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OZET

YUKSEK LiSANS TEZi

MAKINE OGRENMESI ILE ALABALIK, CIPURA VE LEVREK
BALIKLARININ KALITE SEVIYELERININ VE TURLERININ
BELIiRLENMESI

OZKAN DOGAN

Kirsehir Ahi Evran Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii

Ileri Teknolojiler Anabilim Dah

Do¢. Dr. Emre YAVUZER

Saglikli beslenme kavraminin bilimsel aragtirmalarin sonuglari ile islenmesine bagli olarak
toplum sagligi i¢in balik eti tiikketiminin 6nemi her gecen gilin artmaktadir. Balik etinde
bulunan doymamis yag asitlerinin insan metabolizmasindaki esansiyel etkileri kendisini
diger gidalara gore daha fonksiyonel hale getirmektedir. Ancak s6z konusu fonksiyonel
bilesiklerin kompleks yapis1 balik etini hizli bozulan bir gidaya doniistiirmektedir. Buna
bagli olarak da balik etinin kalite parametrelerinin ¢ok iyi ve hizli tespit edilmesi gerekir.
Balik kalitesinin belirlenmesinde kullanilan duyusal, kimyasal ve mikrobiyolojik analizler
zaman, techizat ve yetismis personel gerektiren ayrica sonuglarinin geg elde edildigi spesifik
analizlerdir. Makine 6grenimi ise yapilan bilgi girislerini isleyerek onlar1 kullaniciya yararl
bilgilere doniistiirebilen ve bunlari tahmin yapmada kullanabilen ¢esitli algoritmalardan
olusan yapay zekalardir. Gelisen teknoloji ile makine 6grenimi bir¢ok endiistride anlamli
degisiklikler baslatmis ve gosterdigi yiiksek performans ile onemli sorunlarin ortadan
kaldirilmasini saglamistir. Makine 6greniminin en biiyiik avantaji biiyliik miktarda veriyi
hizla islemek ve zamandan tasarruf saglayan bir kontrol noktasina sahip olmaktir. Gida

kalitesinin belirlenmesinde ise makine 6grenmesi gidaya temas etmeden ve onu tahrip



etmeden uygulanabilecek onemli bir yontem olabilir. Bu tez ¢alismasinda derin 6grenme
yontemi ile farkli tiirdeki baliklarin kalite parametreleri belirlenmek istenmistir. Bu islem
icin farkl tiirdeki; alabalik, levrek ve ¢ipura baliklar1 7 giin boyunca (3+1°C) buz igerisinde
depolanmis ve her depolama giiniinde resimleri kayit altina alinmistir. 3 farkli balik tiirii i¢in
depolama siiresince toplam 21.386 adet goriintii elde edilmistir. Elde edilen bu goriintiiler
makine 6grenimi ile kalite siniflandirilmasina tabi tutulmustur. Calismada, goriintiilerden
elde edilen Convolutional neural networks (CNN) o6zelliklerinin kullanildig1 goriintiileri
siiflandirmak i¢in bir destek vektdr makinesi olan ve SVM (support vector machine) olarak
bilinen algoritma kullanilmigtir. CNN'nin ilk katmani, goriintiilerin giris boyutlarim
belirtmistir. Dogru siniflandirma oranlar1 %90,6 ile %100 arasinda degismis ve veri artisinin
artmasi ile dogruluk oraninda beklenen artisin olustugu gozlenmistir. Alabalik, ¢ipura ve
levrek i¢in ortalama dogru siniflandirma oranlart %80 iizerinde elde edilmistir. Calisma
sonuclart makine 6grenmesi ile baliga ait taze-bayat ayriminin yiiksek dogruluk oraninda
belirlenebilecegini ve makine Ogrenmesinin hizli kalite belirleme metodu olarak

kullanilabilecegini gostermistir.
Ocak 2023, 44 sayfa

Anahtar Kelimeler: Balik kalite seviyesi, Derin 6grenme, Goriintii isleme, Makine

Ogrenmesi
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ABSTRACT

M.Sc. THESIS

DETERMINING THE QUALITY LEVELS AND SPECIES OF
TROUT, SEA BREAM, AND BASS FISH BY MACHINE LEARNING

OZKAN DOGAN

Kirsehir Ahi Evran University
Graduate School of Sciences and Engineering

Advanced Technologies Department

Supervisor: Assoc. Dr. Emre YAVUZER

Depending on the processing of the concept of healthy nutrition with the results of scientific
research, the importance of fish meat consumption for public health increases day by day.
The essential effects of unsaturated fatty acids found in fish in human metabolism make it
more functional than other foods. However, the complex structure of the functional
compounds in question turns fish meat into a perishable food. Accordingly, the quality
parameters of fish meat must be determined very well and quickly. Sensory, chemical and
microbiological analyzes used to determine fish quality are specific analyzes that require
time, equipment and trained personnel, and the results are delayed. Machine learning, on the
other hand, is artificial intelligence consisting of various algorithms that can process
information inputs and turn them into useful information for the user and use them to make
predictions. With the developing technology, machine learning has initiated significant
changes in many industries and has enabled the elimination of important problems with its
high performance. The biggest advantage of machine learning is to process large amounts of
data quickly and have a time-saving checkpoint. In determining food quality, machine
learning can be an important method that can be applied without contacting and destroying
food. In this thesis, it was aimed to determine the quality parameters of different types of
fish by using deep learning method. Different types for this process; Trout, sea bass and sea
bream were stored in ice for 7 days (3+1°C) and their pictures were recorded on each storage

day. A total of 21,386 images were obtained during storage for 3 different fish species. These

xii



images were subjected to quality classification by machine learning. In the study, an
algorithm known as SVM (support vector machine), which is a support vector machine, is
used to classify images using CNN (Convolutional neural networks) features obtained from
images. CNN's first layer specified the input dimensions of the images. Accurate
classification rates ranged from 90.6% to 100%, and it was observed that the expected
increase in accuracy was achieved with the increase in data. Average correct classification
rates for trout, sea bream and sea bass were above 80%. The results of the study showed that
the fresh-stale distinction of fish can be determined with high accuracy with machine

learning and machine learning can be used as a fast quality determination method.
January 2023, 44 pages

Keywords: Fish quality level, Deep learning, Machine learning, Image Processing

xiil



1 GIRIS

Giliniimiizde toplum sagliginin siirdiiriilmesinde gida giivenligi esaslarinin uygulanmasi ile
saglik/gida iligkisi daha anlagilir duruma gelmistir. Bu baglamda insan viicudunda
tiretilemeyen ve mutlaka disaridan almak zorunda oldugumuz besinler ve bu besinlerin insan
viicudunda meydana getirecegi olumlu katkilar her gecen giin 6nemini artirmaktadir. Bu
besinlerin basinda da balik eti gelmektedir. Balik etinden elde edilen tekli ve ¢oklu
doymamis yag asitlerinin insan beslenmesindeki 6énemi uzun yillardir bilinmektedir [1-3].
Bu yag asitlerinden omega3 yag asidi insan beslenmesinde ¢ok 6nemli bir yere sahiptir.
Cocuk ve yetiskin beslenmesindeki formlar1 Dokosakeksaenoik asit (DHA) ve
Eikosapentaenoik asit (EPA) miktarlar1 beyin hiicrelerinin beslenmesi, kalp damar sagligi,
obezite, bliylime ve gelismeye sagladigi faydalar, goz sagligi ve bagisiklik sistemine olumlu

etkileri balik eti tiikketiminin 6nemini ortaya ¢ikarmaktadir [4-6].

Kasaplik hayvanlarin etlerinin sagladig1 protein ve yag tiirleri ile mukayese edildiginde
baliketlerinin diyette daha fonksiyonel oldugu bilinmektedir [7]. Bunun en Onemli
nedenlerinden biri baliketlerinin sindiriminin yapisina bagl olarak kolay gerceklesmesidir.
Ayrica baliketlerinin yapisinda kikirdak, bag doku gibi unsurlarin bulunmayis1 ve kasaplik
hayvanlar gibi yer cekiminin olmadigi bir alanda yasamalar1 baliketlerinin yumusak

olmasina neden olur [8].

Baliketlerinin kimyasal bilesiminin insan beslenmesinde olduk¢a dnemli bir yer tutmasinin
yaninda balik etinin kimyasal bilesiminin bozulmaya ¢ok yatkin oldugu bilinmektedir [1].
Ulkemizde hasat edilen baliklarin yiiksek bir kismi herhangi bir teknolojik muhafaza
yontemine tabi olmadan korunurken, ¢ok diisiik bir kism1 uygun muhafaza yontemleri tercih
edilerek korunur [9]. Hasat edildikten sonra balik kalitesi, avlanma yontemine, avlandiktan
sonra uygulanan iglemlere, toptancidan soframiza gelene kadar uygulanan islemlere bagh
olarak degisiklik gosterir [10]. Tiiketiciler sofralarina gelen baligin kalitesi konusunda bazi
tereddiitlere sahip olmakla birlikte balik kalitesinin tespiti genellikle alaninda uzmanlagmis

kisilerce yapilmaktadir [11].



