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ONSOZ

Bu tez caligmasi, zeytin renk ve doku bozuklugu ayirma siiregleri i¢in gercek zamanl
goriintii isleme ile, tarim sektoriinde verimliligi artirmay1r hedeflemektedir. Geleneksel
yontemlerin zaman alic1 ve hataya acik dogasi géz Oniine alindiginda, bu ¢alismanin sagladigi
otomasyon sistemi ile daha tutarli ve hizli ayristirma yapilmasi miimkiin olacaktir. Béylece hem

is glicii maliyetleri azalacak hem de iiriin kalitesi artirilacaktir.

Bu c¢alismay1 yiiriitiirken, 6zellikle teknolojik yenilikleri tarim sektoriine entegre etme
motivasyonu ve goriintii isleme tekniklerini endiistriyel otomasyona uyarlama istegi beni
yonlendiren temel faktorler olmustur. Ayni zamanda bu ¢alismanin, diger tarim {iriinleri i¢in de

ornek teskil ederek genis bir uygulama alani yaratacagina inantyorum.
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OZET

YUKSEK LiSANS TEZI

ZEYTIN RENK VE DOKU BOZUKLUGUNUN YAPAY ZEKA MODELLERI iLE
TESPIiT EDILMESI

Dogukan TOPALLAR

Bandirma Onyedi Eyliil Universitesi
Lisansiistii Egitim Enstitiisii

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dah

Damsman: Dr. Ogr. Uyesi Siileyman Gokhan TASKIN
Haziran 2025, 65 sayfa

Son yillarda tarim sektdriinde, verimlilik ve kalite standartlarini artirmak amactyla goriintii
isleme ve otomasyon sistemlerine yonelik ilgi hizla artmaktadir. Geleneksel zeytin ayristirma
yontemlerinde, insan goziiyle yapilan renk ve kalite tespiti siireci, zaman alic1 ve hataya agiktir.
Bu tez calismasinda, ham zeytinlerin renk (kirmizi, yesil, siyah) ve kalite (sinek wvuruklu)
durumlarina gore gercek zamanli olarak ayristirllmasini saglayan bir goriintii isleme sistemi
gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, zeytinlerin renk ve doku analizlerini yaparak, yiiksek dogruluk
oranlar1 ve hizli siniflandirma ile iscilik maliyetlerini azaltmay1 ve kaliteyi tutarli bir sekilde

korumay1 amaglamaktadir.

Ayrica, endiistriyel otomasyonla entegre edilecek bu sistem, biiyiik 6lgekli liretimlerde
verimlilik artis1 saglamakta ve zeytin tariminda is giiciine olan bagimlilig1 en aza indirgemektedir.
Calisma, zeytin ayristirmanin yani sira, diger tarim {riinlerinin kalite kontrol siireclerinde de
uygulanabilir bir altyap1 sunarak, tarim sektoriinde modern teknolojilerin kullaniminin énemini

vurgulamaktadir.



CNN mimarisi, %99,56 dogruluk oranina ulasmis; Fly, Green ve Black siniflarinda
strastyla 0,9973, 0,9973 ve 0,9935 F1 skorlar ile en yiiksek basariyr gostermistir. Bu sonuglar,

modelin tiim siiflarda dengeli ve giivenilir bir sekilde ¢alisabildigini ortaya koymaktadir.

Anahtar kelimeler: Goriintii Isleme, Kalite Kontrol, Renk Analizi, Zeytin Ayristirma.
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M.Sc. THESIS

DETECTION OF OLIVE COLOR AND TEXTURE TISSUE WITH ARTIFICIAL
INTELLIGENCE MODELS
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In recent years, there has been a rapid increase in interest towards image processing and
automation systems in the agricultural sector to improve productivity and quality standards. In
traditional olive sorting methods, the process of color and quality detection performed by the
human eye is time-consuming and prone to errors. In this thesis, an image processing system has
been developed to sort raw olives in real-time based on their color (red, green, black) and quality
(fly damage) status. The developed system aims to reduce labor costs and consistently maintain
quality by performing accurate color and texture analysis of the olives, providing high accuracy
and fast classification.

Furthermore, this system integrated with industrial automation provides increased
efficiency in large-scale production and minimizes the dependency on human labor in olive
farming. The study not only focuses on olive sorting but also offers an applicable infrastructure
for the quality control processes of other agricultural products, emphasizing the importance of

modern technologies in the agricultural sector.

The CNN architecture achieved an accuracy of 99.56% and demonstrated the highest
performance with F1 scores of 0.9973, 0.9973, and 0.9935 for the Fly, Green, and Black classes,

111



respectively. These results indicate that the model performs in a balanced and reliable manner

across all classes.

Keywords: Color Analysis, Image Processing, Olive Sorting, Quality Control.
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SIMGE VE KISALTMA LIiSTESI

Simgeler Aciklama

WA() : I-inci katmana ait agirlik matrisi (filtreler)

bA(1) : I-inci katmana ait bias (terim)

XA(1-1) : Onceki katmandan gelen giris (6zellik haritasi)

f : Aktivasyon fonksiyonu (6rnegin ReLLU, Softmax)
77 (1) : I-inci katmandaki lineer kombinasyon (“6n aktivasyon”)
o(z 1) : Softmax fonksiyonunun i-inci sinifa ait giktisi

z i : i-inci smif i¢in hesaplanan ham skor degeri

K : Cikt1 katmanindaki sinif sayis1 (6rnegin 3)

L : Kay1p fonksiyonu (categorical crossentropy)
y_{i,c} : Gergek etiketin one-hot kodlamadaki degeri

¥ {i,c} : Modelin tahmin ettigi ilgili sinif olasilig

N : Toplam 6rnek sayisi (batch size veya veri miktar1)
C : Smif sayis1 (rnegin 3: yesil, siyah, fly-damaged)
Kisaltmalar Aciklama

GAN : Generative Adversarial Network

CNN : Convolutional Neural Network

CLAHE : Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization
Cgan : Conditional Generative Adversarial Network
DCGAN : Deep Convolutional GAN

PLC : Programmable Logic Controller

iX



RGB : Red Green Blue

Y Offset : RGB gibi yaygin kullanilan degilse atlanabilir, ama baskin degil
YOLO : You Only Look Once
TinyML : Edge cihazlar i¢in hafif makine 6grenme modeller



1. GIRIS

Tarim endistrisinde, Ozellikle zeytin isleme siireglerinde, hasat sonrasi yapilan
siiflandirma iglemi iirlin kalitesinin ve ticari degerinin belirlenmesinde kritik bir rol oynamaktadir
[1]. Geleneksel yontemlerle yapilan zeytin ayristirma iglemleri biiyiik dl¢iide manuel kontrole
dayanmakta, bu da tutarsizliklara, verimsizliklere ve yiiksek diizeyde is giicli bagimliligina yol
acmaktadir [2]. Manuel ayristirma yontemleri hasat sonrasi direct olarak yapilmakta ve hasat
isgiicii lizerine ek isi giicii eklemektedir. Literatiir ve uygulamadaki bu agik ve yiiksek isgiicii

ihtiyact bu alandaki ¢aligmalar gelistirmeyi gerektirmektedir.

Son yillarda meyve siniflandirma gorevlerinde derin 6grenme ve evrisimli sinir aglarinin
kullanimina yonelik ¢esitli calismalar yapilmis olsa da [1,4,5], zeytine 6zel otomatik ¢oziimler
hala sinirlt kapsam ve uygulanabilirlige sahiptir. Bu eksiklikleri gidermek amaciyla, bu calisma;
zeytinlerin gorsel Ozelliklerine (renk ve yiizey biitiinliigli) gore gergek zamanli olarak
siniflandirilmasini saglayan, bilgisayarl gorii tabanli bir gériintii isleme ve endiistriyel otomasyon
sistemi Onermektedir. Temel hedef, insan miidahalesini azaltmak, siniflandirma dogrulugunu

artirmak ve akilli tarim sistemlerinde dlgeklenebilir bir ¢oziim sunmaktir.

Kasim 2024 tarithinde, Tiirkiye’nin Balikesir ili Erdek il¢esinde 6zel miilkiyete ait bir
zeytin bahgesinden c¢esitli agaclardan rastgele secilen ham zeytin O6rnekleri manuel olarak
toplanmustir. Ornekleme siirecinde, farkli agag bolgelerinden toplanan zeytinlerin kalite ve
olgunluk ag¢isindan dogal ¢esitliliginin yansitilmasi hedeflenmistir. Veri kiimesi; siyah (saglikli ve
tam olgunlagmis), yesil (olgunlagsmamis), kirmizi (kismen olgunlasmis ve ticari olarak daha az
tercih edilen) ve sinek vuruklu (zeytin sinegi istilasina ugramis) olmak iizere dort gorsel kategoriye
ayrilmistir. Sinek vuruklu zeytinler, ¢iceklenme doneminde meyve sinegi tarafindan yumurta
birakilmasi sonucu i¢ yapisinda erken bozulma olusan ve tam gelisimini tamamlamadan agagtan

erken dokiilen meyveleri ifade etmektedir.

Veri setini olusturmak amaciyla, yaklasik 250 adet zeytin Ornegi, 48 megapiksellik
endiistriyel bir goriintiileme kameras1 kullanilarak ¢oklu yiizey agilariyla fotograflanmistir. Tiim
goriintiiler, kontrollii bir ortamda, beyaz ve yansitmasiz bir arka plan esliginde, sabit ve gdlgesiz
bir 1s1klandirma altinda ¢ekilerek gorsel tutarlilik saglanmistir. Elde edilen 6rnekler manuel olarak

siniflandirilmis ve etiketlenmistir. Bu 6zel veri setinin olusturulmasi, makine 6grenmesi tabanli



caligmalar i¢in uygun kamuya agik, standart bir zeytin siniflandirma veri kiimesinin bulunmamast

nedeniyle gerekli goriilmiistiir [6].

Ayrica, bu ¢alismada gelistirilen siiflandirma sisteminin yalnizca dijital ortamda yiiksek
dogrulukla calismasi degil, ayn1 zamanda ger¢ek zamanl fiziksel ayiklama siireclerine entegre
edilebilmesi hedeflenmektedir. Bu dogrultuda, siniflandirma sonuglarina bagli olarak zeytinleri iki
farkli kanala yonlendirebilen, hava nozullar1 ile ¢alisan prototip bir mekanik ayirma diizenegi
tasarlanmistir. Bu mekanizmanin, siniflandirma karar1 alindiktan sonra ilgili zeytini uygun yone
yonlendirerek siireci otomatiklestirmesi amaglanmaktadir. Planlanan sistem, manuel ayiklama
stireclerinde karsilasilan zaman kaybi ve insan kaynakli tutarsizliklar: ortadan kaldirarak, siireci
daha hizli ve giivenilir hale getirmeyi hedeflemektedir. Hasat doneminde, bu prototip
mekanizmanin saha kosullarinda test edilmesi ve ayristirma prosesine dogrudan entegre edilerek
endistriyel uygulanabilirliginin degerlendirilmesi planlanmaktadir. Boylece, is giiciiniin insan

tizerinden makineye aktarilmasi saglanacak, operasyonel verimlilik artirilacaktir.



2. ZEYTINCILIKTE HASAT, KULLANILAN YONTEM VE
UYGULAMALARIN LITERATURDEKI DEGERLENDIiRMESI

Tiirkiye, diinyada yaklasik 3,6 milyon ton zeytin iiretimiyle 6ne ¢ikmakta, bunun 750.000
tonu sofralik zeytin olarak degerlendirilmekte ve 475.000 ton zeytinyagi iiretimiyle global

siralamada iist siralarda yer almaktadir [7].

Ulkemizde 200 milyonun iizerinde zeytin agaci bulunmakta olup, bu sektdr tarimsal
istthdam ve bolgesel kalkinma agisindan hayati 6nem tasimaktadir. Zeytin hasadi geleneksel
olarak elle gerceklestirilmis, ancak artan ig gilicii maliyeti ve mevsimsellik nedeniyle,

mekanizasyon ihtiyaci artmis durumdadir.

Sekil 1: Tirkiyede hasat edilmis zeytin

2.1 ELLE TOPLAMA YONTEMI

Sofralik zeytinlerde tercih edilen bu yontem, dallarin uzun sopalarla sallanarak zeytinlerin
yere diisiiriilmesi esasina dayanir. Yiiksek is giicli gereksinimi ve diisiik verim nedeniyle ekonomik
olmadig1 bilinmektedir. Ayrica mevsimsel ig¢ilerin yogun talep ettigi bu yontem, is¢ilik eksikligi
durumlarinda aksamalara yol agabilmektedir. Ozellikle giiniimiizde pek kullanilmamak ile birlikte

endistriyel aletlerin agaclara daha az zarar vererek verimi artirdigi diisiiniilmektedir.
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Sekil 2: Elle zeytin toplama

2.2 MEKANIK HASAT YONTEMLERI

2.2.1 GOVDE SALLAYICI (TRUNK SHAKER)

Zeytin govdesine sikistirilan titresim aparati sayesinde zeytinler hizlica diistriiliir.
Universal kullanim imkan1 sunar. Verim, 20-50 agac/saat araliginda olup, is giicii ihtiyacin elle

toplamaya kiyasla 5-6 kat azaltir [9].

Ayrica, ters semsiye (umbrella) toplama sistemiyle birlikte uygulandiginda %97’ye yakin
verim elde edilmistir. Titresim frekansi 18—-24 Hz civarindadir ve ¢alisma verimi, italya’da 20 -

133 kg/isci—saat aralifinda raporlanmistir [10].



