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Gida iirtinlerinin saklanmasi, izlennmesi ve tiiketilmesi ile ilgili bilgiler insan hayatinda
kritik éneme sahiptir. insanlarin giinliik hayatta en c¢ok tiikettigi tavuk diriinleri bu iiriinler
arasinda en onemli gida {irtinii say1lmaktadir. Bu {irlinlerin son kullaniciya ulagincaya kadar 1yi
kosullarda saklanmasi ve kullaniciya ulastirilmasi gerekir. Otomatik sistemler olmakla birlikte
bu sistemlerin kontrolii yine insan tarafindan yapilmaktadir. Nesnelerin interneti bunu
kolaylagtirmakla birlikte tavuk iriinlerinin ger¢ek zamanli sistemler tarafindan kontrolii ve
izlenimi ¢ok dnemlidir. Derin 6grenme, goriintiilerin kullanildig izleme sistemlerinde siklikla
kullanilir. Bu ¢alismada marketlerde satilan ve siklikla tiiketilen bes cesit tavuk tiriinii derin
o0grenme yontemiyle siniflandirilmistir. Herbir iiriin uygun saklama kosullarinda saklanarak bir
hafta boyunda goriintiileri kaydedilmistir. Goriintiiler derin 6grenme modellerinden Resnet-50
ile giin bazli olarak smif i¢i siniflandirilmistir. Her sinif i¢in toplanan goriintiiler kullanilarak
siiflararas1 bazda smiflandirilmistir. Derin 6grenme kullanilarak tavuk iiriinleri glin bazinda
siif i¢i ve siiflararasi %94 iin iizerinde basarim ile siniflandirilmistir.
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Information regarding the storage, monitoring and consumption of food products is of
critical importance in human life. Chicken products, which people consume most in daily life,
are considered the most important food product among these products. These products must be
stored and delivered in good conditions until they reach the end user. Although there are
automatic systems, these systems are still controlled by humans. While the internet of things
makes this easier, the control and monitoring of chicken products by real-time systems is very
important. Deep learning is frequently used in tracking systems where images are used. In this
study, six types of chicken products sold in markets and frequently consumed were classified
using the deep learning method. Each product was stored under appropriate storage conditions
and sufficient images were recorded for a week. These recorded images were classified in-class
on a daily basis with ResNet-50, one of the deep learning models. It is also classified on a class-
by-class basis. Chicken products were classified with a deep learning algorithm with over 94%
success in inter-class and intra-class classification.
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1. GIRIS

Gilinimiizde gida giivenligi ilkelerinin halk sagligmin korunmasinda
uygulanmasiyla birlikte saglik/gida iliskisi daha anlasilir hale gelmistir. Bu baglamda
insan viicudunda iiretilemeyen ve disaridan almamiz gereken besinler ile bu besinlerin
insan viicuduna yapacagr olumlu katkilarin 6nemi giin gegtikce artmaktadir. Bu
yiyeceklerden biri de tavuklardir. ABD Tarim Bakanligi'na gore, 100 graminda 21 gram
protein bulunan yerel tavuk go6gsii, en iyi protein kaynaklarindan biridir. Protein
beslenmede onemli bir rol oynar ve kaslarin yapi taslar1 olan amino asitlerden olusur.
Genel olarak 6nerilen giinliik protein ihtiyact miktar1 1 kg viicut agirligi basma 1 gram
veya 0.5 kg viicut agirligi basina 0.4 gram proteindir. Sporcular i¢in giinliik protein
gereksinimi 0.5 kg basina 0.6 gram ile 0.9 gram arasinda degismektedir. Yerel tavuk
etindeki D vitamini, kalsiyumun emilmesine ve kemiklerin gliclenmesine yardimci olur.
A vitamini ayrica gorme yeteneginin gliglenmesine yardimci olur ve bagisiklik sisteminde
onemli bir rol oynar. Demir gibi mineraller hemoglobin olusumunda, kaslarin aktive
edilmesinde ve aneminin 6nlenmesinde faydalidir. Potasyum ve sodyum sivi dengesine
yardimci olan elektrolitlerdir; fosfor ise zayifliga, kemik sagligina, beyin fonksiyonuna,
dis sagligina ve metabolik sorunlara yardimci olur.

Gida tiretim, tedarik ve arz gilivenliginde test, izleme ve kontrol siirecleri onemli
bir yere sahiptir. Bu 6neminden dolay1 zaman bu siireclerde ¢ok 6nemli bir parametredir.
Gida izleniminde test siiresi uzarsa sirketler para ve zaman kaybina ugrayarak biiytik zarar
ugrarlar ve buda sirketin itibar kaybma sebep olur. Bu siire¢lere miidahale ederek
zamanin azaltilmasi ya da farkli ve hizli siiregler ortaya konmasi gerekir. Goriintii isleme
teknikleride gida izleme ve Kkalitesinin belirlenmesinde son zamanlarda siklikla
kullanilmaya baslanmis yontemlerdir. Makine 6grenmesi kullanilarak gidalarin kaliteleri
tespit edilmekte test siireclerinin azaltilmasi i¢in bdylece yollar aranmaktadir. Bu
yontemle gidalarin miktar, bozunum, kalite belirte¢leri analiz edilebilmektedir. Makine
O0grenmesi meyve, hayvansal gidalar, stok zincirinde ve ulasim aginda kolay
uygulanabilir bir yontemdir. Son kullanicilarda evlerinde stok takibi ve gidalarin
kalitesini izleyebilir hale gelmektedirler. Buzdolaplar, firinlar, mutfak esyalar1 gibi
elektronik esyalarin nesnelerin internetinide kullanarak makine 6grenmesi ile insanlara
bu konuda islerinde yardimci olmaktadir. Bu kullanicinin hem zaman kaybini 6nlemekte

hem de gida giivenligi agisindan yardimeci olmaktadir.



Bu calisma siniflandirmada tavuk {irtinlerinin kullanildig1 ve 6nceden egitilmis
aglarla sinifladirildig 6zgiin bir ¢alismadir. Calismada Bolim 2’de 6nceki ¢aligsmalar,
Boliim 3‘te materyal ve metod kisminda kullanilan yontem hakkinda bilgi verilecek,

Boliim 4’te bulgulardan bahsedilerek boliim 5°te sonuglar ile ¢alisma sonlandirilacaktir.



2. ONCEKIi CALISMALAR

Gidalarin goriintiileri kullanilarak siniflandirilmasi hiz ve kolaylik saglamaktadir.
Kimyasal ve biyolojiksistemlerin analizi bu sistemler kadar hizli degildir. Kdse (2023)
goriintli islemede derin 6grenmenin 6znitelik ¢ikariminda kullanimini géstermistir. Farkl
insan gorintiilerini Resnet-50 modeli kullanarak siniflandirmistir. Hussein ve ark. (2023)
tavuk {irtinlerini derin 68renme teknikleri kullanarak simiflandirmistir. Bu calismada
onceden egitilmis ag olan ResNet-50 modelini kulanilmistir. Bu metodun Matlab yazilim
ortaminda nasil ger¢eklestirilebilecegini ayrintili gdstermistir. Demir ve ark. (2023) farkli
balik tiirlerini ayn1 modeli kullanarak siniflandirmistir. Dogan ve ark. (2022) ve Dogan
(2023) farkli modeller kullanarak siniflandirma yapmis biyolojik ve kimyasal analiz ile
karsilastirmali olarak sonuglar1 incelemistir.

Tavuk iirlinleri insanlarin en ¢ok tiikettigi gidadir. Ucuz ve kolay ulasilabilir
olmast bunu tercih edilir kilmaktadir. Ayrica yarar1 ve besleyiciligi acisindanda tercih
edilir bir gidadir. Uygun kosullarda saklanmaz ve uygun tiiketilmezse insan sagliginda
geri doniisii olmayan zararlarida vardir. Bu ¢alismada bu riski en aza indirmek icin
goriintii isleme yontemine dayal tavuk iiriinleri i¢in makine 6grenmesi kullanilarak kalite
tespit yontemi Onerilmistir. Literatiirde derin 0grenme gida algilanmasi,
siniflandirilmasinda kullanilmistir. Tavuk tirtinleri agisindan bir kaynaga rastlanmamustir.
Yiiksek basarim oranina sahip Onceden egitilmis modelle tavuk iiriinlerinin
siiflandirilmasi gergeklestirilmistir. Bu ¢alisma bu agidan 6zgiinliige sahiptir.

Tavugun giinliikk hayatimizdaki énemi nedeniyle yapilan aragtirma su sekilde
Ozetlendi: Etinin yag orani diisiik ve kolesterol icermedigi degerlendiriliyor, bu da ¢esitli
kalp hastaliklari riskini azaltiyor. Eti, yag olarak depolamak yerine enerjiyi yakan kirmizi
et olarak smiflandirilir. Yiiksek diizeyde hemoglobine sahiptir, bu da onu insan
viicudunun sagligi i¢in 6nemli olan 6nemli bir demir kaynagi yapar. Emilimi kolay
proteinler igerir, bu da viicudun hizla beslenmesini saglar. Tavuk, demir, kalsiyum, fosfor
ve manganez gibi mineral tuzlari agisindan zengindir. Demir agisindan zengin
oldugundan viicudun ¢ok kan kaybettigi ameliyatlara giren ve kanamasi olan kisilere
recete edilir. Kan dolagimini uyarir, kadinlarda adet dongiistinii kolaylastirir ve kadinlarda
kadinlik hormonlar1 da dahil olmak iizere ¢esitli viicut hormonlarini kontrol eder. Demir
acisindan zengin olmasi nedeniyle ¢ocuklarin biiyiimesine ve boy uzamasina yardimci
olur. Tavuk bir besin zenginligidir ¢iinkii tavuk eti viicut ve saglik i¢in en 6nemli ve en
Iyi temel besin kaynaklarindan biridir. Ancak hormonlarla (yiiksek miktarda testosteron),

pestisitlerle, fungisitlerle, herbisitlerle veya ticari gilibrelerle beslenen tavuklari



kastetmiyoruz. Daha dogrusu saglikli ve saglikli beslenen tavuklari kastediyoruz. Kilo
vermek i¢in yag yakan besinlerden biri de tavuktur. Lezzetli ve hazirlama yontemleri
cesitlidir ve yiiksek oranda protein igerir. Tavuk, 6gle ve aksam yemeklerinde cesitli
yemeklerde kullanilabilir. Tavuk eti insan viicudunun ihtiya¢ duydugu en énemli besin
kaynaklarindan biridir. Icerdigi faydali element yagsiz proteindir, yani gres (yag)
icermez. Protein, amino asitlerden olusur ve bu asitlerin temel gorevi, viicudun
hiicrelerini, hormonal dengesini koruyarak, tutarli kas giici ve cilt elastikiyetini
saglayarak saglig1 korumaktir. Tavuk eti, sindiriminin kolay olmas1 ve bir graminin tavuk
etinden daha fazla miktarda protein icermesi nedeniyle en 6nemli protein kaynaklarindan
biri olarak kabul edilir. Bir gram sigir eti basina demir, kanda kirmizi hiicrelerin olusumu
icin ¢ok gerekli olan bir mineral tuzudur ve demir tiirlerinden biri de tavukta mevcuttur.
Bu nedenle anemisi olan kisiler yeter miktarda tavuk yemelidir. Tavuk eti, nisasta, yag
ve proteinlerin metabolize edilmesi siirecinde énemli oldugu diisiiniilen fosfor da dahil
olmak tizere baz1 mineral tuzlari igerir. D vitamininin yani sira fosfor da giiglii kemik ve
dislerin olugmasinda 6nemli rol oynar ve bu nedenle tavuk yenmelidir. Tavuk eti,
viicuttaki madde degisimi ve karbonhidrat iiretimi, albiimin yaglari, enerji {iretimi,
hiicrelerdeki solunum siireci ve digerleri i¢in dnemli bilesikler olan riboflavin gibi bir¢ok
vitamin igerir.

