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Oz: Aydimlatma, nesnelerin oldugu gibi gériinmesini saglayan dogal veya yapay kaynaklardir. Ozellikle
goriintii isleme uygulamalarinda yakalanan goriintiideki nesne bilgisinin eksiksiz ve dogru sekilde
almabilmesi i¢in aydinlatmanin kullanilmasi bir gerekliliktir. Ancak aydinlatma kaynaginin tiir, parlaklik
ve konumunun degisimi; nesnenin goriintiisii, rengi, golgesi veya boyutunun da degismesine ve nesnenin
farkli olarak algilanmasina sebep olmaktadir. Bu sebeple goriintiilerin ayirt edilmesinde giiglii bir yapay
zeka tekniginin kullanilmasi, smiflarin ayirt edilmesini kolaylastiracaktir. Bir yapay zeka yontemi olan
Evrisimsel Sinir Aglart (ESA), otomatik olarak o6zellikleri ¢ikarabilen ve ag egitilirken &grenme
saglandig1 igin bariz 6zellikleri kolaylikla belirleyen bir algoritmadir. Calismada ALOI-COL veriseti
kullanilmistir. ALOI-COL, 12 farkli renk sicakligiyla elde edilmig 1000 siniftan olusan bir verisetidir.
ALOI-COL verisetindeki 29 siniftan olusan meyve goriintiileri, ESA mimarilerinden AlexNet, VGG16 ve
VGG19 kullanilarak — simiflandirilmigtir.  Verisetindeki  goriintiiler, goriintii  isleme teknikleriyle
zenginlestirilmig ve her siniftan 51 adet goriintii elde edilmistir. Calisma; %80-20 ve %60-40 egitim-test
olmak iizere iki yapida incelenmistir. 50 devir ¢alistirilmasi sonucunda test verileri, AlexNet (%80-20) ve
VGG16 (%60-40) mimarilerinde %100, VGG19 (%80-20) mimarisinde ise %86,49 dogrulukla
siiflandirilmstir.

Anahtar Kelimeler: Aydinlatma, Derin Ogrenme Mimarileri, Goriintii Isleme, Meyve Siniflandirma,
Evrigimsel Sinir Aglar

Fruit Classification with Convolution Neural Network Models using Illumination Attribute

Abstract: Illumination is a natural or artificial source and it allows objects to be seen. Especially use of
illumination for necessary in image processing applications for correct and complete object information
captured from images. However type, brightness and position of lighting source change, it also changes
the image, color, shadow or size of the object and it causes to appear differently on the object. Therefore,
the use of a strong artificial intelligence technique to distinguish images will ease the differentiation of
classes. Convolutional Neural Networks (CNN), an artificial intelligence method, is an algorithm that can
automatically extract features and easily identify obvious features as learning is provided while training
network. In the study ALOI-COL dataset used. ALOI-COL consists of 1000 classes such as food and toys
obtained with 12 different color temperatures. Fruit images of 29 classes in the dataset were classified
using the CNN architectures AlexNet, VGG16 and VGG19. The images in the dataset were increased
with image processing techniques and 51 images of each class created. The study 80-20% and 60-40%
training-test examined in two structures. As a result of 50 epochs in the test data classified accuracy as
100% by using AlexNet (80-20%) and VGG16 (60-40%) architectures and 86.49% in VGG19 (80-20%)
architecture.
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1. GIRIS

Ger¢ek diinyada nesneler goriintiilenirken yasanan problemlerden biri, nesnenin
gbriiniimiiniin bir goriintiiden diger bir goriintiiye gore degisimidir (Jacobs ve dig. 1998).
Nesneyi cevreleyen 151k kaynaklarinin agisal ve spektral dagiliminin etkisi, goriintiiniin farkli
olarak algilanmasiyla birlikte (Mindru ve dig., 2004; Jehle ve dig., 2010) nesnenin golgesi, sekli
ve kullanilan sahnenin de degigsmesine sebep olmaktadir (Braje ve dig., 1998). Bu sebeple
degisen aydinlatma kosullarindaki nesnelerin etkili bir sekilde taninmasi, bilgisayarli gorii
uygulamalarinda ¢6ziilmesi gereken Onemli problemlerden birini olusturmaktadir (Ijjina ve
Mohan, 2014).

Bilgisayarli gorii uygulamalarinda yiiksek kontrast ve homojen olarak 15181in dagilmasiyla
nesnenin gorsellestirilmesi saglanmaktadir (Jdhne ve HauBecker, 2000). Goriintii alim1 sirasinda
aydmlatmanin degisimi az olsa bile kaynak ile hedef goriintii arasinda biiyiik farkliliklar
olusabilir. Bu durum goriintii siniflarimin ayirt edilmesini zorlastirmaktadir (Brodatz, 1966;
Phillips ve dig., 2009; Vageeswaran ve dig., 2012). Ancak gii¢lii bir yapay zeka tekniginin
kullanilmasiyla goriintiilerin siniflandirilmasi kolaylagacaktir.

Yapay zekanin alt dallarindan biri olan derin 6grenme, birgok ileri beslemeli sinir aglarinin
egitim siirecini iceren adimlardan olusmaktadir. Donanimdaki gelismeler ve Yapay Sinir Aginin
paralel olarak artan katman sayisi ile derin 6grenme mimarileri olusturulmus ve daha karmasik
problemlerin ¢oziimiinde yer almistir (Timen ve dig., 2017; Yigit, 2017). Derin 6grenme
mimarilerinden ESA tabanli mimarilerin, geleneksel yontemlere gore goriintiileri daha iyi
siniflandirdigl ve aydinlatma karmasikliklarinin da iistesinden geldigi tespit edilmistir (Cusano
ve dig., 2016a). ESA’nin ag yapisindaki evrisim (konvoliisyon) islemi ile egitim verilerindeki
ozellikler otomatik olarak cikartilmakta ve daha sonraki katmanlara bu ¢ikartilan &zellikler
gonderilmektedir. Boylece belirgin olan 6zellikler ortaya ¢ikarilmaktadir (Dogan ve Tiirkoglu,
2018). Dolayistyla aydinlatma farkliliklarint igeren goriintiilerde, ESA mimarilerinin
kullanilmasiyla goriintii siniflandirma problemlerine ¢6ziim saglanabilir.