Sekil 3: Zeytin Govde Sallayici

2.2.2 DALLARIN MEKANIK OLARAK SALLANMASI

Bu uygulamada elektrikli veya benzinli endiistriyel is makinelerinin insan vasitasiyla
taginarak hasat edilmesi yontemidir. Bu uygulamada zeytin agacina uzun kol mesafesine sahip
parmak/tarak benzeri dallar arasinda hareket kabiliyeti yiliksek parga kullanilarak, motor hareketi
ile zeytinlerin dallardan siyrilmasini saglar. Bu yontem az miktarda yapraga zarar verse de isgiicii
ve zaman agisindan yliksek avantaj saglar. Agacin yiiksek dallarina erisim zorlagir. Uygun tarim

alanlarinda kullanimi1 avantajlhidir.



Sekil 4: Zeytin Dal1 Silkeleme Taragi

Ayrica bu yonteme ek ve birlikte kullanim1 yaygin olan bir diger yontem. Agacin ana
dallarinin igerisine girebilecek “U” seklindeki bir boyun mekanizmasinin lineer hareket saglayan
uzun kollu motora baglanarak yiiksek frekansli ileri geri hareket saglanmasi ve dallarin silkeleme
yontemi ile zeytinlerin yere diisliriilmesini saglar. Bu hareket yiiksek verimlilik saglayarak,
zamandan tasarruf ettirse de agac¢ dallarina hasar verebilir ve bunu degerlendirerek uygun

kalinlikta ve mukavemetteki dallara uygulanmalidir.



Sekil 5: Zeytin Dali Silkeleme Kolu

2.2.3 HASAT VERIMLILiGi VE MEYVE HASARI

Mekanik sistemlerin %90+ verimlilikle hasat saglamasi miimkiinken (6zellikle trunk
shaker), meyvedeki fiziksel hasar, serbest yag asitligi (FFA) ve polifenol igeriginde azalmaya
neden olur [11, 12].

Ornegin, trunk shaker ile hasat edilen zeytinlerde polifenol azalis1 %10-20, meyve hasari
%15-20 oraninda gerceklesir. Elle hasatta meyve hasar1 %5-8, over-the-row harvester ile %10—

15, trunk shaker ile %15-20 olarak o6l¢iilmiistiir.

2.2.4 TURKIYE’DE MODERNiIZASYONUN DURUMU

Hatay, Aydm, Izmir ve Balikesir’de: %43—78 oraninda elle toplama, %15-27 sira ile

sirik/tarak kullanimi bulunmakta ve makineyle hasat yalnizca %1-2 oranindadir [13, 14].
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Bursa’da Uludag Universitesi verileri gosteriyor ki; elle hasat maliyeti 0,15 $/kg;

makineyle 0,023 $/kg olmaktadir — bu, %80-85 isgiicii azaltimi anlamina gelir [15].

Milas oOrneginde: “Gemlik” zeytini elle toplandiktan sonra, hemen temizlenip

siiflandirilarak salamura siirecine aktarilir, bekleme siiresi genellikle 1-5 saattir [18].

2.2.5 EKONOMIK VE CEVRESEL ANALIZ

Tiirkiye’de mekanik hasat; ortalama %60 makine kullanim oraniyla maliyetleri diisiirtir,
Ergonomik riskleri azaltir, ancak yiiksek yatirim (makine + bakim) gerektirir. Elle hasat siirekli
isgiicti talep ederken — makine kullanimi giiriiltii, titresim ve kabuk/camur kalintisini arttirabilir

[17].

Mekanik hasat sonrasi zeytinin islem siiresi 4—6 saat i¢inde baglatilmazsa kalite diisiisii

hizla gerceklesir.

2.2.6 VERILER UZERINDEN GENEL DEGERLENDIiRME

Tablo 1°de hasat yontemlerine gore ulasilan en yliksek verilerden bahsedilmistir.

Tablo 1: Ulasilan en yiiksek hiicre verimler

Kriter Elle Hasat Mekanik Hasat Govde Shaker
Verim (kg/sa) ~22 kg/sa ~148 kg/sa ~148 kg/sa
Maliyet ($/kg) 0,150 0,023 ~0,010-0,020

Hasar Riski (%) 5-8 10-15 15-20

Elle hasat kalite acisindan avantajlidir ancak ekonomik olarak verimsizdir. Mekanik
sistemler verim saglar ama kalite/is¢ci saglig: riskleri tasir. Makineler ideal kalite-verim dengesi
sunar ancak yatirm ihtiyaci yiiksektir. Ozellikle bazi alanlarda cografi kriterlerin uygun olmasi

durumunda kabinli silkeleme makineleri de yiiksek yatirim ihtiyaci dogurur.


https://350turkiye.org/files/2022/04/Milasta_Zeytincilik_Nisan2022.pdf?utm_source=chatgpt.com

2.2.7 LITERATURDEKI iYILESTIRME YAKLASIMLARI

Titresim frekansi optimizasyonu: Agag, trunk shaker’in merkezine yakin tutulmali ve
titresim frekans1 18-24 Hz optimal araliktadir. Ters semsiye entegrasyonu: Mekanik shaker ile
birlikte kullanildiginda hem verimi artirir hem is giicii ihtiyacini azaltir. Zeytin kalite etkisi:
Mekanik titresim siireclerinde soguk atmosferde islem yapilmasi (4-6 °C) ve 2 saat iginde

islenmesi, oksidasyonu azaltarak kalitesini korur.

2.2.8 HASAT METOTLARININ KARSILASTIRMALI ANALIZI

Tablo 2°de tiim hasat metotlar1 ve arastirmalarca degerlendirilmis veriler sunulmustur.

Tablo 2: Hasat Yontemleri ve Karsilagtirmali Analizi

Yontem Detaylar

Uludag Universitesi verilerine gore elle hasat kapasitesi sadece
Elle Hasat 21,9 kg/adam-sa olup maliyet yaklasik 0,15 $/kg’dir. Ergonomik olarak
zorlayict ve is giivenligi riski yiiksektir [18].
Basit ig¢ilik gerektirir ancak dal kirilmasina ve periyodisitenin
Sirik/Tarakla Hasat artmasina neden oldugu tespit edilmistir. Operator yorgunlugu ve
mekanizasyon eksikligi, ekonomik verimi diistirtir. [18].
Hafif el tipi cihazlar ~147,9 kg/sa kapasiteye ulasabilir; maliyeti

Dal Sarsici (Hand- ~0,023 $/kg’dir (%85 verim artig1 saglar). Ancak titresim ve giiriiltii,

held) operdrde HAV riskine yol agabilir [17].
Ortalama 147—-148 kg/sa verim saglar. Net gelir: trunk shaker 713 TL/sa,
Govde Shaker dal sarsic1 411 TL/sa, elle hasat 27 TL/sa. Verimlilik oran1 %90-97
(Trunk Shaker) arasindadir. Meyve zedelenme oran1 %15-20 olup, buna bagl olarak

antioksidan kayb1 %10-20 olarak belirlenmistir [18].
Ornek: PMC 6430, Gregoire 140. Dakikada 1015 agag hasat
kapasitesine sahiptir. Meyve hasar1 %7—15 araligindadir. Yatirim
maliyeti ve mekanizasyon gereksinimleri yliksektir.

Tam Mekanize
Kabinli Makineler

2.3 TURKIYEDE MEKANIK HASAT UYGULAMALARI

Tiirkiye’de mekanik hasat orani smirli kalmakla birlikte, balikesir, Izmir, Aydmn gibi
yorelerde pilot uygulamalar ve tractor-mounted shaker (Traktdre Montajli Silkeleme) sistemleri
yayginlasmaya baslamistir. Ancak altyap1 eksiklikleri, makinelerin yliksek maliyeti ve ¢ift¢ilerin

egitimsizligi gibi faktorler uygulama oranini sinirlandirmaktadir [17].
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Ozellikle Giiney Marmara, Ege ve kiy1 kesimlerde daglarin yerlesimi, zeytin bahgelerinin

cografi Ozellikleri ve zeminler dikkate alindiginda genellikle yokus, dar ve araziler traktor

kullanimin1 zorlastirabiliyor. Ozellikle silkeleme mekanizmasi buna eklendiginde kullanimin

zorlagsmasi goz oniinde bulundurulmalidir.

24 AVANTAJLAR VE DEZAVANTAJLAR

Bu ¢alismada genel olarak hasat yontemleri arasinda el ile toplama ve makine giicii ile

toplama ele alinarak tablo 3’de karsilastirilmistir.

Tablo 3: Hasatta Avantajlar ve Dezavantajlar

Kriter

Elle Hasat

Mekanik Hasat

Is Giicii Gereksinimi

Verim / Hiz
Kalite Etkisi

Yatirim / Operasyon
Maliyeti

Arazi Uygunlugu

Agac ve Meyve
Etkisi

Yiiksek; toplam maliyetin %40—
50’sini olusturur.

Yavas; biiyiik arazilerde dakikada tek

agac bile uzun siirede toplanabilir.

Meyve hasar1 ¢ok diisiik; ideal
kaliteye uygun.

Diisiik ekipman maliyeti; iscilik
yiikii yiiksek oldugu igin siirekli
maliyetlidir.

Tiim arazi tiplerine uygun; egimli ve

kiictik bahgelerde rahatlikla
kullanilir.

Agag saglig1 korunur; mekanik etki
riski yoktur.

Diistik; uzun vadeli is giicii
masraflarini azaltir.

Hizli; trunk shaker ile 20-50
agac/saat arasi verim miimkiindiir.
Hafif meyve zedelenmesi (%7—
20); polifenol igeriginde azalma
olabilir.

Makine yatirimi ytiksek (8—17 kW
gii¢); baslangic maliyeti ciddi.

Diiz ve diizenli dikim alanlarinda
ideal; daginik veya dikim
sistemine bagl sahalarda simirlidir.
Bazi durumlarda govde/asma
zararlar1 ortaya ¢ikabilir; titresim
riskleri.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen zeytin siniflandirma sistemi, bilgisayarla gérme ve
derin 6grenme teknolojilerinin tarimsal otomasyon siireglerine entegrasyonunu amaglamaktadir.
Sistem, hem goriintii isleme algoritmalariyla elde edilen sayisal verilerin makine 6grenmesi
modellerine uygun sekilde yapilandirilmasini hem de fiziksel bir ayiklama mekanizmasiyla
simiflandirilan irlinlerin gergek zamanli olarak ayristirilmasimni kapsamaktadir. Bu gercevede
yiriitiilen caligsmalar, dort temel asamada ele alinmistir: Zeytin 6rneklerinin temin edilmesi ve
yuksek c¢Oziiniirliklii goriintiilerinin elde edilmesi, goriintiilerin 6n isleme teknikleriyle
tyilestirilmesi ve etiketlenmesi, konvoliisyonel sinir ag1, transformer ve metaformer mimarileri ile
siiflandirma modelinin egitilmesi ve degerlendirilmesi, modelin fiziksel ayirma sistemine entegre

edilerek saha testlerinin gergeklestirilmesi.

Transformer mimarisi, 2017 yilinda Vaswani ve arkadaglar1 tarafindan 6nerilen "Attention
is All You Need" adli calisma ile tanitilmis ve 6zellikle dogal dil isleme (NLP) alaninda 6nemli
basarilar elde etmistir. Bu mimarinin temel yap1 taslar arasinda self-attention mekanizmasi, ¢ok
baslt dikkat (multi-head attention), pozisyonel kodlama (positional encoding) ve ileri beslemeli
(feedforward) katmanlar yer almaktadir. Transformer, giris verileri arasindaki uzun menzilli
iliskileri modelleyebilmesi sayesinde NLP disinda gorsel islemelerde de kullanilabilir hale
gelmistir. Goriintli siniflandirma gibi gorevlerde Vision Transformer (ViT) gibi tiirev yapilar
gelistirilmis ve bu mimari, goriintiileri sabit boyutlu yamalara (patch) bolerek her birini kelime
gibi isleyerek siraya dizmektedir. Boylece geleneksel konvoliisyon islemleri yerine global dikkat

mekanizmasi ile 6grenme gerceklestirilir.

Ancak Transformer mimarisinin en bilylik dezavantajlarindan biri yiliksek hesaplama
maliyetidir. Ozellikle self-attention katmanlari, goriintii boyutu biiyiidiikce katlanarak artan bellek
ve islem yiikiine neden olmaktadir. Bu durum, gémiilii sistemler veya ger¢ek zamanli ¢alismasi
gereken sistemlerde verimliligi azaltmaktadir. Ayrica Transformer’in mimari olarak “attention”

mekanizmasina bagimli olmasi, daha esnek tasarimlar gelistirilmesinin 6niine gegmektedir.

Bu baglamda ortaya ¢ikan Metaformer mimarisi, Transformer yapisinin dikkat (attention)
katmanina olan bagimliligini ortadan kaldirmay1 amaclayan yeni bir yaklasimdir. Metaformer,
temel olarak Transformer’in iskeletini (normalizasyon, katmanlastirma, ileri besleme gibi)
korurken, self-attention yerine alternatif yapilar kullanilmasina imkan tanir. Bu alternatif yapilar

arasinda konvoliisyonel katmanlar (CNN), ¢ok katmanli algilayicilar (MLP) veya diger hafif
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bloklar yer alabilir. Metaformer yaklasimi, ozellikle gorsel gorevlerde dikkat mekanizmasi

olmadan da benzer veya daha iyi performansin elde edilebilecegini gdstermistir.

