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SIYAH CAYIN MAKINE OGRENIMI iLE SINIFLANDIRILMASI
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Bu calisma iki farkli kalitede olan siyah ¢ayin simiflandirilmast i¢in makine
ogrenimi kullanilmigtir. SVM , Naive-Bayes gibi algoritmalarin yaninda goriintii
siiflandirma ¢okga kullanilan evrisimsel sinir ag1 (CNN) ile de siniflandirma ¢alismalari
yapilmistir. SVM, Naive-Bayes siniflandiricilarina goriintiilerin RGB,HSV, YCrCb renk
uzaylarindan elde edilen Ozniteliklerden olusan veri setleri ile siniflandirma ¢aligmasi
yapilmistir. SVM algoritmasi iki farkli kalitedeki siyah ¢aym YCrCb renk uzayindan elde
edilen Oznitelikler ile testinde %99 gibi yiiksek bir oranda dogruluk ortaya koymustur.
Bunun yani sira evrigimsel sinir ag1 (CNN) herhangi bir yapisi geregi gorseller tizerinde
herhangi bir 6znitelik ¢gikarimi siirecine ihtiyag duymadan egitim gorsellerinde %98.52
ve dogrulama i¢in kullanilan gorseller i¢in ise %98.56 oraninda dogrulukla siniflandirma
yapmustir. Elde edilen veriler dikkate alinarak farkli nesneleri de siniflandirabilecek bir
evrisimsel sinir aginin siyah gay gorselleriyle de egitilmesi sonucunda etkin bir sistem

ortaya konulabilecegi diisiiniilmektedir.

Anahtar Sozciikler: Siyah cay siniflandirma, SVM , Naive-Bayes , Evrisimsel sinir agi



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF BLACK TEA BY MACHINE LEARNING

Sultan Aziz Kazdal
Master Thesis
Department of Computer Engineering
Computer Engineering Programme
Advisor: Prof. Dr. Emin Murat Esin
Maltepe University Graduate School, 2020

This study used machine learning to classify black tea of two different qualities.
In addition to algorithms such as SVM and Naive-Bayes, classification studies have been
carried out with convolutional neural network (CNN), which is widely used in image
classification. Classification studies were carried out with data sets consisting of features
obtained from RGB, HSV, YCrCb color spaces of the images to SVM, Naive-Bayes
classifiers. SVM algorithm has demonstrated a high accuracy of 99% in the testing of two
different qualities of black tea with features obtained from YCrCb color space. In
addition, the convolutional neural network (CNN) classified the visuals with 98.52%
accuracy and 98.56% accuracy for the visuals used for verification, without the need for
any feature extraction process on the visuals due to any structure. Considering the
obtained data, it is thought that an effective system can be created by training a
convolutional neural network that can classify different objects with black tea images.

Keywords: Black tea classification, SVM, Naive-Bayes, Convolutional Neural Network
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KISALTMALAR

MIAS : Mammographic Image Analysis Society — mamografik goriintii

analiz toplulugu

SVM : Support Vector Machine (Destek vektdr makinesi)
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HSV : Hue, Saturation, Value

CNN : Convolutional Neural Network (Evrisimsel Sinir Ag1)
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BOLUM 1. GIRiS

Teknolojinin gelismesi, giivenli gidaya ulasabilmeyi ve gida sektoriiniin
endiistriyel donilisimiinde onemli rol oynamistir. Gida sektoriinde teknoloji; {liretim,
paketleme, lojistik, kalite kontrol gibi alanlarda etkin bir sekilde kullanilmakta olup bu
calismanin konusu olan goriintii isleme ve yapay zeka teknolojisinin hangi alanlarda ve

ne amagla kullanildig1 incelenmektedir.

Gorlintii igleme ile 151k altinda nesnelerden elde edilen dijital goriintiilerin belirli
yontem ve filtreler uygulanarak iiretilen yeni goriintii ya da 6znitelikler ile sistemlerin
goriintli hakkinda bir sonuca ulagsmasi saglanmaktadir. Yapay zeka yontemleri goriintii
isleme ile elde edilen goriintii veya goriintiilerden elde edilen 6znitelikler kullanilarak
ulagilacak sonucun kararini veya siniflandirmasin1 yapmamiza imkan saglamaktadir. Bu
iki yontem giiniimiizde aktif olarak gida iriinlerinin siniflandirilmasi, kalitelerinin
belirlenmesi, hastalikli ya da bozuk yapida olan iiriinlerin ayiklanmasi, yer tespiti, rekolte

hesaplanmasi gibi bir ¢ok amag i¢in kullanilmaktadir.

Bu arastirmada gida iriinlerinin siniflandirilmasi ve kalitesinin belirlenmesi
lizerine yapilmis c¢alismalar ve ayrica siyah caym smiflandirilmasima yonelik

uygulanabilecek yontemler iizerinde durulacaktir.

Tiirkiye’de cay tretimine yonelik ilk girisim II. Abdulhamit doneminde (1876-
1909) Bursa kentinde gergeklestirilmis olup iklim kosullar1 sebebiyle bu girisim basarisiz
olmustur. Ardindan iklim kosullar1 daha iyi olmasindan dolay: girisimler Dogu Karadeniz
bolgesine ydnlendirilmistir. Uretim 1930 yillarin sonunda baglamis fakat ikinci diinya

savasi sebebiyle ilk fabrikanin agilmasi savas sonrasi zamana kalmigtir. [1]

Cay tiretiminin %60-65’inin iizerinde bir kismi Rize olmak {izere, Trabzon,
Artvin, Ordu ve Giresun illeriden 200.000 den fazla gift¢i bulunmaktadir ve bunlar her
sene 250.000 tondan fazla siyah cay tiretimi yapmaktadir. Cay bitkisi 1000 metreye ¢ikan
rakimlarda da yetismekte olup bu plantasyonlarda yetisen caylarda bocek ilaci
bulunmamaktadir. Caydaki kimyasallar s6z konusu oldugunda Tiirkiye’nin kendisine has

bir avantaji, ¢ay bitkisinin iizerine kar diismesiyle ¢aylarda bocek ilaglari, mantar ilaglar

1



gibi kimyasallar kullanilmamasidir. Hava kosullarina bagli olarak, ¢ay hasadi her sene

tig-dort kez yapilmaktadir. [1]

Tiirkiye Diinya’da en fazla ¢ay iireten [1, p. 42] iilkelerden biridir ve bu iiretim
bliyiik oranda i¢ pazarta tliketilmektedir. Tiirk ¢aymin ihracatina yonelik caligsmalar
olsada ihracatin artmamasinda Ki bazi etkenler bulunmaktadir. [1, p. 39]. Cay iiretimi 6zel
ve kamu (CAYKUR) olmak iizere toplamda 280’den fazla [1, p. 39] ¢ay isleme birimi

tarafindan yapilmaktadir.

Cay tiretiminin son asamasi olan tasnifleme de ¢aylar partikiil boyutlarina gore
elenerek simiflandirilir ve depolanmak iizere ambalajlanirlar. Tasnifleme birimlerinde

smiflandirilan ¢aylar eleme sonrasinda ayrica iiriin kalitesi de belirlenmektedir.

Uretim y1lin belirli dénemlerinde oldugundan guvallanarak depolanan gaylar yilin
geri kalan donemlerinde paketleme tesislerinde paketlenirler. Farkli kalitelerde ki ¢aylar
tiretmek icin paketleme Oncesinde fabrikalarda {iretilen cuvallanmis caylarindan
tiretilmek istenen kalitede ki tiriiniin regetesine uygun olarak harman yapilir. Elde edilmek
istenen Uriin kalitesine baglhh olarak, harmanlama yilin farkli donemlerinde
(stirgiinlerinde) ve farkli elek numaralarinda ki (tasnifleme biriminden siyah ¢ayin
partikiillerine gore ayrilmig ¢aylar) ¢aylardan olusmaktadir. Ayrica paketleme tesisleri
hem kendi fabrikalarinda iiretilen hem de disardan temin ettikleri caylar1 da paketleme

sirasinda kullanmaktadirlar.

Harmanda kullanilacak c¢aylarin se¢imi (iirlin regetesine bagli olarak) siirgiin ve
elek numarasi lizerinden yapilir. Segilen ¢aylardan alinan numuneler hem gézle hem de
laboratuvar da incelenir. Gozle yapilan degerlendirme olduk¢a 6nemlidir ve uzun zaman
ve emek harcanarak elde edilen bu siniflandirma becerisi insana bagimli oldugundan
maliyetli ve hataya acik olabilmektedir. Tiirk Standartlari Enstitiisii tarafindan ortaya
konan siyah ¢ayin goriiniisiine ait kriterler [2] belirlenmis olup gbzle yapilan muayenede

bu kriterler ve deneyimler 6nemli rol oynar.



Tiirk Standartlar Enstitiisiine gore ¢caymn gorliniisii [2] asagidaki gibi olmalidir.

Kuru ¢ayin Diizgiin goriiniislii, siyah veya koyu bakir renkli olmali, lif ve ¢op

gOoriiniisi ihtiva etmemeli

Tablo 1 : TSE KURU CAY GORUNUS OZELLIKLERI

Diizgiin goriiniislii; incelenen numunede ki yapraklarin boyutlarinin birbirine
yakin olmasi, pargalanmis toz haline gelmemis olmasii ifade etmektedir. Rengine
yonelik siyah veya koyu bakir renginde olmasina dikkat edilmelidir. Parlak siyah veya
kahvenrengi yapraklarin oldugu ¢ay kalitesinde bozukluk oldugu anlamai tasir. Ayrica cay
icinde yapanci madde ve lif (ince uzun kahverenkli parcalar) oraninin fazla olmasi yine

cayin kalitesinin diisiik oldugu anlamini tasimaktadir.

Uretimde kalite standardmin  siirdiiriilebirligi  acisindan  teknolojiden
faydalanilarak, gozle yapilan siniflandirilmanin taklit edilebilmesi bir ¢ok gida iiriiniinde
miimkiin oldugu literatiir [3] [4] [5]¢alismalar ile ortaya konmustur. Siyah ¢ay 6zelinde
ise de benzer smiflandirma ¢alismalar literatiire [6] gecmistir. Goriintii isleme ile elde
edilecek goriintliye has 6znitelikler, yapay zeka yontemlerine veri olarak giris yapilmasi

ile etkin bir siniflandirma yapilabilecegi diisiiniilmektedir.

Sininflandirma elde edilen ham goriintiiden, goriintii isleme tekniklerini
kullanarak ¢ikarilacak yeni goriintii veya goriintli degerlerinin (piksel karsiligi sayilardan)
hesaplamalar sonrasinda ortaya ¢ikacak ham goriintliyii temsil ettigi diisliniilen degerler
dizisi ile yapilacaktir. Elde edilen piksel karsilig1 sayilar Bolim 3’de (evrisimli sinir ag1
hari¢) Oznitelik ¢ikarim yontemleri olan yerel ikili desen, histogram, hu-moments,

haralick, renk kiimelerinin belirlenmesi ve istenmeyen partikiil tespiti yontemleridir.