Makine 6grenimi, akilli evler, saglik hizmetlerinde insanin tanimlanmasi dahil
olmak {izere ¢esitli alanlardaki genis bir yelpazedeki sorunlari ¢6zmek i¢in bir veri isleme
teknigi olarak kullanilmaktadir. Geleneksel makine 6greniminde, yiiksek diizeyde ayirt
edici bir oOzellik tiretmek i¢cin zor ve kapsamli Ozellik ¢ikarimi ¢ok yaygin bir
uygulamadir. Ancak hesaplama ve depolama kapasitesindeki ilerlemeler nedeniyle, derin
ogrenmeye dayal1 6zelliklerin daha kapsamli bir temsili, siniflandirma ve regresyon icin
daha iyi performans saglamak iizere yaygin bir uygulama haline geldi. Cok diizeyli
ozellik 6grenmeye sahip cesitli katmanlardan olusan derin bir Yapay Sinir Ag1 (YSA),
genel derin 6grenme kavramini tanimlar. Spesifik olarak, Evrisimli Sinir Ag1 (ESA:
Convolutional Neural Network) olarak adlandirilan havuzlama, evrisimli ve tamamen
baglantili katmanlardan olusan bir dizi bilesen, gida tanimay1 i¢eren ¢alismalar da dahil
olmak tizere bir Oriintii tanima teknigi olarak popiilerlik kazanmistir. Bunun nedeni, basit
ESA konfigiirasyonlarinda bile tanima kapasitesinin ¢ok basarili olmasidir. Ornegin Lu
(2016), kiigiik olgekli bir gida goriintiileri veri setinin on kategorisini siniflandirmak igin
dort gizli néron katmanini gosterdi. Goriintiiniin RGB bileseni, giris verisi olarak iki

boyutlu bir forma déniistiiriildii. 11k olarak, 32 6zellik haritas1 ¢ikarmak igin 7'ye 7



boyutlu ve adim degeri bir olan evrisimli bir katman kullanildi. Ikinci olarak, 64 dzellik
haritas1 ¢ikarmak i¢in 5'e¢ 5 boyutunda evrisim katmanlar1 kullanildi. Son olarak 3'e 3
evrisim katmanindan toplam 128 6zellik haritasi iiretildi. Bildirilen test setindeki en iyi
dogruluk %74 idi. Bununla birlikte, egitim verilerinin sinirlt boyutunun bir sonucu olarak
asirt uyumdan siiphelenilmektedir, bu da test veri setinin daha yiiksek bir cagdaki
dogrulugunu simirlamaktadir.

Lu 2016 tarafindan yiiriitiillen bir ¢alismada, toplanan Malezya gidalarinin 11
kategorisini tanimak i¢in ESA uygulandi. VGG19-CNN'nin mimarisi, VGG19'daki 16
evrigimli katmana kiyasla 21 evrisimli katman ve {i¢ tamamen bagli katmandan olusan
daha fazla katman eklenerek degistirildi. Ancak performans sonuglari agiklanmadi. Subhi
ve ark. (2018), yiyecek tanima modiilleri i¢in 6nerdikleri ESA konfigiirasyonunu ve
InceptionVV3 modelini Food-11 veri seti iizerinde degerlendirdiler. Goriintiiler 224 x 224
X 3 boyutlu olarak yeniden sekillendirildi ve goriintiilerdeki gereksiz giiriiltiiyii ortadan
kaldirmak icin beyazlatma uygulandi. Onerilen ESA konfigiirasyonu ve o6nceden
egitilmis Inception V3 modeli igin bildirilen dogruluk sirasiyla %74.7 ve %92.86 idi.

Geleneksel ESA'daki hiper parametre konfigiirasyonlar:i karmasiktir ve
zaman alicidir. Zahisham ve ark. (2020), FoNet tabanli bir Derin Artik Sinir Agi
uygulayarak ve bunu altt Banglades gida kategorisi {lizerinde test ederek cok sayida
katmani yonetmek i¢in baska bir yontem oOnerdi. Model, havuzlama katmanlarini,
aktivasyon fonksiyonlarmi, diizlestirilmis katmanlari, birakma ve normallestirmeyi
iceren 47 katmandan olugsmaktadir. Test veri setlerinde bildirilen %98.16 dogruluk orant,
sirastyla %95.8 ve %94.5 dogruluk bildiren Inception V3 ve Mobile Net modellerinden
daha iyi performans gosterdi.

Jamnekar ark. (2023) yiyecek gorselini YOLO algoritmasimi kullanarak
smiflandirmaya yarayan bir teknik sunmustur. Geleneksel yapay sinir aglarindan farkli
olarak YOLO algoritmas1 daha verimlidir ve dogrudan tespite karsilik gelen bir kayip
fonksiyonu tizerinde egitilir. Gida gorsellerinin benzer oOzellikteki yiiksek ¢esitliligi
nedeniyle gida smiflandirmasi zor bir is haline gelse de, bir¢ok kaynak tarafindan
kullanilabilmesi nedeniyle giiniimiizde insan yasaminda 6nemli bir role sahiptir. Bu
makalede YOLO algoritmasimnin ResNet-50, VGG-16, ImageNet ve Inception gibi
goriintli islemede kullanilan diger tekniklerle karsilagtirilmasi yapilmistir. Bu ¢alismada
uygulama amactyla hazir veri seti kullanilmistir. Veri seti 80 farkli kategori veya siniftan
4000 Hint gida goriintiisiinden olusmaktadir. Onerilen model gidanin siiflandirilmasinda

%99 dogruluk oranina sahiptir (Jamnekar ark., 2023).



Wang ark. (2021) karmasiklik, tanima dogrulugu ve hiz sorunlarini ¢ézmeye
calisan ve sinir agina dayali bir gida goriintii tanima yontemi 6nermektedir. Bu calismada
YOLO’ya dayali1 iki asamali bir 6grenme modu 6nerilmis ve YOLO-SiamV1 ve YOLO-
SiamV2’nin iki versiyonu tasarlanmistir. Deneyler sayesinde bu yontemin genel bir
tanima dogrulugu vardir. Bununla birlikte, manuel isaretlemeye gerek yoktur ve pratik
yayginlagtirma ve uygulama agisindan iyi bir gelisme potansiyeline sahiptir. Ayrica
gidalarda yabanci cisim tespiti ve taninmasina yonelik bir yontem Onerilmistir. Bu
yontem, yabanci cismi gidadan esik segmentasyon teknolojisi ile etkili bir sekilde
ayirabilir. Deneysel sonuclar, bu yontemin kurutucuyu yabanct maddeden etkili bir
sekilde ayirabildigini ve istenen basarili etkiyi elde edebildigini gostermektedir.

Memis ark. (2020) makalesinde, gida goriintiileri tanima zorlugu i¢in ¢esitli derin
O0grenme yontemlerinin performanslari {izerine karsilagtirmali bir ¢alisma sunmaktadir.
Deneyler UEC Food-100 veri seti ilizerinde ResNet-18, Inception-V3, ResNet-50,
Densenet-121, Wide ResNet-50 ve ResNet-50 kullanilarak 320x320 ve 299x299
boyutunda goriintiilerle gergeklestirilmistir. Veritabaninin smirli boyutu, transfer
ogrenme yaklasimini gerektirmektedir ancak tiim modeller 6nceden egitilmis ImageNet
agirliklariyla egitilmistir. Bu ¢alismada en iyi siniflandirma sonucu %87.7 dogrulukla
ResNext-50 kullanilarak elde edilmistir.

Pan ark. (2017) derin 6grenmeyi kullanarak yalnizca gida igerigi goriintiilerinden
olusan veri kiimesinden zengin ve etkili 6znitelikler ¢ikarmakla kalmayan, ayni zamanda
gelismis makine 6grenme tekniklerini uygulayarak ¢ok sinifli siniflandirmanin ortalama
dogrulugunu da artiran DeepFood adi verilen yeni bir ¢at1 ¢alisma dnermektedir. Ilk
olarak, derin ozellik ¢ikarimi i¢in Evrisimli Sinir Aglarina (CNN'ler) dayanan bir dizi
transfer 6grenme algoritmasindan yararlanilir. Daha sonra, siniflandiricilarin her derin
ozellik kiimesindeki performansma dayalt olarak ¢ok smifli bir siniflandirma
algoritmasindan yararlanilir. DeepFood c¢atisi, 41 sinif gida bileseni ve her sinif i¢in 100
gorsel iceren ¢ok sinifli bir veri kiimesi iizerinde degerlendirilir. Deneysel sonuclar,
DeepFood cati ¢aligmasinin gida igeriklerinin ¢ok sinifli siniflandirilmasindaki etkinligini
gostermektedir. ResNet derin 6zellik kiimelerini, Bilgi Kazanimi (IG: Information gain)
Ozellik se¢imini ve SMO sinmiflandiricisini birlestiren bu model, bu alanda mevcut bir¢ok
calismaya kiyasla gida bilesenlerinin taninmasinda tistlinliiglinii gostermistir.