Metaformer mimarisine dayali modellerden bazilar1 CaFormer, ConvFormer, CrossViT ve
MobileViT gibi yapilardir. Ornegin ConvFormer, self-attention yerine CNN tabanli bloklar
kullanarak bilgi akisin1 saglamaktadir. MobileViT ise mobil cihazlara uygun hafif bir yapida
Vision Transformer prensiplerini uygularken, CNN ve Transformer hibriti bir yap1 sunmaktadir.
Bu tiir modeller, hesaplama maliyetini azaltmakla kalmayip ayni1 zamanda gomiilii sistemlere ve

edge cihazlara uygulanabilirligi ile 6n plana ¢ikmaktadir.

Sonug olarak, Transformer tabanli mimariler yiiksek performansh ve dogruluk odakli
sistemler i¢in tercih edilmekte iken, Metaformer tabanli yapilar esneklik, hiz ve donanim
verimliligi agisindan avantaj saglamaktadir. Bu ¢alismada test edilen CaFormer, ConvFormer,
MobileViT ve CrossViT gibi mimariler, Metaformer yaklasgiminin goriintii siniflandirma gibi
gorevlerde giiglii alternatifler sundugunu gostermektedir. Ozellikle simirl veri ve simirli donanim
kosullarinda Metaformer tabanli modeller, diisiik hesaplama maliyetiyle yiliksek dogruluk

saglayarak etkili ¢oziimler ortaya koymaktadir.

Calismanin her asamasinda hem yazilim hem de donanim bilesenlerinin birbirini
destekleyecek sekilde tasarlanmasi saglanmis; 6zellikle endiistriyel ortamlarda ¢alismaya uygun,
yuksek hizda ve temassiz ayrim yapabilecek bir prototip mekanizma iizerinde odaklanilmistir.
Gortintii verilerinin elde edilmesinde kullanilan donanim, siniflandirma modeline en dogru bilgiyi
saglayacak sekilde optimize edilmis, verilerin tutarlili§i adina 151k kosullari, arka plan ve ¢ekim
acis1 gibi faktorler standart hale getirilmistir. Verisetinin olusturulmasindan modelin
uygulanmasina kadar tiim stireg, gelecekte farkli meyve/sebze tiirlerine uyarlanabilecek modiiler
bir yapida planlanmistir. Boylece, hem bilimsel arastirmalara kaynak saglayabilecek bir model
gelistirilmis hem de gercek zamanli c¢alisabilecek pratik bir siniflandirma sisteminin altyapist

olusturulmustur.

3.1 VERI SETININ OLUSTURULMASI VE ORNEK TOPLAMA SURECI

Bu c¢alismada kullanilan veri seti, Kasim 2024 hasat sezonu sirasinda arastirmacinin
Balikesir’in Erdek ilgesinde bulunan 6zel zeytin bahgesinden ozenle toplanan ham zeytin

orneklerinden olusturulmustur. Veri setinin amaci, zeytinlerin gorsel niteliklerine gore
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siiflandirilmasina olanak taniyacak cesitli renk ve ylizey durumlarini temsil eden Ornekleri
icermesini saglamaktir. Bu dogrultuda, farkli agaclardan rastgele ve elle secilen zeytin 6rnekleri,
renk farkliliklar1 (yesil, kirmizi, siyah) ve ylizey kusurlar1 (saglam ya da sinek vuruklu) agisindan

cesitliligi maksimize edecek sekilde toplanmustir.

t«a& R " ,

b e

Sekil 6: Kasim 2024 Erdek/Balikesir, Ham Zeytinin Agagctaki Goriintiisii

Toplanan 6rneklerin biiyiik cogunlugu saglikli ve tamamen olgunlagmis siyah zeytinlerden

olusurken; yesil (heniiz olgunlasmamis), kirmizi (kismen olgunlasmis ve ticari degeri daha diisiik)
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ve sinek vuruklu (hasar gdrmiis) zeytinler de simiflandirma igin dahil edilmistir. Ozellikle sinek
vuruklu zeytinler, zeytin sinegi olarak bilinen Bactrocera oleae tiiriiniin erken asamada meyveye
yumurta birakmasi sonucu olugsmaktadir. Bu larvalar, zeytinin normal gelisimini engelleyerek
meyvenin agagtan zamanindan once dokiilmesine neden olur. Bu tiir zeytinler genellikle yiizey
deformasyonlari, renk bozukluklart ve yumusamis doku gibi ayirt edici fiziksel ozellikler
gosterdiginden, ylizey kusurlarinin tespiti i¢in yapilan goriintii isleme c¢alismalarinda oldukca

uygun 6rnekler olarak degerlendirilmektedir [1, 4].

Veri seti olusturma siirecinde toplamda 250 adet yiiksek ¢oziiniirliiklii zeytin goriintiisii
elde edilmistir. Goriintiiler, 48 megapiksel ¢oziiniirliige sahip endiistriyel bir kamera yardimiyla
kaydedilmistir. Cekimler, yansimalari minimize eden 6zel bir 1siklandirma kutusu igerisinde
gerceklestirilmistir. Bu kutuda zeytinler beyaz bir arka plan iizerine yerlestirilmis ve ortam,
dogrudan 1s1k kaynaklarindan uzak tutulmustur. Bu sayede, tiim Orneklerin tutarli ve
karsilastirilabilir bir sekilde goriintiilenmesi saglanmistir. Her zeytin 6rnegi, birden fazla agidan
cekilerek ylizeyindeki potansiyel bozukluklarin, renk gegislerinin ve dokusal farkliliklarin detayl

sekilde yakalanmasi hedeflenmistir.

Bu manuel kurulum, endiistriyel otomasyon sistemlerinde kullanilan ger¢ek zamanli
goriintiileme altyapisinin kontrollii bir simiilasyonu niteligindedir. Boylece, egitilecek derin
o6grenme modeline girdi saglayacak verilerde yiiksek kalite ve homojenlik elde edilmistir. Veri
toplama stirecinin bu sekilde titizlikle gergeklestirilmesi, makine 6grenimi ve goriintli isleme

tabanli siniflandirma algoritmalariin giivenilirlik ve dogrulugunu dogrudan etkilemektedir [2, 6].
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Sekil 7: Farkli Siniflardan Zeytin Orneklerinin Gérsel Temsili (Sinek Vuruklu, Siyah, Yesil)

Zeytinlerin smiflandirilmasinda kullanilacak gorsel verilerin dogrulugu ve cesitliligi,
gelistirilecek modelin basarisint dogrudan etkilemektedir. Bu nedenle sistemin temelini olusturan
goriintiileme altyapisi, dikkatle sec¢ilmis ekipmanlar ve kontrollii bir ortamda kurgulanmustir.
Goriintiilerin  toplanmasinda 48 megapiksel c¢oziiniirliige sahip endiistriyel bir kamera
kullanilmistir. Bu kamera, yiizey detaylarini en ince ayrintisina kadar algilayabilecek nitelikte olup
renk farkliliklari, dokusal bozulmalar ve sinek zararlari gibi siniflandirma igin kritik olan

ozelliklerin tespitini kolaylagtirmaktadir.

Gorilintiileme islemi, yansima ve golge olusumunu en aza indirgemek amaciyla homojen
1siklandirmaya sahip kapali bir 151k tiineli i¢erisinde gerceklestirilmistir. Bu ortam, beyaz zeminli

ve yansiticl olmayan malzemelerle kaplanarak sabit renk dengesi ve kontrast saglanmistir. Bu
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sekilde, dis etkenlerin model 6grenimine olumsuz etkide bulunabilecek varyanslari ortadan
kaldirilmis ve standart bir veri toplama protokolii gelistirilmistir. Kamera, sabit bir tripod iizerine
yerlestirilmis ve her bir zeytin ornegi i¢in farkli agilardan birden fazla fotograf alinarak

siniflandirma i¢in gerekli ¢esitlilik saglanmustir.

Sekil 8: Kamerali1 Goriintilleme Sistemi: Endiistriyel Kamera ve Isik Kontrollii Kapsiil Diizenek

Ayrica, zeytinlerin sistematik olarak yerlestirilebilmesi icin lizerinde 1zgara desenli 6l¢ii
isaretleri bulunan kontrast referans tabanl bir yerlestirme ylizeyi gelistirilmistir. Bu ylizey hem
Olcekleme hem de otomatik etiketleme siirecini kolaylastirmis, veri biitiinliigiiniin korunmasina

katki saglamistir.

Toplanan goriintiiler daha sonra, isleme 6ncesinde kalite kontrol asamasindan gecirilmis

ve bulanik, eksik alan i¢eren veya yansima barindiran kareler elenmistir. Kalan goriintiiler, model
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egitiminde kullanilacak olan veri kiimesine dahil edilmeden 6nce bir 6n isleme algoritmasina (data

augmentation) tabi tutulmustur.

3.1.1 ORIJINAL VERI SETININ OLUSTURULMASI

Bu boliimde, gelistirilen derin 0grenme tabanli smiflandirma sisteminin basarimini
artirmak amaciyla uygulanan veri artirimi (data augmentation) teknikleri, egitim ve dogrulama
veri kiimelerinin olusturulma stratejileri, model mimarisinde tercih edilen katman yapilar ve
hiperparametre ayarlari, egitim siirecinin adimlari ile bu siirecin performansini dogrudan etkileyen
donanimsal altyapiya iligkin tiim teknik ayrintilar ayrintili bigimde ele alinacaktir. Bu kapsamda;
verilerin siniflandirma modeline uygun hale getirilmesi i¢in gerceklestirilen 6n igsleme ve
normalizasyon adimlari, veri setinin dengeli ve temsili bir sekilde egitim/dogrulama alt kiimelerine
boliinme yontemi, mimarilerin katman derinligi, filtre boyutlari, aktivasyon fonksiyonlar1 gibi
yapisal ozellikleri, egitim stiresince kullanilan optimizasyon algoritmalar1 ve 6grenme orani gibi
hiperparametre ayarlari ile egitim siireci boyunca kullanilan veri jeneratorii ve egitim dongiileri
ayritili olarak agiklanacaktir. Ayrica, modelin egitildigi donanim ortami, islemci, grafik islem
birimi (GPU), bellek kullanim1 ve egitim stiresine etkisi gibi uygulama detaylarina da yer verilerek

sistemin gercek zamanl caligabilirligi degerlendirilecektir.

Derin 6grenme modelinin saglikli bicimde egitilebilmesi i¢in veri seti oncelikle egitim ve
dogrulama (validation) olmak iizere ikiye ayrilmistir. Siniflandirma problemlerinde modelin
sadece egitim verisi lizerinde degil, gérmedigi yeni veriler lizerinde de basar1 saglamasi
hedeflendiginden, egitim ve dogrulama ayrimi kritik 6neme sahiptir. Bu baglamda veri setinin
%80’1 egitim i¢in, %20’si ise dogrulama (validasyon) i¢in ayrilmistir. S6z konusu oran, literatiirde
yaygin olarak tercih edilen ve egitim basarisi ile genelleme performansi arasinda dengeli sonuglar

veren bir dagilimdir.

Veri klasorleri, smiflara gére isimlendirilmis alt dizinlerde organize edilmistir. Ornegin;
dataset/siyah, dataset/yesil, dataset/sinek vuruklu gibi yapilar kullanilarak, her sinifa ait gorseller
kendi klasoriinde depolanmistir. Bu yontem, ImageDataGenerator gibi veri jeneratorlerinin

otomatik etiketleme yapabilmesi acisindan 6nemlidir.

Verilerin egitim ve dogrulama icin ayrilmas: siireci Python’da Keras kiitiiphanesinin

ImageDataGenerator sinifi iizerinden gergeklestirilmistir. Bu yap1 sayesinde hem veri artirimi
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yapilabilmekte hem de aymi anda validation split parametresi ile dogrulama verisi

ayrilabilmektedir.

Veri seti, zeytinlerin renk ve yiizey durumlaria gore alt klasérlerde organize edilmistir
(6rnegin  dataset/siyah/, dataset/yesil/, dataset/sinek vuruklu/). Bu diizen, Keras’in
flow from_directory() fonksiyonunun otomatik etiketleme yapmasini saglar ve sinif etiketlerinin
dogru ve giivenilir sekilde olusturulmasina olanak tanir [32, 33]. Ayrica, modiiler yap1 sayesinde

yeni siiflar (6rnegin "kirmizi", "hasarli") kolayca eklenerek genisletilebilir [36].

Keras’in ImageDataGenerator, hem gercek zamanli veri artimi (augmentation) hem de
validation_split parametresi ile egitim-dogrulama ayrimi yapmay1 miimkiin kilar [34]. Bu sayede
aym dizin yapisi kullanilarak hem augment edilmis hem de ayrilmis veri seti elde edilir. Ornek

kod blogu su sekildedir:

datagen = ImageDataGenerator(
rescale=1./25g,
validation_split=0.2,
rotation_range=20,
width_shift_range=o0.1,
height_shift_range=o0.1,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
brightness_range=[0.8, 1.2],
fil_mode='nearest'

)

train_gen = datagen.flow_from_directory(
'dataset/’,
target_size=(128,128),

batch_size=16,
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class_mode='categorical’,
subset="training’,
shuffle=True,

seed=42

)

val_gen = datagen.flow_from_directory(
'dataset/,

target_size=(128,128),

batch_size=16,
class_mode='categorical’,
subset="'validation’,

shuffle=False,

seed=42

)

Validation split parametresi ile en son %20 oranindaki drnekler validation seti olarak
ayrilir community.deeplearning.ai. shuffle=True ile egitim setindeki veriler her epoch basinda
karistirilirken, validation seti sabitlenir [34]. Boylece validation asamasinda veri artirimi

uygulanmaz, model gercek (augment edilmemis) gorsellerle degerlendirilir.

