitkisel Yaglarda Tagsis

Bitkisel yag tagsisi, yagin asil niteligini ve kalitesini etkileyebilecek sekilde, daha diisiik
kaliteli, ucuz, zararli veya gereksiz maddelerin bilingli bir sekilde eklenmesi ile
yapilmaktadir. Bu tiir eklemeler, yagin saghga zararh olabilecek 6zellikler kazanmasina

veya tiiketiciye yanlis bir algi sunulmasina yol agabilir (Abbas & Baeten, 2016).

Bitkisel yaglarda tagsis genellikle yiiksek maliyetli ve kaliteli yaglara daha diisiik maliyetli
yaglarin karistirilmasiyla yapilmaktadir. Ozellikle hem tiiketimi yaygin olan hem de
saghiga oldukca faydali olan zeytinyaginda tagsis, iilkemizde ve diinyada siklikla
karsilagilan bir durumdur. Sizma zeytinyagina aycicek yagi, soya fasulyesi yagt ve misir
yagi, pamuk yagi, findik yagi, rafine soya yagi ve rafine prina yagi gibi yaglar belli
oranlarda karistirilarak tagsisi yapilmaktadir (Karacan vd., 2023).

1.1.3.4. Balda Tagsis

Bal, sadece tatlandirict ya da besin maddesi olarak degil ayn1 zamanda tedavi edici bir
etkiye sahip oldugundan balin katkisiz ve dogal olmasi olduk¢a 6nemlidir (Fakhlaei vd.,

2020).

Bal bilesenleri agisindan yiliksek kaliteli bir gida olmasina ragmen tagsise karsi acik ve
hassas bir iiriindiir. Uretimin azalmasi, kiiresel iklim degisikliklerinden kaynakli sorunlar
ve arzin artmast ile balda yiiksek oranda tagsis yapildigi bilinmektedir. Genellikle yiiksek
fruktozlu misir surubu ve ters surup gibi ucuz seker suruplarinin bala eklenmesiyle tagsis
yapilmakta (Ruiz-Matute vd., 2007) ve sonug olarak balin bilesenleri bozularak besinsel

degerinin azalmasina ya da balin renginin bozulmasina sebep olmaktadir.

1.1.3.5. Baharatlarda Tagsis

Baharatlar biyoaktif bilesenler ve antioksidan i¢erdiklerinden (Ozata, vd., 2019) taze ve
katkisiz olmalar1 biiyiik 6nem tasir. Bazi baharatlar 6zellikle ticari agidan yiiksek degere
sahip oldugu icin tagsise aciktir. Ozellikle kirmizi ve toz bibere baska maddeler ekleyerek
boya karistirma (Siriken vd.,2021), baz1 baharatlara nisasta ilave etme (Elma vd.,2023),



diinyanin en pahali baharatlarindan biri olan safranda ise aspir, musir puskiilii, nergis,
enginar stigma ve stiluslar1 gibi bitkileri ilave etme ve mum, yag gibi maddeler ile

emdirilerek agirhgmi artrma (Ozogul vd., 2023) gibi tagsis yontemleri goriilmektedir.

1.1.3.6. Cay ve Kahve Uriinlerinde Tagsis

Cay ve kahve tiriinlerinde genellikle igerisine yabanci madde katarak ve boya maddeleri
kullanarak tagsis yapilmaktadir. Cay ve kahve posalarini kimyasal maddeler ile boyayip
icerisine nohut unu, kum, hindiba gibi {irtinler katarak (Elma vd., 2023); bitki ¢aylari,
kahve ve ¢oOziinebilir kahvede ilag etken maddesi olan sildenafil veya sibutramin, siyah
cayda ise boya/gida boyasi eklenerek (Siriken vd.,2021) yapilan tagsis Ornekleri

bulunmaktadir.

1.1.4. Antep Fistig1

“Yesil altin”, “Meyvelerin krali”, “Altm aga¢” ve “Kral meyvesi” gibi isimlerle de
adlandirilan (Caglar vd., 2017) sakiz agacigiller familyasindan olan Antep Fistig1, kendine
has tadi1 ve aromasi olan (Ay, 2022) ; protein, yag ve yag asitleri, vitamin, mineral ve
antioksidan bakimindan oldukc¢a zengin (Caglar vd., 2017) sert kabuklu bir yemistir.
Kiiltiir olarak ilk defa Hitit Uyarhiginin Giiney Dogu Anadolu bolgesindeki yerlesimlerde
goriilmiis (Elbistanl1 vd., 2020) ve saraylarda dnemli misafirlere ikram edilmistir (Erdal
vd., 2015). Yakin Dogu Gen Merkezi (Anadolu, iran, Kafkasya ve Tiirkmenistan) ve Orta
Asya Gen Merkezi (Hindistan'in kuzeyi, Pakistan, Afganistan ve Tacikistan) olmak iizere 2
gen merkezi bulunan (Elbistanli vd., 2020) Antep Fistig1, giiniimiizde daha c¢ok kuzey
yarim kiirede 30-45 giiney-kuzey paralelleri arasinda mikroklima iklimlerde yetismektedir
(Gezging & Duman, 2004). Diinyada en ¢ok Antep fistig1 yetistirilen iilkeler arasinda 1.
Srrada ABD, 2. Swrada Iran ve 3. Sirada ise Tiirkiye bulunmaktadir. Sanli Urfa ve
Gaziantep (Kalkanci vd., 2023) basta olmak iizere toplam 56 ilde (Kaplan & Cat, 2023)
Antep fistig1 yetistiriciligi yapilmaktadir. Ulkemizde uzun, kirmizi, Siirt, halebi, Ohadi,
keten gdmlegi, beyaz ben, degirmi, ¢akmak, sultani, vahidi, miimtaz, sefidi ve haci serifi
gibi tiirleri (Elbistanl vd., 2020) bulunmakla beraber en ¢ok uzun, kirmizi, Siirt, Ohadi ve

halebi gibi ¢esitlerinin yetistiriciligi yapilmaktadir (Mutlu, 2007).

Toprak olarak segici olmayan aksine birgok iiriiniin yetismedigi kirag, kayalik, kirecli ve
egimli arazilerde (Erdal vd., 2015) ve ¢ogu zaman sulama yapilmadan (Oztep & Isin,

2023) kurak sartlarda yetistirilmektedir. Son yillarda iilkemizde verimliligi artirmak i¢in



bircok c¢alisma yapilmis ve calismalar sonucunda topraktaki eksik minerallerin

tamamlanmasi ve sulama ile verimin artirilacagi kanaatine varilmigtir.

Kisa dénem kis sogugu ve 30° C’nin iistiinde yaz sicakligma gereksinim duymaktadir

(Kahraman, 2015) ve toprak olarak secici olmamasina ragmen iklim olarak segicidir.

Antep fistiginda bir y1l iirlin verip 2. yil daha az ve verimsiz iirlin vermek ya da hig iiriin
vermemek anlamina gelen periyodisite (Gezging & Duman, 2004) goriilmektedir. Gerek
iklim ve toprak kosullarindan kaynakli gerekse periyodisiteden kaynakli Antep fistigindaki
verim yildan yila degismekte bu da piyasadaki istikrar1 etkilemekte ve iiretimde

standardizasyonun saglanmasini zorlagtirmaktadir (Erdal vd., 2015).

Ayrica Antep fistig1 diotik bir tiirdiir yani disisi ve erkegi olan bir bitki tiiriidiir. Disi ve
erkek cinsinin ayni bah¢ede bulunmasi verimi ve kaliteyi artirmaktadir (Kahraman, 2015).
Sonug¢ olarak Antep fistiginin diotik bir tiir olmasi da yetistirilmesinde zorluklarla

karsilagilmasina sebep olmaktadir.

Antep fistig1 ceviz, findik, badem ve cam fistig1 gibi kabuklu meyvelere kiyasla daha
diisiik yag ve enerji igerigine sahip olmakla birlikte daha zengin lif, fitosteroller, gama-
tokoferol ve ksantofil karotenoidler icerir (Caglar vd., 2017). Kalsiyum, fosfor, B1, B2, C
ve E vitaminleri bakimindan zengindir ve yliksek miktarda protein ve mineral
icermektedir. Antep fistiginin doymamis yag orani yliksek oldugundan kandaki kotii
kolesterolii diisiiriip iyi kolesterolii ylikselterek viicudun yag dengesini diizenledigi (Cinar
& Okay, 2014) ve boylece koroner kalp hastalig1 riskini azalttig1 saptanmistir. Ayrica kan
sekerinin yiikselmesini onledigi (Ay, 2022) ve insan viicuduna olumlu etkilerinin oldugu

bilinmektedir.

Ulkemizde ve diinyada en ¢ok kuruyemis olarak tiiketilen Antep fistig; tatli, pasta,

dondurma, sekerleme iiriinleri, et {iriinleri ve yemeklerin igerisinde kullanilabilmektedir.

Insan beslenmesi agisindan temel gidalar arasinda yer almamasma ragmen yiiksek besin
degerleri, genis kullanim alan1 ve lezzetinden dolay1 yurt i¢i ve yurt dis1 pazarinda olduk¢a
talep goren Antep Fisti1; sadece belirli iklimlerde yetismesi, liretimin zorlu, kisith (Erdal
vd., 2015) olmas1 ve iiretim standardinin olmamasindan (Gezging & Duman, 2004) dolay:

oldukg¢a yiiksek fiyatlara satilmaktadir.



1.1.5. Antep Fisti@1 Tagsisi

Antep fistigmin yerli yabanci pazarda olduk¢a kiymetli olmasi1 ve kullanim alanlarinin
coklugu sebebiyle kuruyemis ve cerezler igerisinde en ¢ok tagsise ugrayan iiriin (Ozata vd.,
2019) olma egilimindedir. Seker ve diger maddelerin kompleks bilesenlerin birbirine
karigmasiyla karakteristik lezzetin bastirilmast ve renginin sari-koyu yesil araliginda
farklilik gostermesi nedeniyle, 6giitiilmiis Antep fistigindaki tagsis, genellikle tat veya
dokuda tespit edilemez (Sezer vd., 2019).

Antep fistigimin genellikle 6giitiilmiis veya dogranmis olarak sekerleme ve pastacilik
sektorline pazarlanmasi, Antep fistigiyla liretilen bazi iirlinlerin de orijinalligi konusunda
endiseler olusturmaktadir. Ornegin, Tiirk Mutfagimnin tescilli tatlilarindan olan yurt ici ve
yurt disinda ragbet goren fistikli baklavada Tiirk Standartlar1 Enstitiisiiniin “Tiirk baklavasi
(TS 13645)” standardia gore en az %10 Antep fistig1 bulunmak zorundadir ve kurutulmus
bezelye tozu veya diger bitkisel katkilarin kullanimi yasaktir (Kahraman, 2015). Ozellikle
Ramazan, bayram gibi belirli donemlerde yurt icinde talepte artis olmasi sebebiyle bu

donemlerde taklit ve tagsisli iirlinlerde artis goriilmektedir.

Bezelye renk ve doku bakimindan Antep fistigina en ¢cok benzeyen iirlin oldugundan Antep
fistig1 tagsisinde siklikla kullanilan maddedir (Ay, 2022). Hem fiyat hem de erisilebilirlik
yoniinden olduk¢a uygun olan bezelye kurutulup o6gitiilerek ya da kurutulmadan
ogiitiilerek Antep fistig1 igerisine karistirilmakta bazen de hi¢ Antep fistig1 icermeden direk

taklit {iriin olarak tiiketiciye dogrudan ya da {iriinlerin igerisine eklenerek sunulmaktadir.

Yer fistigmin ogiitillerek boyanmasi (Siriken vd., 2021) Antep fistiginda goriilen tagsis
yontemlerindendir ve igerisinde kimyasal bulunmasi sebebiyle saglik acisindan da
sakmcalidir. Ozellikle Antep fistig1 ezmesi ve baklava gibi iiriinlerde kullanilan boyanmis

yer fistig1 da tiiketiciyi aldatan ve kaliteyi diisiiren tagsisli tirlinler arasindadir.

Antep fistiginda bir diger tagsis yontemi, ispanak ve formlarmim fistik ile ogiitiilerek

karigtirilmasiyla (Sezer vd., 2019) yapilan tagsistir.

1.1.6. Gida Tagsislerinin Belirlenmesinde Kullanilan Yontemler

Gidada tagsisin belirlenmesinde literatiirde bir¢ok calisma bulunmaktadir. Yapilan

caligmalarda bazen tek yontem kullanilirken bazen de hibrit yontemler kullanilmigtir.



1.1.6.1. Fiziksel Yontemler

Gidalardaki tagsisin tespiti i¢in ¢esitli fiziksel yontemler gelistirilmistir. Bu yontemler
arasinda mikroskobik ve makroskobik gorsel yapisal analizler, gidanin morfolojisi, doku,
¢Oziiniirliik, toplu yogunluk gibi fiziksel parametrelerin analizi (Bansal vd., 2017) yer alir.
Ancak, bu yontemlerin niteliksel tagsis tespitini garanti yontem olmadigi bilinmektedir.
Ornegin, mikroskopi kullanarak iiriindeki yapisal degisiklikler veya lezzet, koku ve doku

gibi duyusal 6zellikler incelenebilir fakat tamamen giivenilir bir yontem degildir.

1.1.6.2. Yakin Kizilotesi Spektroskopisi

Iletim spektral dlgiim ydntemi, (Near infrared spectroscopy, NIR) gida uygulamalarinda
geleneksel yontemlere alternatif olarak sik¢a kullanilan (Ertugay vd., 2010) kalite
kriterlerinin belirlenmesinde tercih edilen bir yontemdir. NIR spektroskopisi, 780-2500 nm
dalga boyu araligindaki elektromanyetik radyasyonun absorpsiyonuna dayanir (Biiylikcan
vd., 2018). Bu yontemde, iirlinlin bir tarafindan gonderilen 151k, diger tarafindaki NIR
spektrometre dedektorii tarafindan algilanarak kat eden 1sinlara dayali olarak bir spektrum
elde edilerek maksimum bilgi saglanir (Biiyiikcan vd., 2008). NIR, geleneksel yontemlere
kiyasla bazi avantajlara sahiptir. Tahribatsiz ve hizli bir yontem (Ertugay vd., 2008) olarak
bilinmektedir. Analizler sirasinda kimyasal madde kullaninmina gerek olmamas1 (Biiylikcan
vd., 2008), diisiik analiz maliyeti, bir¢ok bilesenin es zamanli analizi, az miktarda ve tekrar
kullanilabilir 6rnek ihtiyacinin olmasi, ¢evrim i¢i olarak kullanilabilmesi (He vd., 2020)

gibi avantajlar1 vardir.

Ancak, bu yontemin dezavantajlar1 da mevcuttur. Ozellikle, her iiriine uygulanamamasi ve
15181n lrlinlin i¢ inden gegisinde yasanan yogunluk kayiplart 6nemli sorunlardir. Bu
nedenlerle, iletim yontemi genellikle kiiciik yapilt ve 15181 gecirmeye meyilli iirlinlerde

kullanilmaktadir (Biiyiikcan vd., 2008).

1.1.6.3. FT-IR (Fourier Transform Infrared) Spektroskopisi

FT-IR Gida tarim sektoriinde analitik ¢ozlimler tliretmek ve kalite-kontrol amaciyla
kullanilan (Caglar vd., 2019), matematiksel olarak Fourier doniisiimii kullanilarak
kizil6tesi 151 dalga sayisina bagli olarak yogunlugunun olgiildigi (Yesiloren & Eksi,
2014) analitik bir yontemdir. FT-IR spektroskopisi ile orta kizildtesi bolgedeki molekiiler
baglarin titresimlerini iceren spektrumlar elde edilir ve spektrum bantlar1 numunedeki

molekiillerin kimyasal bag yapist ve mevcut fonksiyonel gruplar: ile iligkilendirilir. Her
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bilesenin kendine 6zgii bir parmak izi bolgesi oldugundan, farkli molekiil baglarma sahip
numuneler farkli titresim frekanslar1 ile tespit edilebilir (Igyer vd., 2019). Kullanilan
orneklere zarar vermediginden 6zellikle maddenin saf olup olmadiginin tespitinde siklikla

kullanilmaktadir (Bansal vd., 2017).

1.1.6.4. Raman Spektroskopisi

Raman tarafindan 1928 yilinda bulunan ve Nobel 6diillii bu spektroskopi (Yesiloren &
Eksi, 2014), Raman sagilmasina dayali foton ile 6rnek molekiil arasinda enerji aligverisi ile
gerceklesen bir tekniktir (He vd., 2020). Giiglii bir lazer kaynaginin 6rnege uygulanmasiyla
sacgilan fotonun yogunluk 6l¢iimiine dayanir (Caglar vd., 2019). Gidalarin kalite ve saflik
Olgiitlerini degerlendirmek icin kullanilan bu analitik yontem (Caglar vd., 2019) genellikle
yag (Yesiloren & Eksi, 2014), bal, siit ve igeceklerin (He vd., 2020) tagsisini belirlemede
kullanilmaktadir. Diger spektroskopi yontemlerine gore suya toleransinin olmasi sebebiyle
daha avantajli (Caglar vd., 2019) fakat maliyeti sebebiyle de dezavantajli (Igyer vd., 2019)

konumdadir.

1.1.6.5. Hiperspektral Goriintiileme

Hiperspektral goriintiilleme (Hyperspectral Imaging, HSI) teknigi, spektroskopi ve
goriintiileme yontemlerini birlestirerek bir numunenin hem spektral hem de uzaysal
bilgisini es zamanli olarak elde etmeyi amagclar. Bu yaklasim, {i¢ boyutlu bir veri kiipii olan
(%, y, k) seklinde ifade edilen, iki boyutlu uzaysal bilgiyi ve spektral bilgiyi igeren
bilgilerin birlesimini saglar. Her piksel, hiperspektral goriintiilerde her dalga boyunda gri
tonlamal1 bir spektruma sahiptir. Bu 6zellik, numunenin fiziksel ve kimyasal bilesimi
hakkinda detayli bilgi saglar ve spektral 6zelliklerin uzaysal dagilimini gorsellestirmeye
olanak tanir (He vd., 2020). Datakiip veya hiperkiip olarak adlandirilan hiperspektral
goriintii veri yapilarini olusturmak i¢in nokta tarama, ¢izgi tarama ve alan tarama metotlar1
kullanilmaktadir. Meyve, sebze, et gibi gidalarda rutubet, toplam kuru madde, pH, fiziksel
yap1 gibi 6zellikleri analiz etmede basarili bir yontemdir (Balkir vd., 2019).

1.1.6.6. Molekiiler Yontemler (Poliemeraz Zincir Reaksiyonu, PCR)

DNA temelli yaklasimlar, 6zellikle et ve islenmis et iiriinlerinde hayvan tiirlerini
belirlemek icin siklikla kullanilmistir (Onay, 2010). Kullanilan 6rneklerin DNA’sinin
yiiksek sicakliklarda bozulmamasi (Kahraman, 2015) ve stabil olmasi bu yontemin tercih

edilmesine sebep olmustur. Polimeraz zincir reaksiyonu olarak bilinen PCR, DNA’nin
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kopyalanarak ¢ogaltilmasi olayidir (Yesiloren & Eksi, 2014). Et ve et {irlinlerinde yabanc1
ve katki maddelerinin ayirt edilmesinde, yaglarin safligimnin 6lgiilmesinde giivenilir ve

hassas bir yontem olarak karsimiza ¢ikmaktadir (Gryzinska, 2019).

1.1.6.7. Elektronik Teknikler

Elektronik burun- elektronik dil sistemleri, biyolojik materyallerden yayilan ugucu
bilesenlere dayali olarak calisir ve bu nedenle gida sektorii, ¢evre kontrolii, insan sagligi
gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bu yontem, beyindeki koku-tat algilama
mekanizmasina benzer sekilde isler. Elektronik burun sistemi, farkli 6zelliklerin
belirlenmesine yardimci olan sensorlerden, sinyal toplama biriminden ve 6rnek tanimlama
yazilimindan olusur (Yesiloren & Eksi, 2014). Gida analizlerinde kullanilan elektronik
burun sistemi, Orneklerin analiz i¢in gruplandirilmas: ve her bir 6rnegin laboratuvar
analizlerinin bir kismmin yapilmasi i¢in ayrilmasmi icerir (Adak, 2016). Yapay sinir
aglar1 ile kullanilan modellerde yapay sinir ag1 modeli ne kadar saglikli egitilir ve
orneklendirilirse uygulamadaki veri sonuglar1 o kadar saglikli olmaktadir (Yesiloren &

Eksi, 2014) Et ve siit tirtinlerinin tagsis tespitinde siklikla kullanilmaktadir (He vd., 2021).

