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OZET

Teknolojideki gelismeler ile birlikte bilgisayarli gori sistemleri bir¢cok alanda kullanilmaya
baglamistir. Gelisen bilgisayarli gorii sistemlerinden tarim alaninda da ¢esitli sekillerde
yararlanilmaktadir. Meyve ve sebzeler market ve pazarlarin raflarinda yerini almadan bir¢ok
asamadan gecmektedir. Ozellikle hasat sonrasinda meyve ve sebzelerin sekilsel bozuklular,
clriik olup olmadiklariin belirlenmesi bu asamalarin en Onemlilerinden bir tanesidir.
Gilinlimiizde hasat sonrasinda meyve ve sebzeler el yordamiyla ¢iiriik, bozuk veya saglam olarak
ayristirilmaktadir. El yordamiyla meyve ve sebzeleri siniflandirmak uzun zaman almakta ve
maliyetleri yiikseltmektedir. Bilgisayarli gorii sistemlerindeki gelismelerden meyve ve
sebzelerin smiflandirilmas1 asamasinda yararlanmak miimkiindiir. Ozellikle derin dgrenme
modellerinin goriintii islemedeki yiiksek dogruluk oranlari meyve ve sebzelerin dogru sekilde
otomatik sekilde kusurlu, ¢iiriik veya saglam olarak siniflandirilmasi ve ayristirilmasinda biiyiik
bir fayda saglayacaktir. Bilgisayarli gorii sistemlerinden meyve ve sebzelerin otomatik olarak
ayristirtlmasindan faydalanarak hem zaman tasarrufu hem de maliyetin diismesi saglanabilir.

Bu tez caligmasinda, derin O0grenme tabanli ayrigtirma sistemi tasarlanmistir. Meyve ve
sebzelerin otomatik olarak ayristirabilecek bantli bir mekanik sistem tasarlanmistir. Bantlarin
tizerinden ilerleyen meyve ve sebzeler kusurlu, ¢ilirik ve saglam oluslarma gore 3 sinifa
ayrigtiracak sekilde tasarlanmistir. Sistem derin 6grenme modelleri ile gercek zamanli nesne
tespiti ve mekanik kisim olarak iki kisimdan olusmaktadir. flk olarak gercek zamanli nesne
tespiti igin farkli yaklasimlar olmasina ragmen YOLO algoritmasi ger¢ek zamanli nesne tespiti
i¢cin daha hizli oldugundan bu ¢alismada YOLO algoritmasinin 6 farkli mimarisi incelenmistir.
Sistemin kurulmasi ve test edilmesi igin portakal meyvesinin kusurlu, ¢iiriik ve saglam olarak
siniflandirilmasi gerceklestirilmistir. Ug simif igin toplam 11238 portakal gériintiisiinden olusan
yeni bir veri seti olusturulmustur. Ikinci kisimda sistemin minimum donanim gereksinimleri
belirlenmistir. Yapilan prototip iizerinde gerceklestirilen testlerde 210 portakal icin YOLOvV5
modelinde %89,5 e kadar dogruluk elde edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Meyve, Bilgisayarli Gorii Sistemleri, Derin Ogrenme, YOLOv4-tiny,

YOLOV4, YOLOV4-P6, YOLOV5, YOLOV6, YOLOV7, Portakal
Sayfa Adedi 63

Danigsman : Dog. Dr. Yakup KUTLU
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ABSTRACT

With the developments in technology, computer vision systems have started to be used in many
areas. Developing computer vision systems are also used in various ways in the field of
agriculture. Fruits and vegetables go through many stages before they take their place on the
shelves of markets and markets. One of the most important of these stages is to determine
whether the fruits and vegetables are deformed and rotten, especially after the harvest. Today,
after harvest, fruits and vegetables are separated by hand as rotten, damaged or intact. Manually
sorting fruits and vegetables takes a long time and increases costs. It is possible to benefit from
the developments in computer vision systems at the stage of classification of fruits and
vegetables. Especially the high accuracy rates of deep learning models in image processing will
be of great benefit in correctly automatically classifying and sorting fruits and vegetables as
defective, rotten or healthy. By utilizing the automatic sorting of fruits and vegetables from
computer vision systems, both time saving and cost reduction can be achieved.

In this thesis, a deep learning-based parsing system was designed. A belted mechanical system
that can automatically sort fruits and vegetables has been designed. It is designed to separate the
fruits and vegetables moving over the belts into 3 classes according to their defective, rotten and
sound condition. The system consists of two parts as real-time object detection and mechanical
part with deep learning models. First of all, although there are different approaches for real-time
object detection, since the YOLO algorithm is faster for real-time object detection, 6 different
architectures of the YOLO algorithm are examined in this study. Classification of orange fruit
as defective, rotten and intact was carried out to establish and test the system. A new dataset
consisting of a total of 11238 orange images was created for the three classes. In the second part,
the minimum hardware requirements of the system are determined. In the tests carried out on the
prototype, up to 89.5% accuracy was obtained in the YOLOvV5 model for 210 oranges.

Key Words . Fruit, Computer Vision Systems, Deep Learning, YOLOvV4-tiny, YOLOV4,
YOLOvV4-P6, YOLOVS, YOLOV6, YOLOvV7, Orange
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1. GIRIS

Endiistri devrimleri, her zaman Diinyay1 kiiresel 6lgekli olarak etkilemistir. Tiim meslek
gruplarinin  gelisimini incelediginizde gelisimlerinin temelinde sanayi devrimlerini
gormeniz miimkiindiir. Son olarak Endiistri 4.0 olarak adlandirilan sanayi devrimi
tanimlanmistir.  “Endiistri 4.0, {iretim siirecindeki tiim aktorlerin  birbirleriyle
haberlesmesine, verilere es zamanli olarak erismesine ve bu veriler sayesinde yiiksek katma
degerler iiretilmesine zemin hazirlamistir.” (Ozsoylu,2017). Endiistri 4.0 ile bilisim
teknolojileri ile sanayinin bir araya gelmesi amaglanmistir. Bugiin gelinen noktada yeni nesil
yazilim ve donanimlar bilisimin sanayide kullanilmasi i¢in biiyiik imkanlar sunmaktadir.
Endiistri 4.0 ile birlikte bilgisayarli gorii sistemleri birgok endiistriyel alanda oldugu gibi
tarimsal alanda da kullanilmaya baslamistir. Tarim alaninda 6zellikle taze meyve ve sebzeler
tiiketiciye sunulmadan dnce birgok agamadan gegmektedir. Bu agamalarin en 6nemlilerinden
bir tanesi tiriinlerin hasat edildikten sonra dogru sekilde siniflandirilmasi ve ayristirilmasidir.
Giiniimiizde hasat sonrasinda taze meyve ve sebzeler klasik bir sekilde el ile
ayristirilmaktadir. El ile meyve ve sebzelerin kusurlarindan ayrigtirilmasi uzun zaman
almakta ve maliyetleri belli bir 6l¢iide ylikseltmektedir. Tarimsal Arastirmalar ve Politikalar
Genel Miidiirliigii 2019 yilindaki yaymlamis oldugu ¢alistay raporunda Diinyadaki toplam
meyve lretiminde biiyiik oranda artis olmasina ragmen hasattan sonra yanlis uygulamalar
neticesinde toplam tiretimin %30-40 oraninda israf edildigini belirtmistir. Bu durum hem
ireticilerin gelirlerini etkilemekte hem de market ve pazar fiyatlarinda artisa sebep
olmaktadir. (Gerdan,2020). Zamandan tasarruf etmek ve maliyetleri diisiirmek i¢cin meyve
ve sebzelerin siiflandirma ve ayristirmasinda bilgisayarli gorii sistemlerinden yararlanmak
miimkiindiir. Bilgisayarli gorii sistemlerinden yararlanarak otomatik ayrigtirma sistemi
kurmak i¢in Oncelikle ayristirilacak meyve ve sebzelerin gercek zamanli nesne tespit
yontemleri ile kamera goriintiilerinden tespit edilmesi gerekmektedir. Tespit edilen meyve
ve sebze goriintiileri daha sonra dogru sekilde siniflandirilmalidir. Gergek zamanli nesne
tespiti yapmak ve tespit edilen nesneleri siniflandirmak icin klasik yontemlerle
goriintlilerden Oznitelik cikartma ve makine O6grenmesi yaklasimiyla smiflandirmak
mimkiindiir. Nesneyi tespit ve takip etmek i¢in en ¢ok kullanilan 6znitelikler renk, kenar,
doku, derinlik ve hareket olarak sdylenebilir. Makine 6grenmesi ile ¢ikartilan &znitelikleri
siiflandirmak icin birgok algoritma mevcuttur. Derin 6grenme yontemlerinin sunulmasi ile
gercek zamanli nesne tespiti ve takibi yapilan yontemlerde sunulmustur. Derin 6grenme

modelleri ile birlikte goriintiilerden 6znitelik ¢ikartmak zorunlulugu ortadan kalkmustir.



Derin 6grenme modelleri i¢inde bulundurdugu farkli katmalar sayesinde goriintiilerin
Oznitelikleri kendisi ¢ikartmakta ve sonrasinda siniflandirma yapabilmektedir. Gergek
zamanli nesne tespiti i¢in makina 6grenmesi yontemleri yerine derin 6grenme modelleri
kullanmak nesnelerin tespiti ve takibini hizlandirmistir. Bu ¢alismada meyve ve sebzelerin
siiflandirma ve ayristirilmasini en hizli ve en dogru sekilde yapabilmek i¢in ger¢cek zamanl
nesne takip algoritmasi olan YOLO algoritmasi tercih edilmistir. Sistemin en basarili sekilde
olusturmak i¢in YOLO algoritmasinin YOLOv4-tiny, YOLOv4, YOLOv4-p6, YOLOV5,
YOLOV6 ve YOLOV/ mimarilerinde egitimler gerceklestirilecektir. Nesne tespit,
siiflandirma ve takip konusunda YOLO mimarileri karsilastirilacaktir. En iyi ortalama
kesinlik degeri elde edilen YOLO mimarisinde egitilmis model sisteme entegre edilmistir.
Kurulacak bant sistemine iki adet kamera yerlestirilecektir. Kamera goriintiilerinden
onceden egitilmis YOLO modeli ile meyve ve sebzeler tespit edilecek ve siniflandirilacaktir.
Siniflandirilmasi yapilmis olan meyve veya sebze bant sistemindeki tetikleyiciler sayesinde
bulunduklart smif i¢in belirlenen sepetlerin hizasmna geldiginde bant sisteminin digina
itileceklerdir. Toplam ti¢ sinif i¢in tasarlanan bu sistemde kusurlu ve ¢iiriik siniflar igin
tetikleyiciler bant sistemine yerlestirilmistir. Kusurlu ve ¢iiriik olarak simiflandirilmayan her
meyve veya sebze bant sisteminin sonuna yerlestirilen sepete saglam meyve veya sebze
olarak diisecek ve bant sisteminin disinda kalacaktir. Sistem tasarlanirken iki seye dikkat
edilmistir. Ik olarak dogru sekilde meyve veya sebzenin smiflandiriimas: ikinci olarak ta

zaman acisindan en hizli sekilde islemlerin gerceklestirilmesi amaglanmistir.

Literatiir incelendiginde yapay zeka iizerine yapilan ¢alismalarin endiistriyel makinalara
dontstiiriilmesi yapilan c¢alismalara oranla diisiik kalmaktadir. Bu tez ¢alismasinda
hedeflenen en 6nemli nokta yapilacak olan yapay zekéa ¢aligmasinin endiistriye yonelik bir
calisma olmasidir. Endiistriye doniisecek her yaklasim ile katma degerli iirlinler ortaya
cikacak, bu iirtinler iilke ekonomisine fayda saglayacaktir. Calismada fayda maliyet analizi

g6z oniinde bulundurularak yapay zeka ¢alismalar1 gergeklestirilecektir.



2. LITEATUR INCELEMESI

Meyve veya sebzelerin siniflandirilmasi ig¢in yapilmis olan ¢alismalar inceledigimizde iki
farkli yaklasimin benimsendigi goriilmektedir. Meyve veya sebzeleri siniflandirmak igin ilk
olarak klasik goriintii isleme teknikleri kullanilarak meyve veya sebze resimlerinin
oznitelikleri ¢ikartilarak farkli simiflandirma algoritma performanslari incelenmistir. ikinci
yaklasim olarak derin 6grenme modellerine dayali siniflandirma yontemleri kullanilmastir.
Derin 6grenme modelleri ile smiflandirma yaparken meyve ve sebze goriintiilerinin
iyilestirilmesi i¢in On iglem olarak goriintii isleme teknikleri kullaniliyor olsa da resimlerin
Ozniteliklerinin ¢ikartilmasina gerek duyulmamaktadir. Derin 6grenme modelleri tarafindan

verilerin 6zellikleri ¢ikartilmakta ve siniflandirilmaktadir.

2.1. Gériintii isleme Teknikleri

Meyve ve sebzelerin smiflandirilmas: yapilirken smiflandirma algoritmalarmin c¢ogu
resimlerin 6zniteliklerinin ¢ikartilmasina ihtiya¢ duymaktadir. Goriintiilerden 6zniteliklerin
cikartilmasi igin On islem olarak uygulanan yontemler mevcuttur. Siniflandirma
algoritmalarindan 6nce goriintii isleme teknikleri ile 6zniteliklerin ¢ikartildigi calismalarla
yapilan meyve veya sebze siniflandirma ¢alismalarina 6rnekler verecek olursak, (Surya,
Kumar, 2015) yapmis olduklar1 calismada, muz meyvesinin olgunluk asamalarinin
incelenmesinde muz goriintiilerinden 6znitelik ¢ikartmak igin arka plan temizleme, nesnenin
bolgesinin belirlenmesi, renk ve boyut degerlerinin belirlenmesi gibi goriintii isleme
yontemleri kullanmis ve ¢ikartilan 6zniteliklerin siniflandirilma performanslarini gelistirmis
olduklar1 renk ortalama yogunluk degerleri ve alan degerleri algoritmalar1 ile
incelemiglerdir. Mohammadi, Kheiralipour ve Varnamkhasti (2015) Hurma meyvesinin
olgunluk seviyesini incelemek i¢in yapmis olduklar1 c¢aligmada, Hurma meyvesinin
gorintiileri elde ettikten sonra dncelikle goriintiilere arka plan temizle islemi uygulamis daha
sonra goriintiilerin 6zelliklerini ¢gikarmak i¢in boliitleme islemi uygulayip dort temel 6zellik
cikarmis, siniflandirma performansini incelemek igin Liner Diskriminant Analizi ve
Kuadratik Diskriminant Analizi algoritmalarini incelemislerdir. Capizzi, G., Lo Sciuto,
Tramontana ve Wonzniak (2016) portakallarin kusurlu bolgelerinin belirlenmesi i¢in yapmis
olduklar1 ¢alismada Radyal Tabanli Olasiliksal Sinir Ag1 smiflandirma algoritmasini
onermisler, kusurlu bolgelerin tespitinde %88’¢ kadar dogruluk elde etmislerdir. Sahu

