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OZET

Can UNAL
KAHVE CEKIRDEKLERINE AIT GORUNTULERIN SINIFLANDIRILMASI
Baskent Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik/Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
2025

Kahve agaclarindan toplanan yesil kahve c¢ekirdeklerinin farkli tiirlere sahip
olmasindan dolayi tatlarin birbirine karismamasi ve tiiketiciye sunulan kahvenin belirli bir
standartta olmasi kahvenin ticareti agisindan biiyiik nem tasimaktadir. Kahvenin ayiklanma
ve smiflandirma siiregleri genellikle insan goziiyle gergeklestirildiginden zaman alici,
maliyetli ve hatalara agik olabilmektedir. Bu nedenle goriintii isleme, makine 6grenmesi ve
derin Ogrenme yoOntemlerinin kullanilmas: kahve c¢ekirdeklerinin otomatik olarak
siniflandirilmasini saglayarak siiregleri hizlandirmakta ve dogrulugu artirmaktadir. Makine
ogrenmesi teknikleri, kahve ¢ekirdeklerinin boyut, renk, yogunluk gibi fiziksel 6zelliklerini

analiz ederek kalite kontrol siireglerini optimize etmeye yardimei olmaktadir.

Bu tez calismasinda yesil ¢ekirdegin dort farkl tiiriine ait 8000 veriden olusan USK-
Coffee veri seti kullamilmistir. Veri setine MobileNetV2, ResNetl8, VGG16 ve
DenseNet201 modelleri 6zellik ¢ikarim yontemi olarak veri setine uygulanarak K-En Yakin
Komsu (KNN), Naive Bayes, Karar Agaci ve Destek Vektor Makinesi (SVM) gibi farkhi
makine 0grenmesi algoritmalar1 kullanilarak siniflandirilmistir. Siniflandirma modellerinin
performansindaki degisiklikleri incelemek amaciyla, Temel Bilesen Analizi (PCA) ve
Yonlendirilmis Gradyanlarin Histogrami (HoG) gibi ek 6zellik ¢ikarma ve boyut indirgeme

yontemleri de kullanilarak sonuglar karsilastirilmastir.

Tiim uygulamalar karsilastirildig1 zaman %91,99 dogruluk orani ile DenseNet201 ve
PCA ile cikarilan 6zelliklere uygulanan SVM algoritmasinin en yliksek dogruluk oranina

ulastig1 gorilmiistiir.

ANAHTAR KELIMELER: Kahve cekirdegi simiflandirmasi, USK-coffee veri seti,
MobileNetV2, ResNet18, VGG16, DenseNet201, K-NN, Naive Bayes, Karar Agaci, SVM,
PCA, HoG
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The variation in green coffee beans collected from coffee trees significantly impacts coffee
trade, as it affects flavor consistency and quality standards. Traditional sorting and
classification processes are typically performed manually, making them time-consuming,
costly, and prone to errors. Therefore, utilizing image processing, machine learning, and
deep learning techniques enables the automatic classification of coffee beans, accelerating
processes and enhancing accuracy. Machine learning techniques help optimize quality

control by analyzing physical characteristics such as size, color, and density.

In this thesis, the USK-Coffee dataset, consisting of 8,000 samples from four different green
coffee bean types, was used. Feature extraction was performed using MobileNetV2,
ResNet18, VGG16, and DenseNet201 models, followed by classification with machine
learning algorithms such as K-Nearest Neighbors (KNN), Naive Bayes, Decision Tree, and
Support Vector Machine (SVM). To analyze classification performance variations,
additional feature extraction and dimensionality reduction techniques such as Principal
Component Analysis (PCA) and Histogram of Oriented Gradients (HoG) were applied, and

the results were compared.

Among all implementations, the highest accuracy rate of 91.99% was achieved using the
DenseNet201 model combined with PCA-extracted features applied to the SVM algorithm.

KEYWORDS: Coffee bean classification, USK-coffee dataset, MobhileNetVV2, ResNet18,
VGG16, DenseNet201, K-NN, Naive Bayes, Decision Tree, SVM, PCA, HoG
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1. GIRIS

Sudan sonra en ¢ok tiiketilen ikinci icecek olan kahve, 70’ten fazla iilkede yetistirilen,
diinya ¢apinda milyarlarca insanin hayatiyla yakindan ilgili olan ve petrolden sonra diinya
capinda ticareti en fazla yapilan ikinci sey haline gelmistir [1]. Ticari agidan 6nemli bir yere
sahip olan kahvenin ne zaman ve nerede kesfedildigi hakkinda net bir bilgi

bulunmamaktadir. Etiyopya’nin yiiksek rakimli bolgelerine has oldugu diisiiniilmektedir.

Kahve, genellikle bol yagisli ve sicak bir iklime sahip tropikal bolgelerde
yetismektedir. Bu bolgelerde yetistirilen kahve agaclarindan belirli donemlerde kahve kirazi
olarak adlandirilan meyveler toplanir. Daha sonrasinda toplanan meyveler giines 1s18inda
veya kurutma yataklarinda kurutulur. Kuruyan meyvelerin igerisindeki ¢ekirdekler ayrilir ve

kahvenin kavrulmadan 6nceki hali olan yesil ¢ekirdek formuna ulasilmis olur.

Kahve tiiketicileri ig¢in en onemli sey kahvenin tadidir [2]. Kahvenin kavrulmasi
konusu, kahveyi keyifli hale getiren karmasik tatlarin olusmasinda muhtemelen en 6nemli
faktordir. Kavurma islemi sirasinda kahve cekirdekleri bir¢ok karmasik ve tam olarak
tanimlanmamis kimyasal reaksiyonlara maruz kalir. Bu da 6nemli fiziksel degisikliklere ve
kahvenin duyusal niteliklerinden sorumlu maddelerin olusumuna yol agar [3]. Kavrulmus
kahve ¢ekirdeginin rengi onu tanimlamanin en iyi yoludur [4]. Hafifce kavrulmus kahve
cekirdekleri en yiiksek asit oranina ve kafeine sahiptir. Orta kavrulmus kahve ¢ekirdegi daha
koyu kahverengidir. Kavrulmus kahve ¢ekirdeginin rengi, tadinin, aromasinin ve asitliginin
en iyi gostergesidir [5]. Cok koyu kavrulmus kahve yassi, ac1 ve ¢ok gii¢lii dumansi bir tada
sahiptir. Kavrulmus kahve ¢ekirdeginin renginin ¢ok koyu olmamasi gerekir ¢iinkii kahve
cekirdeginin Ozelliklerini yok eder. Kahve c¢ekirdeklerinin kavrulma derecesine gore

simiflandirilmasi, renk ve doku gibi fiziksel kalite 6zelliklerinin incelenmesine dayanir [6].

Kahvenin tadin etkileyen bir diger etmen ise kahvenin ¢ekirdeginin tiiriidiir. Toplanan
meyvelerden elde edilen her yesil ¢cekirdek ayn1 6zelliklere sahip olmaz. Bazi ¢ekirdekler
uzun ve biiyiik bir yapiya sahip olurken bazilar1 daha kii¢iik ve yuvarlak bir yapiya sahip
olabilir. Ayrica toplanan yesil kahve ¢ekirdeklerinin i¢erisinde yanlis islendigi veya bocekler
tarafindan yendigi i¢in hatali olan kahve cekirdekleri de bulunabilmektedir. Yesil kahve
cekirdeklerinin sahip oldugu bu 6zelliklere gore farkli isimleri bulunmaktadir. Isimlerinin

farklilig1 disinda bir baska konu ise her bir yesil kahve ¢ekirdegi tiirliniin farkli kavrulma
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0zelligine sahip olmasidir. Ayni anda kavrulursa beklenmeyen bir tada sahip olacak farkli
yesil ¢ekirdeklerin kavrulma iglemi Oncesinde tiirlerine gore siniflandirilip ayristirilmasi
gerekmektedir. Genellikle bu ayiklama islemi ¢iftgiler veya tedarikgiler tarafindan
cekirdeklerin tek tek incelenerek smiflara ayrilmasi seklinde yapilmaktadir. Kahve
¢ekirdeklerinin siniflandirilmasi isleminin insan goéziiyle yapilmasinin hem yavas hem de
yanlis yapmaya miisait bir yontem olmasindan kaynakli olarak baska ¢oziimler bulunmasi

gerekmektedir.

Jun Noel C. Sarino ve arkadaslari [4] tarafindan yapilan ¢alismada; bir kahve
¢ekirdeginin farkli kavrulma dereceleri goriintii isleme ve ANN (Artificial Neural Network,
Yapay Sinir Aglar1) kullanilarak siniflandirilmistir. Bu calismada kahve cekirdeklerine ait
R, G ve B bilesenleri gibi 6zellikler ¢ikarilmistir. Daha sonrasinda ANN’de girdi olarak RGB
(Red Green Blue, Kirmiz1 Yesil Mavi) degerlerini kullanarak kahve cekirdeklerinin
kavrulma derecesini hafif kavrulmus, orta kavrulmus ve ¢ok koyu kavrulmus olarak
siiflandirmak i¢cin ANN yontemi kullanilmistir. 60’1 hafif kavrulmus, 60°1 orta kavrulmus
ve 60’1 ¢ok koyu kavrulmus olmak iizere toplam 180 tane kahve ¢ekirdeginin girdi olarak
alindigi bu yodntem kahve ¢ekirdeklerinin kavrulma derecesini %97,22 dogrulukla

tanimlayabilmektedir.