Baliklar sudan ciktiklar1 andan itibaren bozulma egilimindedir. Bozulmada etkili olan
mikroorganizmalarin gelisimden kaynaklanan mikrobiyal bozulma ve balik etinin oksijenle
temas etmesinden kaynaklan kimyasala bozulma baslica kalite kayiplarinin aktorleridir [11].
Bununla birlikte mikrobiyal bozulmadan 6nce baliklarda aktif olarak calisan enzimlerde
baligin bozulmasini hizlandirir [12]. Ayrica hem kimyasal hem enzimatik ve mikrobiyal
bozulmalar baligin tat ve kokusunda dayanilmaz olumsuz sonuglar meydana getirir [13].
Baliklarin 6ldiikten sonra yapilarinda bulunan besin 6gelerinin korunmasi, bu korunmanin

stirdiiriilebilmesi i¢in kalite koruma kriterlerine dikkat edilmelidir [14].

Baliklarin yapisinda meydana gelecek kimyasal ve oksidatif bozulmalar1 belirlemek i¢in
farkli gida analizleri yapilir [15]. Baligin kalitesinin tespitinde farkli sekillerde tiretilmis
farkli yontemlerle kalite tespiti yapan cihazlar gelistirilmistir [16].

Uzmanlik gerektiren bir islem olan balik tazelik kontrolii i¢in son yillarda teknolojinin
gelisimi ile birlikte goriintii isleme teknolojisi de kullanilmaya baslanmistir [16, 39].
Teknolojinin hizla gelismesine paralel olarak balik kalitesinin tespitinde goriintii isleme

teknolojileri 6nemini artirmaktadir [17].

Gorilintii isleme teknolojisi arag park yeri girislerinde, meyve ve sebzelerin kalite
siiflandirilmalarinda, tekstil sanayinde, etlerin siniflandirilmalarinda, tip, uzay, maden
arastirmalarinda, farkli fotograf uygulamalarinda, gorsel sanatlarda, fizik ve askeri
mithimmat ve hedef belirlenmesi gibi bir¢ok farkli sanayi dallarinda kullanilmaktadir [1].
Ayrica farkli balik tiirlerinin balik kalite parametreleri kolaylikla yiiklendigi ve yapay zeka
ile kalite seviyelerinin belirlendigi online platformlar da dnceki ¢aligmalarda kullanilmistir
[18]. Goriintli 1sleme; kamera ile alinan fotograf veya video verilerinin amacina uygun
sekilde diizenlenmesi, bu veriler sayesinde farkli alanlarda farkli analizlerin degerlendirmesi

islemidir [19].

Bilgisayar teknolojisinde meydana gelen hizli gelismeler bizlere goriintii isleme
teknolojisini daha verimli ve daha ayrmtili kullanim imkan1 saglamaktadir. Goriintii isleme
teknolojisini gelistirmek i¢in farkli programlar kullanilmaktadir. Goriintii isleme teknolojisi

uzaktan idrak etme, anlama ve kavrama gibi durumlarin uygulanmasi islemidir [18].

Dijital goriintii islemede uygulanmasi gereken ilk basamak herhangi bir goriintiileme
makinasi ile gorlintlinlin olusturulmasidir. Daha sonra elde edilen bu goriintiiniin istenilen

bir programla islenmesi islemidir [18].



Gorilintii isleme teknolojisinin uygulanmasinda; algilayicilar, yapay sinir aglart ve
giinimiizde derin 6grenme yontemleri kullanilmaktadir [20]. Bu yontemlerden biri olan
Convolutional Neural Networks (CNN) konvoliisyonel sinir aglar1 derin 6grenmede
kullanilan etkili yontemlerden biridir. Derin 6grenmede daha dnceden bilgisayara tanitilan
goriintliler sayesinde bilgisayar egitilir ve bu egitilen kiime kullanilarak tiim verilerin tasnif

ve siniflandirma islemleri gergeklestirilir [20].

1.1 Amag

Bu tezin amac, farkh tiirlerdeki; alabalik, ¢ipura ve levrek baliklarinin +4°C’deki 1 haftalik
depolama siiresindeki tazelik kontroliiniin makine 6grenmesi ile belirlenebilmesinin
arastirilmasidir. Caligmada 0. giinden baslanilarak 7. giine kadar depolanan baliklarin
makine 0grenimi verilerinin elde edilebilmesi i¢in 6n iglemleri yapilmistir. Her bir balik tiirii
icin sabah ve aksam ayni saatte dijital fotograf makinesi kullanilarak goriintiiler
kaydedilmistir ve depolama sonunda baliklarin goriiniislerindeki degisiklikler goriintii
isleme teknolojisi kullanilarak degerlendirilmistir. Siire ilerledik¢e balik etinin mikrobiyal
ve kimyasal degisimlerine bagli olarak balik etinin goriintiisiinde olumsuz yonde degisimi
gozlemlenmistir. Derin 6grenme yontemi kullanilarak baliklarin tazelik kontrolii; taze, orta,
bayat seklinde siniflandirma yapilmis, ayn1 zamanda derin 6grenme yontemi ile baliklarin

hangi tiire ait oldugu hakkinda yiizdesel sonuglar elde edilmistir.

1.2  Onem

Insan beslenmesinde balik etinin 6nemi giin gectikge agiga ¢ikmaktadir. Balik etinin
sagladig1 6nemli yag asitleri bedensel ve ruhsal gelisimimiz i¢in olmazsa olmazlar arasinda
yerini almistir. Saglikli beslenme i¢in bu kadar 6nemli olan balik etinin sofralarimiza giivenli
bir sekilde gelebilmesi i¢in balik etinin taze olarak tiiketilmesi sarttir. Calisma ile hizl kalite
seviyesinin belirlenebilecegi bir 6grenmis makine sistemi gelistirilmistir. Ayrica tazelik
kontrolii disinda 6grenmis makine baligin hangi tiire ait oldugu hakkinda da bilgi
verebilmektedir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan verilerin gelistirilmesi ile goriintii isleme
teknolojisi ve derin 6grenme kullanilarak baliklarin tazeliklerinin kontrol ve tiir tespiti

hakkinda yiiksek dogruluk orani ile belirleme yapilabilecektir.



1.3 Tlgili Calismalar

Gorlinti isleme teknikleri son yillarda gida kalitesinin belirlenmesinde kullanilmaya
baslanmistir. Bir nesnenin boyut 6l¢limil i¢in yaygin olarak kullanilan 6zellikler; alan, ¢evre,

uzunluk ve genislik gibi kriterler gida kalitesi degerlendirmesi i¢in kullanilmistir [21].

Dutta vd., [22], Haar filtresi kullanilarak balik solungag¢ yapilar1 kisimlara ayrilmis ve bu
kisimlarin 6zelliklerini belirlemislerdir. Elde edilen veriler ile daha onceden belirlenen
Ozellikler arasinda ortak bir payda olusmus ve goriintii isleme teknolojisinin baliklarin

tazeliginin belirlenmesinde kullanilabilecegi belirlenmistir.

Xing vd., [23], yapmis olduklar1 c¢alismalarinda Golden cinsi elmalarda olusabilecek
ciiriklerin belirlenebilmesi i¢in 400 ve 1000 nm dalga boyunda Hiperspektral goriintiileme
sistemleri kullanilmislardir. Calismalarinda Hiperspektral sistemden ayirmak ve kisaltmak
icin PCA ve PLS-DA modelleri kullanmislar ve elmalarin kalitesi hakkinda bilgi sahibi

olunabilecegini bildirmislerdir.

Sabanci vd., [24], goriintii isleme teknolojisi ve Yapay Sinir Aglari ile patates drneklerinin

ebatlaria gore kategorize etmisler ve patateslerde bulunan hastaliklari belirlemislerdir.

Momin vd., [25], 8 bitlik Extended Video Graphics Array (XGA): Genisletilmis Video
Grafik Dizisi formatl kameralar ile tropikal bir meyve olan mangonun kalite seviyelerini
belirlemislerdir. Caligma neticesinde goriintii isleme teknolojisinin mangolarin kalite

siiflandirilmasinda ytiksek dogruluk sagladig: tespit edilmistir.

Goriintli isleme teknikleri tahillarda meydana gelecek fiziksel degisiklikler ve yabanci
maddelerin belirlenmesinde de kullanilmistir. Bu islemde bugday Cumbhuriyet-75 tiiri
bugdayin morfolojik 6zellikleri MATLAB goriintii isleme yontemine tanitilmis ve bu
bugday ¢esidinin siniflandirilmasi amaglanmistir. Bu arastirma icin farkli 6zelliklere sahip
bugday cesitleri ve farkli tahil gruplar ile karismis vaziyette bulunan 100 er tane bugday
igeren 3 farkli bugday 6rnegi hazirlanmistir. Calisma sonucunda goriintii isleme ile %97 gibi
yiiksek bir basari elde edilmistir. Bu sayede insanlar tarafindan yapilan incelemelerden ¢ok

daha kaliteli ve etkili bir ayrimin elde edilebilecegi bildirilmistir [26].

Bir baska ¢alismada farkli bugday cesitleri siniflandirilmis ve bu siniflandirma sayesinde
bugday alim doneminde bugdaym fiyatinin belirlenmesinde kolayliklar saglanmistir.

Calismada Near-Infrared (NIR) yakin kizil 6tesi 1sinlar kullanilmis ve 24 farkli bugday



cesidinin piksel degerleri 6l¢iimii yapilmis ve makine Ogrenmesi islemi uygulanmistir.
Sonuglar bugdaylarin, tiir, olgunluk durumu ve kalitesi hakkinda geleneksel yontemlere gore

daha dogru sonuglar verdigini gostermistir [27].

