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OZET

GORUNTU ISLEME VE DERIN OGRENME KULLANARAK YUMURTA TURLERI VE
DURUMUNU TESPIT ETME

Aya, Mohammed Hussein
Yiiksek Lisans, Lisansiistii Egitim Enstitiisii, Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Tez Danigsmani: Dog.Dr. Bllent Turan
Agustos 2025, xi+ 68 sayfa

Yumurtalarin izlenmesi ve toplanmasi i¢in bilgisayarla gorme ve otomasyonun kullanilmasi,
isglicii verimliliginin artirilmasi i¢in ¢ok Onemlidir. Derin 68renme ve bilgisayarla goérme
teknikleri, arastirmacilar ve gelistiriciler tarafindan ¢esitli alanlarda yaygin olarak
benimsenmistir. Bu ¢aligma, YOLO V8 kullanan verimli ve hafif bir ag modeli 6nermektedir. Bu
tez, ¢esitli yumurta tiirlerini ve bunlarin farkli kosullarin1 dikkate alan gelistirilmis bir model
sunmaktadir. Metodolojimiz li¢ ana asamadan olusmaktadir: ilk asama goriintii kirpma dahil
olmak tizere goriintii 6n isleme ve biiyiitme tekniklerini igerir; ikinci asama YOLOVS tespit
algoritmalarii kullanir; ve son agsama siniflandirma dogrulugunu artirmak i¢in derin 6grenme
yaklagimlarin1 uygular. Bunu, algilama ve siniflandirmadaki algoritma performansinin ¢esitli
kriterlere gore karsilagtirmali bir analizi takip etmektedir. Literatiirii inceledigimizde, bu
alandaki arastirmalarin ¢ogunun belirli bir tiir veya sinirh bir yumurta durumu (6rnegin, saglam
veya kirik) {izerinde yogunlastigini goriilmektedir (6rnegin, tavuk veya 6rdek yumurtalarinin
smiflandirilmasi). Bu c¢alismada tavuk yumurtast (hem saglam hem de kirik), ordek
yumurtasi(hem saglam hem de kirik) ve bildircin yumurtasi(hem saglam hem de kirik) bir arada
kullanilmistir. Bu ¢aligsma, modelin parametre sayisini ve hesaplama yiikiinii azaltirken yiiksek
tespit dogrulugunu korur. Bu yontem, dagitim masraflarin1 azaltir ve robotik platformlar i¢in
uygunlugunu artirir. Bu ¢alismada, alti yumurta tiiriinii kategorize etmek icin bir siniflandirma
modeli belirlenmistir. Boylece CNN modelinin performansi diger modeler ile karsilagtirilmistir.
Karsilagtirmada kullanilan modeller “Random Forest”, ‘K-Nearest Neighbors (KNN)’, ve
‘ResNet50’tir. Veri kiimesi egitim, dogrulama ve test kiimeleri olarak diizenlenmistir . Deneysel
bulgularin analizi, Evrisimsel Sinir Aginin (CNN) performans a¢isindan diger modelleri geride
biraktigini gostermektedir. CNN modeli hafif mimarisi, minimum parametre sayisi ve hizli

performanst ile One c¢ikmaktadir. Sistemin yumurta siniflandirmasini da kapsayan tahmin



yetenekleri, islendikten sonra yumurtalarin siniflandirma tipleri icin %99 ve yumurtalarin

siiflandirma durumlari i¢in %100 basar1 elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Yumurta Simiflandirma, Yolo v8, Derin Ogrenme, Tespit.



ABSTRACT

DETECTION EGG TYPES AND STATE USING IMAGE PROCESSING AND DEEP
LEARNING

Aya, Mohammed Hussein
Master's Thesis, Institute of Graduate Studies, Department of Computer Engineering
Advisor: Assoc.Prof.Dr Bilent Turan
August 2025, xi+ 68 pages

The utilization of computer vision and automation for monitoring and collecting eggs is crucial
for enhancing labor productivity. Deep learning and computer vision techniques have been
extensively adopted by researchers and developers in diverse fields. This study proposes an
efficient and lightweight network model utilizing YOLO V8. Rather than integrating many
attributes simultaneously, the majority of research concentrate on a singular attribute, such as
size or kind. This thesis presents an enhanced model that considers various egg types and their
distinct conditions. Our methodology comprises three primary stages: the initial stage involves
image preprocessing and augmentation techniques, including image cropping; the second stage
employs YOLOVS8 detection algorithms; and the last stage applies deep learning approaches to
enhance classification accuracy. This is succeeded by a comparative analysis of algorithm
performance in detection and classification according to diverse criteria. Upon examining the
literature, we found that most research in this domain has concentrated on a particular type or a
restricted range of egg states (e.g., intact or broken) (e.g., classification of chicken or duck eggs).
This study involved the combination of chicken eggs (both intact and broken), duck eggs(both
intact and broken), and quail eggs(both intact and broken). This study preserves elevated
detection accuracy while diminishing the model's parameter count and computational burden.
This method reduces deployment expenses and improves its suitability for robotic platforms.
This study will identify a classification model to categorize six types of eggs and evaluate the
performance of the CNN model against other models: “Random Forest”, “K-Nearest Neighbors
(KNN)” and “ResNet50”. The dataset was organized into training, validation, and test sets. The
analysis of the experimental findings indicates that the Convolutional Neural Network (CNN)
surpasses the other models in performance. The CNN model is distinguished by its lightweight
architecture, minimal parameter count, and rapid performance The prediction capabilities of the
system, including egg classification, are 99% for the classification types of eggs and 100% for
the classification states of eggs after processing

Keywords: Egg Classification ,Yolo v8 ,Deep Learning ,Detection.
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1. GIRIS
1.1 Genel Bakis

Tavuklarin yumurta tiretimi, 6zellikle zemin yumurtalarinin yaygin oldugu kafessiz sistemlerde,
kirtk yumurtalar nedeniyle azalir (Yang ve ark., 2023). Tiiketici memnuniyetini degerlendirmek
ve kalite notu olusturmak i¢in kritik bir faktér "Yumurta Boyutu"dur. Tek gorinim metrolojisi
ve derin Ogrenmeyi kullanan aragtirma, yumurtalarin ana ve yan eksenlerini Olgmeyi
amaglamaktadir (Liu ve ark., 2023). Bireylerin beslenme gereksinimleri, kiresel nufusun
biliylimesiyle birlikte artmistir. Son yillarda, dnemli bir gida bileseni olan yumurta talebinde artis
olmustur. Sahtecilik, yanlis etiketleme ve ikame gibi olumsuz durumlara hazirlikli olmak igin
bireyleri yumurta kalitesi hakkinda bilgilendirmek esastir (Sehirli ve Arslan, 2022). Tiiketiciler
ve modern gida isletmeleri, yumurtalarin giivenligi ve kalitesi konusunda 6nemli endiseler
tasimaktadir (Nasiri ve ark., 2020). Yumurta siniflandirmasinda kalite kontrolii igin temel teknik,
insanlar tarafindan yapilan gorsel incelemedir. Ayrica yumurta kabuklari, catlaklar ve Kirlenme
gibi dis kusurlara ek olarak kan ve et lekeleri gibi i¢ diizensizlikler agisindan da incelenir. Ancak
arkadan aydinlatma altinda, yumurtanin yiizeyindeki belirgin siyah alanlar yumurta kabugundaki
catlaklarin tespitini engeller . Her seritte 10.000 yumurta isleyebilen yiiksek hizli elektronik
tasnif makinelerinin gelismesi, insan eliyle yapilan tasnif islemini 6nemli bir darbogaz haline
getirmigtir . Son arastirmalar, yumurta kabugu kirig1 tespitinin otomasyonu i¢in hem optik hem
de mekanik tespit yontemlerine odaklanmistir (Nakamura ve Katayama, 2000).Catlaklarin
benzersiz olmasi gerekliligi, catlak tespiti i¢in goriintii tabanli bir yaklasimin kullanilmasinin bir
siirlamasidir (Wu ve ark., 2018). Yine de catlaklar1 tespit etmek i¢in yeni bir makine goriisii
tabanli yaklasim tanitilmistir (Bao ve ark., 2019). Derin 6grenme metodolojileri, geleneksel
yontemlerden farklidir. Es zamanli olarak ¢ikarim ve smiflandirma, geri yayilim, hata
optimizasyonu ve tekrarlanan agirlik ayarlamalar1 yoluyla makine 6grenme tekniklerine sahiptir;
bunlar derin 6grenme tekniklerini kullanmanin bir diger avantaji olan o6zellik c¢ikarma
kabiliyetleri nedeniyle, smiflandiricinin bazen insanlar tarafindan gézden kacan temel ve
beklenmedik ozellikleri igerebilmesidir. Bu prosediire 6zellik 6grenmesi denir (Shin ve ark.,
2016). Derin 6grenme modellerindeki son gelismeler, birden fazla alanda basarili goriintii
smiflandirmasin1  saglamistir. Bu modellerde birka¢ hiper parametrenin kesin olarak
tanimlanmasi esastir (Kaya ve ark., 2023). Evrisimli Sinir Aglar1 (CNN'ler), derin 6grenme
modelleri i¢in temel gorevi goriir. Temelde dort katmandan olusur. Bunlara "Evrisimli Katman",
"ReLU Katman1", "Havuzlama Katmani" ve "Tam Baglantili Katman" denir. Derin 6grenme
modelleri, bu katmanlarin degisen miktarlari kullanilarak olusturulur. (Inik ve Turan, 2018)



1.2 Problem

Son yillarda, bilgisayarli goriis ve derin 6grenme teknolojilerindeki muazzam gelismeler, hem
geleneksel hem de otomatik sistemler dahil olmak {izere yumurta tanima sistemleri i¢in yolu
kolaylastirdi. Yumurta tanima teknolojisinin ¢esitli uygulamalar1 arasinda, endustri ve bilimde
operasyonel performansi iyilestirme gibi bir¢ok alanda genis etkisi nedeniyle yumurta durumunu
ve tlrlini belirlemek son derece onemlidir. Kiimes hayvam cift¢ilerine tiretim verimliligini
artirmak, smiflandirma hatalarim1  azaltmak, siralama siirecini kolaylastirmak ve insan
kaynaklarina olan bagimlilig1 azaltmak i¢in yeni bir ara¢ saglar. Ancak, yumurta tiirli tanima igin
cok sayida veri kiimesi mevcut olsa da, yalnizca birkag veri kiimesi hem yumurta durumunu hem
de tiiriinii ayn1 anda ele alir. Bu modeller, her donem boyunca ¢ok sayida parametrenin agirligini
degerlendirir ve gercek zamanl ve ¢evrimigi islemede siklikla zorluklarla karsilasir. Bu nedenle,
"Onceden egitilmis CNN" modelleri, dzellikle hizli karar almanin kritik oldugu durumlarda,
binlerce kategorideki milyonlarca goriintii iizerinde egitim ve degerlendirmeye tabi tutulmustur.

1.3 Tez Amaci
1. Farkli yumurta tiirii veri kiimelerinden yeni ve dengeli veri kiimesi toplamak.

2. Yolo v8 kullanarak goriintiilerden yumurtalar1 tespit etmek icin bir model olusturmak ve
ardindan CNN ve derin 6grenme kullanarak bunlar1 kategorilere gore siniflandirmak. Yumurta
siiflandirmasi i¢in kullanilan sinir ag1 performansi ve zamani iyilestirmek i¢in minimum sayida
parametreyle alt1 kategoriyi tanir: tavuk yumurtalar (saglam ve kirik), 6rdek yumurtalar1 (saglam
ve kirik) ve bildircin yumurtalart (saglam ve kirik).

3. Yumurta tiirlerini ve kosullarimi tanimak i¢in “Random Forest”, ‘K-Nearest Neighbors
(KNN)’ ve ‘ResNet50’, modellerini egitmek ve test etmek: tavuk yumurtalar (saglam ve kirik),
ordek yumurtalari (saglam ve kirik)ve bildircin yumurtalari(saglam ve kirik).

4.Bes modelin performansini ayn1 veri kiimesinde karsilagtirmak.
1.4 Tezin Duzeni

2. Boliim: Literatiir incelemesi.

3. Bolum: Materyal ve Metod bolumuni igerir.

4. Boliim: Sunulan semanin ayrintili tasarimin agiklar.

5. Bolim: 3. Boliimde onerilen algoritmalar kullanilarak yiiriitiilen deneylerin sonuglarini tartigir
Ve sunar.

6. Boliim: Sunulan yaklasimin sonuglarini ve arastirma onerilerini sunar.



2. LITERATUR OZETLERI

Son zamanlarda, derin 6grenme ve bilgisayarli gorme alanindaki arastirma cabalari, 6zellikle
yumurta tilirii tanima icin teknik yetenekler gelistirmeye odaklanarak dikkate deger bir biiylime
gostermistir. Tiim caligmalar, tanima sistemlerinin performansimi ve dogrulugunu iyilestiren
teknikler gelistirmeyi amag¢lamaktadir. Bu boliim, her alanda kullanilan algoritmalar ve teknikler
dahil olmak {izere yumurta durumu ve tiir tanima ile ilgili literatiirii ve arastirma ¢alismalarini
inceler. BOlUm ayrica yumurta tanima tekniklerini entegre eden mevcut ¢alismalart da kapsar.
Cesitli calismalar asagida gosterilmistir:

Bao G ve ark., (2019), bilgisayarli gorlis yontemlerini kullanarak yumurta kabuklarindaki
catlaklar1 tanimlamak igin yeni bir yontem Onerdiler. Bu calisma, goriintiileme sirasinda
aydinlatmanin neden oldugu koyu Ilekeler nedeniyle tanimlanmasi zor olan yumurta
kabuklarindaki kii¢iik catlaklar1 tanimlama sorununu ¢6zmeyi amaglamistir. Yumurta
fotograflarindaki catlaklarin daha i1yi goriinmesi i¢in aragtirmacilar negatif bir LOG (Gaussian
Laplasyen) filtresi uyguladilar. Ayrica giiriiltiiniin etkisini azaltmak i¢in ek yOntemler
kullandilar. Kolayca goriinmeyen koyu lekelere ve minik catlaklara ragmen deneyler sistemin
%92.5 tespit oranina sahip oldugunu ortaya koydu.