Literatlirde, aydinlatma 6zniteligiyle gida ve tarim sektorlerinde, klasik yapay zeka ve ESA
mimarileri kullanilarak nesnelerin taninmasi ve smiflandirilmasiyla ilgili birgok c¢alisma
bulunmaktadir. Bu ¢alismalarda kullanilan goriintii verisetleri agik oldugu gibi farkli aydinlatma
kosullar1 kullanilarak da goriintiiler elde edilmistir. Literatlirdeki ¢aligmalar iki baslik altinda
incelenmistir.

1.1.Klasik Yapay Zeka Yontemleri Kullamilarak Yapilan Calismalar

Rocha ve dig. (2010), farkli aydinlatma kosullarindaki meyve ve sebze goriintiilerini
otomatik olarak smiflandirmak i¢in makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanmglardir.
Gorlntiilerin arka planlarinin ¢ikartilarak elde ettikleri goriintii 6zelliklerinin egitilmesi
sonucunda, ortalama hatanin %15’lere kadar diistiiglinii belirtmislerdir. Lii ve Tang (2012), kivi
meyvesindeki gizli morluklart tespit etmek igin hiperspektral goriintiileme sistemi
kullanmiglardir. Spektral dalga boyutunu azaltmak i¢in Temel Bilesenler Analizi (Principle
Component  Analysis- PCA) kullanmiglar ve bir goriintii isleme algoritmasi ile
simiflandirmiglardir. Kivi meyvesindeki gizli morluklarm tespit hatasinin %14,5 oldugunu
belirtmiglerdir. Wang ve dig. (2015), 18 kategoriden olusan 1653 meyve goriintiisiinden elde
ettikleri 12 ozelligi kullanarak makine 6grenmesi yontemleri ile siniflandirmislardir. PCA,
Uygunluk Olgeginde Kaotik Yapay Ar1 Kolonisi (Fitness-Scaled Chaotic Artificial Bee Colony
- FSCABC) ve ileri Beslemeli Sinir Ag1 (Feedforward Neural Network - FNN) ydntemlerinin
beraber kullanilmasi sonucunda %89,1 ile en yiiksek basariy1 elde etmislerdir. Jana ve dig.
(2017), degisen aydinlatma kosullar1 altinda meyvelerin hasat edilirken tiirlerine gore
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siiflandirilmasi i¢in bir yontem dnermislerdir. Meyve goriintiilerinin arka planlar ¢ikartilarak
Gri Seviye Es Olusum Matrisi (Grey Level Co-Occurence Matrix - GLCM) yontemi ile
goriintlilerin doku ve istatistiksel renk ozelliklerini elde etmislerdir. Elde edilen &zellikleri
Destek Vektor Makineleri (Support Vector Machines - SVM) ile simiflandirmiglardir. Test
sonuclarina gore; sekiz meyve icerisinden elma, portakal ve ananasin daha yiiksek dogrulukla
siniflandirildigini belirtmislerdir.

1.2.ESA Mimarileri Kullamilarak Yapilan Calismalar

Ijjina ve Mohan (2014), calismalarinda ALOI-COL verisetindeki meyve ve sebzeleri
siniflandirmak i¢in 3 boyutlu renk histogramima gore ESA, SVM ve k-En Yakin Komsuluk (K-
Nearest Neighbor — kNN) yontemlerini kullanmiglardir. ESA mimari, giris gértintiisti 20x20
boyutunda, 2 evrisim ve 2 havuzlama katmanlarindan olusturulmugtur. Olusturduklari ESA
mimarisi ile meyveleri %98,53, sebzeleri ise %99,26 dogruluk ile smiflandirmiglardir.
Pouladzadeh ve dig. (2015), degisen aydinlatma ve farkli kameralardan alinan yemek
goriintiileri iizerinde renk doku segmentasyonu, graf kesim segmentasyonu ve derin 6grenme
algoritmalarin1 kullanarak yemek tanima sistemi yapmiglardir. Buna gore; derin Ogrenme
algoritmasi ile yemekleri %100 dogrulukla tanimiglardir. Cusano ve dig. (2016a), Raw Food
Texture verisetiyle farkli aydinlatma kosullarinda goriintiilerin doku o6zelliklerinin nasil
etkilendigini belirlemek icin ESA mimarilerini kullanmiglardir. ESA mimarilerinden Vgg
VeryDeep 16 mimarisinin diger mimarilere gore c¢ogunlukla yiiksek basar1 elde ettiklerini
belirtmislerdir. Cusano ve dig. (2016b), Raw Food Texture verisetindeki goriintiileri kullanarak
farkli renk tanimlayicilari ile kombinasyonlu ve kombinasyonsuz goriintiiler elde etmisler ve
ESA ile goriintileri siniflandirmislardir. Calisma sonuglarina gore; kombinasyonlu renk
tanimlayicilar1  ile olusturulan goriintilerde daha basarili siniflandirma  yaptiklarin
belirtmislerdir. Sa ve dig. (2016), ac¢ik alanda kullanilmak iizere olusturduklari tarimsal amacl
bir robot ve ESA mimarisiyle daldaki meyveleri belirlemeye calismislardir. Calismada yedi
farkli meyve g¢esidi kullanmiglar ve daldaki meyveleri %83 oranindaki dogrulukla tespit
etmislerdir. Bianco ve dig. (2017), Raw Food Texture verisetindeki goriintiilerle ¢alismus, farkll
renk dengeleme modelleri ile ESA mimarilerini (AlexNet, VGG16, VGG19 vd.) kullanarak
gida driinlerini siiflandirmislardir. Renk dengeleme modellerinden Rooted-Srgb ve ESA
mimarilerinden ResNet-50 ile gida triinlerini siniflandirirken diger yontemlere gére daha
basarili olduklarini belirtmiglerdir. Zhang ve dig. (2018), bir buzdolabinda farkli kamera agis1 ve
aydinlatma kosullariyla ESA mimarilerinden ResNet, VGG16, VGG19 ve bu mimarilerin
birlestirilmesinden elde edilen &zellikleri kullanilarak geri yayilimli sinir ag1 ile meyveleri
tanima sistemi yapmislardir. ResNet’de %91, VGG16’da %89, VGG19’da %90 ve mimarilerin
birlestirilmesi ile olugturulan mimaride ise %97 dogrulukla basar1 elde ettiklerini belirtmislerdir.
Steinbrener ve dig. (2019), farkli renk sicaklifi ve parlakliklarda olusturulan hiperspektral
meyve ve sebze goriintiilerini ESA ile siniflandirmislardir. GoogleNet’in agirliklar kullanilarak
gortntiilerin test edilmesi sonucunda ortalama %88,15 ve mimari tizerindeki degisiklikle
ortalama %92,23 basariyla siniflandirma yaptiklarini belirtmislerdir.

