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Abstract

In the study, it is aimed to classify the apples as rotten and robust by using the deep learning algorithm of the apple
images taken from the CAPA database. In the proposed model, the processing steps are image reading,
preprocessing and classification of apples, respectively. In the image reading stage, images taken from the image
database were used. The applied deep learning architecture consists of introduction, convolutional, activation,
pooling, memorization, full connection and conclusion layers. The data used in this architecture are divided into
two as 80% training and 20% test data. Four different wavelength, 16 kinds of image combinations were used for
the training and testing of the system. At the classification stage, a success rate of 91.25% was achieved in detecting
rotten and robust apples. As a result, it is predicted that the proposed model can be used in the fruit processing
industry to automatically classify rotten and robust apples.

Keywords: apple classification, deep learning, image processing, rotten, apple

Saglam ve Ciiriik Elmalarin Derin Ogrenme Algoritmasi ile
Simiflandirilmasi

Oz

Yapilan ¢aligmada, CAPA veri tabanindan alinan elma goriintiilerinin derin 6grenme algoritmasi kullanilarak,
elmalarin ciiriik ve saglam olarak siniflandirilmasi amaclanmistir. Onerilen modelde islem adimlari sirastyla
goriintii okuma, dnisleme ve elmalarin siniflandirilmasidir. Goriintli okuma agsamasinda, goriintii veri tabanindan
alman goriintiiler kullanilmistir. Uygulanan derin 6grenme mimarisi giris, evrisimsel, aktivasyon, havuzlama,
ezberleme, tam baglant1 ve sonuglandirma katmanlarindan olusmaktadir. Bu mimaride kullanilan veriler, %80
egitim ve %20 test verisi olmak tizere ikiye ayrilmistir. Sistemin egitim ve test islemleri icin dort farkli dalga
boyunda, 16 ¢esit goriintii kombinasyonu kullanilmistir. Siniflandirma agamasinda, ¢iiriik ve saglam elmalarin
tespit edilmesinde %91.25 basar1 oranina ulasilmistir. Sonug olarak, 6nerilen modelin meyve isleme sanayisinde
curk ve saglam elmalarin otomatik olarak siniflandirilmasinda kullanilabilecegi 6n goriilmektedir.

Anahtar Kelimeler: elma siniflandirma, derin 6grenme, gorintii isleme, ¢iiriik, elma

1. Giris

Elmanin, icerdigi mineral ve vitaminler acgisindan beslenmedeki rolii biiyiiktiir. Taze bir elmanin
%84’linli su olusturmaktadir. Geri kalan %16’lik kuru kisminda ise karbonhidratlar, proteinler,
vitaminler, pektinler ve gesitli mineraller bulunmaktadir. Bu minerallerin kandaki asit-baz dengesi
uizerinde olumlu etkileri bulunmaktadir. Ozellikle giinde bir elma yemenin kanser riskini dahi énemli
Olciide azalttig tespit edilmistir [1].

Elma, diinya iizerindeki toplam meyve tiretiminin yaklasik %12’sini olusturarak, muzdan sonra ikinci
sirada yer alan 6nemli bir meyve tiiriidiir. Bununla beraber elma gida sektériinde, regel, elma suyu, elma
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stras1 ve sirke gibi tiriinlerin ham maddesi olarak kullanilmaktadir. Ayrica, liretimin son agsamasinda atik
olarak elde edilen elma posasinda bile insan saglig1 i¢in 6nemli olan pektin maddesi bulunmaktadir [2].

Elma posasinin bile bu kadar 6nemli olmasinin yani sira meyve olarak tiiketilmesi de olduk¢a 6nemlidir.
Bu nedenle elmalarin meyve olarak tiiketilmesi igin ilk olarak saglam ve ¢iiriik elmalarin ayirt edilmesi
gerekmektedir. Bu ayrim islemi, teknolojinin gelismesine bagli olarak siniflandirma makineleri
tarafindan yapilmaktadir. Bu makineler gorlintii isleme tabanli c¢aligmakla beraber, kontrol
mekanizmalarinin ig¢erisinde birgok siniflandirma algoritmasi bulundurmaktadir.