Zhang ark. (2023), tiiriin, i¢eriklerin, kalitenin ve miktarin tespit edilmesi de dahil
olmak tizere cesitli gida kategorisi tanima gorevlerine uygulanabilecek yontemlere genel

bir bakis saglamistir. Veri kiimeleri, veri artirma, genel ozellik ¢ikarma ve makine



Ogrenimi algoritmalari1 dahil olmak iizere, gida kategorisi tanima i¢in bir makine 6grenimi
sistemi olusturmaya yonelik temel bilesenleri arastirmistir. Evrisimsel sinir aglarinin,
transfer 6grenmenin ve yart denetimli 6grenmenin kullanimini iceren derin 6grenme
alanimna Ozellikle odaklanilmistir. Arastirma ve endistriyel uygulamalar i¢in gida
kategorisinin taninmasinda daha fazla gelismeyi tesvik etmek amaciyla ilgili ¢calismalara
genel bir bakis sunulmustur.

Ozetle, dnceki arastirmalar ESA ve transfer 6grenmeye dayal1 tekniklerin gida
gorseli tanimada etkili oldugunu gostermistir. Ancak son donemdeki ESA mimari
modellerinin 6zellikle 6zellik ¢ikarimi agisindan analiz ve degerlendirmesinde eksiklikler

bulunmaktadir. Ayrica ESA'larin yeni olusturulan veri setine gore ayarlanmasi gereken

hiper parametreleri vardir. Tablo 2.1°de ESA modelleriyle ilgili g¢alismalar
Ozetlenmektedir.
Tablo 2.1. ESA modelleri {izerine ilgili ¢alismalarin bir 6zeti
Literatiir Veri seti Kategori Teknik Sonuc¢
sayisl
Lu (2016) Kiugiik olgekli 10 Onerilen bir ESA konfigiirasyon — Test set
veri seti modeli; 3 evrisim havuzu dogrulugu %74
katmant ve 1 tamamen bagh
katman.
Subhiand Ali  Kisisel 11 Onerilen bir ESA konfigiirasyon ~Rapor
(2018) toplanmis modeli 3 evrisim havuzu edilmemis
Malezya gida katman1 ve 1 tamamen bagh
veri kiimesi katman
Islam et al. Food-11 11 (i)  Onerilen  bir ESA (i) Onerilen
(2018) veriseti konfigiirasyon modeli 5 evrisim yaklagim %74,7
katmani, 3 maksimum dogruluk  elde
havuzlama katmami ve 1 etti. (ii)) On
tamamen baglh katman. (ii)) egitimli
Inception V3 onceden Baglangic V3'e
egitilmistir 2 tam  model ulasildi %92,86
baglantili katmanlar dogruluk.
Jeny et al. Kisisel 6 FoNet Tabanli Derin Kalint1 47 Test set
(2019) toplanmis katmanli Sinir Ag1 havuzlama dogrulugu %

Malezya gida
veri kiimesi

katmanlarindan olusur,
aktivasyon fonksiyonlari,
diizlestirilmis ~ katmanlar  ve

birakma ve normallestirme.

98.16.







3. MATERYAL VE METOT

3.1. Simiflandirma Sistemi

Tavuk triinlerinin smiflandirmasi genel bir smiflandirma problemi olarak ele
alinabilir. Siniflandirmada ilk adim verilerin toplanmasidir. Siniflandirilacak nesnelerden
veriler uygun sensorler yardimiyla toplanirlar. Bu calismada sensér kamera nesne ise
tavuk iriinleridir. Her ne kadar uygun kosullarda toplansada veriler on veri islme
asamasina ihtiya¢ duyulur. Bunun nedeni sensor, insan gibi veriyi toplayan sistemden
kaynakli nedenlerdir. Bu calismada ortamdan kaynakli 151k siddeti v.b. nedenlerden
kaynakli giiriiltii azaltma islemi On isleme asamasinda yapilir. Daha sonra Gznitelik
dedigimiz nesneden toplanan verilerin kullanilacak smiflandirictya uygun hale
getirilmesi islemidir. Dogrudan veri kiimesininin kullanildigi bu c¢alismada kullanilan
yontemlerin oldugu gibi analitik, doniisiim gibi yontemler kullanilarak veriyi en iyi ifade
eden veriye dontstiiriiliir. Hem daha hizli sistemin ¢alismasini saglayacak hemde sistem
basarimii dogrudan etkilediginden sistem basarimini artirmak agisindan Oznitelik
cikarimi asamasi Onemlidir. Bu c¢alismada dogrudan veriden Oznitelikler
kullanilmaktadir. Daha sonraki asama siniflandirma asamasidir. Burada yapay sinir
aglari, derin 6grenme, yapay zeka gibi popliler yontemler kullanilabilir. Bu ¢aligmada
evrisimli sinir aglarina dayali dnceden egitilmis aglar kullanilmistir. Sekil 3.1°de sistem

blok diagrami verilmistir.
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Sekil 3.1. Siniflandirma sistemi blok diagrami

3.2. Derin Ogrenme

Deep Learning Toolbox algoritmalar, Onceden egitilmis modeller ve
uygulamalarla derin sinir aglarinin tasarlanmasi ve uygulanmasi igin bir ¢erceve cati
saglar. Goriintli, zaman serisi ve metin verileri ilizerinde siniflandirma ve regresyon
gerceklestirmek igin evrisimli sinir aglarin1 (ConvNet'ler, ESA'lar) ve uzun kisa siireli
bellek (LSTM) aglarini kullanabilirsiniz (Beale ve ark., 2023). Otomatik farklilastirmayz,
0zel egitim dongiilerini ve paylasilan agirliklar1 kullanarak iiretken rakip aglar (GAN'ler)

ve Siyam aglar1 gibi ag mimarileri olusturabilirsiniz. Deep Network Designer



uygulamasiyla aglar1 grafiksel olarak tasarlayabilir, analiz edebilir ve egitebilirsiniz.
Experiment Manager uygulamasi birden fazla derin 6§renme deneyini yOnetmenize,
egitim parametrelerini takip etmenize, sonuglar1 analiz etmenize ve farkli deneylerden
gelen kodlar1 karsilastirmaniza yardimer olur. Katman aktivasyonlarini gorsellestirebilir
ve egitim ilerlemesini grafiksel olarak izleyebilirsiniz. TensorFlow 2, TensorFlow-Keras
ve PyTorch, ONNX (Agik Sinir Ag1 Degisimi) model formati, Caffe'den aglar1 ve katman
grafiklerini ige aktarabilirsiniz. Ayrica Deep Learning Toolbox aglarmmi ve katman
grafiklerini TensorFlow 2'ye ve ONNX model formatina aktarabilirsiniz. Ara¢ kutusu,
DarkNet-53, ResNet-50, NASNet, SqueezeNet ve diger bircok dnceden egitilmis modelle
aktarim 6grenimini destekler. Tek veya ¢coklu GPU is istasyonunda (Parallel Computing
Toolbox) ile egitimi hizlandirabilir veya NVIDIA GPU Cloud ve Amazon EC2 GPU
bulut sunucular1t (MATLAB Parallel Server) dahil olmak iizere kiimelere ve bulutlara
Olceklendirebilirsiniz.

Derin 6grenme, birden fazla islem katmanindan olusan hesaplama modellerinin,
birden fazla soyutlama diizeyine sahip veri temsillerini 6grenmesine olanak tanir. Bu
yontemler, konugma tanima, gorsel nesne tanima, nesne algilama ve ilag kesfi ve genomik
gibi diger bir¢ok alanda en son teknolojiyi 6nemli dlgiide gelistirmistir. Derin 6grenme,
bir makinenin her katmandaki temsili 6nceki katmandaki temsilden hesaplamak igin
kullanilan dahili parametrelerini nasil degistirmesi gerektigini belirtmek icin geri yayilim
algoritmasin1 kullanarak biliylik veri kiimelerindeki karmasik yapiy1r kesfeder. Derin
evrigimli aglar goriintii, video, konusma ve sesin islenmesinde ¢1gir acici gelismelere yol
acarken, yinelenen aglar metin ve konusma gibi sirali verilere 1s1k tutmustur (Leung ark.,
2014; Kim, 2017).

Derin Ogrenme yontemleri, her biri bir diizeydeki temsili (ham girdiden
baslayarak) daha yiiksek, biraz daha soyut bir seviyedeki bir temsile doniistiiren basit
ancak dogrusal olmayan modiillerin olusturulmasiyla elde edilen, birden fazla temsil
diizeyine sahip temsil-6grenme yontemleridir.  Bu tiir doniisiimlerin yeterince
birlestirilmesiyle ¢ok karmasik islevler 6grenilebilir. Siniflandirma gorevleri i¢in, daha
yiiksek temsil katmanlari, girdinin ayrimcilik i¢in 6nemli olan yonlerini gliglendirir ve
ilgisiz varyasyonlar1 bastirir. Ornegin bir gériintii, bir piksel degerleri dizisi bigiminde
gelir ve birinci temsil katmanindaki 6grenilen 6zellikler, tipik olarak goriintiideki belirli
yonlerde ve konumlarda kenarlarm varligmi veya yoklugunu temsil eder. Ikinci katman
tipik olarak, kenar konumlarindaki kii¢iik degisikliklere bakilmaksizin, kenarlarin belirli

diizenlemelerini tespit ederek motifleri tespit eder. Ugiincii katman, motifleri tanidik
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nesnelerin parcalarina karsilik gelen daha biiylik kombinasyonlar halinde bir araya
getirebilir ve sonraki katmanlar, nesneleri bu pargalarin kombinasyonlar1 olarak
algilayabilir (Leung ark., 2014). Sekil 3.2°de derin 6grenmeyi anlatan blok diagram

verilmigtir.

derin 6grenme

<@ araba
R L @

araba oznitelik clk]s
¢ikarma
+
siiflandirma

Sekil 3.2. Derin 6grenme blok diagrami
Derin 6grenme aglar1 genellikle "kara kutular" olarak tanimlanir ¢linkii bir agin
belirli bir karar1 vermesinin nedeni her zaman agik degildir. Ag davranigini bir kiginin
yorumlayabilecegi  ¢iktiya  dontistirmek i¢in  yorumlanabilirlik  tekniklerini
kullanabilirsiniz. Bu yorumlanabilir ¢ikt1 daha sonra bir agin tahminleriyle ilgili sorulari

yanitlayabilir.

