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Bir nesnenin goriiniimii, nesnenin yiizeyine diisen 1s18in, rengi ve kalitesi ile aydinlatma
kaynaginin konumundan etkilenir. Yapay gorme uygulamalarinda bu durumlar nesnenin siiflandirilmast
ve tanmmasini zorlastirabilir. Ciinkii gorlintii elde etme asamasinda farkli aydinlatma stratejileri
kullanilarak toplanan goriintiilerin kalitesi birbirinden farklidir. Dolayisiyla aydinlatma kosullarinin
degisimi goriintiilerden goriintii isleme teknikleriyle elde edilen bilgilerin farklilasmasiyla beraberinde
anlamlandirilmasi i¢in kullanilan algoritmalarin performansinin da sinirlandirilmasina sebep olmaktadir.
Bu problemin ¢6ziimii i¢in son yillarda derin 6grenme mimarilerinden biri olan Evrigimsel Sinir Aglar
(ESA), goriintii analizi islemlerinde kullanilmaktadir.

Tez kapsaminda aydinlatma farkliliklarindan etkilenen goriintiilerin  Siniflandirilmas: ile
aydinlatma ve parilti tahminine yonelik ESA tabanli g¢alismalar Onerilmistir. Bu tez c¢alismasi elma
sektoriindeki fizyolojik bozukluklara uygulanmistir. Calismada 151k renklerine bagli olarak iki aydinlatma
senaryosu denenmistir. Birinci senaryoda elma goriintiileri farkli aydinlatma kosullart (1s1k renkleri ve
lamba parlaklik degerleri), pozisyon agilar1 ve mesafelerde elde edilmistir. Bu goriintiiler hem fizyolojik
bozukluk tiirlerine hem de 151k renklerine gore etiketlenmistir. Fizyolojik bozukluk tiirlerine gére orijinal
veri seti 1080 adet ve zenginlestirilmis veri seti 4320 adet goriintiiden olugsmaktadir. Bu veri setlerinin adlari
sirastyla elmada fizyolojik bozukluklar-1 (EFB-1) ve elmada fizyolojik bozukluklar-32 (EFB-32) olacak
sekilde adlandirilmis ve bu veri setleri 3 sinifa ayrilmigtir. Ayrica 151k renklerine gore ayrilan veri seti {ig
smfli (sicak beyaz, soguk beyaz ve yesil 151k) bir yapiya sahiptir. Diger bir senaryosunda ise elma
goriintiileri beyaz 15181n farkli renk sicakliklari (sicak, 1lik ve soguk beyaz), aydinlatma konum acilari,
pozisyon agilar1 ve mesafelerde elde edilmistir. Bu goriintiller elmadaki kusur durumuna gore
etiketlenmistir. Bu veri seti 1296 adet goriintiiden olusmaktadir. Caligmada bu senaryolar kullanilarak bes
yaklagim onerilmistir.

Ilk yaklasimda EFB-1 veri seti goriintiileri ESA modellerinin ugtan uca egitilmesiyle
smiflandirilmistir. Bu yaklagimda en iyi siniflandirma performansi Xception modelinde elde edilmistir.
Xception modelinin ortalama dogruluk, kesinlik, geri ¢cagirma, F1-skor ve AUC degerleri sirasiyla; 0.996,
0.994, 0.998, 0.996 ve 1.000’dr.

Ikinci yaklagimda, onceden egitilmis ESA modelleri kullanarak fizyolojik bozukluklar1 makine
6grenmesi metotlariyla siniflandiran hibrit yontemler degerlendirilmistir. Bu yaklasim EFB-1 ve EFB-32
veri setlerinde uygulanmistir. Her iki veri setinde de en yiiksek ortalama siiflandirma dogrulugu 0.961



orantyla VGG19(fc6) ve destek vektér makineleri (DVM) modelinde bulunmustur. Burada 4096 boyutlu
derin 6zellik kullamilmistir. Ayrica bu yaklagimda o6zellik se¢imi uygulanarak hibrit bir ¢alisma da
uygulanmistir. Ozellik secimine gore en yiiksek simiflandirma dogrulugu 0.948 ile VGG19(fc6) ve DVM
modelinde 512 boyutlu derin 6zellik kullanilarak elde edilmistir.

Diger bir yaklasimda 151k degisiminden kaynakli sorunlarin ¢6ziilebilmesi i¢in renk dengeleme
modelleriyle (keskinlik, gama diizeltmesi ve Kontrast Sinirli Uyarlamali Histogram Esitleme) tiretilen
goriintiilerin siniflandirma performanslarinin etkisi degerlendirilmistir. Bu yaklasimda 1s1k renklerine gore
ayrilan veri seti ve aktarim 6grenme yaklasimi kullanilmistir. En yiiksek siniflandirma dogrulugu soguk
beyaz 151k rengi ve gama diizeltmesi veri seti tipinde 0.934 oraniyla Xception modelinde elde edilmistir.
Ayrica renk dengelemeyle olusturulan veri setlerinin Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (Peak Signal-To-Noise
Ratio, PSNR) olgiitlerinde iyilesme oldugu belirlenmistir.

Bagka bir yaklagimda farkli 151k renklerinde elde edilen goriintiilerin ESA modelleriyle
aydinlatmasi tahmin edilmistir. Caligmada aktarim 6grenme yaklasimi benimsenmistir. Ayrica istatistiksel
ve 6grenme tabanli bazi yaklagimlarla 6nerilen ESA modelleri karsilastirilmistir. En iyi agisal hata (AH)
degerleri, 6nerilen GooglLeNet modelinde elde edilmistir. Bu modelin AH degerleri; ortalama 2.220,
ortanca 2.126, budanmis ortalama 2.006 ve maksimum 6.596 derecedir. Onerilen GoogLeNet modelinin
ortalama mutlak yiizde hatasi (MAPE) %14.732 olarak bulunmus ve bu modelin aydinlatma tahminin iyi
oldugu soylenebilir. Ayrica 3° altindaki AH’lere sahip goriintii sayis1 tiim goriintiilerin %77.13’{ini
olusturmaktadir. Buna ek olarak bu modelle 6rnek goriintiilerin PSNR ve Kor/Referanssiz Goriintii
Mekansal Kalite Degerlendiricisi 6l¢iitlerine gore iyilestigi belirlenmistir.

Son olarak farkli renk sicakligi ve aydinlatma kaynagi konum agilarini igeren goriintiiler
kullanilarak ESA modelleri yardimiyla goriintii tabanli parilti tahmini yapilmigtir. Bu yaklagimda en iyi
parilti tahmini GoogLeNet modelinde elde edilmistir. Renk sicakliklarina gore en diisiik Kok Ortalama
Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error, RMSE) degeri soguk beyaz 1sik tipinde 5.023 cd/m? olarak
bulunmustur. MAPE degerine goére bu isik tipinde GoogLeNet modelinin tahminin iyi oldugu
belirlenmistir. Aydinlatma kaynag1 konum agisina gore en diisiik RMSE degeri 60 derecede 5.106 cd/m?
olarak hesaplanmistir. Burada MAPE degeri en diisiik yiizdeye sahiptir.

Ortaya ¢ikan veri setlerindeki goriintiiler, 151k renklerine ve aydinlatma sekline gore degistiginden
elmalardan elde edilen kusur bilgileri de oldukgca birbirinden farklidir. Deneysel sonuglara gére goriintiilere
giiriiltli ve parlaklik degerlerinin eklenmesiyle siniflandirma uygulamasinin performansinin diistiigii
belirlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Aydinlatma, elmada fizyolojik bozukluklar, evrisimsel sinir aglari, makine
ogrenmesi, siniflandirma, tahmin, yapay gorme
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The appearance of an object is affected by the color and quality of the light falling on the object's
surface and the location of the illumination source. These situations can make object classification and
recognition difficult in machine vision applications. For the quality of the images collected using different
lighting strategies during the image acquisition stage differs from each other. Therefore, the change in
lighting conditions causes the differentiation of the information obtained from the images by image
processing techniques and limits the performance of the algorithms used to make sense of it. Convolutional
neural network (CNN), one of the deep learning architectures in recent years, has been used in image
classification processes to solve this problem.

Within the scope of the thesis, CNN-based studies have been proposed for the classification of
images affected by lighting differences and the estimation of illumination and luminance. This thesis study
has been applied to physiological disorders in the apple sector. This study tried two lighting scenarios
depending on the light colors. According to the first lighting scenario, apple images were obtained at
different lighting conditions (different light colors and lamp brightness values), position angles, and
distances. These images were labeled according to both physiological disorders types and light colors.
According to the types of physiological disorders, the original data set consists of 1080 images, and the
augmentation data set consists of 4320 images. These data sets were named physiological disorders in
apple-1 (PDA-1) and physiological disorders in apple-32 (PDA-32), respectively, and these data sets are in
three classes. Also, the data set, separated according to light colors (warm white, cold white, and green
light), has a three-class structure. In another scenario, apple images were obtained at different color
temperatures of white light (warm, medium, and cool white), illumination position angles, position angles,
and distances. These images are labeled according to the defect condition in the apple. This data set consists
of 1296 images. Five approaches were proposed using these scenarios in this study.

In the first approach, PDA-1 data set physiological disorders images were classified by end-to-end
training of CNN models. This approach obtained in the best classification performance in the Xception
model. Average accuracy, precision, recall, F1-score, and AUC values of the Xception model were 0.996,
0.994, 0.998, 0.996, and 1.000, respectively.

The second approach evaluated hybrid methods that classify physiological disorders with machine
learning methods using pre-trained CNN models. This approach has been applied to the PDA-1 and PDA-
32 data sets. In both data sets, the highest average classification accuracy was found in VGG19(fc6) and

Vi



support vector machines (SVM) models with a rate of 0.961. Here, 4096-dimensional deep features were
used. In addition, a hybrid study was applied by feature selection in this approach. According to feature
selection, the highest classification accuracy of 0.948 was obtained using VGG19(fc6) and SVM model in
the 512-dimensional deep features.

Another approach focused on the effect of classification performance of images produced by color
balancing models (sharpness, gamma correction, and Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization)
to solve the problems caused by light variation. These data sets were separated according to the light colors
in this approach, and the transfer learning approach was used. The highest classification accuracy was
obtained in the Xception model with a ratio of 0.934 in the cold white light color, and gamma correction
data set type. In addition, it was determined that the data sets created with color balancing improved in Peak
Signal-to-Noise Ratio (PSNR) metric.

Another approach estimated the illumination of images obtained in different light colors with CNN
models. The transfer learning approach was adopted in the study. In addition, statistical and learning-based
methods and proposed CNN models were compared. The best angular error (AE) values were obtained in
the proposed GoogLeNet model. This model's AE values: the mean was 2.220, the median was 2.126, the
trimean was 2.006, and the maximum was 6.596 degrees. The mean absolute percent error (MAPE) of the
proposed GooglLeNet model was found to be 14.732%, and it can be said that the illumination estimation
of this model is good. In addition, the number of images with AEs below 3° constituted 77.13% of all
images. In addition, this model determined that the sample images were improved according to PSNR and
Blind/No Reference Image Spatial Quality Evaluator metrics.

Finally, image-based luminance estimation was made with the help of CNN models using images
containing different color temperatures and lighting source position angles. This approach obtained the best
luminance estimation in the GoogLeNet model. According to color temperatures, the lowest Root Mean
Square Error (RMSE) value was 5.023 cd/m? in cold white light type. According to the MAPE value, it was
determined that the prediction of the GoogLeNet model was good in this light type. The lowest RMSE
value was calculated as 5.106 cd/m? at 60 degrees, according to the lighting source position angle. Here the
MAPE value was the lowest percentage.

Since the images in the resulting data sets vary according to the light colors and lighting locations,
the defect information obtained from the apples are also quite different. According to the experimental
results, the classification application's performance decreased with the addition of noise and brightness
values to the images.

Keywords: Classification, convolutional neural networks, lighting, machine learning, machine
vision, physiological disorders in apple, prediction
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Regression, MSVR)

CRR : Cok-¢ikisli Ridge Regresyon (Multi-Output Ridge Regression, MRR)
EFB-1 : EImada Fizyolojik Bozukluklar-1 Veri Seti

EFB-32 : ElImada Fizyolojik Bozukluklar-32 Veri Seti

ESA : Evrigimsel Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network, CNN)
fc : Tam Baglantili (Fully Convolutional)

FCN : Tam Baglantili Ag (Fully Convolutional Network)

G : Yesil (Green)

k-NN : k-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbors)

LED : Isik Yayan Diyot (Light-emitting diode)

LR - Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

LSTM : Uzun kisa siireli bellek (Long Short-Term Memory)

MAE : Ortalama Mutlak Hata (Mean Absolute Error)

MAPE : Ortalama Mutlak Yiizde Hatas1 (Mean Absolute Percentage Error)
MLP : Cok Katmanli Algilayict (Multi Layer Perceptron)

MO : Makine Ogrenmesi (Machine Learning, ML)

MSE : Ortalama Kare Hatas1 (Mean Squared Error)

PCA : Temel Bilesenler Analizi (Principal Component Analysis)
PSNR : Tepe Sinyal-Giiriiltii Oran1 (Peak Signal-To-Noise Ratio)

R : Kirmizi (Red)

RelLU : Diizgtinlestirilmis Dogrusal Birim (Rectified Linear Unit)
RMSE : Kok Ortalama Kare Hatas1 (Root Mean Squared Error)

RO : Rastgele Orman (Random Forest, RF)

ROC : Alict Islem Karakteristikleri (Receiver Operating Characteristic)
SGD : Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent)

SSIM : Yapisal Benzerlik indeksi (Structural Similarity Index Measure)
XGB : Asir1 Gradyan Artirma (Extreme Gradient Boosting)

YN : Yanlis Negatiftir (False Negative, FN)

YP : Yanlis Pozitif (False Positive, FP)

YSA : Yapay Sinir Aglart (Artificial Neural Network, ANN)
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1. GIRIS

Yapay gorme uygulamalarinda 6nemli hususlardan biri, incelenecek nesnenin
Ozelliklerinin goriinebilir olmasidir (Tao ve ark., 1995). Sahnedeki nesnenin kendine
Ozgii 6zelliklerinin goriinebilir olmasi aydinlatmaya baglhidir (Kulkarni ve Kamalapur,
2014; Lee ve Plataniotis, 2014; Bianco ve ark., 2017b; Wahab ve ark., 2019). Aydinlatma,
bir sahnede bulunan 1s1k miktarini ifade eder (Devlin ve ark., 2006) ve hedef sahnenin
gorsellestirilmesinde 6nemli rol oynar (Kartashova ve ark., 2019).

Yapay gorme uygulamalarinda aydmlatma sisteminin  6zelliklerinden;
aydinlatmanin sekli (Sachs, 1996), 1s1gin rengi veya parlakligi gibi etkenler degistikce
hedef sahnenin 151k miktari, rengi, parlakligi veya sahnedeki nesne yiizeyinin
goriiniimiinii de degismektedir (Swain ve Ballard, 1991; Zhang ve ark., 2021). Diger bir
ifadeyle renkli goriintilerin piksel degerleri (kirmizi (R), yesil (G) ve mavi (B)),
aydinlatma sisteminin o6zelliklerine gore farklilagsmaktadir (Tian ve ark., 2016). Ciinkii
kamera goriintiiyli yakalarken 15181 tam olarak insan gozii gibi algilayamamaktadir
(Siddhartha ve Santra, 2020). Dolayisiyla goriintiiniin elde edilmesi asamasinda
aydinlatma sisteminin o6zelliklerinin farklilasmasi dijital goriintiilerde aydinlatma
katsayisin1 degistirmektedir (Ma ve ark., 2019; Dehesa-Gonzalez ve ark., 2020).

Aydinlatma katsayisinin  degisimi bazen elde edilen goriintii alanlarinin
kesfedilmesini gili¢lestirmektedir (Igbal ve ark., 2020). Ayrica aydinlatmaya bagli olarak
smiflar arasi yiiksek benzerlik veya sinif ici ¢esitlilik ile ilgili sorunlar da goriintiilerden
siniflarin ayriminin  yapilmasint zorlagtirmaktadir (Pawara ve ark., 2017; Wang ve
Dansereau, 2021). Dolayisiyla aydinlatmanin degisimi, nesne tanima (Li ve ark., 2018)
ve nesne algilama (Wu ve ark., 2019) gibi birgok goriintii isleme uygulamasinin
performansinin diismesine yol agmaktadir (Ng ve ark., 2013; Hussain ve Akbari, 2018;
Noon ve ark., 2020; Cusano ve ark., 2021; Zhang ve ark., 2021). Diger taraftan, nesne
yiizeyindeki farkl 6zellikler, 151k spektrumunun farkli bolgelerinde en yiiksek yansitma
bilesenine sahiptir (Gaffney, 1973). Dolayisiyla farkli aydinlatma kosullariyla taklit
edilen goriintiilerde nesne tanima yetenegi gelistirilebilir (Mo ve Sun, 2020). Bu
baglamda dijital goriintiilerde aydinlatma, goriintii isleme uygulamalarinda énemli bir
bilesen olarak kabul edilmektedir (Hornberg, 2017; Finlayson, 2018).

Aydilatma farkliliklarindan kaynaklanan gorsellerdeki renk degisiklikleri; tarim,
endiistri ve saglik gibi bir¢ok sektorde kullanilan goriintiilerin, siniflandirma ve tanima

durumlarimi etkilemektedir (Buyukarikan ve Ulker, 2022). Bu sektorlerden biri olan



tarim, insanlarin yasamlarii siirdiirebilmelerini saglayan gida endiistrisinin temelini
olusturmaktadir (Buyukarikan, 2019; Sasmaz ve Oznur, 2019). Tarim sektdriinde dnemli
bir yere sahip meyvelerden biri olan elma (Malus communis Lam), igerdigi mineraller
acisindan insanlarin beslenmesinde olduk¢a ©Onemlidir. Elma, yas meyve olarak
tiiketilebilecegi gibi islenerek de tiiketilebilmektedir. Yas elma sektdriinde amag, sadece
fazla miktarda iirin elde etmek degil, ayn1 zamanda kaliteli {irlinler iireterek pazara
sunmaktir (Buyukarikan ve Ulker, 2022).

Elma arz ve talebini dengede tutabilmek icin iirlinler pazara sunulmadan 6nce
soguk hava deposunda depolanmaktadir. Depolamadaki amag, olgunlagmayi geciktirmek
ve depolama siirecini uzatmaktir (Singh ve Zaharah, 2011). Hasat sonrasi isleme ve
depolamadan kaynaklanan hatalar elmalarda fizyolojik bozukluklarin ortaya ¢ikmasina
neden olmaktadir (Meheriuk, 1994; Elgar ve ark., 1998; Clark ve Burmeister, 1999;
Hatoum ve ark., 2016). Fizyolojik bozukluklar genellikle elma kabugunda goriinmekte
ve elmanin dig dokusunu bozmaktadir (Sharma ve ark., 2020). Ayrica bu bozukluklar,
meyve kayiplarinin yasanmasiyla beraberinde tarimsal kaynaklarin da israf edilmesine
(Osinenko ve ark., 2021) ve ekonomik zararlarin olusmasina yol agmaktadir (Sharma ve
ark., 2020). Bu yiizden elmayi etkileyen stresin dogasmnin ve kaynaginin bilinmesi
onemlidir. Stres nedeninin bilinmesiyle iyi yonetim ve direng secenekleri de belirlenebilir
(Toivonen, 2003; 2004). Boylece stres sorununun tekrarlanabilir olmasi engellenebilir
(Toivonen ve Hodges, 2011). Elmada fizyolojik bozukluklarin tespiti i¢in uzman kisilere
ihtiyag duyulmaktadir. Uzman kisilerin yoklugunda ise iiriinlerden elde edilen bilgilerin
degerlendirilmesi zorlasmaktadir. Uriinlerin degerlendirme asamasinda elma sektorii
giinlimiiziin gereklerine uygun olarak goriintli isleme ve yapay zeka teknolojileriyle
iligskilendirilebilir. Boylece uzman kisilerin varliginda ya da yoklugunda hasat sonrasi
degerlendirme yapilabilmesi kolaylasir (Buyukarikan ve Ulker, 2022).

Elma sektoriinde goriintii isleme bir analiz araci olarak kullanilmakta (Cunha,
2003; Alharbi ve Arif, 2020) ve goriintii isleme siireci; aydinlatma, 1sik-malzeme
etkilesimi (iletim, sapma, yansima vd.), goriintii elde etme, Ozellik ¢ikarma ve
smiflandirma gibi birbirine bagl adimlardan olusmaktadir (Janowczyk ve Madabhushi,
2016; Kludt ve ark., 2021). Goriintii isleme algoritmalariyla fizyolojik bozukluklara sahip
elmanin; renk, doku ve gorsel kusur gibi 6zellikleri manuel olarak ¢ikarilabilir (Costa ve
ark., 2011). Elde edilen bu o6zellikler yapay zekanin alt dallarindan biri olan makine
ogrenmesi (MO) yontemleri kullanilarak anlamlandiriimasiyla uzmanlar, zaman ve emek

acisindan desteklenir (Tirkoglu ve Hanbay, 2018; Ar1 ve ark., 2019; Cervantes-Jilaja ve



ark., 2019). Ancak arastirmacilarin karsilastigi temel zorluklardan biri de goriintli alim1
sirasindaki aydinlatma o6zelliklerinin degisimidir (Yan ve ark., 2020). Aydinlatma
Ozelliklerinin degisimi goriintii isleme algoritmalarindaki kusurun tanima siirecini
etkilemektedir (Ali ve ark., 2017; Abade ve ark., 2021). Bu yiizden goriintii siniflandirma
uygulamalarinda aydinlatma kosullarina dayanikli 6zellikler se¢ilmeli (Shi, 2017; Dandil
ve Polattimur, 2020) ya da renk dengeleme ve renk sabitligi modelleriyle goriintiiler
yeniden gelistirilmelidir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022). Ancak geleneksel goriintii isleme
teknikleriyle elde edilen 6zelliklere dayanan goriintii siniflandirma uygulamalarinin ¢ogu,
kapsamli 6n isleme ve goriintii normalizasyonu gibi islemlerle ugrasmaktadir (Espejo-
Garcia ve ark.,, 2020). Ayrica gorintilerden elde edilen Ozellikler nesnelerin
smiflandirilmasinda bazen etkili de olmayabilir. Buna ek olarak, siniflandirma
asamasinda kullanilan MO metodunun karmasikligi nedeniyle daha fazla bilgi islem
kaynagi da kullanilabilir (Shi ve Chen, 2021). Bu durumlar, simniflandirma y6nteminin
tekrarlanabilirligini kisitlayabilen sikici gereksinimleri igermektedir (Espejo-Garcia ve
ark., 2020). Bu gereksinimleri karsilamanin umut verici bir yolu ise derin 6grenme (DO)
mimarisinin goriintii analizi uygulamalarinda kullanilmasidir.

DO, karmasik gérevleri ¢dzen bir yapay zeka teknolojisidir. Evrisimsel sinir aglar:
(ESA) gibi gelismis DO mimarisinin ortaya ¢ikmasiyla arastirmacilar goriintii analizinde
basarili sonuglar elde etmislerdir (Golchubian ve ark., 2021). ESA, ham goriintiileri
kullanarak ozellikleri otomatik olarak kendisi ¢ikarmaktadir (Altuntas ve ark., 2019;
Reichstein ve ark., 2019). Goériintiilerin ESA modelleriyle egitilmesi veya daha 6nceden
egitilmis ESA modellerinin kullanilmasiyla (Santos ve ark., 2019) elde edilen 6zellikler,
goriintiilerin temel 6zelliklerini barindirmaktadir (Wang ve ark., 2019b). Bu 6zellikler,
ilgili smifa ait renk, doku ve nesne pargalari gibi bilgileri icermektedir (Dandil ve
Polattimur, 2020). Dolayisiyla ESA, geleneksel yontemlerle karsilastirildiginda goriintii
analizi igin potansiyel olarak soyut ve degismez Ozellikleri ¢ikarabilmekte (Bengio ve
ark., 2013) ve gorintiiden 6grendigi 6zellikler sayesinde siniflandirma islemini kolaylikla

yapabilmektedir (LeCun ve ark., 2015).
1.1. Tezin Amaci ve Literatiire Katkisi
Insan gozlemi marifetiyle bir iiriindeki kusurun muayenesi zaman alic1, yogun

emek isteyen ve egitimli insanlarin kararia bagl islemleri igermektedir. Ozellikle farkli

aydinlatma kosullar1 veya senaryolari tiriin tizerindeki kusurun ve renk bilgisinin



farklilagmasina sebep olmakla beraberinde karar verme siirecini de ciddi bir sekilde
karmagik hale getirmektedir. Bu sorunun iistesinden gelinebilmesi ve dogrudan insan
gbozlemi i¢in alternatif ve uygun c¢oziimler iiretilebilmesi amaciyla ESA mimarisine
yonelik uygulamalarin gelistirilmesi c¢alismanin ¢ikis noktasi olmustur. Bu noktadan
hareketle tezin amaci, farkli aydinlatma kosullar1 altinda elde edilen dijital goriintiilerin
ESA mimarisiyle siniflandirilmasidir. Ayrica ESA mimarisiyle goriintiilerden aydinlatma
ve parilti tahmini caligmalarina da tez kapsaminda yer verilmistir. Bu tez kapsaminda 151k
renkleri temeline dayanan iki aydinlatma senaryosu denenmistir. Buna ek olarak bu iKi
senaryoya iligkin fotometrik ve elektriksel hesaplamalar da yapilmistir. Caligma, elma
meyvesindeki fizyolojik bozukluklara uygulanmigtir. Calismada Isparta’da en cok
tretimi olan Golden Delicious ve Granny Smith elma tiirlerindeki fizyolojik
bozukluklardan; ac1 benek, burusma ve ylizeysel kararmaya iliskin elmalar kullanilmistir.

Tez kapsaminda tiim goriintiller tek bir kamera ve dig ortam aydinlatma
kosullarinin en aza indirildigi kontrollii bir yapay gorme sistemi yardimiyla elde
edilmistir. Birinci aydinlatma senaryosuna gore olusturulan dijital fizyolojik bozukluk
goriintiileri; farkli aydinlatma kosullar1 (farkli 1s1k renkleri ve bir lambanin parlaklik
degerleri), elma pozisyon agilar1 ve goriintii alma mesafeleri kullanilarak ¢ekilmistir. Bu
goriintiiler, fizyolojik bozukluk tiirleri ve 151k renklerine (sicak beyaz, soguk beyaz ve
yesil 151k) gore etiketlenmistir. Ikinci aydinlatma senaryosuna gére olusturulan dijital
goriintiiler; beyaz 15181 saglamak icin farkli renk sicakliklari (sicak, 1lik ve soguk beyaz),
elma pozisyon agilari, aydinlatma kaynagi konum agilar1 ve goriintii alma mesafeleri
kullanilarak elde edilmistir. Burada goriintiiler, kusurlu (burusma sinifi) ve kusursuz elma
olacak sekilde etiketlenmistir.

Bu tez kapsaminda iki aydinlatma senaryosu kullanilarak bes yaklasim
onerilmistir. ilk yaklasimda, fizyolojik bozukluk tiirlerine gére olusturulmus orijinal bir
veri seti, ESA modelleriyle ugtan uca egitilerek fizyolojik bozukluk tiirleri
siniflandirilmustir. Ikinci yaklagimda ise fizyolojik bozukluk tiirlerine gére olusturulmus
orijinal ve zenginlestirilmis veri setleri, dnceden egitilmis ESA modelinden elde edilen
derin 6zellikler ve bu dzelliklerin secimiyle elde edilen derin 6zellikler kullanilarak MO
metotlar1 yardimiyla fizyolojik bozukluklar siniflandirilmistir. Her iki yaklasimda da
farkli aydinlatma kosullarinda ESA mimarisinin nesneleri siniflandirmadaki etkisine
odaklamlmustir. Ugiincii yaklasimda, 151k renklerine gére ayrilan fizyolojik bozukluk
goriintiileriyle  zenginlestirilmis veri setleri olusturulmustur. Daha sonra bu

zenginlestirilmis veri setlerine, renk dengeleme modelleri uygulanarak yeni veri setleri



tiretilmistir. Olusturulan tiim veri setlerine 6nceden egitilmis ESA modelleri uygulanarak
fizyolojik bozukluklar siniflandirilmistir. Bu yaklasimda, farkli 151k renkleri ve renk
dengeleme modelleriyle {retilen goriintilerin ESA modelleriyle smiflandirma
performanslarinin etkisi tlizerine odaklanilmistir. Diger bir yaklasimda, farkli 1s1k
renklerine gore ayrilan gorlintiilerin 6nceden egitilmis ESA modelleriyle aydinlatmasi
(renk sabitligi veya aydinlatic1 rengi) tahmin edilmistir. Onerilen bu yaklasimla ESA
tabanli aydinlatma tahmini modellerinin etkinlikleri gosterilmistir. Tiim bu dort
yaklasimda birinci aydinlatma senaryosundaki goriintiiler kullanilmistir.

Son yaklagimda ise ikinci aydinlatma senaryosundaki beyaz 1s1gin farkli renk
sicakliklart ve aydinlatma kaynagi konum agilarina sahip goriintiilerin ESA mimarisiyle
pariltis1 tahmin edilmistir. Onerilen bu yaklagimda gériintii tabanli parilt: tahmini iizerine
odaklanilmistir. Bu tezin literatiire baslica katkilar1 su sekilde 6zetlenebilir:

Literatiirdeki c¢aligsmalarin biiylik bir ¢ogunlugu tek bir aydinlatma kaynagi
kullanmakta ayni pozda nesnenin goriintlisiinii almakta veya aydinlatmanin etkisini
ortadan kaldirmak i¢in goriintii iizerinde cesitli yontemler kullanarak siniflandirma
problemleriyle basa ¢ikmaktalardir. Tez kapsaminda goriintiilerin farkli aydinlatma
kosullari, nesne pozisyonlari, aydinlatma kaynagi konum agilart ve mesafelerde elde
edilmesi ¢alismanin 6zgiinliigiine katki saglamistir.

Tez kapsaminda elma meyvesindeki depo hastaliklarini belirlemeye yonelik
goriintii tabanli stmiflandirma calismalar1 nerilmistir. Onerilen bu ¢alismalarla fizyolojik
bozukluklara gore elma meyvesinin etkilendigi stresin sebebi belirlenebilecektir. Ayrica
bu calisma tarim alaninda yapilacak diger smiflandirma ¢alismalarma da yon
cizebilecektir (Buyukarikan ve Ulker, 2022).

Buna ek olarak yapay gorme uygulamalarinda aydinlatma 6zelliklerinin degisimi,
goriintiilerin farklilagmasina ve goriintii kalitesinin degismesine sebep olmaktadir. Bu
sorunun ¢oziilmesi ve goriintiilerin kalitesinin gelistirilmesi i¢in renk dengeleme
modelleri kullanilabilir. Bu tez kapsaminda birinci aydinlatma senaryosundaki 1sik
renklerine gore ayrilan goriintiilerin gelistirilmesinde kullanilan renk dengeleme
modellerinin fizyolojik bozukluklar1 siniflandirma etkinlikleri gosterilmistir.

Insan gdziiniin 151k renginden bagimsiz olarak gériintiideki renkleri degistirmeden
algilamas1 temeline dayanan renk sabitligi modelleri (Sidorov, 2020) yardimiyla
goriintiilerden aydinlatma tahmin edilebilir (Choi ve Yun, 2019). Ancak geleneksel
yontemlerle aydinlatma tahmini ¢ok fazla goriintii isleme adimindan olugmaktadir. Tez

kapsaminda ESA’nin 0zellik ¢ikaric1 avantajindan yararlanilarak  goriintiilerin



aydinlatmasinin tahmin edilmesine yonelik bir yaklagim Onerilmistir. Bu yaklasim,
goriintiideki renk oOzelliklerine gore goriintii kalitesinin gelistirilmesine de katki
saglamistir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).

Geleneksel olarak parilti tahmininin sayisallastirilmasi igin ¢esitli aydinlatma
kontrol sistemleri gelistirilmistir. Ancak aydinlatma 6zelliklerinden renk sicakligi ve
aydinlatma kaynagmin nesneyi aydinlatma acisi, nesne {iizerindeki pariltinin
farklilasmasina yol agmaktadir. Tez kapsaminda parilti tahmininin yapilmasina alternatif
bir ¢dziim sunabilmek i¢in ESA modelleri kullanilarak goriintii tabanhi bir yaklasim

Onerilmistir.

1.2. Tezin Organizasyonu

Sunulan bu tez calismasi bes bdliimden olusmaktadir. Birinci boliimde,
aydinlatmanin goriintii {izerindeki etkisi anlatilmis ve bu etkinin elmada fizyolojik
bozukluklarin belirlenmesindeki 6neminden bahsedilmistir. Devaminda, tezin amaci ve
literatiire katkilar1 ortaya koyularak aciklanmistir. Ayrica tezin organizasyonu da bu
boliimde verilmistir.

Ikinci béliimde, tarim iiriinii goriintiilerinin tamnmasmna yonelik yapilan
uygulamalardaki aydinlatmanin etkisinden ve tarim iiriinii kusurlarindan bahsedilmistir.
Ayrica ESA modelleriyle fizyolojik bozukluklarin siniflandirilmasi, elma kusurlarinin
hibrit yontemle smiflandirilmasi, renk dengeleme modelleri kullanilarak gelistirilen
goriintiilerin ESA  modelleriyle siniflandirilmasi, ESA modelleriyle goriintiilerden
aydinlatma ve parilti tahminiyle ilgili ¢aligmalar da incelenmistir. Buna ek olarak tezin
oneminden de bahsedilmistir.

Ucgiincii boliimde, goriintii alim1 igin kullanilan sistem tasarimi ve aydinlatma
kaynaklarinin 6zellikleri, veri setlerini olusturma, ESA mimarisi, performans olgiitleri ve
Onerilen yaklagimlara yer verilmistir.

Dordiincii boliimde, deney diizenindeki oOlglimlere ve Onerilen aydinlatma
senaryolarina gore tez kapsaminda olusturulan veri setlerindeki goriintiiler kullanilarak
cesitli yaklagimlarla fizyolojik bozukluklarin smiflandirilmasi, aydinlatma ve parilti
tahminleri uygulamalarina yer verilmistir. Ayrica elde edilen bulgular literatiirdeki diger
calismalarla da karsilagtirilmistir.

Son boéliimde ise oOnerilen yaklasimlardan elde edilen aragtirma sonuglari

aktarilmis ve Oneriler sunulmustur.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Yapay gorme sistemleri, tiim sektorlerde oldugu gibi tarim sektoriinde de
tahribatsiz olarak tarim {iriinliniin siniflandirilmasi1 asamasinda giderek artan bir ihtiyaci
karsilamaktadir (Brosnan ve Sun, 2002; Davies, 2009; Yu ve Jin, 2021). Bu sistemde
tarim {irlinlinii vurgulamak aydinlatmayla baslar (Bennedsen ve ark., 2005).

Aydinlatmanin degisimi ayni sahnenin renk, doygunluk veya parlaklik gibi
durumlarin farklilasmasina yol agmaktadir (Wang ve ark., 2019a). Bu sorunu ¢6zebilmek
i¢in arastirmacilar, ¢esitli renk uzay1 modellerini (Hamuda ve ark., 2016; Tang ve ark.,
2016), doku (Laddi ve ark., 2013; Bakhshipour ve ark., 2017) ve tarim triinlerinin sekil
ozelliklerini (Kazmi ve ark., 2015) ¢ikarmislardir. Ancak her renk uzay1 modeli gibi doku
ve sekil 6zellikleri de incelenecek tarim iiriiniine gore farklilik gostermektedir (Wang ve
ark., 2019a). Ayrica gelencksel yontemlerle goriintiilerden elde edilen 6zellikler verimli
bir islem olmamakla beraberinde (Fan ve ark., 2017; Tang ve ark., 2017) hesaplama
acisindan da zorlu gorevleri icermektedir. Dolayisiyla aydinlatma, sonraki siirecler ve
elde edilen sonuglarla (Azizi ve ark., 2016; Sarkar, 2017) simiflandirmanin
tekrarlanabilirligini ve giivenilirligini 6nemli Ol¢iide etkilemektedir (Cowan ve ark.,
1992). Bu baglamda, degisen aydinlatma kosullarmin {iistesinden gelebilecek ve
goriintiilerden 6zellikleri otomatik olarak c¢ikarabilecek bir yapay zeka aracinin
kullanilmasinda fayda bulunmaktadir.