Teknolojinin gelismesine paralel olarak siniflandirma algoritmalarinda da siirekli yeni yontemler
gelistirilmektedir. Bu siiflandirma algoritmalar1 da goriintiiden elde edilen 6znitelikleri temel alarak
siiflandirma yapmaktadir. Bu nedenle elma goriintiilerinde bulunan sap ve ta¢ kisimlar ile glrtkler
karigtirilmakta ve bu kisimlar bazen ¢iiriik olarak nitelendirilebilmektedir. Bu durum ile ilgili olarak
literatiirde yapilan siniflandirmalarda iki yaklasim mevcuttur. Bunlardan ilkinde elma goriintiilerinde
sap ve tag bolgeleri bulunmamaktadir. Boylece geri kalan elma yiizey goriintiileri lizerinde saglam ve
ciirik smiflandirilmast yapilmaktadir. Diger yaklasimda ise elma goriintiilerinde sap ve ta¢ bolgeleri
bulunmaktadir. Bu yaklagimda goriintiilerden ilk olarak sap ve ta¢ bolgeleri ayirt edilmekte ve akabinde
siniflandirma islemi gergeklestirilmektedir [3].

Leemans ve arkadaglar1 2002 yilinda yaptiklar ¢alismada, 1170 adet elma goriintiisiinden (528 Golden
Delicious, 642 Jonagold) olusan goriintii veri tabanimi kullanarak, saglam ve cilirik meyve
siniflandirmasini gergeklestirmislerdir. Elma siniflandirma islemini; goriintii elde etme, zemin renk
simiflandirmasi, kusur boliimlendirme, sap-ta¢ tanima, kalite siniflandirma ve meyve simiflandirma
olarak alti adimda gerceklestirmislerdir. Golden Delicious’da %78 ve Jonagold’da %72 oraninda
siniflandirma basarisi elde etmiglerdir [4].

Sofu ve arkadaglarinin 2013 yilinda, tasarladiklar1 sistem ile elma goriintiilerini elde etmislerdir.
Gelistirdikleri yazilim ile elmalarin renk tahmininde %99 ve cins tahmininde %95.52 dogrulukla
siniflandirma basarisin1 yakalamislardir. Uygulanan algoritma sayesinde, elma iizerindeki lekelerin
tespitini herhangi bir filtreye gereksinim duymadan %70 basar1 ile gergeklestirmislerdir [5].

2016 yilinda, Comert ve arkadaslar1 600 adet saglam, 600 adet ¢iiriilk elma goriintiisiinden olusan bir
veri tabam kullanarak, elmalar1 siniflandirmiglardir. Goriinti alma-6nisleme, ¢iiriik bolgelerin tespit
edilmesi ve elmalarin siniflandirmasi olmak iizere 3 adimda olusturduklart modelde, evrisimsel sinir ag
yontemlerinden olan Faster R-CNN yontemini kullanmiglardir. Derin 6grenme ve goriintii islemenin
birlikte kullanildigi bu yaklasim sayesinde %84.95 dogru siniflandirma oranina ulagmiglardir [3].

Lu ve arkadas1 2018 yilindaki ¢alismalarinda, elmalarin yiizey ve yiizey alti kusurlarinin daha iyi
algilanmasi i¢in aydinlatmanin 6nemi lizerinde durmuslardir. Bu nedenle aydinlatmanin direkt bileseni,
genlik bileseni ve bunlarin kombinasyonlarini kullanarak elde ettikleri gériintiiler ve esnek hesaplama
yontemleri sayesinde siniflandirma islemlerini gergeklestirmislerdir [6].

Siddigi 2019 yilinda yaptig1 calismasinda, 244 ciiriik elma goriintiisiinden olusan bir goriintii veri
tabanini kullanarak elmalar1 siniflandirmistir. Bu siniflandirmada, ¢iiriik elmalardaki ¢iiriigiin yerini
bulmak icin YOLO (you only look once) ve SSD (single shot multibox detector) yontemlerini
kullanmustir. SSD tabanli sistemin YOLO tabanli sisteme gore daha basarili oldugunu tespit etmistir [7].