1.1.6.8. Bilgisayarh Goriintiileme

Gidalarin islenme ve depolanma siireglerinin izlenebilmesi ve giivenlik saglanabilmesi i¢in
fiziksel, kimyasal, duyusal, mikrobiyolojik ve toksikolojik 6zelliklerin takip edilebildigi
analitik yontemlerin tercih edilmesi, tiiketiciler tarafindan daha ¢ok tercih edilen gidalarin
olusturulmasinda 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu nedenle, uygulanacak analitik
yontemlerin se¢imi, s6z konusu Ozellikleri belirleme agisindan biiylik 6nem tagimaktadir
(Yesiloren & Eksi, 2014). Bu baglamda, hizli ve giivenilir bir yontem olan bilgisayarl
goriintiileme modern gida endiistrisinde tahillar, meyve ve sebzeler, siit, et ve deniz
irlinleri gibi birgok islenmis iirliniin kontroliinde genis bir kullanim alam1 bulmustur
(Balkir vd., 2019). Biyolojik gérmenin bir simiilasyonu olan bilgisayarli gorme
numunelerin sekil, boyut, konum vb. 6zelliklerini hizli ve giivenilir sekilde tahmin edebilir

(He vd., 2021).
1.2. Problemin Tanimi

Gida giivenliginde tagsis giiniimiizde kiiresel bir sorun (Li vd., 2020) olarak devam

etmekte ve insanliga maddi manevi zarar vermektedir. Her insanin gilivenli gidaya ulagsma
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hakki oldugunu diisiindiiglimiizde, taklit ve tagsise ugramig lriinlerin, dogru ve giivenli

yollarla tespit edilebilmesi 6nemli bir husus halini almaktadir.

Antep fistig1 ililkemizde ve diinyada sinirli olarak yetisen, besin degerleri yiiksek ve
ihracati ile tilkeye 6nemli oranda getirisi olan bir iirlindiir. Giivenli gida kapsaminda Antep
fistig1 ve ogiitlilmiis formlarmin en dogal ve kaliteli haliyle tiiketiciye sunulmasi onemlidir.
Ancak ticari agidan biiyiikk 6neme sahip olmasi sebebiyle piyasada 6nemli oranda sahte ve
tagsise ugramis bir¢ok {iriin bulunmaktadir. Bu sebeple tiriinlerdeki tagsisin hizli, nesnel ve

otomatik olarak degerlendirilebilmesi ihtiya¢ halini almistir.
1.3. Arastirma Sorularn
Sorul: Tagsis edilmis Antep fistig1 6rnekleri nasil elde edilir?

Soru2: Antep fistig1 gorselleri iizerinden geleneksel yontemle nasil smiflandirma

yapilabilir?

Soru3: Geleneksel yontem disinda modern siniflandirma ile yiiksek hiz ve dogrulukla

tagsis tespiti yapilabilir mi?
1.4. Amacg

Bu tez calismasinda gida gilivenligi agisindan kritik 6neme sahip tagsisin otomatik ve
giivenli olarak tespiti amaglanmaktadir. Literatiirde tagsis tespiti ile ilgili birgok yontem
bulunsa da bu c¢alismada Antep fistig1 Ornegi iizerinden benzersiz bir veri seti
olusturularak, bu veri seti ile tagsisin ve oranlarmin tespiti i¢in gilivenilir bir yontem

hedeflenmektedir.
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2.SAYISAL GORUNTU ISLEME

Goriintli isleme, kaydedilmis olan dijital goriintii verilerini bilgisayar algoritmalar1 ve
matematiksel islemler kullanarak veri analizi yapmak ve anlamli sonuglar elde etmek igin
amaca uygun sekilde degistirmeye yarayan islemler biitliiniidiir. Goriintii islemenin temel
amaci, gOrintlii tlizerindeki istenmeyen bozulmalar1 azaltmak ve sonraki asamalarda
kullanilmak tizere goriintiiyli hazirlamak, ayn1 zamanda goriintii 6zelliklerini iyilestirerek

veri kalitesini artirmaktir (Hayit, 2021).

Goriintiiler1 isleyebilmek ic¢in verilerin bilgisayar ortamina uygun hale getirilmesi yani
sayisallastirilmas1 gerekmektedir (Karakog, 2011). Sayisallastirma, goriintiiniin her biri
belirli bir konum ve degere sahip olan ve piksel adi1 verilen 6gelerin sonlu sayisindan
olugmasi islemidir. Analog bir goriintii veya resim, genellikle I(x, y) gibi bir fonksiyonla
temsil edilir, burada I bir siddet birimi (6rne8in parlaklik) temsil ederken, x ve y
degiskenleri ise goriintiiniin yatay ve dikey eksendeki koordinatlarmna karsilik gelen
degerleri ifade eder. (Karakog, 2011)Sayisal bir goriintii ise bu analog goriintiiniin
orneklenerek her satir ve siitunun 0-255 arasinda deger aldigi mxn boyutunda bir matrise
dontismesi ile olusturulur. Goriintiiler, pikselleri O ve 1’den olusan siyah-beyaz, gri
tonlardan olusan ve parlaklik bilgisi iceren gri tonlamali ve RGB (Red, Green, Blue) ii¢

kanaldan olusan renkli goriintiiler olmak iizere 3 formatta olabilir (Perihanoglu, 2015).

gorinti -
satir indisi s """",1(;;:122

X(r,s)=55

renkli goriinti

igorinti g
§ siitun
indisi

satir sayisi: Ky

situn sayisi: K>

goruntii boyutu: I  uzaysal koordinatlar: (r,s)

renk kanal sayisi: m goériintii 6rnegi: x4,5) = [113, 122,55]

Sekil 2.1. Sayisallastirilmig renkli goriintli (Kaynak: Kavuncu vd., 2018)

Goriintiiniin sayisallastirilmasindan sonra goriintii 6n isleme ve 6zellik ¢ikarma islemleri
yapilabilir. Goriintii 6n igleme, mevcut sayisal goriintiiyii kullanirken daha iyi sonug elde
edebilmek i¢in goriintiinlin iyilestirilmesi islemlerini igermekte ve bu adimda kontrast

ayarlari, histogram esitleme ve ¢esitli morfolojik iglemler yapilmaktadir. Orijinal goriintii
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iizerinde yapilan goriintli On isleme siirecinden sonra artik veri 6zellik ¢ikarma iglemleri

icin uygun hale gelmektedir (Samtas & Giilesin, 2011).

Sayisal goriintii isleme, yapay zekanin ilk adimi olarak kabul edilir. Bu nedenle goriintii
isleme; yapay zeka, makine 6grenmesi ve derin 6grenme yontemleriyle siki bir sekilde
iligkilidir. Goriintii isleme ve yapay zeka birlikte gelisen ve Ozellikle son yillarda birgok
alanda bir arada kullanilan teknolojilerdir. Bu teknolojiler tip, biyomedikal, askeri endiistri,
meteoroloji, cografya, radar, giivenlik, gida, hayvancilik, robotik, uzaktan algilama
(Basaran vd., 2023) gibi bir¢cok alanda zamandan tasarruf ederek daha hizli ve giivenilir
calismalar yapilmasina olanak saglamistir. Sekil 2.2°de goriintii islemenin iliskili oldugu

ve kullanildig1 alanlar gosterilmistir.

Yapay Robotik,
Zeka | Rilni ‘ Muayene
(Artficial Intelligence) B.gmg - Makine ile | Fotogrametry

Makine (Computer Vision) Goérme (RobotiCs, Inspection,

Ogrenmesi Photogrammetry)
(Machine Leaming) , P
[ Istatistik, Smyal
Bilgi Teorst mn it
” gtatnsh%‘ Eoéll‘m GOrun §Ieme
| Information Theory) Kodlanpa (Signal Processing)
" mage Codpo) isleme '
Gbrsel '

'Hesaplamali || Goriintilleme
o\ Fotogracilik (maging)
- Goruntileme Bilgisayar "protograny)

Teknolojisi Grafigi | Optik Muhendlsllk’

(Display Technology) (Computer
Graphics) (Optical Engineering)

Igilama
(V»sua Perception)

Sekil 2.2. Goriintii islemenin kullanildig: alanlar (Kaynak: Gorentas vd., 2023)
2.1.  Goriintii isleme Teknikleri

Goriintli isleme teknikleri, dijital goriintiiler iizerinde bilgisayar destekli analiz ve

manipiilasyon islemlerini ifade eden 6nemli bir aragtirma alanini olugturmaktadir.

2.1.1. Parlakhk Doniisiimleri / Parlakhk Diizeltmeleri

Parlaklik doniistimleri veya parlaklik diizeltmeleri, bir goriintiiniin genel parlaklik diizeyini

ayarlamak veya belirli bolgelerdeki parlaklik farkliliklarmi diizeltmek igin kullanilir.
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2.1.1.1. Histogram Esitleme

Histogram esitleme goriintii lizerinde diizgiin dagilmamis olan parlaklik degerlerini
esitlemek icin kullanilan ve goriintiiyii iyilestirmeye yonelik yapilan bir kontrast diizeltme
islemidir. Goriintiiniin tiimiine ya da bir kismina uygulanabilen bu yontem ile goriintiiniin
olasilik dagilim fonksiyonu dogrusallastiriimaktadir (Perihanoglu, 2015). Boylelikle
yogunluk dagilimi normalize edilerek daha diizgiin yogunluk dagilimma sahip goriintii

elde edilerek iyilestirme yapilmis olur (Burgin vd., 2010).

Histogram esitlenirken goriintiideki her gri tonun piksel sayisini gosteren histogrami
bulunur. Daha sonra her gri tonun, kendisinden Onceki tonlarin toplamiyla elde edilen
degerleri igeren kiimiilatif histogram bulunarak degerleri normalize edilir, yani toplam
piksel sayisina boliinerek, daha sonra bu degerler maksimum renk degerleriyle ¢arpilir ve
sonuglar tam sayiya yuvarlanir. Bu adim, yeni goriintiideki gri seviyelerinin belirlenmesini
saglar. Orijinal gri seviyeli degerler ile {liciincli adimda elde edilen gri seviye degerleri
karsilikli olarak eslestirilir ve yeni bir histogram elde edilerek (Perihanoglu, 2015)
histogram esitlenir. Sekil 3.1 de histogram esitleme uygulanmis bir fotograf ve histogram

grafikleri gosterilmektedir.
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Sekil 3.3. Histogram esitleme yonteminin bir goriintiiye uygulanmasi ve sonucu; (a) orijinal goriintii, (b)
histogram esitleme uygulanmis goriintli, (c) orijinal goriintiiniin histogrami, (d) histogram esitleme

uygulanmig goriintiiniin histogrami (Anonim).
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2.1.1.2. Gama Diizeltme

Gama diizeltme islemi, piksel degerlerine bireysel olarak dogrusal olmayan bir ayarlama
uygulayan, goriintiide her bir piksel {izerinde dogrusal islemler gerceklestirirken, kaynak
pikseller iizerinde dogrusal olmayan bir islem yapan ve goriintiiniin doygunlugunu
iyilestiren bir tekniktir. insan gozii, koyu renklere daha duyarl bir yapida oldugundan
kamera sensorleri ile insan goziiniin hassasiyeti arasindaki farki dengelemek icin gama
diizeltmesi uygulanabilir (Hayit, 2021). Bu teknik, fotograf¢ilik, goriintii isleme,
televizyon yaymciligr ve bilgisayar grafikleri gibi alanlarda sik¢a kullanilir. Gama
diizeltme, goriintiilerin daha dogal ve gercek¢i bir goriiniim kazanmasina yardimci olurken,

ayn1 zamanda goriintiiyli daha kolay okunabilir hale getirir (Katircioglu, 2021).

2.1.2. Goriintii Boliitleme (Segmentasyon)

Goriintii boliitleme veya segmentasyon, dijital bir resmin anlamli bdlgelere ayrilmasi
islemidir, her bir bolge kendi i¢inde belirli 6zelliklere sahiptir (Perihanoglu, 2015). Bu
islem, goriintiideki farkli nesneleri veya yapilar1 ayirmak arka plandan soyutlamak i¢in

kullanilir.

Segmentasyon islemi, bir goriintiideki farkli nesne veya ozelliklerin smirlarini, toplam
alanlarin1 veya sekillerini belirleyerek ham verilerin analiz edilmesini saglar (Basaran vd.,
2023). Bu sayede, goriintii i¢cindeki farkli bilesenlerin daha iyi anlasilmasi ve islenmesi
miimkiin olur. Baglamsal boliitleme ve baglamsal olmayan boliitleme olmak iizere ikiye
ayrilan bu teknikte baglamsal olmayan bdliitleme basit piksellerin birbiriyle iligkisi
olmayan boliitlemedir ve gri seviye degerleri gibi basit 6zellikler dikkate alinmaktadir.
Baglamsal boliitlemede ise piksel yakinliklar1 hesaba katilarak yapilir ve daha basarili bir

yontemdir.

2.1.3. Filtreleme

Sayisal goriintiilerdeki detaylarin vurgulanmasi veya bastirilmasi, kenar tespiti, giiriiltiiniin
azaltilmasi ve olumsuz etkilerin giderilmesi i¢in kullanilan goriintii isleme yontemi olan
gorlintii  filtreleme, farkli fiziksel Ozellikler arasindaki ayrimi artwrarak gorsel
yorumlanabilirligi artirir. Bu yontemde, her piksel i¢in yeni gri tonlar1 hesaplanir ve renkli
goriintiiler gri tonlu hale getirildikten sonra filtreleme islemine tabi tutulur (Celikdemir vd.,

2014).
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Filtreleme temel olarak goriintii icerisindeki hatali ya da g¢evre kosullarindan kaynakli
bilesenleri yok etmek i¢in kullanilsa da goriintii yuamusatma, kenar keskinlestirme, kenar
yakalama gibi farkli goriintii filtreleme operatorleri de bulunmaktadir. Medyan filtre,
Gauss filtresi, Laplace operatorii en ¢ok bilinen ve kullanilan filtreler arasindadir

(Perihanoglu, 2015).

2.1.4. Geometrik Doniisiimler

Matematiksel morfoloji, kiime teorisi, topoloji ve rastgele fonksiyonlar1 temel alarak
geometrik yapilar {izerinde analiz ve islemler gerceklestiren bir yontemdir. Bu yontem,
topolojik ve geometrik kavramlarla birlikte devamlilik, bosluk, sekil, ayriklik, birlesiklik,
digbiikeylik, icbiikkeylik ve uzaklik gibi oOzellikleri karakterize eder. Matematiksel
morfoloji, goriintiideki belirli nesneleri diger bolgelerden veya nesnelerden ayirmak icin

kullanilir (Perihanoglu, 2015).

Geometrik fonksiyonlar, bir goriintii izerinde genisleme, daralma, egme ve dondiirme gibi
islemleri gerceklestiren matematiksel fonksiyonlardir. Bu tiir doniisiimler, ¢esitli
uygulamalarda kullanilmakta olup, 6rnegin goriintiilerin duvarlara yerlestirilmesi veya
nesne tanima algoritmalarinin  egitim setlerinin  genisletilmesi gibi amaclarla
kullanilabilirler. Geometrik doniisiimler sonucunda goriintiiniin icerigi degismese de piksel

1zgaralarinin sekilleri degisir ve boylece goriintiiniin goriinimii degisir (Dogan vd., 2020).

2.1.5. Renk Doniistimleri

Renk uzaylari, goriintii isleme ve grafik tasarim alanlarinda renklerin sayisal olarak temsil
edilmesi ve islenmesi icin kullanilan koordinat sistemleridir. Bu uzaylar, renkleri
matematiksel olarak tanimlayarak, farkli renkler arasindaki iligkileri ve uzakliklar1 belirler.
Ornegin, RGB, CMYK, HSL ve Lab gibi yaygin renk uzaylar1, belirli renkleri tanimlamak
icin kullanilan standart sistemlerdir ve farkli uygulama alanlarina yonelik gereksinimleri
kargilamak iizere tasarlanmistir. Bu renk uzaylari, goriintii olusturma, renk diizeltme, bask1
ve diger gorsel islemlerde genis bir kullanim alanina sahiptir (Pigkin, 2016). Renk uzay1
doniisiimleri, akademik calismalarda, renklerin analizi, karsilastirilmasi ve uyumlanmasi,
renk dogrulugu, renk diizeltilmesi, nesne tanima ve smiflandirma, renk duyarlilig1 analizi
gibi cesitli amaclar i¢in yaygm olarak kullanilmaktadir (Gogeri & Yaldir, 2007). Bu
baglamda renk doniisiimleri farkli calismalarda farkli 6zellik ¢ikarimlar1 ve daha sonraki

bilgisayarli gorii caligmalari i¢in daha uygun materyal elde etmekte kullanilmaktadir.
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3. MAKINE OGRENIMIi

Dogadaki varliklarin akilli davraniglarini taklit etmeyi hedefleyen yapay zeka caligmalari,
canlt sistemlerin ve insan beyninin model alindig1 bir yaklagimi benimser. Bu ¢aligmalar,
giinlik yasamin ¢esitli alanlarinda irilinlerin gelistirilmesinin yani sira, tahmin,
smiflandirma, kiimeleme gibi amaglar i¢in de kullanilmaktadir. Uzman sistemler, genetik
algoritmalar, bulanik mantik, yapay sinir aglar1 ve makine 6grenmesi gibi teknikler, genel
olarak yapay zeka teknolojileri olarak adlandirilmaktadir (Atalay & Celik, 2017). Sekil
3.1°de yapay zeka, makine 6grenimi ve derin 6grenme arasindaki iliskiyi gosteren sema

verilmistir.

{C}:}' o Makine
\ } Sinir Ag Ogrenimi

Sekil 3.1. Yapay zeka semasi (Kaynak: Gokalp, 2022)

Makine 6grenimi (Machine Learning, ML), yapay zekanin bir alt kiimesidir ve bir
yazilimin deneyimlerden 6grenmesini ve belirli bir gorevde kendini gelistirmesini saglama
cabasidir. Bu yaklasim, minimum insan miidahalesi ile acik bir sekilde programlanmadan
O0grenme yetenegi vererek, makinelerin davranislarinda ve karar verme yetilerinde insan
benzeri bir gelisim saglama amaciyla uygulanir (Hayit, T., 2021). Verinin biiyiik
miktarlarda elle islenmesinin ve analizinin pratik olmamasi, gelecekteki tahminlerin
yapilabilmesi amaciyla Makine Ogrenmesi yontemlerinin gelistirilmesine yol agmustir. Bu
yontemler, gecmis verilerden yeni veriler i¢in en uygun modelin belirlenmesine
odaklanirken, Veri Madenciligi ise bu verilerden anlamli bilgilerin ¢ikarilmasini hedefler
(Diri, B., 2014). Genellikle verilerin elde edilmesi, veri setinin hazirlanmasi, model se¢imi,
egitim, degerlendirme, parametre ayarlama ve tahmin olmak {izere 7 asamadan olusur

(Hayzt, 2021).
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3.1. Makine Ogrenimi Yaklasimlar

3.1.1. Denetimli Ogrenme

Makine 6grenimi alaninda en yaygin ve popiiler yontem olan denetimli 6grenmede, her
egitim Ornegi bir girdiye karsilik gelen bir ¢ikt1 etiketiyle iliskilendirilir. Sistemi egitmek
icin bu etiketli veriler kullanilir ve sistemin belirli bir gorevi 6grenmesi saglanir ve bir
egitim veri seti olusturulur. Algoritma, bu egitim veri seti lizerinde 6grenir ve daha sonra
yeni veriler lizerinde smiflandirma ve regresyon gibi yontemler kullanilarak tahminler
yapilir (Gékalp, O.M., 2022). En Yakin Komsu, Naive Bayes(NB), Karar Agaclar1 (DT),
Dogrusal Regresyon (LR), Destek Vektor Makineleri (SVM) ve Yapay Sinir Aglar1 (ANN)
gibi algoritmalar, genellikle siniflandirma problemlerinde yaygmn olarak kullanilan
denetimli 6grenme algoritmalaridir. Bu algoritmalar, veri kiimesindeki desenleri tespit

etmek ve tahmin yapmak i¢cin modeller olustururlar (Senol vd., 2021).

3.1.2. Denetimsiz Ogrenme

Denetimsiz makine 6grenimi algoritmalari, genellikle kiimeleme algoritmalar1 olarak
adlandirilir ve herhangi bir verinin sinif etiketlerini bilmeyi gerektirmez. Veri kiimesindeki
0gelerin benzerliklerine dayanarak veri kiimesini farkli kiimeler halinde ayirir ve bu sayede
yapilandirilmamis verilerden anlamli desenler ve iliskiler ¢ikarilabilir (Senol vd., 2021).
Bu yaklagimda, etiketlenmemis verilerdeki iggoriileri ve iligkileri kesfetmek amaciyla
egitim verilir. Etiketsiz verilerden elde edilen bilgiler, sistem tarafindan anlasilmasi,
tanimlanmas1 ve kesfedilmesi icin kullanilir. Bu nedenle, sistemden beklenen sonuclar
onceden bilinmemektedir. Egitim ve denetim dis1 verilerden elde edilen sonuglar, modelin
dogru cevaplarla egitilmemis oldugunu ve kendi basma desenleri bulmasi gerektigini
gosterir (Gokalp, 2022). En yaygin kullanilan denetimsiz 6grenme algoritmas: K-Means

Algoritmas1 (Yigidim, 2012) gibi genellikle kiimelemede kullanilirlar.

3.1.3. Yan denetimli Ogrenme

Yari-denetimli 6grenme hem etiketlenmis hem de etiketlenmemis Orneklerin birlikte
incelenerek uygun fonksiyon ve smiflandiricilarin olusturuldugu ( Yigidim, 2012) bir
O0grenme yaklasimidir. Bu yontem, etiketlenmis verilerin modelin performansini artirmada
onemli bir rol oynadig bilgisinden yararlanirken, denetimli ve denetimsiz makine 6grenme
algoritmalar1 arasinda se¢im yapmaksizin veri kiimesini isleme imkani sunar. Yari-

denetimli SVM, Kendi Kendine Egitim ve Ortak Egitim gibi algoritmalar bu yaklasima
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ornek olarak gosterilebilir; konusma analizi, internet igerigi siniflandirmasi ve protein

dizisi smiflandirmasi gibi ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir (Senol vd., 2021).

