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OZET

Barkodsuz Uriinlerin Taninmasinda Derin Ogrenmeye
Dayal1 Yaklasimlarin Uygulanmasi

Furkan ATBAN

Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali

Yiiksek Lisans Tezi

Danisman: Dr. Ogr. Uyesi Hamza Osman ILHAN

Derin 0grenme aglar1 giinlimiizde farkli disiplinlerde uygulanan ileri diizey
makine Ogrenimi yaklasimlar1 olarak tanimlanabilir. Goriintiilerin analizinde,
derin 6grenme aglariyla sektorel coziimler icin calismalar yapilmistir. Farkh
teknolojik yaklasimlara sahip sistemler gelistirilmis ve pratik alanda uygulanmaya
baslanmistir. Mevcut ¢alismalar tiriinler bazinda incelendiginde nesne siniflarinin
sinirli oldugu calismalardir. Galismalarin kapsami, tek iiriin cesidi bazinda ilgili
iirtiniin kendi icerisinde kalite, biiyiikliik gibi nitel ve nicel sinif c¢iktilar izerinden
siniflandirilmasi agisindan kisithdir. Tez calismasinda, calismaya 6zel olarak
hazirlanmis, kuruyemis, bakliyat ve sekerleme iiriinlerine ait alt basliklar1 iceren
30 smiftan olusan MAKBUL veri kiimesi tizerinde coklu model iceren kollektif
O0grenme kapsaminda gerceklestirilen hibrit bir siniflandirma yaklasimi
Onerilmistir. Bu kapsamda ilk olarak, literatiirde tanimlanan farkli derin 6grenme
aglarinin, perakende sektoriinde onemli bir asama olan kasada barkodsuz iiriin
tanima ve {rliniin otonom {icretlendirilmesi asamasinda kullanimi icin
siniflandirma performanslar1 degerlendirilmistir. Sunulan ¢alismada, farkli derin

o0grenme aglarinin siniflandirma sonuclarina ek olarak, bu mimariler sadece

X



ozellik ¢ikarimi amaci ile de uygulanmistir. Bu asamada, ¢ikarilan tiim 6znitelikler,
onerilen oOzellik seviyesinde flizyon yaklasimiyla birlestirilerek yeni 6znitelik
matrisi ortaya c¢ikarilmistir. Bu yaklasimin uygulanabilirligi Calisma 1 bashg
altinda gosterilmistir. Onceden egitilen her bir a§ mimarisinden elde edilen 6zel
bireysel 0znitelikler ve bireysel 6zniteliklerin birlesimi olarak belirtilen 6znitelik
flizyon matrisi, destek vektor makineleri kullanilarak tekrar siniflandirilmis ve
performans ciktilar1 elde edilmistir. Calisma 2 kapsaminda, derin 6grenme ag
mimarilerin, farkli hiper parametre secimleriyle olusturulan deney sonuclarina
bakildiginda en iyi performansin DenseNet201 ile %96’lik dogruluk degeri olarak
Olctildiigii gortilmistiir. Calismada kullanilan her bir agdan cikarilan 6zel bireysel
Ozniteliklerin, ayr1 sekilde SVM siniflandiricisini beslemesi sonucunda, en yiiksek
dogruluk degerinin %96,07 olarak EfficientNetB3 ile elde edildigi gortilmiistiir.
Ozellik diizeyinde fiizyon yaklasimiyla elde edilen SVM siniflandirma sonuclari,
Onerilen yaklasimin basariy1 %96,56’lik dogruluk degerine c¢ikardigini
gostermistir. Elde edilen sonuclar, perakende sektoriindeki barkod icermeyen ve
posete doldurma usulii ile satis1 yapilan riinlerin siniflandirilarak, 6deme
siireclerini otonom hale getirecek sistemin giinliilk hayatta kullanilabilirligini

gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Derin 0grenme, simiflandirma, 6zellik seviyesinde fiizyon

DenseNet201, EfficientNetB3

YILDIZ TEKNIiK UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

xi



ABSTRACT

The Implementation of Deep Learning Based Approaches in
The Identification of Barcod-Free Products

Furkan ATBAN

Department of Computer Engineering

Master of Science Thesis

Supervisor: Assist. Prof. Dr. Hamza Osman ILHAN

Deep learning networks can be defined as advanced machine learning approaches
applied in different disciplines today. In the analysis of images, studies were
carried out for sectoral solutions with deep learning networks. Systems with
different technological approaches have been developed and started to be applied
in the practical field. When the existing studies are examined based on products,
they are studies in which object classes are limited. The scope of the studies is
limited in terms of classifying the related product based on a single product type,
based on qualitative and quantitative class outputs such as quality and size. In the
thesis study, a hybrid classification approach is proposed, which is carried out
within the scope of collective learning with multiple models on the MAKBUL
dataset, which consists of 30 classes containing sub-titles of nuts, legumes, and
confectionery products specially prepared for the study. In this context, firstly, the
classification performances of different deep learning networks defined in the
literature were evaluated for the use of barcode-free product recognition at the
checkout and autonomous pricing of the product, which is an important stage in

the retail sector. In the present study, in addition to the classification results of

xii



different deep learning networks, these architectures are also applied for the
purpose of feature extraction only. At this stage, a new feature matrix is created
by combining all extracted features with the proposed feature-level fusion
approach. The applicability of this approach is demonstrated in Study 1. Special
individual features obtained from each pre-trained network architecture and the
feature fusion matrix, specified as a combination of individual features, are
reclassified using support vector machines, and performance outputs are obtained.
In the study 2, when the experimental results of different deep learning network
architectures were examined with different hyperparameter selections, it was seen
that the best performance was measured with DenseNet201 with an accuracy
value of 96%. As a result of the special individual features extracted from each
network used in the study, feeding the SVM classifier separately, it was seen that
the highest accuracy value was obtained with EfficientNetB3 as 96.07%. The SVM
classification results obtained with the feature-level fusion approach showed that
the proposed approach increased the success to 96.56% accuracy. The results
show the usability of the system in daily life, which will make the payment
processes autonomous by classifying the products that do not contain barcodes in

the retail sector and are sold with the bag-filling method.

Keywords: Deep learning, classification, feature level fusion, DenseNet201,

EfficientNetB3.

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF SCIENCE AND ENGINEERING

xiii



1

GIRIS

Derin 6grenme metotlarinin, zaman icerisindeki gelisimi ile kullanimi1 giderek
artmistir. Artan kullanim, bir¢ok alanda insan giiciiniin yerini derin 6grenme
tabanli coziimlere birakmasimi saglamistir. Perakende sektOriinde diriinlerin
taninmasini ilgilendiren bir problemin ¢6ziimii icin, derin 6grenme metotlarinin

tercih edilmesi ise artik bir gereklilik haline gelmektedir [1].

Isletmelerdeki insan giiciiniin azaltilip daha hizli islem yapilabilmesi, derin
O0grenme aglarinin tercih edilmesinin en 6nemli nedenlerinden biridir. Aglarin
kullanimu ile gelistirilen sistemler, nesnelerin hizli ve dogru siniflandirilma islemi
icin oldukca 6nem arz etmektedir. Firmalarda fazla sayida olan barkodsuz iiriin
cesitlerinin, 6deme islemleri sirasinda hizl tespitinin zor olmasi ve artan miisteri
sayilan ile isletmelerin is yiiklerinin giderek artmasi, islem hizinin olumsuz
etkilenmesine neden olmaktadir. Bu olumsuz durumlara ¢oziim tretmek icin,
derin 6grenme yoOntemlerinin, barkodsuz {iirtin tanima amaciyla kullanilarak,
yliksek performans ciktisi veren modellerin ilgili sistemlere entegre edilme ihtiyaci

giderek 6nem kazanmuistir.

Literatiirde barkodsuz tiriinlerin siniflandirilmasi anlaminda pek ¢ok farkli caligma
mevcuttur. Ancak, barkod icermeyen tiriinler olan kuruyemis, bakliyat, sekerleme
gibi {irtin gruplarina ait alt {irlinlerin taninmasini gerceklestiren sistemler oldukca
kisithdir. Calismalar genellikle sadece bir {iriin cesidinin kalitesinin
degerlendirilmesi ya da bicimsel 6zelliklerinin siniflandirilmasina yoneliktir. Tez
calismasinda, derin 6grenme modellerinin performans degerlendirme katkisi

sunularak, bu eksikligin giderilmesi saglanmstir.

1.1 Literatiir Ozeti

Literatiir de yer alan calismalar incelendiginde; Vidyarthi ve arkadaslar

tarafindan kaju cekirdeklerini bes kategoride siniflandirma calismasi



gerceklestirilmistir. Calismada Inception-V3, ResNet50, VGG-16 ve probleme 6zel

tasarlanmis model dahil olmak iizere toplam doért model uygulanmaistir.

Kaju cekirdeklerinin, modeller tarafindan elde edilen simiflandirma
performanslari; duyarhlik, 6zgilliik, kesinlik, dogruluk ve F1 puami gibi model
degerlendirme olciitleri kullanilarak karsilastirilmistir. Calismada Inception-V3 ve
ResNet50 derin Ogrenme aglarinin, %98,4 dogruluk orami ile en yiiksek

siniflandirma performansini verdigi raporlanmistir [2].

Benzer baska bir calismada, Dheir ve arkadaslari tarafindan 2868 goriintii iceren
bir veri kiimesi ile bes cesit kuruyemisin siniflandirilmasi saglanmistir. Bu
calismada da probleme 6zel olarak gelistirilen evrisimli sinir ag1 (ESA) modeli
kullanilmistir. Kullanilan veri kiimesi ile egitilen modelin test kiimesinde %98'lik

bir dogruluk degeri gostermesiyle, bu yaklasimin uygulanabilirligi isaret edilmistir

[3].

Kuru meyvelerin derin 6grenme aglar1 kullanilarak siniflandirilmasini konu alan
Jan ve arkadaslar1 tarafindan gerceklestirilen calismada ise 800 goriintiiden
olusan 4 farkli simif iceren kuru meyve veri kiimesi kullanilmistir. Bu veri
kiimesinin siniflandirilmasi icin 6nerdikleri ESA modeli, %94 test basarimi ile
siniflandirmay: gerceklestirmistir. Calismada ayrica goriintii 6n isleme adimlari da
uygulanarak, goriintiiniin giriiltiiden arindirilmis ve ilgi bolgelerinin belirlendigi

gorseller kullanilarak, ESA modellerinin egitimi gerceklestirilmistir [4].

Khrisne ve arkadaslari tarafindan Google gorseller {izerinden elde edilen, 27 simif
iceren 3574 bitki ve baharat goriintiisti ile yapilan calismada, modelin %70’lik bir
siniflandirma basarisi elde ettigi raporlanmistir. Calismalarinda, benzer gorsellere
sahip baharat cesitlerinin siniflandirilmasi iizerine yapilan farkli calismalarda da,
Onislem basamaginda geleneksel goriintii temizleme ve ilgi alani cikarimi
yaklagimlarinin uygulanildigina deginilmis, ardindan ESA modelleri ile

siniflandirmanin gerceklestirildigi raporlanmistir [5].

Costa. L ve arkadaglari tarafindan meyve biiylime egrisinin daha iyi anlasilabilmesi
icin derin 6grenme yontemleri kullanilarak ceviz biiytimesinin 6lciilmesi tizerine
yapilan calisma ile kabuklu yemis boyutu ve hasat tarihinin belirlenmesi

hedeflemistir. Bu ¢alismada birden fazla biiyiime evresinde pekan cevizlerinde

2



kabuk ve embriyo alan tahmini amaciyla, gerekli olan nesne tespiti ve semantik
segmentasyonu gerceklestirebilmek icin Mask-RCNN algoritmasi kullanilmistir.
Kullandiklar1 modellerde nesne algilama gorevi icin, en yiiksek %100lik F1

skoruna ulasildig1 raporlanmistir [6].

Koirala, A. ve arkadaslarn tarafindan yapilan calismada, agaclarin {izerinde
bulunan mango meyvesinin tespiti gorevi icin mevcut alti derin 6grenme
mimarisinin performansi karsilastirllmistir. Calismada, Faster R-CNN (VGG) ve
Faster R-CNN (Zeiler ve Fergus- ZFNet)'nin iki asamal1 derin 6grenme mimarileri
ve tek asamali YOLOv3, YOLOv2, YOLOvV2 (tiny) ve SSD teknikleri hem orijinal

¢ozliniirliik hem de 512 X 512 piksel siirtimleriyle egitilmistir.

YOLOv3 ve YOLOv2 (tiny) oOzelliklerine dayali olarak, mevcut uygulama icin
dogruluk ve hiz tasarim kriterlerine dayali ‘MangoYOLQ’ isimli yeni bir mimari de
gelistirilmistir. MangoYOLO mimarisi ile mango goriintii veri kiimesinde 0.89'luk

bir F1 puani elde edildigi raporlanmistir [7].

Villacrés, J. F. ve arkadaslar1 tarafindan, gercek arazi kosullarinda kiraz
bahcesinden elde edilen goriintiiler tizerinden kiraz mahsiilii tahmini amaciyla bir
calisma gerceklestirilmistir. Sunulan calisma ile kiraz mahsiilii tahminindeki
hatay1 azaltmak i¢in, kiraz hasat tahminlerini gelistirmek amaciyla derin sinirsel
tabanl bir yaklasim gelistirilmistir. Bu sayede, kirazlar %85'e kadar dogrulukla
tespit edilmistir. Ek olarak, ihracata yonelik {iretimin daha iyi karakterize edilmesi

icin kirazlarin dort boyutta siniflandirilmasi basarilmistir [8].

Mekanik yontemler ile iirtinlerin toplanmasi, meyveleri otomatik olarak algilamak
icin tarim robotu gerektirir. Mao, S ve arkadaslar1 tarafindan sunulan ¢alismada
otomatik tanima modellerinin uygulanabilirligini ve dogrulugunu gelistirmek icin,
renk bileseni secimi ve SVM ile MPCNN kullanarak yeni bir salatalik bolgesi
algilama yontemi Onerilmistir. Bu yontemde salatalik goriintiisii renk uzayina
doniistiiriilerek 15 renk bileseni elde edilmis ve ilgili 6zniteliklerin agirlik bilgileri
[-RELIEF ile analiz edilmistir. Tanima sonuglarina bakildiginda, salatalik
goriintiilerinin %90'1ndan fazlasinin dogru sekilde siniflandirildig1 gosterilmistir

[9].