Edwin R. Arboleda ve arkadaglari [7] tarafindan yapilan ¢alismada; siyah ¢ekirdek ad1
verilen kusurlu ve kalitesiz tiiriiniin, kaliteli kahve ¢ekirdeklerinden ayristirilmasi igin bir
metod sunmaktadir. MATLAB kullanilarak normal ve kalitesiz olarak nitelendirilen kahve
cekirdeklerinin RGB deger araliklar1 ¢ikarilmistir. Bu deger araliklart kullanilarak sadece
normal kahve ¢ekirdeklerinin gdsterildigi, kalitesiz kahve ¢ekirdeklerinin géziikmedigi bir
algoritma gelistirilmistir. Bu ¢alismada 70 normal ve 50 siyah kahve ¢ekirdegi egitim i¢in
kullanilirken, 35 normal ve 25 siyah kahve ¢ekirdegi test i¢in kullanilmistir. Sonug olarak,
test goriintlilerindeki siyah kahve cekirdeklerini ortadan kaldirmak i¢in %100'lik bir

dogruluk orani elde edilmistir.

Edwin R. Arboleda ve arkadaslar1 [8] tarafindan yapilan bu g¢alismada; Robusta,
Liberica ve Excelsa ad1 verilen 3 farkli kahve tiiriniin siniflandirilmasi icin ANN ve KNN
(K-Nearest Neighbors, K-En Yakin Komsu) yontemleri kullanilmistir. Oncelikle ¢ekirdegin
alani, cevresi, esdeger cap1 ve yuvarlaklik yiizdesi gibi morfolojiye dayali 6nemli kahve
cekirdegi 6zellikleri, 195 egitim goriintiisiinden ve 60 test goriintiisiinden ¢ikarilmistir. Daha

sonrasinda kahve c¢ekirdeklerini otomatik olarak smiflandirmak igin ANN ve KNN
2



kullanilmistir.  ANN  kullanildiginda %96,66 dogruluk orani elde edilirken, 'K-NN
kullanildiginda en yiiksek dogruluk orani, k=1 iken, %84,12 olarak bulunmustur.

T H Nasution ve U Andayani [9] tarafindan yapilan bu ¢alismada; goriintiiyii isleyerek
ve geri yayiliml sinir ag1 ile siniflandirarak goriintiilerin kahve cekirdeklerinin kavrulma
diizeyini dijital olarak taniyabilecek bir yontem gelistirilmistir. Bu calismada 16 farkli
kavrulma derecesine ait, toplam 160 tane veri kullanilmistir. Goriintiiler siyah beyaza
gevrilerek, 6zelliklerinin ¢ikarilmasi i¢in GLCM (Gray Level Co-occurrence Matrix, Gri
Seviye Eszamanlilik Matrisi) yontemi uygulanmistir. Daha sonrasinda normallestirme
teknigi kullanilarak veri kiimesinin deger niteligini belirli bir aralikta tutulmasi
amaglanmistir. En sonunda ise kavrulmus kahve cekirdeginin 16 seviyesinin goriintii
siiflandirmasin1 gergeklestirmek i¢in geri yayilim metodu kullanilmistir. Sonug¢ olarak
Onerilen yontemin kavrulmus kahve c¢ekirdeklerinin seviyesini %97,5 dogrulukla

tanimlayabilmistir.

Emanuelle Morais de Oliveira ve arkadaslar1 [10] tarafindan yapilan bu ¢alismada;
yesil kahve cekirdeklerinin CIE (Commission Internationale d'Eclairage) L*a*b*
Ol¢iimlerini veren ve bunlart renklerine gore siniflandiran bir bilgisayarli gérme sistemi
olusturulmasi amaglanmistir. Doniisiim modeli olarak ANN secilmis olup ve kahve
cekirdeklerini beyazimsi, kamis yesili, yesil ve mavimsi-yesil olmak iizere dort gruba
siniflandirmak i¢in Naive Bayes siniflandiricist kullanilmistir. ANN modelleri %1,15'lik bir
genelleme hatasi elde etmistir ve Bayes siniflandiricist tim 6rnekleri beklenen siniflara gore

siniflandirmistir.

Yavuz Unal ve arkadaslari [11] tarafindan yapilan bu calismada; SqueezeNet,
Inception V3, VGG16 ve VGGI19 olmak lizere 4 farkli CNN (Convolutional Neural
Network, Konvoliisyonel Sinir Agi) tabanli modelden yararlanarak transfer 6grenme
yontemiyle 3 farkli kahve g¢ekirdegine (Espresso, Kenya ve Starbucks Pike Place) ait
gorlintiilerin  kullanilarak bunlarin simiflandirilmast amaglanmistir. Calismada kahve
tiirlerine ait toplam 1554 adet kahve c¢ekirde§i goriintiisii toplanmistir ve elde edilen
goriintiiler ile model egitimi ve model test islemleri gerceklestirilmistir. Modelleri test etmek
icin capraz dogrulama yontemi kullanilmigtir. Yapilan testler sonucunda modellerin
ortalama siniflandirma basaris1 SqueezeNet icin %87,3, Inception V3 i¢cin %81,4, VGG16
i¢in %78,2 ve VGG19 i¢in %72,5 olarak belirlenmistir.



Carlito Pinto ve arkadaslar1 [29] kahve {ireticilerinin {irlin kalitesini artirmak amaciyla
bir otomatik kahve g¢ekirdegi siralama sistemi gelistirmistir. Calismada kahve
cekirdeklerinin 6n ve arka yiizlerinin fotograflar ¢ekilerek 6500 kahve ¢ekirdeginde 13000
goriintii elde edilmistir. Goriintiiler manuel olarak solgun, siyahi eksi, kirik, peaberry ve
kusursuz olarak siniflara ayrilmistir. Calismanin ilk asamasinda, yesil kahve ¢ekirdeklerinin
gorilintiilerini isleyen bir sistem olusturulmus ve bu goriintiilerdeki kusurlar CNN
kullanilarak simiflandirilmistir. Bu yontem, kahve ¢ekirdeklerindeki ¢esitli kusurlari
(6rnegin, siyah, solmus, eksi, kirik ve peaberry) %72,4 ile %98,7 arasinda bir dogruluk

orantyla ayirt edebilmistir.

Birhanu Turi ve arkadaslari [30] Etiyopya'nin farkli bolgelerinden gelen kahve
cekirdeklerinin kalite farkliliklarin1 belirlemek amaciyla gelistirilmis bir bilgisayar
algoritmasini incelemektedir. Arastirmanin temel hedefi, dort farkli kahve yetistirme
bolgesinden (Hararghe, Jimma, Wollega ve Yirgacheffe) gelen kahve c¢ekirdeklerini
otomatik olarak siniflandiran bir algoritma gelistirmektir. Her bolgen 40 goriintlii olmak
lizere toplam 160 adet kahve cekirdegi goriintiisii veri seti olarak kullanilmistir. Bu veri
setindeki gortintiilerden renk, morfolojik (sekil ve boyut) ve doku o6zellikleri ¢gikarilmistir.
Daha sonrasinda ANN kullanilarak kahve c¢ekirdekleri dort bolgeye (Hararghe, Jimma,
Wollega ve Yirgacheffe) gore siniflandirilmigtir. Bu yontem kahve ¢ekirdeklerini %87,5 ile

%100 arasinda bir dogruluk oraniyla siniflandirabilmistir.

Nen-Fu Hang ve arkadaslari [31] yesil kahve c¢ekirdeklerinde Specialty Coffee
Association of America (SCAA) tarafindan belirlenen kusurlu kahveleri kusuru olmayan
cekirdeklerden ayirmayi amaclamislardir. Veri seti olarak 1000 tane kusuru olmayan ve
1000 tane kusurlu olmak iizere toplam 2000 tane yesil kahve cekirdegi goriintiisii
kullanilmistir. Goriintiilerin 6ncelikle arka plani temizlenip, daha sonrasinda asir1 6grenme
riskinin azaltilabilmesi i¢in donme ve aynan islemleri uygulanarak verilerin miktar
arttirtlmistir. Daha sonrasinda goriintiiler 180x180 piksel boyutuna kiigiiltiilerek veri setine
konvoliisyonel sinir ag1 uygulanmistir. Sonucunda kullanilan model test veri setinde %94,68

dogruluk oranina ulagmustir.