,Demeshwari ve Dewangan (2017) mango meyvelerini sekil, renk ve boyut olarak otomatik



siiflandiracak bir sistem gelistirmek i¢in yapmig olduklar1 calismada mango meyvelerinin
goriintlilerinin 6zellikleri ¢ikartirken 6n iglem olarak goriintiilerin arka planlarini temizlemis
sonrada gorlntiilerin  renklerini  griye doniistirmislerdir, goriintilerdeki mango
meyvelerinin koselerini bulduktan sonra toplam beyaz alan piksel sayisin1 hesaplayabilmek
icin bwarea fonksiyonunu kullanarak mango meyvelerini siniflandirmislardir. Hussain
Hassan ve Nashat (2019) zeytin meyvesinin kusurlarini otomatik olarak tespit edebilmek
icin 6nermis olduklar1 yontemde, zeytin goriintiilerine 6n islem uygulayarak resimlerin arka
planlarini temizlemis sonra resimleri boliitlemislerdir. Boliitledikleri zeytin goriintiilerinin
Ozelliklerini ¢ikartmada son asama olarak kusurlu pikselleri ¢ikartmak i¢in bir esik deger
atamasi yapmislardir. Atamis olduklar1 esik deger degiskendir ve kusurlu alan ile her
nesnenin normal olan bolgesi arasindaki farkin derecesine gore degismektedir. Esik degerin
altinda kalan goriintiilerdeki zeytinleri kusurlu diger goriintiilerdeki zeytinleri de kusursuz
olarak siniflandirmislardir. Chithra ve Henila (2019) muz ve elma meyvelerinin tespiti i¢in
yapmis olduklar1 ¢aligmada RGB olarak yiikledikleri goriintiileri HSI ye doniistiirmiisler
sonra resimlerin arka planlarini ¢ikarmiglardir. OTSU yo6ntemini kullanarak ‘T’ esigini elde
etmislerdir. Ayn1 yontemi kullanarak ROI ¢ikartmis ve delikleri doldurmuslardir. ROI
goriintiilerini yilikledikten sonra 6zellikleri ¢ikarmak icin dikey, yatay ve diyagonal degerleri
cikarmak igin Haar filtresi kullanarak istatistiksel ve dokusal ozellikleri ¢ikarmiglardir.
Cikardiklar1 6zellikleri DVM ile siniflandirmiglardir. Carolina ve David (2014) ananas
meyvelerini olgunluk agamalarinin belirlenmesi i¢in yapmis olduklar1 calismada meyvelerin
renklerinin olusumunu anlamak i¢cin HSV renk modeli uyguladilar, daha sonra ilgili bolgeyi
cikartmak i¢in goriintiiye boliitleme islemi uygulamis ve renk tonu ve doygunlugunu
hesaplamiglardir. Kaur, Sawhney ve Jawandha (2018) erik meyvesinin olgunluk seviyelerini
tespit etmek i¢in yapmis olduklar1 ¢calismada ortalama RGB degerlerini kullanarak renk
ozelliklerini ¢ikarmis, dogrusal 6zellikleri ¢ikarmak icin entropi, yerel ikili model ve ayrik
kosiniis doniisiimii kullanmislardir. Siniflandirma performansini incelemek i¢in ¢ok nitelikli
karar verme teorisini kullanmiglardir. Mohammadi, Khojastehnazhand ve Minaei (2019)
kayist meyvesinin olgunluk ve hacminin tespiti i¢in yapmis olduklar1 ¢aligmada kayisi
meyvesinin goriintiilerinin  6zellikleri ¢ikartirken gorlntiiyii kirpma, RGB ve L*a*b
degerleri ile renk ozellikleri ¢ikartilmis ve kayis1t meyvesinin hacmini belirlemede piksel
bazinda siyirma yontemi kullanmiglardir, daha sonra LDA ile smiflandirmislardir.
Azarmdel, Jahanbakhshi, Mohtasebi ve Muiioz (2020) dut meyvelerini olgunluklarina gore
siiflandirmak i¢in yapmis olduklari ¢alismada dut goriintiilerinden geometrik 6zellikleri,

renk ve doku 6zelliklerini ¢ikartmak igin korelasyona dayali 6zellik ¢ikarma ve tutarlilik alt



kiimesi 0zellik indirgeme yontemlerini kullanarak ozellikleri ¢ikarttilar ve siniflandirmak
icin DVM ve YSA da siniflandirma basarilarini incelediler. Alam Siddiquee ve digerleri
(2020) domateslerin kusurlu, kusursuz ve olgunlasmis, olgunlasmamis olarak tespit edilmesi
icin yapmis olduklar1 ¢calismada KND ile RD yaklasimlarii birlestirerek DHD yontemini
domateslerin smiflandirilmasinda incelemislerdir. Kumari ve Belwal (2021) mango
meyvesinin siniflandirilmasi i¢in yapmis olduklari ¢aligmada goriintii 6zelliklerini
cikarmada geometrik, doku ve renk temelli Ozellikleri tercih etmisler simiflandirma
dogrulugunu gelistirmek i¢in K-ortalamalar kiimeleme algoritmasini boliitleme verimliligini
artirmak i¢in kullanmiglar ve 6zellik segmek icin MCPCA yaklasimini tercih etmislerdir.
Smiflandirma basarimi i¢in BBDC ile Naive Bayes siniflandiricilart karsilagtirmiglardir.
Bhargava ve Bansal (2021) farkli elma tiirlerinin siniflandirilmasini incelemek igin ilk
olarak goriintiileri tut-kes yontemi ve bulanik K-ortalamalar kiimelemesi ile boliitlemisler
sonra gorlntiilerden istatiksel, dokusal, geometrik Ozellikler ayrik dalgacik doniigiimii,
yonlendirilmis gradyan ve kanunlarin doku enerjisi yontemleri ile 6zellik uzayindan temel
bilesen analizi gerceklestirerek ¢ikarmislar ve siniflandirma basarimini incelemek i¢in K-
NN, LR, LDA ve DVM algoritmalarinin performanslarini karsilastirdilar. Zhang, Satapathy
ve Wang (2022) meyvelerin siniflandirilmast ve paketlenmesi igin yapmis olduklar
calismada ilk olarak 6znitelikleri ¢ikartmak i¢in doniis agis1 vektor 1zgarasi ile 2- Boyutlu
franksiyonel fourier entropisi kullandilar ve siniflandirmak i¢in bes katmanli bir y18in seyrek

otomatik kodlayici 6nerdiler.
2.2. Derin Ogrenme Tabanh Yaklasimlar

Taze meyve ve sebzelerin smiflandirilmasinda DO tabanli calismalarda literatiirde
mevcuttur. Hossain, Al-Hammadi ve Muhammad (2018) meyvelerin siniflandirilmasi i¢in
yapmig olduklari ¢alismada iki farkli veri seti i¢in iki farkli derin 6grenme mimarisi
onerdiler, birinci mimarileri alt1 katmanli ESA modeli, ikincisi ise on alt1 katmanli 6nceden
egitilmis bir ESA modellidir. Haggag ve digerleri (2019) otomatik olarak ¢iiriik,
olgunlasmamis ve olgunlasmis domateslerin smiflandirilmas: igin yapmis olduklari
calismada DO ve YZ yontemlerini kullandilar ve ESA ve YSA tabanli melez bir algoritma
onerdiler. Jahanbakhshi, Momeny, Mahmoudi ve Zhang (2020) limon meyvesinin kusurlu
olanlarin1 tespit etmek i¢in yapmis olduklar1 calismada limon goriintiilerine birka¢ 6n islem
uyguladiktan sonra ESA modeliyle simiflandirdilar ve sonuglarini MO yéntemlerinden

birka¢ tanesini ile karsilagtirdilar. En iyi simiflandirma dogrulugunu ESA modeli ile elde



ettiler. Li Z., Li F., Zhu ve Yue (2020) sebzelerin otomatik olarak taninmasi ig¢in yapmis
olduklari caligmada ESA modellerinden gelistirilmis VGG ag modelini kullandilar. Elsharif,
Dheir, Mettleq ve Abu-Naser (2020) dort patates tiiriinii belirlenmesi i¢in ESA modeli egitip
smiflandirma performansini incelediler. Chakraborty ve digerleri (2021) meyvelerdeki
ciiriiklerin belirlenip ayrigtirilmasi i¢in elma, muz ve portakal meyve goriintiileri tizerinde
yapmis olduklar1 ¢alismada ESA modellerinden max havuzlama, ortalama havuzlama ve
MobileNetV2 mimarisi ile siniflandirma sonuglarini incelediler. Roy, Shaudhuri ve
Pramanik (2021) ¢iiriikk ve taze elmalarin tespit edilmesi i¢in yapmis olduklari ¢aligmada
ESA modellerinden bélimleme igin gelistirilmis U-Net mimarisini 6nerdiler. Chougule,
Pawar, Kamble, Mujawar ve Bhide (2021) meyve ayiklama sistemi tasarlamak i¢in yapmis
olduklar ¢alismada dokuz cesit taze meyve ve bes cesit ¢iirlik meyve i¢in ESA modeliyle
meyve tahmini gergeklestirdiler. Chen, An, Gao, Li ve Kang (2021) kusurlu portakal
meyvelerini otomatik olarak ayristirilmas: icin tasarladiklar1 sistemde konveyor bant
iizerinde rastgele donen portakallarin kusurlu olanlarini tespit etmek i¢cin ESA tabanli bir
dedektor gelistirdiler ve bu siniflandirma bilgilerini kaydetmek i¢in siralama algoritmasi
tabanli bir izleyici tasarladilar. Leelavathy, B., Sri Datta, Y.S.S. ve Rachana (2021) portakal
meyvesinin ¢lirlik ve saglam olarak siniflandirilmasi i¢in yapmis olduklar1 ¢calismada ESA
modeli kullanmis, ESA modelinde kayip fonksiyonu olarak ikili ¢apraz entropi kullanarak
portakal meyvesini %78,57 dogrulukla simiflandirmisladir. ~ Abu-Jamie, Abu-Naser,
Alkahlout ve Aish (2022) alt1 gesit meyvenin siniflandirilmasi ve taninmasi i¢in yapmis
olduklar1 calismada ESA modellerinden VGG16 mimarisini kullandilar. Aish, Abu-Naser
ve Abu-Jamie (2022) dolmalik biberlerin olgunluk seviyelerini tespit etmek i¢in yapmis
olduklari ¢alismada ESA da egitim i¢in transfer 6greniminde agirlik degeri olarak ImageNet

degerlerini kullanarak VGG16 mimarisinde egitimlerini gerceklestirdiler.

2.3. Bilgisayarh Gorii Sistemli Yaklagimlar

Meyve veya sebzelerin ayristirilmasinda, kusurlu ve ¢iiriik olanlarmin tespit edilmesinde
bilgisayarli gorii sistem yaklagimli ¢alismalarda mevcuttur. Sofu, Er, Kayacan ve Cetisli
(2016) ¢ elma tiriinii renk, agirlik, boyut ve kusurlu kusursuz olarak siralamak igin
bilgisayarli gériiden faydalanilarak otomatik elma siralama sistemi tasarlamiglardir. Yapmis
olduklar1 sistem makine goriisiine sahip bir kabin, yiik hiicresi ve kontrol merkezi ile entegre
edilmis makarali ve smif konveyor tasiyicidan olugmaktadir. Kapali kabin igerisinde

elmalarin goriintiilerini almak i¢in iki tane endiistriyel kamera kullanilmiglardir. Elmalar



tanimak ve siniflandirmak i¢in iki farkli konveyor bant kullanmiglardir. Birinci konveyor
bant elmanin her yonden goriintiisiinii almak i¢in elmay1 dondiirerek kapali kabin igerisinden
ileri dogru tagimaktadir. Kabinde goriintiisiinii alinan elmalarin konumlarini1 kaybetmemek
icin ikinci konveyor bant tlizerinde kaseler bulunmaktadir. Kaselerin igerisinde ki elmalar
tetikleyiciler tarafindan siniflarina ait bolgelerde kaselerden bosaltilmaktadir. Elmalar
renklerine gore smiflandirmak i¢cin RGB renk modelini kullanmiglardir. Elmalarin
boyutlarin1 belirlemek i¢in elma goriintlisiiniin orta noktasindan enine ve boyuna
uzunluklariin piksel degerleri santimetre degerine doniistiiriilmis, bu uzunluklar elmanin
cap1 olarak kabul edilmistir. Elmalarin belirlenen ¢apina gore elmalar daha sonra ii¢ farkli
boyutta siniflandirilmistir. Elmalarin kusurlu veya kusursuz olmalarini belirlemek i¢in
pencere tabanl bir yaklasim kullanmiglardir. Pencere tabanli yaklagimda elma goriintiileri
5x5 piksellik parcalara boliinerek ortalamalart ve kalan pargalarin  degerlerinin
hesaplanmasinda da istatiksel standart sapma degeri kullanilmaktadir. Kurmus olduklari
otomatik elma siralama siteminde renk tonlar1 birbirine yakin olan Granny Smith ve Golden
Delicious tiirii elmalarin siralamasinda birbirine karistigii gézlemlemislerdir. Onerdikleri
makine ile bir giinde 8 saat ¢alisarak 432.000 elma/giin ve %79 siralama dogrulugu elde
etmislerdir. Korchagin ve digerleri (2021) konveyor bant iizerinde hareket eden patateslerin
hasarli ve hastalikli olanlarini tespit etmek i¢in bilgisayarli gorii sistemi kullandilar. Yapmuis
olduklar calismada ilk olarak aksiyon kamerasi ile alinan goriintiilerde patates yumrularini
algilamak icin Viola-Jones algoritmasi uyguladilar, daha sonra hastalikli patatesleri
ayrnistirmak icin ODOD ve DVM algoritmalarmi kullanmiglardir. Zayif aydinlatma
durumlar i¢in YGH, GKT ve GYSA yontemlerini kullandilar. Bant hizina bagli optimum
ayarlarda %80’den %97’¢ kadar yiikselen dogruluk elde etmislerdir. Mukhtar, Jamil, Arif,
Razzaq ve Wasif (2021) limonlar1 siralamak ve derecelendirmek igin yapmis olduklar
calismada olgun, yari olgun ve kusurlu olgunlagmamis limonlarin ayristirilmast igin
kurduklar1 bilgisayarli gorii sisteminde limon goriintiilerini sistemdeki kameradan alarak
Raspberry Pi de goriintiilerin analizini gergeklestirdiler. Limon goriintiilerini standart bir
sekilde almak i¢in kamera ile goriintiileri alacaklar1 diizlemi 151k kaynagi ile aydinlattilar ve
goriintiileri bu sekilde kaydettiler. Kamera ile alinan limon goriintiilerine 6n islem olarak
kirpma, arka plan temizleme ve giiriiltii gidermek i¢in Gauss filtresi uyguladilar, daha sonra
ozellikleri c¢ikartmak i¢in renk ozelligi i¢in mavi, kirmizi ve yesil kanallarin ortalama
degerlerini kullandilar, goriintiideki limonun altindaki piksel sayisini sayarak limonun
boyutunu belirlediler. Kusurlu meyvelerin yiizey yapisini belirlemek i¢in global standart

sapma, yerel standart sapma ve baglamdan bagimsiz olan uzaysal filtre uyguladilar.



Ozellikleri cikartilan limon goriintiilerini sinir ag1 kullanarak siniflandirip sonuglart
incelemisglerdir. Chopra ve digerleri (2021) otomatik olarak meyvelerin ayristirilmasi igin
yapmis olduklar1 ¢alismada yapay zeka tabanli bilgisayar gorii sistemi tanittilar. Kurulan
sistemde meyvelerin goriintiileri almak i¢in Raspberry Pi kamera kullanilmig, kamera 360
derece doner bir sisteme yerlestirilmistir. Doner bir sistemden meyvenin goriintiilerini alarak
meyvenin her yiizeyinin goriintiilerini almay1 amaglamiglardir. Sisteme entegre edecekleri
ESA modellerini egitip test etmek igin fruit-360 veri setini kullandilar, 6nerdikleri model ile
meyveleri tanima konusunda %97,97 dogruluk elde ettiler. Meyve ayrigtirma sistemlerinin
testi i¢cin elma meyvesi lizerinde testlerini gergeklestirdiler. Sistem iizerinde alinan elma
goriintiilerine 6n islem olarak kirpma ve yeniden olgeklendirme islemi uygulamiglardir.
Elma meyvelerini tanimlamak i¢in CustomVision.Al web sitesinden yararlanarak sistem

iizerinde elma tanimlamada %82 dogruluk elde etmislerdir.