Derin 6grenmeye dayali goriiniir yakin kizilotesi kamera kullanilarak bugday ¢esitlerinin
siniflandirilmasi, fiyatlandirilmasi, hastalik vb. olumsuzluklarin tespitinde 50 farkli bugday
¢esidi ve her bugday cesidinden 220 goriintii kullanilarak elde edilen 11.000 veri kullanilarak
simiflandirilma iglemi yapilmistir. Derin 6grenme yonteminin kullanilmasi bugday
c¢esitlerinin siniflandirilmasindaki dogruluk derecesinin ¢ok yiiksek oldugunu belirlenmistir

[28].

Derin 6grenme metotlar1 kullanilarak yapilan baska bir calismada meyve ve sebzelerin kalite
parametreleri belirlenmistir. Derin 6§renmenin farkli mimarilerin uygulanmasi sonucunda
elde edilen farkli sonuglar ve bu sonuglarin karsilastirilmalar1 gergeklestirilmistir. AlexNet,
Vggl6, GoogleNet, ResNet18, ResNet101, SqueezeNet ve ShallowNet gibi popiiler derin
O0grenme mimarilerinin siiflandirmada gosterdikleri performanslarin karsilastirilmalari
incelenmistir. Elde edilen bilgiler dogrultusunda basit mimariye sahip ShallowNet’in kabul
edilebilir degerlerin verdigi, kullanilan verilerde yiliksek bozulmalarin olmadigi durumlarda
SqueezeNet mimarisinin %80 iizeri sonug vererek siniflandirma i¢in kullanilabilir sonuglar
verdigi ve diger mimarilerde degiskenlere bagli olarak yiliksek dogrulukla sonuclar verdigi

bildirilmistir [29].

Daha oOnceki c¢aligmalarda derin 6grenme yumurtalarin kategorize edilmesi icinde
kullanilmistir. Makine 6grenmesi kullanilmadan ¢ok fazla emek isteyen bir islem olan
yumurta kategorizasyonunda Evrisimsel Sinir Aglarinin (ESA) farkli mimariler1 AlexNet,
VGG16, VGG19, SqueezeNet, GoogleNet, Inceptionv3, ResNet18 ve Xception uygulanmais,
bu mimarilerden VGG19 %96,25 dogruluk orani ile ¢ok yiiksek bir basar1 elde edilmistir
[30].

Baska bir ¢calismada findik meyvesine ait goriintii verileri kamera ile olusturulup kayit altina
almmustir. Findik goriintiileri tizerinde farkli hesaplamalar yapilmis ve findik meyvesini
kiiciik, orta ve biiylik olacak sekilde 3 farkli kategoriye ayrilmistir. Bu islem i¢in K- means
kiimeleme ve ortalama tabanli siniflandirma yontemleri kullanilmis ve K-means yontemi
%100 dogru sonucgla findik meyvelerini basariyla kategorize etmistir. Kullanilan diger
siniflandirma yontemi olan ortalama tabanli siniflandirma yonteminde de ¢ok yiiksek basari

elde edilmistir [31].



Icecek siselerinin kapak iizerindeki goriintiilerle iliskilendirilmesinde de derin 6grenme
kullanilmistir. Her sisenin kendine 6zgii olan kapagin belirlenmesinde Evrisimsel Sinir A1
(ESA) VGG-16 modeli kullanilmistir [32]. Bu calisma i¢in 9 fakli kapak ile 7200 adet
goriintli kullanilmig ve basar1 orant %100 yakin tatmin edici bir sonu¢ olarak ortaya

cikmustir.

Seftali hastaliklarinin tespitinde de derin 6grenme yontemleri kullanilmistir. Bu islem i¢in
monilya ve kosnili seftalilerinin hastaliklarindan olusturulan goérsel veriler Evrisimsel Sinir
Ag1 yontemi ile calisilmis Alex Net modeli ile mevcut hastalik belirlenmistir. Yapilan
caligmalar sonucunda %99,30 oraninda basar1 tespit edilmis, diger tercih edilen
yontemlerden %1.44 daha dogru sonuglar alindig1 belirlenmis ve bu hastaliklarin tespitinde

daha onceki ¢alismalardan daha yiiksek verimli sonuglar alinmistir [33].

Meyvelerin tazelik kontrolii islemlerinde de derin 6grenme mimarisi kullanilmistir. Bu islem
icin 3 farkli meyve ¢esidi; elma, portakal ve muz Orneklerinin tazeliginin kontroliinde
kullanilmistir. Bu calisma i¢in 2 tane VGG-16 modeli ile ¢alisilmis ve bu modellerin

hangisinin tazelik kontroliinde yiiksek dogruluk sagladig: belirlenmistir [34].



2 GENEL KISIMLAR

2.1 Derin Ogrenme

Makine 6grenmesinin bir ¢esidi olan derin d6grenme goriintii isleme teknolojisinin son
yillarda en fazla kullandig1 ¢alisma alanidir. Bilgisayar 6grenmesi ve kendi kendine egitimi
islemlerine ¢ok fazla katkida bulunmaktadir. Derin 6grenmede daha onceden bilgisayara
tanitilmis veriler bilgisayar tarafindan kullanilarak bu verilerle ilgili; ayirma, siniflandirma

gibi islemleri kendi kendine yapmasina imkan sunan bir alandir [35].

Derin 6grenme, diger makine 6grenmelerinin kullandigi verilerin kodlanmasi ve bu verilerin
kodlarinin ¢ézlimlenmesi igleyisinden farkli olarak calisir. Derin 6grenmede; resim, video
gibi goriintiileme araclar ile elde edilen verilerin bir kisminin bilgisayara tanitilmast bu
tanitilan ornek kiimeye gore yiiklenen tiim verilerin istenilen siniflandirma, kiimeleme,
nesnelerin algilanmasi gibi islemleri yerine getirebilmektedir. Bilgisayara daha 6nceden
Ogretilen 6rnek veriler sayesinde tiim veriler istenilen iglemlerin uygulanmasi saglanir. Yani
bilgisayara kendi kendini egitme imkani saglar. Bilgisayara kendini egitebilmesi icin
yiiklenen verilerin miktar1 artirildik¢a istenilen sonu¢ tahmini de bir o kadar artar. Derin
O0grenme ¢ok fazla miktarda veri kullanilarak gergeklestirilen bir 6grenme cesididir.
Bilgisayardan istenilen siniflandirma isleminin dogru tahmini yiizdesel olarak
gerceklestirilir. Veri miktar1 arttik¢a hata yapma olanagi azalir. Bu alan Evrisimsel Sinir
Aglar1 (ESA) yardimiyla iglem yapar. Evrisimsel Sinir Aglar1 verilen bilgileri gruplandiran,

siiflandiran, kiimeleyen yapay sinir aglaridir [35].

Sonu¢ olarak makine Ogrenme; gruplandirma, kiimeleme gibi islemleri hizli ve daha
ekonomik olarak gerceklestirir. Diger kullanilan yontem ve sistemlerden ¢ok daha hizli ve

kesin sonu¢ almamizi saglar [36].

2.2 Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA)

ESA derin 6grenme teknolojisinin alt koludur. Genellikle resim, video gibi gorsel

materyallerin siniflandirilmasi, gruplandirilmasi ve ayirmasi gibi islemlerde kullanilir [36].

ESA farkli katmanlarin kullanildigi yapay bir sinir agidir. ESA arka arkaya

konumlandirilmis birbirinden farkli tabakalardan olusmustur. Bu tabakalarin bazilarinda



makine 6grenim yapilmakta, diger tabakalarda 6grenilen bu verilerle istenilen gruplama,

simiflama gibi islemler gerceklesmektedir [37].

2.3 Evrisimsel Sinir Aglarim1 Olusturan Katmanlar

2.3.1 Giris Katmani

Giris katman1 ESA’y1 olusturan birinci katmandir. Bu katmanda bilgisayara egitilecek
fotograf, resim gibi verilerin girildigi boliimdiir. Bu katmanda kullanilacak verilerin
O0grenme ve Ogrenme islemenin kalitesini ve siiresini dogrudan etkileyen katmandir.
Kullanilacak verilerin biiytikliigii hesaplama siiresini ve bilgisayardan yapilmasini istedigi
ayirma igleminin basar1 oranint dogrudan etkiler ve bu katmanda bilgisayara girilecek tiim

veriler bilgisayarin egitimi i¢in kullanilir [37].

2.3.2 Konvoliisyon Katmam

Bu katman da farkli filtreler bulunmaktadir. Bu filtreler bilgisayara yiiklenen goriintiilerin
farkli 6zelliklerini belirleyebilmek yani mevcut 6zelliklerin belirleyicisi olarak kullanilir.
Farkli boyutta filtreleme islemleri gergeklestirilir. Konvoliisyon katmaninda 6rnek matrisler

kiigiiltiilerek kullanilacak verilerin daha net Evrigimsel Sinir Aglarina tanimi yapilir [37].

2.3.3 Havuzlama Katmam

Havuzlama Katmani iki tane evrisim katmaninin ortasinda bulunur. Bu katmanda sisteme
yiiklenen goriintiiler gereginden fazla biiylik oldugunda ayarlama yapar. Girig katmanindan
giren goriintliniin geometrik olarak ayarlanmasi yapilir. Goriintiilerin yiikseklik, en, boy gibi
ozellikleri azaltilmasi sonucu dominant ozelliklerin ortaya ¢ikarilmasi ve bu sayede daha

verimli bir egitim ger¢eklesmesi saglanir. Ayrica degisken sayisi azaltilir [37].