Bu calismada; ham goriintiiyii temsilen elde edilen oOznitelikler (niimerik
degerlerden olusan matrisler) ve ham goriintiiniin kendisi (evrisimli sinir aginda)

kullanilarak siyah ¢ayin makine 6grenimi ile siniflandirilmasi hedeflenmistir.



BOLUM 2. LITERATUR ARASTIRMASI

Saglik, gida, gilivenlik gibi pek cok alanda insanlarin karar verme siireglerine
makine Ogrenimi kullanilarak destek olabilecek yontemler gelistirilmektedir. Bu
calismanin konusu olan siyah c¢ay ve gida alaninda yapilan caligmalarindan baglicalar
irdenlenmistir. Yapilan ¢alismalarda, ¢alismaya konu olan tiriinlerin gorsellerine ait renk
degerleri ve tirlinlerin doku 6zellikleri goriintiiyli temsil eder ve makine dgrenimi i¢in
siiflandirma verileri olarak kullanilir. Doku 6zellikleri, goriintii iizerindeki piksellerin
birbirleri ile iliskisi ile elde edilen sayilardan olusan matrisler, ¢alisma yapilan {iriiniin
tiirtine gore belirlenmis renk araliklarindan olusan yeni goriintli matrisleri gibi niimerik
sayilardan olusur. Goriintiiniin kendisi bilgisayarda niimerik sayilardan olustugundan

doku 6zellikleri de sayilarlardan olugsmaktadir.

2010 yilinda yapilan renk ve doku 6zellikleri kullanarak meyve tanima (Fruit
Recognition using Color and Texture Features) ¢aligmasi [4] 15 farkli meyve tiiriinden
toplamda 2635 meyve imgesi kullanilarak imgelerin renk ve doku ozelliklerini
cikartlmistir. Siniflandirma islemi istatistiksel 6znitelik ¢ikarim yontemlerini kullanarak

yapilmistir.

Onerilen meyve tanima sistemi egitim gorsellerinin 6znitelikleri ¢ikarilip bir
veritaban1 olusturulmustur ve sonrasinda test i¢cin kullanilan meyve gorsellerinin
oznitelikleri ¢ikarilip siniflandirma algoritmas: kullanilarak hangi smifa ait oldugu
tahmin edilmektedir. Sistem elde edilen goriintiileri HSV renk uzayima donistiirerek imge
Ozniteliklerini ¢ikartarak ¢alismaktadir. HSV renk uzayina doniistiiriilme sebebi parlaklik

ve krominans bilgilerinin elde edilmek istenmesidir.

2013 yilinda yapilan elmalarin goriintii isleme yontemi ile siniflandirilmas: ve
leke tespiti ¢alismasi [5] ile elma tizerindeki (dogal leke, ¢iiriik, pas) tespiti, renk, boyut
olarak elmalarin siniflandirma amaciyla yapilmistir. Bu g¢alismada 6zel bir deney
diizenegi yapilmistir. Diizenek dairesel bant, goriintii isleme {initesi, kontrol {initesinden
olusmus ve dairesel olarak tasarlanmistir. Dairesel tasarlanmasinin amaci elma igin ikinci

bir goriintii elde etme ve sapmalarin hesaplanmasi i¢in yapilmistir.



Elmalardan elde edilen goriintiilerin siniflandirilmasi i¢in hem TSE’nin TS 100-
2007 standart1 hem de Isparta bolgesindeki elma yetistiricilerinden bilgiler toplanarak bir

veritabani olusturulmus ve siniflandirma bu veriler ¢ergevesinde yapilmistir.

2014 yilinda Tip Teknolojileri Ulusal Kongresi’ndeki gri seviyeli es-olusum
matrisleri kullanilarak sayisal mamogram goriintiistinden doku 6znitelikleri ¢ikarilmaistir.
Mamogramdan elde edilen bu 6znitelikler yapay sinir ag1 ile kitle tespiti ¢alismasi [7]
(meme kanserinin tespiti) i¢in kullanilmistir. Calismada MIAS (Mammographic Image
Analysis Society — mamografik goriintli analiz toplulugu, agik erisimi olan mamografik
goriintii veri tabani) veri tabanindan alinan 218 adet goriintii kullanilmistir. Goriintii
tizerinde On igleme, goriintii iyilestirme, 6znitelik ¢ikarma, gibi islemler yapilarak elde

edilen 6znitelikler yapay sinir agi ile kitle tespiti yapilmak istenmistir.

Calismada 10 teste ait sonuclarin ortalamasi alinarak basar1 degerleri

hesaplanmistir. Buna gore duyarlilik icin % 96, 6zgiilliik i¢in % 96 olarak bulunmustur.

2015 yilinda yapilan akciger anomalilerinin ayrimi i¢in Haralick (gri sevi es
olusum matrisinden elde edilen, gri sevi pikselleri arasindaki farkliliklar) [8] doku
Ozelliklerinin istatistiksel analizi ¢alismasinda [9] elde edilen goriintiilerin giiriiltii
azaltilmasi, gorintii iyilestirme, goriintii segmentasyonu ve sonucunda goriintiilere ait

Haralick 6znitelikleri ¢ikarilmis ve akciger anomalilerinin tespiti yapilmaya calisilmistir.

Materyal olarak DICOM (medikal goriintiileme birimlerinin genelde kullandig:
dosyalama formati) akciger CT (computed tomography) goriintiileri kullanilmistir.
Onerilen sistem dort asamadan olusmakta olup, goriintii isleme, akciger goriintii
segmentasyonu, 6znitelik ¢ikarimi ve smiflandirmadan olusmaktadir. Istatistiksel analiz
saglikli akciger dokusu ile anamoli olan dokular arasindaki ayrimi yapmakta

kullanilmasitr.

2015 yilinda 4. Uluslaras: Bilgi Bilimi ve Endiistri Uygulamalari Konferansinda
yayimlanan ¢alismada yapay sinir aglar1 ve Haralick [8] 06znitelikleri kullanilarak ahsap
yiizey siniflandirma ¢alismasi, [10] her bir ahsap yiizeyinin kendine ait benzersiz
dokusundan Haralick 6zniteliklerini ¢ikarilip ileri beslemeli sinir ag1 ile siniflandirma

yapilmustir.



Calisma 3 ana metod, doku analizi, Haralick 6znitelik ¢ikarimi ve yapay sinir ag1
ile siniflandirma iizerine kurgulanmig ve sonucunda ortaya konulan sistem ahsap ve ahsap

olmayan yiizeyler arasindaki siniflandirmada % 94.10 dogrulukla sonug vermistir.

Tarim alaninda diger ¢alismalardan biri de 2015 yilinda yapilan ve tarimda doku
tanimlama algoritmalarinin kullanim alanlarina yonelik incelemede [11] yapraklar
tizerindeki hastaliklarin tanimlanmasi, ot algilanmasi, renklerine gore meyvelerin
siniflandirilmasi, rekolte tahmini, iiretim planlamasi, yeralti sularinda ki nitrat oraninin
tahmin edilmesi gibi bir ¢ok alandan elde edilen veriler; K-means, derin 6grenme, Naive-
Bayes, ¢ok katmanli sinir aglart, SVM (support vector machine), karar agaci gibi makine

ogrenme teknikleri ile siniflandirma i¢in kullanilmistir.

Tiirkiye’de 2016 yilinda yayimlanan bir bagka arastirmada [3] goriintii isleme
teknikleri kullanilarak Napolyon tipi kirazin smiflandirilmast yapilmistir. Calismada
kirazlara ait goriintiiler matlab programinin goriintii isleme modiilii ile islenmis ve her bir
kirazin ¢apinin kag mm oldugu olgiilerek daha dogru bir smiflandirma yapilmasi

hedeflenmistir.

Yaprak tanimlama amaciyla 2017 yilinda bir sempozyumda sunulan [12] Hu
Moment ve yerel ikili desen (Hu Moments and Local Binary Patterns) degerleri 6znitelik
olarak yaprak goriintiisiinden elde edilmis ve destek vektor makinesi (Support Vector
Machine) kullanarak yaprak tanimlama ¢aligmasi yapilmistir. Caligmanin 6nerdigi sistem
Flavia (cesitli yaprak gorsellerinin bulundugu agik kaynak bir yaprak gorselleri.

http://flavia.sourceforge.net/ adresinden incelenebilir) veri setini kullanarak yapilmistir.

Calismada yedi Hu Moment [13] (goriintiiniin geometrik sekillerinden elde edilen
degismezler) degismezi ve yerel iki desen Oznitelikleri destek vektér makinesi makine
Ogrenimi algoritmasi ile siniflandirilmigtir. Sonug olarak %94.13 oraninda dogruluk ile

sonug verecek bir metod ortaya konmustur.

Bu arastirmanin konusu olan ¢aymn smiflandirilmasi igin farkli teknikler ve
Oznitelik c¢ikarim yontemleri kullanilmaktadir. Literatiire ge¢cmis bazi siyah c¢ay

siiflandirma caligmalar1 agagida incelenmistir.


http://flavia.sourceforge.net/

2013 uluslaras: ileri elektronik sistemler konferasinda sunulan bir c¢alismada,
elektronik burun kullanilarak [14] siyah caya ait 6znitelikler sensor degerlerinden elde
edilmistir. 4 farkli kalite ve 40 ¢ay 6rneginden 10 tekrarli olarak ve her bir sensoérden 66
veri alinarak toplamda 26400 adetlik bir veri seti olusturularak genetik ve genetik

olmayan algoritmalarin ¢ayin kalite tahmini i¢in performanslar1 gozlenmistir.

Cay tizerinde yapilan diger bir ¢alisma Jaya alogritmasi ve Novel Fractional
Fourier Entropy kullaranarak c¢ayin kategorisini belirlenmesi c¢alismasinda [6] CCD
kameralar ile elde edilen 300 ¢ay gorseli veri seti olarak kullanilmistir. Bu gorsellerin her
birinden 64 adet renkli histogram 6zniteligi ayrica yine her bir gorselden 25 adet Fourier
entpory Ozniteligi ¢ikarilmistir. Toplamda her bir gorsel i¢in 89 Oznitelik kullanilarak
siiflandirma ileri beslemeli yapay sinir ag1 modeline giris verisi olarak verilmis ve

ortalamada ¢ayin siiflandirilmasinda % 97,9 oraninda bir basar1 saglanmustir.

Gorsel smiflandirmada oldukga etkili sonuglar veren evrisimsel sinir agi ile 2017
yilinda yapilan ¢ay siniflandirma ¢alismasinda [6] 3 farkli tipte toplam 900 ¢ay gorseli
veri seti olarak kullanilmistir. 900 cay gorseli veri ¢ogaltma teknikleri kullanilarak
arttirllmis ve toplamda 54.000 gorsel yapay sinir aginda egitim ve test i¢in kullanilmistir.
Evrisimsel sinir ag1 gorsellerde ki 6znitelikleri uygulanan filtre (evrisimsel katmanda
uygulanir) ve ara katmanlarinda ki fonksiyonlar ile otomatik ¢ikarmaktadir. Calismanin
sonucunda oolong cay1 sinif tahminleme basar1 oran1 % 99,5 yesil cay sinif tahminlemesi
basar1 oran1 % 97.5 ve siyah ¢ayin sinif tahminlemesi basar1 orani da % 98,0 olarak elde

edilmistir.