3.1.4. Pekistirmeli Ogrenme

Pekistirmeli 6grenme yaklagimida, makine 6grenme modeli, davraniglarini pekistirme
araglarma veya geri bildirimlere dayali olarak sekillendirmek icin egitilir. Karmasik ve
belirsiz durumlarda sonu¢ elde etmeyi Ogrenen makine, bu siiregte hedefe ulastikca
pekistirilir. Denetimli 6grenmeden farkli olarak, takviyeli 6grenmede c¢iktilar dogrudan
verilmez; pekistirme aracisi, bir gorevi gerceklestirme adimlarmin belirlenmesinde karar
mekanizmasini temsil eder. Makine, egitim verileri olmadiginda kendi deneyimlerinden
yararlanarak hareket eder (Hayit, 2021). Algoritma, gercek diinya algisina dayali bir
O0grenme bicimini benimser ve islemlerini bu temelde gerceklestirir. Her bir eylem,
cevresel etkilesimlerin bir sonucu olarak ortamda belirli bir etkiye yol acar ve bu

etkilesimler, 6grenme algoritmasia yon veren geri bildirimler saglar (Yigidim, 2012).
3.2. Makine Ogreniminde Simflandirma

Makine 6grenimi, siniflandirma alaninda, veri kiimesindeki Orneklerin belirli siniflara
atanmasi i¢in kullanilan bir dizi algoritma ve teknikler biitiiniinii icerir. Bu algoritmalar ve
teknikler, veri 6zelliklerini analiz ederek 6rnekleri farkli siniflara ayirmak i¢in bir model

olusturur (Ers6z & Cinar, 2021).

3.3. Simiflandirma Algoritmalari

3.3.1. K-en Yakin Komsu Algoritmasi

K-en yakm komsu (KNN: K-Nearest Neighbors) algoritmasi, genellikle siniflandirma ile
regresyon problemleri i¢in kullanilan temel bir 6rnek tabanli denetimli makine 6grenmesi
algoritmalarindan biridir. Ogrenme siireci, egitim setinde bulunan &rnek verilere dayanan
bu 6grenme yaklagiminda yeni bir 6rnekle karsilagildiginda, bu 6rnek, egitim setindeki
orneklerle olan benzerligine gore smiflandirilir (Tasc1 & Onan, 2016). Ozellikle kiigiik
veri kiimeleri ve belirgin sinif ayrimlarmin oldugu durumlarda etkili bir sekilde calisir.
KNN, smiflandirilacak yeni bir Ornek ile egitim kiimesindeki Ornekler arasindaki
uzakliklar1 6lgerek en yakin k tane komsunun smnif degerlerini kullanarak smniflandirma
islemini gerceklestirir. Oklid, Manhattan ve Minkowski uzaklik 6l¢iim formiilleri
genellikle bu amagla kullanilir. KNN algoritmas: regresyon problemlerinde ise veri

noktasina en yakm k komsusunu hesaplayarak bu komsulara ait hedef degerlerinin
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interpolasyonunu yaparak tahminde bulunur. Optimum k degerinin sec¢imi, k degerinin

belirli araliklarda test edilmesini gerektirir (Hacibeyoglu vd., 2023).

3
= lass 2
Class 1 S C $
1 B A AN\
L - A \
Bl .- ‘. 1 A A A
m " /A A
Y » LY A
8 g (8% Na , a
El v =
-8 9 o o
B el
e b &
° °
s ® .C 3
)
°
® o 0

Sekil 3.2. k=5 i¢in KNN siniflandiricist (Kaynak: Sanal Kumar & Bhavani, 2017)
Ancak, smiflandirma performansi, k degerinin se¢imi, mesafe Olciileri gibi faktdrlerden
etkilenebilir (Zhang vd., 2017). Hesaplama siiresi hizi, basit yapisi, kisa siirede dogrulukla

calismasi gibi avantajlara (Hayit, 2021) sahiptir.

3.3.2. Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machine:SVM), iki sinif arasinda ayrici bir
hiper diizlem bulma amaciyla gii¢lii bir smiflandirici olarak kullanilir. SVM, dogrusal
olarak smiflandirilabilen veri kiimelerinde birden fazla ayrici hiper diizlemin olabilecegini
belirtir. Temel amaci maksimum marjine sahip bir hiper diizlem belirlemektir. SVM
smiflandiricisi, dogrusal olmayan siniflandirma problemlerini ¢dzmek i¢in ¢ekirdek
fonksiyonlarmi kullanabilir. Cekirdek fonksiyonlari, giris vektorlerini yiiksek boyutlu bir
uzaya tagimak i¢in kullanilir, bdylece giris uzayinda dogrusal olarak ayrilamayan veriler,
genisletilmis uzayda dogrusal olarak siniflandirilabilir hale gelir. Bu 6zellik SVM'nin ¢ok

cesitli veri kiimesi tiplerinde etkili bir sekilde kullanilmasini saglar (Gezer, 2023).
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Sekil 3.3. SVM hiper diizlemi ve maksimum marjini (Kaynak: Sanal Kumar & Bhavani, 2017).

SVM’nin en biiyiik avantaji hem dogrusal hem de dogrusal olmayan smiflandirmalari

basarili bir sekilde gergeklestirmesidir (Sanal Kumar & Bhavani, 2017).

3.3.3. Karar Agaclan

Karar agaglar1 (Decision Trees:DT), siniflandirma ve Oriintii tanimlama alaninda yaygin
olarak kullanilan (Kavzoglu vd., 2010), 6nemli bir veri madenciligi yontemidir (Hayit,
2021). Bu yontemin popiilerliginin temel nedeni, agag¢ yapisini olusturmak i¢in kullanilan
kurallarin anlagilabilir ve basit olmasidir. DT, genellikle ¢ok asamali veya ardisik bir

yaklasimi benimseyerek smiflandirma islemini gergeklestirir (Kavzoglu vd., 2010).

Karar agaci olusturma islemi, genellikle tiim veri kiimesiyle baslar. Daha sonra, bir
Ozelligin bir degerine gore veri kiimesi iki alt kiimeye bdliiniir. Bu bolme islemi sirasinda
kullanilan 6zellikler ve degerler karar diiglimlerine yerlestirilir. Ardindan, her alt kiime i¢in
ayni1 prosediir uygulanir ve her alt kiimede sadece tek bir sinifa ait 6rnekler kalincaya kadar
islem tekrarlanir. Bu sekilde, karar agaci adim adim olusturulur, veri kiimesi alt kiimelerine

ayrilir ve sonunda smiflandirma islemi tamamlanir (Diri, 2014).
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Kék Dagum

Sekil 3.4. Dort boyutlu 6zellik uzaymna sahip ii¢ smiftan olusan bir karar agaci (Kaynak: Kavzoglu vd.,
2010).

Karar agaclarinin olusturulmasi, dallanmani hangi kritere veya 6znitelik degerlerine gore
yapilacagina karar vermekle baglar. Bu karar, cesitli yaklasimlar kullanilarak belirlenir.
Literatlirdeki onemli yaklagimlardan biri bilgi kazanci ve bilgi kazan¢ oranidir. Bu
yaklasim, her dallanma adiminda bilgi kazancin1 hesaplayarak en bilgi verici 0zniteligi
secer (de Ville, 2013). Gini indeksi yaklasimi ise dallanmanin homojenligini dlger ve en
homojen dallanma noktasmi belirler. Towing kural1 ve Ki-Kare olasilik tablo istatistigi de
diger yaygim kullanilan yontemler arasindadir. Bu yontemler, veri kiimesinin yapisina ve
problemin gerekliliklerine bagli olarak farklilik gosterebilir. Karar agaglarinin
olusturulmasinda dogru yaklasimm secilmesi, modelin dogrulugunu ve etkinligini

belirlemede 6nemli bir rol oynar (Akpinar & Dili, 2007).

DT; sonuglarinin kolay yorumlanabilmesi ve anlasilir olmasi, dogrusal olmayan verileri
modelleyebilmeleri, ¢esitli problemlerde etkin olabilmeleri ve eksik veya aykiri verilerle

basa ¢ikabilmeleri yonlerinden avantajlidirlar.

Ancak biiyilk ve karmasik veri kiimeleriyle calisirken, karar agaglari asir1 uyum
(overfitting) egilimindedirler. Ayrica, veri dengesizligi durumunda, yani smiflar arasinda
belirgin bir dengesizlik oldugunda, karar agaglar1 dogru sonuglar iiretmekte zorlanabilirler
ve genelleme yetenekleri azalir. Ayrica diger makine 6grenimi modellerine kiyasla daha az
hassas sonuglar verebilirler (Altas vd., 2012). Bu nedenle, veri kiimesinin 6zelliklerine ve
problem gereksinimlerine bagli olarak, karar agaclarmin avantajlar1 ve dezavantajlari

dikkate alinarak uygun bir model se¢ilmelidir.
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3.3.4. Yapay Sinir Aglan

Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks: ANN), 6zellikle dogrusal olmayan, ¢ok
boyutlu, giirtiltiili ve karmagik veri setlerinde basar1 saglayan bir veri madenciligi
teknigidir (Altag vd., 2021). ANN, insan beyninin ¢aligmasmi modelleyen sekilsel ve
islevsel olarak onu taklit eden (Atalay & Celik, 2017) biyolojik sinir sisteminin basit bir
simiilasyonu olarak kabul edilebilir. Biyolojik sinir sistemleri, milyarlarca sinir
hiicresinden olusan karmasik aglarla karakterizedir. Bu sinir hiicreleri arasindaki
baglantilar, dogal bir sinir sistemi olusturur ve insan beyni de bu karmasik yapiya sahiptir.
Insan beyninin dgrenme ve ¢ikarim yetenekleri, yapay sinir aglari (ANN) modellerinin
tasarlanmasinda ilham kaynagi olmustur (Hayit,2021). Bu baglamda, yapay sinir aglari
dogal sinir sistemlerine dayali olarak gelistirilmis giiclii bir yapay zeka aracidir. Biyolojik
sinir hiicresi ve yapay sinir ag1 benzetimleri Sekil 3.5°te, biyolojik sinir sistemi elemanlar1

ve yapay sinir sisteminde karsiliklar1 tablo 3.1°de verilmistir.

Dentrit

x‘——v f(X) ¢ Yi
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Terminal Akson
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Sekil 3.5. Biyolojik Sinir Hiicresi ve Yapay Sinir Ag1 (Kaynak: Oztiirk & Sahin, 2018)
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Tablo 3.1. Biyolojik sinir sistemi elemanlar1 ve yapay sinir sisteminde karsiliklar

Biyolojik Sinir Sistemi Yapay Sinir Sistemi

INOron Islemci Elemani (Yapay Noron)
Dentrit Toplama Fonksiyonu

Hiicre Govdesi Transfer Fonksiyonu

Aksonlar Yapay Noron Cikist

Sinapslar Agirhiklar

Yapay sinir aglarinda, biyolojik sinir aglarindaki ndronlara karsilik gelen yapay sinir
hiicreleri bulunur. Her bir yapay sinir hiicresi, girdileri, agirliklari, toplama fonksiyonunu,
transfer fonksiyonunu ve ¢iktiyr iceren temel bilesenlerden olusur. Bu yapay sinir
hiicreleri, katmanlar halinde bir araya gelerek yapay sinir agmi olusturur. Yapay sinir
aginda genellikle ii¢ tiir katman bulunur: girdi katmani, ¢ikti katmani ve ara katman(lar).
Her bir katmandaki ndéron sayisi, bagimsiz ve bagiml degiskenlerin sayisina baglidir. Ara
katmanlardaki néron sayis1 ve katman sayisi ise kullanici tarafindan belirlenerek en iyi
performans elde edilir. Bu yap1, yapay sinir aglarmin esnek ve Ol¢eklenebilir olmasini
saglar, cilinkii agm mimarisi ve bilesenleri, belirli bir problem veya veri setine uyacak

sekilde kolayca ayarlanabilir (Atalay & Celik, 2017).

3.3.4.1. Yapay Sinir Aglar1 Elemanlan

Girdiler: Bir yapay sinir hiicresine, dis diinyadan gelen ve ara katmanlara iletilmek tizere

rastgele alinan bilgilerdir (Altas vd., 2021).

Agirhiklar: Agrrliklar, yapay sinir hiicresine gelen bilginin dnemini ve hiicre iizerindeki
etkisini belirleyen uygun katsayilardir. Her bir girisin yapay sinire giiclii veya zayif
baglanmasini temsil ederler. Agirliklarin biiyiikligii, girisin sinire olan etkisini belirler;
biiytik agirhiklar giiclii baglantiy1, kiigiik agirliklar ise zayif baglantiyr ifade eder. Bir
agirhgm sifir olmasi, ilgili girisin sinir hiicresine herhangi bir etkisinin olmadigim
gosterirken, eksi degerler 6nemsiz olmadig: gibi agirliklarin art1 veya eksi olmasi, etkinin
pozitif veya negatif oldugunu belirtir. Agirliklar degisken veya sabit degerler alabilirler
(Koltan Yilmaz, 2017)
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Toplama Fonksiyonu: Toplama fonksiyonu, bir yapay sinir hiicresine gelen tiim
girdilerin, bu girdilere iligkin agirliklarla ¢carpilmasi sonucunda elde edilen agirlikli toplanu
hesaplar. Bu toplama islemi, her bir girdinin agirhgi ile ¢arpildiktan sonra elde edilen
degerlerin toplanmasiyla gerceklestirilir. Sonug¢ olarak, toplama fonksiyonu, sinir
hiicresinin i¢indeki islemlerde 6nemli bir rol oynar ve girdi sinyallerinin etkilerini bir araya

getirerek sinir hiicresinin ¢iktisini belirler (Oztiirk & Sahin, 2018).

Aktivasyon Fonksiyonu: Aktivasyon fonksiyonu, bir yapay sinir agmim i¢indeki
ndronlarin etkilesim diizeyi ile ¢ikt1 arasindaki iliskiyi tanimlar. Bu fonksiyon, néronun
aldig1 toplam girdiye dayanarak ndronun ne kadar "aktive" oldugunu belirler. Dogrusal
veya dogrusal olmayan iliskileri ifade edebilir ve agin isleyisini belirlemek i¢in 6zel olarak
secilmis bir etkinlestirme fonksiyonu kullanilir. Etkinlestirme fonksiyonu olmaksizin, ¢ok
katmanl aglarda cikt1 degerleri genellikle ¢ok biiyiik olabilir, bu da agin performansini
olumsuz yonde etkileyebilir (Saymn & Yakar, 2018). Bu nedenle, etkinlestirme fonksiyonu,

noronlarin ¢iktilarin1 uygun bir sekilde sinirlayarak anlamli ¢ikti degerleri olusturmaya

caligir.
Sigmoid Tanh ReLU
Softplus Lcal\v ReLU

Sekil 3.6. Yapay sinir aglarinda kullanilan baslica aktivasyon fonksiyonlar1 (Kaynak: Hayit, 2021)

Ciktilar: Aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen bagka bir hiicre veya disariya
gonderilen ¢iktilar, sinir aginin ¢esitli katmanlar1 arasinda iletilir ve sonug iretilir. Bir

hiicreye ait sadece bir ¢ikt1 bulunmaktadir (Koltan Y1lmaz, 2017).
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3.4.4.2. Yapay Sinir Aglarinin Yapisi

Yapay Sinir Aglar1 ANN, yapay sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusan bir
sistemdir. Bu hiicrelerin gruplanmasiyla katmanlar olusturulur ve ANN, bu katmanlar
arasinda baglantilarla sekillenir (Koltan Yilmaz, 2017). ANN 'nin temel yapisi, girdi
katmanmdan alman gercek diinya verilerinden baslayarak, ¢ikti katmanma kadar olan
slireci yoneten ve bu siireci igleyen birbirine bagli katmanlardan olusur. Genellikle girdi,
¢ikt1 ve ara katmanlardan olusan bu yapimnin ara katmanlarinda, veri isleme ve ¢ikti iretimi
gerceklestirilir. Bu katmanlar, ger¢ek diinya verilerini alip isleyerek istenen sonuglari

iireten bir yap1 olusturur (Akkaya vd., 2007).

3.4.4.3. Mimarilerine Gore Yapay Sinir Aglan

Ileri Beslemeli Yapay Sinir Aglari: Ileri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisinde, hiicreler
katmanlar halinde diizenlenir. Bu mimaride, girdi katmani, orta (gizli) katman veya
katmanlar araciligiyla ¢ikti katmanmna baglanir. Veri, ag i¢inde girdi katmanindan ¢ikt1

katmanina dogru bir akis icinde ilerlemelidir. Yani, bir katmandaki hiicreler, ardisik gelen

katmandaki hiicrelerle baglant1 kurarlar.

Baglanti

Hicre

Cikis Katmani

Girig Katmani Ara Katmanlar

Sekil 3.7. Ileri Beslemeli Sinir Ag1 Yapisi (Kaynak: Oztemel, 2006)

Bu nedenle, ayn1 katmandaki hiicreler arasinda dogrudan baglant1 olmadig1 i¢in, veri akisi
sadece ileriye dogru gerceklesir. ilk érneklerinden biri olan Perceptron ve Adaline aglari,
bu mimarinin temel 6rnekleridir. Bu aglar, girdi katmanindan baglayarak orta katmanlar

araciligiyla ¢ikt1 katmanina kadar olan ileriye dogru veri akisini saglarlar.

Geri Beslemeli Yapay Sinir Aglan: Geri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisinde, ileri
beslemeli yapay sinir aglarindan farkl olarak, gecikmeli geri besleme elemanlar1 bulunur.
Bu ag mimarisi, dinamik ve geri etkilesimli bir yapiya sahiptir. Ileri beslemeli aglarmn

aksine, geri beslemeli ag mimarisi, Anderson, Hopfield ve Kohonen gibi 6rneklerle temsil
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edilebilir. Geri beslemeli yapay sinir ag1 mimarisi, ileri beslemeli yapay sinir agi
mimarisine benzerlik gostermekle birlikte, verinin Onceki katmanlara donmesi veya
katmanlar arasinda dongii olusturmasi gibi kisitlamalara sahip degildir. Bu mimari, verinin
sadece ileriye dogru tek yonli iletiminin yani sira geri yonlii ve ayni katman iizerinde
hareket etmesine olanak tanir. Bu durum, agin dinamik davranislar sergileyebilmesini ve

hafizasini kullanarak dizileri isleyebilmesini saglar (Saymn & Yakar, 2018).

» Cikig Hesaplama Yonii

O

Girig Katmam Gizli Katmanlar Cikig Katmam

v

>

553

<+ Bulunan Hatay: Geri Yayma Yonii

Sekil 3.8. Geri Beslemeli Sinir Ag1 Yapis1 (Kaynak: Oztiirk & Sahin, 2018)

3.4.4.4. Ogrenme Yontemlerine Gore Yapay Sinir Aglar

Yapay Sinir Aglarmin O8renme siireci, ¢evresel uyaricilar tarafindan agirliklarin
diizenlenmesi ve en uygun degerlerin belirlenmesiyle gergeklesir. Bu siirecte, gercek cikis
istenen c¢ikisla karsilastirilarak ag tarafindan rastgele degisen agirliklar ayarlanir ve bir
sonraki dongiide daha yakm karsilastirmalar elde edilir. Ogrenme yontemi, tiim islem
elemanlarinin anlik hatalarim1 en aza indirmeyi hedefler ve bu azaltma islemi, kabul
edilebilir dogruluk seviyesine ulasilana kadar siirekli olarak devam eder. ANN'nin
O0grenme bicimleri, danigmanli 6grenme, danigsmansiz 6grenme ve destekleyici 6grenme

olarak iice ayrilir.

Danmigsmanh Ogrenme: Danismanli §grenme (supervised learning) siirecinde, yapay sinir
ag1 egitim verileriyle dnceden hazirlanmalidir. Bu siirecte, aga giris ve ¢ikis bilgileri
sunulur ve her bir giris kiimesi i¢in uygun ¢ikis kiimesi saglanmalidir. Perceptron, Delta ve
Geri Yayilimli yapay sinir aglari, danigsmanh 6grenme prensiplerine gore calisir. Girdi ve
cikt1 degerleri aga saglandiktan sonra, ag girdileri isler ve elde edilen c¢iktilar1 istenen
ciktilarla karsilastirir. Bu karsilastirma sonucunda olusan hata degeri, ag1 kontrol eden
agrrhiklarin  diizenlenmesi ic¢in kullanilir. Hatalarin geriye yayilmasi ve agirliklarin

diizenlenmesi siireci, hata degerinin azaltilmas1 amaciyla birgok kez tekrarlanir. Egitim
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islemi, hata degeri istenen seviyeye ulastifinda agirliklarin sabitlenmesiyle tamamlanir.
Ancak, aga sunulan girdi degerleri istenen ¢iktilari elde etmek icin yeterli bilgi icermiyorsa
veya ag problemi ¢6zme konusunda basarisiz olursa, agin yapisal ozellikleri ve baslangi¢

agirhiklar1 gozden gecirilmelidir (Saym & Yakar, 2018).