3.3. Onceden Egitimli Aglarla Oznitelik Cikarma

Ozellik ¢ikarma, egitime zaman ve ¢aba harcamadan nceden egitilmis aglarin
giiciinden yararlanmaniza olanak tanir. Ozellik ¢ikarma, derin grenmeyi kullanmanin en
hizli yolu olabilir. Onceden egitilmis agdan 6grenilen 6zellikler ¢ikarilir ve bu dzellikler,
ornegin bir destek vektér makinesi (SVM) gibi bir siniflandiriciyr egitmek i¢in kullanir.
Ornegin, Alexnet kullamlarak egitilen bir SVM, egitim ve dogrulama kiimenizde >%90
dogruluk elde edebiliyorsa, transfer 6grenimiyle ince ayar yapmak, ekstra dogruluk elde
etmek i¢in ¢aba harcamaya degmeyebilir. Kiigiik bir veri kiimesinde ince ayar yapilirsa
asirt uyum riskiyle karsi karsiya kalinir. Eger SVM iyi bir sonug¢ elde edemiyorsa
uygulamaniz i¢in yeterli dogruluk varsa, daha yiiksek dogruluk elde etmek i¢in ince ayar
yapmak ¢abaya deger. Matlab’da bir 6rnek, 6grenilen goriintii 6zelliklerinin 6nceden
egitilmis bir evrisimli sinir agindan nasil ¢ikarilacagini ve bu 6zelliklerin bir goriintii
smiflandiriciyr egitmek i¢in nasil kullanilacagini gosterir ve bunu kullanmak c¢ok
kolaydir. Bu 6rnekler kullanilarak 6nceden egitilmis aglarla problemleri kolay bir sekilde

¢o6zmeye yardimci olur.
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3.4. Onceden Egitimli Derin Sinir Aglari

Dogal goriintiilerden giiglii ve bilgilendirici 6zellikler ¢ikarma &grenilebilir,
onceden egitilmis goriintii siniflandirma sinir ag1 alinip, yeni bir gorevi 6grenmek i¢in
baslangic noktas1 olarak kullanilabilmektedir. Onceden egitilmis sinir aglarinin
cogunlugu, ImageNet Biiyiikk Olgekli Gorsel Tamima Yarismasinda (ILSVRC)
(Russakovsky ve ark., 2015) kullanilan ImageNet veritabaninin bir alt kiimesi tizerinde
egitilir.

Bu sinir aglar1 bir milyondan fazla goriintii iizerinde egitilmistir ve goriintiileri
klavye, kahve kupasi, kalem ve bircok hayvan gibi 1000 nesne kategorisine gore
siniflandirabilmektedir. Transfer 6grenimi ile 6nceden egitilmis bir sinir agin1 kullanmak,
genellikle bir sinir agimi sifirdan egitmekten cok daha hizli ve kolaydir. Daha once
egitilmis sinir aglarimi asagidaki amaglar i¢in kullanabilir: siniflandirma, 6znitelik
cikarma, 6grenmeyi aktarma. Onceden egitilmis sinir aglarim dogrudan siniflandirma
problemlerine uygulanabilir. Yeni bir gériintiiyii siniflandirmak i¢in Matlab siniflandirma
komutu kullanilir. Katman aktivasyonlarini 6zellik olarak kullanarak, 6nceden egitilmis
bir sinir agin 6zellik ¢ikarict olarak kullanilabilir. Bu etkinlestirmeleri, destek vektor
makinesi (SVM) gibi baska bir makine 6grenimi modelini egitmek i¢in 6zellik olarak
kullanilabilir. Bu ¢alismada bu yapilmistir. Biiyiik bir veri kiimesi lizerinde egitilmis bir
sinir agindan katmanlar alinir ve yeni bir veri kiimesi iizerinde ince ayar yapilarak
O0grenme aktarilir. Sekil 3.3’te Matlab ortaminda eklenen ve kullanilabilen dnceden

egitilmis aglar yer almaktadir.
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Sekil 3.3. Egitilmis aglar secim grafigi (Beale ark.,2023)
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Kullanic1 donanim yapisina ve istedigi basarim oranina gore buradan se¢im yapar daha
sonra problemine bunu uygular.

Onceden egitimli sinir aglarm karsilastirirsak, onceden egitilmis sinir aglari,
probleminize uygulanacak bir sinir ag1 secerken énemli olan farkli 6zelliklere sahiptir.
En 6nemli 6zellikler sinir aginin dogrulugu, hizi ve boyutudur. Bir sinir aginin se¢ilmesi
genellikle bu 6zellikler arasinda bir se¢imdir. Matlab ortaminda 19 adet 6nceden egitilmis
sinir ag1 kullanilabilir (Beale ark.,2023). Sinir ag1 segciminde sunlara dikkat edilir. Iyi bir
sinir ag1 yiiksek dogruluga sahiptir ve hizlidir. Modern bir ekran kart1 birimi ve 128'lik
bir mini parti boyutu kullanildiginda siniflandirma dogrulugunu ve tahmin siiresini
gosteren grafiklere bakilir (Beale ark.,2023). Tahmin siiresi en hizli sinir agina gore
Olgiiliir. Grafikteki her isaretleyicinin alami, diskteki sinir agimin boyutuyla orantilidir.
Ornegin ImageNet dogrulama setindeki siniflandirma dogrulugu, ImageNet iizerinde
egitilen sinir aglariin dogrulugunu 6lgmenin en yaygin yoludur. ImageNet'te dogru olan
sinir aglari, aktarim 6grenmeyi veya Ozellik ¢ikarimi kullanarak bunlari diger dogal
goriintii veri kiimelerine uyguladiginizda da genellikle dogrudur. Bu genelleme
mimkiindiir ¢linkii sinir aglari, diger benzer veri kiimelerine genelleme yapan dogal
gorilintiilerden giiglii ve bilgilendirici 6zellikler ¢ikarmayr 6grenmistir. Ancak
ImageNet'teki yiiksek dogruluk her zaman dogrudan diger gorevlere aktarilmaz; bu
nedenle birden fazla sinir agini denemek iyi bir fikirdir. Kisithh donanim kullanarak
tahmin yapmak veya sinir aglarini internet {izerinden dagitmak isteniyorsa, diskteki ve
bellekteki sinir aginin boyutunu da géz oniinde bulundurmak gerekir. Bunlardan dolay1
bu calismada ResNet-50 se¢ilmistir. Kullanic1 grafikten elindeki donanima, istedigi hiz

ve basarima gore ag secerek kullanir.

3.5. ResNet-50 Modeli

ResNet, Kalint1 Ag anlamina gelir ve He ark.(2015) tarafindan gelistirilmis 6zel
bir evrigsimsel sinir ag: tiiriidiir. ESA'lar yaygin olarak bilgisayarla gorme uygulamalarina
gii¢c ve basari saglamak i¢in kullanilir. ResNet-50, 50 katmanli bir evrisimli sinir agidir
(48 evrisimli katman, bir MaxPool katmani ve bir ortalama havuz katmani). Artik sinir
aglari, artik bloklart istifleyerek aglar olusturan bir tiir yapay sinir agidir (YSA). Tablo
3.1’de Matlab ortaminda kullanilan 6nceden egitilmis aglar listelenmistir. Bu aglarin
derinlik, boyut, parametre sayis1 ve goriintii giris boyutu gibi 6zelliklerinide iceren bu
tablo ag secimine yardimc1 olmaktadir. Ornegin Alexnet agina bakilirsa derinligi en az

olan agdir ve Sekil 3.3’tede grafigin en altinda yer almaktadir. Ancak dogruluk degeride
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cok diisiiktiir. Eger kullanici bagarim orani yiiksek bir ag kullanmak istiyorsa diger aglara
yonelmek zorunda kalir. Nasnetlarge ise basarim agisindan en yiiksekte yer almakla
birlikte GPU kullanim1 ve erisim en yiiksek ag olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Bu
calisgmada ResNet-50 se¢cmemizin nedeni hem basari orani agisindan hemde GPU
kullanim1 agisindan en iyi degerlere sahip olan ag olmasindan kaynaklanmaktadir.
Denemelerimiz sonucunda da bu ortaya ¢ikmustir.

Tablo 3.1. Egitilmis ag ozellikleri (Beale ark.,2023)

Sinir Ag1 Derinlik Boyut Parametre  Gorlintii giris
(Milyon)  boyutu
Squeezenet 18 5.2MB 1.24 227x227
Googlenet 22 27TMB 7.0 224x224
Inceptionv3 48 89MB 23.9 299x299
Densenet201 201 77TMB 20.0 224x224
Mobilenetv2 53 13 3.5 224x224
ResNet-18 18 44 11.7 224x224
ResNet-50 50 96 25.6 224x224
ResNet-101 101 167 44.6 224x224
Xception 71 85 22.9 299x299
Inceptionresnetv2 164 209 55.9 299x299
Shufflenet 50 54 1.4 224x224
Nasnetmobile * 20 5.3 224x224
Nasnetlarge * 332 88.9 331x331
Darknet19 19 78 20.8 256x256
Darknet53 53 155 41.6 256x256
Efficientnetb0 82 20 5.3 224x224
Alexnet 8 227 61.0 227x227
Vggl6 16 515 138 224x224
Vggl9 19 535 144 224x224

3.6. ResNet-50 Yapisi

Orijinal ResNet mimarisi, 34 agirlikli katmandan olusan ResNet-34'tii. Kisayol
baglantilar1 kavramimi kullanarak, kaybolan gradyan problemiyle karsilagmadan bir
ESA’ya daha fazla evrisimli katman eklemenin yeni bir yolunu sagladi. Kisayol baglantisi
bazi katmanlar1 "atlayarak" normal bir ag1 artik bir aga doniistiiriir.

Normal ag, VGG sinir aglarina (VGG-16 ve VGG-19) dayaniyordu; her evrisimli
agda 3x3 filtre vardi. Ancak ResNet'in daha az filtresi vardir ve VGGNet'ten daha az
karmasiktir. 34 katmanli bir ResNet, 3.6 milyar FLOP'luk bir performansa ulasabilir ve
daha kiigiikk bir 18 katmanli ResNet, 1.8 milyar FLOP'a ulasabilir; bu, 19,6 milyar
FLOP'lu bir VGG-19 Agindan 6nemli 6l¢lide daha hizhidir (He ve ark., 2015).
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ResNet mimarisi iki temel tasarim kuralini takip eder. 11k olarak, her katmandaki
filtre sayisi, ¢ikti dzellik haritasinin boyutuna bagl olarak aymdir. ikincisi, 6zellik
haritasinin boyutu yariya indirilirse, her katmanin zaman karmasikligini korumak igin

filtre say1si iki katina ¢ikar.