Literatlir incelendiginde, geleneksel yapay zeka yoOntemleri ile nesnelerin taninmasi ve
siniflandirilmasi ¢alismalarinda basari oranlarinin nispeten ESA mimarilerine gore diisiik
olmasiyla ESA’nin aydinlatmadan kaynakli problemlerin ¢oziilmesinde oOnemli bir rol
oynayacag1 goriilmistiir ve bu makale kapsamindaki ¢aligsma gergeklestirilmistir.

Bu baglamda, aydinlatma kosullarinin goriintii siniflandirmadaki etkisini belirlemek
amaciyla, 12 farkli renk sicakliginda olusturulmus ALOI-COL verisetindeki (Geusebroek ve
dig., 2005) meyve gorintileri kullanilmustir. Genellikle derin 6grenme algoritmalarinda, g¢ok
sayida veri ile c¢alisilmaktadir. Bu yiizden ALOI-COL verisetindeki 29 sif ve 12 adet
goriintiiden olusan meyve gorilintiilerinin sayisin1 zenginlestirmek igin renk dengeleme,
histogram esitleme gibi renk parlaklik degerine etki eden yontemlere ek olarak goriintii
dondiirme, kirpma, hareket ve giiriiltii ekleme islemleri de kullanilmigtir. Elde edilen 1479
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goriintli ESA mimarilerinden AlexNet, VGG16 ve VGG19 ile siniflandirilmis ve bu mimarilerin
basar1 durumlari karsilastirilmistir.

2. EVRISIMSEL SiNiR AGLARI

ESA, goriintii ve Oriintii tanima iglemlerinde yaygin olarak kullanilan bir derin d6grenme
yontemidir (Liu ve dig., 2015b). ESA, ileri beslemeli bir ag yapisina sahip olan ve egitilebilen
Cok Katmanli Algilayicilarin (Multi Layer Perceptron - MLP) bir tiiriidiir. Bu yontem insanlarin
gérme merkezinden ilham alinarak modellestirilmistir (Hubel ve Wiesel, 1968; LeCun ve dig.,
1998). ESA’da goriintiiye ait piksel degerleri tensor adi verilen ¢cok boyutlu bir matris yapisina
sahiptir ve bunlar girdi olarak kullanilmaktadir. ESA’da giris katmanindaki néronlarin sayisi
goriintiiniin renk kanal (gri tonlama bir ve renkli goriintii {i¢) sayisina bagh olarak degigsmektedir
(Yigit, 2017). ESA mimarileri olusturulurken katmanlar birbirleri ardina eklenmektedir.
Evrisim, aktivasyon, havuzlama, tam bagli, seyreltme (dropout) ve siniflandirma katmanlari
kullanilarak olugan ESA’nin yapis1 Sekil 1’de goriilmektedir.

/ —Elma
—Kivi

—Ananas

i S

Konvolisyon+Aktivasyon Havuzlama Konvolisyon+tAktivasyon ~ Havuzlama Tam Bagh  Tam Bagh  Softmax

| I : [

g \'4 1k WV 4
Ozellik Ogrenme Smifland rma

Sekil 1:
ESA mimarilerinde kullanilan katmanlar ve katmanlar arasindaki baglantilar

2.1. Evrisimsel Sinir Ag1 Yapis1
2.1.1. Evrisim katmani

ESA’nin temelini olusturan ve giris gorlintiisiinlin uzamsal yapilarim1 dikkate alan
katmandir (Caglayan, 2018). Goriintli matrisi {izerinde sol iist kenardan baslanarak sag alt
noktaya dogru giden ve 3x3, 5x5, 7x7, 9x9, 11x11 boyutundaki bir filtre ile kaydirma yapilarak
evrisim islemi olusturulmaktadir. Goriintlii {izerinde dolasan bu filtreler ile goriintideki
ozellikler belirginlesmektedir. Diger bir deyisle, goriintiiniin belirli pargalarinin bulundugu
belirgin 6zellikler ¢ikartilmaktadir. Evrisim islemi sonucunda 6zellik haritasi olusmus olur (Liu
ve dig., 2015a). Bu katman, matematiksel olarak Denklem 1’deki gibi ifade edilmektedir
(Caglayan, 2018).

hiyr = f(Wy by + by) 1)
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Burada h; 1, (I + 1). gizli katmandaki ¢ikt1, W; bir 6nceki katmandaki gekirdek agirligi, h;
Ozellik haritasini, b; bias degerlerini ve f lineer olmayan islemi gosteren aktivasyon
fonksiyonunu ifade etmektedir (Goodfellow ve dig., 2016). Sekil 2°’de 3x3 boyutunda bir
evrigim iglemi goriilmektedir.

