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OZET

YUKSEK LISANS TEZi

NESNE TESPITI iLE YEMEK TARIFi TAVSIYE SISTEMI

Yasin KOKER

Istanbul Universitesi

Fen Bilimleri Enstitiisii

Enformatik Anabilim Dal

Damisman: Prof. Dr. Seving Giilsecen

I1. Damisman: Dr. Murat GEZER

Yemek yapmak, hayatimizdaki en onemli giinliik faaliyetlerden bir tanesidir. Ancak,
calisanlar ve Ogrenciler gibi zamani kisith ve mutfakta az zaman geciren kisiler i¢in ne
yemek yapacaklarina ve bunu yaparken eldekilerle neler yapabileceklerine karar vermeleri
uzun zaman almaktadir. Karar verilse dahi, eldeki malzemelerle bir seyler yapilmaya
kalkisildiginda malzemeler aras1 uyumu yakalayabilmek kolay bir is degildir. Bu sebepten
otiirli internet ortaminda varolan yemek sitelerinin sagladigi yemek tariflerine gozatilmakta
fakat o yemek sitelerinde tiim malzemelere yer verildigi icin kisileri ek malzeme almaya
yonlendirmektedir. Bu calisma ise bu sorunu, eldeki malzemelere gore yemek tarifi aramasi
yaptirarak ortadan kaldirmaktadir.

Bu tez calismasinda, kullanicidan alinan girdi goriintiisii; oncelikle goriintii 6n isleme
adimlarindaki iglemlerden gecirilmektedir. Bu iglemler sonucunda cikti olarak birden
fazla kontur saptanmakta ve bu konturlar ayr1 birer goriintii olarak kaydedilmektedir.
Bu kaydedilen goriintiiler; derin evrigsimsel sinir agr modeline girdi olarak verilmekte
ve tanimlama iglemi yapilmaktadir. Tammmlama asamasinda; transfer 68renmesi (transfer
learning) ile ImageNet veri kiimesinde egitilmis derin evrigimsel sinir ag1 mimarilerinden
Xception secilmigtir. Xception mimarisi iizerine ince-ayar (fine tuning) yapilarak
ozellestirilmistir.

xii



Bu olusturulan yeni ag modelinde; dogruluk (accuracy); 0.9452, kayip (loss); 0.4930,
gecerleme kaybi (validation loss); 0.4883, gecerleme dogrulugu (validation accuracy);
0.9362’lik bir bagarim yakalanmustir.

Bu agdan c¢ikan her bir goriintiiye ait olan tanimlama etiketi bir listeye kaydedilmektedir.
Tanimlama islemi tamamlandiginda bu listedeki degerler veritabanina sorgu olarak
gonderilmektedir. Sorgu sonucu olarak da o listedeki malzemelerle hangi yemek tariflerinin
yapilabilecegine dair bir yemek tarifi oneri sonucu donmektedir.

Sonug olarak, kisilerin sadece mutfaklarinda bulunan malzemelere gore arama yapabilecek

olmalar1 yemek yapacak olan kisinin digsari ¢ikmasini, o an i¢in aligverise gitmesini
engelleyecektir. Boylelikle zamandan ve maliyetten tasarrufta bulunabileceklerdir.

Temmuz 2020, 67 sayfa.

Anahtar kelimeler: veri madenciligi, yapay sinir aglari, derin 6grenme, goriintii tanima,
tavsiye sistemi.
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SUMMARY

M.Sc. THESIS

RECIPE RECOMMENDATION SYSTEM VIA OBJECT DETECTION

Yasin KOKER

Istanbul University

Institute of Graduate Studies in Sciences

Department of Informatics

Supervisor: Prof. Seving Giilsecen

Co-Supervisor: Dr. Murat GEZER

Cooking is one of the most important daily activities in our lives. However, it takes a long
time for people, such as employees and students, to decide what to cook and what they
can do with what they have in their hand for those with limited time and little experience
in the kitchen. Even if a decision is made, it is not an easy task to achieve harmony
between ingredients when trying to do something with the ingredients at hand. For this
reason, the recipes provided by the food sites available on the internet are browsed by the
people, but since all the ingredients are included in those food sites, they direct people to buy
additional ingredients. This study eliminates this problem by searching recipes according to
the ingredients at hand.

In this thesis, the input image taken from the user; firstly the image is processed through
the image pre-processing steps. As a result of these operations, more than one contour is
detected as output and these contours are saved as separate images. These saved images are
given as an input to the deep convolutional neural network model and recognition process
is started. At the recognition stage; Xception was selected from deep convolutional neural
network architectures trained in ImageNet dataset with transfer learning. It is customized
by fine tuning on the Xception architecture. In this new network model created: accuracy;
0.9452, loss; 0.4930, validation loss; 0.4883, validation accuracy; 0.9362 has been achieved.
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The recognition tag of each image that comes out of this network is saved in a list. When the
recognition process is completed, the values in this list are sent to the database as queries.
As a result of the query, a recipe suggests which recipes can be made with the ingredients in
that list.

As aresult, the fact that people can search only according to the ingredients in their kitchens

will prevent the person who will cook to go out and go shopping for the moment. Thus, they
will be able to save time and cost.

July 2020, 67 pages.

Keywords: data mining, artificial neural network, deep learning, image recognition,
recommendation system.
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1. GIRIS

Yemek yapmak, hayatimizdaki en onemli giinliik faaliyetlerden biridir. Ancak, ¢alisanlar
ve Ogrenciler gibi zamani kisith ve mutfakta az zaman gegiren kigiler icin ne yemek
yapacaklarina ve bunu yaparken eldekilerle neler yapabileceklerine karar vermeleri
uzun zaman almaktadir. Karar verilse dahi, eldeki malzemelerle bir seyler yapilmaya
kalkisildiginda malzemeler aras1 uyumu yakalayabilmek kolay bir is degildir. Bu sebepten
otiirli internet ortaminda varolan yemek sitelerinin sagladig1 yemek tariflerine gézatilmakta
fakat o yemek sitelerinde tiim malzemelere yer verildigi icin kisileri ek malzeme almaya
yonlendirmektedir. Bu calisma ise bu sorunu, malzemelere gore yemek tarifi aramasi
yaptirarak ortadan kaldirmaktadir. Kisilerin sadece mutfaklarinda bulunan malzemelere gore
arama yapabilecek olmalar1 yemek yapacak olan kisinin digar1 ¢cikmasini, o an i¢in alisverige

gitmesini engelleyecektir. Boylelikle zamandan ve maliyetten tasarrufta bulunabileceklerdir.

Bilgi ve iletisim teknolojilerinin hizla gelismesiyle beraber bir¢ok alanda veri; sensorler, web
teknolojileri, sosyal medya vb. araclar vasitasiyla iiretilmektedir. Uretilen biiyiik miktardaki
bu veri yigini ile beraber nesnelerin interneti, akilli tamima sistemleri vb. farkli alanlarda
bircok ilgi cekici problem ortaya ¢cikmaktadir. Bu problemlere dair uygulamalardan biri de
yemek konusudur. Yemek goriintiilerinden yemek ¢esidinin taninmasi ve bu taninan yemek
cesidine ait malzemelerin belirlenmesi, belirlenen bu malzemelerin mikro ve makro besin
degerlerinin ¢ikarilmasi, internet ortamindaki yemek tariflerinden web icerik madenciligi
yapilmasi vb. bircok problem mevcuttur. Bu calismada ise kullanicidan alinan girdi
goriintiisiindeki malzemeler tanimlanarak o malzemelerle yapilabilecek en yakin tarifleri

Oneren sistemin tasarimi yapilmigtir.

Bu calismada, yapilan islemleri betimleyen figiir Sekil 1.1°de gosterilmektedir ve bu islemler

sirastyla su adimlardan olusmaktadir:

1. Sar cizgilerle gosterilen alan igerisinde; yemek tarifi sitesinden icerigi toplayacak olan
bir "yemek tarifi sitesi 6riimcegi" (YTSO) yazilmistir. YTSO vasitasiyla 26 farkli yemek
kategorisinde toplam 9457 yemek tarifi toplanmistir. Bu yemek tariflerine ait de 11 farkli

nitelik bulunmaktadir. Bu ham veri y1gin1 26 farkli csv dosyasi altinda toplanmustir.
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2. Yesil cizgilerle gosterilen alan icerisinde; ham veri y1gininda bulunan veriler; temizleme,
indirgeme, biitiinlestirme vb. veri madencili8i islemlerine tabi tutularak bir yemek tarifleri
veritabani olusturulmustur. Ayrica her bir emsalsiz malzeme adi da burada ayristirilarak 3.

adimdaki ortimcegi beslemek iizere hazir hale getirilmisgtir.

3. Mavi cizgilerle gosterilen alan igerisinde; Google Gorseller’den veri toplayacak yeni bir
"Google Gorseller Oriimcegi" (GGO) yazilmistir. GGO vasitasiyla 2. adimda hazirlanan her
bir emsalsiz malzeme adi i¢in Google Gorseller’deki goriintiiler toplanmistir. Bu toplanan

gorsellerin her biri kendi emsalsiz ismiyle yeni birer klasor altinda toplanmiglardir.

4. Kirmiz1 cizgilerle gosterilen alan igerisinde; transfer 6grenimi (transfer learning) metodu
kullanilarak Xception tabanli bir evrigsimsel sinir agi mimarisi olusturulmustur. Bu agi
beslemek ve egitmek i¢in 3. adimda toplanan malzeme gorselleri %80°1 egitim, %20’si de

dogrulama olmak iizere ikiye ayrilarak kullanilmistir.

Bu 4 adimda anlatilan islemler yapildiktan sonra olusturulan sistemin, kullanici ile olan

etkilesimi ise Sekil 1.2’de gosterilmektedir.
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Sekil 1.2 Kullanic ile etkilesime giren sistem

Girdi Goruntusu

Kullanicidan girdi olarak alinan goriintii Oncelikle bir goriintii on isleme siirecinden
gecirilmektedir. Bu 0n isleme siirecinde girdi goriintiisiinde bulunan kenarlar saptanmakta
ve her bir ayr1 kapali ylizeye sahip geometri, ayr1 birer nesne olarak kabul edilmektedir.
Bu nesneler, icerisinde sadece kendi geometrilerinin bulundugu yeni birer goriintii olarak
kaydedilmekte ve bir girdi listesi icerisinde kuyruga alinmaktadirlar. Kuyruga alinan
bu goriintiiler sirastyla FIFO (ilk giren ilk c¢ikar) prensibine bagli kalmak suretiyle
evrisimsel sinir ag1 modeline girdi olarak verilmektedir. Evrisimsel sinir ag1 modelinde ise
siniflandirilma yapilmakta ve en yiiksek tahmin oranina sahip olan etiket belirlenmektedir.
Bu belirlenen etiketlerden bir etiketler listesi olusturulmakta ve tanimlama islemi bittigi
zaman bu etiketler listesi yerel veritabanindaki sorguya degiskenler olarak gonderilmektedir.