3.2 GORUNTU ON iSLEME

Zeytin siniflandirma sisteminin dogrulugunu ve kararliligini artirmak amaciyla, ham
goriintiiler iizerinde uygulanan 6n isleme adimlari, derin 6grenme modelinin basarisint dogrudan
etkilemektedir. Gortintii isleme siireci yalnizca verilerin gorsel kalitesini artirmakla kalmaz, ayni
zamanda modelin 6grenmesini kolaylastiracak yapisal 6zniteliklerin vurgulanmasinmi saglar. Bu
baglamda, ¢aligmada uygulanan 6n isleme adimlari, gorilintli boyutlarinin normalize edilmesi, renk
uzay1 dontisiimleri, kontrast artirma islemleri ve nihayetinde modelle uyumlu hale getirme

stireglerini kapsamaktadir.
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Ik olarak, elde edilen tiim zeytin gorselleri, 128x128 piksel boyutuna yeniden
boyutlandirilmistir. Bu islem, derin 6grenme modeline sabit boyutta giris saglamak amaciyla
yapilmis olup, aym1 zamanda bellek kullanimi ve islem siiresi agisindan da verimlilik
kazandirmaktadir. Gorsellerin boyutlar tek tip hale getirilmeden bir CNN mimarisine sokulmasi,
filtre boyutlarinin ve katman c¢ikislarinin tutarsizligina neden olabileceginden bu adim zorunlu

olarak uygulanmistir.

Ek olarak, piksellerin yogunluk degerleri 0-255 aralifindan 0-1 araligina indirgenmis ve
boylece tiim goriintiiler normalize edilmistir. Bu islem hem egitim siirecinin daha hizli
yakinsamasina katki saglar hem de agirliklarin dengesiz giincellenmesini onler. Literatiirde de
benzer uygulamalarda giris verilerinin normalize edilmesinin model basarimina katki sagladigi

rapor edilmistir [19].

3.2.1 CLAHE (CONTRAST LIMITED ADAPTIVE HISTOGRAM EQUALIZATION)
ILE KONTRAST IYILESTIRME

Zeytinlerin yiizey dokularin1 ve renk farkliliklarin1 daha belirgin hale getirmek amaciyla
CLAHE (Smirli Kontrast Uyarlanabilir Histogram Esitleme) yontemi kullanilmistir. Klasik
histogram esitleme, tiim goriintii iizerinde ayni1 kontrast iyilestirme uygularken; CLAHE yontemi,
goriintiiyii lokal bolgelere ayirarak her bolgeye 6zel histogram esitleme uygular. Bu sayede hem

asir1 parlaklik hem de golgeli bolgelerde detaylar korunmus olur.

CLAHE’nin “clip limit” degeri 3.0, “tileGridSize” parametresi ise 8x8 olarak seg¢ilmistir.
Bu ayarlar, yilizey kusurlarinin, renk gecislerinin ve dokusal farkliliklarin daha iyi vurgulanmasina
yardimci olmus, 6zellikle sinek vuruklu zeytinlerdeki ince ylizey bozulmalarinin CNN tarafindan

ayirt edilebilmesini kolaylastirmistir. Gorsel iyilestirme adimlart asagidaki sekilde uygulanmastir:

lab = cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2LAB)

l, a, b =cv2.split(lab)

clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=3.0, tileGridSize=(8,8))
cl = clahe.apply(l)

merged = cv2.merge((cl, a, b))
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image = cv2.cvtColor(merged, cv2.COLOR_LAB2BGR)

Bu islemde kullanilan LAB renk uzayi, insan goziiniin parlakliga verdigi duyarliligi temel
alan bir renk uzayidir. L kanali parlakligi, A ve B kanallar1 ise renk bilesenlerini temsil eder.
CLAHE, yalnizca L kanalina uygulanarak parlaklik iyilestirilmis; renk dengesine ise miidahale

edilmemistir. Bu da renk siniflandirmasinin dogrulugunu korumaya katki saglamistir.

3.2.1.1 NEDEN CLAHE TERCIH EDiLDi?

CLAHE, ozellikle yiizey detaylarinin belirginlestirilmesi gereken uygulamalarda yaygin
olarak tercih edilmektedir. Bu ¢aligmada da sinek zararlar1 gibi mikro diizeydeki deformasyonlarin
tespiti biiyilk onem tasidigi igin, klasik histogram esitleme yerine CLAHE algoritmasi
kullanilmistir. CLAHE yontemi, hem 151k degisimlerine karsi1 daha toleranshidir hem de fazla

kontrast artisin1 sinirlandirarak goriintiideki yapayliklar: onler.

Benzer sekilde, literatirde de CLAHE’nin meyve ve yaprak hastaliklarinin
smiflandirilmasinda etkili sonuglar verdigi belirtilmistir. Ozellikle Uguz ve Uysal (2021)
tarafindan yapilan bir ¢alismada, CLAHE’nin yaprak dokusu siniflandirmalarinda dogruluk
oranlarin1 %7’ye kadar artirdig1 rapor edilmistir. Bu nedenle bu tezde de CLAHE algoritmasi veri

isleme siirecine entegre edilmistir.

3.2.1.2 ON ISLEM SONRASI GUNCEL KARSILASTIRMALAR

Gorsellerin  islenmeden  6nceki ve CLAHE uygulandiktan sonraki halleri
karsilastirildiginda, 6zellikle zeytin yilizeyindeki kabuk kivrimlari, renk gegisleri ve kusurlar ¢ok

daha belirgin hale gelmistir. Asagida bu doniisiime ait gorsel ve kod parcalart sunulmustur.
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Sekil 9: CLAHE uygulanmadan 6nce (sol) ve uygulandiktan sonra (sag) bir zeytin gorselinde detay
kazanimu.

Gerekli kiitiiphanelerin kurulumu i¢in gerekli kod parcasi asagidaki gibidir.
import cv2
import numpy as np
from matplotlib import pyplot as plt

from google.colab.patches import cv2_imshow

OpenCV cv2 kiitiiphanesi goriintii isleme fonksiyonlarini saglar. Gorseli yiiklemek icin
“cv2.imread()”, renk uzay1 doniisiimii fonksiyonu i¢in “cv2.cvtColor()”, CLAHE uygulamasi i¢in
“cv2.createCHALE()”, gorsel gostermek veya kaydetmek i¢in “cv2.imshow()” ve “cv2.imwrite()”

komutlar1 kullanilmaktadir. [20].

“numpy” 1simli kiitliphane sayisal islemler ve dizilerle ¢aligma amaciyla kullanilmaktadir.
Python programlama dilinde yiiksek frekans ile kullanilmaktadir ve temel kiitiiphanelerden biridir.
CHALE i¢in bu kod parg¢asinda gorsel birlestirme amaci ile kullanilmistir. Tlirk¢e manasi ile “side
by side” yan yana olusturma amaci i¢in “np.hstack()” komutu kullanilmistir. Ayn1 zamanda numpy

kiitiiphanesi piksel verisi igsleme i¢in de bu ¢alismada kullanilmistir [21].

“matplotlib.pyplot” kiitiiphanesi, Python diliyle olusturulan grafiksel gorsellestirme

islemlerinde yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle yapay zeka, makine dgrenmesi ve sinyal
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isleme uygulamalarinda dogruluk, kayip ve karisiklik matrislerinin gorsel olarak ifade edilmesinde
kritik rol oynar. Bu ¢alismada egitim siireci boyunca model dogruluklarinin karsilastirmali olarak
gosterilmesi amaciyla kullanilacak olan “plt.plot()”, “plt.title()”, “plt.xlabel()”, “plt.ylabel()”, ve
“plt.grid()” gibi komutlar matplotlib.pyplot modiilii altinda yer almaktadir [22].

“google.colab.patches.cv2_imshow” fonksiyonu, Google Colaboratory platformu iizerinde
OpenCV ile islenen gorsellerin dogru sekilde goriintiillenmesini saglar. Ciinkii klasik
“cv2.imshow()” fonksiyonu Colab iizerinde dogrudan ¢alismadigi i¢in Google tarafindan 6zel
olarak gelistirilmis bu modiil kullanilmaktadir. Gorsel karsilagtirmalar (6rnegin CLAHE oncesi ve

sonrast) bu sayede interaktif bir ortamda akademik olarak sunulabilir hale gelir.

Sekil 10°de yer alan kolaj halindeki zeytin fotograflarinin CHALE uygulamasina tabi

tutulmasi Google Colaboratory platformunda hazirlanmistir.

image_path ="/content/zeytin.png"
original = cv2.imread(image_path)
lab = cv2.cvtColor(original, cv2.COLOR_BGR2LAB)

, a, b=cva.split(lab)

# CLAHE uygulamasi

clahe = cv2.createCLAHE(clipLimit=3.0, tileGridSize=(8,8))
cl = clahe.apply(l)

merged = cv2.merge((cl, a, b))

enhanced = cv2.cvtColor(merged, cv2.COLOR_LAB2BGR)

# Karsilastirma icin birlestirme

combined = np.hstack((original, enhanced))

# Goster

cv2_imshow(combined)
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Bu ¢alisamada cv2.imread(): Goriintii dosyasint OpenCV ile okur. Bu asamada gorsel,
varsayllan  olarak BGR  (Blue-Green-Red) formatinda  yiiklenir.  cv2.cvtColor(...,
cv2.COLOR BGR2LAB): Goriintii, LAB renk uzayma doniistiiriiliir. LAB, 6zellikle kontrast
artirma ve parlaklik diizenleme igslemleri i¢in uygun bir renk uzayidir ¢iinkii “L” bileseni parlaklik
(lightness) bilgisini tek basina igerir. Bu durum, CLAHE islemini uygulamak i¢in idealdir [23].
cv2.split(lab): LAB uzay1 {i¢ ayr1 kanalina (L, A, B) ayrilir. Yalnizca L kanali iglenir ¢linkii bu

kanal goriintiiniin parlaklik verisini tasir.

CHALE uygulamasi i¢in “cv2.createCHALE()” komutu ile climpLimit = 3.0 kontrast
siirlamasini tanimlar. Yiiksek bir deger verildiginde daha yiiksek ayrint1 verebilir fakat giiriiltii
artabilir. Bu da yanilgiya neden olabilir. tileGridSize = (8.8) komutu ile goriintliyli 8x8 pargaya
boler. Her bolgeye ayr1 histogram esitlemesi uygular. Chale.apply(1) sadece L (parlaklik) kanalina
CHALE uygular. Dataylar giiclendirilmis olur. Karanlik bdlgeler aydinlatilir. Ancak resimin

dengesini ve renk diizenini bozmadan islem yapilir [23].

Gorselin goriintiilenmesi i¢in, “np.hstack((...))”, Orijinal ve CLAHE uygulanmis gorseller

yan yana birlestirilir. Boylece karsilastirmali bir ¢ikt1 elde edilir.

Bu 6n isleme adimi sayesinde modelin giris verileri yiiksek kontrastli, esit aydinlatmali ve
O0grenmeye uygun hale getirilmistir. Bu da modelin egitim siirecinde daha kararli bir 6grenme

egrisi olusturmasini saglamstir.

3.2.2 GANILE VERI ARTIRIMI

Goriintli siniflandirma modellerinde veri miktar ve ¢esitliligi, modelin genelleme giiciinii
dogrudan etkiler. Basit doniisiim teknikleri (dondiirme, kirpma, parlaklik degisimi) sinirli gesitlilik
saglar. Buna karsilik Generative Adversarial Networks (GAN) gibi derin 6grenme tabanl

yontemler, daha gergekei ve cesitlik igeren drnekler liretebilir [24, 41].

GAN’ler, birbirine kars1 yarisan iki sinir ag1 (generator ve discriminator) kullanarak, egitim
verilerine benzer yapay goriintiiler iiretir. Generator, sahte goriintiileri olustururken Discriminator
bu goriintiileri ayirt etmeye calisir; bu iteratif siireg, zamanla gergekmis gibi goriinen goriintiiler

liretimini saglar [25].

Son yillarda tarim alaninda GAN tabanli veri artirimi; bitki hastalig1 tespiti, meyve kalite

siniflandirmasi, ilirlin hasar analizleri gibi gorevlerde etkin olarak uygulanmaktadir. Sistematik
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incelemeler, 2018 sonras1 bu yontemlerin tarimsal goriintii projelerinde hizla yayginlastigini

ortaya koymaktadir.

GAN’lerin meyve smiflandirmada uygulanmasina 6rnek olarak, 2021°de sunulan bir
calismada Conditional GAN (cGAN) kullanilarak meyve hastaligr goriintiileri ¢ogaltilmis,
simiflandirma dogrulugu %383,8’den %88,8’e yiikseltilmis; bu, GAN destekli artirmanin etkili

oldugunu gostermistir.