2.3.4 Tam Baglanti Katmani

Havuzlama katmanindan gelen verilerin diger katmanlara baglanildigi bir ag tiirtidiir.
Kendisinden 6nce kullanilan veri aglariin tamamma baglidir. Elde edilen verilere
diizlestirme iglemi uygulanir ve bu katmana gelen biitiin veriler diiz bir vektor haline getirilir

[37].



2.3.5 Dropout Katmani

Bilgisayar derin 6grenimi sirasinda bazi néronlar1 unutup bilgisayarin asir1 6grenmesini
onlemek amaciyla bu katman kullanilir. Bu islem gergeklesmesi sirasinda unutulan néronlar

sistemin ¢alisim kapasitesini de yiikseltir [37].

2.3.6 Smiflandirma Katmani

Bu katmanda farkli kategorize ediciler kullanilsa da en fazla tercih edilen Softmax
kategorize ediciler tercih edilirler. Bu katmanda ayrimi tanimlanmasi kategorize edilecek
veri sayis1 kadar sonug elde edilir [37]. Bilgisayara 6gretilen verilerle istenilen kategorilerin

siiflamalarin gruplamalarin eslesmelerini saglar [37].



3 MALZEME VE YONTEM

3.1 Balik Materyali

Calismada kullanilan balik materyalleri Kirsehir’de bulunan yerel bir balik marketten taze
olarak temin edilmis ve aseptik kosullarda temizlendikten sonra buzdolabi kosullarinda

(3£1°C) buz igerisinde 7 giin boyunca depolanmustir.

3.2 Goriinti Verilerinin Elde Edilmesi

Calismada kullanilan Cipura, Levrek ve Alabaliga ait goriintiiler her giin sabah 07.00 ve
aksam 19.00°da kaydedilmistir. Fotograf verilerinin elde edilmesinde dairesel bir stant
izerine arka zemini beyaz bir ortam kullanilmistir. Goriintii yakalama islemi 1080%1920
(FHD) piksel ekran ¢oziiniirliikklii fotograf makinesi ile gergeklestirilmistir. Goriintiilerin
elde edilecegi tezgahin 18 farkli acisindan minimum 20 ser goriintii elde edilecek sekilde,
tezgahtan 20 cm ylikseklikten cekilerek 21.380 adet goriintli elde edilmistir. Sekil 1°de
alabalik grubunun, Sekil 2’de ¢ipura grubunun ve Sekil 3’te levrek grubunun ilk depolama

giiniinden 6rnek resimler verilmistir.
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3.3 Makine Ogrenme Kosullari

Caligmada, goriintillerden elde edilen CNN o6zelliklerinin  kullanildig1  goriintiileri
siniflandirmak i¢in bir destek vektdr makinesi olan ve SVM olarak bilinen algoritma
kullanilmistir. CNN'nin ilk katmani, gorilintiilerin giris boyutlarini belirtmistir. 0. giinden
baslayarak 1, 2, 3, 4, 5, 6 ve 7. giin boyunca goriintiileri elde edilen 3 farkli balik tiiriiniin
tiirlerine gore siiflandirilmalarinda, ayni tiir baliklarin kaginci giline ait olduguna ve her 3
tiirin de 0.ve 1. giin taze, 2 ve 3. giin orta taze ve 4. giinden sonraki giinler ise bayat olacak
sekilde smiflandirmaya tabi tutulmustur. Bilgisayara %10, %20, %40, %60, %80’lik
oranlarla test kiimesi tanimlanmig bilgisayar 6grenmesi yapilmis ve egitilen bu oranlarla
geriye kalan fotograflarda kalite parametreleri siniflandirilmasi yapilmis ve kayit altina

alinmustir.

Tiirlere gore siiflandirmada 100, 200, 480 adet goriintii ile ¢alisilmistir. Ayni tiiriin kaginci
giine ait oldugu smiflandirma i¢in 100, 500, 1000, 7000 adet goriintii ile ¢aligilmistir.
Baliklarin taze bayat siiflandirilmalari igin 100, 500, 900 adet goriintii ile ¢alisilmistir.

Belirlenen her veri kiimesinin belirtilen yiizdelik (%) kisim ile bilgisayar egitilmis ve geri
kalanlar test agsamasinda kullanilmis belirlenen verilerden rast gele elemanlar segilerek 10

kez tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda hata matrisleri olugturulmustur.
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4 BULGULAR
4.1 Baliklarin Hangi Giine Ait Oldugu Simiflandirma Matrisleri

4.1.1 Alabahgin Hangi Giinlere Ait Oldugu Siniflandirma Matrisleri

Her giine ait 480 adet alabalik veri kiimesinin %10’u siniflandirma i¢in bilgisayarin
egitiminde, geri kalani test asamasinda kullanilmistir. Bu test rastgele elamanlar
secilerek 10 kez tekrarlanmis ve bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.1°de
verilen hata matrisleri elde edilmistir. Elde edilen verilere gore 480 adet verinin
siiflandirilmasinda 6. giin haric diger giinlerde alabaligin hangi giine ait oldugu %90’
tizerinde dogru tespit etmis, alabaligin 6. giine ait oldugu %80’in altinda dogru tespit

etmistir.

0.6%

0.8%

6.9%

4.4%

2.9%

7.3%

True Class

23.2%

8.1%

99.8% 99.0% 95.9% 92.2% 94.5% 93.7% 87.0% 84.0%

02% | 1.0% | 41% | 7.8% | 5.5% | 6.3% |13.0% | 16.0%

day 0 day 1 day 2 day 3 day4 day 5 day 6 day 7
Predicted Class

Sekil 4.1. Alabaligin Giinlere Gore Siniflandirma Hata Matrisi 0,1 (%10) Egitim Kiimesi
480 Adet Test Kiimesi

15



Her giine ait 480 adet alabalik veri kiimesinin %?20’si siniflandirma i¢in bilgisayarin
egitiminde, geri kalan1 test asamasinda kullanilip bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmis ve bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.2°de verilen hata matrisleri
elde edilmistir. Elde edilen verilere gére 480 adet verinin siniflandirilmasinda egitim kiimesi
%10°dan %20’ye ¢ikarilmasi ile tiim giinlerde alabaligin hangi giine ait oldugu %95

tizerinde dogru tespit edilmistir.

0.6%

0.8%

1.5%

0.2%

1.9%

True Class

5.2%

2.5%

99.8% 100.0% 98.8% 98.5% 99.6% 97.1% 96.4% 97.1%

0.2% 1.2% 1.5% 0.4% 2.9% 3.6% 2.9%

day O day 1 day 2 day 3 day 4 day 5 day 6 day 7
Predicted Class

Sekil 4.2. Alabaligin Giinlere Gore Siniflandirma Hata Matrisi 0,2 (%20) Egitim Kiimesi 480
Adet Test Kiimesi
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Her giline ait 480 adet alabalik veri kiimesinin %40’1 siniflandirma ig¢in bilgisayarin
egitiminde, geri kalani test agsamasinda kullanilip rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmis bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.3’te verilen hata matrisleri elde
edilmistir. Elde edilen verilere gore 480 adet verinin siniflandirilmasinda egitim kiimesi
%40’a ¢ikarilmasi ile alabaligin tiim gilinlerde hangi giine ait oldugu %100 dogru tespit

edilmistir.

0.2%

0.2%

0.2%

0.8%

True Class

1.0%

0.2%

99.8% 100.0% 99.6% 100.0% 99.8% 99.6% 99.2% 99.4%

0.2% 0.4% 0.2% 0.4% 0.8% 0.6%

day 0 day 1 day 2 day 3 day 4 day 5 day 6 day 7
Predicted Class

Sekil 4.3. Alabaligin Giinlere Gore Siniflandirma Hata Matrisi 0,4 (%40) Egitim Kiimesi
480 Adet Test Kiimesi
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4.1.2 Cipuranin Hangi Giinlere Ait Oldugu Simiflandirma Matrisleri

Her giine ait 480 adet ¢ipuranin veri kiimesinin %10’u smiflandirma i¢in bilgisayarin
egitiminde, geri kalani test agsamasinda kullanildiginda rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmis ve bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.4°te verilen hata matrisleri
elde edilmistir. Elde edilen verilere gére 480 adet verinin siniflandirilmasinda tiim giinlerde

¢ipuranin hangi giine ait oldugu %90’1n {lizerinde dogru tespit edilmistir.

day 0 JEEL)

day 1 3.3%

day 2 2.9%

2.3%

day 3

day 4 4.0%

6.0%

day 5

True Class

2.1%

day 6

day 7 6.3%

99.8% 98.1% 94.5% 97.3% 94.5% 96.4% 96.1% 96.6%

02% [ 1.9% [ 5.5% | 2.7% | 55% | 3.6% | 3.9% | 3.4%

day 0 day 1 day 2 day 3 day4 day 5 day 6 day 7
Predicted Class

Sekil 4.4. Cipuranin Giinlere Gore Siniflandirilma Hata Matrisi 0,1 (%10) Egitim Kiimesi
480 Adet Test Kiimesi
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Her giine ait 480 adet cipura veri kiimesinin %20’si smiflandirma i¢in bilgisayarin
egitiminde, geri kalani1 test asamasinda kullanilip bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmis ve bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.5’te verilen hata matrisleri
elde edilmistir. Elde edilen verilere gore 480 adet verinin siniflandirmasinda egitim
kiimesi%10’dan %20’ye ¢ikarilmasi ile tiim giinlerde ¢ipuranin hangi giine ait oldugu %98

dogru tespit edilmistir.