Yu ve arkadaglar1 2019 yilinda, elma goruntileri izerindeki sap ve tag bolgeleri ile ¢rik bolgelerin
ayrimini yapmak i¢in bir ¢aligma ger¢eklestirmislerdir. Bu ¢alismada elmalarin alt, {ist ve diger yiizey
goriintiilerinin bulundugu gri formatta bir goriintii veri tabami tizerinde c¢aligmiglardir. Bu veri
tabanindaki 60 adet elma goriintiisiini egitim, 30 adet elma goriintiisiinii de test i¢in kullanmislardir.
Hazirladiklar algoritmada K-means kiimeleme yontemi sayesinde %96 siniflandirma basar1 oranini elde
etmislerdir [8].

Goriintii isleme ile elma smiflandirilmasi islemlerinde kullanilan teknolojilerin giin gectikce gelistigi
goriilmektedir. Bunun ile birlikte, donanim teknolojisinin degismesine paralel olarak gelisen bir¢ok
giincel smiflandirma algoritmasi bulunmaktadir. Bu ¢aligmada giincel siniflandirma algoritmalarindan
olan derin 6grenme algoritmasi kullanilmistir. Gergeklestirilen ¢calismada, CAPA veri tabanindan alinan
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goriintiilerin derin 6grenme algoritmasi kullanilarak, elmalarin ¢iiriik ve saglam olarak siniflandirilmasi
saglanmigtir.

2. Materyal ve Metot

Calismada, Gembloux Tarim Universitesinde bir arastirma sonucunda, Jonagold elma gériintiilerinin
olusturdugu CAPA goriintii veri taban1 kullanilmistir. Bu veri tabanindaki goriintiler 450, 500, 750 ve
800 nm dalga boyunda alinmistir. Alinan goriintiiler saglam, ciiriik, sap ve ta¢ kisimlarinin goriintiileri
olmak tlizere dorde ayrilmaktadir. Bu goriintiilerden 280 adeti saglam, 246 adeti ¢liriik, 148 adeti sap ve
145 adeti tag goriintiileridir. Belirtilen her bir goriintiiniin de dort farkli dalga boyutunda kombinasyonu
bulunmaktadir. Bu nedenle goriintii veri tabani toplamda 3276 adet goriintiiden olugsmaktadir. Calismada
kullanilan ¢iiriik goriintiileri gesitli dis ylizey kusurlarma (pas rengi, morarma, ¢iiriime, giines yanigi,
dolu hasar1 gibi) sahiptir. Bu goriintiiler 430x560 piksel boyutlarinda ve her bir piksel bagina 8 bit
¢Oziiniirliige sahiptir [9]. Gergeklestirilen ¢alismada sadece 280 adet saglam, 246 adet ¢liriik olmak iizere
toplam 526 adet elma goriintiisii kullanilmistir. Kullanilan goriintiiler icerisinde sap ve ta¢ kisimlar
bulunmamaktadir.

Literatlirde son yillarda yapilan, elma goriintiilerinden saglam ve ¢iiriikk olarak siniflandirma ile ilgili
yapilan ¢alismalar incelendiginde, hiperspektral ve multispektral goriintiileme sistemlerinin kullanmldigi
gorilmektedir [10-16]. Fakat tercih edilen sistemlerin genellikle laboratuvar ortaminda g¢alisabilecek
nitelikte oldugu ve maliyetlerinin ise ¢ok fazla oldugu goriilmektedir. Bu sebeple, ilerleyen donemlerde
maliyeti daha diisiik sistemlerle bu goriintiilerin alinacag: agikardir. Ancak, gelistirilen yazilimlarin bu
sistemler ile entegrasyonunun saglanmasi daha da dnem kazanmaktadir. Giiniimiizde birgok sisteme
entegre edilebilen derin 6grenme algoritmalarinin tarim sektoriinde de birgok alt alana uygulanmaktadir.
Bu nedenle ¢aligmamizda giincel siniflandirma algoritmalarindan olan derin 6grenme ile giiriikk ve
saglam elmalarin siniflandirma islemleri test edilmis ve uygulanmustir.