Son yillarda arastirmacilar aydinlatma degisimleri i¢in yapay zekanin alt
dallarindan biri olan ESA’y1 kullanmiglardir. Gida ve tarim firiinlerini; Ijjina ve Mohan
(2014), Cusano ve ark. (2016a), Cusano ve ark. (2016b), Bianco ve ark. (2017a), Demirez
Ors (2018), Zhang ve ark. (2018), Barré ve ark. (2019), Haucke ve ark. (2021), hastalik
ve kusurlar;; Sun ve ark. (2019), Lu ve Lu (2018), Biiyiikarikan ve Ulker (2020),
Jahanbakhshi ve ark. (2020) ve tarim {irinlerinin olgunluk diizeylerini; Rodriguez ve ark.
(2018) ESA mimarisiyle siniflandirmiglardir. Ayrica farkli elma tiirlerini Chu ve ark.
(2021) ve tarim tirlinii lizerindeki ilag kalintilari1 Jiang ve ark. (2019) bu mimariyle
tespit etmislerdir. Tarimda aydinlatma degisiklikleriyle ilgili ¢aligmalar, genellikle iiriin
veya kusuru simiflandirma ve tanima uygulamalarindan olusmaktadir. Cizelge 2.1°de
aydinlatma degisimlerini igeren goriintiilerin ESA mimarisiyle smiflandirilmas: ve

taninmasiyla ilgili bazi ¢caligmalar goriilmektedir.



Cizelge 2.1. Tarim sektoriinde ESA mimarisi kullanilarak yapilan aydinlatmayla ilgili ¢alismalar

Referans Agiklamalar

ljjina ve Mohan (2014) Farkli renk sicakliklarindaki meyve ve sebze goriintiilerini (ALOI-COL veri
seti) ESA’yla sirasiyla %98.53 ve %99.26 oranlarindaki dogruluk ile
simiflandirmiglardir.

Cusano ve ark. (2016b) Farkli aydinlatma kosullarindaki goriintiilerin (Raw food veri seti) doku
ozelliklerini nasil etkilendigini Dbelirlemek i¢in ESA mimarilerini
kullanmiglardir. Aydinlatma kaynaklarmi gruplandirarak olusturulan
smiflandirmada sonuglarina goére Vgg VeryDeep 16 modelinin diger
modellere gore genellikle yiiksek dogruluk elde ettiklerini vurgulamiglardir.

Cusano ve ark. (2016a) Farkli aydinlatma kosullarinda elde ettikleri goriintiileri (Raw food veri seti)
kullanarak renk tanimlayicilarina gore yeni goriintiiler elde etmisler ve bu
goriintiileri ESA mimarisiyle siniflandirmiglardir. Renk tanimlayicilar ile
olusturulan goriintiilerde daha basarili smiflandirma sonuglarini elde
ettiklerini belirtmislerdir.

Demirez Ors (2018) Farkli dalga boylarinda elde edilen bugday goriintiilerini AlexNet(fc6)+
Destek  Vektor  Makineleri  (DVM)  modeliyle  %99.97 ve
AlexNet(fc7)*DVM  modeliyle  %99.96  oranindaki  dogrulukla
siiflandirmigtir.

Rodriguez ve ark. (2018)  Erik meyvesinin olgunluk déneminin siiflandirilmasi i¢in dort farkli
aydinlatma kaynagi kullanmislar ve erik goriintiilerini %91-97 arasindaki
dogrulukla siniflandirmislardir.

Zhang ve ark. (2018) Bir buzdolabinda farkli kamera agis1 ve aydinlatma kosullarinda meyvelerin
goriintiilerini gekmisler ve ESA mimarisiyle meyveleri %89-97 arasindaki
dogrulukla belirlemislerdir.

Barré ve ark. (2019) Degisen aydinlatma sekilleri ve ¢esitli liziim tiirleriyle elde edilen
goriintillerdeki 151k ayrimlarini  yapabilmek i¢cin ESA mimarisini
kullanmiglardir.

Biiyiikarikan ve Ulker Farkli renk sicakliklarindaki meyve goriintiilerini AlexNet ve VGG16

(2020) modelleriyle %100, VGGI9 modelinde %86.49  dogrulukla
siiflandirmiglardir.

Jahanbakhshi ve ark. Degisen 151k yogunluklarindaki limon kusurlarini ESA kullanarak %100

(2020) dogrulukla siiflandirmiglardir.

Chu ve ark. (2021) Farkli aydinlatma kosullarinda alinan Gala ve Blondee elma tiir

gortntiilerini Mask R-CNN modeliyle tespit etmiglerdir. Kullandiklar
modelin F1-skor degerini 0.905 olarak bulmuslardir.

Tarim sektoriinde elma meyvesi, igerdigi mineraller ve vitaminler agisindan
yaygin olarak tiiketilmektedir (Kaur ve Kapoor, 2001). Elma meyvesi, hasat donemi veya
sonrast (se¢cme, nakliye, depolama ve dagitim gibi) bir¢ok kusur tiiriinden etkilenebilir
(Lu ve Lu, 2017). Sekil 2.1°de de gortldigi gibi, bu kusurlar; patolojik bozukluk,
fizyolojik bozukluk, mekanik hasar, morfolojik bozukluk ve i¢ kusurdur (Nturambirwe
ve Opara, 2020).

Bu kusurlardan biri olan patolojik bozukluk; zamanla meyvenin bozulmasina veya
clirlimesine yol acgan virilis, mantar, bakteri veya mikrobiyal patojenlerin saldirilarini
icermektedir (Fourie, 2006). Fizyolojik bozukluk, elmanin i¢ ve dig faktorlerden
(beslenme, sicaklik, atmosferik etkenler vb.) kaynaklanan stresten (abiyotik stres)
etkilenmesi sonucunda goriilmektedir (Toivonen, 2004; Watkins, 2017; Dikilitas ve ark.,

2021). Diger bir kusur tiirii olan mekanik hasar; insan veya tarim makineleri tarafindan



meyvenin sikistirtlmast veya darbelenmesi sonucunda olugmaktadir. Diger bir ifadeyle
bu hasar meyvenin dokusunu bozan asir1 dis kuvvetleri icermektedir (Li ve Thomas,
2014; Hussein ve ark., 2018). Morfolojik bozukluk, deformasyon seklinde olusmakta ve
tarim iiriinii anormal bir sekle sahip olmaktadir (Anyasi ve ark., 2015). I¢ kusur ise
patolojik ve fizyolojik bozukluk veya mekanik hasardan kaynaklanan sebeplerle
meyvenin i¢ kisminda olusan kusurlardandir (van Dael ve ark., 2016; Van Dael ve ark.,
2019).

Patolojik
bozukluk

Fizyolojik
bozukluk

Mekanik
hasar

Morfolojik
bozukluk

Sekil 2.1. Yaygin olarak goriilen kusur tiirleri

Bu kusurlarin semptomlarmin dogru bir sekilde el degmeden ESA’yla
siniflandirilmas: tarimin stirdiiriilebilirligi acisindan 6nemlidir. Bu tez kapsaminda
elmada fizyolojik bozukluklar iizerinde durulmus ve farkli aydinlatma kosullar1 altinda
elde edilen dijital goriintiilerin ESA mimarisiyle siniflandirilmasi ve aydinlatma ile
pariltinin tahmini i¢in bazi yaklasimlar dnerilmistir. Onerilen bu yaklasimlar bes baslik
altinda toplanmistir. Birinci bdliimde, ¢esitli fizyolojik bozukluklarin ESA mimarisiyle
siniflandirilmasina ait yaklagimlarim literatiir taramasi verilmistir. Ikinci béliimde, elma
kusurlarinin hibrit yontemle siiflandirilmasi yaklasimlarina ait literatiir incelenmistir.
Ugiincii  boliimde, renk dengeleme modelleriyle elde edilen goriintiilerinin  ESA
mimarisiyle siniflandirilmasi yaklagimlarinin literatiir taramasi sunulmustur. Dordiincii
bolimde ESA mimarisiyle goriintiilerin aydinlatmasinin tahmin edilmesiyle ilgili
literatlir karsilagtirmas: yapilmistir. Son boliimde ise goriintiilerden pariltinin tahmin

edilmesine yonelik yaklagimlarin literatiir taramas1 sunulmustur.
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2.1. Elmada Fizyolojik Bozukluklarin Evrisimsel Sinir Aglar1 Modelleriyle

Siniflandirilmasi

ESA mimarisi kisiden bagimsiz olarak goriintiileri degerlendirebilmekte
(Yogeswararao ve ark., 2022) ve giiglii 6zellik 6grenme yetenegi sayesinde goriintii
analizinde yaygin olarak kullanilmaktadir (Sa ve ark., 2016). Arastirmacilar ESA’nin bu
avantajlarim1  kullanarak genellikle elma meyvesinde fizyolojik bozukluklar
smiflandirmislardir. Nachtigall ve ark. (2017) saglikli, besin eksikligi (potasyum,
magnezyum ve kalsiyum) ve hastaliga sahip elma yapragi ile meyvelere ait goriintiileri
beyaz bir arka planda elde etmislerdir. Onerdikleri ¢alismada toplam 4370 adet goriintii
kullanmislar ve goriintiileri ESA’yla %91.10 dogrulukla smiflandirmislardir. Ayrica
fizyolojik bozukluklardan aci benekli elmalari %89.60 oraniyla tahmin etmislerdir.
Onerdikleri bu c¢aliyma, ESA’yla fizyolojik bozuklari simflandiran ilk
uygulamalardandir. Lu ve Lu (2018) multispektral goriintiileme tekniginden
yararlanmiglardir. Elma kusurlarinin (aci1 benek, mekanik yaralanmalar, ciiriik vd.)
goriintiilerini siniflandirmak igin rastgele orman (RO), DVM ve ESA’y1 kullanmiglardir.
Onerdikleri ¢alismada toplam 346 adet goriintii almislar ve elma kusurlarim ESA’yla
%098 oranindaki dogrulukla siniflandirmiglardir. Kumar ve ark. (2020) elmada olusan
besin eksikligi (kalsiyum, demir vd.) goriintiilerini bir web kamerasiyla elde etmislerdir.
Onerdikleri ¢aligmada toplam 1000 adet goriintii kullanmislar ve besin eksikligi
goriintiilerini CovNet ile %98.24 oranindaki dogrulukla siniflamiglardir. Lashgari ve ark.
(2020) elma meyvesinin farkli depolama kosullarindaki yaglanma bozuklugunun etkisini
belirlemek icin akustik sinyalleri kullanmiglardir. Yaslanma bozuklugunu, AlexNet
modeliyle %91.11 ve VGGI9 modeliyle %86.94 oranindaki dogrulukla
siiflandirmiglardir. Peng ve Cai (2017) elmada i¢ sululugu belirlemek i¢in farkli 151k
kosullarinda elma dilimlerinin gériintiilerini almislardir. Onerdikleri ¢alismada toplam
546 adet goriinti kullanmiglar ve elmada i¢ sululugu tam baglantili ag (Fully
Convolutional Network, FCN) yapisiyla %75.90 ve bayes smiflandiricis1 (Bayes
Classifier) ile %67.30 ortalama dogrulukla siniflandirdiklarini belirtmislerdir.

2.2. Elma Kusurlarinin Hibrit Yontemlerle Simiflandirilmasi

Elma sektoriinde yapay gorme sistemleriyle renk, doku ve ylizey kusurlarina gére

elmanin dis muayenesi son zamanlarda popiiler bir konu haline gelmistir (Unay ve
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Gosselin, 2007). Burada elma goriintiilerindeki 6zellikler; 6lgek degismez Oznitelik
dontisimii (scale-invariant feature transform), gri seviye es-olusum matrisi (gray level
Co-occurrence matrix), yonlendirilmis gradyanlarin histogrami (histogram of oriented
gradient), sekil ve doku ozellikleri gibi goriintii isleme teknikleri kullanilarak
cikarilmaktadir (Hassan ve ark., 2021). Ancak goriintii isleme teknikleriyle kusurdan
etkilenen bolgedeki goriintii parcalarinin ¢ikarilmasi zorlu agamalardan gegmektedir. Bu
yiizden kusurla ilgili 6zelliklerin ¢ikarilma siirecinde geleneksel yontemler yerine
ozellikleri otomatik cikaran ESA modellerinin kullanilmasi ve bu &zelliklerin MO
metotlariyla siniflandirilmasi goriintii analizi islemlerini kolaylastiracaktir (Buyukarikan
ve Ulker, 2022).

Elmada fizyolojik bozukluklarm siniflandiriimasinda kullanilan ESA ve MO’yii
birlestiren hibrit caligsmalar literatiirde oldukg¢a sinirli sayidadir. Dolayisiyla bu baslik
altinda diger elma kusurlarin1 siniflandiran hibrit ¢aligmalar da incelenmistir. Elma
meyvesi ile ilgili yapilan hibrit calismalarda genellikle patolojik bozukluklar ve mekanik
hasarlarin siniflandirilmasi tizerinedir. Ismail ve ark. (2018) kara leke, ¢iiriik, mantar
lekesi, elma lekesi, morluk ile saglam elmalari; kusurlu ve kusurlu olmayan sekilde
siniflandirmak icin ESA ve DVM’yi kullanmuslardir. Onerdikleri bu ¢alismada toplam
550 adet goriintii bulunmaktadir. Hibrit olarak patolojik ve mekanik bozukluklar:
siniflandiran ilk uygulamalardandir. Hu ve ark. (2020) ciiriik elmalarin tespiti igin
VGG19 ve Inceptionv3’den elde ettikleri derin 6zellikleri DVM ile siniflandirmislardir.
Olusturduklar1 6zellik haritasiyla en yiiksek tanmima dogrulugunu %97.33 ile
Inceptionv3+DVM modelinde oldugunu belirtmislerdir. Onerdikleri ¢alismada, toplam
302 adet yakin kizilotesi yansitma (Near Infrared Reflectance, NIR) goriintiilerini
kullanmiglardir. Bir diger g¢alismada, Turkoglu ve ark. (2019) elmada hastalik ve
haserenin tespiti i¢in ¢ok modelli uzun kisa siireli bellek (long short-term memory,
LSTM) tabanli 6nceden egitilmis ESA’y1 kullanmislar ve smiflandirma dogrulugunu
%99.20 olarak bulmuslardir. Onerdikleri calismada, 1192 dijital goriintii ve 6120 boyutlu
derin 6zellik bulunmaktadir.

Fizyolojik bozukluklari smniflandiran bir ¢alismada aydmlatma farkliliklart
vurgulanmigtir. Buyukarikan ve Ulker (2022) calismalarinda fizyolojik bozukluklari
siniflandirmak i¢in 35 hibrit model olusturmuslardir. En yiiksek simiflandirma

dogrulugunu VGG19(fc6)+DVM modelinde %96.11 oraninda elde etmislerdir.
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2.3. Renk Dengelemeyle Elde Edilen Goriintillerin ESA Modelleriyle

Siniflandirilmasi

Aydinlatma kosullar1  goriintiilerde  dikkate alinmasi gereken Onemli
faktorlerdendir (Hu ve ark., 2021; Shi ve Chen, 2021). Bu faktor nesnenin parlaklik veya
renk dengesi (Brosnan ve Sun, 2002; Liu ve ark., 2018) gibi goriintii kalitesinin dzellikleri
tizerinde etkilidir. Ayrica her aydinlatma kosulunda goriintiileri siniflandirma uygulamasi
da iyi c¢alismayabilir (Payne ve ark., 2013). Bu problemin ¢oziilebilmesi igin renk
dengeleme yontemleri kullanilabilir (Sachs, 1996). Renk dengeleme, gériintiiniin renk,
kontrast veya keskinlik gibi 6zelliklerini degistirmekte (Gasparini ve Schettini, 2004) ve
goriintliniin renk ile aydinlik dengesini normallestirmektedir (Yildirim-Yayilgan ve ark.,
2020). Bu yontemlerle goriintiiler yeniden tretilmekte (Akazawa ve ark., 2021) ve
goriintiilerden yararh 6zellikler ¢ikarildigi i¢in goriintiilerin gortinebilirligi de artmaktadir
(Siddhartha ve Santra, 2020). Bu baslik altinda gesitli renk dengeleme yontemleriyle
gelistirilen goriintiilerin ESA mimarisiyle siniflandirilmasina ait caligmalar incelenmistir.

Bianco ve ark. (2017a) renk dengeleme modelleriyle {iretilen goriintiilerin
siiflandirma performanslari tizerindeki etkinliklerini incelemislerdir. Lineer-srgb’yle
elde ettikleri goriintiileri ResNet50 modeliyle %99.52 oranindaki dogrulukla
siniflandirmiglardir. Onerdikleri ¢alismada gériintiilerin siniflandirma performansinda
iyilesme oldugunu vurgulamiglardir. Premaladha ve Ravichandran (2016) cilt
goriintlilerinin iyilestirilmesi i¢in kontrast sinirli uyarlamali histogram esitleme (CLAHE)
yontemini uygulamislardir. Derin 6§renme tabanli sinir aglar1 ve hibrit Adaboost-DVM
algoritmasiyla %93 oraninda siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Siddhartha ve
Santra (2020) X-ray goriintiilerine beyaz dengeleme ile CLAHE tekniklerini
uygulamiglardir. Goriintlileri  %96.43  oranindaki  dogrulukla simiflandirdiklarini
belirtmislerdir. Ragab ve ark. (2021) meme Kkanseri goriintiilerini CLAHE teknigiyle
gelistirmisler ve uctan uca egitilen GoogleNet modeliyle %76.01 oranindaki dogrulukla
goriintiileri siniflandirmiglardir. Diger bir ¢alismada, Kanabur ve ark. (2019) yaprak
hastaligi goriintlilerine histogram esitleme uygulamislar ve ESA’yla %99.09
smiflandirma dogrulugunu elde ettiklerini belirtmislerdir. de Lima ve ark. (2020) basit
renk dengeleme modeli kullanarak goriintiileri gelistirmislerdir. InceptionV3 ve
ResNet50 modelleriyle siniflandirma dogruluk oranini 0.96 olarak bulmuslardir. Kowsari
ve ark. (2019) biyopsi goriintiilerine farkli seviyelerde renk dengeleme uygulamislar ve

goriintiilerin goriinebilirliginin arttigmi vurgulamislardir. Onerdikleri ESA modeliyle
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%93.39 oraninda siniflandirma dogrulugu elde etmislerdir. Arastirmalarin deneysel
sonuclarina gore on islem asamasinda renk dengeleme modelleriyle yeniden iiretilen

gorintiiler ESA ile siniflandirildiginda basarili sonuglarin elde edildigi belirlenmistir.

2.4. ESA Modelleriyle Aydinlatma Tahmini

Fizyolojik bozukluklarin tespitinde aydinlatma degisimleri kusurlarin
belirlenmesini zorlastirabilir (Kumar ve ark., 2020). Bu sorunun ¢6ziimii ve goriintiideki
algisal renklerin korunmasi igin gorlintilerden aydinlatma tahmini yapilabilir
(Biiyiikartkan ve Ulker, 2022). Arastirmacilar aydinlatma tahmini icin istatistiksel ve
ogrenme tabanli yaklasimlar: kullanmiglardir. Istatistiksel tabanli yaklasimlarda tek bir
goriintliniin istatistik degerlerinden yararlanilmaktadir (Sidorov, 2020). Max-RGB (Land,
1977), gray-edge (GE) (Van De Weijer ve ark., 2007) ve weighted gray-edge (WGE)
(Gijsenij ve ark., 2011) istatistiksel tabanl1 yontemlere drnek olarak verilebilir. Ogrenme
tabanli yaklasimlarda ise egitim seti referans alinarak goriintiiler otomatik olarak
gelistirilebilmektedir (Kang ve ark., 2010; Gharbi ve ark., 2017). Bu yaklasimlara yapay
sinir aglar1 (YSA) (Cardei ve ark., 2002), temel bilesen analizi (PCA) (Cheng ve ark.,
2014) ve ESA 6rnek olarak verilebilir (Koséevi¢ ve ark., 2020).

Son yillarda, 6grenme tabanli yontemlerden biri olan ESA, bilgisayarli gorii
uygulamalarinda biiyiik ilerleme kaydetmistir. ESA katmanlarindan goriintiiye ait {ist
diizey ozellikler ¢ikarilmakta ve ileriki katmanlara bu 6zellikler iletilmektedir (Liu ve
ark., 2019). Boylece belirli sahne &zelliklerinden yararlanilmakta ve her bir girdi
gOriintlisii i¢in 1yi performans gosteren yonteme karar veren bir model olusturulmaktadir.
Bu model yardimiyla girdi goriintiilerine gore aydinlatma tahmini yapilmaktadir
(Migdad, 2018). Ayrica bu model, aydimlatici renk iizerindeki Oklid kaybinin en aza
indirilmesini saglayan 6zellik 6grenme ve regresyon yontemlerini de biitiinlestirmektedir
(Bianco ve ark., 2015; Lou ve ark., 2015). Dolayisiyla ESA’yla egitim setinde 6grenilen
giiclii 6zellikler temsil edilmektedir (Yang ve ark., 2019). Bu baglamda ESA’yla daha
dogru aydinlatma tahmini modellerinin olusturulmasi kolaylagmaktadir (Sidorov, 2020).

Arastirmacilar kendi ESA modellerini 6nerdikleri gibi bilinen ESA modellerini
de kullanmiglardir. Bianco ve ark. (2015) sahne aydinlatmasinin tahmininde
AlexNet+DVR ve CNN-based modeliyle Shi-Gehler veri setinde basarili sonuglar elde
etmislerdir. Onerdikleri ¢alisma ESA ile aydinlatma tahmini yapan ilk uygulamalardan
biridir. Lou ve ark. (2015) dogru 151k kaynaginin tahmini i¢in ESA tabanli bir regresyon
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modeli olusturmuslardir. Onerdikleri bu model, ImageNet kullanilarak egitilmistir. Choi
ve ark. (2020) onerdikleri ESA modeliyle aydinlatma tahmini yapmislar ve 3° altindaki
acisal hata (AH) degerlerinin oranini %76.41 olarak hesaplamislardir. Domislovi¢ ve ark.
(2022) bes evrisim katmanina ve (1,1) boyutundaki c¢ekirdege sahip bir model
onermislerdir. Onerdikleri modeli bilinen {i¢ veri setinde denemisler ve aydinlatma
tahmin performansinin iyilestigini gdstermislerdir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).
Bilinen ESA modelleriyle olusturulan aydinlatma tahmini c¢alismalarinda
genellikle AlexNet ve VGG16 kullanilmistir. Qian ve ark. (2016) VGG16 modelinin fc6
katmanindan elde edilen Ozellikleri kullanarak c¢esitli regresyon yontemleriyle
goriintiilerden aydinlatma tahmini yapmislardir. Oh ve Kim (2017) 6nerdikleri AlexNet
modelini bilinen veri setlerinde denemislerdir. Diger 6grenme tabanli yaklagimlara gore
AH degerlerinin daha diisiik oldugunu belirtmislerdir. Hu ve ark. (2017) AlexNet-fc4 ve
SqueezeNet-fc4 modellerini kullanarak goriintiilerden aydinlatmayi tahmin etmislerdir.
Modellerin fc4 katmani performansinin yiiksek oldugunu ve tahmin hatasinin az
oldugunu vurgulamiglardir. KoScevi¢ ve ark. (2020) 6nerdikleri VGG16 modelini CubeC
veri setinde uygulamislar ve AH degerinin 1.27° oldugunu belirtmislerdir. Yang ve ark.
(2020) sahne aydinlatmasinin tahmini i¢in VGG16 modelini kullanmuslardir. Onerdikleri
modelin diger modellere gore daha iyi genelleme yaptigini vurgulamiglardir. Sidorov
(2020) yeni bir kayip fonksiyonu kullanarak GoogLeNet modeliyle aydinlatma tahmini
yapmustir. AC 151k kaynagimi kullanan c¢aligmalarda EfficientNet-BO modeliyle
aydinlatma tahmini degerlendirilmistir. Ha ve ark. (2021) EfficientNet-BO ile U-Net’i
birlestirerek olusturduklart modelle aydinlatmay1 tahmin etmislerdir. Yoo ve ark. (2022)
EfficientNet-BO modeliyle AC 151k kaynaklarindan elde edilen goriintiileri kullanarak
aydinlatma tahmini yapmuslardir. Onerdikleri modelle %30 daha diisiik AH degerlerini
tirettiklerini ve karmasik ortam isiklarinda onerdikleri modelin daha iyi calistigin
vurgulamiglardir. Literatiirde aydinlatma tahmini arastirmalarinda Onerilen farklhi
yaklagimlar bulunmaktadir. Arastirmalarin deneysel sonuglart ESA  modelleriyle

aydinlatmanin tahmininde basarili sonuglarin  elde edildigini gdstermektedir

(Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).

2.5. ESA Modelleriyle Goriintii Pariltisinin Tahmini

Renk, 151k tarafindan iiretilmekte ve her 151k varyasyonu goriintii tizerindeki renk

algisin1 degistirmektedir. Isigin 6nemli 6zelliklerinden biri olan renk sicakligi; lamba
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kalitesi, goOriintii analizi ve gorme konforuyla ilgili uygulamalarda siklikla
kullanilmaktadir. Ayrica bu 6zellik, goriintiiniin parlaklik degerleri lizerinde de etkilidir
(Luo, 2011; Holtzschue, 2012). Literatiirdeki ¢alismalar ¢esitli renk sicakliklarini (2700-
6500 Kelvin (K) arasinda) kullanarak genellikle ofis ve smif gibi yerlesim yerlerinin
gorme konforu veya lambalarin renk kalitesiyle (Park ve ark., 2010; Dangol ve ark., 2013;
Dangol, 2015; Huang ve ark., 2017b; Glimiisay, 2018; Baek ve ark., 2022; Ma ve ark.,
2022) ilgili uygulamalar1 gergeklestirmislerdir.

Renk sicakligini kullanan diger caligmalarda gorintii isleme teknikleriyle
nesnelerin ¢esitli renk veya goriintii 6zellikleri ¢ikarilmistir (Tominaga ve ark., 2007;
Maksimovi¢ ve ark., 2018; Petrisor ve ark., 2019; Martinka, 2021). Arastirmacilar bu
ozellikleri kullanarak MO metotlar1 yardimiyla nesneleri smiflandirmiglardir. Renk
sicakligini kullanan bagska bir ¢alisma alani ise goriintiilerden renk sicakliginin tahminidir
(Catalbas ve Kobav, 2022; Kamath ve ark., 2022). Ancak bu ¢alismada kameranin renk
sicakligi 6zelligine veya renk sicakligini 6lgmek icin kullanilan spektrometre cihazina
ihtiyag duyulmaktadir. Dolayisiyla bu calismalarda genellikle DIAlux, Radiance,
Autodesk Revit ve VRay gibi simiilasyon programlar1 kullanilarak uygulama ortamlari
ve gorlntiiler Uretilmistir. Boylece aydinlatma tasarimin kolaylikla uygulanmasina
olanak taninmustir.

Bagka bir ¢alisma alaninda ise goriintiilerden parilti tahmini yapilmistir. Parilti
tahmini genellikle yol aydinlatmasi ¢alismalarinda uygulanmistir. Bu konuyla siirl
sayida aragtirmalar bulunmaktadir. Kayakus ve Cevik (2019) goriintiilerin R, G ve B
piksel degerlerini kullanmiglar ve olusturulduklart derin sinir aglariyla yol
aydinlatmasinin pariltisin1 tahmin etmislerdir. Songwa ve ark. (2021) ofiste masa
tizerindeki pariltinin belirlenmesi i¢in kamera sistemiyle elde ettikleri goriintiilerin
ESA’yla pariltiy1 tahmin etmislerdir. Onerdikleri ¢aligmada parilti degeri igin goriintiiniin
Y parametresini kullanmislardir. Boylece goriintii tabanli parilti tahmini kolaylikla
saglanmstir.

Literatiirde yer alan fizyolojik bozukluklarin siniflandirilmasina yonelik ESA
tabanl ¢alismalar kapsamli bir sekilde incelenmis ve bu calismalara ek olarak hibrit
sistemler ile renk dengeleme modellerine dayali yontemler gelistirilip literatiire
kazandirilmas1 amaglanmistir. Ayrica literatiirde elma kusurlarini igeren bir¢ok veri
setleri bulunmaktadir. Bu veri setlerinin ¢ogu ayn1 aydinlatma kosulu, pozisyon agis1 ve
mesafeden elde edilmistir. Tez kapsaminda farkli aydinlatma kosullari, pozisyon agilari

ve mesafelerini iceren orijinal bir veri setleri olusturulmustur. Goriintii elde etme
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asamasinda farkli aydinlatma kosullarini incelemek, simniflandirma algoritmalarinin
performansinin da iyilestirilmesinde yardime1 olacaktir.

Literatiirde aydinlatma tahminine yonelik ESA tabanli ¢alismalarin ¢ogu agik veri
setlerini  kullanmiglardir. Tez kapsaminda aydmnlatma tahmini igin aydinlatma
farkliliklarint igeren orijinal bir veri seti kullanilarak ESA tabanli yeni modeller
Onerilmistir. Ayrica tez kapsaminda ESA modelleriyle goriintiilerden parilti tahminine
yonelik bir uygulama sunulmustur. Parilti tahminine yonelik ESA tabanli gelistirilen
uygulamalar literatiirde sinirli sayida olmasi nedeniyle bu c¢alisma, yapilacak diger
caligmalara da yon ¢izecektir. Buna ek olarak tez kapsaminda aydinlatmayla ilgili ¢esitli

uygulamalarin yapilmasi aydinlatma konusunda ¢alisacaklara 6rnek olacaktir.
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3. MATERYAL VE YONTEM

Bu béliimde, yapay gérme sistemi, veri setlerinin olusturulmasi, ESA mimarisi,

performans 6Slgiitleri ve dnerilen yaklasimlara yer verilmistir.

3.1. Yapay Gorme Sistemi

Yapay gorme, sayisal goriintii verisine dayanarak sahnedeki nesne hakkindaki
bilgileri otomatik olarak ¢ikarmak ve analiz etmek i¢in kullanilan temelleri ve
algoritmalar1 igeren bir teknolojidir (Gunasekaran, 1996; Sun, 2000; Sun ve Brosnan,
2003; Sonka ve ark., 2014). Bir yapay gorme sistemi; bilgisayar, kamera, yapay
aydinlatma kaynagi, uygun mekanik sistem ile goriintii alma ve isleme yazilimi gibi
ekipmanlardan olusmaktadir (Batchelor, 2012; Sun, 2016). Temel bir yapay gérme
sisteminin yapist Sekil 3.1°de goriilmektedir. Mevcut gorlintiiyii olusturmak igin
kullanilan kamera ve aydinlatma kaynagi bu sistemin dnemli par¢asini olusturmaktadir
(Chen ve ark., 2002; Cubero ve ark., 2011; Patel ve ark., 2012; Khokher ve ark., 2022).
Burada, bir aydinlatma kaynagi tarafindan aydinlatilan ve bir kamera tarafindan
yakalanan dijital goriintli sinyalleri; isleme, depolama ve goriintiileme i¢in veri yollari
araciligiyla bilgisayara iletilir. Iletilen bu sinyaller bir gériintii alma yazilimi1 yardimiyla
bilgisayar bellegine kaydedilir. Daha sonra kaydedilen bu goriintiilerin iyilestirilmesi,
boliitlenmesi (belli olgiitlere ya da ozelliklere gore ayrilmasi), 6zellik ¢ikarilmasi ve
smiflandirilmast amaciyla bir goriintii isleme yazilimina aktarilir (Busin ve ark., 2008;

Zhang ve Li, 2014; Ren ve ark., 2021).

Aydinlatma Kamera ve lens Bilgisayar
‘H kaynag ,—=
\/ L "
Nesne

Sekil 3.1. Ornek bir yapay gérme sistemi
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Yapay gorme sisteminde kameralar, bir veya daha fazla CCD (Charge Coupled
Device) ya da CMOS (Complementary metal oxide semiconductor) goriintii sensoriinii
kullanmakta ve renkli goriintiiyii iiretmek i¢in renk bilgilerini dijital olarak islemektedir
(Whiteley ve ark., 1990). Dijital kamerada goriintiiler, aydinlatma kaynaklari tarafindan
yayilan ve nesne ylizeylerinden yansiyan fotonlar yardimiyla olusmaktadir. Bu fotonlar,
kamera mercegi tarafindan kirilmakta ve kameranin icindeki goriintii sensoriine
yansimaktadir (Hu ve ark., 2021). Diger bir ifadeyle kameranin goriintii sensorii
milyonlarca kirmizi, yesil ve mavi piksele (megapiksel) boliinmiistiir (Anonim, 2022).
Her foton goriintii sensorii lizerinde belirli bir bolgeye ¢arptiginda bir elektriksel sinyal
tiretilir. Ortaya ¢ikan bu sinyaller, piksel degerlerine donistiiriiliir. Bu piksel degerleri
araciligiyla 1518a gore sahnenin fiziksel 6zellikleri ve kosullari hakkinda bilgiler elde
edilir. Ayrica bu bilgiler goriintiiniin kalitesini de olusturur (Hu ve ark., 2021).

Kamera tarafindan elde edilen goriintiiniin kalitesini dogrudan etkileyen
aydinlatma (Blasco ve ark., 2017; Patricio ve Rieder, 2018), aydinlatma kaynagi
tarafindan iletilen ve gorselin tiim bilgilerinin tasiyicist olan 1518in uygulanmasidir. Isik,
insan goziiyle goriilebilen elektromanyetik dalgalara (A) dayanmaktadir. Cogu yapay
gorme uygulamasi yaklasik olarak 380 ile 700 nm dalga boyu araligindaki goriiniir 1s1kta
calismaktadir (Hornberg, 2006). Lambert yasasina gore 1sik, meyvenin bir yiizeyine
ulagtiginda bir kismi yansimakta, bir kismi iletilmekte ve geri kalan kismi da
emilmektedir. Yansiyan, iletilen ve emilen 15181n miktar1 meyve ylizeyinin 6zelliklerine
baghdir ve 15181n dalga boyuna goére de degismektedir (Abdulridha ve ark., 2020). Diger
bir ifadeyle meyveden yansiyan ve bir kamera tarafindan yakalanan 1s1k, 15181n spektral
ozelligi ve aydinlatma sekli gibi aydinlatma bilesenleriyle birlikte meyvenin geometrisine
de baglidir (Smith, 2000; Aleixos ve ark., 2002; Unay ve Gosselin, 2005).

Isik spektrumundaki dalga boyu degistikge bir kamera tarafindan yakalanan
goriintiiniin her bir renk kanalindaki piksel degerleri degismektedir (Braun ve Heeger,
1991; Liu ve ark., 1995; Ryer ve ark., 1997). Ciinkii 1s181n farkli dalga boylar1, sahnedeki
nesne yiizeyinden yansiyan 15181 etkilemektedir (Sims ve ark., 2021). Dolayisiyla bir
kamera tarafindan ayni nesnenin farkli 1g1iklarda farkli goriintiileri iiretilebilir (Liu ve ark.,
2009). Ayrica spektrumun bazi bolgelerinde kamera tarafindan istenilen goriintii elde
edilemez (Parulski ve ark., 1992). Ornegin yesil bir nesnenin goriintiisii en ¢ok yesil 15131
emer (Verkruysse ve ark., 2008). Dolayisiyla kamera sensorleri yesil bir 1sikta, yesil
renkteki bir nesneyi kolaylikla algilar. Cizelge 3.1°de 15181n spektrum degerleri ile dalga

boylarimin araliklari listelenmistir.
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Cizelge 3.1. Isik renklerine gore dalga boyu degerleri (nm)

Isik A

Mor 380-424
Mavi 424-486
Mavi-yesil 486-517
Yesil 517-527
Sari-yesil 527-575
Sar1 575-585
Turuncu 585-647
Kirmizi 647-780

Spektral dagilim egrisine gore tiim beyaz 151k kaynaklar1 ayni beyaz 15181
tiretmezler (Holtzschue, 2012). Bir 15181n beyazligi, lambanin iliskili renk sicakligiyla
(CCT) karakterize edilir ve Kelvin cinsinden tanimlanir (Sims ve ark., 2021). Renk
sicaklig1, goriintiideki renklerin daha goériiniir ve net olmasini saglar (Hong ve ark., 2017).
Nesneyi aydinlatan 1g1k kaynaginin renk sicakligi azaldikca, goriintiideki kirmizi, kirmizi-
sar1 ve sarl renkler daha iyi renk goriiniirliigiine sahipken renk sicakligi arttikca,
goriintiideki yesil-sari, yesil, mavi, mavi-yesil ve mor renkler daha iyi renk goriiniirligiine
sahiptir (Hong ve ark., 2017; Ancuti ve ark., 2019). Dolayisiyla beyaz 151k kaynagi renk
sicakliklarma gore Cizelge 3.2°deki gibi {i¢ grupta toplanmakta ve renk sicakligi
azaldikca goriintii daha kirmizimsi, renk sicakligi arttikca goriintii daha mavimsi

goriinmektedir.

Cizelge 3.2. Renk sicaklipi ile goriintii rengi arasindaki iliski (Kocabey, 2008; Ozkaya ve Tiifekci, 2011)

CCT (K) Goriintii rengi

<3300 Sicak (Kirmizimsi beyaz)
3300-5300 Orta sicak (Ilik beyaz)
>5300 Soguk (Mavimsi beyaz)

Isigin 6zelliklerinden kaynakli olusan renklerin makinalarca tanimlanmasi igin
kromatiklik (renksellik veya gamut) degerleri kullanilabilir. Kromatiklik koordinatlari
bir rengin tam tonunu temsil etmektedir (Hertog, 2017). Goriintii isleme teknikleriyle bir
151810 rengini CIE (Commission International de I'Eclairage) 1931 kromatiklik
diyagraminda gostermek i¢in oncelikle R, G ve B degerleri Denklem 3.1°deki gibi CIE

XYZ renk uzayma gevrilir.