qol a7 | 53| 53 | 74 40 |arfsa]sa| 7 40 | a7 | 53 | 63 | 74
a2l so 57| ss | 76 sz |sof s7]ss| rs 42 | so | s7 | &s | 7e
461 52 | 82| 65 | TT o | Sxjexpaa] 77 46 | s | &2 | &8 f FT
48 | 56 | 54 | 69 | 7o 48 | 56 | 64 |80 | 7o 48 | 56 | 64 | 69 | 7o
54 | 58 |66 | 73 | BO s+ | 58|66 | 73| a0 54 |sa|ss| 73| B0
T n iid
40 | 4 3 3| 7a 40 | a7 |53 |83 | 7a 40 | a7 | 53 | 63 | 74
4z so0] 57| ss | 7o 4z | sof s7]es| s a2 | so | 57 | 65| 7e
46l s2l62| sa| 77 46 | szl ez sa| 77 46 | sz | 62 | 6B | 77
48| ss |64 | 52 | 7o 45| 56| 64 | 52| 7o 48 | 55 | 64 | 62 | 7o
54 | 58 | 66 | 73 | BO 54| 58 |66 | 73 | 80 54 |58 | 65| 73| BO
w Wi Wi
an | a7 | 53 | 63 | 74 40 |47 | 53 [ 83| 74 40 | a7 | 53 | 63 | 74
42 S 57 &S5 e . S0 &5 L1 42 SO | 5 &5 &
4l s2 62| sa| 77 46| s2lez]sal vv 46 | s2 | sz | sa | 77
48| 56| 64| 52 | 7o 4z | 56 | 64 | 52| 7o 48 | 55 | 64 | 62 | 7o
salss|es| 73 | 6o s2 | sef 66| 73| =0 54| 58 |66 | 73 | B0
Wil Wi i
1| m| oo 144|169| 190
| ow | v 154| 178|199
win | warn| o 162|185| 208
.
Sekil 2:

Evrigim islemi

2.1.2. Aktivasyon katmam

Evrisim katmanindan sonra gelen ve noronlarin ¢iktilarini lineer olmayan isleme sokan
katman, aktivasyon katmanim olusturmaktadir (inik ve Ulker, 2017). Bu katmanda kullanilan
aktivasyon fonksiyonlari; hiperbolik tanjant, siniis, adim, esik deger ve ReLU (Rectified linear
unit)’dur. Derin 06grenmede genellikle f(x) = max(0,x) ReLU aktivasyon fonksiyonu
kullanilmaktadir (Yang ve dig., 2015). Sekil 3’te ReLU aktivasyon fonksiyon grafigi yer
almaktadir. ReLU’da sifirdan kiigiik olan degerlere sifir ve sifirdan biiyiik olan degerlere ise
kendi degerine atanarak esikleme iglemi yapilmaktadir.

..... ..40-"/
..... SN B |

40 20 0 20 40

-20

----- 40

Sekil 3:
ReLU aktivasyon fonksiyonu
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2.1.3. Havuzlama katmam

Ozellik ¢ikarim asamasindaki evrisim katmaninda olusan filtreleme islemi sonrasindaki
katman, havuzlama katmanidir (Castelluccio ve dig., 2015). Burada 6zellik haritasindan olusan
bilgilerin 6zeti ¢ikarilarak; uzamsal boyutu, parametre sayist ve modelin ezberleme (overfitting)
durumunun azaltilmasi saglanmis olur (Goodfellow ve dig., 2016). Ozetlenen bilgiler ile
parametre sayisi azaldigi i¢in hesaplama verimliligi artar (Jarrett ve dig., 2009). NxN
boyutundaki matris, goriintii izerinden kaydirilarak goriintii matrisi igerisinde yer alan en biiyiik
veya ortalama deger alinarak yeni bir matris olusturulur (Dogan ve Tiirkoglu, 2018). Buradaki
N degeri, goriintiiniin biiylikliigline gore 2 ile 5 degerleri arasinda secilmektedir. Sekil 4’te
havuzlama 6rnegi goriilmektedir (Scherer ve dig., 2010).

- W B -

N = o O

N =D N

O 00 W
\

W

Y

Sekil 4:
Maksimum havuzlama 6rnegi

2.1.4. Tam bagh katman

Kendinden o6nce gelen katmandaki verilerin tek boyutlu bir matris haline getirildigi
katmandir. Her noron kendinden sonraki ndrona baglanir (Adler ve dig., 2016). Bu katman,
siniflandirma katmanina giden son 6zellikleri segmektedir (Ucar ve Bingdl, 2018).

2.1.5. Smiflandirma katmam

Tam bagli katmandan sonra gelen ve siniflandirma iglemini siniflandiricilar yardimiyla elde
eden katmandir. Genellikle softmax siniflandiricisi kullanilmaktadir ve bu siniflandirici 0 ile 1
arasindaki degerlere gore agin tahmin ettigi nesnenin, hangi smifa daha yakin oldugunu
belirlemektedir (Inik ve Ulker, 2017).

2.1.6. Seyrelte katmani

Ezberlemeyi ortadan kaldirmak igin, sinir ag1 icerisinde bazi ag baglantilarinin ortadan
kaldirilmasinda seyreltme katmani kullanilmaktadir. Boylece agin ezberleme yapmasi 6nlenerek
performansin artmasi saglanmaktadir (Hinton ve dig., 2012; Xiao ve dig., 2016). Sekil 5’te ag
yapisi ve seyreltme katmanindan sonraki yeni ag yapisi goriilmektedir.
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Sekil 5:
Seyreltme katmani
a. Ag yapisi b. Seyreltme’den sonraki ag yapisi

2.2. Evrisimsel Sinir Aglar1 Mimarileri

2.2.1. AlexNet mimarisi

Krizhevsky ve dig., (2012) tarafindan olusturulan derin 6grenme mimarisidir ve 25
katmandan olugsmaktadir. Bir girig, bes evrisim, ii¢ havuzlama, iki seyreltme, li¢ tam bagli, yedi
ReLU, iki normalizasyon ve siniflandirma katmanlarini icermektedir. Giris katman1 goriintiisii
227x227x3 boyutundadir (Dogan ve Tirkoglu, 2018). Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU ve
havuzlama katmaninda ise maksimum havuzlama yontemi kullanilmaktadir (Krizhevsky ve
dig., 2012). Sekil 6’da AlexNet mimarisi gosterilmistir (Kizrak, 2018).