3.7. ResNet-50"nin ozellikleri
ResNet-50, yukarida gosterilen modele dayali bir mimariye sahiptir ancak 6nemli

bir farki vardir. 50 katmanli ResNet, yap1 blogu icin bir darbogaz tasarimi kullanir. Bir
darbogaz artik blogu, parametre sayisini ve matris ¢arpimlarini azaltan, "darbogaz" olarak
bilinen 1x1 evrisimleri kullanir. Bu, her katmanin ¢ok daha hizli egitilmesine olanak tanir.
Iki katman yerine ii¢c katmandan olusan bir y1gin kullanr.
50 katmanli ResNet mimarisi, asagidaki Sekil 3.4’te gosterildigi gibi asagidaki ogeleri
igerir:

* 2 boyutlu bir adimla diger 64 cekirdegin yaninda 7x7 ¢ekirdek evrisimi.

* 2 boyutlu adimlarla maksimum havuzlama katmani.

* 9 katman daha — 3x3,64 ¢ekirdek evrisimi, bir digeri 1x 1,64 ¢ekirdekli ve ligiinciisii

1x1,256 ¢ekirdekli. Bu 3 katman 3 kez tekrarlanir.

» 1x1.128 ¢ekirdekli, 3x3.128 ¢ekirdekli ve 1x1.512 ¢ekirdekli 12 katman daha, 4 kez

yinelendi.

* 1x1.256 gekirdekli 18 katman ve 2 ¢ekirdek 3x3.256 ve 1x1.1024, 6 kez yinelendi.

* 3 kez yinelenen 1x1.512 ¢ekirdekli, 3x3.512 ¢ekirdekli ve 1x1.2048 ¢ekirdekli 9

katman daha. (bu noktaya kadar agda 50 katman bulunmaktadir)

* Ortalama havuzlama ve ardindan softmax aktivasyon fonksiyonu kullanilarak 1000

diigiimlii tam bagl katman.

layer |1'.|mf-uulpu1 size 18-layer [ 34-layer | Si-layer | 101-layer | 152-layer
conv ] H2x112 Tx 7. 64, stnide 2
3% 3 max pool, stride 2
convlx 56 56 %3, 64 | Ixd el | {-l.ﬁJ ] Ix1. 64 [ Iv:_l.b-\l
s 64 %2 3 64 |0 3x3, 64 < 3 dx 3, =3 Jx3, 64 %3
B s |-l.35f|| | 1=1,256 | 1x1, 256
- ] I 1= 2w . -
[ 33 128 | 33 128 1:=1, 128 ! 1,128 1=1, 128
convi_x 2828 , | =2 - , | =4 33128 | =4 3x3, 128 | =4 3x3, 128 ]
3x3, 128 3x3, 128
L ! 131,512 | 11,512 | 1:1,512 |
- . - <. 7% | < 1. 7% 1 a1, 2
I3, 256 323356 11, 256 1=1,256 1=1, ..:jﬁ
convd_x 1414 33256 | 2 33256 | & 33 250 B4 3x3, 256 =23 3x3, 2560 w36
Lo - L=, 1024 |-|.|.l324-‘ 1=, 1024
- . - 512 - =17 1 517
) 123812 11 812 le,._l_ ! 1,512 1=1, 512
convs_x TwT w2 . _ «3 Ix3 512 3 3x3, 512 w3 3x3,512 (=3
3x3,512 3x3,312 .
. 4 o 1=1, 2048 Ixl, 2048 | 11, 2048
11 average pool, 1000-d fic, softmax
FLOPs 1.8 10" 6.7 ] 3.8 10" 7.6 107 113 107

Sekil 3.4. ResNet-50 modeli 6zellikleri
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bakilmaksizin, kenarlarin belirli diizenlemelerini tespit ederek motifleri tespit eder.
Ucgiincii katman, motifleri tanidik nesnelerin parcalarina karsilik gelen daha biiyiik

kombinasyonlar halinde bir araya getirmektedir.

3.8. Mimari

ResNet-50 mimarisinin, piyasadaki en popiler Evrisimli Sinir Ag1 mimarileri
arasinda oldugu disiiniilmektedir. Microsoft tarafindan tanitilan Residual Networks
(ResNet), He tarafindan ilk kez tanitildiginda bir¢ok rekora imza atmistir. Mimari agidan,
herhangi bir katman diiz bir agdaki modelin performansina zarar verirse atlama

baglantilarinin varlig1 nedeniyle atlanir. ResNet mimarisi Sekil 3.5’te verilmistir.
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Sekil 3.5. ResNet-50 mimarisi

ResNet-50 mimarisi 6 par¢aya ayrilabilir: 1. Giris On Isleme 2. Cfg[0] bloklar1 3.
Cfg[1] bloklar1 4. Cfg[2] bloklar1 5. Cfg[3] bloklar1 6. Tamamen bagl katman

ResNet gibi bir modele olan gereksinim, o dénemde modern aglardaki bazi
tuzaklardan dolay1 ortaya ¢ikmustir. 1. Derin sinir aglarinin egitiminin zorlugu: Bir
modeldeki katman sayisi arttikca modeldeki parametre sayist da katlanarak artar. Her
Evrisimli katman igin toplam faturaya eklenir. Bunu baglam igine koymak ig¢in, 3
kanaldan 32 kanala kadar basit bir 7x7 ¢ekirdek Evrisim katmani1 4736 parametre ekler.
Deney amacl katman sayisindaki artig, modelin egitiminin karmasikliginda da aym
oranda artisa yol acar. Egitim daha sonra daha fazla hesaplama giicii ve hafiza gerektirir.
2. Daha anlamli, daha az farkli: Bir sinir agiin genellikle bir fonksiyon yaklasim araci

oldugu disiiniiliir. Girdi, hedef verilen fonksiyonlar1 modelleme ve fonksiyon ¢iktisi ile
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hedef arasinda karsilagtirma yapma yetenegine sahiptir. Bir aga birden fazla katman
eklemek, karmasik islevleri modellemeyi daha yetenekli hale getirir. Ancak yayinlanan
sonuglar, asagidaki grafikte gortilebilecegi gibi 18 katmanli diiz sinir aginin, 34 katmanl
diiz sinir agmdan O©nemli Olclide daha iyi performans gosterdigini belirtti. 3.
Kaybolan/Patlayan Gradyan: Bu, daha biiytlik/derin sinir aglariin egitimini zorlastiran en
yaygin sorunlardan biridir ve ag parametrelerinin sayisal kararlilif1 agisindan gézetimin
bir sonucudur. Geri yayilim sirasinda derin katmanlardan sig katmanlara dogru
ilerledikge, farklilagmanin zincir kurali gradyanlar1 ¢arpmamizi saglar. Genellikle bu
egimler kiigliktiir veya daha fazladir. ResNet mimarisi, baglantilar1 atlama yaklagimini
popiiler hale getirmistir. Fonksiyon uzay1 problemlerinin ¢éziimii yaklasimi onlart i¢ ige
yerlestirmekti. Bunu kullannom durumuna uygulama acgisindan, kimlik fonksiyonunun
ciktiya basit bir sekilde eklenmesiydi. Matematiksel agidan bu, y=x+F(x) anlamina gelir;
burada y, katmanin son ¢iktisidir. Bu yap1 Sekil 3.6’da verilmistir.

l weight layer I
Fix) [relo
’ weight layer ]

X

identity

Sekil 3.6. ResNet-50 kalan 6grenme: yapi tast

3.9. Tavuk Uriinlerinden Verilerin Toplanmasi

Arastirmada kullanilan tavuk malzemeleri marketten taze olarak temin edilmis ve
dogal olarak dondurulmustur. Temel olarak tavuk bir biitiindiir ve daha sonra kesme
islemini tamamlamak i¢in Onerilen sisteme girilir. Arastirmada kullanilan tavuklarin
goriintiileri iPhone 14 telefonu araciligiyla her giin saat 8'den gece saat 9'a kadar
kaydedildi. Kullanilan her tavuk pargasi igin giinliikk 1.500 adet fotograf ¢ekilmis olup,
genel toplam tavuk parga sayisi 5 adet, her parga igin 1.500 adet fotograf olmak iizere
toplam 10.500 adet olmustur. Sekiller 3.7 bu gorsellerin drneklerini gostermektedir.
Gorselde her satir bir sinifi her siitun bir giinii gostermektedir. Gorseldeki satirlar sirastyla
g0gls, baget, etli but, tim kanat, kanat siitunlar sirasiyla birinci, ikinci, ti¢iincii, dordiincii,
besinci, altinci ve yedinci giin resimlerini gostermektedir. Zemin sistem kolayligi

acisindan tek renk ve beyaz secilmistir. Yaklasik 45 derece dondiiriilerek resimler seri
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modda kaydedilmistir. Isik siddet ve kosullarin ayni olmasi ayni saatte kayit alinarak
saglanmigtir. Tavuk {irtinler hergiin resimler kaydedildikten sonra buzdolabinda uygun
saklama kosullarinda saklanmistir.