Bu gonderilen degiskenleri icerisinde bulunduran tarifler ise kullaniciya gosterilmektedir.

Tez calismasinin genel kisimlar boliimiinde; veri, goriintii 6n isleme teknikleri ve derin

o0grenmeye ait kavramlar ve tanimlara deginilmistir.

Malzeme ve yontem boliimiinde; verinin toplanmasi, verinin islenmesi, nesne tanima

asamasini olusturan: goriintii 6n isleme ve evrisimsel sinir ag1 izerinde durulmustur.
Bulgular boliimiinde ise yemek tarifi oneri asamasindan bahsedilmistir.

Tartisma ve sonug boliimiinde; ortaya ¢ikan sonuclar degerlendirilmis ve gelecek ¢aligmalar

i¢in Onerilerde bulunulmustur.



2. GENEL KISIMLAR

2.1. LITERATUR INCELEMESI

Nesne tamima asamasi icin incelenen makalelerin cogunda ya varolan bir yemegin
icerisindeki malzemeleri tamima ya yemegin kendisini tanima {iizerine yogunlagildigi

saptanmustir. Incelenen calismalar asagida verilmistir.

Chen ve digerleri [1], Cin Mutfagina ait yemeklerin icerisindeki malzemeleri tanimaya
calismiglardir. Bu ¢alisma i¢in 3 farkli; Food-101 [2], PFID [3], VireoFood-172 [4] veri
kiimesinden faydalanilmistir. Bu veri kiimelerinden biri olan "VireoFood-172" [4], kendileri
tarafindan diger iki veri kiimesini de i¢ine alarak olusturulmustur. Bu veri kiimesindeki
goriintiilerin etiketlenmesinde 10 kisi 2 hafta boyunca ¢alismistir. Sonug olarak 172 kategori,
353 farkli malzeme ve 110241 etiketlenmis goriintiiden olusan bir Cin Mutfag1 veri
kiimesi meydana getirilmistir. Olusturduklart modelin egitimi i¢in bu veri kiimesindeki [4]
goriintiilerden rastgele olacak sekilde; %601 training, %10’u validation ve geriye kalan
%30’u ise test icin secilmistir. Sadece yemek igerisindeki malzemeleri taniyarak yemegin
kategorisini ya da yemegin kendisini taniyarak icerisindeki malzemeleri tahmin etmektense
her ikisinin de birlikte birbirini besleyebilecegi bir sistem Onerisi yapmislardir. Ayrica bir
yemegin icerisindeki malzemelerin sekli ve yapisi; dograma, pisirme, sunum vb. sekillerde
stirekli degisiklik gosterdigi icin onerdikleri sistemin basarimini arttirmak adina Sifir-Atig
Ogrenmesi (zero-shot learning) kullanmay1 da tercih etmislerdir. Boylelikle sisteme daha
once tanimlanmayan bir yemek goriintiisii girdi olarak verildiginde sistem, saptayabildigi
malzemelerin birbiriyle olan semantik baglantisindan yola ¢ikmaya ¢alisacak ve kullanicinin

Oniine en yakin olan yemek tarifini getirecektir.

Glingor ve digerleri [5], Tirk Mutfagina ait yemekleri tanimaya calismiglardir. Bunun i¢in
oncelikle: Food-101 [2], Food-5K [6], Food-11 [7] veri kiimelerinden Tiirk Mutfagina
yakin olan yemekler secilmistir. Ardindan geri kalan kisim Google Gorseller’den toplanan
goriintiiler ile olusturulmustur. Son olarak da tiim bu veri kiimeleri tek bir kiimede
"Tirk Sofras1" adi altinda birlestirilmigtir. Tirk Sofrasi veri kiimesinde, 113 smf

ve veri bilylitme (image augmentation) islemi uygulanarak olusturulan toplam 113000



etiketli yemek goriintiisii bulunmaktadir. Egitim asamasinda TensorFlow Kiitiiphanesi’nden
faydalanilmistir. Kendi mimarilerini olusturmak yerine zamandan ve donanimdan tasarruf
etmek adina O6grenme transferi yapilmisti. Bu Ogrenme transferinde mimari olarak,
Google’in Inception V3 mimarisini [8], model agirlig1 olarak da ImageNet [9] veri kiimesi
secilmigtir. Ardindan bu mimarideki [8] son katman atilmig ve yerine 113 simiflandiricidan
olusan katman eklenmistir. Tiirk Sofras1 veri kiimesi de %80 training, %10 validation,
%10’da test i¢in ayrimugtir. Girdi resimleri de 299x299 boyutunda aga verilmigtir. Test

dogruluk oraninda %62,7’lik bir oran yakalanmugtir.

Ergiin ve digerleri [10], Tirk Mutfagina ait yemeklerden olusan 50’si kendilerinin 51’1
Food-101’den [2] olmak iizere toplamda 101 smiflik bir veritabani olusturmuglardir. Bu
veritabaninin igerisinde yemeklerin 6zellikleri, tarifleri ve resimleri de bulunmaktadir. Ayrica
semantik bir veri analizi yapilarak yemeklerle ilgili bilgiler hiyerarsik bir ontoloji modeline
oturtulmugtur. Bu ontoloji siniflarin1 olusturmak icin Protege programi kullanilmigtir.
Sifirdan bir derin 6§renme mimarisi olusturmak yerine Google’in Inception V3 mimarisi [8],
model agirlig1 olarak da ImageNet [9] veri kiimesi sec¢ilmistir. Ardindan bu mimarideki [8]
son katman atilmig ve yerine 101 siniflandiricidan olusan katman eklenmistir. Test dogruluk
oraninda ortalama %78’lik bir oran yakalanmigstir. Sonug¢ olarak bu egitim sonucunda girdi
olarak verilen bir yemek goriintiisiinii sistem tanimlayip, ontoloji aracili1 ile saptanan

yemege ait semantik verilere erisilebilmektedir.

Maruyama ve di8erleri [11], Android isletim sistemine sahip mobil cihazlar i¢in gercek
zamanli nesne tanimlamasi yaparak yemek tarifi Oneren bir uygulama gelistirmislerdir.
Bunun i¢in igerisinde 30 farkli yemek malzemesi barindiran deneysel bir veritabani
olusturmuglardir. Uygulamaya girdi goriintiisii cihazin kameras: vasitasiyla verilmektedir.
Goriintiiye ait 6zellikleri ¢ikartmak icin Hizlandirilmis Giirbiiz Oznitelikler (SURF) [12],
goriintiiye ait ozellikleri barindiran vektorleri tek bir vektore indirgemek icin de Oznitelik
Torbasi (BoF) [13] kullanilmistir. Siniflandirma islemi i¢in Destek Vektor Makinesi (SVM)
[14] kullanilmaktadir. En yiiksek orana sahip 6 aday i¢in %83.93’liik bir basarim orani
yakalanmigtir. Malzeme tanimlandiktan sonra malzeme adi bir web api lizerinden ilgili

yemek sitesine gonderilmekte ve o websitesinden de sonug olarak yemek tarifi donmektedir.

Beijbom ve digerleri [15], girdi olarak restoranda siparis edilen yemegin goriintiisiiyle

beraber kullanicinin lokasyon bilgisini de ek baglam olarak alip tanimlama performansini



arttiran ve ¢ikti olarak da toplam kalori hesabini veren bir sistem gelistirmiglerdir. Bu sisteme
ozel veri kiimesini olusturmak icin 3 farkli restorana gidilip restoranlarin meniilerindeki
her bir yemegin fotografi farkli acgilarda cekilmistir. Bunun sonucunda 41 yiyecek
kategorisinde 646 farkli goriintii ve bu goriintiilerdeki malzemelerin etiketlenmesinden
olugsan 1386 malzemelik bir veri kiimesi olusturulmugstur. Malzemelerin kalori miktarlari
ise o restoranlar ile calisan diyetisyenler tarafindan olusturulmustur. Tanima gercevesi
(recognition framework) icin goriintiilerden bes tiir temel 6zellik ¢ikartilmigtir. Bunlar
sirastyla: renk, Gradyan Yonlendirme Histogrami (HOG) [16], Olgekten Bagimsiz Oznitelik
Déniisiimii (SIFT) [17], Yerel Ikili Oriintii (LBP) [18], Maksimum Tepki-8 Filtreleme
Bankasi’dir (MR8 Filter Bank) [19]. Veri kiimesi %90’1 egitim, %10’u da test olarak
ayrilmigtir. Goriintiileri siniflandirma i¢in 205 siniflik (41 yemek kategorisi * 5 temel 6zellik)
bir SVM [14] kullanmilmistir. En yiiksek orana sahip 5 aday i¢in %92’lik bir basarim orani

yakalanmistir.

Hashimoto ve digerleri [20], kullanici odakli bir yemek hazirlama destek sistemi Onerisi
yapmislardir. Buna gore sistem; diger yardimci sistemlerdeki [21], [22] gibi kullaniciy1 belli
bir siraya mahkum etmek yerine, kullanicinin bulundugu alan1 ve de kullanmakta oldugu
malzemelerin, hangi alanlar arasinda gecis yaptigim1 kameralar vasitasiyla takip etmekte ve
yapilmakta olan yemek tarifinin hangi adiminda olundugunu anlamaktadir. Boylelikle bir
sonraki adimi tahmin ederek kullaniciyr yonlendirmektedir. Sistem 3 asamadan meydana
gelmektedir. Bunlar yiyecegi takip etme (kullanicinin elindeki malzeme ocak alaninda
m1 yoksa diger alanlarda m1 vb), malzemeyi tanima ve yapilan eylemi (dograma, soyma
vb) tanimadir. Bunun i¢in mutfak; eviye, tezgah ve ocak alani olmak iizere 3 ayr1 kisma
ayrilmigtir. Bu alanlardaki kullanict aktivitesini ve malzemeleri tanimak i¢in her alana birer
adet diisecek sekilde toplamda 3 ayri optik kamera kullanilmigtir. Ocak alanindaki optik
kameraya ek olarak bir adette termal kamera eklenmistir. Boylelikle ocak alanindaki sicaklik
farkindan hangi pisirme yonteminin uygulandigi taninmaktadir. Yemek tarifi adimlari
silsilesinde ve yapilan eylemi tanimada karar agaglar1 kullanilmaktadir. Sisteme 5 eylem tiirii
tanimlanmig ve %84,6 oraninda hangi eylemin yapilmakta oldugu belirlenmistir. Ayrica 4
farkli malzeme icin 10 hazirlama adimi tanimlanmis ve bu hazirlama adimlar1 takip edilerek

%93,8 oraninda hangi malzemelerin kullanildig1 taninmistir.
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2.2. VERI

Data (veri), Latincede vermek anlaminda kullanilan dare fiilinin ge¢gmis zaman ¢ekimi olan
datum kelimesinin ¢oguludur. Veri; tecriibe, gozlem ve deney sonucunda elde edilen, sayz,

kelime veya gorsellerden olusan, diizenlenmis enformasyon kiimesini ifade etmektedir [57].