Wu L ve ark., (2018), goriinti isleme teknikleri (Soft-Margin SVM) araciligiyla catlak
yumurtalar1 tanimlamak i¢in bir calisma yiiriittiiller. Bu calisma, yumurta kabuklarindaki
catlaklar1 tespit etmek icin hassas ve etkili bir sistem olusturmay: amagladi. iki yiiz kahverengi
yumurta kullanildi. Arastirmacilar, ¢atlaklar1 gorsel olarak tanimlamak igin 6zel bir goriintiileme
teknolojisi kullandilar. Kenarlar1 tanimlamak igin ¢esitli algoritmalar kullanildi. Siniflandirma
prosediirii, yamurtalar1 kategorize etmek i¢in Soft-Margin SVM algoritmasini kulland1 ve egitim
seti i¢in %94 ve test seti i¢in %93 smiflandirma dogrulugu elde etti.

Jiang ve ark., (2024), bilgisayarli goriis metodolojileriyle giivercin yumurtalarini tanimlamak
icin kolaylastirllmis bir metodoloji Onerdiler. Bu c¢alisma, parametreleri ve hesaplama
karmasikligin1 en aza indirirken gergek ve sahte giivercin yumurtalarini tanimak i¢in etkili bir
model olusturmay1 ve dolayisiyla modelin mobil robotik sistemlerde uygulanmasini saglamay1
amaclamaktadir. YOLOvV8n mimarisi, bir 6rnek modiiliiniin tanittimiyla birlikte Verimli Cok
Olgekli Dikkat (EMA) mekanizmasim da igerecek sekilde gelistirildi. Kayip fonksiyonunu
gelistirmek i¢in yontemler kullandilar. Deneysel sonuglar, gelistirilmis modelin (YOLOV8-PG)
temel YOLOv8n modeline kiyasla iistiin performans 6l¢iitlerine ulastigin1 gosterdi.

Pasco Sanchez J. M. ve ark., (2023) , kiimes hayvani yumurtalarini boyut ve sekil gibi fiziksel
ozelliklere gore siniflandiran bir sistem olusturarak siralama islemlerinin verimliligini artirdilar
ve manuel incelemeye olan bagimliligi azalttilar. Modeli egitmek i¢in evrisimli sinir aglarini
kullanarak bilgisayarli goriis ve derin 6grenme metodolojilerini kullandilar ve bu da yiksek
dogrulukla sonuglandi. VGG19 modeli kullanilarak %97.33'lik bir performans elde edildi.



Sehirli, E ve Arslan, K. (2023), yumurta agirligi, yumurta beyazi yiiksekligi, yumurta sarisi
agirhigl, yumurta gilicli, yumurta kabugu kalinlig1r ve c¢esitli endeksler dahil olmak {izere 438
tavuktan alinan yumurtalara iliskin 20 degiskenden olusan bir veri setini incelediler. Bu ¢alisma,
tavuk ciftliklerindeki yumurta siralama prosediirlerini iyilestirdi ve elle incelemeye olan
bagimlilig1 azaltti. Arastirmacilar, "Karar Agac1 (DT)", "Dogrusal Ayrimecit Analiz (LDA)",
"Lojistik Regresyon (LR)", "Naive Bayes (NB)", "Destek Vektér Makineleri (SVM)", "K-En
Yakin Komsular (KNN)", "Rastgele Orman (RF)" ve "Yapay Sinir Aglar1 (ANN)" dahil olmak
tizere gesitli makine 6grenme yontemlerini kullandilar. Bulgular, "Rastgele Orman (RF)"nin
siniflandirma kalitesi acisindan %98.6'lik en biiyiik siniflandirma dogruluguna ulasmasiyla
olumlu sonuglar gosterdi.

Milovanovic B ve ark., (2021), yumurta kabuklarinin, sarilarinin ve beyazlarinin rengini analiz
etmek icgin Kklasik Minolta kolorimetresine kiyasla bilgisayarli goriis sisteminin dogrulugunu
degerlendirmek iizere bir ¢caligma yiiriittiiler. Bes farkli yumurta tiiriiniin tonu 6l¢iildii: "tavuk",
"kaz", "ordek", "bildircin" ve "hindi". Bilgisayarli goriis sistemi (CVS) ile geleneksel Minolta
kolorimetresinin etkinligi arasinda karsilagtirmalar yapildi. Yumurta, saris1 ve beyazimnin 6l¢iimii
yapildi ve bulgular sonuglarda derlendi. Bilgisayarli goriis sistemi (CVS) %75 ila %100 arasinda
bir dogruluk aralig1r gosterdi, ancak Minolta kolorimetresinin performansi Slgiilen degerler ile
numunelerin gergek renkleri arasinda 6nemli tutarsizliklar oldugunu gosterdi.

Yang X ve ark., (2023), Yumurta kategorizasyonunu ve hata tanimlamasini gelistirmek i¢in derin
o0grenme ve makine 6grenme metodolojilerini entegre eden iki kademeli bir model gelistirdiler.
Birincil ve ikincil eksenler dahil olmak iizere alinan 6zelliklere dayali olarak yumurta agirligini
tahmin etmek i¢in Rastgele Orman yontemleri kullanildi. %94.8'e ulasan dogrulukla olumlu
sonuclar elde edildi.

Kaewtapee, C. ve Supratak, A. (2015) yaptiklar1 ¢alismada, insan incelemesine olan bagimlilig
en aza indirmek i¢in bir yumurta saris1 degerlendirme sistemi olugturmay: amaglamaktadir. Bu
teknik Uretim Kkalitesini artirmay1 hedeflemektedir. Dijital bir kamera araciligiyla yumurta
sarilarinin fotograflarini aldilar ve doniistimler ve digerleri de dahil olmak tizere goriintii isleme
tekniklerini kullandilar. Tahmini metodolojileri, 6zellikle yapay sinir aglarin1 ve derin 6grenme
yaklagimlarini kullandilar. Dogruluk %97,1'e ulast.

Ab Nasir ve ark., (2018), eski yumurta isleme tesislerinde, yumurtalar siklikla yumurta igleme
makinelerini denetleyen personel tarafindan elle siniflandirilirdi. Uretim hattindan gegen
yumurtalar, elektromekanik kayitlar kullanan insanlar tarafindan isaretlenir ve daha sonra ayirma
makineleri tarafindan ayrilirdi. Tavuk yumurtalarinin hassas otomatik degerlendirmesi, yumurta
dretim siirecini gelistirmek ve hizlandirmak i¢in Onemlidir. hijyenik bir iiretim ortamini
strdurmek igin bu da dikkate degerdir.



Mahmoud (2015), yumueta Uretiminde bazi nedenlerden dolayr kalitede diisiis meydana
gelmektedir. Clnku depolama sirasinda tavuk yumurtalarinda fizikokimyasal degisiklikler
meydana gelmektedir. Bu ¢alismada yapay sinir aglar1 (ANN), bayes aglar1 (BN), karar agaglari
(DT) ve destek vektor makineleri (SVM) dahil olmak {izere tazelik tespiti i¢in ¢esitli makine
ogrenimi (ML) metodolojileri olusturulmustur. Tim BN cesitleri olaganiistii sonuglar
gostermistir.

Caner ve Yiceer (2014), yaptig1 ¢aligmada tiim kaplanmis yumurta kabuklari, kaplanmamis
yumurtalara kiyasla istiin delme mukavemeti sergilemistir, bu nedenle yumurta kabuklarinin
kaplanmasi depolama sirasinda raf omriinli uzatabilir. Calismada elde edilen sonuglara gore
kaplamasiz yumurtalar en yiiksek albiimin pH'ina, en biiyiik agirlik kaybina ve en diisiik albiimin
viskozitesine sahipti. Depolama siiresi ve kitosan kaplamalari Haugh birimini, saris1 indeksini,
agirlik kaybini, albiimin pH''mi, kuru maddeyi, bagil ¢cirpma kapasitesini (RWC) ve albiimin
viskozitesini 6nemli dlcude etkiledi.



3. DERIN OGRENME
3.1 Evrisimsel Sinir Aglar

Derin 6grenme yaklasimlari, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirmayr es zamanli olarak yliriiterek
siniflandiricinin insanlarin goézden kagirabilecegi temel ve beklenmedik 6zellikleri dahil etmesini
saglayarak geleneksel makine Ogrenme algoritmalarindan farklilik gosterir. Derin 6grenme
tekniklerini kullanmanin avantaji, geri yayilim ve hata optimizasyonu ve yinelemeli agirlik
ayarlamalar1 yoluyla 6zellikleri toplamasidir. Bu prosediire 6zellik 6grenmesi denir (Shin ve ark.,
, 2016). Evrisimsel sinir ag1 (CNN), ozellikle goriintii isleme ve nesne tanima igin gelistirilen
derin sinir aglarinin bir alt kiimesidir. CNN algoritmalar1, internette erisilebilir olan muazzam
miktardaki bilgi nedeniyle kolayca kullanilabilir. Girig verilerini tiiretmek ve 6zellikleri ayirt
etmek igin yalnizca matematiksel bir ger¢eveye giivenirler. Goriintiiniin onceki 6zelliklerini
belirlemek i¢in ¢ok az gereklilik olmadan kullanilabilirler (Handalage, 2021). Geleneksel CNN
tabanli siiflandirma modelleri sirali olarak yapilandirilmaktadir ve modelin tepesinde herhangi
bir ¢ikt1 dallanmasi olmadan tekil bir tahmin iiretir (Zhu ve Bain, 2017). Bir CNN temel olarak
iki bilesenden olusur: "evrisimsel katmanlar" ve sonraki "tam bagl katmanlar". Evrisimsel
katmanlar kayan pencere yaklasimi kullanarak islev goriir ve aktivasyonlarin mekansal
yapilandirmasini gosteren 6zellik haritalar: tiretir. Evrisimsel katmanlar 6nceden belirlenmis bir
goriintli boyutu gerektirmez ve degisen boyutlarda 6zellik haritalari tiretebilir. Tersine, tam bagl
katmanlar tanim geregi sabit boyutlu bir girdi gerektirir. Sonug olarak, sabit boyut sinirlamasi
yalnizca agin daha derin bir seviyesinde bulunan tam bagli katmanlardan kaynaklanir (He ve
ark., 2014). CNN'ler 6zellikle 2B goriintii tabanli egitim veri kiimelerini islemede ustadir (Shin,
Kim ve Kwon, 2016). Derin 6grenme modellerindeki son gelismeler, birden fazla alanda bagsarili
goriintli  siniflandirmasina  yol ag¢mistir. Bununla birlikte, bu modellerde c¢esitli hiper
parametrelerin kesin olarak tanimlanmasi esastir. (Kaya ve ark., 2023). Evrisimsel Sinir Aglari
(CNN'ler) derin 6grenme modellerinin temelini olusturur. Temel olarak dort katmandan olusur.
Bunlar "Evrisimsel Katman", "ReLU Katmani", "Havuzlama Katmam" ve "Tam Baglantili
Katman"dir. Derin 6grenme modelleri, bu katmanlarin degisen miktarlar1 kullanilarak olusturulur
(Inik ve Turan, 2018). Geleneksel bir CNN modeli, bir "giris katman1", "aktivasyon katman1",
"normalizasyon katmani" ve nihayetinde bir "¢ikti katmani" dahil olmak {izere birden fazla
katmandan olusur (Handalage, 2021; Al-Gaashani ve ark.,2024).

Derin sinir aglart (DNN'ler), cesitli bilimsel disiplinlerde kullanilan en umut verici
metodolojilerden birini temsil eder. Evrisimli sinir ag1 (CNN) olarak bilinen derin sinir aglarinin
belirli bir ¢esidi, her biri bir aktivasyon fonksiyonu ve bir havuzlama katmani (Mou ve Zhang,
2022) tarafindan takip edilen birden fazla evrisimli katmandan olusur.

CNN katmanlar1 agagidaki gibidir (Handalage, 2021):



3.1.1 Giris katmani:

Giris katmani, girig goriintii verilerini baglatir ve tiim boyutlar1 sifir civarinda normallestirir. Bu
katman, tim giris verilerini "0" ile "1" arasindaki bir aralifa normallestirerek daha hizli
yakinsamayr kolaylastirir. Bu normallestirme, verileri aydinlatarak yedekliligi azaltmaya
yardimci olur (Handalage, 2021).

Evrisimsel katman, giris gorilintiisiine gore ayn1 boyutlara sahip ancak azaltilmis sabit parametre
degerine sahip bir c¢ekirdek filtresi kullanarak girig goriintiilerinin evrisimini gergeklestirir ve
boylece onemli 6zellikleri ¢ikarir (Khan ve Aslam, 2022; Singh ve Meitei, 2020). Her filtre,
belirli bir matrisle hizalanarak giris goriintiisiinde evrisim gerceklestirir. Bu evrisim, 6zellik
haritalari tiretir (Ashar ve ark., 2024).