Damismansiz Ogrenme: Danismansiz 6grenme (unsupervised learning) bigiminde,
O0grenme algoritmalar1 ge¢mis veri kiimesinin i¢indeki gizli istatistiksel bilgilerin elde
edilmesini hedefler. Girdiler ayn1 zamanda ¢ikt1 gorevi goriir ve yapay sinir agi, sadece
girdi katmanindan bilgileri alir ve bunlar isledikten sonra tamamen 6zgiir bir sekilde
smiflara ayirir. Kullanict bu noktada kendi siniflandirmasini yapma 6zgiirliigiine sahiptir.
Bu yaklasimda hem girdi hem de ¢ikt1 olan veriler arasindaki kurallar ve iliskiler arastirilir
ve en uygun olami bulunur, bu da agin egitilmesi anlamina gelir. Sistemin dogru ¢ikis
hakkinda bilgisi olmadigindan, girislere gére kendi kendini 6rnekler ve giris bilgilerinin
ozelliklerine gore agirlik degerlerini ayarlar. Bu yontemde, aga hicbir ¢ikis Ornegi
saglanmadig1 i¢in verilen giris vektorleri i¢in dnceden bilinebilen performansi 6lgmek
miimkiin degildir ve istenen ¢ikiglar aga hi¢ verilmediginden, hata dikkate alinmaz (Koltan

Yilmaz, 2017).

Destekleyici Ogrenme: Destekleyici 6grenme (reinforcement learning), danismanli
O0grenmenin belirli bir formu olup, giris degerlerine karsilik istenen ¢iktinin 6nceden
bilinmesine ihtiya¢ duyulmaz. Bu 6grenme yonteminde, ¢ikis degerleri bilinmemesine
ragmen elde edilen ¢iktinin girislere uygunlugunu degerlendiren bir kriter kullanilir. Ag,
bir girdi vektoriine karsilik olarak Ttrettigi ¢ikti i¢in alman geri bildirimlere gore
agirliklarin1 giinceller. Bu siiregte, olumlu veya olumsuz geri bildirimler agin

performansini iyilestirmek i¢in kullanilir (Koltan Yilmaz, 2017).

3.4.4.5. Katman Sayilarina Gore Yapay Sinir Aglan

Tek Katmanh Algilayicillar: Tek katmanli yapay sinir agi, sadece girdi ve ¢ikti
katmanlarindan olusur, ara katman bulunmaz. Bu nedenle "tek katmanli" olarak
adlandirilir. Girdi katmanmda veri alinir, ardindan dogrudan ¢ikt1 katmanma iletilir. Bu
yapida her bir girdi, ¢ikt1 katmanindaki her bir ndrona baglanir ve her bir baglantiya bir
agirlik atanir. Tek katmanli ANN, basit islemler i¢in kullanilabilir ve genellikle dogrusal
problemleri ¢ozmek icin tercih edilir. Ancak daha karmasik problemler igin yetersiz
kalabilir ¢linkii ara katmanin esnekligi ve karmagikligi saglayan yeteneklerinden

yoksundur (Sinem & Kargi, 2013).
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Sekil 3.9. Tek Katmanl Algilayict Modeli (Kaynak: Oztiirk & Sahin, 2018)

Cok Katmanh Algilayicilar: Cok katmanli yapay sinir agi (ANN), birden fazla ara
katman iceren bir yapay sinir agidir. Bu ara katmanlar, girdi ve ¢ikti1 katmanlar1 arasma
yerlestirilir ve her bir ara katmanda birden ¢ok yapay sinir hiicresi bulunur. Cok katmanl
yapay sinir aglari, daha karmasik problemleri ¢ozmek i¢in kullanilir ¢iinkii ara katmanlar,
veriler arasindaki karmasik iligkileri 6grenmek ve temsil etmek i¢in daha fazla esneklik
saglar. Bu yapi, derin 6grenme ve karmasik desen tanima gibi alanlarda yaygin olarak
kullanilmaktadir. Her bir ara katman, girdi katmanindan aldig1 bilgileri isler, ardindan
sonuglar1 bir sonraki katmana iletir. Cok katmanli ANN'ler, gelismis 6grenme algoritmalari
ve daha fazla hesaplama giicii gerektirebilir, ancak daha genis bir problem yelpazesini
¢ozmek i¢in daha uygun olabilir (Ar1 vd., 2017).

Ara

Girdi Katman Cikn

Katmam

Esik Esik
Degeri Degeni

Sekil 3.10. Cok Katmanli Algilayict Modeli (Kaynak: Oztiirk & Sahin, 2018)
3.4.4.6. Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlari
Yapay sinir aglari, ¢esitli disiplinlerde, ozellikle tip, kimya, isletme ydnetimi, iktisat,

miithendislik, biyokimya ve havacilik gibi alanlarda ¢esitli fonksiyonlarin yerine getirilmesi
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icin yaygin olarak kullanilmaktadir. Bu teknolojilerin genis bir kullanim alani bulmasinin
temel nedeni, bilgi isleme siirecinde sagladig1 avantajlardir. Finansman, muhasebe, insan
kaynaklari, pazarlama, iiretim gibi veri yogun alanlarda yapay sinir aglar1 lizerine yapilan
arastirmalar, bu teknolojilerin karar verme siireclerinde etkin bir sekilde kullanilmasini
saglamaktadir (Yakar, 2018). Ornegin, finansal ve ekonomik tahminlerde, menkul
kiymetlerde fiyat hareketlerinin analizinde, risk degerlendirmelerinde ve portfoy
yonetiminde yapay sinir aglar1 yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Bu teknolojiler, piyasa
davranislarmi simiile etmek, temerriit ve iflas risklerini tahmin etmek, veri madenciligi
yapmak gibi bircok alanda da degerlidir. Yapay sinir aglarinin genel olarak kullanim
nedenleri, verinin yogun oldugu ve analiz edilmesi gereken alanlarda karar verme siirecini
tyilestirmek, riskleri azaltmak, verimliligi artrmak ve daha dogru tahminler yapmak olarak
Ozetlenebilir (Ar1 vd., 2017). Bu nedenlerle, yapay sinir aglar1 disiplinler arasi bir alan

olusturmus ve genis bir uygulama alan1 bulmustur.

3.4.4.7. Yapay Sinir Aglarinin Avantaj ve Dezavantajlar

ANN'ler, bir¢ok farkli alanda genis bir uygulama alanina sahiptir. T1p, finans, endiistriyel
iretim, otomotiv, dogal dil isleme, goriintii tanmima gibi bircok alanda basariyla
kullanilabilirler. ANN'ler, veriye dayali 08renme siirecleriyle bilgiyi isleyebilir ve
modellerini veri iizerinden gelistirebilirler. Bu sayede, belirli bir gorev veya problem

alaninda performanslarini zamanla artirabilirler (Sinem & Kargi, 2013)

ANN’nin diger bir avantaji da degisken etkilesimlerinin tam olarak anlagilmamasi
durumunda bile dogru c¢iktilar iiretebilme yetenekleridir. Bu, karmasik veri setlerindeki
iligkileri analiz edebilme ve modelleyebilme kabiliyetinden kaynaklanir. Yapay sinir
aglari, veri setindeki degiskenler arasindaki karmasik iliskileri yakalayabilir ve bu iliskileri
temel alarak tahminlerde bulunabilir. Boylece, karmasik veri yapilarinda dahi etkili
sonuclar elde edebilir ve degisken etkilesimlerini anlamadan bile dogru ¢iktilar iiretebilir
(Kaya vd., 2005). Bu 6zellik, YSA'larin genis bir uygulama alanina sahip olmalarmi saglar

ve gercek diinya problemlerinin ¢éziimiinde kullanilmalarini destekler.

Yapay sinir aglari, agdaki bir¢cok islem birimi arasinda paralel isleme yapabilirler. Bu,
biiylik veri kiimeleri iizerinde hizli bir sekilde ¢alisabilmelerini saglar (Sinem & Kargi,

2013).

Yapay sinir aglarinin dezavantaji, agdaki bilginin en iyi sonucu verecek sekilde kullanici

tarafindan tespit edilen katmanlar ve bu katmanlardaki noronlarda gizli olmasidir. Ag, en
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iyi sonucu elde etmek icin bu agirliklar1 giinceller, ancak bu agirliklarin anlami veya
yorumu acik degildir. Bu nedenle, yapay sinir aglarinin bir kara kutu olarak
nitelendirilmesine sebep olur. Agirliklarin anlamsal 6zelliklerini agiklamak veya agdaki
daha oOnceki bilgileri birlestirmek zor oldugundan, sistem bilgisi agirliklarla tim aga
dagitilmistir. Bu durum, yapay sinir aglarmin anlamsal agidan anlasilmasini zorlastirir ve
agm i¢ isleyisi hakkinda tam bir anlayis1 engeller (Atalay & Celik, 2017).

ANN, egitim verilerine asir1 uyum saglayarak egitim setine ¢ok iyl uyum saglayabilirler,
ancak genelleme yetenekleri zayif olabilir. Bu, modelin yeni verilere uygulandiginda

performansinin diisiik olmasma neden olabilir (Karaali & Eminagaoglu, 2021).

ANN’ler veriye cok fazla bagimli olabilirler. Yetersiz veya yanlis veri setleriyle
egitildiklerinde, yanlis sonuclar iiretebilirler veya istenmeyen davranislar sergileyebilirler

(Ar1 vd., 2017).
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4. DERIN OGRENME

Makine 6grenimi, giiniimiiz teknolojisinin temelini olusturan ve bir¢ok alanda kullanilan
bir konsept haline gelmistir. Bu alandaki gelisim, McCulloch-Pitts noronlar1 olarak
adlandirilan matematiksel sinir ag1 modeli, Warren McCulloch tarafindan olusturulmustur.
Makine 6greniminin temelleri, 1950'de Alan Turing ve 1952'de Arthur Samuel tarafindan
atilmistir. 1959'da David Hubel ve Torsten Wiesel, basit ve karmasik hiicre yapilarini
ortaya ¢ikararak derin 6grenme siirecine katkida bulunmuslardir. 1960'ta Heury J. Kelley,
ucak rotalariyla ilgili bir kontrol teorisi gelistirmistir, bu da geri beslemeli 6grenme
algoritmalarinin baslangi¢ noktasi olarak kabul edilmistir. 1965'te Alexey Ivakhnenko, ¢cok
degiskenli veri setlerini kullanarak bilgisayar tabanli bir matematiksel model olusturmus
ve bu modeli sinir aglarma uyarlayarak ilk derin 6grenme aglarini gelistirmistir (Ercan &

Sahin, 2023).

Alexey Ivakhnenko ve V.G. Lapa tarafindan egitilen ve bilinen ilk derin ag mimarisi Sekil

4.1'de gosterilmistir.

Girig 1.Gizli 2.Gizli 3. Gizli Cikis
Katmani Katman Katman Katman Katmani

Sekil 4.1. Egitilen ve bilinen ilk derin ag§ mimarisi (Kaynak: Ercan & Sahin, 2023)

1988'de Fukushima, el yazis1 tanima ve desen tanima gibi sorunlar i¢in Onerilen
Neocognitron adli hiyerarsik ve cok katmanli yapay sinir ag1 modelini sunmustur.
Ardindan, 1992'de Weng, Cohen ve Herniou, karmasik sahnelerden otomatik olarak {i¢
boyutlu nesne tanima yetenegine sahip Cresceptron yontemini yayinlamiglardir. Benzer
sekilde, 1995'te Cortes ve Vapnik, benzer verilere sahip iki grubun smiflandirilmasi i¢in
destek vektor aglarini kullanmislardir. Son olarak, 1997'de Hochreiter ve Schmidhuber,
bilgiyi tekrarlayan geri yayilim yoluyla uzun siireli bellegi 6grenen LSTM (Uzun Kisa-
Siireli Bellek) modelini 6nermislerdir (Das vd., 2019).
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"Derin 6grenme" kavrami ise 2000'li yillarin baslarinda 6nem kazanmistir. Geoffrey
Hinton ve diger arastirmacilar, bilgisayarlarn resim ve videolardaki nesneleri
taniyabilmesine yardimci olabilecek yeni algoritmalar gelistirmistir (Lecun vd., 2015).
2012'de gerceklestirilen bir calismada, Google'in arastirma ekibi tarafindan tasarlanan
yapay desen tanima algoritmalari, 16.000 islemci ve bir milyardan fazla baglantidan olusan
bir yapiya sahipti ve insan diizeyine ulasan performans sergilemistir. Benzer sekilde, 2014
yilinda Facebook, kullanicilar1 otomatik olarak etiketlemek icin fotograflarda yiiz tanima
gorevlerini gerceklestiren DeepFace adli derin 6grenme teknolojisini kullanmak i¢in 120

milyon parametre igeren bir R-CNN modeli gelistirmistir (Das vd., 2019).

Derin 6grenme (Deep Learnig:DL), gilinlimiizde yapay zekd ve makine Ogrenimi
alanlarinda biiylik ilgi goren ve Onemli bir alt alan1 olusturan bir paradigmadir. Bu
yaklagim, genellikle yapay sinir aglar1 iizerine odaklanir ve geleneksel sinir agi
yapilarindan farkli olarak daha fazla gizli néron ve katman icerir. Derin 6grenme
yontemleri, karmasik veri setlerinden anlamli 6zellikler ¢ikarmak ve karmasik problemleri
¢ozmek icin kullanilmaktadir. Yapay sinir aglarindaki derin mimariler, daha yiliksek
seviyede Ogrenme ve daha karmagsik veri temsilleri elde etmek i¢in tasarlanmistir. Bu
sayede, derin 68renme, goriintli tanima, dogal dil isleme, ses tanima gibi bircok uygulama

alaninda basarili sonuglar elde etmistir (Kiiclik vd., 2018).

Derin 6grenme modellemesi i¢in yapilan siirecler, problem tanimi ve derin 6grenmeye
uygunlugun tespitiyle baslar. Ilgili veri kiimeleri belirlenir ve analiz i¢in hazirlanir.
Ardindan, kullanilacak algoritma modeli secilir ve taniml1 veriler, secilen algoritmaya gore
analitik model olusturularak egitilir. Egitim slirecinde model gerektiginde revize edilir ve
test edilir. Son olarak, model calistirilarak test skorlar1 elde edilir ve ¢ikan sonuca gore
ileriye yOnelik tahminler yapilir. Derin 6grenme modellemesi i¢cin 6nemli faktorler
arasinda biliylik bir veri havuzu, egitecek bir algoritma, veri Ozniteliklerinin
smiflandirilmasi, transfer fonksiyonu se¢imi, ag yapismin ve gizli katman sayismin
belirlenmesi gibi etkenler bulunmaktadir (Ercan & Sahin, 2023). Genellikle, derin 6grenme
modelleri girdi katmani, gizli katmanlar ve ¢ikti katmanindan olusur. Gizli katmandaki
diigiimler veya noronlar, giris ve ¢ikis diiglimleri, egitim algoritmasi, ag yapis1 ve
aktivasyon fonksiyonunun tiirii gibi faktorlerden etkilenir. Gizli katmandaki diiglimlerin
sayisint belirlemek i¢in farkl tiirde aglar1 egitmek ve test verisindeki hatayr arastirmak

onemlidir (Lecun vd., 2015). Sekil 4.1°’de derin 6grenme ¢alisma basamaklar1 verilmistir.
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Egitilen
Algoritma, Test
igin Ayrilan
Verilerle Test
Edilir

Problem
Tanimi Yapilir

Derin
Ofrenme
Secilen Algoritma Uygulanacak

Belirlenen Veri Kiimesi
Verilerle Egitilir Belirlenir

Derin Ogrenme
Algoritmasi
Belirlenir

Sekil 4.2. Derin Ogrenme caligma basamaklar1 (Kaynak: Ercan & Sahin, 2023)

4.1. Derin Ogrenme Yontemleri

Derin 6grenme, insan beyninin fonksiyonel islevlerinden esinlenerek olusturulan yapay
sinir aglar1 modelleriyle gergeklestirilir. Bu modeller, algilama, kontrol, analiz yapma,
verileri saklama ve ¢ikarimda bulunma gibi ¢esitli yeteneklere sahiptir ve 6grenme siirecini
matematiksel olarak modelleyebilirler. Uygulama alanina gore birgok yapay sinir agi
modeli bulunmaktadir (Ercan & Sahin, 2023). Her bir model, belirli bir problem veya
uygulama i¢in en uygun olan yapmin se¢ilmesini saglar, bdylece derin 6grenme siireci en
etkin ve verimli sekilde gerceklestirilebilir. Tablo 4.1°de derin 6grenme yontemleri ve

kullanildig1 alanlar sunulmustur.
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Tablo 4.1. Derin Ogrenme Yontemleri ve Kullanildigi Alanlar

DERIN OGRENME OZELLIKLERI
YONTEMIi
Derin Sinir Aglar: Birgok alanda basariyla uygulanmaktadir. Ancak Ogrenme siireci

uygulama alanimna bagli olarak oldukga yavas olabilmektedir.

Ogrenme icin isaretli veri gerektirmeyen denetimsiz bir derin 6grenme

Derin Oto-kodlayicilar f .
yontemidir.

Denetimli ve denetimsiz sekilde kullanilabilmektedir. Ancak egitim

Derin Inang Aglar siireci yavas olabilmektedir.

Derin inan¢ aglarmdan farki sadece en iist iki katman disinda tiim
katmanlar arasinda yonsiiz baglantilarin olmasidir. Bu nedenle daha
maliyetlidir.

Derin Boltzman Makinesi

Sirali desenleri belirlemede basarilidir. Bu nedenle baz:i tiirleri dogal

Yinelenen Sinir Aglar1 dil isleme gibi alanlarda basarilidir.

Genellikle bilgisayarli gorii alaninda ve gorsel veriler {izerinde
kullanilmakta ve biiyiik boyutta isaretli veri gerektirmesine ragmen
basarili sonuglar vermektedir. Dogal dil isleme alanindaki problemlere
de basariyla uygulanmustir.

Evrisimsel Sinir Aglan

4.1.1. Derin Sinir Aglan

Literatiirdeki ilk sinir ag1 algoritmasi olan perseptron, Rosenblatt tarafindan 1958'de
tanitilmigtir. Bu tip aglarda, bir girdi katmani bulunur ve dogrudan ¢iktiya baglanir.
Perseptron algoritmasi, lineer olarak ayrilabilen desenlerin smiflandirilmasi ig¢in
kullanilabilir. Daha karmasik problemler i¢in ise bu algoritmanin {izerine birden fazla gizli
katman eklenebilir ve her katmanin agirligi delta kurali ad1 verilen bir 6grenme yontemiyle

ayarlanabilir (Kiiciik vd., 2018).

Gizli katman sayismin artirilmasiyla, dogrusal olmayan karmasik iligkilerin tespiti
miimkiin hale gelir ve bu tiir sinir aglarmna derin sinir aglar1 (DSA) ad1 verilir. DSA'lar,
hem denetimli (isaretli veriler varsa) hem de denetimsiz Ogrenme problemleri i¢in
kullanilabilir. Smiflandirma ve regresyon amagclariyla yaygin olarak kullanilan DSA'lar,
genellikle basarili sonuclar elde ederler. Ancak 6grenme stirecleri genellikle yavag olabilir

(Lecun vd., 2015).

4.1.2. Derin Oto-Kodlayicilar

Derin Oto Kodlayicilar, 1980'lerde Hinton ve PDP grubu tarafindan gelistirilen ve
literatiire kazandirillan bir derin 6grenme algoritmasidir. Bu algoritma, birden fazla

katmandan olusur ve girdi olarak aldig1 veriyi ¢ikt1 olarak iiretmeye ¢alisir. Derin Oto
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Kodlayicilarin amaci, verilen girdiye en ¢cok benzeyen ¢iktiyi iiretebilecek olan veriye ait
onemli yapisal bilgileri igeren fonksiyonu bulmaktir (Kayaalp & Siizen, 2018). Bu teknik,
isaretlenmemis veri kiimeleri lizerinde ¢aligabilir, yani denetimsiz bir 6grenme yontemidir.
Ancak, uygun agirliklar: bulabilmek i¢in bir 6n-6grenme asamasina ihtiya¢ duyar. Bu 6n-
O0grenme asamasinda, yonteme son konfigiirasyona uygun yaklasik agirliklar saglanir

(Kiigiik vd., 2018).

4.1.3. Derin inan¢ Aglan

Derin inang¢ aglari, 6zellikle denetimsiz 6grenme siireclerinde kullanilan, sinirlandirilmig
Boltzmann makineleri (stocstochastic blok model: SBM) adi verilen bir algoritmanin
temelini olusturur. SBM algoritmasi, stokastik bir sinir ag1 olarak tanimlanir ve bu aglarda
belirli bir dagilima sahip stokastik birimler kullanilir. Ogrenme siirecinde Gibbs drnekleme
gibi yontemlerle agirliklar adim adim ayarlanir. Derin inang¢ aglari, birden fazla SBM'nin
bileskesi olarak goriilebilir. Her bir SBM'nin gizli katmani, bir sonraki SBM'nin gdriiniir
katmanina baglanir ve en iist seviyede yonsiiz baglantilar bulunur. Bu yap1 hem denetimli
hem de denetimsiz 6grenme amaclar1 i¢in kullanilabilir. Ag1 baslatmak i¢in, katman-
katman bir agg6zli algoritma kullanilarak 6grenme gergeklestirilir. Bu sayede, derin inang
aglar1 genis bir uygulama alanma sahip olabilir, 6zellikle de karmasik veri yapilarinin

ogrenilmesi ve temsili i¢in kullanilabilirler (Kiigtik vd., 2018).