Tarim uygulamasi verileri genellikle dengesiz ve ¢esitlilik agisindan zayiftir; GAN tabanl
artirmalar, bu sorunlar1 hafifletir ve modelin nadir siniflardaki 6rneklere odaklanmasini saglar.
Ornegin, tarla bitkisi goriintiilerinde GAN’ler sayesinde az sayidaki etiketlenmis &rnek yapay

cogaltilarak siniflandirma basari oran1 anlamli 6l¢tlide artirilmistir.

log(1 - D(G(z)))
S |
. |
._—’ ,4,' I M log(Dix) + log(1-D(G(=)))
Z Generator y
|

' G (2)
Latent Space

Generated samples

D (G (z)) and D(x)

ST Discriminator
Discriminator

Decision

(x)

Real samples

Sekil 10: GAN Modeli

Bu calismada, klasik augmentasyon yontemlerine ek olarak GAN ile iiretilecek yapay
zeytin goriintiileri planlanmaktadir. Bu sayede: Sif dengesizligi giderilecek, Modelin ug
orneklerle (6rnegin az sayida fly-damaged zeytin) tanima giicii artacak, Gergeklestirilecek

siniflandirmanin dogruluk ve genelleme basarisi yiikseltilecektir.

Bu yaklasim, 6zellikle fly-damaged gibi diisiik sayida ornegi olan siniflar i¢in dengeleme

saglar ve model performansini optimize eder.
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Generative Adversarial Networks (GAN), smurli sayida gercek goriintiiye sahip
durumlarda, gercekci sentetik goriintiiler tiretmek amaciyla siklikla kullanilan derin 6grenme
tabanli bir yontemdir. GAN, bir “iirete¢” (generator) ve bir “ayirt edici” (discriminator) agdan
olusur. Uretec, rastgele giiriiltiiyii gercek¢i gorsellere doniistirmeye calisirken, ayirt edici bu
sentez gorlintiilerin gergek mi yoksa sentetik mi oldugunu tahmin etmeye ¢aligir. Egitim siireci
“sifir toplamli oyun” yaklagimiyla yiiriitiiliir ve her iki ag da birbirini gelistirir. GAN tabanli veri
artirimu, dzellikle smiflar arasinda dengesizlik olan durumlarda biiyiik avantaj saglar. Ornegin,
nadir gozlemlenen “fly-damaged” simnifi i¢in sentez veri liretmek hem genel dogrulugu hem de
azinlik sinif performansini yiikseltir. Tarim goriintiileme uygulamalarina 6rnekler: Tarimsal
goriintiilerde GAN’ler kullanilarak yaprak hastaligi verisi artirrmi uygulanmistir; bu yontemde
tiretilen yaprak gorselleri siniflandirma dogrulugunu o6nemli Olclide yiikseltmistir. Meyve
kalitesinde conditional GAN (“Fruit Quality and Defect Image Classification with Conditional
GAN”) modeli ise sentetik meyve goriintiileri ile siniflandirma dogrulugunu %35-8 artirarak

%88,75 seviyesine ¢ikarmistir [26].

Sistemimizde uygulanma metodu: Gergek veri setimizde sinif dagilimi dengesizdir
(6rnegin “fly-damaged” az sayida, nitekim bu dagilim gergekte de bu sekildedir.). Conditional
GAN kullanarak her sinifa 6zgii goriintiiler iiretiriz. Bu sayede hem renk hem doku 6zellikleri
modellenir. Uretilen sentetik goriintiiler egitim setine eklenir. Model yeniden egitilir ve

performans farki degerlendirilir.
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Sekil 11: GAN Modeli Saglikli ve Sagliksiz Meyve Uzerindeki Ciktilari

Beklenen avantajlar: Azinlik sinif temsili artisi: Fly-damaged sinif 6rnek sayisi artar. Ayni
mevcut dagilim 6zellikleri korunur: Doku, 151k gibi unsurlar gercek veriyle uyumlu sentezlerde
yansitilir. Modellerin genelleme giicii yiikselir: Ozellikle siif dengesizligi olan veri setlerinde

model basarisi artar.

Ornek GAN egitim akisi (Sekil 12): Gorseldeki gibi, gercek drnekler ve iiretilmis verilerle
diskriminator egitilir; lireteg ise bu ayrimi agmay1 6grenir. Bu sekilde GAN ile veri ¢ogaltma hem
modelin dogrulugunu hem de “fly-damaged” gibi nadir siiflar i¢in tanima yetenegini artirmada

etkili bir yontem sunar.

Geleneksel veri artirmi teknikleri (dondiirme, kirpma, parlaklik degisimi) sinirh gesitlilik
sunar. GAN’lar ise orijinal veri dagilimini 6grenerek gercekci ve yeni goriintiiler iiretebilir, veri

seti ¢esitliligini arti-rarak model genellemesini ve performansini yiikseltir [26, 27, 28].
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GAN, iki destekleyici sinir agindan olusur: Generator (G): Rastgele latent vektdrden
gercekei gortintiiler iiretir. Discriminator (D): Gergek ve sahte goriintiileri ayirt eder. Bu iki ag
arasinda bir “oyun” kuruludur: Generator sahte goriintiilerle D'yi kandirmaya ¢alisir, D ise dogru

siniflandirma yapmak ister [29].

DCGAN, hem G hem de D iginde evrisimli katmanlar, batch normalization ve
ReLU/Leaky ReLLU/ Tanh aktivasyonlar1 kullanarak stabilite ve goriintii kalitesini artirir [29, 31].
c¢GAN’lar, sinif etiketiyle birlikte goriintii iiretimini saglar. Ornegin farkl1 zeytin tiir ve durumlarini
label bilgisi ile tiretebiliriz. Bu sayede siniflardan bagimsiz tiretim engellenir [29, 30]. cGAN’lar,
siif etiketiyle birlikte goriintii iiretimini saglar. Ornegin farkli zeytin tiir ve durumlarini label

bilgisi ile iiretebiliriz. Bu sayede siniflardan bagimsiz tiretim engellenir [29, 30].

3.2.3 VERILERIN COGALTILMASI

Bu c¢alismada model performanslarini karsilastirmak amaciyla, farkli veri cesitlendirme
stratejileriyle olusturulmus yedi temel veri seti kullanilmustir. Ilki olan original++, yalmzca temel
verilerden olusan, herhangi bir doniisim uygulanmamig versiyondur ve referans veri seti olarak
degerlendirilmistir. original-flip veri seti, yatay eksende dondiiriilmiis (horizontal flip)
goriintiilerden olugmakta olup modelin simetrik varyasyonlara olan duyarliligin1 6lgmek icin
kullanilmistir. ~ original-horizontal180 veri seti, goriintiilerin 180 derece dondiiriilmesiyle
olusturulmus olup 6zellikle 151k ve yon degisimlerine karsi modelin dayanikliligini test etmede
onemli rol oynamuistir. original-horizontal180-flip ise hem 180 derece dondiiriilmiis hem de yatay
cevrilmis goriintiileri igermekte, bdylece daha karmasik doniisiimlere karst modelin genelleme

yetenegini analiz etmeye olanak saglamaktadir.

Ayrica, styleGAN ile {iretilmis yapay goriintiilerin ¢esitli doniisiimleri de ayr1 veri setleri
olarak tanimlanmistir. original-stylegan-flip, GAN ile iretilmis goriintiilerin yatay g¢evrilmis
versiyonlarini, original-stylegan-horizontal180 ise bu yapay goriintiilerin 180 derece dondiiriilmiis
halini icermektedir. Bu tiir veriler, ger¢ek verilerle modelin yapay veri iizerindeki tutarliligini
karsilastirmak amaciyla kullanilmistir. original-stylegan-horizontal180-flip ise hem 180 derece

dondiiriilmiis hem de yatay ¢evrilmis GAN tiirevli gorselleri barindirmaktadir.
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Bu veri setleri, hem gercek hem de sentetik goriintiilerin farkli  doniisiim
kombinasyonlariyla zenginlestirilerek, modelin hem dogrulugunu hem de genelleme kapasitesini

Olemek i¢in kapsamli bir degerlendirme zemini olusturmustur.

Veri Seti 1 — original++: Orijinal yliksek ¢oziiniirliikli goriintilerden olusur. CLAHE
kontrast iyilestirmesi uygulanmamig, ham ve saf veri kiimesidir. Referans veri seti olarak

degerlendirilmistir.

Veri Seti 2 — original-flip: Orijinal goriintiiler yatay eksende ¢evrilerek (flip) artirilmistir.

Bu sayede veri ¢esitliligi saglanmis ve simetrik bozulmalar test edilmistir.

Veri Seti 3 — original-horizontal180: Goriintiiler 180 derece dondiiriilerek modelin

yonelime duyarliligi degerlendirilmistir.

Veri Seti 4 — original-horizontal180-flip: 180 derece dondiiriilmiis ve ardindan yatay
eksende ¢evrilmis goriintiilerden olusur. Bu set, yon ve pozisyon varyasyonlarin birlikte ele

alindig1 bir yapiya sahiptir.

Veri Seti 5 — original-stylegan-flip: StyleGAN ile yapay olarak iiretilen sinek vuruklu
goriintiiler ve gergek veriler birlestirilmis; ardindan flip islemi uygulanmistir. GAN tabanli veri

artirmanin etkisi bu veri setiyle test edilmistir.

Veri Seti 6 — original-stylegan-horizontal180: Yapay sinek vuruklu 6rnekler, 180 derece

dondiiriilmiis olarak egitime dahil edilmistir.

Veri Seti 7 — original-stylegan-horizontal180-flip: GAN tabanli goriintiiler hem
dondiirtiliip hem de flip islemine tabi tutularak en fazla c¢esitlilige sahip artirilmis veri seti elde

edilmistir.

3.3 MAKINE OGRENMESIi YONTEMLERI

Makine ogrenmesi tabanlt gorsel smiflandirma sistemlerinde, verinin yapisina ve
¢Oziilmesi istenen problemin dogasina gore farkli mimari yaklasimlar tercih edilmektedir. Bu
calismada, zeytinlerin renk ve yilizey kusurlarima gore siniflandirilmasi problemi i¢in hem
geleneksel hem de modern derin 6grenme yontemleri kullanilmigtir. Uygulanan baglica yontemler;
Convolutional Neural Network (CNN), Transformer tabanli gorsel modeller ve MetaFormer

mimarileri olmustur.
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3.3.1 CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK (CNN) MiMARISi

Convolutional Neural Network (CNN), goriintii siniflandirma ve nesne tanima gibi
gorevlerde yaygin olarak kullanilan, derin 6grenmeye dayali bir yapay sinir ag1 mimarisidir.
Ozellikle gorsel verilerden oznitelik ¢ikarimi ve smiflandirma islemlerinde yiiksek dogruluk
saglamasi nedeniyle tercih edilmektedir. CNN’ler, evrisim (convolution) katmanlar1 sayesinde
goriintii lizerinde kayan filtreler araciligiyla kenar, renk, doku gibi diisiik seviyeli 6znitelikleri
cikarir. Bu 6znitelikler, katmanlar arasinda hiyerarsik olarak islenerek daha soyut 6zellikler haline

gelir ve nihayetinde tam baglantili (fully connected) katmanlar araciligiyla siniflandirma yapilir.

CNN mimarisinin tipik bilesenleri arasinda; evrisim katmanlari, aktivasyon fonksiyonlari
(ReLU), havuzlama (pooling) katmanlari, dropout ve tam baglantili katmanlar (Dense) yer
almaktadir. Evrisim katmanlari, girig goriintiisii tizerinde 6grenilebilir filtreler kullanarak 6znitelik
haritalart olusturur. Havuzlama katmanlari, bu haritalarin boyutunu azaltarak hesaplama yiikiinii
diisiiriirken ayn1 zamanda 6zniteliklerin konumsal degisimlere kars1 daha dayanikli hale gelmesini
saglar. Dropout islemi ise overfitting (asir1 6grenme) riskini azaltmak i¢in bazi ndéronlarin gegici
olarak devre dis1 birakilmasini saglar. Tam baglantili katmanlarda ise, bu 6znitelikler siniflandirma

amaciyla kullanilir.

Bu calismada uygulanan CNN modeli; 128%128 piksel boyutundaki RGB giris goriintiileri
ile baglamakta ve sirasiyla 32, 64 ve 128 filtre igeren ii¢ evrisim blogu icermektedir. Her blok,
ReLU aktivasyon fonksiyonu ve MaxPooling katmani ile desteklenmistir. Agin sonunda, %50
dropout igeren bir ara katman ve ii¢ sinifli (yesil, siyah, sinek vuruklu) Softmax ¢ikis katmani yer
almaktadir. Modelin egitimi sirasinda, optimizasyon algoritmasi olarak Adam secilmis; 6grenme
orani 0.001 olarak belirlenmistir. Egitim siireci, 50 epoch iizerinden early stopping uygulanarak
gerceklestirilmistir. Sekil 13’de CNN mimarisine ait 16 katmanli bir egitim modelinin

gorsellestirilmesi bulunmaktadir.
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Sekil 12: 16 Katmanli Bir CNN Uygulamasi Gorsellestirmesi

3.3.1.1 CNN MODELINDE MATEMATIKSEL FORMULASYON

Bu calismada siniflandirma modeli olarak bir evrisimsel sinir ag1 (CNN) kullanilmstir.
CNN, giris goriintiisiinii 6grenilebilir filtreler ve dogrusal olmayan islemler aracilifiyla isler. Her

konvoliisyon katmaninda Esitlik 1°deki matematiksel islem uygulanr.