X 2.7689 1.7517 1.1302][R
Y| =11.0000 4.5907 0.0601(|G (3.1)
Z 0.0000 0.0565 5.59431LB
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CIE XYZ degeri, fotopik gérme i¢in insan goziiniin spektral 1sik verimliligine
neredeyse esdegerdir. Bu nedenle bu deger, renklerin parlakligi hakkinda dogrudan bir
aciklama yapmaktadir (Ramanath ve ark., 2005). Daha sonra XYZ degerleri Denklem 3.2
ve 3.3°deki gibi normalize edilerek CIE x ve CIE y bulunur ve bu degerler kromatiklik
diyagramina yerlestirilir. Boylece bir 15181n rengi hakkinda bilgi elde edilir. Sekil 3.2 de

D65 bir aydinlatma kaynaginin kromatiklik diyagrami goriilmektedir.
X

X = Xivez (32)
Y
Y= X+Y+Z (3'3)

03 04 05 06 07 08
X

0.0 -4

: % ..
0.0 0.1 02

Sekil 3.2. CIE 1931 xy kromatiklik diyagrami (Batchelor, 2012)

Renkli bir goriintiiniin normalize edilmis kromatiklik degerleri (r,g,b) ise
Denklem 3.4 ile 3.6 arasindaki gibi hesaplanir. Kromatiklik degerleri, ayn1 aydinlatma

kaynaginda iliskili iki goriintiiniin aydinlatici tahmininde bulunmasi i¢in kullanilmaktadir
(Cheng ve ark., 2015).

R

T = R+6+B (34)
G

9 = ric+B (3.5)
B

b= R+G+B (3.6)
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Gorlntiilerin ~ farklilagmasin1  saglayan diger bir aydinlatma etkeni de
aydinlatmanin seklidir (Shi ve Chen, 2021). Aydinlatmanin sekli, goriintiideki parlamayi
etkilemekte ve bu durum goriintiiniin kalitesini de degistirmektedir (Lacomussi ve ark.,
2015). Yapay gorme sisteminde aydinlatma kaynaklari, Sekil 3.3’te de goriildigi gibi
15181 ileri ve geri iletilmesi olmak iizere iki sekilde yerlestirme yapilmaktadir
(Biiytikarikan, 2014; Steger ve ark., 2018; Ren ve ark., 2021).

On aydinlatmada, kamera ve aydinlatma kaynag1 ayn1 tarafa yerlestirilir ve 151k
ileri yonlii uygulanir. Bu aydinlatma seklinde aydinlatma kaynagi ile nesne yiizeyi
arasindaki a¢1 151k demetini etkiler. On aydimlatma sekillerinden biri olan parlak alan
aydinlatmasinda aydinlatma kaynagi ile nesne arasindaki a¢1 biiyiiktiir (Sekil 3.3 (a)).
Karanlik alan aydinlatmasinda ise aydinlatma kaynagi ile nesne arasindaki ac1 kiigtiktiir
(Sekil 3.3 (b)). Bir diger aydinlatma sekli olan koaksiyel aydinlatma, 6zel bir aydinlatma
tiurtidir ve 1s1k ileri yonlii uygulanmaktadir (Sekil 3.3 (c)). Bu aydinlatma sekli,
aydinlatma kaynagindaki yarim bir aynadan gecen 1s18in nesneyi homojen bir sekilde
aydinlatmasi olarak tanimlanir. Bu aydinlatma sekliyle ylizey kusurlari, ¢atlaklar ve
cizikler tespit edilebilir. Kubbe aydinlatma sekli ise bir kubbe icerisinden sacilan 15181n
nesneyi ileri yonlii aydinlatmasidir. Lehim baglantist ve ¢ip pimi tespiti gibi
uygulamalarda yaygin olarak bu aydinlatma sekli kullanilmaktadir (Sekil 3.3 (d)). Arka
aydinlatmada, aydinlatma kaynagi kameranin karsi tarafina yerlestirilmektedir. Burada
151k geri yonlii olarak iletilmektedir. Sekil 3.3 (e)’de goriilmekte olan arka aydinlatma,
genellikle seffaf olmayan (opak) nesne golgelerinin vurgulanabilmesi veya saydam bir
nesnenin i¢inin goézlemlenebilmesi gibi durumlarda uygulanmaktadir (Steger ve ark.,

2018; Ren ve ark., 2021).
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Sekil 3.3. Aydmlatma gekilleri: (a) parlak alan aydinlatmasi, (b) karanlik alan aydinlatmasi, (c) koaksiyel
aydinlatma, (d) kubbe aydinlatma, (e) arka aydinlatma

Yapay gorme sistemlerinde meyve kabugundaki kusur tespiti gibi yiizey
ozelliklerinin ¢ikarilmasinin gerekli oldugu durumlarda 6n aydinlatma sekli kullanilir
(Yang, 1994). On aydinlatmada gelen 151k meyvenin iizerine diiser (Steger ve ark., 2018)
ve boylece 151k ile etkilesime giren meyvenin kusuru kolaylikla belirlenebilir
(Owomugisha ve ark., 2018). Portakal, elma veya seftali gibi bir¢ok taze meyvenin sekli
kiiresel ve kavislidir. Bu tip meyve goriintiilerinin elde edilmesi sirasinda 6nemli
sorunlardan bazilari; meyve yiizeyinde 15181n esit sekilde dagilmamasi (Tao, 1996; Zhang
ve ark., 2015) ve meyve yiizeyinin orta kismi daha parlak goriiniirken meyvenin kenar
kisimlarinin daha karanlik gériinmesidir (Aleixos ve ark., 2002). Bu sorunun ¢6ziimii i¢in
en iyl aydinlatma tasarimi, aydinlatma kaynaginin 45° aciyla nesneyi aydinlatmasidir
(Goémez-Sanchis ve ark., 2008; Laddi ve ark., 2013). Boylece golge ve diger istenmeyen
etkilerin ortadan kaldirilmasi kolaylikla saglanabilir (Azizi ve ark., 2016). Sekil 3.4’te

Lambert yasasina gore acili bir 6n aydinlatma sekli verilmistir.
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|;] Kamera ve lens
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Sekil 3.4. On aydinlatma sekli

3.1.1. Goriintii alma kabini

Goriintii alim siirecinde dogal 151k kosullarinin etkilerinin ortadan kaldirilmasi
yapay gorme uygulamalarinin ¢cogunda 6nemli bir husus olarak kabul edilmektedir
(Brosnan ve Sun, 2004). Bu etkiyi azaltabilmek igin kapali bir goriintii alma sisteminin
kullanilmas1 gerekmektedir (Girolami ve ark., 2013; Ma ve ark., 2017; Kandpal ve ark.,
2019). Ciinkii renkli goriintiiler (R,G ve B), ortam 151k kosullarina karsi duyarhidir (Li ve
ark., 2016; Ireri ve ark., 2019). Ayrica bu durum, fotometrik 6l¢timlerin degerlerini de
etkilemektedir. Bu baglamda tez kapsaminda goriintii alim1 i¢in kapali bir kabin sistemi
olusturulmustur (Kandpal ve ark., 2019; Xia ve ark., 2019; Zhang ve ark., 2019b). Ayrica
aydinlatma kaynaklarini kontrol etmek igin bir elektronik sistem de (Wu ve ark., 2015;
Khera ve ark., 2018; Jeyavinotha ve ark., 2019) g¢alismada bulunmaktadir. Kabin,
60x60x80 cm? (genislik, derinlik ve yiikseklik) boyutlarinda ve kamera, lens, asansor
sistemi ile aydinlatma kaynaklarini igermektedir.

Meyvenin goriintii isleme siirecinde arka plandan kolaylikla ayirt edilmesi nicel
bilgilerin tiretilmesi agisindan 6nemli bir asamay1 olusturmaktadir (Gunasekaran ve Ding,
1994; Sun, 2000; Ropelewska ve ark., 2022). Goriintii elde edildigi arka planin siyah
olmasi meyvedeki renk algilama durumunu kolaylastirir (Forsyth ve Ponce, 2011; Xu ve
ark., 2022). Siyah rengin CIE tarafindan belirtilen yansima faktorii 0.05’tir ve yansima
faktorii agisindan en diisiik degere sahiptir (Biiyiikarikan ve Uncii, 2019). Dolayisiyla tez
kapsaminda goriintli alimi1 sirasinda yansima ile parlamayi1 en aza indirebilmek ve goriintii
analizini kolaylastirmak i¢in kabin i¢i siyah 151k gegirmez mat boya ile boyanmis ve

kabinin alt tarafi da siyah koton kumasla kaplanmistir.
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Kabinde goriintiiler Canon EOS 600D DLSR (Digital Single Reflex Camera)
marka bir kamera ile 18-55 mm degerinde bir lens (18 megapiksel CMOS sensorii)
kullanilarak elde edilmistir. Sekil 3.5’te kabin sisteminin i¢ ve distan tasarimi
goriilmektedir. Kabinde goriintii alimi i¢in kullanilan alan 1600 cm? (40x40 cm)’dir. Lens
ile aydinlatma kaynaklar1 arasinda ise diiseyde 5 cm mesafe bulunmaktadir. Ayrica kabin
icindeki asansor sistemiyle 35 ile 45 cm arasindaki mesafelerde (kamera lens ve panel

arasi) gorlntii alinabilmektedir.

—————————————————————————————————
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Sekil 3.5. Kabin sisteminin temel tasarimi: (a) Kabinin temel diyagram, (b) goriintii alinan panelin iitten
goriiniisii

Gorilintii alimi sirasinda kabindeki bazi alanlar digerlerinden daha fazla 151k
alabilir. Bu alanlarda nesneden yansiyan toplam 1sik miktarinin degismesi goriintiiniin
aydnlik seviyesi etkiler (Saldafia ve ark., 2013). Dolayisiyla bu sorunu 6nleyebilmek i¢in
kabinde her aydinlatma kaynagindan iki adet kullanilmis (Xu ve ark., 2022) ve ¢alismada
On aydinlatma sekli 6nerilerek kamera, nesne ile ayni1 hizaya yerlestirilmistir.

Bilgisayar araciligiyla gorilintiiniin kameradan alinabilmesi i¢in Canon EOS
Utility yazilimi kullamilmistir. Bilgisayar ile kamera baglantis1 evrensel seri yol (mikro
USB 2A) kablosuyla saglanmistir. Ayrica kabindeki aydinlatma kaynaklarinin istenilen
sekilde yakilmasi, goriintiilerin alinmas1 ve etiketlenerek kaydedilmesi islemleri i¢cin C#
programlama dili (Microsoft Visual Studio) kullanilarak bir goriintii alma uygulamasi
gerceklestirilmistir. Gortintiller RGB renk uzayinda PNG (Portable Network Graphic)
formatinda saklanmistir. Tez kapsaminda olusturulan goriintii alma yazilimi1 ve yapay

gorme sisteminin yapist Sekil 3.6’da verilmistir.
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Sekil 3.6. Goriintii alma sistemi ve yazilimimin gériiniimii: (2) yapay gérme sistemi ekipmanlari, (b) yapay
gorme sisteminin igten gértiniimii, (c) gorintii alma yazilim, (d) elektronik sistem, (e) kamera yazilimi, (f)
goriintii alma yaziliminda goriintiilerin kaydedilme asamasi

3.1.2. Aydinlatma

Iyi bir aydilatma sistemi parlaklik veya golgelerin varligindan kaginarak sahne
boyunca tek tip radyasyonu saglamalidir. Sahne diizgilin aydinlatilmazsa siniflandirma
hatasinin da artmasi kaginilmazdir (Saldafa ve ark., 2013). Bu yiizden goriintiilerde tek
tip aydinlatmanin saglanmasi i¢in 151k yayan diyot (Light-emitting diode, LED) (Nuske
ve ark., 2014; Stein ve ark., 2016), aydinlatma kaynagi olarak tez kapsaminda
kullanilmustr.

LED, fotometrik oOzelliklerin hassas bir sekilde kontrol edilmesini saglayan
(Mitchell ve ark., 2015; Tiu ve Odulio, 2018; Oscco ve ark., 2021) ve nesnenin gorsel
efektlerini karsilayan onemli bir aydinlatma kaynagidir (Li ve ark., 2021a). Ayrica
LED’ler elektromanyetik parazitlenme sorunundan etkilenmediginden dolay1 goriiniir
1s18a dayali uygulamalarda kapsamli bir sekilde kullanilmaktadir (Yang ve ark., 2014;
Guan ve ark., 2017). Bilindigi gibi 1518 spektral 6zelligi ve aydinlatmanin sekli,
aydinlatmanin kalitesi ve gorilintlinlin gdriiniimii gibi bircok parametreyi 6nemli Ol¢iide
etkilemektedir (Liu ve ark., 2020). Bu noktadan hareketle tez kapsaminda iki aydinlatma
senaryosu iizerinde durulmustur. Calismada kullanilan LED aydinlatma kaynaklar1 E27
duy tipine ve farkli elektriksel 6zelliklere sahiplerdir.

Sicak beyaz 151k kaynagi Osram marka bir lambadir. Bu lambanin 151k akist 806
Liimen (Im) degerinde ve renk sicakligi 2700 K’dir. Ilik beyaz 151k kaynagi Panasonic
marka, 11k akis1 1500 Im ve renk sicakligi da 4000 K degerinde olan bir lambadir. Soguk
beyaz 1s1k kaynagi LEDOLED marka olan bir lambadir. Bu lamba, 650 Im 1s1k akisina ve
6500 K renk sicakligina sahiptir. Ayrica bu kaynagin 1s1k parlaklig: karartilabilmektedir
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(dimleme 6zelligi). Yesil 151k kaynagi ise LEDOLED marka bir lambadir. Bu lambanin
151k akist 150 Im degerindedir. LED 151k kaynaklariyla ilgili 6zellikler iiretici firmanin
paylastig1 bilgilerdir. Caligmada kullanilan tim bu LED aydinlatma kaynaklarinin
fotometrik miktar ve degerleri Cizelge 3.3’te goriilmektedir.

Kabindeki aydinlatma kaynaklarinin toplam 151k akilari sirasiyla 1612, 3000, 1300
ve 300 Im degerlerindedir. Tiim aydinlatma kaynaklari agildiginda normal g¢alisma
rejiminde kaynaklarimin maksimum giicleri sirasiyla 17, 28, 18 ve 18 Watt (W)

degerlerinde olmaktadir.

Cizelge 3.3. Calismadaki tiim aydinlatma kaynaklarimin 6zellikleri*

Miktar (birim) Sicak beyaz Ilik beyaz = Soguk beyaz Yesil 151k
Aydinlatma tiirii LED LED LED LED
Duy tipi E27 E27 E27 E27
Karatma durumu Yok Yok Var Yok

Isik akis1 (Im) 806 1500 650 150
Lamba giicii (W) 8.5 14 9 9

Renk sicakligi (K) 2700 4000 6500 -

* Degerler tek bir aydinlatma kaynagi igindir

LED aydinlatma kaynaklarinin calistirilabilmesi icin Arduino
mikrodenetleyicisiyle olusturulan elektronik sistemin devre semast Sekil 3.7°de
goriilmektedir. Bu devre farkli yapilardaki LED aydinlatma kaynaklarinimn siiriilmesine
olanak tanimaktadir. Bu devrede sicak beyaz, 1lik beyaz ve yesil 1s1klt LED lambalar i¢in
ag/kapa islemini yapan role modiilii mevcuttur. Diger LED lambalarin farkli parlaklik
ayarlarinda yakilabilmesi i¢in triyakli bir devre kullanilmistir. Triyakli devre %100, %60
ve %40 parlaklik degerlerine gore ¢aligmaktadir.
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Sekil 3.7. Elektronik sistemin devre semasi

LED aydinlatma kaynaklarinin 151k akisi1 ve giic degerlerinden yararlanilarak
aydinlik seviyesi, 151k verimliligi, 151k siddeti ve aydinlik seviyesi basina diisen ortalama
giic tilketimi gibi elektromanyetik radyasyon miktarlari ve degerleri hesaplanabilir.

Isik akis1, bir lambanin ¢ikisindaki toplam 11k miktaridir, Im cinsinden ifade edilir
ve @ simgesiyle gosterilir. Aydinlik seviyesi (diizeyi), sahneden o6l¢iilen 151k akisinin
biiytikliigii veya ylizeyin aydinligi olarak ifade edilir ve bu deger 1sikdlger (luxmetre) ile
oOl¢iiliir. Bu degerin birimi lux’tiir ve E harfi ile gosterilir. Isik verimliligi (etkinlik faktorti,
e), 151k akisinin lamba giiciine (P) béliinmesiyle elde edilir ve Im/W seklinde ifade edilir
(Ryer ve ark., 1997; Ledtronics, 2022). Isik siddeti ise belirli bir yonde yayilan 1s18in
radyasyonudur. Bu 6lgiitiin birimi kandeladir (cd) ve I harfiyle belirtilir (Ryer ve ark.,
1997; Auersignal, 2022). Aydinlik seviyesi, 1sitk verimliligi ve 1s1k siddeti gibi
elektromanyetik radyasyon birimlerinin hesaplanabilmesi i¢in kullanilan esitlikler
Denklem 3.7 ile 3.9 arasinda verilmistir. Ayrica bu birimlerin arasindaki iliskiler Sekil

3.8’de gosterilmektedir.

Fo @3.7)
e= 2 (3.8)

2n(1—cos(§))
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Burada, A hedef sahnenin metrekare cinsinden alanini ve © aydinlatma kaynagi

konum ag1 degerini ifade eder.

Aydinlatma kaynag
limen

—% /@

{ L
i lgik siddeti(cd)
i s

: ®
Mesafe (d) = s
: « o~
B> ~ _~ " Parlaklik (cd/m72)
iV O ": e

I
Aydinlik seviyesi (liiks) } e d
I
TN =TI

Hedef sahne (m#2)

Sekil 3.8. Isik akisinin diger fotometrik birimlerle iliskisi

Bir elmanin yiizeyi kiiresel oldugundan dolay1 elmanin yiizeyi esit parlakliga
sahip olmayabilir. Lambert yasasina gore kiiresel ylizeydeki her noktanin 151k yogunlugu
gelen 151k yogunlugunun cos degerlerinin birlestirilmesiyle elde edilir ve bu yasa, kosiniis
yasasi olarak adlandirilir. Denklem 3.10°da kosiniis yasasinin formiilii verilmistir (Zhang
ve ark., 2015; Xu ve ark., 2016). Ayrica kosiniis yasasinin agilara gore 151k yogunlugu
Sekil 3.9°da goriilmektedir.

Eg = E * cos(6) (3.10)

R ——— \'-';.
Sekil 3.9. Lamba agilarina gore kosiniis yasasi (Ryer ve ark., 1997)
Hedef sahne aydinlatma kaynagindan ne kadar uzaksa aydinlik seviyesi de o kadar

diiser. Bu durum uzakligin karesiyle ters oranti yasasi olarak agiklanir. Buna gore bir p

noktasinin aydinlik seviyesi Denklem 3.11°deki gibi hesaplanir (Xu ve ark., 2016).
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Ayrica aydilik seviyesi bagina diisen ortalama gii¢ tiiketimi (Average power variation
per illuminance, APVI) ise Denklem 3.12°nin uygulanmasiyla bulunur (Li ve ark.,

2021a). Sekil 3.10°da ters kare yasasinin uygulanma sekli goriilmektedir.

Ixcos(6)
Ep =~ (3.11)
APVI = g (3.12)

40 e

/

e em —

Sekil 3.10. Ters kare yasast

Burada, I 151k siddetini, 8 aydinlatma kaynaginin konum agisini, d metre cinsinden

hipotentis uzakligin1 ve h metre cinsinden dik uzaklig: ifade eder.

3.2. Veri Seti

Bu bolimde veri setlerinde kullanilan fizyolojik bozukluk tiirlerinden ve

aydinlatma senaryolarina gore olusturulan veri setlerinden bahsedilmistir.

3.2.1. Elmada fizyolojik bozukluklar

Biyolojik {iriinlerin (tahillar, meyveler, sebzeler ve kabuklu yemisler) cogu,
hasattan sonra solunum yapmaya devam eder. Uygun saklama kosullari olmadiginda
trtiniin kalite ve verimi diiser, boylece fizyolojik bozukluklar ortaya ¢ikar (Studman,
2001). Elma tiirleri, fizyolojik bozukluklara karsi duyarliliklar farklilik gostermektedir
(Woolfve Ferguson, 2000; Sen ve ark., 2009; Felicetti ve Schrader, 2010). Elmada olusan
fizyolojik bozukluklardan bazilari; act benek, burusma, ylizeysel kararma, i¢ sulanma ve
yumusak yamkliktir (Karagali, 2006). Ornegin, Golden Delicious, Jonathan ve Granny
Smith gibi baz1 ¢esitler ac1 benege karsi hassastir. Yiizeysel kararma, Granny Smith ve

Red Delicious gibi elma tiirlerinde siklikla goriiliir. Yumusak yaniklik, Delicious elma
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tiirlerine gore hassastir (Calhan, 2014). Burusma belirtisi ise elma tiirlerinin ¢ogunda
olusmaktadir (Nara ve ark., 2001). Tez kapsaminda Isparta ilinde siklikla goriilen
fizyolojik bozukluklardan aci benek, burugma ve yiizeysel kararma kullanilmis ve bu

bozukluklarin goériintiileri Sekil 3.11°de verilmistir.

(@) (b) (©

Sekil 3.11. On islem gérmemis ham elma goriintiileri: (a) Golden Delicios elmada ac1 benek, (b) Golden
Delicios elmada burusma, (¢) Granny Smith elmada yiizeysel kararma

Fizyolojik bozukluklardan aci benek, beslenme eksikliginden meydana gelen
(Karagali, 2006), hasat zamanina yakin ya da soguk hava deposuna yerlestirildikten sonra
olusan, elma kabugunda goriilen kahverengi-siyah beneklerdir (Meheriuk, 1994; Aktas
ve Ates, 2005). Act benegin tespiti genel olarak yapragin kalsiyum igeriginden
belirlenememektedir. Ciinkii ac1 benegin bulundugu bitkilerde genellikle yapragin
kalsiyum igerigi yeterli diizeyde goriilmektedir. Dolayistyla elmada kalsiyum eksikliginin
tespit edilmesi gerekli oldugu durumlarda elma meyvesi incelenmelidir (Giines ve ark.,
2013).

Burugma belirtisi, elma meyvesinin yumugsamasi, biiziilmesi ve meyve
parlakliginin azalmasi olarak gerceklesmektedir. Bu bozukluk, meyvenin hasat sonrasi
uygun olmayan kosullarda saklanmasi veya gec hasat edilmesinden kaynaklanmaktadir
(Harker ve Sutherland, 1993; Swezey, 2000).

Yiizeysel kararma ise genellikle Granny Smith elma tiiriinde yogun olarak goriilen
meyve kabugundaki diizensiz kahverengi yama lekelerdir. Bu bozukluk, elmanin hasat
sonrasinda uzun siireli depolanmastyla olusmaktadir (Isidoro ve Almeida, 2006; Ozgonen

ve Kilig, 2009; Lurie ve Watkins, 2012; Mditshwa ve ark., 2017).
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3.2.2. Veri seti hazirlama

Bu tez kapsaminda iki aydinlatma senaryosu denenmistir. Bu senaryolardan
birincisinde sicak beyaz (%100 parlaklik), soguk beyaz (%100, %60 ve %40 parlaklik)
ve insan goOziinlin parlaklik degerine esit olan yesil 1s1k kullanilarak veri setleri
olusturulmustur. Burada beyaz 151k, diisiik ve yiiksek renk sicakliklarini igermektedir.
Diger bir senaryoda ise beyaz 15181 saglamak igin farkli renk sicakliklar1 kullanilmis
(s1cak, 1lik ve soguk beyaz) ve orijinal bir veri seti olusturulmustur.

Goriintiilerin  alinmasinda kullanilan kameranin ISO degeri 100 olarak
ayarlanmigtir (Hu ve ark., 2021). Ayrica ¢alismada kameranin beyaz dengesi ve flag
ozelligi de kapatilmistir (Wei}, 2017). Goriintiiler 5184x3456 piksel c¢oziiniirliikte
(1.7915.904 piksel) ve 35 ile 45 cm (lens ile panel aras1 mesafe) arasindaki mesafelerden
cekilmistir. Buna ek olarak aydinlatma kaynaklar1 ayarlanabilir duy yardimiyla kabinin
duvarina sabitlenmistir. Boylece meyvenin istenilen agilarda aydinlatilmasi saglanmistir.

Elma yOniiniin goriintii tanima iizerindeki etkisinin ortadan kaldirilmasi i¢in elma,
goriintli panelinin merkez noktas1 etrafinda; 90, 180 ve 270 derecelik acilarla
dondiiriilmistiir (Yan ve ark., 2020). Ayrica goriintiilerin arka planinda yer alan siyah
fonun bazi goriintiilerde ¢ok fazla olmasindan dolay1r (panelin uzakligi arttikca elma
goriintiistiniin boyutu da kiigiilmektedir) goriintiiler en biiyiik elma goriintiisii referans
alinarak kirptilmistir (Leemans ve ark., 1998). Bu baglamda tiim goriintiiler 1800x1800
piksel boyutuna ayarlanmistir. Kamerada bir goriintii pikseli yaklasik 0.003 cm?lik bir

alan1 kaplamaktadir.

3.2.2.1. Birinci aydinlatma senaryosuyla olusturulan veri setleri

Birinci aydinlatma senaryosuna gore olusturulan veri setinde; ac1 benek (Golden
Delicious), burugsma (Golden Delicious) ve ylizeysel kararma (Granny Smith) fizyolojik
bozukluklarina sahip elmalar kullanilmigtir. Bu elmalar Eylil-Ekim 2020 tarihinde hasat
edilmistir. Fizyolojik bozukluklara sahip elmalar Isparta ili Egirdir ilgesindeki soguk hava
depolarindan uzman goézetiminde Ocak 2021 tarihinde alinmistir.

Tiirk Standartlar1 Enstitiisii tarafindan belirtilen kalite 6zelliklerine gore elmalar
ekstra, 1. sinif ve II. sinif olmak iizere ii¢ sinifa ayrilmaktadir (Boyaci, 2019). Goriintiisii
alinan ac1 benekli elmalar ekstra ve 1. sinif, burugsma bozukluguna sahip elmalar II. Sinif

ve yiizeysel kararmali elmalar II. simiftir. Elmalarin goriintiileri alinincaya kadar 0-4



32

derece arasindaki sicaklikta 10 giin boyunca saklanmig (buzdolabinda) ve higbir elma
tizerinde herhangi bir temizleme islemi yapilmamistir. Buzdolabinda saklanan elmalar ac1
benek ve ylizeysel kararma bozukluguna sahip elmalardir. Ayrica fizyolojik bozukluklara
sahip bir elmanin goriintiisii ayn1 zamanlarda alinmistir. Buna ek olarak, her elmanin ayni
yiizeyinden goriintiiler ¢ekilmistir.

Bu aydinlatma senaryosunda kullanilan kaynaklar; sicak beyaz (diisiik CCT, 2700
K), soguk beyaz (yiiksek CCT, 6500 K) (Bolliger ve ark., 2020; Choi ve Suk, 2020;
Outlaw ve ark., 2020; Kalani ve Kalani, 2022; Kamath ve ark., 2022; Malyugina ve ark.,
2022; Nie ve ark., 2022) ve insan goziiniin en hassas oldugu dalga boyu olan yesil 151k
renklerindedir. Soguk beyaz aydinlatma kaynagi {i¢ farkli parlaklik degerinde
caligmaktadir. Birinci aydinlatma senaryosunda toplam 27 elma kullanilmistir. Her bir
elmanin 5 farkli aydinlatma kosulu, 4 farkli pozisyon agis1 ve 2 farkli mesafeden
goriintiileri ¢cekilmis ve toplamda 1080 adet goriintii elde edilmistir. Ayrica elma iizerinde
151k yogunlugu dikey eksenden 45° olacak sekilde lambalar ayarlanmistir. Bu elma
goriintlileri hem fizyolojik bozukluk tiirlerine hem de 151k renklerine gore etiketlenerek
kaydedilmistir.

Cizelge 3.4’te fizyolojik bozukluklarin adlar1 ve goriintii sayilart verilmistir.
Fizyolojik bozukluklara gore ac1 benek sinifinda 280 adet, burusma sinifinda 320 adet ve
yiizeysel kararma sinifinda 480 adet goriintii bulunmaktadir. Isik renklerine gore sicak

beyaz sinifi 216 adet, soguk beyaz sinifi 648 adet ve yesil 151k sinifi 216 adet goriintii

igerir.
Cizelge 3.4. Isik renkleri aydinlatma senaryosunun siniflari ve sayilari
Elma tiiri Isik rengi/Fizyolojik Sicak Soguk Yesiligikk  Toplam
bozukluk tiirti beyaz beyaz
Golden Delicious Aci1 benek 56 168 56 280
Golden Delicious Burusma 64 192 64 320
Granny Smith Yiizeysel kararma 96 288 96 480
Toplam 216 648 216 1080

Aydinlik seviyelerine gore veri setindeki 6rnek bazi goriintiiler Sekil 3.12°de
verilmistir. Goriintiiler farkli fizyolojik bozukluk, yon ve yiikseklige gore degisiklik

gostermektedir.
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(c) (d) (e)

(h) ) (M)
Sekil 3.12. Veri setinden 6rnek bazi goriintiiler: (a) ac1 benek, 2700 K, 2810 lux, 35 cm, (b) ac1 benek, 6500
K-%100, 2060 lux, 35 cm; (c) yiizeysel kararma, 6500 K-%60, 1060 lux, 35 cm; (d) yiizeysel kararma,
6500K-%40, 1025 lux, 35 cm, (e) ac1 benek, yesil 151k, 732 lux, 35 cm, (f) burusma, 2700 K, 1720 lux, 45

cm, (g) act benek, 6500 K-%100, 1221 lux, 45 cm, (h) ac1 benek, 6500 K-%60, 1000 lux, 45 cm, (1)
yiizeysel kararma, 6500 K-%40, 876 lux, 45 cm, (i) burusma, yesil 151k, 300 lux, 45 cm

(9)

Elmadaki fizyolojik bozukluklara gore gruplandirilan goriintiilerle iki veri seti
olusturulmus ve bu veri setleri, elmada fizyolojik bozukluklar-1 (EFB-1) ve elmada
fizyolojik bozukluklar-32 (EFB-32) olarak adlandirilmistir. EFB-1 veri seti 1080
goriintliye sahiptir.

Goriintiilerin gergek yasam senaryolarini temsil etmeleri i¢in (Buyukarikan ve
Ulker, 2022) veri zenginlestirme yontemleriyle egitim 6rneklerinin gesitliligi arttirilabilir
(Li ve ark., 2021b). Boylece modelin saglamligr iyilestirilebilir, agir1 uyum azaltilabilir
(Kirzhevsky ve ark., 2012; Osherov ve Lindenbaum, 2017; Karthik ve ark., 2020; Li ve
ark., 2021b) ve modellerin genelleme yetenegi de gelistirilebilir (Chao ve ark., 2020).

Calismada EFB-1 veri setindeki her bir elma goriintiisiine goriintli zenginlestirme
yontemleri (parlaklik degeri %30 arttirtlip/azaltilmis ve gauss giiriiltiisii) (Chen ve ark.,
2020) uygulanarak EFB-32 veri seti olusturulmustur. Sekil 3.13°te EFB-32 veri setine ait

baz1 goriintiiler verilmistir.

(d)

Sekil 3.13. EFB-32 veri setinde Golden Delicious tiiriine ait bazi goriintiiler: (a) orijinal EFB-1 goriintiisi,
(b) parlakligin %30 arttirildigi bir goriintii, (c) parlakhigin %30 azaltildigr bir goriintd, (C) gauss
gliriiltistiniin eklendigi bir goriintii (Buyukarikan ve Ulker, 2022)
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EFB-32 veri seti, 4320 adet goriintiiyii igermektedir. Cizelge 3.5’te EFB-32 veri
setindekindeki fizyolojik bozukluk tiir ve gorintiilerinin sayilart verilmistir. Buna gore
act benek sinifinda 1120 adet, burugsma sinifinda 1280 adet ve yiizeysel kararma sinifinda

1920 adet goriintii bulunmaktadir.

Cizelge 3.5. EFB-32 veri seti detaylar1 (Buyukarikan ve Ulker, 2022)

Isik rengi/Fizyolojik EFB-32

bozukluk tiirii
Act1 benek 1120
Burugsma 1280
Yiizeysel kararma 1920
Toplam 4320

3.2.2.2. ikinci aydinlatma senaryosuyla olusturulan veri seti

Ikinci aydinlatma senaryosuna gore olusturulan veri setinde, Golden Delicious
elma cesidine sahip kusurlu (burusma) ve kusursuz (saglam) elmalar kullanilmistir. Bu
elmalar 2. sinif kalitede, 2022 tarihinde hasat edilmis ve elmalar iizerinde herhangi bir
temizleme islemi yapilmamistir. Goriintiiler alinincaya kadar kusursuz elmalar
buzdolabinda saklanmistir.

Bu aydinlatma senaryosunda beyaz 15181 saglamak i¢in sicak beyaz (diisiik CCT,
2700 K), 1lik beyaz (orta CCT, 4000 K) ve soguk beyaza (yiiksek CCT, 6500 K) sahip
LED aydinlatma kaynaklar1 kullanilmistir (Dangol ve ark., 2013; Petrisor ve ark., 2019;
Huang ve Wei, 2021; Martinka, 2021). Aydinlatma kaynaklar1 kabindeki elmalar1; 30, 45
ve 60 derecelik agilarla aydinlatacak sekilde (Sumon, 2022) ayarlanmistir. Bu senaryoda
kullanilan tiim aydinlatma kaynaklari, %100 parlaklik degerine gdre calistirilmistir. Her
bir elmanin 3 farkli aydinlatma kosulu, 4 farkli pozisyon acisi, 3 farkli goriintii alma
mesafesi ve 3 farkli aydinlatma kaynagi konum agisindan goriintiileri c¢ekilmis ve
toplamda 216 adet goriintii elde edilmistir. Daha sonra veri setindeki bu goriintiilere
kirpma, ¢evirme, dondiirme ve kaydirma yontemleri uygulanarak zenginlestirilmistir. Bu
zenginlestirme yontemleri goriintiilerin parlakliklar tizerinde etkili degildir.

Olusturulan veri setinde elmalar, kusurlu ve kusursuz olacak sekilde etiketlenerek
kaydedilmigstir. Cizelge 3.6’da veri setindeki goriintii sayilar1 verilmistir. Kusurlu
elmadan 648 adet ve kusurlu elmadan 648 adet goriintii bulunmaktadir. Ayrica her

aydinlatma kaynagi konum agisina gore de 216 adet goriintii bulunmaktadir.
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Cizelge 3.6. Renk sicaklig veri seti

Aydinlatma Sicak Ik Soguk  Toplam
kaynaklar/Kusur durumu  beyaz beyaz beyaz
Kusurlu 216 216 216 648
Kusursuz 216 216 216 648
Toplam 432 432 432 1296

Beyaz 15181 saglamak i¢in kullanilan sicak beyaz, 1lik beyaz ve soguk beyaz
aydinlatma kaynaklariyla elde edilen goriintiillerin renkleri arasinda farkliliklar
bulunmaktadir. Renk sicakliklarina gore ¢ekilen kusurlu elma sinifindaki bazi goriintiiler
Sekil 3.14’te verilmistir. Burada sicak beyaz 151k kaynagindan elde edilen goriintii daha
kirmizimsiyken soguk beyaz 11k kaynagindan elde edilen goriintii daha sarimsi veya

yesildir.