3.1.2 Havuzlama katmam

Cesitli vaka caligmalarinda optimum havuzlama yontemini belirlemek zordur. Uzmanlar, derin
ogrenme ilkelerine uymalari kosuluyla, goriintii isleme senaryolarinda en etkili havuzlama
tiirlerini uygulayabilirler. Dinamik sinir ag1 tasariminda, katmanlar i¢in uygun bir havuzlama
mekanizmasi belirlemek aslinda miimkiin degildir. Kisitlamalar1 gidermek i¢in, hem maksimum
havuzlamay1r hem de ortalama havuzlamayi asan ideal bir havuzlama stratejisi gelistirmek
gerekir (Huang ve Wanda, 2020). Bu katman, girdinin mekansal boyutlarini énemli 6lgiide
azaltarak tutarli bir sekilde iki temel hedefe ulasir. Baslangigta, hesaplama masraflarini azaltmak
icin parametre veya agirlik miktarini azaltir. Sonraki asama, agm "asir1 uyumunu" azaltmaktir
(Mou ve Zhang, 2022). Sekil 3.1, 2x2 filtre kullanan havuzlama katmanini gostermektedir.

Tek derinlik dilimi

X 1] 124
Maxpooll | 2 | 8 [ 7| 8 2 x 2 filtre ve 2 adimla 6|8
32|10 3| 4
1| 2| 3| 4
y

Sekil 3.1: Havuzlama katmani



3.1.3 Aktivasyon katmam

“Dogrusal olmayan katman” olarak adlandirilan aktivasyon katmani, evrisimsel katmani takip
eder. Dogrusal bir hesaplama sistemine dogrusal olmayanligi tanitmak bu katmanin birincil
amacidir (Peng ve ark., 2023). Aktivasyon fonksiyonu, dogrusal olmayanligi modele dahil
ederek sinir agmin ifade kapasitesini artirir. Yaygin aktivasyon fonksiyonlari, denklem 3.1.'de
gosterildigi gibi, Diizeltmeli Dogrusal Birim “ReLU” fonksiyonu, “Sigmoid” fonksiyonu ve
digerlerini igerir (Wang ve ark., 2024).

f(x) = max(0, x) (3.1)

Bu fonksiyon, x'in pozitif degerleri i¢in f(x) ile gosterilen ¢iktinin her zaman sabit oldugunu,
ancak x'in negatif degerleri i¢in sifir oldugunu ima eder.

3.1.4 Normalizasyon katmam

Katman normalizasyonu (LayerNorm), ara katmanlarin dagilimlarini standartlagtirmak igin bir
yontemdir. Daha sorunsuz egimler, hizlandirilmis egitim ve gelismis genelleme dogrulugu saglar
(Krichen, 2020). Toplu normalizasyon, her toplu igin ortalama, standart sapma, 6lgek ve ofset
parametrelerinin hesaplanmasini gerektirse de, bir diizenleyici gorevi goriir ve ag egitim hizin
"14"aktoriiyle artirir, "evrisimsel", "toplu normalizasyon" ve "tam bagli katmanlar" CNN
tasariminin hesaplama ag¢isindan en maliyetli bilesenleridir (Ioffe ve Szegedy, 2015).

3.1.5 Tam baglantih katman

Belirli bir CNN mimarisinde performansi artirmak i¢in gereken néron sayisi ve bu katmanlar
icindeki optimum FC katmani sayist incelenmemistir. Mevcut literatiir, her CNN mimarisinin bir
veya daha fazla tam bagl (FC) katman igerdigini gostermektedir. (Basha ve ark., 2019).
Ikililestirilmis CNN'i hizlandirmadaki bir sorun, tam bagl katmanlarin ortadan kaldirilmasidir
(Nakahara ve ark., 2017) (Han ve ark., 2016).

3.1.6 Cikt1 katmani

Yinelenen Sinir Agi, bir katmanin ¢iktisin1 koruyarak ve katmanin sonucunu tahmin etmeye
yardime1 olmak icin girdiye yeniden entegre ederek islev goriir. Sonuglar Sinir aginin ¢iktisi 0 ile
1 arasinda bir gercek sayi, bir Boole degeri veya ayr1 bir deger (6rnegin, bir kategori
tanimlayicisi) olabilir. (Kumar ve Singh, 2019). Tipik olarak, ¢iktis1 0'dan biiylik ve 1'den kiigiik
bir aralikla sinirlandirilmig tek bir néron icerir. Ancak, potansiyel olarak birkag ¢ikt1 bulunabilir
(Abdelrahman ve Shukla, 2004).



3.2 Transfer Ogrenme

Cok sayida 6n calisma, denetlenen Onceden egitilmis modellerin siniflandirma zorluklarina
aktarilmasini ele almigtir. Etkili bir degerlendirme teknigi gelistirmek icin, onceden egitilmis
modellerden toplanan 6zelliklere dayali olarak etiket kanitinin maksimum degerini tahmin etmek
esastir (You ve ark., 2021). Hafif bir mimariyi korurken, 6nceden egitilmis modellerin bir birlik
ogrenme cercevesine entegre edilmesi bekleyen bir sorundur. (Tan ve ark., 2022). Onceden
egitilmis bir 6zellik ¢ikariciyr kullanarak (Hinterstoisser ve ark., 2018) yalnizca sentetik veriler
iizerinde son teknoloji nesne dedektdrlerini egitebiliriz. Onceden egitilmis bir modeli ince
ayarlamak siklikla felaketle sonuglanan bir unutmayla karsilasir. Yeni gorevlerde ince ayar
yapildiginda, 6n egitim goérevlerindeki performans diiser (Schmied ve ark., 2023). On egitim
kavrami transfer 6grenmesiyle ilgilidir (Bahl, Jelinek ve Mercer, 1983). Onceden egitilmis bir
model ve ince ayar yontemlerini kullanan transfer Ogrenmesi resim kategorizasyonuna
uygulanmustir. (Sharma, A. ve Kaur, P., 2021).

3.3 ResNet50

Model, her biri birden fazla evrisimsel katman ve kimlik kisayollar1 iceren ¢ok sayida evrisimsel
bloga sahiptir (Hassan ve ark., 2020). Bu kisayollar modelin temsilini kolaylastirir (Alqahtani ve
ark., 2023). Bu nedenle nesne tespiti, goriintii segmentasyonu ve gorintii simiflandirmasi
"ResNet50" ¢esitli bilgisayarl goriis uygulamalarinda olaganiistii performans gostermistir (Geem
ve ark., 2020). 2015'te ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Miicadelesi'nde (ILSVRC) zafer
kazanarak ¢ok sayida onceki sistemi geride birakmuistir (Karpathy ve ark., 2015). Sekil. 3.3'de
ResNet50 Mimarisi:

ResNet50 Model Architecture
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Sekil.3.2 ResNet50 mimaris

(Yu ve Nishio, 2022)



3.4. Rastgele Orman

Rastgele ormanlar bilesik bir makine 6grenme algoritmasi olusturur. Sonuglar, her agacin en
yaygin sinif i¢in tek bir oy kullandig1i ve sonugta nihai siralanmis sonucu veren birka¢ agag
simiflandiricisindan toplanir. Rastgele Orman iyi smiflandirma dogrulugu gosterir, aykiri
degerleri ve giiriiltiiyii etkili bir sekilde barindirir ve asir1 uyuma karst direnglidir (Breiman, L.
2001). Rastgele ormanlar gibi topluluk 6grenme teknikleri, 6zellikle orta ila biiyiik veri kiimeleri
icin etkilidir. Rastgele karar agaclari, verilerde bulunan dogrusal olmayanliklari etkili bir sekilde
yonetir ve dogrusal regresyona gore gelismis tahmin dogrulugu saglar. (Genuer ve ark., 2017).
Sekil 3.8'de Rastgele Ormanin kapsamli bir tasarima:

'\
\
}!
Sekil .3.3 Rastgele Ormanin genel mimaris
(Chaya, 2020)

3.5. K-En Yakin Komsular (KNN)

Bir veri madenciligi yaklasimi olarak, siniflandirma ve regresyonda ¢esitli kullanimlart vardr.
Tamamlayici kullanimlar arasinda bilgisayar sistemlerindeki saldirilari tahmin etmek ve tespit
etmek ve kablosuz olarak bagli PC'ler gibi mobil varliklarin veritabanlarini yonetmek yer alir.
(Imandoust ve Bolandraftar (2013). Bu, "k degeri", "mesafe hesaplamasi" ve "uygun tahmin
edicilerin se¢imi" gibi yonlerin model performansini énemli 6l¢iide etkiledigi basit bir makine
ogrenme yontemidir (Zhang, 2016).
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Sekil .3.4. K-En Yakin Komsular (KNN)
(Halder ve ark., 2024)
3.6 Karmasa Matrisi

Karmaga matrisi (CM), tahmin edilen ve ger¢ek sinif etiketlerinin her bir kombinasyonu igin
orneklerin sikligini1 gdsteren pozitif tam sayilardan olusan bir matris olarak tanimlanir. Karmasa
matrisi (CM), tahmin edilen ve gercek sinif kiimeleri (Y",Y) kullanilarak hesaplanabilir.
Denklem (3.2)'de gosterildigi gibi, M ayr1 smf etiketine sahip bir siiflandirma sorununda,
ortaya ¢ikan karisiklik matrisi M x M boyutundadir ve asagidaki gibi tanimlanur:

CM=[ckm],k,m=12,...M (3.2

Karmagiklik matrisi, smiflandirma algoritmasinin performansini belirten genis bir gosterge
dizisinin taniminin temelini olusturur. Dogruluk, kesinlik, geri cagirma ve F1 puam gibi
metrikler hem ikili hem de c¢ok simifli simiflandirma gorevleri igin olusturulmustur.
(Markoulidakis, 1. ve Markoulidakis, G., 2024; Ting, K. M., 2010). Karisiklik matrisi, nerilen
mimari tarafindan kullanilan kritik bilgileri igerir (Marom ve ark., 2010). Hatalar genellikle her
simif i¢in tip I ve tip II hatalar1 belirleyen karisiklik matrisleriyle niceliksel olarak belirlenir.
Uzman olmayan kullanicilar karisiklik matrislerini anlama ve kullanma konusunda zorluklar
yasarlar. Hem siitun bazinda hem de satir bazinda yorumlanmalar1 gerekir; bu da zahmetli ve
hatalara agiktir ve teknik kavramlarinin agikliga kavusturulmas: gerekir. (Beauxis-Aussalet, E.
ve Hardman, L. (2014). Bir siniflandirma sistemi tarafindan gergeklestirilen gergek ve beklenen
siiflandirmalarla ilgili bilgileri kapsayan makine 6grenmesinden gelen bir kavramdir. Karisiklik
matrisi iki boyuttan olusur: biri nesnenin gercek sinifi tarafindan dizinlenirken, digeri
siiflandirict tarafindan tahmin edilen sinif tarafindan dizinlenir. (Deng ve ark., 2016).
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Cizelge 3.1. Gergek ve tahmin edilen model igin ikili karisiklik matrisi

Gergek Degerler

Positive Negative

Positive | TP FP

Negative

FN TN

Tahmini Degerler

Gergek Pozitif (TP): Bu, modelin pozitif ornekleri dogru bir sekilde smiflandirdigi durumlari
tanimlar. Ornegin, t1ibbi bir teshis durumunda, TP, modelin hastalar belirli bir rahatsizliga sahip
olarak dogru bir sekilde siniflandirdig1 rnekleri gosterebilir.

Yanlis Pozitif (FP): Bu, modelin olumsuz 6rnekleri yanlis bir sekilde olumlu 6rnekler olarak
yorumlamasi durumunda ortaya ¢ikar.Bu tiir bir soruna Tip 1 hatas1 da denir.

Yanlis Negatif (FN): Bu, modelin pozitif 6rnekleri yanlis bir sekilde negatif olarak tanimlamasi
durumunda gergeklesir. Baska bir deyisle, model aslinda pozitif olmasina ragmen negatif bir
sonu¢ 6ngodriir. FN, Tip 2 hatas1 olarak da bilinir. Ornegin, tibbi bir teshiste, model belirli bir
rahatsizl1g1 olan hastalar1 tanimlayamadiginda FN meydana gelir.

Gergek Negatif (TN): smiflandirmas1 durumunda gercgeklesir. Aksi takdirde, model pozitif bir
sonu¢ olustugunda negatif bir sonug dngoriir. FN icin baska bir isim de Tip 2 hatasidir. Ornegin,
model belirli bir rahatsizlig1 olan kisileri tanimlayamiyorsa FN tibbi bir teshiste goriinebilir.

3.6.1 Dogruluk

Dogruluk, dogru tahminlerin toplam tahmin sayisina oranmidir ve dogru tahminlerin sikligim
gosterir. Dogruluk = (Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisi) / (Toplam 6rnek sayisi) denkleminde
3.3. gosterildigi gibi

Dogruluk = (TP + TN) / (TP + FP + TN + FN) (3.3)

Siniflandirma dogrulugu = (dogru tahminler / toplam tahminler) * 100 (3.4)
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Hata, siniflandirma dogrulugunun birden ¢ikarilmasiyla hesaplanir. Dolayisiyla,
Hata orani = 1 — Smiflandirma dogrulugu (3.5

(Sokolova, M. ve Lapalme, G., 2009; Giannoulidis ve ark., 2024)

3.6.2 Yanhs simiflandirma

Yanlig Siniflandirma Orani: Buna "hata oran1" da denir ve modelin ne kadar yanlis oldugunu
gosterir. Bu nedenle, bu durumda yiiksek bir geri ¢agirma onemlidir. Yanlis siniflandirma,
smiflandiricinin eksikliklerine ve performans gelistirme alanlarina 1s1k tutar, denklem 3.6.'da
gosterildigi gibi (Sokolova, M. ve Lapalme, G., 2009; Zeng, G., 2020)

Yanlig Siniflandirma Orani = (FP + FN) / (FP + FN + TP + TN) (3.6)
3.6.3 Hatirlama

Bu, dogru tahmin edilen ger¢ek pozitiflerin oranini niceliksel olarak ifade eder ve modelin
pozitif ornekleri tahmin etmedeki dogrulugunu gosterir. Hatirlama, yanlis negatifleri azaltmanin
onemli oldugu durumlarda 6zellikle 6nemlidir. (Sokolova, M. ve Lapalme, G. (2009). Hatirlama
daha yiiksekse, ¢ogu pozitif 6rnegi (TP+FN) pozitif (TP) olarak belirleyecegiz. Sonug olarak,
(FP) okumalar1 artacak ve genel dogruluk diisecektir. Hafizaniz zayifsa, pozitif olmasi gereken
ancak negatif olarak kategorize edilen cok sayida (FN)niz vardir. Bu, pozitif bir 6rnek
belirlendiginde, denklemde gosterildigi gibi, bunun gercek bir pozitif olduguna dair daha fazla
giivenceye sahip olunabilecegini gosterir. 3.7. (Sattar ve ark., 2024).