2.1 Derin Ogrenme

Gilinlimiiziin popiiler konularindan olan derin 6grenme, esnek hesaplama yontemlerinin en son geldigi
noktalardan birisidir. Ilk esnek hesaplama modellerinden olan yapay sinir aglar1 (YSA), zamanla
gelistirilerek Evrisimsel Sinir Ag1 (ESA) modelleri olusturulmustur. Derin 6grenme mimarisinin
temelini de gelistirilen ESA’lar olusturmaktadir. ilk YSA modellerinde gelistiriciler sirastyla, 6znitelik
elde etme ve en iyi Oznitelikleri segme islemlerini gergeklestirdiler [17]. Sonrasinda gelistirilen ESA
modellerinde ise, gelistiriciler ellerindeki verilerden 6znitelik ¢ikarma islemini, ESA’nin igerisinde
bulunan filtrelere yaptirmiglardir. Ayrica, bu filtreler sayesinde elde edilen veriler ESA’da dogrudan
kullanilmaktadir. ESA sonucunda elde edilen veriler istenildiginde farkli siniflandirma algoritmalarinda
da kullanabilmektedir. Derin 6grenme algoritmalarinda ise, tiim 6znitelik ¢ikarma islemleri gelistirilen
ESA’larda oldugu gibi filtreler yardimu ile otomatik olarak yapilmaktadir [18].

Sonuclandirma
[SoftMax)

Aktivasyon Katmam
- Katmam
Girig (Relll} Ezberleme -
GEriinti Katmani ' Katmani
r —
- - ﬁ
= —— = Sonug
. — | &
Ewrigimsel Hawvuzlama
Katmani Katmani —

Tam
Baglant
Katmani

Sekil 1 Derin 6grenme mimarisi

Bunun ile birlikte siniflandirma algoritmasi da bu ag yapisimn igerisinde bulunan softmax katmaninda
gerceklestirilmektedir [19]. Derin Ogrenme algoritmalarinda, gelistiricilerin sadece disaridan uygun
veri tiplerini aga sunmasi yeterlidir. Kullanimmin bu denli kolay olmasindan dolay1 pek ¢ok farkli
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arastirma alaninda oldugu gibi uygulama agirlikli olan tarim teknolojilerinde de derin Ogrenme
algoritmalar yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir [20].

Derin Ogrenme mimarilerinin 6zellikle goriintii isleme ve siniflandirma uygulamalarinda yaygin olarak
kullanildig1 goriilmektedir [21-23]. Bu ¢alismada da goriintiiler tizerinden siniflandirilma yapilacak
olmasi nedeniyle derin 6grenme algoritmasi tercih edilmistir. Kullanilan derin 6grenme mimarisinin
genel yapist Sekil 1’de verilmistir.

Sekil 1°de gosterildigi lizere derin 6grenme mimarisi kendi igerisinde katmanli bir yapiya sahiptir. Bu
katmanlar sirasiyla; giris, evrisimsel, aktivasyon, havuzlama, ezberleme, tam baglant1 ve sonuglandirma
katmanlaridir. Bu katmanlarin detaylar1 Tablo 1°de gosterilmistir.

Tablo 1 Derin §grenme modeli katmanlari ve 6zellikleri

Giris Katmani; Derin Ogrenme algoritmalarinda giris katmania
genellikle goriintiiler aktarilmaktadir. Aktarilan bu goriintiiler farkli tiir,
boyut ve igerikteki verilerden olugabilmektedir. Bu nedenle bu katmanda
veriler belli bir standarda getirilerek kendisinden sonraki katmana
aktarilmaktadir.

Evrisimsel Katmani; Giris katmanindan gelen belli standarttaki veriler
iizerinde, boyutlarm gelistiricilerin  belirledigi nxn boyutlarindaki
filtrelerin dolastirilarak yeni 6zniteliklerin ¢ikartilarak daha kiigiik bir veri
matrisinin elde edildigi katmandir.

Aktivasyon Katmani; Bu katmanin gorevi evrisimsel katmanindan elde

| edilen matris degerlerinin kullanilan algoritmaya bagli olarak negatif
/ degerlerin pozitife doniistiiriilmesidir. Bunun igin, sigmoid, tanjant

. hiperbolik, adim ve ReLU gibi farkli aktivasyon fonksiyonlar
g 0 5 kullanilmaktadir.

Havuzlama Katmani; Aktivasyon katmanindan gelen verileri daha kiiciik
boyutlardaki matrislere indirgemek i¢in kullanilan katmandir. Bu veri
indirgeme iglemi agmn daha hizli calismasim saglamasina ragmen, bazi
durumlar icin verilerde az miktarda da olsa kayba neden olabilmektedir.
Veri indirgeme i¢in ortalama, en kiiciik deger ve en biiyiik deger matrisleri
gibi farkli birgok matris de kullanilabilmektedir.

