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ABSTRACT

It may be possible to increase efficiency or improve quality control processes by using artificial
intelligence to classify hazelnut fruits. Our aim in this study is to select the appropriate parameters in
the classification of hazelnut fruits using the Shufflenet deep learning algorithm. 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, ShuffleNet with SGDM reached 99.79% accuracy in training
and 99.94% in the test phase. ShuffleNet with ADAM reached 99.89% accuracy in training and
99.96% accuracy in the test phase. ShuffleNet with RMSprop reached 99.89% accuracy in training
and 99.92% accuracy in the test phase. According to the complexity matrices, ShuffleNet with SGDM
has 0.9997 precision, 0.9994 specificity, and 0.9997 F1-score. ShuffleNet with ADAM has 0.9997
precision, 1 specificity, and 0.9998 F1-score. With RMSprop, ShuffleNet has a sensitivity of 0.9997, a
specificity of 0.9998, and an Fl-score of 0.9997. Although the overall results are close, it has been
observed that ShuffleNet algorithm with ADAM gives better performance.
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SHUFFLENET DERIN OGRENME ALGORITMASI KULLANILARAK FINDIK
MEYVELERININ SINIFLANDIRILMASI iCiIN EN UYGUN PARAMETRELERIN SECIMi
Oz

Findik meyvelerinin siiflandirilmasinda yapay zeka kullanilarak verimlilik artirilabilir veya kalite
kontrol siiregleri iyilestirilebilir. Bu ¢aligmadaki amacimiz Shufflenet derin 6grenme algoritmasini
kullanarak findik meyvelerinin siniflandirilmasinda uygun parametreleri se¢mektir. ShuffleNet,
parametre sayisini ve hesaplama ylikiinii azaltarak daha az kaynak kullanan ve islem giicii simirh
cihazlar icin tasarlanmis bir evrisimli sinir agidir. Kullanilan verilerde her goriintiide bir adet findik
bulunmaktadir. Bu findiklar iyi ve kot findiklar ile i¢ findiklar olmak {izere {i¢ sinifa ayrilmistir. 519
adet kotii findik, 535 adet iyi findik ve 523 adet i¢ findik kullanilarak bir veri seti olusturulmustur. Her
findiktan farkli a¢ilardan alinmig 10 goriintii ile toplam 15770 adet goriintii elde edilmistir. Yapilan
analizler sonucunda SGDM'li ShuffleNet egitim asamasinda %99,79, test asamasinda ise %99,94
dogruluk oranina ulagmistir. ShuffleNet with ADAM egitimde %99.89 dogruluk oranina, test
asamasinda ise %99.96 dogruluk oranina ulagsmistir. ShuffleNet with RMSprop egitimde %99.89
dogruluk oranina, test asamasinda ise %99.92 dogruluk oranma ulagmistir. Karmasiklik matrislerine
gore, ShuffleNet with SGDM 0.9997 hassasiyete, 0.9994 o6zgiillige ve 0.9997 F1 puanina sahiptir.
ShuffleNet with ADAM 0.9997 hassasiyete, 1 6zgiillige ve 0.9998 F1 puanina sahiptir. RMSprop ile
ShuffleNet 0.9997 duyarliliga, 0.9998 6zgiilliige ve 0.9997 F1 puanina sahiptir. Genel sonuglar yakin
olsa da, ShuffleNet algoritmasinin ADAM ile daha iyi performans verdigi goriilmiistiir.

Anahtar Kelimeler: Findik, Smiflandirma, Derin Ogrenme, Shufflenet

Giris

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

yayilmasini 6nlemeye yardimei olabilir. Findik toplama ve igleme siire¢lerinde otomasyon saglamak

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

Khosa ve Pasero yaptiklart findiklar i¢in x-1gin1 goriintiilerinde &zellik ¢ikarma siiflandirmasi ile
findik cesitlerini siiflandirmiglardir. Veriler X-1s1m1 goriintiileri ile elde edilen 748 adet saglikli
goriintii icermektedir. Findik {iriinlerinde, 20 adet hasarli findik ve 20 adet enfekte findik goriintiisii

kullanilmigtir. Orneklerin %95’ sadece “iyi” kategorisine aittir. %5°lik bir 6rnek “kotii” kategorisinde
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bulunmustur. Bu veriler i¢in segilen bozuk findiklarin tespiti i¢in anomali tespit algoritmasi

kullanilmigtir. (Khosa ve Pasero, 2014)

Solak ve Altunisik ¢alismalarinda 25 findik triiniine ait gorselleri kullanmis ve bu findiklart biiyiik,
orta ve kii¢iik olmak iizere siniflandirmiglardir. S6z konusu goriintiiller Ubuntu 12.04 calistiran bir
bilgisayarda islenmistir. Goriintiilerin islenmesi ve siniflandirilmasinda OpenCV Kiitiiphanesi ve
Weka yazilimi kullanilmistir. Ortalama taban ve K-ortalamalar kiimeleme yontemleri kullanilarak
findik meyveleri kiigiik, orta ve biiylik olmak iizere siniflandirilmistir. Bu ¢alismada iki algoritmanin
ve smiflandirmanin %90 ile %100 arasinda benzerlik gosterdigi belirlenmistir. (Solak ve Altunisik,