BOLUM 3. CAY KALITESI SINIFLANDIRMA YONTEMLERI

Cay lretiminde son asama olan tasnif sonrasinda siniflandirilan kuru caylar,
paketleme tesislerine gitmeden once mutlaka uzmanlar tarafindan hem gozle hem de
laboratuvar ortaminda analizleri yapilmaktadir. Uzmanlar tarafindan gozle yapilan
inceleme TSE‘nin [2] belirledigi gorsel dzellikleri icermesinin yaninda incelemeyi yapan

kisinin tecriibesi ile de karar verilebilmektedir.

Literatiir calismalar1 gostermistir ki gida alaninda ve bu ¢alismanin da konusu
olan ¢ay alaninda makine 6grenimi sinflandirma icin kullanilabilmektedir. Bir insan
tarafindan ancak deneyim ve bilgi ile elde edilen siniflandirma becerisi, dogru sekilde
elde edilen kuru ¢ay imgeleri ve bunlardan elde edilen istatistiksel ve yapisal dznitelikler
kullanilarak makine 6grenimi ile taklit edilebilmektedir. Makine 6grenimi algoritmalart

siiflandirma icin hizli ve objektif karar vermeyi saglayacaktir.

Siniflandirma da kullanilacak veriler elde edilme yontemleri ve hesaplama
sekillerince yedi farkli grupta kategorize edilmistir [15]. Kategorize edilmis bu yontemler
arasindan bazilar1 bu arastirma igerisinde kullanilacak olup, bu yontemlerin haricinde de
teknikler kullanilarak 6znitelikler ¢ikarilacaktir. Elde edilen 6znitelikler veri seti gruplari

halinde siniflandirma algoritmalari ile testleri yapilacaktir.

YEREL IKiLI DESEN

Yerel ikili desen (Local Binary Pattern - LBP) operatorii ilk olarak Timo Ojala
tarafindan 1996 yilinda ortaya konmustur [16]. LBP operatorii gri seviye goriintii
tizerinde ve goriintii tizerindeki pikselin 3x3 komsuluklarina bakarak se¢ili piksel degerini
esik degeri olarak kullanarak, komusu piksellerini esik degerinden biiylik ve ya kiigiik
olmas1 durumuna gore isaretler. Isaretlenen bu komsu pikselleri agirliklandirilarak LBP
oparatoriiniin hesaplandigi pikselin yeni degeri Tablo 2 deki 6rnek hesaplama yonetimi

ile elde edilir.

LBP operatdriiniin gezdirildigi (x., y.) x ve y koordinatlarindaki C pikselindeki
deger eger operatoriin bulundugu piksel degerinden biiyiik ise 1 kiiciik ise 0 olarak

isaretlendir. Isaretlenen (1 ve 0 olarak) yeni komsuluk piksellerindeki degerler saat



yoniine dogru 2P katsayisi ile ¢arpilarak toplanir. Elde edilen yeni deger LBP operatorii

ve operatoriin bulundugu pikselin yeni degeri olur.

~ 1l,egerx >0
LBPp = Xp=05(gp = 9)x27 , s(x) = { 0, diger

P : Toplam komsuluk piksel sayisi

R : Komsuluk yarigcapi

Gp : Komsuluk gri seviye piksel degeri
Gc: Merkez gri seviye piksel degeri

6 5 2 1 0 O 1 2 4
7 6 1 1 - 0 128 - 8
9 8 7 1 1 1 64 32 16

Ornek goriintii piksel Esikleme sonucu Agirliklar
degerleri

Sablon = 11110001
LBP=1+16+32 + 64 + 128 = 241

C (z1thk degeri) = (6+7+§+9+7) - (5+§+1) =4.7

Tablo 2 : LBP OPERATORU ORNEK HESAPLAMASI

Ornegin Tablo 2 Piksel(x,,y,) = 6 degerine uygulanan LBP operatdrii esikleme

sonucunu ve agirliklar: gosterir.

Gri seviye goriintli lizerindeki her bir pikselde dolastirilan LBP operatorii ile

hesaplanan yeni piksel degerlerinin histogrami ¢ikarilir. Bu histogram degerleri goriintii

icin yerel ikili desen Oznitelikleri olur.



HISTOGRAM

Bir goriintii lizerinde ki piksel degerlerinin (0-255 arasi piksel degerleri)

frekanslar1 tablosu o goriintiiniin histogramidir.

Ornek piksel degerleri ve piksel degerlerinin histogram gdsterimi Tablo 3 ve Sekil
1’de gosterilmistir.
154 178 185 152 163
125 154 120 125 163
185 100 78 54 151

163 100 54 151 78
100 148 196 200 214

Tablo 3 : Ornek piksel degerleri

5x5 boyutunda ki 6rnek bir gorselin piksel degerleri Tablo 3’de verilmistir.

Histogram
4,5
4
3,5
3
2,5
2
1,5
1
111
0

100 120 125 148 151 152 154 163 178 185 196 200 214

Sekil 1 : ORNEK HISTOGRAM

Tablo 3°deki 6rnek piksel degerleri ile elde edilen Sekil 1 histogram grafigi bize
her bir piksel degerinin kag defa goriintii i¢inde bulundugunu gésterir. Ornegin 54 piksel
degeri Tablo 3°de 2 defa bulunmaktadir.
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HU-MOMENTS

Gorsel doku tanimlama sistemlerinde kullanilan momentler Hu tarafindan 1962
yilinda ortaya konulmus ve gorselin Olgeklenmesi, dondiiriilmesi ya da doniisim

islemlerinden etkilenmeyecek sekilde gorsele ait yedi degismezden olusmaktadir [13].

Hu ‘nun gelistirdigi bu yontem karakter tanimlama, nesne tanimlama gibi bir ¢ok

alanda kullanilmakta ve kullanim yerlerinde basar1 oldukca yiiksektir.
Hu moment degigsmezlerinin hesaplanma yontemi asagida 6zetlenmistir.

f(x,y) iki boyutlu bir imge ve MxN bu iki boyutlu imgenin boyutlar1 olmak

uzere;

M-1N-1

Mpq = Z z f(x,y)xPyq

x=0 y=0
p x in siras1 ve q y sirasidir.

Merkezi moment yukardaki denkleme benzer sekilde

<

-1

:up,q = f(x' y)(x - xort)p(y - yort)q
0 0

=

-1

=
Il
<
Il

mio Mo
Xort = m—oo Ve Vort = m—ooolarak hesaplanir.

Normalize edilmis moment merkezi, merkezi moment degerinin uygun mg,

kuvvetine boliinerek elde edilir.

_ Hpg
Npq = pra,
Moo 2
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Yedi Hu moment degigmezinin hesaplanmasi asagida gosterilmistir.
hy = 120 + 7oz
hy = (120 — Mo2)? + 417,
hs = (30 — 3M12)% + (3121 — No3)?
hy = (N30 + M12)% + (21 + Mo3)?

hs = (M30 — 3112) M30 + 112) (M3 + 7]12)2 — 31 + 7]03)2)
+ (3m21 — M03) (21 + M03) B30 + M12)* — (21 + 103)?)

he = (M20 — M02) (N30 + M12)* — (21 + 1M03)?) + 4011 (30 + 112) (21 + Mo3)

hy; = (3121 — 1M03)(M21 + M03) B30 + N12)* — (21 + M03)?)
— (30 — 3112) (21 + M03) B30 + N12)* — (21 + M03)?)

Hesaplanan bu degismezler goriintiilerin geometrik desenlerine ait oznitelik

olarak goriintii tanimlama ve siiflandirmada kullanilabilmektedir.
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HARALICK

Haralick istatistiksel bir doku analiz yontemidir [8].Goriintiiniin doku
Ozniteliklerinin ¢ikarilabilmesi i¢in 6ncelikle gri seviye es olusum matrisinin (Gray-Level
Co-Occurrence Matrix - GLCM) hesaplanmasi gerekir. GLCM matrisi her bir gri seviye
pikselin komsu pikselleri arasindaki gri seviye farkliliklarim karsilastirir. Gri seviye es
olusum matrisisinden elde edilecek Haralick imge 6zniteliklerinin elde edilme yontemleri

asagida gosterilmistir [8].

N, toplam gri seviye renk sayis1, pg normalize edilmis N, x Ny GLCM matrisinin

boyutu ve p,; (i, j) GLCM matrisinin (i, j) ninci elemanidir.

Kontrast referans piksel ve komsusunun gri seviye degisiminin degeridir.

> D G pati))
J

i

Homojenlik GLCM matrisindeki bir elemanin kdsegenlerine gore dagilimini

Olcer. Homojenlik artarsa kontras diiser.

ZZ#_]')ZPCI(L])
i

Entropi rasgelelik veya imge igerisindeki bozukluk derecesini gosterir. Entropi
degeri es Ol¢lim matrisindeki tiim elemanlar ayni ise en yiiksektir. Entropinin diisiik

olmasi es 6l¢glim matrisindeki elemanlarin esit olmamasidir.

— Z Z pa(i,j) logpg (i, ))
i J

Enerji acgisal ikinci momentden elde edilir. Acisal ikinci moment gri seviyelerin
biitiinliiglinii 6lger. Pikseller birbirine ¢cok benzer ise agisal ikinci moment yiiksek

olacaktir.
Enerji = VASM
ASM (Agisal ikinci moment - Angular second moments) = ¥,; Y. pa(i, )
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Korelasyon gri seyive degerlerin GLCM matrisindeki lineer bagimliliklarini

gosterir.

PRAG) (l_”;)g_”y)
7 Y

i

Uy Ve W, ortalama, o, ve o, ise standart sapmadir.

e = ZZ iPa (i, )

by = ZZ iPa(i,))
o) = jZZ(i—ux)ZPd(i,j)
o = jzy )’ Pai)

Momentler rasgele bir degiskenin belirli gii¢ fonksiyonlarinin istatistiksel

beklentisidir ve asagidaki gibi hesaplanirlar.

Moment 1 goriintiideki ortalama piksel degerlerinin ortalamasidir ve asagidaki

gibi tanimlanir

my = Y (= Dpali)
L j

Moment 2 standart sapmadir ve asagidaki gibi tanimlanir

my= Y ) (1= )?pali)
L
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Moment 3 dagilimin asimetric derecesini Olger ve asagidaki gibi tanimlanir

my = > > (= )*pali))
J

i

Son olarak moment 4 dagilimin nispi zirve ve diizliiglinl olcer ve asagidaki gibi

tanimlanir

me= ) > (= D*pali))
J

i

Ayrica es olusum matrisinin alt kiimesi olan fark istatistikleri de kullanilmaktadir.

Bu 6znitelikler dagilimin olasiklaridir ve asagidaki gibi tanimlanir

Poy () = Zz Cali)) k=012, N, — 1

C4(i,j) GLCM matrisinin (i, j) ninci elemanidir

En basit fark istatistikleri agisal ikinci moment (ASM — Angular Second Moment),

ortalama ve entropidir.

ASM = Z (Px_y(k))z
k

Eger P,_, (k) cok yakin veya kapali ise agisal ikinci moment kii¢iik olur.