Hira Lal Gope ve Hidekazu Fukai [32] normal yesil kahve ¢ekirdeklerinden farkli
boyutta olan ve farkli kavrulma 6zelliklerine sahip olarak peaberry tiiriinlin goriintii isleme
ve makine Ogrenmesi yontemleriyle siniflandirilmasim1 amaglamislardir. Uygulamada

toplam 3338 tane kahve cekirdegi goriintiisii kullanilmistir ve bu goriintiiler egitim,
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dogrulama ve test verisi olmak iizere {i¢ gruba ayrilmustir. Ozellikle ¢ikarip ydntemlerinden
PCA (Principal Component Analysis, Temel Bilesenler Analizi) veri setine uygulanarak
goriintiler SVM  (Support Vector Machine, Destek Vektér Makinesi) ve CNN
uygulanmistir. CNN’e ait dogruluk oran1 %98,5, SVM’e ait dogruluk oran1 %96,71 olarak

bulunmustur.

Joao Paulo Lebarck Pizzaia ve arkadaslar1 [33] sekil, boyut ve renk gibi kriterler
acisindan 1yi ve kot olan kahve ¢ekirdeklerinin MLP (Multilayer Perceptron, Cok Katmanli
Algilayicy) sinir ag1 kullanilarak siniflandirilmasini amaglamiglardir. Makalede 748 6rnek
egitim verisi, 100 6rnek ise dogrulama verisi olarak kullanilmistir. Goriintiilerde bulunan
kahve ¢ekirdekleri arka planlarindan ayristirilarak goriintiiye ait renk, sekil ve boyut gibi
ozellikler c¢ikarilmigtir. Daha sonrasinda bu 6zellikler MLP sinir aginin egitilmesi i¢in

kullanilmistir. Sonug olarak dogruluk orant %94,10 olarak bulunmustur.

Robby Janandi ve Tjeng Wawan Cenggoro [34] derin 6grenme temelli bir model
kullanarak mobil telefon kamerasi araciligiyla kahve cekirdeklerinin kalitesini kahve
belirleyebilecek bir mobil uygulama gelistirmeyi amaglamaktadir. Kahve ¢ekirdeklerinin
kalitesini siniflandirmak igin veri setinde 160 adet fotograf kullanilmistir. Fotograflar,
Endonezya Ulusal Standartlari'na (SNI) gore kalite siniflarina (2, 3 ve 4) gore etiketlenmistir.
Veri setinde iki farkli biiyiikliikte (110 ve 160 goriintii) deneyler yapilmistir. Veri setinin
siniflandirilmasinda derin 6grenme algoritmalarindan VGG16 ve ResNet-152 kullanilmistir.
110 goriintii ile yapilan deneyde, ResNet-152 modelinin dogrulugu %62,3, VGG16
modelinin dogrulugu ise %58,7 olmugtur. 160 goriintii ile yapilan deneyde ise ResNet-152
modelinin dogrulugu %73,3, VGG16 modelinin dogrulugu ise %66,8 olmustur.

Nen-Fu Huang ve arkadaglar1 [35] yesil kahve ¢ekirdeklerini iyi ve kotii olarak iki
siifa ayirmaya amaglamiglardir. Bu makalede 1000 adet iyi, 1000 adet kotii kahve gekirdegi
olmak tizere toplam 2000 adet kahve ¢ekirdegi goriintli kullanilmistir. Goriintiiler ilk olarak
gri tonlamali hale getirilerek her bir goriintiiniin arka plani temizlenmistir. Daha sonrasinda
veri miktarini arttirmak amaciyla dondiirme ve yansitma islemleri uygulanarak veriler 9 kat
daha arttirilmistir. Gri tonlamali kahve ¢ekirdeklerinin simiflandirilmasi igin  CNN

kullanilmistir. Uygulama sonucunda %93,34 dogruluk oranina ulasilmistir.

Alifya Febriana ve arkadaslar1 [12] "USK-COFFEE” adli bir veri seti olusturmuslar

ve bu veri setini kullanarak derin 6grenme teknikleri ile 4 farkli yesil Arabica kahve
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cekirdegi tiirlinli siniflandirmak amaciyla bir ¢alisma yapmislardir. Calismanin amact, kahve
cekirdeklerinin farkli kalite siniflarina ayrilmasini saglayacak bir model gelistirmektir. Bu
calismada ResNet18 ve MobileNetV2 modelleri kullanilarak dogruluk, hassasiyet, duyarlilik
degerleri hem simif bazinda hem ortalama bazinda hesaplanmistir. Sonug olarak, ResNet18’e
ait dogruluk oran1 %81,13 olarak bulunurken, MobileNetV2’ye ait dogruluk oram1 81,31

olarak bulunmustur.

Bu tez ¢alismasinda yesil ¢ekirdegin dort farkli tiiriine ait 8000 veriden olusan USK-
Coffee veri seti kullamilmustir. Yesil kahve ¢ekirdekleri peaberry, longberry, premium ve
defect olmak tiizere dort sinifa ayrilmigtir. USK-Coffee veri setinde ResNetl8 ve
MobileNetV2 modelleri direkt olarak veri setine uygulanmaktadir. Bu ¢alismada farkli
olarak veri seti tizerinde ilk olarak VGG16, DenseNet201, MobileNetV2 ve ResNetl18 ile
ozellik c¢ikarimi yapilarak K-en yakin komsu (KNN), Naive Bayes, karar agaci ve Destek
Vektor Makineleri (SVM) algoritmalari uygulanmis ve performans metrikleri elde
edilmistir. Bu algoritmalar uygulanirken ayrintili bir degerlendirme olmasi agisindan veri
setine K-katmanli ¢apraz dogrulama (K-fold cross validation) yontemi uygulanarak k degeri
5 olarak seg¢ilmistir. Sonraki asamada, VGG16, DenseNet201, MobileNetV2 ve ResNet18
ile ¢ikan oOzelliklere Temel Bilesenler Analizi (PCA) ve Yonlii Gradyanlar Histogrami
(HoG) gibi 6n isleme yontemleri uygulanmis ve bu yontemlerin ardindan makine 6grenmesi
algoritmalari yeniden c¢alistirilmistir. Elde edilen sonuglar, algoritmalarin veri seti
tizerindeki performansini ve dogruluk oranlarin1 degerlendirmek ve karsilastirmak amaciyla
analiz edilmistir. Bu c¢alismadaki ama¢ hem USK-Coffee veri setine farkli yontemler
uygulayarak performans metriklerinde elde edilen sonuglar1 yiikseltmek, hem de PCA ve
HoG gibi farkli yontemleri de kullanarak veri setinin performans metrikleri tizerinde nasil

bir etkisi oldugunu gozlemlemektir.



2. VERI SETI

Bu tezde, Alifya Febriana ve arkadaslari [12] tarafindan tiretilen USK-Coffee veri seti
kullanilmistir. Veri setinde bulunan kahve gekirdekleri 2021 yilinda Endonezya, Banda
Aceh’deki kahve ciftgilerinden dogrudan temin edilmistir. Ciftciler, kahve ¢ekirdeklerini
peaberry, longberry, premium ve defect olmak tizere dort kategoriye ayrilmasinda yardimci
olmustur. Ham veri Bati Endonezya saat dilimine gore saat 09,00 — 12,00 araliginda
kaydedilmistir. Her kahve ¢ekirdeginin 6n ve arka taraflari beyaz bir A4 kagidi lizerinde
fotograflanmistir. Goriintiiler, Canon EOS 60D ile ISO 800 ayarinda, 1/80 saniye pozlama
stiresi, /5,6 diyafram agiklig1 ve otomatik modda netleme ile ¢ekilmistir. Kamera A4 kagidin
1 metre yukarisina yerlestirilmistir ve kahve g¢ekirdeklerinin renginin daha net ve keskin

gostermek i¢in ¢ekirdeklerin 6n ve arkasina bir aydinlatma cihazi yerlestirilmistir [12].

Veri setinde toplamda 8000 goriintii bulunmaktadir. Bu goriintiiler peaberry,
longberry, premium ve defect olmak tizere 4 farkli yesil Arabica kahve ¢ekirdegi tiiriine gore
siiflandirilmistir. Bu da her sinif i¢in 2000 goériintii bulundugu anlamina gelmektedir. Her

kahve ¢ekirdeginin goriintiisii 256x256 piksel boyutundadir.

Longberry kahve ¢ekirdekleri yalnizca Endonezya’nin Age bolgesine bagh Takengon
kasabasinda bulunmaktadir. Bu ¢ekirdekler uzun ve biiyiik bir sekle sahiptirler. Longberry
kahve g¢ekirdekleri diger yesil kahve ¢ekirdeklerine kiyasla daha agik bir renge sahiptir [12].
Longberry kahve ¢ekirdeklerine ait goriintii 6rnekleri Sekil 2.1°deki gibidir.

Sekil 2.1 Longberry Kahve Cekirdegi Goriintiileri

Peaberry kahve ¢ekirdekleri, diger kahve ¢ekirdeklerine gore daha kiigiik, yuvarlak ve
yogun yapidadir. Bu ¢ekirdekler, hasat aninda agagta yalnizca %3 — %5 oraninda bulunmasi
nedeniyle benzersiz ve ¢ok degerli bir kahvedir. Hasat edilen her 200 kg kahve ¢ekirdeginde
yalmizca 5 kg peaberry kahve ¢ekirdegi elde edilmektedir [12]. Peaberry kahve

cekirdeklerine ait goriintii rnekleri Sekil 2.2’ deki gibidir.