Veriden bilgiye giden patikada asamalar genel olarak enformasyon piramidi ile gosterilir. Bu
piramidin en temel hali sadece veri (data), enformasyon (information), bilgi (knowledge) ve
bilgelik (wisdom) bilesenlerinden meydana geldigi i¢in, piramit DIKW Piramidi olarak da

isimlendirilmektedir [24].

A
=

ENFORMASYON

Sekil 2.1 DIKW piramidi [23]

2.2.1. Web’de Veri Toplama

Internet ortaminda iiretilen verinin her gecen giin artmasiyla birlikte, iiretilen bu veriden;
arzulanan bilgi kaynaklarina erismek, kullanici hareketlerini takip ve analiz edip bir kullanim
deseni olusturmak, bunu yaparken de bu islemi otomatize hale getiren araclar kullanmak
elzem hale gelmektedir. Bu faktorler de, hem sunucu hem de istemci tarafinda bu ihtiyaglar

doyuracak akilli sistemler yaratma geregini dogurmaktadir [25].

Web madenciligi genel olarak, World Wide Web’deki bilgilerin kesfi ve analizi olarak
tanimlanmaktadir. Web madenciligi toplanacak bu bilgiyi; web baglantilarindan, sayfa
iceriklerinden ve web kullanimindan elde etmektedir. Web madenciligi ii¢ ana kolda ele
alinmaktadir. Bunlar; web icerik madencili8i, web yap1 madenciligi ve web kullanim

madenciligidir [26].
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Sekil 2.2 Web madenciligi siniflandirmasi [27] [28]

Web icerik madenciliginde faydali ve kullanilabilir veriler, web sayfalarinin dogrudan

iceriginden veya kaynak kodlarindaki HTML etiketlerinden elde edilmektedir [29].

Web yap1 madenciligi kullanilabilir verileri, web sayfalarinda bulunan baglantilardan
cikarmaktadir. Bu baglantilar kullanilarak hangi sayfanin daha 6nemli oldugu vb. bilgiler

elde edilebilmektedir [30].

Web kullanim madenciliginde kullanilan birincil veri kaynagi, genellikle bir web sunucusu
giinliigiinde toplanan ziyaret¢ilerin web sitesine yaptiklari isteklerin bir kaydindan meydana

gelmektedir [31].

Yukarida anlatilan web madenciligi yontemlerinin uygulanabilmesi i¢in ihtiyaglara 6zel
olarak olusturulmus "6riimecek" ad1 verilen araclar mevcuttur. Bu icerik toplama araglarindan
biri olan "Scrapy Web Spider"; web sitelerini tarayarak yapisal veriyi ortaya ¢ikartmaktadir.
Boylelikle bu veriyi; veri madenciligi, bilgi isleme veya tarihsel arsivleme gibi cok cesitli

alanlarda kullanabilmek miimkiin hale gelmektedir [32].

2.2.2. Veritabam Olusturma

Edgar Frank Codd tarafindan 1970 yilinda one siiriilen iligkisel veri modeline dayanan

veritabanlarina iligkisel veri tabanmi yonetim sistemi (Relational Database Management
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System) denmektedir. Tablo (table), anahtar (key), sorgu (query) ve iligki (relation) adi

verilen temel kavramlara sahiptir [33].

Tablo: Veriler, satir ve siitunlar halinde tablolarda saklanmaktadir. Tablonun her satir1 bir

kaydi, her bir siitunu ise o kayda ait bir nitelik verisini tutmaktadir. Sekil 2.3’te bir tablo

ornegi goriilmektedir.

recipe_id author_name 340x940px_de recipe_link recipe_name how_to cooking_time prep_time serving_size
Fil Filter Filter Filter Filter Filter Filter Filter Filter

1 Emre Turan https://cdn... | https://...  FinndaPatatesC... Patateslerinkab... ' 30 dakika 15 dakika 1kase

2 Emre Turan https://cdn... | https://...  MantarKizartmasi  Mantarlanninyi... | 15 dakika 10 dakika 4 kisilik

3 Zeynep Cetin https://cdn... | https://... | Baharath Patlam... | Misirpatlatma... 10 dakika 10 dakika 4 kisilik

4 Cemre Ozgiizel https://cdn... | https://... | Cajun(Kajun,B... | Patateslerinkab... | 25dakika 15 dakika 4 kisilik

Sekil 2.3 Tablo 6rnegi

Anahtar: Birincil anahtar (Primary Key) ve yabanci anahtar (Foreign Key) olmak iizere
2 adettir. Birincil anahtar bir kaydi bagka bir kayittan ayirmayi saglayan birbirinden
farkli, emsalsiz bir niteliktir (Sekil 2.3’teki recipe_id siitunu). Dig anahtar ise, ayn1 veya
bagka bir tablodaki birincil anahtar ile iligkide olan niteliktir. Birincil anahtardan farkli

olarak dis anahtarda ayni deger baska kayitlarda tekrar edebilmektedir (Sekil 2.6’daki

recipe_ingredient_id siitunu).

Sorgu: Veritabaninin bir veya daha cok tablosunda tutulan kayitlar icerisinden istenen
niteliklere ait degerlerin gosterilmesi icin olusturulan komutlar biitiiniidiir. liskisel
veritaban1 yonetim sistemlerinde sorgulama dili olarak SQL (Structured Query Language)

kullanilmaktadir. Ornek bir SQL sorgusu; Sekil 2.4’te ve bu sorgudan donen sonug ise

Sekil 2.5’te goriilmektedir.

SELECT recipe_item_qty, recipe_item_name
FROM
RecipeTable,
RecipeingredientTable,
SyncRecipelngredientTable
WHERE
RecipeTable.recipe_id = SyncRecipelngredientTable.recipe_id
AND RecipelngredientTable.recipe_ingredient_id = SyncRecipelngredientTable.recipe_ingredient_id
AND SyncRecipelngredientTable.recipe_id = 9457;

OCONODADHWN

Sekil 2.4 Sorgu 6rnegi

Tliski: Tablolar arasindaki veri tutarliligim saglama amaciyla kurulan baglantilardir. Bir

tablodaki birincil anahtar ile bagka bir tablodaki dis anahtarin birbirine baglanmasi
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— — recipe_id recipe_ingredient_id
recipe_item_qty  recipe_item_name
Filter Filter
1 10adet dolmalik biber
8 67
2 300 mililitre piring
8 68
3 7adetortaboy | kurusogan
8 69
4 2caykasigi yenibahar
8 70
5 2tutam targin
8 71
6 2caykasigi karabiber
8 72
7  3caykasigi kuru nane
8 73
8 2caykasigi tuz
8 74
9 lavug dolmalik fistik
9 75
10 lavug kus Gzami
9 76
11 1tath kasigi seker
9 77
12 1demet maydanoz
9 78
Sekil 2.5 Sorgu drneginden donen sonug Sekil 2.6 fliski 6rnegi
ile olugmaktadir. Bir iligki 0©rnegi Sekil 3.4’te  "SyncRecipeCategoryTable" ve

"SyncRecipelngredientTable"da goriilmektedir.

Bu tezde, veritaban1 yonetim sistemi olarak SQLite kullanilmaktadir. SQLite’1 dier yonetim
sistemlerinden ( MySQL, Oracle, PostgreSQL) ayiran en 6nemli nokta sunucuya ihtiyag

olmaksizin, kullanilmakta olan cihazin icerisinde gomiilii olarak kullanilabilmesidir [34].

2.2.3. Veri Madenciliginde On Isleme Siireci

Veri madenciligi calismalarinda iyi bir sonug elde edilebilmesi baglangicta hazirlanan verinin
uygunluguna ve kalitesine baghdir. Veride ne kadar az giiriiltii mevcutsa elde edilebilecek
sonu¢larin kalitesi o denli artacaktir. Sorunlu verinin temizlenmesi, eksik verinin bir sekilde

tamamlanmasi ve yeni 6zniteliklerinin olusturulmasi bu asamanin énemli 6geleridir [24].

Veri 0n isleme, veri analizi siirecinin siiratle tamamlanabilmesi ve veri analizi sonug¢larinin
kalitesinin arttirrlmas1 amaci ile veri tizerinde gergeklestirilen veri entegrasyonu, veri
temizleme ve veri indirgeme islemleridir [35].

2.2.3.1. Veri Entegrasyonu

Veri entegrasyonu ya da diger adiyla veri biitiinlestirme tanimlanan problem icin verinin
bir ¢cok kaynaktan toplanmasi, secilmesi ve biitiinlestirilerek tek bir kaynakta bir araya

getirilmesi islemidir. Giiniimiizde entegre sistemlerin kullanilmasi 6nem tasisa da, on yillarin



12

birikimi ile gelen cesitli i¢c ve dis veritabanlarinin bir araya getirilmesi ve bunlarin 6zellikle
veri ambar1 gibi veri depolarinda saklanmasi, veri 6n islemenin zaman ve isgiicii acisindan

en agir islemidir [24].

2.2.3.2. Veri Temizleme

Kullanilacak olan veri dizilerinin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal olarak veri
uyumsuzluklarina neden olacaktir. Bu uyumsuzluklarin baglicalar1 farkli zamanlara ait
olmalari, kodlama farkliliklar1 ve farkli 6l¢ii birimlerinde olmalaridir [24]. Ayrica yanlis
ve asirt ucta bulunan verilerin ortadan kaldirilmasi da verilerin temizlenmesi konusuna

girmektedir [36].

2.2.3.3.  Veri Indirgeme

Giiniimiizde ozellikle bellek kapasitelerinin artmasi ve fiyatlarinin ucuzlamasi sonucunda,
had safthada veri obezitesi problemi yasanmaktadir. Cok biiyiik ol¢iilerde gerekli/gereksiz
saglanan bu veri y18inlari, giderek veri analizi calismalarin1 bogmaktadir. Artan boyut sayisi
ve toplamda veri miktari, ¢esitli veri indirgeme yontemleri ortaya ¢ikarmaktadir [24]. Bunlar;
gereksiz degerlerin silinip orjinal verinin karakterinin korundugu 6zniteliklerin silinmesi,

kayitlarin silinmesi ve Ozniteliklere ait degerlerin silinmesi olmak iizere ii¢ farkli yontem

kullanilmaktadir [37].

2.3. GORUNTU ON ISLEME TEKNIKLERI

Bu boliim; ilgi alanm1 (Region Of Interest, ROI) haricinde kalan nesne, gdlge vb etmenlerin
tespit edilip, girdi goriintiisiinden kaldirilmasini ve ROI’deki her bir nesnenin ayr1 ayri farkl

birer goriintii olarak kaydedilmesini icermektedir.