MAX-POOL MAX-POOL
— — —
3x3 5X5 3x3
s=2 same s=2
55xbb X 96 27%27 x96 2727 x256 13%13 x256
227x227 x3
MAX-POOL
— — — — = — . |—. |—0
gafnz e o 3 : ; Softmax
1000
13x13 x384 13x13 X384 13x13 X256  6x6 X256 9216 4096 4096
Sekil 6:

AlexNet ag yapist <(Kizrak, 2018)>

2.2.2. VGG16 mimarisi

2014 yilinda Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan olusturulan ve on iic
evrisim, li¢ tam bagli ve diger katmanlarin birlestirilmesiyle toplam 41 adet katman
bulunmaktadir. Giris katmani goriintiisii 224x224x3 boyutundadir (Simonyan ve Zisserman
2014; Chen ve dig., 2017). Sekil 7’de VGG16 mimarisinin yapisi verilmistir (Frossard, 2016).
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224 224 x 3 224 x 224 < 64

112> 128

1314096 131 > 1000
- X, - J =

@ convolution+ Rel.1T

max pooling
~— fully connected+ReLl.TJ

7] softmanx

Sekil 7:
VGG16 ag yapist <(Frossard, 2016)>

2.2.3. VGG19 mimarisi

2014 yilinda Oxford Universitesi Gorsel Geometri Grubu tarafindan olusturulan ve on alt:
evrigim, li¢ tam bagh ve diger katmanlarla birlikte toplam 47 adet katman bulunmaktadir. Giris
katmani goriintiisii 224x224x3 boyutundadir. (Simonyan ve Zisserman, 2014; He ve dig., 2016).
Sekil 8’de VGG19 mimarisinin katman yapilari goriilmektedir (Zheng ve dig., 2018).

56x56x256
|
. -~ 28x28x512

B i9x1
= Ax14x512 FxTxb12

= H : H f H h
maxpool | maxpool | maxpool | maxpool ,

§ i depth=256 depth=512 depth=512 size=4096
depth=64 depth=128 3x3 conv 3x3 conv 3x3 conv EC1
3x3 conv 3x3 conv conv3_1 conv4_1 conv5_1 EC2
convl_1 conv2_1 conv3_2 conv4_2 conv5_2 size=1000
convl_2 conv2_ 2 conv3_3 convd_3 conv5_3 softmax

conv3_4 conv4_4 convs_4
Sekil 8:

VGG19 ag yapisi <(Zheng ve dig., 2018)>
3. ARASTIRMA BULGULARI

3.1. Veriseti

ALOI-COL veriseti; 2175 ile 3075 Kelvin arasindaki 12 farkli renk sicakliginda alinmig
nesnelerin on profil goriintiilerinden olugsmaktadir. Verisetinde oyuncak, giyecek, cesitli arac-
gereg, meyve ve sebze gibi goriintiilerin oldugu 1000 adet nesne sinift mevcuttur (Geusebroek
ve dig., 2005). Calismada ALOI-COL verisetindeki 29 siniftan olusan meyve goriintiileri
kullanilmustir.

ALOI-COL verisetindeki meyve goriintiilerinin sirasi, bulundugu siniflar ve smiftaki
meyve adlar1 (ALOI, 2004) Tablo 1°de verilmistir.
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Tablo 1. ALOI-COL veriseti meyve siniflar1 ve adlari

Meyve Ad1

Nesne sirast —

Nesne siras1 — Siif -Meyve
Ad1

Nesne siras1 — Simf -Meyve
Adr

0- 3- Kayisi

10- 651- Limon

20- 721- Armut

1- 52- Rambutan

11- 705- Yesil Biber

21-722- Limon

2- 69- Domates

12- 706- Kirmiz1 Biber

22- 870- Ananas

2

3- 82- Elma 13- 707- Mango 23- 873- Mango

4- 102- Kivi 14- 708- Kivi 24- 879- Salatalik

5- 273- Limon 2 15- 710- Elma 25- 882- Siyah Kabak
6- 446- Portakal 16- 712- Mandalina 26- 888- Kavun

7- 567- Armut 17-713- Limon 27- 947- Ceri Domates
8- 649- Elma 18- 715- Bilinmeyen Meyve | 28- 950- Muz

9- 650- Kivi 19- 716- Bilinmeyen Meyve

Sekil 9°da farkli renk sicakliginda alinmig 870. sinifa ait ananas meyvesinin goriintiileri
goriilmektedir. Verisetindeki tiim meyvelerin goriintiileri 768 x 576 boyutundadir.

2175K

2250K 2325K

2400K

2475K

2550K 2625K 2675K

2750K

2850K 2975K

Sekil 9:

3075K

ALOI-COL veri setinden segilmis bir meyve i¢gin farkl renk sicakligindaki gériintiileri

(K:Kelvin)
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3.2. Gelistirilen Uygulama

ESA mimarileri ile meyve goriintiilerinin siniflandirilmasi igin olusturulan islem siireci
Sekil 10’da verilmistir. Bu siireg; Onislem ve egitim-siniflandirma agamasi olmak {izere 2
adimdan olusmaktadir.

( Adim 1: \ 4 Adim 2: )

Onislem asamasi Egitim - Simiflandirma asamasi
* Goriintii isleme teknikleri ile * AlexNet
gorunti arrtirimi *VGG16
*Mimarilerin giris degerlerine gore «VGG19
goriintii boyutlarinin ayarlanmasi
\ VAN J
Sekil 10:

Gelistirilen uygulamamn iglem stireci

Nesne tanima uygulamalarinda farkli aydinlatma kosullarnin, sistemlerin performansini
onemli derecede etkiledigi goriilmektedir. Bu yilizden genis aydinlatma varyasyonlar altinda
nesnelerin goriintiileri alinarak biiylik bir veriseti olusturulmasi gerekmektedir (Zhu ve dig.,
2017). Eger egitim ve test verileri degisen aydinlatma kosullarina sahip olursa, uygulamadaki
nesne tanima performansi da olumlu yonde etkilenecegi bir gergektir (Zhang ve dig., 2009).
Ayrica verilerin arttirilmasi ile agin ezberlenmesi de onlenebilir.