Geri cagirma = TP / (TP + FN) (3.7)
3.6.4 Kesinlik

3.8. denkleminde gosterilen pozitif olarak tanimlanan vakalar i¢indeki dogru tahminlerin oranini
goruntdler (Ma ve ark., 2019).

Kesinlik = TP / TP+FP (3.8)

Yanlis Pozitiflerin Yanlis Negatiflerden daha 6nemli oldugu vakalarda degerli bir gostergedir.
(Sattar ve ark., 2024).

Modelin kesinligini artirmaya ¢alistigimizda, geri cagirma azalir ve bunun tersi de gecerlidir. F1
Puani, Kesinlik ve Geri Cagirmanin harmonik ortalamasidir ve bu iki metrigin birlesik bir
Olciistinii saglar. Kesinlik geri cagirmaya esit oldugunda en iist diizeye ¢ikar. F1 Puaninin
yorumlanabilirligi yetersizdir ve bu, siniflandiricinin dogrulugu mu yoksa geri ¢agirmayr mi
optimize ettigi konusunda belirsizligi gosterir. Bu nedenle, denklemde gosterildigi gibi
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sonuglarin kapsamli bir genel goriiniimiinii saglayarak bunu diger degerlendirme kriterleriyle
birlikte kullaniriz (Warner ve ark., 2024).

F1 — Puan = 2x Kesinlik x Geri Cagirma / Kesinlik+Geri Cagirma (3.9
3.6.5 Yanlis pozitif orani

Yanlis pozitif orani, denklem (3.10)'da gosterildigi gibi, yanlis bir sekilde pozitif olarak tahmin
edilen olumsuz durumlarin oranini niceliksel olarak ifade eder.

FPR = FP/ TN+FP (3.10)
3.7 Aktivasyon Fonksiyonu

Bu, k degeri, mesafe hesaplamasi ve uygun tahmin edicilerin segimi gibi unsurlarin model
performansini 6nemli dl¢lide etkiledigi basit bir makine 6grenme. (GeeksforGeeks, 2025). Sekil
(3.3), KNN calismasin1 gostermektedir. Yapay Sinir Aginda, aktivasyon fonksiyonlari, girdiler
ve iligkili ¢iktilar arasindaki dogrusal olmayan ve karmagik eslemelerin Ogrenilmesini ve
yorumlanmasini kolaylastirdiklari i¢in 6nemlidir. (Sharma ve ark., 2020)

Aktivasyon fonksiyonu, herhangi bir Yapay Sinir Agina temel dogrusal olmayan oOzellikler
kazandirir ve egitimleri i¢in ¢ok 6nemlidir. Karmasik gdsterimlerin 6grenilmesini kolaylastirmak
icin modelin gerekli dogrusal olmayanligini saglarlar. (Adjailia, F. ve Adjailia, S. 2020), Derin
sinir aglarinin 6nemli basarilari, aktivasyon fonksiyonlarmnin ilerlemesinin en 6nemli oldugu
cesitli faktorlere dayanmaktadir (Dubey ve ark., 2021), Bir ag veya onun belirli diigiimleri igin
bir aktivasyon fonksiyonunun seg¢imi kritik bir girisimdir; (Szandata, T, 2021):

Yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 sunlari igerir:

3.7.1 Sigmoid

Sigmoid fonksiyonu, geri yayilim egitim siirecini kolaylastiran tiirevlenebilir yapis1 nedeniyle
tercih edilir. Sifir olmayan merkezli bir ¢ikt1 degeri ag performansini diistiriir. (S. Shanthi. 2012),
Sigmoid fonksiyonu, derin 6grenme arastirmalarinin erken asamalarinda evrisimsel siniflandirma
modellerinde yaygin olarak kullanilmistir; ancak, genellikle gradyan difiizyonu sorununa yol
acar. Sigmoid fonksiyonunun egrisi, yaygin bir dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunu
temsil eden Sekil (3.9)'da gosterilmistir. Bu fonksiyonun ¢iktis1 smirlidir ve derin 6grenmenin
yeni asamasinda derin sinir aglarinda aktivasyon fonksiyonu olarak yaygin olarak kullanilmistir.
Sigmoid fonksiyonunun ndronal sinapslarla hizalanmasina ve tlirevini elde etmenin kolayligina
ragmen, simirlamalar1 nedeniyle gilinlimiizde neredeyse hi¢ kullanilmamaktadir. Sigmoid
fonksiyonu, egrisinin gosterdigi gibi yumusak doygunluk 6zelligini sergiler. Giris asir1 derecede
biliylik veya kii¢iik hale geldikge grafigin egimi sifira yaklasir. Fonksiyonun egimi sifira
yaklastiginda, altta yatan aga iletilen egim 6nemli 6l¢iide azalir ve ag parametrelerinin egitimini
etkisiz hale getirir. Ayn1 anda, bu fonksiyonun ¢iktis1 siirekli olarak pozitif oldugundan agirlik
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giincellemesi tekil bir yonde ilerler ve boylece yakinsama oranini etkiler. Sigmoid fonksiyonu
asagidaki formiille tanimlanir (Kumar, A. ve Singh, R. 2023; Zhang ve ark., 2020):

f'(x)=e—x/(1+e—x)?2 (3.11).

Sekil 3.5 Sigmoid fonksiyonunun egrisi
(Sharma ve ark., 2020)
3.7.2 ReLu

ReLU fonksiyonu en etkili aktivasyon fonksiyonlarindan biridir, ancak belirli sinirlamalara
sahiptir. ReLU fonksiyonunun tiirevi, ndronal nekroza neden olabilecek negatif giris degerleri
icin stirekli olarak 0'dir; ancak ReLU fonksiyonu onemli Slgiide gelistirilmis hesaplama hizi
sunar. ReLU'nun doymamis yapis1 nedeniyle, sigmoid ve tanh fonksiyonlarinin aksine, gradyan
difiizyon sorunlariyla karsilasmaz. Bu fonksiyonun denklemi asagidaki gibi ¢izilmistir (Kumar,
A. ve Singh, R. 2023):

f(x) = max(0, x) 3.12

Sekil 3.6: ReLu fonksiyonunun egrisi
(Sharma ve ark ., 2020)
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ReLU, tiim ndronlar1 ayn1 anda aktive etmedigi i¢in alternatif fonksiyonlardan daha etkili
oldugunu kanitlamaktadir; bunun yerine, herhangi bir anda yalnizca belirli bir néron alt kiimesi
aktive olmaktadir (Dooley ve ark ., 2024).

3.7.3 Softmax

Softmax aktivasyon fonksiyonu ilk olarak dogruluk gereksinimleri agisindan incelenir ve belirli
degisiklikler oOnerilir; son tahminleri olusturmak i¢in tam baglantili katmanlar kullanilir. Bir
softmax katmani genellikle CNN'min son c¢iktisindan once gelir. Softmax katmani olasilik
degerlerini matematiksel formiilasyonuna gore hesaplar. Cikt1 degerlerinin toplami 1'e esittir.
Degerler, ayn1 anda denklem (3.13)'te sonuca olan giiven diizeyini gosterir. (Bawa, V. S. ve
Kumar, V. 2019).

(2)j=ejzlYejKzk=1forj=1,...,K (3.13)
3.8YOLO

Nesne tanimlama metodolojileri yapay zeka alaninin temel tagini olusturur. Birincil gézlem, You
Only Look Once (YOLO) algoritmasindaki gelistirmelerin hala devam ettigidir. (Wang ve ark.,
2022). You Only Look Once (YOLO) ag1, gercek zamanli nesne algilama igin uygun hizli tanima
yetenekleri gibi ¢esitli nedenlerle iinliidiir. Sonug¢ olarak, ger¢ek zamanli nesne algilama,
otomasyonun ilerlemesinde ve insan emeginin ikamesinde kritik bir alan olarak ortaya ¢ikmustir.
Bilgisayar goriisii ve nesne algilama, ¢cok yonlii tepki veren robotik sistemlerin gelistirilmesini
kolaylastirmas1 beklenen makine Ogrenimi i¢indeki Onemli alanlardir. (Handalage, 2021).
YOLO, robotik, otonom araclar ve video gozetim uygulamalar: igin goriintiilerdeki nesnelerin
hizli ve giivenilir bir sekilde tanimlanmasini kolaylastiran temel bir ger¢cek zamanli nesne
algilama sistemi olarak ortaya ¢ikmistir. Bu ¢erceve, hiz ve hassasiyetin olaganiistlii dengesiyle
one ¢ikmaktadir. YOLO ailesinin performans iyilestirmeleri, mimari geligsmelerin, egitim
metodolojilerinin ve veri kiimesi artirmanin bir sentezine atfedilmektedir. (Terven ve ark., 2023).

3.8.1 YOLO v8 genel bakis

YOLOVS, Ultralytics tarafindan 10 Ocak 2023'te nesne algilama, goriintii simiflandirma ve
nesneler arasinda ayrim yapmak i¢in en son teknoloji YOLOvS5 modeline bir uzanti olarak
tanitildi. Ultralytics tarafindan YOLOv8'de YOLOvS'ten daha verimli ve kullanici dostu hale
getirilen birkag iyilestirme yapildi (P. Pan ve ark., 2024) (M. Sohan ve ark., 2024 ). Bu, farkli
ihtiyaclara gore ozellestirilmis ¢esitli boyutlarda mevcut, dagitim agisindan verimli bir modeldir.
En kii¢iik model olan YOLOv8n, son derece hiz ve verimlilik dostudur ve ¢ok sinirli hesaplama
giicli veya zorlu gercek zamanl gereksinimler iceren durumlar i¢in uygundur. YOLOVSs, hizli
algilama gerektiren gorevler icin hizi ve dogrulugu makul bir hassasiyet seviyesiyle dengeler.
YOLOvV8m orta yolu sunar: orta diizeyde hesaplama talepleriyle daha yiiksek dogruluk elde
edilebilir. YOLOVSI, daha yiiksek dogruluklara daha fazla vurgu yapmasi anlaminda biiytiktiir,
hizdan ziyade hassasiyete oncelik verilen gorevler i¢in olduk¢a uygundur. En biiylik model olan
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YOLOvVS8x, en yiikksek dogrulugu iiretir ve uygulamalari maksimum performans ve biiyiik
hesaplama kaynaklarinin kullanilabilirligi diistiniilerek ¢alistirmak iizere tasarlanmistir. Bu
modeldeki varyasyonlar, kullanicilarin hiz, dogruluk ve kullanilabilir kaynaklar (G. G. Casas ve
ark., 2023) gereksinimlerine en uygun modeli segmelerine olanak saglamak i¢in yapilmstir.

YOLOvS8'in mimarisi, Sekil 3.7'de gosterildigi gibi ii¢ temel bilesenden olusur: "Omurga",
"Ozellik Gelistirme Ag1 (boyun)" ve "Algilama Bashig1" (Bolikulov ve ark., 2024). YOLOv8
modelinin omurgasi, YOLOvS5'te etkili olan ve saglam 6zellik ¢ikarimi igin giiglii bir temel
saglayan Capraz Asamali Kismi (CSP) modiil mimarisine dayanmaktadir (P. Pan ve ark., 2024)
(B. Xiao ve ark., 2024) YOLOvS8, gorsel ozelliklerin ¢ikarilmasint gelistirmek igin CSP
moddllerine sahip bir CSPDarknet53 omurgasiyla 6zellestirilmistir (G. G. Casas. ve ark., 2023).
YOLOvS8, omurga mimarisini iyilestirerek, yiiksek algilama performansini korurken modelin
cesitli veri kiimeleri arasinda genelleme yapma yetenegini gelistirir. (Sohan ve ark., 2024).
Ozellik Gelistirme Ag1 olarak islev géren YOLOv8-Neck, yukar1 drnekleme asamasinda belirli
evrisimsel siiregleri ortadan kaldirarak siireci optimize ederken, Ozellik Piramidi A1 ile Yol
Toplama Ag1 (PA-FPN) metodolojisini kullanir. Algilama Bagligi, siniflandirma ve yerellestirme
dallar1 arasinda ayrim yapan yeni bir "ayrilmis bas" modiiliine sahiptir. Bu mimari, siniflandirma
ve regresyon gorevleri arasindaki catigsmalari azaltarak gelismis performansla sonuglanir.
Mimari, hesaplama verimliligini ve algilama dogrulugunu optimize etmeyi amagclar ve

YOLOV8'1 ger¢cek zamanli nesne tanimlama uygulamalari i¢in 6zellikle uygun hale getirir. (Y1 ve
ark., 2024)
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Sekil 3.7. YOLOV8 mimarisi

(Sattar ve ark., 2024)
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4, KULLANILAN MATERYAL VE YONTEMLER

Bu b6lim, bir yumurta tiirleri ve durumlari tanima sistemi gelistirmeye odaklanmaktadir. Sistem
birka¢ asamadan olusmaktadir: veri kiimesi toplama ve yumurta goriintiilerini segmentlere
ayirmak i¢in veri 6n isleme. Bu boliim her asamayi ayrintili olarak ele almakta ve onerilen derin
sinir aglarini ve hiper parametre ayarini tanitmaktadir.