day O [REELY

day 1 0.2%

0.2%

day 2

day 3

day 4 1.7%

2.3%

day 5

True Class

day 6 0.8%

day 7 1.3%

99.8% 99.8% 98.2% 99.4% 98.7% 99.4% 99.0% 99.4%

02% | 02% | 1.8% | 0.6% | 1.3% | 0.6% | 1.0% | 0.6%

day 0 day 1 day 2 day 3 day 4 day 5 day 6 day 7
Predicted Class

Sekil 4.5. Cipuranin Giinlere Gore Siniflandirilma Hata Matrisi 0,2 (9%20) Egitim Kiimesi
480 Adet Test Kiimesi
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Her giine ait 480 adet cipura veri kiimesinin %40’si smiflandirma i¢in bilgisayarin
egitiminde, geri kalani1 test asamasinda kullanilip bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmis ve bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.6’da verilen hata matrisleri
elde edilmistir. Elde edilen verilere gére 480 adet verinin siiflandirilmasinda egitim kiimesi
%20’den %40’a ¢ikarilmasi ile ¢ipuranin tiim giinlerde hangi giine ait oldugu %100 dogru
tespit edilmistir.

day O [REELY 100.0%

day 1 100.0%

day 2 100.0%

day 3 100.0%

day 4 100.0%

day 5 100.0%

True Class

day 6 100.0%

day 7 100.0%

100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0% 100.0%

day 0 day 1 day 2 day 3 day 4 day 5 day 6 day 7
Predicted Class

Sekil 4.6. Cipuranin Giinlere Gore Siniflandirilmas1 Hata Matrisi 0,4 (%40) Egitim
Kiimesi 480 Adet Test Kiimesi
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4.1.3 Levregin Hangi Giinlere Ait Oldugu Siniflandirma Matrisleri

Her giine ait 480 adet levrek veri kiimesinin %10’u siniflandirma ig¢in bilgisayarin
egitiminde, geri kalani1 test asamasinda kullanilip bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmis ve bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.7’de verilen hata matrisleri
elde edilmistir. Elde edilen verilere gore 480 adet veri kiimesinin siniflandirilmasinda

levregin tiim giinlerde hangi giine ait oldugu %90 dogru tespit edilmistir.

100.0%

CERYN  1.2%

LW 5.6%

95.2% XY

CERVN  6.4%

RN 10.2%

RN 5.0%

True Class
o o o o o
Q Q Q Q Q
< < < < <
~ » [&)] N w

VA 9.8%

97.6% 96.7% 96.4% 95.0% 93.0% 91.5% 91.6% 95.2%

24% | 3.3% | 3.6% | 5.0% | 7.0% | 8.5% | 8.4% | 4.8%

day 0 day 1 day 2 day 3 day 4 day 5 day 6 day 7
Predicted Class

Sekil 4.7. Levregin Giinlere Gore Simiflandirilma Hata Matrisi 0,1 (%10) Egitim Kiimesi
480 Adet Test Kiimesi
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Her giine ait 480 adet levrek veri kiimesinin %Z20’si smiflandirma igin bilgisayarin
egitiminde, geri kalani1 test asamasinda kullanilip bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmis ve bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.8’de verilen hata matrisleri
elde edilmistir. Elde edilen 480 adet veri kiimesinin siniflandirilmasinda egitim kiimesinin
%10’dan %20’ye ¢ikarilmasi ile levregin tlim giinlerde hangi giine ait oldugu %98 dogru
tespit edilmistir.

day 0 EEL)

day 1

0.8%

day 2

day 3 1.2%

day 4 2.9%

2.1%

day 5

True Class

day 6 1.5%

day 7 2.9%

98.2% 99.4% 98.6% 98.8% 99.4% 97.9% 97.5% 98.9%

1.8% [ 0.6% | 1.4% | 1.2% | 0.6% | 2.1% | 2.5% | 1.1%

day 0 day 1 day 2 day 3 day 4 day 5 day 6 day 7
Predicted Class

Sekil 4.8. Levregin Giinlere Gore Siniflandirilmasi: Hata Matrisi 0,2 (9%20) Egitim Kiimesi
480 Adet Test Kiimesi
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Her giine ait 480 adet levrek veri kiimesinin %40°1 siniflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde,
geri kalani test asamasinda kullanilip bu test rast gele elemanlar segilerek 10 kez
tekrarlanmis ve Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.9’da verilen hata matrisleri elde
edilmistir. Elde edilen verilere gore 480 adet veri kiimesinin siniflandirilmasinda egitim
kiimesinin %40’a ¢ikarilmasi ile levregin tiim giinlerde hangi giine ait oldugu %100 dogru

tespit etmistir.

day O WEEe 100.0%
day 1 100.0%
day 2 100.0%
day 3 100.0%
@ day 4 100.0%
i
o day 5 99.6% LA
)
2
— day 6 100.0%
day 7 CLEAT 1.3%

99.2% 100.0% 99.8% 100.0% 99.8% 99.8% 99.8% 100.0%

0.8% 0.2% 0.2% 0.2% 0.2%

day 0 day 1 day 2 day 3 day 4 day 5 day 6 day 7
Predicted Class

Sekil 4.9. Levregin Giinlere Gore Siniflandirilmasi: Hata Matrisi 0,4 (%40) Egitim Kiimesi
480 Adet Test Kiimesi
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4.2 Balik Tiirii Simiflandirma Matrisleri

Her tiire ait 50 adet veri kiimesinin %10’u siniflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.10°da verilen hata matrisleri
belirlenmigstir. Elde edilen verilere gore 50 adet veri kiimesinin kullanilarak

siiflandirmasinda baligin hangi tiire ait oldugu %90’1n iizerinde dogru tespit edilmistir.

100.0%

alabalik

cipura 4.0%

levrek 2.0%

True Class

98.0%
2.0% 3.9%
alabalik cipura levrek

Predicted Class

Sekil 4.10. Baliklarin Hangi Tiire Ait Oldugu Siiflandirma Hata Matrisi 0,1 (%10) Egitim
Kiimesi 50 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 50 adet veri kiimesinin %20’si siniflandirma igin bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.11°de verilen hata matrisleri
belirlenmigstir. Elde edilen verilere gore 50 adet veri kiimesinin kullanilarak
siiflandirmasinda egitim kiimesinin %10’dan %20’ye ¢ikarilmasi ile baliklarin hangi tiire
ait oldugunu %95’in tistiinde dogru tespit etmistir. Veri kiimesinin diisiik olmas1 nedeni ile

%100 dogru tespit edilememistir.

alabalik 4.0%

100.0%

cipura

levrek 100.0%

True Class

98.0%
2.0% 2.0%
alabalik cipura levrek

Predicted Class

Sekil 4.11. Baliklarin Hangi Tiire Ait Oldugu Hata Siniflandirma Matrisi 0,2 (%20) Egitim
Kiimesi 50 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 50 adet veri kiimesinin %40’1 siniflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.12°de verilen hata matrisleri
belirlenmistir. Elde edilen verilere gore 50 adet veri kiimesinin siniflandirmasinda egitim
kiimesinin %40’a ¢ikarilmasi ile baliklarin hangi tiire ait oldugu %95 dogru tespit edilmis
fakat veri kiimesinin diisiik olmasi nedeni ile baliklarin hangi tiire ait oldugu %100 dogru

tespit edilememistir.

alabalik 3.9%

100.0%

cipura

levrek 100.0%

True Class

100.0% 100.0% 96.2%
3.8%
alabalik cipura levrek

Predicted Class

Sekil 4.12. Baliklarin Hangi Tiire Ait Oldugu Siiflandirma Hata Matrisi 0,4 (%40) Egitim
Kiimesi 50 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 100 adet veri kiimesinin %10’u siiflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.13’te verilen hata matrisleri
belirlenmistir. Elde edilen verilere gére 100 adet veri kiimesinin siniflandirilmasinda

baliklarin hangi tiire ait oldugu %95’in {istiinde dogru tespit etmistir.

alabalik 2.0%

cipura 4.0%
)]
7]
©
&)

o levrek 2.0%
2
|_

100.0% 97.0%
3.0% 4.9%
alabalik Cipura levrek

Predicted Class

Sekil 4.13. Baliklarin Hangi Tiire ait Oldugu Siiflandirma Hata Matrisi 0,1 (%10) Egitim
Kiimesi 100 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 100 adet veri kiimesinin %20’si siniflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.14°de verilen hata matrisleri
belirlenmistir. Elde edilen verilere gére 100 adet veri kiimesinin siniflandirilmasinda egitim
kiimesinin %10’dan %20’ye ¢ikarilmasi ile baliklarin hangi tiire ait oldugunu %99 dogru

tespit etmistir.

alabalik 1.0%

cipura 1.0%
)]
[72)
©
O

o levrek 1.0%
2
|_

99.0%
1.0% 2.0%
alabalik Cipura levrek

Predicted Class

Sekil 4.14. Baliklarin Hangi Tiire Ait Oldugu Siniflandirma Matrisi 0,2 (%20) Egitim
Kiimesi 100 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 100 adet veri kiimesinin %40’a siiflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.15°de verilen hata matrisleri
belirlenmistir. Elde edilen verilere gére 100 adet veri kiimesinin siniflandirilmasinda egitim
kiimesinin %40’a ¢ikarilmasi ile baliklarin hangi tiire ait oldugunu %100 dogru tespit

etmistir.