Derin 6grenme yontemlerinde, veri sayisinin ¢ok ve varyasyonlu olmasi gerektigi dikkate
alinarak Onisleme asamasinda; goriintii isleme teknikleri ile ALOI-COL verisetindeki meyve
goriintiileri zenginlestirilmistir. Orijinal verisetinde her sinifta bulunan 12 goriintiiden, rastgele
gorilintliler secilmistir. Her meyve simifindaki goriintii sayist 51°e  ¢ikarilmistir.  Veri
zenginlestirme i¢in kullanilan yontemler Tablo 2’de verilmistir. Goriintiiniin parlaklik degerine
etki eden yontemlerle beraber goriinti ¢esitliligi icin diger zenginlestirme yoOntemleri de
kullanilmistir. Elde edilen verisetinde orijinal goriintiilere zenginlestirme yOntemleri
uygulandig1 gibi zenginlestirilen goriintiilerin kombinasyonlu halleri de olusturulmustur.

Tablo 2. Kullamlan goriintii arttirma yontemleri

Yontem
Hareket (motion blur)
Tuz-biber (salt-paper)

Dondiirme
Kesme
Kaydirma
Beyaz dengeleme (srgh)
Histogram esitleme
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Zenginlestirme yapilan verisetindeki 69. simifa ait domates meyvesi goriintiilerinden
bazilar1 Sekil 11°de verilmistir.

Sekil 11:
ALOI-COL verisetine uygulanan goriintii isleme teknikleri sonucundaki goriintiiler
a. tuz-biber giiriiltiisii olan gériintiiniin 90° dondiiriilmesi b. sSRGB goriintiiniin belli bir
boliimiiniin kesilmesi C. motion blur uygulanan goriintiiniin belli bir béliimiiniin kesilmesi
d. sSRGB gériintiiniin 90° dondiiriilmesi €. sSRGB goriintiiniin kaydiriimasi f. gériintiiye tuz-biber
glirtiltiisiiniin eklenmesi

ESA’da her mimari farkli giris gorintii boyutunu kullanmaktadir. Bu yilizden Onislem
asamasinda 768x576 boyutundaki goriintiiler, AlexNet mimarisi igin 227x227x3, VGG16 ve
VGG19 mimarileri igin ise 244x224x3 boyutuna ayarlanmustir.

Deneysel ¢alismalarda iki yapt benimsenmistir. Egitim ve siniflandirma asamasinda; elde
edilen goriintiiler rastgele olarak %80’1 egitim, %20’si test ve %60°1 egitim, %40’1 test verisi
olarak ayrilmistir. Sonra ESA mimarileri kullamlarak bu veriler ile hem egitim hem de
smiflandirma yapilmistir. Tablo 3’te ESA mimarilerinin egitim-test asamasinda kullanilan
parametrelerin degerleri verilmistir.

Egitim verilerinin islenmesinde Stokastik Gradyan Inisi (Stochastic Gradient Descent -
SGD) optimizasyon yontemi kullanilmistir. SGD salimimlarin azaltilmasinda tutarli ve hizh
¢Oziimler Uretmektedir. Momentum degeri 0,8, 6grenme orani ise 0,001 olarak secilmistir. ESA,
her iterasyonda y1gin boyutu kadar veri iizerinde islem yapmaktadir. Calismada yi1gin boyutu
AlexNet icin 64, VGG16 ve VGG19 igin 32 olarak belirlenmistir. Burada yigm boyutu
degerinin artmasi islemlerin artmasia sebep olmaktadir. Bu yiizden katman sayisinin arttigi
VGG16 ve VGG19 mimarilerinde yigin boyutu diisiik olarak secilmistir. Her gilincelleme
isleminden sonra Ogrenme oraninin belli oranlarda giincellemesi igin Agirhigin Azaltilmasi
(Weight Decay) 1e-6 degerinde degismektedir. Mimarilerin egitimi sirasinda en uygun agirlik
degerlerini hesaplamak i¢in devir sayisi kullanilmaktadir. Calismada devir sayist 30 ila 50
arasinda 10’ar artan seklinde degismektedir.
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Tablo 3. ESA mimarilerinde kullanilan hiper parametre degerleri

Parametre/Model AlexNet VGG16 VGGI19
Girig gorlintiisti 227x227x3 | 224x224x3 | 224x224x3
Optimizasyon yontemi SGD SGD SGD
Momentum 0,8 0,8 0,8
Ogrenme Orani 0,001 0,001 0,001
Y1gin Boyutu (Batch size) 64 32 32
Agirligin Azaltilmasi le-6 le-6 le-6

Devir sayisi 30-40-50 30-40-50 30-40-50

3.3. Smiflandirma Olgiitleri

Siniflandirma asamasinda; en uygunun ayirt edilmesi, siniflandirma yonteminin se¢ilmesi,
siiflar arasinda Onemliligin belirlenmesi ve tahminleme gibi kriterlerin bulunabilmesi igin
Olciitler kullanilmaktadir. Tablo 4’te siiflandirma performanslarini  karsilagtirmak igin
calismada kullanilan Slgiitler verilmistir (Hossin ve Sulaiman, 2015).

Tablo 4. Siniflandirma olg¢iitleri

Oliit Formiil Aciklama
Dogruluk (TP+TN)/ Toplam 6rnek sayist lizerindeki
(Accuracy) | (TP +FP + TN +FN) dogru tahminler
Duyarlilik TP/ Dogru smiflandirilmig
(Sensitivity) (TP + FN) pozitiflerin degerini 6l¢gme
Kesinlik TP/ Pozitif olarak etiketlenen
(Precision) (TP + FP) orneklerin pozitif olarak
siiflandirilmis toplam 6rnek
sayl1st
F-Skor 2*TP/ Sistemin dogru optimize
(F-Score) (2*TP + FP + FN) edilmesi

3.4. Deneysel Sonuclar

Bu calismada ALOI-COL verisetinde farkli renk sicakliklarinda, 29 siniftan olusan meyve
goriintiileri, ESA mimarileri kullanarak siiflandirilmistir. Ayrica ESA basar1 oranimt artirdigi
igin literatiirde de yapildigi gibi c¢aligilan goriintii sayist gorintii isleme teknikleriyle
zenginlestirilmistir.