2.3.1. Renk Uzaylarn

Renk c¢esitliliklerinin fazla olmasi sebebiyle bu renkleri belirli kiimeler altinda gruplama
ihtiyact dogmustur. Bu renkleri standartlastirma ve gruplama kavramina da renk uzayi
denmektedir. Her bir renk uzayi, renk kiimesini tanimlamak i¢in kendine has bir yapiya

sahiptir [38].
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2.3.1.1. RGB Renk Uzayt

Bu renk uzayi; Red(Kirmizi), Green(Yesil) ve Blue(Mavi) renklerinin bag harfi ile
adlandirilmistir. Her bir piksele ait olan renkler; 3 renk olan kirmizi, yesil ve mavinin
belirli yogunluklarda karigtirilmas: ile elde edilen renk kodunu tutmakta ve katmanda

saklanmaktadirlar. Sekil 2.7°de her bir renk i¢in 256 farkli deger bulunduran renk uzay: kiipii

goriilmektedir.

(0, 0, 255)

Beyaz
(255, 255, 255)

(255, 0, 0) 0, 255, 0)

K Y

Sekil 2.7 RGB renk uzay1 [39]

2.3.1.2. BGR Renk Uzay

OpenCV girdi goriintiilerini BGR; Blue(Mavi), Green(Yesil), Red(Kirmizi) formatinda
okumaktadir. Ciinkii OpenCV ilk gelistirilmeye baslandiginda, kamera iireticileri ve goriintii
isleme iizerine yazilim gelistiren firmalar BGR renk formatinm tercih etmistir. Kirmizi kanal,

en az onemli renk kanallarindan biri olarak kabul edilmekte ve en son sirada listelenmektedir
[40].

2.3.1.3. Gri Renk Uzayt

Bu renk uzay1 karanliktan aydinliga dogru monokromatiktir. Boylelikle, renkli goriintiilerde
oldugu gibi sadece gri Ol¢ek goriintiisii ii¢ degil, tek bir kanaldan olusur. Siyah ve beyaz
olmak iizere 2 rengin birbiriyle olan karisimlarindan meydana gelmektedir. O; siyah renge,

255; beyaz renge ve bu degerler arasindaki gri seviyeler ise gri tonlara karsilik gelmektedir

[41].
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2.3.2. Resmi Yeniden Boyutlandirma

Resmi yeniden boyutlandirma, resimlerin ol¢eklendirilmesini ifade etmektedir. Resim
Olcekleme, bir resimdeki piksel sayisini azaltmaya yardimci olmaktadir. Boylelikle, resmin

islenmesi icin gereken islem yiikii azalmaktadir.

2.3.3. Fotogercekci Olmayan Isleyici - Usluplastirma Filtresi

Usluplastirma filtresi (Stylization Filter); her nesnenin kenarin, dis ¢izgisini veya konturunu
piiriizsiiz ve ayn1 zamanda keskin hale getirmektedir [42]. Bu filtrenin uygulanmasi, resim
kenarlarinin yami sira nesne anahatlarini da ¢ok goriiniir ve keskin hale getirmektedir.
Boylece, her nesnenin anahattin1 veya konturunu algilamak ve ayirmak i¢in kullanilan kenar

saptama algoritmasina yardimci olmaktadir [43].

2.3.4. Gaussian Bulanikhig:

Resmi bulaniklagtirarak, giiriiltilyli azaltmak icin kullanilmaktadir. Bir resim iizerinde
uygulunan 2D Gaussian formiilii 2.1°de, bu denkleme ait olan dagilimin grafigi ise

Sekil 2.8°de gosterilmektedir [44].

1 B 2 Jr),2

e 202 2.1

]G (xy) =5

2.3.5. Adaptif Esikleme

Esikleme, girdi olarak verilen renkli ya da gri renk uzayina sahip bir goriintiyii ikili
(binary) hale getiren bir yontemdir. Goriintiideki her piksel i¢in bir esik hesaplanmalidir.
Piksel degeri esigin altindaysa arkaplan olarak degilse de on plan olarak ayarlanmaktadir.
Adaptif esikleme ise, goriintii iizerindeki esik degerini dinamik olarak degistirmektedir.
Boylelikle goriintiideki degisen aydinlatma kosullarina; 151k patlamalari, gélgeler vb. uyum

saglayabilmektedir [45].
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Sekil 2.8 Gaussian dagilim grafigi [44]

2.3.6. Morfolojik Islemler

Ikili (binary) bir gériintii ve bir yapilandirma 6gesini girdi olarak almakta ve bunlari kiime
operatorii (kavsak, birlesim, dahil etme, tamamlayici) kullanarak birlestirmektedir. Giris
goriintiisiindeki nesneleri, yapilandirma elemaninda (3x3, 5x5) kodlanan seklin 6zelliklerine

gore islemektedir [46].

2.3.6.1. Genigletme

Girdi olarak verilen ikili bir goriintiideki 6n planda olan nesnenin piksellerini (genelde
beyaz renkte) kademeli olarak genisletme islemidir. Boylece on plan piksellerinin alanlari
biiylirken, bu bolgelerdeki delikler kiiciilmektedir. Sekil 2.9’da genisletme isleminin
uygulanigt goriilmektedir [47].

2.3.7. Kenar Bulma

Kenarlar, goriintiide iki farkli alan arasindaki sinirda gerceklesmis olan yogunluk
kontrastina sahip yerlerdir [48]. Kenarlar genellikle nesne sinirlarini temsil eden goriintii
konumlarinda meydana geldiginden, goriintiiyli farkli nesnelere karsilik gelen alanlara
bolmek istedigimizde goriintii algilamada, kenar algilama yaygin olarak kullanilmaktadir.
Bir goriintiiniin kenarlarindan temsil edilmesi, goriintii bilgilerinin ¢ogunu korurken veri

miktarinin dnemli dlciide azaltilmasi avantajina da sahip olmaktadir [49].
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Sekil 2.9 3x3 yapisal eleman matrisi kullanilarak yapilan genisletme islemi [47]

Canny Kenar Dedektorii

2.3.7.1.

Canny kenar bulma algoritmasi 4 adimdan meydana gelmektedir.

1. Goriintii (1), giirtiltiiyli azaltmak adina Gaussian Bulaniklig1 ile yumusatilir [54].

(2.2)

G*I

2. Her piksel i¢in yerel kenar normal yonleri bulunur.

(2.3)

3. Kenar biiyiikliikleri hesaplanir.

(2.4)

V(G =)

4. Kenarin normal yonleri boyunca sifir-gecisler (zero-crossings) bularak kenarlar bulunur

[55]. (en biiyiik olmayan bastirma)

(2.5)

=0

2

d%(G*I)
Jn
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2.4. DERIN OGRENME

Yapay Sinir Aglar1 (YSA), insan beyninin sinir yapisini taklit ederek beynin 0grenme
ve hatirlama yoluyla yeni bilgiler iiretebilme gibi temel islevlerini gerceklestirmek iizere
geligtirilmis yazilimlardir [50]. Von Neumann bilgisayarlarinda oldugu gibi program
komutlarinin sirasal olarak icra edilmesi yerine, YSA modelleri bir¢ok hesaplama
elemanimin degisken agirliklarla birbirlerine baglanmasini ve yogun paralel islemlerin

yapilmasin1 6ngoren ¢esitli varsayimlara dayandirilmaktadir [24].

Derin 6grenme, ¢ok biiyiik miktarlarda isaretlenmis verilerden 6zellik saptayabilen sistemler
olusturmak i¢in derin sinir aglarinin kullanilmasidir [58]. Buradaki derin kavrami,
agdaki katman sayisim ifade etmektedir. Agdaki katman sayisi arttikca agin yapist da
derinlesmektedir. YSA’lar en fazla iki veya iic katmandan meydana gelirken derin aglar

yiizlerce katmandan meydana gelmektedir.

2.4.1. Evrisimsel Sinir Aglar1 Mimarisi ve Katmanlari

Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) yapis1 ilk olarak 1989 yilinda Lecun tarafindan kullanilmigtir.
ESA yapisi; giris katman (input layer), evrisim katmani (convolution layer), diizlestirilmis
dogrusal birim katmani (relu), havuzlama katmani (pooling layer), tam baglantili katman
(dense layer), seyreltme katmani (dropout layer) ve siniflandirma katmanindan (classification

layer) meydana gelmektedir [51].

- Operasyonel
= Alarm
=  Tehlike

[j [j = Hasarli

GIRDI EVRISIM + RELU HAVUZLAMA EVRISIM + RELU HAVUZLAMA DUZLESTIRME TAM BAGLANTILI SOFTMAX
Ugak R Y
Sensor Oznitelik Ogrenme Yapisal Durum Siniflandirmasi

Girdisi

Sekil 2.10 ESA katmanlari [52]
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2.4.1.1. Girig Katmam

Girig katmani, ESA'nin ilk katmanin olugturmaktadir. Olusturulmak istenen modelin bagarili
bir sekilde sonu¢ verebilmesi icin giris katmanindaki verinin boyutu 6nem kazanir hale
gelmektedir. Bu girdideki goriintiiniin boyutu arttikca, ihtiya¢ duyulan bellek miktar1 ve

hesaplama zamani da artmakla beraber basarim oran1 da dogrusal olarak artis gdstermektedir
[53].

2.4.1.2. Evrisim Katmani

Evrisim katmani, doniisiim katmani olarakta bilinmektedir. Burdaki doniisiim iglemi, 2x2’lik
ya da 3x3’liik bir filtrenin girdi goriintiisii iizerinde yatay ve dikey olarak kaydirilmasi
islemine dayanmaktadir. Her bir kaydirilarak (stride) dolagsmada resmin degerleri (genislik,
yiikseklik, kanal sayisi) ile filtrenin degerleri carpilip sonuglar1 toplanarak c¢ikis degerleri
tablosu olusturulmaktadir. Bu ¢ikis degerleri sonucu olusan tabloya da aktivasyon haritasi
(6zellik haritas1) denmektedir. Bu aktivasyon haritasinda ise her bir filtreye 6zgii olan

ozellikler bulunmaktadir [53] [69].

Renk

) Kirmzi Yesil Mavi
Kanallar
o s | s 213 3 [ s | a
Giris s Jo | s 5 1 s | 2| s
GOoruntil st wep 6 4 3 2 6 6 9 8
(5x5)
3 8 1 5 1
o [\t o | 1[f[1
\ /i
/ \ / /
0 1 0 o 1 (o] 0 1 0
Fjltrc -1 ol -1 -1 | ol -1 1 o] -1
3x3) o 1] o o |1] o o [1] o
K =0*5+1*8+0%1+ (-1)*9+ Y = 0%5+1%5+0*2+ (-1)*6+ M =07341%540%4+ (-1)*5«
_ 0°9+(-1)*0+ 0*4+1°8+0"2 0°8+(-1)*5+ 0%4+15+0*2 0%2+(-1)*8+ 0%6+179+0"8
k-)\i--l /-l
7-1+1=7
AKtiVasSYOn  p -13| 7
Haritas:

Sekil 2.11 Evrisim isleminin uygulanisi [53]

Sekil 2.11°de 5x5 boyuta sahip RGB bir girdi (5x5x3) goriintiisiiniin her bir renk kanalina,
3x3’liik bir filtre vasitasiyla evrisim islemi i¢cin kaydirma yapilmaktadir. Bu dolagim sirasinda

filtre, sinira ulastiginda bir alt basamaga gecerek dolasima devam etmektedir. Bu islem
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her renk kanalinda da gerceklestirildikten sonra, ii¢ kanalin toplami ile aktivasyon haritasi

olusturulmaktadir.

