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ABSTRACT

The use of artificial intelligence in hazelnut fruit classification can be very useful in increasing
efficiency and improving quality control processes. Our aim in this study is to propose a method for an
automatic classification system that can be used in the classification of hazelnut fruit. Deep learning
methods were examined in the process of analyzing hazelnut images by artificial intelligence and the
performances of Resnet-50 and Shufflenet deep learning algorithms on the hazelnut fruit database
were compared. ResNet-50 has 177 layers in total and corresponds to a 50-layer Residual network
(ResNet). ShuffleNet is a convolutional neural network designed for devices with limited processing
power and uses fewer resources by reducing the number of parameters and computational load. In the
data used, there is one hazelnut in each image. These hazelnuts are divided into three classes as good
and bad hazelnuts and inner hazelnuts. A data set was created using 519 bad hazelnuts, 535 good
hazelnuts and 523 inner hazelnuts. A total of 15770 images were obtained with 10 images taken from
different angles from each hazelnut. As a result of the analysis, ResNet-50 achieved 99.92% accuracy
in training and 99.97% in the test phase. ShuffleNet achieved 99.79% accuracy in training and 99.94%
in the test phase. Due to the importance of obtaining fast results in real-time analysis and the closeness
of the analysis results, ShuffleNet deep learning algorithm is recommended as a better option in the

classification of Hazelnut fruit.
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FINDIK MEYVESININ SINIFLANDIRILMASINDA RESNET-50 VE SHUFFLENET DERIN
OGRENME ALGORITMALARININ PERFORMANSININ KARSILASTIRILMASI

Oz

Findik meyve siniflandirmasinda yapay zekanin kullanimi verimliligi artirmada ve kalite kontrol
stireclerini iyilestirmede olduk¢a faydali olabilir. Bu g¢aligmadaki amacimiz findik meyvelerinin
smiflandirilmasinda kullanilabilecek otomatik bir siniflandirma sistemi i¢in bir yontem Onermektir.
Findik goriintiilerinin yapay zeka ile analiz edilmesi siirecinde derin 6grenme yontemleri incelenmis
ve Resnet-50 ve Shufflenet derin 6grenme algoritmalariin findik meyve veri tabani {izerindeki
performanslart karsilastirilmistir. ResNet-50 toplamda 177 katmana sahip olup 50 katmanli bir
Residual Network'e (ResNet) karsilik gelmektedir. ShuffleNet, sinirl islem giicline sahip cihazlar i¢in
tasarlanmig bir evrisimli sinir ag1 olup parametre sayisini ve hesaplama yikiinii azaltarak daha az
kaynak kullanmaktadir. Kullanilan verilerde her goriintiide bir adet findik bulunmaktadir. Bu findiklar
iyi ve kot findiklar ile i¢ findiklar olmak tizere ii¢ sinifa ayrilmistir. 519 adet kotii findik, 535 adet iyi
findik ve 523 adet i¢ findik kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Her findiktan farkli acilardan
aliman 10 gorinti ile toplam 15770 goriinti elde edildi. Analiz sonucunda ResNet-50 egitimde
%99,92, test asamasinda ise %99,97 dogruluk elde etti. ShuffleNet egitimde %99,79, test asamasinda
ise %99,94 dogruluk elde etti. Gergek zamanli analizde hizli sonug¢ elde etmenin 6nemi ve analiz
sonuglarinin yakinligt nedeniyle ShuffleNet derin 6grenme algoritmast Findik meyvesinin

siniflandirilmasinda daha iyi bir se¢enek olarak onerilmektedir.

Anahtar Kelimeler: Findik, Smiflandirma, Derin Ogrenme, Resnet-50, Shufflenet

Giris

Yapay zeka, findiklarin goriintiilerini analiz ederek kalite, boyut ve renk gibi 6zelliklerine gore
smiflandirma yapabilir. Bu, elle yapilan siniflandirmalara gére daha hizli ve dogru sonuclar elde
edilmesini saglayabilir. Makine 6grenimi algoritmalar1 kullanilarak ve findik iiretiminde toplanan
veriler analiz edilerek, belirli kosullar altinda yetisen en iyi trlinler belirlenebilir. Bu, lireticiye hangi
tir findiklarin hangi kosullarda daha iyi yetistigine iliskin bilgiler sunabilir. Bitki hastaliklarini erken
tespit etmede yapay zeka kullanilabilir. Findik agaclarinin saglik durumunu izleyerek, hastaliklarin

yayilmasini 6nlemeye yardimei olabilir. Findik toplama ve igleme siireclerinde otomasyon saglamak

icin yapay zeka destekli cihazlar kullanilabilir. Bu, is giiciinii azaltir ve maliyetleri diistirebilir.