ESA mimarileri, Keras Kiitliphanesi ve Python yazilim diliyle olusturulmustur. Deneysel
caligmalar i¢in Tesla T4 donanimi ve Google Colaboratory kullanilmistir. ESA mimarilerine
gore egitim-testteki meyveleri siniflandirma basarilar: ve mimarilerin ¢alistirilma siireleri Tablo
5’te sunulmustur. Mimarilere gore egitim-test siniflandirma dogruluk, egitim-test siniflandirma
kayip degerleri ve siireleri iyi olan degerler koyu renkte gosterilmistir. Caligmada egitim-test
islemleri i¢in gegen toplam siire saniye olarak verilmistir.
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Tablo 5. Zenginlestirilmis verisetinde uygulanan ESA mimarileri sonugclari

Mimari | Egitim- | Devir Egitim Egitim Test Test Siire (sn)

Test | (Epoch) (%) Kayip (%) Kayip
AlexNet | %80- 30 99,41 | 0,0542 | 100,00 | 0,0067 | 74,202
%20 40 99,75 | 0,0215 | 100,00 | 0,0024 | 97,034
50 100,00 | 0,0172 | 100,00 | 0,0012 | 119,862
%60- 30 98,65 | 0,0839| 98,99 | 0,0514| 68,049
%40 40 99,21 0,0496 | 99,32 | 0,0248 | 89,079
50 100,00 | 0,0318 | 99,49 | 0,0250 | 110,462
VGG16 | %80- 30 70,75 10572 | 6554 | 1,4813| 645472
%20 40 100,00 | 3,8308e- | 98,99 | 0,0875| 878,268

04

50 98,73 | 0,0397 | 99,32 | 0,0507 | 1013,860
%60- 30 20,52 | 3,3317 | 13,01 | 3,3403 | 918,486
%40 40 93,01 0,2637 | 92,91 | 0,4848 | 1226,462
50 100,00 | 4,9116e- | 100,00 | 6,8740e- | 1791,413

04 04
VGG19 | %80- 30 10,40 | 3,3484 743 | 33541 765,041
%20 40 34,83 2,1333 | 39,53 | 1,8305 | 1013,909
50 8352 | 06204 | 86,49 0,4124 | 1284461
%60- 30 812 3,3632 6,08| 3,3679 | 651,736
%40 40 13,30 3,3315 9,12 | 3,3454 | 869,969
50 81,40 | 09722 | 79,90 | 0,6402 | 1084,829

Mimarilerin katman sayilar1 farkli olmasina ragmen test basarisinda ¢ok biiyiik bir farkliliga

neden olmamustir. Tablo 5°te goriildiigii gibi katman sayisi az olmasina ragmen AlexNet
mimarisi, VGG16 mimarisiyle ayn1 basariy1 gostermistir. Ayrica tiim mimarilerde devir sayisi
arttiginda siniflandirma dogrulugunun da arttig1 goriilmektedir. Islem siireleri tiim mimarilerde
30 devirde, daha az siirede ¢alismustir. AlexNet mimarisi i¢in verisetinin %60-%40 olarak
ayrildig1 yapida yaklasik 68 sn’de islem yapmistir. VGG16’da verisetinin %80-%20 egitim-test,
645 sn ve VGG19’da %60-%40 egitim-test olarak ayrildigi durumda ise yaklasik 651 sn’de
sonugclari elde etmistir.

Sekil 12°de AlexNet mimarisine gore; meyvelerin egitim-test asamalarindaki dogruluk-
kayip sonuglarinin grafikleri verilmistir. AlexNet mimarisinde en iyi sonug, verisetinin %80
egitim ve %20 test olarak ayrilip, 50 devir ¢alistirilmasi sonucunda elde edilmistir. Egitim-test
siiflandirma dogrulugu %100 olarak bulunmustur. Kullanilan verisetinde, AlexNet mimarisi
diger mimarilere gore daha hizli yakinsama yapmaktadir. Egitim dogrulugunun, 20. devirden
sonra %100’e yaklastig1 ve egitim hatasinin da sifir degerine yakisadigi goriilmektedir. Diger
bir ifadeyle pozitif simif gercek simira yaklagmaktadir. Ayrica yigin boyutu degerinin diger
mimarilere gore yiiksek olmasi, grafikteki dalgalanmalarin azalmasini saglamistir.

93



Buyukarikan B., Ulker E.: Aydinlatma Ozniteligi Kullanilarak ESA Modelleri ile Meyve Siniflandirma
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bulunmustur.

AlexNet Egitim-Test Dogruluk

— EEitim dogruluk
—— Test dogruluk
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Sekil 13’te VGG16 mimarisi igin %60’1 egitim, %40°1 test olarak ayrilmis veriseti ile egitim
sonucunda elde edilen egitim-test agamasindaki dogruluk ve kayip grafigi verilmistir. Bu
egitimler 50 devir calistirilmistir. Mimaride egitim ve test i¢cin 30. devirden sonra kayip orant
azalirken, dogruluk orani da artmaktadir. 40. devirden sonra ise kayip degerinde 6nemli bir
degisikligin olmadig1 goriilmektedir. VGG16 mimarisinin egitim ve test basaris1 %100 olarak
Diger bir deyisle 40. devirden sonra oOgrenmenin doygunluga ulastig

goriilmektedir.

10
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06

04

0.2

94

a0 50

Sekil 12:

AlexNet Egitim-Test Kayip

— Egitim kayip
— Test kayip

AlexNet mimarisi sonuglar

a. dogruluk grafigi b. kayp grafigi

VGG 16 Egitim-Test Dogruluk

VGG 16 Egitim-Test Kayip

—— EEitim dogruluk
— Testdogruluk

i5

i0

25

20

15

10

0.5

0.0

— Egitim kayip
—— Test kayip

VGG19 mimarisinin 0-50 devirdeki egitim-test dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 14’te
verilmistir. VGG19 mimarisinde en yiiksek basar1 %80 egitim, %20 test verisi olarak egitildigi

20

Sekil 13:

10

VGG16 mimarisi sonuclart

a. dogruluk grafigi b. kayip grafigi

20
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verisetinde bulunmustur. Yaklasik 40. devirden sonra kayip degerinin azaldig1 goriilmektedir.
VGG19 mimarisinde, egitim %83,52 ve test ise %86,49 oranindaki dogrulukla goriintiiler
smiflandirtlmistir. VGG19 mimarisinin  dogruluk ve kayip grafigindeki egriler analiz
edildiginde, amacglanan G6grenmenin tam olarak gerceklesmedigi goriilmektedir. Dogruluk
grafiginin diiz bir ¢izgi olmamasi dolayisiyla 6grenmenin devam edecegini ve devir sayisinin
yeterli gelmedigini gdstermektedir. VGG16 ve VGG19 mimarisi karsilastirildiginda; VGG16
mimarisinin daha hizli bir egitim yaptig1 goriilmektedir.