2.4.1.3. Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani
Diizlestirilmis Dogrusal Birim Katmani (ReLu), evrisim katmanlarindan sonra gelmekte ve
ag1 dogrusal olmayan bir hale sokmak i¢in uygulanmaktadir. Girdi verisine yapmakta oldugu

etki matematiksel olarak 2.6’da tanimlanmakta, grafigi ise Sekil 2.12°de goriilmektedir [64].

0,ifx<0
f(x)= (2.6)

x, ifx >0

-10.0 -75 =50 -25 0.0 2.5 5.0 7.5

Sekil 2.12 Negatif ve pozitif girdiler i¢in diizlestirilmis dogrusal birim katmaninin etkisi [63]

2.4.1.4. Havuzlama Katman

Havuzlama katmani, ReLu katmanindan sonra gelmekte ve bir sonraki evrisim katmani i¢in
girdi boyutunu (genislik x yiikseklik) azaltmaktadir. Boylelikle bilginin ezberlenmesinin
Oniine gecmekte ve bir sonraki evrisim katmani icin daha az hesaplama yiikii
olusturmaktadir. Havuzlama katmanina ait maksimum havuzlama ve ortalama havuzlama
olmak {lizere iki adet filtre bulunmaktadir ve bunlarin matrise olan etkisi Sekil 2.13’te

gosterilmektedir [53] [69].
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Max 30 70
30|25 50 70 pooling

25 | 95
10 |15 65 55
0 |15|90 ]85 "

20 60
25120 ] 95|90 Mean
pooling 15 | 90

Sekil 2.13 Maksimum ve ortalama havuzlamanin girdi matrisine olan etkisi [71]

2.4.1.5. Tam Baglantili Katman

Tam baglantili katman, ESA mimarisindeki bir modelde arka arkaya gelmekte olan
evrisim, ReLu ve havuzlama katmanlarindan sonra gelmekte olup kendinden onceki
katmanin tim alanlarmma bagli olmaktadir. Tam baglantili katman Oncesinde ozellik
cikarilimi yapilmaktayken bu katman ile birlikte siniflandirma islemleri baslamaktadir [56].

Sekil 2.14’te tam baglantili katman gosterilmektedir.
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Sekil 2.14 Tam baglantili katman [67]

2.4.1.6. Seyreltme Katmani
Seyreltme katmani, agin bilgileri ezberlemesini engellemek i¢in kullanilmaktadir. Bunu
yapabilmek icinde agdan bazi diigiimleri ortadan kaldirmaktadir [74]. Sekil 2.15’te aga

seyreltme katman1 uygulanmadan Oncesi ve uygulandiktan sonrasi gosterilmektedir.
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(a) Seyreltme katmani 6ncesi (b) Seyreltme katmani sonrasi

Sekil 2.15 ESA agina seyreltme katmani uygulanmasi [67]

2.4.1.7. Swumiflandirma Katmani

Smiflandirma katmani, tam baglantili katmandan sonra gelmekte ve bu katmanda
siniflandirma iglemi yapilmaktadir. Bu katmandaki cikis degeri siniflandirilacak nesne
sayisina esit olmaktadir. Sekil 2.16’da modele verilen goriintiiniin siniflandirma islemi

goriilmektedir [56].

|o{ooooodo/665588

IOOOOOOOOOO

girdi_goruntusu.jpg

Sekil 2.16 Siniflandirma iglemi [66]
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3. MALZEME VE YONTEM

3.1. VERI UZERINE iSLEMLER

3.1.1. Verinin Toplamasi

3.1.1.1. Yemek Tariflerinin Toplanmas:

Web madenciligi yapilacak olan sitenin igerigi incelendikten sonra icerisinden yemek
tariflerinin cekilecegi 24 adet kategori saptanmistir. Bu kategorilere ait olan kategori
sayfalarinin linkleri "kategoriler" adli bir listede tutulmaktadir. Ardindan sitenin kaynak
kodu incelendikten sonra igerisinden ilgili tarife ait olan verilerin ¢ekilecegi ilgili alanlar
saptanmustir. Bunlar: yazar adi, gorsel resmi, tarifin linki, tarifin adi, malzeme adi, malzeme
adedi, nasil hazirlanacagi, pisirme siiresi, hazirlama siiresi, servis sayisi olmak tizere 10
adettir. Her bir ilgi alanina ait olan HTML etiketinin adi1 "veri_cekilecek_alanlar" adli

bir listede tutulmaktadir. Uygulanan algoritma Tablo 3.1°de, diyagrami ise Sekil 3.1°de

goriilmektedir.

cdb
| i_I_ dand
H

\uw’

Yemek Tarifi Sitesi

kategoriler listesindeki
kategoriye ait
sayfalari ziyaret et (fetch)

G

Scrapy Web Spider

ilgili alanlar

akala (extract)

A\ 4

Tarif Adi
Malzemeler
Yapihisi
Gorsel
Yazar Adi

{;‘i‘f}:ﬁ A kategori_adi.csv kaydet

Sekil 3.1 Yemek tariflerinin toplanmasini gosteren diyagram
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Girdi: kategoriler, veri_cekilecek_alanlar
Cikti: kategori_(kategori).csv
Baslangic

Adim 1 for kategori in kategoriler:

Admm 2 for alan in veri_cekilecek_alanlar:
Adim 3  kayitlar= yakala(kategori, alan)
Adim 4 return kayitlar

Bitir

Tablo 3.1 Her bir kategoride bulunan tarifin icerigini ilgilenilen veri alanlarina gore ¢eken
algoritma

3.1.1.2. Malzemelere ait olan Gorsellerin Toplanmast

Her bir emsalsiz malzeme, "Verinin Islenmesi" boliimiinde anlatilan yontemle
aynistirildiktan sonra driimcege parametre olarak verilmektedir. Oriimcek ise Tablo 3.2’deki
gosterilen algoritmaya gore hareket ederek; Google Resim Arama Motoru’nda arama
yapmaktadir. Ardindan arama motorundan donen ilk 500 sonug: 400’1 egitim, geri kalan
100’1 de test i¢in olmak iizere iki ayr1 klasor altinda, kendi adiyla toplanmaktadir. Burada

toplanan gorseller CNN agini egitmek icin kullanilmaktadir.

Girdi: List emsalsiz_malzemeler

Ciktr: emsalsiz_malzeme_Xx.png

Baslangic
Adm 1 emsalsiz_malzemeler= veritabaninin malzemeler

siitunundan emsalsiz malzemeleri al.

Adim 2 for malzeme in emsalsiz_malzemeler:
Adim 3 resim= orumcek(malzeme)
Adim 4 write(resim)

Bitir

Tablo 3.2 Malzemelere ait olan gorsellerin toplanmasini saglayan algoritma

3.1.2. Verinin Islenmesi

Verilere dair islemler, Jupyter Notebook iizerinde Pandas ve Numpy Kkiitiiphaneleri
kullanilarak yapilmaktadir. Her bir yemek kategorisi icin Oriimcekten gelen 2 farkli csv
dosyasi bulunmaktadir. Bunlardan ilki kategori_adi.csv iken digeri kategori_adi_detaylar.csv
olarak adlandirilmaktadir. Sirasiyla, ilk csv dosyasinda: yazar adi, yemek resminin linki,

malzeme adlar1, hazirlanisi, hazirlanig siiresi, tarif adi; ikinci csv dosyasinda ise: hazirlanisi,
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malzeme(x) 'e gére arama yap J |
4 FI' dam
wy

Google Image Search

,@8}, < ilk 500 sonucu yakala

Scrapy Web Spider

yerel klasore kaydet

i 400'0 100'0 test
malzemeler'i cek egitim igin icin

—
———

yemek
tarifleri

malzeme_x_eqgitim malzeme_x_test

Sekil 3.2 Malzemelere ait olan gorsellerin toplanmasini gosteren diyagram

kullanilan malzemelerin adetleri, malzemelerin isimleri, servis boyutu, hazirlama ve pisirme
stiresi bulunmaktadir. Verilerin temizlenmesi, istenmeyen kisimlarin atilmasi ve son olarak

da 2 dataframe’in birlestirilmesini gosteren algoritma Tablo 3.3’te gosterilmektedir.

Girdi: kategori_adi.csv, kategori_adi_detay.csv
Ciktr: kategori_adi_birlestirilmis.csv
Baslangic

her iki csv dosyasini da birer dataframe olarak yiikle.
(dfI=kategori_adi.csv, df2=kategori_adi_detay.csv)
Adim 2 bos_alanlari_kontrol_et(df1, df2) ? satir1 sil : devam et.

Adim 1

Adim 3 df1= kaldir(tekrar_eden_siitun(df1))
Adim 4 df3= birlestir(df1, df2)
Adim 5 kaydet(df3, *kategori_adi_birlestirilmis.csv’)

Bitir

Tablo 3.3 Bir kategoriye ait olan 2 veri setini birlestiren algoritma

3.1.2.1. Islenen Veriden Elde Edilen Baz Istatistikler
Oriimcek vasitasiyla 24 kategoride toplam 9457 yemek tarifi toplanmistir. Her bir kategoriye

ait yemek tarifi sayis1 Sekil 3.3’te goriilmektedir.