Evrisimsel sinir aglari, findik meyvesinin siniflandirilmasinda etkili bir yontem olarak kullanilabilir.
Bu stiregte uygulanacak ilk adim, findik meyvelerine ait bir veri seti olusturmaktir. Toplanan verilerin
temizlenmesi ve normalize edilmesiyle siniflandiricidan daha iyi bir performans alabiliriz. Goriinti
verileri i¢in, boyutlandirma, keskinlestirme gibi goriintii isleme teknikleri uygulayabiliriz. Veri seti,

egitim ile test setleri seklinde ayrilir. Egitim setimiz, sinir aginin 6grenmesi amaciyla kullanilir ve test
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seti modelimizin basarimint degerlendirmek amaciyla kullanilir. Egitim siirecinde modelin bagarimi
siirekli olarak degerlendirilir. Egitim tamamlandiktan sonra olusturulan model findik meyvelerini
siiflandirmak igin kullanilabilir. Yeni veriler iizerinde modelin tahmin performansi oOlgiilerek,

sonuglarin dogrulugu degerlendirilir.

Findik meyvelerini simiflandirma alaninda yapilmis calismalar incelersek, Bayrakdar ve ark., 2015,
caligmalarinda goriintiiler araciligiyla 3 farkli findik tirtini(Tombul, sivri ve badem tipi)
siiflandirmislardir. Tombul, sivri ve badem tipi findik ¢esitlerine ait goriintiilerden cap, yarigap, alan
gibi sekil ve boyut ozelliklerini kullanarak %84'liik bir dogruluk oranina ulasmislardir. (Bayrakdar ve
ark., 2015)

Caner ve ark., 2020. caligmalarinda findik meyvesini fotograflar1 aracilifiyla kabuguyla birlikte
siiflandiran bir sistem gelistirmislerdir. Tombul sivri ve kara findik ¢esitlerini makine 6grenmesi ve
derin O6grenme yontemlerini kullanarak siniflandirmislardir. Calismalarinda Bagging ydntemi
(Rastgele orman) kullanarak %83 ve DL4J (Derin 6grenme algoritmasi) kullanarak %71 siniflandirma

dogrulugu elde etmistir. (Caner ve ark., 2020).

Keles ve Taner, 2021 c¢alismalarinda findik cesitlerini kategorize etmek icin yapay sinir aglar1 ve
ayirict analiz kullandilar. 11 findik ¢esidinin fiziksel, mekanik ve gorsel 6zelliklerinin {i¢ ana ekseni
belirlendi. Findik c¢esitleri bagimli degiskenler olarak ve fiziksel, mekanik ve optik 06zellik
parametreleri bagimsiz degiskenler olarak dahil edildi. Cok sayida findik ¢esidini kategorize etmek
icin li¢ eksenin her biri i¢cin modeller yapildi. Diskriminant Analizi ve Yapay Sinir Aglar1 sirayla X
ekseninde %92,7 ile %89,1 ve Y ekseninde %92,7 ile %92,7 son olarak Z ekseninde %88,7 ile %86,8

siniflandirma basar1 oranina sahiptir. (Keles ve Taner, 2021)
Materyal ve Metot

Yapay zekanin findik goriintiilerini analiz etmesi siirecinde derin 6grenme yontemleri incelenmistir ve
Resnet-50 ve Shufflenet derin 6grenme algoritmalarinin findik meyvesine ait veri tabaninda

performanslari karsilastirtlmistir.
ResNet-50

ResNet-50, ImageNet veri tabaninin (URL-1) bir alt kiimesi iizerinde egitilmis ve 2015 yilinda
ImageNet Biiyiik Olgekli Gorsel Tanima Yarismasini kazanmis dnceden egitilmis bir modeldir. Model
bir milyondan fazla gorintii izerinde egitilmistir, toplamda 177 katmana sahiptir ve 50 katmanl bir
Artik aga (ResNet, Residual Network) karsilik gelir ve goriintiileri bin adet nesne kategorisine
(6rnegin kalem, klavye ve ¢cok miktarda hayvan) siniflandirabilir. Sinir agimin goriintii giris boyutu

224x224'ir.