Ortalama = Z kP,_, (k)
K

Entropi = — Z P, (k) logP,_, (k)
K
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RENK KUMELERININ BELIRLENMESI

Doku tanimlama ve smiflandirmada kullanilan yerel ikili desen, histogram, hu-
moments,haralick gibi 6znitelikllere ek olarak siyah ¢ay siniflandirmasinda kullanilanilan
bir diger 6znitelik, K-means (yapay zeka, gbzetimsiz 6grenme algoritmasi) algoritmasi
ile goriintii tizerindeki renk kiimeleri belirlenip elde edilen 5 renk grubu (k sayisi
kiimelenmek istenen renk kiime sayisidir bu 6rnekte 5 olarak alinmistir) 1x 20 boyutunda

bir matrise doniistliriilmiistiir. Bu matrisin yapis1 Tablo 4’de gosterilmistir.

index O 1. renk grubunun sayisi

index 1,2,3 RGB piksel degerleri
1. renk grubu

index 4 2. renk grubunun sayisi

index 5,6,7 RGB piksel degerleri
2. renk grubu

index 8 3. renk grubunun sayisi

index 9,10,11 RGB piksel degerleri
3. renk grubu

index 12 4. renk grubunun sayisi

index 13,14,15 RGB piksel degerleri
4. renk grubu

index 16 5. renk grubunun sayisi

index 17,18,19 RGB piksel degerleri
5. renk grubu

16



Tablo 4 : K-means RENK KUMELEMESI

Elde edilen 5 farkli renk ve bu renklerin goriintii icindeki sayilar1 diiz bir matris
haline (1x20 boyutlu) doniistiirilmistiir. Elde edilen bu matris her bir goriintli igin

Ozniteliklerden bir tanesi olarak degerlendirilecektir.

ISTENMEYEN PARTIKUL TESPITI

Siyah ¢ayda TSE goriiniis standardina [2] uymayan maddeleri tespiti i¢in siyah
cay gorlintlisiiniin, alt ve iist banta 2 RGB renk aralig1 verilerek, siyah cay kalitesini
etkileyen maddelerin goriintii igerisindeki yerleri ve goriintli i¢indeki piksel sayisi ve
oranlar1 elde edilmistir. Elde edilen bu oransal deger goriintiiye ait bir diger 6znitelik

olarak veri seti i¢ine dahil edilecek ve siniflandirma da kullanilacaktir.

EVRISIMSEL SINiR AGI

Evrigimsel sinir aglar1 (convolutional neural network, CNN olarak anilacaktir)
goriintii tanimlamada etkin bir yontemdir. Sinir aglarindan farkli olarak goriintiiniin
ozelliklerini cikaracak ekstra katmanlar kullanir. insan beyninde de bilingsizce olan
gordiigiimiiz nesnelere ait benzersiz 6zelliklerle nesneleri tanimlamiza benzer sekilde bu
yontem evrigimsel (convolutional) katmaninda goriintiilere ait benzersiz 6zellikleri

c¢ikararak goriintii tanimlamasi yapar.

Convolutional Layer Gorsel 6zelliklerin saptandigi katman

Pooling Layer Ag icinde parametreleri ve hesaplama

sayisini azaltir

Flattening Layer Klasik sinir agi igin 6zellikleri hazirlar

Fully-Connected Layer Siniflandirmada kullanilan sinir ag1

Tablo 5 : EVRISIMSEL SINiR AGI YAPISI
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Evrigimsel bir sinir ag1 genel olarak Tablo 5’deki yapilardan olusur. CNN’in
klasik bir sinir agindan en temel farki olan evrisimsel katmanda goriintii 6znitelikleri

cikarilir.

Bir CNN’de birden fazla evrisimsel katman bulunur ve her bir katmanda
goriintliye ait dzellikler ¢ikarmak igin kullanilir. Giris degeri olarak aga verilen bir
gorselin evrisimsel katmanda hesaplanan 6zellik haritast bir sonraki evrisim katmanina
giris deger olarak verilir ve bu goriintiiden de farkli bir 6zellik hesaplamasi yapilir.
Evrisimsel katmanlarda goriintii tizerinde filtre gezdirilir ve goriintii ve filtrenin denk
gelen degerleri carpilip toplanir. Ornek hesaplama Tablo 6°da gosterilmistir. Basit olmasi

icin goriintii olarak degerlendirilen drnek matrisin boyutlar1 5x5 olarak se¢ilmistir.

Ormek goriintii Filtre Ozellik haritas1
1 0 1 4 3 4
0 1 0 2 4 3
1 0 1 2 3 4

oo oo
O O K
L T N =
O L L O
O or oo

Tablo 6 : EVRISIMSEL KATMAN HESAPLAMA ORNEGI

Ornek goriintii (1,1) koordinatlarina konulan filtre goriintii {izerinde denk geldigi
koordinatlardaki degerler ile carpilir ve toplanir elde edilen deger 6zellik hesaplama
katmanindan ¢ikacak matrisin ilk deger olacaktir. Bu 6rnekte ki hesaplama asagidaki
sekilde olacaktir. ilk deger hesaplandiktan sonra filtre gdriintiiniin sonuna kadar gezdirilir

ve evrisimsel katmandaki 6zellik haritas1 hesaplanmais olur.
(1x1) + (1x0) + (1x1) + (0x0) + (1x1) + (1x0) + (0x1) + (0x1) + (1x1) = 4

Pooling katman1 CNN modelindeki parametre ve hesaplama sayisi1 azaltmak ve ag
icindeki uyumsuzluklarin kontrol edilmesi i¢in kullanilir. Genellikle her bir evrisimsel
katmandan sonra pooling katmani1 konulur.Max pooling, avarage pooling ve L2-norm
pooling islemleri arasinda en ¢ok tercih edileni max pooling islemindir. Tablo 7°de 6rnek

gorilintii lizerinde max-pooling isleminin uygulamasi bulunmaktadir.
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Ormnek goriintii 2x2 boyutunda filte uygulamasi sonrasi

(max-pooling)

6 8
3 4

[ VR NG
N R OO
N R NN
NO ww

Tablo 7 : POOLING ORNEK HESAPLAMA

Klasir sinir agina hazirlik i¢in kullanilan diizlestirme katmaninda goriintii 6zellik
matrisi sinir ag1 girisine uygun hale getirilir. nxm boyutunda matris halinde olan goriintii
ozelligi 1x(nxm) boyutuna indirgenerek/diizlestirilerek siniflandirmada kullanilacak

sinir agina verilir.

Bundan sonraki siire¢ sinir ag1 iginde her bir katmanda goriintii 6zellikleri
kullanlarak hesaplamalar yapilir ve siniflandirma sonucuna ulasilir. Sekil 2’de bir sinir

agini1 katmani ve Sekil 3°de sinir aginin matematiksel gdsterimi ifade edilmistir.

Girdi Bias
degerleri b
o
x1 o " W1 1t . 4
N
\\ Aktivasyon

Yerel Fonksiyonu

Alan [
C|kt|
< X, © "W '(E i)

. 3 P Toplama
. . A fonksiyonu
ol
&xm“ Wn :
agirhiklar

Sekil 2 : YAPAY SINIR AGI KATMANI
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Sekil 3: YAPAY SINIR AGI MATEMATIKSEL MODEL GOSTERIMI

Bir yapay sinir aginin matematiksel olarak ifadesi fy:x — y , x € R™ degerleri

alan ve y € R™ ¢ikis degerini lireten bir fonksiyondur ve bu fonksiyon 8 € R™ degeri ile

parameritize edildiginde y = fp(x) = 6. x olarak basitlestirilebilir. [17]

Yapay sinir ag1 reel sayilar kiimesinden girig degerleri olan ve bu giris degerleri
degisken agirliklarla agirliklandirilip sabit bir say1 ile toplanmasiyla islem yapilan
katmanda ki sonug elde edilir. Elde edilen bu sonu¢ degeri bir sonraki katmana giris
degeri olarak gonderilir. Agirliklar ve sabitler ulasilacak aktivasyon fonksiyonuna gore

sinir ag1 tarafindan her bir dongiide iyilestirmeler yapilarak tekrar hesaplanmaktadir.

Sekil 2 deki yapay sinir ag1 modeli tek katmanda ki bir birimi gostermektedir.

Yapay sinir aglar1 birden fazla katman ve her bir katmanda birden fazla birimden

olugmaktadir. Cok katmanli bir sinir ag1 Sekil 4 de gosterilmistir.
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Sekil 4 : COK KATMANLI BiR YAPAY SINiR AGI MODELI [16]

Giris katmani (input layer) siniflandirilacak verinin (convolutional agdan elde
edilen goriintli 6zellik matrisinin diizlestirilmis hali) modele giris yapildig1 katmandir.
Ara katmanlar (hidden layer) ise toplama fonksiyonlar ve aktivasyon fonksiyonlar ile
giris degerlerinin katsayilari ve sabit degiskenlerinin hesaplandigi katmanlardir. Cikis

katmani (output layer) siniflandirma neticesinin belirlendigi katmandir.

Siiflandirmada CNN tercih edilmesi goriintii lizerinde herhangi bir 6n isleme ya
da goriintii 6zelliklerini ¢ikarma islemlerine gerek kalmadan CNN kendisi evrisimsel
katmanlarinda bu islemleri filtre gezdirerek ve secilen aktivasyon fonksiyonlari ile kendi
yapmakdir. Klasik bir sinir aginda goriintii 6n isleme ve ozellik ¢ikarimlar1 ayrica
yapilmalidir. Ayrica CNN klasik bir sinir agina gore goriintii siniflandirmada etkinligini

yapilan literatiir caligmalari ile ortaya konmustur.
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BOLUM 4. DENEYSEL CALISMA

VERi ELDE ETME

Siniflandirma yapilacak siyah ¢aylar 1 markaya ait 2 farkl kalitede (iyi kalite ve
orta kalite) tirlinler bir perakende noktasindan satin alinmis ve tiiketicilerin kullandig1

paketlerden (dokme ¢ay olarak) tercih edilmistir. Her bir tiriin igin 1.5 kg temin edilmistir.

Cayin fotograflanmasi i¢in diizenek caym dokiilecegi alan ve fotograflanacagi

alan olmak {izere 2 parca olarak hazirlanmistir.

Sekil 5: CAY FOTOGRALAMA DUZENEGI

Sekil 5 diizenegin genel goriiniimiidiir. Ustten led aydimlatmali ve yukardan

kamera ile ¢cekim saglanmugtir.
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Cayin dokiilecegi alan kus bakisi olarak Sekil 6’da ki gibi tasarlanmistir.

29,5cm

15cm

cayin dokildugu alan

wd Q|
wd |7

Sekil 6 : STYAH CAYIN KONULDUGU DUZENEK

Cayin dokiildigii alan gevresi yaklis 5 mm yiikseklikte plastikle cevrilidir. Cay
cevrili alana dokiildiikten sonra yapraklarin kirilmamasina dikkat edilerek yavasga tiim
alan1 kaplayacak sekilde diizenegin iizerine yayilmistir. Yapraklarin boyutu ve rengi

kaliteyi etkilen faktér oldugundan bu asamada azami dikkat gosterilmistir.