Keyfi olarak secilen sebze kategorisine ait malzemelerin tariflere gore kullanim frekansi

Tablo 3.4’te goriilmektedir.
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1. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category atistirmaliklar.csv => 721
2. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category balik.csv => 148
3. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category borek.csv => 199
4. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category corba.csv => 234
5. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category diyet.csv => 300
6. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category_ dunya mutfaklari.csv => 264
7. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category et.csv => 307

8. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category hamur isi.csv => 1283

9. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category_ kahvaltilik.csv => 539

10. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category kek.csv => 429

11. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category kofte.csv => 175

12. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category kurabiye.csv => 451

13. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category makarna.csv => 129

14. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category meze.csv => 205

15. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category pasta.csv => 166

16. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category pilav.csv => 115

17. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category pizza.csv => 67

18. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category pogaca.csv => 163

19. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category pratik_yemek.csv => 1455
20. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category salata.csv => 227

21. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category sebze.csv => 315

22. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category tatli.csv => 1228

23. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category tavuk.csv => 238

24. C:\Users\Yasin\Desktop\yemmek csv_ops\merged of csv_files\category zeytinyaglilar.csv => 99

Total Recipe Count: 9457

Sekil 3.3 Her bir kategoriye ait toplam tarif sayis1

malzeme frekans | malzeme frekans
tuz 289 | domates 46
zeytinyagi 232 | maydanoz 44
karabiber 148 | havug 42
sarimsak 131 patates 37
un 67 siv1 yag 34
sogan 65 biber salcasi 33
yumurta 62 rendelenmis kasar peyniri 31
domates salcasi 60 siit 30
sicak su 59 orta boy kuru sogan 29
su 56 piring 29
tereyagi 55 pul biber 29
dereotu 50 taze sogan 28
kabak 48 patlican 28

Tablo 3.4 Sebze kategorisine ait malzemelerin kullanim frekansini gosteren tablo

3.1.3. Veritabaninin Olusturulmasi

Veri madencili8i islemleri sonucunda olusturulan veritabant 3 ana ve 2 yardimci
olmak iizere 5 ayr1 tablodan meydana gelmektedir. Ana tablolardan olan RecipeTable
biinyesinde; tarif id’sini, yazar adi, tarif linki, tarif adi, nasil yapildigi, pisme siiresi,

hazirlik siiresi ve servis miktarininin kayitlarimi tutmaktadir. RecipeCategoryTable ise;
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tariflerin kategori id’sini ve kategori adimi tutmaktadir. RecipelngredientTable ise; tarif
malzemesinin id’sini, malzeme adedini ve malzeme ismini tutmaktadir. Ara tablolardan
olan SyncRecipeCategoryTable; RecipeTable ve RecipeCategoryTable arasinda ¢oktan ¢oga
(many-to-many), SyncRecipelngredientTable’da ise; RecipeTable ve RecipelngredientTable
arasinda gene coktan coga iligki mevcuttur ve bu iligkilere karsilik diisen kayitlart ilgili
alanlara denk gelecek sekilde tutulmaktadir. Olusturulan veritabanina ait ER Diyagrami

Sekil 3.4°te goriilmektedir.

L RecipeTable SyncRecipeCategoryTable RecipeCategoryTable
PK | recipe_id p—t recipe_id pp———— PK | recipe_category_id
author_name recipe_category_id recipe_category
pic_940x940px_default
recipe_link
i SyncRecipelngredientTable RecipelngredientTable
recipe_name
how. io — recipe_id pp———g PK | recipe_ingredient_id
B recipe_ingredient_id recipe_item
cooking_time pe_T9 — pe- -ay
_ recipe_item_name
prep_time
serving_size

Sekil 3.4 Veritaban1 ER diyagrami
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3.2. NESNE TANIMA ASAMASI

Nesne tanima asamasi, birbirini tamamlayan iki ayr1 asamadan meydana gelmektedir.
Kullanicidan gelen goriintii oncelikle goriintii 6n isleme asamasina gelir ve burada cesitli
filtreleme ve kenar saptama algoritmalarindan gegirilir. Kenar saptama algoritmasinin
saptadi81 kenarlar ayr1 birer goriintii olarak kaydedilir. Kaydedilen bu goriintiiler sirasiyla

CNN agina gonderilir.

3.2.1. Géoriintii On Isleme

Bu boliimde, kullanici tarafindan girdi olarak verilen goriintii tizerinde Sekil 3.5’te gosterilen

adimlar uygulanmaktadir.

girdi glggﬁz)r(\d??(mxi gélgeleri kaldir stilizasyon filtresi

gurdid temizleme adaptif egikleme gaussian bulanikhgi bgr'den griye gevir

h 4

) —_— her bir roi'yi farkli
genigletme (dilation) canny kenar buima

Sekil 3.5 Goriintii 6n islemede uygulanan algoritmanin akig diyagrami

Isbu 6n isleme algoritmasini en kotii senaryoda dahi efektif bir sekilde ¢alismasini saglamak
adina diizenlenen kurulum Sekil 3.6’da gosterilmistir. Bu kurulumda: birbirine temas eden
nesneler olmasina, ilgi bolgesi (ROI) disinda kalan obje/ler olmasina ve gorece kotii

1siklandirmadan sebep; golgeler bulundurmasina 6zellikle dikkat edilmistir.

3.2.1.1. Giris Goriintiisiinii BGR Olarak Okuma

Kullanicr tarafindan girdi olarak gonderilen goriintii varsayilan olarak RGB renk uzayinda
olmaktadir. OpenCV kiitiiphanesinde bulunan iceriye goriintii aktarma algoritmasi bunu
BGR uzayinda Tablo 3.5’te gosterildigi sekilde iceriye aktarmaktadir [62]. Bu igslem sonucu
da Sekil 3.7°de gosterilmektedir.
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Sekil 3.6 Sisteme girdi olarak verilen goriintii

Girdi: RGB Resim (img_rgb)
Cikti: BGR Resim (img_bgr)
Baslangi¢

Adim 1 img_bgr= cvtColor(img_rgb, cv2.COLOR_RGB2BGR)
Adim 2 return img_bgr
Bitir

Tablo 3.5 Giris resmini BGR uzayina ¢eviren algoritma

(a) RGB Giris Resmi (b) BGR Doniisiimii

Sekil 3.7 Giris resmini BGR’ye doniistiiriilmiis hali
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Resmi Yeniden Boyutlandirma

Kullanilan teknolojik aletin kamera Ozelliklerine bagli olarak giris resminin boyutlar

cesitli coziiniirliklerde olabilmektedir. Yiiksek coziiniirliikklii goriintiileri isleyebilmekte

uzun zaman almaktadir. Bundan dolay:r algoritmadaki islem adimlarimi daha hizhi

gerceklestirilebilmesi adina girig goriintiisii, belirlenen optimal ¢oziiniirliikkten (700x500 px)

daha biiyiik ise yeniden 6lgeklendirilecektir [70] [65]. Sayet degilse, yeniden boyutlandirma

adimu pas gegilip diger On isleme adimlarina gecilecektir. Uygulanan algoritma Tablo 3.6’da

gosterilmektedir.
Girdi: BGR Resim (img_bgr)
Ciktr: Olgeklendirilmis Resim (img_rsz)
Baslangi¢
Adim 1 if img_bgr.height >optimal.height & img_bgr.width >optimal.width
Adim 2 img_rsz= resize(img_bgr)
Adim 3 return img_rsz
Adim 4 else return img_bgr
Bitir
Tablo 3.6 Giris goriintiisiinii optimal degerde 6l¢eklendirme
3.2.1.3. Golge Kaldirma

Arkaplandaki golgeleri vurgulayip daha rahat yakalayabilmek icin goriintii dnce morfolojik

olarak genisletilmekte ardindan medyan ile bulaniklagtirilmaktadir. Bu islemler sonucu

elde edilen goriintii ile orjinal goriintii arasindaki fark alinip yeni bir de8iskene atanmakta

ardindan da bu goriintiiyii tutan degisken normalize edilmektedir.

Girdi: Olceklendirilmis Resim (img_rsz)
Cikti: Golgesi Kaldirilan Resim (img_shadow_removed)
Baslangi¢
Adm 1 dilated_img= dilate(img_rsz)
Adim 2 bg_img= medianBlur(dilated_img)

Adim 3 diff_img= 255 - absdiff(img_rsz, bg_img)
Adim 4 img_shadow_removed= cv2.normalize(diff_img)

Bitir

Tablo 3.7 Golge kaldirma algoritmast
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(a) BGR Golgeli (b) BGR Golgesiz

Sekil 3.8 Goriintiiden golgelerin kaldirilmasi

3.2.1.4. Usluplastirma Filtresi

Usluplastirma filtresi, her nesnenin kenarini, dis cizgisini veya konturunu piiriizsiiz ve
ayni zamanda keskin hale getirmektedir [42]. Bu filtrenin uygulanmasi, goriintiideki
kenarlarin yani sira nesne anahatlarin1 da ¢ok goriiniir ve keskin hale getirir. Boylece, her
nesnenin anahattini veya konturunu algilamak ve ayirmak icin kullanilan kenar saptama
algoritmasina yardimct olur [43]. Uygulanan algoritma Tablo 3.8’de, islem sonucuna ait

ciktr ise Sekil 3.9°da gosterilmektedir.

Girdi: Golgesi Kaldirilan Resim (img_shadow_removed)
Cikti: Stilizasyon Filtresi Uygulanmig Resim (img_stylization)
Baslangic

Adim 1 img_stylization= stylization(img_shadow_removed)
Adim 2 return img_stylization
Bitir

Tablo 3.8 Stilizasyon filtresinin algoritmasi
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(a) BGR Golgesiz (b) Stilizasyon Uygulanmis

Sekil 3.9 Goriintiiye stilizasyon filtresinin uygulanmasi sonucu olusan sonug

3.2.1.5. BGR’dan Gri Renk Uzayina Doniisiim
BGR uzayindan, gri renk uzaymna gegerek hesaplama gereksinimleri azalmasindan dolay1
hesaplamalar daha hizli bir sekilde gerceklestirilir. Kullanilan algoritma Tablo 3.9’da ve

islem sonucu da Sekil 3.10°da goriilmektedir.

Girdi: Stilizasyon Filtresi Uygulanmig Resim (img_stylization)
Cikti: Gri Renk Uzayina Déniistiiriilen Resim (img_gray)
Baslangic

Adim 1 img_gray= cvtColor(img_stylization, cv2.COLOR_BGR2GRAY)
Adim 2 return img_gray

Bitir

Tablo 3.9 Gri renk uzayina doniisiim algoritmasi

(a) Stilizasyon Uygulanmis (b) Griye Doniistiiriilmiis

Sekil 3.10 BGR renk uzayindan griye doniisiim
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3.2.1.6. Gaussian Bulanmkhg
Goriintiiyti bulaniklastirarak, giiriiltiiyli azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Kullanilan algoritma

Tablo 3.10’da ve bu algoritmanin sonucu olusan goriintiiniin sonucu da Sekil 3.11°de

goriilmektedir.
Girdi: Gri Renk Uzayina Donii stiiriilen Resim (img_gray)
Cikti: Gaussian Bulaniklig1 Uygulanmis Resim (img_gaussian_blur)
Baslangic

Adim 1 img_gaussian_blur= GaussianBlur(img_gray, cv2.BORDER_REPLICATE)
Adim 2 return img_gaussian_blur

Bitir

Tablo 3.10 Gri uzaydaki goriintiiye Gaussian Bulaniklig1 uygulayan algoritma

(a) Griye Doniistiiriilmiis (b) Gaussian Bulaniklig1 Uygulanmig

Sekil 3.11 Gaussian Bulanikli§inin uygulanmasi sonucu olusan yeni resim

3.2.1.7. Adaptif Esikleme

Arkaplan ve onplandaki nesneleri birbirinden ayirmak icin kullanilmaktadir. Kullanilan

algoritma Tablo 3.11°’de ve bu algoritmanin sonucu olusan goriinti de Sekil 3.12°de

goriilmektedir.
Girdi: Gaussian Bulaniklig1 Uygulanmig Resim (img_gaussian_blur)
Cikti: Adaptif Esikleme Uygulanmis Resim (img_adaptive_threshold)
Baslangic

Adim 1 img_adaptive_threshold= adaptiveThreshold(img_gaussian_blur)
Adim 2 return img_adaptive_threshold

Bitir

Tablo 3.11 Adaptif esiklemeyi uygulayan algoritma
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(a) Gaussian Bulaniklig1 Uygulanmus (b) Adaptif Esikleme Uygulanmig

Sekil 3.12 Adaptif esiklemenin uygulanmasi

3.2.1.8. Giiriiltii Temizleme

Adaptif esikleme ile 6n plandakilerin ortaya ¢iktig1 goriintiiden gelen tiim konturlar saptanir.
Ardindan her biri bir dikdortgen igerisine alinir. Bu dikdortgenlerin alanlar1 hesaplanir ve
sonra ortalamasi alinir. Eger dikdortgenler bu ortalamadaki esik degerin altindaysa piksel
degerleri O ile doldurulur. Boylelikle istenmeyen giiriiltiiller goriintiiden kaldirilmis olur.