(b)

(d) (e) )

Sekil 3.14. Renk sicakliklari veri seti: (a) sicak beyaz kusurlu elma, (b) 1lik beyaz kusurlu elma, (c) soguk
beyaz kusurlu elma, (d) sicak beyaz kusursuz elma, (e) 1lik beyaz kusursuz elma, (f) soguk beyaz kusursuz
elma

3.3. Evrisimsel Sinir Aglar

YSA, ¢ok katmanli ve ¢ok noronlu olarak beynin yapisal ve islevsel
ozelliklerinden esinlenilerek gelistirilmis bir MO modelidir (LeCun, 1988). YSA, birkag
gizli katmandan olusmakta ve goriintii isleme algoritmasiyla elde edilen 6zellikleri goreve
ozgii kurallarla analiz ederek anlayabilmektedir (Chakraborty ve ark., 2020). DO,
temelini YSA’dan alan ve daha iyi sonuglar iireten bir MO modeldir. Ancak DO’niin,

Y SA’lardan yapisal ve sayisal olarak farkliliklart bulunmaktadir (Marsland, 2011). Temel
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farkliliklari sistemin ihtiyacina gore ¢ok fazla gizli katmana sahip olmalar1 ve bu nedenle
DO olarak adlandiriimalidir (Tekerek ve Yapici, 2022). Son zamanlarda DO
yaklasimlarindan ESA’lar goriintii tanima ve simiflandirma gibi goriintii analizi
uygulamalarinda bir¢ok sorunu ¢ézmede hizli ve basarili sonuglar elde etmislerdir. ESA
mimarisinin bu kadar popiiler olmasimin nedeni igerisinde bulundurdugu katmanlarin
sayesindedir (LeCun ve ark., 1989; LeCun ve ark., 2015; Szegedy ve ark., 2015; Huang
ve ark., 2017a; Cetinic ve ark., 2018). ESA mimarisinde bu katmanlar, 6zellikleri
otomatik olarak ¢ikarma ve siiflandirma islemlerini yerine getirmektedir (LeCun ve ark.,
2015). Bu katmanlar araciligiyla ozellik 6grenme egitim siirecine aktarildigindan
goriintiideki karmasik eslemeler kolaylikla 6grenebilmekte (Choi ve Yun, 2019) ve bu
ozelliklere gore nesneler ayirt edilebilmektedir (Saha, 2018). Kisacas1 ESA, genel olarak
geleneksel goriintii isleme teknikleriyle elde edilen 6zelliklerin etkinligini biiyiik 6lgiide
asmakla birlikte, nispeten giiclii gorlintii 6zelliklerini de 6grenen bir yapiya sahiptir
(Nanni ve ark., 2021). Dolayistyla ESA, geleneksel goriintii isleme algoritmalarina gore
biiylik avantaj saglamakta ve hatayr onemli 6l¢iide azaltmaya da yardimci olmaktadir
(Jiang ve ark., 2019). Ayrica ESA’da 6n islem adimlari, geleneksel siniflandirma
algoritmalarina kiyasla ¢ok daha azdir (Saha, 2018).

ESA’nin egitimi asamasinda veri setinin Ozellikleri, zaman ve performans
beklentisine gore uctan uca veya aktarim dgrenme (AO) gibi 6grenme tiirleri kullanilarak
uygulamalar gerceklestirilebilir. Ugtan uca egitim asamasinda rastgele agirliklar
kullanilmakta ve agin agirliklar1 geri yayilim asamasinda 6grenilmektedir. Ancak bu
ogrenme tiirii ESA modelinin fazla katman sayisina sahip olmasi durumunda biiyiik bir
hafizaya ihtiya¢ duymaktadir. Ayrica bu 6grenme tiiriinde yeterli sayida veri olmazsa
sonuclar optimum degerlere ulasamamaktadir (Altindag, 2022).

Nitekim bir etki alanina gore etiketli bir veri setinin toplanmasi zor bir istir (Chen
ve ark., 2020). Yeterli biiyiiklikte egitim kiimesinin olmadigi durumlarda goriintii
siniflandirma problemlerine ¢dziim iiretebilmek icin AO yapisi kullamilabilir (Al Mufti
ve ark., 2018). AO’niin egitim asamasinda, aglar énceden egitilmis ag yapisindaki
Ogrenilmis agirliklar1  kullanarak  yeni  problemdeki o6zelliklerin  ¢ikarilmasi
saglanmaktadir (Ghazi ve ark., 2017; Deniz ve ark., 2018). Ayrica onceden egitilmis
modellerin verileri ve agirliklar gibi ozellikleri kullandigi igin genellikle nesneleri
smiflandirmak, modelleri egitmeye gore cok daha hizli olmakta (Nasir ve ark., 2019) ve

son siniflandirma seviyesinin parametreleri kolaylikla ¢ikarilabilmektedir (Kessentini ve
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ark., 2019). Sekil 3.15’te goriintiileri siniflandirmak igin kullanilan 6rnek bir AO’niin

isleyisinin blok diyagrami goriilmektedir.

Cikis: 1000 simifli ImageNet

- Simf#1
L
.
Ozellik Tam
| k- Tahmi
6grenme Evrism1 |- q““‘;h‘"‘ oo o bxsnz;:h i k_:tm?:x -
.
.
Agirhkve parametrelerin Yeni tam baglantih - Simf #1000
aktarimi katman
Cikis: Veri setindeki simf sayisi
- Simf#1
Tam Tahmin L4
Simiflandirma Evrisim 1 [ H““;h"‘a e o o | baglanabi | e | o | o
katman
- Simf #n

Agirhk ve parametreleri dondurma

Sekil 3.15. Ornek bir aktarim 6grenme diyagrami

ESA icin kullanilan farkl1 AO yaklasimlar: bulunmaktadir. Bu yaklasimlardan biri
olan ozellik g¢ikarmada, evrisim katmanlarinin agirlik degerleri egitilmis bir ESA
modeliyle saglanir ve egitim islemi, smiflandirma katmaninda uygulanir. Burada,
softmax siniflandirict fonksiyonu kullanmlacagi gibi MO metotlart da kullanilarak
siiflandirma islemi gerceklestirilebilir. Diger bir yaklagimda, egitilmis ESA’nin evrisim
katmanlarinin agirlik degerlerinin belirli bir kismi1 kullanilir. Bu yaklasimda, egitilmemis
evrisim katmanlari ve siniflandirma katmani yeni veri Setine goére giincellenir. Bu

yaklasim ince ayarli yaklagim olarak da bilinmektedir (Firildak ve Talu, 2019).

3.3.1. Evrisimsel sinir aglar1 katmanlari

Genel olarak bir ESA mimarisi; evrisim, havuzlama, diizgiinlestirme, tam
baglantili ve siniflandirma gibi katmanlardan olusmaktadir. Bu katmanlar farkli gérevlere
sahip olup katmanlarin genellikle ardisik olarak birbirine baglanmasiyla ESA modelleri
olusmaktadir (Tajbakhsh ve ark., 2016). Sekil 3.16’da 6rnek bir ESA modelinin
katmanlar1 goriilmektedir. Burada, ozelliklerin ¢ikartildigr (evrisim ve havuzlama
katmani) bolim ile smiflandirma isleminin yapildigt bolim  bulunmaktadir
(diizgiinlestirme, tam bagh katmani ve smiflandirma katmani) (Buyukarikan ve Ulker,

2022). ESA mimarisinde ilk katmanlarda diisiik seviyeli ozellikler 6grenilirken son
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katmanlarda yiiksek seviyeli 6zellikler 6grenilir. Bu sayede ilk katmandan son katmana
gecerken goriintiideki nesne daha net hale gelir. Bu 6grenme stili, insan goziiniin

korteksiyle benzer 6zelliklere sahiptir (Tekerek ve Yapici, 2022).

Giris géruntisd Evrisim katmani ve ] Havuzlama katman | DEILgElnIe_st'lrh‘le[ Tam baglantil katman | Cikis
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Diisiik seviyeli dzellikler Yiksek seviyeli dzellikler

Sekil 3.16. Temel bir ESA modelinin yapisi

3.3.1.1. Giris katmani

Giris katmani, ESA mimarisinin ilk katmanidir. Bu katmana ham goriintii verisi
girdi olarak verilmektedir. Egitim siirecinin uzamamas: i¢in giris goriintiisiiniin
¢cOziiniirligh diisiik se¢ilmelidir. Giris goriinti boyutunun diisiik olmasi, modelin
basarisinin yiiksek olmasini ve goriintii bagina diisen test siiresinin azalmasiyla birlikte
donanmimsal hesaplama maliyetinin indirgenmesini de saglanabilir (Inik ve Ulker, 2017).
Dolayistyla goriintiiniin ¢ozlintirliigii azaltildiktan sonra (Chakraborty ve ark., 2020) ESA
modeline sayisallastirilmis ve matris formatina doniistiiriilmiis goriintiiler verilmektedir.

Bu matris; genislik, uzunluk ve renk kanalindan olugmaktadir (Tekerek ve Yapici, 2022).

3.3.1.2. Evrisim katmani

ESA mimarisinin temel katmanlarindan biri olan evrisim katmani (Chollet,
2017Db), girdi goriintiisii lizerinde belirli boyutlara sahip filtre matrisinin, adim sayisina
gore saga ve asagiya dogru kaydirilmasi iglemlerini igermektedir. Girdi goriintiisii izerine
denk gelen piksel degerleriyle filtre matrisindeki elemanlarin agirlikli toplam sonucuyla
evrisim islemi gerceklesmekte ve bu sonuglar diizgiinlestirilmis dogrusal birim (Rectified
Linear Unit, ReLU) gibi dogrusal olmayan bir aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesiyle

ozellikler ¢ikarilmaktadir (Liu ve ark., 2015).
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Evrigim iglemi renkli goriintiilerde kirmizi, yesil ve mavi kanallara gore ayr1 ayri
uygulanmaktadir. Tiim renk kanallarinda ayni boyutta filtre matrisleri kullanilabilecegi
gibi farkli boyutlarda filtre matrisleri de kullanilabilir. Boylece farkli 6zelliklerin
cikarilmasi saglanabilir. Sekil 3.17°de filtre boyutu 3x3 ve adim boyutu 1 olan 6rnek bir

evrigim iglemi goriilmektedir.

Adim boyu: 1
s
112 TT**-.L& Agirlikh toplam Ozellik haritasi
2|00 03| k|| 20 5
1101210411 10+67707
1jojofo|1]2]1]1
2(2(10]1]1|2|1]60
0jo0f2)2]1f(0]0|1
ofo(2)2|1|1(0]O0
J/ 2122 |2]0]0
S—
1(0]1
01110
11011
Filtre

Sekil 3.17. Ornek bir evrisim islemi

Goriintiideki onemli 6zelliklerin tiimiiniin ¢ikarilmasi i¢in goriintii birden fazla
evrisim katmanindan gegirilir. Boylece goriintiinliin benzersiz ve belirgin 6zellikleri
cikarilir (Chakraborty ve ark., 2020). Goriintiiyii tanmimaya iliskin elde edilen bu
Ozelliklerle olusturulan matris, o katmanin 6zellik haritasidir ve bu 06zellik haritasi
ozelliklerin sonraki katmanlara iletilmesinde kullanilir (Chollet, 2017b).

Evrisim filtresinin goriintiiye uygulanmasi sonucunda olusan 6zellik haritasinin
¢ikt1 boyutu Denklem 3.13’te verilmistir. Burada N giris boyutunu, F filtre (¢ekirdek)
boyutunu, P dolguyu ve S’de adim sayisin1 ifade etmektedir (Chen ve ark., 2022).

N—-F+2P

Cikti boyutu = +1 (3.13)
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3.3.1.3. Aktivasyon katmam

Aktivasyon fonksiyonlari, ilgili piksel verisinin aktive edilip edilmemesine diger
bir ifadeyle elde edilen 6zelligin sonraki katmanlara aktarilip aktarilmayacagina karar
vermektedir (Rachapudi ve Lavanya Devi, 2021). ESA modellerinde siklikla kullanilan
ReLU aktivasyon fonksiyonun tanimlanmasi Denklem 3.14’te verilmistir. Bu aktivasyon
fonksiyonunun hesabinin basit olmasiyla islem karmasiklig1 da azaltilabilmektedir (Nair
ve Hinton, 2010).

x x=0

ReLU(x) = {0 diger (3.14)

3.3.1.4. Havuzlama katmani

ESA’da en etkili ve giiglii katmanlardan biri olan havuzlama katmani (Goodfellow
ve ark., 2016; Tekerek ve Yapici, 2022), bir alt 6rnekleme islemidir. Havuzlama islemi,
Ozellik haritasinda ayrilan alt bolgelerde temsil edilen verilerin uzamsal boyutunu agamali
olarak azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Bu islemde; 6zellik haritasinin kanal sayis1 sabit
tutulmakta ytikseklik ve genislik bilgileri azaltilmaktadir. Ayrica bu katman sayesinde
agdaki parametre ve hesaplama sayisi da diismektedir (Thaker, 2021). Dolayisiyla bu
katman, ezberlemeyi azaltabilecek ve hesaplamayi hizlandirabilecek anlamli verilerin
elde edilmesini saglamaktadir. Uygulamalarda yaygin olarak ortalama ve maksimum
havuzlama yontemleri kullanilmaktadir (Wu ve ark., 2020).

Sekil 3.18°de 2x2’lik ¢ekirdek boyutuna gore ortalama ve maksimum havuzlama
islemleri verilmistir. Ortalama havuzlama yontemi, gorlintiiniin ¢ekirdek matrisi
tarafindan kaplanan alana gore ortalama degeri dondiirtir. Maksimum havuzlama
yonteminde ise ¢ekirdek matrisi tarafindan kaplanan alana gére maksimum deger icra
edilir. Ayrica maksimum havuzlama yontemi giiriiltiilii aktivasyonlar1 bastirma islevinde

de kullanilmaktadir.
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Sekil 3.18. Ozellik haritasinda havuzlama islemi

Gorlntiilerdeki  karmasikliklara goére Onemli Ozelliklerin  ve  goriinti
karakteristiklerinin daha iyi yakalanmasi i¢in evrisim ve havuzlama katmanlarinin sayisi
arttirilabilir. Ancak bu durum hesaplama yiikiinii arttiracaktir (Chakraborty ve ark.,
2020). Ayrica havuzlama katman sayisinin artmasi orijinal verilerdeki bazi 6zelliklerin

kaybolmasi sorununa da yol agacaktir (Tekerek ve Yapici, 2022).

3.3.1.5. Normalizasyon katmam

Bu katman, evrisim katmanindan elde edilen Ozellik verilerini diizenli hale
getirmek ve verileri belli aralikta tutarak agin performansini arttirmak igin

kullanilmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu, 2018).

3.3.1.6. Diizgiinlestirme katmam

Evrisim ve havuzlama katmanlarindan gectikten sonra elde edilen onemli
ozelliklerin anlamlandirilmasi i¢in bir matris halindeki ¢ikt1 diizlestirilerek tek boyutlu
bir vektor haline getirilmektedir. Bu vektor, siniflandirma amaciyla kullanilacak verileri

igcermekte ve bu veriler tam baglantili katmana girdi olarak verilmektedir.

3.3.1.7. Tam baglantih katman

Tam baglantili katman, onceki katmanlardan gelen yiiksek seviyeli 6zelliklerin
muhakeme islevini yerine getirmektedir. Bu katmanda, girdi ndronu bir agirlik matrisi ile
carpilir ve carpma sonucuna bir bias degeri eklenir. Bu yoniiyle tam baglantili katman

geleneksel YSA’larin yapisina benzemektedir (Adler ve ark., 2016; Wang ve Chen,
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2020). Ayrica bu katman siiflandirma siirecindeki olasilik degerinin elde edilmesine de

katk1 saglamaktadir.

3.3.1.8. Seyreltme katmam

ESA mimarisinde agin ezberleme problemini 6nlemek ve ortadan kaldirmak igin
agdan rastgele noronlar secilir. Segilen bu néronlarin baglantilarinin yok edilmesi
seyreltme katmanmin gorevidir (Hinton ve ark., 2012). Seyreltme esik degeri, [0-1]
degerleri arasindadir ve her tam baglantili katmandan sonra farkli seyreltme esik degerleri
de kullanilabilir. Burada zayif bilgiler goz ardi edilebileceginden dolay:1 siniflandirma
performansinin artmasina da katki saglanabilecektir (Kaya ve Giindiiz Ogiidiicii, 2020).
Sekil 3.19’da tam baglantili katmanin ag yapisi ve agin seyreltme isleminden sonra elde

edilen ag yapis1 gosterilmistir.

Sekil 3.19. Noron seyreltme isleminin uygulanmasi: (a) tam baglantili katmanin ag yapisi, (b) seyreltilen
ag yapisi

3.3.1.9. Siiflandirma katmani

Siniflandirma katmaninda smiflandirici metotlar yardimiyla [0-1] degerleri
arasinda agin tahmin degeri iiretilmekte ve en yiiksek tahmin degerine gore nesnenin
hangi smifa daha yakin oldugu belirlemektedir. Bu katmanda genellikle softmax
siiflandiricist kullanilmaktadir. Ayrica uygulamada kullanilan veri setinin siif sayisi,

bu katmanin ¢ikis degerini olusturmaktadir (Inik ve Ulker, 2017; Kizrak ve Bolat, 2018).
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3.3.2. Hiper parametreler

ESA modellerinin egitimi sirasinda kullanilan hiper parametreler, model ve
iyilestirici parametrelerdir. Model hiper parametreleri; aktivasyon fonksiyonu ve
seyreltme katmanlarinin sayisindan olusur (Sertkaya, 2018). ESA modellerinin
egitiminde kullanilan iyilestirici parametreler ise optimizasyon yontemi, devir sayisi,
O0grenme orani, momentum katsayist ve y1gin boyutu gibidir. Bu parametrelere iligskin
bilgiler asagida kisaca agiklanmustir.

ESA’da O6grenme islemi bir optimizasyon problemidir. Optimum degerleri
bulabilmek, hizli ve basarili sonuglar iiretebilmek i¢in probleme gore farkli yontemler
kullanilir. Stokastik gradyan inis (Stochastic Gradient Descent, SGD), modellerin egitimi
sirasinda siklikla kullanilan optimizasyon yontemlerinden biridir. Bu yontem, geri
yayilim algoritmasinin temelini olusturmaktadir. SGD yonteminde giincelleme islemi
icin kiiglik yigmnlar kullanilir. Ayrica kayip fonksiyonunda olusacak hatayr minimize
etmek i¢in ag i¢inde kullanilacak agirliklar tiirev yoluyla dagitilir. Boylece agda daha
hizl1 ve tutarli hesaplamalar yapilir (Calik, 2019). Burada kayip fonksiyonu, agin ¢ikt
tahminleri ile verilen temel dogruluk etiketleri arasindaki uyumlulugu 6lger (Dagim,
2021).

Devir sayisi, veri setinin egitim sayisini gosteren bir terimdir. Bu sayr modeldeki
agirliklarin kag kere giincellenecegini gostermektedir. Modelin ilk devirlerinde hata orani
yiiksek iken sonraki devirlerde hata oraninin diismesi beklenmektedir.

Ogrenme orani ve momentum katsayisi, agin egitim hiz1 ve sonuglari {izerinde
dogrudan etkili olan iki parametredir. Bu parametrelerden 6grenme orani, egitimin ilk
asamasindaki agirliklari giincelleme katsayisini ifade eder (Zou ve ark., 2019). Bu oran
cok yiiksekse, parametre giincellemesi optimum degeri kagirir ve yerel uc degere takilir.
Dolayisiyla bu durum, egitimin basarisiz olmasina sebep olur. Ogrenme orani ¢ok
kiigilikse, egitim siiresinin uzamasina yol acar (Tao ve Wei, 2022). Momentum katsayisi
ise modelin optimum degere daha hizli ulagmasi i¢in kullanilan bir parametredir. Bu
katsay1, giincelleme degerinin ne Olglide arttirilacagimi  veya azaltilacaginm
belirlemektedir. Genellikle caligmalarda bu katsay1 0.9 olarak se¢ilmektedir.

Y1gin boyutu, ag iizerinde yayilacak goriintli sayisinmi ifade eder. Bu degerin ¢ok
biiyiilk olmasi egitim siirecinde kullanilan bellegin tiikketimini arttirir ve egitimin
kesilmesine sebep olur. Y1gin boyutunun ¢ok diisiik olmasi ise egitim siiresinin artmasina

yol acar (Zou ve ark., 2019).
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3.3.3. Evrisimsel sinir aglar1 modelleri

ESA modellerinde katman sayis1 ve siralanigi, giris gorlintii boyutu, evrisim
filtresinin boyutlar1 ve 6zellikleri 6grenme yontemleri gibi birgok parametrenin farklilik
gostermesi goriintiilerden farkli 6zelliklerin ¢ikarilmasina olanak tanir. Bu tez
kapsaminda 6nerilen yaklagimlarda kullanilan ESA modellerinin karakteristikleri Cizelge

3.7°de verilmis ve bu modellere ait bilgiler alt basliklar halinde incelenmistir.

Cizelge 3.7. ESA modellerinin karakteristikleri

Model Derinlik ~ Parametre Gorlintii giris
sayist (milyon) boyutu
AlexNet 8 61 227x227
VGG16 16 138 224x224
VGG19 19 144 224x224
ResNet18 18 11.7 224x224
ResNet34 34 21.8 224x224
ResNet50 50 25.6 224x224
ResNet101 101 44.6 224x224
ResNet152 152 60 224x224
GoogLeNet 22 6.8 224x224
Xception 71 22.9 299x299
MobileNet 28 4.2 224x224
DenseNet121 121 8.1 224x224
EfficientNet-BO 18 7.9 224x224

3.3.3.1. AlexNet

AlexNet, Kirzhevsky ve ark. (2012) tarafindan olusturulan ve goriinti
simniflandirma uygulamalarinda siklikla kullanilan bir modeldir. Bu model, bes adet
evrisim katmani ve {li¢ adet tam baglantili katmanindan olusmaktadir. Ayrica bu modelin

girig gortintiisii 227x227 piksel ¢oziiniirliglindedir.

3.3.3.2. VGGNet

Goriintii siniflandirma uygulamalarinda siklikla kullanilan VGG16 ve VGG19
modelleri Simonyan ve Zisserman (2014) tarafindan Onerilmistir. Modellerin giris
goriintli boyutlar1 224x224 piksel ¢oziintirliigiindedir. Bu modellerin katman sayilar
sirastyla 16 ve 19°dur. Ayrica bu modeller ii¢ adet tam baglantili katmani igermektedir

(Simonyan ve Zisserman, 2014). Tam baglantili katmanlarin ilk ikisi 4096 néronludur ve
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bu katmanlar sirasiyla fc6 ve fc7 olarak adlandirilmaktadir. Son tam baglantili katman ise
1000 noéronludur ve bu katman ¢ikis katmanini olusturmaktadir (da Silva ve ark., 2019).

Sekil 3.20°de VGG16 modelinin genel goriiniimii gosterilmistir.
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Conv: Evrisim katmani

Pooling: Havuzlama katmani

Fc6 ve Fe7: Tam baglantil katman
Softmax: Siniflandinci ydntem

Sekil 3.20. VGG16 modeli (Buyukarikan ve Ulker, 2022)

3.3.3.3. ResNet

ResNet, He ve ark. (2016) tarafindan olusturulan diger modellere gére daha derin
bir modeldir. ResNet modelleri katman sayilarina gére ResNet18, ResNet34, ResNet50,
ResNet101 ve ResNet152 olarak adlandirilmistir. Bu modellerin giris katman boyutlari
224x224 piksel coziniirliigiindedir. Tiim bu modellerin iki tam baglantili katmam
bulunmaktadir. Modellerin ilk tam baglantili katmani 2048 noéronlu ve son tam baglantili
katmani ise 1000 ndronlu ¢ikisa sahiptir.

ResNet modelleri, VGGNet modellerine gore daha derin modeller olmalarina
ragmen, ag boyutu ve parametre sayilar1 olduk¢a azdir. Dolayisiyla ResNet modelleriyle
daha hizli bir sekilde 6grenme islemi yapilabilmektedir. Bu 6grenme stili, ResNet
modellerinin ag yapisina artik bloklarmin eklenmesiyle gergeklestirilmistir (Tilirkoglu,
2019). Bu bloklar onceki katmandan gelen verileri sonraki katmana aktarmaktadir.
Boylece 6nceki katmanda 6grenilmis bilgiler korunmaktadir (Ciresan ve ark., 2011).

Sekil 3.21°de artik bloklarin blok diyagrami goriilmektedir.
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Evrisim katmarm I

fx) RelU

Evrisim katman

RelU

(-

f{x)+x

Sekil 3.21. Artik blok diyagrami (He ve ark., 2016)

3.3.3.4. DenseNet121

DenseNet’te ileri beslemeli olacak sekilde onceki tiim katmanlarin 6zellik haritasi
sonraki her katmana girdi olarak verilmektedir. Sekil 3.22’de DenseNet mimarisinin
genel goriiniimii goriilmektedir (Huang ve ark., 2017a). DenseNet’te 6zelliklerin yeniden
kullanimi agisindan geleneksel bir ESA modeline gore daha az sayida parametreye ihtiyag
duymaktadir. Ayrica katman sayisina gore farkli DenseNet modelleri olusturulmustur. Bu
modellerden biri olan DenseNet121, 121 katmandan olugsmakta ve giris goriintiisiiniin

boyutu 224x224 piksel degerindedir (Kang ve Gwak, 2022).

Cikis

. Kanal bazli ekleme

Sekil 3.22. DenseNet’in temel ag yapist (Anonim2, 2022)

3.3.3.5. Xception

Xception modeli Chollet (2017a) tarafindan gelistirilmistir. Bu model, derinlige
dayali ayrilabilir evrisimlere sahip yeni gelistirilmis bir Inception modelidir (Anbarasi ve

ark., 2021). Derinlemesine ayrilabilir evrisimler hesaplama maliyetini ve bellek
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gereksinimlerini  azaltmayr amaglamaktadir. Xception modeli 14 modiile ve
yapilandirilmis 36 evrisim katmanina sahiptir (Kassani ve ark., 2019). Ayrica modelin
giris gorlintiisiiniin boyutu 299x299 piksel ¢oziiniirliigiindedir.

Derinlemesine ayrilabilir evrisim islemi, derinlemesine ve noktasal evrisimden
olugmaktadir. Derinlemesine evrisimde her bir giris kanali igin tek bir evrisim filtresi
uygulanmaktadir. Bu modelde 6zellik haritasinin boyutu 1x1 boyutundaki noktasal
evrisim islemiyle degistirilmektedir. Geleneksel ve derinlemesine ayrilabilir evrisim
islemlerinin karsilastirilmasi Sekil 3.23’te verilmistir. Sekil 3.23’te goriildiigii gibi 4x4x5
boyutunda c¢ikti 6zellik haritasi iiretmek i¢in 6x6x3 boyutunda bir girdi goriintii
verilmektedir (Bhupendra ve ark., 2022).

(a)

6x6x3 Ax4x5

(b)

*

P -

Derinlemesine Noktasal

3x3 boyutunda 1x1 boyutunda S
ve 1derinliginde filtre ve 3 AxAx5
3 filtre derinliginde

6x6x3

Sekil 3.23. Evrisim islemlerinin karsilagtirilmasi (Bhupendra ve ark., 2022): (a) geleneksel evrisim iglemi,
(b) derinlemesine ayrilabilir evrisim islemi

3.3.3.6. MobileNet

MobileNet smirli bellek, enerji ve gii¢ gibi donanim diizeyindeki zorluklarin
iistesinden gelebilmek icin olusturulan ve derinlemesine ayrilabilir evrisimler {izerine
kurulmus bir modeldir (Howard ve ark., 2017). Bu modeldeki derinlemesine ayrilabilir
evrisimlerle agin ilk birka¢ katmanindaki hesaplama karmasikligi azaltilabilmektedir

(Eryigit ve Tugrul, 2021). Modeldeki her bir derinlige gore ayrilabilir evrisim katmani,



48

bir derinlige gore evrisim ve bir noktasal evrisim katmanlarini igermektedir. Derinlik ve
noktasal evrisimler ayr1 ayri sayilirsa MobileNet, 28 katmandan olusmaktadir (Alharbi ve

Arif, 2020). Ayrica modelin giris goriintiisiiniin boyutu 224x224 piksel degerindedir.

3.3.3.7. EfficientNet-B0

EfficientNet-BO, Tan ve Le (2019) tarafindan gelistirilen, agin genisligini,
derinligini ve ¢oziiniirliigiinii esit olarak dl¢cekleme 6zelligine sahip olan bir modeldir. Bu
model diger modellerle karsilastirildiginda mobil ters ¢evrilmis darbogaz evrisim (mobile
inverted bottleneck Conv) katmanini kullanarak ozellikleri ¢ikarmaktadir. Bu katman,
ters ¢evrilmis artik bloklara benzemektedir. Ayrica bu model, 18 katmandan olugsmaktadir
(Tan ve Le, 2019). Modelin giris goriintiisii ise 224x224 piksel ¢oziiniirliigiindedir.

3.3.3.8. GoogLeNet

GoogLeNet (Szegedy ve ark., 2015), 22 6grenilebilir katman derinligine sahip
nispeten kiiciik derin bir modeldir. Bu model, evrisim ve havuzlama katmanlarini iist iste
yiginlama yapmaz, paralel olarak bu modiilleri birbirine baglar. Ayrica agin sahip oldugu
farkli boyutlardaki evrisim filtreleriyle goriintiilerdeki farkli desenlerin islenmesine
olanak taninir (Nanni ve ark., 2022). Bu modelin giris goriintiisiiniin boyutu 224x224

piksel ¢oziiniirliiktedir.

3.4. Stmiflandiric1 Metotlar

Elma kusurlarina sahip goriintiileri tanimlayabilmek i¢in c¢esitli yontemlerle
Ozelliklerin  ¢ikarilma islemi gergeklestirildikten sonra smniflandirma islemi
uygulanmaktadir. Ozellik ¢ikarimi siniflandirma performansini  etkileyen 6nemli
asamalardandir. Bu tez kapsaminda onerilen bir yaklasimda goriintiilerden 6zelliklerin
cikarilmast asamasinda ESA modelleri kullanilmistir.  Simiflandirma asamasinda
literatiirde yaygin olarak kullanilan DVM, RO, k-en yakin komsu (k-NN), lojistik
regresyon (LR) ve asir1 gradyan artirma (XGB) metotlariyla ¢ikarilan bu o6zellikler
degerlendirilmistir. Bu siniflandirict metotlarla ilgili teorik bilgiler alt basliklar altinda

verilmistir.
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3.4.1. Destek vektor makinesi

DVM, istatistiksel 6grenme teorisine dayanan bir MO metodudur. Bu metot
genelleme yetenegi sayesinde en uygun karar destek fonksiyonunu tahmin eder ve iki
veya daha fazla smifi ayirmak i¢in dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyon
kullanarak siniflandirma islemini gergeklestirir (Cortes ve Vapnik, 1995). DVM
metodunda, benzer Ozellikteki verilerle sonsuz sayida diizlem kullanilarak siniflart
birbirinden ayiran bolge smirmi maksimum oldugu bir hiperdiizlem olusturulur (Ozkan,
2016)

Dogrusal olarak ayrilabilen DVM’de amag, siniflar arasindaki maksimum sinir1
yaratmaktir. Burada, hiperdiizlem smiflar arasindaki ara bdlgenin tam orta noktasina
yerlestirilmesiyle siniflar birbirinden ayrilir (Cortes ve Vapnik, 1995). Ancak gergek
hayatta veriler genellikle dogrusal degildir. Bu tip verilerin siniflandirilmasi i¢in dogrusal
olmayan DVM’de ¢ekirdek fonksiyonlar1 kullanilmaktadir. Bu tip veriler, cekirdek
fonksiyonlariyla yiiksek boyutlu 6zellik uzayima doniistiiriilmektedir. Literatiirde siklikla
kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarina; dogrusal, polinom, radyal tabanli ve sigmoid 6rnek
olarak verilebilir (Shawe-Taylor ve ark., 1998; Kavzoglu ve Célkesen, 2010). Dogrusal
ve dogrusal olmayan DVM’ye oOrnek bir simiflandirma islemi Sekil 3.24°te

gosterilmektedir.

Dastek Vakidrian

Swir Aw-x+bh=xl]
X4 :
4 o0 @
o & ©® @
@0 Poge ©
900 _J .0 ©
0g© ©
@) 0 O H‘ Optimum Hiper-Daziem
; w-x+h={ Girdi Uzaw . Ozellik Uzay
(a) (b)

Sekil 3.24. DVM (Kavzoglu ve Cdlkesen, 2010): (a) dogrusal DVM, (b) dogrusal olmayan DVM

3.4.2. Rastgele orman

RO karar agaci, her diglimden alinan o6zelliklerin en iyisini segen ve tim

diigiimleri dallara ayiran bir MO metodudur. Bu metotta tek bir karar agaci iiretmek
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yerine birden fazla agag¢ lretilmekte ve en iyi tahmini elde etmek igin agaclar
birlestirilmektedir (Breiman, 2001). Bu metotta rastgele ornekleme ve topluluk
modellerinin 1yilestirmesiyle genelleme daha iyi yapilmakta ve gegerli tahminde
bulunulmaktadir. Ancak bu metotta ¢ikt1 olarak bir agag tiretilmemektedir (Qi, 2012). RO

metoduna ait 6rnek bir sema Sekil 3.25’te goriilmektedir.

Werl Seti

N, dzellik M, Gzellik

|

Cogunluk oyu

Sekil 3.25. Rastgele orman (Akmaz, 2022)

RO metodu uygulanirken 6ncelikle karar agacinin sayis1 belirlenir. Sonra egitim
seti icerisinden rastgele alt Ozellik kiimeleri olusturulur. Aga¢ yapisinin olusturma
asamasinda bu ozellikler ¢esitli yontemlerle segilir. Daha sonra test seti kullanilarak
agacin yapist sinanir. Her agacin siniflandirma sonucunda en ¢ok oy alan agag, esas agag

olarak kabul edilir (Kavzoglu ve Colkesen, 2013; Aydinoglu ve ark., 2023).
3.4.3. k-en yakin komsu

k-NN metodu, goriinti isleme ve nesne tanima uygulamalarinda siklikla
kullanilan istatistiksel bir MO metodudur. Bu metot, k birim nesneden olusan komsu
sayisint siniflandirmak igin bilinen veriyle bilinmeyen veri arasindaki mesafenin bir
denkleme gore hesaplanmasi islemlerini igerir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2009).
Smiflandirma yapilacak veri setinde istenilen veri sayistyla yakinliginin 6l¢iilmesi i¢in k
degeri ayarlanir (Demir ve ark., 2018). Bu k degeri kadar en yakin komsularin dahil
olduklar1 sinifa gore gelen ornek veriler o sinifa dahil edilir (Baser ve ark., 2021).
Literatiirde siniflandirma islemleri i¢in Oklid, Manhattan ve Minkowski gibi mesafe

denklemleri kullanilmaktadir.
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Yiiksek boyutlu veri setlerinde Minkowski Olgiitii calismalarda siklikla
kullanilmaktadir. Bu tez kapsaminda Minkowski mesafesi kullanilmis ve bu mesafenin

hesaplanmasi i¢in uygulanan esitlik Denklem 3.15’te verilmistir.

d(4,B) = [Zf-y )i — yic /™ /m (3.15)

Minkowski 6lgiitiinde n sayida degisken goz oOniine alinarak gozlem degerleri
arasindaki mesafe Olgiiliir. Burada, x ve y gozlemleri ifade eder ve m’nin farkli

degerlerine gore uzaklik olgiitleri tanimlanir (Kresse ve Danko, 2012).
3.4.4. Lojistik regresyon

LR, veri kiimelerinin analizi ve siniflandirilmasi i¢in kullanilan istatistiksel ve veri
madenciligi tekniklerinden biridir. LR, 6zellik kiimesi (girdiler) ve bagimli degisken
(¢1kt1) olarak kategorik verileri kullanarak sonug olayinin olasiligini belirleyen denetimli
bir MO metodudur (Nijhawan ve ark., 2018). LR, genellikle ikili smiflandirma
uygulamalarinda kullanilmaktadir. Ancak ¢oklu siniflandirma metodundan (one-vs-rest)

yararlanilarak ¢ok sinifli siniflandirma uygulamalar1 da gergeklestirilmektedir (Gupta ve
Chawla, 2020).

3.4.5. Asin1 gradyan artirma

XGB metodu (Chen ve Guestrin, 2016), son yillarda yapay gorme
uygulamalarindaki siniflandirma problemlerinde biiyiik ilgi gérmiistiir (Zhang ve ark.,
2019a). XGB, regresyon agaclari ile gradyan arttirma yontemlerini birlestiren
olgeklenebilir denetimli bir MO metodudur. XGB, olasi tiim agaclarin yapilarini
incelemeyerek a¢gozlii bir aga¢ olusturur. Bu metodun basarili olmasi kayip fonksiyonu
ile diizenlilestirme terimine baglidir. Kayip fonksiyonu, gercek ile tahmin edilen deger
arasindaki farki hesaplar. XGB metodunda diizenlilestirme terimi sayesinde karmasik bir

agag yapisi olusturulmaz ve asir1 uyma sorunu da 6nlenir (Chen ve Guestrin, 2016).
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3.5. Ozellik Secimi

Ozellik se¢imi, smiflandirma asamasindaki islem yiikiinii azaltmak ve
siniflandirma performansini arttirmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Bu ydntem
kullanilarak 6zellik vektoriinden énemli 6zellikler segilir ve daha az boyutlu bir vektor
olusturulur. Literatiirde 6zellik se¢imiyle ilgili cok sayida yontem bulunmaktadir.

Bu tez kapsaminda 6zellik se¢imi i¢in literatiirde en ¢cok kullanilan yontemlerden
biri olan f-regresyonla uygulamalar gergeklestirilmistir (Togacar ve ark., 2020). F-
regresyon, veri setinden ¢ikarilan 6zelliklerin her birinin etkisini test etmek i¢in kullanilan
dogrusal bir 6zellik segme yontemidir. Bu yontemde ¢oklu dogrusal regresyon modeline
gore bagimsiz 6zelliklerden herhangi birinin anlamli olup olmadigi test edilir. Ayrica

ozellik se¢im agsamasi bir puanlama isleviyle yapilir (Wang ve Cui, 2017).