Fotograflama islemi i¢in dort tarafi kapali (Sekil 5’deki gibi goriinti) bir
fotograflama kutusu hazirlanmistir. Cayin konuldugu Sekil 6 daki diizenek Sekil 7 deki

fotograflama kabini igine yerlestirilerek yukardan sabit uzaktiktan fotograflama islemi

gerceklestirilmistir.
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Sekil 7 : FOTOGRAFLAMA DUZENEGI SEMASI

Sekil 8 : ORNEK SIYAH CAY FOTOGRAFI

Kurulan diizenekten Sekil 8’de ki gibi goriintii elde edilmistir. Daha sonra bu
gorlintiiler merkezlenerek cayin haricindeki kisimlar kesilip Sekil 9’da ki gibi
Ozniteliklerin ¢ikarilacagi goriintiiye doniistiiriilmiistiir. Doniisiim islemi sadece kesme
isleminden ibarettir. Gorlintii  {izerinde herhangi bir aydinlatma ya da filtre

gezdirilmemistir.
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Sekil 9 : OZNITELIK CIKARILACAK SiYAH CAY GORSELI

Iki farkl kalitedeki ¢aydan iyi kalitede olandan 129 adet ve orta kalitede olan
caydan ise 131 adet fotograf elde edilmistir. Iyi kalite cay 1 ve orta kalite cay 2 olarak
isimlendirilmistir. Iyi ve orta kalite siyah ¢aylar herbir kalite i¢in farkli 3 paketten alinan

ornekler fotograflanmistir.
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VERI COGALTMA

Goriintii isleme ve smiflandirma i¢in kullanilacak fotograflarin ¢oziiniirliikleri
yaksalik 2500 x 1700 piksel boyutundadir. Veri miktar1 az oldugundan 2 farkli yontem

ile veri miktar1 artirilmistir.

Yontemlerden birincisi Sekil 10°da da temsili olarak gosterilen ve Oznitelik
cikarilacak siyah cayin dort kosesinden ve orta noktasindan 1024x1024 piksel

boyutlarinda pargalar alinmasidir.

2500 piksel

|osyid 00/ L

Sekil 10 : VERI COGALTMA -1

Ikinci yontem ise yine ayn1 siyah ¢ay gorselinden bes farkli rasgele nokta secerek
1024x1024 piksel boyutlarinda parcalar alinmigtir. Sekil 11°de goriildiigi gibi parca
alinacak boyutlar dikkate alinarak, sagdan ve alttan parca boyutu kadar 6rnek alinacak

goriintlinlin baslangi¢ noktas1 kontrol edilerek ham goriintiiden parga alinmistir.

26



2500 piksel
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Sekil 11 : VERI COGALTMA — 2

Sekil 11°deki goriintiide temsili olarak gosterilen koyu yesil alanlar rasgele
noktalardan alimacak par¢a boyutlar1 gergek goriintiiniin digina tasmamasi i¢in piksel

kontoti yapildig: alandir.

Sekil 10 ve 11°de ki goriintii iizerinden parca alinarak bir goriintiiden on farkl
goriintii elde edilmistir. Elde edilen on farkli siyah cay gorseli, parcalarmn alindig
gorselden farkli dokulara sahip olacagindan kullanilan iki veri ¢ogaltma teknigi etkin

olacag diisiiniilmektedir.

Veri ¢ogaltma ile elde edilen her bir gorsel orjinal formatinda RGB olarak, HSV
renk uzayr doniisimii yapilarak, YCrCb renk uzayr doniisiimii yapilarak, Gri seviye
doniistimii yapilarak, istenmeyen partikiiller gorsel lizerinde ayristirilarak ve son olarak
da 0zel renk katmanlar ile renklendirilerek ayr1 ayr1 parca Olglisiinde sabit diske
kaydedilmistir. Farkli renk uzay1 doniisiimlerinin yapilmasinin sebebi siniflandirma igin

olusturulacak veri setini biiyiitmektir.
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CALISMA ORTAMI

Deneysel ¢aligmalar gelistirme orami PyCharm 2020.1 ve progralama dili olarak
da Python (versiyon 3.8) kullanilarak gerceklestirilmistir. Yapay zeka algoritmalari
egitim ve test ¢alismalar1 Intel Core 17-2600K islemcide ve NVIDIA GeForce GTX 745
ekran kart1 kullanilarak gerceklestirilmistir.

Evrisimsel sinir agi haricinde kullanilan SVM ve Naive-Bayes yapay zeka
algoritmalari islemci lizerinde ve Python sklearn kiitiiphanesi kullanilarak ¢aligilmistir.
Evrisimsel sinir ag1 hesaplamalar1 i¢in Google tarafindan gelistirilen TensorFlow
kiitiiphanesi kullanilmigtir. Ayrica sinir ag1 modellemesi Keras ile yapilmistir. Keras
tensorflow kiitiiphanesi ile ¢alisabilen sinir ag1 modellemelerini daha pratik hale getiren
bir kiitiiphane olmasi1 sebebiyle tercih edilmistir. Tensorflow gibi kiitiiphaneler ile iiretilen
yapay zeka modelleri grafik kartlar1 ile daha performansh ¢alistigindan, bu yapi ile
gelistirilen ve test edilen veriler grafik kart1 izerinde islenmistir. Grafik kart1 ile islenen

veriler islemcilere kiyasla daha az maliyetli olmaktadir.

Ayrica goriintiileri diskten okuma, kaydetme, renk uzayi degisimi, goriintiilerden
pargalar ¢ikarma gibi goriintii isleme islemleri i¢cin OpenCV Python kiitiiphanesi,
goriintlilerki doku 6zniteliklerini ¢ikarmak i¢in python mahotas kiitiiphanesi ve test
uygulamasinin ekranlar1 i¢inde python PyQtS kiitiiphanesinden faydalanilmistir. PyQt5
kiitiiphanesi python i¢inde Qt kiitliiphanelerini kullanabilmek ve python ile masaiistii
uygulama gelistirebilmek i¢in tasarlanmis bir kiitliphanedir. Bu kiitiiphane yardimiyla
egitilmis modeller test uygulamasi icinde sabit diskte kayitli bunulan yapay zeka
algoritma modeli ve CNN modeli kullanilarak gorsel bir smiflandirict uygulamasi

yapilmistir.

28



OZNITELIK CIKARIMLARI

Veri ¢ogaltma teknikleri uygulanarak elde edilen goriintiilerin her biri goriintii
isleme metodlart kullanilarak 6znitelik ¢ikarimi yapilmistir. Her bir gorsel i¢in renk
kiimelerinin belirlenmesi, istenmeyen partikiillerin tespiti, tiim renk kanallarinin
histogramlarinin ¢ikarilmasi, doku ve nesne tanimlamada kullanilan haralick ve hu-
moments sabitlerinin ¢ikarilmasi gibi 6n islem asamasindan gecirilip siniflandirmada

kullanilmak tizere CSV formatinda sabit diske veri setleri kaydedilmistir.

Her bir gorsel i¢in elde edilen veri seti 1x813 boyutunda bir matristir. Bu matris
i¢inde veri setinin haricinde gorsel ile ilgili yapisal bilgiler de mevcuttur. Siniflandirmada
yapilan bilgilerin bir kismi kullanilmayacaktir. Tablo 8’de elde edilen veri setinin

detaylar1 bulunmaktadir

Indeks 0 test (0) ya da egitim (1) (egitim) datas1 belirtir

Indeks 1 1 (iyi kalitede ki ¢ay) 2 (orta kalitede ki ¢ay)

Indeks 2 gorselin ¢dziiniirliigiidiir (1024 v.s.)

Indeks 3 dosya adidir. 1000 dosya ad1 + 10 parga no

Indeks 4 0:rgb, 1: hsv, 2:YCrCb, 3:Gray , 4: mask, 5: color map
Indeks 5 5 kiime 3 renk. Toplam 1x20 uzunluk

Indeks 25 3 kanalin histogram degerleri 256 * 3 = 768 toplam deger
Indeks 793 haralick 6znitelikleri toplam uzunluk 13

Indeks 806 Hu-moment dznitelikleri toplam uzunluk 7

Tablo 8 : VERI SETI ACIKLAMA TABLOSU
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CNN yapay zeka modelinde Tablo 8’de ¢ikarilan 6znitelikler kullanilmayacaktir.
CNN modelleri ara katmanlar1 arasinda (evrisimsel katmanda) goriintiiyii isleyerek
gorsellerin kendine 6zgii 6zniteliklerini ¢ikarmaktadir. CNN’in ¢ikis katmaninda ki

veriler gorselin 6zniteligini ifade etmektedir. CNN’e gorseller sabit diskten okunarak

direk verilecektir.

30



SINIFLANDIRMA

Veri ¢cogaltma teknikleri uygulanarak elde edilen siyah ¢ay goriintiilerine goriintii
isleme uygulanarak renk uzay1 doniisiimleri ve istenmeyen partikiil oran1 gosteren 6rnek

gorseller Tablo 9°de gosterilmistir.

RGB renkler HSV renklendirilmis

YCrCb renkler

Tablo 9 : SINIFLANDIRMADA KULLANILACAK GORSEL ORNEKLERI

Tablo 9°de ki her bir 6rnek goriintiiden elde edilien renk kiimeleri, histogram, hu-
moments ve haralick 6znitelikleri siniflandirma tamami ya da bir kismu kullanilacaktir.

RGB goriintii kamera ile ¢ekilmis goriintii, HSV ve YCrCb goriintiiler RGB den elde
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edilmis goriintii ve istenmeyen partikiil gérseli ise HSV goriintiiden belirli renk araliklar

cikartilarak elde edilmistir.

Deneyimli ve egitimli insanlar tarafindan yapilan gozle siniflandirma insan
gbziinlin gorebilecegi dalga boyutlar1 ile olusan RGB renk uzayi gorseller ile
yapilmaktadir. Uzman kisi RGB renklerden olusan bir siyah ¢aya bakarak kalitesi ve
siiflandirmasi hakkinda bilgi sahibi olabilmektedir. RGB goriintiiden elde edilen diger
dontlistimler ancak bir bilgisayar sayesinde elde edilebilir ve insan kullanimina

sunulabilir.

Makine Ogrenimi algoritmalari ve yontemleri i¢in tek basma bu gorseller
anlamsizdir. Bir makine 0grenimi algoritmasinin bu gorselleri tanimlayabilmesi ve
siiflandirma yapabilmesi i¢in 6ncesinde mutlaka bu gorsellere ait 6zelliklerin sayilarla
ifade edilebilecek hale doniistiiriilmesi gerekir. Bu gorsellerden elde edilen veri matrisi

ve Ozelliklerin ne oldugu Tablo 8’de ifade edilmistir.

Burada istisnai olan yapay zeka yontemi evrigimsel sinir aglaridir. Evrigimsel sinir
aglart etkin bir siiflandirma yapan O6zelliklerden birisi olan goriintiiniin kendisini
kullanabilmesi ve goriintliiye ait benzersiz Ozellikleri evrisim aktmaninda ¢ikarmasi,

goriintli siniflandirmada son yillarda ¢okca kullanilmasini ortaya ¢ikarmistir.
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SVM SINIFLANDIRICISI

SVM siniflandirisi bir denetimli 6grenme siiflandiricisidir ve siniflandirilacak
veri kiimelerinin aralarindaki sinir g¢izgilerini  belirleyerek veri kiimelerinin
siiflandirilmasini saglar. Bu smir ¢izgileri hiper diizlem ya da karar sinirlar1 olarak
adlandirilir. Verilerin olusturdugu bu diizlemi ve boyutlari verilere ait birer 6zellik olarak
degerlendiririz. Hiper diizlemde bu verilerin sinirlarinin belirlenmesi demek veri

siniflarininda siniflandirilmasi anlama tasir.