3. MATERYAL VE METODLAR

3.1. Deneysel Calisma

Bu ¢aligsmada tasarlanan derin 6greneme tabanli meyve ayristirma sisteminin mekanik olarak
caligmasinda kontrolciiye gelecek sinyaller ile ayristirma sistemi gerceklestirileceginden
sistemin mekanik olarak hatasiz ¢alismasi miimkiin olsa da sistemin asil zorlugu derin
ogrenme yani yapay zeka olacaktir. Sistem icin belirlenecek yapay zekd yaklasimi sistem
performansinin hiz ve dogruluk konusunda belirleyicisi olacagindan, tasarimi yapilan
ayristirma sisteminin deneysel caligsmalarini gergeklestirip en verimli derin 6grenme
modelinin belirlenmesi i¢in elde var olan mekanik malzemelerle ile bir prototip yapilmasi
diigtiniilerek, sisteme en uygun derin 6grenme modelinin belirlenmesi i¢in portakal
meyvesinin kusurlu, c¢iirik ve saglam olanlarindan goriintiiler toplanarak veri seti

olusturulmus ve YOLO algoritmasinin 6 farklit mimarisinde egitimler gerceklestirilmistir.

3.2. Veri Seti

Derin 6grenme modellerinin egitilmesi ve sistemin test edilmesi i¢in kullanilacak veri setini
olugturmak i¢in pazar, market ve manavlarda portakal meyvesinin goriintiileri belirlenen
Olgeklerde fotograflanarak yeni bir veri seti elde edilmistir. Elde edilen yeni veri setinde
gorintiilerin arka planlar1 sabit degildir. Derin 6grenme tabanli bir sistem tasarlanacagi i¢in
kameralardan alinacak goriintiilerde ki giiriiltiilii goriintiilerini de tanimasi ve giiriiltii olarak
algilayabilmesi igin gorlintiilerin arka planlar1 temizlenmemis ve egitimler giiriltiili
gorintiiler lizerinden gergeklestirilmistir. Olusturulan yeni veri setinden 6rnek goriintiiler

ciiriik, kusurlu ve saglam olarak siralisi ile Resim 3.1°de gosterilmektedir.
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Resim 3.1. Olusturulan veri setinden 6rnek resimler

Elde edilen veri setinde bulunan portakal goriintiileri ti¢ siiftan olugsmaktadir. Veri setinde
ki ti¢ sinif i¢in var olan portakal goriintiilerinin dagilimi dengeli degildir. Veri setindeki
portakal goriintiilerinin smiflara gore goriintii sayilar1 Cizelge 3.1°de detayli olarak

gosterilmistir.

Cizelge 3.1. Veri setinin detayli gosterimi

Tiir Ad1 Goriintii Sayisi
Saglam 3891
Cirtk 3652
Kusurlu 3695
Toplam 11238

3.3. Sistem Tasarim

Iki sira seklinde tasarlanan sistemde meyvelerin tasinmasi i¢in konveydr bant iizerine tasima
kaplar yerlestirilmesi disiiniilmektedir. Meyveler egimli bir sekilde yerlestirilen konveyor
bantla baslangigta bulunan hasat sonrasi friinlerin igerisine bosaltildigi hazneden
ayristirilmak ic¢in tasinacaklari kaplarinin igerisine aktarilacaktir. Hasat edilen iirlinlerin
egimli bir konveyor bant sistemi ile baslangi¢ haznesinden ayristirma kaplarina tasinmasinin
sebebi {riinlerin ayristirma kaplarinin igerisine teker teker diismesini saglamaktir.
Ayristirilacaklari kaplar iki sira halinde konveyor bantlar tizerinde yerlestirilecek ve her kap,
icinde bulunan {irtinii kendi etrafinda hareket ettirecek hareketli bilye sistemi olacak sekilde

tasarlanacaktir. Tasarlanan tasima kabi yapisi ile {irtinlerin kusurlu veya c¢liriik kisimlarinin
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kabin i¢ kisimlarinda kalmasiyla kameralarin goriis alan1 disinda kalmasinin 6niine gegilerek
daha dogru siniflandirma basarimi elde etmek amaglanmistir. Sistem de iki adet 1080p
¢ozlintirlikte 60 FPS kamera kullanilmasi planlanmaktadir. Kameralar bant sisteminin
tizerinde kaplarin i¢indeki meyvelerin goriintiilerini en iyi alabilecek sekilde
yerlestirilecektir. Kameralar ile alinan goriintiiler sisteme bagli olan 4GB’lik Jetson Nano
Developer Kit’e gonderilecek, Jetson igerisinde kaydedilmis olan dnceden egitilmis model
ile goriintiisti alinan tirtin siiflandirilarak, sinif bilgisi PLC’e gonderilecektir. Otomasyon
sistemin kontroliiniin saglandigi PLC alinan bilgiyi ayristirma kapilarina yonlendirerek
iirliniin ait oldugu smifin bulundugu sepet hizasina geldiginde sisteme bagli servo motorlar
yardimiyla sepetlere diismesi saglanacaktir. Sistem tasariminda meyvelerin en dogru sekilde
ayrigtirtlmasin1 - saglayacak model belirlenmeye c¢alisilirken ayni zamanda sistemin
ayristirma hizinin da en iyi seviyede olabilecegi sekilde donanimlar tercih edilmesine 6nem
verilecektir. Konveyor bantlarin sistemdeki doniis hizin1 ayarlayarak goriintiiniin en iyi
sekilde alinmasi, dogru bir sekilde siniflandirilip ayristirilmasi ve ayrigtirma noktalarindaki
servo motorlarin devreye girme zamanlarimin dogru sekilde belirlenmesi i¢in konveyor
bantlarin hareketi step motorlarla gergeklestirilmesi diistiniilmektedir. Tasarladigimiz

otomatik ayristirma sisteminin yapisini gosteren gorsel Resim 3.2°de gosterilmektedir.

Giris
haznesi yiikseltme
sistemi Kameralar kinici

kategori UOganied(katantann
Birinci ayirma timd) kategort
Kategori agamasi ayirma asamast
2
‘ )

¢ |
\ I
A\ ‘I \

- \-?“_-_'—- SR B

"ﬁfp—_--‘—.——.‘.‘ A &4

Resim 3.2. Otomatik ayrigtirma sitemi tasarim gorseli



12

Sistemin en dogru sekilde ¢alismasi igin ilk olarak tasima kaplarinin igerisine meyvelerin
teker teker diismesini 6nemlidir. Tagima kaplarinin igerisine birden fazla meyvenin diismesi,
hem tasima kaplarindan meyvelerin tasmasi gibi bir probleme hem de farkli siniflara ait
meyvelerin ayni kap icerisine diismesi ile ayristirma sirasinda farkli siniflarin ayni noktadan
sistem digina itilerek yanlis ayristirilmasina neden olabilir. Olusabilecek bu problemlerin
oniine gecmek i¢in baslangi¢ haznesiyle tasima kaplarinin oldugu bant sistemi arasinda hafif
egimli bir konveyor bant sistemi yerlestirilmesi tasarlanmistir. Bu tagima bandi sayesinde
baslangi¢ haznesinden kaplara meyveler istenilen hiz ve araliklarla tasinarak tasma ve yanlis
ayristirma gibi olusabilecek problemlerin 6nlenmesi amaclanmaktadir. Egimli konveyor

bant sisteminin yapisi ile ilgili gorseller Resim 3.3’te goriilmektedir.

Resim 3.3. Egimli konveyor bant sisteminin goérselleri

Meyvelerin tasima kaplarindan goriintiilerinin en iyi sekilde alinabilmesi igin iki bantli
olarak tasarlanan sistemde her bant tizerine goriintiileri almak i¢in kamera yerlestirilecektir.
Tasarlanan sisteme entegre edilecek kameralarin yapisinin Resim 3.4’te gortldigi gibi

olacaktir.
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Resim 3.4. Sistemdeki kameralarin 6rnek gorseli

Goriintiiler alindiktan sonra ait oldugu smifi belirlenen meyveler tagima kaplarinin
icerisinden ait olduklar1 siniflarin sepetleri hizasina geldiginde servo motorlarla kontrol
edilen ayristirma noktalarindaki doner kanatlar sayesinde kaplardan sepetlerin igerisine

bosaltilacaktir. Ayristirma noktasinin tasarimi Resim 3.5°te goriilmektedir.

Resim 3.5. Ayristirma noktasiin bir gorseli

Derin 6grenme tabanli meyve ayristirma sisteminin mekanik tasariminin yapist Resim

3.6’da goriilmektedir.
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Resim 3.6. Otomatik ayristirma sisteminin 6rnek bir gorseli

3.3.1. Sistem gereksinimleri

Bu tez ¢alismasinda tasarlanan meyve ayristirma sistemin donanimlarini belirlerken derin
o0grenme tabanli olacagi i¢in donanimlarin 6ncelikle ger¢cek zamanli nesne tespiti konusunda
uyumlu olmasima ve olusabilecek problemlere kolay coziimler bulabilecek donamlar
olmasina dikkat edilmistir. Derin 68renme tabanli sistemlerde siniflandirmay1 yapacak
mimarilerin basarisi kadar tercih edilen donanimlarin bilgisayarli gorii alaninda goriintiileri
alirken ¢ozilinilirliigli ve hizli iletisimi 6nemli konulardir. Ayn1 zamanda donanimlarin

maliyeleri de sistem gereksinimlerini tercih ederken 6nemli bir nokta olmustur.

Konveydr bant: Bant sistemlerinin gelismesi, kayis malzemesinin globallesmesinden,

kaliteli ve kullanilabilir olmasindan kaynaklanmistir. ilk konveyér bantlar mukavemetinden
dolayr derilerden yapilmistir. 18. Yiizyilda gemilere iiriinlerin yiiklenmesi ig¢in insan
gliciinden yararlanilarak ahsap kanallar iizerine bant sistemleri kurulmustur. Diger alanlarda
oldugu gibi sanayi devrimleri ile beraber bu alanda da ilerlemeler kaydedilmistir. Gelismeler
ile birlikte bant sistemlerinde insan giicii kullanilmasi yerine motor giicii kullanilmaya
basland. 1k olarak deriden iiretilen bantlar zamanla celik ve plastik olarak da iiretilmeye
baslanmigtir. Kapali devre olan konveyor bantlarin iiretilmis olduklar1 malzeme ve yapisina
gore secilmesi taginacak iriin ile temas halinde olacagindan oldukca Onemlidir. Aym
zamanda bandin tasiyacagi malzemenin agirhi§ini1 da tartabilmesi 6nemli bir husustur. Bu
tez calismasinda tagima i¢in konveyor bantlar iizerinde meyveleri tagimasi igin 6zel kaplar
tasarlanmigtir. Kaplar, i¢indeki {iriinleri istenilen alanda bosaltabilmek i¢in 60 derece disa

dogru kalkabilecek sekilde tasarlanmistir.
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Servo motor: Sistemlerdeki dogrusal ve agisal pozisyon ve hiz kontroliinii hatasiz sekilde
yapmak icin tasarlanmis tetikleme sistemine Servo denir. Sistemdeki hareketleri kontrol
etmek iizerine tasarlanmis bir motor tiiriidiir. Giiniimiizde robot teknolojilerinde en ¢ok
kullanilan motor tiirli servo motorlardir. Uzaktan kumanda kontrol sistemlerinde de
kullanilmaktadir. Servo motorlar sistemden yeni bir komut alana kadar bulundugu
pozisyonu korumak {izerine tasarlanmistir. Servo motorlarin hareketini i¢lerinde bulunan
DC motorlar saglamaktadir. Servo motorlarin igerisinde DC motorlardan bagka disli
mekanizmasi, disaridan fiziksel olarak sinyallerle degerleri degistirilebilen diren¢ ve motor
stirticii devresi vardir (Lui, Hwang, Chen ve Fu, 2009). Genelde 180 derece ag1 ile ¢alisan
servo motorlar vardir ama 6zel amagla tiretilen 360 derece ¢alisma agis1 olan servo motorlar
da vardir. Servo motorlar kendilerine disaridan gii¢ uygulandiginda bulunduklar1 konumu
korumak i¢in direng gdsterirler. Servo motorlarin AC servo motorlar ve DC servo motorlar
olarak iki tiirii bulunmaktadir. DC motorlar i¢inde bulundurduklari mekanizmaya gore
farklilik gosterirler. Cekirdeksiz DC motorlar mekanizmalarinda miknatis yerine kablolar
ile manyetik alan olusturlar, bu ylizden hem hafif hem de tepki stireleri daha kisadir. Bu tez
caligmasinda gelen sinyal sonrasi tepki verme hizinin iyi olmasi ve pozisyon geri bildirimli
olmas1 sebebi ile Feetech marka FS5103-FB model standart servo motor tercih edilecektir.

Resim 3.7°de servo motor yapisi goriilmektedir.

G Baglants: | | Kodlayici Baglantist

Flang |
| Kodlayict kapags
| Motor Govdesi
Saft |
Yatak Kapag I | Motor Cergevesi

Resim 3.7. Servo motor ¢alisma yapisinin bir gorseli

Step motor: Adim adim hareket eden fir¢asiz bir DC motor tiiriidiir. Geri beslemek igin
sensOr barindirmadan konumlandirilabilecegi icin ¢ok kullanisgli bir motor tiiriidiir. Step
motorlarin stator sargilar1 belirlenmis sira ile harekete gectiginden igcinden bir akim
gectiginde statorun miknatislanmasi ile sirali bir sekilde elektromanyetik itmeler
olusturacaktir. Olusan bu elektromanyetik itmelere step denmektedir (Meng, Yu, 2009). Step

motorun tam bir donme saglanmasi i¢in belirli sayida step gerekmektedir. Farkli adim
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sayilarina sahip step motorlar mevcuttur. Step motorlarin donme hizlarinin ayarlanabilir
olmas1 sebebiyle bu tez ¢aligmasinda tasarlanan otomatik ayristirma sisteminin konveyor

bantlarin1 hareket ettirmek i¢in step motor tercih edilecektir.

Jetson nano gelistirici karti: NVIDIA sirketinin gelistirmis oldugu yapay zeka

uygulamalarinda kullanilmak {izere tasarlanmis giiclii bir bilgisayardir. Kiigiik yapisina
ragmen saglamis oldugu genis kullanim yoniiyle bilgisayarli gérme, grafikler, multimedya
ve daha fazla alanda rahatlikla kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinda Jetson Nano gelistirici
kart1 olarak 4 GB tercih edilmistir. Tercih edilen Jetson Nano HDMI 2.0 ¢ikisi ve 4 adet
USB 3.0 ¢ikisi ile sistemde kullanmaya elverisli olmasi, 128-core NVIDIA Maxwell GPU
destegi ve 4 GB’lik hafizasi ile sistem iizerinde kameralardan goriintiilerin 1080p
¢ozlinlirliikte alinmasina ve onceden egitilerek igine kaydedilmis modelde goriintiilerin
siiflandirmast ig¢in gerekli imkani1 saglayacaktir. Maliyet analizi olarak incelendiginde
yapay zeka bilgisayarlari igerisinde sistem minimum gereksinimlerini karsilayacak en uygun
yapay zeka bilgisayar1 olmasi sebebi ile Jetson Nano Gelistirici kartinin 4 GB’lik modelinin

tercih edilecektir.

Kamera: Konveyor bant sistemi iizerindeki kaplarin igerisinde bulunan meyvelerin
gorlintlilerinin  alinmas1 i¢in kullanilmaktadir. Ger¢cek zamanli nesne tespiti ve
siniflandirilmasi yapilacagi i¢in kamera se¢ciminde 60 FPS 1080p Logitech marka kamera
tercih edilecektir. Kullanilacak kamera belirlenirken sistemin minimum gereksinimlerini

karsilayacak en uygun kameranin belirlenmesine dikkat edilmistir.