Wang, B. ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada, 200 soya fasulyesi
cesidinden ve 6000 ornekten olusan SoyCultivar200 yaprak veri kiimesi
kullanilarak, soya bitkisinin alt, orta ve iist kisimlarindaki yapraklarindan olusan
ticlii yaprak goriintii desenlerinin derin O0grenme oOzellikleri elde edilmistir.
Galismada, mesafe ve siniflandirict fiizyonu adi verilen Oznitelik birlestirme
yontemleri Onerilmistir. Birlestirilen 6zelliklerin farkli SVM siniflandiricilar
beslemesi ile kiiltivar tahmini gerceklestirilmistir. Yapilan calisma ile %83,55’lik

bir siniflandirma oranina ulasildig1 raporlanmistir [10].

Taner ve arkadaslar tarafindan yapilan calismada ticari findik iiretiminde, kaliteli
findik tespitinin yapilabilmesi icin bir ESA modeli 6nerilmistir. 17 farkli kabuklu
findik ¢esidi ve toplam 510 goriintii cesidi iceren veri kiimeleri {izerinde yaptiklari
analizlerde test verisi lizerinde %98,63’liikk bir dogruluk degeri raporlanmistir

[11].

Rimi ve arkadaslar tarafindan fasulye cinslerinin siniflandirilmasi izerine ¢alisma
yapilmistir. Bu kapsamda ti¢ farkli geleneksel makine 6grenmesi algoritmast ile ¢
farkli ESA mimarisi kullanilarak deneyler gerceklestirilmistir. Sonuclar
incelendiginde InceptionV3 mimarisi ile %98,6'lik dogruluk degerine ulasildig1

raporlanmistir [12].

Han, Y. ve arkadaslar1 tarafindan kuruyemislerin kalite degerlendirmesini
gerceklestirmek icin bir calisma sunulmustur. Calismada herhangi bir isleme
maruz kalmamais findik tanelerinin kalite tahmini amaciyla derin 6grenme tabanl
bir yontem uygulanmustir. Uc farkli ESA modeli ile siniflandirma yapilmistir.
Yapilan ¢alismada en yiiksek basarinin elde edildigi Modell icin temel bilesen
analizi uygulanmistir. Sonuclar incelendiginde, iyi, orta ve diisiik kaliteli findiklar

icin en ytiksek %93,48'lik dogruluk degeri raporlanmistir [13].

Wang, Z. ve arkadaslar tarafindan meyvenin durusu icin 6nemli kriterlerden
birinin meyve sap1 ve pozisyonu oldugunu vurgulanmistir. Calismalarinda, meyve
durus ayarlama ekipmanlari ile elde edilen goriintiilerin gercek zamanli tespiti
icin Yolo-V5 algoritmasi kullanilmistir. Calismanin ciktisi olarak %93,89 dogruluk

degeri raporlanmistir [14].



Gill ve arkadaglar1 tarafindan yapilan calismada meyve Kkalitesinin
siniflandirilmasi iizerine bir yaklasim oOnerilmistir. Yaklasim, bu gorev icin ii¢
farkli derin 6grenme modeli icermektedir. ESA, Yinelemeli Sinir Ag1 (RNN) ve
LSTM kullanarak wuyguladiklar1 yaklasim ile %96,08lik dogruluk degeri
belirtilmistir. [15].

Castelo-Quispe ve arkadaslarinin yaptiklar1 calismada Brezilya cevizinin
siniflandirilmas1 amaclanmistir. Bu ¢alismada yer fistiginin agirligi ve biiytiklagi
arasindaki iliski dikkate alinarak otomatik bir siniflandirma yéntemi sunulmustur.
Segmentasyon, Oznitelik cikarimi ve agirlik tahmini asamalar1 kullanilarak

onerdikleri yontem ile %99,7'lik bir dogruluk degeri elde edilmistir [16].

An, R. ve arkadaslar1 tarafindan yapilan calismada, yaygin olarak tiiketilen
kabuklu yemis tiirlerinden olusan bir goriinti veri kiimesi olusturulmustur.
Olusturulan veri kiimesinin, kabuklu yemis tiirli siniflandirma gorevlerini
otomatiklestirmek adina, yapay zeka tabanl bilgisayarli gorme modeli olusturmak
icin kullanimi amaclanmistir. Yaptiklar: calismada %100 dogruluga ulasilmistir

[17].

Acik ve kapali antep fistiginin siniflandirilmasina yonelik yapilan calismada Omid
ve arkadaslar1 tarafindan 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma islemi i¢in karar agaci
yapist kullanilmistir. Calismanin sonuclar1 incelendiginde, sistemin saglamligi

%99,52 dogrulukla ortaya c¢ikarilmistir [18].

Akshay ve arkadaslarn tarafindan yapilan ¢alismada, areka yemislerinin saglikli ve
sagliksiz olarak siniflandirilmasina odaklanilmistir. Karar agact ve GLCM doku
ozelligi ¢itkarma yontemi kullanilarak elde edilen doku 6zellikleri ile siniflandirma
islemi gerceklestirilmistir. Calisma sonucunda %90lik dogruluk degeri

bildirilmistir [19].

Galismada tercih edilen 6n egitimli aglarin siniflandirma islemi icin kullanimi ve
on egitimli aglarin getirdigi anlamli 6zellik cikarimi yaklasimi, literatiirde sadece
kuruyemis, baklagil ve meyve gibi {drlinlerin siniflandirilmasi amaciyla
kullanilmamustir. Ozellikle biyomedikal goriintii analizi anlaminda da oldukca
tercih edilen yaklasimlardir. Bu alanlarda da basarili performans ¢iktilar1 saglayan

calismalar yapilmistir [20]-[24].



Literatiir incelendiginde, yapilan calismalarin daha ¢ok tek bir ana iirtin cesidi
bazinda, ilgili triiniin kendi icerisinde kalite, boyut gibi 6zelliklerine gore
siniflandirildig1 yaklasimlan icerdigi goritilmiistiir. Genis bir yelpazedeki iiriin
havuzuna sahip isletmelerde, barkodsuz posetli iiriinlerin otonom bir sekilde
siniflandirilip iicretlendirilmesi icin, derin sinir aglar1 tabanli bir Onerinin

sunuldugu calisma sayisi oldukca kisithdir.

1.2 Tezin Amac

Giiniimiizde en sik karsilasilan sorunlardan biri magazalarda tirtin alindiktan
sonra fiyatlandirma ve 0deme sirasinda yasanan bekleme sorunlaridir. Bekleme
siiresini azaltmak icin 6deme sistemlerinde ve kasalarda derin 6grenme tabanh
analiz yazilimlari ile otomatik hale getirilmis iiriin tanima sistemleri teknolojik
anlamda onemli bir yer tutar. Magazalarda barkodsuz ve serpme usulii satilan
irtinler icin reyon gorevlisi tarafindan iiriiniin tartilmasi, etiketlenmesi ve miisteri
tarafindan kasaya gotiiriilmesi ile ilerleyen siire¢c geleneksel yontem olarak
tanimlanir. Gerceklestirilen tez calismasinda ise, geleneksel yontemin yerine, kasa
ve tart1 platformuna entegre kamera modiilii iizerinden elde edilen barkodsuz
trtinlerin smiflandirilarak, otomatik fiyat hesaplanmasinin sektérel anlamda
zaman, hiz ve giivenilirlik acisindan biiyiik katki saglayacagi amaclanmistir.
Calismanin hedefi, platform tizerindeki kamera modiilii tabanli sistemin ¢alismasi
icin gerekli gorlntiilerin toplanmasi1 ve secilen modeller ile egitimlerin
gerceklestirilerek elde edilen ciktilarin, calismanin bir donanima entegre edilip
edilmeyecegini belirlemektir. Gortintiiler {izerinde herhangi bir kirpma,
dondiirme vb. manuel islem uygulanmamaistir. Boylece, 6nerilen yaklasimin, daha
objektif ve kullanilabilir olmasi saglanmistir. Literatiir incelendiginde {riin
siiflandirma anlaminda yapilan ¢alismalarin genellikle kisith iiriin siniflar igin
gerceklestirilen calismalar oldugu goriilmiistiir. Onerilen calisma kapsaminda,
literatiirde tanimlanan cok farkli derin 6grenme ag mimarilerinin perakende
sektoriinde 6nemli bir asama olan kasada {iirlin tanima ve iiriinlin otonom
ticretlendirilmesi asamasinda kullanilmak {izere uygulanmasi amaclanmaistir. Tez

calismasi, perakende sektoriinde barkodsuz fiirtinlerin kasada iicretlendirme



asamasinda tespiti ilizerine kurgulanmistir. Bu anlamda iirtinlerin ambalaj

lizerinden taninmasi, literatiirde benzeri olmayan bir calismay: icermektedir.

1.3

Orijinal Katki

Literatiirde yer alan calismalar daha cok tek cesit kuru meyve, kuruyemis, meyve,

ya da baklagil iizerinde siniflandirma asamalarini iceren yaklasimlardir. Bu

yaklasimlar ile ticari magazalardaki problemlerin giderilmesine yonelik 6nemli bir

ciktiya isaret edilmemistir.

Yapilan tez calismasi ile sunulan katkilar ise asagida maddeler halinde

listelenmistir :

Ogrenme aktarimi kapsaminda, derin 6grenme aglarinin performanslarinin
kasada 1riin tanima amaciyla olusturulan veri kiimesi {izerinde
degerlendirilmesi ve firma biinyesindeki {rlinlere 0zel en yiiksek
siniflandirma dogrulugu veren modelin ticari agidan kullanilabilir
oldugunun gosterilmesi.

Kasiyer merkezli dolandiricilik veya yanlis bilgi ibrazi sorununun ortadan
kaldirilabilmesi icin ¢alismanin uygulanabilirli§inin gosterilmesi.
Miisterilerin ticret 6deme noktasinda daha hizli hizmet alabilmesine olanak
saglayacak donamim entegrasyonu icin  kullanilabilir = modelin
gelistirilmesine ¢ikis noktasi saglanabilmesi.

Sunulan ¢alismada kullanilan yontemlerin, sadece baklagil ve kuruyemis,
sekerleme siniflandirilmasi ile sinirli kalmayip, baharat gibi farkli gruplara
ait alt baslik gruplarinda da smiflandirma goérevi icin basar1 saglayacagina
isaret etmesi.

Literatiire, 30 iriinden olusan ve her iriiniin barkodsuz 150 adet
goriintiisiinii iceren veri kiimesinin kazandirilmasinin saglanmasi.
Geleneksel makine 6grenmesi yontemlerinin yiiksek oranda hataya acik
olmasi nedeniyle, hassas bir karar verme siirecinde sunulan yontemlerin

basarili oldugunun gosterilerek, diger calismalara katk: saglayabilmesi.



e Klasik 6n isleme adimlarinda gerekli olan 6zel uzmanlik alaninin transfer
ogrenme yaklasimi ile yapilan ozellik cikarimi sayesinde ortadan
kaldirilarak, bu yaklasimin basariminin gosterilmesi.

e DPerakende satis sirasinda iirtinlerin posetlenme, iicretlendirme asamasinda
tamamen insan bilgisine ihtiya¢c duyulmasinin getirdigi hiz ve giivenilirlik
problemlerinin ontine gecilebilecegine isaret etmesi.

e Onerilen 6zellik seviyesinde fiizyon yaklasimmin getirdigi basar1 arttirimi
sayesinde, bu yaklasimin farkli problemlerin c¢Oziimiine isaret

edebileceginin gosterilmesi.

Sunulan tez, genel olarak 4 bolimden olusmaktadir. 1.Béliim olarak verilen
“GIRIS” kisminda literatiirde yapilan calismalar ile bu calismalarda goriilen
eksikliklere deginilmistir. Ayni zamanda bu boliimde, yapilan ¢alismanin amaci ve
literatiire katkilarina deginilmistir. 2.Bolim olan “MATERYAL VE METOT”
boliimiinde, calismada kullanilan veri kiimeleri ve yoOntem icin Onerilen
yaklasimlar hakkinda bilgi verilmistir. Daha sonra, “DENEYSEL SONUCLAR”
boliimiinde, yapilan deneyler sonucunda elde edilen tiim performans
metriklerinin sonuclar1 sunulmustur. Tezin son bolimiinde, “SONUC VE
ONERILER” bashg altinda bir énceki bélimde elde edilen tiim sonuclarin
karsilastirmali analizi verilerek, elde edilen bulgular yorumlanmistir. Bu béliimde

gelecekte yapilabilecek calismalara yonelik fikir ¢iktilar1 sunulmustur.



2

MATERYAL VE METOT

2.1 Veri Kiimesi

Tez calismasi kapsaminda iki ayr1 veri kiimesi kullanilmistir. Yapilan ilk calismada
kullanilan veri kiimesi, An, R. ve arkadaslar1 ile olusturulan acik erisime sahip
kuruyemis veri kiimesidir. An, R. ve arkadaslar yaptiklar1 ¢calismada, farkl iiriin
cesitleri kullanarak 11 sinifli bir veri kiimesi sunmuslardir [17]. Veri kiimesinde
her bir tirtin icin 20 ayr1 konumdan cekilen 200 goriintii yer almaktadir. Iphone
11 ile cekilen toplam 2200 goriintiiniin yer aldig1 veri kiimesi, Calisma 1 i¢in tercih
edilmistir. Calisma 2 icin kullanilan Makbul veri kiimesi Makbul Kuruyemis
firmasinda bulunan 30 ¢esit barkodsuz iiriin {izerinden elde edilmis calismaya 6zel
bir veri kiimesidir. Veri kiimesi icerisindeki 6rnekler 30 cesit tiriiniin posetlenmis
sekildeki goriintiilerinden olusturulmustur. Goriintiiler, her bir iiriiniin posetli
halinin tart1 tizerine koyularak cekimlerin yapilmasi ile elde edilmistir. Veri kiimesi
cekimlerinde, uygun c¢oziinirliilk ve genis acili kamera modeli olarak Xiaomi
markasinin ASHU modeli kullanilmistir. Goriintli ¢ekimleri, Ispartakule Makbul
Kuruyemis subesinde yapilmistir. Modellerin egitimlerinin yiliksek performans
metrik degerleri ile sonu¢lanmasi icin ortam aydinlatmasi, 151k parlamasi gibi
cevresel faktorlerin goriintiiler iizerinde en az diizeyde olmasi amaclanmustir.
Gekim denemelerinde 1080p coOziiniirliigiinde elde edilen goriintiilerin sistem
basarisi icin yeterli diizeyde oldugu gozlemlenmistir. Bu kapsamda, gelistirilen
kamera sabitleyici ara tasarim ile magazalarda kullanilan standartlar1 saglamis
tart1 platformuna kamera sabitlenerek goriintiilerinin elde edilmesi saglanmistir.