Diizlemde sinir ¢igizleri her zaman diiz bir ¢izgi (lineer) ile belirlenemeyebilir.
Sinir  ¢izgileri polinom, radyal temelli ve sigmoid gibi fonksiyonlarla da
belirlenebilmektedir. Tablo 10 ve 11°de secilen ¢ekirdek sinir belirleyicinin IRIS [18]
veri seti (yapraklarin ta¢ ve ¢anak uzunluklarini igeren veri seti) lizerinde uygulanip elde

edilmis siirlarinin gorsellestirilmesi bulunmaktadir.

Lineer Radyan Temelli Fonksiyon

Score: 0. B19838 Score: 0.B26597

Sepal width (om)
w
=

Sepal width (om)
w
=

Sepal Length (cm| Sepal Length (cm)

Tablo 10 : SVM SINIFLANDIRMA FONKSIYONLARI -1

Tablo 10 lineer ve radyan temelli fonksiyonlar ile IRIS veri seti siniflandirmasinin
gorsel ayristirilmasi gosterilmistir. Lineer fonksiyon ile veri seti siniflandirma sonucu diiz
cizgiler ile ayrilmis ve segilen fonksiyon radyan temelli oldugunda ise veri seti siniflar

aras1 sinirlar girintili hale gelmistir.
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Polinom

Score: 0. 813034

Sepal width (cm)

Sepal Length (cm)

Tablo 11 : SVM SINIFLANDIRMA FONKSIYONLARI — 2

Tablo 11 ise bize IRIS veri setinin SVM ile siniflandirma sonucunu segilen SVM
¢ekirdek fonksiyonu polinom olmasi durumunda elde edilecek sinir ¢izgilerini

gostermektedir.
NAIVE-BAYES SINIFLANDIRICISI

Olasilik siniflandiricilardan biri olan Naive Bayes siniflandirma algoritmasi
Bayes teoremine dayarnir ve veri seti i¢cinde her bir degerin olasiligin1 hesaplayarak en

yiiksek degere gore siniflandirma yapar.
EVRIiSiMLI SiNiR AGI SINIFLANDIRICISI

Bir evrigimli yapay sinir aginin (CNN) yapist Sekil 12°de [19] 6zetlenmistir. Bu
tip aglarin yapay sinir aglarinda farki sinuflandirilacak verilerin goriintii olmasi ve
goriintliler Oncesinde bir Oznitelik ¢ikarim miihendisligi yapmaya gerek kalmadan
goriintii renkli ya da renksiz (eldeki veri tiiriine gore ya da tercihe gore) yapay sinir agina
giris verisi olarak verilebilmesidir. Girig verisi olarak goriintiiyii alan yapay sinir ag1 giris
katmanindan sonra goriintiiye ait Oznitelikleri convolutional (evrisimsel) katmaninda
hesaplamaktadir. Ozniteliklerin ¢ikarildig1 katmanda herbir piksel iizerinde gezdirilen bir
filtre ile hesaplama yapilir ve hesaplanan yeni piksel degerleri bir sonraki katmana
aktarilir. Bu islem evrisim (convolution) katmani sayisinca devam eder. En son evrigim

katmaninda elde edilen deger artik goriintiiniin 6zniteligi olur. Bu deger matrisi
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simiflandirma Oncesinde diizlestirilip tam baglantili katmana aktarilir. Son olarak

— CAR
— TRUCK
— VAN
a O
FULLY

aktivasyon fonksiyonunda gegirilip tahmin degeri elde edilir.

o

— BICYCLE

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN iz SOFTMAX
CONNECTED
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Sekil 12 : CNN GENEL YAPISI

Genel bir CNN yapis1 Sekil 12 ile 6zetlenmigtir. Katmanlar aras1 goriintiiniin

transferi ve son olarak siniflandirma yapilacak klasik sinir ag1 katmani gériinmektedir.

Smiflandirma i¢in ti¢ farkli galigsma veri seti olusturulmus ve farkl: veri setlerinin

siiflandirma performanslart incelenmistir.

Birinci veri setinde uzman bir kiginin referans aldigi bilgilerden olan renk
yogunlugu (veri kilmemiz iginde gorsellerden 5 farkli renk grubu elde edilmistir) ve
istenmeyen partikiillerin orant bulunmaktadir. Bu veriler SVM ve Naive-Bayes

algoritmalar ile test edilmistir.

Ikinci veri setinde ise siyah caylar arasinda ki kalite farkliliklar1 caymn
gorselliginde ki doku (goriintis) farkliligi olarak da degerlendirilebileceginden, doku
tanimlama ve siiflandirma da kullanilan 6zellikler siyah ¢ay gorsellerinden elde edilerek
birinci veri setinde ki degerler ile birlestirilerek yine SVM ve Naive-Bayes algoritmalari
ile siniflandirma testleri yapilmistir. Bu veri setinde goriintiiniin RGB, HSV ve YCrCb

renk uzaylari arasinda ki siniflandirma performanslari da incelenmistir.

Son olarak ticiincii veri seti olarak goriintiilerden herhangi bir 6znitelik ¢ikarimi
yapilmadan evrisimsel sinir agina 1024x1024 piksel boyutunda parcalar alinarak elde
edilen siyah cay gorselleri 256x256 piksel boyutuna indirgenerek CNN modeline

siniflandirma i¢in gonderilmistir. Boyut indirgenmesi CNN modeli i¢cinde parametre
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sayisin1  dislireceginden  gorseller 256x256 piksel boyutuna indirgenmistir.
1024x1024x3 piksel giris degerine sahip bir CNN modeli 252.162.754 hesaplanacak
parametre icerirken 256x256x3 piksel boyutuna sahip bir model 13.087.426 adet

hesaplanacak parametre icermektedir.
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VERI SETI 1 CALISMASI

Veri seti 1 RGB goriintiiden elde edilen renk kiimeleri, hsv renk uzayi doniistimii
yapilarak elde edilen renk kiimeleri bilgisi ve Tablo 9°da 6rneklendirilen istenmeyen
partikiil oranini igermektedir. Veri seti 1 toplamda her bir gorsel i¢in 1x41 boyutunda bir
matrisden olusmaktadir. Veri seti 1 icin SVM ve Naive-Bayes siniflandiricilart ile testler
yapilmis olup SVM karisiklik matrisi Tablo 12’de, SVM simiflandirma raporu Tablo
13’de, Naive-Bayes karigiklik matrisi Tablo 14°de ve Naive-Bayes siniflandirma raporu
Tablo 15°de gosterilmistir. Veri seti 1 de veri ¢ogaltma teknikleri uygulanarak 2 farkli
tirtinden egitim igin toplam 2020 adet ve test i¢in 580 adet gorsel elde edilmistir. Veriler

normalize edilmeden siniflandiricilarda kullanilmistir.

Test i¢in ayrilan 580 adet gorselin SVM smiflandirma sonucu karisiklik matrisi
Tablo 8 ve siniflandirma raporu Tablo 9’da incelenebilir. SVM siniflandirict ¢ekirdek

fonksiyonu lineer olarak kullanilmistir.

213 67

93 207

Tablo 12 : SVM KARISIKLIK MATRISi (CONFUSION MATRIX)

Tablo 12 karisiklik matrisi gostermistir ki 1 olarak isimlendirilen (iy1 kalite)
toplam 280 adet gorselin 213 tanesi dogru ve 67 taneside yanlis siniflandirilmistir. Benzer
sekilde 2 (orta kalite) olarak isimlendirilen ¢ay topalm 300 adet gorselleden 207 tanesi
dogru ve 93 taneside yanlis olarak SVM ile simiflandirilmistir. Bu siiflandirmaya ait

detay verileri Tablo 13’de hesaplanmistir.
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Precision Recall f1-Score Support
1 0.70 0.76 0.73 280
2 0.76 0.69 0.72 300
Accuracy 0.72 580
Macro avg 0.73 0.73 0.72 580
Weighted avg | 0.73 0.72 0.72 580

SVM algoritmasinda 2020 adet egitim ve 580 adet test verisi ile siniflandirma

sonug raporu Tablo 13’deki duruma gore 1 ve 2 nolu iirlinler i¢in %73 ve %72’lik degerler

Tablo 13 : SVM SINIFLANDIRMA RAPORU

(f1 skoru) ve %72 gibi bir dogruluk ortaya koymustur.

SVM ile kiyaslamak amaciyla bir baska siniflandirici olan Naive-Bayes

simiflandiricisina ait karigiklik matrisi ve siniflandirma raporu Tablo 14 ve Tablo 15°de

gosterilmistir.

TABLO 14 : NAIVE-BAYES KARISIKLIK MATRISI (CONFUSION MATRIX)

Tablo 14 bize gostermistir ki Naive-bayes alogritmasi toplam 280 adet 1 nolu
tiriinden 208 tanesini dogru ve 72 tanesinide yanlis olarak ayrica toplam 300 adet 2 nolu

cayin 141 tanesini dogru ve 159 tanesini de yanlis olarak smiflandirmistir. Bu

208

72

159

141

siiflandirma sonuglar1 Tablo 15’de detaylandirilmistir.
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Precision Recall f1-Score Support
1 0.57 0.74 0.64 280
2 0.6 0.47 0.55 300
Accuracy 0.60 580
Macro avg 0.61 0.61 0.60 580
Weighted avg | 0.62 0.60 0.59 580

TABLO 15 : NAIVE-BAYES SINIFLANDIRMA RAPORU

Tablo 15°de de goriildiigii iizere Naive-Bayes eldeki verilerin siniflandirmasinda
vasat bir sonu¢ ortaya koymustur. Toplam 2020 adet egitim ve 580 adetlik test verisi

icinden 1 ve 2 nolu iiriinler i¢in % 64 ve % 55 lik bir basar1 ve %60’lik bir dogruluk ortaya

koymustur.

Veri seti 1 i¢in yapilan siniflandirmada SVM algoritmast daha iy1 bir

siniflandirma sonucu elde edilmistir.
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VERI SETI 2 CALISMASI

Siniflandirma igin kullanilacak bu veri seti her bir gorsel i¢in 1x808 boyutunda
bir matrisden olusmaktadir. Bu veri setindeki gorsele (RGB, HSV, ,YCrCbh ve
maskelenmis gorsel) ait 6znitelikler yaklasik 72 saatlik bir islemci ¢alismasi sonrasinda
elde edilmistir. Gorsele ait goriintii isleme ile edilmis RGB, HSV, YCrCb, gri seviye ve
maskelenmis goriintlilerin  6znitelikleri ayr1t ayr1 c¢ikarilmistir ve siniflandirma

performanslart SVM ve Naive-Bayes siniflandirici ile karsilastirilmistir.