VGG 19 Egitim-Test Dogruluk VGG 19 Egitim-Test Kayip
— EEitim doruluk 35
08 1 — Testdokruluk
El]
0.6 25
20
0.4
15
02 10
— EEitim kayip
0.5 = Testkayip
DO T T T T T T T T T T T T
0 10 20 k] 40 50 0 10 20 0 40 50
a b.
Sekil 14:

VGG19 mimarisi sonuglari
a. dogruluk grafigi b. kayip grafigi

AlexNet ve VGG16 mimarisinin siiflandirma dogrulugunun %100 olarak bulunmasi
ezberlemenin oldugu anlamina gelebilir. Ancak mimarilerdeki egitim ve test grafiklerinin
birbirlerine yakin olmalar1 verisetiyle mimarilerin birbirleriyle uyumlu oldugunu ve
ezberlemenin olmadigim1 gostermektedir. Ayrica egitim ve test kayip degerlerinin aym
zamanlarda degismesi ezberleme durumunun olusmadigini da kanitlamaktadir.

ESA mimarileriyle test igin ayrilan 296 ve 592 goriintii 6rnegi tizerinde g¢alisilmustr.
AlexNet (%80-20), VGG16 (%60-40) ve VGG19 (%80-20) mimarilerin siiflandirma basart
Olciitleri sonuglar1 Tablo 6’da verilmistir. Buna gore; problem uzayimnda AlexNet ve VGG16
mimarileri, yiiksek dogrulukla siniflandirma yapmuslardir. AlexNet ve VGG16 mimarilerinin
katman sayilarinda farkliliklar olmasina ragmen test basarisinda herhangi bir farklilik
olmamigstir. Buna karsin VGG19 mimarisi, diger mimarilerin basarilarina gére daha diisiik
basart elde etmistir. VGG19 mimarisinin kesinligi %91,96, duyarlihigi %86,13 ve F-Skoru
%~88,95 olarak bulunmustur.

Tablo 6. ESA mimarilerinin siniflandirma o6lciitleri sonuclari

Mimari Katman Veriseti Kesinlik | Duyarhlik F-Skor
Sayisi (Egitim-Test) (%) (%)

AlexNet 15 %80-%20 100,00 100,00 100,00

VGG16 41 %60-%40 100,00 100,00 100,00

VGG19 47 %80-%20 91,96 86,13 88,95
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Konuyla ilgili literatiir incelendiginde, kullanilan verisetinde meyve goriintiileri iizerinde
yapilmig, sadece bir ¢alisma bulunmustur. Ijjina ve Mohan (2014), ALOI-COL verisetinde
meyveleri kendi olusturduklart bir ESA’da %98,53 ile dogru smiflandirmuglardir. Ayrica
makine 6grenmesi yontemlerinden SVM’de %64,01 ve kNN’de %90,50 dogrulukla meyveleri
siiflandirma yapmiglardir.

4. SONUC

Bilgisayarli gorii sistemleri; kamera, aydinlatma kaynagi ve verilerin islenmesi i¢in gerekli
olan bir bilgisayardan olusmaktadir. Bu sistemin donanimsal temelini olusturan ve nesnelerin
gerektigi gibi goriilmesini saglayan aydinlatma kaynaginin kullanimi olduk¢a 6nemlidir.
Ozellikle aydinlatma kosullarinin heterojen olmasi, nesne smiflandirma problemlerindeki
basariy1 da olumsuz yonde etkilemektedir. Yapay zekanin alt dalindan biri olan derin 6grenme
mimarilerinden ESA, ag yapis1 egitilirken Ogrendigi ozellikleri, nesne simiflandiriima
asamasindaki 6zellik eslesmesinde kullanmaktadir. Boylece nesneleri tanimayi kolaylastiran
parcalar belirlenebilmektedir. Bu baglamda bilgisayarli gorii uygulamalarinda goriintiilerden
otomatik olarak o6zelliklerin ¢ikartilmasina olanak taniyan ESA’nin, aydinlatma problemlerinin
¢Oziilmesinde Onemli bir rol oynayacag fark edilmis ve bu makale aydinlatma Ozniteligi
kullanilarak olusturulan bir verisetindeki siniflandirma problemine uygulanmistir.

Bu calismada 12 farkli renk sicakligina sahip ALOI-COL verisetindeki 29 meyve sinifi,
ESA mimarilerinden AlexNet, VGG16 ve VGG19 mimarileriyle smiflandirilmigtir. Derin
O0grenmede, islenecek veri sayisimin fazla olmasi ve farkli varyasyonlarda goriintiilerin
kullanilmasi, problemin ¢dziimiinii kolaylastiracaktir. Bu amagla goriintii isleme teknikleri ile
her siniftan 51 farkli goriintii elde edilmistir. Goriintiiniin parlaklik degerine etki eden yontemler
ile gorilintiiniin varyasyonlariin olusturuldugu yontemler kullamilmistir. Elde edilen 1479
goriintiiniin %801 egitim, %20’si test ve %601 egitim, %401 test verisi olarak ayrilmistir. Bu
iki yap1 lizerinden veriler egitilerek sonuclar elde edilmistir. Verilerin c¢alistirilmast igin
kullanilan devir sayis1 30 ile 50 arasindadir. Mimarilerin 50 devir ¢alistirilmasiyla elde edilen
sonuglara gore; AlexNet ve VGG16’da egitim ve test basarist %100, VGG19 mimarisinde ise
egitim basaris1 %83,52, test basaris1 da %86,49 olarak bulunmustur. Olusturulan verisetiyle
kayda deger bir basar1 saglandigi goriilmektedir.
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