Kamera sabitleyici ara aparat tasarimi Sekil 2.1’de gosterilmistir.



Sekil 2.1 Kamera sabitleyici ara aparat tasarimi

Veri kiimesi, toplam 4500 goriintiiden olusmaktadir. Veri kiimesi icerisinde yer
alan tiim goriintiiler 1070x1015 renk uzayina uygun olarak RGB formatinda elde
edilmistir. Makbul veri kiimesi, Ay cekirdegi, Badem, Kavrulmus Badem, Bakla,
Barbunya, Isot, Bulgur Pilavlik, Cérekotu, Dut Kurusu, Fasulye Dermason, Fasulye
Mas, Fasulye Seker, Kavrulmus Findik, Fistik, Hurma, Incir, Kabak Cekirdegi,
Kavrulmus Kaju, Kuru Kayisi, Kokteyl Liiks, Leblebi Sekeri, Limon Tuzu, Lokum,
Kirmizi Mercimek, Biiyiik Nohut, Baldo Pirin¢, Osmancik Piring, Yerli Piring,

Tarcgin, Zerdecal 6rnekleri olmak tizere 30 sinifli bir yap1 seklinde insa edilmistir.

Veri dengesizligi sorunu tahmine dayali model egitimleri icin zorlu bir siirec
olusturmaktadir. Siniflandirma algoritmalarinin performansi
degerlendirildiginde; veri kiimelerinin her sinif etiketi icin esit miktarda 6rnek
icermesinin tahmin performansini genellikle arttirdigi gézlemlenmistir. Dengesiz
ornek sayisina sahip sinif etiketlerini iceren veri kiimelerinde ise siniflandiricilarin

tahmin performansinin diistiigii gézlemlenmistir [5].

Tez calismasinda bu problemin 6niine gecebilmek icin veri kiimelerinin her bir

sinifa ait esit sayida goriintii icermesi saglanmistir.
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Iki veri kiimesi arasindaki temel farki, kuruyemis veri kiimesinin her sinifina ait
goriintiilerin, ilgili tirtiniin tek bir adedini icermesi, Makbul veri kiimesinde ise her

bir sinifa ait gortintiilerin, ilgili {irliniin posetli halini icermesi olusturur.

Calisma 1 kapsaminda kullanilan veri kiimesine ait 6rnek goriintiiler Sekil 2.2’de
gosterilmistir. Calisma 2 kapsaminda, tez calismasina esas teskil etmesi amaciyla
olusturulan, Makbul veri kiimesinde yer alan her bir sinifa ait 6rnek goriintiiler

Sekil 2.3’te gosterilmistir.

Almond Brazil Nut Cashew Chestnut

Hazelnut Macadamia Peanut Pecan

. F'
LI e |

Pine Nut Pistachio Walnut

y

Sekil 2.2 Kuruyemis veri kiimesi icin her bir sinifa ait 6rnek goriintii [17]
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C Kuru Kayisi

Sekil 2.3 Makbul veri kiimesi icin her bir sinifa ait 6rnek goriinti

2.2 Yontem

Gorlntiiler {izerinde iiriin tanima anlaminda, siniflandirma, 6znitelik secimi ve
cikarimi gibi makine 6grenmesi yontemleri uygulanmistir [25]. Bu yontemlerin
basarili bir performans ciktis1 verebilmesi 6zel uzmanlik gerektirir. Derin sinir
aglar1 ise geleneksel makine 6grenmesi yontemleri ile kiyaslandiginda, sinir
aglarinin cok seviyeli katman yapilari, veriyi farkli kavramsal yapilardan olusan
bir hiyerarsiye yerlestirmistir. Bu sayede aglarin kendi hatalarindan 6grenmesi
saglanir. Geleneksel algoritmalarda ise bilgiler ve algoritmalar kesindir. Bununla
birlikte derin sinir aglarinin en 6nemli faydalarindan biri, verilerin daha detayli ve
bilgilendirici  6zelliklerinin c¢ikariminda  kullanilabilmesidir. Bu sayede
siniflandirma siirecinde, geleneksel 6grenme modellerinden bagimsiz olarak derin
O0grenme aglari ile 6zellik ¢ikarimi saglanir. Boylece siniflandirma siirecinde daha

basarili performans ¢iktilarinin elde edilmesi saglanir [26], [27]. Ayrica, derin

12



ogrenme aglari ile 6zellik ¢ikarimi, 6n isleme adimlarina gerek duymadan uzamsal
alan hesaplamalar ile gerceklestirilir [28], [29]. Geleneksel yontemler ile yapilan
ozellik ¢ikariminda gerekli olan islem yiikii minimize edilir. Veri miktarlarinin
artmasi ve veriden daha anlaml bilgilere erismek icin 6znitelik kestirimi oldukca
énemlidir. Oznitelik kestirimi icin optimizasyon yapilmas: basarili ¢iktilarin elde

edilmesini saglar.

Evrigsimli Sinir Aglar1 (ESA) denetimli 6grenme yoluyla verileri analiz eden 6zel
bir yapay sinir ag1 modelidir. Bu model bir makine 6grenimi algoritmasi1 olan
algilayicilar1 kullanarak verilerin analizini gerceklestirir. Tez calismasinin genel
akis diyagramlar1 Calisma 1 icin Sekil 2.4te, Calisma 2 icin Sekil 2.5te

gosterilmistir.

2.2.1 Evrigimsel Sinir Aglarn

ESA goriintiileri siniflandirarak ayirt etmeyi saglayan derin 6grenme agidir.
ESA'nin goriinti analizindeki basarisi, girdi goriintiilerinin filtreleme
asamasindaki uzamsal iliskilerini daha iyi anlamasi sayesinde gerceklesir. ESA
mimarisi genel olarak bir girdi, konvoliisyon, havuzlama, tam bagli katmanlardan
ve ¢ikti1 katmanindan olusan ileri beslemeli katmanlar yapisi olarak ifade edilir. Bu
yap1 sayesinde ESA modelleri katmanlar halinde denetimli 6grenmeyi saglayarak
basarili c¢iktilar verir. ESA model performanslarinin ince-ayar (fine tuning)
islemleri ile degiskenlik gostermesi, bu alanda yapilan bilimsel calismalarin
¢ogalmasini saglamistir [30], [31]. Klasik sinir aglar ile kiyaslandiginda ise klasik
aglarda yer alan katmanlar arasi baglantilar ve 6grenilen parametrelerin ¢coklugu,
hesaplama icin biiylik bir islem hacmi ortaya cikarir. ESA mimarilerinde ise
evrigim filtreleri sayesinde, boyut ile egitim siiresi boyunca optimizasyon saglanir.
Bu durum evrisimsel filtre sonucu elde edilen c¢iktilarin boyutunun girdi
goriintiilerinin boyutundan farkli olmasini ortaya cikarir. Boylece Ogrenilen
agirliklarin sayis1 azalarak, hesaplama icin gerekli islem giicii biiyiik oranda azalir.
ESA’lar sagladigi daha az islem yiikii nedeniyle goriintii analizinde oldukca

basarili 6grenme modelleri olarak belirtilir.
ESA katmanlarinin islevleri asagida belirtilmistir.

¢ Girdi Katmani : Ham verilerin alindig1 katman.
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Konvoliisyon Katmani : Girdi katmaninda alinan gortintiiden 6zelliklerin
elde edilmesini saglayan katmandir. Bu katmanda pikseller arasindaki iligki
korunarak gortintiiniin 6zellikleri elde edilir. Konvoliisyon katmaninda
farkli islevler uygulanabilir. Bu islevler; matrisler arasinda filtreler
kullanarak matematiksel islemler ile 6grenme siirecine katki saglayan
evrisim islemi, piksel ekleme olarak adlandirilan padding islemi ve
piksellerin kaydirilmasini saglayan stride islevi olarak tanimlanir.
Havuzlama Katmani : Agdaki parametre sayisindan kaynakli olusan
hesaplama hacmini diisiirmek icin uzamsal boyutun daha diisiik bir
seviyeye indirgenmesi siirecini gerceklestirir. Havuzlama, filtre
cekirdeginin kapsadigi alandan maksimum degerin alinmasini saglayan
maksimum havuzlama ve cevrelenen alanin ortalamasini alan ortalama
havuzlama gibi yontemler ile gerceklesebilir.

Tam Bagli Katman : Bu katman tiim girislerin var olan tiim noronlar
baglanmasi ile calisir. Calisilan goriintiiniin dogru tahminini optimize
etmek icin kullanilan katmandir.

Cikt1 Katmani : Modelin tahmin sonucunu verdigi katmandir.

. Performans
o Metrikleri
Tam Bagh
Destek .
3 ‘ Katman N X =p | Dogruluk
[ | e Kesinlik
‘ Katman2 Makinesi Hassasiyet
11 simifh 2200 gorintiiden F1-Skoru
olugan Veri Seti A
5-Kath Transfer Ogrenme
Capraz Dogrulama Aglart ile Ozellik A e Ty, e .
Cikarums Ozellik Diizeyinde Fiizyon

S\

= ResNet50

Test Verisi Egitim Verisi

DenseNet201

S-kath ¢apraz dogrulama

Sekil 2.4 Calisma 1 akis diyagrami
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| MAKBUL VERI SETI | "_I'tansfer Tranfer Ogrenme (ince-Ayar) | Performans Metrikleri |
- Ogrenme Hiper Parametre Optimizasyonu
Aglari | Dogruluk| | Kesinlik I

VGG-19 L |6§mnme Katsayisi Analizi | F1 Skoru | Duyariiik |

|10A3 10%4 | 1085 | 106

DenseNet201 ==p

Epoch Analizi |

ResNet-50 _L3 |
| 25 50 100 |

ResNet-101 ==p

| 30 sinif igeren toplam 4500 goriintii |

| Optimizasyon I

EfficientNet Destek Vektor
icientiNe . :
o — | — | | e | |RMSProp| Makinesi

Y Inception =
5 Katli Gapraz V3 —
Dogrulama f
/ \
| [ | | | |

v

v

Egitim Verisi Test Verisi Optimum Parametreler ile Ozellik Gikarimi Ozellik
Seviyesinde
. DenseNet 5 ResNet-101 || Efficient || [nception ) Fiizyon
| G || 20 [ Momen ol (| Nets3 | va Gralic | | (Gzellk Vektor
Ozellik | g1 O;e""‘ Cikarmi || Ozelik (| cikanmi Birlestirme}
| Veri Seti Organizasyonu | Gikanmi i Gianm, || Skanmi Gikarimi

Sekil 2.5 Calisma 2 akis diyagrami

2.2.2 On Egitimli Aglar

On egitimli aglar 6zel bir sorunun c¢oziimiinde kullanilan egitim basarisi
kanitlanmis bir veri kiimesi {izerinde egitilmis ESA modelinin, bilgi transferi
amaciyla kullanilmasi olarak tanimlanir. Ogrenme aktarimi yaklasim, ilgili veri
kiimesinin egitimi amaciyla aktarilan agin kullanimi sayesinde performans
¢iktilarinin elde edilmesini saglamistir. Bu dogrultuda, aktarilan agin bir ince-ayar
asamasi ile yeniden diizenlenmesi asamalarindan gecmesi basari c¢iktilarinda
onemli performans arttirimi saglar. Ayni zamanda transfer 6grenme yaklasimi
egitim sirasinda ilgili veri kiimesindeki goriintiilerin kullanilarak siniflandirma
yapilmasinin yaninda, veri kiimesi iizerinden anlamli 6zelliklerin cikarilmasi
amaciyla kullanilir. Calisma kapsaminda MAKBUL isimli farkli veri siniflarina
sahip gorlintiillerden olusan veri kiimesi {izerinde transfer 6grenme aglari

kullanilarak basar c¢iktilar elde edilmistir.

Algoritmalar egitim verisi lizerinde en alt kirllhma kadar calistiginda, modelin
egitim setini ezberleme durumu ortaya ¢ikabilir. Bu durum modelin egitim setini

ezberledigini ve sadece ilgili veriler iizerinde basarili performans ciktis1 verdigine
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isaret eder. Ortaya cikan bu durum asir1 6grenme kavrami ile tanimlanir. Asiri
ogrenmenin Oniine gecebilmek icin kullanilan veri kiimesindeki tiim Ornek
parcalarinin egitim ve test verilerinde yer almasi modelin tiim veriler izerinde test
edilmesini saglayarak sonuclarin daha dogru yorumlanmasinda katki saglar. Ayni
sekilde, daha biiyiik veri kiimesi ile calismak veri cesitliligini arttirarak karsilasilan
durumun 6nlenmesini saglar. Asir1 6grenme sorununu ¢6zebilmek icin uygulanan
bu yontemlerin disinda oOzellikle kiiciik boyutlu veri kiimeleri icin Transfer
Ogrenme olarak bilinen 6n egitimli ag yaklasimlar1 tercih edilir. Basarisi
kanitlanmis modelin, ilgili problemin c¢o6ziimiinde kullanilmasi fikri ile diisiik

boyutlu veri kiimelerinde daha basarili performans ¢iktilar elde edilebilir.