2018)

Caner ve ark. ¢aligmalarinda findik meyvesini fotograflart araciligiyla kabuguyla birlikte siniflandiran
bir sistem gelistirmislerdir. Tombul sivri ve kara findik gesitlerini makine 6grenmesi ve derin 6grenme
yontemlerini kullanarak smiflandirmiglardir. Calismalarinda Bagging yontemi (Rastgele orman)
kullanarak %83 ve DL4J (Derin 6grenme algoritmasi) kullanarak %71 siniflandirma dogrulugu elde

etmistir. (Caner ve ark., 2020)
Materyal ve Metot

Yapay zekanmn findik goriintiilerini analiz etmesi siirecinde Shufflenet derin 6grenme algoritmasi

kullanilmastir..
Shufflenet

ShuffleNet, ¢cok sinirli islem giicline sahip mobil cihazlar i¢in 6zel olarak tasarlanmig bir evrisimsel
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 haritalarii1 daha kiigiik boyutlarda isler,
boylece hesaplama verimliligini artirir. Agirliklarin karigtirilmast (shuffle) islemi, farkli 6zellik
haritalarmin bir araya getirilmesini saglar. Bu, agin daha iyi genel performans gdstermesine yardimci

olur.

ShuffleNet biriminde ilk ve ikinci 1x1 evrisimler grup evrisimleriyle degistirilir. Ilk 1x1 evrisimden
sonra bir kanal karigtirmas1 uygulanir. Adim say1s1=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.
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Veri Seti

Kullanilan veriler, 12 megapiksel ¢ozliniirlige sahip arka kamera ile elde edilmistir. Goriintiiler
platform yardimiyla 3024 x 3024 piksel c¢oziintirliikte ¢ekilmistir. Her goriintiide bir tane findik
bulunur. Bu findiklar, bir uzman tarafindan koti findiklar, iyi findiklar, i¢ findiklar seklinde ii¢ sinifa
ayrilmistir. 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 dnce islenerek dnce 1000 x 1000 piksel boyutuna kirpilmis sonra 224 x 224 piksele
yeniden boyutlandirilmistir. Kullanilan findiklardan bazilarma ait goriintiller Sekil 1°de

verilmistir.(Giines, 2022)

Sekil 1. Findik veri tabani

Calisma ve Bulgular

Veri tabani ii¢ farkli sinifa sahiptir ve toplamda 15770 adet goriintliye sahiptir. Caligmada derin
O0grenme algoritmalarindan ShuffleNet kullanilmistir. Calisma ortami olarak MATLAB kullanilmustir.
Veri seti rastgele karistirilarak % 30°u egitim kalan kisim test amactyla kullanilmistir. Algoritmalarin
findik meyvesi veri tabanindaki egitim ve test dogruluklar1 karsilastirilmustir. Ik olarak Stochastic
Gradient Descent with Momentum (SGDM) kullanilmistir. Bu yontem, standart stokastik gradyan inis
algoritmasinin hizint ve verimliligini artirmak i¢in gelistirilmistir. Momentum, ge¢mis gradyan
giincellemelerini dikkate alarak 6grenme siirecini hizlandirir. Bu, modelin daha piiriizsiiz bir sekilde

Ogrenmesini saglar ve yerel minimumlara takilma olasiligin1 azaltir. Temel olarak, gradyan
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giincellemesi, onceki giincellemelerin bir kombinasyonu ile birlestirilir. Momentum, gradyan iniginin
daha hizli ve kararli bir sekilde ilerlemesini saglar. Ozellikle, karmasik yiizeylerde veya si18
minimumlarda daha etkili bir performans gosterir. Glincelleme adimi ve agirlik giincellemesi sirasiyla
Denklem 1 ve 2’de verilmistir. Burada v_t momentum terimi, § momentum katsayisi (genellikle 0.9
civarinda), VL(6,) kayip fonksiyonunun gradyani ve a 6grenme oranidir. SGDM ile ShuffleNet
egitimde % 99.79, test asamasinda % 99.94 dogruluga ulasmistir. Sekil 2’de dogruluk grafigi

verilmisgtir.
Ve = Pvig— 1+ (1= B)VL(6,) 1
9t+1 :Bt —OLVt 2

Epoch 2 |

Nerabon

Sekil 2. SGDM ile ShuffleNet Dogruluk grafigi

Ikinci olarak Adaptive Moment Estimation (ADAM) kullanilmistir. Adam, grenme oranimni dinamik
olarak ayarlayarak ve momentum terimleri kullanarak, 6zellikle biiyiik veri setleri ve yiiksek boyutlu
parametreler igin etkili bir sekilde ¢alisir. Adam, her bir parametre i¢in anlik gradyanlarin ortalamasini
(momentum) ve bu gradyanlarin karelerinin ortalamasini (varyans) takip eder. Bu ortalamalari
kullanarak, her parametre i¢in ayr1 bir 6grenme orani hesaplar. Bu, bazi parametrelerin daha hizli veya
daha yavas giincellenmesine olanak tanir. Adam, farkli 6grenme oranlar1 ve diger hiperparametreler
(6rnegin beta degerleri) ile Ozellestirilebilir, bu da onu farkli problemler i¢in esnek bir secenek haline
getirir. Adam, genellikle hizli ve etkili bir sekilde yakinsama sagladigi i¢in, birgok derin 6grenme
uygulamasinda tercih edilen bir optimizasyon yontemidir. ADAM ile ShuffleNet egitimde % 99.89,
test asamasinda % 99.96 dogruluga ulasmustir. Sekil 3’de dogruluk grafigi verilmistir.
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Sekil 3. ADAM ile ShuffleNet Dogruluk grafigi