3.6. Performans Olgiitleri

Bu boliimde, tez kapsaminda kullanilan siniflandirma, tahmin ve goriintii kalitesi

Olgiitleri alt basliklar halinde verilmistir.

3.6.1. Smiflandirma performans olciitleri

Tez kapsaminda Onerilen siiflandirma yaklagimlarmin performanslarim
degerlendirmek i¢in karmasiklik matrisi kullanilmistir. Bu matris, test verilerinin ne
dl¢iide siiflandirildigin belirlemektedir. Ikili siniflandirma igin kullanilan karmasiklik
matrisinin yapist Cizelge 3.8’de verilmistir. Satirlar, test verilerindeki gergek veri
sayilarini ve siitunlar, tahmin edilen veri sayilarin1 gostermektedir. Burada, gergek sinif
etiketi ile tahmin edilen siif etiketi karsilastirildiginda dort deger olusmaktadir. Bunlar;
dogru pozitif (true positive, DP), dogru negatif (true negative, DN), yanlis pozitif (false
positive, YP) ve yanlis negatiftir (false negative, YN).

Cizelge 3.8. Karmagiklik matrisi

Tahmin edilen degerler
Pozitif Negatif
Gergek Pozitif DP YN
degerler Negatif YP DN
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Burada, DP, gercek etiketle tahmin edilen etiket degerlerinin her ikisinin de pozitif
oldugunu gosterir. DN ise gercek etiketle tahmin edilen etiket degerlerinin her ikisinin de
negatif oldugunu ifade eder. YP, tahmin edilen etiket pozititken, gergek etiket degeri
negatiftir. YN ise tahmin edilen etiket negatifken, gercek etiket degeri pozitiftir (Hao ve
ark., 2020).

Siniflandirma uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan performans 6l¢iitlerinden
dogruluk, kesinlik, geri gagirma, F1-skor ve egri altinda kalan alan (Area under the curve,
AUC) degerleri karmasiklik matrisinden yararlanilarak bulunur (Han ve ark., 2011;
Altuntas ve ark., 2019; Anagnostis ve ark., 2020).

Dogruluk 6l¢iitii, dogru tahmin edilen gézlemin toplam gozlemlere oranidir. Bu

6lciit Denklem 3.16°daki gibi hesaplanmaktadir.

DP+DN

e (3.16)
DP+YP+YN+DN

Dogruluk =

Kesinlik 6l¢iiti, dogru tahmin edilen pozitif gozlemlerin toplam tahmin edilen
pozitif gozlemlere oranidir ve Denklem 3.17°deki gibi bulunmaktadir. Bu O0lgiit,
siniflandirilan nesnelerin ne kadar dogru siniflandirildigini belirlemektedir. Ayrica bu

ol¢iitlin degeri ne kadar yiliksekse modelin basarisi da o kadar iyidir.

DP
DP+YP

Kesinlik =

(3.17)

Geri ¢agirma olgiitii, dogru tahmin edilen pozitif gézlemlerin gergek siniftaki tiim

gbzlemlere oranidir. Bu 6lgiit Denklem 3.18’deki gibi hesaplanir.

DP
DP+YN

Geri cagirma = (3.18)

F1-skor, yapilan testin dogrulugunu veren bir 6l¢iittiir. Bu 6l¢iit, kesinlik ve geri
cagirma Olgiitlerinin harmonik ortalamasidir. Fl-skor 6l¢iitii Denklem 3.19’daki gibi

bulunmaktadir.

F1 — skor = 2 * Kesinlik+Geri ¢agirma (319)

Kesinlik+Geri ¢agirma

AUC degeri, siniflandirict modelin bir alici iglem karakteristikleri (Receiver
Operating Characteristic, ROC) egrisinin altindaki alanin performansinin nicel olarak

degerlendirilmesidir. AUC 6lgiitii, [0-1] arasindaki degerleri almaktadir. AUC degerinin
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1’e yakin olmasi siniflandirict modelin basarisinin iyi oldugunu gostermektedir (Denklem
3.20).

Auczl(

DP DN )
2

DP+YN T DN+YP (3'20)

3.6.2. Tahmin performans olciitleri

Tez kapsaminda aydinlatma tahmin performansinin degerlendirilmesi i¢in AH
olgiiti kullanilmistir (Hussain ve Akbari, 2016). AH, 6lgiilen ile tahmin edilen aydinlatici
renkler arasindaki agiyr bulan bir olgittir (Li ve Kan, 2018). AH olgiitii, Denklem
3.21°teki gibi hesaplanmaktadir.

AH = cos™1(e;. &) (3.21)

Burada, e, gergek rengi ve e, tahmin edilen rengi ifade etmektedir. AE degerinin
karsilastirilmasinda ise ortalama, ortanca, budanmis ortalama ve maksimum degerler
kullanilir (Li ve Wu, 2013).

Bir goriintli isleme algoritmasinin ne kadar iyi performans gosterdiginin nicel
olarak degerlendirmesi i¢in ortalama kare hatasi (MSE) yaygin olarak kullanilan bir
olgiittiir (Wang ve Bovik, 2006). MSE, ortalama mutlak hata (MAE) ve ortalama mutlak
yiizde hatas1 (MAPE) 6lgiitlerinin esitlikleri Denklem 3.22-3.24’te goriilmektedir (Kiran
ve ark., 2020).

MSE = 090" (3.22)
n

MAE = 22 (3.23)

MAPE = ;‘zl'y;;?i'* 100 (3.24)

Burada, y; gergek degeri, ¥; tahmin edilen degeri ve n ise 6rnek sayisini ifade
eder. Ayrica MSE, MAE'ye oldukc¢a benzerdir. Tek farki, MSEnin orijinal degerler ile
tahmin edilen degerler arasindaki farkin karesinin ortalamasinin almasidir (Buchsbaum,
1980).

MAPE skorunun yiizde 10 altinda olmast model tahmininin miikkemmel oldugunu,
yiizde 10 ile 20 arasinda olmasi model tahmininin iyi oldugunu, yiizde 20 ile 50 arasinda

olmast model tahmininin nispeten iyi oldugunu ve yiizde 50’den biiyiikk olmasi da
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tahminin kotii oldugunu gosterir. Ayrica tahmin uygulamalarinda kullanilan diger bir

Ol¢iit olan ortalama karekok hatas1 (RMSE) 6l¢iitii de Denklem 3.25°de verilmistir.
RMSE =~ MSE (3.25)

3.6.3. Goriintii kalite olciitleri

Goriintii isleme teknikleriyle yeni tretilen goriintiilerde olusabilecek renk
sapmalar1 veya bilgi kayiplari gibi durumlar nesneleri siniflandirma uygulamalarindaki
onemli sorunlardandir. Uretilen goriintiiyle orijinal gériintii arasindaki goriintii kalitesinin
belirlenmesi tiim bu sorunlarin oniine gecilmesi ve azaltilmasina olanak tanir. Bu tez
kapsaminda onerilen bazi yaklasimlarda MSE, tepe sinyal-giiriiltii oran1 (PSNR), yapisal
benzerlik indeksi (SSIM) ve kor/referanssiz goriintii mekansal kalite degerlendiricisi
(BRISQUE) goriintii kalite o6lgiitleri kullanilmistir.

Gorilintti kalite Olciitlerinden MSE degeri, orijinal ve yeni iretilmis goriintii
arasindaki kiimiilatif kare hatasini ifade eder. MSE, sifira ne kadar yakinsa hata degeri o
kadar diisiiktiir ve goriintiilerin arasindaki benzerlikte maksimumdur. PSNR degerinin
yiiksek olmasi yeni tiretilmis goriintiiniin kalitesinin yiiksek oldugunu gosterir. Bu deger,
desibel (dB) cinsiyle ifade edilir (Ince ve ark., 2022). Burada, MSE degeri piksellere gore
hesaplanmaktadir. MSE ve PSNR olgiitlerinin esitlikleri Denklem 3.26-3.27 kullanilarak

hesaplanmaktadir.
MSE = — SN S (X G ) — Y (0, )2 (3.26)
PSNR = 10l0g;0 (3.27)

Burada, goriintii NxM boyutunda bir matristir ve i ile j piksel degerlerine gére
islem yapilmaktadir. X, orijinal goriintiiyii ve Y, yeni goriintiiyii ifade etmektedir. L
toplam renk ¢esidini gdstermektedir.

SSIM indeksi ise iki goriintli arasindaki benzerligi [0-1] arasindaki degerle ifade
eden bir olgittiir (Bulut, 2022). SSIM indeksinden elde edilen 1 degeri iki goriintiiniin
aynt oldugunu ve 0 degeri goriintiilerin birbirinden tamamen farkli oldugunu

gostermektedir. SSIM o6l¢iitii Denklem 3.28’deki gibi hesaplanmaktadir.
SSIM(x,y) = 1(x,y) c(x,y) s(x,y) (3.28)
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Burada, I(x,y) parlaklik degerini, c(x,y) kontrast degerini ve s(x,y) yapisal
benzerlik degerini gosterir. Bu degerlere ait esitlikler Denklem 3.29-3.31 arasinda

gosterilmistir.

2Uxy+C1
I(x,y) = H;%T}zﬁm (3.29)
20,0,+C2
c(x,y) = G%Tyﬁwz (3.30)
_ Oxy+C3
s(x,y) = eoytC3 (3.31)

Burada, ilgili goriintii pargasinin p, ortalama ve o, varyans degerini ifade eder.
Ayrica SSIM indeksinde paydanin sifir olmamasi i¢in C1, C2 ve C3 sabit degerleri
kullanilmaktadir (Setiadi, 2021).

BRISQUE, normalize edilmis bir parlaklik degerini ifade eden bir 6l¢iittiir. Bu
Olciitiin degeri orijinal goriintiiden ne kadar kiiciikse bozulma orani da o kadar diistiktiir
ve orijinal goriintiiden ne kadar biiyiikse bozulma oran1 da o kadar yiiksektir. Diger bir
ifadeyle BRISQUE puani goriintiiniin kalitesiyle ters orantilidir (Ward ve ark., 2017;
Abd-Alameer ve ark., 2020). Denklem 3.32’de BRISQUE puanina ait esitlik verilmistir.

I(mn)-u(mn)
o(mn)+C

I(m,n) = (3.32)

Burada, I(m, n) yogunluk gorintiisiinii, u(m, n) konum ortalamasini ve a(m, n)
konum varyansini ifade eder. C, bir sabittir ve paydadaki sifirdan kurtulmak i¢in kullanilir

(Chow ve Rajagopal, 2017).

3.7. Onerilen Yaklasimlar

Tez kapsaminda aydinlatmanin goriintii isleme problemlerdeki etkilerinin
belirlenmesi i¢cin ESA tabanli bes yaklasim onerilmistir. ilk {i¢ yaklasim, elmada
fizyolojik bozukluklarin siniflandirmasi iizerinedir. Diger yaklagimlar ise goriintiilerden
aydinlatma ve parilt1 tahmini uygulamalarini icermektedir.

Tez caligmasinda ESA modellerini olusturmak ve egitmek ile bazi istatistiki
analizleri yapmak icin Python programlama dili kullanilmistir. Tiim deneyler Tesla K80
Grafik Isleme Birimi (GPU) donanimi ile Google Colaboratory (Colab) sunucusu

tizerinden gergeklestirilmistir. Goriintii kalite analizleri MatLab R2017b tizerinde
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hazirlanmistir. Ayrica bazi istatistiksel testleri gerceklestirmek i¢in SPSS 23 programi
kullanilmistir. Onerilen yaklasimlara iliskin bilgiler alt basliklar halinde agiklanmistir.

3.7.1. Fizyolojik bozukluklarin ESA modelleriyle siniflandirilmasi

Geleneksel manuel yontemlerle elmada fizyolojik bozukluklarin tespiti oldukga
verimsizdir (Wu ve ark., 2020). Elma endiistrisinin saglikli gelisimi i¢in dogru ve hizli
kusurlar1 tespit eden yapay gorme sistemlerinin kullanilmasi bir gerekliliktir (Zhang ve
ark., 2014; Jiang ve ark., 2019). Nitekim bu sistemler tasarlanirken aydinlatma kosulu,
nesnenin pozisyonu ve kameranin nesneye uzakligi gibi durumlara da cevap vermelidir.
Bu durumlar fizyolojik bozukluklarin siniflandirilmasi i¢cin 6nemli 6zelliklerdendir
(Goodfellow ve ark., 2009; Borji ve ark., 2015). Ayrica standart bir aydinlatma altinda
bir elmanin goriintiisiinii elde etmek yerine tek tip olmayan aydinlatmayla goriintiiniin
elde edilmesi, elmadan daha farkli bilgilere ulagilmasina olanak tanir (Yang ve ark.,
2021). Tez kapsaminda bu durumlar g6z oniine alinarak farkli aydinlatma kosullart (151k
renkleri ve lamba parlakliklar1), elma pozisyonlar1 ve mesafelerden elde edilen fizyolojik
bozukluk goriintiileriyle bir veri seti olusturulmustur.

Renkli goriintii piksellerinin R, G ve B degerleri farkli 151k renklerine gore
degismektedir. Farkli 151k renklerindeki fizyolojik bozukluk goriintiilerinin rg-
kromatiklik grafikleri Sekil 3.26’da verilmistir. Burada, fizyolojik bozukluk siniflarinin
i¢ ige oldugu ve smiflarin ayrilmasmin kismen de olsa zor oldugu goériilmektedir.
Dolayisiyla elma kusurunun tam tipini belirlemek i¢in modern ve gelecek vaat eden bir
mimari olan ESA ile uygulamalar gelistirilmesiyle aydinlatma farkliliklarindan kaynakl

siiflandirma problemleri ¢6ziime kavusabilir.
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Sekil 3.26. Aydinlatma kaynaklarina gore goriintiilerinin kiimelenmesi: (2) sicak beyaz rg- kromatiklik, (b)
soguk beyaz rg- kromatiklik, (c) yesil 151k rg- kromatiklik,
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Tez kapsaminda aydinlatma farkliliklarindan etkilenen goriintiilerden bilgileri
islemek ve ¢ikarmak igin ESA destek araci olarak kullanilmig ve elma meyvesindeki
fizyolojik bozukluklarin otomatik olarak siniflandirilmasma yonelik bir yaklasim
Onerilmistir. Bu yaklasimda birinci aydinlatma senaryosundan elde edilen EFB-1 veri seti
kullanilmistir. Onerilen yaklagimda, AlexNet, VGG16, VGG19, ResNet18, ResNet34,
ResNet50, ResNet101, ResNet152, Xception, EfficientNet-BO ve MobileNet modelleri
uctan uca egitilmistir. Modellerin egitimi literatiirde siklikla kullanilan parametrelerin
degerleriyle gergeklestirilmistir.

Genellikle model egitirken egitim devri ilerledik¢e 6§renme oraninin diistiriilmesi
onerilmektedir. Onerilen yaklasimda 6grenme oraninin baslangi¢ degeri 0.001°dir ve her
10 devirde 6grenme orani diisliriilmektedir. Momentum degeri 0.9 ve yi1gin boyutu 16
olarak ayarlanmistir. ESA modelleri SGD kullanilarak optimize edilmis ve agdaki azalim
hizi 0.000001 olarak belirlenmistir (Bengio, 2012; Sutskever ve ark., 2013). ESA
modelleri 150 devirde egitilmistir.

EFB-1 veri setine ait sonuglar 5-kat capraz dogrulama kullanilarak raporlanmistir.
Modellerin smiflandirma performanslarinin degerlendirilmesinde; dogruluk, kesinlik,
geri cagirma, F1-skor ve AUC gibi performans 6lgiitleri kullanilmistir. Ayrica modellerin
siniflandirma performanslarinin art1 ve eksilerini degerlendirmek i¢in Friedman ve post-
hoc Nemenyi testleri uygulanmigtir. Friedman testinden elde edilen sonuglar p degerine
gore degerlendirilmistir. Buna ek olarak elma tiirleri ile smiflandirilan fizyolojik
bozukluklarin ne kadar dogru smiflandirildigini belirlemek icin de tek yonlii ANOVA
testi uygulanmustir.

Burada p degeri, dogru olan kontrol hipotezinin reddedilmesini saglayan bir
gostergedir (Schervish, 1996). Bu degerin 0.05’ten kiiciikk olmasi1 test sonucunun

istatistiksel olarak anlamli oldugunu belirtir (Kul, 2014).

3.7.2. Hibrit yontemlerle fizyolojik bozukluklarin siniflandirilmasi

Elmada fizyolojik bozukluklarin kaynaklandig1 sorun tiirlerinin siniflandirilmasi
tarimda 6nemli konulardan biridir. Ancak goriintii isleme teknikleriyle 6zellik ¢ikarma
islemi uzun emek isteyen ve uzmanlik gerektiren islemlerden olusmaktadir. Tez
kapsaminda ESA’nin 6zellik ¢ikarma yeteneginden ilham alnarak MO siniflandirma
yontemine dayanan hibrit bir yaklasim onerilmistir (Buyukarikan ve Ulker, 2022). Bu

yaklasimda, EFB-1 veri seti ve goriintii zenginlestirme yontemleriyle olusturulan EFB-
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32 veri seti kullanilmistir. Veri setlerinden, onceden egitilmis VGG16 ve VGGI19
modellerinin fc6 ile fc7 tam bagli katmanlarindan 4096 boyutlu ve ResNet50, ResNet101
ve ResNetl152 ortalama havuzlama katmanindan 2048 boyutlu derin 6zellik vektorleri
elde edilmistir. Fizyolojik bozukluklardan elde edilen bu derin 6zellikler MO metotlar
yardimiyla siniflandirilmigtir. Ayrica bu derin ozellikler f-regresyon yontemiyle
indirgenerek 512 boyutlu derin &zellik elde edilmis ve bu dzellikler MO metotlariyla
fizyolojik bozukluklar tiirlerine gore ayrilmistir. Calismada kullanilan tim ESA
modelleri ayni giris ¢Oziiniirliigiine sahiptir. Onerilen bu yaklasimin asamalar1 Sekil

3.27°de verilmistir.
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Sekil 3.27. Derin ozelliklerin ve secilen derin o6zelliklerin siniflandirilmasi i¢in onerilen yaklagim
(Buyukarikan ve Ulker, 2022): (a) veri setlerinin boyutlandiriimasi asamas, (b) derin 6zellik veya segilen
derin ozellik vektorlerinin olusturulmasi asamasi, (¢) siniflandirict MO metotlarina vektorlerin iletilmesi
asamast; (d) fizyolojik bozukluklarm smiflandirilmast asamast

Bu yaklasimda  o6nceden  egitilmis  modeller; VGG16(fc6)+DVM,
VGG16(fc6)+RO, VGG16(fc6)+k-NN, VGG16(fc6)+LR ve VGG16(fc6)+XGB gibi
olacak sekilde uygulanmis ve toplamda 35 model (7 katman x 5 MO metodu)
olusturulmustur. Modellerin ¢iktisi ti¢ sinifli bir yapiya sahiptir. Olusturulan modeller 5-
kat capraz-dogrulama yontemine gore raporlanmistir. Bu modellerin fizyolojik
bozukluklari siniflandirma performanslart dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma, F1-skor ve
AUC olgiitlerine gore degerlendirilmistir (Buyukarikan ve Ulker, 2022).

Modellerin egitimi literatiirde siklikla kullanilan parametrelerin degerleriyle
gergeklestirilmistir. Burada, 6grenme oran1 0.001, momentum degeri 0.9 ve yi1gin boyutu
ise 16 olacak sekilde ayarlanmistir. ESA modelleri SGD yontemiyle optimize edilmistir
(Bengio, 2012; Sutskever ve ark., 2013). Cizelge 3.9°da literatiirde siklikla kullanilan
smiflandirict MO metotlarinin parametre tip ve degerleri verilmistir.

Tiim testler boyunca DVM’nin ¢ekirdek fonksiyonu dogrusal ve c¢ekirdek
fonksiyon katsayisi 1 olarak ayarlanmistir (Sharma ve Mehra, 2020). RO modeli bes karar
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agaciyla orneklendirilmistir (Kassania ve ark., 2021). k-NN metodunun mesafe 6lgiitii
Minkowski ve k degeri 5 olarak segilmistir (Islam ve ark., 2019). XGB metodunun
6grenme orani ise 0.3 olarak uygulanmistir (Du, 2022). LR ’nin C degeri varsayilan olarak

ayarlanmustir.

Cizelge 3.9. Smiflandirict metotlarin parametreleri (Buyukarikan ve Ulker, 2022)

Metot Parametre Tip ve deger

DVM Cekirdek fonksiyonu Dogrusal
Cekirdek fonksiyon katsayisi (c) 1

RO Agag sayis1 5

k-NN Mesafe olgiitii Minkowski
Komsu sayist (k) 5

LR Diizgiinlestime kuvveti (C) 1

XGB Ogrenme orani 0.3

3.7.3. Renk dengeleme modelleriyle gelistirilen goriintiilerinin siniflandirilmasi

Yapay gorii sistemlerinde nesnenin degerlendirilme dogrulugu sadece ozellik
se¢imine bagl degil, ayn1 zamanda goriintiilerin kalitesine de baghdir (Zhang ve ark.,
2014). Goriintiinin  kalitesi kamera ve aydinlatma sisteminden Onemli derecede
etkilenmektedir. Goriintiiniin kalitesinin artmasi, goriintii analizlerinin dogrulugunun ve
basarisinin da artmasini saglar (Tao ve ark., 1995). Ancak yapay gorme sistemlerinde
kameralarin maliyet etkinligi ve 6l¢tim hiz1 (Zatari ve ark., 2005; Yun ve Kim, 2018;
Poling ve Cai, 2021) gibi nedenlerden dolayi bu yaklagimda aydinlatma 6zelligi tizerinde
durulmustur.

Farkli 151k renklerinden etkilenen goriintiilerin daha iyi smiflandirilmasi igin
goriintliniin kalitesini arttirmak 6nemli islemlerdendir (Jaya ve Gopikakumari, 2013). Isik
degisiminden kaynakli sorunlar, renk dengeleme yontemleri uygulanarak goriintiilerdeki
renk sapmalar1 kaldirilabilir (Sachs, 1996). Boylece goriintiiniin renk ve netligi
degistirilerek goriinebilirligini de arttirilabilir. Bu tez kapsaminda, farkli 1s1k
renklerindeki fizyolojik bozukluk goriintiilerine uygulanan renk dengeleme modellerinin
ESA mimarisiyle smiflandirma performans etkinliklerini inceleyen bir yaklagim
onerilmistir. Onerilen yaklasimin genel anlatimi Sekil 3.28'de gosterilmekte ve bu
yaklasim ii¢ asamadan olusmaktadir. Ilk asamada, birinci aydinlatma senaryosunda
olusturulan elmalardaki fizyolojik bozukluk goriintiileri 151k renklerine gore ayrilmis ve
lic veri seti olusturulmustur. Daha sonra bu {ii¢ veri setindeki goriintiiler veri

zenginlestirme yontemleriyle arttirilmustir.  Ikinci asamada, veri setlerindeki
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goriintlilerden farkli anlamsal Ozellikleri ¢ikarmak i¢in renk dengeleme modelleri
uygulanmis ve yeni veri setleri olusturulmustur. Son asamada ise tiim veri setlerindeki
fizyolojik bozukluk goriintiileri ESA modelleri yardimiyla siniflandirilmistir. Onerilen bu

yaklasimin asamalar1 bu boliimde alt basliklar halinde agiklanmustir.
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Sekil 3.28. Isik renklerine gore olusturulan veri setlerindeki fizyolojik bozukluklarin simiflandirilmasi: (a)
On iglem asamasi, (b) renk dengeleme asamasi, (C) veri setlerinin egitim ve siniflandirilma asamasi

3.7.3.1. Veri setine uygulanan 6n islem adimlar:

Onerilen bu yaklasim 131k renkleri aydinlatma senaryosunda denenmistir. Bu
yaklasimda, oncelikle 151k renklerine gore ayrilan fizyolojik bozukluk goriintiileri veri
zenginlestirme yontemleriyle (kirpma ve ¢evirme) arttirilmistir. Kullanilan bu yontemler
gorlintiinlin parlaklik degerlerine etki etmemektedir. Zenginlestirme isleminden sonra
olusan veri setlerinin 151k renklerine gore fizyolojik bozukluk tiir ile gdriintii sayilar:
Cizelge 3.10°da verilmistir. Sicak beyaz veri setinde 648 adet, soguk beyaz veri setinde

1944 adet ve yesil 151k veri setinde 648 adet goriintii bulunmaktadir.

Cizelge 3.10. Isik renklerine gore olusturulan veri setlerinin detaylari

Aydinlatma Sicak Soguk Yesil 151k
kaynagi/ Fizyolojik beyaz beyaz

bozukluk

Act benek 168 504 168
Burusma 192 576 192
Yiizeysel kararma 288 864 288
Toplam 648 1944 648
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3.7.3.2. Renk dengeleme modelleri

Tez kapsaminda renk dengeleme islemleri i¢in keskinlik, gama diizeltmesi ve
CLAHE yontemleri uygulanmistir. Zenginlestirilmis ve renk dengeleme ydntemleri
sonucunda elde edilen 6rnek goriintiiler Sekil 3.29°da goriilmektedir. Burada, ilk satir
sicak beyaz, ikinci satir soguk beyaz ve son satir yesil 151k rengindedir. CLAHE ile
olusturulan goriintiilerde elma iizerindeki 6zellikler daha belirgindir. Gama diizeltmesiyle

olusturulan goriintiiler ise daha aydinliktir.

@) (b) (© (d)

Sekil 3.29. Farkli 151k renklerine gore fizyolojik bozukluklarin 6rnek goriintiileri: (a) orijinal, (b) keskinlik,
(c) CLAHE, (d) gama diizeltmesi

Renk dengeleme modellerinden keskinlik, ayrintilarin gériinebilirligi i¢in 6nemli
ozelliklerdendir (Pedersen ve ark., 2010). Keskinligi arttirmak igin ¢esitli teknikler
bulunmaktadir. Bu yaklasimda keskinlik islemi i¢in MatLab’in islevinden imsharpen
fonksiyonu kullanilmistir. Bu fonksiyonun 0 olan yarigap parametresi, 5 ve yumusatma
degeri de 2 olarak ayarlanmistir (Cheng ve ark., 2017; Boroumand ve Fridrich, 2018).

Diger modellerden gama diizeltmesi, karanlik goriintiilerin dijital degerlerini
degistirerek goriiniirliigii arttirmaktadir (Arici ve ark., 2009; Kaur ve ark., 2011). Bu
yaklasimda gama diizeltmesi icin MatLab’in islevlerinden lin2rgb fonksiyonu

kullanilmistir.
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Girdi goriintiisliniin yogunluk degerinin istenen yogun degeriyle gelistirilmesi
sonucunda goriintiiniin kontrasti iyilestirilebilir. Gorlintii kontrastini gelistirmek igin
literatiirde bir¢ok yontem kullanilmaktadir. CLAHE, goriintiideki kontrastin
gelistirilmesini saglayan ve siklikla kullanilan bir yontemdir (Pizer ve ark., 1987). Bu
yaklasimda CLAHE’nin kesme limiti 0.02 olarak belirlenmistir (Tan ve ark., 2021).

3.7.3.3. Onerilen simiflandirma yontemi

Onerilen bu yaklasimda goriintiilerin egitimi Xception ve DenseNet121 ESA
modelleriyle gergeklestirilmistir (Chen ve ark., 2021). ESA modellerin egitiminde
literatiirde siklikla kullanilan parametreler secilmistir. Bu yaklasimda optimizasyon
metodu olarak SGD kullanilmistir. Egitimdeki y1gin boyutu degeri 16, 6grenme orani
0.001 ve momentum degeri ise 0.9 olarak belirlenmistir (Bengio, 2012; Sutskever ve ark.,
2013). ESA modellerinin egitiminde AO kullanilmis ve modeller 10 devirde egitilmistir.
Bu modellerin performanslar1 5-kat ¢apraz-dogrulama yontemi ile raporlanmistir.

Onerilen bu yaklasimda 12 adet veri setindeki (sicak beyaz zenginlestirilmis veri
seti tipi, sicak beyaz keskinlik veri seti, sicak beyaz CLAHE veri seti tipi ve sicak beyaz
gama diizeltmesi veri seti tipt gibi) fizyolojik bozukluklarin siiflandirma
performanslarini degerlendirmek i¢in dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma, F1-skor ve AUC
Olgiitleri kullanilmistir. Ayrica zenginlestirilmis ve renk dengeleme veri setlerindeki
gorlntiilerin kalitesinin degerlendirilmesinde MSE, PSNR ve SSIM o6l¢iitlerinin

sonuclarina da yer verilmistir.

3.7.4. Aydinlatma tahmini

Insanin gérme sistemi, sahne renginin degisen aydinlatmalar altinda sabit
kalmasini saglayabilir. Renk sabitliginin amaci; bilgisayarin, insan gérme sisteminde
bulunan bu kabiliyeti taklit etmesidir (Oh ve Kim, 2017). Dijital bir goriintiide renk
sabitligi, bir goriintii modeli kullanilarak analiz edilmektedir. Lambert yasasi, 15181n
yansiyan yogunlugunun goriis acisindan bagimsiz oldugunu varsayan ve c¢ogu
uygulamalarda kullanilan modellerden biridir (Hussain ve Akbari, 2018). Ornegin Sekil
3.30°da sicak ve soguk beyaz 151k renklerinde ¢ekilmis iki elma goriintiisii incelenmistir.
Elma goriintiisii sicak beyaz 1s1kta, sar1 ve soguk beyaz 1sikta, yesil olarak goriilmektedir

(Biiyiikarikan ve Ulker, 2022). Sekil 3.30’da da goriildiigii gibi isaretli dairelerin orta
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noktasindaki R, G ve B degerleri birbirine gore farklilik gostermektedir. Nitekim bu 151k

farkliliklarini insan beyni telafi ederek elmanin gergek rengini tahmin edilebilmektedir.

[R,G,B]=[50, 57, 9]
[R,G,B]=[186, 113, 6]

[R,G,B]=[63, 82, 9]
[R,G,B]=[198, 136, 6]

Sekil 3.30. Bir renk sabitligi 6rnegi (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022): (a) sicak beyaz, (b) soguk beyaz

Renk sabitligi yontemlerin ¢ogu Oncelikle kameranin sensor spektral
hassasiyetlerini ve 151k dagilimini ¢6zmekte, sonra bunlara uygun olarak goriintiiniin
rengini tahmin etmektedir (Aytekin ve ark., 2017). Bu durumlar géz 6niine alindiginda
aydinlatmanin tahmini zorlu islemlerden olusmaktadir (Choi ve Yun, 2021). Bu
yaklagimda, O6grenme tabanli yoOntemlerden biri olan ESA mimarisiyle gercek
aydinlaticilar ilizerinde egitilen aydinlatma tahminine odaklanilmistir (Biiyiikarikan ve
Ulker, 2022).

Dijital kameralardan alinan goriintiiler bulaniklik, giiriiltii ve Bayer filtrelemesi
gibi nedenlerinden dolay1 sahnenin tiim bilgileri koruyamamaktadir. Dolayisiyla 6nerilen
yaklagimda temel ger¢ek referanslart mevcut degildir. Bu baglamda 6nerilen yaklasimda
veri setindeki tiim goriintiiler temel gercek olarak kabul edilmektedir (Hu ve ark., 2021).
Bu yaklagim icin Onerilen yontemin genel goriiniimi Sekil 3.31°de verilmistir
(Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).

Aydimnlatma tahmininde goriintiileri benzer 151k renklerine gore gruplandirmak
tahmin islemini kolaylagtirir (Oh ve Kim, 2017). Sekil 3.31 (a)’da gorildiigii gibi birinci
aydinlatma senaryosundaki fizyolojik bozukluk goriintiileri 6ncelikle 151k rengine gore
siniflara ayrilmigtir. Daha sonra tiim bu goriintiiler ESA modellerinin yapisina gore
yeniden boyutlandirilmistir. Sonra, 6nerilen ESA modelleriyle sahne aydinlatmasi i¢in o
sahnenin kayith goriintii verileri kullanilarak aydinlatici tahmin edilmistir (Sekil 3.31
(b)). Son olarak elde edilen aydinlatici degerleriyle aydinlatma tahmini i¢in kullanilan
AH ol¢iitii hesaplanmistir (Sekil 3.31 (c)). Ayrica aydinlatic1 degerler kullanilarak von
Kries modeliyle iiretilen 6rnek goriintiilerin PSNR ve BRISQUE 6lg¢iitlerine gore goriintii

kaliteleri de degerlendirilmistir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).
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Sekil 3.31. Aydinlatma tahmini igin onerilen yaklasim (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022): (a) goriintii ayirma
fazi, (b) egitim ve test fazi, (c) ¢ikis faz1

Bu yaklasimda onerilen ESA modellerinin tam baglantili katmanlar1 yeniden
gelistirilmistir. Modeller 2 adet tam baglantili katmandan olugsmaktadir. Tam baglantili
katmanlarmn néronlari sirastyla 256-3 seklindedir. Ik tam baglantili katmandan sonra 0.5
degerinde seyreltme katmani kullanilmistir. Modellerdeki son tam baglantili katman ¢ikis
katmandir ve bu katman ii¢ sinifli (R, G ve B) bir yapiya sahiptir. Bu katmanla aydinlatma
tahmin edilmektedir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).

Onerilen yaklasimda ESA modellerinin egitim parametrelerinden y1gin boyutu 32,
ogrenme orant 0.001 ve momentum degeri ise 0.9 olarak ayarlanmigtir (Husseini ve ark.,
2021). Tahmin katmaninda kayip fonksiyonu olarak Oklid mesafesi (Yuzuguzel, 2015)
ve egitimin maliyet fonksiyonu olarak da MSE kullanilmistir (Sidorov, 2020). Maliyet
fonksiyonunu minimize etmek i¢in SGD ¢oziiclisii uygulanmistir (Husseini ve ark.,
2021). Yaklasimda oOnceden egitilmis VGG16, EfficientNet-BO, ResNet50,
DenseNet121, MobileNet ve GoogleNet ESA modelleri se¢ilmistir. Tiim modellerin
gorlintii giris boyutu 224x224 piksel ¢oziiniirliigiindedir. ESA modellerini egitmek i¢in
50 devir kullanilmistir. Modellerin performansin1 tahmin etmek i¢in 3-kat capraz-
dogrulamayla raporlanmistir. Onerilen ESA modellerinin aydimlatma tahminindeki
basarisin1 karsilastirmak i¢in istatistiksel ve 6grenme tabanli yaklasimlara da yer
verilmistir. Ayrica modellerin etkinliklerini belirlemek i¢in Friedman ve Wilcoxon
isaretli sira testleri uygulanmistir. Tez kapsaminda Friedman testine gore asagidaki
hipotez olusturulmustur (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022):

HO: Karsilastirilan modeller arasinda fark yoktur.
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H1: Karsilastirilan modeller arasinda fark vardir.
Tez kapsaminda Wilcoxon isaretli sira testinde gore asagidaki hipotez yapilmistir
(Biiyiikarikan ve Ulker, 2022):

HO: Onerilen ESA modeli diger modellerden farkli degildir.

H1: Onerilen ESA modeli diger modellerden farklidur.

3.7.5. Goriintiilerden ESA modelleriyle parilti tahmini

Son zamanlarda parlaklik ve renk sicaklifi aydinlatma kaynaklarinin
performansiin degerlendirilmesinde onemli faktorlerden birisi haline gelmistir (Huang
ve ark., 2017b). Beyaz rengin renk sicakliklarina iligskin renk degisimleri makinalarca
goriintlilerin farkli algilanmasina sebep olmaktadir. Bu tez kapsaminda, ikinci aydinlatma
senaryosundaki renk sicakligi ve aydinlatma kaynaginin nesneyi aydinlatma agisina
dayali elde edilen goriintiilerin ESA modelleriyle pariltinin tahmine yonelik goriintii
tabanli bir yaklasim Onerilmistir. Sekil 3.32°de Onerilen yontemin genel anlatimi
verilmistir. Oncelikle goriintiilerden Denklem 3.33’teki esitsizlik uygulanarak parilt:
degerleri elde edilmistir. Daha sonra ESA modelleri kullanilarak goriintiilerden parilti

tahmini uygulanmstir.