Klasik bir sinir aginda giris, bir dizi evrisimsel katman tarafindan dontistiiriiliir ve ardindan aktivasyon

fonksiyonuna gegirilir. Artik bir agda, bloga giris, blogun ¢iktisina eklenerek artik bir baglanti
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olusturulur. Artik blok H(x)'in ¢iktis1 Denklem (1) ve Sekil 1°deki gibi gosterilebilir. (He ve ark.,
2016) Artik baglanti, artik bloklarin olusturulmasma yardimei olur. Artik baglanti, artik blogun
giriginin evrisimsel katman iizerinden atlanarak artik blogun ¢ikigina eklenmesiyle olusur. ResNet
mimarileri, birden fazla arttk blogun bir araya getirilmesiyle olusturulur. Her konvoliisyonel
katmandan sonra uygulanan toplu normalizasyon, egitim sirasinda daha istikrarli bir 6grenme siireci
saglar. Resnet mimarileri genellikle tam bagli katmandan (fully connected layer) 6nceki son katman
olarak Kiiresel Ortalama Havuzlamay:r (Global average Pooling) kullanir. Kiiresel Ortalama
Havuzlama tiim oOzellik haritasinin kompakt bir temsilini saglayarak, mekansal boyutlar1 6zellik

haritas1 basina tek bir degere indirger.

H(x) =F(x) +x (1)

Sekil 1. Artik Blok

Shufflenet

ShuffleNet, ¢cok smirli iglem giicline sahip mobil cihazlar igin 6zel olarak tasarlanmig bir evrigimsel
sinir agidir. ShuffleNet, parametre sayisini ve hesaplama yiikiinii azaltarak daha az kaynak kullanir.
Bu, onu mobil uygulamalar i¢in ideal kilar. Mimari, dogrulugu korurken hesaplama maliyetini
azaltmak i¢in iki yeni islem olan nokta bazli grup evrisimi ve kanal karigtirmay1 kullanir. (Zhang ve
ark., 2018) Temel yap1 tas1 olan ShuffleNet blogu, derinlik yonlendirmeli ayrik (depthwise separable)
konvoliisyonlar kullanir. Bu konvoliisyonlar, giris 6zellik haritalarini daha kiigiikk boyutlarda isler,
boylece hesaplama verimliligini artirir. Agirliklarin karistirilmasi (shuffle) islemi, farkli 6zellik
haritalarinin bir araya getirilmesini saglar. Bu, agin daha iyi genel performans gostermesine yardimci

olur.
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ShuffleNet biriminde ilk ve ikinci 1x1 evrisimler grup evrisimleriyle degistirilir. Ilk 1x1 evrisimden
sonra bir kanal karigtirmasi uygulanir. Adim sayis1i=2 ile ShuffleNet biriminde kisayol yoluna 3x3
ortalama havuzlama eklenir. Ayrica, eleman bazinda ekleme, kanal boyutunu ¢ok az ek hesaplama
maliyetiyle genisletmeyi kolaylastiran kanal birlestirme ile degistirilir. ShuffleNet daha genis 6zellik
haritalar1 kullanabilir. Bu kiigiik aglar icin dnemlidir, ¢linkii kiiclik aglar genellikle bilgileri islemek

icin yeterli sayida kanala sahip degildir.
Veri Seti

Kullanilan veriler, 12 megapiksel c¢oziiniirliige sahip arka kamera ile elde edilmistir. Goriintiiler
platform yardimiyla 3024 x 3024 piksel ¢oziiniirliikte c¢ekilmistir. Her goriintiide bir tane findik
bulunur. Bu findiklar, bir uzman tarafindan kot findiklar, iyi findiklar, i¢ findiklar seklinde ii¢ sinifa
ayrimustir. 519 adet kotii findik, 535 adet iyi findik ve 523 adet i¢ findik kullanilarak bir veri seti
olusturulmustur. Her bir findiktan alinan farkli agilarda 10 goriintii ile toplam 15770 adet goriintii elde

edilmistir.