Uygulanan algoritma Tablo 3.12’de ve islem sonucu da Sekil 3.13’te goriilmektedir.

Girdi: Adaptif Esikleme Uygulanmig Resim (img_adaptive_threshold)
Ciktr: 1stenmeyen Konturlar1 Kaldirilmis Resim (img_outside_noise_removal)
Baslangic
Adim 1 tiim konturlar1 bul
Adim 2 bulunan her bir konturu bir dikdortgen icerisine al
Adim 3 bu dikdortgenlerin alanini hesapla
Adim 4 alanlar1 hesaplanan bu dikdortgenlerin ortalamasini al
Adim 5 for dikdortgen_alani in dikdortgenler
Adim 6 if dikdortgen_alani <ortalama
Adim 7 dikdortgen alaninin icerisini O ile doldur
Adimm 8 else istenenler.add(dikdortgen)
Adim 9 return istenenler
Bitir

Tablo 3.12 Goriintiideki istenmeyen konturlar1 kaldiran algoritma
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(a) Adaptif Esikleme Uygulanmis (b) Giiriiltii Temizleme Uygulanmig

Sekil 3.13 Giiriiltii temizlemenin uygulanmasi

3.2.1.9. Morfolojik Islemler - Genisletme
Giiriiltii temizleme algoritmasinin dondiirdiigii goriintiiyii girdi olarak almakta ve konturlarin
kenarlarin1 genisletmektedir. Bu genisletme algoritmasit (Tablo 3.13) sayesinde piksel

gruplari biiyiimekte ve pikseller aras1 bosluklar da kiigiilmektedir. Islem sonucu Sekil 3.14’te

goriilmektedir.
Girdi: Istenmeyen Konturlar1 Kaldirilmis Resim (img_outside_noise_removal)
Cikti: Konturlar1 Genigletilmis Resim (img_dilation)
Baslangic
Admm 1 img_dilation= dilate(img_outside_noise_filter)
Adim 2 return img_dilation
Bitir

Tablo 3.13 Goriintiideki konturlar1 genigleten algoritma

Oile @’m@

(a) Giriilti Temizleme Uygulanmig (b) Genisletme (Dilation) Uygulanmisg

Sekil 3.14 Genisletme (dilation) uygulanmasi
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3.2.1.10. Kenar Bulma
Konturlar1 morfolojik olarak genigletilmis resmi, Tablo 3.14’te goriilmekte olan Canny

kenar bulma algoritmasina girdi olarak almakta ve islem sonucu da Sekil 3.15°te

goriilmektedir.
Girdi: Konturlar1 Genisletilmis Resim (img_dilation)
Ciktr: Kenarlar1 Tespit Edilmis Resim (img_edges)
Baslangic

Adim 1 img_edges= cv2.Canny(img_dilation, lower_thresh, higher_thresh)
Adim 2 return img_edges

Bitir

Tablo 3.14 Goriintiideki kenarlar1 bulan algoritma

O

(a) Genigletme (Dilation) Uygulanmig (b) Kenar Bulma (Canny) Uygulanmig

Sekil 3.15 Kenar bulma (Canny) uygulanmasi

3.2.1.11. Yeni Goriintii Olarak Kaydedilen Nesneler

Kenar bulma algoritmasinda islendikten sonra donen ROI’leri bulunan goriintiiler
Sekil 3.16’da goriilmektedir. Bu goriintiideki ROI’ler ise Tablo 3.15’teki algoritma ile ayr1
birer goriintii olarak kaydedilmistir. CNN’e girdi olarak verilmeye hazir hale gelen ayrn

goriintiiler de Sekil 3.17°de goriilmektedir.
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Girdi: Kenarlar1 Tespit Edilmis Resim (img_edges)

Cikti: Yeni Olugturulan Resimler

Baslangi¢
Adim 1 for (i, kenar) in enumerate(kenarlar):
Adim 2 (X, y, w, h)= cv2.boundingRect(kenar)
Adim 3 cropped_image= img_resized_rgb[y:y+h, X:x+w]
Adim 4 image_name= path_output + "output_" + str(i+1) + ".jpg"
Adim § cv2.imwrite(image_name, cropped_image)

Bitir

Tablo 3.15 Goriintiideki ROI’leri ayr1 birer goriintii olarak kaydeden algoritma

Sekil 3.16 Yeni goriintii olarak kaydedilecek nesnelerin saptanan kapali geometrileri
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(e) Cikt1 5

(a) Cikt1 1 (b) Cikt1 2

(c) Cikt1 3

(d) Cikt1 4

Sekil 3.17 Bulunan kenarlarin ¢iktilari
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3.2.2. [Evrisimsel Sinir Aglar

3.2.2.1. Donanum ve Yazihm Ozellikleri

Bu tez calismasinda modelin egitimi i¢in Kaggle’in [59] ¢cevrimi¢i uzak sunucusundaki sanal
makineden faydalanilmistir. Sanal makinenin 6zellikleri: Tesla P100 16GB VRAM ekran
kart1, Intel Xeon islemci (2 Cekirdek atanmis), SGB dahili depolama alan1 ve 13GB RAM
seklindedir.

Yazilim agsamasinda ise kullanilan kiitiiphaneler: Python 3.7.6 yazilim dili, Tensorflow 2.1.0,

Keras 2.3.1, cv2, numpy, pandas, matplotlib, seaborn, graphviz ve pydot’tur.

3.2.2.2. Veri Kiimesi

YTSO’niin topladig1 26 farkli yemek kategorisinden bu calisma icin sebze kategorisi
secilmistir. Sebze kategorisi incelendiginde 544 farkli emsalsiz malzeme bulunmustur. Bu
malzemelere ait on ekler (orta boy, rendelenmis vb.) temizlendikten sonra geriye 180
malzeme kalmigtir. Bu malzemeler arasindan da sivilar, baharatlar ve sebze cinsleri (dolmalik
biber, carliston biber vb.) kaldirilmistir. Kalan kiimeden de en sik kullamilan 20 malzeme
segilerek, gorselleri toplamasi icin GGO’ye gonderilmistir. GGO tarafindan 20 simif altinda
3053 goriintii toplanmistir. Her bir sinifin kendi klasoriiniin icerisindeki goriintiiler, %80’1
egitim ve %20’si test olmak lizere iki ayn klasorde toplanmistir. Bu islem sonucunda
sirastyla her sinifa ait egitim ve test veri kiimesinde olusan goriintii dagilimi Sekil 3.18’de

ve Sekil 3.19’da goriilmektedir.

Class Distribution in Training Data
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Sekil 3.18 Egitim kiimesindeki siniflara ait olan gorsellerin dagilimi
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Class Distribution in Test Data
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Sekil 3.19 Test kiimesindeki siniflara ait olan gorsellerin dagilimi

3.2.2.3. Modelin Olusturulmas

Bu caligmada, veri kiimesinin gorece az sayida olmasindan ve sifirdan egitilecek bir modele
gore daha 6nceden egitilmis bir agin verecegi tahmin sonuglarinin daha yiiksek olmasindan
dolay1 transfer 6grenimi tercih edilmistir. Transfer 6greniminde kullanilacak olan mimariye
karar verilirken Keras Applications [60] sayfasindaki ImageNet [9] veri kiimesiyle egitilen
modellerin tahmin ¢ikt1 sonucu olarak verdigi top-1 ve top-5 skorlar1 dikkate alinmistir. Bu
skorlara gore NASNetLarge modeli ilk sirada gelirken, Xception modeli ise ikinci sirada
yer almaktadir. Egitim, ilk olarak NASNetLarge modeli iizerinde yapilmistir fakat belli
bir sayidaki iterasyondan sonra Kaggle’daki [59] kernel’in RAM’inin yetersiz gelmesinden
dolayr egitim tamamlanamamigtir. Bu yiizden de gorece daha diisiik boyuta ve katman
sayisina sahip olan Xception modeli secilmistir. Xception tabanl ihtiyaca uygun olarak
ozellestirilen modelde ilk olarak Xception’a ait olan simiflandirict katman c¢ikarilmistir.
Ardindan giris katmanini diizeltmek icin bir diizlestirici katman (flatten layer), birbirleriyle
i¢ ice olacak sekilde 3 adet tam baglantili katman ve 3 adet seyreltici katman eklenmistir.
Son olarak da sif sayisi kadar diigiime sahip olan (20 sinif) bir tam baglantili katman

eklenmigtir. Olusturulan modelin gorseli, ekler sayfasinda bulunmaktadir.

3.2.2.4. Sonuglar

Egitimi yapilan modelin model uyarlama (fine-tuning) degerleri sirasiyla sunlardir: kiime
biiytikliigli (batch size); 32, aga girdi olarak verilen goriintii ¢oziiniirliikleri 299x299px,
iterasyon sayisi (epoch); 50 ve 6grenme orani (learning rate) ise 0.001°dir. A§ egitildikten

sonra ortaya ¢ikan sonuclar sirasiyla: dogruluk (accuracy); 0.9452, kayip (loss); 0.4930,



40

gecerleme kaybi (validation loss); 0.4883, gecerleme dogrulugu (validation accuracy);

0.9362’dir. Bu sonuglara ait grafikler sirasiyla Sekil 3.20 ve Sekil 3.21°de gosterilmistir.

Training and Validation accuracy

0.9 -

0.8 1

0.7 1

0.6 1

0.5 4

0.4 1 — Taining accuracy
- Validation accuracy

0- 3 T T T T T T
0 10 20 30 40 50

Sekil 3.20 Egitim ve gecerleme dogrulugu

Training and Validation loss

20.0 4 - Training loss
- Validation loss
17.5 A

15.0 1
12.5 1
10.0
75 1
5.0 1

25 1

0.0 1

Sekil 3.21 Egitim ve gecerleme kaybi
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4. BULGULAR

4.1. YEMEK TARIiFi ONERI ASAMASI

Cep telefonu kamerasiyla fotografi cekilip sisteme girdi olarak verilen 3963x2883px
coziiniirlige sahip goriintii Sekil 4.1a’da goriilmektedir. Girdi, nesne tanima asamasinda
anlatilan goriintii 6n isleme adimlarindan gecirilmis ve bu islemler sonucunda 11 adet

birbirinden ayr1 kontur saptanmigtir. Bu konturlar Sekil 4.1b’de gosterilmektedir.