Sekil 2.2 Peaberry Kahve Cekirdegi Goriintiileri

Premium kahve cekirdekleri daha yuvarlak ve daha biiyiik bir sekle sahiptir. Bu
cekirdekler genellikle "yar1 yikanmis" kahve g¢ekirdekleri olarak bilinir. Endonezyanin
Sumatra adasindaki kahve ciftcileri tarafindan en yaygin kullanilan yontem, hasat sonrasi

yar1 yikama igslemidir [12]. Premium kahve ¢ekirdeklerine ait goriintii ornekleri Sekil 2.3 teki
gibidir.

Sekil 2.3 Premium Kahve Cekirdegi Gortlintiileri

Defect kahve ¢ekirdekleri, yanlis iglenme veya hayvanlar ya da bocekler tarafindan
yenilme sonucunda olusur. Hatali kahve c¢ekirdekleri sekillerinden taninabilir; biitiin
degildir, kirik goriiniir ve dengesiz ve uygun olmayan boyutta oldugu i¢in i¢i bos gibi durur

[12]. Defect kahve ¢ekirdeklerine ait goriintii 6rnekleri Sekil 2.4°teki gibidir.

Sekil 2.4 Defect Kahve Cekirdegi Goriintiileri



3. YONTEM

Bu tezde veri seti lizerinde 3 farkli uygulama yapilmistir.

Uygulama-1°de veri setine CNN algoritmalar1 ile 6zellik ¢ikarimi yapilarak makine

O0grenmesi algoritmalar1 uygulanmistir. Uygulama 1°in blok semas1 Sekil 3.1’de gosterildigi
gibidir.

Veri setin}m K katmanli capraz CNN algoritmast ile Makmetbgrenmesl
MATLAB'a dogrulama ayarnmn - algoritmasinin
" . ozellik gikarilmas: . .
yuklenmesi yapilmasi egitilmesi
Performans Karmasikllk Egitilen modelin test
metriklerinin matrisinin veri setine
hesaplanmasi hesaplanmas uygulanmasi

Sekil 3.1 Uygulama-1 Blok Semasi

Kodun ilk kisminda veri setinin bulundugu klasor tanimlanmistir. Bu klasoriin altinda
4 sinifa ait alt klasorler de bulunmaktadir. “imageDatastore” fonksiyonu kullanilarak veri
setinde bulunan goriintiilerin alt klasor adlarini etiket olarak kullanmasi saglanmistir. Daha
sonra “cvpartition” fonksiyonu kullanilarak veri seti 5 katmanli ¢apraz dogrulama yontemi
kullanilir. Daha sonrasinda her katman i¢in ortalama performans metriklerinin saklanacagi

5x1 boyutunda bos matrisler tanimlanir.

Konvoliisyonel sinir agiyla 6zellik ¢ikarim1 yapmak i¢in bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyona ilk olarak dnceden egitilmis konvoliisyonel sinir ag1 modeli yiiklenir. Daha
sonrasinda “activation” komutu kullanilarak sinir ag1 modelinin son katmanlarindan
aktivasyonlar ¢ikartilir. Bu aktivasyonlar, modelin egitimi i¢in kullanilacak olan 6zellikleri

olusturmaktadir.

Daha sonrasinda, ¢ikarilan oOzellikler dogrultusunda kullanilacak olan makine
O0grenmesi algoritmasi egitilir ve test verileri iizerinde tahminler yapilmaktadir. Modelin
performansin1 6lgmek i¢in “confusionmat” fonksiyonu kullanilarak karmasiklik matrisi
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bulunmaktadir. Karmagiklik matrisinin bulunmasiyla dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1

skoru gibi performans metrikleri her smif i¢in hesaplanmig ve ayrica karmasiklik

matrisinden tiiretilen genel ortalama degerler elde edilmistir.

Uygulama-2°de veri setine CNN algoritmalart ve PCA yontemi ile 6zellik ¢ikarimi

yapilarak makine 6grenmesi algoritmalart uygulanmistir. Uygulama 2’nin blok semasi Sekil

3.2’de gosterildigi gibidir.

Veri setinin

K katmanh gapraz

CNNMN algoritmasiile

Egitim verisine

I:‘ATLAB a . dogrulama ayarimin ozellik gikanlmas: PCA'in uygulanmasi
yuklenmesi yapilmasi
Performans Karmasiklik Egitilen modelin test Makine 6grenmesi
metriklerinin matrisinin veri setine algoritmasimn
hesaplanmas hesaplanmasi uygulanmasi egitilmesi

Sekil 3.2 Uygulama-2 Blok Semasi

Uygulama-2’de, Uygulama 1’de oldugu gibi veri setinin bulundugu klasoér tanimlanarak
5 katmanl c¢apraz dogrulama yontemi uygulanmaktadir. Daha sonra konvoliisyonel sinir

agiyla ozellik ¢ikarimi yapmak i¢in bir fonksiyon olusturulur.

PCA’in bir veri setine uygulanabilmesi i¢in ilk adimda veri setinde bulunan
ozniteliklerin standartlastirilmas1 gerekmektedir. Ilk olarak veriler standartlastirilarak her
ozelligin ortalamas1 0 ve standart sapmas1 1 olur. Ikinci adimda standartlastirilan egitim
verilerine  MATLAB’da bulunan “pca” fonksiyonu uygulanir. Bu fonksiyon, bu
standartlagtirllmig veri matrisinden kovaryans matrisini hesaplar ve bu matris yardimiyla
ozvektorler ve 6zdegerler hesaplanmis olur. Ozvektdrler ve 6zdegerler matrislere dzdegerler
bliyiikten kiicligli dogru sirali olacak sekilde yazdirilir. Bu siralama sayesinde, ilk 6zvektor
(en biiyiik 6zdegere sahip olan) verinin en fazla varyansini aciklayan yonii temsil eder. Daha
sonra belirli bir varyans yiizdesini belirten bir degisken tanimlanir. Daha sonra belirlenen bu

varyans degerine gore kullanilacak ana bilesene sayisi belirlenir.

Daha sonrasinda, karmasiklik matrisi bulunarak dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1

skoru gibi performans metrikleri her sinif i¢in ve ortalama olarak hesaplanmistir.
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Uygulama-3°te veri setine CNN algoritmalart ve HoG yontemi ile dzellik ¢ikarimi
yapilarak makine dgrenmesi algoritmalar uygulanmistir. Uygulama 3’ UN blok semasi Sekil

3.3’te gosterildigi gibidir.

Veri setinin

K katmanl capraz

CNN algoritmasi ve

Makine ogrenmesi

MATLAB'a dogrulama ayannin HoG ile dzellik algoritmasinin
yiklenmesi yapilmasi cikarilmasi egitilmesi
Performans Karmasiklik Egitilen modelin test
metriklerinin matrisinin veri setine
hesaplanmasi hesaplanmasi uygulanmasi

Sekil 3.3 Uygulama-3 Blok Semasi

Uygulama-3°te, diger uygulamalarda oldugu gibi veri setinin bulundugu klasor
tanimlanarak 5 katmanli ¢apraz dogrulama yontemi uygulanmaktadir. Daha sonra

konvoliisyonel sinir agiyla 6zellik ¢ikarimi yapmak igin bir fonksiyon olusturulur.

Daha sonra “exractHOGFeatures” komutu kullanilarak goriintiilerin HoG 6zellikleri
cikartilir. Her goriintii 8x8 piksellik hiicerelere boliinerek her hiicredeki gradyan
blitiykliikleri ve yonleri hesaplanmaktadir. Bu islemde bir 6zellik haritast olugturulmus olur.
Bu hiicrelerdeki bilgileri birlestirilerek, 2x2 boyutundaki bloklar halinde gruplanmaktadir
ve bu bloklardaki her hiicrenin gradyan ozellikleri normallestirilir. Bu bloklar sayesinde
HoG histogramlar1 olusturulur. Daha sonra uygulanacak olan CNN algoritmasiyla
birlestirilebilmesi ve makine o6grenmesi algoritmalarinin kullanabilecegi bir formatta

olabilmesi adina histogramlar tek bir vektor haline getirilir.

Daha sonrasinda, karmagiklik matrisi bulunarak dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1

skoru gibi performans metrikleri her sinif i¢in ve ortalama olarak hesaplanmustir.
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3.1. Derin Ogrenme Modelleri

3.1.1. Konvoliisyonel Sinir Aglar1 (CNN)

Kunihiko Fukushimo tarafinda 1979 yilinda temel konvoliisyonel sinir aglart mimarisi
gelistirilmistir. Neocognitron adi verilen bu yap1 konvoliisyonel ve asagi o6rnekleme
katmanlarina sahip bir yapidir [39]. 1990'larda, LeCun ve ekibi CNN'lere gradyan tabanli
Ogrenme algoritmasint uygulayarak el yazisiyla yazilmis rakam smiflandirma
problemlerinde basarili sonuglar elde etmistir [37]. Bu gelismelerden sonra, arastirmacilar
CNN'leri daha da gelistirerek giliniimiizde bir¢ok uygulamada kullanilan bir yap1 haline

getirmistir.