Y =R*0.2125+G*0.7125+B*0.0721 (3.33)
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Sekil 3.32. Parilti tahmini i¢in 6nerilen yaklagim

Onerilen yaklasimda SGD ¢éziiciisii optimize edilmistir (Husseini ve ark., 2021).
ESA mimarisinden tahmin degerleri ag parametrelerine ve kullanilan veri tiiriine baglidir
(Yogeswararao ve ark., 2022). Literatiirde smirli sayida parilti tahminine yonelik
caligmas1 olmasi dolayisiyla ESA modellerinde farkli 6grenme orani ve yigin boyutuna

gore pariltt tahmini gerceklestirilmistir. Yaklasimda 6grenme orani 0.001 ve 0.0001



67

olmak iizere iki parametre deneysel ¢alismada kullanilmistir. Yigin boyutu ise 2, 4, 8, 16,
32, 64 ve 128 olacak sekilde denenmistir. Onerilen yaklasimda diger yaklasimlarda iyi
sonug iireten iki ESA modeli kullanilmistir. Modeller AO egitim modeli kullanilmis ve
modeller 50 devirde egitilmistir.

Modellerin performansi 3-kat ¢apraz-dogrulamayla raporlanmistir. Ayrica en iyi
tahmin sonucunun elde edildigi model ve parametreler kullanilarak renk sicakliklari ve
konum acisina gore de parilti tahmini yapilmistir. Model sonuglarinin degerlendirmeleri

MSE, MAE, RMSE ve MAPE gore incelenmistir.
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4. ARASTIRMA SONUCLARI VE TARTISMA
Tez kapsaminda yapilan deneysel ¢calismalar alt1 alt boliimden olusmaktadir.
4.1. Deney Diizeneginde Yapilan Olciimler
Farkli aydinlatma kosullar1 goriintiilerin sayisal degerleri iizerinde biiyiik bir

etkiye sahiptir. Sekil 4.1’de tez kapsaminda analiz edilen dért LED aydinlatma

kaynaginin cam alani goriintiileri verilmistir.

(@) (b) ©) T (d)

Sekil 4.1. Lambalarin %100 parlaklik degerleriyle ¢alistirilmasi sonucundaki goriintiileri: (a) sicak beyaz
(2700 K), (b) 1l1ik beyaz (4000 K), (c) soguk beyaz (6500 K), (d) yesil 151k

Aydinlatma kaynaklarindan gelen 15181in nesne renklerini nasil etkileyecegini
aciklamak i¢in aydinlatma kaynaklarinin cam alanindan 200x200 piksel degerlerinde
kirpilan goriintiilerin goriintii isleme teknikleriyle 151k renklerinin ortalama degerleri
hesaplanmistir. Cizelge 4.1°deki deneysel sonuglar hesaplanan 151k renklerinin ortalama
degerlerini gostermektedir. Cizelge 4.1’de de goriildiigii gibi 151k rengi veya renk
sicakliklart degistikce kaynaklarin renk 6zellikleri de degismektedir.

Cizelge 4.1. Aydinlatma kaynaklariin ortalama renk degerleri

Aydinlatma kaynaklart RGB uzamsal 151k ekseni xy uzamsal 151k ekseni

Sicak beyaz R=253.3769 x=0.3371
G=254.9292 y=0.3711
B=211.7974

Ilik beyaz R=254.2181 x=0.3215
G=253.1974 y=0.3424
B=239.1819

Soguk beyaz R=220.9634 x=0.3004
G=247.7658 y=0.3368
B=240.2562

Yesil 151k R=1.5340 x=0.5303
G=248.5497 y=0.2807

B=103.9976




69

Tez kapsaminda kullanilan LED aydinlatma kaynaklarinin Cizelge 4.1°den elde
edilen ortalama xy degerlerinin kromatiklik koordinatlarina yerlestirilmesi goriilmektedir
(Sekil 4.2). Kromatiklik diyagramina gore farkli renk sicakliklarindaki goriintii 6zellikleri
ayni etkiyi gdstermeyebilir.
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Sekil 4.2. LED aydinlatma kaynaklarinin kromatiklik diyagrami

Tez kapsaminda aydinlatmanin goriintii izerindeki etkilerini incelemek icin 151k
renklerine dayanan iki aydinlatma senaryosu denenmistir. Deney diizeyinde bu iki
senaryoya ait fotometrik ve elektriksel Ol¢iimler ile kullanilan LED kaynaklarinin

karsilastirilmasina iliskin sonuglar bu baslik altinda a¢iklanmustir.

4.1.1. Aydinlatma senaryolarina gore fotometrik ve elektriksel 6zellikler

4.1.1.1. Birinci aydinlatma senaryosu

Birinci aydinlatma senaryosunda sicak beyaz, soguk beyaz ve yesil 151k renklerine
sahip LED aydinlatma kaynaklar1 kullanilmistir. Bu senaryoda kullanilan aydinlatma
kaynaklarinin fotometrik Ol¢timlerinin sonuclar1 Cizelge 4.2°de goriilmektedir. Burada
yiizeyin maksimum aydinlik seviyesi, 151k siddeti ve bir noktadaki aydinlik seviyesi
degerleri 45 derecelik tepe agisina gore elde edilmistir.

Ayni renkte her iki 151k kaynag ¢alistirildiginda kabinde olusan toplam 151k akist;
soguk beyazda 1612 Im, soguk beyazda 1300 Im ve yesil 1sikta 300 Im’dir. Kabindeki

151k verimliligi ve ylizeyin maksimum aydinlik seviyesi en yiiksek sicak beyaz 1s1k
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kaynaginda elde edilmistir. Bunun nedeni en yliksek 151k akist degerine sahip olmasidir.
Bir p noktasindaki aydinlik seviyesinin hesaplanabilmesi i¢in h degeri 30 ve 40 cm olacak
sekilde incelenmistir. Bu degerler elma iizerinden elde edildigi diisiintilmiistiir (Sekil
3.10). Ayrica aydinlik seviyesi Cem marka 1sikdlger kullanilarak elma iizerinden
Ol¢iimler yapilmistir. Buna gore tiim aydinlatma kaynaklari panelden uzaklastikca
aydinlik seviyesinin de diistiigli goriillmektedir. Hem hesaplanan hem de 6l¢iilen degerler

ters kare yasasina uygundur.

Cizelge 4.2. Birinci aydinlatma senaryosundaki kaynaklarin fotometrik ve elektriksel 6zelliklerine gore
karsilastirilmasi*

Miktar (birim) Sicak Soguk Yesil 151k
beyaz beyaz

Toplam 151k akisi1 (Im) 1612 1300 300

Toplam lamba giicii (W) 17 18 18

e (Im/w) 94.82 72.22 16.67

Yiizeyin maksimum aydinlik seviyesi (lux) 7124.10 5745.24 1325.83

APVI (W/lux) 0.0024 0.0031 0.0136

Hesaplanan 151k siddeti (cd) 396.87 320.06 73.86

30 cm i¢in p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (Iux) 2849.39 2297.89 530.28

40 cm igin p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 1701.58 1372.24 316.67

30 cm i¢in p noktasindan 6l¢iilen aydinlik seviyesi (Iux) 2810 2060 732

40 cm igin p noktasindan 6lgiilen aydinlik seviyesi (lux) 1720 1221 300

*Kaynaklar %100 parlaklik seviyesindedir

Soguk beyaz 151k kaynaginda karatma uygulamasiyla beyaz 151k ti¢ farkl sekilde

saglanabilmektedir. Cizelge 4.3’te parlaklik ylizdelerine goére gili¢ degerleri
goriilmektedir. Kabinde ayni anda iki kaynak acildiginda sirasiyla 7.2, 10.8 ve 18.0 W

maksimum gii¢ degerleri elde edilebilmektedir.

Cizelge 4.3. Sicak beyaz aydinlatma kaynaginin parlaklik yiizdelerine gore giic degerleri*

Parlaklik degeri/ % 40 % 60 % 100
Aydinlatma kaynagi
Soguk beyaz 3.6 54 9.0

*Degerler tek bir aydinlatma kaynagi i¢indir

4.1.1.2. ikinci aydinlatma senaryosu

Ikinci aydinlatma senaryosunda beyaz 151k ii¢ renk sicakliginda (sicak beyaz, 1lik
beyaz ve soguk beyaz) saglanmistir. Farkli beyaz 1s1k renk sicakliklarina ait senaryosunun

fotometrik ve elektriksel Ozelliklerinin sonuglar1 Cizelge 4.4’te verilmistir. Burada
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yiizeyin maksimum aydinlik seviyesi, 151k siddeti ve bir noktadaki aydinlik seviyesi 30,
45 ve 60 derecelik gelis agilariyla hesaplanmustir.

Bir p noktasindaki aydinlik seviyesinin hesaplanabilmesi i¢in h degerleri 30, 35
ve 40 cm olacak sekilde incelenmistir. Bu degerler elmanin iistiinden 1s1kolger ile 6lgiilen
degerlerdir. Dolayisiyla hesaplamalarda bu degerler dikkate alinmistir. Cizelge 4.4’te de
goriildiigli gibi derece ve uzaklik arttiginda aydinlik seviyesinin degeri diismektedir.

Ayrica 151k akisi arttiginda aydinlik seviyesinin degerinin de arttig1 goriilmektedir.

Cizelge 4.4. ikinci aydinlatma senaryosundaki kaynaklarin fotometrik ve elektriksel dzelliklerine gore
karsilagtiritlmasi

Miktar (birim) Aci1(°) Sicak Ik Soguk
beyaz beyaz beyaz
Toplam 151k akis1 (Im) 1612 3000 1300
Toplam lamba giicii (W) 17 28 18
e (Im/w) 94.82 107.14 72.22
Yiizeyin maksimum aydinlik seviyesi (lux) 30 8725.21  16237.98 7036.46
Yiizeyin maksimum aydinlik seviyesi (lux) 45 7124.10  13258.25 5745.24
Yiizeyin maksimum aydinlik seviyesi (lux) 60 503750 9375.00 4062.50
APVI (W/lux) 30 0.0019 0.0017 0.0026
APVI (W/lux) 45 0.0024 0.0021 0.0031
APVI (W/lux) 60 0.0034 0.0030 0.0044
Hesaplanan 11k siddeti (cd) 30 452.49 842.11 364.91
Hesaplanan 1s1k siddeti (cd) 45 396.87 738.60 320.06
Hesaplanan 1s1k siddeti (cd) 60 342.08 636.62 275.87

30 cm i¢in p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 30 3978.84  7404.79  3208.74
30 cm i¢in p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 45 2849.39  5302.83  2297.89
30 cm i¢in p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 60 1736.63  3231.95  1400.51
35 cm i¢in p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 30 3040.93  5659.30 2452.36
35 cm i¢in p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 45 2177.72  4052.83  1756.22
35 cm i¢in p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 60 1327.27  2470.10 1070.38
40 cm i¢in p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 30 2376.06 442195 1916.18
40 cm igin p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 45 170158  2239.21  1372.24
40 cm i¢in p noktasindaki ortalama aydinlik seviyesi (lux) 60 1037.07  1930.04  836.35

30 cm i¢in p noktasindan 6l¢iilen aydinlik seviyesi (Iux) 30 2240 5820 1554
30 cm i¢in p noktasindan 6l¢iilen aydinlik seviyesi (Iux) 45 1912 5700 1524
30 cm i¢in p noktasindan 6lgiilen aydinlik seviyesi (lux) 60 1781 4190 908
35 cm i¢in p noktasindan 6lgiilen aydinlik seviyesi (lux) 30 1771 4220 1390
35 cm i¢in p noktasindan 6lgiilen aydinlik seviyesi (lux) 45 1697 3310 960
35 cm i¢in p noktasindan 6lgiilen aydinlik seviyesi (lux) 60 1189 2710 690
40 cm igin p noktasindan 6lgiilen aydinlik seviyesi (lux) 30 1225 3170 757
40 cm igin p noktasindan 6lgiilen aydinlik seviyesi (lux) 45 951 2510 710
40 cm i¢in p noktasindan 6l¢iilen aydinlik seviyesi (lux) 60 854 2160 475

4.1.2. Aydinlatma kaynaklarimin parlakhklarimin karsilagtirilmasi

Lambalarin parlaklik degerleri, 1s1k akist veya gilic birimlerine gore
karsilastirilmaktadir. Ancak farkli lambalar farkli miktarlarda 1sik iiretirler. Bu nedenle

lambalar1 gii¢ birimiyle karsilagtirmak zor bir durumu olusturmaktadir. Dolayisiyla farkli
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lambalarin parlakliklarini karsilastirmak igin diger fotometrik olgiitlerden biri olan 151k
akist kullanilabilir. Ornegin; 1000 Im’lik bir lamba 1 m? alani aydinlattiginda alanin
aydinlik seviyesi 1000 lux olmaktadir (AUERSIGNAL, 2022).

Calismada toplam 1s1k akisinin degerinin 1000 Im oldugu ve 0.16 m? (40x40 cm)
bir panel alanin1 aydinlattii diisiiniiliirse; 45 derecelik aydinlatma agisinda aydinlik
seviyesi 4419.42 lux olmaktadir. Isik akisi degeri esitlendiginde tiim kaynaklarin aydinlik
seviyeleri de esitlenir. Cizelge 4.5’te aydinlatma kaynaklarinin referans degerlere gére

fotometrik 6l¢iimlerinin sonuglar1 gosterilmistir.

Cizelge 4.5. Aydinlatma kaynaklarinin 6zelliklerine gore karsilastirma

Miktar (birim) A¢t Sicak Ik Soguk  Yesil
beyaz beyaz beyaz 1sik

Toplam 151k akis1 (Im) 1612 3000 1300 300

Toplam lamba giicti (W) 17 28 18 18

Panel alani (m?) 0.16

Referans 1s1k akis1 (Im) 1000

Toplam lamba giicii (W) 1055 9.33 13.85  60.00

Maksimum aydinlik seviyesi (lux) 30° 5412.66

Maksimum aydinlik seviyesi (lux) 45° 4419.42

Maksimum aydinlik seviyesi (lux) 60° 3125.00

4.2. ESA Modelleriyle Fizyolojik Bozukluklarin Simiflandirilmasi

Bu boliimde, ugtan uca egitilmis ESA modelleri kullanilarak elmada fizyolojik
bozukluk goriintiilerinin smiflandirilmasiyla ilgili deneysel sonuglar ve Onerilen bu
yaklasimla ilgili ¢ikarimlar yer almaktadir. Bu yaklagim, birinci aydinlatma

senaryosundaki EFB-1 veri setine uygulanmistir (Sekil 3.12).

4.2.1. Deneysel sonuclar

ESA modelinin performansini 6lgmek, hata oranlarmi bulmak ve test setinde
model tarafindan gergeklestirilen tahminin gercek degerlerden nasil farklilastigim
belirlemek icin kullanilan yontemlerden biri de kayip degerinin incelenmesidir. Kayip
degerinin sifira yakin olmas1 modelin bagarili bir tahmine sahip oldugunu gosterir (Abdel-
Salam ve ark., 2022). ESA modellerinin devirlere gore egitim setlerinin ortalama

dogruluk ve kayip degerlerinin grafikleri Sekil 4.3’te verilmistir.
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Sekil 4.3 (a)’dan da goriilecegi ilizere modellerin ilk 20 devrinde dogruluk
degerleri hizla yiikselmistir. Modellerin 20. devirden sonraki egitim siireci nispeten
istikrarli bir yiikselis egilimi izlemistir. Egitim grafiginde genellikle 60. devire kadar
dalgalanmalarin siirdiigii ve daha sonrasinda bu dalgalanmalarin azaldig1 gériilmektedir.
Dogruluk grafigine paralel olarak Sekil 4.3 (b)’den de goriilecegi gibi kayip degerleri
hizla azalmistir. Ancak VGG16 ve VGG19 modellerinin dogruluk-kayip grafiklerinde

dalgalanmalarin halen devam ettigi goriilmektedir.
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Sekil 4.3. EFB-1 egitim setlerinin ESA modellerine gore ortalama dogruluk-kayip grafikleri: (a) devirlere
gore siniflandirma dogrulugu, (b) devirlere gore kayip degerleri

Sekil 4.4 (a) test setleri dogruluk grafiginde 60. devirden sonra dalgalanmalar
azalmakta ve Sekil 4.4 (b) kayip degeri de sifira yakinsanmaktadir. ResNet modellerinin
diger modellere gore daha hizli yakinsama yaptig1 gozlemlenmistir. Test seti, dogruluk
ve kayp grafiklerinden de goriilecegi gibi EfficientNet-BO modelinde yliksek
dalgalanmalar olugsmustur. Bu durum, EfficientNet-BO modelinin 80. devire kadar
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O0grenme davraniginin  kararli olmadigint ve Ogrenmenin halen gercgeklestigini
gostermektedir. Dogruluk grafigindeki modellerin ¢ogunun ortalama degeri 1.000’a
yaklastig1 belirlenmistir. Dolayisiyla bu modellerin egrileri incelendiginde modellerin

cok 1yi bir 6grenme yetenegine sahip oldugu sdylenilebilir.
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Sekil 4.4. EFB-1 test setlerinin ESA modellerine gore ortalama dogruluk-kay1p grafikleri: (a) devirlere gore
siniflandirma dogrulugu, (b) devirlere gore kayip degerleri

Sekil 4.5’te ortalama 6grenme orani egrisi verilmistir. Bu yaklasimda baglangig
o0grenme oraninin degeri 0.001°dir ve her 10 devirde 6grenme oranimni degeri le-6
(0.000001) olacak sekilde azaltilmistir. Bu sonuglara gore 0grenme orani iizerinde
herhangi bir sinir kisitlamasi olmamasina ragmen, neredeyse tiim modellerdeki ortalama

O0grenme oranlarinin sifira programlandigi belirlenmistir.
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ESA modellerinin ugtan uca egitilmesiyle olusan ortalama dogruluk ve kayip

degerlerinin sonuglar1 Cizelge 4.6’da verilmistir.

Modellerin egitim setlerinde

siniflandirma dogrulugu ortalama 0.657 ile 1.000 degerleri arasindadir. Test setlerinde

siniflandirma dogrulugu ise ortalama 0.639 ile 0.996 degerleri arasindadir. Test setlerinde

en yiiksek ortalama dogruluk 0.996 oraniyla Xception modelinde elde edilmistir. Bu
modeli sirasiyla MobileNet, ResNet101, ResNet152, ResNet18, ResNet-34, ResNet50,
EfficientNet-B0, AlexNet, VGG16 ve VGG19 modelleri takip etmektedir.

Cizelge 4.6. EFB-1 veri setinin egitim-test setleri ortalama siiflandirma dogruluk sonuglart*

Modeller Egitim Egitim Test Test
dogruluk kayip dogruluk  kayip
AlexNet 1.000 0.002 0.976 0.099
VGG16 0.797 0.441 0.801 0.430
VGG19 0.657 0.666 0.639 0.707
ResNet18 1.000 0.002 0.992 0.020
ResNet34 1.000 0.002 0.989 0.026
ResNet50 1.000 0.003 0.986 0.027
ResNet101 0.997 0.008 0.994 0.016
ResNet152 0.999 0.005 0.993 0.015
Xception 1.000 0.003 0.996 0.011
EfficientNet-BO 0.989 0.031 0.978 0.058
MobileNet 0.998 0.010 0.994 0.015

* En iyi sonuglar kalin yazi tipindedir

ESA modellerinin siiflandirma dogrulugunu kapsamli bir sekilde karsilastirmak

i¢cin kullanilan Friedman test sonuglar1 Cizelge 4.7°de verilmistir. Friedman testine gore

p degeri 0.05’ten kiigiiktiir. Dolayisiyla egitim ve test setlerinde karsilastirilan modeller

arasinda anlamli farkliliklar bulunmaktadir.
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Cizelge 4.7. Egitim-test setlerindeki Friedman test sonuglari

Setler Ortalama kare (X?) Serbestlik derecesi (df) p
Egitim setleri dogrulugu 42774 10 0.000
Test setleri dogrulugu 36.032 10 0.000

Her bir ESA modelinin siniflandirma dogrulugunu karsilastirmak igin post-hoc
Nemenyi testi kullanilmistir. Friedman testiyle elde edilen ortalama siralarin post-hoc
Nemenyi testiyle analiz edilmesi sonucunda olusan Demsar grafikleri Sekil 4.6°da
verilmistir. Demsar grafiklerinde en kotii (sol tarafta) ve en iyi (sag tarafta) modeller
goriilmektedir. Kritik fark (CD), modeller arasindaki istatistiksel farkin anlamlilig1 igin
kullanilmaktadir. Burada CD degeri 6.751 olarak hesaplanmustir.

Egitim setinde ResNet18 ile ResNet34 modelleri ve test setinde Xception modeli
secilen diger tiim modellere kiyasla en iyi ortalama siiflandirma dogrulugunu elde
etmislerdir. Egitim setinde diger modeller AlexNet, Xception, ResNet50, ResNet152,
ResNet101, MobileNet, EfficientNet-B0, VGG16 ve VGG19 olarak siralanmaktadir.
Test setinde diger modellerin sirast ise MobileNet, ResNet18, ResNet152, ResNet101,
ResNet34, ResNet50, AlexNet, EfficientNet-B0, VGG16 ve VGG19 seklindedir. Ayrica
Demsar grafikleri, Cizelge 4.6’daki modellerin ortalama siniflandirma dogruluklarina
benzer sonuglar elde etmislerdir. Dolayistyla bu test yardimiyla fizyolojik bozukluklarin

siiflandirilmasinda ESA modellerinin gii¢lii oldugu ortaya koyulmustur.
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Sekil 4.6. Egitim-test setlerinde ESA modellerinin dogruluk 6lgiitiiniin ortalama siralamasi: (a) egitim seti,
(b) test seti

Cizelge 4.8’de test setinin ortalama kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skor sonuglari
verilmistir. Kesinlik, geri cagirma ve F1-skor Olciitlerinde en yiiksek ortalama degerler
Xception modelindedir. Ayrica bu model, kesinlik ve geri ¢agirma olgciitlerinde 1.000’a
yakin sonuglar elde etmistir. Bu dlgiitler, Xception modelinin fizyolojik bozukluklar

tanimadaki basarisini da temsil etmektedir.
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Cizelge 4.8. Test seti ortalama diger performans sonuglart*

Modeller Kesinlik Geri F1-skor
cagirma
AlexNet 0.974 0.978 0.978
VGG-16 0.776 0.792 0.780
VGG-19 0.524 0.594 0.544
ResNet-18 0.990 0.994 0.994
ResNet-34 0.988 0.988 0.986
ResNet-50 0.982 0.988 0.988
ResNet-101 0.992 0.994 0.994
ResNet-152 0.992 0.990 0.990
Xception 0.994 0.998 0.996
EfficientNet-BO 0.974 0.978 0.976
MobileNet 0.992 0.996 0.994

*En iyi sonuglar kalin yazi tipindedir

Modellerin diger performans 6lgiitlerinin Friedman testiyle elde ettikleri ortalama

siralarin post-hoc Nemenyi testine gore olusturulan Demsar grafikleri Sekil 4.7°de

verilmistir. Xception modeli segilen diger tiim modellere gore en iyi ortalama keskinlik,

geri cagirma ve Fl-skor degerlerini elde etmistir. Ayrica Cizelge 4.8’teki modellerin

sonuclartyla Demsar grafiklerinin sonuglarinin birbirine paralel oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.7. ESA modellerine gore diger performans dlgiitlerinin Demsar grafikleri: (a) keskinlik, (b) geri

¢agirma, (c) F1-skor

ESA modellerinin siiflandirma performansinin kalitesini 6l¢mek i¢in kullanilan

mikro-ortalama ROC egrisinin grafigi Sekil 4.8”de verilmistir. Bu egride; x ekseni yanlis

pozitif oranin1 ve y ekseni de gercek pozitif oranini isaret etmektedir. Burada egri dikey

eksene ne kadar yakinsa modellerin siniflandirma performansi da o kadar iyidir (Davis
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ve Goadrich, 2006). ROC egrisinde, AUC degerinin 1.000 oldugu modeller ResNet,
Xception ve MobileNet’tir. Bu modellerin AUC degerlerinin 1.000 olmasi, fizyolojik
bozukluk siniflarinin birbirinden kolaylikla ayrilabildigini gostermektedir. VGGI19
modelinin ortalama AUC degeri ise 0.786 olarak hesaplanmistir. VGG19 modellerin
diger modellere gore fizyolojik bozukluk smiflarini ayirmada kismen basarisiz oldugu
soylenilebilir. VGG19 modelini, VGG16 modeli takip etmektedir. VGG16 ve VGG19
modelinin fizyolojik bozukluk siiflarini ayirmadaki basarisinin diisiik olmas1 modellerin

O0grenecegi ¢ok parametrenin olmasindan kaynaklandigi diistiniilmektedir (Cizelge 3.7).
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Sekil 4.8. ESA modellerinin mikro-ortalama ROC grafigi

ESA modellerinin simiflart algilama dogrulugunun belirlenmesi igin kesinlik
dlgiitiine bakilabilir (Ghiasi ve ark., 2019). Ug fizyolojik bozukluk tiiriinden elde edilen
ortalama kesinlik dl¢iitiiniin modellere gore sonuglart Sekil 4.9°da verilmistir. Buna gore;
ResNet18, ResNet34, ResNet50, ResNetl01, ResNet152, AlexNet, Xception,
EfficientNet-BO ve MobileNet modellerinin siniflar1 daha iyi tahmin ettikleri
belirlenmistir. Ancak VGG16 ve VGG19 modellerinin ortalama kesinlik 6l¢iiti
degerlerinin diisiik oldugu goriilmiistiir. Dolayisiyla uctan uca egitilen VGG16 ve
VGG19 modellerinin elma kabugundaki ozellikleri yeterince iyi Ogrenemedigi
sOylenebilir. VGG16 ve VGG19 modellerinin parametre sayilar1 diger modellere gore
daha fazladir (Cizelge 3.7). Dolayisiyla diger modellerin, fizyolojik bozukluklari

ayirmada daha basarili oldugu sdylenilebilir.
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Sekil 4.9. Fizyolojik bozukluk tiirlerine gére ESA modellerin ortalama kesinlik sonuglari

Golden Delicious ve Granny Smitt elma tiirlerine gére ESA modellerinden elde
edilen ortalama kesinlik o6l¢iitiiniin tek yonli ANOVA test sonuglar1 Cizelge 4.9°da
verilmigtir. Burada p degerinin 0.05ten biiyiik oldugu goriilmektedir. Dolayistyla Golden
Delicious ve Granny Smitt elma tiirleri arasinda anlamli farklilik yoktur (F=0.121 ve
p=0.732). Bu c¢alismada fizyolojik bozukluk smiflarina gore goriintiileri siniflandirma

isleminin uygun oldugu belirlenmistir.

Cizelge 4.9. Elma tiirlerine gore tek yonlit ANOVA testi sonuglari

Gruplama yontemi df X2 F p
Gruplar arast 1 0.003 0.121 0.732
Grup ici 20 0.021

Toplam 21

Modellerin en iyi siniflandirma dogrulugunun bulundugu karmasiklik matrisleri
Sekil 4.10°da verilmistir. ResNet18, ResNet101, Xception ve MobileNet modelleri tim
siiflart dogru olarak tahmin etmistir. Kusur sekilleri birbirinden farkli olsalar da bazi
modellerin kusur tiirlerini tahmin etmede diisiik performans gosterdigi belirlenmistir.
Burada, aydinlatma kosullarinin kusur tiirlerinin  belirlenmesini ~ giiglestirdigi
diistiniilmektedir. Ayrica ac1 benek sinifina sahip elma goriintiileri az olmasina ragmen

modeller en diisiik ac1 benegi 0.92 oraniyla tahmin etmislerdir.
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Sekil 4.10. Modellerin karmasiklik matrisleri: (a) AlexNet, (b) VGG16, (¢) VGGI19, (d) ResNetl8,
ResNet101, Xception ve MobileNet, (e) ResNet34 ve ResNet50, (f) ResNet152, (g) EfficientNet-B0

Sekil 4.10 (c)’de gorildiigi gibi en disik smiflandirma dogrulugunun elde
edildigi model VGG19’dur. Burada, 26 adet goriintii yanls olarak etiketlenmistir. Bu
modelin yanlis tahmin ettigi sinif etiketlerinin aydinlatma kosullarina goére durumlari
Sekil 4.11°de verilmistir. Yanlis tahmin edilen fizyolojik bozukluk smiflarinin ¢ogu
burusma tiiriine aittir. Dolayisiyla aydinlatma kosullarinin etkisi elde edilen goriintiilerin

yanlis etiketlenmesine sebep olmus olabilir.
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Sekil 4.11. VGG19 modelinin aydinlatma farkliliklarina gore yanlis etiketledigi fizyolojik bozukluklar
simiflandirma grafigi

4.2.2. Tartisma

Tez kapsaminda elma meyvesindeki fizyolojik bozukluk tiir (ac1 benek, burugsma
ve yiizeysel kararma) goriintileri ESA modelleriyle ugtan wuca egitilerek
siniflandirilmasina yonelik bir yaklasim oOnerilmistir. ESA modelleriyle fizyolojik
bozukluklar: siniflandiran literatiirdeki ¢aligmalar incelendiginde; fizyolojik bozuklugun
trti, goriintiilerin elde edilmesi asamasindaki kullanilan teknikler ve ESA modellerinin
birbirlerinden farkli olmas1 gibi nedenler dolay1 karsilagtirmalar ESA modellerine ve ilgili
kusur tiirlerine gore yapilmistir.

Fizyolojik bozukluklar1 siniflandiran calismalarin ¢ogunda dijital goriintiiler
kullanilmistir. Fizyolojik ve patolojik bozukluklara ait dijital goriintiileri Nachtigall ve
ark. (2017) AlexNet modeliyle %91.1 dogrulukla siniflandirmiglardir. Ayrica aci benekli
elmalar1 da %89.60 oraniyla tahmin ettiklerini belirtmislerdir. Onerilen bu tez
yaklasiminda AlexNet modeliyle fizyolojik bozukluklara sahip elmalar 0.976 oranindaki
dogrulukla siiflandirilmis ve aci benekli elmalarin tahmin edilme oraninin da yiiksek
oldugu belirlenmigtir. Kumar ve ark. (2020) farkli hiper-parametreleri kullanarak CovNet
modeliyle besin eksikligi olan elmalart %98.24 dogrulukla siniflandirdiklarini
vurgulamiglardir. Bu tez yaklasiminda literatiirdeki calismalarda siklikla kullanilan

parametreler farkli ESA modellerine uygulanmistir. Lu ve Lu (2018) ise multispektral
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olarak elde ettikleri elma kusurlarinin goriintiilerini ESA ile %98 dogrulukla tespit
etmislerdir.

Isik farkliliklarini kullanan bir ¢alismada Peng ve Cai (2017) i¢ sululugu FCN ile
%75.90 dogrulukla siniflandirmiglardir. Bu tez yaklagiminda farkli ¢6ziimler iiretebilmek
icin farkl1 aydinlatma kosullari, agilar ve mesafelerde goriintiiler elde edilmistir. Onerilen
yaklasimda en iyi siniflandirma dogrulugu ortalama 0.996 oraniyla Xception modelinde
bulunmustur. Sonug olarak onerilen yaklagimla literatiirdeki diger ¢alismalara gére daha

1yi sonuglar elde edilmistir.

4.3. Hibrit Yontemlerle Fizyolojik Bozukluklarin Siniflandirilmasi

Bu béliimde, derin ozellikler ve segilen derin ozellikler kullanilarak MO
metotlariyla fizyolojik bozukluklarin siniflandirilmasiyla ilgili deneysel sonuglar ve
Onerilen yaklagimla ilgili ¢ikarimlar yer almaktadir. Bu yaklasim, birinci aydinlatma

senaryosundaki EFB-1 ve EFB-32 veri setlerine uygulanmistir.

4.3.1. EFB-1 veri setinin deneysel sonuclari

4.3.1.1. Derin ozellikler kullanilarak hibrit yontemlerle fizyolojik bozukluklarin

siniflandirilmasi

Onceden egitilmis VGG16 ve VGG19 modellerinin fc6 ile fc7 katmanlarindan ve
ResNet50, ResNet101 ile ResNet152 modellerinin ortalama havuzlama katmanindan
derin o6zellikler elde edilmistir. Burada, VGGNet modellerinden 4096 boyutlu ve ResNet
modellerinden 2048 boyutlu derin 6zellik ¢ikarilmistir. Elde edilen bu derin 6zellikler
kullanilarak DVM, RO, k-NN, LR ve XGB metotlar1 yardimiyla fizyolojik bozukluklar
siiflandirilmigtir. Modellerin 5-kat ¢apraz-dogrulamayla degerlendirilmesi sonucunda
elde edilen ortalama dogruluk 6l¢iitiiniin sonuclar1 Cizelge 4.10'da listelenmistir. En iyi
sonucu elde eden VGG 19(fc6)+DVM metodunun ortalama dogrulugu 0.961 oranindadir.

VGGNet modellerinde fc6 katmanlarindan elde edilen ozellikler, DVM ile
simiflandirildiginda yiliksek dogruluk gostermistir. ResNet modellerinde ise en yiiksek
dogruluk XGB simiflandiricisinda elde edilmistir (Buyukarikan ve Ulker, 2022).
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Cizelge 4.10. Derin ozelliklerin siniflandirict metotlara gore ortalama dogruluk sonuglar1 (Buyukarikan ve
Ulker, 2022)*

Siniflandirici VGG16 VGG19 ResNet50 ResNetl01 ResNet152
metotlar fcé fc7 fcé fc7

DVM 0.957 0911 0961 0.944 0.666 0.700 0.642

RO 0.738 0.730 0.681 0.708 0.693 0.674 0.661
k-NN 0.915 0.899 0.906 0.902 0.906 0.878 0.865

LR 0.947 0903 0951 0.924 0.639 0.658 0.612
XGB 0.956 0.954 0.952 0938 0.934 0.925 0.898

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir

Siniflandirma i¢in kullanilan diger performans olgiitlerinin ortalama sonuglari
Cizelge 4.11°de verilmistir. Kesinlik dl¢iitinde VGG16(fc6)+DVM, VGG16(fc6)+XGB
ve VGG19(fc6)+DVM modelleri en yliksek degerleri elde etmislerdir. Geri ¢agirma
Olgiitinde  0.956 oranim1  elde eden modeller; VGG16(fc6)+DVM  ve
VGG19(fc6)+DVM’dir. Fl-skor odlgiitiinde VGG19(fc6)+DVM modeli 0.960 oraniyla
yiiksek bagar1 gostermistir. En yiiksek AUC degeri ise 0.970 orantyla VGG19(fc6)+DVM
modelindedir. ResNet50, ResNet101 ve ResNet152 modellerinde kesinlik, geri cagirma,
F1-skor ve AUC performans olgiitlerinde XGB siniflandiricisinda yiiksek degerler elde
edilmistir. En diisiik AUC degeri ise 0.666 ile ResNet152+LR modelindedir.

Cizelge 4.11. Derin 6zelliklerin ortalama diger performans 6l¢iitlerinin sonuglar1 (Buyukarikan ve Ulker,
2022)*

Smiflandirici  Performans VGG16 VGG19 ResNet50 ResNet101 ResNet152
metot Oleiitii fcé fc7 fcé fc7
DVM Kesinlik 0.960 0.928 0.960 0.948 0.758 0.778 0.718
Geri gagirma 0.956 0.902 0.956 0.940 0.616 0.656 0.600
F1-Skor 0.956 0.912 0.960 0.944 0.632 0.678 0.612
AUC 0.967 0.925 0.970 0.954 0.712 0.741 0.696
RO Kesinlik 0.796 0.796 0.792 0.772 0.740 0.756 0.750
Geri ¢agirma  0.782 0.774 0.726 0.746 0.726 0.722 0.712
F1-Skor 0.748 0.740 0.692 0.716 0.696 0.682 0.674
AUC 0.829 0.823 0.788 0.805 0.792 0.784 0.776
k-NN Kesinlik 0.910 0.894 0.900 0.894 0.900 0.872 0.860
Geri ¢cagirma  0.922 0.912 0.918 0.912 0.916 0.892 0.880
F1-Skor 0.914 0.900 0.906 0.902 0.906 0.880 0.862
AUC 0.942 0.931 0.935 0.932 0.936 0.917 0.907
LR Kesinlik 0.954 0.926 0.954 0.934 0.746 0.752 0.704
Geri ¢agirma  0.942 0.890 0.946 0.916 0.582 0.604 0.556
F1-Skor 0.946 0.902 0.952 0.922 0.596 0.624 0.568
AUC 0.956 0.918 0.961 0.938 0.685 0.703 0.666
XGB Kesinlik 0.960 0.958 0.952 0.938 0.932 0.920 0.898
Geri cagirma  0.954 0.950 0.952 0.936 0.936 0.928 0.900
F1-Skor 0.956 0.956 0.950 0.934 0.932 0.922 0.900
AUC 0.965 0.963 0.962 0.951 0.951 0.945 0.922

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir
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ESA modellerine gore ortalama dogrulugu yiiksek olan bes modelin en iyi
dogruluk, kesinlik, geri ¢agirma ve F1-skor 6lgiitleri Cizelge 4.12°de karsilagtirilmistir.
En iyi dogruluk degerleri VGG19(fc6)+DVM modelinde elde edilmistir.