Bes cesit tavuk iiriiniinii tabaga alinmig, mat beyaz bir zemin iizerinde (sehpa),
yansitict olmayan, goriintiiler toplanmistir. Telefonla ayni mesafeden seri g¢ekim
yapilmistir. Dairesel olarak 360 derece boyunca doniilerek ayn1 mesafeden 1000 fotograf
cekilmistir. Her giin 5 tiirden en az 5000 fotograf olacaktir. Uriinler tabaklara dizilmis ve
tabaklar stre¢ filmle kaplanip dolaba koyulmustur. Ayn islem 2 ile 7. Giinler boyunca
yapilmistir. Bu islemler toplam 7 giin boyunca yapilmistir. Bu genel tanimlama i¢in deney
setinin olusturulmasi asamasidir. Sekil 3.7.’de 7 giin boyunda her siniftan alinan birer
ornek goriintii gosterilmistir.Resimlerde 151k siddetlerinin ¢ok yakin olduguna dikkat
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Sekil 3.7. Tavuk iirtinleri veri setinden 6rnekler

3.10. Makine Ogrenimi Kosullar

Calismada, gorintiilerden elde edilen ResNet-50 o6zelliklerini kullanarak
goriintiileri smiflandirmak i¢in bir destek vektdr makinesi olan SVM olarak bilinen
algoritma kullanilmis olup, her biri bir dizi artik blok iceren 5 bloga boliinmiis 50
katmandan olusmaktadir. Artik bloklar, Onceki katmanlardan gelen bilgilerin
korunmasina olanak tanir ve bu da agin giris verilerinin daha 1yi temsillerini 6grenmesine
yardimci olur. Agin ilk katman, giris goriintiisii lizerinde evrisim gerceklestiren evrisimli

bir katmandir. Bunu, evrisimsel katmanin ¢iktisin1 asagi ornekleyen bir maksimum
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havuzlama katmani izler. Maksimum havuzlama katmaninin ¢iktis1 daha sonra bir dizi
artik bloktan gecirilir. Her artik blok, her biri bir toplu normalizasyon katmani ve
diizeltilmis dogrusal birim (ReLU) aktivasyon fonksiyonu tarafindan takip edilen iki
evrisimli katmandan olusur. ikinci evrisimsel katmanin ¢iktis1 daha sonra artik blogun
girisine eklenir ve bu daha sonra baska bir ReLU aktivasyon fonksiyonundan gegirilir.
Artik blogun ¢iktis1 daha sonra bir sonraki bloga aktarilir. Agin son katmani, son kalan
blogun c¢iktisini alan ve onu ¢ikt1 siiflarina esleyen, tamamen bagh bir katmandir. Tam

baglantili katmandaki ndronlarin sayisi ¢ikti siniflarinin sayisina esittir.

3.11. Resnet-50 Matlab Kullanim

Matlab yazilim ortamina istege bagl ozellikler, uygulamalar, ara¢ kutular1 ve
destek paketleri de dahil olmak tizere eklentiler bulunup, ¢alistirilip yiiklenebilmektedir.
Eklentiler, donanim aygitlarina baglanma, ek algoritmalar ve etkilesimli uygulamalar gibi
belirli gorev ve uygulamalar i¢in ek islevler saglayarak MATLAB'In yeteneklerini
genisleterek kullabilmemize yarar. Eklentiler iiretici firmanin sayfasindan ve kiiresel
MATLAB kullanici toplulugundan edinilebilir ve iiriinler, uygulamalar, ara¢ kutular1 ve
destek paketleri de dahil olmak iizere ¢ok cesitli kaynaklar1 kapsar.

Eklentileri bulmak, yiliklemek ve yonetmek icin iiretici firmanin sayfasindan
yararlanilabilir. Ayrica uygulamalar ve ara¢ kutular1 da dahil olmak iizere kendi
eklentilerinizi de olusturabilirsiniz. Olusturdugunuz eklentileri paylagsmakta {iretici
firmanin sayfasindan miimkiindiir.

Egtilmis aglarin Matlab yazilim ortaminda kullanimi i¢in bu ortama eklenmesi
gerekmektedir. Bunun igin biitliin egitilmis aglarin bulundugu internet agindan (github)
ilgili egitilmis aga ait Matlab eklentisi gereklidir. Bu eklenti yazilimin ilgili meniistinden
ekleme araci ile eklenir. Eklentinin dogru calisip calismadiginin test edilmesi i¢in derin
ogrenme tanitim Srneklerinden birisinde test yapilir. Ornek calismazsa kurulum tekrar
yapilir. Bu araglar ve eklentirlerden yararlanilarak Matlan’in biitiin yeteneklerinden
faydalanip yazilim gelistirme yapilabilir. Eklentiler MATLAB’in yeteneklerini

genisleterek ne tizerinde ¢alisiyor olursaniz olun, goreviniz i¢in size yardimci olur.
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4. BULGULAR VE TARTISMA

Tavuk friinlerinin kullanildigir bu calismada sonuglar siniflarin ayirtediciligini
gostermek i¢in smiflararasi sonuclarla ve gilin ayirtediciliini gdstermek igin sinifigi
sonuglarla gosterilmistir. Siniflararasi testlerde 5 {irlinden toplanan goriintiiler her biri
ayr1 klasorde toplanarak teste tabi tutulmustur. Smif ici testleri ise her klasorde 7 giin
goriintiileri yer almustir.

Sinif bazinda siniflandirmada 5 farkli sinif i¢in sonuglar verilmektedir. Giin bazli
siniflandirma sonuglarinda ise her smif i¢in 7 giin sonu¢ verilmektedir. Bu sonuglar
karisiklik matrislerinin boyutundan anlasilir. Sinif bazli sonuglar 5*5 matris bi¢giminde

giin bazli sonuglar ise 7*7 matris tipinde ortaya ¢ikacaktir.

4.1. Smif Bazinda Simiflandirma

Tavuk protein ve yag orani agisindan insan sagligina faydali bir gidadir. Tavuk
tirtinlerinde tavuk yaginin biiyiik bir kismi deri altinda bulunur, az bir kism1 da kas dokusu
arasinda bulunur. Pigsmis bir tavuk gogsii %1.3 oraninda yag igerirken, bir parca sigir eti
%13-30 oraninda yag igerir. Tavuk yagi doymamis yag asitleri bakimindan yiiksektir,
ancak bazi bitkisel yaglar kadar yiiksek degildir. Taze halde tatsiz ve kokusuzdur.
Doymamis yag asitlerinin varliginda kokusma hizl bir sekilde meydana gelir ve oksijen,
1s1 ve ultraviyole 1sinlarinin varhiginda acilasma artar. Insan sagligina faydali olmasi
yaninda uygun ortamda saklanmalar1 ve miimkiin olan en kisa siirede tiiketilmeleri esastir.
Dikkat edilmezse insan sagligina ciddi zararlar verebilir.

Bes tavuk iirlinli parcasi ile yapilan calismada asagidaki sonuglar elde edilmistir.
Bu sonuglar i¢in her smif i¢in toplanan goriintiiler tek klasdrde toplanmistir. 5 farkl
klasorde toplanan veriler siniflandirmaya tabi tutulmustur. Her test 30 defa tekrar
edilmistir. Sekil 4.1.’de verilen karisiklik matrisi 1000 adet ic¢in siniflararasi hatalari
gostermektedir. Baget, but, biitiin kanat, gogiis ve kanat olmak {izere bes sinifin %1 egitim
sonuglar1 herbir sinifin yeterli basarim ile siniflandirildigini gosterir. En az hata but %0.5
oraninda biitiin kanata karistirilarak yapilirken en biiyiik hata gogiis %1.6 biitiin kanata
karistirilarak yapilmistir. Bin adet goriintiide yiizde yerine adet olarak verilen sekil 4.1.”de
en ¢ok baget adet olarak diger siniflara karistirllmigtir. Siniflararasi bagarim sonuglari
sekil 4.8’de kutu diagramlari ile ve sekil 4.9°da ortalama ¢izim ile verilmistir. Kutu
cizilerine bakildiginda %1.5 egitim oranindan sonraki oranlarda basarimin %85’in

tizerinde oldugu %5’ten sonra kutularin dar bir yapiya sahip oldugu goriiliir. Bu yap:
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Dogru Sinif

Dogru Sinif

basarimin hem yiikk oldugunu hemde her denemenin yakin basarim oranina sahip

oldugunu

Siniflararasi 1. giin siniflandirma: %0.5

gogis

Siniflararasi 1. giin siniflandirma: %1

gogis

baget

baget

but

Dogru Sinif

bitiin kanat

kanat

gogus baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Siniflararasi 1. giin siniflandirma: %1.5

gogis

baget

but

bitiin kanat

kanat

gogus baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Dogru Sinif

but

Dogru Sinif

bitiin kanat

kanat

gogus baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Siniflararasi 1. giin siniflandirma: %2

gogis

baget

but

bitiin kanat

kanat

gogus baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Sekil 4.1. Tavuk tirtinleri 1. giin siniflar aras1 karigiklik matrisleri

Siniflararasi 2. giin siniflandirma: %0.5

gogis

baget

Dogru Sinif

bitlin kanat

kanat

gogus baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif
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gogis

baget
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Dogru Sinif

biitiin kanat

Siniflararasi 2. giin siniflandirma: %1.5

Siniflararasi 2. giin siniflandirma: %2

gogls gogls

baget

2 3] baget

but but

Dogru Sinif

biitliin kanat

kanat 7 kanat

gogus baget but butin kanat kanat

gogus baget but butin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Kestirilen Sinif

Sekil 4.2. Tavuk iirlinleri 2. giin siniflar aras1 karigiklik matrisleri

Siniflararasi 3. giin siniflandirma: %0.5 Siniflararasi 3. giin siniflandirma: %1

goguls 17 gogls
baget 17 3} baget
= =
= =
%) %)
= but = but
B Es)
o o
[s] o
biitiin kanat 26 2 12 biitiin kanat
kanat 1 kanat
gogus baget but bitiin kanat kanat gogus baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif Kestirilen Sinif
Siniflararasi 3. giin siniflandirma: %1.5 Siniflararasi 3. giin siniflandirma: %2
gogls gogls
baget baget
£ £
%) %)
= but = but
B D
o o
[s] [s]
biitiin kanat biitiin kanat

kanat

kanat

gogls baget but bitiin kanat kanat

gogls baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Kestirilen Sinif

Sekil 4.3. Tavuk triinleri 3. giin siniflar aras1 karigiklik matrisleri
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Dogru Sinif

Dogru Sinif

Dogru Sinif

biitiin kanat

Siniflararasi 4. giin siniflandirma: %0.5 Siniflararasi 4. giin siniflandirma: %1

gogus gogls

baget baget

but but

Dogru Sinif

biitlin kanat biitlin kanat

kanat 20 kanat

gogus baget but bitin kanat kanat

gogus baget but bitin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Kestirilen Sinif

Siniflararasi 4. giin siniflandirma: %1.5 Siniflararasi 4. giin siniflandirma: %2

gogus gogus

baget baget

but but

Dogru Sinif

bitlin kanat bitlin kanat

kanat kanat

gogus baget but butin kanat kanat

gogus baget but butin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Kestirilen Sinif