Yiiksek islem hacimleri, zaman ve maliyet dikkate alindiginda, énceden egitilmis
aglarin smiflandirma islemleri i¢in kullanimi popiilerligini korumaktadir. Tez
calismast kapsaminda basaris1 kanitlanmis, VGG-19, ResNet50, ResNetl01,
DenseNet201, EfficientNetB3, InceptionV3 olmak {izere alt1 farkli transfer
O0grenme ag1 ile egitimler yiritilmiistiir. Bu aglar iizerinde yapilan, farkl
problemlere 6zgi hiper parametre optimizasyonlari ile saglanan ince-ayar basariy1
genellikle arttirmaktadir [32]. Transfer 6grenme yaklasiminin genel hatlar1 Sekil

2.6’da gosterilmistir.
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Olagan Yaklasim

Veri Seti (A)

W —_— Model A —_— Cikt

Transfer Ogrenme

Yaklasimi

Veri Seti (A)

"N —_— Model A —_— Cikt

v Bilgi Aktarimi
Veri Seti (B) v

H —_— Model A —_— Cikt

Sekil 2.6 Transfer 6grenme yaklagimi

2.2.2.1 VGG-19 Mimarisi

VGG mimarisi, Oxford Universitesi'nden Karen Simonyan ve Andrew Zisserman
tarafindan 2014 yilinda sunulan bir ESA mimarisidir. ImageNet veri kiimesinin
egitiminde uygulanan mimari basarili sonuglar vermistir. 3x3 boyutundaki
evrisimli katmanlar, {ist {iste olusturularak derin bir yap1 insa edilmistir. Biiylik
veri hacimleri nedeni ile ortaya cikan problemin oniine gegebilmek ve hacmi
azaltmak icin VGG-19 yapisinda maksimum havuzlama katmanlarina yer
verilmistir. Mimari icerisinde toplamda bes adet havuzlama katmani yer
almaktadir. U¢ tam bagli katman iceren VGG-19 mimarisinde bu katmanlarin iki
tanesi 4090 noron barindirir. Son tam bagh katman ise 1000 noron icermektedir.

Bu katman siniflandirma amaciyla SoftMax katmanina baglidir.
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Toplamda 16 konvoliisyon, 3 tam bagli katman icerdiginden VGG-19 olarak

isimlendirilmistir. 14 Milyon gorintii iceren ImageNet hazir veri kiimesi tizerinde

basarili performans ciktilar1 vermistir.

Sagladig: basitlik nedeni ile oldukca kullanish bir ag mimarisidir [33]. VGG-19

mimarisi Sekil 2.7°de gosterilmistir.
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Sekil 2.7 VGG-19 mimarisi
2.2.2.2 ResNet50 ve ResNet101 Mimarileri

ResNet mimarisi goriintii siniflandirma, bilgisayarla gorme, nesne algilama gibi
gorevlerde kullanilan bir ESA modelidir. VGG aglan ile karsilastirildiginda daha
derin bir yapiya sahiptir. ILSVRC siniflandirma yarismasinda %3,57 hata ile birinci
olmustur. Derin bir yapiya sahip olmasina ragmen karmasik degildir. Aksine, derin
yapisi sayesinde modellerin egitimlerinde basariy1 arttirmaktadir [34]. ResNet
mimarisinin daha derin bir yapiya sahip olmasina ragmen karmasik olmamasi
kisayollar1 kullanmasi ile saglanir. ResNet kisayollar1 baglantilar1 atlayarak
gerceklestirir. Bu sayede katmanlar1 atlayarak, direk ¢ikisa erisilebilir. ResNet
mimarisi kendisini popiiler kilan bu 6zelligi sayesinde kaybolan gradyan
probleminin Oniine gecilmesini saglar. Bu 6zellik ResNet mimarisinin temeli olan
artik bloklarin ¢ekirdegini olusturur. Mimari yapinin sagladigi bir diger avantaj ise
asirt uyum sorununun Onlenmesine getirdigi katkidir. Bu durum, ResNet'de
kullanilan kimlik eslesmesi sayesinde gerekli olmayan bir mevcut katmandan,

modelin farkli bir ESA agirlik katmanina ge¢cmesi ile saglanir [35].
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Icerdikleri katman sayilarina gore farkli ResNet mimarileri gelistirilmistir. Bu
mimariler, ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNet152 gibi farkl
versiyonlar seklinde uygulanmaktadir. Calisma kapsaminda ResNet50 ve
ResNet101 mimarileri kullanilmistir. ResNet50 ve ResNet101 mimarileri Sekil

2.8’de gosterilmistir. ResNet mimarisinin temelini olusturan artik bloklarin yapisi

ise Sekil 2.9’da gosterilmistir.
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Sekil 2.8 ResNet50 ve ResNet101 mimarileri

* 256 d

( 1x1, 64 ]
[ 3x3, 64 ]
1x1, 256

4
-+ -

vR¢=.-Lu

Sekil 2.9 Artik blok yapisi (ResNet)
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2.2.2.3 DenseNet201 Mimarisi

Huang ve arkadaslari tarafindan sunulan DenseNet mimarisi her bir katmani diger
tiim katmanlara ileri beslemeli sekilde baglayan bir yapiya sahiptir [36]. ResNet
mimarisi gibi kaybolan gradyan probleminin hafifletilmesi icin tercih edilir.
Ozellik yayiimim giiclendirme, &zelliklerin yeniden kullanimi ve parametre
boyutunu minimize etme yetenegine sahip bir mimaridir. DenseNet'te her katman,
kendinden Onceki biitiin katmanlardan ek girdiler alarak kendi 6zellik haritalarini
sonraki tiim katmanlara iletir. Bu sayede hesaplama ve bellek hacmi agisindan
daha yiiksek verimlilik saglar. Her bir néronun o6nceki katmanda yer alan tiim
noronlardan girdi aldigi, yogun katman olarak tanimlanan katman yapisi
sayesinde, goriintii evrisimli katmanlardan elde edilen ¢iktiya gore siniflandirilir.
DenseNet yapisi farkli katman sayilari ile farkli modeller seklinde sunulmustur.
Calismada DenseNet201 modeli kullanilmistir. DenseNet201 modelinin yapisi

Sekil 2.10’da gosterilmistir.
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Sekil 2.10 DenseNet mimarisi

2.2.2.4 EfficientNetB3 Mimarisi

EfficientNet mimarisi 2019 yilinda International Conference on Machine Learning
konferansinda yayinlanan makale ile sunulmustur [37]. ImageNet veri kiimesi
tizerinde %84,4’lik dogruluk degeri ile hesaplama yiikii acisindan basarili bir
performans ¢iktisi raporlanmistir. Bu mimari, bilesik bir katsay:1 kullanarak, tim
derinlik ve genislik boyutlarini esit sekilde olgceklendiren bir evrisimsel sinir agi
modelidir. Kendinden 6nce sunulan modellerin bircogundan daha verimli calistig

icin EfficientNet olarak adlandirilmistir. Toplam EfficientNetBO-EfficientNetB7
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olmak tizere 8 model yapisi ile kullanilir. Bu mimari icin B degeri arttik¢a
hesaplanan parametre sayis1 arttigindan dolay1 dogruluk ciktis1 genellikle yiikselir

[37].

Mimarinin neden verimli olarak ifade edildigi, icerdigi ii¢ temel adim sayesinde
anlasilir. Bu ii¢ temel adim, evrisim katmaninin iki asamaya boliindigi ve
hesaplama maliyetini yiiksek dogrulukla azaltmak icin kullanilan derinlik tabanlh
evrisim + nokta tabanli evrisim “(Depthwise Conv.)+ (Pointwise Conv.)”, “ters
cevrilmis ResNet bloklar1”, ReLu’da bilgi kaybin1 ortadan kaldirmak icin son
katmanda yer alan lineer aktivasyonun kullaniminmi saglayan “lineer darbogaz”,
olarak tamimlanir. Calisma kapsaminda iyi performansi ve calisma siiresini
dengelemek icin EfficientNetB3 modeli tercih edilmistir. Galismada tercih edilen

EfficientNetB3 mimarisi Sekil 2.11’de gosterilmistir.

26 T.C Conv

‘o ) f_\f_\f_\f—\,—.\ | )

©

£

Sw

_ . w| (o |w| [T |« S gg
T 2 |2 =2 (=] [ = N
S (2| =B (2|2 |5 |o|=PI5=> |25
(G & Sl 1811 |X 0 o >
o 2L el |2 " @

oI

=

X
— — R N W —

Sekil 2.11 EfficientNet B3 mimarisi

2.2.2.5 InceptionV3 Mimarisi

Goruntii smniflandirma amaciyla kullanilan bir diger ESA yapisi Inception
modelidir. InceptionV1l modeli GoogleNet adiyla Google ekibi tarafindan
gelistirilmistir. Inception modelinde temel fikir ayn1 diizeyden farkli boyutlarda
birden cok filtre kullanma yaklasimidir. Derin yapisi nedeni ile asir1 6grenme

probleminin oniine gecmek icin bu yaklasim kullanilmistir. Bu sayede, derin
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katmanlar yerine paralel katmanlar olusturulmustur. Model derinlesmek yerine
daha genis bir yap1 seklinde gelistirilmistir. InceptionV1 modelinden sonra
onerilen InceptionV3 modeli ise daha yiiksek verimlilik saglamistir [38]. Inception
V1 ve V2 modellerine gore ise daha derin bir yapida olmasina ragmen hiz

performansi olarak olumsuz bir sonug c¢iktis1 gostermemistir.

Hiz acisindan oldukca kullanighdir. Bu nedenlerle calismada InceptionV3 modeli

tercih edilmistir. InceptionV3 modelinin ana yapis1 Sekil 2.12’de gosterilmistir.

Filtre
Birlestirme
3x3
1x1 Conv 3x3 Conv 5x5 Conv Maksimum
Havuzlama
Onceki
Katman

Sekil 2.12 InceptionV3 temel mimarisi

2.2.3 Ozellik Cikarimi

Veri kiimesi icerisinde bulunan c¢ok sayidaki 6znitelik ile gerceklestirilen analizler
yliksek miktarda bellek hacmi ve ayni eksende hesaplama giicii gerektirir.
Oznitelik cikarimi ve secimi, veri kiimesi icinde yer alan ham verilerin, {izerinde
islem yapilabilecek sayisal ozelliklere dondiiriilmesi ve boylece veri hacminin de
diistiriilmesi amacini tasir. Boylece, uygulanacak bir siniflandirma algoritmasinin
egitim veri kiimesi lizerinde olusturabilecegi asir1 6grenme probleminin etkisi ve
gerekli bilgi islem kaynag: azalir. Ozellik ¢cikarimu icin 6nceden egitilmis transfer
o0grenme aglarinin kullanimi en hizli ve basarili yaklasimlardan biridir. Bu yontem

ile goriintii isleme kullanilarak yapilan klasik 6zellik ¢ikarma tekniklerinden elde
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edilen 6zelliklere gore daha yiiksek dogruluk ciktisi saglayacak, anlaml 6zellikler
elde edilir. Boylece problemlerin ¢6ziimiinde daha diisiik boyuttaki egitim verisi

ile, hiz ve yiiksek performans saglayan modeller ortaya ¢ikarilmaktadir.

2.2.4 Destek Vektor Makineleri

Destek Vektor makineleri, genellikle siniflandirma ve regresyon problemleri i¢in
kullanilan denetimli makine 6grenmesi algoritmalar: arasinda yer alir. SVM, ilgili
nesnenin 6zelliklerini temsil edecek bicimde her bir boyutu tanimlar. Boylece x
boyutlu bir vektor uzayr (x, sahip oldugumuz ozniteliklerin adeti) icerisinde
ozellik alanini belirleyerek gerekli modeli olusturur. Bu noktada, SVM’ in ana
amaci ilgili veri kiimesini en iyi sekilde ayiracak hiper diizlemi olusturmaktir. En
iyi Hiper diizlem tespit edilirken, ilgili siniflar1 ayiran bu diizlemin, kendisine en
yakin olan 6rneklere mesafesinin maksimum olmasi en 6nemli asamadir. Ilgili
vektor alaninda, verilerin dogrusal olarak ayrimi yapilamadiginda, destek vektor

siniflandiricisinin iyi bir performans ciktis1 vermesi zorlasir.

SVM, cekirdek olarak tanimlanan, farkli karar fonksiyonlarini kullanarak 6zellik
alanlarinmi farkl uzaylara tasir. Burada, cekirdegin gorevi, verileri gereken bicime
dontiistiirmektir. Bu sayede dogrusal olmayan karar sinirlarina izin verilir. SVM
algoritmalar1 problemlerin ¢6zlimiinde, lineer, gauss, RBF, polinomiyal gibi farkl
cekirdek fonksiyonlar1 kullanilabilir. Boylece, daha optimal bir c¢oziimiin elde

edilmesi saglanir.

2.2.5 K-Katlamali Capraz Dogrulama

Makine 6grenimi modellerinin performansini dogrulamak icin kullanilan
yontemlerden biri K-Katlamali capraz dogrulama teknigidir. Veri kiimesi k sayida
alt kiimeye boliiniir. Sirayla tiim alt kiimelerin test verisi olarak kullanimi
sayesinde modelin performansinin belirlenmesinde veri kiimesindeki tiim
orneklerin kullanilmasi saglanir. K-katlamali capraz dogrulama teknigi Sekil

2.13‘de gosterilmistir.
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K Katlamal Capraz Dogrulama Teknigi
Test Egitim Egitim Egitim Egitim
Egitim Test Egitim Egitim Egitim
Egitim Egitim Test Egitim Egitim
Egitim Egitim Egitim Test Egitim
Egitim Egitim Egitim Egitim Test

AN ey Y a2 Y AN e
(k=1 > (k=2 ) (k=3 ) ( k=4 ) (k=5 )

Sekil 2.13 K-katlamali capraz dogrulama teknigi

2.2.6 Performans Metrikleri

Yapilan calismada optimum model ¢iktisinin saglanmasi amaciyla parametre
secimlerinde ana performans Kkarsilastirma oOlciitii olarak dogruluk metrigi
kullanilmistir. Kullanilan her bir ag icin en optimum parametre toplulugu elde
edilen smniflandirma performanslar1 ile degerlendirilerek belirlenmistir.
Siniflandirma performansinin belirlenmesinde karmasiklik matrisi kullanilmistir.