Z() = Fp @) 4 x (-1} 4 () (1)

w{W}: Luinci katmana ait filtre agirliklaridir; konvoliisyon araciligiyla goriintiideki kenar,
doku gibi Oznitelikleri 6grenir. Sekil 14’de Transformer mimarisine ait gorsellestirilmesi

verilmistir.
X1} Bir 6nceki katmandan gelen giris (6zellik haritast) olur.

b{(W}: Bias terimi olup her katmanda &grenilir. f: Kullanilan dogrusal olmayan aktivasyon
fonksiyonudur; bu ¢alismada ReLU tercih edilmistir. ReLU, negatif degerleri sifirlayarak modelin

derinlesmesine yardimci olur.

Esitlik 2°de dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonunun denklemi verilmistir.
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o(zi) = eNz) / Y =1% e\ (z) (2)

Zi: Z nin 1’inci smifa ait ham skor degerini ifade eder, K=3 olarak belirlenmistir; yani
smiflar yesil, siyah ve bocek hasarli (sinek-vuruklu) zeytinlerdir. Model, egitim sirasinda kategorik
capraz entropi (categorical crossentropy) kayip fonksiyonu kullanilarak optimize edilmistir.

Esitlik 3’de kayiplar fonksiyonunun denklemi verilmistir.

L =- 2N Y e yic log(§ic) 3)

Burada;

yiC , one-hot kodlamah gercek etiketi (gercek sinif bilgisi),
yic , modelin tahmini olasiligini,

N, toplam 6rnek sayisini,

C, cikt1 sinif sayisini (6rnegin 3 sinif) ifade eder.

Bu calismada kategorik capraz entropi (categorical crossentropy) kayip fonksiyonu ile
optimal performans saglanmistir. Arastirmalar gostermistir ki, siniflandirma problemlerinde
Softmax aktivasyonunun ardindan kategorik ¢apraz entropi kullanimi yaygmn ve basarilt bir
yontemdir; ReLU ve Softmax kombinasyonlar1t CNN tabanli meyve siniflandirmalarinda sik¢a

goriilmektedir.

Bu denklemler, modelin ileri besleme (forward pass) ve kayip hesaplama siireclerini
tanimlayarak sistemin zeytin siniflandirmasi icin ayirt edici Oznitelikler 6grenmesine olanak

saglar.

3.3.1.2 AKTIVASYON FONKSIYONU VE KAYIPLAR

ReLU (Rectified Linear Unit) basit yapisi ve yogun derin sinir aglarinda karsilagilan
vanishing gradient (kaybolan gradyan) problemlerine karsi etkili olmasi nedeniyle tercih
edilmistir. Softmax aktivasyonu ise ¢ikti katmaninda siniflar arasinda normalize edilmis bir
olasilik dagilim1 saglar ve ¢ok sinifli siniflandirma problemlerine uygun bir sonug sunar. Egitimin

yonetilmesi ve modelin basarisizlik 6l¢iimii icin kullanilan categorical crossentropy kayip
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fonksiyonu, gercek etiket ile modelin tahmin ettigi olasiliklar arasindaki farki Slgerek agin

O0grenmesine saglam bir temel saglar [4, 6].

3.3.2 TRANSFORMER MiMARIiSi

Transformer mimarisi, temel olarak dizisel (sequence-based) verilerde baglamsal iliskileri
paralel olarak 6grenebilen bir yapidir. Geleneksel olarak kullanilan RNN ve LSTM mimarilerinin
siral1 isleme kisitlarini ortadan kaldirarak daha hizli ve daha derin modellerin egitilmesini miimkiin
kilmistir. Transformer’in en temel yap taslari, ¢ok bash dikkat mekanizmasi (multi-head self-

attention) ve konum (position) kodlamalaridir.

Bu mimaride her bir giris birimi (token), modelin diger tiim giris birimleriyle iliskisini
ogrenir. Self-attention mekanizmasi, her token’in diger token'larla olan iligkisini &grenerek
baglamsal agirliklar1 belirler. Bu sayede, her bir birim, yalnizca kendi komsular ile degil, tiim veri
dizisiyle etkilesim kurabilir. Goriintii isleme uygulamalarinda bu durum, her bir piksel bolgesinin
tiim goriintliyle olan baglaminin 6grenilmesini saglar ve geleneksel CNN mimarilerinin yerel filtre

sinirlamalarini asar.

Goriinti isleme i¢in adapte edilmis Transformer mimarileri (6rnegin Vision Transformer —
ViT), goriintiileri kii¢iik yamalara (patch) bolerek her birini birer token olarak isler. Bu yamalar,
bir dizi pozisyonel kodlama ile zenginlestirilerek Transformer katmanlarma aktarilir. Boylece
model hem mekansal hem de anlamsal bagintilar1 6grenebilir. Bu yontem, 6zellikle karmagik

desen tanima, renk ayrimi, yiizey deformasyonu tespiti gibi gorevlerde etkili sonuglar vermektedir.

Transformer tabanli modellerin en biiyiik avantajlarindan biri, ¢ok biiytlik veri kiimeleri
tizerinde yiiksek genelleme kabiliyeti sunmalaridir. Ancak bu mimariler yiiksek hesaplama giicii
gerektirdiginden, pratikte optimize edilmis versiyonlari (6rnegin Swin Transformer, MobileViT,

Compact Convolutional Transformers gibi) daha yaygin sekilde kullanilmaktadir.
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Sekil 13: Transformer Mimarisi Gorsellestirmesi

3.3.2.1 TRANSFORMER MIMARIiSi VE MATEMATIKSEL FONKSiYONLARI

Transformer mimarisi, ilk olarak Vaswani ve arkadaslar tarafindan tanitilmis olup
ozellikle dogal dil isleme (NLP) gorevlerinde dikkat mekanizmasina dayali olarak yiiksek basari
saglamistir. Gorsel smiflandirma gorevlerinde de Vision Transformer (ViT) gibi varyantlar
sayesinde etkili sekilde kullanilmaya baglanmistir. Bu mimari, evrisim islemlerine ihtiyag
duymadan tiim girdi dizisi lizerinde 6grenme gerceklestirir ve sirali veriler arasindaki iliskileri

modelleyebilir.

Transformer, temel olarak girdi vektorlerinin lineer doniisiimle sorgu (Query), anahtar
(Key) ve deger (Value) vektorlerine doniistiiriilmesiyle calisir. Bu vektorler kullanilarak

hesaplanan dikkat (attention) matrisi, bilgi akisini1 yonlendirir. Esitlik 4°de ilgili formiil verilmistir.

- QK @)
Attention(Q,K,V) = softmax|{—|* V
Vi

Burada:

Q.K,VQ, K, VQ,K,V: Giris vektorlerinden tiiretilen Query, Key ve Value matrisleridir.

dkd kdk: Anahtar vektorlerinin boyutudur, 6lgekleme amaciyla karekokii alinir.
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Softmax fonksiyonu, dikkat skorlarini normalize eder ve hangi girdiye ne kadar dikkat

edilecegini belirler.

Transformer’da ¢ok bashi dikkat (multi-head attention) kullanilarak farkli temsil

uzaylarinda 6grenme gerceklestirilir. Bu mekanizma asagidaki Esitlik 5°de 6zetlenir:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(head?,..., heady) * W° 35

Her bir head, kendi agirlik matrisleriyle 6grenim saglar ve sonunda tiim head’ler
birlestirilip ¢ikisa aktarilir. Egitim siirecinde Adam optimizasyonu, ReLU aktivasyonu ve
simiflandirma i¢in Softmax ¢ikis katmani kullanilmistir. Kayip fonksiyonu olarak CNN’de oldugu

gibi categorical cross-entropy tercih edilmistir.

3.3.3 METAFORMER MiMARISi

MetaFormer, 2022 yilinda Meta Al arastirmacilari tarafindan tanitilan ve Transformer
mimarisine alternatif olarak gelistirilen, daha modiiler ve dikkat (attention) bagimlili§1 olmayan
bir derin 6grenme iskeletidir. Transformer mimarilerinde basariy1r saglayan temel yapilarin,
yalnizca self-attention mekanizmasindan degil, daha genel bir veri isleme sablonu (data processing
framework) olan “form”dan kaynaklandigini savunur. Bu yaklagima gore, attention yerine bagka

islecler kullanilarak da giiclii performanslar elde edilebilir.
MetaFormer mimarisi, temel olarak ii¢ yap1 blogundan olusur:
Normalizasyon katmani (6rnegin LayerNorm),
Token mixer (veriler arasi etkilesim saglayan islemci — attention yerine konulabilir),
MLP (Multi-Layer Perceptron) katmani.

Transformer'da "token mixer" olarak self-attention yer alirken, MetaFormer’da bu katman
yerine Convolution, MLP, Fourier transform gibi farkli yapilar kullanilabilir. Ornegin
ConvFormer modelinde bu katmanda konvoliisyon uygulanirken, PoolFormer’da basit pooling

islemi tercih edilmistir.
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MetaFormer yapisi, “attention is all you need” goriisiine karsit olarak, basarryr asil
getirenin dikkat degil genel mimari sablonun kendisi oldugunu savunur. Yapilan deneyler, dikkat
mekanizmasi igermeyen MetaFormer tiirevlerinin, g¢esitli goriintii siniflandirma gorevlerinde
Vision Transformer (ViT) ve Swin Transformer gibi modellere yakin veya daha iyi performans

sergileyebildigini gostermistir.

Zeytin siiflandirma probleminde MetaFormer mimarisine dayali ConvFormer ve
CaFormer gibi tiirev modeller kullanilarak, hem parametre verimliligi saglanmis hem de siniflar
aras1 dengesizlige ragmen yiiksek genel dogruluk elde edilmistir. Bu yapilar, hem detayl yiizey
desenlerini ayirt edebilmis hem de sinek vuruklu zeytinlerdeki mikroskobik deformasyonlari

o6grenme konusunda basarili sonuglar vermistir.

3.3.3.1 METAFORMER MIMARIiSi VE MATEMATIKSEL FORMULASYONU

Metaformer mimarisi, temel Transformer yapisinin “Attention = Transformer” kavramini
sorgulayarak, dikkat (attention) yerine baska bilgi birlestirme (token mixer) yontemlerinin de
kullanilabilecegini ortaya koyan bir yaklasimdir. Metaformer, genel bir ¢at1 olup icerisinde hem
attention’l1 hem attention’s1z modiiller barindirabilir. Bu yoniiyle hem Transformer’a genelleme
sunar hem de konvoliisyonel yapilarla entegre edilerek daha hesaplamali verimli modellerin

gelistirilmesine olanak tanir.
Metaformer mimarisinde giris, ii¢ ana bilesenle islenir:

Token Mixer: Girdi 6zelliklerinin birbirine karistirilmasi. Bu islem dikkat mekanizmasi

(attention), konvoliisyon, MLP-Mixer gibi farkli yaklasimlarla gergeklestirilebilir.

Normalization: Layer Normalization veya RMSNorm gibi teknikler kullanilarak girdilerin

dagilim1 diizenlenir.

Feed-Forward Network (FFN): Her token’a ayr1 ayr1 uygulanan iki katmanli bir tam bagl
yapidir. ReLU gibi aktivasyon fonksiyonlari igerir.

Metaformer’in genel formiilii Esitlik 6 ve Esitlik 7°de 6zetlenebilir:

x' = x + TokenMixer(Norm(x)) (6)
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x' = x + TokenMixer(Norm(x)) (7)

Bu yapi, katman bazli ardisik bir islem zinciri sunar. CNN’de oldugu gibi burada da ReLU
aktivasyonu, ¢ikt1 katmaninda Softmax fonksiyonu ve categorical crossentropy kaybi1 kullanilarak
egitim gerceklestirilir. Bu ¢aligmada kullanilan Metaformer varyantlari, gorsel siiflandirmada

minimum parametre sayisi ile yiiksek dogruluk saglamay1 hedeflemektedir.

3.3.4 MODEL MiMARILERININ SINIFLANDIRILMASI VE KARSILASTIRILMASI

Bu calismada zeytin siniflandirma gorevi i¢in toplam yedi farkli derin 6grenme mimarisi
kullanilmis olup, bu modeller mimari yapilarina gore ii¢ temel gruba ayrilmistir: CNN tabanlt
mimariler, Transformer tabanli mimariler ve Metaformer tabanli mimariler. Bu ayrim, her
mimarinin goriintli verisini igsleme ve 6znitelik ¢ikarma stratejilerine dayali olarak yapilmistir. Her

bir grubun hem yapisal 6zellikleri hem de siniflandirma goérevine katkilar asagida agiklanmistir.

CNN (Convolutional Neural Network) tabanli mimariler, goriintii tizerinde kayan filtrelerle
yerel Ozellikleri (kenar, doku, renk gecisleri vb.) ¢ikararak siniflandirma islemini gergeklestiren
klasik derin 6grenme yapilaridir. Bu ¢alismada kullanilan tic CNN tabanli model sunlardir: 6zel
olarak gelistirilen temel CNN mimarisi, MobileNet ve ResNet. Gelistirilen 6zel CNN yapisi, 3
konvoliisyon katmani, ReLU aktivasyonlari, MaxPooling ve Dropout katmanlari ile birlikte diisiik
parametreli ve yorumlanabilir bir yap1 sunmaktadir. MobileNet, derinlik ayrik evrisim (depthwise
separable convolution) mimarisiyle ¢alisarak mobil cihazlar i¢in optimize edilmis hafif bir ¢6ziim
sunarken, ResNet modeli residual bloklar1 sayesinde ¢ok daha derin yapilar1 etkin bigimde

egitebilmekte ve gradyan kaybini dnleyerek soyut 6zniteliklerin ¢ikarimini kolaylastirmaktadir.