Programlanabilir mantik denetleyicisi: Otomasyon sistemlerinde PLC’ler temel bir noktay1

olusturmaktadir. PLC’ler endiistrinin farkli alanlarinda ¢ok yaygin bir sekilde
kullanilmaktadir. PLC fabrikalarda iiretim kisimlarinin veya makinalari kontrollerinin
denetimlerinde kullanilmakta olan bir otomasyon cihazidir. PLC’lerin otomasyon
sistemlerinde en ¢ok tercih edilen donanim olmalarinin sebebi elektriksel sorunlara,
sicaklia ve darbelere kars1 dayanikli bir yapiya sahip olmalaridir. PLC’ler de birgok giris
ve ¢ikis kapisi bulunmaktadir (Aydogan, 2019). PLC girdi bilgilerini tarayarak cikis
bilgilerini ger¢ek zamana ¢ok yakin bir sekilde cevap olarak iletebilir. Kisa zamanda kaliteli
ve ¢ok sayida iiriin tiretmek ve hata oranlarini diisiirmek i¢in otomasyon sistemlerinde PLC
tercih edilmektedir. PLC dort ana boliimden meydana gelmektedir (Oluwaleye, Oguntosin,
Idachaba, 2021). (Bkz. Sekil 3.1.) PLC cihazlarinin genel yapis1 goriilmektedir.
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Sekil 3.1. Programlanabilir mantik denetleyicisinin yapisi

CPU, aritmetik ve mantik islemlerinin yapildigi, zamanlama ve sayma gibi gorevleri
istlenen PLC i¢inde ki en 6nemli birimdir. Farkli PLC’ler ayn1 CPU kullanabilmektedir.
Bellek birimde giris, veri ve program bellegi gibi kisimlar bulunmaktadir. Her bellek
kisminin farkli islevleri vardir. PLC’lerde genel olarak Silinebilir Programlanabilir Salt
Okunur Bellek kullanilmaktadir. Girig birimi olusturulan otomasyon sisteminde sinyal gelen
elemanlardan gelen giris bilgilerini PLC’in anlayacagi mantik gerilim seviyesine doniistiiren
birimdir. Kullanilan sensor ¢gesidine gore basing, seviye, sicaklik, kumanda ve yakinlik gibi
elemanlardan yonlendirilen ikili degerler giris birimden alinmaktadir (Aydogan, 2019).
Cikis birimi PLC igerisinde hesaplanan ¢ikis elemanlarinin mantik gerilim voltajini
otomasyon sisteminde kumanda elemanlarina iletmeye uygun elektriksel isaretlere ¢eviren
birimdir. PLC se¢iminde maliyet, giris-¢cikis nokta sayisi, bellek kapasitesi, komutlarin
islenme hizi, kesme isletim yetenegi ve ¢ikislarin dielektrik dayanma seviyesi gibi hususlara
dikkat edilmektedir.

3.4. Yapay Zeka

Sanayi devriminden itibaren teknolojide biiyiik gelismeler yasanmistir. Teknolojideki bu
gelismeler ile birlikte insanlarin yaparken zorlandigi birgok isi artitk makinalar yapmaya
baslamistir. Makinalarinda yaptiklar isleri 6grenebilecegi diisiincesi yapay zeka alaninda

calismalar yapilmasina sebep olmustur. Uretilen makinalar ve programlarin ilham kaynagi
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insan zekasi olmustur. Daha sonrasinda insanlarin giindelik kullanim ihtiyaglarini gérecek
programlara ve makinalara yonelik ¢alismalar yaygilasmistir. 1970’lerde biiyiik bilgisayar
firmalar1 kisisel bilgisayarlar1 iiretmeleri ile bilgisayar popiiler hale gelirken yapay zeka
alanindaki calismalar daha dar bir alanda devam etmistir. 2015 yilinda Google derin
ogrenme denilen yapay sinir agimi kullanan AlphaGo’yu tanitmasi, yapay zeka'nin
popiilerligini artirmistir. Yapay zeka kavrami genel bir yaklasimdir. Yapay zeka; makine
O0grenmesi, yapay sinir aglar1 ve derin 6grenme gibi kavramlar1 kapsayan iist bir kavramdir.

(Bkz. Sekil 3.2.) Yapay zeka ve alt dallar1 detayli olarak goriilmektedir.

Yapay Zeka

Makine Ogrenimi

Yapay Sinir Aglar

Derin Ogrenme

Sekil 3.2. Yapay zeka ve alt dallarin1 gosteren bir gorsel

Giinlik yasamda yapay zeka karsimiza yazdiklarimizi tahmin edip otomatik olarak
tamamlayan veya sosyal medyada genel olarak takip ettigimiz igeriklere uygun igerikleri
bize oneren bir yapida ¢ikabilmektedir. YZ kullanilarak ¢oziilen problemler her zaman ¢ok
karmasik yapida olmaya bilirler. Karisik bir say1 dizisini siralamada veya iki sehir arasindaki
en kisa yolu bulma konusunda da yapay zeka kullanilmaktadir. Genel olarak yapay zekanin
babalar1 olarak kabul edilen Minsky ve McCarthy yapay zeka’y1 “Daha 6nce insan zekasi
gerektirdigi disiiniilen bir gorevin bir makine tarafindan gerceklestirilmesi” olarak
tanimlamislardir. Bu tanim ¢ok genel bir tanim olarak kabul edilmektedir. Google’da yapay

zeka aragtirmacisit olarak calisan ve makine O68renmesi yazilim kiitiiphanesi Keras’in
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yaraticisi olan Francois yapay zeka’y1 “Bir sistemin yeni bir ortama uyum saglama ve
dogaglama yapma, bilgisini genellestirme ve onu alisiilmadik senaryolara uygulama

becerisine bagli” olarak nitelemistir.
3.4.1. Makine 6grenmesi

Makine 6grenmesi temel olarak “Bilgisayarlarin herhangi bir seyi bizim nasil yaptigimizin
disina cikarak kendi kendine yapabilmeyi 6grenmesi miimkiin miidiir?” veya “Bilgisayarin
kullaniciya siirpriz yaprak bir seyler ortaya koymas: miimkiin miidiir?” gibi sorulardan
ortaya ¢ikmustir (Chollet, 2021). MO insanlarin problemlerin ¢dziimii igin kurallar
iiretmesinin yerine makinalarin problem ¢oziimii i¢in kurallar1 olusturmasi yaklagimidir.
YZ’nin klasik yaklasimlarinda programlama yapilirken programa girdi olarak veriler ve
kurallar verilir, bu veri ve kurallara gore bir cevap elde edilmektedir. MO de programct hem
verileri hem de veriden elde edilecek cevaplari girer ve buradan kurallar elde edilir (Chollet,
2021). Elde edilen kurallar yeni veriler iizerine uygulanarak cevaplar elde edilir. Makine
ogrenmesinde program yazmak yerine egitimler gerceklestirilir. (Bkz. Sekil 3.3) Klasik

programlama yéntemi ile MO’nin yapilar1 goriilmektedir.

-

Kurallar ——» — Cevaplar

Klasik Programla
Veri ——»

Veri —_ ——» Kurallar

Makine Ogrenmesi

Cevaplar ——»
\_ /

Sekil 3.3. Klasik programlama ve makine 6grenmesinin genel yapisi

Klasik programlama ile ¢6ziim bulmakta zorlanilan karmasik veriler {izerine ¢alismada ve
¢oziim bulunamayacak problemlerde makine Ogrenmesi yaklasimi problemlerin
¢dziimlerine en yakin sonuglari elde etme noktasinda ¢ok 6nemli bir yaklasimdir. Istatiksel
yaklasimlarla smiflandirma veya tahminler yapmak iizere makineler egitilir. Makine
ogrenmesi sadece 0grenen bir yaklasim degil ayn1 zamanda performans iyilestirme iginde

kullanilan bir yaklasimdir. MO’de temel olarak denetimli ve denetimsiz makine 6grenmesi
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olarak iki 6grenme yaklasimi bulunmaktadir. iki 6grenme yaklasimi arasindaki temel fark

tahminde bulunmak i¢in verileri ne sekilde 6grendikleridir.

Denetimli_makine &grenmesi: Ogrenme sirasinda uzman kisiler tarafindan etiketlenmis

veriler iizerinden egitimler gergeklestirilerek makinanin dgrenmesi saglanacaktir. Ornek
olarak hi¢bir seyi heniiz bilmeyen bir ¢ocuga meyve ¢esitlerini 6gretmek i¢in meyveleri
devamli gostererek bu meyvenin ne oldugunu séylemek ve bu sekilde cocugun meyvelerin
tiirlerini 6grenmesini saglamak gibi makinaya 6grenegi verinin ne oldugunu devamli tekrar

ederek bildirip veriyi 6grenmesini saglamaktir.

Denetimsiz_makine 6grenmesi: Ogrenmenin gerceklesmesi sirasinda hicbir uzman

tarafindan etiketlenmemis veriler iizerinde gergeklestirilen egitimlerle makinanin
ogrenmesine dayali bir yaklasimdir. Ornek olarak bir gocuga meyveleri 6grenmesi igin
meyvelerin tiirli hakkinda bilgi vermeden kendi gozlemleri ile meyveleri renk ve sekillerine
gore gruplayarak 6grenmesidir. Makinaya veriler etiketsiz olarak verilir ve makine verileri

benzerliklerine gore gruplayarak bu verilerin neler oldugunu 6grenir.
3.4.2. Derin 6grenme

Makine 6grenmesi yontemi olan DO veri kiimleri iizerinde ¢iktilar1 tahmin edecek bir sinir
agmi egitmemize olanak saglayan bir yaklasimdir. DO yaklasimindaki derin kelimesi birden
¢ok gizli katmanin var oldugunu ifade etmektedir. DO de katmanlar ii¢ farkli gruba
ayrilmaktadir. 1k olarak giris katmani gelir onu gizli katmanlar olarak adlandirilan ara
katmanlar takip eder ve son olarak ¢ikis katmani bulunmaktadir. Giris katmaninda girdi
verileri almmaktadir. Gizli katmanlarda matematiksel hesaplamalar yapilir. Cikti
katmaninda iiretilen gikt1 verileri dondiiriilecektir. DO de néronlar arasindaki her bir baglantt
bir agirlikla ifade edilmektedir. Ilk baslangig olarak agirliklar rastgele olarak atanmaktadir.
Baglantilar arasindaki bu agirliklar girdi degerlerinin 6nemini belirten sayisal ifadelerdir.
Her ndron i¢in bir aktivasyon fonksiyonu atanarak c¢iktilar standartlastirilir. Derin
ogrenmenin Onemli iki noktasi bulunmaktadir. Birincisi derin 6grenmede sinir aginin
egitilmesi ile daha iyi sonuglar elde etmek icin egitimde kullanmak iizere biiyiik bir veri
kiimesine ihtiya¢ duyulmaktadir. Ikincisi de sinir agim egitebilecegimiz ¢ok iyi bir islem
giiciine sahip donanima ihtiya¢ duyulmaktadir. (Bkz. Sekil 3.4.) te sinir aglariin genel

yapisi gosterilmistir.
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Sekil 3.4. ki gizli katmanli bir sinir aginin néronlar1 arasindaki baglantilarin bir gérseli

MO vyaklagimlar ile veri kiimelerinin siniflandirilmasi i¢in verilerin temsil edilmesi i¢in
oncelikle verilerden en iyi 6znitelik matrisleri ¢ikartilmalidir. Cikartilan 6znitelik matrisleri
MO algoritmalari ile siniflandirilir. DO yaklagimlarinda veri kiimlerinin smiflandirilmasi
igin verilerin Oznitelik matrislerinin  ¢ikartilmasina gerek duyulmamaktadir. DO
algoritmalarina veriler ham olarak verilir, egitim yapilacak model 6ncelikle verilerin en
belirgin Ozniteliklerini ¢ikartir ve sonra c¢ikartmis oldugu Ozniteliklere dayali bir
siniflandirma yapar. (Bkz. Sekil 3.5.) da MO yaklasimi ile DO yaklagimlarinin siniflandirma
yapilar1 detayli olarak gosterilmistir. DO yaklasimlart simiflandirma yapmak igin daha
kullanish bir yaklasim olarak goriinmiis olsa da veri sayis1 DO algoritmalarinin
performanslarinda ¢ok énemli bir kriterdir. MO yaklasimlari ile siniflandirmada ¢ok iyi
sonug elde edilebilecek bir veri kiimesinde veri sayisinin dengesizligi veya az sayida olmasi

DO yaklasiminda iyi sonuglar elde etmek igin yeterli olmayabilir.
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Sekil 3.5. Makine 6grenmesi ile derin 6grenme algoritmalarinin ¢alisma yapisinin gosterimi

Denetimli d6grenmede DO cok giiclii bir yaklasimdir. DO katmanlarim artirarak veya
katmanlarin igerisindeki birimlerin sayilarini artirarak c¢ok karmasik fonksiyonlarin
goriinmesini saglayabiliriz (Goodfellow, Bengio ve Courville, 2016). Bir¢ok fonksiyonun
bir araya gelmesiyle ag yapisi olusur. Ornegin birbirine baglanmis dort fonksiyonumuz
olsun, f!, 2, £ ve f* fonksiyonlar1 bir araya gelerek f(x) = f* (f* (f? (f* (x)))) fonksiyonunu
olusturabilecektir. I¢ ige siralanmis bu fonksiyonlarda f! agi olusturan birinci katman, £2 ag1
olusturan ikinci katman olarak devam etmektedir. Bu i¢ ige gegmis fonksiyonlarin uzunlugu
bize modelin derinligini gostermektedir. Son katman olan f* fonksiyonu ¢ikt1 katmamdir.
Aglarin egitiminde f(x) fonksiyonunu f'(x) ‘e dogru yakinsamasi icin iteriz. Egitim
kiimesindeki veriler farkli egitim noktalarindan hesaplanmis sekilde f(x) yaklasimlar
saglayacaktir. Her x &rnegi ile beraber y = f'(x) etiketi bulunmaktadir (Goodfellow ve
digerleri, 2016). Egitimde kullanilan 6rnekler ¢ikti katmaninda ki her x i¢in ne yapilmasi
gerektigini belirleyerek y degerine en yakin degeri iiretmeye calisir. Algoritma her bir
katmanin nasil kullanilacagma kendisi karar verecektir. Istenilen ¢iktt bu katmanlarda
gosterilmeyeceginden dolayr bu katmanlara gizli katman denmektedir (Goodfellow ve
digerleri, 2016). Modellerin genisligi katmanlarin boyutlar1 ile belirlenmektedir. Her gizli
katman vektorel yapida degildir (Goodfellow ve digerleri, 2016). Katmanlarin vektérden

vektore tek bir fonksiyon ile gosterildigini diisiinmek dogru olmayacaktir. Katmanlar birgok
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birimden olusmaktadir ve bu birimler vektorden skalere birer fonksiyonu gostermektedir.
Her birim birbirine paralel ¢alisirken bir birime birgok birimden girdi saglanir ve bu sekilde
her birim kendi aktivasyon fonksiyonunu hesaplar. Her modelin derlenmesi asamasinda bir
kayip fonksiyonu belirlenerek egitimin her iterasyonunda modelin kayip miktari
hesaplanacaktir. Kayip fonksiyonlart siniflandirilacak egitim kiimesinin smif sayisina ve

etiket yapisina baglidir.