Karmasiklik matrisi kullanilarak farkli performans olciitleri de elde edilmistir.

Detayli performans kiyaslamasi yapilabilmesi icin calismada dogruluk 6lciitii yani
sira kesinlik, hassasiyet, F skoru Olciitlerine de yer verilmistir. Dogruluk, ilgili
modelin dogru tahmin ettigi Ornek sayisinin, veri kiimesinde yer alan tiim
orneklere olan orani olarak tanmimlanir. Kesinlik, pozitif olarak tahmin edilmis
orneklerin ka¢ adetinin pozitif oldugunu gosteren performans metrigidir. Tez
calismasinda modelin ‘Incir’ sinifi olarak tahmin ettigi 6rnekleri kac adetinin ‘Incir’
sinifina ait oldugunu gosteren deger, ilgili simifa ait kesinlik degeri olarak
hesaplanir. Duyarlilik, modelin Pozitif tahmin ettigi 6rneklerin toplam pozitif
orneklere orami olarak hesaplanir. Tez calismasinda ‘Incir’ sinifi iizerinden yola
cikildiginda, modelin ‘Incir’ sinifi olarak tahmin ettigi 6rneklerin toplam ‘Incir’

sinifina ait ornek sayisina orani olarak tanimlanir. F skoru ise duyarlilik ve
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kesinligin harmonik ortalamasi olarak tanimlanir. F skoru modelin ne kadar

basarili oldugunu gostermek icin 6nemli bir ¢ikt1 olarak belirtilir.

Performans metrik degerleri hesaplanirken kullanilan parametreler su sekilde
ifade edilir, gercek etiket degerleri, dogru ve yanlis olarak tanimlanir. Tahmin
edilen etiket degerleri ise pozitif ve negatif olarak tanimlanir. Boylece, hesaplama
degiskenleri dogru pozitif (TP), yanls pozitif (FP), dogru negatif (TN), yanlis
negatif (FN) seklinde ifade edilir.

Performans metriklerinin hesaplanma formiilleri asagidaki gibidir.

Dogruluk = (TP + TN)/(TP + FP + TN + FN) 2.1
Kesinlik = TP/(TP + FP) (2.2)

Duyarliik =TP/(TP + FN) (2.3)

F1 Skor = 2 x (Kesinlik * Duyarlilik) /(Kesinlik + Duyarlilik) (2.4)

2.2.7 Onerilen Yaklagim

Sunulan calismada, geleneksel makine O0grenme teknikleri yerine, daha once
bahsedildigi gibi katmanlar halinde tasarlanmis filtreler ile Ozellik cikarma
yetenekleri nedeniyle ESA mimarileri kullanilmistir. Literatiirde belirtilen
performans karsilastirmalarina gore, Calisma 1 kapsaminda DenseNet201 ve
ResNet 50 mimarileri, Calisma 2 kapsaminda ise MAKBUL veri kiimesinin
siniflandirilmasinda kullanilmak {izere DenseNet-201, VGG-19, ResNet-50,
ResNet101V2, EfficientNetB3 ve InceptionV3 olmak {iizere alti ESA modeli
secilmistir. Bu modeller siniflandirma gorevlerinde basarili ciktilar gostermistir
[39], [40]. Calisma 1 i¢in kullanilan veri kiimesinin sinif basina 200 goriintii ve
MAKBUL veri kiimesinin sinif basina 150 adet goriintli icermesi nedeniyle ilgili
modeller icin, sifirdan egitim yerine oOnceden egitilmis aglarin kullanimini

saglayan transfer 6grenme yaklasimi kullanilmistir.

Sonuglar1 dogrulamak ve modellerin asir1 uyumunu 6nlemek icin tiim analizlerde

5 Kath capraz dogrulama teknigi kullanilmistir. Bu sayede bir tahmin
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fonksiyonunun parametrelerinin egitim sirasinda ezberlenmesi ve ayni veriler
tizerinde yiiksek basari ile siniflandirma c¢iktis1 verilmesinin etkileri en aza
indirilmistir. K degeri olarak 5 secilmis ve tiim egitimler bu formata uygun sekilde
gerceklestirilmistir. Aksi takdirde, yiiksek siniflandirma performansi saglayan
modeller, veri kiimelerine biiyiik 6l¢iide bagimli olabilir ve asir1 6grenme problemi
ile karsilasilabilir. Veri kiimeleri, 5 Katli Capraz dogrulama semasina gore %80
egitim verisi ve %20 test verisi olarak ikiye ayrilmis ve test kiimesindeki verilerin
farkli secilmis %20'lik kismai ile her deney 5 kez tekrarlanmistir. Verilerin secilme
kism1 manuel olarak yapilmis boylece her k degeri icin birbirinden bagimsiz test

verileri olusturulmustur.

Galisma 1 kapsaminda segilen iki farklit ESA mimarisi ile aglara 6zgii bireysel
ozellik cikarimlar1 gerceklestirilmis ve elde edilen ozellikler tek bir oOzellik
matrisinde birlestirilmistir. Olusturulan 6zelik matrisinin SVM siniflandirici ile
kullanim1 sonucunda siniflandirma performanslar1 elde edilmistir. Calisma 1
kapsaminda yapilan fiizyon yaklasimi analizleri Calisma 2 icin 6n ¢alisma niteligi
tasimaktadir. Bu yontem ile Calisma 2 kapsaminda barkodsuz {iriinlerin

siniflandirilmasinda bu yaklasimin kullanilabilirligi 6lciilmiistiir.

Calisma 2 kapsaminda yapilan ilk analizde, her bir modelin siniflandirma
performanslari, calismaya 0zgli veri kiimesi {izerinde hiper parametre
optimizasyonlari ile ayr1 ayri Ol¢iilmiistiir. Her model icin en optimum sonuglari
elde etmek i¢cin donem (epoch), 6grenme orani (learning rate) ve optimize edici
seciminin cok detayli bir analizi gerceklestirilmistir. Hiper parametre
optimizasyonlar1 ile yapilan egitimlerle, calismanin ilk asamasinda farkl

performans metrikleri ile aglarin siniflandirma performanslari ¢ikarilmistir.

ikinci analizde, her bir ESA ag1, geleneksel makine 6grenme algoritmalarindan biri
olan SVM yapisin1 ayr ayr1 beslemek icin 6zellik ¢ikarici olarak kullanilmistir. Bu
yaklasimda her bir ag icin cikarilan oOzellikler SVM siniflandiricisi ile isleme
alinarak performans ciktilar1 elde edilmistir. Ozellik c¢ikarimi, etki alani
dontiisimiini gerceklestirir ve daha diisiik boyutlu veri kiimesi saglar. Bu sekilde,
ozellik cikarma, bir siniflandirma algoritmasi icin gereken kaynagi 6nemli ol¢iide

azaltir. Ozellik cikariminin kullamlmasmm bir diger katkis1 ise smiflandirma
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algoritmalarinin uygulanmasi sirasinda egitim verilerinde ortaya ¢ikabilecek asir

O0grenme probleminin Oniine gecilmesidir [41]-[43].

Son analizde, alt1 farkli ESA’nin 6zellik seviyesinde flizyon fikri uygulanmistir. Her
ag tarafindan c¢ikarilan Oznitelikler, Oznitelik diizeyinde fiizyon olarak
adlandirilan tek Oznitelik matrisi olusturmak tiizere birlestirilmistir. Daha sonra
birlestirilmis 6znitelik matrisinin siniflandirilmasi SVM yapis1 tarafindan
gerceklestirilmistir. Ozellik cikarim adiminda uzamsal ve frekans alam
ozelliklerini kullanan transfer 6grenme, hizli ve basarili yontemlerden biridir [44].
Tim sonuclarin basarimi, karisiklik matrislerinden elde edilen dogruluk, kesinlik,
duyarlilik ve F1 skorlari ile degerlendirilmistir. Analizlerde, veri kiimesindeki
goriintiilere manuel kirpma, piksel doniisiimii veya nesne dondiirme, histogram
esitleme gibi 6n isleme adimlar1 uygulanmamistir. Herhangi bir 6n islemeye
bagimsiz bir yaklasim gelistirmek, modellerin gercek diinyada daha etkin bir

sekilde kullanilmasini saglamak icin oldukca biiyiik bir 6neme sahiptir.

Ilk asamada, alt1 agin optimum modelini belirlemek icin 6grenme hiz1 , dénem
sayis1 ve optimize edici parametreleri icin ti¢ farkli deger icerecek sekilde farkl

ince ayar islemleri gerceklestirilerek aglarin egitimi tamamlanmuistir.

Ozellik cikarma adiminda, her bir model son tam bagh katmandan kesilerek
Oznitelikler cikarilmistir. Her bir ESA modeli tarafindan elde edilen 1000 ozellik,
SVM tarafindan siniflandirma ve birlestirilmis 6zellik matrisi olusturmak icgin
kullanilmistir. SVM, 6znitelik alanlarini farkli uzay alanlarina doniistiiren ¢ekirdek
fonksiyonlarini kullanan dogrusal olmayan siniflandirma islemlerinde oldukca
basarili bir algoritmadir. Bu siniflandirma islemi, girdi verilerini yiiksek boyutlu
ozellik alanlarina esleyerek verimli siniflandirma performansi saglar. Deneylerde,
SVM cekirdek fonksiyonlari lineer olarak secilmistir. Calismanin son asamasinda
uygulanan yontem olan oOzellik seviyesinde fiizyon yaklagimi Sekil 2.14te
gosterilmistir. Calismada tercih edilen hiper parametre degerleri Tablo 2.1’de

gosterilmistir.
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Tablo 2.1 Calismada kullanilan hiper parametreler

Hiper Parametre Deger
Donem Boyutu (Epoch) 25 50 100
C)grenme Katsayisi 0,001 0,0001 0,00001
Yigin (Batch) Boyutu 16
Kayip Fonksiyonu Categorical Crossentropy
Optimize Edici Adamax SGD RMSProp
Transfer
2 Ikt
Ogrenme v
__
V6G-19 Y | Tam Bagli Katman
DenseNet201
m ! Destek Vektor
' s Makiesi Lieer
ResNet-50 | A Gekirdek Fonksiyonu)
Rk
EfficientNet
.
Inception
V3

Sekil 2.14 Ozellik seviyesinde fiizyon yaklasimi
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3

DENEYSEL SONUCLAR

Tez calismasinda, perakende sektoriinde kasiyer odakli ortaya cikabilecek hiz,
giivenilirlik, zaman problemleri ile artan niifus sonucunda kasada bekleme
siirelerinin artmasinin engellenmesi hedeflenmistir. Bu dogrultuda, barkodsuz
posetli iiriinlerin simiflandirilmasina saglayacak otonom bir sistem Onerisi icin
farkli yaklasimlar denenerek en iyi sonucu veren yaklasimin belirlenmesi

amaclanmistir.

Galisma 1 alt bashgr altinda iki farkli ESA mimarisi ile o6zellik cikarimi
gerceklestirilmis ve elde edilen ozellikler 6zellik vektorii birlestirme yoluyla tek
bir oOzellik matrisi haline getirilerek performans ciktilar1 SVM siniflandirict
lizerinden test edilmistir. Bu analizler ile Calisma 2 icin yontemin kullanilabilirligi

gosterilmistir.

Tez calismasinda, Calisma 2 kisminda ise literatiirde benzeri olmayan 30 sinifli
Makbul veri kiimesi kullanilmistir. Yapilan tez calismasinin ilk asamasinda,
literatiirde basarili performans c¢iktilar1 veren 6n egitimli alti farkli transfer
ogrenme aglar1 belirlenmistir. Bu aglarin calismada kullanilan hiper parametre
degerleri ile olusturulan tiim kombinasyonlar icin siniflandirma performanslari
degerlendirilmistir. Genellikle hangi parametrelerin secilecegin karari, {izerinde
calisilan probleme gore degisir. Parametre seciminde veri kiimesi biiytikligi ve

calisilan problem en 6nemli kriterlerin basinda gelir.

ikinci analizde ise tercih edilen 6n egitimli aglarin son tam bagh katmaninda
kesilmesi ile ortaya cikarilan anlaml ozellikler ile SVM siniflandirici beslenerek,
SVM lineer cekirdek fonksiyonu kullanilarak siiflandirma islemi
gerceklestirilmistir. Son asamada ise, ikinci asamada her bir ag icin ayr1 ayr1 elde
edilen 0zellik matrislerinin birlestirilmesi sonucunda, sunulan 6zellik seviyesinde
flizyon yaklasimi ile elde edilen birlestirilmis 6zellik matrisi ile SVM siniflandirici

beslenerek, siniflandirma gorevi yerine getirilmistir.
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Yapilan tiim analizler icin, karmasiklik matrisleri elde edilmistir. Karmasiklik
matrisleri {izerinden, dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-Skoru performans
metrikleri ile karsilagstirmali analizler sunulmustur. Yapilan analizlerden elde
edilen tiim sonuclar sunulan tez calismasinin ilerleyen boéliimlerinde ayrintili bir

sekilde verilmistir.

3.1 Galisma 1 Deneysel Sonugclari

Calisma 1 kapsaminda iki (DenseNet201, ResNet50) on egitimli ag secilerek
ozellik cikarimi islemi gerceklestirilmistir. Bu kapsamda her iki agda, son tam bagh
katmaninda kesilerek her biri icin 1000 oOzellik elde edilmistir. Elde edilen
ozellikler birlestirilerek toplam 2000 adet 6zellik iceren yeni birlestirilmis 6zellik
matrisi olusturulmustur. Aglarin 6zellik cikarimi sonucunda elde edilen o6zellik
matrislerinin ve birlestirilmis 6zellik matrisinin ayr1 ayri SVM siniflandiricisi ile
kullanim1 gerceklestirilmistir. Alinan sonuclar 06zellik seviyesinde fiizyon
yaklagiminin posetli iiriin siniflandirilmasinda da kullaniminda basariya olumlu
etki gosterecegini isaret etmistir. Calisma 1 kapsaminda DenseNet201, ResNet50
aglan ile ve fiizyon yaklasimi ile elde edilen o6zellik matrislerinin SVM ile
siiflandirilmasi sonucu elde edilen karmasiklik matrisleri sirasiyla Sekil 3.1, Sekil
3.2 ve Sekil 3.3’ de gosterilmistir. 5 kath capraz dogrulama sonucunda yapilan
tim analiz sonuclar1 ise Tablo 3.1’de gosterilmistir. Calismadan elde edilen

sonuglarin detayli analizi tezden iiretilen yayin icerisinde sunulmustur [45].