Sekil 4.4. Tavuk tirtinleri 4. giin siniflar aras1 karisiklik matrisleri

Siniflararasi 5. giin siniflandirma: %0.5

Siniflararasi 5. giin siniflandirma: %1

gogls gogls

baget baget

but but

Dogru Sinif

biitiin kanat

kanat kanat

gogls baget but bitiin kanat kanat gogls baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif Kestirilen Sinif
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Dogru Sinif

biitiin kanat

Siniflararasi 5. giin siniflandirma: %1.5

Siniflararasi 5. giin siniflandirma: %2

gogls gogls

baget

baget

but but

Dogru Sinif

biitliin kanat

kanat kanat

gogus baget but butin kanat kanat

gogus baget but butin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Kestirilen Sinif

Sekil 4.5. Tavuk iirlinleri 5. giin siniflar aras1 karigiklik matrisleri

Siniflararasi 6. giin siniflandirma: %0.5 Siniflararasi 6. giin siniflandirma: %1

goguls gogls
baget 23 1 70 baget
= =
= =
%) %)
= but = but
B Es)
o o
[s] o
biitiin kanat 2 biitiin kanat
kanat 14 kanat
gogus baget but bitiin kanat kanat gogus baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif Kestirilen Sinif
Siniflararasi 6. giin siniflandirma: %1.5 Siniflararasi 6. giin siniflandirma: %2
gogls gogls
baget baget
£ £
%) %)
= but = but
B D
o o
[s] [s]
biitiin kanat biitiin kanat

kanat

kanat

gogls baget but bitiin kanat kanat

gogls baget but bitiin kanat kanat
Kestirilen Sinif

Kestirilen Sinif

Sekil 4.6. Tavuk triinleri 6. giin siniflar aras1 karigiklik matrisleri
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Dogru Sinif

Dogru Sinif

Siniflararasi 7. giin siniflandirma: %0.5 Siniflararasi 7. giin siniflandirma: %1

gogus gogls

baget baget

but but

Dogru Sinif

biitlin kanat biitlin kanat

kanat 48 kanat

gogus baget but bitin kanat kanat gogus baget but bitin kanat kanat
Kestirilen Sinif Kestirilen Sinif
Siniflararasi 7. giin siniflandirma: %1.5 Siniflararasi 7. giin siniflandirma: %2
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Sekil 4.7. Tavuk tirtinleri 7. giin siniflar aras1 karigiklik matrisleri

100 | ' R E Rl - jER 0 GEl T YT
o $ ' 59 $ .| 8 1
95 - | | = .
| .
(S
. 90r . Il v .
X ) | b '
£ 85F : | RN l i
= I
®© l
& gt g ' ]
o) I |
© I |
£ 751 | ' -
S Il l
C |‘|
= 70r [ ]
= : I
w 65 F 1| Gogus |
| Baget
| But
60 - | Biitin kanat | |
I ' Kanat
55 ¢ I I I L I L I i
%0.5 %1 %1.5 %2 %2.5 %3 %5

Egitim orani

Sekil 4.8. Siniflar aras1 siniflandirma basarimlar1 kutu diagrami
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Sekil 4.9. Siniflar arasi siniflandirma basarimlari
gostermektedir. Bu kullanilan yontemin uygun oldugunu gdstermektedir. Egitim orani
%35’ten sonra basarim oranlari %99 civarinda gelmektedir. Bagette ise bu oran %95
civarinda gelmektedir. Bunun sebebi baget goriintiisiiniin ¢ok benzerliginden
kaynaklanmaktadir. Baget pargasini hergiin ayn1 koymak ya da koymamak goriintiide
farkliliga sebep olmadigindan goriintiiden elde edilen Ozniteliklerde de fazla bir
degisiklige neden olmaz. Buda giinler arasinda ve goriintiiler arasinda benzerligi korur.
Bunun sonucunda 6znitelik asamasindaki ¢ok kiiciik degisimler bile siniflandiricida ise
yaramaz. Goriintli islemenin 6znitelik ¢ikarimi asamasinda farkli ¢ikarimlarla bu bagsarim

artirilabilir.

4.2. Giin Bazinda Simiflandirma

Her sinifin klasoriine dokunmadan her smif i¢in ayri smiflandirma islemi
gergeklestirilmistir. Siniflandirma basarim testleri 30 kere test edilmis ve her testte egitim
ve test kiimeleri rasgele secilmistir. Bu siniflandirma tazelik bayatlik siniflandirilmasinda
kullanilabilir. Ornegin tazelik i¢in ilk 3 giin ele alinirsa sonraki 4 giin tavuk bayat kabul
edilerek uyar1 yapilabilir. Yedi giinde yapilan siniflandirma basarimi yeterli oldugundan
giinler birlestirilse bile yaklasik sonuca ulasilir. Kutu diagramlari1 siniflandirmada ¢ok
kullanilan bir gosterimdir. Bu gdsterimde testlerin ne kadar yayildigi goriilebilir. Secilen
testin en kiigiik basarimi ortalamasi, en bliyiik basarimi gibi istatistiksel bilgileri kutu

diagramlar1 igerirler. Kutu diagramlarinin tam orta noktast medyam gosterir. Kutu iist
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koseki %75 tiglincti geyrekligi alt koseside %25 ilk ¢eykreklige karsilik gelir. En iist nokta
en bliyiik degeri en alt nokta en diisiik degeri gostermektedir. Sekil 4.10 kutu diagramlari
en diislik ortalama siniflandirma basariminin %0.5 egitim oraninda 6.giinde %92.5 ile
gerceklestigini gosterir. Egitim orani ylikseldikge basarim orani artmaktadir. Sekil
4.11’de giin bazli simiflandirmanin basarim oranlarinin ortalamalar1 verilmistir. Bu
grafikten %]1.5 egitim oranindan sonra %99’dan biiylik siniflandirma basarimi elde
edilmistir. Glin bazli siniflandirma sonuglarindan %2 egitim orani ile tavuk tirtinlerinin
yiiksek basarim orani ile siniflandirildigi sonucu ¢ikar.

Her tavuk {irlinii toplanilan bir haftalik verileri ile siniflandirma islemine tabi
tutulmustur. Yedi giin boyunca toplanan verilerin ResNet-50 kullanilarak
siniflandirilmasi sonucunda karisiklik matrisleri elde edilmistir. Bu matrislerin elde
edilmesinde hergiin toplanan 1000 er adet goriintiiden %1’den %10’a kadar egitim i¢in
geri kalan goriintiiler test asamasi i¢in kullanilmistir. 50 deneme yapilmis ve bu
denemelerin sonucunda bu matrisler elde edilmistir. Denemelerin yanliliginin 6nlenmesi
amaciyla her Monte Carlo denemesinde goriintiiler rasgele siralanmistir. Karisiklik
matrisleri siniflandirma dogrulugu yerine kullanilan sinif i¢i sonuglarida igeren bir hata
kargilagtirma parametrik veridir. Bu matrisin kOsegen ortalamasi simiflandirma
dogruluguna karsilik gelmektedir. Karisiklik matrisleri ylizde deger olarak ya da niimerik

deger olarak verilebilirler. Burada
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Sekil 4.10. Tavuk tirlinleri giin bazli siniflandirma kutu diagramlari
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Sekil 4.11. Tavuk {iriinleri giin bazli siniflandirma basarimlari
nimerik sonuglar verilmistir. Satirlar dogru smifi siitunlar ise kestirilen sinifi
gostermektedir. Her satir kdsegen elemanlart dogru sinif basarimini satirin geri kalan
elemanlar1 o sinifin siitundaki sinifa karistirilma orani ya da degerini gostermektedir. Bes
farkli tavuk iirtinii i¢in 4 farkli test sonucu karisiklik matrisi elde edilmistir. Sonuglar daha
az veri kullamildiginda ve yeterli veri kullanildiginda basarim sonuglarinin

gbzlemlenmesi i¢in sirastyla %1, %2, %3 ve %5 egitim oranlart i¢in Sekil 4.12 -Sekil

4.16 sekilleri ile verilmistir.

4.2.1. Gogiis’iin giin bazh siniflandirmasi

Tavuk gogsiiniin giin bazli simiflandirma karigiklik matrislerinden %1 egitim
oraninda hatali smiflandirma degerleri yiiksektir. Her satirda hatali siifladirilan
elamanlar mevcuttur. Egitim orani1 %5 oldugundan bu sayisal degerler azalmistir. En ¢ok
hata degeri giin 3 giin 2’ye 25 adet karigtirilarak yapilmistir. Daha sonraki en biiyiik deger
giin 5 glin 4’e 19 adet karistirilarak yapilmistir. Bu egitim oraninda siniflandirma basarimi

%99’un tizerindedir. Sonuglar Sekil 4.12°de verilmistir.
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Sekil 4.12. Gogiis sinif i¢i giin bazli siniflandirma

4.2.2. Baget’in giin bazh siniflandirmasi

Tavuk bagetin giin bazli smiflandirma karigiklik matrislerinden %1 egitim
oraninda hatali siniflandirma degerleri yiiksektir. Her satirda hatali sinifladirilan
elamanlar mevcuttur. Giin 2 ve giin 3 giin ’e ¢ok karigtirtlmistir. Egitim oranit %5
oldugundan bu sayisal degerler azalmistir. En ¢ok hata degeri giin 3 giin 1’ye 127 adet
karistirilarak yapilmistir. Daha sonraki en biiylik deger giin 2 giin 1’e 117 adet
karistirllarak  yapilmistir.  Bu  egitim oraninda smniflandirma basarimi %96’ nin
tizerindedir. Giin 1 2 3 {in birbirine karistirilma degerleri egitim orani artsada devam
etmistir. Bunun nedeni baget in ¢ok benzerligine dayalidir. Cok benzer verilerde bu

degerlerle karsilasmak olasidir. Sonuglar Sekil 4.13’te verilmistir.
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Sekil 4.13. Baget sinif i¢i giin bazli siniflandirma

4.2.3. But’un giin bazh simflandirmasi

Tavuk butun giin bazli siniflandirma karigiklik matrislerinden %1 egitim oraninda

hatali smiflandirma degerleri yiiksektir. Her satirda hatali smifladirilan elamanlar

mevcuttur. Egitim oran1 %3 ve %5 oldugundan bu sayisal degerler azalmistir. Hi¢ yok

denecek kadar azdir. Bu egitim oraninda siniflandirma basarimi %100°e yakindir.