Ezberleme Katmani; Agim egitim setini ezberleyebildigi az sayida veriye
sahip egitim setlerinde, agin ezberlenmesinin Oniine ge¢mek igin
kullanilan katmandir.

Tam Baglanti Katmani; Kendisinden once gelen tim verileri alarak tek
boyutlu bir matrise ddniistiiren katmandir. Ornegin, tam baglant: katmani
2048x%1 olarak segilirse, 32x32x100 boyutundaki veriler bu katmanda,
102400%2048 boyutlarinda bir agirlik matrisi olusturur.

Sonuclandirma Katmani; Derin Ogrenme mimarisinin son katmani olan
h bu katman, tam baglant1 katmanindan gelen verilerin degerlendirilerek
9 agm cikisinin olusturuldugu katmandir. Burada, siniflandirma bilgisinin
yaninda gergeklestirilen uygulamaya bagli olarak herhangi bir egrinin

katsayilart da hesaplanabilmektedir. Genellikle derin  &grenme

algoritmalarinda sonuglandirma katmaninda softmax siniflandiricisi
kullanilmaktadir.

SOFTMAX
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3. Bulgular ve Tartisma

Gergeklestirilen uygulama Matlab ortaminda, CAPA goriintii veri tabani lizerinde Sekil 2’de gosterilen
derin 6grenme mimarisi kullanilarak saglam ve ciiriik elmalarin siniflandirilmasi saglanmistir. Bu

agsamada ilk olarak sistemdeki 4 farkli dalga boyunda kaydedilen goriintiiler alinarak sistemin girisini
olusturacak bir veri tabani olusturulmustur.

Konvoliisyon Tam

Baglanti SONUC
g Hawuzlama .o w ‘ Katmani

H ! — Katmani RN AN , .

- ; T B\ RSB\ N (e
EEERELTNEL o rTH + el + o2 W\ Y +
’ L AR O \E/ e 3 -
‘ oo g W
Girig Katmani

[, Katmam
Gorunta

+
SOFTMAX

Aktivasyon

Katmani (ReLU) Ezberleme

Katmani

Sekil 2 Elma siniflandirmasinda kullanilan genel derin 6grenme mimarisi

Elmalarmn farkli dalga boylarindaki gorintiilerine ek olarak, RGB formatindaki sonuglarin daha iyi
cikabilme ihtimali i¢in goriintillerin RGB formati elde edilerek, hazirlanan yeni veri tabanina

eklenmistir. Sekil 3’de veri tabaninda bulunan, iki farkli siniftaki elmaya ait goriintiiler, sirasiyla
gosterilmistir.

RGHE 4%0nm Erm TEOnm B0
RGE 450nm Sllideamn TEOnm L]

ojojeleo

Sekil 3 Ciiriik ve saglam elmaya ait RGB ve tiim dalga boylarindaki goriintiileri

Veri tabani olusturma isleminden sonra, alinan goriintiiler katmanli mimariye sahip derin 6grenme
algoritmasina gonderilmistir. Caligmada kullanilan mimari arka arkaya {i¢ adet evrisimsel yapiin
eklenmesi ile olusturulmustur. Olusturulan her bir evrisimsel yapida (Sekil 4) sirasiyla; evrisimsel (3x8),
normalizasyon, aktivasyon (sigmoid), havuzlama (2x2 enbiiyiik), evrisimsel (3x16), normalizasyon,
aktivasyon (sigmoid), havuzlama (2x2 enbiiyiik), evrisimsel (3x32), normalizasyon, aktivasyon

(sigmoid), havuzlama (2x2 enbiiyiik) katmanlar1 bulunmaktadir. Mimarinin son katmaninda ise, tam
baglant1 ve softmax katmani bulunmaktadir.