Siniflandirma veri setinin yapist Tablo 8’de 6zetlenmistir. Tablo 8’deki goriintiiyii
tanimlayict bilgilerin haricinde ki (indeks 5-813 arasindaki veriler) veriler gorsele ait

birer 6znitelik olarak kabul edilmistir. SVM ¢ekirdek fonksiyonu lineer olarak secilmistir.
RGB OZNITELIKLERI TESTI

RGB olarak diske kayitli olan goérsellerden elde edilmis 6znitelikler kullanilarak
SVM algoritmasi ile deneysel ¢aligmalar yapilmistir.Her bir goselin 1x808 boyutunda
bir Oznitelik matrisi kullanilmistir. Karisiklik matrisi tablo 16 ve simiflandirma sonug

raporu Tablo 17 ‘de sunulmustur.

280 0

8 292

Tablo 16 : SVM KARISIKLIK MATRIST (CONFUSION MATRIX)

SVM siniflandirma sonucunda elde edilen karisiklik matrisi sonucuna gore 280
adetlik 1 isimli ¢aydan tamami dogru ve toplam 300 adetlik 2 isimli ¢aydan 292 adet
dogru 8 adet yanlis ile oldukga iyi bir siniflandirma elde edilmistir. Siniflandirma detay

bilgileri Tablo 17°de sunulmustur.
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Precision Recall f1-Score Support
1 0.97 1.00 0.99 280
2 1.00 0.97 0.99 300
Accuracy 0.99 580
Macro avg 0.99 0.99 0.99 580
Weighted avg | 0.99 0.99 0.99 580

RGB goriintiiden elde edilen Oznitelikler SVM sininflandirma algoritmasi

kullanilarak f1-skor %99 olarak oldukga yiiksek bir siniflandirma degeri elde edilmistir.

Tablo 17 : SVM SINIFLANDIRMA RAPORU

Ayrica SVM smiflandirma dogruluk orani da %99 ile oldukga yiiksek olmustur.

HSV OZNITELIiKLERI TESTI

RGB goriintiiden HSV renk uzayr dontisiimii elde edilerek sabit diske kaydedilen
siyah cay gorseline ait 1x808 boyutundaki Oznitelik matrisi SVM smiflandirma

algoritmasi ile deneysel ¢aligsmasi yapilmistir. Karisiklik matrisi Tablo 18 ve sonug raporu

Tablo 19’da sunulmustur.

279

297

Tablo 18 : SVM KARISIKLIK MATRIST (CONFUSION MATRIX)

Tablo 18°de ki karigik matrisine gore 280 adetlik 1 isimli siyah ¢aym 279 tanesi

dogru ve 1 tanesi yanlis ayrica 300 adetlik 2 isimli siyah ¢ayin 297 tanesi dogru ve 3
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taneside yanlis olarak tahminlenmistir. Karisiklik matrisinin detay raporu Tablo 19’da

sunulmustur.
Precision Recall f1-Score Support
1 0.99 1.00 0.99 280
2 1.00 0.99 0.99 300
Accuracy 0.99 580
Macro avg 0.99 0.99 0.99 580
Weighted avg | 0.99 0.99 0.99 580

Tablo 19 : SVM SINIFLANDIRMA RAPORU

Tablo 19°da ki sonucglara gore HSV renk uzayindan elde edilen gorsele ait
Ozniteliklerin siniflandirma performanst 1 ve 2 isimli iriinler i¢cin %99 ve SVM
siiflandiricisinin dogruluk orant %99 olarak gergeklesmistir. Bu sonuglar HSV renk
uzaymindan elde edilen Ozniteliklerin smiflandirma igin etkin oldugunu ortaya

koymustur.
YCrCb OZNITELIKLERI TESTI

Renk uzaylarindan bir bagkasy1 olan Y CrCb renk uzayi doniistimii HSV de oldugu
gibi yine orjinal RGB goriintiiden elde edilmistir. Bu gorseller iginde 1x808 boyutunda
bir 6znitelik matrisi elde edilmis ve SVM ile siiflandirma ¢alismasi yapilmistir. SVM

siniflandirma karisiklik matrisi Tablo 20 ve sonug raporu Tablo 21°de sunulmustur.
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278 2

2 298

Tablo 20 : SVM KARISIKLIK MATRISI (CONFUSION MATRIX)

Tablo 20’deki karisiklik matrisi sonuglarina goére YCrCb renk uzayindan elde
edilen siyah ¢ay gorseline ait 6znitelikler ile SVM algoritmast 280 adetlik 1 isimli siyah
cayin 278 tanesini dogru 2 tanesini yanlis ve 300 adetlik 2 isimli siyah ¢ayin 298 tanesini

dogru ve 2 tanesini yanlis olarak tahminlemistir. Tablo 21°de SVM sonug¢ raporu

sunulmustur.
Precision Recall f1-Score Support
1 0.99 0.99 0.99 280
2 0.99 0.99 0.99 300
Accuracy 0.99 580
Macro avg 0.99 0.99 0.99 580
Weighted avg | 0.99 0.99 0.99 580

Tablo 21 : SVM SINIFLANDIRMA RAPORU

Tablo 21°deki elde edilen sonuglar 1sinda SVM algoritmast YCrCB renk
uzayindan elde edilen 6znitelikler ile simniflandirma performansi %99 f1-skoru ve yine
%99 dogrulukla sonu¢ vermistir. Onceki HSV ve RGB renk uzaymdan elde edilen
degerler YCrCb renk uzayindan elde edilen degerlere de oldukga yakindir.

Gri seviye ve maskelenmis goriintii siniflandirma performanslart RGB, HSV ve
YCrCb goriintiilerinden elde edilen 6znitelikler kullanilarak elde edilen siniflandirma

performansindan daha diisiik ¢gikmis ve ¢alisma igerisinde sunulmamustir. Ayrica Naive-

43



Bayes smiflandiricist SVM  siniflandiricist ile kiyaslanamayacak kadar da disiik

dogrulukla sonug ortaya ¢ikarmistir.

1 ve 2 numarali veri setleri ile yapilan ¢alismalar SVM siniflandiricisinin iiriin 1
ve lirlin 2 i¢in ¢ikarilan 6zniteliklerini kullanarak basarili bir siniflandirma sonucu ortaya
koymustur. RGB, HSV ve YCrCb renk uzaylar1 arasinda YCrCb’den elde edilen basari
daha dengeli olmustur. Bu dengeli sonu¢ YCrCb’nin kullanimin1 daha makul olmasini

saglamistir.

VERI SETI 3 CALISMASI

Evrisimsel sinir ag1 (convolutional neural network, CNN olarak anilacaktir) i¢in
hazirlanan bu veri seti, veri g¢ogaltma yontemleri ile elde edilen gorsellerden
olugsmaktadir. Gorseller tizerinde herhangi 6znitelik miithendisligi yapmadan CNN giris

katmanina renkli olarak olarak verilmistir.

Sabit diskte 1024x1024 piksel ¢oziiniirlikte bulunan renkli goriintiiler egitim
icin 12.100 ve test icin 3.480 adet gorsel yapay sinir agina 256x256 piksel ¢oziiniirliige
diistiriilerek, bulunduklari klasorlerden 20’serli gruplar halinde alinip egitim i¢cin CNN’e
gonderilmis ve sinir ag1 30 devir (epoch) her bir devir de 200 (steps per epoch) adimda
egitim siirecini tamamlanmigtir. Sinir ag1 dogrulama islemi (validation step) igin ise 90

adim olarak dogrulama islemini yapilmastir.

Maliyet fonksiyonu olarak “categorical_crossentropy”, optimizasyon igin
RMSprop ve 6grenme katsayisi le-4 (0.0001) olarak ayarlanmistir. Sinir aginin 6zet
bilgisi Sekil 12°de gosterilmistir. 13.086.913 parametre sinir aginin egitimi siiresinde
hesaplanacak ve sinir agi model olusturulacaktir. Yapan sinir aginin egitim ve test
islemleri ekran kart1 ile yapilmis olup islemciye gére maliyet etkin bir sonug ortaya

cikmustir.
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Model: "seguential™

Layer (type) Cutput Shape Param #
conv2d (ConviZD) {(Hone, 254, 254, 32) fag=]
max poolingld (MaxPooling2D) (MNone, 127, 127, 32) 0
convid 1 (ConviD) {(Home, 125, 125, &4) 1345k
max poolingld 1 (MaxPooling2 (Honme, €2, &2, &64) 0
convid 2 (ConviD) {(Hone, &0, &0, 128) 7385k
max poolingld 2 (MaxPooling2 (None, 30, 30, 128) 0
conviZd 3 (ConviD) {(Hone, 28, 28, 128) 147584
max poolingld 3 (MaxPooling2 (HNone, 14, 14, 128) 0
flatten (Flattemn) {(Hone, 25088) 0

dense (Dense) {(Hone, 512} 12845568
dense 1 (Dense) {(Hone, 2) 1026

Total params: 13,087,426
Trainable params: 13,087,426
Hon-trainable params: 0

Sekil 13 : CNN MODEL OZET BILGISI

Sekil 13’ de 6zetlenen CNN modeli dort evrisimsel katmandan ve 2 klasik sinir
ag1 katmanindan olugmaktadir. Her evrisimsel katmandan sonra pooling metodlarindan

max pooling uygulanmis ve klasik sinir agina giris i¢cin degerler matrisi diizlenstirilmistir.
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Sekil 14 : CNN DOGRULAMA GRAFIGI

CNN ile yapilan 1 ve 2 isimli siyah ¢ay gorsellerinin egitim i¢in ayrilan 12.100
adet gorsel ve test i¢in ayrilan 3.480 adet gorselin siniflandirma sonug grafigi Sekil 14’ de
sunulmustur. Egitim dogrulugu arttirk¢a egitim veri seti i¢cindeki dogrulama amacuyla

kullanilan gorsellerinde dogru siniflandirma oran1 arttmistir.

Egtim ve degrulama hata oranlan

® Hata payl
07 - Test hata payi

0.6
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0.4
0.3
0.2

01

Sekil 15 : CNN MALIYET FONKSIYONU DEGISIMI

Kullanilan maliyet fonksiyonunun degisimi 12.100 adet egitim ve 3.480 adet de
dogrulama 1 ve 2 isimli siyah ¢ay gorselleri kullanilarak Sekil 15°de sunulmustur. Egitim
gorsellerinde ki hata pay1 diistiikce aymi sekilde dogrulama icin ayrilan gorsellerin hata

paylar1 da diisiis gostermistir.
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Ozet bilgisi Sekil 13 de olan CNN modeli egitimi grafik kart1 ile yaklasik 20
dakika sitirmiis ve egitim verileri %98.52 ve dogrulama verileri (test verileri) dogruluk
orani %98.56 olarak gerceklesmistir. Ayrica egitim maliyet fonksiyonu degeri 0.0563 ve
test maliyet fonksiyonu degeri 0.0321 olmustur. Bu sonug¢lar ve RGB,HSV ve YCrCb
gibi renk uzay1 doniisiimlerinden elde edilen 6znitelikleri SVM algoritmasi kullanilarak
elde edilen sonuglara oldukga yakindir. Bundan dolayt CNN gibi etkin bir siniflandirma

yonteminin bagarisi siyah ¢ay siniflandirma ¢alismasinda da ortaya ¢ikmuistir.
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BOLUM 5. TEST UYGULAMASI

Egitim ve test gorselleri arasinda yer almayan 1 ve 2 isimli siyah ¢ay gorsellerinde
ayrilan ikiser adetlik gorsel yazilan test uygulamasi ile test edilmistir. Test uygulamasi
yapay zeka algoritmalarinin egitimleri sonucunda ortaya cikan egitim modellerini
kullanmaktadir. Modeller sabit diskten okunup test uygulamasi grafik araylizii ile

kullanilmaktadir.