True Class

2.0% 0.5% 3.0% 5.7% 3.3% 0.5% 4.3% 1.5%

Aimond Brazil Nut Cashew Chestnut Hazelnut  Macadamia Peanut Pecan Pine Nut Pistachio Walnut
Predicted Class

Sekil 3.1 DenseNet201 ve SVM ile elde edilen karmasiklik matrisi (Calisma 1)
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Almond 99.0% 1.0%

3.5%

Cashew 98 99.0% 1.0%

Chestnut 100.0%

Hazelnut 99 99.5% 0.5%

Macadamia 95.0% 5.0%

Peanut 92.5% 7.5%

Pecan 100.0%

True Class

Pine Nut 99 99.5% 0.5%

Pistachio 25%

Walnut 2.0%

4.9% 20% 0.5% 25% 16% 7.5% 20% 2.5%

Almond Brazil Nut Cashew Chestnut ~ Hazelnul Macadamia  Peanut Pecan Pine Nut Pistachio Walnut
Predicted Class

Sekil 3.2 ResNet50 ve SVM ile elde edilen karmasiklik matrisi (Galisma 1)

Almond 0.5%

Brazil Nut 0.5%

Cashew

Chestnut

Hazelnut

Macadamia

Peanut

Pecan

True Class

Pine Nut

Pistachio 20%

Walnut 1.0%

0.5% 0.5% 10% 20% 5.7% 16% 1.0% 1.5% 0.5%

Amond Brazil Nut Cashew Chestnut ~ Hazelnut  Macadamia  Peanut Pecan Pine Nut Pistachio Walnut
Predicted Class

Sekil 3.3 Ozellik seviyesinde fiizyon ile elde edilen karmasiklik matrisi (Galigma
D
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Tablo 3.1 Calisma 1 icin elde edilen tiim dogruluk degerleri

Katlama Dogruluk %

K ResNet50 DenseNet201 Fiizyon Model
1 96,59 97,50 98,86
2 99,09 98,41 99,09
3 99,55 99,09 99,77
4 97,73 98,18 97,95
5 96,36 97,27 97,73

Ort. 97,86 98,09 98,68

3.2 Calisma 2 On Egitimli Aglar ile Stmiflandirma Performansi

Literatiirde benzer problemler i¢in yiiksek siniflandirma dogrulugu saglayan alti
ESA, siniflandirma modeli olarak kullanilmak {izere secilmistir. ESA’lar sifirdan
egitim yerine oOnceden egitilmis aglar1 kullanan o6grenme aktarimi fikri

kapsaminda calismada tercih edilmistir.

ESA modellerinin performansi hiper parametrelere gore degisir. Ancak optimum
parametrelerin belirlenmesi Onemli bir problemdir. Bu nedenle, sunulan
calismanin ilk deneyleri olarak, donem sayisi, ilk 6grenme hiz1 ve optimize edici
secimi icin cesitli hiper parametreler uygulanarak ESA mimarilerinin ince ayari

yapilmistir.

Sunulan calismadaki ag mimarilerinde tek yi1gin boyutu, ti¢ farkli déonem boyutu,
i¢ farklh 6grenme katsayisi ve ti¢ farkli optimize edici kullanilarak her bir ag icin
toplam 27 (1x3x3x3) performans degerlendirmesi gerceklestirilmis ve
kiyaslanmistir. Her 6n egitimli agin egitimleri, belirlenen tiim kombinasyonlar ile

gerceklestirilmistir.

Ogrenme gerceklestirilirken agirhk degerleri geri yayihim (backpropagation)
islemi sayesinde geriden basa dogru gradyan hesaplamasi yapilarak giincellenir.
Veri miktar1 fazla oldugunda hesaplama islemi de uzun siirer. Bu nedenle
calismada optimum degeri saglamak icin, y1gin boyutu degeri 16 olarak egitimler
gerceklestirilmistir. Daha biiylik degerler secildiginde zaman, performans

acisindan iyi bir performans ciktisi elde edilememistir.
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Ogrenme katsayis1 degerini cok yiiksek tutmak veriden fazla etkilenme sorununu
ortaya cikarir. Bu degeri cok kii¢iik tutmak ise modelin, lokal minimum noktasina
takili kalmasina ve modelin global optimum degerine ulasilamamasina neden
olabilir. Bu nedenle, 6grenme katsayisi belirleme analizinde 0,001 - 0,0001 -
0,00001 degerleri tercih edilmistir. Bu sayede en iyi 6grenme katsayis1 degerinin
belirlenmesi saglanmistir. Kullandigimiz modellerin egitimi sirasinda 25, 50 ve
100 donem boyutu (epoch) kullanilmistir. Derin 6grenme yaklasimlarinda agirlik
degerleri her bir donem adiminda tekrar hesaplandigi i¢in ilk donem degerlerinde
basar1 daha diisiik olur. ilerleyen dénem adimlarinda basari giderek artar. Ancak
bir noktadan sonra modelin égrenme durumu azalma egilim gosterir. Onerilen
calismada 100 donem boyutundan sonra 6grenme durumunun giderek azaldigi
gozlemlenmistir. Zaman acisindan avantaj saglayabilmek icin egitim bu noktada
sonlandirilmistir. Optimizasyon yontemleri dogrusal olmayan problemlerin
coziimiinde kullanilarak 6nemli fayda saglar. Calisma kapsaminda SGD, Adamax
ve RMSProp olmak {izere ti¢ farkli optimize edici iizerinden egitimler
gerceklestirildi. Kullanilan ag modellerinde, tam bagli katmanlardaki istenilen esik
degerine erisememis diiglimlerin cikarilmasi icin Dropout eklenerek ince-ayar
yapilmistir. Calismada tiim egitimler 6nceki boliimlerde belirtilen 5 katli ¢capraz
dogrulama teknigi ile gerceklestirilmistir. Kullanilan her bir farkli ag mimarisi ile

elde edilen performans ciktilari alt basliklar halinde verilmistir.

3.2.1 VGG-19 Siiflandirma Performansi

VGG-19 0n egitimli ag ile yapilan egitimler sonucunda elde edilen siniflandirma
performanslari incelendiginde, Adamax ve SGD optimize edicileri icin 6grenme
katsayisinin daha diisiik olarak kullanilmasi ile dogruluk degeri diismiistiir.
RMSProp icin ise 6grenme katsayisi degisimi ile gerceklesen dogruluk degeri
degisimi daha az olmustur. 50 ve 100 donem boyutu ile yapilan egitimler 25
donem boyutu ile yapilan egitimlere gore daha iyi performans vermistir. VGG-19
mimarisi ile alinan tiim dogruluk degerleri ve 5 katli ¢capraz dogrulama teknigine

gore standart sapma (SS) degerleri Tablo 3.2’de gosterilmistir.
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Tablo 3.2 VGG-19 dogruluk degerleri

Ogrenme Kat. Doénem Optimize 5-Kat SS + Dogruluk (%)
0,001 0,46 88.33
) 1 1,5 5,11
0.000 25 Adamax 2 8
0,00001 2,67 66.84
0,001 2,30 81.40
0,0001 50 SGD 5.20 60,22
0,00001 1.14 12,58
0,001 2,01 84.09
0,0001 0,81 86,96
100 RMSProp 2
0.00001 1.65 81.29
0.001 1.01 89.69
0,0001 1, 88.31
25 Adamax 47
0,00001 0,75 77.44
0,001 0.61 84.96
,0001 2, .
0,000 50 SGD 34 68,96
0.00001 5,50 13.60
0.001 1.44 86.22
0,0001 0.45 88.18
100 RMSProp 4
0,00001 1,72 85,56
0,001 1,27 71,04
» 1 1,31 ,62
0.000 25 Adamax 2 88.6
0,00001 1,51 83.24
0,001 0.78 86,24
0,0001 50 SGD 1,43 76,82
0,00001 13.99 19.67
0,001 1.60 86.35
0,0001 0,50 86,66
100 RMSProp
0,00001 1,62 87.69

3.2.2 DenseNet201 Siniflandirma Performansi

Tim egitimler karsilastirildiinda en iyi sonucglar DenseNet201 a1 iizerinde

yapilan hiper parametre kombinasyonlar: ile elde edilmektedir. DenseNet201

mimarisi 100 donem boyutu, 0,00001 6grenme katsayis1 ve RMSProp optimize

edicisi ile %96 dogruluk degeri vermistir. DenseNet201 ile alinan tiim dogruluk

ciktilar: Tablo 3.3’te gosterilmistir.
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Tablo 3.3 DenseNet201 mimarisi dogruluk degerleri

Ogrenme Kat. Doénem Optimize 5-Kat SS + Dogruluk (%)
0,001 0,59 94,53
.0001 . .
0,000 95 Adamax 0,47 94,96
0.00001 1.20 92,11
0,001 0.63 93.96
0,0001 50 SGD 0,52 91.82
0,00001 0,55 81.62
0,001 0,75 93,76
0,0001 0,46 5,78
100 RMSProp 4 9.7
0.00001 0.41 95.45
0.001 0.42 95.34
0,0001 0,35 5.6
25 Adamax 95,67
0.00001 0.63 94,07
0,001 0,53 94,25
0001 . .
0,000 50 SGD 0,89 93.33
0.00001 1.02 86.91
0.001 0.98 93.40
0.0001 0,50 5.33
100 RMSProp 2
0,00001 0,30 95.69
0,001 0,58 94.82
.0001 . .
0,000 25 Adamax 0.73 95.40
0,00001 0.42 95.84
0,001 0,59 94,09
0,0001 50 SGD 0,77 93,58
0,00001 0,77 90.11
0,001 0,67 94,33
0,0001 0,53 5,55
100 RMSProp K
0,00001 0,29 96,00

DenseNet201 mimarisi ile elde edilen en iyi dogruluk degerine sahip karmagiklik
matrisi Sekil 3.4’te, modelin birkac ornek {izerindeki tahminleri Sekil 3.5’te
gosterilmistir. En iyi dogruluk ciktis1 veren model icin her bir sinif etiketine ait

tiim performans metrikleri Tablo 3.8’de verilmistir.
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3.2.3 ResNet50 ve ResNet101 Siniflandirma Performansi

ResNet50V2 ve ResNet1l01V2 onceden egitilmis aglar ile yapilan egitim
sonuclarina bakildiginda, RMSProp ve SGD optimize edici ile yapilan egitimlerin
Adamax'a gore daha iyi sonuclar verdigi goriilmiistiir. ResNet50 ve ResNet101

mimarisi ile alinan tim dogruluk degerleri sirasiyla Tablo 3.4 ve Tablo 3.5'te

gosterilmistir.
Tablo 3.4 ResNet50 mimarisi dogruluk degerleri
Ogrenme Kat. Dénem Optimize 5-Kat SS + | Dogruluk (%)
0,001 1,53 88.94
0,0001 0,78 87.93
25 Adamax z Z.2
0,00001 1,32 81.09
0,001 0,76 87,04
) 1 1,2 2
0,000 50 SGD 7 83.24
0.00001 1.42 72,53
0,001 0,65 89.27
0,0001 0.75 1,
100 RMSProp z 21.04
0,00001 1.10 90.93
0,001 1,13 89.73
.0001 1, .
0,000 25 Adamax 04 89,98
0,00001 1,33 87.04
0,001 0,69 86.87
0,0001 50 SGD 1,36 84.58
0,00001 1.03 76,38
0,001 1.53 89.15
0,0001 0,76 0,98
100 RMSProp z 20.9
0,00001 1.39 90,91
0,001 1,70 89,42
0,0001 1.0 0,31
25 Adamax & 2
0,00001 1.15 90.49
0,001 1.05 87.80
\ 1 1,22 5
0,000 50 SGD 84.87
0,00001 1,51 79.38
0,001 0,92 89,04
0,0001 1,05 90,42
100 RMSProp
0,00001 0,91 90,76
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Tablo 3.5 ResNet101 mimarisi dogruluk degerleri

Ogrenme Kat. Doénem Optimize 5-Kat SS + Dogruluk (%)
0,001 0,80 88.31
,0001 5 2
0,000 o5 Adamax 0,59 87.29
0.00001 1.07 79.20
0,001 1.55 86,00
0,0001 50 SGD 0,59 81.20
0,00001 1.02 71,53
0,001 0,95 87.60
0,0001 0.68 0,00
100 RMSProp K
0.00001 0.63 90.09
0.001 0.93 89.36
0,0001 0,52 89.60
25 Adamax 2
0.00001 0,77 86.93
0,001 1.40 86.42
, 1 . 71
0,000 50 SGD 0,94 83.7
0.00001 0.84 76.87
0.001 0.89 88.20
0.0001 0.6 89.82
100 RMSProp 4 2
0,00001 0.89 90,18
0,001 0,79 88.47
.0001 . .
0,000 25 Adamax 0,55 89.75
0,00001 0,98 89.42
0,001 0,96 86.78
0,0001 50 SGD 1,95 86,65
0,00001 0.61 79.71
0,001 0,73 88.20
0,0001 0,8 89.58
100 RMSProp 2 K
0,00001 0,43 89.60

3.2.4 EfficientNetB3 Siniflandirma Performansi

EfficientNetB3 transfer 6grenme ag ile elde edilen sonuclar, Adamax ve RMSProp
optimize edicilerin 0,001 O0grenme orani ile en iyi sonuclarn verdigini, SGD
optimize edicisi icin ise 0,001 6grenme orani ile en iyi sonuclarin elde edildigini
gostermistir. EfficientNetB3 o6n egitimli ag mimarisi ile elde edilen tiim egitim

sonuglar1 Tablo 3.6’da gosterilmistir.
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Tablo 3.6 EfficientNetB3 mimarisi dogruluk degerleri