3.5. Gergek Zamanh Nesne Tespiti ve Takibi

Gorilintli isleme yontemleri ve derin 0grenme algoritmalar: ile goriintiiler lizerinde ki
nesneleri tespit etmek ve siniflandirmak artik cok daha kolay bir hale gelmistir. Buna karsin
video goriintiileri iizerinde tespit edilen nesnelerin takip edilmesi daha karmasik bir
problemdir. Nesnelerin tespit edilmesi ve takip edilmesi sirali gelen resimler veya video
goriintlilerinden daha onceden siniflandirilmis veya siniflandirilmamis nesnelerin konum,
dogrultu ve hiz gibi bilgilerinin bulunmasidir. Giiniimiizde nesnelerin tespiti ve takibi
konusunda bir¢ok calisma gerceklestirilmektedir. Sirali gelen iki goriintliniin birbirinden
cikartilmasi ile basit bir sekilde nesne takibi yapmak i¢in baslayan ¢alismalar bugiin gelisen
derin 6grenme yontemleri ile ¢ok daha hizli ve basarili bir sekilde devam etmektedir
(Hanbay, Uzen, 2017). Akill1 telefonlarin kameralarindaki yiiz tanima sistemleri ve araglarin
plaka tanima ve takip sistemleri GZNT calismalarina 6rnek olarak gosterilebilir. Nesne
takibi dort asamada gergeklestirilmektedir. Verilerin 6n islenmesi, nesnenin tespit edilmesi,
nesnenin siniflandirilmasi ve son olarak nesnenin takip edilmesi. Bu agamalardan nesne
tespiti ¢cok onemli bir yere sahiptir. Cilinkii sonraki agsamalarda yapilacak iglemlerinin basari
durumlar1 nesne tespiti asamasindaki dogru sonuglarin elde edilmesine baglidir. Nesne
tespitini videolarda nesneleri arka plan goriintiilerinden arindirmak olarak tanimlayabiliriz
(Karasulu, 2013). Literatiir de nesne tespiti konusunda birden ¢ok yontemle karsilasmak

miimkiindiir. (Bkz. Sekil 3.6.) Ama genel olarak nesne tespitini ii¢ adimda gruplandirabiliriz.
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Nesne Tespiti

v

Cercevelerin Farki Optik Akis Arka Plan Cikartma

Sekil 3.6. Nesne tespitinin genel yapisindaki bagliklar

Goriintiilerdeki veya videolardaki nesnelerin tespitinde temel olarak iki bilgi
kullanilmaktadir, bu bilgiler nesnenin renk, sekil, doku gibi O6znitelikleri ve hareket
bilgisidir. Bu bilgileri goriintiilerden elde etmek icin belli bir iglem hacmi ve zamam
gerekmektedir. Goriintiiden elde edilen bu bilgileri nesne tespiti konusunda ayri ayri
kullanan yontemler mevcut olmasi ile birlikte nesne tespitinin ve takibinin zor oldugu
yapilarda farkli 6znitelik bilgilerini ve zaman bilgisini birlikte kullanan yontemlerde
bulunmaktadir. Nesne tespiti i¢in farkli bilgilerin birlikte kullanilmasi nesnelerin dogru
sekilde tespit edilmesi konusunda basariy1 artirtyor olsa da islem zamanini da artirmaktadir.
Bu durumda GZNT i¢in 6nemli bir problemdir. Bu problemin minimize edilmesinde
goriintiiyli sinir agindan bir seferde gegirerek nesne tespiti yapmak igin tasarlanan SBKB

algoritmalar1 ¢cok basarili bir ¢6zilim ortaya koymaktadir.

GZNT yaklagimlarinin ikinci asamasinda tespit edilen nesnenin siniflandirilmasi
gelmektedir. Nesnelerin smiflandirilmasin1 veri kiimesi igerisindeki verilerin belirli
ozelliklerine gore gruplandirmasi olarak tanimlayabiliriz. Belirlenen nesnelerin 6znitelikleri
sayisal degerlerden meydana gelmektedir. Bu sayisal degerler bir piksel degeri veya
ortalama piksel degerleri gibi anlamli seylerden olusmaktadir. Nesnelerin siniflandirilmasi
nesne takip sistemleri igin son derece onemlidir. Ozellikle ¢oklu nesne takibi yapilacak
caligmalarda nesnelerin birbirine karistirllmamasi i¢in en dogru sekilde siniflandirilmasi
oldukca 6nemlidir. Siiflandirma algoritmalar1 hareket tabanli, doku tabanli, sekil ve renk
tabanli olarak dort ana baslik altinda toplanmistir (Balaji, Karthikeyan, 2017). Hareket
tabanli yontemlerde nesnelerin hareket bilgilerini kullanarak siniflandirma yapilmaktadir.

Hareket 0zniteligini kullanarak video ¢erceveleri arasinda bir sonraki video g¢ercevesinde
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nesnenin varmig olacagi nokta tahmin edilecektir. Bu tahmin yaklagimi sayesinde nesnenin
tespiti i¢in taranacak alanda daralmis olacaktir. Ozellikle belirli bir sekle sahip olmayan
nesnelerde takip sekil, kenar ve renge bagimli olmadigindan hareket tabanli
siniflandirmalarla  basarili sonuglar elde edilmektedir. Doku tabanli smiflandirma
yonteminde nesnelerin Oznitelikleri ¢ikartilir ve buna dayali olarak siniflandirma
yapilmaktadir. Oncelikle dzniteliklerinin ¢ikartilmasi ve sonra siniflandirmanin yapilmasi
islem yiikiinli artirmaktadir. Ama doku tabanli siniflandirma yaklagimlari ile ¢ok basarili
sonuclar elde edilmektedir. Farkli 151k ortamlarinda nesnelerin renklerinin belirginligini
yitirmesi doku tabanli siniflandirma yontemleri i¢in 6nemli bir dezavantaj olusturmaktadir.
Gorintiilerde tespit edilmis ve siniflandirilmis nesnelerin takip edilmesi ii¢ kategoride
incelenmektedir. Bu kategoriler nokta tabanli, siluet tabanli ve ¢ekirdek tabanli olarak
tanimlanabilir. (Bkz. Sekil 3.7.) de nesne takip yontemlerinin siniflandirma yapilari detayli

olarak gortinmektedir.

/ Determinist
Nokta Tabanli
\ Istatiksel
Tek Cekirdekli
Nesne /
Takibi | Cekirdek Tabanli
\ Cok Cekirdekli
Sinirsiz zleme
Siluet Tabanh /
\ Sablon Eslestirme

Sekil 3.7. Nesne takip yontemlerinin siniflandirma yapilari

Nokta tabanli takip sisteminde her bir nesne tek bir nokta ile temsil edilmektedir. Mevcut
gorseldeki takip edilecek nesne bir noktaya aktarildiktan sonra bir dnceki gorseldeki tespit
edilen noktalar arasinda baglantilarin dogru sekilde iliskilendirilmesi gerekmektedir.

Gorseldeki nesnenin yakalanip nokta ile temsil edilmesinden sonra tespiti yapilmis noktalar
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arasinda ki benzerlik degeri hesaplanir. Benzerliklerin hesaplanmasinda nesnelerin
kaybolmasi veya yanlis nesnenin yakalanmis olmast gibi karmasik durumlarin
karmasikligini minimize etmek i¢in deterministik yontemler veya istatiksel yontemler
kullanilmaktadir. Deterministik yontemlerde yakinlik, maksimum hiz, kiigiik hiz
degisimleri, genel hareket gibi yaklasimlarla nesnelerin arasinda ki bag maliyet tanimlamasi
yapilir. Video goriintiileri her zaman kismi giiriiltiiye sahip olacagindan ve nesnenin
hareketleri istenmeyen etkenlere maruz kalabileceginden istatiksel yontemler, nesnenin hiz,
ivme ve pozisyonu durum tahmini sirasinda modellerin belirsizligini ve 6l¢iim degerlerini
benimseyerek nesne takibi problemlerine ¢6ziim bulmaya c¢aligmaktadir. Problemin tanimi1
ve ¢Oziimii icin Kalman filtresi ve parcacik filtreleme yontemleri kullanilmaktadir.
Goriintiideki hareketli nesnenin istatiksel durumunu tahmin edecek problemin denklem
(3.1.) de ki gibidir (Talu, 2010). Takip edilmek istenen nesnenin pozisyon bilgisi X' t =
1,2,... seklinde tanimlandiginda zamana gore pozisyon degisimi Denklem 3.1. de

gosterilmektedir.
Xt=f (Xt ) +wt (3.2)

W t =1,2,... beyaz giiriiltiilerdir. Ol¢iim verisi ile pozisyon degisimi arasindaki baglantida

denklem (3.2) de gosterilmektedir.
Z'=h(X") +Nt (3.2)

N' beyaz giiriiltiilerdir ve W' den bagimsizdir. Istatiksel yonteme dayali durum tespiti
yapmak, t anina kadar olan tiim degerlerin géz 6niine alimmas: ile X' pozisyon degisimini
tahmin etmeye ¢alismaktir (Talu, 2010). Bu sekilde sonsal olasilik yogunluk fonksiyonunu
yani p (X' Zb -1 elde edilecektir.

Siluet tabanli nesne takip yontemleri takip edilmek istenen nesnenin belirgin 6zelliklerinin
olmamas1 durumunda, kenar ve sekil bilgilerini ¢ikartarak buna gore bir sonraki gérselde bu
nesneyi aramaya dayanan bir takip yontemidir. Sekilsel degisiklik durumlarina ¢ok hassas

bir takip yontemidir.

Cekirdek tabanli nesne takip yonteminde nesneler bir ¢ergeve i¢ine alinacaktir. Cergeve igine
alinan nesnenin en belirgin 6zellikleri hesaplanir ve baslangicta bulunan sekil yardimiyla
nesne takip edilmeye c¢alisilir. Bu takip yoOnteminde nesnenin Ozelliklerinin

hesaplanmasindan ziyade ¢izilen geometrik ¢er¢evenin iginde bulunan yapinin 6zelliklerinin
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cikartilmasi 6nemlidir. Siluet tabanl takip yontemlerine gore is zaman hizi ve basar1 orani

olarak daha basarili sonuclar elde edilebilmektedir.

3.5.1. YOLO algoritmasi

Son zamanlarda siklikla ger¢ek zamanli nesne tespiti yapmak i¢cin SBKB algoritmasi
kullanilmaktadir. SBKB algoritmalarinin ¢ok popiiler hale gelmesinin temelinde GZNT
yapma konusunda kendinden onceki algoritmalara gore ¢cok daha hizli ve dogru sekilde
nesneleri tespit etmesi yatmaktadir. SBKB algoritmalarindan 6ncede GZNT ‘1 gergeklestiren
algoritmalar mevcuttu ama bunlarin en biiyiik sorunu yavas olmalariydi. SBKB
algoritmalarindan 6nce GZNT algoritmalarinin ortalama kesinlik degerleri de yeterince iyi
degildi. SBKB algoritmasinin hem nesne tespiti dogruluk degerinde yeterli olmasini
saglayan hem de ¢ok daha hizli sekilde calismasini saglayan 6zelligi resmi tek seferde ESA
yapisindan gegirerek resim iizerindeki nesnelerin koordinatlarin1 tahmin edebiliyor
olmasidir (Telgeken, Kutlu, 2022). Daha 6nce kullanilan nesne tespit algoritmalarinda resim
iizerinde oOncelikle nesne bulunmasi muhtemelen noktalar belirleniyor daha sonra bu
noktalarin her birisi ayr1 ayr1 ESA siniflandiricilarinda yiiriitiiliiyordu. Bu durum ne kadar
dogru sonuglar veriyor olsa da hiz konusunda sorun yasaniyordu. Resim ayr1 iki isleme tabi

tutuldugu i¢in diisitk SBK alintyordu.

SBKB algoritmast nesne tespitini tek bir regresyon problemi olarak ele aliyor. Bu durumu
gerceklestirmek icin girdi olarak verilen resmi Oncelikle SxS ‘ilik 1zgaralara ayiriyor
(Redmon, Angelova, 2015). Resim 3.8’de SBKB algoritmasinin resim iizerine uygulanirken

nesneleri tespit etmek icin olusturdugu 1zgara yapist gosterilmektedir.

Resim 3.8. Girdi resmi {lizerinde 1zgaralarin uygulanmasi ile ilgili gorsel
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Izgaralara ayrilmig resimde, her 1zgara kendi icerisinde nesne olup olmadigi, nesne var ise
orta noktasinin 1zgara i¢inde olup olmadigmin kontroliinii, nesnenin orta noktasi 1zgara
icindeyse eger uzunlugunu, yiiksekligini ve sinifin1 bulmaktan sorumludur. Ornek olarak
Resim 3.7’de portakal 1zgara 5’¢ denk geldigi i¢in portakalin tespit edilmesinden ve etrafina
kutucuk ¢izilmesinden o 1zgara sorumlu olacaktir. Ayni durum 1zgara 7 i¢inde gegerlidir.
Kusurlu bolge 1zgara 7°e denk geldiginden kusurlu noktanin tespit edilmesi etrafina kutu
cizilmesinden 1zgara 7 sorumlu olacaktir. Girdi olarak Resim 3.7’ deki resim SBKB

algoritmasina verildiginde ¢ikt1 6rnegi asagidaki gibi olacaktir.

Cikt1
lzgara 7
Izgara 1
P. Nesne: 1 = INesne
Bx: 0.9 g
Bx
By: 0.8
lzgara 1
Bw: 1.2 P (Kusurlu)
P. Kusurlu: 1
lzgara 2
e P.N
P. Clrtk: 0 =
Izgara 35
P. Ciiriik

SBKB algoritmasinda her 1zgara i¢in bir tahmin vektorii olusturulmaktadir. Tahmin

vektoriiniin her birisi i¢inde;

Giiven skoru: Izgara icerisinde nesne olup olmadig1 konusunda ne kadar eminlik oldugunu
gosteren degerdir. Giiven skoru 0 ise 1zgara i¢erisinde nesne yoktur. Giiven skoru 1 ise 1zgara
icinde kesinlikle nesne bulunmaktadir. Giiven skorunun hesaplamasi denklem 3.3’te

gosterilmektedir.
Bx: Izgara i¢indeki nesnenin orta noktasinin x koordinati

By: Izgara i¢indeki nesnenin orta noktasinin y koordinati
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Bw: Izgara i¢indeki nesnenin genisligi
Bh: Izgara i¢indeki nesnenin yiiksekligi

Bagh Simif Olasihg: Modelde ka¢ smif var ise o kadar tahmin degeri. lzgara 7 ye

bakildiginda Kusurlu nokta kesin olarak var oldugundan Kusurlu:1, Ciiriik:0 olacaktir.
Gtliven Skoru = Kutu Giiven Skoru x Bagli Sinif olasiligi (3.3)

Kutu giiven skoru nesneleri tespit etmek i¢in ¢izilen kutucuklarin skorudur. Denklem 3.4°te

kutu giiven skorunun hesaplamasi goriilmektedir.
Kuru Giiven Skoru = P(Nesne). lou (3.4)
lou: Zemin gergegi ile tahmin edilen kutu arasindaki benzerlik oranidir.

I¢inde higbir nesne olmayan 1zgaralar igin bagl sinif olasilig1 0 olacagindan giiven skoru da
0 olacaktir. SBKB algoritmalarinda her bir 1zgara bir tane nesne algilayabilir. Ornek olarak
5x5 ‘lik bir 1zgara kullanildiginda 25 tane tahmin yapilir. Bir 1zgara icerisinde birden fazla
nesne oldugunda SBKB algoritmalarina YOLOv2 algoritmas: ile beraber algoritmaya
eklenen Anchor Box (Capa Kutulan) ile ¢oziilmiistiir (Zhang, Huang, Jin, Li, 2017). Capa
kutular1 metodunun mantig1 belirli kaliplarin yardimi ile nesnelerin etrafina c¢izilecek
kutularin tahmin edilmesidir. Capa kutularinin eklenmesi ile beraber ¢ikt1 vektorii denklem

3.5’te oldugu gibi olacaktir.
S X S x (3x (5 + (Sinif Sayisi))) (3.5)

Her bir 1zgarada Capa kutusu sayis1 kadar Giiven, x, y, w, h ve diger smiflarin olasiligini
hesaplanir. SBKB algoritmasi ¢alistiginda gerekli gereksiz birgok kutu g¢ikabilmektedir.
Gereksiz olan kutularin kaldirilmasi i¢in kutu igerisinde nesne olup olmadigini tahmin eden
bir deger var ama 1zgara igerisinde nesne var oldugunda, ayni nesne i¢in birden fazla kutu
cizilmigse 0 zaman maksimum olmayan bastirma algoritmasi ile bu sorun ¢oziilmiistiir
(Zhang, Huang, Jin, Li, 2017). MOB algoritmasinda giiven skoru belirli bir seviyeden diisiik
olan kutular atilir. Heniiz gereksiz kutular bulunuyorsa giiven skoru en yiiksek olan kutu
secilecek ve o ¢ikti olarak belirlenir. Giiven skoru en yiiksek olan kutu X kutusu olursa X ile
Iou degeri 0.5 ten biiyiik olan tim kutular atilir. SBKB algoritmalarinin siniflandirma
temelinde ESA yapilart bulunmaktadir. YOLO nesne algilama algoritmasimin genel ag

yapist Sekil 3.8’da goriilmektedir.
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Giris S x5 lzgara Kusurlu Bélge Sonucu

LT
Smuf Olasiliz1 Haritas:

Sekil 3.8. YOLO algoritmasi genel yapisi

3.5.2. Evrisimli sinir agi

Evrisimli sinir agi, girdi verilerinden katmanlarinda bulunan filtreler yardimiyla farkli
agirhik degerlerini ¢ikartip sinir aginda simiflandirmaktadir. ESA algoritmasi evrisim,
havuzlama, diizlestirme ve tam bagili katmanlarindan olusmaktadir. Katmanlarin sayisi ve
katmanlarda kullanilacak filtre sayisin1 ve yapisimi belirlemek siniflandirilacak veriye ve
islem hacmine gore degisiklik gostermektedir. Resim 3.9’de ESA modelinin katmalari
detayli bir sekilde gosterilmistir. ESA modelleri goriildiigii gibi iki yapidan olugmaktadir.
Birinci yap1 evrisim ve havuzlama katmanlarindan olusan verilerin 6zniteliklerinin
¢ikartilacag: katmanlardir. ikinci boliimde birinci béliimde ¢ikartilan dzniteliklere gore

siniflandirma yapilmaktadir.