Gorlintl

.I

Tam Baglanti

—*  Sonug

Aktivasyon 1.3
Havuzlama 1.4
Evrisimsel 2.1

Aktivasyon 2.3
Havuzlama 2.4

Aktivasyon 3.3

Havuzlama 3.4

Katman
SoftMax
Katman

Evrisimsel 1.1
Normalizasyon 1.2
Evrisimsel 3.1

Normalizasyon 2.2
Normalizasyon 3.2

Sekil 4 Calismada kullanilan derin 6grenme siniflandirma mimarisi

Tasarlanan yapinin egitilmesinde k-fold 4 degeri igin verilerin %80°1 egitim, %20’si test verisi olarak
kullanilmistir. Bunun yaninda, 6grenme katsayisi olarak 0.005 degeri alinmistir. Sistemin egitim ve test

islemleri i¢in RGB renk uzayindaki degeri ve Tablo 3’de kullanilan farkli dalga boylarindaki degerleri
sirastyla test edilmigtir.
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Hata (Confusion) matrisi bir simiflandirma modelinin tahminlerinin, ne kadar basarili oldugunu
ozetleyen MxM seklide bir tablodur. Bu tablonun bir ekseninde tahmin edilen sonuglar, diger ekseninde
de gergek degerler gosterilir. Hata matrisi, siniflandirici tarafindan yapilan hatalart ve hata tlrleri
hakkinda, ayn1 zamanda da model performansi konusunda genel bilgi verir. Bu nedenle gergeklestirilen
calismanin hata matrisi Tablo 2’de sunulmustur.

Tablo 2 Hata matrisi

Gergek Degerler
'E) Pozitif Negatif
5
%D Pozitif (22%) (;g)
'2:% Negatif (Zlgl) gzl\(l))

Tablo 2°de, “TP” tahmin sonucu pozitif gercek degeride pozitif olani, “FN” tahmin sonucu negatif
gergek degeride pozitif olani, “TN” tahmin sonucu negatif gercek degeride negatif olani, “FP” tahmin
sonucu pozitif ger¢ek degeride negatif olan degerleri ifade etmektedir.

Dogruluk (Accuracy), dogru tahmin edilen drneklerin (TP ve TN), toplam tahmin edilen érneklere
bélinmesiyle elde edilir. Yapilan ¢alismanin dogrulugu Denklem 1 ile hesaplanmis ve %91.25 olarak
bulunmustur.

TP +TN

3 _ .
Dogruluk = 4 p Fp y FN + TN @

Tablo 3’de test goruntleri ile tim sistemden elde edilen simiflandirma basarisi ayrintili olarak
verilmistir. Tablo 3’de de goriildiigii lizere 450nm ile 500nm dalga boylarinda %91.25 bagar1 orani ile
smiflandirma islemi gergeklestirilmistir. Elde edilen bagarim oraninin literatiirde bulunan benzer
calismalarla ayrintili olarak kiyaslamasi Tablo 4’de sunulmustur. Onerilen model ayn1 veri tabanimi
kullanan diger c¢alismalar [4,26,27] ile karsilastirildiginda, sadece {i¢ evrisimsel katman ile %91.25
basar1 oranimi yakalamis bulunmaktadir. Bu nedenle, ¢aligmaya daha fazla sayida evrigimsel katman
eklenerek bu oranin ¢ok daha yukartya cekilebilecegi agik¢a 6n goriilmektedir. Su anki ¢aligmada
temelde sadece ili¢ evrisimsel katman kullanilarak, birgok gomiilii sisteme de kolayca adapte
edilebilecek bir yap1 sunulmustur.

Tablo 3 Siniflandirma basar1 sonuglari

No Kullanilan Degerler Iterasyon | Basar1 Oram %
1 | RGB 1000 75.91
2 | 450nm, 500nm, 750nm, 800nm 1000 86.35
3 | 450nm, 500nm, 750nm 1000 88.87
4 | 450nm, 500nm, 800nm 1000 87.06
5 | 450nm, 750nm, 800nm 1000 84.33
6 | 500nm, 750nm, 800nm 1000 85.56
7 | 450nm, 500nm 1000 91.25
8 | 450nm, 750nm 1000 88.70
9 | 450nm, 800nm 1000 87.09
10 | 500nm, 750nm 1000 86.53
11 | 500nm, 800nm 1000 85.16
12 | 750nm, 800nm 1000 75.97
13 | 450nm 1000 89.45
14 | 500nm 1000 90.71
15 | 750nm 1000 71.38
16 | 800nm 1000 72.40
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Tablo 4 Elmalarda ciiriik tespiti i¢in literatlirde yapilmis ¢alismalar