4.1.4. Tekrarlayan Sinir Aglan

Tekrarlayan Sinir Ag1 (Recurrent Neural Network:RNN), yapay sinir aglarinin bir alt
smifint olusturan bir modeldir, bu modelde birimler arasinda yonlendirilmis bir dongii
bulunur. Bu dongii, ag icinde dinamik bir zaman serisi davranisini saglamak i¢in kullanilan
bir i¢ durum olusturur (Kiigiik vd., 2018). RNN'ler, giris dizisini bir eleman1 isleyerek
zaman i¢inde adim adim islerler ve gizli birimlerinde bir 'durum vektorii' tutarak, bu vektor
gecmisteki tiim elemanlar hakkinda bilgi icerir (Seker vd., 2017). Ileri beslemeli sinir
aglarindan farkli olarak, RNN'ler kendi giris bellegini girdilerin sirali dizilerini islemek
icin kullanabilirler. RNN'lerin temel fikri, sirali verileri islemektir (Kii¢iik vd., 2018).
(RNN'ler), veri akislarini analiz edebilen gizli katmanlara sahip sinir aglaridir ve ¢iktinin
bir dnceki hesaplamalara bagli oldugu problemlerin ¢6ziimii i¢in olduk¢a uygundur (Lecun
vd., 2015). Ancak, yinelenen sinir aglarinin 6grenme siirecinde ortaya ¢ikan bazi zorluklar
bulunmaktadir. Geri yayilan gradyanlar her zaman adiminda biiylime veya kiigiilme
egilimindedir ve bu da uzun siiregler boyunca genellikle patlamalara veya kaybolmalara
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neden olabilir (Kii¢iik vd., 2018). Bu zorluklarin iistesinden gelmek icin, literatiire farkli
versiyonlar1 girmistir. Ornegin, uzun kisa-donem bellek (Long Short-Term Memory-
LSTM) gibi modeller, RNN'lerin 6grenme siirecindeki belirli sinirlamalar1 asmak ve daha

etkili sonuglar elde etmek i¢in gelistirilmistir (Lecun vd., 2015).

Farkli diskret zaman adimlarinda gizli birimlerin ¢iktilarini, derin ¢ok katmanli bir agdaki
farkli noéron ¢iktilar1 gibi diistiniirsek, RNN'leri egitmek i¢in geri yayilma ydntemini nasil
uygulayabilecegimiz acik hale gelir. Ancak, RNN'leri egitmek bazen zorlu olmustur,
clinkii. Bu zorluklara ragmen, RNN'ler hala dinamik sistemlerde giiclii bir ara¢ olarak
kabul edilir ve oOzellikle ardisik veri analizi gibi alanlarda yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir.

Yinelenen sinir aglar1 (RNN'ler), veri akislarimi analiz edebilen gizli katmanlara sahip sinir
aglaridir ve c¢iktinin bir Onceki hesaplamalara bagli oldugu problemlerin ¢6ziimii igin
oldukca uygundur. Bu o6zellikleri nedeniyle 6zellikle dogal dil isleme alaninda ¢esitli

problemlerin ¢6ziimiinde basarili olmuslardir (Seker vd., 2017).

4.1.5. Evrisimsel Sinir Aglan

Evrisimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network:CNN), hayvanlarin gdrme
sistemleri 0rnek alimarak Hubel ve Wiesel 1968 yilinda olusturulmus (Seker vd., 2017),
derin 6grenmenin temel mimarisi sayilan (Inik vd.,2017) &zellikle renkli goriintiiler gibi
¢ok diziden olusan verileri islemek i¢in kullanilan mimaridir (Lecun vd., 2015). CNN
insan beyninin korteks bdlgesinin isleyisinden ilham almarak gelistirilmis ve bilgisayarla
gérme alaninda cesitli problemlere basariyla uygulanmaktadir (Hayit, 2021). Bu yap,
farkli dizi boyutlariyla temsil edilen c¢esitli veri tiplerine uyum saglayabilen esnek bir

mimariye sahiptir (Lecun vd., 2015).

Evrisimli Sinir Ag1 (CNN) algoritmalari, son yillarda goriintli ve ses igleme alanlar1 basta
olmak iizere birgok farkhi alanda genis bir uygulama yelpazesine sahiptir. Ozellikle,
goriintii isleme alaninda, CNN tabanli yontemlerin en iist diizey (state of the art) sonuglar
elde ettigi gozlemlenmektedir. CNN'ler, goriintii ve ses verilerinin yani sira dogal dil
isleme (NLP), biyomedikal goriintiileme ve diger alanlarda da basariyla kullanilmaktadir.
Bu algoritmalar, veri 6zelliklerini otomatik olarak ¢ikarmak, karmasik desenleri tanimak
ve veri analizi yapmak gibi ¢esitli gérevlerde etkili bir sekilde kullanilmaktadir (Seker vd.,
2017). Bu sayede, CNN tabanli yaklagimlar, bircok alanda hizla gelisen ve yenilik¢i
¢coziimler sunan 6nemli bir ara¢ haline gelmistir.
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Cikh

Evrisimsel (Convolutional) katman ve Havuzlama (Pooling)  Diizlegtirme (Flattening)
dogrusal olmayan (Nen-linear) katman katman katman

Sekil 4.3. Bir CNN mimarisinin Genel Yapisi (Kaynak: Dandil vd., 2020)

4.1.5.1.CNN Katmanlan

Giris Katmam: Giris Katmani (Input Layer), Evrisimli Sinir Aglarmin temel
bilesenlerinden birini olusturur. Bu katman, aga giren veriyi dogrudan alir ve islemeye
baslar. Modelin basarimi i¢in bu katmandaki verinin boyutu olduk¢a 6nemlidir. Giris
goriintli boyutunun sec¢imi, bellek gereksinimleri, egitim siiresi ve test siiresi gibi faktorleri
etkiler. Yiiksek boyutlu girig goriintiilerinin se¢ilmesi, daha fazla bellek ve daha uzun
egitim siireleri gerektirebilir, ancak ayn1 zamanda agm basarimini artirabilir. Ote yandan,
diisiik boyutlu giris goriintiilerinin segilmesi, bellek ihtiyacini azaltabilir ve egitim siiresini
kisaltabilir, ancak agm derinligini ve performansmi olumsuz ydnde etkileyebilir (Inik vd.,
2017). Bu nedenle, goriintii analizi uygulamalarinda, uygun bir giris goriintii boyutunun
secilmesi, agin derinligi, donanim maliyeti ve basarimi gibi cesitli faktorleri dikkate alarak

yapilmalidir.

Evrisim Katmani: Evrisim Katmani (Convulation Layer) doniisiim katmani olarak da
bilinen bu katman, goriintii isleme siirecinde 6nemli bir rol oynar ve genellikle birinci
katman olarak adlandirilir. Bu katmanda, belirli bir filtrenin tiim giris goriintiisii lizerinde
kaydirilmasi ve konvoliisyon isleminin uygulanmasiyla doniisiim gergeklestirilir. Filtreler,
farkli boyutlarda (2x2, 3x3, 5x5) olabilir ve katmanin girigsinden gelen goriintiiler {izerinde
konvoliisyon islemi uygulayarak ¢ikis verisini olustururlar (Inik vd., 2017). Evrisim islemi,
bir filtre cercevesi ic¢indeki piksel degerlerinin, filtrenin katsayilariyla carpilmasi ve
sonuglarin toplanarak ¢ikis goriintiisiiniin bir pikselinin degeri olarak belirlenmesiyle
gerceklesir. Bu siire¢, goriintii ilizerindeki her bir piksele filtre uygulanarak, piksel

degerlerinin ve filtrenin etkilesimi sonucunda yeni bir deger elde edilmesini saglar. Bu
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islem, her bir piksel i¢in ayr1 ayr1 tekrarlanarak, evrisim operatOriiniin uygulanmasi
saglanir ( Bayram, 2020). Sekil 4.4'te bu evrisim islemi gorsel olarak gosterilmistir.
Evrigim iglemi, goriintii verilerinin belirli 6zelliklerinin vurgulanmasi ve ¢ikarilmasi igin

kullanilan 6nemli bir islemdir.

3[5]2 1]ofo’ (3x1) + (5x0) + (2x0) +
917(5| 3 (11110 mp | (9x1)+(7x1)+(5x0) + =25
2(4](6 0f0]1 (2x0) + (4x0) + (6x1)

Sekil 4.4. Evrisim operatoriiniin uygulanmasi (Kaynak: Bayram, 2020).
Bu siire¢ sonucunda, her bir filtreye 6zgii 6zelliklerin kesfedildigi aktivasyon haritalar1

(6zellik haritalar1) elde edilir (Inik vd., 2017).

Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani: Evrisim katmanlarmin ¢ikis verilerine
uygulanan bu katman, Diizlestirilmis Dogrusal Birim ((Rectified Linear UnitsLayer:ReLu)
aktivasyon fonksiyonudur. ReLU fonksiyonu, 6znitelik haritalarindaki negatif degerleri
sifira sabitleyerek, pozitif degerleri aynen aktarir. Matematiksel olarak f(x) = { 0, x <0 x,
x > 0 denklemi ile tanimlanan bu fonksiyon, evrisim katmanlarinin ¢ikislarmi gegerek,
negatif degerleri sifira doniistiirerek ve pozitif degerleri koruyarak, sonraki katmanlara
iletilmesini saglar (Demir vd., 2021). Bu islem, 6zellik haritalarindaki bilgiyi daha net ve

anlamli hale getirerek, modelin daha iyi 6grenmesine katki saglar.

Havuzlama Katmani: Havuzlama Katmani (Pooling Layer:PL), CNN mimarilerinde
onemli bir rol oynayan ve boyut azaltma islemini gerceklestiren katmandir. Bu katmanda,
tanimlanan filtreler kullanilarak goriintiideki piksel degerleri iizerinde farkli islemler
uygulanir (Demir vd., 2021). Maksimum deger alma (maksimum havuzlama) veya
ortalama deger alma (ortalama havuzlama) gibi yOntemlerle, Oznitelik haritalar
olusturulur. Bu islem, bir sonraki katmana iletilmeden 6nce hesaplama yiikiinii azaltir ve
bilgiyi daha derin katmanlara daha etkili bir sekilde iletebilir hale getirir. Yeni 6znitelik
haritalar1, tam bagli katmana iletilmeden 6nce diizlestirme islemi ile tek boyutlu bir vektor
haline getirilir, boylece agin daha ileri katmanlar1 tarafindan islenebilir hale gelir (Inik vd.,
2017). Bu katmandaki filtreler, evrisim katmanindaki filtrelerden farkli olarak maksimum
veya ortalama alan filtreleri olarak islev goriir ( Bayram, 2020). Sekilde havuzlama

katmanmdaki filtrelerin nasil uygulandig: gosterilmektedir.
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Sekil 4.5. 4x4 boyutunda gériintiiye 2x2 boyutunda maksimum ve ortalama havuzlama operatdriiniin
uygulanmasi (Kaynak: Bayram, 2020).

Tam Baglantih Katman: Tam baglantili katman (Fully Connected Layer:FCL),
kendisinden 6nceki katmandaki tiim ndronlarla tam baglantili olan bir yapay sinir agindan
olugsmaktadir. Bu katman, onceki katmandaki tiim c¢iktilar1 alarak noéronlar arasinda
baglantilar1 olusturur ve bu baglantilar araciligiyla gelen bilgileri isler. Son tahmin,
genellikle smiflandirma gibi belirli bir probleme yoneliktir ve bu tahminler, tercih edilen
aktivasyon fonksiyonu kullanilarak elde edilir (Inik vd., 2017). CNN mimarisi
olusturulduktan sonra, agm egitimi gergeklestirilir. Egitim siirecinde, agin tahminleri
gercek etiketli verilerle karsilastirilarak bir hata degeri hesaplanir. Geriye yayilim
algoritmas1 kullanilarak, her egitim adiminda agdaki agirhik degerleri giincellenir ve
hatanin minimize edilmesi saglanir. Bu siiregte, agin dogru sonuglar iiretebilmesi ve
istenilen ¢iktiya ulagabilmesi i¢in agirliklar uygun sekilde ayarlanmasi 6nemlidir (Demir

vd., 2021).

Birakma Katmani: Birakma (Dropout) katmanm temel amaci, agm bazi diigiimlerini
gecici olarak devre dis1 birakmaktir. Bu sekilde, egitim sirasinda agin farkli boliimleri
birbirlerine bagimli hale gelmez ve daha saglam bir model elde edilir. Birakma katmani,
agin 0grenme siirecindeki gesitliligi artirarak asir1 uyumu azaltir ve genel performansi

artirr (Inik vd., 2017).

Derin 6grenme yontemlerinde, modellerin birlestirilerek kullanilmasi genellikle daha iyi
sonuglar verir. Ancak, bu yaklagimin bazi zorluklari vardir. Ozellikle biiyiik aglarin egitimi
cok fazla hesaplama giicii gerektirir ve en uygun parametreleri bulmak zor olabilir. Ayrica,
gelismis aglarin egitimi i¢cin genellikle biiylik miktarda veriye ihtiya¢ duyulur ve farkli
aglarin farkli veri setleriyle egitilmesi gerekebilir, bu da bazen yeterli miktarda veri
bulunamamasi anlamina gelir. Bu zorluklarla basa ¢ikmak i¢in, modellerin birlestirilerek

kullanilmasi sirasinda hizli bir test siireci gereklidir, ancak bu genellikle miimkiin olmaz.

Bu tiir zorluklarla basa ¢ikmanm bir yolu, birakma ydntemidir. Birakma islemi, egitim

sirasinda noronlarin baglantilar1 ile modelden rastgele olarak atilmasi islemidir. Bu,
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modelin ezberleme egilimini azaltir ve daha genellemeye dayali bir 6grenmeyi tesvik eder.
Birakma islemi, yalnizca egitim swrasinda uygulanir ve test asamasinda kullanilmaz.
Ayrica, birakma yontemi farkl tipteki modellere uygulanabilir ve genellikle asir1 uyum
sorununu azaltmada etkilidir (Dandil vd., 2020). Sekil 4.6’da birakma isleminden once ve

sonra agin yapisi verilmistir.

Sekil 4.6. DropOut katmani uygulanmasi (Kaynak: Inik vd., 2017).

Siniflandirma Katmam: Genellikle tam baglantili katmandan sonra gelir ve derin
o0grenme modellerinde siniflandirma islemini gergeklestirir. Bu katmanin ¢ikis degeri,
siniflandirilacak nesne sayisina esittir (Inik vd., 2017). Bu katmanda, farkli siniflandiricilar
kullanilabilir, ancak genellikle basaris1 nedeniyle softmax smiflandirici tercih edilir.
Softmax siniflandirici, 15 farkli nesne i¢in O ile 1 arasinda olasilik degerlerinin bir ¢ikis
iiretir. Bu ¢ikislardan 1'e en yakim olan deger, agin tahmin ettigi nesneyi temsil eder. Bu
sekilde, siniflandirma katmani, modelin girisini dogru sekilde siniflandirarak g¢esitli

nesneleri tanimlamada ve ayirt etmede 6nemli bir rol oynar (Ozkan vd., 2021).

4.1.5.2. Asinn1 Uyum (Overfitting) ve Yetersiz Uyum (Underfitting)

Asirt uyum ve yetersiz uyum, yapay sinir aglar1 modellerinde siklikla karsilasilan kritik
problemlerdir. Asirit uyum, bir modelin egitilmesinin etkili olmasina ragmen, dogrulama
setinde zayif bir performans sergilemesi durumunda ortaya ¢ikar. Bu durumda, model
goriinmeyen verilere genellikle dogru bir sekilde uygulanamaz, bu da modelin genelleme
yetenegini azaltir ve amacindan sapmasina neden olur (Decuyper vd., 2019). Asir1 uyumun
onlenmesi i¢in egitim veri setinin bir kism1 agir1 uyumu kontrol etmek i¢in ayrilir ve egitim
verilerinin hata orani ile test verilerinin hata orani karsilastirilir. Asir1 uyumu engellemek
icin erken durdurma (birakma), daha fazla veri ile egitim, veri artirma ve 6zellik sayisinin

azaltilmasi gibi yontemler kullanilabilir (Karaali & Eminagaoglu, 2021).
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Yetersiz uyum ise modelin yeterince egitilmemesi veya girdi ve ¢ikt1 degiskenleri arasinda
anlamli bir iligki kuramamas1 durumunda ortaya ¢ikar. Yetersiz uyumda genellikle yiiksek
bir hata oran1 elde edilir ve modelin ¢ok basit bir yapiya sahip olmasi nedeniyle gercek
diinya verilerine uyum saglayamaz. Yetersiz uyumu 0nlemek i¢in modelin karmasikligini
artirirken asirtya kagilmamasi onemlidir (Hayit, 2021). Modelin baglangicta girdi ve ¢ikti
degiskenleri arasindaki iligkiyi iyi anlamasi i¢in dogru bir sekilde tasarlanmasi
gerekmektedir. Yetersiz uyumu engellemek i¢in giiriiltiilii ve aykir1 degerlerin azaltilmasi,
egitim siliresinin artirilmast ve dogru Oznitelik seciminin yapilmasi gibi yontemler

kullanilabilir.

4.1.5.3. Bashca CNN Modelleri

4.1.5.3.1. LeNet

1988 yilinda Yann LeCun tarafindan gelistirilen ve 1998'e kadar siirekli iyilestirilen LeNet
isimli mimari, ilk CNN aglarindan biridir. LeNet mimarisinde, alt katmanlar ardisik olarak
konvoliisyon ve maksimum havuzlama katmanlarindan olusurken, iist katmanlar tamamen
bagl geleneksel ¢cok katmanli algilayici1 (MLP) yapilarina karsilik gelmektedir (Seker vd.,
2017).

Coaeilikd: Har
G Katminni (5174 Oaellikd Haria

(€114 Ooghikdi Havis  (52) & Chellikh Han (O3 4 CheelBkl Har

LR%Y

Konvalisyon Ksimsn Abiienokbema Katmani Konvolisvon Kememi | Ale-Gmekleme Kamam | Tam Hagh MLP

Sekil 4.7. LeNet agmin mimarisi (Kaynak: Seker vd., 2017).
4.1.5.3.2. AlexNet

2012'de Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever ve Geoffrey Hinton tarafindan gelistirilen
AlexNet modeli, gerceklestirilen ILSVRC ImageNet gorsel tanima yarismasimda %83,6
dogruluk orani elde etmistir. Bu basari, dogrusal olmayan fonksiyonlar i¢in Tanh yerine
Relu kullanilmasiyla egitim siiresini kisaltarak hizi alt1 kat artwrmistir. Model ImageNet
yarigmasinda ¢igir agan bir basari elde ederek derin Ogrenmenin popiilerlesmesini

saglamistir (Ercan & Sahin, 2023).
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Nesneleri tanimak i¢in bir giris, bes evrisim, li¢ havuzlama, iki seyreltme, ii¢c tam bagli,

yedi ReLU, iki normalizasyon ve siniflandirma katmanlarini igermektedir (Biiylikarikan,

2019).
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Sekil 4.8. AlexNet Mimarisi (Kaynak: Togagar vd., 2019).
4.1.5.3.3. VGGNet

Oxford Universitesi'nden Visual Geometry Group (VGG) tarafindan 2014'te gelistirilen bu
mimarinin VGG16 ve VGG19 modelleri bulunmaktadr (Ergelik vd., 2023). VGGI16
mimarisinde on ii¢ evrigim, ii¢ tam bagl ve diger katmanlar ile 41 katman, VGGI19
mimarisinde ise on alt1 evrigsim, ii¢ tam bagli ve diger katmanlardan olusan 47 adet katman

bulunmaktadir (Biiytlikarikan, 2020).
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Sekil 4.9. VGG16 Mimarisi (Kaynak: Blauch vd., 2021).
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Sekil 4.10. VGG19 Mimarisi (Kaynak: Biiyiikarikan, 2020).
4.1.5.3.4. GoogleNet (Inception)

2014 yilinda gerceklestirilen ILSVRC ImageNet yarismasinda 22 katman derinligine ve
144 katmana sahip GoogleNet, %94,3 dogruluk orani elde ederek basarili olmus, 5 milyon
parametre kullanarak AlexNet'e kiyasla 12 kat daha az islem yiikiine sahip oldugu
gozlemlenmistir (Akim vd., 2017). GoogLeNet, Inception modiilleri sayesinde karmagik bir
mimariye sahip, geleneksel olarak ardisik bir yapida konvoliisyon ve havuzlama
katmanlarini st iiste istiflemek yerine, paralel olarak birbirine bagli modiiller kullanarak
bellek ve gii¢ kullaniminda 6nemli iyilestirmeler saglar. Bu yaklagim, agin hesaplama ve

bellek maliyetini azaltirken ezberleme olasihgini da diisiiriir (Inik vd., 2017).

i mg mﬁ
m " JI-
4 & 2 mﬁﬂﬁﬁﬂﬁgﬂgﬁﬂmﬁﬁﬂﬁﬁﬂﬂ{
SlgEa S
tajuafagyliggligeiis gy wa B8 .
EE EE BE poaa

Konvoliisyon
Havuzlama

Diger

Sekil 4.11. GoogLeNet ag mimarisi (Kaynak: Inik vd., 2017)
4.1.5.3.5. ResNet

ResNet, Evrisimsel Sinir Aglar1 mimarisinde 6nemli bir ilerleme olarak kabul edilen
evrisim katmanlari, artik bloklar1 ve tam baglantili katmanlardan olusan derin bir sinir ag1
mimarisidir (Wang vd., 2021). Kiiciik degisikliklerle olusturulan bu mimari, derin aglarin
egitiminde ve performansinda onemli iyilestirmeler saglamistir. ResNet'in temel amaci,

agm derinligini artirrken kaybolan gradyanlar ve optimizasyon zorlagmasi gibi sorunlari
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gidermektir. ResNet'in 6zellikle dikkat ¢ceken 6zelligi, artik baglantili konvoliisyonun (skip
connection) kullanilmasidir. Bu baglantilar, agin bir katmanindan digerine direkt gegisi
saglar ve bu sayede gradyan kaybi problemi minimize edilir. Bu yapi, agin daha derin
olmasin1 saglarken ayn1 zamanda daha az parametreye sahip olmasini da saglar, bu da agin
egitimini hizlandirir ve daha az veriyle daha iyi sonuglar elde edilmesine olanak tanir.