Goriintiiler 6nce islenerek 6nce 1000 x 1000 piksel boyutuna kirpilmis sonra 224 x 224 piksele
yeniden boyutlandirilmisgtir.  Kullanilan findiklardan bazilarina ait goriintiiler Sekil 2’de

verilmistir.(Giines, 2022)

Sekil 2. Findik veri tabani
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Bulgular ve Tartisma

Veri tabani ii¢ farkli sinifa sahiptir ve toplamda 15770 adet goriintliye sahiptir. Caligmada derin
O0grenme algoritmalarindan ResNet-50 ve ShuffleNet kullanilmigtir. Calisma ortami olarak MATLAB
kullanilmistir. Veri seti rastgele karistirilarak % 30’u egitim kalan kisim test amaciyla kullaniimistir.
Algoritmalarin findik meyvesi veri tabanindaki egitim ve test dogruluklar1 karsilastirilmistir. Sonugta
ResNet-50 egitimde % 99.92, test asamasinda % 99.97 dogruluga ulasmustir. Sekil 3’de dogruluk
grafigi verilmistir. ShuffleNet egitimde % 99.79, test asamasinda % 99.94 dogruluga ulasmistir. Sekil
4’de dogruluk grafigi verilmistir.
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Sekil 4. ShuffleNet Dogruluk grafigi
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Caligmada algoritmalarin performansin1  dlgmekte karmasiklik matrisi  (Confusion Matrix)
kullanilmistir ve dogruluk, hassaslik, 6zginliik, F1 skor gibi 6l¢iitlere ulasilmistir. Burada TP (True
Positive) gercek pozitif degeri, FP (False positive) yanlis pozitif degeri, TN (True negative) gergek
negatif degeri ve FN (False negative) yanlis negatif degeri ifade etmektedir. (Tomak, 2019)
Karmasgiklik matrisi tablo 1’de ve dogruluk, hassaslik, 06zgiinliik, F1-skor matematiksel ifadeleri
Denklem 2-5’de verilmistir. Sekil 5°de ResNet-50’e ait karmasiklik matrisi verilmistir. Sekil 6’da
ShuffleNet’e ait karmasiklik matrisi verilmistir. Karmasiklik matrisine gore ResNet-50, 0.9997
hassaslik, 1 6zgiinliik, 0.9999 F1-skor degerine ve Shufflenet 0.9997 hassaslik, 0.9994 6zgiinliik,
0.9997 F1-skor degerine sahiptir.

Tablo 1. Karmagiklik matrisi.

Tahmini durum
Pozitif Negatif
Gergek Pozitif TP, Gergek Pozitif FN, Yanlis Negatif
Durum
Negatif FP, Yanlig Pozitif TN, Gergek Negatif
Dogruluk = L E — (2)
TP+FP+FN+TN
Hassaslik = —— 3)
TP+FN
n L TN
Ozgunlik = TNTFP 4)
F1 skor = 2 « Hassasllk*(-)-zgiinli.j.k (5)
Hassaslik+0zgunlik
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Confusion Matrix
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Sekil 5. ResNet-50 karmasiklik matrisi
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Sekil 6. Shufflenet karmagiklik matrisi
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Sonuclar ve Oneriler

Findik meyvesinin depolamasi siirecinden once findiklar temizlenmelidir. Temizleme siirecinde kotii
findik veya i¢ findik bulunursa ayrilmaldir. Kétii findik ayrilmazsa randiman diisiik gelir. ¢ findik
temizlenmezse depolama siiresinde bu findiklar bozulabilir. Bu islem i¢in kullanilabilmesi muhtemel
iki derin Ogrenme algoritmasi ResNet-50 ve Shufflenet karsilagtirilmistir. Analizler sonucunda
ResNet-50 egitimde % 99.92, test asamasinda % 99.97 dogruluga ulagsmistir. ShuffleNet egitimde %
99.79, test asamasinda % 99.94 dogruluga ulasmistir. Karmasiklik matrislerine bakarsak gore ResNet-
50, 0.9997 hassaslik, 1 ozgiinliik, 0.9999 Fl1-skor degerine ve Shufflenet 0.9997 hassaslik, 0.9994
ozgiinliik, 0.9997 F1-skor degerine sahiptir. ResNet-50 bu analizlerde ¢ok ufak bir fark da olsa daha
iyl sonuglar verdi. Ama kullandigimiz veri tabanindaki siniflandirma siirecinde ShuffleNet derin
Ogrenme algoritmasinin, ResNet-50 derin 6grenme algoritmasina goére daha hizli oldugunu gordiik.
Gergek zamanli analizlerde hizli sonuglar elde etmenin 6nemi ve analiz sonuglarinin yakin olmasindan
dolay1r ShuffleNet derin 6grenme algoritmasi Findik meyvesinin siniflandirilmasinda daha iyi bir

segenek olarak onerilmektedir.
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