(a) Kullanicidan gelen girdi goriintiisii (b) Girdi goriintiisiindeki konturlar

Sekil 4.1 Girdi goriintiisiindeki konturlarin saptanmasi

Ardindan her bir kontur ayr1 birer goriintii olarak kaydedilmistir. Bu kaydedilen 11 goriintii
sirastyla derin ag modeline verilmistir. Her bir girdi goriintiisii i¢in; agdan donen ilk-5 tahmin
sonucu azalan sirada olacak sekilde ait oldugu goriintiiniin altina yazilmistir. Yesil renk ile
vurgulanan basliklar; dogru tahmin, kirmiz1 renk ile vurgulanan bagliklar ise yanlis tahmin

yapildigin1 géstermektedir.

Yukarida anlatilan bu asamalardan sonra sistemin gercek hayattaki uygulamasinda ise
kullaniciya, her bir girdi goriintiisiine karsilik diisen tahmin sonucunun dogru olup olmadigi
sorulacaktir. Eger o goriintiilye ait tahmin dogru ise o tahmine ait olan etiket sorguya
gonderilmek iizere "sorgu listesi"ne alinacak, degilse kullanicidan o goriintiiye ait olan
etiketin dogrusunun girilmesi istenecek ve kullanici tarafindan girilen bu etiket degeri sorgu
listesine eklenecektir. Ardindan bu sorgu listesindeki etiket degerleri, veritabanindaki tanimli

sorgu listesinde deger dondiirmek {izere 6ntanimli sorguda kullanilacaktir.
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Cikt1 2

semizotu dereotu
1spanak maydanoz
bezelye semizotu
maydanoz pirasa
sogan yesil sivri biber
Cikt13 Cikt1 4

bezelye patates
1spanak sogan
yesil sivri biber pancar
salatalik salatalik
semizotu avokado

Cikt1 5 Cikt1 6

domates sogan

avokado pancar
pancar sarimsak
limon patates

salatalik domates
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Cikt17

. o

yesil sivri biber aga verilmedi
bezelye
salatalik
avokado
patlican

Cikt1 9 Cikt110

aga verilmedi aga verilmedi

Cikt111

aga verilmedi

Tablo 4.1 Goriintii 6n igsleme sonucu olusan ciktilar ve bu ¢iktilarin aga verilmesi sonucu elde
edilen tahminler

Kullanicidan gelen Sekil 4.1a’daki girdi goriintiisii sonucu elde edilen yeni goriintiiler ve
kullanicinin yapilan yanlis tahminleri diizeltmesi sonucu olusan sorgu listesi sirasiyla;
"maydanoz, dereotu, semizotu, patates, domates, sogan, yesil sivri biber" degerlerinden

meydana gelmektedir. Bu degerler Sekil 4.2°de gosterilen ontanimli sorguya verilmistir.

1 SELECT RecipeTable.recipe_id, recipe_name, how_to, cooking_time, prep_time, serving_size

2 FROM

3 RecipeTable,

4 RecipelIngredientTable,

5 SyncRecipeIngredientTable

6 WHERE

7 RecipeTable.recipe_id = SyncRecipelngredientTable.recipe_id

8 AND RecipelngredientTable.recipe_ingredient_id = SyncRecipelngredientTable.recipe_ingredient_id

9 AND RecipelngredientTable.recipe_item name in ("maydanoz”, "dereotu", "semizotu", "patates”, "domates”, "sodan", "yegil sivri biber")
10 GROUP by RecipeTable.recipe_id HAVING COUNT(*) = 4;

Sekil 4.2 Veritabaninda yapilan sorgu islemi

Veritabaninda yapilan bu sorgu sonucunda, sorgu listesindeki en az 4 malzemenin de bir
arada bulundugu 20 yemek tarifi sonug olarak dondiiriilmiistiir. Bu donen sonuclara ait olan

ilk 10 tarif Sekil 4.3’te goriilmektedir.
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recipe_id recipe_name how_to cooking_time  prep_time  serving_size
1 213 Ug Farkli Hatay Mezesi Bir kasede kirik yesil zeytin, dogranmis taze soga... 25 dakika 30 dakika 4 kisilik
2 2007 Kusbas! Etli Karniyarik Pijamali soydugunuz patlicanlari limonlu ve tuzlu ... 40 dakika 40 dakika 10 adet
3 3371 Ev Usulii Tavada Gozleme Patatesli harg igin; haglanmig ve rendelenmis ola... 20 dakika 50 dakika 8 kisilik
4 4466 Firinda Sebzeli Kofte Sogan ve sarimsadi rondodan gegirin. Suyunu iyi... 30 dakika 15 dakika 4 kisilik
5 5185 Ug Farkli Hatay Mezesi Bir kasede kirik yesil zeytin, dogranmis taze soga... 25 dakika 30 dakika 4 kisilik
6 5228 Ug Gesit Meze Bir kapta dogradiginiz domates, biber, sogan ve ... 10 dakika 1 saat 4 kisilik
7 6088 Patates Mantisi Haglanmig patatesleri bir kasede piire haline geti... 30 dakika 20 dakika 5 kisilik
8 6104 Firinda Sebzeli Kofte Sogan ve sarimsagi rondodan gegirin. Suyunu iyi... 30 dakika 15 dakika 4 kisilik
9 6621 Patates Dizme Firini 180 dereceye ayarlayin.,Sogani, havucu ve ... 1 saat 20 dakika 8 kisilik
10 6638 Firinda Kabak Dolmasi Kabaklari yikayin ve bir gatal yardimiyla kabuklari... 1 saat 25 dakika 4 kisilik

Sekil 4.3 Veritabaninda yapilan sorgu isleminden donen sonuglar

5. TARTISMA VE SONUC

5.1. SONUCLAR

Bu tez calismasinda, kullanicidan alinan girdi goriintiisii; oncelikle goriintii 6n isleme
adimlarindaki iglemlerden gecirilmektedir. Bu iglemler sonucunda cikti olarak birden
fazla kontur saptanmakta ve bu konturlar ayr1 birer goriintii olarak kaydedilmektedir.
Bu kaydedilen goriintiiler; evrisimsel derin ag modeline girdi olarak verilmektedir ve
tamimlama islemi yapilmaktadir. Her bir goriintiiye ait olan tanimlama etiketi bir listeye
kaydedilmektedir. Tanimlama islemi tamamlandiginda bu listedeki degerler veritabanina
sorgu olarak gonderilmektedir. Sorgu sonucu olarak da o listedeki malzemelerle hangi yemek

tariflerinin yapilabilecegine dair bir yemek tarifi 6neri sonucu donmektedir.

Yemek tariflerini ve bu yemek tariflerine ait olan malzemelerin goriintiilerini toplamak
icin 2 farkli 6riimcek yazilmistir. Bu 6riimceklerden ilki olan YTSO, 6nceden belirlenen
yemek sitelerindeki igerikleri (yemek adi, malzeme listesi, yapilisi vb.) toplayip bir
ham veri yigimi olusturmustur. Olusturulan bu ham veri yigini, ¢esitli veri madenciligi
yontemleriyle temizlenmis, indirgenmis ve biitiinlestirilmistir. Ardindan islenmis ve arzu
edilen hale getirilmis bu veriyle bir "yemek tarifleri veritabam" olusturulmustur. Olusturulan
bu veritabanindaki yemek tariflerine ait olan malzemelerin gorsellerini toplamak amaciyla
da ikinci 6riimcek olan GGO yazilmistir. GGO, her biri emsalsiz olan malzeme adlarini

sirastyla; Google Gorseller iizerinde aramaktadir. Arama sonucu ¢ikan sonuclari ise aramasi
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yapilan malzemenin kendi adiyla "Malzeme Goriintiileri" adindaki klasoriin altinda olacak
sekilde kaydetmektedir. "Malzeme Goriintiileri" adindaki klasdrde toplanan bu goriintiilerin
icerisinden alakasiz olan goriintiiler temizlenmistir. Bu temizleme isleminden sonra bu

goriintiilerin %80’1 egitim, %?20’si1 test i¢cin olmak iizere ikiye ayrilmis ve bir veri kiimesi

olusturulmusgtur.
Literatiirdeki Calismalar | Kullamlan Mimari | Basarim Oranlari
Chen ve digerleri [1] AlexNet %64,91
Gilingor ve digerleri [5] Inception V3 9%62,7
Ergiin ve digerleri [10] Inception V3 %78

Tablo 5.1 Literatiirdeki CNN kullanan caligmalara ait bagarim oranlari

Veri kiimesinin gorece az goriintii barindirmasindan ve dnceden egitilmis bir agin ince-ayar
(fine-tuning) yapilarak oOzellestirilmesinin, tahmin orani basarimina etkisi daha yiiksek
olacagindan transfer 6grenmesi yontemi tercih edilmistir. Derin evrisimsel sinir ag1 modeli
olusturulurken mimari tabani olarak Xception tercih edilmistir. Xception’in son katmani olan
siniflandirici katmani ortadan kaldirilmistir. Bunun yerine 1 diizlestirici, 3 adet tam baglantili
ve seyreltici katman eklenmistir. Son olarak da 20 diigiimden olusan bir softmax siniflandirici
katmani eklenip, egitime baslanilmistir. Bu egitim sonucunda: dogruluk (accuracy); 0.9452,
kayip (loss); 0.4930, gecerleme kaybi (validation loss); 0.4883, gecerleme dogrulugu
(validation accuracy); 0.9362 ¢ikmustir.

5.2. GELECEK CALISMALAR ICIN ONERILER

Bu tez kapsaminda yapilan islemlerin disinda gelecekte yapilacak olan ¢alismalarda daha
iyi sonuclar elde edilebilmesi adina motorlu doner levhaya sahip bir diizenek kurulup
bir "malzeme kayit ortam1" yaratilabilir ve farkli agilarda bir siirii goriintii alinarak veri
kiimesi zenginlestirilebilir. Boylelikle egitim sirasinda ag daha iyi egitilebilir ve test
gorlintiileri iizerinde daha yiiksek dogrulamaya sahip basarimlar yakalanabilir. Bununla
birlikte Sifir-Atig Ogrenmesi iizerine de yogunlasilabilir. Boylelikle ag daha énce gormedigi

malzemeler iizerine de tahminlerde bulunabilir hale getirilebilir.

Uygulamalar alaninda ise; kullanicinin tercihlerine (glutensiz, diyabetik vb.) 6zel yemek
tarifleri Onerilebilir. Kalori, giinliik alinmas1 gereken makro ve mikro besinlerin takibi

yapilabilir.
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EK 1. Olusturulan Mimari Model
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