Veri kiimesinin 6n islenmesi, derin 6grenmenin is akisinda yaygin bir ilk adimdir. Toplanan veri
kiimesini, CNN modellerinin "egitim", "dogrulama" ve "test" ic¢in kullanabilecegi yontemleri
kullanarak hazirladik. YOLOVS'i "ince ayarlama'nin ilk adimi, veri kiimesini hazirlamayi igerir.
Bu c¢aligma i¢in, "roboflow web sitesi" tarafindan tavuk yumurtasi (hem saglam hem de kirik),
ordek yumurtast (hem saglam hem de kirik) ve bildircin yumurtasi (hem saglam hem de kirik)
olmak tizere birden fazla yumurta kategorisi i¢eren agiklamali bir veri kiimesi olusturuldu. Veri
kiimesinin diizgiin bir sekilde etiketlendiginden emin olmak veri kiimesindeki ¢esitlilik, modelin
tespit gorevleri sirasinda iyi bir sekilde genellestirilmesini saglar. Roboflow'un agiklama araglari
kullanilarak, Sekil (4.1)'de gosterildigi gibi, goriintiilerdeki her nesnenin etrafina sinirlayici
kutular ¢izildi. Veri seti, kirpma adimi uygulanmadan 6nce 1734 goriintii igermektedir ve kirpma
adim1 sonrasinda 1469 goriintii elde edilmistir. Agiklama islemi tamamlandiktan sonra, veri seti,
sinirlayict kutu koordinatlarini ve karsilik gelen sinif etiketlerini iceren her goriintii icin bir metin
dosyast saglayan YOLO big¢iminde disa aktarildu.

aug_0_7989_acbd2b24bb394... aug_0_8846_fc26195494334...

augmented_267.jpg not_damaged_143.jpg aug_0_4037_c09a566e28d54.

4

Sekil 4.1: Veri seti goriintiilerinin 6rnegi
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Bir sonraki adimda, alt1 veri kiimesini bir egitim (70%), dogrulama veri kiimesi (20%) ve bir test
veri kimesi (10%) olarak bolmektir. Tum klasorler Goruntuler “icerir" klasori ve "labels™
klasoriinden olusacak sekilde olusturuldu. Ugiincii adim yumurtanin gériintiideki konumuna
bagli olarak goriintiilerde baz1 degisiklikler yapmak i¢in baz1 kodlar kullanmak (kirpma islemi),
simdi iki veri kiimemiz var.

Alt1 yumurta veri setinde, kesme isleminden once egitim goriintiilerinin sayis1 1263'tir ve
islemden sonra egitim goriintiilerinin sayis1 842'dir, ve dogrulama goriintiilerinin sayisi islemden
once 388'dir ve islemden sonra 384'dir ve son sinif test sinifinin islemden 6nce sayis1 245'tiir ve
islemden sonra ise her yumurta tiirlinden 243 goriintii sayisidir, Cizelge 4.1'de gosterildigi gibi.

Cizelge 4.1. Yumurta veri seti

Yumurtalar | Islemeden 6nce Ornek veri kiimesi | islemeden sonra Segili Veri Kiimesi
Egitim 1263 842
Dogrulama 388 384
Test 245 243

Bu c¢aligmadaki derin 0grenme modellerinin deneysel yiiriitiilmesi ve egitimi, asagidaki
ozelliklere sahip bir kisisel bilgisayarda gerceklestirildi:

2.30GHz'de calisan bir Intel® Core™ i5-5300U, "CPU", Windows 10 Pro 64-bit, "YOLO" ve
"CNN" derin 6grenme modellerinin egitimi ve degerlendirmesi, yiiksek performansli GPU'lara
erisim saglayan ve daha verimli model egitimi, deney ve diisliik zaman saglayan "Google Colab
Pro" kullanilarak gerceklestirildi.

4.1 Veri Kiimeleri

Onerilen modelde, veri kiimesi belirtilen tiim yumurtalarin goriintiilerini igerir. Bu calismada,
veri kiimesini ¢esitli kaynaklardan kullandik:

1. Tavuk yumurtasi gorlntiilerinin ornekleri, 7392 goriintii igeren kaggle web sitesinden
toplandi. Bu veri kiimesinden segilen érnekler, Cizelge 4.2'de gosterildigi 472’dir.

Cizelge 4.2. Tavuk yumurtasi 6rnekleri

Tard Veri seti Secilmis Veri setleri

ornekleri | ornekler
Tavuk 7392 472 (Gauravduttakiit, n.d.)
yumurtalari
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Sekil 4.2'de gosterilen tavuk yumurtalarinin rastgele ornekleri

aug_0_665_c4d7c38b...

M damaged_7_jpg.rfef...

M aug_0_666_1217e298...

M damaged_9_jpg.rf.9b...

Sekil 4.2. Tavuk yumurtasi ornekleri

M damaged_2_jpg.rf.61...

M damaged_10_jpg.rfb...

2. Ordek yumurtas1 goriintii 6rnekleri kaggle web sitesinden toplanan 7337 goriintii iceriyor. Bu
veri setinden secilen 6rnek sayisi Cizelge 4.3'te gosterildigi gibi 746°dur.

Cizelge 4.3. Ordek yumurtas: rnekleri

Tard Veri seti Secilmis Veri setleri

ornekleri | drnekler
Ordek 7337 746 (Gauravduttakiit, n.d.)
yumurtalari
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Sekil 4.3'te gosterilen drdek yumurtalarinin rastgele 6rnekleri

M 2024-04-21-15-33-21... @ M 2024-04-21-15-33-21.. @ M 2024-04-21-15-33-5...

M  2024-04-21-15-44-0.. : M aug 0 2 ddacbcObs.. M  aug_0_8 2769e05d79...

Sekil 4.3: Ordek yumurtas: érnekleri

3. Bildircin yumurtasit goriintiilerinin 6rnekleri, 2071 goriintli iceren roboflow web sitesinden
toplandi. Bu veri setinden Segilen 6rnek sayisi, Cizelge 4.4'te gosterildigi gi 45°dir.

Cizelge 4.4. Bildircin Yumurta Ornekleri

Tarh Veri seti Secilmis Veri setleri
ornekleri | 6rnekler

Bildircin 2071 45 (Roboflow, n.d.)

yumurtasi
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Sekil 4.4'te gosterilen rastgele Bildircin yumurtasi 6rnekleri

M IMG20240801141349... : M  1MG20240801141428... : M IMG20240801141433...

M  IMG20240801142120... M IMG20240801142120... M 1MG20240801142722...

Sekil 4.4: Bildircin yumurtasit ornekleri
4.2 CNN Yaris Modellerinin Egitimi Ve Test Edilmesi

Bu model alt1 tiir ve yumurta durumunu tanir: Tavuk yumurtas1 (hem saglam hem de kirik), érdek
yumurtasi (hem saglam hem de kirik) ve bildircin yumurtasi (hem saglam hem de kirik). Bunu miimkiin
olan en az parametreyle yapar. Sekil 3.7, CNN modelinin mimarisini 6zetlemektedir.

Dense
egg state
(softmax)

0.5)

Conv2D
Dropout

(rate

Input

(64, 64, 3)

Conv2D

(128 filters, 3x3, ReLU)
MaxPooling2D
(2x2)
Flatten
Dense
(256 units, ReLU)

64 filters, 3x3, ReLU
MaxPooling2D
(2x2)

v
Dense
egg_type
(softmax)

Sekil 3.5 CNN mimarisi
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Yumurta modeli asagidaki adimlardan olusur:

Adimm 1: Veri setinin 6n islenmesi (Tavuk yumurtalar1, Ordek yumurtalar1, Bildircin yumurtalari)

-

Adim 2: Veri setini “egitim” i¢in (%70), “dogrulama” igin (%20) ve “test” icin (%10) olmak
uzere Uge bolun.

Adim 3: Modelleri nesneyi (yumurta) tespit etmek icin YOLO V8 ile egitin ve test edin ve
smiflandirma i¢in farkli bir cnn modeli (“'rest net 50") ve makine 6grenmesinde bazi algoritmalar
("knn", "rastgele orman") kullanin.

Adim 4: Modelleri degerlendirin ve kaydedin.
[k yumurta veri setleri egitim modeli 6zeti sunlardr:

Cizelge 4.5. Kullanilan CNN modelinin 6zeti

Model: "functional_12"
I 1 1 1 1

| Layer (type) | output Shape | Param # | Connected to
| | | | |
| | | I I
input (InputLayer) ( , 128, 128, 0 | -
3)
conv2d_24 (Conv2D) ( , 128, 128, 1,792 | input[@][@]
64)
max_pooling2d 24 ( , 64, 64, 0 | conv2d_24[0][9]
(MaxPooling2D) 64)
conv2d_25 (Conv2D) ( , 64, 64, 73,856 | max_pooling2d_24..
128)
max_pooling2d 25 ( , 32, 32, 0 | conv2d_25[0][9]
(MaxPooling2D) 128)
flatten_12 ( , 131072) 0@ | max_pooling2d_25..
(Flatten)
dense_12 (Dense) ( » 256) 33,554,688 | flatten_12[0][0]
dropout_12 ( , 256) 0 | dense_12[0][9@]
(Dropout)
egg type (Dense) ( 5 3) 771 | dropout_12[0][9]
egg condition ( , 2) 514 | dropout_12[0][9]
(Dense)

Total params: 33,631,621 (128.29 MB)

Trainable params: 33,631,621 (128.29 MB)

Non-trainable params: © (0.00 B)
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Model, goriintiiniin ~ yumurta tiirlerini  ve durumlarim1  belirlemekte ve sonuglari

goruntilemektedir. Ug¢ model, Sekil 4.6'de gosterildigi gibi, bir cnn modeli ve makine
ogrenmesindeki bazi algoritmalarla metodolojiyi egitmekte ve test etmektedir.

Read Chicken eggs

Read Duck Read Quail
datasets(broken or not eggs datasets(broken eggs datasets(broken
broken) or not broken)

or not broken)

|
!

boundary box and
labeling

v

Split the dataset to (70%)for
(tarining ),(20%)for

(validation),and (10%) for

e (testing)
process ¢
image preprocessin

Dense

with yolo v8
(256,activation=rule (s,m,n,1,x)
training data with yolo____ |
v8
Dropout (0.5) classifiction optimizer=Adam
¢ 1r0=0.0001

initialize the pre lE——
Dense trained model
(5,activation=softmax

l imgsz=640

reshape input=(64, 64, 3) }17 top=false

model compile

o optimizer=Adam
batch=32

i1

loss=
categorical
crossentropy

Y

training models

l
Lo l

random forest

metrics
=accuracy

{ knn ‘ rest net 50 ‘ CNN ’

l

saving model

Sekil 4.6: Alt1 yumurta tipinde ¢ CNN modelinin egitilmesi.

24



4.3 CNN Sistem Yapisi

Sekil (4.7) yumurta tiirii ve durum tanima sistemleri i¢in adimlar1 ana hatlariyla belirtir. Sistem,
islemi gorintiiyli yiikleyerek baglatir. Model yumurtayr algilar. Model yumurta goriintiisiinii
tamimlayamazsa, sistem yumurtayr algilayana kadar goriinti adimimi tekrar dener. Model
goriintiiniin tiirlerini ve durumlarini tanimlamakta ve sonuglar1 gostermektedir.

Read image

Detect egg

No Yas

r

<{Dlsplay mageHProcessmg egg]i

Check egg
type

Yas

Y A 4

utput Chicke Qutput Duck
eggs eggs

eggs

] Qutput Quail

Check egg state

Is egg
broken?

Yas

A

Output broken Output not

Sekil 4.7: Onerilen yumurta tipi ve durum sistemi yapisi
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5. SONUCLAR VE TARTISMA

Bu béliim, Dérdiincii Béliim'de ézetlendigi gibi, (¢ tiir (Tavuk yumurtalari, Ordek yumurtalar,
Bildircin yumurtalari) (hem saglam hem de kirik) kullanilarak yumurta tiirleri ve durum tanimayi1
hedefleyen onerilen metodolojilerin sonuglarmi sunar. Onerilen modellerin  performans
degerlendirmesi, dogruluk, geri cagirma, kesinlik, kayip ve F puani dahil olmak iizere kisisel
kimlik tanima sistemlerini degerlendirmek i¢in siklikla kullanilan standart 6l¢timler kullanilarak
gerceklestirildi. Boliim, modellerin (YOLO V8, CNN modeli, ResNet50, Random Forest ve
KNN) kullanimindan elde edilen sonuglarin bir incelemesiyle baslar.

5.1 islemeden 6nce egitim:
5.1.1 YOLOVS8 modellerinin uygulama sonuglari

Baslangicta, yolov8 goriintiilerdeki yumurta tespit etmek ve (sinir kutusu) koymak ig¢in
kullanildi. Her goriintii i¢in belirli bir format igeren etiketler olusturuldu: class id x_center
y_center width height, burada class_id sinif numarasini temsil eder (sifir tabanli, 6rnegin saglam
icin 0, kirik i¢in 1, vb.).

x_center: Nesnenin merkezi (gorilintii genisligine gore, 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir).
y_center: Nesnenin merkezi (goriintii yiiksekligine gore, 0 ile 1 arasinda normalize edilmistir).
width: Nesnenin sinirlayict kutusunun genisligi (0 ile 1 arasinda normalize edilmistir).

height: Nesnenin sinirlayici kutusunun yiiksekligi (0 ile 1 arasinda normalize edilmistir).
class_id'den sonraki tiim degerler goriintii boyutlarina géredir (normalize edilmistir).