o Basan
Yazar Yil _IIE_LTS Gg;“:;fu Yontem Orani
Y (%)
Leemans ve dig. [4] 2002 | Jonagold 642 Tek gizli katmanli YSA 72
Leemans ve dig. [4] | 2002 | Solden 528 | Tek gizli katmanli YSA 78
Delicious
I[_zef]mans ve Destain 2004 | Jonagold 400 Kmeans kiimeleme 73
Xing ve Yumusatma, Esikleme,
Baerdemaeker [25] 2005 | Jonagold 160 Hyperspectral goriintileme 75
Unay ve Gosselin CNN, SOM, k-NN, LDC, QDC, LR,
[26] 2006 | Jonagold 526 SVM. MLP, CFNN, ENN, LVQ 84.8
Unay ve dig. [27] 2011 | Jonagold 526 (|_34ch, k-NN, Fuzzy k-NN, SVM, 935
Mohana ve Multifractal, Fourier ve Radon
Prabhakar [26] 2015 | Jonagold 200 doniigtimleri, SVM, ANN, k-NN, 94
LDC ve AdaBoost
Farkli Lab-HSV Renk Uzaylari, Kmeans
Dubey ve Jalal [29] 2015 tiirler 320 kimeleme, SVM 93
Fuji Hyperspectral gorintileme, Ridler,
Luve Lu[30] 2017 120 Unimode ve Otsu esikleme %0
Zhang ve dig. [31] 2017 | Fuji 155 SVM, Hyperspectral 92.5
Comert ve dig. [3] 2019 fuirlgl 1200 | Faster R-CNN 84.95
Onerilen Metot 2020 | Jonagold 526 Deep Learning (Softmax) 91.25

4. Sonug

Bu calismada gida sektoriinde oldukea fazla alanda kullanilan bir iiriin olan elmanin saglam ve ¢iiriik
olarak smiflandirilmasi amaglanmigtir. Bu amag¢ dogrultusunda, CAPA goriintii veri tabani ve derin
O0grenme algoritmasi kullanilarak, saglam ve ¢iiriikk elmalar siniflandirilmistir. Kullanilan goriintii veri
seti tekrar diizenlenmis ve farkli dalga boylarmda 16 degisken durum g6z dniinde bulundurularak egitim
ve test islemleri gerceklestirilmistir. 450nm ve 500nm dalga boylarmin birlikte kullanildig:
goruntilerden elde edilen 6znitelikler ile basart oraninin %91.25 oldugu tespit edilmistir.

Laboratuvar ortamlarinda olusturulan goriintii isleme tabanli ¢alisan otomasyon sistemleri genellikle
kamera, aydinlatma ve bilgisayardan olusmaktadir. Bunlarin kontrolii ise ¢ogu zaman manuel olarak
yapilmaktadir. Halbuki {iretim ortamlarinda g¢alisan otomasyon sistemleri ise kamera, endiistriyel
bilgisayar, aydinlatma iiniteleri, motor siiriicii iiniteleri gibi kompleks bir sistemden olusmaktadir.
Bunlarin kontroliide otomatik olarak yapilmaktadir. Uretim ortamindaki sistemlerin hizli bir sekilde
calisabilmesi icin yazilim ve donanim uyumunun olmasi sarttir. Halbuki laboratuvar ortaminda
gergeklestirilen sistemlerde bdyle bir uyum ve hiz aranmamaktadir. Glinimizde ise teknolojinin
gelismesine bagli olarak islem kapasitesi yiiksek bircok gomiilii sistem gelistirilmistir. Buna paralel
olarak da daha oOncesinde ayr1 yazilim ve donanim sistemleri birlestirilerek tek platformda
gergeklestirilmektedir [32]. Gergeklestirilen algoritma gomiilii sistem iizerinde c¢aligtirilabilecek
nitelikte oldugu i¢in kameradan goriintii alma, alinan goriintiiyii isleme ve dis ortamda bulunan kontrol
kartlar1 ve stirticiilerin kontrol edilmesi yazilimsal olarak ayni platfomda gelistirilebilecektir. Bu nedenle
calismanin basar1 orani, tiim sistemin gergek liretim ortamlarindaki durumu g6z Oniine alindiginda
kullanilabilecek niteliktedir.
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