W Vapay Zeka ile Siyah Gayin Sinflandinimast

Dosya Adi

[ 1]

Siniflandirma Yéntemi

SVM 2

Simflandir

Siniflandirma Sonucu

Sekil 16 : TEST UYGULAMASI ARAYUZU

Test uygulamasi arayiizii siniflandirilacak siyah ¢ay gorselinin adi, siniflandirma
yontemi se¢imi, siniflandirma sonucu ve segilen gorselin ekranda gosterilecegi alanlardan

olusmaktadir.

Kayitli modeller kullanilarak yapilan test ¢aligmalarinda egitim ve test sirasinda
kullanilmayan, fotografi ¢ekilen siyah ¢aylara ait gorsellerin siniflandirilmasinda basarili

sonug elde edilmistir.

Test uygulamasinda SVM smiflandirma yontemi kullanilarak yapilan
simiflandirma yaklagik 30 saniye slirmekte ve CNN kullanilarak yapilan siniflandirma
yaklagik 1.5 saniye slirmektedir. Bunun temel sebebi SVM yontemi i¢in Oncesinde
gorsellere ait 6zniteliklerin hesaplanmasi gerekiyor. CNN siniflandirma yontemi ise direk
gorsellerinde sabit diskten okunup sinir agina gonderildiginden SVM’e gore ¢ok daha

kisa stirmektedir.
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Dosya Adi

Dosya Adi
1(1).Jpg

1(1)Jrg
Smiflandirma Yontemi Simiflandirma Yéntemi
CNN

SVM

Smiflandirma Sonucu

1.0

Tablo 22 : 1 ISIMLI CAYIN SINIFLANDIRMA TESTI

Tablo 22 bize yapilan test uygulamasi ile 1 isimli siyah ¢ayin kayith SVM
algoritmasi ile egitimi yapilmis modelin ve CNN modeli kullanilarak 1 (1).jpg isimli

siyah ¢ay gorselinin siniflandirma sonucunu gostermektedir. Uygulama 1 isimli siyah cay

gorselini dogru olarak siniflandirmistir.

I Yapay Zeka e Siysh Gayw Svflandunimase

I Vapay Zeka e Syah Goyn Sevflandinimass

Dosya Adi

Dosya Adi
2(1).jpg 2 (1)pg
Smiflandirma Yéntemi Simflandirma Yéntemi
SWM NN
Swiflandir Siniflandir
Sinflandirma Sonucu Siniflandirma Sonucu

2.0

Tablo 23 : 2 ISIMLI CAYIN SINIFLANDIRMA TESTI

Tablo 23 ise test uygulamasini kullanarak 2 isimli siyah caym kayithh SVM ve
CNN modeli kullanilarak 2 (1).jpg isimli siyah g¢ay gorselinin siniflandirma sonucu

gosterilmektedir. Uygulama 2 isimli siyah ¢ay gorselini basarili sekilde siniflandirmistir.
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BOLUM 6. SONUC

Bu ¢aligmada siyah ¢ay goriintiisiinden elde edilen farkli veri setleri, makine
O0grenimi smiflandirma algoritmalar1 ve yontemleri kullanilarak siyah ¢aym makine
O0grenimi ile smiflandirma sonuglar1 ortaya konmustur. SVM gibi bir ¢ok siniflandirma
probleminde basarili sonug¢ veren smiflandiric1 ve evrisimsel sinir agr 2 farkli iirlin
kalitesinden elde edilen goriintiilerin 6znitelikleri ve goriintiilerin kendileri kullanilarak
yapilan siniflandirmada da basarili sonu¢ vermistir. Bunun yaninda Naive-Bayes
siniflandirma algoritmast SVM’e kiyasla oldukg¢a diisiik siniflandirma sonucu ortaya

koymustur.

Veri seti 1°de ki veriler olan renk kiimeleri ve istenmeyen partikiillerin oran1 (lif
orani ve belirli renk araliklarinin disinda olan kisim) ile yapilan siniflandirma ¢aligmasi
veri seti 2’de ki biitiinlestirilmis veriler ile yapilan siniflandirmaya gore daha az dogruluk

sonucu sunmustur.

Veri seti 2’nin yiiksek oranda siniflandirma basarisi, veri seti muhteviyatinin ¢ok
genis olmasindan kaynaklanmaktadir. Veri seti icinde doku tanimlama/siniflandirmada
kullanilan haralick ve hu-moments ayrica goriintiiniin renkli histogram degerleri ile cayin
renk kiimelerinin degerleri bulunmaktadir. Siniflandirilacak siyah ¢ay gorsellerine ait bu

oznitelikler siniflandirma performansin arttirmistir.

Goriintli 1slem ile elde edilen YCrCb goriintiisiinden elde edilen 6znitelikler
kullanima en uygun oznitelikler olarak karsimiza ¢ikmustir. Uriin 1 ve 2’e ait %99
dogruluk orani ile siniflandirma sonucu olduk¢a tatmin edici olmustur. Siniflandirma
tekli siniflar ile (her bir gorselin 6zniteligi karsinda sadece gorselin ait oldugu sinif bilgisi)
yapilmis olup c¢oklu siniflar (gorselin ait oldugu smif bilgisi, gorselin niteligi gibi, cay
olmasi) %99 basar1 elde edilen SVM smiflandirmasinda kullanilmamistir. Coklu
smniflandirmanin en ideal uygulanma smiflandiricist CNN oldugundan SVM ile

denenmemistir.

CNN ile yapilan temel bir yapay sinir agi egitim egitim slireci SVM
siiflandiricisina gore daha maliyetli olmasina karsin sunmus ¢oklu siiflandirma gibi

avantajlar ile 6n plana ¢ikmaktadir. CNN ile %98.52 egitim verisi dogrulugu ve %98.56
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test verisi dogrulu SVM ile kiyasla biraz daha diisiik performansh gibi goziiksede yapay
sinir ag1 iyilestirmesi ile dogruluk oranlari arttirlma imkani bulunmaktadir. Ayrica
Naive-Bayes ile yapilan siniflandirma ¢alismasinda algoritma, elde edilen veri setleri ile
siniflandirma performanst SVM ve CNN ile karsilastirilamayacak kadar (yaklagik
dogruluk %60 olarak ¢ikmistir) diisiik olmustur. Naive-Bayes smiflandiricist bu veri

setleri ile ¢alismaya uygun bir siniflandirict olmaktan uzak kalmstir.

Egitim ve test veri setleri iginde olmayan yeni bir gorselin SVM ya da CNN ile
siniflandirilabilmesi i¢in SVM’de bir 6znitelik ¢ikarimi islemi yapilmasi sartken CNN’de
sadece gorsel sabit okunma iglemi yapilmasi yeterli olmaktadir. Bu yoniiyle CNN SVM’e

gore egitim sonrasinda modelin kullanimi sirasinda daha hizli sonug verecektir.

Siniflandiricilarda kullanilmayan bir verinin smiflandiricilara verilmesi durumu
tiim makine 0grenimi algoritmalari i¢in temel bir problemdir. Siyah ¢ay yerine modele
bir masa gorseline ait 6znitelikler ya da CNN i¢in masa gorselinin kendisi siniflandirma
sonucu tahmin edilmesi istendiginde, siniflandirici sadece 2 iiriine ait Oznitelik ile
egitildigi i¢in, modele verilen yeni 6znitelik/gorsel i¢inde {iriin 1 ya da iirlin 2 seklinde
bir tahmin ortaya koyacaktir. Ortaya ¢ikan bu sonu¢ smiflandiricinin yanhs veri ile
beslenmesinin sonucudur. Cok farkli veri smiflar ile egitilmis bir CNN modeli bu
problem en aza indirmek miimkiindiir. Genis veri siniflari ile egitilmis CNN model alinip,
bu model tekrar siyah ¢ay i¢in (¢coklu sinif bilgileri ile yani gorseller hem siyah cay hemde
tirtin bilgisi etiketlemesi verisi icermelidir) egitildiginde, model artik siyah ¢ay1 siyah ¢ay
olarak 6grenmis olacaktir. Bu modele yeni bir veri girisi yapildiginda tahminlenen sonug
once siyah ¢ay olup olmadigina bakilir ve siyah ¢ay tahminlemesi sonug igerisinde yer

aliyorsa tahmin sinifi (bu ¢aligmada {iriin 1 ve iiriin 2) sonug olarak gosterilir.

Bir c¢ok wveri smifi ile egitilmis CNN modelleri (ImageNet, ResNet,
InceptionResNetV2 gibi) 150 milyona yaklagsan parametre sayilart ve 100’den fazla
yapay sinir ag1 katmanlarindan olusabilmektedir. Bu tiir bir modeli alip istenilen yeni veri

seti ile tekrar egitmek maliyetli de olabilmektedir.

CNN modellerinin egitim maliyetleri (zaman en 6nemli maliyet kalemi olarak

degerlendirilmektedir) eger hazirda iyi bir grafik kart1 varsa (NVIDIA ekran kart1 ve
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CUDA destekli olmasi) bu donanim iizerinde islemciden daha az maliyetle model egitimi

tamamlanabilmektedir.

Eger hazirda boyle bir imkan yoksa Google, Microsoft gibi bulut hizmet
saglayicilar ilizerinden yapay zeka modellerinin egitimi i¢in gerekli kaynak saglanarak

maliyetler minumum diizeyde tutulmas: tercih edilebilir.
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BOLUM 7. ONERILER

Bu calismada siyah c¢ay gorselleri tiiketici elekronigi kategorisinde olan bir
kamera ile ¢ekilmistir. Bu gibi kameralar elektromanyetik spektrumda ki insan goziiniin
gorebildigi (380 — 740 nanometre) dalga boylarinda ki 151k yansimalarindan olustugundan

elde edilecek Oznitelikler sinirli kalabilmektedir.

Spektrumda ki kizil 6tesi dalga boyundan goriintii elde edebilen yakin kizil Gtesi
(NIR, Near Infrared, 780nm-2500nm aras1) ekipmanlar kullanilarak endiistriyel alanda

siyah ¢ayin kalite strandartlarinin imalat sirasinda izlenebilmesi saglanabilir.

Bu izleme islemi ¢ayin yaprak olarak fabrika gelmesinden siyah cay olarak
tasniflerden ¢ikmasi arasinda ki tim imalat siireclerini kapsayacak sekilde gelistirilme

imkan1 endiistriyel kameralar saglanabilmektedir.

Bu izleme siireglerinden elde edilen veriler dizayn edilecek bir CNN modeli
kullanilarak egitilip, izleme siireglerinin kalite parametlerinin yiiksek dogurlukla
tahminlemesini saglayabilecektir. Elde edilecek bu veriler ile imalat sirasinda gerekli

aksiyonlar alinip tiriiniin kalite standarti1 korunmasi igin destekleyici olabileceklerdir.
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