alabalik 1.0%

100.0%

cipura

levrek

True Class

99.0%

1.0%

alabalik Cipura levrek
Predicted Class

Sekil 4.15. Baliklarin Hangi Tiire Ait Oldugu Siniflandirma Hata Matrisi 0,4 (%40) Egitim
Kiimesi 100 Adet Test Kiimesi

29



4.3 Baliklarin Tazelik Siniflandirma Matrisleri

Her tiire ait 100 adet veri kiimesinin %10’u smiflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.16’da verilen hata matrisleri
belirlenmigstir. Elde edilen verilere gére 3 tiir baligin 100 adet veri kiimesinin
siiflandirilmasinda baliklarin taze oldugunu %96 dogru tespit etmistir. Baliklarin orta

tazelikte oldugunu %83 dogru tespit etmistir. Baliklarin bayat oldugunu %88 dogru tespit

etmistir.

bayat 12.0%
orta 17.0%

(2]

2]

©

(@)
o taze 4.0%

2

|_

15.4% 11.7% 5.9%

bayat orta taze
Predicted Class

Sekil 4.16. Baliklarin Taze-Orta-Bayat Siniflandirma Hata Matrisi 0,1 (%10) Egitim
Kiimesi100 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 100 adet veri kiimesinin%20’si siniflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.17°de verilen hata matrisleri
belirlenmigstir. Elde edilen verilere goére 3 tiir baligin 100 adet veri kiimesinin
siiflandirilmasinda egitim kiimesinin %10°dan %20’ye ¢ikarilmasi baliklarin taze oldugunu
%91 dogru tespit etmistir. Baliklarin orta tazelikte oldugunu %93 dogru tespit etmistir.

Baliklarin bayat oldugunu %96 dogru tespit etmistir.

bayat 6.0%

orta 7.0%
(7]
w
©
O

o taze 8.9%
2
|_

90.3% 100.0%
11.3% 9.7%
bayat orta taze

Predicted Class

Sekil 4.17. Baliklarin Taze-Orta-Bayat Siniflandirma Hata Matrisi 0,2 (%20) Egitim
Kiimesi100 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 100 adet veri kiimesinin %40°1 siniflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.18’de verilen hata matrisleri
belirlenmistir. Elde edilen verilere gore 3 tiir balik i¢in 100 adet veri kiimesinin
siiflandirilmasinda egitim kiimesinin %20’den %40°’a ¢ikarilmasi baliklarin taze oldugunu
%97 dogru tespit etmistir. Baliklarin orta tazelikte oldugunu %98 dogru tespit etmistir.
Baliklarin bayat oldugunu %94 dogru tespit etmistir.

bayat 6.0%

orta 2.0%
(7]
w
©
O

o taze 3.0%
2
|_

92.5% 100.0%
3.1% 7.5%
bayat orta taze

Predicted Class

Sekil 4.18. Baliklarin Taze-Orta-Bayat Siniflandirma Hata Matrisi 0,4 (%40) Egitim
Kiimesi100 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 100 adet veri kiimesinin %60’u siiflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.19°da verilen hata matrisleri
belirlenmistir. Elde edilen verilere gore 3 tiir balik i¢in 100 adet veri kiimesinin
simiflandirilmasinda egitim kiimesi %40’tan %60’a ¢ikarilmast baliklarin taze oldugunu
%100 dogru tespit etmistir. Baliklarin orta tazelikte oldugunu %99 dogru tespit etmistir.
Baliklarin bayat oldugunu %93 dogru tespit etmistir. Veri sayisinin yetersiz olmasi %100

dogru tespit edilmesini dnlemektedir.

bayat 7.0%

orta 1.0%

100.0%

taze

True Class

93.4% 100.0%
1.1% 6.6%
bayat orta taze

Predicted Class

Sekil 4.19. Baliklarin Taze-Orta-Bayat Siniflandirma Hata Matrisi 0,6 (%60) Egitim
Kiimesi 100 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 100 adet veri kiimesinin %80’1 siniflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.20°de verilen hata matrisleri
belirlenmigstir. Elde edilen verilere goére 3 tiir baligin 100 adet veri kiimesinin
siiflandirilmasinda egitim kiimesinin %80’e ¢ikarilmast baliklarin taze ve orta tazelikte
oldugunu %99 dogru tespit etmis, baliklarin bayat oldugunu %95 dogru tespit etmistir. Veri
kiimesinin yetersiz olmas1 nedeni ile baliklarin tazelik bayatlik siniflandirmasini %100

dogru tespit edememistir.

bayat 5.0%

orta 1.0%
(7]
(7]
©
@)

o taze 1.0%
2
|_

94.3% 100.0%
1.0% 5.7%
bayat orta taze

Predicted Class

Sekil 4.20. Baliklarin Taze-Orta-Bayat Siniflandirma Hata Matrisi 0,8 (%80) Egitim
Kiimesi100 Adet Test Kiimesi

34



Her tiire ait 500 adet veri kiimesinin %10’u smiflandirma i¢in baliklarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.21°de verilen hata matrisleri
belirlenmigstir. Elde edilen verilere goére 3 tiir icin 500 adet veri kiimesinin
siiflandirilmasinda baliklarin taze ve orta tazelikte oldugunu %99 dogru tespit etmistir.
Baliklarin bayat oldugunu %97 dogru tespit etmistir. Veri sayisin 100°den 500’e ¢ikarilmasi
%10 bilgisayar egitim kiimesinde bile baliklarin taze, orta tazelikte, bayat olarak

siiflandirmasinda %95’in tizerinde dogru tespit gergeklestirmistir.

bayat 3.4%

orta 1.4%
(7]
(7]
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o taze 1.0%
2
|_

96.7% 99.6%
2.0% 3.3% 0.4%
bayat orta taze

Predicted Class

Sekil 4.21. Baliklarin Taze-Orta-Bayat Siniflandirma Hata Matrisi 0,1 (%10) Egitim
Kiimesi 500 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 500 adet veri kiimesinin %20’si siniflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.22°de verilen hata matrisleri
belirlenmistir. Elde edilen verilere goére 3 tiir baligin 500 adet veri kiimesinin
siiflandirilmasinda egitim kiimesinin %20’ye ¢ikarilmasi ile baliklarin taze, orta tazelikte,

bayat olarak siniflandirilmasinda %100 dogru tespit ger¢eklesmistir.

bayat 1.6%

orta 0.6%

taze

True Class

98.4% 100.0%
0.6% 1.6%
bayat orta taze

Predicted Class

Sekil 4.22. Baliklarin Taze-Orta-Bayat Siniflandirma Hata Matrisi 0,2 (%20) Egitim
Kiimesi 500 adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 900 adet veri kiimesinin %10’u siiflandirma i¢in bilgisayarin egitiminde, geri
kalan1 test asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar secilerek 10 kez
tekrarlanmistir. Bu Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.23’te verilen hata matrisleri
belirlenmistir. Elde edilen verilere goére 3 tiir baligin 900 adet veri kiimesinin
siiflandirilmasinda egitim kiimesinin %10 olarak kullanilmasinda bile baliklarin taze, orta

tazelikte, bayat olarak siniflandirilmalarinda %99 dogru tespit ger¢eklesmistir.

bayat 1.3%

orta 1.0%
(7]
(7]
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o taze 0.2%
2
|_

98.7% 100.0%
1.2% 1.3%
bayat orta taze

Predicted Class

Sekil 4.23. Baliklarin Taze-Orta-Bayat Siniflandirma Hata Matrisi 0,1 (%10) Egitim
Kiimesi 900 Adet Test Kiimesi
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Her tiire ait 900 adet veri kiimesinin %20’si siniflandirmanin egitiminde, geri kalani test
asamasinda kullanilmistir. Bu test rast gele elemanlar segilerek 10 kez tekrarlanmistir. Bu
Monte Carlo denemeleri sonucunda Sekil 4.24°te verilen hata matrisleri belirlenmistir. Elde
edilen verilere gore 3 tiir baliin 900 adet veri kiimesinin siniflandirilmasinda egitim
kiimesinin  %10’dan  %?20’ye c¢ikarilmasi baliklarin taze, orta-taze, bayat olarak

siiflandirmalarinda %100 dogru tespit yapmuistir.

bayat 0.9%
orta 0.2%
(7]
(7]
©
@)
o taze
2
|_

99.1% 100.0%
0.2% 0.9%
bayat orta taze

Predicted Class

Sekil 4.24. Baliklarin Taze-Orta-Bayat Siniflandirma Hata Matrisi 0,2 (%20) Egitim
Kiimesi 900 Adet Test Kiimesi
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5 TARTISMA VE SONUC

Yavuzer [38], ceviz yesil kabugu ekstrakti ile hazirlanmig buz ile depolanmis alabalik
filetolarin buzda depolama siiresince kontrol grubunun mikrobiyolojik, kimyasal ve
duyusal olarak kalite parametrelerinde diizenli diisme oldugunu bildirmistir. S6z konusu
calismada Toplam Aerobik Mezofil Bakteri Sayisi1 acgisindan 7. giinden itibaren baliklarin

istenmeyen kalite sartlarina geldigi rapor edilmistir.