Cizelge 4.12. Onerilen modellerin en iyi performans degerlerinin karsilagtirilmas1 (Buyukarikan ve Ulker,
2022)

Modeller En iyi En iyi En iyi geri En iyi Ortalama
dogruluk  kesinlik cagirma F1-skoru dogruluk
VGG16(fc6)+DVM 0.972 0.970 0.970 0.970 0.957
VGG19(fc6)+DVM 0.977 0.980 0.970 0.980 0.961
ResNet50+XGB 0.954 0.950 0.960 0.950 0.934
ResNet101+XGB 0.931 0.930 0.930 0.930 0.925
ResNet152+XGB 0.926 0.930 0.930 0.930 0.898

En yiiksek ortalama simniflandirma dogruluguna sahip VGG19(fc6)+DVM
modelinin normallestirilmis karmasiklik matrisi Sekil 4.12’de verilmistir. Bu modelle
tahmin edilen 6rneklerin cogunun gergek etiketlerle eslestigi goriilmektedir. Burada, aci
benekli ve burusmaya sahip elmalarin 0.98 ve yiizeysel kararmaya ait elmalarin 0.97

orantyla tahmin edildigi belirlenmistir.

Gergek simif

0.0

0 1 2
TBhmin edilen simf

Sekil 4.12. Derin ozelliklerde veri arttirmaksizin VGG19(fc6)+DVM modelinin normallestirilmis
karmagiklik matrisi (siniflar: O=ac1 benek, 1=burusma, 2=yiizeysel kararma) (Buyukarikan ve Ulker, 2022)

Ortalama kesinlik Olciitiine gore degerlendirilen Golden Delicious ve Granny
Smitt elma tiirlerinin tek yonlii ANOVA testi sonuclari Cizelge 4.13’te verilmistir.
ANOVA testi sonuglarina gére p > 0.05 olarak bulunmustur. Bu baglamda caligmada
kullanilan iki elma tiirli arasinda anlamli farkliliklar bulunmamaktadir (F=0.82 ve

p=0.368).
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Cizelge 4.13. Derin 6zelliklerin elma tiirlerine gore tek yonliit ANOVA testi sonuglar1

Gruplama df X? F p
yontemi

Gruplar arast 1 0.013 0.820 0.368
Grup i¢i 68 0.016

Toplam 69

4.3.1.2. Secilen derin ozellikler kullamilarak hibrit yontemlerle fizyolojik

bozukluklarin siiflandirilmasi

Derin 6zelliklerin sayisinin daha az olmastyla iyi bir siniflandirma performansinin
elde edilmesi saglanilabilir (Ozyurt, 2020). ESA modellerinin 6zelliklerine gére VGG16
ve VGG19 modellerinin fc6 ile fc7 katmanlarindan 4096 boyutlu derin 6zellik ve
ResNet50, ResNetl01 ve ResNetl52 modellerinin ortalama havuzlama katmanindan
2048 boyutlu derin 6zellik elde edilmektedir. Onerilen bu yaklasimda, tiim modellerdeki
Ozellik sayisinin esit olmasi igin f-regresyon yontemiyle 6zellik se¢imi yapilmustir.
Ozellik segimi sonrasinda her ESA modelinden elde edilen 512 boyutlu derin 6zelligin
siiflandirict metotlarla siniflandirilmasi sonucunda olugan ortalama dogruluk degerleri
Cizelge 4.14’te listelenmistir.

VGG16, VGG19(fc7) ile ResNet modellerinde XGB ve VGG19(fc6) modelinde
ise DVM siniflandiricisinin ortalama dogruluklart oldukga yiiksek oldugu belirlenmistir.

En yiiksek dogruluk 0.948 oraniyla VGG19(fc6)+DVM modelinde elde edilmistir.

Cizelge 4.14. Secilen derin 6zelliklerin ortalama dogrulugu*

Simiflandirict VGG16 VGG19 ResNet50 ResNet101 ResNetl152
metot Fc6 Fc7 Fc6 Fc7

DVM 0.908 0.894 0948 0.897 0.671 0.700 0.643

RO 0.697 0.718 0.684 0.682 0.715 0.667 0.662
k-NN 0.901 0.888 0.905 0.888 0.902 0.878 0.860

LR 0.889 0.863 0.923 0.869 0.639 0.658 0.610
XGB 0.947 0.932 0944 0.939 0.941 0.927 0.904

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir

Secilen derin Ozelliklerin diger performans oOlgiitlerinin ortalama sonuglari
Cizelge 4.15’te goriilmektedir. Kesinlik 6l¢iitiinde 0.954 oranmiyla VGG19(fc6)+DVM
modeli, geri g¢agirma Olgiitinde 0.944  oramyla VGG16(fc6)+XGB ile
VGG19(fc6)+DVM modelleri, F1-skor 6lgiitiinde 0.948 oraniyla VGG16(fc6)+XGB ile
VGG19(fc6)+DVM modelleri ve AUC olgiitiinde ise 0.958 oraniyla VGG16(fc6)+XGB

modeli en yiiksek sonuglar1 elde etmislerdir.
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Cizelge 4.15. Secilen derin 6zelliklerin ortalama performans sonuglari™

Simiflandirict ~ Performans VGG16 VGG19 ResNet50 ResNetl01 ResNet152
metot Olciitii Fc6 Fc7 Fc6 Fc7
DVM Kesinlik 0.930 0.926 0.954 0.918 0.764 0.778 0.718
Geri ¢cagirma  0.898 0.878 0.944 0.884 0.620 0.656 0.600
F1-skor 0.910 0.898 0.948 0.898 0.640 0.678 0.614
AUC 0.922 0.908 0.957 0.913 0.716 0.741 0.697
RO Kesinlik 0.762 0.774 0.764 0.754 0.766 0.744 0.752
Geri cagirma 0.738 0.756 0.734 0.726 0.750 0.712 0.714
F1-skor 0.708 0.728 0.696 0.692 0.722 0.672 0.670
AUC 0.797 0.811 0.793 0.789 0.808 0.779 0.777
KNN Kesinlik 0.896 0.884 0.898 0.884 0.898 0.872 0.858
Geri gagirma  0.914 0.904 0.920 0.902 0.910 0.892 0.878
F1-skor 0.902 0.908 0.906 0.890 0.900 0.880 0.860
AUC 0.934 0.925 0.936 0.924 0.932 0.917 0.905
LR Kesinlik 0.920 0.902 0.936 0.898 0.754 0.752 0.700
Geri cagirma  0.874 0.846 0.912 0.850 0.580 0.604 0.556
F1-skor 0.890 0.864 0.920 0.866 0.594 0.624 0.570
AUC 0.905 0.882 0.935 0.887 0.686 0.703 0.666
XGB Kesinlik 0.948 0.932 0.946 0.940 0.938 0.922 0.906
Gericagirma 0.944 0.928 0.942 0.936 0.942 0.928 0.904
F1-skor 0.948 0.930 0.944 0.938 0.938 0.926 0.906
AUC 0.958 0.947 0.955 0.952 0.956 0.946 0.926

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir

ESA modellerine gore ortalama dogrulugu yiiksek olan modellerin en iyi
performans Olgiitlerinin karsilastirilmas1 Cizelge 4.16°da listelenmistir. Buna gore en
yiiksek sonuglar VGG19(fc6)+DVM modelinden elde edilmistir. Hem derin 6zelliklerin
hem de segilen derin Ozelliklerin  siniflandirilmast  uygulamalarinda  da
VGG19(fc6)+DVM modelinin performans 6lgiitlerinin diger modellere gore yiiksek

oldugu goriilmiistiir.

Cizelge 4.16. Onerilen modellerin en iyi performans degerlerinin karsilastirilmasi

Modeller En iyi En iyi Eniyigeri En iyi Ortalama
dogruluk kesinlik cagirma Fl-skoru dogruluk
VGG16(fc6)+XGB 0.958 0.960 0.950 0.960 0.947
VGG19(fc6)+DVM 0.982 0.980 0.980 0.980 0.948
ResNet50+XGB 0.958 0.960 0.960 0.960 0.941
ResNet101+XGB 0.931 0.930 0.930 0.930 0.927
ResNet152+XGB 0.917 0.920 0.910 0.920 0.904

Sekil 4.13te en yiikksek smiflandirma dogrulugunun elde edildigi
VGG19(fc6)+DVM modelinin normalize edilmis karmasiklik matrisi goriilmektedir. Bu
modelde ac1 benek sinifina ait bazi goriintiiler yiizeysel kararma ve burusma sinifina ait
baz1 goriintiiler ise ac1 benek olarak tahmin edilmistir. Ayrica yiizeysel kararma sinifina

ait baz1 goriintiiler ac1 benek ve burusma siniflar olarak etiketlendigi belirlenmistir.
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Gergek simif
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Tahmin edilen sinif

Sekil 4.13. Secilen derin 6zelliklerde veri arttirmaksizin VGG19(fc6)+DVM modelinin normallestirilmis
karmagiklik matrisi (siniflar: O=ac1 benek, 1=burusma, 2=yiizeysel kararma)

Elma tiirlerine gore ortalama kesinlik 6lgiitliniin tek yonliit ANOVA testi sonuglari
Cizelge 4.17°de goriilmektedir. Buna gore p degeri 0.05’ten biiyiiktiir ve iki elma tiirii
arasinda anlamli farklilik bulunmamaktadir (F=0.339 ve p=0.562).

Cizelge 4.17. Secilen derin 6zelliklerin elma tiirlerine gore tek yonliit ANOVA testi sonuglart

Gruplama ydntemi df X? F p
Gruplar arast 1 0.006 0.339 0.562
Grup ici 68 0.016

Toplam 69

4.3.2. EFB-32 veri setinin deneysel sonugclari

4.3.2.1. Derin ozellikler kullamlarak hibrit yontemlerle fizyolojik bozukluklarin

siniflandirilmasi

EFB-32 wveri setinden elde edilen derin oOzelliklerin hibrit yontemlerle
siniflandirilmas1 sonucunda elde edilen ortalama dogruluk degerleri Cizelge 4.18’de
listelenmistir. Buna goére en yiiksek ortalama siniflandirma dogrulugu 0.961 oraniyla
VGG19(fc6)+DVM modelindedir.

Genellikle VGGNet modellerinde DVM ve ResNet modellerinde XGB
siniflandirict metotlarinin dogrulugu diger siniflandirici metotlara gore yiiksektir. Ayrica
orijinal ve zenginlestirilmis veri setleri kullanilarak derin 6zelliklerin siniflandirilmasi

uygulamalarinda benzer sonuglar elde edilmistir.
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Cizelge 4.18. Derin ozelliklerin siniflandirict metotlara gore ortalama dogruluk sonuglar1 (Buyukarikan ve
Ulker, 2022)*

Siniflandirici VGG16 VGG19 ResNet50 ResNet101 ResNet152
metot fc6 fc7 fc6 fc7

DVM 0.959 0.922 0.961 0.932 0.758 0.776 0.745

RO 0.742 0.738 0.707 0.716 0.704 0.703 0.708
k-NN 0.928 0.914 0.913 0.905 0.901 0.875 0.885

LR 0.948 0.911 0.950 0.917 0.702 0.724 0.679
XGBoost 0.955 0.941 0.949 0.937 0.923 0.934 0.916

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir

EFB-32 veri setindeki derin 6zelliklerin siniflandirilmasi sonucu olusan kesinlik,
geri cagirma, Fl-skor ve AUC olgiitlerinin ortalama degerleri Cizelge 4.19’da
listelenmistir. VGG19(fc6)+DVM modelinin tiim dlgiitlerde ortalama degerlerinin

yiiksek oldugu belirlenmistir.

Cizelge 4.19. Derin 6zelliklerin ortalama diger performans 6l¢iitlerinin sonuglar1 (Buyukarikan ve Ulker,
2022)*

Siniflandirict Performans VGG16 VGG19 ResNet50 ResNet101 ResNet152
metot Olgiitii fcé fc7 fcé fc7
DVM Kesinlik 0.964 0.934 0.966 0.940 0.814 0.812 0.790
Geri gagirma 0.954 0.912 0.958 0.930 0.730 0.742 0.720
F1-skor 0.956 0.922 0.962 0.932 0.748 0.768 0.740
AUC 0.966 0.935 0.968 0.946 0.795 0.807 0.788
RO Kesinlik 0.796 0.794 0.782 0.782 0.756 0.770 0.776
Geri gagirma  0.784 0.780 0.752 0.762 0.744 0.748 0.754
F1-skor 0.754 0.748 0.720 0.726 0.712 0.714 0.720
AUC 0.830 0.828 0.807 0.813 0.802 0.804 0.808
k-NN Kesinlik 0.922 0.908 0.908 0.900 0.896 0.870 0.880
Geri gagirma  0.938 0.920 0.924 0.914 0.910 0.890 0.896
F1-skor 0.928 0.914 0.912 0.904 0.900 0.874 0.886
AUC 0.951 0.941 0.941 0.933 0.932 0.913 0.920
LR Kesinlik 0.952 0.926 0.954 0.928 0.778 0.794 0.744
Geri gagirma  0.944 0.904 0.946 0.912 0.658 0.742 0.644
F1-skor 0.948 0.910 0.952 0.918 0.678 0.708 0.660
AUC 0.957 0.926 0.960 0.933 0.743 0.762 0.730
XGB Kesinlik 0.956 0.944 0.950 0.938 0.920 0.934 0.916
Geri gagirma  0.952 0.938 0.948 0.932 0.922 0.932 0.916
F1-skor 0.954 0.942 0.950 0.938 0.920 0.934 0.916
AUC 0.965 0.953 0.960 0.950 0.941 0.949 0.936

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir

Ortalama siniflandirma dogrulugu yiiksek olan ESA modellerinin en iyi dogruluk,
kesinlik, geri c¢agirma ve Fl-skor degerleri Cizelge 4.20°de karsilastirilmistir.
VGG19(fc6)+DVM  modelinin  diger modellere gore daha 1yl smiflandirma

performansina sahip oldugu belirlenmistir.
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Cizelge 4.20. Modellerin en iyi degerlerinin karsilastirilmasi (Buyukarikan ve Ulker, 2022)

Modeller En iyi En iyi En iyi geri En iyi Ortalama
dogruluk kesinlik cagirma F1-skor dogruluk
VGG16(fc6)+DVM 0.964 0.970 0.960 0.960 0.959
VGG19(fc6)+DVM 0.966 0.970 0.960 0.970 0.961
ResNet50+XGB 0.925 0.920 0.930 0.920 0.923
ResNet101+XGB 0.951 0.950 0.950 0.950 0.934
ResNet152+XGB 0.924 0.920 0.920 0.920 0.916

VGG19(fc6)+DVM modelinin yiiksek siniflandirma dogrulugunun elde ettigi
normallestirilmis karmasiklik matrisi Sekil 4.14’te verilmistir. VGG19(fc6)+DVM
modeli ac1 benek siifini (etiket: 0) 0.95, burusma smifin1 (etiket: 1) 0.95 ve yiizeysel

kararma sinifini (etiket: 2) 0.99 oraniyla tahmin etmistir.

Gergek simif

0 1 2
Thmin edilen simif

Sekil 4.14. Derin 6zelliklerde veri arttirma yontemiyle VGG19(fc6)+DVM modelinin normallestirilmis
karmagiklik matrisi (siniflar: O=ac1 benek, 1=burusma, 2=yiizeysel kararma) (Buyukarikan ve Ulker, 2022)

Elma tiirlerinin ESA modellerinden elde edilen ortalama kesinlik olgiitiine gore
tek yonlii ANOVA testi sonuglar1 Cizelge 4.21°de verilmistir. P degeri 0.05 degerinden
biiyiik oldugu ve dolayistyla kesinlik 6lgiitiine gore Golden Delicious ve Granny Smitt
elma tiirleri arasinda anlaml farklilik olmadigi belirlenmistir (F=1.014 ve p=0.318).

Cizelge 4.21. Derin 6zelliklerin elma tiirlerine gore tek yonliit ANOVA testi sonuglari

Gruplama yontemi  df X2 F p
Gruplar arasi 1 0.012 1.014 0.318
Grup igi 68 0.012

Toplam 69

4.3.2.2. Secilen derin ozellikler kullanilarak hibrit yontemlerle fizyolojik

bozukluklarin siniflandirilmasi

EFB-32 veri setinden segilen derin 6zelliklerin MO metotlartyla siniflandiriimasi

sonucunda elde edilen modellerin ortalama dogruluklar1 Cizelge 4.22°de gdsterilmistir.
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Buna gore; en yliksek ortalama siniflandirma dogrulugu VGG16(fc6)+XGB modelinde
elde edilmistir. Bu modeli sirasiyla ResNetl01+XGB, VGGI19(fc6)+DVM,

ResNet50+XGB ve ResNet152+XGB takip etmektedir.

Cizelge 4.22. Segilen derin 6zelliklerin siniflandirict metotlara gore ortalama dogruluk sonuglart™®

Smiflandirici VGG16 VGG19 ResNet50 ResNet101 ResNet152
metot Fc6 Fc7 Fc6 Fc7

DVM 0.922 0.887 0.933 0.903 0.749 0.779 0.743

RO 0.718 0.732 0.682 0.695 0.696 0.709 0.703
k-NN 0.919 0.903 0.904 0.897 0.903 0.872 0.884

LR 0.903 0.866 0.918 0.877 0.694 0.726 0.680
XGB 0.942 0.925 0.926 0914 0.925 0.938 0.919

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir

Secilen derin Ozelliklerin ortalama diger performans Olgiitlerinin sonuglari

Cizelge 4.23te listelenmistir. Kesinlik 6l¢iitiinde 0.944 oraniyla geri ¢cagirma olgiitiinde

0.936 oraniyla F1-skor 6l¢iitiinde 0.944 oraniyla ve AUC 6l¢iitiinde ise 0.954 oraniyla

VGG16(fc6)+XGB modeli basarili sonuglar elde etmistir.

Cizelge 4.23. Segilen derin 6zelliklerin ortalama diger performans 6lgiitlerinin sonuglari*

Simiflandirict  Performans VGG16 VGG19 ResNet50  ResNet101 ResNet152
metot Olgiitii Fc6 Fc7 Fc6 Fc7
DVM Kesinlik 0.942 0.922 0.942 0.920 0.806 0.836 0.788
Gerigagirma 0910 0.870 0.928 0.896 0.718 0.746 0.718
F1-skor 0.924 0.886 0.934 0.902 0.734 0.770 0.738
AUC 0.933 0.902 0.946 0.920 0.787 0.810 0.786
RO Kesinlik 0.784 0.788 0.764 0.770 0.754 0.772 0.768
Gerigagirma  0.760 0.772 0.730 0.740 0.734 0.752 0.748
F1-skor 0.730 0.746 0.694 0.708 0.704 0.728 0.714
AUC 0.813 0.823 0.790 0.799 0.796 0.807 0.804
k-NN Kesinlik 0.916 0.898 0.898 0.894 0.900 0.868 0.880
Gerigagirma  0.932 0.916 0916 0.910 0.914 0.884 0.894
F1-skor 0.918 0.904 0.906 0.896 0.902 0.872 0.886
AUC 0.947 0.934 0.935 0.928 0.933 0.912 0.919
LR Kesinlik 0.922 0.898 0.926 0.898 0.774 0.796 0.744
Geri¢agirma  0.892 0.850 0.912 0.864 0.648 0.684 0.642
F1-skor 0.904 0.866 0.920 0.874 0.668 0.706 0.664
AUC 0.918 0.885 0.934 0.898 0.736 0.763 0.730
XGB Kesinlik 0.944 0.928 0.930 0.916 0.924 0.934 0.922
Gerigagirma  0.936  0.920 0.924 0.910 0.924 0.936 0.920
F1-skor 0.944 0.928 0.924 0.914 0.926 0.936 0.920
AUC 0.954 0.941 0.942 0.932 0.943 0.952 0.938

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir

Cizelge 4.24’te en iyi ortalama dogruluk sonuglarin iretildigi ESA modelleri

karsilastirilmistir. Buna gore; en yiiksek sonucglar VGG16(fc6)+XGB modelinde elde
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edilmistir. Elde edilen sonuglara gore ESA modelinin katman sayilarindaki artis modelin

performansinin azalmasina sebep olmustur.

Cizelge 4.24. EFB-32 veri setinde modellerin en iyi degerlerinin karsilagtirilmasi

Modeller En iyi En iyi En iyi geri En iyi Ortalama
dogruluk kesinlik cagirma F1-skor dogruluk
VGG16(fc6)+XGB 0.947 0.950 0.940 0.950 0.942
VGG19(fc6)+DVM 0.942 0.950 0.940 0.940 0.933
ResNet50+XGB 0.936 0.940 0.930 0.940 0.925
ResNet101+XGB 0.944 0.940 0.940 0.940 0.938
ResNet152+XGB 0.928 0.930 0.930 0.930 0.919

VGG16(fc6)+XGB modelinin normalize edilmis karmasiklik matrisi Sekil 4.15°te
goriilmektedir. Bu modelde fizyolojik bozukluk tiirlerinin ¢ogu dogru olarak
etiketlenmistir. Dolayisiyla VGG16(fc6)+XGB modelinin fizyolojik bozukluklari tahmin

etmede iyi sonuglari elde edildigi belirlenmistir.

Gergek sinif

] 1 2
Tahmin edilen sinif

Sekil 4.15. Segilen derin o&zelliklerde veri arttirma yontemiyle VGG16(fc6)+XGB modelinin
normallestirilmis karmasiklik matrisi (siniflar: O=ac1 benek, 1=burusma, 2=yiizeysel kararma)

Cizelge 4.25’te elma tiirlerine gore ESA modellerinden elde edilen ortalama
kesinlik ol¢iitinlin ANOVA testi sonuglar1 verilmigtir. ANOVA testi sonuglarina gore
p=0.440 olarak bulunmustur. Dolayisiyla elma tiirleri arasinda anlamli farklilik

bulunmamaktadir (F=0.602).

Cizelge 4.25. Segilen derin 6zelliklerin elma tiirlerine gore tek yonliit ANOVA testi sonuglari

Gruplama df X2 F p
yontemi

Gruplar arasi 1 0.007 0.602 0.440
Grup igi 68 0.012

Toplam 69
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4.3.3. Tartisma

Onerilen bu yaklasimda &nceden egitilmis ESA modelleriyle EFB-1 ve EFB-32
veri setlerinden elde edilen derin 6zellikler ve segilen derin 6zellikler kullanilarak hibrit
yontemlerle fizyolojik bozukluklar smiflandirilmistir. Elma meyvesinde kusurlari
siiflandiran hibrit yaklasimlar incelendiginde; genellikle patolojik bozukluklar ve
mekanik hasarlarla ilgili ¢alismalar bulunmaktadir. Bu g¢alismalardan; Ismail ve ark.
(2018) ESA’yla DVM ve k-NN metotlarim1 kullanarak elmadaki ¢esitli kusurlart
siiflandirmiglardir. Onerdikleri calismayla en yiiksek dogrulugunun %98.15 ile DVM
simiflandiricisinda elde ettiklerini vurgulamislardir. Turkoglu ve ark. (2019) elmada
hastalik ve hasere goriintiilerinden elde ettikleri 6120 boyutlu derin 6zelligi MLP-CNN
metoduyla siniflandirmiglardir ve bu modelle %99.2 smiflandirma dogrulugu elde
etmiglerdir. Hu ve ark. (2020) ¢iiriikk elmalar1 Inceptionv3+DVM modeliyle %97.33
orantyla siniflandirmiglardir (Buyukarikan ve Ulker, 2022).

Onerilen yaklagimlar incelendiginde genellikle DVM metodunun kullanildig1
goriilmektedir. Kullanilan ESA modellerinin katman yapisinin veya derin 6zelligin elde
edildigi katmanlarin farkli olmasi siniflandirma performans sonuglarini etkilemektedir.
Onerilen bu tez yaklasiminda en yiiksek siniflandirma dogrulugu EFB-1 veri setinde 4096
boyutlu 6zellik kullanilarak VGG19(fc6)*DVM modelinde 0.961 oraniyla elde
edilmistir. Bu yaklagimda goriintii sayisinin artmasi1 veya segilen derin ozelliklerin
kullanilmas1 siniflandirma dogrulugunu yiikseltmemistir.

Fizyolojik bozukluklarin siniflandirilmasiyla ilgili 6nerilen yaklasimlarda (Bolim
4.2 ve 4.3) en iyi sonuglarin elde edildigi modeller Sekil 4.16’da karsilagtirilmistir. EFB-
1 veri setinde en yiiksek siniflandirma dogrulugu Xception modelinde elde edilmis ve bu
yaklasimda Xception modeli ugtan uca egitilmistir. Derin 6zelliklerin siniflandirilmasi ile
onerilen yaklasimda VGG19(fc6)+DVM modeli, her iki veri setinde de birbirine yakin
sonuclar elde etmistir. Ancak secilen derin 6zelliklerinin siniflandirilmasi ile Onerilen
yaklasimlarda dogrulugun diger Onerilen yaklasimlara gore kismen de olsa diisiik

sonuglar elde edildigi goriilmektedir.
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Sekil 4.16. Fizyolojik bozukluklar1 siniflandirma yaklagimlarinin karsilastiriimasi

4.4. Renk Dengeleme Modelleriyle Gelistirilen Fizyolojik Bozukluk Goriintiilerinin

Siniflandirilmasi

Bu yaklasimda, birinci aydinlatma senaryosundaki 11k renklerine gore ayrilan
zenginlestirilmis fizyolojik bozukluk goriintiileri renk dengeleme modelleriyle yeniden
tiretilerek olusturulan gorintiilerin goriintii kalitesinin belirlenmesi ve bu goriintiilerin
ESA modelleriyle simiflandirilmasiyla ilgili deneysel sonuglar ve dnerilen yaklasimla

ilgili ¢ikarimlar yer almaktadir.

4.4.1. Deneysel sonuclar

4.4.1.1. Goriintii kalitesi sonuclari

Renk dengeleme modelleriyle elde edilen goriintiilerin kalitesinin iyilestirilmesi
goriintii simiflandirma problemlerinde istenilen bir sonugtur (Xue ve ark., 2021).
Zenginlestirilmis veri setiyle renk dengeleme modelleriyle iiretilen yeni veri setleri
arasindaki ortalama MSE, PSNR ve SSIM kalite ol¢iitlerinin degerleri Cizelge 4.26’da
listelenmistir. Sicak ve soguk beyaz 1sik renklerine sahip keskinlik veri seti tipinde
ortalama PSNR 06l¢iitii diger veri seti tiplerine gore yiliksek sonuglar elde etmislerdir.
Yesil 151k rengine sahip CLAHE veri seti tipinde ortalama PSNR 6l¢iitiiniin degeri de
yiiksektir. Gama diizeltmesiyle olusturulan veri setlerinde ortalama SSIM ol¢iitleri diisiik
degerler elde etmistir. Diger bir ifadeyle gama diizeltmesiyle iiretilen goriintiiler

zenginlestirilmis veri setindeki gorilintiilerden farklidir.



Cizelge 4.26. Isik renklerine gore kalite lgiitlerinin karsilagtirilmast™*

Kalite dlgiitii Veri seti tipi Sicak beyaz Soguk beyaz Yesil 151k
MSE Keskinlik 9.037 4.039 1.380
Gama diizeltmesi 1833.716 1667.686 701.638
CLAHE 189.375 411.013 0.447
PSNR (db) Keskinlik 40.072 43.966 47.540
Gama diizeltmesi 15.522 16.151 20.142
CLAHE 25.977 22.598 51.663
SSIM Keskinlik 0.992 0.988 0.980
Gama diizeltmesi 0.400 0.338 0.174
CLAHE 0.837 0.685 0.990

*En iyi sonuclar koyu olarak verilmistir

4.4.1.2. Smiflandirma sonuclari

94

Cizelge 4.27°de 151k renklerine gore ayrilan zenginlestirilmis ve renk dengeleme

yiiksektir.

Cizelge 4.27. Farkli veri setlerinde ESA modellerinin ortalama dogruluk sonuglar™

Isik rengi Veri seti tipi

DenseNet121 Xception

Sicak beyaz  Zenginlestirilmis 0.721 0.818
Keskinlik 0.773 0.915
Gama diizeltmesi 0.753 0.846
CLAHE 0.861 0.866
Soguk beyaz  Zenginlestirilmis 0.787 0.827
Keskinlik 0.865 0.888
Gama diizeltmesi 0.873 0.934
CLAHE 0.830 0.887
Yesil 151k Zenginlestirilmis 0.582 0.636
Keskinlik 0.648 0.736
Gama diizeltmesi 0.642 0.748
CLAHE 0.627 0.752

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir

modelleriyle tretilmis veri setlerindeki fizyolojik bozukluk goriintiilerinin ortalama
siiflandirma dogruluk degerleri goriilmektedir. Renk dengeleme modelleriyle iiretilen
veri setlerinin ortalama siniflandirma dogruluklar1 zenginlestirilmis veri setine gore
kismen de olsa yiiksektir. En yiliksek siniflandirma dogrulugu soguk beyaz 151k renginde
0.934 oraninda ve en diisiik siniflandirma dogrulugu yesil 151k renginde 0.582 oraninda
elde edilmistir. Ayrica yesil 151k rengine ait veri setlerinde modellerin siniflandirma
dogruluklar1 neredeyse birbirine yakindir. Buna ek olarak tiim veri setlerinde Xception

modelinde elde edilen ortalama siniflandirma dogruluklart DenseNet121 modeline gore

On iki veri setinin modellere gore ortalama diger performans oOlgiitlerinin

sonuglar1 Cizelge 4.28’de listelenmistir. Sicak beyaz 151k renginde keskinlik veri seti tipi,
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soguk beyaz 151k renginde gama diizeltmesi veri seti tipi ve yesil 151k renginde CLAHE
veri seti tipi Xception modelinde yiiksek degerler elde edilmistir. Isik renklerine gore
olusturulan veri seti tiplerinin goriintii smiflandirma Ol¢iitlerindeki sonuglari
birbirlerinden farklidir. Renk dengeleme modelleriyle tiretilen veri setleri,
zenginlestirilmis veri setlerine gore kismen de olsa yiiksek degerler elde etmislerdir.
Sicak beyaz ve soguk beyaz 1sik renklerinde keskinlik veri seti tipinin ve yesil 151k
renginde CLAHE veri seti tipinin PSNR degerlerinin yliksek oldugu Cizelge 4.28°de
gorilmektedir. Bu durum  goriinti  kalitesini  yiikselmesiyle smiflandirma

performanslarinin da yiikseldigini gostermektedir.

Cizelge 4.28. Farkl1 veri setlerinde ESA modellerinin diger ortalama performans sonuglari™

Isik rengi  Model Performans Zenginlest Keskinlik ~ Gama CLAHE
metrigi irilmis diizeltmesi

Sicak DenseNet121  Kesinlik 0.754 0.842 0.844 0.884

beyaz Geri ¢agirma 0.622 0.764 0.722 0.872

F1-skor 0.612 0.756 0.690 0.858

AUC 0.766 0.829 0.801 0.902

Xception Kesinlik 0.814 0.912 0.852 0.880

Geri ¢agirma 0.826 0.914 0.850 0.846

F1-skor 0.810 0.908 0.836 0.846

AUC 0.871 0.936 0.890 0.890

Soguk DenseNet121  Kesinlik 0.858 0.884 0.892 0.880

beyaz Geri ¢cagirma 0.760 0.852 0.848 0.824

F1-skor 0.754 0.844 0.846 0.822

AUC 0.830 0.892 0.893 0.871

Xception Kesinlik 0.862 0.908 0.934 0.848

Geri ¢agirma 0.800 0.880 0.930 0.818

F1-skor 0.816 0.878 0.930 0.794

AUC 0.852 0.913 0.947 0.857

Yesil istk  DenseNet121  Kesinlik 0.626 0.706 0.770 0.672

Geri ¢cagirma 0.576 0.624 0.618 0.604

F1-skor 0.528 0.576 0.580 0.546

AUC 0.690 0.728 0.724 0.712

Xception Kesinlik 0.652 0.772 0.784 0.784

Geri ¢agirma 0.610 0.704 0.702 0.710

F1-skor 0.564 0.674 0.674 0.698

AUC 0.719 0.786 0.787 0.790

*En iyi sonuglar koyu olarak verilmistir

Isik renklerine gore modellerin siniflandirma dogrulugunun gorsel olarak tahmin
edilmesi i¢in kullanilan normallestirilmis karmasiklik matrisleri Sekil 4.17°de verilmistir.
Sekil 4.17 (a) ve Sekil 4.17 (b)'de, Xception modelinde hemen hemen tiim test
goriintiilerinin eslestirdigi goriilmektedir. Keskinlik veri seti tipinde burugma sinifina ait
goriintiiler Xception modeliyle dogru bir sekilde tahmin edilmistir (Sekil 4.17 (b)).

CLAHE veri seti tipinde yiizeysel kararma smifina ait goriintiiler Xception modeliyle
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dogru tahmin edildigi goriilmektedir (Sekil 4.17 (c)). Sekil 4.17 (c)’de de goriildiigii gibi
ac1 benek smiflarina ait bazi goriintiller burugsma ve yiizeysel kararma olarak
etiketlenmistir. Ayrica baz1 burusma sinifina ait elmalarin da yilizeysel kararma simnifi

olarak etiketlendigi de goriilmektedir.

0 1 2
Tahmin edilen smif

@) (b) (©)

Sekil 4.17. ESA modellerinin normalize edilmis karmasiklik matrisleri (siniflar: ac1 benek=0, burusma=1
ve yiizeysel kararma=2): (a) sicak beyaz ve keskinlik veri seti tipi, Xception modeli, (b) soguk beyaz ve
gama diizeltmesi veri seti tipi, Xception modeli, (c) yesil 151tk ve CLAHE veri seti tipi, Xception modeli

Renk dengeleme modelleriyle yeniden iiretilen goriintiilerde iyilestirme (Ngugi ve
ark., 2021) saglanmasiyla beraberinde goriintiileri islenme siireleri de azalmaktadir (Tao
ve ark., 1995). Veri setlerinin 1s1k renklerine gore goriintiileri siniflandirma siirelerinin
grafigi Sekil 4.18'de goriilmektedir. Sicak beyaz ve yesil 15181in goriintli sayilar1 ayni
olmasia ragmen bazi veri setlerinde yesil 15181n egitim siiresi sicak beyazin egitim

stiresine gore daha fazladir.
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B Zenginlestirilmis veri seti
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BN Gama duzeltmesi veri seti

100 1 B CLAHE veri seti
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Sicak beyaz Soguk beyaz Yesil 151k

Sekil 4.18. Veri setlerinin egitim siireleri
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4.4.2. Tartisma

Bu yaklagimda farkl1 151k renklerindeki goriintiilerin renk dengeleme modelleriyle
gelistirilmesi  sonucunda elde edilen goriintiilerin  simiflandirilma  etkinlikleri
incelenmistir. Goriintii iyilestirmede siklikla kullanilan yontemlerden biri de CLAHE dir.
Premaladha ve Ravichandran (2016) CLAHE yi kullanarak goriintiileri gelistirmisler ve
melanoma hastaligin1 ESA’yla olusturulan hibrit bir modelle %93 oranindaki dogrulukla
siniflandirmislardir.  Onerdikleri bu c¢alismada ESA’yr o6zellik ¢ikarici  olarak
kullanmiglardir. Ragab ve ark. (2021) meme kanserine ait goriintiileri GoogleNet
modeliyle %76.01 oranindaki dogrulukla siniflandirmislardir. Onerdikleri galismada
ESA modeli ugtan uca egitilmistir. Baska bir ¢aligmada, Siddhartha ve Santra (2020) X-
rays gorintiilerini CLAHE yontemiyle gelistirmislerdir. Goriintiileri derinlemesine
ayrilabilir sinir agiyla %96.43 oranindaki dogrulukla siniflandirmiglardir. Goriintiileri
iyilestirmek i¢in Bianco ve ark. (2017a) farkli modeller kullanmislardir. Linear-srgb
modeliyle goriintiileri gelistirmisler ve bu goriintiileri ResNet50 modeliyle yiiksek
dogrulukla siiflandirdiklarini belirtmislerdir.

Literatiirdeki caligmalar incelendiginde ESA ile smiflandirma dogruluklar
%76.01 ile %99 arasinda degismektedir. Bu yaklasimda AO benimsenmis ve goriintiilerin
en yiiksek siniflandirma dogrulugu 0.934 oraniyla Xception modelinde soguk beyaz 151k
rengi ve gama diizeltmesi veri seti tipinde elde edilmistir. Zenginlestirilmis veri setindeki
en yiiksek siniflandirma dogrulugu Xception modelinde ve soguk beyaz 151k renginde
0.858 degerindedir.

Renk dengeleme modeli ile goriintiideki anlamsal O6zelliklerin ¢ikarilmasi
kolaylikla saglandigindan orijinal goriintiilere gore smiflandirma dogrulugunu da
artmistir. Ayrica calismada kullanilan Xception modeliyle tiim 1s1k renklerinde 1yi
performans elde edilmistir. Xception modeli, yalnizca siniflandirmada yiiksek dogruluga
sahip olmadigin1 ayn1 zamanda 151k kaynag1 ortamina kars1 da iyi bir saglamliga sahip
oldugunu gostermistir.