Tam Baglantili
Katman
Konvoliisyon Havuzlama
Katmani Katmani

Girdi Cikti

O
5O
S0
o

| |

Ozellik Siniflandirma
Cikarimi

Sekil 3.4 Basit Konvoliisyonel Sinir Ag1 (CNN) Mimarisi

Sekil 3.4’te goziiktiigli gibi CNN mimarisi iki 6znitelik ¢ikarimi ve siniflandirma olmak
tizere iki ana bagliktan olugmaktadir. Bu yap1 konvoliisyon katmani, havuzlama katmani ve

tam baglantili katman olmak tizere 3 tip katmani igermektedir.

Girdiler ilk basta konvoliisyon katmaninda Ozellik ¢ikarim islemine tabi tutulur.
Konvoliisyon katmani, modelin giristen 6zellikleri ¢ikardigi katmandir. Bu katmanda,
Ozellik haritalar1 daha Onceki katmanlardan alman c¢iktilarla 6grenilebilir cekirdekler
(kernel) araciligiyla konvoliisyon islemi uygulanarak hesaplanir. Bu islem, her bir 6zellik
haritasim farkli ¢ekirdeklerle kaydirarak 6zellikleri ¢ikarmay1 saglar [37]. Genel olarak bu

ifade agagidaki formiil ile ifade edilmektedir.

12



xt = f (Siem; 6171+ Ky + b)) (3.1)

. x]l : Katmandaki ¢ikt1 6zellik haritasi

e x!71: Bir 6nceki katmandan gelen giris 6zellik haritast
o Kkt ;- Katmanda kullanilan gekirdek matrisi

. b}: Cikt1 i¢in ekklenen bias terimi

e M;: Girdi haritalar1 kiimesi

e f: Aktivasyon fonksiyonu

Cikis haritalar1 agin dogrusal olmayan iligkileri 6grenmesini saglamak i¢in ReLu,

Softmax, hiperbolik tanjant gibi bir aktivasyon fonksiyonundan gecerler.

Havuzlama katmani, boyut azaltma islemini ger¢eklestirir. Bu katman, 6grenme siireci
olmaksizin hesaplama maliyetlerinin diisiik tutulmasina ve daha dayanakli bir model elde
etmeye yardimci olur [40]. Bu katmanda giris ve ¢ikis haritalarinin sayisi degismez. Veri
boyutu kiigtiltiilerek hesaplama karmasiklig1 azaltilir. Havuzlama katmani, her bir 6zellik
haritasini sabit boyutlu bolgelere ayirarak her bolgede maksimum havuzlama veya ortalama

havuzlama gibi islemler yapar.

Maksimum havuzlama her bolgedeki maksimum degeri ¢ikt1 olarak segerken diger
bilgileri g6z ard1 etmektedir. Ortalama havuzlama her bolgedeki ortalama degeri ¢ikt1 olarak
alir [41]. Maksimum ve ortalama havuzlama hesaplamalar sirasiyla agagidaki formiiller

kullanilarak yapilmaktadir.

1
a;j = MqueRij akpq (32)
a;j = pqrglg;c-(akpq) (3.3)

® a;;: ortalama veya maksimum degerle elde edilen ¢ikis degeridir.
e R;;: havuzlama (pooling) islemi yapilan bolgedir.

®  Qypq- R;j bolgesindeki her bir degeri temsil eder.

Havuzlama katmanindan tam baglantili katmana gelen 6zellikler kullanilarak her bir
siif igin hesaplama yapilir. Ozellik haritalar1 bu katmanda vektdrlere doniistiiriilerek

smiflandirma yapilmas: i¢in kullanilmaktadir. Bu o6zellik vektorii, Softmax gibi bir
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aktivasyon fonksiyonu araciligiyla her sinif i¢in bir olasilik degerine doniistirilmektedir
[37].

3.1.1.1. VGG16

Bir konvoliisyonel sinir agt modeli olan VGGNet, ilk olarak NK. Simonyan ve A.
Zisserman tarafindan 2015 yilinda yayimlanan “Very Deep Convolutional Networks For
Large-Scale Image Recognition” makalesinde tamitilmistir [42]. VGGNet Oxford
Universitesi’nin Gorsel Geometri Grubu'na (VGG) ait bir modeldir. VGG16 ve VGG19
adindan 2 tiiri bulunmaktadir. Diger modellerden farki bu modellerde biiyiik boyutlu
konvoliisyon cekirdekleri yerine birden fazla 3x3 konvoliisyon ¢ekirdeginin kullaniliyor

olmasidir [43].

VGG16 adindan da anlagilabilecegi 13 konvoliisyon katmani ve 3 tam baglantili
katmandan olusan toplam 16 katmanli bir VGGNet tiirtidiir. Konvoliisyon ¢ekirdegi boyutu
3x3'tlir ve adim boyutu 1'dir. Bes adet maksimum havuzlama katmani bulunmakta olup,
boyutu 2x2 ve adim boyutu 2'dir. Ug adet tam baglant: katmani vardir, ilk iki katmanda 4096
kanal, Ugiincii katmanda ise 1000 kanal bulunmaktadir ve bu kanallar 1000 etiket
kategorisini temsil eder. Son katman ise Softmax katmanidir. Softmax, veri setindeki her
sinifa ait olasiligt sonug¢ olarak kullanan bir aktivasyon fonksiyonudur. Softmax

fonksiyonuna ait formiil asagidaki gibidir.

e?i

Softmax(z;) = > (3.4)

j=1e”d

e z;: 1. smifa ait skor

e Y- e?: tiim siniflar {issii alinmig haldeki skor toplam1

Tiim gizli katmanlar, ReLU dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonu ile takip
edilmektedir. ReLU fonksiyonu, giris degeri eger pozitifse ayni sekilde iletir. Giris deger
negatifse sifira doniistiiriir. ReLU fonksiyonu matematiksel olarak asagidaki sekilde ifade

edilmektedir.
f(x) = max (0, x) (3.5)

Burada x giris degerini, f (x) ise ¢ikis degerini ifade etmektedir.
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Bu tezdeki uygulamalarda kullanilan VGG16 modeli, ImageNet veri seti iizerinde
SGD (Stochastic Gradient Descent, Stokastik Gradyan Inisi) + momentum optimizasyon
algoritmasi kullanilarak egitilmistir. Ogrenme oran1 (learning rate) 0,01 olarak belirlenmis
ve egitim ilerlerdikce kademe kademe (StepLR) azaltilmistir. Model 24 epoch boyunca
egitilmis olup, her iterasyonda 256 mini y1gin (batch size) kullanilmigtir. Egitim sirasinda
capraz entropi (cross-entropy) kayip fonksiyonu (loss function) kullanilmig ve momentum
degeri 0,9 olarak ayarlanmistir. Ayrica modelin tam bagli katmanlarin 0,5 oraninda dropout

uygulanarak asir1 6grenme (overfitting) 6nlenmistir [42].

VGG16’ya ait mimari asagidaki sekilde gdsterilmistir.

Girdi
- Konvollsyon Katmani + ReLU
HK Havuzlama Katmani
TBK Tam Bagli Katman + ReLU

- Softmax Katmani

Sekil 3.5 VGG16 Mimarisi

3.1.1.2. DenseNet201

Tiirkge karsiligt Yogun Sinir Aglari olan DenseNet, Gao Huang ve arkadaslar
tarafindan 2018 yilinda yaymlanan “Densely Convolutional Network” adli makale ile

tanitilmistir [44].

DenseNet'te, her katman, onceki tiim katmanlardan gelen ek girdileri ve kendi 6zellik
haritalarim1 almaktadir. Her katman, 6nceki katmanlarin tiim 6zellik haritalarin1 alarak daha
verimli bir sekilde bilgi aktarimini saglar. Bu da agin daha az kanal kullanmasina neden olur.
Bu sayede, daha az sayida parametreyle daha fazla bilgi islenebilmektedir [45]. Yogunluk

katmaninda y1gin normallestime, ReLU aktivasyon fonksiyonu ve 3x3 konvoliisyon islemi
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uygulanmaktadir. Yogun bloklar arasinda bulunan gegis katmanlarinda ise 1x1 konvoliisyon

ve ortalama havuzlama kullanilmaktadir.

DenseNet201 modelinde 224x224 piksel goriintiiler kullanilmaktadir. Girdiler ilk
basta 7x7 konvoliisyon katmanina, daha sonra maksimum havuzlama isleminde gegerler.
Daha sonrasinda 4 yogun blok ve yogun bloklarin arasinda bulunan 3 ge¢is katmanindan
gecerek kiiresel ortalama havuzlama katmanina ulasirlar. Daha sonrasinda da Softmax

katmaninda, veri setindeki her sinifa ait olasilig1 sonug olarak kullanilmaktadir.

Tam baglantili katmanlar, ¢cok fazla parametreye sahip olduklar1 i¢in bellek ve islem
giictinii oldukga tiiketir. Kiiresel ortalama havuzlama katmani, tam baglantili katmanlarin
yerine kullanilarak parametre sayisini dnemli Olgiide azaltir. Bu, bellegi daha verimli

kullanmay1 saglamaktadir [46].