Alabaligin buzda depolandig1 baska bir ¢calismada Yavuzer vd., [39], 25 giinliik depolama
stiresince TVB-N, PV ve TBA degerlerinin depolamanin 4. Giiniinden itibaren artmaya
basladig1 belirlenmistir. Depolama sonunda TVB-N degerinin 25,1 mg/100 g, TBA
degerinin 0.84 mg MDA/kg ve PV degerinin 13.80 meq Oz/kg olarak belirlendigi
bildirilmistir. Calisma verileri mikrobiyolojik olarak baligin istenmeyen bozulma esigine

gelme noktasina 4. glinden sonra basladigi belirlenmistir.

Ozogul vd., [1], kiiltiir alabaligin baglangic TVC degerini 3.59 log CFU/g olarak bulmuslar
ve depolama siiresince kalite parametrelerindeki diislisiin mikrobiyal ve kimyasal analiz
sonuglarindaki artisa bagli olarak diistiiglinii bildirmislerdir. Baligin duyusal olarak
reddedildigi depolamanin 14. giinlinde de TVC’nin 6.35 log CFU/g oldugunu rapor

etmislerdir

Alabaligin kalite parametrelerinin Arduino mikrokontroldr ile belirlendigi bir baska
calismada Yavuzer [13], TVC, PTC ve Enterobacteriaceae diizeylerinin depolamanin 4.

giinlinden sonra istenmeyen seviyelere yaklastigi bildirilmistir.

Buzdolab1 kosullarinda 16 giin depolanan ¢ipuranin kalite degisimlerinin incelendigi bir
calismada Cai vd., [40], TVB-N degerinin depolamanin 8. Giiniinden itibaren 20 mg/100 g
seviyelerine yaklagtigin1 ve bu gilinden sonra baligin kalite parametrelerinde hizli artis

oldugunu bildirmislerdir

Parlapani vd., [41], ¢ipuraya ait istenmeyen kimyasal kalite parametrelerinin ve mikrobiyal
ist seviyenin depolamanin 4. gliniinden itibaren basladigini, depolama siiresi arttik¢a ¢ipura

filetolarinin ugucu organik bilesiklerin varli§inda da artis oldugunu bildirmislerdir.
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Ozyurt vd., [42], Cipuranin depolama siiresince lipit oksidasyonu seviyesindeki artist
kimyasal analizler ile tespit etmisler FFA, PV ve TBA gibi degerlerin depolama siiresince
arttigini bildirmislerdir. Papadopoulos vd., [43] ise buzda depolanan Levreklerin raf 6mriinti
8 giin olarak rapor etmistir. Ayrica Ozogul vd., [44] buzsuz depolanan levreklerin 4 giin raf

omriine sahip oldugunu bildirmistir.

Gelisen teknoloji ile makine 6grenimi birgok endiistride anlamli degisiklikler baglatmis ve
gosterdigi yiiksek performans ile 6nemli sorunlarin ortadan kaldirilmasini saglamistir. Bu

tez ¢alismasinda kullanilan farkl: tiirdeki baliklarin kalite parametreleri degerlendirilmistir.

Calismada, goriintiilerden elde edilen Convolutional neural networks (CNN) 6zelliklerinin
kullanildig goriintiileri siniflandirmak i¢in bir destek vektdr makinesi olan ve support vector
machine (SVM) olarak bilinen algoritma kullanilmigtir. CNN'nin ilk katmani, goriintiilerin
girig boyutlarini belirtmistir. Tez ¢alismasi i¢in her 3 tiir baliktan toplam 21.380 adet balik
gorlintlisii  kullanilmistir.  Yapilan analizler neticesinde kullanilan baliklarin  tiir
siiflandirmalari, ayni tiiriin taze, orta, bayat olarak siniflandirmalari ve aymi tiire ait
baliklarin kaginci giline ait oldugunun belirlenmesi makine 6grenmesi ile yiiksek basarimli
olarak belirlenmesi hedeflenmistir. Kullanilan verilerden belirlenen %lik kisim 0,1: %10,
0,2: %20, 0,4: %40, 0,6: %60, 0,8: %80 bilgisayarin egitimi i¢in kullanilmig geriye kalan

%’lik kisim test edilmistir.

Ayni tiire ait baliklarin kaginci giine ait oldugunun belirlendigi ¢aligmada her 3 tiir i¢inde
480 adet veri ile ¢alisilmistir. Bu verilerden 0.1: %10, 0,2: %20, 0,4: %40°lik 3 fakli veri
kiimesi bilgisayarin egitiminde geriye kalan %lik kisim test asamasinda kullanilmistir.
Monte Carlo denemeleri sonucunda elde edilen hata matrislerine gore baliklarin kaginci giine
ait oldugu 0,1’lik egitim kiimesinde bagarim %90’larda iken egitim kiimesinin 0,2, 0,4’e
cikarilmasi basarimi %100 ulastirmistir. 0,6 ve 0,8’lik egitim kiimesinin kullanilmasina

gerek kalmamstir.

Baliklarin tiir siniflandirilmasinda 50 ve 100’er adetlik veri ile ¢alisilmistir. 50 adet veri ile
yapilan siniflandirma ¢alismasinda 0,1, 0,2, 0,4’liikk egitim kiimesi ile ¢alisilmistir. Monte
Carlo denemeleri sonucunda elde edilen hata matrislerine gére her 3 egitim kiimesinde de
basarim %90 {izerindedir fakat veri kiimesi sayis1 diisiik oldugu icin %100 basarim
gostermemistir. Kullanilan veri sayis1 100°e ¢ikarildigi zaman 0,1 egitim kiimesinde basarim
%90 tizeri ¢ikmakta iken egitim kiimesinin 0,2 ve 0,4 e yiikseltilmesi basarimi %99 un

tizerine ¢ikarmistir. 0,6 ve 0,8 egitim kiimesinin kullanilmasina gerek kalmamastir.
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Baliklarin tazelik bayatlik smiflandirilmalarinda 100, 500 ve 900 adetlik veriler ile
calisilmigtir. Kullanilan 100 adet veri ile yapilan ¢alismada 0,1, 0,2, 0,3, 0,4, 0,6, 0,8’lik
egitim kiimeleri kullanilmistir. 0,1 egitim kiimesi kullanilarak ger¢eklestirilen ¢alismada
basarim %90’1n altinda iken egitim kiimesi orani ylikseldik¢e basarim artmis fakat veri
kiimesinin yetersizliginden dolayt %100 basarim elde edilememistir. 500 adet veri ile
yapilan smiflandirmada 0,1’°lik egitim kiimesi ile yapilan denemede basarim %95 iizerine
cikmis, egitim kiimesi 0,2ye yiikseltildigi zaman basarim %99 ulagsmistir. 900 adet veri ile
yapilan smiflandirmada 0,1lik egitim kiimesinde basarim %99 iken egitim kiimesi 0,2 ye

¢ikarilinca basarim %100 olmus diger egitim kiimelerinin kullanilmasina gerek kalmamustir.

41



KAYNAKLAR

(1]

(2]

(3]

(4]

[3]

[8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

[15]

F. Ozogul, E. Yavuzer, Y. Ozogul, and E. Kuley, "Comparative quality loss in wild and
cultured rainbow trout (Oncorhynchus mykiss) during chilling storage," Food Sci Technol
Res, vol. 19, no. 3, pp. 445-454, 2013.

E. Yavuzer, "Development of defective fish egg sorting machine with colour sensor for trout
facilities," Aquac Res, vol. 49, no. 11, pp. 3634-3637, 2018.

Y. Zhu et al., "The migration of docosahexenoic acid (DHA) to the developing ovary of
female zebrafish (Danio rerio),” Comparative Biochemistry and Physiology Part A:
Molecular & Integrative Physiology, vol. 233, pp. 97-105, 2019.

O. P. Ward and A. Singh, "Omega-3/6 fatty acids: alternative sources of production,"
Process biochemistry, vol. 40, no. 12, pp. 3627-3652, 2005.

W. S. Fenton, J. Hibbeln, and M. Knable, "Essential fatty acids, lipid membrane
abnormalities, and the diagnosis and treatment of schizophrenia," Biological psychiatry, vol.
47, no. 1, pp. 8-21, 2000.

B.Y. Setty et al., "Relationship of Omega-3 fatty acids DHA and EPA with the inflammatory
biomarker hs-CRP in children with sickle cell anemia," Prostaglandins, Leukotrienes and
Essential Fatty Acids, vol. 146, pp. 11-18, 2019.

D. Gordon and V. Ratliff, "The implications of omega 3 fatty acids in human health,"
Advances in seafood biochemistry composition and quality, Technomic Publishing Co. Inc,
pp. 69-98, 1992.

P. Celik, "Kanatl eti (hindi eti ve tavuk eti) ve kirmizi et karigimi ile elde edilen koftelerin
kalite 6zelliklerinin belirlenmesi," Namik Kemal Universitesi, 2012.

H. Ertas, "Baliklarin Sogutma-Dondurma ve Salamura Metodlari ile Muhafazasi," Gida, vol.
3, no. 6, 1978.

J. Freitas, P. Vaz-Pires, and J. S. Camara, "Quality Index Method for fish quality control:
Understanding the applications, the appointed limits and the upcoming trends," Trends in
Food Science & Technology, vol. 111, pp. 333-345, 2021.

A. E. Ghaly, D. Dave, S. Budge, and M. Brooks, "Fish spoilage mechanisms and preservation
techniques," American journal of applied sciences, vol. 7, no. 7, p. 859, 2010.