Ogrenme Kat. Doénem Optimize 5-Kat SS + Dogruluk (%)
0,001 0,75 89.96
\ 1 . 1,
0,000 95 Adamax 0,78 91.49
0.00001 0.65 84.97
0,001 0.80 91.00
0,0001 50 SGD 1.09 86.80
0,00001 0,90 59.09
0,001 1.05 88.13
0,0001 1,21 1,60
100 RMSProp K
0.00001 1.24 91.49
0.001 1,27 90.40
0,0001 0,92 2.0
25 Adamax 2 2207
0.00001 1.20 88.84
0,001 1.13 91.60
\ 1 1, .
0,000 50 SGD 77 88.53
0.00001 2,13 71.55
0.001 1.61 88.73
0.0001 0,90 1.8
100 RMSProp 2 2189
0,00001 1.03 92.13
0,001 0,91 88.91
\ 1 . 2,
0,000 95 Adamax 0,97 92.09
0,00001 1.05 90.91
0,001 0,84 91.45
0,0001 50 SGD 1,19 89.78
0,00001 1.22 80,96
0,001 1,29 90,07
0,0001 0,85 2,20
100 RMSProp K
0,00001 0,84 92,64

3.2.5 InceptionV3 Smiflandirma Performansi

InceptionV3 ag1 icin egitim sonuclari incelendiginde déonem boyutu sayisindaki
artisin basariyr net bir sekilde arttirdigi gozlemlenmistir. Bu asamada alinan

sonuglar Tablo 3.7’de gosterilmistir.
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01
02
03

05
06

08
09
10
1"
12

14
15
16
17
18
19
20
21
2
23
24
25
26
2
28
pe|
30

True label=barbunya Predicted label=barbunya

5 1 1
4 1
1 1
1 1
7
3
11
10 2
1 1
1
301 1 2
1
1
1 0
IsY 22 | 25
21 iy 9
1 1 32|16
0
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
1 Ay Cekirdegi i Bulgur Pilavhk | 13 | Kavrulmug Findik | 19 Kuru Kayisi 25 | Biiyik Nohut
2 Badem 8 Corekotu 14 Fistik 20 Kokteyl Liks | 26 | Baldo Piring
3 |KavrulmugBadem| 9 Dut Kurusu 15 Hurma A Leblebi Sekeri | 27 | Osmancik Piring
4 Bakla 10 | Fasulye Dermason | 16 incir 2 Limon Tuzu 28 Yerli Piring
5 Barbunya 1n Fasulye Mas 17 | Kabak Cekirdegi | 23 Lokum 29 Targin
6 isot 12 Fasulye Seker | 18 | KavrulmusKaju | 24 | KirmmMercimek | 30 Zerdecal

Sekil 3.4 En iyi performansi veren agin karmasiklik matrisi (DenseNet201)

True label=bdydk_nohut Predicted label=buyuk_nohut

Sekil 3.5 DenseNet201 ag1 tahmin 6rnekleri
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Tablo 3.7 InceptionV3 mimarisi dogruluk degerleri

Ogrenme Kat. Doénem Optimize 5-Kat SS + Dogruluk (%)
0,001 2,03 85.47
,0001 1,5 5,
0.000 25 Adamax 3 So. 40
0.00001 1.45 88.55
0,001 0.90 87.82
0,0001 50 SGD 0,92 82.69
0,00001 1.23 41.84
0,001 1.58 85.49
0,0001 0,58 88.53
100 RMSProp
0.00001 0.52 87.49
0.001 1.66 85.27
0,0001 1.16 86.51
25 Adamax
0.00001 0,59 89.38
0,001 0.71 89.36
0001 . .
0,000 50 SGD 0,90 86.07
0.00001 0.59 69.40
0.001 1.34 86.29
0.0001 0, 89.8
100 RMSProp 77 2.89
0,00001 0.46 89.42
0,001 1.44 88.16
,0001 2, 2
0,000 95 Adamax 79 89.24
0,00001 2,28 89.60
0,001 0,95 90.00
0,0001 50 SGD 0,92 87.67
0,00001 1.23 77.02
0,001 2,25 87.38
0,0001 1.41 0,31
100 RMSProp 4 2
0,00001 0,91 90,22

Uriin ambalajlarinda yer alan makbul magaza ambleminin basar1 iizerindeki
etkisi, amblem icermeyen aym sinif etiketlerine ve sayilara sahip goriintiiler ile
yapilan analizler tizerinden test edilmistir. DenseNet201 mimarisi ile amblem
icermeyen goriintiiler icin yapilan analizlerde 0,001 6grenme katsayisi, 25 donem
sayisi iizerinde sirastyla Adamax, SGD ve RMSProp optimize edicilerinin kullanimi
ile %95,27, %95,47, %94,87 dogruluk degeri elde edilmistir. Bu durum, firma
amblemi iceren goriintiiler iizerinden ayni hiper parametre degerleri ile yapilan

analizlerde basarinin kiiciik miktarda arttigini gostermistir. Ancak, Onerilen
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yaklasimin, daha objektif ve kullanilabilir olmasinin saglanmasi ve iiriiniin ticari
bir cikt1 olarak kullannminda firma ambleminin yer alma zorunlulugu
diisiiniildiiglinde ¢calisma kapsaminda yapilan tiim analizler ambalajlar {izerinde
irin ambleminin de yer aldig1 goriintiileri iceren veri kiimesi ile

gerceklestirilmistir.

Tablo 3.8 En iyi performans veren agin performans metrik sonuclari (DenseNet201)

Sinif Etiketi Kesinlik % Duyarlibk % | F1-Skoru % | Dogruluk %
Ay Cekirdegi 100 100 100
Badem 95 95 95
Kavrulmusg 95 95 95
Bakla 99 98 98
Barbunya 100 99 99
Isot 98 95 96
Bulgur Pilavlik 100 100 100
Corekotu 95 98 96
Dut Kurusu 99 99 99
Fasulye 93 93 93
Fasulye Mas 99 100 99
Fasulye Seker 92 92 92
Kavrulmus 100 100 100
Fistik 99 99 99

Hurma 100 99 99 96

Incir 99 99 99
Kabak Cekirdegi 99 100 99
Kavrulmus Kaju 96 93 94
Kuru Kayisi 97 100 98
Kokteyl Liiks 97 97 97
Leblebi Sekeri 100 99 99
Limon Tuzu 99 100 99
Lokum 100 100 100
Kirmizi 100 100 100
Biiyiik Nohut 929 99 99
Baldo Pirinc 66 69 67
Osmancik Pirin¢ 76 80 77
Yerli Pirinc 75 67 70
Tarcin 100 100 100
Zerdecal 100 100 100
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3.3 Calisma 2 Ozellik Cikarim ile Simflandirma Performansi

Galismanin bir diger asamasinda ise transfer 6grenme yaklasiminin en 6nemli
faydalarindan biri olan 6zellik ¢ikarim yetenegi kullamilmustir. Oznitelik ¢ikarima,
geleneksel 6grenme modellerinden bagimsiz olarak ve On isleme adimlarina
ihtiyac duymadan, calismada tercih edilen Onceden egitilmis alti farkli ag
kullanilarak uzamsal alan hesaplamalari kullanilarak gerceklestirilmistir. Boylece

siniflandirma islemlerinde daha basarili ciktilar elde edilmesi saglanir.

Oncelikle bu aglarin katmanli yapisi incelenmis ve tiim transfer 6grenme aglari
son tam bagh katmandan kesilerek 6zellik cikarimi icin kullanilmustir. Islem
sonrasinda her bir ag mimarisi icin 1000 6zellik ¢ikarilmustir. Ozellik cikariminin
hemen ardindan, yeni Ozellik kiimelerinin smniflandirma performansi SVM
siniflandiricisi ile test edilmis ve sonuclar raporlanmistir. Siniflandirma siirecinde
SVM smniflandiricisi, 5 kath capraz dogrulama teknigi kullanilarak lineer cekirdek
fonksiyonu ile gerceklestirilmistir. 6 farkli ag icin yapilan analizler incelendiginde
EfficientNet+SVM (Lineer) kombinasyonu %96,07 dogrulukla en iyi sonuc olarak
rapor edilmistir. Elde edilen tiim kombinasyonlarin her kati icin dogruluk metrik

ciktilari, Tablo 3.9'da verilmistir.
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Tablo 3.9 Ozellik ¢ikarimi ve SVM siniflandirict yaklasimi dogruluk ciktilari

Ag Katlama | Katlama | Katlama | Katlama | Katlama | Ortalama

1 2 3 4 5 %
% % % % %

DenseNet201 | 93,33 94,89 94,22 96,11 96,11 94,93
InceptionV3 | 87,33 90,00 89,78 90,56 90,44 89,62
ResNet50 | 93,44 95,89 95,33 96,22 95,89 95,35
ResNet101 | 93,67 95,33 95,22 96,11 96,33 95,33
VGG-19 91,11 90,67 91,00 90,11 91,44 90,87
EfficientNetB3 | 96,00 96,67 95,00 95,67 97,00 96,07

Bu yaklasim ile elde edilen karmasiklik matrisleri, DenseNet201 icin Sekil 3.6’da
gosterilmistir.

Dogru Etiket

01 02

23 24 25 26 27 28 29 30

03 04 05 06 O7 08 09 10 M 12 13 14 15 16 7 18 19 20 21 22
Tahmin Etiket

1 Ay Cekirdegi 7 Bulgur Pilavhik 13 | Kavrulmus Findik 19 Kuru Kayisi 25 Biiyiik Nohut
2 Badem 8 Corekotu 14 Fistik 20 Kokteyl Liiks 26 Baldo Piring
3 |Kavrulmus Badem| © Dut Kurusu 15 Hurma 21 Leblebi Sekeri | 27 | Osmanci K Piring
4 Bakla 10 | Fasulye Dermason | 16 incir 22 Limon Tuzu 28 Yerli Piring
5 Barbunya pal Fasulye Mas 17 | Kabak Cekirdegi 23 Lokum 29 Targin
6 isot 12 Fasulye Seker 18 Kavrulmus Kaju 24 Kirmizi Mercimek | 30 Zerdecal

Sekil 3.6 DenseNet201 ve SVM siniflandiricisi ile elde edilen karmasiklik matrisi
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InceptionV3 modelinin son tam bagli katmanindan kesilmesi ile c¢ikarilan
ozellikler SVM siiflandiricisina beslenmesi ile elde edilen karmasiklik matrisi

Sekil 3.7°de verilmistir.

01 1 1
02 8 | 1 1 2 41112
03 1 1 4 |11 1 1 7 1
04 2 3 1 1 2 1 3 3 1
05 1 1 2 2
06 12 1 4
07 1 2 1 1 1
08 6 0 1 1 2
09 1 6 1 1 1
10 1 1115 1 1 2 1
1 1 1 1
12 1 2 1 4
13 1 2 0 B 6 5
QT 1|5 2 2 5 1
15 1 g 1
g 16 1 3 [ 1 BIE
)
a1 1 b 3
18 2 1 1 1 1 3 1 1 2
19 2 1 1 3 7
20 5] 1 11311 119 9
21 2 1 2 1 1
2 1 9
2 2 1 1 2
24 1 1 8
25 3 2 1 1 1 1 1 0
26 3 T4 42 |3
27 1 27 14
28 2 20| 2 1
29 2 1
30 1 1 6
01 02 0 04 05 06 07 08 09 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 20 20 2 23 24 25 26 271 28 29
Tahmin Etiket
1 Ay Cekirdegi 7 Bulgur Pilavik | 13 | Kavrulmus Findik | 19 Kuru Kayisi 25 | Bilyik Nohut
2 Badem 8 Gorekotu 14 Fistik 20 Kokteyl Liks | 26 | Baldo Piring
3 |Kavrulmus Badem| 9 Dut Kurusu 15 Hurma 21 Leblebi Sekeri | 27 | Osmancik Piring
4 Bakla 10 | Fasulye Dermason | 16 incir 22 Limon Tuzu 28 Yerli Piring
5 Barbunya 11 Fasulye Mas 17 | Kabak Cekirdegi | 23 Lokum 29 Targin
6 isot 12 Fasulye Seker | 18 | KavrulmugKaju | 24 |Kirmiz Mercimek| 30 Zerdecal

Sekil 3.7 InceptionV3 ve SVM siniflandirici ile elde edilen karmasiklik matrisi

ResNet50 ve ResNet101 modellerinin tam bagli katmandan kesilmesi ile elde

edilen sonuclarda ResNet50 mimarisi daha iyi performans ¢iktis1 vermistir.