(Dagli vd., 2021).
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Gomme Haritalama Tahmin

Sekil 4.12. ResNet mimarisinin sematik goriiniimii (Kaynak: Hayit, 2021)

Gergek iiretim ortaminda kusurlu 6rneklerin ¢ok az olmasi nedeniyle, bir smniflandirici
aracilifiyla ornekleri kusurlu veya kusursuz olarak ilk olarak smiflandirmak, algoritmanin
ortalama ¢alisma siiresini 6nemli 6l¢lide azaltabilir. Bu nedenle, bu makalede, dogrulugu
artirmak ve ortalama ¢alisma siiresini azaltmak i¢in ikili goriintii siniflandirmasi ve nesne
algilama algoritmasi ayn1 anda kullanilmaktadir. ResNet, derin aglar i¢in etkili bir ¢dziim
sunarak, biiyiik veri setleri iizerinde yiiksek dogrulukla calisabilir ve karmasik oriintiileri

tantyabilmektedir (Wang vd., 2021).

4.1.5.3.6. MobileNet

MobileNet mimarisi, gorsel isleme alaninda kullanilmak iizere tasarlanmis (Ercelik vd.,
2023) derinlemesine ayrisabilir evrisim (depthwise separable convolution) islemiyle one
cikan bir yontemdir (Hayit, 2021). Bu yontem, filtreleme ve birlestirme islemlerini ayr1
ayr1 gerceklestirerek hesaplama maliyetini azaltirken derinlik saglar. MobileNet'in dikkate
deger Ozelliklerinden biri, derin Ogrenme mimarisinde kullanilan evrisim tiirlerini
(derinlemesine evrisim ve noktasal evrisim) optimal bir sekilde bir araya getirmesidir
(Ergelik vd., 2023). MobileNet, bu derinlemesine ve noktasal evrisim katmanlar1 dahil
olmak iizere toplamda 28 katmandan olusur. Bu mimari hem hesaplama maliyetini

azaltarak hem de derinlik saglayarak etkili bir sekilde 6zellik ¢ikarimi yapar (Hayit, 2021).
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Sekil 4.13. MobileNet Mimarisi (Kaynak: Ercelik vd., 2023)
4.1.5.3.7. EfficientNet

EfficientNet, 2019 yilinda Google tarafindan gelistirilen ve ImageNet veri kiimesi
iizerindeki goriintii smiflandirma performansini biiyiik Ol¢iide artiran bu model, dnceki
bircok goriintli siniflandirma modelinin aksine, "Compound Scaling" adi verilen bir
Olceklendirme yontemini kullanarak ayni anda birden fazla hiperparametreyi optimize
eder. Bu yaklasim, modelin daha az parametreye sahip olmasini saglarken daha yiiksek
dogruluk elde etmesine olanak tanir (Veziroglu vd., 2023). EfficientNet modeli, diger
gelismis modellerden farkli bir yaklasim benimseyerek modeli kiicliltmeye c¢alisirken
derinlik, genislik ve ¢oziiniirliikk acisindan 6lgekleme yaparak daha verimli sonuglar {iretir.
Bu modelde kullanilan bilesik Olcekleme yontemi, temel agm farkli 6lceklendirme
boyutlar1 arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in bir 1zgara arama algoritmasi kullanir. Bu
sayede derinlik, genislik ve c¢oziinlirliik boyutlar1 i¢in uygun bir Olgekleme katsayisi
belirlenir. Daha sonra bu katsayilar, temel ag1 istenen hedef aga dlgeklemek i¢in uygulanir

(Ugar, 2021).

EfficientNet, 6nceki modellere kiyasla daha hafif bir yapiya sahip olmasina ragmen, diger
popliler modeller olan "MobileNet" ve "ResNet" gibi modellere gore daha iyi bir
performans sergiler. Bu nedenle, 6zellikle kaynak sinirli cihazlar iizerinde goriintii

smiflandirma uygulamalari i¢in ideal bir secenektir (Veziroglu vd., 2023).
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4.1.5.3.8. DenseNet

DenseNet (Yogun Baglantili Aglar), geleneksel derin §grenme mimarilerinden farkl
olarak yogun baglantilar ile yapilan bir yapisal degisiklik sunar. Bu mimaride, her
katmanin ¢ikigi, kendisinden Onceki tiim katmanlarin ¢ikiglarina baglanir. Bu yogun
baglantilar, onceki katmanlardan gelen daha diisiik diizeyli 6zelliklerin daha yiiksek
diizeyli 6zelliklere daha etkili bir sekilde iletilmesini saglar. Bu sayede, daha derin ve daha
etkili 6grenme gerceklestirilir (Zhang vd., 2018). DenseNet mimarisinin avantajlarindan
biri, 6zelliklerin daha 1yi yayilmasini saglayarak parametre sayisini azaltmasidir. Bu yogun
baglantilar, 6zelliklerin her katmana daha dogrudan ve etkili bir sekilde iletilebilmesini

saglar, bu da daha derin ve daha etkili 6grenme saglar (Aksoy vd., 2020).
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Sekil 4.14. DenseNet Mimarisi (Kaynak: Feng vd., 2019)
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5. LITERATURDEKI CALISMALAR

Bu tez ¢aligmasinin kapsami dogrultusunda, gidalardaki tagsisin tespiti ve siniflandirilmast
lizerine yapilan literatiir taramasi sonucunda belirlenen bazi 6nemli calismalar asagida
sunulmustur. Gida endiistrisindeki tagsis vakalarin tespiti ve onlenmesi amaciyla ¢esitli
gorlintii isleme ve yapay zeka teknikleri kullanilarak gerceklestirilen arastirmalar, bu
alanda onemli ilerlemeler kaydedilmesini saglamistir. Goriintii analizi yontemleri, 6zellikle
renk, doku, yap1 ve benzeri 6zelliklerin analiz edilmesini igeren goriintii isleme teknikleri,
gida {iirtinlerindeki tagsis materyallerini tespit etmek icin etkili bir yaklagim sunmaktadir.
Literatiirdeki bazi caliymalar, gida Uriinlerindeki tagsisin tespiti i¢in Ozellikle goriintii
isleme ve yapay zeka tekniklerini degerlendirmis ve bu yontemlerin etkinligini ortaya
koymustur. Ozellikle, derin 6grenme ve makine O6grenme tekniklerinin kullanimiyla
gelistirilen smniflandirma modelleri, gidalardaki tagsis materyallerini dogru bir sekilde
tespit etme ve simiflandirma konusunda basarili sonuclar elde etmistir. Bu caligsmalar,
gidalardaki tagsis tespiti alaninda yapay zeka ve goriintii isleme tekniklerinin énemli bir

potansiyele sahip oldugunu gdéstermektedir.

Medeiros vd., tereyagi yaglarinin tagsis tespiti ve kalite Ozelliklerinin tahmin edilmesi
amaciyla diisiik maliyetli tasmabilir yakin kizilotesi (NIR) spektrometresi kullanarak bir
calisma gerceklestirmistir. Saf tereyagi ile tagsis edilmis tereyagi 6rneklerine PLSD-DA,
DD-SIMCA ve SVM-C smiflandirma modelleri uygulanmistir. DD-SIMCA ve SVM-C
modelleri tagsisin tespiti ve tagsis tiirliniin ayirt edilmesi konularinda etkili bulunmustur.
Ayrica, PLS ve SVM regresyon modelleri, siit yagmin diger yaglarla degistirilme yilizdesi
ile tereyagi yaglarinin oksidatif stabilitesinin tahmininde kullanilmigtir. Sonuglar, tagsis
arastirmasi icin DD-SIMCA ve SVM-C modellerinin>%90 dogrulukla basarili oldugunu
ve PLS ve SVM-R regresyon modellerinin siit yagmin diger yaglarla degistirilme
yiizdesini yiiksek oranda tahmin ettigini gostermistir. Izquierdo vd. ise saf ve tagsisli ekstra
sizma zeytinyagmimn sogutma siirecindeki termal evrimlerin karsilastirilmasiyla giivenilir
bir tagsis tespit yontemi sunmustur. Saf ve tagsisli yaglarin farkli termografik
goriintiilerinin analizi ve siniflandirmasi i¢in CNN’e dayali algoritmalar test edilmistir.
Smiflandirma dogrulugu agisindan %97 ila %100 arasinda degisen bir CNN performansi

gorilmiistiir.

Bagka bir yag calismasinda da De vd. calismasinda maliyeti yiiksek ¢uha ¢icegi, kusburnu

ve andiroba yaglarinm diisiik maliyetli yaglarla (soya, misir ve aygicek yaglar) tagsisinin
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saptanmasini amaglamig, FTIR-HATR spektroskopisi ve yakin kizilotesi (NIR)
spektroskopisi kullanilarak elde edilen goriintiilere random forest algoritmasi ile yapay
aykir iiretimi birlestirilerek yeni bir metodoloji 6nermislerdir. Bu metodoloji, PLS-DA ve
SIMCA modellerine oranla daha basarili sonuglar vermistir. Benzer sekilde Teng vd.
susam yagi Uriinlerinin tanimlanmasi ve nicel olarak belirlenmesi, daha diisiik fiyath
yaglarla tagsis ve susam yagi oranlarinin yanlis etiketlenmesi sorunlar1 nedeniyle Raman
spektrometresi kullanarak yag tiirlerinin ayrimi ve tagsisin ¢oklu nicel belirlenmesi igin
tyilestirilmis bir veri artrma yontemi Onermis ve verilerle CNN modelleri
olusturmuslardir. Ayrica, her bileseni ayni anda dogru sekilde tahmin etmek i¢in vektor
regresyonunu i¢eren yeni bir sinir ag1 yapisi tanitilmistir. Onerilen ydntem, ¢ok bilesenli

tagsisin tespitinde kimyasal metriklere gore daha yiliksek dogruluk elde etmistir.

Siitte bitkisel yag tagsisinin tespiti i¢cin ise Tian vd., flag gaz kromatografisi elektronik
burun (FGC E-nose) yontemi ile dort makine O6grenme algoritmasi birlestirilerek bir
yontem gelistirilmistir. Kalitatif analizde, rastgele orman (RF) ve destek vektor makinesi
modelleri ile %1.000 ve %0.9565 dogruluk elde edilmistir. Bu calisma, FGC E-nose
yonteminin makine 6grenme ile birlestirilerek, siitte bitkisel yag tagsisinin hizli ve kesin

bir sekilde tespiti i¢in etkili bir yontem oldugunu 6ne siirmektedir.

Diger bir ¢alismada ise Shao vd. tarafindan hiperspektral goriintiileme ve kemometri
teknolojisinin bal tagsisi tespiti i¢cin kullanildig1 gézlemlenmistir. Bal ve tagsisli bal
orneklerinin hiperspektral goriintiilemesi yapilarak PCA ve SPA gibi yoOntemler
kullanilarak tagsis tespitinde etkili olan dalga boylar1 belirlenmis ve LIBSVM ve PLSR
modelleri kullanilarak tagsisin tespiti ve seviyesinin tahmini gerceklestirilmistir. Wojcik
vd. de dogal bal tagsisinin taninmasinda bilgisayar vizyonuna dayali bir derin 6grenme
yaklagimi sunmustur. Kimyasal verilerin kullanildigi makine 6grenme modelleri ile

sonugclar karsilastirilmistir.

Yine hiperspektral goriintiilerle yapilan baska bir ¢aliymada Zheng vd. bugday unu
orneklerinde farkli tagsis tiirlerini ve oranlarini belirlemek amaciyla rafine bugday unu, yer
fistig1 unu ve ceviz unu igeren farkli tagsis konsantrasyonlarmin homojen bir sekilde
karistirildig 6rnekler tizerinden hiperspektral goriintiilleme yaparak elde edilen gorsellere,
destek vektor makinesi (SVM), lojistik regresyon (LR) ve multi-grained cascade forest
(gcForest) algoritmalarina uygulamis ve en basarili modelin %94 dogruluk oraniyla

gcForest modeli oldugu belirlemislerdir.
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Wei vd. ise siyah ¢ayda bulunan yapay bir renklendirici olan karminin tespiti igin
spektrofotometri ve makine Ogrenimi yOntemlerinin birlestirildigi bir c¢alisma
gerceklestirmistir. Karminin varhiginin spektral verilerle etkili bir sekilde belirlenmesi igin

yapilan bu ¢aligma, yiiksek basar1 elde etmistir.

Wang vd., tagsisli et drneklerinin tespit edilmesinde tek termal goriintiileme ve tek CCD
goriintiileme performansini artirmak i¢in, bu iki goriintiileme teknigi, derin kalint1 ag ile
sinerjik bir sekilde birlestirmistir. En i1yi performans, renkli goriintii birlestirme ile elde
edilmistir. Et {irtinlerindeki tagsisi belirlemek i¢in bir diger ¢alisma Rady vd. tarafindan
yapilmig, makine 6grenme algoritmalar: ile RGB renk gortintiileme kullanilarak, kiymada
bitkisel ve hayvansal tagsislerin tespiti incelenmis, tagsis miktarini tahmin etmek igin
regresyon modelleri gelistirilmistir. Tiim 06zellikler kullanilarak gelistirilen lineer
diskriminant smiflayici, saf veya tagsisli orneklerin tespitinde %99,1'e kadar ve secilen

ozellikler kullanilarak %100 dogruluk elde etmistir.

Li vd. meyve kurusu dokme karisimlarinda titanyum dioksit tagsisinin tespiti i¢in Raman
spektroskopisi kullanarak makine 6grenimi ile biitlinlestirilmis bir yontem incelemis ve bu
calisma ile, Raman spektroskopisi ve CNN ile titanyum dioksit tagsisinin tespitinin umut

vadeden bir yontem oldugunu gostermislerdir.

Piring tagsisinin tespiti i¢cin, Pradana vd. tarafindan terahertz zaman alan1 spektroskopisine
dayali bir desen tanima yontemi sunulmustur. Makine 6grenimi modelleri, 6zellik isleme

ve spektral veri siniflandirma iglemleri kullanilarak, %100'lik bir dogruluk elde edilmistir.

Yine Hou vd. piring tohumlarinda tagsisin Onlenmesi amaciyla, terahertz zaman alani
spektroskopisi tabanli desen tanima yontemi sunmaktadir. Toplanan terahertz zaman alani
spektral verilerine dayanarak, 6zellik frekanslarini segmek icin Relief algoritmasi, rastgele
orman (RF) algoritmasi ve maksimum korelasyon minimum gereksizlik (mRMR)
algoritmas1 gelistirilmistir. Spektral verileri islemek ve orijinal spektral verilerle
birlestirmek icin Hilbert doniisiimii, Butterworth diisiik gecisli filtre gibi iki tiir sinyal
isleme yontemi uygulanmistir. Son olarak, ozellik isleme sonras1 spektral veri drneklerini
smiflandirmak i¢cin destek vektor makinesi (SVM) modeli ve asir1 6grenme makinesi

(ELM) modeli kullanilmis, %100 dogrulukla siniflandirma gergeklestirmislerdir.
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6. MATERYAL VE METOT

Gidada tagsisin dogru ve giivenilir bir sekilde tespit edilmesi i¢in olusturulmak istenen
model i¢in yapilan ¢aligmalar bu boliimde anlatilacaktir. Basarili bir modelin elde edilmesi
gerek tliketiciler gerekse arastirmacilar tarafindan biiyiik dneme sahiptir. Gidada tagsis
tespiti ¢aligmasi icin iilkemiz ve diinya i¢in 6nemli bir besin ve ihracat iirlinii olan Antep

fistig1 secilmis ve gorsel veri seti olusturulmustur.

Materyal ve metot boliimiine tez ¢calismasinda kullanilan tagsisli Antep fistig1 6rneklerinin
elde edilmesi, ham ve tagsisli 6rneklerden gorsel veri setinin olusturulmasi ve goriintii
isleme ile veri setinin olusturulmasi ve veri setine uygulanan modeller ile sonuglar1

anlatilmistir.
6.1. Kullanilan Arac¢ ve Yazihmlar

Tez ¢alismasinda, goriintli isleme arastirmalar1 ve veri artirma teknikleriyle onerilen derin
ogrenme modeli, Python programlama dili ve OpenCV, PILLOW Kkiitiiphanesi kullanilarak
kodlanmistir. CNN ve DenseNET modellerinin  olusturulmasinda, Tensorflow
kiitliphanesini igeren Keras DL kiitiiphanesi tercih edilmistir. Tiim kodlama islemlersi,
Windows 10 isletim sistemine sahip bir istasyonda gergeklestirilmistir. Derin sinir
aglarinin egitiminde giliclii bir bilgisayar altyapismin kullanilmasi, hesaplama siiresini
kisaltmada 6nemli bir avantaj saglamaktadir. DL modelleri i¢in 6zellikle ekstra bir ekran
kartmin kullanilmasi, haftalar siirebilecek bir islemi saatlerle sinirlayabilir. Bu nedenle,
Onerilen modelin gelistirilme siireci, Xenon islemcili, 32GB RAM, 512 GB SSD ve Nvidia

GTX 1080 Ti ekran kartma sahip bir is istasyonunda tamamlanmaistir.
6.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Antep fistiginda tagsis ¢aligmasi i¢in modele uygulanacak veri setinin belirli kalitede
standartlastirilmis olmasi modelin basaris1 agisindan elzemdir. Essiz bir veri seti olarak
sifirdan olusturulan Antep fistig1 ve tagsise ugramis versiyonlar: laboratuvar ortaminda
elde edilerek bir diizenek igerisinde goriintli alimmis ve daha sonra bu goriintiiler iizerinde

islemler yapilmigtir.

6.2.1. Antep Fistig1 ve Tagsisli Orneklerinin Hazirlanmasi

Tez ¢alismas1 kapsaminda kullanilan ¢ig Antep fistig1 Gaziantep ilinden temin edilmistir.

Sert kabugundan ayrilmis ve biitlin olarak temin edilmis olan Antep fistig1 laboratuvar
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ogiitliciisii (Kiwi Brand) kullanilarak 6giitiilmiis ve bu haliyle kullanilmistir. Elde edilen

ornek, sekil 6.1’de verilmistir.

Sekil 6.1. Antep Fistig1 érnegi

Kabugu soyulmus yer fistigini boyamak i¢in yesil gida boyasi, Yozgat ilindeki yerel
marketlerden alinmig ve laboratuvar ogiitiiciisii kullanilarak 6nce Ogiitiilmiis daha sonra
100 gr. yer fistigina 10 damla yesil gida boyasi eklenerek yesil renge boyanmig ve 55 °C'de

kurutulmustur. Elde edilen 6rnek sekil 6.2°de verilmistir.

Sekil 6.2. Yer Fistig1 6rnegi

Bezelye nem dengesinin saglanmasi i¢in kurutucuda (WMF KITCHEN) 55 °C'de 12 saat
kurutulmus ve laboratuvar dgiitiiciisii ile dgiitiilmiistiir. Ornek resimler sekil 6.3 ve sekil

6.4’te verilmistir.

Sekil 6.3. Bezelyelerin WMF KITCHEN kurutucuda kurutulmast
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Sekil 6.4. Bezelye rnegi

Ispanak karigimi i¢in 250 gr. 1spanak ayiklanip yikanmig piire haline getirilmis, 200 gr.
seker, 4 yumurta, 200 gr. siit, 200 gr. Ay¢igek yagi karistirilarak bir har¢ hazirlanmig ve
180 °C’de 40 dk. pisirilmistir. Pistikten sonra sogutularak 6giitiilmiis ve nem dengesini

saglamak i¢cin 50 °C'de kurutulmustur. Elde edilen 6rnek, sekil 6.5°de verilmistir.

Sekil 6.5. Ispanak drnegi
Orneklerin elde edilmesiyle Antep fistig1, bezelye, 1spanak ve yer fistig1 6rneklerinden
smiflandirma i¢in gruplar olusturulmustur.

6.2.2. Gorsellerin Elde Edilmesi

Antep fistig1 ve taklitleri Sekil 6.2°de goriildiigii iizere dijital bir fotograf makinesi, yatay
bir tripod ve ¢ekim kabini igeren Ozel olarak tasarlanmis bir mekanizma kullanilarak

laboratuvar ortaminda fotograflanmustir.
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(a) (b) (©)

Sekil 6.6. Cekim kabini dis goriintiisii (a), Cekim kabini i¢ goriintiisii (b), Cekim kabini ve fotograf makinesi
mekanizmasi goriintiisii (c).