Ayrica, goriintiilere giden yollar, etiketler ve simif adlar1 hakkinda bilgi iceren yaml adli bir
dosya da vardir. Egitim veya degerlendirme sirasinda YOLO'ya gegirilir. Bigimi soyledir

path: /content/drive/MyDrive/

train: main_train

val: main_val
nc: 6
names:  [‘chicken_not_broken',  'chicken_broken',  ‘'duck _not_broken',  'duck_broken’,

‘quail_not_broken’, ‘quail_broken']
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Cizelge 5.1. islemeden dnce yolov8 modellerinin egitilmesi

Types of | Precision Recall MAP@0.5 MAP@0.5:0.95 | Fitness
yolo

v 8

Yolov8n 0.7831 0.715 0.7642 0.6897 0.6972
Yolov8s 0.7553 0.9325 0.8570 0.7840 0.7913
Yolov8 m 0.7953 0.7838 0.8823 0.7917 0.8008
Yolo v8 | 0.8111 0.8256 0.8159 0.7314 0.7398
Yolo v8 x 0.8523 0.7967 0.8763 0.7863 0.7953

En yiiksek mAP@0.5 degeri (0.8823), nesne siniflar1 arasinda istiin yerellestirme dogrulugunu
gosteren YOLOv8m tarafindan gosterilmistir. En iy1 uygunluk puani (0.8008) ve yiiksek geri
cagirma (0.7838) ile giiclii bir genel performans sergileyerek, hassasiyet ve geri ¢agirma arasinda
bir denge gerektiren senaryolar i¢in giiclii bir rakip haline gelmistir.

En yiiksek geri cagirma (0.9325), kacirilan tespitleri 6nlemek i¢in dnemli olan ve 6zellikle kirik
yumurta tespiti gibi giivenlik agisindan kritik islerde faydali olan YOLOvS8s tarafindan elde
edilmistir. Bununla birlikte, bu durum dogrulukta (0.7553) ve mAP@0.5:0.95 (0.7840)
degerlerinde kiigiik bir 6diin verilmesine yol agmistir. En karmasik model olmasina ragmen,
YOLOvV8x, YOLOv8m'den belirgin bir sekilde daha i1yi performans gostermedi. Kesinlik
(0,8523), geri cagirma (0,7967) ve mAP@0,5 (0,8763) degerleri yliksek oOlciitlerdi; ancak
uygunluk puani (0,7953), bliyiik olasilikla asir1 uyum veya model karmasikligindan kaynaklanan
azalan getirilerin bir sonucu olarak YOLOv8m'nin biraz altindaydi.

0,8159'luk bir mAP@0,5, yiiksek hassasiyet (0,8111) ve giicli geri ¢agirma (0,8256) ile
YOLOV8I dengeli bir profil sergiledi. Tek bir kritere gore en iyisi olmasa da, vasat performansi,
hiz ve dogrulugun dengelenmesi gerektiginde en iyi segenek olabilecegini gostermektedir. Tum
metriklerde, 6zellikle geri cagirma (0,715) ve mAP@0,5:0,95 (0,6897) olmak iizere en diisiik
puanlara sahip olan en kiiciik ve en hizli varyant olan YOLOvV8n, smirli donanimda gergek
zamanlt ¢ikarim en &nemli Oncelik olmadigi siirece karmasik tespit gorevleri i¢in 0 kadar
kullanigh olmayabilir.

Sonug: En yliksek mAP@0,5 ve uygunluk, giiclii geri ¢agirma ve hassasiyet degerleriyle
Yolov8m, isleme baglamadan 6nce gergek diinya uygulamalar1 i¢in en mantikli segenektir.

Hata tespiti veya tibbi goriintiileme gibi geri ¢agirmanin kritik Oneme sahip oldugu
uygulamalarda YOLOvV8s daha iyi olabilir. Karmasikligina ragmen YOLOv8x, YOLOv8m'ye
gore ikna edici bir iyilestirme sunmamaktadir.
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5.1.2 CNN modellerinin uygulama sonuclari

Goriintliler Yolo v8'e girildikten sonra, veri seti CNN modellerine ve ¢esitli makine 6grenimi
algoritmalarma beslenmektedir. Her model "makine 6grenimi algoritmalarindan" birinde test
edilmekte ve daha sonra yumurta tiiriine ve durumuna Ozgii egitim ve test modelleri
uygulandiktan sonra dogruluk ve hata ¢ikarilmaktadir.

CNN modeli uygulamas

U deney i¢in iki yumurta durumunu (kirik ve saglam) ve ii¢ farkli yumurta tlirtinii (bildircin,
ordek ve tavuk) kategorize etmek amaciyla c¢ok ¢ikisli bir Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN)
modeli olusturulmustur. Yumurtanin tiiriinii tahmin etmek ve kirik olup olmadigini belirlemek
icin model tek bir girdi katmani, paylasilan gizli katmanlar ve iki farkli ¢ikti dali ile
olusturulmustur. Model, mimarisi sayesinde yumurtanin tiiriinii ve durumunu ayni anda
siiflandirabilmistir. Adam optimize edicisi, modeli 32'lik bir parti boyutu ve 0,001'lik bir
O0grenme orani ile 50 epok {lizerinde egitmek i¢in kullanilmistir.Modelin etkinligini
degerlendirmek i¢in, dogrulama verileri tizerindeki tahminler, iki karigiklik matrisi ve
smiflandirma raporlar1 (kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skoru igeren) kullanilarak her gorev igin
ayr1 ayrt incelenmistir. Sekil 5.2 yumurta durumuna gore (kirik ve saglam) smiflandirma
performansin1 gosterirken, Sekil 5.1 altt yumurta kategorisi i¢in (Ornegin, tavuk kirik,
ordek saglam, vb.) siniflandirma performansi sonuglarini géstermektedir.

Confusion Matrix - Egg Type (TEST)
Confusion Matrix - Egg Condition (TEST) @thr=0.20

140
120
0
120
100 5
100
- 80
0 - 80
- 60
1 10
0 0 11
-20
-0

- 60
chicken duck quail brolken not broken
Predicted Predicted

chicken
broken

True
duck
True

3
not broken

quail

=20

Sekil 5.1. CNN modelinin karigiklik matrisi
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Cizelge 5.2 Isleme éncesi CNN modelini egitme

Siniflandirma Raporu — Tar

Precision | Recall | fl-score
Tavuk 0.97 0.96 0.96
Ordek 0.97 0.98 0.98
Bildircin 1.00 1.00 1.00
Accuracy 0.97
Simiflandirma Raporu — Yumurta Durumu

Precision | Recall | fl-score
Kirik 0.93 0.97 0.95
Saglam 0.95 0.90 0.92
Accuracy 0.94
B

K-Fold Cross-Validation (train+val)

Sekil 5.2. CNN modelinin ¢apraz dogrulamasi

- s [
- e I
- I e [
—1 | -
— 1 | | =

Fold 1 performance
Type: 81.9% | Cond: 97.9%

Fold 2 performance
Type: 77.0% | Cond: 99.1%

Fold 3 performance
Type: 80.9% | Cond: 97.3%
Fold 4 performance

Type: 79.4% | Cond: 97.0%

aaaaaa

Averaged
performance

Type acc: 79.83%
Cond acc: 97.88%

29



Accuracy - Egg Type

Accuracy - Egg Condition

1009 — Train
—— validation 0.90 1 ;\/*4
0.95 4 \ II /\ /‘\ Iur\.
| v’f V \ f\ ;\
0.90 0.85 1 w \" \/
]
g 0.85 1 z
5 3 0.80 A
% 0.80 A <
0.75 0.75
0.70
070 —— Train
0o | - —— \alidation
0 10 20 30 a0 0 10 20 30 a0
Epoch Epoch
» Loss - Egg Type Loss - Egg Condition
g — 1're:‘|n | 0.7 — Train
o7 —— \validation —— Validation
0.6 0.6 4
0.5+
“
2 0.4 2059
g 3
0.3
0.4
0.2
0.14
0.3 4
0.0 1 - - T T T
0 10 20 30 40 0 10 20 * “0
Epoch Epach
Loss - Total
—— Train
2.0 —— Validation
1.8
1.6
1.4
b
212
1.0
0.8 4
0.6 1

Sekil 5.3. CNN model egitim dogrulugu, dogrulama dogrulugu ve kayip grafigi
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i Upload Egg Image b Q Egg Type: chicken é Condition: not broken @ Confidence: 100.00%

Flag
Upload Egg Image Oi1X] Q Egg Type: chicken f Condition: broken 3¢ @ Confidence: 60.49%
Flag
Sekil 5.4. Tavuk yumurtast testi
B UploadEggimage [N . . ".’ . Q Egg Type: quail ¢ Condition: not broken [ @ Confidence: 99.17%

Flag




@ Upload Eggimage i 2t i {3 X @ EggType: quail ¢ Condition: broken ¥ @ Confidence: 87.51%

Flag
Upload £gg Image 3 X @ EggType: duck ¢ Condition: not broken [ @ Confidence: 100.00%
Flag
& Upload Egg Image Bo3ix Q Egg Type: duck ¢ Condition: broken 3¢ @ Confidence: 98.76%
Flag

Sekil 5.6. Ordek yumurtas: testi



5.1.3 Rastgele Orman modeli uygulamasi

Yumurtalarin tipini ve durumunu smiflandirmak i¢in yumurta goriintiilerinden olusan bir veri
kiimesi Rastgele Orman modeline tabi tutuldu. Tekrarlanabilirligi garanti altina almak i¢in
Rastgele Orman smiflandiricilart 100 tahmin edici (agag) ve 42 sabit rastgele durum kullanilarak
olusturuldu. Iki ayr1 siniflandirict egitildi: biri yumurta tipini (8r. bildircin, 6rdek veya tavuk)
belirlemek i¢in, digeri ise yumurtanin kirik m1 yoksa saglam mi oldugunu belirlemek i¢in. Her
iki siniflandirma gorevi igin de karigiklik matrislerine dayanarak, hassasiyet, geri ¢agirma ve F1
puani gibi smiflandirma performans Olgiitleri Cizelge 5.3 ve Sekil 5.7  gosterilmistir. Bu
bulgular, modelin hasarli yumurtalar1 dengeli bir dogruluk seviyesiyle tespit etme ve cesitli
yumurta tipleri arasinda ayrim yapma kapasitesini gostermektedir.

Confusion Matrix - Egg Type(RandomForest) Confusion Matrix - Egg Condition(RandomForest)

chicken
Not Broken

o =) 80
EZ ' F
- 60
- 60
- c
40 g 0
]
- ]
o . Fi 0 9
=) -20 -20
| ! | -0 ! -0
chicken duck quail Not Broken
Predicted Predicted

Sekil 5.7. Karisiklik Matrisi - Rastgele Orman
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Cizelge 5.3. isleme Oncesi Rastgele Orman Siniflandirmasi

Siniflandirma Raporu — TUr

Precisio | Recall | f1-

n score
Tavuk 0.92 0.91 0.92
Ordek 0.96 0.96 0.96
Bildircin 0.75 0.82 0.78
Accuracy 0.93

Siniflandirma Raporu — Yumurta Durumu

Recall | f1-
score
Saglam 1.00 0.98 0.99
Kirik 0.99 1.00 0.99

Accuracy 0.99

K-Fold Cross-Validation (train—+val)

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

o

Fold 1 performance

Train

T= 92.5% | C=98.1%

Fold 2 performance
T=93.8% | C= 99.4%

Full set

training dal

Fold 3 performance
T=93.8% | C= 97.5%

Fold 4 performance
T= 89.4% | C= 96.2%

Fold 5 performance
T=94.4% | C= 99.4%

Averaged performance
T=92.77% | C= 98.13%

Sekil 5.8. Rastgele Orman modelinin ¢apraz dogrulamasi



Egg Condition Accuracy - Random Forest 100 Egg Type Accuracy - Random Forest

100
100.0% 98.9% 100.0% 95.6%

80 80
Z 60| £ 60
= =
] g
5 5
o 40 4 g 40
< <

20 4 20

0 B 7 0 - -
Train validation Train validation

Sekil 5.9. Rastgele Orman modelinin egitimini ve degisimini grafigi
5.1.4 K-En Yakin Komsular (KNN) modeli uygulamasi

Bu deneyde yumurtalarin tiiriinii ve durumunu siniflandirmak icin veri setine K-En Yakin
Komgular (KNN) modeli uygulandi. Basit ancak giivenilir bulgular1 korumak i¢in, KNN modeli
k = 3 komsu ile kuruldu. Iki farklt KNN siniflandiricist egitildi: biri yumurtanmn durumunu (kirik
veya kirik degil) belirlemek, digeri ise tiirliinii (6rnegin tavuk, ordek, bildircin) tahmin etmek
icin. Karmagiklik matrislerine ve hassasiyet, geri ¢agirma ve F1 puani gibi 6lgiitlere dayanarak,
dort sinifin her biri i¢in performans derecelendirmeleri Cizelge 5.4 ve Sekil 5.10'da
gosterilmistir. Sonuglar, KNN modelinin veri setini basit bir mesafeye dayali benzerlik yontemi
kullanarak kategorize etmede basarili oldugunu géstermektedir.