Sonuglar Sekil 4.14°te verilmistir.
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But sinif igi giin bazli siniflandirma: %3 But sinif igi giin bazli siniflandirma: %5
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Sekil 4.14. But sinif i¢i glin bazli siniflandirma

4.2 4. Biitiin kanat’in giin bazh siniflandirmasi

Tavuk biitiin kanatin giin bazli siniflandirma karigiklik matrislerinden %1 egitim
oraninda hatali siniflandirma degerleri yiiksektir. Her satirda hatali siniflandirilan
elamanlar mevcuttur. Egitim oran1 %3 ve %5 oldugundan bu sayisal degerler azalmigtir.
Hi¢ yok denecek kadar azdir. Bu egitim oraninda smiflandirma basarimi %100°e

yakindir. Sonuglar Sekil 4.15°de verilmistir.
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Sekil 4.15. Biitiin kanat siif i¢i giin bazli siniflandirma
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4.2.5. Kanat’in giin bazh simflandirmasi

Tavuk kanatin giin bazli smiflandirma karigiklik matrislerinden %1 egitim
oraninda hatali smiflandirma degerleri yliksektir. Her satirda hatali smifladirilan
elamanlar mevcuttur. Egitim oran1 %3 ve %5 oldugundan bu sayisal degerler azalmistir.
Hi¢ yok denecek kadar azdir. Bu egitim oraninda siniflandirma basarimi %100’e

yakindir. Biitiin kanat ve kanat derin 6grenme ile biiyiik basar1 oraniyla siniflandirilmistir.
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Sekil 4.16. Kanat sinif i¢i giin bazli siniflandirma

Sekil 4.16’da gogiis i¢in %1 egitim orani sonuglar1 incelendiginde karisiklik
matrisinde her satira dagilan hatali siniflandirma degerleri yiiksektir. Bu degerler %2’den
%»35’e egitim oraninlarinda azalmigtir. Kdsegen degerleri test kiimesi adetlerine ¢ok yakin
degerlerdir. Bu basarimin %100 basarim degerine yaklastigini gostermektedir. But, kanat
ve bitlin kanat siniflandirmalarinda %3 ve %5 egitim orant smiflandirmalar:
incelendiginde basarimin yiiksek oldugu goriilmektedir. Baget tavugun siniflandirilma
karigiklik matrisine bakildiginda ilk 3 giin verisi birbirlerine karistirilmaktadir. Bunun

sebebi incelendiginde baget parcasinin ¢ok benzerligi ve bu goriintiler igin farkl
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Oznitelik c¢ikarimi teknigi denenmesi gerektigi anlasilir. Karigiklik matrislerinden %2
egitim orani kullannminin smiflandrima basarimi agisindan yeterli basarimi gosterdigi
anlagilmaktadir. Oran %5’e yiikseltildiginde ise basarimin doyuma yani sinir degere
ulastig1 soylenebilir. Hatali siiflandirilan goriintii az oldugundan %3 egitim oran1 bile
tercih edilebilir diizeydedir. Egitim oranimin yiikseltilmesi egitim agamasinin yikiinii
artirir, gecikmelere sebep olabilir. Sartlar zorlastirildiginda ve bu sebeple daha fazla
goriintii ile agin egitilmesi gerektiginde bu tercih edilebilir.

Egitim oranim yiikseltmek egitim asamasinin karmasikligini artirirken test
asamasinin oranini yiikseltmek test asamasinin karmasikligini artirmaktadir. Egitim
asamasi1 bulut sistemlerde calisacak ise bunun 6nemi yoktur ancak bu sistem saha da
online olarak egitilip test edilecek ise bu asamaninda 6nemli oldugu ortaya ¢ikar. Ayrica
gercek sistemlerde egitim asamasinda %350 civarinda egitim oranlar1 kullanilir. Bu
calismada basarim i¢in %5 civarinda yeterli egitim oraninin goriilmesi tavuk iiriinlerinin
kullanildig1 bu ¢alismada 6nemli bir sonugtur. Bu sayede onerilen yontem mobil ve saha

sistemler i¢in avantajli hale gelmektedir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu calisma sik tiiketilen tavuk iiriinlerinin kalitesinin mikrobiyolojik ve kimyasal
analizinin yaninda goriintii isleme teknikleri kullanarak tespit edilmesine yardimeci
olmaktadir. Analizlerin uzun silirmesi bu tiir gidalar i¢in uzun siirelerdir. Siiflandirmada
bes ¢esit tavuk iirtinii kullanilmistir. Bu smiflar 6nce simiflararasi siniflandirmaya tabi
tutulmustur. Burada elde edilen bulgular {i¢iincii boliimde karigiklik matrisleri ve bagarim
sonuglari seklinde verilmistir. Basarim sonuglarindan tatmin edici basarim sonuglari elde
edildigi gorilmistiir.

Endiistriyel ve ticari gida sistemlerinde nesnelerin interneti kullanimi hizli bir
sekilde artmaktadir. Goriintli islemeye dayali gida izleme yontemlerinin kullanimida bu
sistemlerle birlikte paralel bir sekilde yayginlasmaktadir. Goriintii bazli sistemler
biyolojik ve kimyasal kalite 6l¢limlerinin zaman kisit1 dezavantajina kars1 bir alternatif
olarak gelistirilmektedir. izleme, kontrol, stok takibi gibi goriintii islemeye uygun sistem
gereksinimlerinin karsilanmasi insan hayatinda biliylik kolayliklar saglayacaktir.
Buzdolaplari, firmlar gibi ¢ok sik kullanilan insan hayatinin vazgecilmez araglar1 bu
sistemler sayesinde daha giivenilir ve kullanisli hale geleceklerdir.

Gida giivenliginin izlenmesi ve takip edilmesinde goriintii isleme uygulamalari
kullanilmaktadir. Diisik maliyetli sistemlerin yaygimlagmasi ve yontemlerin
gelistirilmesiyle bunlar daha da hizla yayginlasacaktir. Tavuk iiriinlerinin kullanildig1 bu
calisma Raspberry pi, Tinkerboard, Banan pi gibi ucuz bilgisayarlar ve bulut sistem
kullanilarak gergeklestirilebilir bir sistem ortaya konabilir. Bu mini bilgisayarlara uygun
kamera modiilii eklenerek ve sistem entegrasyonu ile mini bir simiflandirma sistemi
gerceklestirilebilir. Karmagiklig: diisiik bu uygulama mobil sistem ile de kullanilabilir.
Gelistirilecek bir mobil yazilim ile bulutta ¢alisacak bir siniflandirma sistemi ortaya
konursa son kullanici bunu mobil marketten cihazina kurarak gilinliik hayatta
kullanabilecektir.

Endiistriyel cihazlarda cihaza entegre edilecek nesnelerin interneti bir cihaz
vasitasiyla bulutta calisan bir sistem gergeklestirilirse stok takibi, izleme, kalite gibi
bildirimler alinabilir. Sirketler bunlarla hem zamandan hemde maliyetten tasarruf ederler.
Insanm kendi yaptign otomatik sonuc c¢ikarma olayimni makine dgrenmesi kullanarak
gerceklestirirler.

Tavuk, et, balik gibi dondurulmus gida ya da dondurularak saklama siiresi uzatilan

gidalarda i¢ sensorler gelistirilirse bunlardan gelen bilgiler ilede gida gilivenligine biiyiik
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katkilar saglanir. Onemli gidalarda risk azaltma ve giivenlik bu sayede saglanmis
olacaktir.

Siif bazli siniflandirma sonuglarina bakildiginda bes tavuk iiriinii i¢in egitim
orant %0.5’ten %2’ye degistirildiginde dogru smiflandirma sonucu %86’dan %99’a
artmistir (Sekil 4.1-4.7). Karigiklik matrislerinden 7 giin i¢in bu degerler yakin sonuglar
vermistir. Bazi giinlerin karisiklik matrislerindeki yiiksek degerler test asamasinin
yanliligimi 6nlemek i¢in yapilan Monte Carlo benzetiminden kaynaklanmaktadir. Diger
bir nedeni ise o gilin alinan goriintiilerin yakinligindan kaynaklidir. Bu da sistemin
dayanikligin1 gosteren bir sonuctur. Degisimin goriintii isleme teknikleriyle analiz
edildigi ve izlendigi sistemler icin degerli bir sonuctur. Kutu ¢izimlerinden ve ¢izgi
gosterimlerinden ug degerlerinde fazla ¢ikmamis olmasi tutarliliga bir isarettir.

Her bir {riiniin giin bazli smiflandirma sonuglarima bakilirsa karisiklik
matrislerinden egitim oraninin %]1°den %5’ artirtlmasi siniflandirma basarimini bagette
fazla etkilememistir (Sekil 4.13). %3 ve %5 egitim oran1 karisiklik matrislerine
bakildiginda Giin 2 ve Giin 3’lin Giin 1’e karigistirilma orami fazladir. Diger 4 tavuk
par¢asinda bunu gozlenmemistir (Sekil 4.12; Sekil 4.14-4.16). Egitim orani sinif bazlh
smiflandirmada %2 yeterli iken giin bazli siniflandirmada %35 oranina ¢ikmistir. Sistem
tasarimi diisiiniildiiglinde 6nce tavugun siifi belirlenecek daha sonra o sinifin kag giinliik
oldugu test edilecektir. Gergek sistemde ilk blok %5 egitim ile zaman karmasiklig1 daha
yiiksek olacaktir. Sahada calisan gezgin bir sistemde egitim asamasi daha uzun stirecektir.

Gergeklestirilebilir bir sistem olarak ele alindiginda bu siniflandirma sistemi
esnek yapisiyla diger goriintiilenebilir gidalardada kullaninma uygundur. Ambalajli
gidalarda kullanilamasada ici goriinen seffaf ambalajli gidalarda kullanilabilir. Ornegin
stit iiriinlerinden kaymak, saksuka, ezme gibi seffaf ambalajli hazir gidalar bakterilerden
etkilenerek renkleri degisir ve kiiflenmelere ugrarlar. Buda Onerilen goriintli isleme
tabanl1  smiflandirma  sisteminin = kullanildigt  bu tezde Onerilen sistemin
kullanilabilecegini gosterir. Kaymak {izerindeki kiif kolaylikla goriintiiden belirlenebilir
ve kullanici ile satic1 uarilabilir. Bu sistemle hem saglik bakimindan sakincalar 6nlenecek
hemde satic1 maddi kayba ugramadan uyarilacaktir. Bu tez kapsamiyla ve elde edilen

sonuglari ile tavuk tiriinlerinin kullanildig1 ve siniflandirildigi 6zgiin ¢calismadir.
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