'y Algnin

P ; : H
wh _l AL

DOZUESTIRME  TAMBAGLL SOFTMAX

HAVUZLAMA

Iri5
KOMVOLOSYC KOMVOLOSYON+ AKTIVASYON

OZELLIK OGREMME SINIFLANDIRMA

Resim 3.9. Evrisimli sinir aginin yapisi
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Evrisim katmani: Ozellikleri ¢ikartmak igin kullamlan katmandir. Evrisim katmani
uygulandiginda uygulanan filtre tiiriine gore ilk evrelerde diisiik seviyeli 6zellikler, sonraki
asamalarda orta ve yiiksek seviyeli 6zellikler ¢ikarilmaktadir (Altan, G., 2019). Bu sayede
ilk basta diisiik seviyeli ozellikleri 6grenmeye baslayan model sonraki katmanlara diisiik
seviyeli 6zelliklerin baskin olan piksellerini aktarir. Bu siireclere 6zellik 6grenme agamalari

da denilmektedir.

Dogrusal Olmayan Katman: dogrusal olmayan yapilari sisteme tanitilmasi i¢in kullanilan

katmandir.

Havuzlama Katmani: agirlik sayilarini azaltmak ve uygunlugu kontrol etmek i¢in kullanilan
katmandir. Evrisim isleminden elde edilen her goriinti matrisini giriste goriintiiye
uygulanmig farkl: filtrelerle elde edilmis tensore belirlenen havuzlama biiyiikliikk ve adim
araliginda tensor lizerinde hareket ettirerek tiim derinlikler havuzlama igin belirlenen filtre

yapisina gore hesaplanir (Altan, G., 2019).

Diizlestirme Katmani: Verilerden matris yapisinda gelen yapilar1 tek boyutlu bir yapiya
dontstiirerek verilerin siniflandirmaya hazirlanmasi igin kullanilan katmandir. Bu katman
sayesinde giris gorilintiisiinde belirlenmis 6zellikler yapay sinir agia verilebilecek sekilde

doniistiiriilmektedir. Her ESA modelinde bir diizlestirme katmani goriilmektedir.
Tamamen Bagli Katman: Verileri siniflandirmak i¢in kullanilan sinir ag1 katmanidir.

ESA temelinde siniflandirma yapmak i¢in sinir ag1 kullanmaktadir, fakat verilerin 6zellik
bilgilerini ¢ikartmak i¢in diger katmalar1 kullanmaktadir. ESA algoritmalarinda verilerin
ozelliklerini ¢ikartmaya ihtiya¢ duyulmadan sinir agina vererek siniflandirma yapmak
miimkiin hale gelmektedir. Derin 6grenme modellerinden goriintii isleme siireclerini

yapisinda bulundurmasindan dolay1 en genis kullanilan model ESA’lardir.

3.6. Performans Olciimii

Coklu siniflandirma problemlerinin sonuglar1 degerlendirilirken egitilen modeller i¢in hata

matrisi kullanilir.

Model tarafindan tahmin edilen ve dogru degerlerle 4 farkli sekilde karmasiklik matrisi
olusturulur. Karmagiklik matrisi yapist Cizelge 3.2°de gosterilmektedir. TP, FP, FN, TN

olarak isimlendirilen degerler ile olusturulan karmagiklik matrisinde;
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TP: True Pozitif, model tarafindan tahmini yapilan sinifa ait dogru tahminleri
FP: False Pozitif, model tarafindan tahmini yapilan sinifa ait yanlis tahminler
FN: False Negatif, model tarafindan yanlis yapilan negatif tahminler
TN: True Negatif, model tarafindan dogru yapilan negatif tahminler

Cizelge 3.2. Karmasiklik Matrisi

K klik Matrisi Gergek Degerler
rmasikli r1s1
- - Saglam Ciiriik Kusurlu
= True Pozitif

Saglam (1P) Hata Hata
ilon True Pozitif
Edilen Ciiriik Hata A

(TP)
Sonuglar
False Negatif
Kusurlu Hata (FP) Mat

IoU degeri belirlenen sinirlayict kutu ile modelin tahmin ettigi sinirlama kutusu kesisimleri
bilesmesi oran1 olarak tanimlanir. Iou degeri standart olarak 0,5 olarak belirlenmektedir.
Belirlenen bu degerin lizerinde kalan kutu tahminleri TP olarak, altinda kalan kutu
tahminleri FP olarak alinmaktadir. Goriintli lizerinde nesne icin belirlenen kutu olmasina
ragmen model tarafindan nesne i¢in siirlayici kutu belirlenmemesi FN olarak tanimlanir.
Goriintii tlizerinde belirlenen nesneler disinda kalan diger tiim arka plan goriintiileri TN

olusturur. Performans hesaplamada TN kullanilmamaktadir.

Karmagiklik matrisi kullanilarak mAP (ortalama kesinlik degeri) ile beraber 4 farkl
performans 6l¢iimii gerceklestirilir. Hassasiyet her simif i¢in yapilacak dogru tahminlerin
tiim tahminlere orami olarak hesaplanir. Ozgiinliik nesne bulundugunda hangi oranda dogru
bulundugunun oranidir. Genel dogruluk ise yapilan dogru nesne tahminlerinin belirlenen
nesnelerin tamamina orani olarak hesaplanir. Performans Ol¢timii ile ilgili denklemler

asagida gosterilmektedir.

TP
TP+FP

Hassasiyet = (3.6)
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TP
TP+FN

Ozgiinlik = (3.7)

TP+TN

Genel Dogruluk = — 1% __
TP+FP+TN+FN

(3.8)

Ozgiinlik ve hassasiyet degerleri ile 0Ozgiinliik, hassasiyet egrisi Sekil 3.9°da

gosterilmektedir.

kusurlu
curuk
= all classes 0.91 at 0.000

Hassasiyct

. - v v v
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 10

Ozgiinlitk

Sekil 3.9. Ozgiinliik ve hassasiyet degerleri ile 6zgiinliik, hassasiyet egrisi

Ortalama hassasiyet-6zgiinliik (AP), egriler altinda kalan olarak tanimlanir. Egrinin sirasi ile
sol {ist ve sag altta 1 degerine yaklagsmasi tahminin dogruluk oranin arttigin1 gostermektedir.

AP hesaplama denklemi asagida gosterilmektedir.

1
AP = [ p(r)dr (3.9
p(r): 6zgiinliik-hassasiyet fonksiyonu.

Siniflara ait AP’lerin toplaminin tiim smif sayilaria bdliinmesi ile ortalama kesinlik degeri
mAP degeri elde edilmektedir. mAP degerinin hesaplanma denklemi asagida

gosterilmektedir.

Tum siniflara ait ortalama kesinlik degerleri toplami

mAP =

(3.10)

Toplam sinif sayist

YOLO algoritmasinda egitimler gergeklestirilirken iterasyon sayisi tiim sayisina gore
belirlenmektedir. Iterasyon sayis1 sinif sayisinin 2000 ile carpilmasi ile elde edilmektedir.

Daha once yapilan calismalar en iyi sonuclarin elde edilmesi igin iterasyon sayisi
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belirlenmesi konusunda incelenerek belirlenmistir. YOLO algoritmasinda en iyi basarimlar

elde etmek i¢in minimum iterasyon sayist 6000 olarak belirlenmektedir.
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4. ARASTIRMA BULGULARI VE SONUCLAR

4.1. Derin Ogrenme Tabanlh Meyve Ayristirma Sistemi Portakal Uygulamasi

Bu béliimde derin 6grenmede kullanilacak yeni veri seti i¢in yapilan islemlerden, gergek
zamanlt nesne tespiti icin algoritma belirlenmesinden ve sistemin kurulmasindan
bahsedilecektir. Yapilacak olan YOLO algoritmast egitimleri i¢in agik kaynak kodlu
tensorflow kiitiiphanesi kullanilmustir. Egitimler intel 12. Nesil i9 islemci, Nvidia RTX 3090
Ti 24 gigabayt ekran karti ve 64 gigabayt DDRS5 sistem bellegine sahip bilgisayarla
gerceklestirilmistir.

Bu tez galismasinda derin 6greneme modellerinin egitim ve test asamalarinda kullanmak
icin kusurlu, ¢iiriik ve saglam olarak 3 siniftan olusan yeni bir veri seti olusturulmustur.
Olusturulan veri setinde portakal goriintiilerini etiketlemek ig¢in Python programla dilinde
yazilmig acik kaynak labellmg.exe programi kullanilmustir. Sistemde GZNT algoritmasi
YOLO algoritmasinin farkli versiyonlari olan YOLOvV4-tiny, YOLOv4, YOLOvV4-p6,
YOLOVS5, YOLOv6 ve YOLOv7 mimarileri ile ayr1 ayri egitimler gergeklestirilmis,
ortalama kesinlik degerleri ve olusturulan prototip iizerinde saniyede iglenen portakal sayisi
icin performans degerlendirmeleri karsilastirilmistir. Sistemin kurulmasi i¢in minimum
gereksinimleri karsilayacak sekilde donanimlar belirlenmis, sistem prototipi kurulmustur.

Bu tez calismasinin akis diyagrami Sekil 4.1 de detayl olarak gosterilmektedir.

Portakal YOLOv4-tiny
Fotograflarinin > Modelinde
Cekilmesi Egitim ]
—
A 4 YOLOv4
i Map
" Modelinde
5 » > degerlerinin
Fotograflarin Egitim > g
Etiketlenmesi \ ) karsilastirilmas
YOLOvV5
N Modelinde
Ll
Egitim
—

Sistem Modellerin Otomatik

Sisteme

Sistemin

Gereksinim

Ayristirma
Eklenmesi Sistemi

. . Kurulmasi
Belirlenmesi

Sekil 4.1. Calisma akis diyagrami
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4.2. Veri Setinin Olusturulmasi

Market, manav ve pazar yerlerinden portakal goriintiileri ¢ekilmistir. Cekilen goriintiiler
labellmg.exe programida YOLO algoritmasi i¢in kullanilabilecek sekilde etiketlenmistir.
Resim 4.1 de gekilen portakal goriintiilerinden 6rnekler gosterilmektedir. Derin 6grenme
yaklagimlarinda etiketlenmis ham gorseller iizerinde egitim yapmak miimkiin oldugundan
gorsellere herhangi bir 6n islem uygulanmamustir. Etiketleme sirasinda bazi portakal

gorlintiilerinin hem kusurlu hem de cliriik oldugu goriilmiis, buna gore bir gorsel iizerine

birden fazla etiketleme yapilmistir.

Resim 4.1. Veri seti olusturulurken ¢ekilmis portakal goriintiileri

Portakal gorselleri etiketlemesinde her goriintiiniin dogru sekilde etiketlenmesi igin
goriintiiler 10 kisi tarafindan incelenerek ¢iiriik, saglam ve kusurlu olarak etiketlenmistir.

Resim 4.2’ de etiketlenmis portakal gorselleri gosterilmektedir.

Resim 4.2. Etiketlenmis portakal goriintiileri
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4.3. Nesne Tespiti

Bu tez ¢alismasinda portakal goriintiileri toplanip etiketlendikten sonra, kurulacak konveyor
bantl1 sistem iizerinde portakallarin kusurlu veya ¢iiriik olmasi tespit edilecegi i¢in gercek
zamanli nesne tespit algoritmast olan YOLO algoritmasinin YOLOV4-tiny, YOLOV4 ve
YOLOVS versiyonlarinda egitimler gergeklestirilmistir.

4.4. Uygun Model Tespiti

Bu tez calismasinda ¢iirlik ve kusurlu portakallarin dogru siniflandirilmasi ve sistemin
isleme kapasitesinin maksimum seviyede olmasi icin YOLO algoritmasinin farkl
versiyonlari ile nesne tespiti ve siniflandirmasi gegeklestirilmistir. Endiistriye yonelik bir
caligma yapildigi i¢in tirlinlerin dogru sekilde ayristirilmasi kadar giinliik islenebilecek {iriin
miktar1 da olduk¢a 6nemlidir. Incelenen 3 YOLO mimarisinin her biri farkli katman say1 ve
yapisina sahip oldugu i¢in her biri ile yapilan egitim siireleri ve test siireleri farklilik
gostermektedir. Bu tez c¢alismasinda amaclanan en hizhi sekilde en dogru ayristirmayi

yapabilecek sistemi kurmaktir.

44.1.YOLOV4

YOLOvV4, YOLOvV3 modelinin gelistirilmis bir evrimi olan nesne tespit algoritmasidir.
YOLOv4 modeli Alexey Bochkovskiy, Chien-Yao Wang ve Hong-Yuan Mark Liao
tarafindan gelistirilmistir. Ortalama hassasiyet ve FPS (Saniyede Kare Sayis1) bakimindan
sirastyla %10 ve %12 YOLOv3’ten daha iyidir (Bochkovskiy, Wang, Liao, 2020). YOLOv4
mimarisinde omurgayr CSPDarknet53, kafa yapisim1 YOLOv3 olusturmaktadir
(Bochkovskiy, Wang, Liao, 2020). YOLOv4 mimarisi diisiik donanimsal ihtiyaglarla, daha
hizli ve dogru egitimler gergeklestirmek i¢in tasarlanmistir. DenseNet yogun blok yapist
Sekil 4.2 de gosterilmektedir. DenseNet’ te, x* inci yogun katman ¢iktis1t X’ inci yogun

katman girisi ile birlesmektedir birlesen yap1 (x + 1)’ inci katmanin girdisi olmaktadir.
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. - Dense Blogu
Dense Katmam 1 Dense Katman 2 Dense Katmani k
Xy X3 Xy Xy
FoN N - A
conv f L cgnv i conv Sa conv
Birlagtirme Birkeytime Birkeytime ., Birle 3tirme Gegis Katmani
Kopya Kopya Kopya Kopya conv

Sekil 4.2. DenseNet yogun blok yapisi

Agirliklarin glincellenmesi i¢in geri yayilim algoritmasi kullanildiginda, agirlik giincelleme

denklemi ve DenseNet yogun katman baglantilar1 Sekil 4.3 de gdsterilmektedir.

wi- =f (Wi, go)
wy =f (W1, go, g1)

ws =Tf (W1, go, 91, Q2)

X1 = Wk * Xo

X2 = W2 * [Xo, X1]
1

Xk = Wk * [Xo, X1, ..., Xk-1]

Wk’ — f(Wk, gO , gl, 92, cen s gk-l

Sekil 4.3. DenseNet yogun katman baglant1 yapis1 ve agirlik glincelleme denklemi

Farkli yogun katman agirliklarinin giincellenmesi i¢in yiiksek miktarda gradyan bilgisi
yeniden kullanilmaktadir. Bu yogun katmanlar tekrarli kopyalanan indirgeme bilgilerini

Ogrenesine sebep olacaktir.