KonvolUsyon
Girdi Katmani

(7x7)

Yogun Blok 1 Yogun Blok 2

Kuresel
Ortalama
Havuzlama

(7x7)

Yogun Blok 4 Yogun Blok 3

Sekil 3.6 DenseNet201 Mimarisi

Bu tezdeki uygulamalarda kullanilan DenseNet201 modeli, ImageNet veri seti lizerinde
SGD + momentum optimizasyon algoritmasi ile egitilmistir. Modelin baglangi¢c 6grenme
orani 0,1 olarak belirlenmis ve epoch ilerledikge azaltilmistir. Egitim siireci toplam 90 epoch
olup, mini yigm (batch size) boyutu 32 olarak ayarlanmistir. Kayip fonksiyonu olarak
capraz-entropi (cross-entropy) kullanilmis ve modelin parametre giincellenmesi igin
momentum degeri 0,9 olarak belirlenmistir. Agirliklarin asir1 biiyimesini onlemek igin
0,0001 agirlik bozulmasi (weight decay) uygulanmistir. Ayrica, modelin her katmaninda 32

biiylime oran1 (growth rate) kullanilmigtir.
3.1.13. MobileNetV2

MobileNetV2 mimarisi, baslangicta 32 filtreli tam evrigsimli bir katman ile baglar ve 19
adet residual dar bogaz (bottleneck) blogu icerir. Aktivasyon fonksiyonu olarak ReLU6
kullanmilmistir. Bu, diisiik hassasiyetli hesaplamalarda daha dayanikli oldugu i¢in tercih
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edilmistir. Ag, tiim evrisim igslemlerinde 3x3 ¢ekirdek boyutu kullanir ve egitim sirasinda
diigiim birakma (dropout) ve toplu normalizasyon (batch normalization) uygular. ik katman
disinda, ag boyunca genisleme oranmi (expansion rate) sabit kalir [14]. MobileNetV2
modelinde girdi olarak 224x224 boyutunda goriintiiler kullanilmaktadir. MobileNetV2

modeline ait mimari agagidaki gibidir.

Girdi I(D;::Jr:lu:;on Bottleneck Bottleneck Bottleneck Bottleneck
(3x3) Katmani(3x3) Katmani(3x3) Katmani(3x3) Katmani(3x3)
Tam Kuresel
Baglantili Ortalama Konvoltisyon Bottleneck Bottleneck Bottleneck
& Havuzlama Katmani (1x1) Katmani(3x3) Katmani(3x3) Katmani(3x3)
Katman
Katmani (7x7)

Sekil 3.7 MobileNetV2 Mimarisi

Bu tezdeki uygulamalarda kullanilan MobileNetV2 modeli, ImageNet veri seti tizerinde
RMSprop optimizasyon algoritmasi ile egitilmistir. Modelin baslangi¢ 6grenme orani 0,045
olarak belirlenmis ve epoch ilerledikg¢e 10 kat azaltilmigtir. Egitim siiresi toplam 200 epoch
olup, her iterasyonda 96 mini yi8in (batch size) kullanilmistir. Kayip fonksiyonu olarak
capraz-entropi (cross-entropy) tercih edilmis ve modelin parametre gilincellenmesi igin
momentum degeri 0,9 olarak ayarlanmistir. Agirliklarin asir1 biiylimesini engellemek i¢in
0,00004 agirlik bozulmasi (weight decay) uygulanmigtir. Ayrica, modelin verimli

caligmasini saglamak i¢in 1,0 genislik ¢arpani (width multiplier) kullanilmistir [14].
3.1.1.4. ResNetl8

Tiirkge karsiligr “Artik Sinir Ag1” olan ResNet katmanlarin girislerine referansla artik
fonksiyonlar1 (residual functions) 6grenmesini saglayan bir derin 6grenme mimarisidir.

2015’te gelistirilen bu model gelistirildigi yi1lda ImageNet yarigmasini kazanmustir.

ResNet18 modeli, 16 konvoliisyon katmani, 2 asag1 6rnekleme katmani ve bazi tam bagh
katmanlardan olusmaktadir. ResNetl18’in giris goriintii boyutu 224 x 224 olup, ilk
konvoliisyon katmani disinda tiim konvoliisyon katmanlarinin ¢ekirdek boyutu 3 x 3’tiir. {1k
katmanda 7 x 7 ¢ekirdek kullanilmaktadir. Son evrisim katmaninin ¢ikt1 6zelligi ortalama
havuzlama islemine tabi tutulduktan sonra, tam baglantili katman ile bir 6zellik vektorii elde
edilir. Daha sonra Softmax normalizasyonu ile siniflandirma olasiliklart hesaplanir [36].

ResNet18’¢e ait model asagidaki gibidir.
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Konvoliisyon ax 4x
Girdi > Katmani Konvoliisyon » Konvollsyon
(7x7) Katmani (3x3) Katmani (3x3)

A 4

Tam Kuresel ax ax

. Ortalama » .
Baglantil < Havuzlama « Konvolusyon [+ Konvolusyon
Katman (7x7) Katmani (3x3) Katmani (3x3)

Sekil 3.8 ResNet18 Mimarisi

Bu tezdeki uygulamalarda kullanilan ResNet18 modeli, ImageNet veri seti iizerinde
SGD + Momentum optimizasyon algoritmasi ile egitilmistir. Modelin baglangi¢ 6grenme
orani 0,1 olarak belirlenmis ve 30, ve 60, epoch’ta 10 kat azaltilarak 6grenme siirecinin
optimize edilmesi saglanmistir. Egitim siiresi toplam 90 epoch olup, 256 mini y1gin (batch
size) kullanilmistir. Kay1p fonksiyonu olarak ¢apraz-entropi (cross-Entropy) kullanilmis ve
modelin parametre giincellenmesi i¢in momentum degeri 0,9 olarak ayarlanmistir. Ayrica,
agirliklarin asirt biiylimesini 6nlemek i¢in 0,0001 agirlik bozulmasi (weight decay)

uygulanmustir [13].

3.2. Temel Bilesenler Analizi (PCA)

PCA, gozlemlerin birbiriyle iliskili birka¢ niceliksel bagimli degisken tarafindan
tanimlandig1 bir veri tablosunu analiz eden ¢ok degiskenli bir tekniktir. Amaci, tablodan
onemli bilgileri ¢ikarmak, onu temel bilesenler adi verilen yeni ortogonal degiskenler
kiimesi olarak temsil etmek ve gozlemlerin ve degiskenlerin benzerlik modelini haritalarda
noktalar olarak goriintiillemektir. PCA'nin kullanimindaki amag veri tablosundan en 6nemli
bilgiyi ¢ikarmak, yalnizca bu 6nemli bilgiyi tutarak veri kiimesinin boyutunu sikistirmak,
veri kiimesinin agiklamasini basitlestirmek ve gézlemlerin ve degiskenlerin yapisini analiz

etmektir [22].

Temel bilesen analizi (PCA), ayn1 konularda gézlemlenen cesitli degiskenlerden gelen
bilgileri, temel bilesenler ad1 verilen daha az degiskende birlestiren ¢ok degiskenli bir
istatistiksel yontemdir. Bilgi, orijinal degiskenlerin toplam varyansi ile olgiiliir ve temel

bilesenler bu varyansin biliyiik kismini en iyi sekilde agiklamaktadir. Temel bilesenler,
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karmasik, ¢ok degiskenli bir veri kiimesinde bulunan ana Ozelliklerin sezgisel ve
yapilandirilmis bir sekilde yorumlanmasina olanak tantyan geometrik 6zelliklere sahiptir

[23].

PCA’in bir veri setine uygulanabilmesi i¢in ilk adimda veri setinde bulunan
Ozniteliklerin standartlastirilmasi gerekmektedir. Bu islem 6zniteliklerin ortalamasinin 0’a,
standart sapmalarinin ise 1’e esit olacak sekilde doniistiiriilmesi anlamina gelmektedir. Bu
islemin yapilabilmesi i¢in ilk olarak asagidaki formiil kullanilarak verilerin ortalamasi

hesaplanir.

1
H= Z?:lxi (36)

n

Daha sonra ozniteliklerin asagidaki formiil yardimiyla standart sapmalarinin

hesaplanmas1 gerekmektedir.

o= |23, X, - (3.7)

Verilerin standartlastirilmasi isleminde Oznitelikler ilk olarak ortalama degerden

cikarilir. Daha sonrasinda bu degerler standart sapmaya boliiniir.