Transformer tabanli mimariler, goriintii i¢indeki tiim pikseller veya patch’ler arasinda
dikkat (self-attention) mekanizmasi kurarak kiiresel (global) iliskileri 6grenebilen yapilardir. Bu
calisma kapsaminda iki adet Transformer temelli mimari kullanilmistir: CrossViT ve MobileViT.
CrossViT, farkli boyutlardaki goriintii patch’lerini ayni anda isleyerek hem yerel hem de global
baglami yakalamay1 amaglayan ¢ift 6l¢ekli bir Vision Transformer (ViT) mimarisidir. MobileViT
ise, CNN ile Transformer bloklarinin birlesiminden olusan hibrit bir yap1 sunar; konvoliisyonel

katmanlarla yerel Ozellik ¢ikarimi yapilirken, self-attention bloklariyla kiiresel bagintilar
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ogrenilmektedir. Bu sayede hem mobil uyumluluk saglanmakta hem de dikkat mekanizmalarinin

avantajlar elde edilmektedir.

Metaformer tabanli mimariler, Transformer mimarisinin genel iskeletini (normalizasyon,
MLP, residual baglantilar) korurken dikkat (attention) modiiliinii farkli 6znitelik karistirici (token
mixer) bloklarla degistirmektedir. Bu ¢alisma kapsaminda ConvFormer ve CaFormer olmak {izere
iki Metaformer mimarisi test edilmistir. ConvFormer, attention yerine konvoliisyon tabanli
Oznitelik karigtiricilar kullanarak daha verimli ve hizli ¢alisan bir yap1 sunar. Bu durum, 6zellikle
siirli veri igeren senaryolarda hesaplama avantaji saglar. CaFormer ise kanal (channel-wise)
diizeyinde dikkat mekanizmalariyla ¢alismakta, renk ve kanal bilgisi lizerinden siniflandirma
basarimini artirmay1 hedeflemektedir. Metaformer yapilar, Transformer’a kiyasla daha az

parametre ile benzer diizeyde basar1 saglayabilme potansiyeli tasimaktadir.

Bu ii¢ grup arasinda en temel fark, 6znitelik ¢ikarma yaklagimidir: CNN mimarilerinde
yerel filtrelerle bilgi ¢ikarimi yapilirken; Transformer mimarileri global dikkat 6grenmesiyle tiim
veriler arasindaki iliskiyi g6z onilinde bulundurur; Metaformer yapilari ise bu iki yaklagim arasinda
bir koprii kurarak farkli 6znitelik karistirma modiilleri ile esnek, modiiler ve hesaplama dostu
¢oziimler sunar. Tez kapsaminda yapilan deneylerde bu mimarilerin her biri belirli veri setlerinde

yiiksek performans gostermistir ve bu durum detayl sekilde ileriki boliimlerde raporlanmistir.

3.4 PERFORMANS METRIKLERIi

Calismada gelistirilen zeytin siiflandirma sistemlerinin basarimini  degerlendirmek
amaciyla dort temel performans metrigi kullanilmistir: Accuracy (Dogruluk), Precision (Kesinlik),
Recall (Duyarlilik) ve F1-Score (F1 Skoru). Bu metrikler, her bir smif (Yesil, Siyah, Sinek
Vuruklu) i¢in ayr1 ayr1 hesaplanarak modelin yalnizca genel dogrulugu degil, ayn1 zamanda

siiflar arasindaki dengeyi saglama yetenegi de incelenmistir.

Accuracy (Dogruluk): Modelin tiim dogru tahminlerinin (hem pozitif hem negatif) toplam
tahmin sayisina oramidir. Ancak simiflar arasinda dengesizlik oldugunda yaniltic1 olabilir.

Dogruluk hesaplama formiilii Esitlik 8’de verilmistir.
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(TP + TN) (8)

ACC = TN+ FP+ FN

Precision (Kesinlik): Belirli bir sinifa ait olarak tahmin edilen 6rneklerin, ger¢ekten o sinifa
ait olma oranidir. Yanlis pozitif sonuglarin azaltilmasina odaklanir. Kesinlik hesaplama formiili

Esitlik 9°da verilmistir.

__r )
PRECISION = m——0

Recall (Duyarlilik): Gergekten belirli bir sinifa ait olan 6rneklerin, model tarafindan dogru
tahmin edilen oranidir. Yanlis negatifleri azaltmay1 hedefler. Duyarlilik hesaplama formiilii Esitlik

10’da verilmistir.

_ (10)
RECALL = m5——

F1-Score: Precision ve Recall degerlerinin harmonik ortalamasidir. Ozellikle dengesiz sinif
dagilimlarinda daha dengeli ve anlamli bir 6lgiim saglar. F1 hesaplama formiilii Esitlik 11°de

verilmistir.

PRECISION * RECALL (11)

F15CORE =2+ PRECISION + RECALL

Her bir simf i¢in bu metrikler ayri ayri hesaplanmis, ayrica ortalama degerleri de
raporlanarak smiflar arasi performans tutarliligi degerlendirilmistir. Boylece modelin belirli
simiflara asir1 duyarhilik gostermesi ya da bazi smiflar1 ihmal etmesi gibi olasiliklar tespit

edilebilmistir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI

Bu calismada, zeytinlerin yiizey Ozelliklerine ve renk farklarina gore siniflandirilmasini
gerceklestirmek amaciyla, farkli derin 6grenme mimarileri gelistirilmis ve karsilastirmali olarak
test edilmistir. Kullanilan modeller hem geleneksel CNN yaklagimin1 hem de dikkat (attention)
mekanizmalarina dayali modern mimarileri igermektedir. Calismada uygulanan modeller

sunlardir:

CNN (Convolutional Neural Network): Ug adet konvoliisyon katmani, ardindan gelen
max-pooling, dropout ve tam bagli katmanlar ile yapilandirilmistir. Ara katmanlarda ReLU
aktivasyonu, son katmanda ise siniflandirma i¢in softmax aktivasyonu kullanilmistir. Hesaplama

verimliligi yiiksek olan bu yapi, referans model olarak degerlendirilmistir.

CaFormer: Kanal dikkat (channel attention) mekanizmasi ile zeytin yiizeylerinde 6ne ¢ikan

bolgeleri vurgulayarak siniflandirma bagarisini artirmay1 hedefleyen modern bir mimaridir.

ConvFormer: Konvoliisyonel islemler ile dikkat (attention) mekanizmasini birlestiren bu
model, gorsel Ozniteliklerin etkin sekilde ¢ikarilmasini saglar ve yliksek siniflandirma dogrulugu

sunar.

MobileViT: Mobil cihazlar i¢in optimize edilmis bu hibrit mimari, CNN ve Transformer
bloklarin1 birlestirerek hem yerel hem de global gorsel baglami isler. Hafif yapisina ragmen yiiksek

performans sergiler.

CrossViT: Coklu olcekli goriintii Ozniteliklerini islemek i¢in paralel ViT (Vision
Transformer) bloklar1 kullanan bu model, farkli boyutlardaki bilgi kiimelerini entegre ederek daha

kapsamli bir temsil olusturur.

MobileNet: Derinlik ayristirmali evrisimler (depthwise separable convolutions) ile
yapilandirilmisg, hesaplama agisindan son derece verimli ve mobil sistemlerde yaygin kullanilan

bir mimaridir.

Bu modellerin tamami, ayni veri seti kiimeleri tizerinde egitilmis ve 5-fold cross-validation,
holdout test verisi ve overfitting/underfitting analizleri gibi farkli degerlendirme stratejileriyle test
edilmistir. Boylece, her bir mimarinin farkli siniflar (Yesil, Siyah, Sinek Vuruklu) {izerindeki

basarimi karsilastirmali olarak analiz edilmistir.
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4.1.1 EGITIM KONFiGURASYONU

Model, learning rate=0.001 ile yapilandirilan Adam optimizasyon algoritmasiyla
derlenmistir. Adam, her bir parametre i¢in adaptif 6grenme oranlar1 hesaplayarak derin sinir
aglarinda hizli 6grenme ve etkin yakinsama saglar [35]. Ogrenme siireci, 20 epoch boyunca, her

birinde 16 6rnek igeren minibatch’ler kullanilarak yiirtitilmiistiir.

Egitim ve dogrulama dogrulugu ile kayip degerleri diizenli olarak izlenerek overfitting-in
olusup olusmadigi kontrol edilmistir. Gerekli durumlarda egitim siireci durdurularak, modelin

genelleme performansi iyilestirilebilir.

Veri c¢esitliligini artirmak ve modelin genelleme kabiliyetini yiikseltmek amaciyla,
Keras’in ImageDataGenerator sinifi kullanilarak “on-the-fly” veri artirrmi yapilmistir. Bu teknik;
dontisiim, ¢eviri, dondiirme, zoom ve parlaklik modiilasyonu gibi islemleri gerceklestirebilir.

Boylece model her epoch’ta yeni varyantlar iizerinde egitilerek overfitting riski azaltilir.

4.2 SINIFLANDIRMA SONUCLARININ RAPORLANMASI

Bu boliimde, gelistirilen simiflandirma modellerinin  farkli veri setleri tizerindeki
basarimlar1 detayli bicimde raporlanmistir. Siiflandirma performansi degerlendirmelerinde
dogruluk (Accuracy), kesinlik (Precision), duyarlilik (Recall) ve F1-Skoru (F1-Score) olmak tizere
dort temel metrik esas alinmistir. Her bir model i¢in olusturulan tablolar, bu metriklerin {i¢ farkl

simif (Yesil, Siyah ve Sinek Vuruklu) bazinda ayr1 ayr1 hesaplanmasiyla elde edilmistir.

Her bir model (CNN, CaFormer, ConvFormer, MobileViT, CrossViT, MobileNet) icin
yapilan egitimlerde, veri setleri Veri Seti 1'den Veri Seti 7'ye kadar numaralandirilmistir. Bu veri
setleri, farkli goriintii artirma (augmentation) stratejilerinin uygulanmis versiyonlaridir. Boylece

hem modelin genelleme kapasitesi hem de veri seti ¢esitliligine kars1 duyarlilifi test edilmistir.

Grafikler, her bir veri setine karsilik gelen dogruluk ve sinifa 6zel F1-skorlarmni
karsilastirmali sekilde sunarak gorsel analiz imkani saglamaktadur. Tlgili tablolar ise daha ayrintili
performans degerlerini igermektedir. Bu yap1 sayesinde modellerin siniflar arasi dengeyi ne dl¢iide
korudugu ve hangi veri setlerinde daha basarili oldugu acik bir sekilde gozlemlenebilmektedir.
Tablo 4 ve Sekil 15’te CNN, Tablo 5 ve Sekil 16’da CaFormer, Tablo 6 ve Sekil 17’de
Convformer, Tablo 7 ve Sekil 18’de CrossVit, Tablo 8 ve Sekil 19°da MobileNet, Tablo 9 ve Sekil
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20°de MobileVit, Tablo 10 ve Sekil 21°de Resnet algoritmalarina ait siniflandirma sonuglar yer

almaktadir.
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Tablo 4: CNN Modeline Gore Egitim Sonuclari

DataSet  Accuracy Green Prec Green Rec Green F1 Black Prec Black Rec Black F1 Fly Prec Fly Rec Fly F1
Veri Seti1l  0,9913 0,9916 0,9916 0,9916 0,9914 0,9911 0,9914 0,9909 0,9909  0,9909
Veri Seti2  0,9893 0,9953 0,9855 0,9873 0,9855 0,9855 0,9855 0,9873 0,9873  0,9873
Veri Seti 30,9888 0,9944 0,9884 0,9835 0,9884 0,9884 0,9884 0,9835 0,9835  0,9835
Veri Seti 4 0,991 0,9937 0,9894 0,9909 0,9894 0,9894 0,9894 0,9909 0,9909  0,9909
Veri Seti 50,9916 0,9918 0,9877 0,9947 0,9877 0,9877 0,9877 0,9947 0,9947  0,9947
Veri Seti 60,9956 0,9955 0,9935 0,9973 0,9935 0,9935 0,9935 0,9973 0,9973  0,9973
Veri Seti 70,9883 0,9962 0,9828 0,9857 0,9828 0,9828 0,9828 0,9857 0,9857  0,9857

43



EE Accuracy
I Green F1
mmm Black_F1
mm Fly F1

c aX Sl SR &K Sl R
? X > Q Q& > Q
) c}(\ (-»\0 0{\& Qf‘b @qa o& Q/‘b
\ ¢ s, .,
& & & &£ & & N
N L N N &
& o o o S
3 < ) & N
O > & Z N
N . (@ ) \\\ 2
© O o &
S & )
. \Q \,6
& S
8) N
O
e)

Sekil 14: CNN Modeline Gore Egitim Sonuglar1 Grafigi
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Tablo 5: CaFormer Modeline Gore Egitim Sonuglari

DataSet  Accuracy Green_ Prec Green Rec Green F1 Black Prec Black Rec Black F1 Fly Prec Fly Rec Fly F1
Veri Seti 10,9933 0,9831 0,9867 0,9849 0,9982 0,9934 0,9958 1 1 0,9933
Veri Seti 20,9633 0,9541 0,8963 0,9243 0,9835 0,9874 0,9855 0,9524 1 0,9633
Veri Seti 3 0,97 0,9739 0,9368 0,955 0,97 0,9802 0,9751 0,9839 1 0,97
Veri Seti 4 0,94 0,875 0,9211 0,8974 0,974 0,9672 0,9706 0,9712 0,9314 0,94
Veri Seti 50,9567 0,9639 0,9235 0,9432 0,9608 0,9722 0,9664 0,959 0,9748  0,9567
Veri Seti 60,9967 0,9965 0,9936 0,995 0,9948 1 0,9974 0,9984 0,9964  0,9967
Veri Seti 7 0,91 0,7963 0,795 0,7956 0,9958 0,9471 0,9676 0,8834 0,9963 091
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Sekil 15: CaFormer Modeline Goére Egitim Sonuglar1 Grafigi
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Tablo 6: ConvFormer Modeline Gore Egitim Sonuglari