Antep fistig1 ve taklitleri ayn1 biiyiikliikteki petri kaplarina silme bir sekilde doldurularak,
ortast isaretlenmis cekim kabinine yerlestirilmis, kabin disaridan 1sik almayacak sekilde
kapatilarak iirtinler fotograflanmistir. Petri kabindaki maddeler her bir fotograf ¢ekiminden
once bosaltilip karigtirilmis silme olarak tekrar doldurulmus ve kabine yerlestirilerek
fotograflanmistir. Bu sekilde dis etmenlerden bagimsiz ve igerik olarak standart bir veri
seti elde edilmistir. Her iirlin grubundan ve karisimlarindan 50-55 adet fotograf elde

edilmistir.

(a) (c) (d)

Sekil 6.7. Laboratuvar ortaminda ¢ekilmis iiriin fotograflari; (a) Antep fistig1, (b) bezelye, (c) 1spanak, (d) yer
fistig1

6.2.3. Gorsellerin Etiketlenmesi

Makine 6grenimi, bir modelin belirli bir girdiye uygun bir ¢iktiy1r 6grenmesini saglayan bir
stirectir. Denetimli makine 6grenimi modellerinde, modele dogru kararlar verebilmesi i¢in
etiketlenmis bir veri seti gereklidir. Veri etiketleme, bu etiketlenmis veri setini olusturma

stirecidir ve makine 6grenimi modelinin dogru sekilde egitilmesi i¢in kritik dneme sahiptir.
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Yanlis etiketlenmis veriler, makine 6grenimi modelinin yanlis yonlendirilmesine ve
sonuglarin giivenilirliginin azalmasina neden olabilir. Bu nedenle, veri etiketleme siirecinin
dogru ve giivenilir olmasi, makine 6grenimi modelinin basaril bir sekilde egitilmesi igin

hayati 6nem tasir (Bozyigit & Tarhan, 2020).

Veri etiketleme, ham veri Orneklerinin insanlar tarafindan anlamli etiketlere veya
kategorilere atanmasi islemine verilen isimdir. Bu etiketler, veri orneklerinin icerdikleri
bilgileri temsil eder: Ornegin, bir resimdeki nesnelerin etiketlenmesi "araba" veya "elma"
veya bir metin belgesindeki climlelerin etiketlenmesi "olumlu" veya "olumsuz" gibi (Hayt,

2021).

Veri elde etme asamasindan sonra, elde edilen Antep fistikli ve tagsisli gorseller denetimli
makine Ogrenmesi modellerinde kullanilabilmesi i¢in etiketlendirilmistir. Yapilan

etiketlemeler ve elde edilen ham veri sayilarina iliskin istatistikler Tablo 6.1’deki gibidir.

Tablo 6.1. Elde edilen ham veri seti istatistikleri

Antep fistig1 | Bezelye Ispanak Yer fist1g1 TOPLAM

61 57 52 50 220

6.2.4. Goriintii Isleme On Asamalar:

6.2.4.1. Maskeleme

Goriintii tabanl yapay zekd modellerinin egitimi sirasinda, modelin istenmeyen 6zellikler
O0grenmesini Onlemek amaciyla belirli bdlgelerin gizlenmesi i¢in maskeleme teknigi
kullanilabilir. Bu yontem, genellikle belirli bir bdlgenin siyah, beyaz veya ortalama bir
renk ile doldurulmasiyla gerceklestirilir, bdylece gizlenen bolge diger goriinti
piksellerinden ayirt edilemez hale gelir. Goriintii isleme uygulamalarinda, maskeleme
genellikle piksel degerlerinin degistirilmesi veya Ortiilerin  eklenmesi yoluyla

gerceklestirilir.

Diger bir ifadeyle, maskeler goriintli islemede belirli 6zellikleri vurgulamak veya belli
bolgeleri gizlemek icin kullanilan filtrelerdir. Bir maske, genellikle bir goriintiiniin tizerine
bindirilerek, belirli bir islemi uygulamak i¢in pikselleri segcmek veya filtrelemek amaciyla

kullanilir (Perihanoglu, 2015).

Goriintli segmentasyonu, bir goriintliniin piksel bdlgelerine ayristirilarak bir maske veya
etiketlenmis goriintiiyle temsil edilen bir koleksiyona doniistiiriilmesini igerir. Bu yontem,
goriintiiniin 6nemli pargalarini isleyerek tiim goriintiiyli degil, sadece ilgili bolgeleri analiz
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etmeyi saglar (Anonim, 2020).

Bu asamada Python Imaging Library (PIL) ve OpenCV kiitiiphaneleri ile belirtilen
klasordeki goriintiilerin listesi alinmis ve her biri i¢in islem yapilmistir. Goriintiilerin
boyutlarina gore, yuvarlak bir maske olusturulmus ve bu maske goriintiiye uygulanmas,
maskenin diginda kalan pikseller de siyah yapilarak yuvarlak kirpilmig goriintii arka
plandan ayrilmistir.

Burada maskeleme ile segmentasyon(boliitleme) gerceklestirilmis, goriintiilerin
merkezindeki yuvarlak bolge (yuvarlak petri kabindaki Antep fistig1 ve tagsisli 6rnekler)
belirlenerek bolgeyi diger kisimlardan ayirma islemi yapilmistir. Sonug olarak, her bir
goriintli i¢in, merkezdeki yuvarlak bolge disinda kalan pikseller siyaha doniistiiriilerek
gorseller bu islemden sonra yeni bir klasére kaydedilmistir. Bu sayede gorsellerdeki petri
kabinin gevresindeki giiriiltii icerebilecek gereksiz kisimlar filtrelenmis ve sadece modelin

egitilecegi Antep fistig1 ve tagsisli orneklerin odaklanildig1 gérseller olusturulmustur.

(a) (b) (©)
Sekil 6.8. Maskeleme; (a) orijinal Antep fistig1 goriintiisii, (b) gri seviye goriintiisii, (c) maske ile kirpilmisg
gorintii
6.2.4.2. Kirpma

Otsu esikleme yontemi, bir goriintiiyli iki smifa aymrmak i¢in optimal bir esik degeri
secerken simiflar arasindaki varyans: maksimize etmeyi hedefler. Bu, nesne ve arka plan
smiflarinin en iyi sekilde ayrilmasini saglar. Kenar tespiti isleminde, Otsu esikleme

yontemi kullanilarak gri tonlamali bir goriintiiyii ikili bir forma donistiiriiliir. Bu doniistim
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sonucunda, kenarlar daha belirgin hale gelir ve islem yapilacak olan nesne daha iyi
tanimlanabilir hale gelir. Kenar tespiti, genellikle bir goriintiideki nesnelerin sinirlarini
belirlemek i¢in kullanilan bir islemdir. Bu yontem, 6zellikle nesne tespiti, kenar tespiti ve
gorilintii segmentasyonu gibi bir¢ok goriintii isleme uygulamasinda yaygin olarak kullanilir

(Elen, 2020).

Canny kenar tespiti algoritmasi, kenar tespitinde siklikla kullanilan bir yontemdir. Canny
kenar tespiti, goriintiideki kenarlar1 tespit etmek icin birden fazla asamadan olusur. Ilk
olarak, goriintiideki giiriiltiiyii azaltmak icin Gauss filtresi uygulanir. Ardindan, kenar
yogunlugunu ve yoniinii hesaplamak i¢in gradyanlar kullanilir. Daha sonra, kenar
piksellerinin baglantilarmi saglamak i¢in non-maximum suppression teknigi uygulanir.
Son olarak, esik degerleriyle kenarlar1 belirlemek icin histerezis esikleme uygulanir (Tekin

& Cetin, 2019).

Bu calisma kapsaminda Python kodu ile, verilen bir klasordeki goriintli dosyalarini kirpma
islemi gergeklestirilmistir. Otsu esikleme yOntemi, goriintiiniin gri tonlamali haline
uygulanarak, Otsu'nun esik degeri hesaplanmistir. Bu hesaplanan esik degeri, Canny kenar
tespiti yontemi i¢in kullanilmis ve kenarlar belirlenmis ve belirlenen kisimlardan kirpma
islemi gerceklestirilmis boylelikle veri setindeki gorseller boyut olarak kiigiiltiilmiis ve

daha kolay islenebilir hale gelmistir.

(a) (b)

Sekil 6.9. Kirpma; Maskelenmis Orijinal Antep fistig1 goriintiisii(a) ve smirlarmdan kirpilmis goriintii(b)
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6.2.4.3. Veri Artiromi

Bu tez caligmasi kapsaminda Python OpenCV Kkiitiiphanesi kullanilarak, verilen bir giris

klasoriindeki goriintii dosyalarmi dondiirerek veri artirma islemi gergeklestirilmistir.
Veri artirma islemi su asamalar1 igermektedir:

I1k olarak, belirtilen giris klasoriindeki her bir goriintii dosyast i¢in bir dongii olusturulur,
Dongii iginde, her bir goriintii dosyasi 10 derecelik agilarla dondiiriiliir,
Dondiiriilen her bir goriintii yeni bir klasore kaydedilir,

Sonug olarak her bir gorsel i¢in 36 adet yeni gorsel elde edilir.

Bu kod, veri artirma yontemlerinden biri olan dondiirme islemi kullanilarak, veri setindeki
cesitliligi artrmak amaciyla kullanilmistir. Ozellikle, egitim veri setinin boyutunu artirmak
ve modelin genelleme yetenegini iyilestirmek icin bu tiir veri artrma teknikleri

kullanilmaktadir.

Sekil 6.10. Maskelenmis ve kirpilmis Antep fistig1 goriintiisiiniin, 10’ar derece dondiiriilmesiyle elde edilen
goriintiiler

Derin 6grenmeye dayali smiflandirma i¢in olusturulan smiflar ve veri sayilari tablo 6.2° de
verilmistir. Veri artirma iglemi sonucu toplamda 7886 adet gorsel elde edilmigtir.

Tablo 6.2. Elde edilen veri setinin egitim (6grenme siireci sirasinda kullanilan 6rnek veri kiimesi) ve

dogrulama (modelde ince ayar yapmak i¢in kullanilan &rnek veri kiimesi) ve test (egitim ve dogrulama veri

kiimelerinden bagimsiz veri kiimesi) gruplari.

Antep fisti31 | Bezelye Ispanak Yer fistig1 TOPLAM
Egitim 1511 1435 1309 1262 5517
Dogrulama | 216 206 188 181 791
Test 431 411 375 361 1578
TOPLAM | 2158 2052 1872 1804 7886
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6.3. Derin Ogrenmeye Dayali Simiflandirma Yontemi

6.3.1. CNN

Evrigsimli Sinir Aglar1 (CNN), gorsel verilerin islenmesinde siklikla kullanilan, gorsel
verilerden etkin bir sekilde 6zellik ¢ikarimi yapabilen bir modeldir. Mimarileri hayvan
gorsel korteksinin organizasyonundan esinlenerek olusturulan bu aglar, goriintiilerin ve
videolarin islenmesinde yiliksek performans gostermektedir (Aalami vd., 2020).
Dolayisiyla goriintii tabanli verilerde etkili bir sekilde o6zellik ¢ikarimi yapabilen ve

karmasik yapilar1 tanimlayabilen bu model, tagsis belirleme gorevi i¢in olduk¢a uygundur.

6.3.1.1. DenseNet-201

DenseNet, geleneksel CNN'lere kiyasla daha derin ve daha baglantili bir yapiya sahip olan
bir derin 6grenme modelidir. Bu model, baglantili katmanlar arasinda daha fazla bilgi akis1
saglar ve etkin parametre kullanimiyla bilinir. Yogun bloklar ad1 verilen 6zel yapilariyla,
bilgi paylagimini artirarak daha etkili 6znitelik ¢ikarma yetene§i sunar. Buradan yola
cikarak, tagsis belirleme gibi karmasik ve ince ayrintilar gerektiren gorevlerde daha iyi

performans gosterebilir bir model oldugu diisiiniilmektedir (Ozdemir, 2023).

DenseNet-201, derin 6grenme ve bilgisayarla gorme alanlarinda 6nemli bir yer tutan
DenseNet ailesinin bir iiyesidir. DenseNet-201, 201 katmanli bir yap1 sunar ve bu sayede
olduk¢a derin bir ag olarak karmasik Ozellikleri 6grenebilir. Bu mimaride, her katman,
kendisinden oOnceki tiim katmanlarm ¢iktisin1 kullanarak ¢alisir, bu da parametre
verimliligini artirr ve asm1 6grenmeyi (overfitting) azaltir (Hayit & Cinarer, 2022).
Derinliginin fazla olmasina ragmen, dense bloklar ve gecis katmanlari, parametre sayisini
etkin bir sekilde azaltir. Bu 6zellik, daha verimli bir model egitimi ve parametre kullanimi1
saglar. DenseNet-201, bu yenilik¢i yapisiyla, derin aglarm egitiminde karsilasilan
zorluklarin tiistesinden gelerek, bilgisayarla gdérme ve goriintii tanima gibi gorevlerde

yiiksek dogruluk oranlar1 elde eder (Dogan & Tiirkoglu, 2022).

256+32+48 1000 1000

128 g 14 26 4 1792

BO6+32%32
T BO9G T 1920
v I ¥ 1 1820
D2 2 D3 (& D) ﬂil

GAP

FCL Softmax

Sekil 6.11. DenseNet-201 Mimarisi (Hayit, 2021)
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6.3.1.2. ResNet-18

ResNet-18, derin 6grenme alaninda basarili yayilim islemleri gerceklestiren yenilik¢i bir
mimaridir. Klasik modellerden farkli olarak, ResNet mimarisi, sonraki katmanlar1 besleyen
artik bloklardan (residual blocks) olusur. ResNet-18, 18 katmanli bir derin sinir ag1 olup,
her biri iki katmandan olusan toplam dokuz residual blok icerir. Artik bloklar, normal
yapay sinir aglarindan daha derin yapilarin egitimini kolaylastirir. Tahmin saglayan ve
modelin performansina katki yapmayan katmanlardan kaginarak modelin derinligi ve
performans diislisii yasanmadan dogruluk orami artirilabilir. Bu yapi, daha derin aglarin
egitilmesini miimkiin kilarak, modelin daha karmasik 06zellikleri 6grenmesini saglar.
Boylece, derin aglarin egitiminde karsilasilan hiz ve zaman tiiketimi problemleri minimize
edilirken, model dogrulugu hizli bir sekilde saglanir (Ates vd., 2022). Ozellikle goriintii
smiflandirma, nesne algilama ve sahne tanima gibi cesitli bilgisayarla gérme gorevlerinde

yaygin olarak kullanilir ve yiiksek performansiyla dikkat ¢eker.

Basic Basic Basic Basic Basic Basic Basic Basic

| Block | | Block | | Block | | Block Block | | Block | | Block || Block "H' _{ N +
o il 1] 1 ] 1 0 1 ‘ o LI _/;\. o

{ } Convolution
@ Batch normalization
g

3 Pooling

Probability (1% 9)

Image (3 x 224 x 224)

Basic Block 0 Basic Black |
iy i
L/ L 1 Flattening

) Dropout

J Linear

Sekil 6.12. ResNet-18 Mimarisi (Kim vd., 2019)

6.3.1.3. InceptionV3

InceptionV3, InceptionV’i temel alan, Google tarafindan gelistirilen ve ImageNet veri
kiimesi ile egitilen bir derin 6grenme modelidir. Mimari, 299x299x3 boyutunda girdi
isleyebilen ve toplamda 48 katman iceren bir yapiya sahiptir. Inception V3'iin temel yapisi,
evrisim katmanlari, havuzlama katmanlar1 ve son olarak softmax katmanindan olusur
(Bozkurt, 2021). Mimari, onceki versiyonlarda maliyetli olan 5x5 evrigimlerin yerine daha
kiiciik boyutlu 3x3 evrisimlerin kullanilmasiyla optimize edilmistir. Bu degisiklik
sayesinde hesaplama siiresi azalmis ve dolayisiyla egitim hizi artmustir. Inception V3
modeli, 1x1, 3x3 ve 5x5 evrisim katmanlarmi kullanan inception modiillerini igerir.
Parametre sayisini azaltarak egitim hizini artirmak ve agin derinlik ve genisligini optimize

etmek amaciyla tercih edilmektedir (Foto, 2022).
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Sekil 6.13. InceptionV3 Mimarisi (Kaynak: Ali vd., 2021)

6.3.1.4. Transfer Ogrenimi

Transfer 6grenimi, dnceki bir gérevde edinilen bilgilerin yeni bir gérevde kullanilmasini
saglayarak Ogrenme siirecini iyilestiren, ikinci gorevin modellenmesinde daha hizh
gelisme ve artirilmis performans elde etmeye yardimci olan bir egitim yaklagimidir
(Erdem, 2022). Transfer ogrenimi, yeterli veri bulunmayan durumlarda derin aglarin
egitiminde giiclii bir ¢dziim sunan bir tekniktir. Onceden egitilmis parametrelerin yeni ve
spesifik problemlere adapte edilmesiyle, belirli bir géreve yonelik derin yapilar modifiye
edilerek iligkili baska gorevler i¢cin yeniden yapilandirilabilir. Bu sayede, derin bir modeli
sifirdan egitmek icin yeterli veri olmadiginda, transfer 6grenimi kullanish ve etkili bir

alternatif yaklasim olarak dne ¢ikar (Polat & Ozerdem, 2021).

Transfer Ogreniminde kaynak gorev; egitilebilirligi yiiksek, bilginin hedef goreve
aktarillacag1 ana alan olarak tanimlanirken hedef goérev ise kaynak gorevden bilgi
aktariminin sonucunda daha iyi 6grenmenin gercgeklestigi bir gorev olarak tanimlanir.
Transfer 6grenimi siirecinde, kaynak gorevde elde edilen bilgi ve hizli ilerleme, yeni bir
hedef gérevin 6grenilmesine ve gelismesine katki saglar. Ancak, aktarilan bilginin hedef
gorev performansinda diisiise yol agmasi durumu Negatif Transfer olarak adlandirilir.
Transfer 6grenme yontemlerini kullanirken en biiyiik zorluklardan biri, gérevler arasinda
pozitif transfer saglamak ve alakasiz etkinlikler arasinda negatif transferden kagmmaktir
(Maral, 2022). CNN tabanl transfer 0grenimi mimarisi, 0grenmenin aktarimi yoluyla
gorlintiiler iizerinde yiiksek basarimli caligmalar yapilmasmi saglamaktadir (Kurt

&Arabaci, 2022).

62



Hedef Gorev
weri

Kaynak Gorev Kaynak Gorev Kaynak Garewv
Ver 1 Veri 2 Verin

g d b

._.
BILGI TABANI Bilgi Transferi
1

Ogrenic Sistern

Sekil 6.14. Transfer 6grenme ¢aligma prensibi (Kaynak: Firildak & Talu, 2019)

6.3.2. Onerilen Model

Bu calisma, Antep fistig1 tagsisini goriintiiler iizerinden saptamak i¢in bir 6nerilen model
sunmaktadir. Bu amagla veri setine Densenet-201, ResNet-18 ve InceptionV3 modelleri
uygulanarak her bir model i¢cin smiflama basarist belirlenmistir. Model egitimi, Python
programlama dili kullanilarak gerceklestirilmistir. Ayrica, onceden belirlenen veri artirma
teknikleri kullanilarak veri seti artirilmis ve egitim, dogrulama ve test veri kiimeleri
olusturulmustur. Modeller icerisinde en basarili model InceptionV3 olmustur. Onerilen
InceptionV3 modeli, c¢esitli hiper parametrelerle optimize edilmistir. Modelin
optimizasyonu i¢in Adam algoritmasi tercih edilmistir. Kayip fonksiyonu olarak kategorik
capraz entropi (Categorical Crossentropy) kullanilmigtir. Momentum degeri 0.9 olarak
belirlenmis ve Ogrenme orami le-05 olarak ayarlanmistir. Egitim siirecinde, erken
durdurma (Early Stopping) stratejisi kullanilarak, egitim dogrulugu 10 dénem boyunca
tyilesmediginde siire¢ sonlandirilmistir. Maksimum epoch sayist 20 olarak belirlenmis ve
mini batch boyutu 32 olarak secilmistir. Modelin egitim verileri, her epoch'ta karistirilarak
(shuffle) egitim siirecinin daha etkili olmasi saglanmistir. Bu parametreler, modelin
performansini optimize etmek ve asir1 6grenmeyi (overfitting) dnlemek amaciyla dikkatle

secilmistir. Onerilen model i¢in se¢ilen parametreler tablo 6.3’te verilmistir.

Tablo 6.3. Onerilen InceptionV3 modeline ait parametre degerleri

Parametre Ad1 Degeri

Optimizer Adam

Loss function Categorical crossentropy
Momentum 0.9

Learning rate le-05

Early stopping patience 10

Maximum epoch 20

Mini batch size 32

Shuffle Every epoch

Validation frequency 50
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Modelin performansi, egitim ve dogrulama veri kiimelerindeki dogruluk derecesi ile test
veri kiimesinde elde edilen sonuglar karsilastirilarak degerlendirilmistir. Modelin asir1
uyum sorununu dnlemek amaciyla, egitim siireci boyunca hi¢ kullanilmamas kiiciik bir test
veri kiimesi ile test yapilmis ve bu siiregte elde edilen dogruluk orami ile test sonuglari
karsilastirilmistir. Onerilen modelinin olusturulma siireci sekil 6.15°deki is akisinda gorsel

olarak anlatilmistir.