Confusion Matrix - Egg Type (KNN)

Confusion Matrix - Egg Condition (KNN)
120 140
11 2
120
100 o
100
80
4 4 2 8o
- 60
- 60
- 40
A 2 - 40
- 0 1 10 0
-20
-0 -0

chicken duck quail Not almken Broken
Predicted Predicted

chicken

Not Broken

True
duck
True

Broken

quail

Sekil 5.10. Karmaga Matrisi — KNN
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Cizelge 5.4. isleme 6ncesi K-En Yakin Komsular (KNN) smiflandirmasi

Siiflandirma Raporu — TUr

Precision | Recall | f1-
score
Tavuk 0.95 0.86 0.90
Ordek 0.92 0.96 0.94
Bildircin 0.71 0.91 0.80

Accuracy 0.92

Siniflandirma Raporu — Yumurta Durumu

Precision | Recall f1-

score
Saglam 0.98 1.00 0.99
Kirik 1.00 0.99 0.99

Accuracy 0.99

K-Fold Cross-Validation (train+val)

I vein [ Test

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold &4 Fold 5

Fold 1 performance
_’- n - Dpssiamlean e
Fold 2 performance
e n - n n n K TpsS2-Sy Conce e T
- Averaged performance
old 3 performance T acc: 91.59%
_— - > Type: 91.0% | Cond: 99.6% c{',:: acc: 98.63%
Fold 4 performance
T > Type: 90.6% | Cond: 98.7%
Fold 5 performance
_> n n - |y contoe v

Full set
of training data

Sekil 5.11. K-En Yakin Komsular (KNN) modelinin ¢apraz dogrulamasi
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5.1.5 ResNet50 model uygulamasi

Yumurtanin tiiriinii (bildircin, 6rdek veya tavuk) ve durumunu (kirik veya kirik degil) tahmin
etmek i¢in bu deneyde ResNet50 tabanli ikili bir siniflandirma olusturuldu. Modeli egitmek i¢in
224 x 224 piksele yeniden boyutlandirilmis goriintiiler kullanildi. Agmn bir dali ikili ¢apraz
entropi kullanarak fiziksel durumu tespit edecek sekilde egitilirken, diger dal seyrek kategorik
capraz entropi kullanarak yumurta tiirlerini ayirt edecek sekilde ince ayarlandi. Her iki modeli de
le-4 Ogrenme oraniyla optimize etmek i¢in Adam kullanildi. Karmagiklik matrislerine ve
hassasiyet, geri cagirma ve F1 puani gibi Olgiitlere dayanarak, dort sinifin her biri igin
performans derecelendirmeleri Cizelge 5.5ve Sekil 5.12'da gosterilmistir.

Confusion Matrix - Egg Type

140 . . .
Confusion Matrix - Egg Condition
140
chicken 0 120
120
100 Intact
100
% 80 _
; duck - 0 a 80
3 =
= 60 5
= - 60
- 40
- 40
Broken
il 0 0 11
quail 20
F20
r T — —Lo o
chicken ‘duck quail Intact Broken
Predicted label

Predicted label

Sekil 5.12. Karmasa matrisi - ResNet50
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Cizelge 5.5. isleme 6ncesi Resnet50 smiflandirmasi

Siiflandirma Raporu — TUr
Precision | Recall | f1-
score
Tavuk 1.00 0.99 0.99
Ordek 0.99 1.00 1.00
Bildircin 1.00 1.00 1.00
Accuracy 0.99
Siniflandirma Raporu — Yumurta Durumu
Precision | Recall | f1-
score
Kirik 1.00 0.94 0.97
Saglam 0.90 1.00 0.95
Accuracy 0.96

Full set
of training data

Sekil 5.13. Resnet50 modelinin ¢apraz dogrulamast

Fold 1 performance

Type: 87.0%
Cond: 98.8%

Fold 2 performance
Type: 85.5%
Cond: 98.8%

Fold 3 performance
Type: 78.8%
Cond: 99.1%

Fold 4 performance

Type: 91.2%
Cond: 100.0%

Fold 5 performance

Type: 91.8%
Cond: 98.2%

Averaged performance
Type acc: 86.86%
Cond acc: 98.97%
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5.2 Islemeden sonra egitim:

5.2.1 YOLO V8 modellerinin uygulama sonuglari

Tiim modeller islemeden sonra ayni degerlerle uygulandi. gorlntllere giden yollar, etiketler ve
siif adlar1 hakkinda bilgi i¢ceren yaml adli bir dosya da vardir. Egitim veya degerlendirme

sirasinda YOLQ'ya gegirilir. Bigimi soyledir

path: /content/drive/MyDrive/main_cropped_v3

train: main_tr

val: main_vl

nc: 6

names: ['chicken_not_broken', ‘chicken_broken', 'duck_not_broken', 'duck_broken’,

‘quail_not_broken’, ‘quail_broken']

Cizelge (5.6)'de YOLOVS egitimi ve islemeden sonra hangi tiplerin kullanildigi gosterilmektedir

(Kesme islemi):

Types of | Precision Recall MAP@0.5 MAP@0.5:0.95 | Fitness
yolo

v 8

Yolov8n 0.7326 0.1567 0.4111 0.3737 0.3774
Yolov8s 0.7813 0.5531 0.6618 0.6462 0.6478
Yolov8 m 0.6201 0.898 0.7677 0.7655 0.7657
Yolov8 | 0.6385 0.7744 0.8043 0.8042 0.8042
Yolo v8 x 0.671 0.7392 0.8153 0.8153 0.8153

Cizelge 5.6. Yolov8 modellerinin islendikten sonra egitilmesi
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Maksimum mAP@0.5 ve mAP@0.5:0.95 (0.8153) degerleri YOLOVS8x tarafindan elde edilmis
ve tiim yumurta tipleri ve kosullar1 i¢in olaganiistii genel tespit dogrulugu gostermistir. Ancak
bazi daha kiiciik modellerle karsilastirildiginda, hassasiyeti (0.671) daha diisiiktii; bu da genel
olarak daha fazla hedef kesfetmesine ragmen daha fazla yanlhis pozitif sonug {rettigini
gostermektedir.

0,8043'liik mAP@0,5 ve 0,8042'lik mAP@0,5:0,95 degerleriyle YOLOVSI, biraz daha iyi bir
hassasiyetle (0,6385) oldukca rekabet¢i bir performans sergileyerek ikinci sirada yer aldi.
Hesaplama maliyeti bir sinirlama olmadiginda, geri ¢agirma ve dogruluk arasindaki denge
nedeniyle glcli bir secimdir.

Tiim siirlimler arasinda en yiiksek geri cagirma degerine (0,898) sahip olan YOLOv8m, yumurta
kalitesi izleme sistemleri i¢in ¢ok 6nemli olan kirik yumurtalar da dahil olmak izere neredeyse
tim gercek yumurta tespitlerini tespit edebildigi icin &zellikle dikkat c¢ekiciydi. Iyi bir
mAP@0,5:0,95 (0,7655) degeriyle, dengeleme agisindan genel olarak en iyi performansi
gostermektedir. %60,9 daha yiuksek mAP@0,5 (0,6618'e kars1 0,4111) ve onemli Sl¢iide daha
yiiksek hassasiyet (0,7813'e kars1 0,7326) ile YOLOVSs, her kategoride daha hafif YOLOv8n'den
daha iyi performans gosterdi. Ancak geri cagirmasi hala sinirhiydi (0,5531), bu nedenle
YOLOvV8m veya | gibi modellerden daha dogru olsa da daha fazla ger¢ek vakay1 kagirdi.

Beklendigi gibi, en kii¢iik model olan YOLOvS8n, 6zellikle geri ¢cagirma (0,1567) ve mAP@0,5
(0,4111) degerlerinde en kotii performans: gosterdi. Son derece diisiik kaynakli cihazlar veya
tespit hizinin dogruluktan daha 6nemli oldugu gercek zamanli uygulamalar igin, basitligi yine de
hakl1 gortlebilir.

YOLOv8m, degerlendirilen tiim varyasyonlar arasinda bu yumurta siniflandirma atamasi i¢in en
iyi model gibi goriiniiyor. Saglam mAP degerlerini, saygin hassasiyeti ve olaganiistii geri
cagirmay1 bir araya getirerek, kacirilan tespitleri azaltmak i¢in miilkemmel. Bu da onu, gomiili
kiimes hayvanlar1 ciftlikleri veya gercek zamanli siniflandirma sistemleri gibi hassasiyet,
hassasiyet ve model boyutunun dengelenmesi gereken gergek diinya kullanimlari igin ideal hale
getiriyor.
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5.2.2 CNN modellerinin uygulama sonugclari

CNN model uygulamasi:

Bu deneyde, yumurta tiirii (6rnegin tavuk, ordek, bildircin) ve durumu (kirik veya kirik degil),
bir Evrisimsel Sinir Ag1 (CNN) modeli kullanilarak siniflandirilmistir. 0,001 6grenme oranina ve
32 parti boyutuna sahip bir Adam optimizasyon araci, modeli 50 dénem boyunca egitmek icin
kullanilmigtir. Her iki ¢ikt1 dali i¢in de veri setine bes siniflandirma hedefi eklenmistir: iki durum
(kirik veya kirik degil) ve tli¢ farkli yumurta tiird.

Ag mimarisi, biri yumurta tliriinii tahmin etmek, digeri ise durumunu belirlemek igin olmak
iizere iki softmax katmani kullanilarak ¢oklu ¢ikti ortaminda egitilmistir. Evrisimsel katmanlari,
maksimum havuzlama, yogun ve birakma katmanlari izlemistir. Cizelge 5.7 ve Sekil 5.14'de her
iki smiflandirma gorevi i¢in smiflandirma performansini degerlendirmek amaciyla karigiklik
matrisleri ve dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma ve F1 puan1 gibi 6nemli metrikler kullanilmigtir.

Confusion Matrix - Egg Type (TEST) Confusion Matrix - Egg Condition (TEST)

120 175
8 0

100 ] 34 8 150
80 125

R 6 0 ]
] - 100

- 60 =

~-75

40

chicken

broken

True
duck

- 50

not broken
1
@

- 4l 0 11

quail

-20
-25

| | | -0
chicken duck quail
Predicted

1
broken not broken
Predicted

Sekil 5.14. CNN modelinin Karisiklik Matrisi
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Cizelge 5.7. islemden Sonra CNN Modelinin Egitimi

Siniflandirma Raporu — Tar

Precision | Recall | f1-score
Tavuk 0.92 0.92
0.91
Ordek 0.94 0.95
0.96
Bildircin 1.00 0.96
0.92
Accuracy 0.94

Siniflandirma Raporu — Yumurta Durumu

Precision | Recall | f1-score

Kirik 0.81 081 |[0.81

Saglam 0.96 0.96 |0.96

Accuracy 0.93

K-Fold Cross-Validation (train+val)
Fold 1 old 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Train

Train Train

Iteration 1ER-ESEWER-T: B L7 Train

Iteration Train 3 94.7% / C: 93.1%

Iteration Train Train 1 96.7% / C: 95.1%

Iteration 4 Train : 93.5% / C: 93.5%

Train Train

Iteration Train Train

Averaged performance:
Type acc: 94.46% | Cond acc: 94.14%

Sekil 5.15. CNN modelinin ¢apraz dogrulamasi

1 94.3% [ C: 94.7%
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Accuracy - Egg Type
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Sekil 5.16. CNN model egitim dogrulugu, dogrulama dogrulugu ve kayip grafigi

Accuracy - Egg Condition
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& Upload Egg Image

4 Upload Egg Image

& @

Sekil 5.17. Tavuk yumurtas: testi

3 Upload Egg Image

a4 G

[
()

-~
[

X @ Egg Type: chicken ¢ Condition: not broken @ confidence: 100.00%

Flag

X Q) Egg Type: chicken ¢ Condition: broken 3¢ @ Confidence: 100.00%

Flag

{3 X Q EggType: duck ¢ Condition: not broken [ @ Confidence: 99.97%

Flag
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Upload Egg Image

Sekil 5.18. Ordek yumurtasi testi

] Upload Egg Image
.