DataSet Accuracy Green_Prec Green_Rec Green_F1 Black Prec Black Rec Black_F1 Fly Prec Fly Rec Fly F1
VeriSetil  0,8989 0,9322 0,8714 0,8986 0,8571 0,8925 0,8722 0,9114 0,9277  0,9187
Veri Seti2  0,8767 0,9346 0,7983 0,8596 0,8176 0,9217 0,8647 0,881 0,903 0,8904
Veri Seti 30,8722 0,9313 0,7727 0,8443 0,8476 0,9242 0,8818 0,858 0,9207  0,8865
Veri Seti 4  0,8233 0,8105 0,7572 0,7828 0,8416 0,8562 0,8452 0,8406 0,8596  0,8484
Veri Seti 50,8344 0,8931 0,7355 0,8051 0,7606 0,825 0,7913 0,8617 0,9018  0,8806
Veri Seti 60,9056 0,9244 0,9092 0,9128 0,8798 0,8409 0,8542 0,9313 0,9649  0,9433
Veri Seti 70,6567 0,4923 0,593 0,5248 0,5819 0,6056 0,5168 0,6629 0,7781 0,6866

47



Skor
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Sekil 16: ConvFormer Modeline Gore Egitim Sonuglar1 Grafigi
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Tablo 7: CrossVit Modeline Gore Egitim Sonuglar1

DataSet Accuracy Green_Prec Green_Rec Green_F1 Black Prec Black Rec Black_F1 Fly Prec Fly Rec Fly F1
VeriSeti 1 0,9923 1 0,9864 0,9931 0,9842 1 0,992 1 0,9912  0,9956
Veri Seti 20,9946 0,9988 0,9864 0,9926 0,9842 1 0,992 1 1 1
Veri Seti3  0,9946 1 0,9864 0,9931 0,9842 1 0,992 1 1 1
Veri Seti4 00,9985 1 0,9973 0,9986 0,9921 1 0,996 1 1 1
Veri Seti 50,9969 1 0,991 0,9955 0,9921 1 0,996 1 1 1
Veri Seti 6 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Veri Seti 70,9996 0,9988 1 0,9994 1 1 1 1 0,9988  0,9994
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Sekil 17: CrossVit Modeline Gore Egitim Sonuglar1 Grafigi
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Tablo 8: MobileNet Modeline Gore Egitim Sonuglari

DataSet Accuracy Green_Prec Green_Rec Green_F1 Black Prec Black Rec Black_F1 Fly Prec Fly Rec Fly F1
VeriSeti 10,9915 0,9839 1 0,9919 1 1 0,9574  0,9784
Veri Seti 20,9944 0,9934 1 0,9967 1 1 0,9739  0,9868
Veri Seti3  0,9972 0,9973 0,9973 0,9973 1 1 0,9855  0,9927
Veri Seti 40,9989 1 0,9973 0,9987 1 1 0,992 0,9959
Veri Seti 50,9989 0,9973 1 0,9987 1 1 0,992 0,9959
Veri Seti 60,9994 1 0,9986 0,9993 1 0,9982 1 0,9991
Veri Seti 7 1 1 1 1 1 1 1 1
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Sekil 18: MobileNet Modeline Gore Egitim Sonuglar1 Grafigi
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Tablo 9: MobileVit Modeline Gore Egitim Sonuglar

DataSet Accuracy Green_Prec Green_Rec Green_F1 Black Prec Black Rec Black_F1 Fly Prec Fly Rec Fly F1
Veri Seti1  0,9994 1 0,9983 0,9991 1 1 1 0 0
Veri Seti 20,9991 1 0,9975 0,9987 1 1 1 0 0
Veri Seti 30,9988 1 0,9968 0,9984 1 1 1 0 0
Veri Seti 4  0,9977 0,9985 0,9946 0,9965 0,9981 0,9981 0,9981 0 0
Veri Seti 50,9862 0,9857 0,9885 0,9867 0,9878 1 0,9937 0 0
Veri Seti 60,9804 0,9894 0,9552 0,9707 0,9975 1 0,9987 0 0
Veri Seti 70,9625 0,9613 0,9425 0,9450 0,9551 1 0,9755 0 0
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Skor

Sekil 19: MobileVit Modeline Gore Egitim Sonuglar1 Grafigi
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Tablo 10: ResNet Modeline Gore Egitim Sonuglari

DataSet Accuracy Green_Prec Green_Rec Green_F1 Black Prec Black Rec Black_F1 Fly Prec Fly Rec Fly F1
Veri Seti 10,9737 0,9842 1 0,9917 1 1 1 1 0,9833  0,9913
Veri Seti 2 1 0,9863 1 0,9930 1 1 1 1 0,9852  0,9923
Veri Seti 3 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Veri Seti 4 1 0,9921 0,9697 0,9796 0,9929 1 0,9964 09736 0,9917 09816
Veri Seti 5 1 0,9896 1 0,9947 1 0,9926 0,9962 1 0,9950  0,9974
Veri Seti 60,9910 0,9983 1 0,9991 1 0,9983 0,9991 1 1 1
Veri Seti 70,9932 1 1 1 1 1 1 1 1 1
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Sekil 20: ResNet Modeline Gore Egitim Sonuglar1 Grafigi
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5. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada gelistirilen gergek zamanli zeytin smiflandirma sisteminde, farkli derin
o0grenme mimarileri (CNN, CaFormer, ConvFormer) ve veri artirma stratejileri kullanilarak
kapsamli bir karsilastirma yapilmigtir. Yapilan deneysel analizlerde, her modelin farkli veri
artirma yontemleriyle nasil performans gosterdigi; dogruluk (accuracy), hassasiyet (precision),

duyarlilik (recall) ve F1 skorlar1 lizerinden detayl1 sekilde degerlendirilmistir.
Genellenebilir Sonuglar ve En Basarili Modeller:

CNN mimarisi, 6zellikle original-stylegan-horizontal180 veri setinde en yiiksek basariy1
gostermistir. Bu konfigiirasyonda dogruluk %99,56'ya ulasirken, Fly sinifi i¢in F1 skoru 0.9973,
Green ve Black siniflarinda ise sirastyla 0,9973 ve 0,9935 degerlerine ulasilmistir. Bu durum,

CNN mimarisinin hem dogruluk hem de tiim smiflarda denge saglayabildigini gostermektedir.

CaFormer mimarisi, original-stylegan-flip veri seti ile %95,67 dogruluk ve Fly sinifinda
0.9668 F1 skoru ile en iyi sonucu elde etmistir. Diger siniflarda da 0.94+ seviyelerinde F1

skorlarina ulasarak tutarli bir performans gostermistir.

ConvFormer mimarisi, genelde daha diisiik performans gosterse de original-stylegan-

horizontal 180 veri setinde %90,56 dogruluk ve 0,9433 Fly F1 ile dikkat ¢ekici sonuglar vermistir.
Overfitting ve Underfitting Gozlemleri:

Degerlendirme siirecinde bazi konfiglirasyonlarda F1 skoru = 1,0 veya F1 skoru = 0,0

olarak raporlanmistir. Bu durumlar asagidaki sekilde yorumlanmastir:

Overfitting (Asir1 6grenme): Bir sinifta F1 skorunun 1.0 olmasi, modelin ilgili sinifa ait
ornekleri %100 dogrulukla siniflandirdigin1 gostermektedir. Ancak bu durum, ¢ogunlukla modelin
egitildigi veriye fazla bagimli hale gelmesiyle ilgilidir ve gercek diinya verisine karst genelleme

kabiliyeti zayif olabilir. Bu nedenle 1.0 olan skorlar analiz disinda birakilmistir.

Underfitting (Yetersiz 6grenme): F1 skorunun 0,0 olmasi, modelin o sinifa ait hi¢bir 6rnegi
dogru smiflandiramadigini gosterir. Bu durum genellikle yetersiz 6grenme, yetersiz veri temsili
veya model karmasikliginin diisiik olmasiyla iliskilidir. Bu tiir sonuglar da genel analiz disinda

tutulmustur.
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Bu filtreleme sonucunda yalnizca genellenebilir ve gercek¢i sonuglar {izerinden model
karsilastirmalart yapilmis, her bir modelin dogru genelleme yapabildigi veri setleri ve siniflar

belirlenmistir.

Zeytin smiflandirma sistemi, farkli derin 6grenme mimarileri (CNN, CaFormer,
ConvFormer) ve gesitli veri artirma teknikleriyle detayli bi¢imde test edilmistir. Ger¢cek zamanli
ayristirma hedefiyle tasarlanan sistem, <200 ms tahmin siiresi ve gilclii smiflandirma
performansiyla endiistriyel otomasyona uygunluk gdstermektedir. Bulgular, yalnizca
genellenebilirligi temsil eden yani overfitting (1,000) ve underfitting (0,000) gozlemleri

ayiklanarak degerlendirilmistir.

Elde edilen sonuglara gore en basarili yapi, CNN mimarisi ile original-stylegan-
horizontal180 veri setinin kullanildigi konfiglirasyon olmustur. Bu yapi1, %99,56 dogruluk orant
ile en yiiksek genel basariy1 gostermistir. Sinif bazli incelendiginde, yesil zeytin sinifi i¢in 0,9973,
siyah zeytin i¢in 0,9935 ve sinek vuruklu zeytin sinifi i¢in yine 0,9973 F1 skoru elde edilmistir.
Bu sonuglar, modelin her ii¢ sinifi da dengeli sekilde ayirt edebildigini ve siniflar aras1 ayrimda
yiiksek basarim gosterdigini ortaya koymaktadir. Ayni1 zamanda bu yapt hem dogruluk hem de

siif bazli F1 skorlar1 agisindan kararli bir yapi sergilemis ve overfitting belirtisi géstermemistir.

CaFormer mimarisi ise 6zellikle original-stylegan-flip veri artirimu ile %95,67 dogruluk ve
fly sinifinda 0,9668 F1 skoru ile dikkat ¢ekmistir. Yesil ve siyah siniflarda da sirasiyla 0,9432 ve
0,9664 gibi yiiksek F1 skorlar1 kaydedilmistir. Bu yapi, genel basarirda CNN kadar yiiksek
olmamakla birlikte sinek vuruklu sinifi gibi siiflandirilmas: zor gruplarda etkili performans
gostermistir. Bu nedenle CaFormer, sinif dengesizligi olan veri setleri igin tercih edilebilir

mimariler arasinda degerlendirilebilir.

ConvFormer mimarisi ise genellikle daha dalgali sonuglar iiretmistir. Ancak original-
stylegan-horizontal 180 veri seti ile birlikte %90,56 dogruluk ve fly sinifinda 0,9433 F1 skoru elde
ederek diger ConvFormer konfigiirasyonlarina kiyasla anlamli bir performans sergilemistir. Bu
yap1 disinda kalan diger ConvFormer varyasyonlari, genellikle %90 dogrulugun altinda kalarak
sistemin genelleme kabiliyetini zayiflatmistir. Ozellikle original-stylegan-horizontal180-flip veri
setiyle egitilen model %65,67 dogruluk ile sistemin siniflar arasinda ayrim yapma konusunda
yetersiz kaldigin1 géstermistir. Bu durum underfitting belirtisi olarak degerlendirilmis ve calisma

dis1 birakilmustir.
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Overfitting ve underfitting durumlart incelendiginde, bazi modellerin belirli siniflarda
1,0000 F1 skoruna ulagmasi dikkat ¢ekmistir. Bu durum, modelin veriyi ezberledigini ve test
verisinde yapay olarak yiiksek performans gosterdigini isaret etmektedir. Ote yandan, bazi
yapilarin F1 skorlarinin 0,0000 olmasi ise bu modellerin o smifi 6grenemedigini ve simiflar
arasinda ayrim yapamadigin1 gostermektedir. Bu tiir sonuglar, asir1 veri azligi, veri dengesizligi
veya mimari uyumsuzluk gibi nedenlerle olusabilmekte ve sistemin iiretim ortaminda basarisiz
olmasma yol agabilmektedir. Bu nedenle, bu tiir ekstrem sonuglar degerlendirme disinda

birakilmis ve yalnizca anlamli ve genellenebilir sonuclar ¢alismaya dahil edilmistir.

Sonug olarak, onerilen sistem CLAHE tabanli 6n isleme, uygun veri artirma stratejileri ve
ozellikle CNN mimarisiyle birlikte yiiksek dogruluk saglayarak endiistriyel seviyede siniflandirma
potansiyeli tasimaktadir. Modelin hizli ve glivenilir tahmin performansi ile birlikte, farkli siniflar
arasinda dengeli basari sunmasi, ger¢ek zamanli siniflandirma ve kalite kontrol siireglerinde
kullanilabilirligini dogrulamaktadir. Gelecek ¢alismalar i¢in bu mimarilerin YOLO veya TinyML
gibi yapilarla genisletilerek daha kompakt, daha az enerji tiiketen ve daha cesitli kalite kriterlerini

kapsayan sistemlerin gelistirilmesi planlanmaktadir.
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