Son olarak Root Mean Square Propagation (RMSprop) kullanilmigtir. RMSprop, ozellikle sik

dalgalanan veya degisken gradyanlara sahip olan problemler i¢in etkilidir. RMSprop, her bir parametre

icin ayr1 bir 6grenme orani hesaplar. Gradyanlarin karelerinin ortalamasini (varyans) takip ederek, her

adimda 6grenme oranini ayarlar. Bu sayede, sik degisen gradyanlar i¢in daha diisiik bir 6grenme orant

kullanirken, daha az degisken olanlar i¢in daha yiiksek bir

ogrenme orani kullanir. RMSprop, gecmis

gradyan bilgilerini hafizada tutmak icin bir "unutma faktorii" kullanir. Bu faktor, eski gradyanlarin

etkisini zamanla azaltir, bdylece algoritma daha giincel verilere odaklanir. RMSprop, genellikle hizli

bir yakinsama saglar ve bu da onu 6zellikle biiyiik veri setleri ve derin aglar i¢in etkili kilar Sekil 4’de

dogruluk grafigi verilmistir.
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Sekil 4. RMSprop ile ShuffleNet Dogruluk grafigi
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Caligmada algoritmalarin performansin1  dlgmekte karmasiklik matrisi  (Confusion Matrix)
kullanilmigtir ve dogruluk, hassaslik, 6zgiinliik, 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)
Karmagiklik matrisi Tablo 1’de ve dogruluk, hassaslik, 0zgiinliik, F1-skor matematiksel ifadeleri

Denklem 3-6’da verilmistir.

Tablo 1. Karmagsiklik matrisi.

Tahmini durum
Pozitif Negatif
Gergek Pozitif TP, Gergek Pozitif FN, Yanlis Negatif
Durum
Negatif FP, Yanlis Pozitif TN, Gergek Negatif
Dogruluk = S L — 3
TP+FP+FN+TN
Hassaslik = —— 4
TP+FN
Ozgiinliik = — 5
TN+FP
_ Hassaslikx0zginliik
F1skor = 2« Hassaslik+0zginliik 6

Sekil 5°de SGDM ile ShuffleNet’e ait karmagiklik matrisi verilmistir. Karmasiklik matrisine gore
0.9997 hassaslik, 0.9994 ozgiinliik, 0.9997 Fl-skor degerine sahiptir. Sekil 6’da ADAM ile
ShuffleNet’e ait karmasiklik matrisi verilmistir. Karmagiklik matrisine gdére 0.9997 hassaslik, 1
ozglnliik, 0.9998 Fl-skor degerine sahiptir. Sekil 7°de RMSprop ile ShuffleNet’e ait karmasiklik
matrisi verilmistir. Karmagsiklik matrisine gore 0.9997 hassaslik, 0.9998 o6zgiinliik, 0.9997 F1-skor

degerine sahiptir.
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Sekil 5. SGDM ile Shufflenet karmasiklik matrisi
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Sekil 6. ADAM ile Shufflenet karmasiklik matrisi
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Sekil 7. RMSprop ile Shufflenet karmasiklik matrisi

Sonuclar ve Oneriler

Findik meyvesinin depolamasi siirecinden once findiklar temizlenmelidir. Temizleme siirecinde kotii
findik veya i¢ findik bulunursa ayrilmahdir. K&tii findik ayrilmazsa randimani diisiik gelir. I¢ findik
temizlenmezse depolama siiresinde bu findiklar bozulabilir. Analizler sonucunda SGDM ile
ShuffleNet egitimde % 99.79, test asamasinda % 99.94 dogruluga ulagmistir. ADAM ile ShuffleNet
egitimde % 99.89, test asamasinda % 99.96 dogruluga ulagmistir. RMSprop ile ShuffleNet egitimde %
99.89, test asamasinda % 99.92 dogruluga ulagmistir. Karmasiklik matrislerine bakarsak gére SGDM
ile ShuffleNet 0.9997 hassaslik, 0.9994 &zgiinlik, 0.9997 Fl-skor degerine sahiptir. ADAM ile
ShuffleNet’e 0.9997 hassaslik, 1 0Ozglnlik, 0.9998 Fl-skor degerine sahiptir. RMSprop ile
ShuffleNet’e 0.9997 hassaslik, 0.9998 6zgiinliik, 0.9997 F1-skor degerine sahiptir. Genel sonuglar

yakin da olsa ADAM ile ShuffleNet algoritmasinin daha iyi performans verdigi goriilmiistiir.
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