Upload Egg Image

Sekil 5.19. Bildircin yumurtas: testi

{3 X Q@ EggType: duck ¢ Condition: broken 3§ @ Confidence: 100.00%

Flag

02 %X Q EggType: quail @ Condition: not broken [ @ Confidence: 97.15%

Flag

3 % Q EggType: quail @ Condition: broken 3§ @ Confidence: 99.59%

Flag
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5.2.3 Rastgele Orman modeli uygulamasi

Yumurtalarin tiirinii ve durumunu smiflandirmak igin bu deneyde bir Rastgele Orman
smiflandiricist egitildi ve degerlendirildi. Fotograflar 6zellik vektorlerine dizlestirilip 64x64
piksele kigtltuldiikten sonar.. iki farkli Rastgele Orman modeli egitildi: biri durumu (kirik veya
kirik degil) belirlemek, digeri ise yumurta tlirtinii (6rnegin tavuk, ordek, bildircin) tahmin etmek
icin. Tutarlilig1 garantilemek icin, her iki siiflandirict da 100 karar agaci (tahmin edici) ve 42
sabit rastgele durum kullanilarak olusturuldu Cizelge 5.8 ve Sekil 5.20 gosterilmistir

Confusion Matrix - Egg Type (RandomForest;
99 Tye { ) Confusion Matrix - Egg Condition (RandomForest)

140

chicken

120

,_,
(=)
o

Mot Broken

100

80

True
duck
True

- 60

- 40
- 40

Broken

T - 2 4 6
g -20 oo
| | | -0 | -0
chicken duck quail Not Broken
Predicted Predicted

Sekil5.20. Karisiklik matrisi - Rastgele Orman
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Cizelge 5.8. Isleme sonrasi Rastgele Orman siniflandirmasi

Siiflandirma Raporu — TUr

Precision | Recall | f1-
score
Tavuk 0.92 0.88 0.90
Ordek 0.90 0.96 0.93
Bildircin 1.00 0.50 0.67

Accuracy 0.91

Siniflandirma Raporu — Yumurta Durumu

Precision | Recall f1-

score
Kirik 1.00 0.98 0.99
Saglam 0.99 1.00 0.99

Accuracy 0.99

K-Fold Cross-Validation (train+wval)

| Fold st Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Fold 1 performance

T— 87.0% | C— 98.8%

Fold 2 performance

T=90.5% | C= 97.6%

Fold 4 performance

T—88.1% | C= 97.6%

Fold 5 performance

T=92.9% | C= 99.4%

Averaged performance
T=89.44% | C= 98.56%

Sekil 5.21. Rastgele Orman modelinin ¢apraz dogrulamasi



Egg Condition Accuracy - Random Forest

100 100 Egg Type Accuracy - Random Forest
e 97.9% 100.0%
80 4 &0 | 91.4%
£ 601 £ 60
o >
2 =1
g 40 A E a0 4
20 20 4
0 T T 0 ; T
Train Validation Train Validation

Sekil 5.22. Rastgele Orman modelinin egitimini ve degisimini grafigi

5.2.4 K-En Yakin Komsular (KNN) modeli uygulamasi

Yumurtalarin tiirleri ve kosullari, k = 3 olan bir K-En Yakin Komsular (KNN) modeli
kullanilarak smiflandirildi. Her goriintii 64x64 piksele kiiciiltiildii. iki farkli KNN smiflandiric
kullanildi: biri kosul (kirik veya kirik degil) ve digeri yumurta tiirii i¢in. Cizelge 5.7 ve Sekil
5.23'da belirtildigi gibi, model performansini degerlendirmek i¢in hassasiyet, geri ¢agirma, F1
puan1 ve karigiklik matrisleri gibi degerlendirme kriterleri kullanildi.

Confusion Matrix - Egg Type (KNN)

Confusion Matrix - Egg Condition (KNN)
120 140
120
100
100
80
- 60

- 40

chicken

Not Broken

True
duck
True

- 40

Broken
'

T - 1 5 6
E - 20
= -20
| | | -0 '
chicken duck quail Not Broken
Predicted Predicted

Sekil 5.23. Karisiklik matrisi — KNN

48



Cizelge 5.9. isleme sonras1 K-En Yakin Komsular (KNN) smiflandirmasi

Siniflandirma Raporu — TUr

Precision | Recall | f1-
score

Tavuk 0.90 0.81 0.85

Ordek 0.86 0.95 0.90

Bildircin 1.00 0.50 0.67

Accuracy 0.88

Siniflandirma Raporu — Yumurta Durumu

Precision | Recall | f1-
score
Saglam 0.99 0.98 0.98

Kirik 0.99 0.99 0.99

Accuracy 0.99

K-Fold Cross-Validation (train+val)

B ein [ Test

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

. . . . Fold 1 performance
4'*-.5 - Typa: fs.e% I cond: 97.6%
— : 9-.5

Fold 2 performance

" Type: 90.2% | Cond: 98.8%
"
EE’ — [T Train 'Y Train Train - EeldBlperograncs Avgr;'apgeegcg:egggg%‘ce
5E : - Type: 91.0% | Cond: 98 4% Cond acc: 98.53%
‘s

Fold 4 performance
Type: 89 4% | Cond: 98 8%

—‘ : 8--!

4

Fold 5 performance
Type: 90 6% | Cond: 99 2%

]

Sekil 5.24. K-En Yakin Komsular (KNN) modelinin ¢apraz dogrulamasi



5.1.5 ResNet50 model uygulamasi

Bu calismada, farkli yumurta tiirlerini (tavuk, 6rdek ve bildircin gibi) ve durumlarini ((kirik veya
kirik degil) siniflandirmak i¢in ResNet50 tabanli bir evrisimli sinir ag1 kullanilmistir. Model, iki
adet tam baglantili softmax cikis bashigi, bir Kiiresel Ortalama Havuzlama katmani ve 6nceden
egitilmis ImageNet agirliklart kullanmistir. 32'lik bir toplu is boyutu ve 224x224 piksellik bir
giris goriintli boyutuyla 20 dénem icin egitmek iizere Adam optimizasyon araci kullanilmistir.
Cizelge 5.8 ve Sekil 5.25'da belirtildigi gibi model performansini degerlendirmek i¢in hassasiyet,
geri cagirma, F1 puani ve karigiklik matrisleri gibi degerlendirme kriterleri kullanildi.

Confusion Matrix - Egg Type (ResNet50) 140

Confusion Matrix - Egg Condition (ResNet50)

chicken

100 Intact

80
duck 4

True label
True label

- 60

60

I 40
Broken [ 40
quail 1 0 11
r20 L 20

T T T
chicken duck quail —0

T
. Intact Broken —0
Predicted label

Predicted label

Sekil 5.25. Karisiklik matrisi - Resnet50
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Cizelge 5.10. isleme Sonras1 Resnet50 Siniflandirmasi

Siiflandirma Raporu — TUr

Precision | Recall | f1-
score
Tavuk 0.98 0.99 0.98
Ordek 0.99 0.99 0.99
Bildircin 1.00 0.92 0.96

Accuracy 0.99

Siniflandirma Raporu — Yumurta Durumu

Precision Recall | f1-

score
Saglam 0.99 1.00 0.99
Kirik 1.00 0.99 1.00

Accuracy 1.00

Fold 1 Fold 2 Fold 3 Fold 4 Fold 5

Fold 1 performance

Type: 99.6% | Cond: 96.7%

Fold 2 performance
Type: 100.0% | Cond: 98.8%

£ |
3

‘3‘ o Averaged performance
& Fold 3 performance T .

i h y ype acc: 99.84%

3 E Type: 100.0% | Cond: 99.2% o aec. 08.20%
s |

Fold 4 performance
Type: 100.0% | Cond: 99.2%

Fold 5 performance
Type: 99.6% | Cond: 97.6%

[

Sekil 5.26. Resnet50 modelinin ¢apraz dogrulamasi
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Cizelge 5.11. Karsilastirma Sonuglari

Onerilen islemeden Once Tavuk Yolov 8 80% (durum)ve
Yontem (kirpma) yumurtast, (tar)

Cnn model 94% (durum) /

ordek 97% (tdr)
yumurtasi,
Random Forest | 99% (durum)
93% (tlr)
bildircin The K-Nearest | 99% (durum) /
yumurtasi Neighbors 92% (tdr)
(KNN)

ResNet50 96%(durum) /

99% (tlr)
Onerilen | Islemeden sonra Tavuk Yolov 8 81%(durum)ve
Ydntem (kirpma) (tar)
yumurtas, Cnn model 93%(durum) /
94% (tlr)
ordek
Random 99% (durum) /
Forest 91% (tdr)
yumurtasi,
The K-Nearest | 99% (durum) /
bildircin Neighbors 88% (tlr)
(KNN)
yumurtasi

ResNet50 100% (durum)/
99% (tlr)

Bunlar, CNN modelinin U¢ derin 6grenme algoritmasiyla uygulanmasinin dogruluk oranlaridir.
“Yolo v 8” uygulamasinda ve ResNet50 modelinde “kirpma” isleminin uygulanmasindan sonra
oranlarin arttigini not ediyoruz.
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5.3 Onceki Cahsmalarla Karsilastirma

Bu boliim, dnerilen metodolojinin etkinligini ve sonuglarini yumurta tiirii ve durum tanima
tizerine onceki arastirmalarla karsilastirir. Cizelge 5.12, farkli yillar ve yazarlardan 6nerilen
metodolojilerin ve alternatif yaklasimlarin karsilastirmali bir 6zetini sunar.

Cizelge 5.12. Onceki Calismalarla Karsilastirmalar

Yazarin Veri Seti Yumurtalar Modeller Dogruluk
(Lietal., 2020) Baglamdaki zemin faster region- 91.9%-100%
Ortak Nesneler yumurtalari based CNN
(COCO) veri (faster R-CNN)
seti
(Huang et al., kamerayla kirik yumurta improved 96.4%
2023) fotograf ¢ekildi YOLOvV5
(Datta et al., kamerayla Catlak Tavuk Faster Region 75%
2019) fotograf ¢ekildi yumurtalari based
Convolutional
Neural Network
(R-CNN)
(Sanchez et al., yerel bir kahverengi VGG19 97.33%
2023) ciftlikten tavuk
kullanild yumurtalari
(Brasil et al., yerel Bildircin PLSDA and 80%
2021) ciftliklerden yumurtasinin SVMC
elde edildi kalitesi

Cizelge 5.12'te gosterildigi gibi, bir¢ok arastirmaci yumurta siniflandirmasi tizerinde

caligmaktadir. Cesitli yumurta kosullar ve tiirleri kullanmislardir. Bu ¢alisma, yumurta kosulu ve
tiirii (Tavuk yumurtalari, Ordek yumurtalari, Bildircin yumurtalar) i¢in 6n ve son isleme olmak
tizere iki yeni veri kiimesi olusturur. Derin 6grenme algoritmalariyla, kisa bir yiiriitme siiresinde
miikemmel sonuglar elde edilir. Onerilen metodolojinin, farkli modeller kullanarak hem yumurta
tiirii hem de kosulu i¢in yiiksek tanima oranlar1 elde etmedeki ¢ok yonliiliigii, saglam ve dogru
biyometrik tanimlama uygulamalar1 i¢in potansiyelini gdstermektedir
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6. SONUC VE ONERILER
6.1 Sonug
Bu ¢aligmayla ilgili en 6nemli bulgular sunlardir:

1. Calismada, yumurtanin toplumdaki 6nemi kesfedildi ve durumu veya tiiriinii tespit etmek i¢in
nasil birden fazla adim atildigi. Tezde yer alan tiim ¢alismalar, bir¢ok iilkede endiistri ve ticaret
gibi toplumdaki bir¢ok alanda yumurtanin 6nemi icin caligmaktadir. Yumurta Ureten kiimes
hayvanlarinin 6nemi daha az degildir ve bu nedenle iiriinler {izerinde etkileri oldugu i¢in uygun
gidalarla beslenmelidir. Yumurtalarin insanlar i¢in bir¢ok faydasi vardir ve tam bir gida olarak
kabul edilir. Bu temelde, kalitesi bilinmelidir.

2. Yumurta tlriinii ve durumunu siniflandirmak i¢in bu tiirlerden (tavuk yumurtasi, 6rdek
yumurtasi, bildircin yumurtasi) 1.896 6rnek iceren yeni bir veri kiimesi olusturuldu ve veri
kiimesi islendikten (kirpildiktan) sonra 1.469 oldu.

3. Bu ¢alismada, islemeden once (kirpma), {i¢ farkli derin 6grenme ve makine Ogrenmesi
modelini egitmek, dogrulamak ve test etmek i¢in kullanilmistir: Rastgele Orman, K-En Yakin
Komgular (KNN) ve ResNet50. Modellerin yumurta tiirlerini siniflandirma dogruluk puanlar su
sekildedir: Rastgele Orman %93, KNN %92 ve ResNet50 %99.Modellerin (kirik veya saglam)
yumurtalart simiflandirma dogruluk puanlari su sekildedir Rastgele Orman %99 ,KNN %99 ve
ResNet50 %96.

4. Islemeden sonra (kirpma), ii¢ farkli modeli egitmek, dogrulamak ve test etmek i¢in kullanildu:
Rastgele Orman, K-En Yakin Komsular (KNN) ve ResNet50. Modellerin yumurta tdrlerini
siniflandirma dogruluk puanlart su sekildeydi: Rastgele Orman %91, KNN %88 ve ResNet50
%99. Yumurtanin durumunu (kirik veya saglam) siniflandirma dogruluk puanlart su sekildeydi
Rastgele Orman %99,KNN %99 ve ResNet50 %100.

5. Onerilen model, 6nceden islenmis veri kiimeleri iizerinde egitildi, dogruland1 ve test edildi.
Yumurta tiirli siniflandirmasi i¢in model, 6n islemeden 6nce %97, 6n islemeden sonra ise %94
dogruluk elde etti. Yumurta durumu smiflandirmasi i¢in dogruluk, 6n islemeden once %94, on
islemeden sonra ise %93 idi.

6. Ayrica bu calismada Yolo v8 smiflandirma yaklasimi kullanilmistir. Analiz, tiim Yolo v 8
modellerini kullanarak islemeden 6nce alti tiirii siniflandirmak i¢in dogruluk oraninin %80
islemeden Once arasinda degistigini ve iglemeden sonra dogrulugun %81 islendikten sonra
arasinda degistigini gostermektedir.
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6.2 Gelecekteki Calismalar Icin Oneriler
Bu tez i¢in bazi potansiyel gelecekteki yollar sunlardir:
1. Yeni modeli (CNN) farkl1 veri kiimelerine uygulanabilir.

2. Yumurta durumlarini ve tiirtinii siniflandirmak i¢in yumurta veri kiimesinde diger evrisimli
sinir ag1 modelleri ("Rastgele Orman", "K-En Yakin Komsular (KNN)" ve "ResNet50" haric)
kullanilabilir.

3. Onerilen ydntem daha biiyiik ve daha cesitli veri kiimelerinde degerlendirmek,
genellestirilebilirligini ve gergek diinya senaryolarina uygulanabilirligini dogrulamak i¢in yararh
olacaktir.

4. Yumurta tiirli veri kiimeleri ve digerleri icin CNN modelinin performansini iyilestirmek i¢in
yeni parametreler eklenebilir.
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