M. Shawyer and A. M. Pizzali, The use of ice on small fishing vessels (no. 436). Food &
Agriculture Org., 2003.

E. Yavuzer, "Determination of rainbow trout quality parameters with Arduino
microcontroller,”" Journal of Food Safety, vol. 40, no. 6, p. €12857, 2020.

L. Cao et al., "Essential oil composition, antimicrobial and antioxidant properties of Mosla
chinensis Maxim," Food Chemistry, vol. 115, no. 3, pp. 801-805, 2009.

X. Huang, J. Xin, and J. Zhao, "A novel technique for rapid evaluation of fish freshness
using colorimetric sensor array," Journal of Food Engineering, vol. 105, no. 4, pp. 632-637,
2011.

R. Woods and R. Gonzalez, "Real-time digital image enhancement," Proceedings of the
IEEE, vol. 69, no. 5, pp. 643-654, 1981.

42



[17]

[18]

(27]

(28]

[29]

[30]

[31]

M. Peker, "Goriintii isleme teknigi kullamlarak gercek zamanli hareketli goriintii tanima,"
Sakarya Universitesi, 2009.

E. Yavuzer and M. Kose, "Prediction of fish quality level with machine learning,"
International Journal of Food Science & Technology, vol. 57, no. 8, pp. 5250-5255, 2022.

G. M. Perihanoglu, "Dijital goriintii isleme teknikleri kullanilarak goriintiilerden detay
¢ikarimi," Fen Bilimleri Enstitiisii, 2015.

K. Kayaalp and S. Metlek, "Derin Ogrenme ile Balik Tiirlerinin Tespiti," International
Journal of 3D Printing Technologies and Digital Industry, vol. 5, no. 3, pp. 569-576, 2021.

M. Nagata, B. P. Shrestha, and Y. Gejima, "Study on Quality Estimation for Strawberry
using Color and NIR Image Processing," IFAC Proceedings Volumes, vol. 34, no. 28, pp.
233-237,2001.

M. K. Dutta, A. Issac, N. Minhas, and B. Sarkar, "Image processing based method to assess
fish quality and freshness," Journal of Food Engineering, vol. 177, pp. 50-58, 2016.

J. Xing, W. Saeys, and J. De Baerdemaeker, "Combination of chemometric tools and image
processing for bruise detection on apples," Computers and electronics in agriculture, vol.
56, no. 1, pp. 1-13, 2007.

K. Sabanci, C. Aydin, and M. F. Unlersen, "Goriintii isleme ve yapay sinir aglar1 yardimryla
patates siniflandirma parametrelerinin belirlenmesi," Journal of the Institute of Science and
Technology, vol. 2, no. 2 Sp: A, pp. 59-62, 2012.

M. Momin, M. Rahman, M. Sultana, C. Igathinathane, A. Ziauddin, and T. Grift, "Geometry-
based mass grading of mango fruits using image processing," Information processing in
agriculture, vol. 4, no. 2, pp. 150-160, 2017.

A. Masoumi, "Gériintii Isleme Teknigi ile Ekmeklik Bugday Cesidinde Kaliteye Esas Bazi
Ozelliklerin Belirlenmesi," Ege Universitesi Fen Bilimleri Enstitlisii Yiksek Lisans Tezi,
2013.

M. Ceyhan, "Ulkesel ekmeklik bugday alimi icin derin 6grenme tabanli bugday
siniflandirma," ESOGU, Fen Bilimleri Enstitiisii, 2021.

K. Ozkan, S. Erol, and 1. Sahin, "Wheat ke_l"nels classification using visible-near infrared
camera based on deep learning," Pamukkale Universitesi Mihendislik Bilimleri Dergisi, vol.
27,no. 5, pp. 618-626, 2021.

D. Unay, "Meyve ve Sebzelerin Otomatik Siniflandirilmas: icin Farkli Derin Ogrenme
Yontemlerinin Karsilastirillmali Analizi," Turkish Studies-Information Technologies and
Applied Sciences, vol. 15, no. 4, pp. 533-544, 2020.

M. Tiirkoglu, "Evrisimsel Sinir Aglar1 Kullanilarak Yumurta Kabugu Kusurlariin Tespiti,"
Tiirk Tarim-Gida Bilim ve Teknoloji dergisi, vol. 9, no. 3, pp. 559-567, 2021.

S. Solak and U. Altinisik, "Goriintii isleme teknikleri ve kiimeleme yontemleri kullanilarak
findik meyvesinin tespit ve siniflandirilmasi,” Sakarya University Journal of Science, vol.
22, no. 1, pp. 56-65, 2018.

Coskun Volkan, "Derin dgrenme ile igecek sise kapagi lizerindeki gorsellerden liriin tipi

tanima," Yiksek lisans, Beykent Universitesi, Yiiksek Lisans Enstitiisii, Beykent
Universitesi, Yiksek Lisans Enstitiisii, 2020.

43



[33]

[34]

[35]

[36]

[40]

[43]

[44]

M. Aslan, "Derin Ogrenme ile Seftali Hastaliklarin Tespiti," Avrupa Bilim ve Teknoloji
Dergisi, no. 23, pp. 540-546, 2021.

Bulug Aysin, " Derin 6grenme yontemleri ile meyvelerin tazelik durumunun belirlenmesi,"
Yiiksek Lisans, Tekirdag Namik Kemal Universitesi Fen Bilimleri Ensitiisii, Tekirdag
Namik Kemal Universitesi Fen Bilimleri Ensitiisii, 2022.

Aydin Ahmet, "Gériintii Isleme ve Derin Ogrenme Y6ntemleri ile Celik Yiizey Kusurlarinin
Tespiti ve Siniflandirilmasi,” Yiiksek Lisans, Firat Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, Firat
Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii, 2022.

F. Dogan and 1. Tiirkoglu, "Derin &grenme algoritmalarinin yaprak simiflandirma
basarimlarinin karsilastirilmasi,”" Sakarya University Journal of Computer and Information
Sciences, vol. 1, no. 1, pp. 10-21, 2018.

I. Ozkan and E. Ulker, "Derin &grenme ve goriintii analizinde kullanilan derin 6grenme
modelleri," Gaziosmanpasa Bilimsel Arastirma Dergisi, vol. 6, no. 3, pp. 85-104, 2017.

E. Yavuzer, "Ceviz Yesil Kabugu Oziitii Ile Hazirlanan Buzun Gokkusagi Alabaligi
(Oncorhynchus mykiss) Filetolarinin Kalite Ozelliklerine Etkisi," Journal of Limnology and
Freshwater Fisheries Research, vol. 4, no. 3, pp. 146-153, 2018.

E. Yavuzer, F. Ozogul, and Y. Ozogul, "Impact of icing with potato, sweet potato, sugar
beet, and red beet peel extract on the sensory, chemical, and microbiological changes of
rainbow trout (Oncorhynchus mykiss) fillets stored at (3+1° C)," Aquaculture International,
vol. 28, no. 1, pp. 187-197, 2020.

L. Cai, X. Wu, Z. Dong, X. Li, S. Yi, and J. Li, "Physicochemical responses and quality
changes of red sea bream (Pagrosomus major) to gum arabic coating enriched with
ergothioneine treatment during refrigerated storage," Food chemistry, vol. 160, pp. 82-89,
2014.

F. F. Parlapani, A. Mallouchos, S. A. Haroutounian, and I. S. Boziaris, "Microbiological
spoilage and investigation of volatile profile during storage of sea bream fillets under various
conditions," International journal of food microbiology, vol. 189, pp. 153-163, 2014.

G. Ozyurt, A. S. Ozkiitiik, and A. Polat, "Capability of the rosemary (Rosmarinus officinalis)
extract on the oxidative stability of cooked sea bream (Sparus aurata) during frozen storage,"
Journal fur Verbraucherschutz und Lebensmittelsicherheit, vol. 6, no. 2, pp. 167-174, 2011.

V. Papadopoulos, I. Chouliara, A. Badeka, 1. Savvaidis, and M. Kontominas, "Effect of
gutting on microbiological, chemical, and sensory properties of aquacultured sea bass
(Dicentrarchus labrax) stored in ice," Food microbiology, vol. 20, no. 4, pp. 411-420, 2003.

F. Ozogul, C. Gékbulut, G. Ozyurt, Y. Ozogul, and M. Dural, "Quality assessment of gutted
wild sea bass (Dicentrarchus labrax) stored in ice, cling film and aluminium foil," European
Food Research and Technology, vol. 220, no. 3, pp. 292-298, 2005.

44



OZGECMIS

Kisisel Bilgiler
Ad1 Soyadi Ozkan DOGAN
Dogum Yeri
Dogum Tarihi
Uyrugu O0T.C. £ Diger:
Egitim Bilgileri

Lisans
Universite Cukurova Universitesi
Fakiilte Ziraat Fakiiltesi
Boliimii Gida Miihendisligi
Mezuniyet Y1ili 2005

Makale ve Bildiriler

1. Dogan, 0., Yavuzer, E., Kése, M., Tekle, S., 2022, Makine Ogrenimi ile Balik
Tazelik Seviyesinin Tahmini, 5. International Eurasian Conference on
Biological and Chemical Sciences (5. Uluslararasi Avrasya Biyolojik ve Kimya
Bilimleri Konferansi), Eurasianbiochem 2022, 23-25 Kasim 2022, Ankara/
Tirkiye, Ankara, 978-605-72134-0-2

2. Dogan Ozkan, Tekle Sefik, Yavuzer Emre, Yaymn Yeri: International

Symposium On Engineering, Natural And Social Sciences, 28.11.2021

45