(3.8)

Sonraki adimda kovaryans matrisinin hesaplanmas: gerekmektedir. Kovaryans
birden fazla boyuta sahip veri setlerinde iki 6znitelik arasindaki iliskinin hesaplanmasini
saglar. Kovaryansin pozitif olmasi1 6zniteliklerin birbirleriyle dogru orantili olarak arttigi
veya azaldigi anlamma gelmektedir. Kovaryansin negatif olmasi ise Ozniteliklerin
birbirleriyle test orantili olarak arttig1 veya azaldigi anlamma gelmektedir. Kovaryans
asagidaki formiil ile hesaplanmaktadir.

cov(X,Y) = Li=1(Xi —pux) (Vi — py) (3.9)

n-1

Yukaridaki formiilde py ve py sirastyla X ve Y’ nin ortalama degerlerini belirtmek i¢in

kullanilan sembollerdir.
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Kovaryans formiilii yardimiyla ikiden fazla 6znitelik i¢in simetrik bir kovaryans
matrisi olusturularak kovaryans matrisinin 6zvektor ve 6zdegerler hesaplanmaktadir. Bir

kare matris icin, 6zvektor ve 6zdeger asagidaki formiiller yardimiyla bulunmaktadir:

Cv= Av (3.10)
det(C — A1)= 0 (3.11)
e C: Kovaryans matrisi
e v: Ozvektdr
o 1:Ozdeger
e | Birim matrisi

Bulunan 6zvektorler, 6zdegerlerine gore biiylikten kiigiige dogru siralanmaktadir. Bu
olay temel bilesenlerin 6nem siralamasini gostermektedir. Bu olay sonrasinda 6zdegeri
digerlerinden daha az olan bilesenlerin kullanimindan vazgecilip 6zdegeri daha ¢ok olan
bilesenlerin kullanimina karar verilmektedir. Daha sonra segilen 6zvektorlerden bir 6zellik
vektorii  olusturulmas1 gerekmektedir. Son olarak olusturulan 6zellik vektdriiniin
transpozuyla orijinal veri setinin carpilmasiyla PCA uygulanmis yeni veri seti elde

edilmektedir.

3.3. Yonlii Gradyanlar Histogram (HoG)

HoG (Histogram of Oriented Gradients, YoOnlendirilmis Gradyanlarin Histogrami)
genellikle bilgisayarli gorii ve goriintii islemede verileri siniflandirma islemlerinde
kullanilan bir Oznitelik ¢ikarma yontemidir [24]. Bu teknigin mantigi goriintiilerin
gradyanlarin1 yogunluk ve yon histogramlarina donistiirerek ilgili islemler i¢in

kullanmaktir.
L(r,c)= I(r,c+1) = I(r,c—1) (3.12)
Ly(r,c)=I(r—1,¢c) —I(r+1,¢) (3.13)

Yukaridaki formiiller, bir goriintii lizerindeki x-yoniindeki (yatay) ve y-yOniindeki
gradyanlarint hesaplamak i¢in kullanilir. I (7, ¢), gorilintiiniin (r, ¢) konumundaki pikselin gri

tonlamal1 degerini ifade eder. Bu yontemde ilk olarak goriintiideki her piksel i¢in yatay ve
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dikey yondeki gradyan degerlerinin hesaplanmasi1 gerekmektedir. Her piksel i¢in gradyan

biiylikliigii ve yonii sirastyla asagidaki formiiller yardimiyla hesaplanmaktadir.

p= /Ixz + 1,7 (3.14)

0 = tany;'(I,,1,) modm (3.15)

Bu sayede gradyan yonleri ve biiyiikliiklerini igeren bir 6zellik haritast olusturulmus
olur. Daha sonra goriintii, kiigiik hiicrelere boliinmektedir. Her hiicre C x C boyutundadir.
Ornegin 8x8 piksel boyutunda hiicreler kullanilabilir. Her hiicrede gradiyent ydnelimleri,
belirli bir sayidaki bin'e boliiniir. Her bin, belirli bir yonelime karsilik gelir ve genellikle 0
ile 180 derece arasindadir. HoG, her hiicrede gradyan yonelimlerinin histogramini olusturur.
Eger hiicre boyutu CxC pikselse ve histogramda B bin varsa, her pikselin gradyan yonelimi
iki komsu bin arasina dagitilir. Her pikselle ilgili histogram hesaplamasi asagidaki formiiller
yardimiyla yapilmaktadir. Bu asamada hiicrelerin gradyan bilgileri bir araya getirilip, her bir

hiicreyi birer 6zellik haritas1 olarak temsil etmektedir.

1= 0
v = px (3.16)

w

Q—Cj

Vig = X — (3.17)

e v; Ve v;,,: histogram binlerine katki
® ¢ Ve cj, ;. histogram binlerinin merkezleri

e Ww: bin genisligi

Daha sonra hiicreler, ortiisen bloklar olusturacak sekilde gruplandirilir. Ornegin 2 x 2
hiicrelik bloklar olusturulur. Blok boyutu genellikle 2C x 2C pikseldir. Her blok, 2 hiicre
yuksekliginde ve 2 hiicre genisligindedir. Her blok, hiicre histogramlarinin birlestirilmesiyle
olusturulan bir oOzellik vektori b ile temsil edilir ve asagidaki formiil yardimiyla

hesaplanmaktadir.

b
b= JIblP+e (3.18)

e ||b||?: blok vektoriiniin Euclidean normunun karesi

e ¢ : sifira boliinmeyi 6nlemek i¢in kiigiik bir pozitif sabittir
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Son olarak HoG 6zellik vektoriiniin olusturulmasi i¢in bloklardaki normallestirilmis
hiicre histogramlar1 birlestirilir. Toplam 06zellik vektorii, tiim blok histogramlarinin

birlestirilmis halidir ve asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir.

h

h=
VIl +e

(3.19)

o ||A||?: tiim dzellik vektdriiniin Euclidean normunun karesi

e ¢ :sifira boliinmeyi 6nlemek i¢in kiiciik bir pozitif sabittir.

3.4. Makine Ogrenmesi Modelleri
3.4.1. K-En Yakin Komsu (KNN) Algoritmasi

KNN algoritmasi, yaygin olarak kullanilan smiflandirma teknigidir. Yorumlama

kolaylig1 ve hesaplama siiresinin diisiik olmas1 nedeniyle yaygin olarak kullanilmaktadir

[15].

KNN algoritmasinda, bilinmeyen bir 6rnek, bilinen, egitilmis veya etiketlenmis
orneklerle olan benzerligine gore siniflandirilmaktadir. Bu benzerlik, bilinmeyen 6rnek ile
tim etiketlenmis Ornekler arasindaki mesafeler hesaplanarak elde edilmektedir. KNN
algoritmasinda genel olarak Ornekler arasi mesafeleri hesaplamada esitlik 3,1’de verilen
Oklid uzaklig1 formiilii kullanilmaktadir. Sonrasinda, smiflandirma igin en yakin komsu
ornekler secilir ve bilinmeyen 6rnek, en yakin komsu 6rnekler arasinda en ¢ok hangi smif

varsa o sinifa atanir [16].

d(x;, %) = [ 2eeq (K — Xji)? (3.20)

e n: noktalarin boyut sayisini,
e d(X,Xj): iki 6rnek arasindaki mesafeyi,

® Xik Ve Xjk: sirastyla x;j ve Xj noktalarinin k bilesenini ifade etmektedir.

KNN algoritmasina ait bir érnek Sekil 3.9°daki gibidir. Ornegin k degeri 3 olarak
secilirse bilinmeyen 6rnege en yakin 3 komsusu Oklid uzaklik formiilii kullanilarak bulunur.
Daha sonrasinda bu komsularin ¢ogunluguna goére bilinmeyen Ornegin muz veya elma

olduguna karar verilir.
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Sekil 3.9 KNN Algoritmasi Ornegi

3.4.2. Naive Bayes Algoritmasi

Naive Bayes algoritmasi, Thomas Bayes'in Oliimiinden sonra gelistirilen Bayes
Teoremi'ne dayanan bir olasiliksal siniflandirma mekanizmasidir. Siniflandirmanin temel
amaci, yeni bir veri pargasi ile belirli bir problem alanindaki siniflandirmalar arasinda en iyi

eslestirmeyi bulmaktir [17].

Algoritma tiim degiskenlerin siif degiskeninin degerini géz oniinde bulundurarak
bagimsiz oldugunu varsayar. Bu kosullu bagimsizlik varsayimi gergek diinya
uygulamalarinda nadiren gecerli oldugundan, algoritma "Naive" olarak nitelendirilir. Naive
Bayes algoritmas1 bir¢ok kontrollii simiflandirma problemi {izerinde hizla 6grenmeye

egilimlidir [18].

Naive Bayes algoritmasi, bir 6rnegin hangi siifa ait oldugunu tahmin etmek i¢in
Bayes teoremini kullanmaktadir. Bayes teoreminde, bir olayin olasiligi, bu olayla ilgili diger
bilgilerin olasiliklar ile iliskilendirilir ve agsagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.
Bu sayede bir verinin belirli bir sinifa ait olma olasilig1 hesaplanmaktadir.

P(A) = P(B|A)

PAIB) = H2X

(3.21)

e P(A|B): B olay1 meydana geldiginde A olaymin meydana gelme olasiligi,
e P(A): A olayinin meydana gelme olasiligi,
e P(B|A): A olay1 meydana geldiginde, B olayinin meydana gelme olasiligi,
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e P(B): B olaymin meydana gelme olasilig1 olarak tanimlanmaktadir.