ResNet50 mimarisi ile 6zellik ¢ikarimi sonucu elde edilen karmasiklik matrisi Sekil
3.8’de verilmistir. VGG-19 mimarisi ile elde edilen karmasiklik matrisi ise Sekil

3.9’da yer almaktadar.
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01 [
02 1 1 ) 1
03 4 4 2 2 1
04 3 2 3 1
05 1 1
06 3 1
07
08 9 1
09 8 2
10 6 4
1
12 13 6 1
13 1 5
14 d 1 1 2
15 1
16 3 4
17 d
18 2 6 1
19 2
20 3 1 1 4
21 4 ) 1
2 0
23 1
24 0
25 2 1 1
26 2 | 12
27 23 6
28 28 | 15
29
30 | 0
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 3N
Tahmin Etiket
1 Ay Cekirdegi 7 Bulgur Pilaviik 13 | Kavrulmus Findik 19 Kuru Kayist 25 Biiyiik Nohut
2 Badem 8 Corekotu 14 Fistik 20 Kokteyl Liiks 26 Baldo Piring
3  |Kavrulmus Badem| 9 Dut Kurusu 15 Hurma 21 Leblebi Sekeri 27 | Osmancik Piring
4 Bakla 10 | Fasulye Dermason | 16 incir 22 Limon Tuzu 28 Yerli Piring
5 Barbunya 11 Fasulye Mas 17 | Kabak Cekirdegi 23 Lokum 29 Targin
6 isot 12 Fasulye Seker 18 | Kavrulmus Kaju 24 | Kirmizt Mercimek | 30 Zerdegal

Sekil 3.8 ResNet50 ve SVM siniflandirici ile elde edilen karmagiklik matrisi

Dogru Etiket

01 2 2
02 i 12 | 4 1 1 4 T 1
03 6 3 4 2 4 1
04 9 1 1 2
05 1 1 1 1 4
06 3 1 2
07 1 1
08 6 1
09 3 2 2
10 13 1 1
11 1 2 1
12 19 2
13 1 1 1 5 T
14 2 1 1 5 7
15 2 1
16 3 5 4 3
17 2 2
18 5 2 1 2 3| 2 3 6
19 3
20 4 1 5 4 1 2 5
21 7 1
2 1
23 1
24 3
25 3 7 4
26 28 | 19
27 1 21 13
28 29 (27
29 1 1
30 2 | 3
00 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 117 18 19 20 21 22 23 24 25 26 271 28 29
Tahmin Etiket
1 Ay Cekirdegi 7 Bulgur Pilavik | 13 | Kavrulmug Findik | 19 Kuru Kayisi 25 Bilyiik Nohut
2 Badem 8 Corekotu 14 Fistik 20 Kokteyl Liiks 26 Baldo Piring
3 |KavrulmugBadem| 9 Dut Kurusu 15 Hurma 21 Leblebi Sekeri | 27 | Osmancik Piring
4 Bakla 10 | Fasulye Dermason | 16 incir 22 Limon Tuzu 28 Yerli Piring
5 Barbunya 1kl Fasulye Mas 17 | Kabak Cekirdegi 23 Lokum 29 Targin
6 isot 12 Fasulye Seker 18 | Kavrulmus Kaju 24 | Kirmizi Mercimek | 30 Zerdegal

Sekil 3.9 VGG19 ve SVM siniflandirici ile elde edilen karmasiklik matrisi
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Yapilan analizlerde en iyi dogruluk ciktis1 EfficientNetB3 mimarisinin son bagl
katmanindan kesilerek o6zelliklerin c¢ikarilmasi ile elde edilmistir. Cikarilan
ozellikler lineer cekirdek fonksiyonuna sahip SVM siniflandiricisina aktarilarak
siniflandirma islemi gerceklestirilmistir. Bu yaklasimla, %96,07’lik bir dogruluk
degeri elde edilmistir. Egitimler sonucunda alinan dogruluk, kesinlik ve duyarlilik

degerleri Sekil 3.10’da gosterilmistir.

3 | 2 % 3 07% | 260% | 218% | 140% | 26%

01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 2 23 24 25 26 21 28 29 0
Tahmin Etiket
1 Ay Cekirdegi i Bulgur Pilavik | 13 | KavrulmusFindik | 19 Kuru Kayisi 25 | Bilyik Nohut
2 Badem 8 Corekotu 14 Fistik 20 Kokteyl Liks 26 Baldo Piring
3 |Kavrulmus Badem| 9 Dut Kurusu 15 Hurma 21 Leblebi Sekeri | 27 | Osmancik Piring
4 Bakla 10 | Fasulye Dermason | 16 incir 2 Limon Tuzu 28 Yerli Piring
5 Barbunya 13l Fasulye Mas 17 | Kabak Cekirdegi | 23 Lokum 29 Targin
6 isot 12 Fasulye Seker | 18 | KavrulmusKaju | 24 |KirmiziMercimek | 30 Zerdecal

Sekil 3.10 EfficientNetB3 ve SVM siniflandirici ile elde edilen karmagiklik matrisi

3.4 Calisma 2 Ozellik Diizeyinde Fiizyon Simflandirma Performansi

Son analizde, her bir ag tarafindan cikarilan 6zellikler, 6zellik diizeyinde fiizyon
ad:1 verilen tek bir o6zellik matrisi olusturmak tizere birlestirilmistir. Bu islem
sonucunda 6000 6zellik iceren yeni bir 6zellik matrisi elde edilmistir. Daha sonra,
birlestirilmis  Oznitelik matrisinin smiflandirilmasi  tek bir SVM ile
gerceklestirilmistir. Birlestirilen Oznitelik matrisinin SVM ile siniflandirilmasi

sonucunda %96,56 dogruluk degeri elde edilmistir. DenseNet201 mimarisine
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uygulanan hiper parametre optimizasyonu sayesinde %96,00 dogruluk elde
edilmistir. ki sonuc karsilastirildiginda, en cok simiflandirma hatasi yapilan yerli
pirin¢, osmancik piring ve baldo piring iiriinlerinde fiizyon yaklasiminin sirasiyla
12, 7, 20 adet fazla dogru tahmin sayisina ulastig1 gozlemlenmistir. Elde edilen
sonuclar, calismanin donanim entegrasyonu ile giinliik hayatimizda ve perakende

sektoriimiizde basarili performans ciktilar1 verebilecegini gostermistir.

Onerilen son yaklasim kapsaminda elde edilen karmasiklik matrisi ve karmasiklik
matrisi tizerinde yer alan performans metrik degerleri Sekil 3.11’de gosterilmistir.
Calisma 2 kapsaminda yapilan egitim sonuclari incelendiginde en iyi sonuglari

saglayan hiper parametreler Tablo 3.10’da gosterilmistir.

DenseNet201 mimarisi ve 0zellik seviyesinde fiizyon yaklasimi sonucu elde edilen
karmasiklik matrisleri {izerinden tahmin performansinin karsilastirmali analizi

Sekil 3.12’de sunulmustur.

True Class
=]
[

B 18.0%

2 19 4
28 215

I 153%
3%

WT% MEK |7MS% 3% 10.0% 100.0%
X 15% | 55%
o0 02 03 o4 05 06 07 08 09 10 1 12 13 14 15 16 17 8 19 20 A 2 2B 24 B 6 27 B BV N

Predicted Class
1 Ay Cekirdegi 74 Bulgur Pilavik | 13 | KavrulmusFindik | 19 Kuru Kayisi 25 | Bilyik Nohut
2 Badem 8 Cdrekotu 14 Fistik 20 Kokteyl Liks 26 Baldo Piring
3 |Kavrulmug Badem| 9 Dut Kurusu 15 Hurma 21 Leblebi Sekeri | 27 | Osmancik Piring
4 Bakla 10 | Fasulye Dermason | 16 incir 22 Limon Tuzu 28 Yerli Piring
5 Barbunya 11 Fasulye Mas 17 | Kabak Cekirdegi | 23 Lokum 29 Targin
6 isot 12 Fasulye Seker | 18 | KavrulmusKaju | 24 | Kirmizi Mercimek | 30 Zerdegal

Sekil 3.11 Ozellik seviyesinde fiizyon yaklasimu ile elde edilen karmagiklik

matrisi
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Tablo 3.10 Her bir ag icin en iyi dogruluk degerini veren hiper parametre

degerleri
Ogrenme
Ag Mimarisi Katsayisi Donem Sayisi Optimize Edici
VGG-19 0,001 50 Adamax
ResNet50 0,0001 25 RMSProp
ResNet101 0,00001 50 RMSProp
EfficienNetB3 0,00001 100 RMSProp
Inception V3 0,0001 100 RMSProp
DenseNet201 0,0001 100 RMSProp
01
02
03 1
04
05 ] 2
06 5
07
08 3
09 ||
10 8
1"
12 1
13
14
15 1
: =
17
18 6
19 ||
20 1
21 1
22
23
24
25 1
26 20
27 7
28 12
29
30
01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30
1 Ay Cekirdegi 7 Bulgur Pilaviik 13 | Kavrulmug Findik | 19 Kuru Kayisi 25 Buyiik Nohut
Feature Level Fusion 2 Badem 3 Corekotu 14 Fistik 20 KokteylLiks | 26 | Baldo Piring
— 3 |KavrulmusBadem| 9 Dut Kurusu 15 Hurma 21 Leblebi Sekeri | 27 | Osmancik Piring
- DenseNet201—Hiper 4 Bakla 10 | Fasulye Dermason | 16 incir 2 Limon Tuzu 28 Yerli Piring
parametre optimizasyonu 5 Barbunya 1 Fasulye Mas 17 | Kabak Cekirdegi 23 Lokum 29 Targin
6 isot 12 Fasulye Seker 18 | Kavrulmus Kaju 24 | Kirmizi Mercimek | 30 Zerdecal

Sekil 3.12 DenseNet201 ve 0zellik diizeyinde flizyon yaklasiminin dogru tahmin
sayilarinin karsilagtirmasi
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4

SONUC VE ONERILER

Artan miisteri sayilar1 nedeniyle magazalarin islem hacimleri giderek artmaktadir.
Kasada ticretlendirme siirecinde olusan yogun mdiisteri sayilari, kasiyer odakl
dolandiricilik gibi etkenler miisteri ve isletme sahipleri agisindan 6nemli bir sorun
olusturmaktadir. Bu dogrultuda otomatik iiriin tanima sisteminin gelistirilmesi
perakende sektOriinde hiz, zaman ve giivenilirlik acisindan 6nemli bir avantaj
saglayacaktir. Literatiirde, posetli iirtin tanima ile ilgili mevcut giincel bir

calismanin olmadig1 gortilmiistiir.

Sunulan tez calismasinda, literatiirde yer alan tek cesit iiriin bazinda kalite odakli
siniflandirma calismalarinin disina c¢ikilarak otonom barkodsuz posetli {iriin
tanima sistemi icin farkli yaklasimlar denenmistir. Calismada, perakende
magazalarda yer alan sektorel bazli iiriinlerin smniflandirilmasi {izerinde
calisgtlmistir. Onerilen calismada perakende sektériinde faaliyet gdsteren bir
firmanin tarti1 platformundan, 30 sinifa ait torbali bakliyat ,kuruyemis ve
sekerleme iceren goriintiiler elde edilmistir. 30 sinif ve 4500 goriintiiden olusan

veri kiimesi iizerinde siniflandirma ¢alismalari yapilmistir.

Ilk olarak transfer o6grenme yaklasimi calismanin odak noktasi olarak
belirlenmistir. Bu yaklasimla alt1 farkli 6nceden egitilmis ag secilmis ve aglar
lizerinde hiper parametre kombinasyonlar1 uygulanmistir. Ag egitiminde veri
kiimesinde asir1 uyum sorununun oniine ge¢cmek icin 5 kath capraz dogrulama
teknigi ile hiper parametre optimizasyonu uygulanan modeller kullanilmstir.
Hiper parametre optimizasyonu icin 27 farkli parametre kombinasyonu ile
egitimler tamamlanmistir. Donem boyutu analizi kapsaminda c¢alismada
kullanilan yiiksek degerli donem sayisinin basari performansimi arttirdigi

goriilmiistiir.

Calismada tercih edilen yiiksek 6grenme orani ile siniflandirma performansi da
ylikselmistir. Yigin biiytikligii degeri, modelin yerel minimum noktasinda takilip

kalmamas: icin optimum deger 16 olarak belirlenmistir. Bu dogrultuda
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DenseNet201 agi ile %96,00 dogruluk degeri elde edilmis ve calismanin uygun
donanim ile kullanilabilirligi ortaya konulmustur. Sunulan tezin bir diger
asamasinda, transfer Ogrenme yaklasgiminin getirdigi Ozellik c¢ikarimina
odaklanilmistir. Calismada tercih edilen 6 farkli transfer 6grenme agi uygun

katmanlarindan kesilerek 6zellik cikarimi yapilmaistir.

Gikartilan Oznitelik kiimelerinin, 5 katli capraz dogrulama teknigi ve SVM
siniflandiricist ile hibrit kullanimi sayesinde basarili ciktilar elde edilmistir.
EfficientNet mimarisinin SVM (Lineer) ile kullanilmasi sonucunda %96,07

dogruluk degeri gozlemlenmistir.

Calismada sunulan son analiz dikkate alindiginda, ozellik vektorlerinin
birlestirilmesiyle elde edilen o0zellik kiimesinin SVM (lineer) simiflandiriciy1
beslemesi ile %96,56 dogruluk degeri elde edilmistir. Tiim model egitim sonuclar
incelendiginde en cok tahmin hatasi baldo piring, osmancik piring¢ ve yerli piring
olmak {izere 3 temel {iriinde ortaya cikmistir. Bu {iiriinlerde en az hata yapan
model ise flizyon yaklasimi ile elde edilmistir. Bu sonuclar, 6zellik vektor
birlestirme yaklasiminin basariyr arttirdigini ortaya koymustur. Ayni zamanda,
farkli yaklagimlar iizerinde de bu yontemin kullanilabilirligi fikrini ¢ikarmasi
acisindan, tez calismasinin 6nemli bir bulgusu olarak goriilmistiir. Tezden
iretilen yayin kapsaminda bu yaklasim farkli bir kuruyemis veri kiimesi tizerinde
denenmis basarili performans verdigi tespit edilmistir. Boylece bu yaklasimin,

posetli iriinlerin siiflandirilmasi icinde kullanilabilirligi ortaya cikarilmistir.

Onerilen yaklasim ile transfer 6grenmenin, perakende sektériinde {iriin tanima
odakli calismalarda kullanilmasinin hizli ve giivenilir bir ¢ozlim iirettigi ortaya
koyulmustur. Gelecekteki calismalarda, farkli isik ve 0lcek konumlarina gore her
siniftaki goriintiilerin sayisinin ve cesitliliginin genisletilerek egitimlerin yeniden
yapilmasi planlanmaktadir. 30 sinifli veri kiimesini daha fazla simif icerecek
sekilde genisletmenin basar1 tizerindeki etkiyi artiracagi diistiniilmektedir. Ayrica
yeni transfer 6grenme aglarini kullanmanin sinif ve 6rneklerin artmasinin yani sira
daha tutarli bir bilgi ¢iktis1 olusturabilecegi diisiiniilmektedir. Iki asamali topluluk
yaklasimi, Makbul veri kiimesi ve benzer giiriiltiisiiz veri kiimeleri icin gelecekte

posetli tirtinlerin siniflandirilmasi icin kullanilacaktir.
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