ORNEKLERIN HAZIRLANMASI

VERI ARTIRIMI

GORUNTU iSLEME

OUZLESTRME  TAWAMEN

SINIFLARNDIRMA

VERI SETI
SINIFLANDIRMA (CNN)

Sekil 6.15. Onerilen derin 6grenme modeli is akisi

6.4. Performans Degerlendirme Olciitleri

Bu arastirmada, Antep fistigindaki tagsisin saptanmasi icin gelistirilen modellerin
performansini degerlendirmek amaciyla literatiirde onerilen belirli degerlendirme Slgiitleri
kullanilmistir. Goriintii tabanli tagsis tespit problemi, dogru ve giivenilir sonuclar elde
etmek icin ¢esitli performans metriklerinin dikkate alinmasini gerektirir. Bu nedenle,
modelin smiflandirma dogrulugunun yani sira kesinlik, duyarlilik, F1 skoru ve ROC egrisi
altinda kalan alan gibi dlgiitler de incelenmistir. Bu metrikler, modelin tagsis tespitindeki
performansini daha kapsamli bir sekilde degerlendirmeye olanak tanir ve gercek diinya
uygulamalari i¢in daha giivenilir sonuglar saglar. Bu dlgiitlerin kullanilmastyla, gelistirilen
CNN modelinin Antep fistigindaki tagsisin saptanmasi konusundaki etkinligi daha detayl1
bir sekilde degerlendirilmistir.
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CNN gibi derin 6grenme modellerinin performansini degerlendirmek i¢in ¢esitli dlgiitler
kullanilmaktadir. Bu odlgiitler, modelin smiflandirma yetenegini ve genel performansini

belirlemek i¢in dnemlidir.

6.4.1. Kansikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Karigiklik Matrisi (Confusion Matrix), modelin smiflandirma performansini1 detayli bir
sekilde degerlendirmek icin kullanilir. Gergek smiflarin tahmin edilen siniflarla

karsilastirildig bir tablodur.

Bu dlgiitler1 hesaplamak i¢in bazi ara parametreler ve formiiller kullanilmaktadir.
Olgiitlerin hesaplanmasinda kullanilan bu parametreler Dogru Pozitif (DP), Yanlis Negatif
(YN), Yanlis Pozitif (YP) ve Dogru Negatif (DN) olarak adlandirilir. Makine 6greniminde
hata matrisi olarak da bilinen karisiklik matrisleri, genellikle bir denetimli 6grenme
algoritmasmin  performansmi  gorsellestirmede kullanilan  tablolardir (Ciran &
Ozbay,2022). Bir smiflandirma islemindeki tiim dogru ve yanlis tahminlerin smiflara
sayisal dagilimimi gdsteren bu matrisin her satiri, gergcek bir siniftaki 6rneklerin temsilini
saglarken; her siitun, tahmin edilen bir smiftaki ornekleri temsil eder (Hayit, 2021).
Ornegin, "Pozitif" ve "Negatif" siniflarindan olusan bir smiflandirma islemi sonucu ortaya

¢ikan karisiklik matrisi, dogru ve yanlis tahminlerin sayisini (veya ylizdesini) 6zetler.

6.4.2. Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk (Accuracy) 6lgiitii, modelin ongoriilen sinif ile ger¢ek sinif arasindaki uyumu
oransal olarak ifade eden ve dogru siiflandirma oranini temsil eden bir metriktir (Ciran &
Ozbay,2022). Toplam dogru siniflandirmalarin, toplam veri noktalarina orani olarak
hesaplanir. Ancak, dengesiz smif dagilimlarinda yaniltici olabilir. Dogruluk formiilii
asagidaki formiilde verilmistir:

DP + DN
DP + DN+ YP+ YN

Dogruluk =

6.4.3. Kesinlik (Precision)

Kesinlik (Precision), smiflandirma islemi sonucunda "Pozitif" olarak tahmin edilen
orneklerin gergekten "Pozitif" smifina ait olma oranmi gosteren dnemli bir siiflandirma
Olciitiidiir. Bu 06lgiit, belirli bir sinifa ait dogru tahmin edilen 6rneklerin, tiim bu sinifa
tahmin edilen Orneklerin oranini ifade eder. Baska bir deyisle, siniflandirma isleminde
"Pozitif" olarak tahmin edilenlerin hangi oranda gercekten "Pozitif" sinifina ait oldugunu
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belirler (Cakmak & Selvi, 2022). Kesinlik degerinin matematiksel hesaplamasi asagidaki
esitlikte gosterilmistir:

DP

Kesinlik =
esinlik DPLVP

6.4.4. Duyarhhk (Recall-Sensitivity)

Duyarlilik (Recall), "Pozitif" sinifindaki orneklerin hangi oranda "Pozitif" olarak tahmin
edildigini gosteren bir smiflandirma o6lgiitiidiir ve ¢ok smifli tahmin calismalarinda, her
smif icin ayr1 ayri, dogru tahmin edilen pozitif durumlarm (TP) pozitif durumlarin
toplamina boliinmesiyle hesaplanir; bu hesaplama yanlis tahmin edilen negatif durumlar1
(FN) da dikkate alir (Alparslan & Dursun, 2023). Duyarhilig1 ifade eden esitlik asagidaki
gibidir:

DP

Duyarllllk = m

6.4.5. F1 Skor (F1-Score)

F1 Skoru, kesinlik ve duyarliligin harmonik ortalamasidir. Dengeli bir performans 6l¢tisii
saglar ve Ozellikle dengesiz smif dagilimlarinda dogruluktan daha giivenilirdir. F1-Skorun
formiilii asagidaki gibidir:

Kesinlik * Duyarlilik

F1 — Skor = 2 * Kesinlik + Duyarlilik

6.4.6. ROC Egrisi (Receiver Operating Characteristic Curve)

ROC (Receiver Operating Characteristic) egrisi, smiflandirma problemlerinde énemli bir
performans olgiitiidiir. ROC, bir olasilik egrisi olup, altinda kalan alan (AUC - Area Under
the Curve) ayrilabilirligin derecesini veya Olgiisiinti temsil eder. AUC, [0, 1] araliginda
degerler alir ve degerin 1’e yaklagmasi, siiflandiricinin daha dogru tahminler yaptigin
gosterir. AUC degeri 0,5 ise, smiflandiricinin rastgele tahminler yaptigi anlamma gelirken,
bu degerin altindaki degerler, smiflandiricinin performansinin yetersiz oldugunu vurgular

(Ciran & Ozbay,2022)
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7. ARASTIRMA BULGULARI

Calismada, onceden egitilmis CNN modellerine girdi olarak sunulan veri setine ait ham
gorintiiler, 6zel bir diizenek kullanilarak laboratuvar ortaminda elde edilmistir. Ardindan,

toplanan ham veriler etiketlenmistir.

Elde edilen ham veri kiimesi, onceden egitilmis CNN modellerini egitmek i¢in yetersiz
kalmistir. Bu nedenle, verilerin siniflar arasindaki dagiliminm dengelenmesi ve ayrica
modellerin egitiminde ortaya ¢ikabilecek asir1 uyum veya yetersiz uyum gibi sorunlarmn

iistesinden gelmek i¢in yaygin yontemler kullanilarak ham veri kiimesi artirilmistir.

Sifirdan olusturulan veri seti Inception, ResNet ve DenseNet gibi dnceden egitilmis CNN
modelleri kullanilarak sniflandirilmistir. Deneysel siirecte, CNN aglarinin InceptionV3,
ResNet-18 ve DenseNet-201 versiyonlari ise kosulmustur. Deneysel sonuglar, InceptionV3
ve DenseNet-201 aglarinin ResNet-18 agina nazaran daha basarili oldugunu gostermistir.
Tablo 7.1 tim modellerin siniflama dogruluk oranlarmi sunmaktadir. Bu sonuglara gore
InceptionV3 ve DenseNet-201 her ne kadar birbirine yakin sonuglar sergilese de
modellerin egitim siireleri ve ag derinligi Olgiitleri dikkate alindiginda InceptionV3

modelinin 6ne ¢iktig1 goriilmiistiir.

Tablo 7.1. CNN modellerinin egitim siiresince elde edilen siniflandirma dogruluk oranlari

Model Dogruluk (%) Egitim Zamam Katman Derinligi
InceptionV3 %99,6 66 dk. 56 sn. 48

DenseNet-201 %98,8 175 dk. 24 sn. 201

ResNet-18 9%95,9 12 dk. 52 sn. 18

Hem egitim hem de dogrulama sonuglarinin grafikleri en basarili modeller i¢in Sekil 7.1
iizerinde gosterilmistir. Modeller, 20 donem (epoch) boyunca 5520 adet gorsel ile egitilmis
ve her donem sonunda 788 adet gorsel ile dogrulanarak dogrulama degeri hesaplanmustir.

Grafiklere gore egitim siirecinde egitim ve dogrulama sonuglarinda artig goriinmektedir.
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Sekil 7.1. InceptionV3 ve DenseNet-201 egitim ve dogrulama dogruluk grafikleri

Ek olarak en basarili modellerin kayip grafikleri Sekil 7.2 iizerinde sunulmustur. Egitim ve

dogrulama siirecinde kayip verilerinde azalma olugu gézlemlenmektedir.
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Sekil 7.2. InceptionV3 ve DenseNet-201 egitim ve dogrulama kayip grafikleri
Modellerin egitimi tamamlandiktan sonra, tim modeller egitim siiresince hig

karsilasmadig1 1577 gorsel ile test edilmistir. Test islemlerinin hata matrisleri Sekil 7.3

lizerinde sunulmustur. Smif isimleri Ingilizce isimleriyle adlandirilmistir. Burada 6zellikle

InceptionV3 modelinin  Antep fistigt Orneklerinin  hepsini basarili  bir sekilde

smiflandirabildigi goriilmektedir. Bununla birlikte DenseNet-201 modelinin 1spanak ve yer

fistiklarini basariyla ayirt edebildigi sdylenebilir.
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InceptionV3 DenseNet-201

(_pistachio 100.0% 0_pistachio 8 1.9%

1_pea 100.0% 1_pea 2 0.5%

2 spinach 5 1.3% | 2_spinach 1 0.3%

3_peanut 5 1 1.7% | 3_peanut 100.0%

99.8% 100.0% 100.0%

23% 02% 21% 0.8%
0_pistachic 1_pea 2 spinach 3 _peanut 0_pistachio 1_pea 2_spinach 3_peanut
Predicted Class Predicted Class

Sekil 7.3. InceptionV3 ve DenseNet-201 modelleri igin test veri kiimesine ait hata matrisleri. Simiflarin
isimlendirmeleri pistachio: Antep fistig1, pea: bezelye, spinach: 1spanak, peanut: yer fistig1

Diger yandan InceptionV3 icin Ornek bir Antep fistig1 karisimi girdisi, ilk iki evrisim
katmanm kullanilarak gorsellestirilmistir. Burada birinci katman olan girdi katmaninda
299x299x3 boyutuna doniistiiriilen gorsel, ilk evrisim katmanma girdi olarak verilir ve 36
filtre uygulanir. Ardindan toplu normallestirme isleminden sonra elde edilen ¢ikt1 ikinci
evrisim katmanma girdi olarak verilir ve tekrar 36 filtre uygulanir. Birinci ve ikinci evrigim

katmana siirecleri ve uygulanan aktivasyonlar Sekil 7.4 {izerinde sunulmustur.
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Sekil 7.4. InceptionV3 ve DenseNet-201 modelleri igin test veri kiimesine ait hata matrisleri. Simiflarin

isimlendirmeleri pistachio: Antep fistigi, pea: bezelye, spinach: 1spanak, peanut: yer fistig1

Son olarak, InceptionV3’iin performansi dogruluk oraninin yani sira kesinlik, hassasiyet ve

F1 Skor 6lgiitleri hesaplanarak degerlendirilmistir. Olgiitlerin sonuglar1 modelin siniflama

basarisin1 desteklemektedir. InceptionV3’iin diger metrikler agisindan her smif icin

performansi tablo 7.2 {izerinde detaylandirilmigtr.

Tablo 7.2. InceptionV3’iin diger 6lgiitler agisindan performans sonuglari

Olciit Antep f. [Bezelye Ispanak Yer f. Ortalama
Kesinlik 1,00 1,00 0,98 0,98 0,99
Hassasiyet 0,97 0,99 1,00 1,00 0,99
F1 Skor 0,98 0,99 0,99 0,99 0,98
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8. TARTISMA

Bu ¢alisma, Antep fistigindaki tagsisi tespit etmek amaciyla olusturulan veri seti tizerinde
InceptionV3, ResNet-18 ve DenseNet-201 gibi CNN modellerinin uygulanmasiyla
gerceklestirilmistir. Elde edilen sonuglar, 6zellikle InceptionV3 modelinin diger modellere
kiyasla daha yiliksek bir basar1 orami yakaladigini gostermektedir. Modelin dogruluk
derecesi %99,6 olarak hesaplanmis olup, kesinlik (%99,4), hassasiyet (%99,7) ve F1 skoru
(%99,55) gibi performans 6l¢iitleri de modelin etkinligini dogrulamaktadir. InceptionV3'iin
karmagik veri yapilarmi ve detayl 6zellikleri etkili bir sekilde yakalama yetenegi, tagsis

tespiti konusunda onemli bir avantaj saglamaktadir.

Tez ¢alismasinda elde edilen performans sonuclari, ilgili caligmalar boliimiinde bahsedilen
ve literatiirde yer alan benzer amaca ve yOntemlere sahip diger ¢aligmalarla
karsilagtirilmistir. Tablo 8.1'de goriilecegi iizere, bu c¢alismada oldugu gibi makine

O0grenimine dayali yontemlerin gidada tagsis probleminin ¢6ziimiine yonelik katkisi

belirgindir.
Tablo 8.1. Literatiirdeki benzer ¢aligmalar
Yazar(lar) Tagsisi Yapilan Uriin | Onerilen model | Dogruluk
Izquierdo vd. (2019) Extra Sizma Zeytinyagr | ANN %97-%100
Liv d. 2020) Bal SVM %97.09
Wei vd. (2020) Siyah Cay ANN %100
Jahanbakhshi vd. (2021) | Zerdec¢al Baharat1 CNN % 99.36
Pradana vd. (2022) Piring CNN % 98.8
(ResNet34)
Zheng vd. (2022) Bugday Unu CNN % 92.45
Geng vd. (2022) Balik Unu Yolo-V3 % 93.02
Zhang vd. (2022) Kuzu Eti RP-CNN 9%99.95
Wojcik vd. (2023) Bal CNN %100
Jin vd. (2023) Siit SVM %99.05
Momeny vd. (2023) Safran Baharat1 Inception-V4 % 99.5
Medeiros vd. (2023) Tereyagi SVM % 90
Teng vd. (2024) Susam Yag1 CNN %100
Onerilen Caliyma Antep Fistig Inception-V3 %99,3
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Ancak, c¢alismamizin bazi sinirlamalar1 bulunmaktadir. Veri setimizin laboratuvar
ortaminda olusturulmus olmasi, ger¢ek diinya kosullarindaki degiskenlikleri tam olarak
yansitmayabilir. Gergek iiretim siireclerinde karsilasilabilecek farkli 151k kosullari, goriintii
kalitesi ve diger g¢evresel faktorler, modelin performansini etkileyebilir. Bu nedenle,
gelecekteki calismalar igin daha genis ve ¢esitlendirilmis veri setlerinin olusturulmasi

Onemlidir.

Calismamizda kullanilan veri setinde Antep fistig1 ve taklitleri %100 saf halde yer almakta
olup, karigim olarak eklenmemistir. Oysaki piyasada, Antep fistig1 ve taklitlerinin
karigimlarindan olusan tiriinlerin yaygin oldugu bilinmektedir. Veri setine, Antep fistig1 ve
taklitlerinin gesitli oranlarda karisimini igeren fotograflarin eklenmesi ve bu karisimlarin
oransal olarak smiflandirilmasinin yapilmasi, tagsis tespiti acisindan biiylik 6nem
tasimaktadir. Bu, modelin ger¢ek diinya uygulamalarinda karsilasabilecegi farkl tagsis
tiirlerine karsi daha dogru ve giivenilir sonuglar verebilmesi icin gereklidir. Bu nedenle,
veri setinin genigletilmesi ve ¢esitlendirilmesi, arastirmamizin giivenilirligi ve genel

gecerliligi agisindan kritik bir adimdir.

Ayrica InceptionV3 gibi derin 06grenme modelleri, yiiksek hesaplama giicii
gerektirdiginden, bu tiir ¢oziimlerin kiigiik 6lgekli isletmelerde uygulanabilirligi sinirh
olabilir. Bu sorunun iistesinden gelmek i¢in, daha verimli ve hafif modellerin gelistirilmesi

veya mevcut modellerin optimizasyon teknikleri ile 1yilestirilmesi gerekmektedir.
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9. SONUC VE ONERILER

Gidada tagsis, iilkemiz basta olmak {izere tiim diinyada gida giivenligini tehdit eden bir
problemdir. Normal sartlarda tiiketicinin ve uzmanlarin gozle ayirt edemeyecekleri yapisal
farkliliklar1 saglam ve kullanigh bilgisayar destekli sistemler sayesinde ayirt edebilmek

mumkindir.

Bu tez caligmasinda gidada tagsisin bir Ornegi olarak Antep fistigina yonelik tagsis
iirinlerini aywrt edebilen bir model gelistirilmeye calisilmistir. Bu amacla model i¢in farkl
derin CNN mimariler ise kosulmustur. Secilen mimariler katman yapilar1 ve imagenet

performanslari agisindan birbirlerinden farkli mimarilerdir.

Laboratuvar ortaminda sifirdan elde edilen veri seti gercek Antep fistig1 ve piyasada Antep
fistigin1  taklit amach kullanilan bezelye, 1spanak ve yer fistig1 ({iriinlerinden
olusturulmustur. Her {iriin grubunun materyalleri kendi igerisinde hazirlanarak ham veri
seti elde edilerek etiketlendirilmis ve yaygm bilinen yontemlerle gerceklestirilen veri
artirma igslemi sonucu dort sinifli (Antep fistigi, bezelye, 1spanak ve yer fistigi) 7886 adet

gorsel elde edilmistir.

Elde edilen nihai veri seti kullanilarak InceptionV3, ResNet-18 ve DenseNet-201 CNN
modelleri ile smiflandirma islemi gergeklestirilmis ve elde edilen sonuglar
degerlendirilmistir. InceptionV3 ve DenseNet-201 modellerinin siniflar1 basarili bir sekilde
ayirt edebildikleri gozlemlenmistir. Ag karmasiklig1 ve egitim siiresi dikkate alindiginda
InceptionV3 modelinin test veri kiimesi i¢in %99,3’liikk bir dogruluk orani ile yiiksek bir
performans sergiledigi goriilmiistiir. Bu sonu¢ DenseNet-201 modeli i¢in %99,3 ve
ResNet-18  modeli icin de %94,6 olarak hesaplanmistir. Hata  matrisleri
degerlendirildiginde modellerin sinif bazinda basaris1 ve diger performans metrikleri
(kesinlik, hassasiyet ve F1 skor), CNN mimarilerinin gidada tagsis problemlerinde basarili

bir sekilde kullanilabilecegini desteklemektedir.

Onerilen model, gida sektoriinde kalite kontrol siireglerinin iyilestirilmesi agisindan énemli
bir adim niteligindedir. Ozellikle Antep fistig1 gibi yiiksek degerli tarim iiriinlerinde
tagsisin Onlenmesi hem ekonomik kayiplarin azaltilmasi hem de tiiketici giiveninin
saglanmasi agisindan kritik 6neme sahiptir. Bu calisma, tagsis tespiti gibi onemli bir
sorunun ¢oziimiine yonelik yenilik¢i bir yaklagim sunmakta ve literatiirde bu alanda 6zgiin

bir katki saglamaktadir.
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Gelecekteki calismalar i¢in bazi oneriler sunulabilir. Oncelikle, daha genis ve
cesitlendirilmis veri setlerinin kullanilmasi, modelin ger¢ek diinya kosullarindaki
performansini artirabilir. Ayrica, mobil cihazlar i¢in gelistirilecek uygulama arayiizleri,
tagsis tespitini daha kullanic1 dostu ve erisilebilir hale getirebilir. Bu tiir uygulamalar, gida
iireticileri, denetleyiciler ve tiiketiciler tarafindan etkin bir sekilde kullanilabilir ve

iiriinlerin safligin1 yerinde kontrol etme imkani saglayabilir.

Ayrica, bulut tabanli ¢dziimler, modelin siirekli olarak giincellenmesini ve genis veri
setleriyle egitilmesini saglayarak, dogruluk oraninin korunmasina ve iyilestirilmesine

katkida bulunabilir.

Sonug olarak, bu calisma Antep fistig1 tariminda tagsis tespiti konusunda 6nemli bir adim
olmustur. Gelecekte, daha genis veri setleri ve farkli modellerin kullanimiyla yapilacak
daha kapsamli aragtrmalarin, Antep fistig1 tariminda ve pazarlamasinda tagsis sorununa

¢Ozlim getirmek adina degerli katkilar saglayabilecegi diisiiniilmektedir.
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