Asamalar arasi kismi DenseNet (CSPDenseNet) temel katman haritasini iki pargaya
ayirmaktadir. Bir pargast yogun bloklar ve genis gec¢is katmanindan gegmektedir, diger parga
ise daha sonra bir sonraki asamaya aktarilacak 6zellik haritas1 ile birlestirilmektedir.
CSPDenseNet ileri besleme gecis ve agirlik gilincellemeleri denklemleri Sekil 4.4°te

gosterilmektedir.

Xk = Wk * [Xo, X1,

XT = Wt * [Xo, X1, ....

ceer s Xk ]

) Xk ]

Xu = Wu * [Xo, , XT]

wy’ = f (wu, Qo, , 9T1)

wi’ = f (wk, Qo,, , J1, ...

wr’ =f(wt, o, , J1, ...

, Ok-1)

, 8k)

Sekil 4.4. CSPDenseNet ileri beslemeli gecis ve agirlik besleme denklemleri
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Yogun katmanlardan gelen gradyanlar ayr1 ayr1 entegre edilmektedir. Yogun katmanlardan
gecmeyecek Ozellik haritalar1 da ayr1 ayr1 entegre edilmektedir. Agirlik giincellemede iki
tarafta da diger tarafin tekrar eden gradyan bilgileri bulunmamaktadir. CSPDenseNet,
DenseNet 6zelliklerinin avantajlarini korurken gradyan akisini keserek asir1 miktarda tekrar
eden gradyan bilgisini 6nlemektedir. Kismi yogun blok tiirlerinin ayni1 anda tasarlanmasi
gradyan kombinasyonunun farkin1 maksimize etmektedir. Farkli tiirde 6zellik birlestirme

stratejilerine ait yapilar Sekil 4.5 de gosterilmektedir.

Temel Temel Temel Temel
Katman Katman Katman Katman
l Parga 1 Parca 2 Parga 1 | Parga 2 Parca 1 Parga 2
Dense v ¢
Blog i
= Dense ' Dense
5 Den
i Blogu ense Blogu
v Blogu l

Gegis Gegis ¥
Gegis
Gegis Gegis /

DenseNet CSPDenseNet Once Birlesme Sonra Birlesme

Sekil 4.5. Farkli tiirde 6zellik birlestirme stratejileri

Iki birlesme tiirii tasarlanmistir. Birincisi 6nce birlesme, iki par¢ada olusturulan 6zellik
haritalari birlestirip sonra gegis yapilmaktadir. Ikincisinde ise dnce gecis yapilir sonra iki
par¢ada olusturulan 6zelik haritalar1 birlestirilir. Once gecis yapilirsa yiikse miktarda

gradyan bilgisi tekrar kullanilacaktir.

YOLOv4 mimarisinde mekansal piramit havuzlama (SPP), yol toplama ag1 (PAN) ve
mozaik veri biiyiitme yontemi tanitilmistir (Bochkovskiy, Wang, Liao, 2020). Aktivasyon
fonksiyonu olarak Leaky (Sizan) Relu fonksiyonu kullanilir. Leaky Relu’da sizint1 degeri
0,01 olarak verilmektedir. Tanim aralig1 eksi sonsuza dogru deva etmektedir. 0’a yakin deger
ile Relu aktivasyon fonksiyonunda kaybolan gradyanlar tekrar kazandirilarak negatif
bolgedeki degerlerde ogretiliyor. YOLOvV4 mimarisinin genel yapisi Sekil 4.6’te detayli

olarak goriilmektedir.
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3x3x32/2
3x3x128/1
3x3x256/1
1x1x256/1
3x3x512/1
1x1x24/1

3x3x512/1

@ ciris [ vo
- Konvolisyon - Max-Pool

[lLeay Reu ([ YOLO Dedektir

Sekil 4.6. YOLOv4 mimarisinin genel yapist

Bu tez calismasinda YOLOv4 mimarisinde egitimleri gerceklestirmek icin Darknet
dedektorii kullanilmigtir. Darknet’te cfg dosyasi olarak YOLOv4.cfg dosyasi indirilip
yapacagimiz egitime gore diizenlenmistir. YOLOv4 mimarisinde yapilan egitimlerin kayip

miktar1 ve ortalama kesinlik degerleri Sekil 4.7°de gosterilmektedir.

mArE

87.2%
C-0.0%
Lose

180

%

sox |
o

=

LR

0

Sekil 4.7. YOLOvV4 kayip miktar1 ve ortalama kesinlik degeri grafigi
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4.4.2. YOLOvA4-tiny

YOLOvV4 mimarisinin bir versiyonu olan YOLOV4-tiny mimarisi daha diisik donanimlarla
ve daha hizli bir yap1 i¢in YOLOv4 mimarisinin sadelestirilmis hali olarak onerilmistir.
YOLOv4-tiny de optimizasyon elde edilmek i¢in parametreler tekrarlamali regrasyon
yontemi ile kayip islevi en aza indirgenmektedir. Giiven kaybi, birlesim tizerinde tam
kesisim kaybi ve smiflandirma kaybi olarak kayip fonksiyonu 3 boliime ayrilmaktadir.
Hedeflenen noktanin eklenip eklenmedigini kontrol etmek i¢in giiven kayb1 eklenmektedir.
Nesnelerin sinif bilgilerine uymalari i¢in siniflandirma kaybi1 uygulanmaktadir. Merkez
noktanin uzakligi, kesisme alani en boy orantisindan olusur ve konumlandirma bilgisi igin

kullanilmaktadir. Sekil 4.8’de YOLOV4-tiny mimarisinin yapisi goriilmektedir.

Tiny CSPdarknet53

I Inputs(608,608,3) l

A
| DarknetConv2D_BN_Leaky(304,304,32 ) |

| DarknetConv2D_BN_Leaky(152,152,64 ) I

| Resblock_body(76,76,128) l

I Resblock_body(38,38,256) }——'I concat(38,38,512) l—’l YOLO Head I

| Resblock_body(19,19,512) I | conv+UpSampling |

I DarknetConv2D_BN_Leaky(19,19,512) ’——D{ conv I—.[ YOLO Head l

Sekil 4.8. YOLOv4-tiny mimarisinin genel ag yapisi

Yiiksek seviyeli Oznitelik matrisleri 19x19 6lcegiyle, orta seviye Oznitelik matrisleri
38x38’lik birlestirilmek i¢in 6znitelik piramidi agina (FPN) ve sonra hedef tespit edilsin diye
tahmin modiiliine gonderilmektedir. FPN bilgi biitiinliigii saglayabilmek icin iki seviyeyi
biitiinlestirmektedir, fakat bu durum bilgi fazlaligi olusturabilir. Oznitelik c¢ikarilan
katmanlarin ¢ikarim zamaninda kismi hata bilgisi, sonuglarda daha biiyiik etkiye sahip
olabilmektedir. Sekil 4.9’ da YOLOV4-tiny modeliyle gergeklestirilen egitimlerin loss ve
mAP degerleri grafigi goriilmektedir.
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vvvvvv

Sekil 4.9. YOLOvVA4-tiny kayip miktar1 ve ortalama kesinli degeri grafigi

4.4.3. YOLOV4-p6

Daha karmasik ve uzak goriintiilerde nesne tespitinin dogrulugunu artirmak i¢in modifiye
edilmis YOLOv4 mimarisidir. Klasik YOLOv4 mimarisine gore daha fazla katmana
sahiptir. Egitim stiresi goriintiileri daha fazla katmanda islemesinden dolay1 diger YOLOv4
mimarilerine gére daha uzun stirmektedir. Goriintiileri egitime 1280 x 1280 olarak aldig1
icin daha az piksel kayb1 yasanmakta, bu durumda ortalama kesinlik degerini artirmaktadir.

Sekil 4.10°da YOLOvV4-p6 mimarisinin yapisi detayli olarak goriillmektedir.

wCSPDown

.

3xCSPDown,

-

s
15 (SPDark, " 3xCSPhown,

15 S PDark,

FwCSPDark, 128

Conv, 32

g
£

Sekil 4.10. YOLOvV4-p6 mimarisi genel yapisi
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Model ile yapilan egitimlerde elde edilen kayip miktar1 ve ortalama kesinlik degerleri Sekil

4.11°da detayli olarak gdriilmektedir.

80

60

Sekil 4.11. YOLOV4-p6 kayip miktari ve ortalama kesinlik degerlerinin grafigi

4.4.4. YOLOVS

YOLOVS ile farkli parametre ve konfigiirasyonlarla farkli modeller sunulmustur. Her
modelin kendi igerisinde art1 ve eksi yonleri bulunmaktadir. Ama en onemli farkliliklar
genel dogruluk ve performanslarindadir. YOLOVS, 6znitelikleri ¢ikartmak i¢in omurga
boliimii, 6zniteliklerin birlestirilmesi i¢in boyun boliimii ve nesneleri algilamak i¢in ¢ikis
boliimii olarak 3 bdliimden meydana gelmektedir. Omurga agi, ¢cok sayida evrisim ve
havuzlama katmaniyla giris goriintiilerinden farkli boyutlarda 6zellik haritalar1 ¢ikaran bir
ESA yapisidir. Omurga agini dort katman olusturmaktadir. Boyun agi, omurgada ¢ikartilan
ozellik haritalarindan daha fazla baglamsal bilgileri elde edebilmek ve bilgi kaybini en aza
indirmek i¢in farkli diizelerdeki oOzellik haritalarini  birlestirmektedir. Birlestirme
islemlerinde FPN ve PAN yapilarinin 6zellik piramitleri kullanilmaktadir. FPN yapist ile
giiclii semantik 6zellikler Uist haritalardan alt haritalara aktarilmaktadir. PAN yapisi ile diisiik

Ozellik haritalarindan daha yiiksek Ozellik haritalarina giiclii lokalizasyon O6zellikleri
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aktarilir. Iki yapinin boyun béliimiinde kullanilmis olmasi &zellik  birlestirmeyi
giiclendirmektedir (Zhu, Geng, Li, 2021). YOLOvS modelinde o6zellikle 19x19x255,
38x38x25 ve 76x76x255 boyutlarinda yeni 6zelik haritalarinin 3 6zellik haritalar birlestirme
katman1 bulunmaktadir. Bu yeni 6zellik haritalarindan ¢ikis boliimiinde nesne algilama ve
siniflandirma gerceklestirilir. YOLOvS mimarisinde odaklanma modiilii goriintiileri
dilimlere ay1rir ve birlestirir, bu durumun amaci alt 6rnekleme sirasinda 6zellikleri daha iyi
cikartabilmektir. Mimarinin yapisinda iki tiir CSP bulunaktadir. Bunlardan birisi omurgada
digeri boyun boliimiinde kullanilir. Mimaride 6n ve arka ag katmanlari birbirine ¢apraz
katman baglantisi ile baglayan CSP ag1, model boyutunu kiigiiltiirken kesinligi koruyarak
c¢ikarim hizinin  artirilmast  amaglanmigtir.  Mimarinin  genel yapist Sekil 4.12°de

goriilmektedir.

Backbone Neck Output

Upzample

it

s B ‘
— CsSP2_1 Conv

| Scale 1

Sekil 4.12. YOLOvS5 mimarisinin genel ag yapisinin gorseli

Ll

e 19

YOLOvS mimarisinin karmasik ag yapist nedeni ile egitim siiresi bakimindan YOLOv4
mimarisine gore daha uzun egitim siiresine sahiptir. En hizli egitim YOLOV4-tiny mimarisi
ile gerceklestirilmistir. Katman sayisinin sirasiyla arttigit YOLOv4, YOLOv4-P6, YOLOVS
mimarilerinde egitim siireleri de katman sayis1 artik¢a artmistir. Egitim siiresi artmis olsa da
katman sayisinin artmasi ortalama kesinlik degerini yiikseltmistir. YOLOvV5 mimarisinde
gerceklestirilen egitim grafikleri Sekil 4.13’de goriilmektedir. Resim 4.3’te YOLOv5
mimarisi ile gergeklestirilen egitimler sonucunda test verileri tizerinde egitilmis modelin
smirlayici kutu ¢izimlerinden Ornekler goriilmektedir. YOLOvV5 mimarisinde, diger

mimarilerde en ¢ok sinirlayici kutu ¢iziminde hata olusan ¢iirtik etiketi i¢in ¢ok daha verimli
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sonuglar elde edildigi gézlemlenmistir. Sistem tizerinde saniyede yakalanan goriintii sayisi
YOLOvV5 mimarisinde YOLOv4 mimarisi ve tiirevlerine gore diisiik olsa da sistemin ¢aligma
hiz1 ve dogrulugu bakimindan daha verimli oldugu goriilmiistiir. YOLOVS i¢in karmagiklik

grafigi Sekil 4.14°de goriilmektedir.
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Sekil 4.13. YOLOV5 mimarisi egitimi ortalama kesinlik, kayip orani, hassasiyet, 6zgiinliik
sonug grafikleri
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Sekil 4.14. YOLOvV5 mimarisi karmasiklik matrisi



46

Resim 4.3. YOLOvV5 modelin test sonuglarindan bazi gorseller

4.4.5.YOLOvV6

YOLOV6 mimarisi YOLO mimarisinden esinlenerek gelistirilmis bir gercek zamanli nesne
tespit algoritmasidir. YOLOv6’ nin tasarimi daha diisiik donanimsal ihtiyaglarla daha basarili
sonuglar elde etmek tlizerine olusturulur. YOLOv6 mimarisi 640 pikselden biiyiik goriintiiler
ile egitim yapmak i¢in heniiz hazir degildir. Egitime girdi goriintiileri 640 x 640 olarak
verilmektedir. YOLOvVS5 mimarisi YAML kullanmasina karsiik YOLOv6 mimarisinde
model parametreleri Python’da tanimlanir. YOLOv6 mimarisi i¢in ilerleyen zamanlarda
daha esnek yapida olmasi sayesinde daha farkli siirlimlerinin gelistirilmesi ile farkl
parametrelerinin Ozellestirilmesi ile daha iyi sonuclar elde edecegi diisiintilmektedir.
YOLOvV6 mimarisi, YOLO boyun ve omurga yapisini donanima gore yeniden tasarlayarak
EfficientRep omurgasi ve Rep-PAN boyun yapisini sunmaktadir. Rep-PAN yapis1 Sekil
4.15’te goriilmektedir.
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Sekil 4.15. YOLOv6 mimarisi Rep-PAN boyun yapist

YOLOv6 mimarisinde diger YOLO mimarilerine gore farkli olan ayrilmis kafa yapis1 Sekil
4.16’da goriilmektedir.
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Sekil 4.16. Yolov6 mimarisi ayrilmis kafa yapisi

YOLOvV6 mimarisi ile gerceklestirilen egitimlerin ortalama kesinlik ve kayip miktari ile ilgili
gorseller Sekil 4.17°de goriilmektedir. YOLOvV6 mimarisi egitim sonuglart karmasiklik
matrisi Sekil 4.18’de goriilmektedir. Test verileri lizerindeki modelin tahmin sonuglar ile

ilgili gorseller Resim 4.4’te gosterilmektedir.
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Sekil 4.17. YOLOv6 mimarisi egitim ortalama kesinlik ve kayip miktar1 sonuglari
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Sekil 4.18. YOLOv6 mimarisi karmasiklik matrisi
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Resim 4.4. YOLOv6 mimarisi test verileri tahmin sonuglarindan gorseller

4.4.6. YOLOvVTY

YOLOvV7 mimarisi Scaled YOLOv4, YOLOv4 ve YOLO-R dan tiiretilmis bir mimaridir.
Ag verimliligini artirmak i¢in 6nceki mimarilerden ilham alarak, dogruluk ve hiz1 etkileyen
G/C kanal orani, aktivasyon fonksiyonlari, gradyan yolu ve bellek erisim maliyeti gibi
faktorleri hesaplayarak gelistirilmistir. E-ELAN yapist YOLOv7 mimarisinde hesaplama
blogudur. E-ELAN var olan gradyan yolunu bozmadan agin 6grenme yetenegini siirekli bir
sekilde gelistirebilmek icin karigtirma, genisletme ve birlestirme kardinalitesini kullanir. E-
ELAN sadece hesaplama blogundaki mimariyi degistirirken, ge¢is katmanlarindaki yap1
tamamen ayni kalmaktadir. Grup evrisimini kullanarak bloklarin kanalin1 ve kardinaliteisni
genisletir. Bu sayede mimari daha iyi sekilde 6grenir. E-ELAN yapis1i Sekil 4.19°da

gosterilmektedir.
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Sekil 4.19. E-ELAN mimarisinin yapisini gosteren gorseller