Cizelge 4.29°daki sonuglar, farkli aydinlatma kosullar1 altinda her ii¢ yaklagim
icin en iyl performans gosteren deneyleri aciklamaktadir. Fizyolojik bozukluklarin
siniflandirilmasina yonelik ii¢ Onerilen yaklasim karsilastirildiginda en iyi yaklagim

modellerin ugtan uca egitildigi Xception modelinde oldugu belirlenmistir.
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Cizelge 4.29. Siniflandirma yaklagimlarinin karsilastiriimasi

Yaklagim Veri seti ESA modeli Dogruluk
Birinci  yaklasim EFB-1 veri seti Xception 0.996
(ugtan uca egitim)
Ikinci yaklasim EFB-1 veri seti, derin dzellikler VGG19(fc6)+DVM  0.961
(AO, Ozellik EFB-1 veri seti, secilen derin VGG19(fc6)+DVM  0.948
cikarici) ozellikler
EFB-32 veri seti, derin 6zellikler ~ VGG19(fc6)+DVM  0.961
EFB-32 veri seti, se¢ilen derin VGG16(fc6)+XGB 0.942

ozellikler
Ugiincii  yaklasim  Sicak beyaz, keskinlik veri seti tipi ~ Xception 0.915
(AO, ince ayarh) Soguk beyaz, gama diizeltmesi Xception 0.934
veri seti tipi
Yesil 151k, CLAHE veri seti tipi Xception 0.752

4.5. Aydinlatma Tahmini

Bu boliimde, birinci aydinlatma senaryosundaki 1sik renklerine gore ayrilan
goriintiilerin ESA mimarisiyle aydinlatma renginin tahmin edilmesiyle ilgili deneysel

sonuclar ve Onerilen yaklasimla ilgili ¢ikarimlar yer almaktadir.

4.5.1. Deneysel sonuclar

4.5.1.1. On deneysel sonuclar

Tez kapsaminda, aydinlatma tahmininde en uygun modeli olusturmak i¢in 6n
deneysel bir galisma yapilmistir. On deneysel calisma, giris boyutu 224x224 piksel
¢Oziiniirliigiine sahip bilinen alt1 adet ESA modellerine uygulanmistir. Cizelge 4.30°da iki
farkli ag yapisina gore olusturulan ESA modellerin ortalama AH metriginin 6zet
istatistiki sonuclar1 listelenmistir. ESA modellerinin tam baglantili katmanlarindaki ag
yapilar1 256-64-4-3 (Hu ve ark., 2017) ve 256-3 olacak sekilde yeniden diizenlenmistir
(Biiyiikarikan ve Ulker, 2022). En iyi sonuglar GoogLeNet modelinde elde edilmistir.
Tam bagh katman yapis1 256-3 olan modeller genellikle daha iy1 basar1 gostermislerdir.
Diger bir ifadeyle tam baglantili katman sayisinin artmasi ilgili aydinlatic1 renginin
belirlenmesini zorlastirmistir. Cizelge 4.30’dan elde edilen sonucglar neticesinde

aydinlatma tahmininde 6nerilen ESA modelleri i¢in 256-3 ag yapis1 kullanilmistir.
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Cizelge 4.30. Aydinlatma tahmini igin kullanilan 6n deneysel ¢alisma (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022)*

Tam  bagh Model Ortalama Ortanca Budanmis Maksimum
katmanlar ortalama
256-64-4-3 VGG16 10.264 7.026 8.199 39.052
(Hu ve ark., EfficientNet-BO 14.609 7.935 9.297 43.714
2017) ResNet50 19.723 15989  17.742 35.845
MobileNet 17.776 12.660  15.938 33.239
DenseNet121 20.876 17.155  18.974 38.157
GoogleNet 2.519 2.163 2.182 11.124
256-3 VGG16 3.053 3.044 2.780 14.344
EfficientNet-BO 16.193 10.904  11.053 45.145
ResNet50 20.862 17.458  18.641 38.040
MobileNet 14.726 8.276 10.676 41.144
DenseNet121 13.381 11.135  11.778 41.361
GoogleNet 2.220 2.126 2.006 6.596
*En iyi deger en kiiciiktiir

4.5.1.2. Aydinlatma tahmin sonuglari

Aydmlatmanin tahmininde, istatistiksel tabanli yaklasimlardan alti adet ve
ogrenme tabanli yaklasimlardan on dort adet model kullanilmustir. Istatistiksel ve
O0grenme tabanli yaklagimlarin AH metriginin degerlendirilmesi Cizelge 4.31°de
verilmistir. Burada en iyi sonug en diisiik degere sahiptir.

Istatistiksel tabanl1 yaklasimlardan ECC modelinin AH metrigi diger modellere
gore daha iyi basar1 elde etmistir. Bu modelin AH metriginin ortalama degeri 3.707,
ortanca degeri 3.497, budanmis ortalama degeri 3.577 ve maksimum degeri 10.273
derecedir. WGE modeli, diger istatistiksel tabanli modellere gore yiiksek degerler elde
etmistir.

Ogrenme tabanli yaklagimlardan 6nerilen GoogLeNet modeli, ortalama, ortanca,
budanmis ortalama ve maksimum degerlerinde iyi basar1 gostermistir. Onerilen
GoogleNet modelinin AH metriginin ortalama degeri 2.220, ortanca degeri 2.126,
budanmis ortalama degeri 2.206 ve maksimum degeri ise 6.596 derecedir. Ayrica onerilen
DenseNet121 modeli AH metrigi agisindan yiiksek degerlere sahiptir. Onerilen ESA
modellerinde AH metriginde kismen de olsa yiiksek basar1 elde edilmistir. Sonug olarak,
onerilen ESA modelleri diger modellere gore aydinlatma tahmininde 6nemli bir avantaja

sahiptir.
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Cizelge 4.31. Aydinlatma tahmini i¢in kullanilan modellerin AH degerleri (derece) (Biiyiikarikan ve Ulker,
2022)*

Yaklasim  Model Ortalama  Ortanca  Budanmig  Maksimum
ortalama

Istatistiksel tabanl
Max-RGB (Land, 1977) 8.251 7.619 7.880 21.828
GE (Van De Weijer ve ark., 2007) 7.833 6.835 7.050 28.842
WGE (Gijsenij ve ark., 2011) 15.679 13.569 14.239 50.466
ECC (Gao ve ark., 2014) 3.707 3.497 3.577 10.273
GP (Yang ve ark., 2015) 6.627 5.566 5.904 45.371
DOCC (Gao ve ark., 2015) 8.184 7.149 7.508 22.302

Ogrenme tabanl
PCA (Cheng ve ark., 2014) 23.144 11.117 11.717 82.449
CNN-based (Bianco ve ark., 2015) 13.307 5.028 8.110 40.888
AlexNet+DVR (Bianco ve ark., 2015) 13.941 7.202 9.433 40.380
CNN+CDVR (Qian ve ark., 2016) 13.931 7.216 9.424 40.386
CNN+CRR (Qian ve ark., 2016) 15.228 9.230 9.944 44.565
Fc4 (AlexNet) (Hu ve ark., 2017) 24.063 19.134 21.421 41.833
Fc4 (SqueezeNet) (Hu ve ark., 2017) 23.735 21.976 22.976 37.941
One-Net (Domislovi¢ ve ark., 2022) 8.363 7.355 7.705 24.662
Onerilen VGG16 3.053 3.044 2.780 14.344
Onerilen EfficientNetB0 16.193 10.904 11.053 45.145
Onerilen ResNet50 20.862 17.458 18.641 38.040
Onerilen MobileNet 14.726 8.276 10.676 41.144
Onerilen DenseNet121 13.381 11.135 11.778 41.361
Onerilen GoogLeNet 2.220 2.126 2.006 6.596

*Her metrik i¢in en iyi sonuglar kalin harflerle gésterilmistir.

Onerilen ESA modellerinin istatistiki olarak MSE, MAE ve RMSE 6lgiitlerine
gore karsilastirilmasi Cizelge 4.32°de verilmistir. Onerilen GoogLeNet modeli farkl1 151k
renklerinde elde edilen goriintii sahnelerinin aydinlatmalarini tahmin etmede daha diisiik
MSE, MAE ve RMSE degerlerini tiretmistir. Bu nedenle 6nerilen GoogLeNet modelinin
aydinlatma tahmini acisindan saglam oldugu sdylenilebilir (Biiyiikarikan ve Ulker,
2022). Ayrica dnerilen GoogLeNet modeli en diisiik MAPE degeri elde etmistir. Onerilen
GoogLeNet modelinin MAPE degeri yiizde 10 ile 20 arasindadir. Dolayisiyla onerilen

GoogleNet modelinin tahminin 1yi oldugu sodylenilebilir.

Cizelge 4.32. Modellerin istatistiksel performans dlgiitlerine gore karsilastiriimasi (derece)

Model MSE MAE RMSE MAPE
(%)
VGG16 14336  2.260 3.786 25.723
EfficientNet-BO 48.469  3.966 6.962 400.441
ResNet50 28.399 3.185 5.329 116.485
MobileNet 33.812  3.485 5.815 109.311
DenseNet121 25.901 3.007 5.089 62.910
GoogLeNet 9.799 1.737 3.130 14.732

Onerilen ESA modellerinin ortalama test kayip degerlerinin devirlere gore grafigi

Sekil 4.19°da verilmistir. Modellerin kayip degerlerindeki dalgalanmalar1 devirler
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boyunca devam etmektedir. Kayip grafigindeki dalgalanmalar, 6grenme davranisinin
siirdiigiinii gostermektedir. Onerilen GoogLeNet modeli, ilk devirlerde aydinlatma
tahmini modelini ezberlemek yerine devirler boyunca optimum degere ulasmak i¢in kayip

fonksiyonunu en aza indirgemistir.
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Sekil 4.19. Onerilen ESA modellerinin ortalama kayip grafigi (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022)

Modellerin degerlendirilme agamasinda AH metriginden elde edilen sonuglarin
yeterli olabilmesi icin AH metrigi degerleri genellikle 3.0° sinirinin altinda olmasi gerekir
(Koskinen ve ark., 2020). Modellerden elde edilen AH’nin dagilimi simetrik olmadigi
i¢in ortanca degere vurgu yapilmis ve Cizelge 4.31°e gore en iyi ortanca degerlerini elde
eden bes modelin degerlerinin yiizdesinin histogram grafigi Sekil 4.20°de goriilmektedir.
Onerilen VGG16 modelinde 3° altinda AH degeri alan gériintiiler toplam goriintiilerin
%11.48’in1 ve Onerilen GoogLeNet modelinde 3.0° altinda AH degeri alan goriintiiler
toplam goriintiilerin  %77.13’lini  olusturmaktadir. AH’nin derecesi yiikseldikce

modellerdeki goriintii sayis1 da giderek azalmaktadir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).
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Sekil 4.20. Aydinlatma tahmini modellerinin karsilastirilmali AH degerlerinin histogrami (Biiyiikarikan ve
Ulker, 2022)

Bu yaklasimda Friedman testinden elde edilen ortalama sira degerleri, en diigiik
degerlere gore degerlendirilmistir (Cernadas ve ark., 2017). Ciinkii AH metrigi en diisiikk
degere sahip oldugunda aydinlatma tahmini en iyidir. Aydinlatma tahmininde yiiksek
basar1 gosteren bes modelin Friedman test sonuglar1 Cizelge 4.33°te listelenmistir. Her
bir 151k rengiyle Onerilen ESA modelleri arasinda p < 0.05'in agisindan anlamli fark

bulunmaktadir. Tiim 151k renklerinde en diisiik sira degeri onerilen GoogLeNet modeline

aittir.
Cizelge 4.33. Friedman istatistik testi (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022)
Sicak Soguk Yesil 151k
beyaz beyaz
Onerilen VGG16 2.63 2.41 2.43
Onerilen GoogLeNet 1.57 2.02 1.66
ECC (Gao ve ark., 2014) 2.53 3.22 2.85
CNN-based (Bianco ve ark., 2015) 5 2.94 4.99
GP (Yang ve ark., 2015) 3.26 4.41 3.07
X? 555.397 866.988 527.863
df 4 4 4
p 0.000 0.000 0.000

Hangi modelin digerlerinden daha iistiin basariya sahip oldugunu belirlemek i¢in
Wilcoxon isaretli sira testi yapilmistir. Friedman testine gore en 1yi sonucun elde edildigi
Onerilen GoogleNet modeliyle diger modellerin 151k renklerine gore karsilastirilmasi
Cizelge 4.34°te verilmistir. Cizelge 4.34’te gorildigii gibi Onerilen GooglLeNet

modeliyle karsilagtirilan diger modellerin ortalama sirast Onerilen GooglLeNet
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modelinden yiiksektir. Diger bir ifadeyle diger modellerin AH degerleri Onerilen
Googl.eNet modelinin AH degerlerinden yiiksek oldugu sdylenilebilir. Ayrica p < 0.05
oldugu goriilmektedir ve HO hipotezi reddedilir. Bu baglamda, onerilen GooglLeNet
modeliyle diger modellerin degerleri birbirinden farkli oldugu ifade edilebilir

(Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).

Cizelge 4.34. Wilcoxon isaretli sira testi istatistikleri® (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022)

Isik renkleri ~ Model Model giftlerine gore N Ortalama zb p
karsilastirma siralama
Sicak beyaz ~ GoogleNet - GoogleNet < VGG16 162 1195 -8.485 0.00
VGG16 GoogleNet > VGG16 54 72.85
GoogleNet = VGG16 0
Toplam 216
GoogleNet - GoogleNet < ECC 167 121.04 -9.239 0.00
ECC GoogleNet > ECC 49 65.76
GoogleNet = ECC 0
Toplam 216
GoogleNet - GoogleNet < CNN-based 216 108.5 -12.743  0.00
CNN-based GoogleNet > CNN-based 0 0
GoogleNet = CNN-based 0
Toplam 216
GoogleNet - GoogleNet < GP 195 115.22 -11.689  0.00
GP GoogleNet > GP 21 46.14
GoogleNet = GP 0
Toplam 0
Soguk GoogleNet - GoogleNet < VGG16 380 347.57 -5.651 0.00
beyaz VGG16 GoogleNet > VGG16 268 291.79
GoogleNet = VGG16 0
Toplam 648
GoogleNet - GoogleNet < ECC 498 366.89 -16.272  0.00
ECC GoogleNet > ECC 150 183.76
GoogleNet = ECC 0
Toplam 648
GoogleNet - GoogleNet < CNN-based 529 363.05 -18.232  0.00
CNN-based GoogleNet > CNN-based 119 153.13
GoogleNet = CNN-based 0
Toplam 648
GoogleNet - GoogleNet < GP 571 355.3 -20.502  0.00
GP GoogleNet > GP 77 96.08
GoogleNet = GP 0
Toplam 648
Yesil 151k GoogleNet - GoogleNet < VGG16 147 121.12 -6.619 0.00
VGG16 GoogleNet > VGG16 69 81.61
GoogleNet = VGG16 0
Toplam 216
GoogleNet - GoogleNet < ECC 174 120.65 -10.086  0.00
ECC GoogleNet > ECC 42 58.17
GoogleNet = ECC 0
Toplam 216
GoogleNet - GoogleNet < CNN-based 216 108.5 -12.743  0.00
CNN-based GoogleNet > CNN-based 0 0
GoogleNet = CNN-based 0
Toplam 216
GoogleNet - GoogleNet < GP 184 1185 -10.968  0.00
GP GoogleNet > GP 32 51
GoogleNet = GP 0
Toplam 216

a.Wilcoxon isaretli sira testi
b.Pozitif siralar bazindadir.
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4.5.1.3. Goriintii kalitesi sonuc¢lari

Onerilen GoogLeNet modeliyle gelistirilen bazi fizyolojik bozukluklarin
goriintiileri Sekil 4.21°de verilmistir. Sekil 4.21°de ilk satir veri setindeki orijinal test
goriintiilerini ve sonraki satir Onerilen GoogleNet modeliyle iiretilen goriintiileri
gostermektedir. Burada, sicak beyaz goriintillerde renk bozulmasmin oldugu

goriilmektedir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).

(©) (d) ©

Sekil 4.21. Orijinal goriintiiler ve onerilen GoogLeNet gelistirilmis ornek goriintiiler (Biiyiikarikan ve
Ulker, 2022): (a) resim 1: sicak beyaz, (b) resim 2: soguk beyaz %100 parlaklik degeri, (c) resim 3: soguk
beyaz %60 parlaklik degeri, (d) resim 4: soguk beyaz %40 parlaklik degeri, (e) resim 5: yesil 151k %100
parlaklik degeri

(@) (b)

Sekil 4.21°deki en 1yi bes modelle gelistirilmesi sonucunda iiretilen goriintiilerin
PSNR ve BRISQUE dlgiitlerinin sonuglar1 Sekil 4.22°de goriilmektedir. Goriintiilerdeki
PSNR degerinin yliksek olmas1 6nerilen GoogleNet modelinin goriintiileri biiyiik 6lclide
tyilestigini gostermektedir. Sekil 4.22 (a)’da gorildiigi gibi, ESA tabanli modeller
genellikle biraz daha yiiksek PSNR degerlerini elde etmislerdir. Ayrica {iretilen
goriintiiler orijinal goriintiilere gére genellikle daha diisitk BRISQUE puanina sahiplerdir
(Sekil 4.22 (b)). Bu durumlar iretilen goriintiilerin Kkalitesinin  gelistirildigini
gostermektedir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).
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Sekil 4.22. Aydinlatma tahmini sonucunda tiretilen gériintiilerin kalite 6l¢iitlerinin sonuglar1 (Biiyiikarikan
ve Ulker, 2022): (a) PSNR, (b) BRISQUE

4.5.2. Tartisma

Onerilen bu yaklasimda, farkli 11k renklerine sahip elmada fizyolojik bozukluk
goriintiilerinin  AO yaklasimi kullamlarak ESA modelleriyle aydinlatmasi tahmin
edilmistir. ESA modellerinin katman yapisi, katman sayis1 ve giris gorlntii boyut
Ozelliklerinin farklilik géstermesi gibi nedenlerden dolay1 goriintiilerden farkli 6zellikler
Ogrenilebilmektedir. Bu baglamda aydinlatma tahmini aragtirmasinin durumunu
iyilestirmek adina ESA modellerine gore olasi ¢oziimleri ayrintili olarak incelemek
oldukea faydal olacaktir (Biiyiikarikan ve Ulker, 2022).

ESA’nm ag yapisindaki filtre boyutu, modelin basarisin1 etkilemektedir (Inik ve
Ulker, 2017). Gériintiilerden anlamsal 6zelliklerin elde edilmesi asamasinda kullanilan
filtreler, aydinlatmanin dogru sekilde tahmin edilmesinde 6nemli rol oynamaktadir.
GoogLeNet modeli evrisim katmaninda farkli boyutlarda filtreleme islemleri yapilmakta
dolayisiyla goriintiilerden farkli renk 6zelliklerini kolaylikla 6grenilebilmektedir. Cizelge
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4.31°den de goriildiigii gibi en iyi AH metriginin elde edildigi model 6nerilen GoogLeNet
olmustur. Cizelge 4.34’de Wilcoxon isaretli sira testi sonuglarina gore Onerilen
GoogLeNet modelinin tiim 151k renklerinde iyi performans elde ettigi goriilmiistiir.
VGG16 modelinin parametre sayist diger modellere gore yiiksek olmasina ragmen
aydinlatma tahmininde daha iyi genelleme yaptig1 bilinmektedir (Koscevi¢ ve ark., 2020;
Yang ve ark., 2020). VGG16 modelinin katman dizilisi ve katman sayis1 bu modelin
aydinlatma tahmininde etkili oldugunu gostermektedir. Ayrica diger onerilen modellerin
katman ozellikleri ve 6@renme tekniklerinin farklilasmasi aydinlatma tahmininden elde
edilen AH degerlerini de degistirmektedir. Sekil 4.19’da goriildiigii gibi Onerilen
GoogleNet ve VGG16 modelinin kayip degerleri devirler boyunca azalmaktadir. Ancak

Onerilen diger modeller de istenilen etki saglanamamastir.

4.6. Goriintiillerden ESA modelleriyle Parilti Tahmini

Bu boliimde, ikinci aydinlatma senaryosuna dayanan beyaz 15181n renk sicakliklari
ve aydinlatma kaynagi konum acilar1 dikkate alinarak olusturulan bir veri setindeki
goriintiilerden, ESA modelleriyle parilti tahminin degerlendirilmesiyle ilgili deneysel

sonuglar ve 6nerilen bu yaklasimla ilgili ¢ikarimlara yer almaktadir.

4.6.1. Deneysel sonuclar

Parilt1 tahmininde en iyi sonuglari elde edebilmek i¢in farkli hiper parametrelerle
ESA modelleri AO yaklasimiyla egitilmistir. Bu yaklasimda diger uygulamalarda iyi
performans gosteren ESA modellerinden GoogLeNet ve Xception kullanilmistir. Cizelge
4.35°deki sonuglar, farkli renk sicakligi altinda en iyi performans gosteren deneyleri
aciklamaktadir. Deneyler farkli parametreler ile ESA modellerinde uygulanmis ve kusur
durumuna gore parilti tahminleri gosterilmistir.

Tahmin hatalariin standart sapmasi olarak da bilinen RMSE 6l¢iitii ESA tahmin
modelinin performansint degerlendirilmek i¢in kullanilmistir (Songwa ve ark., 2021).
Cizelge 4.35’te en diisiik RMSE degeri en 1yi sonucu ifade etmektedir. Buna gore en iyi
sonug, GooglLeNet modelinde elde edilmistir. Bu modelin 6grenme oran1 0.001 ve yigin
boyutu 8’dir. GoogLeNet modelinde kusurlu elmalarin RMSE degeri ortalama 4.139
cd/m? ve kusursuz elmalarin RMSE degeri ortalama 3.625 cd/m? olarak hesaplanmustir.

Genellikle kusursuz elmalarn istatistik degerleri kusurlu elmalara gore daha diistiktiir.



Cizelge 4.35. Parilt: tahmininin modellere gére RMSE sonuglar1 (cd/m?)

Ogrenme Yi1gin Xception GooglLeNet
orant boyutu Kusurlu Kusursuz Kusurlu Kusursuz
0.001 2 34.363 39.766 6.862  7.113
4 29.046  29.603 4580  4.143
8 31.546  28.425 4139  3.625
16 29.441  30.647 8.610  5.343
32 36.868 30.304 5471  5.592
64 40.383  35.295 21.993 58.351
128 42447  37.207 98.145 81.800
0.0001 2 44,663 32.322 4953  6.754
4 39.849 34.358 4286  4.428
8 41.251 35.231 9.323  7.720
16 42509 39.191 8.398  5.296
32 43.932 44.244 9.289 5871
64 45535 48.130 96.937 52.573
128 85.302 101.339 42566 70.251
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Goriintiilerin renk sicakligina gore istatistiki olarak ortalama parilti tahmin

sonuglar1 Cizelge 4.36’da verilmistir. Burada, GoogLeNet modelinin 6grenme orani

0.001 ve y1gin boyutu 8 olarak ayarlanmistir. Genellikle kusursuz elmalarin istatistiki

degerleri kusurlu elmalara gore daha diistiktiir. En diisiik RMSE degeri soguk beyaz 151k

tipinde 5.023 cd/m? olarak bulunmustur. Soguk beyaz 151k tipi, diger beyaz 151k tiplerine
gore daha diisik RMSE, MSE, MAE ve MAPE degerlerini elde etmistir.

Cizelge 4.36. Kusur durumuna gére beyaz 151g1n parilti tahmini (cd/m?)

Beyaz  Kusur RMSE MSE MAE MAPE
tipi durumu (%)
Sicak Kusurlu  5.150 4.033 27.633  4.549
Kusursuz 6.247 5.207 39.103  14.265
Ilik Kusurlu  6.567 5.958 46.057 15.254
Kusursuz 6.027 5.038 38.024  14.729
Soguk  Kusurlu  5.311 3.973 29.668  11.550
Kusursuz 5.023 3.783 26.361 11.843

Aydinlatma kaynagi konumunun parilt1 tahmini {izerindeki etkisinin istatistiksel

Olciitlere gore degerlendirilmesi Cizelge 4.37°de listelenmistir. Kusurlu elmalarin RMSE

degeri 60 derecede ve kusursuz elmalarin RMSE degeri 45 derecede diger derecelere gore

daha diisiik sonuglar iiretmislerdir. En diisiik RMSE degeri 5.106 cd/m?’dir ve bu deger

60 derecelik konum agisindadir. Ayrica bu a¢1 degeri en diisiik MAPE’yi elde etmistir.
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Cizelge 4.37. Kusur durumlarma gére aydinlatma kaynagi konumunun parilti tahmini (cd/m?)

Konum Kusur RMSE MSE MAE MAPE

agsi (°) durumu (%)

30 Kusurlu 7.481 6.329 60.243 15.159
Kusursuz 7.546 6.290 65.186 6.876

45 Kusurlu 7.689 6.755 60.599 14.512
Kusursuz 6.411 5.500 44.490 6.555

60 Kusurlu 5.106 3.623 26.703 3.909
Kusursuz 7.130 5.871 53.278 6.067

4.6.2. Tartisma

Aydmlatmanin 6zelliklerinden biri olan renk sicakligi, goriintii renginin ve
parlakligin farklilagsmasini saglayan onemli faktorlerdendir. Ayrica parilti degerini
etkileyen diger bir 6zellikte aydinlatma kaynaginin konumudur. Onerilen bu yaklasimda
renk sicakligi ve aydinlatma kaynagi konum agisina gore elde edilen goriintiilerin parilti
degerinin tahminini arastirmak i¢cin ESA mimarisiyle uygulama gercgeklestirilmistir.
Calismada ESA modelleri farkli egitim parametrelerinde ve AO yaklagimma gore
caligtirtlmigtir. En iyi parametre degerlerinin elde edilen parametreler ile model
kullanilarak renk sicakligina ve aydinlatma kaynagi konum agisia gore parilti tahmini
yapilmistir.

Literatiirde goriintii tabanli parilti tahmini g¢aligmalar1 sinirli sayidadir. Bu
caligmalarda R, G ve B piksel degerleri dikkate alinmistir. Songwa ve ark. (2021) kendi
olusturduklart ESA modeliyle ofisteki masa goriintiilerinden parilti tahmini i¢in Y
parametresini kullanmiglardir. Tez kapsaminda Onerilen bu yaklasimda bilinen ESA
modelleri kullanilarak parilti tahmini Y parametresine gore yapilmigtir. Onerilen
yaklagimda kusur durumuna gore parilti tahmininde GoogLeNet modeliyle daha diisiik
RMSE degerleri elde edilmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez kapsaminda farkli aydinlatma kosullarindaki goriintiilerin ESA
modelleriyle smiflandirmasi ve aydinlatma ile parilti tahmini performanslarinin
incelenmesiyle ilgili bazi1 yaklasimlar &nerilmistir. Onerilen bu yaklasimlarin
performanslari 6zgiin olarak hazirlanan veri setleri kullanilarak test edilmis ve elde edilen

sonuclar sunulmustur.

5.1 Sonuclar

Diinyada en fazla iiretimi ve tiikketimi yapilan elma meyvesinin fizyolojik
bozukluklara gore taninmasi yapay gorme sistemiyle tahribatsiz olarak yapilabilmektedir.
Ancak bu sistemde goriintiiler farkli aydinlatma kosullarinin olusturdugu parlaklik ve
renk degerlerinin degisiminden etkilenmektedir. Bu nedenle fizyolojik bozukluklari
dogru ve hizli smflandiran algoritmalarin kullanilmasi bir gerekliliktir. Goriintii
tanimada genis uygulama alanina sahip olan ESA, en iyi siniflandirma yontemlerinden
biri olarak kabul edilmektedir. Dolayisiyla bu tez g¢alismasinda farkli aydinlatma
senaryolarinin goriintii isleme problemlerdeki etkilerinin belirlenebilmesi i¢in ESA
tabanli modellerle yaklagimlar onerilmistir. Calismada 151k renklerine dayanan iki farkl
aydinlatma senaryosu kullanilmistir. Birinci aydinlatma senaryosuna gore elma
gorlntiileri farkli aydinlatma kosullar1 (farkli 151k renkleri ve lambalarin parlaklik
degerleri), pozisyon acilar1 ve mesafelerde elde edilmistir. Bu goriintiiler fizyolojik
bozukluk tiirleri ve 1s1k renklerine gore etiketlenmistir. Bu kapsamda goriintiilerin
siniflandirilmasi ve aydinlatma renginin tahminine yonelik ESA tabanli baz1 yaklagimlar
onerilmistir. Ikinci aydinlatma senaryosuna gére kusurlu ve kusursuz elma goriintiileri
beyaz 15181 saglamak icin farkli renk sicakliklar (sicak, 1lik ve soguk beyaz), aydinlatma
konum agilari, pozisyon agilar1 ve mesafelerde elde edilmistir. Bu kapsamda bu
goriintiiler kullanilarak ESA modelleri yardimiyla goriintii tabanli pariltt tahmini
yapilmistir.

[k ¢alismada, fizyolojik bozukluklarm (EFB-1) smiflandirmasina ydnelik, uctan
uca egitilen ESA tabanli bir yaklasim onerilmistir. En yiiksek ortalama siniflandirma
dogrulugu 0.996 oraniyla Xception modelinde bulunmustur. Xception modelinin kesinlik
degeri 0.994, geri cagirma degeri 0.998 ve Fl-skor degeri 0.996 olarak bulunmustur.

Xception modelinde geri ¢agirma degeri, diger modellere gore daha yiiksektir. Diger bir
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ifadeyle Xception modelinin siniflar1 tanimadaki basarisinin iyi oldugu sdylenebilir.
Ayrica farkli aydinlatma kosullar1 goriintiilerin renk degerlerini etkilediginden dolay1
bazi modellerin performanslarinin diistiigli goriilmiistiir.

Ikinci c¢alismada, onceden egitilmis ESA modelleri kullanarak fizyolojik
bozukluklar1 siniflandiran hibrit yontemler Onerilmistir. Bu c¢alismada fizyolojik
bozukluk tiirlerine gore etiketlenen EFB-1 ve EFB-32 veri setleri kullanilmistir. Her iki
veri setinde de en yiiksek ortalama simiflandirma dogrulugu 0.961 oraniyla
VGG19(fc6)+DVM modelinde bulunmustur. Burada 4096 boyutlu derin 6zellik
kullanilmistir. Ancak secilen derin 6zelliklerinin siniflandirilmasina yonelik yaklasimlar
diger yaklasimlara gore kismen de olsa diisiikk performans gostermislerdir. VGGNet
modellerinde DVM siniflandiricisi ve ResNet modellerinde XGB siniflandiricisinin
performansi diger siniflandirici metotlara gore yiiksektir. VGGNet modelinde fc6
katmanlarindan elde edilen derin 6zelliklerde siniflandirma dogrulugunun yiiksek oldugu
goriilmistiir. ResNet modellerinde katman sayisi arttiginda bagarinin - diistigi
belirlenmistir. Fizyolojik bozukluklarin smiflandirma uygulamalarinda parlaklik ve
giiriiltiiniin veri setlerine girmesi, ayrinti1 kayb1 ve renk bozulmasi gibi bir¢ok goriintii
kalitesini 6nemli Ol¢iide etkiler. Dolayisiyla bu durumlar siiflandirma performanslarinin
diismesine sebep olmaktadir.

Ugiincii  olarak, 1s1k renklerine gore etiketlenen fizyolojik bozukluk tiir
gorlintiilerine goriintii  zenginlestirme yontemleri uygulanarak, yeni veri setleri
olusturulmustur. Zenginlestirilmis bu veri setleri renk dengeleme yoOntemleriyle
gelistirilmis ve tim bu veri setleri onceden egitilmis ESA modelleriyle egitilerek
fizyolojik bozukluklar siniflandirilmistir. En yiiksek simiflandirma dogrulugu soguk
beyaz 151k rengi ve gama diizeltmesi veri seti tipinde 0.934 oraniyla Xception modelinde
elde edilmistir. Renk dengelemeyle elde edilen veri setlerinin performanslar
zenginlestirilmis veri setlerine gore yliksektir. Ayrica renk dengelemeyle olusturulan veri
setlerinin PSNR ol¢iitlerinde iyilesme oldugu belirlenmistir. Isik renklerinin ayni veri
setlerine gore gruplandiriimasiyla egitilen fizyolojik bozukluk goriintiilerinin
siiflandirma performanslarinin diistiigii belirlenmistir.

Diger bir calismada, 151k renklerine gore ayrilan gortintiilerin ESA modelleriyle
aydinlatmasinin tahmin edilmesine yonelik bir yaklasim 6nerilmistir. Bu yaklasimda
bilinen ESA tabanli modellerin tam baglantili katman yapis1 yeniden diizeltilerek onerilen
modeller olusturulmustur. Buna gore aydinlatma tahmininde en iyi sonuglar &nerilen

GoogLeNet modelinde elde edilmistir. Onerilen GoogLeNet modelinin AH nin ortalama
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degeri 2.220, ortanca degeri 2.126, budanmis ortalama degeri 2.006 ve maksimum degeri
6.596 derecedir. Bu modelle 3.0° altinda AH degeri alan goriintiiler toplam goriintiilerin
%77.13’linli olugturmaktadir. Ayrica aydinlatma tahmininden sonra iiretilen goriintiilerin
PSNR ve BRISQUE olg¢iitlerinin degerlerinde de iyilesme oldugu goriilmiistiir.
Dolayistyla ESA’larin genis 6grenme kapasiteleri ve genelleme yetenekleri sayesinde,
daha genel ve kesin aydinlatma tahmini yontemleri gelistirilebilir.

Son olarak, renk sicakliklar1 ve aydinlatma kaynagi konum agilarini i¢eren bir veri
seti kullanilarak goriinti tabanli parilti tahmini Onerilmistir. Bu yaklasimda, diger
yaklagimlarda 1iyi performans gosteren modeller kullanilmis ve farkli egitim
parametrelerine gore kusurlu ile kusursuz elmalarin parilti tahmini yapilmigtir. Burada
ogrenme orani 0.001 ve y18in boyutu 8 olan GooglLeNet modelinde en iyi RMSE degeri
elde edilmistir. Renk sicakliklarina gore en diisik RMSE degeri kusurlu elmada sicak
beyaz 1sikta ve kusursuz elmada soguk beyaz isikta elde edilmistir. En iyi parilti
tahmininin RMSE degeri soguk beyaz 1s1k tipinde 5.023 cd/m?’dir. Aydinlatma kaynagi
konum agisina gore en diisiik RMSE degeri kusurlu elmada 60 derecede ve kusursuz
elmada 45 derecede bulunmustur. En iyi parilti tahmininin RMSE degeri 60 derecede
5.106 cd/m? olarak hesaplanmistir.

Ozetle tez kapsaminda farkli aydmlatma senaryolar1 kullanilarak kontrollii
aydinlatma kosullar1 altinda elde edilen elmada fizyolojik bozukluk goriintiileri
kullanilarak ortaya cikan veri setlerindeki goriintiiler, 151k renklerine ve aydinlatma
sekline gore degistiginden elmalardan elde edilen kusur yamalar1 da oldukga birbirinden
farklidir. Genel olarak her 151k renginde kusurdan aynmi 6zellikler elde edilmemektedir.
Ayrica goriintiilere giiriiltii ve parlaklik degerlerinin eklenmesiyle siniflandirma
uygulamasinin performansmin distiigi  belirlenmistir. Calismalardan elde edilen
sonuclara gore 45 derecelik nesneyi aydinlatma acis1 ve soguk beyaz (6500 K) 151k

kaynagiyla elde edilen goriintiiler daha 1yi tahmin performansina sahiptir.

5.2 Oneriler

Elma kusurlarmin ESA modelleri veya hibrit yontemlerle siniflandirilmasinin
otomatiklestirilmesi yalnizca siniflandirma tutarsizliginin listesinden gelmek i¢in 6nemli
bir adim olmakla kalmaz ayni1 zamanda bu meyvenin stres sorununa gore Onlemler
alinmasi i¢in harcanan iggiicii, maliyeti ve zamanin da azaltilmasina yardime1 olur. Ancak

tarim tirlinlerinin boyut, sekil, doku ve renk gibi 6zelliklerine gore evrensel bir aydinlatma
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sisteminin olusturulmasi zorlu bir siiregtir. Dolayistyla gelecekteki ¢aligmalara farkli 151k
renkleri ve aydmlatma kaynaklari gibi aydinlatmanin bilesenleriyle farkli fizyolojik
bozukluk tiirlerinin eklenmesi 6nerilmektedir. Boylece degisen aydinlatma kosullarinda
daha fazla goriintiinlin ESA’yla egitilmesi ve farkli depo hastaliginin kolaylikla
belirlenmesi saglanabilir. Ayrica aydinlatma ve parilti tahmini i¢in daha fazla goriinti
sayisina sahip veri setlerinin kullanilmasiyla ESA tabanli algoritmalarin tahmin
performansi da iyilesebilir. Buna ek olarak cihaza bagl kalmamak i¢in farkli kameralar

kullanilarak veri seti de gelistirilebilir.
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