YOLOvV7 mimarisinde bilesik model ol¢ekleme yaklasimi edilmis sekilde sunuluyor.
Mimaride derinlik ve genislik, birlestirme tabanli modellerde kullanmak i¢in tutarli bir
sekilde Olceklenir. YOLOvV7 mimarisi bilesik Olgeklendirme yapisi Sekil 4.20°de

gosterilmektedir.
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Sekil 4.20. YOLOv7 mimarisi bilestirme yapisinin gorseli

YOLOv7 mimarisinde parametreler yeniden yapilandirilarak modelin maliyetini artirmadan
hizin1 artiracak bir yapi tanitildi. YOLOv7 mimarisi ile yapilmis olan egitimlerin ortalama
kesinlik degerleri ve kayip miktarlarinin grafikleri Sekil 4.21°de gosterilmektedir. Yapilan
egitimlerin karmagiklik matrisi Sekil 4.22°de gosterilmektedir. Resim 4.5’te YOLOv7

mimarisi egitim sonucu test verileri tahmin sonuglarindan gorseller goriilmektedir.
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Sekil 4.21. YOLOv7 mimarisi ile yapilan egitimlerdeki ortalama kesinlik degerleri ve kayip
miktarinin grafikleri
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Sekil 4.22. YOLOv7 mimarisi karmasiklik matrisi
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Resim 4.5. YOLOvV7 mimarisi test verileri tahmin sonuglarindan gorseller

4.5. Gerg¢ek Zamanh Sistem Denemeleri

Bu calismada kurulacak sistem iki asamadan olusmaktadir. Ilk olarak veriler toplanip
etiketlenmis, daha sonra YOLO algoritmasmin farkli versiyonlarinda egitimler
gerceklestirilmistir. ikinci asamada sistemin donanimlarinin belirlenmesi ve kurulmasidir.
Sistem donanimlar1 fayda maliyet agisindan ayr1 ayr1 degerlendirilmis endiistriye en uygun
sistemin tasarlanmasina onem verilmistir. Tasarlanan sistemin ana goévdesini konveyor
bantlar olusturmaktadir. Konveyor bantlar iki kisimda kullanilacaktir. Birinci kisim
trtinlerin dolum haznesinden ikinci konveyor banda tasinmasi i¢in kullanilacak, ikinci
konveydr bant iizerinde tasima kaplar1 olacak sekilde tasarlanmistir. Konveyor bantlarin
hareketini, kamera ve modelin saniyede yakalayacaklari goriintii sayisina ve tiriinlerin
modeldeki smiflandirilma siirelerine uygun sekilde ayarlayabilmek igin step motor tercih
edilecektir. Step motor tercih edilmesinin baslica sebepleri endiistriye uygun, frekans

durumlar degistirilerek istenilen devir sayisinin elde edilebiliyor olmasi ve maliyet olarak
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uygun olmasidir. Konveyor bantlar tizerinde ki tasima kaplari1 60 derece donebilecek sekilde
ayarlanacak sekilde tasarlanmistir. Uriinlerin goriintiilerini almak igin 2 adet 1080p
¢Oziintirliikte 60 FPS kamera kullanilacaktir. Tasima kaplarindaki {iriinlerin sitem disina
itilmesi i¢in bant kenarlarina her sira igin iki adet servo motor yerlestirilecektir. Modelin
kaydedilerek goriintiilerdeki tiriinlerin tespit ve siniflandirilmasi i¢in yapay zeka bilgisayari
olan Jetson Nano sisteme entegre edilecek, kameralardan yiiksek FPS alabilmek igin jetson

nano igerisinde kaydedilen model TensorRt ile doniistiiriilecektir.

Tasarlanan derin 6grenme tabanli meyve ayristirma sisteminin yapisini test etmek igin
maliyette diisliniilerek var olan malzemeler ile bir prototip gelistirilmis, gelistirilen
prototipte testleri gergeklestirmek i¢in portakal meyvesi i¢in yeni bir veri seti olusturulmus,
YOLO algoritmasmin farkli mimarilerinde egitimler gergeklestirilmistir. YOLO
algoritmasinin farkli mimarilerinin dogruluk ve sistem hizi agisindan testleri yapilan prototip
tizerinde gergeklestirilmistir.  Modeller TensorRt ile donistiiriilmeden prototip
calistirildiginda gergek zamanli alinan goriintiilerde maksimum 1080p ¢doziiniirliikte
maksimum16 FPS goriintii alinabilirken, model TensorRt ile doniistiiriildiikten sonra 1080
p ¢oziiniirliikte maksimum 30 FPS’e kadar goriintii alinmistir. Gelistirilen prototip tizerinde

servo motorlar ve sistem Ardinio izerinden kontrol edilmektedir.

Tasarlanan derin 6grenme tabanli meyve ayristirma Sistemin calisma prensipleri Sekil

4.23’te gosterilmektedir.

Jetson Nano

Gorantd

Sinif

Bilgisi .
Servo Motor
v Asenkro

=

Sistem Baslangia Inverter

Ag Bilgisi motor

PLC

Sekil 4.23. Kurulan sistemin c¢alisma prensibi akis diyagrami
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Tasarlanan sistemin ger¢ek zamanli olarak testlerini ger¢eklestirmek igin sistem prototipi
gelistirilmistir. Prototipte tek kanal iizerinde yuvarlanarak portakal ilerlemektedir. Kanalda
ilerleyen portakal kendi etrafinda donerek ilerleyeceginden kanal {izerine yerlestirilen
kamera ile portakalin tiim ylizeylerinin goriintiisii alinacaktir. Kanalda 2 adet servo motor
ile agilip kapatilan kanatlar ve kanal sonu ¢ikist bulunmaktadir. Python programlama dilinde
yazilmis gercek zamanli nesne tespit algoritmasi ile egitilmis model jetson nano igerisine
kaydedilmistir. Kameradan yakalanan portakal goriintiileri jetson nano da model tarafindan
smiflandirilarak smifina gore belirlenen kanatlar1 kontrol eden servo motorlara bilgi
verilecektir. Prototip olarak kurulacak diizenegin haberlesme ve kontrolii programlanabilir
mantik denetleyicisi tarafindan gerceklestirilmistir. Ayn1 zamanda test i¢in iiretilen prototip

kiiciik isletmelerde iiriinleri siiflandirmak i¢in kullanilabilecektir. Prototipin iizerine

yapilan testler sirasinda alinan 6rnek gorsel Resim 4.6’te goriilmektedir.

Resim 4.6. Sistem prototipinin bir gorseli

Gergcek zamanli nesne takibi i¢in saniyede yakalanan goriintii sayis1 nesne takip hizi ve
dogrulugu i¢in ¢ok onemlidir. Modeller gergek zamanli sistem denemeleriyle ayr1 ayri test
edilip en uygun model belirlenmistir. Modeller TensorRt ile doniistiiriilmeden prototip
tizerinde test edilmis, saniyede yakalanan goriintii sayisi diisiik kaldig1 gozlemlenmistir. FPS
degerinin disiik olmasi sistem hizimm oldukg¢a yavaslatacagi ve tespiti zorlastirdigi

gozlemlenmistir. TensorRt ile doniistiiriilen modeller ile cok daha yiiksek FPS degerleri elde
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edilmistir. En yiiksek FPS degerine YOLOV4-tiny ile ulagilmistir. (Bkz. Cizelge 4.1)

Prototip ilizerinde modeller ile elde edilen FPS degerleri goriilmektedir.

Cizelge 4.1. Gergek zamanli testlerde elde edilen FPS degerleri

Model FPS (avg) TensorRT FPS

YOLOv4-tiny 26 55
YOLOVv4 14 33
YOLOV4-p6 11 24

0P 01 0vs 7 11
YOLOV6 3,52 7.2

YOLOV7 5 11
YOLOVA4-tiny 12 25
YOLOVv4 8 15
YOLOV4-p6 7 13
1080P 51 ovs 4 8,5
YOLOV6 1,9 3,7

YOLOV7 3 7

Modellerin katman sayilar1 elde edilen FPS degerlerinde Onemli bir noktadir, ancak
modellerin katman sayilar1 azaldik¢a FPS degerleri yiikseldik¢e elde edilen siniflandirma
basarimlari diismistiir. En iyi siniflandirma basarimi egitimde en yiiksek ortalama kesinlik
degeri elde edilen YOLOV6 mimarisinde saglanmistir. Sistem hiz1 endiistri de ¢ok 6nemli
olmasina ragmen sistemin siiflandirma dogrulugu goéz 6niine alindiginda daha yavas olan
YOLOvVS modeli ayristirma sistemine entegre edilmistir. Modeller ile 210 portakalin gergek
zamanli ayristirma testinde elde edilen siniflandirma dogruluk sonuglar1 Cizelge 4.2°de

gosterilmektedir.
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Cizelge 4.2. Prototip lizerinde 210 portakalin siniflandirma dogruluk ¢izelgesi

Model Sumf (S);;;l: Ozgiinliik Hassaslyet  G. D(‘;/%;“‘“k
(%) (%)

Kusurlu 70 67,1 58
YOLOv4-tiny  Ciirik 82 34,1 82,3 59,5
Saglam 58 100 53,2
Kusurlu 70 78,5 77,4
YOLOv4 Cirik 82 40,2 86,8 69,5
Saglam 58 100 57,4
Kusurlu 70 84,2 92
YOLOv4-P6  Ciiriikk 82 46,3 92,6 73,8
Saglam 58 100 61,7
Kusurlu 70 97,1 93,1
YOLOvV5 Ciurik 82 75,6 100 89,5
Saglam 58 100 77,3
Kusurlu 70 92,8 97
YOLOvV6 Ciiriik 82 91,4 97,4 94,2
Saglam 58 100 87,9
Kusurlu 70 82,8 89,2
YOLOv7 Cirtk 82 75,6 93,9 84,7
Saglam 58 100 73,4
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5. TARTISMA VE ONERILER

5.1. Tartisma

Bu tez ¢aligmasinda, tarim alaninda kullanmak i¢in derin 6grenme tabanli otomatik meyve
ayristirma sistemi tasarlanmistir. Sitem tasarimi iki asamada gergeklestirilmistir. Birinci
asama sistemde kullanilacak ger¢ek zamanli derin 6grenme modellerinin belirlenmesidir.
Sistemin uygunlugunun test edilmesi i¢in portakal meyvesi i¢in saglam, kusurlu ve ¢iiriikk
portakal goriintiileri toplanarak etiketlenmistir. Olusturulan veri seti i¢in gercek zamanl
nesne tespit algoritmasi olan YOLO algoritmasinin 6 farkli mimarisinde egitimler
gerceklestirilip sonuclar1 degerlendirilerek, sisteme en uygun model belirlenmistir. Ikinci
asamada tasarlanan sistemin prototipi olusturularak, yazilim sisteme entegre edilmis ve
testler gergeklestirilmistir. Literatiirde meyvelerin smiflandirilmas: igin birgok ¢alisma
bulunmasina kars1 bu ¢alismalarin endiistriye doniistiiriilme orani oldukca diistiktiir. YOLO

modellerinin gergek zamanli deneysel sonuglar1 (Bkz. Cizelge 4.1) gosterilmistir.

Bilgisayarli gorii sistemleri ile meyve siniflandirma ve siralama igin literatiir incelendiginde
Sofu ve digerleri (2016) ii¢ elma tiiriinii renk, agirlik, boyut ve kusurlu kusursuz olarak
siralamak i¢in  yapay gOormeden faydalanarak otomatik elma siralama sistemi
tasarlamiglardir. Elmalar1 renklerine gore smiflandirmak i¢in RGB renk modelini
kullanirken, elmalarin boyutlarini belirlemek i¢in elmanin merkezinden enine ve boyuna
piksel degerlerini alarak santimetreye ¢evirdiler, bu uzunluklart elmanin ¢ap1 olarak kabul
edip elmalar1 boyutlandirdilar. Pencere tabanli bir yaklagimla elmalar1 kusurlu kusursuz
olarak ayristirmislardir. Onerdikleri bu yaklasimla elma siniflandirma ve siralamada sistem
hizinin optimum ayarlarinda %79 dogruluk elde etmislerdir. Mukhtar ve digerleri (2021)
limonlar1 olgun, yar1 olgun ve kusurlu olgunlasmamis olarak siralamak icin raspberry pi
kameradan aldiklari goriintiileri sinir aginda siiflandirmis 99 adet limon verisi i¢in yapmis
olduklar testlerde %94 dogruluk elde ettiler. Bu ¢alismada portakallarin kusurlu, ¢iiriik ve
saglam olarak siniflandirilmasinda YOLOvV5 modelinde %89,5 genel dogruluk elde
edilmigtir. Literatiir ile bu ¢aligmadaki farkli modellerin dogruluk karsilastirmasi Cizelge

5.1°de gosterilmektedir.
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Cizelge 5.1. Literatiirdeki farkli caligsmalar ile bu ¢alismadaki farkli modellerin siniflandirma
basarimi karsilastirilmasi

Calismay1 yapan Adet Uriin Cillllszllna DO%;: )luk
(iiriin/sn)
Capizzi ve digerleri (2016) Portakal 88
Sofu ve digerleri (2016) Elma 15 79
Leelavathy ve digerleri (2021) Portakal 78,57
Chen ve digerleri (2021) Portakal 93,6
Mukhtar ve digerleri (2021) 99 Limon 94
Bu ¢alismada YOLOv4-tiny 210 Portakal 25 59,5
Bu ¢calismada YOLOv4 210 Portakal 17 69,5
Bu ¢alismada YOLOv4-P6 210 Portakal 13 73,8
Bu ¢calismada YOLOV5 210 Portakal 8 89,5
Bu ¢calismada YOLOv6 210 Portakal 2 94,2
Bu ¢calismada YOLOv7 210 Portakal 4 84,7

Cappizzi ve digerleri (2016) portakal meyvesinin kusurlu olanlarinin belirlenmesi i¢in
yapmis olduklar1 ¢alismasinda saglam ve kusurlu portakallarin siniflandirilmasinda %88
dogruluk elde etmislerdir. Leelavathy ve digerleri (2021) portakal meyvesini ¢lirik ve
saglam olarak siniflandirmak i¢in yapmis olduklari calismada %78,57 dogruluk elde
etmiglerdir. Chen ve digerleri (2021) kusurlu portakallarin tespiti i¢in kurmus olduklari
sistemde %93,6 hassasiyet elde etmislerdir. Chen ve digerleri (2021) kurmus olduklari
sistem sadece kusurlu portakallar1 tespit etmek iizerine yapilmis bir ¢alisma oldugundan,
Literatiirdeki diger portakal meyvesi i¢in yapilmis ve Cizelge 5.1°de sonuglar1 verilmis olan
caligmalarin portakallarin ikili smiflandirmasi tizerine yapilmis ¢alismalar olmasi, ama bu
tez ¢aligmasinda yapilan ¢alismanin portakal meyvesinin siniflandirmasi ve ayristirilmasi
lizerine yapilmis olmasi ve kusurlu, ¢iiriik ve saglam olarak 3 sinifta ayristirilma yapilmig

olmasi sebebiyle literatiirdeki bu ¢aligsmalarla karsilastirilmasi ¢ok saglikli olmayacaktir.
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5.2. Oneriler

Yapilan calismanin veri seti artirilarak farkli yaklasimlarla incelenmesi gerekmektedir.
Ayrica farkli meyve ve sebze tiirleri i¢inde 6nerilen yontemler incelenmeli farkl: tiirler i¢in
sonuglar incelenmelidir. Sistem hizin1 artiracak yeni yaklasimlar ve donanim yapilari

incelenmesi bundan sonra yapilacak ¢aligmalara biiyiik oranda yol gdsterici olacaktir.
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