3.4.3. Karar Agaci Algoritmasi

Karar agaci algoritmasi, 20, ylizyilin sonlarinda dijital devrelere gecis siirecinde
elektronik hesaplamalara uygulanan ilk istatistiksel algoritmalar arasinda yer alan genel
amagli tahmin ve siiflandirma mekanizmasidir [19]. Karar agacinin yapist Sekil 3.10°da

gosterilmistir.

Normal bir agacin kokii, dallar1 ve yapraklar1 bulunmaktadir. Karar agaci
algoritmasinda da normal bir agaca benzer bir yap1 bulunmaktadir. Karar agaci, kok diigiimii,
dallari, i¢ diigiimleri ve yaprak diiglimleri icermektedir. Karar agaci yapisi ilk olarak kok
diiglimle baglamaktadir Kok diigiimden ¢ikan dallar i¢ diigiimlere besleme yapar ve bu olay

yapraklara kadar uzanir. Yapraklar veri kiimesindeki tiim olas1 sonuglar1 temsil etmektedir

[20].
Dal # Dal
Dal Dal

i¢ Diigiim f¢ Diigiim

Sekil 3.10 Karar Agacinin Yapisi

Karar agac1 algoritmasinda dallanmalarin yapilabilmesi i¢in bazi kavramlara ihtiyag

duyulmaktadir. Bunlar, entropi, Gini katsayisi, bilgi kazancidir.

Entropi, verideki belirsizlik derecesinin dl¢listidiir. Eger bir veri kiimesindeki tiim

elemanlar ayn1 sinifa aitse entropi sifira esittir. Entropiye ait formiil asagidaki gibidir.

H(S) = —Xi=pi- log:(pi) (3.22)

e H(S): entropi,
e c: toplam sinif sayisi,

e p;: 1 smifinin olasilig1 olarak tanimlanmaktadir.
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Gini indeksi, bir diiglimdeki siniflarin olasiliklarini temel alarak verilerin ne kadar
diizensiz oldugunu 6l¢gmek i¢in kullanilmaktadir. Eger indeks diisiikse diiglim daha saf,

ylksekse daha diizensizdir. Gini indeksi asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir.
G =1-%{_p} (3.23)
e G: Gini indeksi,
e c: toplam sinif sayisi,

e p;: ismifinin olasilig1 olarak tanimlanmaktadir.

Bilgi kazanci, veri kiimesinin boliinmesi sonucunda entropideki diisiisii 6l¢mektedir

ve asagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.

IG(S,A) = H(S) —zfzj% L H(S)) (3.24)

e IG(S, A): bilgi kazanci

e S: baslangic veri kiimesi

e A: veri kiimesini bolen 6zellik

e §;: boliinme sonrasi ortaya ¢ikan alt kiime
e k: alt kiime sayis1

e |;]: alt kiimenin boyutu

e |S|: baslangi¢ veri kiimesinin boyutu olarak tanimlanmaktadir.

3.4.4. SVM Algoritmasi

SVM, Vapnik-Chervonenkis teorisine dayanan gii¢lii teorik temellere sahip, gii¢lii, son
teknoloji {irlinli bir algoritmadir. Bu algoritmanin mantig1 iki sinifa ait verilerin bir hiper
diizlem yardimiyla birbirlerinden ayrilmasina dayanmaktadir [21]. Bu diizlem iki sinif
arasindaki boslugu (marjini) maksimum seviyede tutmaya caligir. Burada veri kiimesi

asagidaki gibi temsil edilmektedir.

{Ceo YOI (3.25)

e x;: Giris verileri
e y;: Smuf etiketleri

e N: Veri kiimesindeki 6rnek sayisi olarak tanimlanmaktadir.
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SVM algoritmasinin amaci verileri iki sinifa ayiran bir hiper diizlem bulmaktir. Hiper
diizlem, agagidaki gibi ifade edilmektedir.
w-x+b =20 (3.26)
o w: agirlik vektori
® b: bias olarak tanimlanmaktadir.

Destek vektorleri ayrim hiper diizleme en yakin 6rnekler olarak tanimlanmaktadir.
SVM algoritmasinin amaci, bu hiper diizlemi, her iki siifin en yakin liyelerinden miimkiin
oldugunca uzak olacak sekilde yonlendirmektir. Destek vektorlerinin yer aldigr iki diizlem
asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Xi*w+b = +1 (3.27)
xXi*w+b = —1 (3.28)
Hiper diizlemin iki destek vektoriinden olan uzakliklari birbirlerine esittir ve bu

uzaklik marjin olarak adlandirilir. Marjinin formiilii asagidaki gibidir.

Marjin = L (3.29)

[Iwll
Marjinin maksimize edilebilmesi i¢in hiper diizlemin konumlandirilmasi
gerekmektedir. Bu da asagida gosterildigi gibi |[w|| degerinin minimize edilmesiyle
miimkiindiir.
min 3 ||wl|’ (3.30)
Her veri noktasi i¢in asagidaki gibi kisitlama uygulanir.
yi(xi-w+b)—1 =0 (3.31)

Bu kisitlamanin karsilanabilmesi i¢in Lagrange ¢arpanlari () kullanilir.

.
Ly, = min S||w|l> = Xk ai[yi(x; - w+ b) — 1 (3.32)

Lp = i, — éZi,j ;Y YXi - Xj (3.33)
Yukaridaki formiillerde L,, primitif formu, L, ise ikili formu temsil etmektedir. Lp
maksimuma ¢ikartilirken asagidaki kisitlamalar dikkate alinmalidir.
a; = 0 (3.34)
Yiiay; =0 (3.39)
Son olarak w ve b degerleri asagidaki formiiller yardimiyla hesaplanarak iki sinif
arasindaki ayrimi maksimize eden bir hiperdiizlem bulunmasi saglanmaktadir.
w =iy (3.36)
b =ys — Xmes UmYm¥m * Xs (3.37)
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Yukaridaki formiilde S destek vektorlerinin indeksleri, ys ise destek vektorlerinin sinif
etketini temsil etmektedir.

SVM algoritmasinin yapisi Sekil 3.11°de gosterilmistir.

¥

Sekil 3.11 SVM Algoritmasinin Yapisi

3.5. Performans Metrikleri

Makine 6grenmesi algoritmalarinin performansinin degerlendirilmesi i¢in kullanilan
bircok farkli metrik bulunmaktadir. Makine 6grenmesinde performans metrikleri, bir
modelin ne kadar iyi calistigini, veri setindeki 6rnekleri ne kadar dogru siniflandirdigini veya
tahmin ettigini 6lgmek i¢in kullanilir. Kullanilacak olan performans metrikleri, kullanilacak
olan makine 6grenmesi algoritmasina ve veri setinin 6zelliklerine bagli olarak secilmektedir.
Bu tezde kullanilacak olan algoritmalarin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk,

hassasiyet, hassasiyet ve F1 skoru metrikleri kullanilmustir.

3.5.1. Karmagikhik Matrisi (Confusion Matrix)

Siniflandirma problemlerinde, ikiye ikilik bir karmagiklik matrisi, dort olas1 sonucun
her biri tarafindan tahmin edilen 6rnek sayisin1 gosterir. Matris gercek pozitiflerin sayisi
(TP), gercek negatiflerin sayis1 (TN), yanlis pozitiflerin sayis1 (FP) ve yanlis negatiflerin
sayisini (FN) icermektedir. Siniflandiric1 performans 6l¢iimlerinin ¢ogu bu dort degerden
tiretilmektedir [25]. TP, modelin dogru bir sekilde pozitif olarak tahmin ettigi 6rneklerdir.

TN, modelin dogru bir sekilde negatif olarak tahmin ettigi 6rneklerdir. FP, modelin pozitif
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olarak yanlig bir sekilde tahmin ettigi 6rneklerdir. FN, modelin negatif olarak yanlis bir
sekilde tahmin ettigi drneklerdir. Karmagsiklik matrisi Sekil 3.6,’da gosterildigi gibidir.

Gercek Deger
Pozitif Negatif

&

é‘ g Gercek Pozitif (TP) Yanlis Pozitif (FP)
=

>

'E ‘u‘E;; Yanlis Negatif (FN) Gergek Negatif (TN)
2 7

Sekil 3.12 Karmagiklik Matrisi

3.5.2.  Dogruluk (Accuracy)

Dogruluk, bir siniflandirma metodunu degerlendirmek i¢in en yaygin ve en basit
ol¢iidiir. Bir modelin dogru tahminlerinin derecesi (ya da tam tersi, yanls siniflandirma
hatalarinin ~ yilizdesi) olarak tanimlanir. Dogruluk asagidaki formiil yardimiyla

hesaplanmaktadir [26].

TP +TN
TP+TN + FP + FN

Dogruluk = (3.38)

3.5.3. Hassasiyet (Precision)

Hassasiyet, pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin gercekten pozitif olan kisminm
Ol¢er. Bu performans metrigi, asagidaki formiilde gosterildigi gibi gergek pozitif degerlerin,

gercek pozitif ve yanlis pozitif degerlerin toplamina boliinmesiyle elde edilmektedir [27].

TP
TP + FP

Hassasiyet = (3.39)

3.5.4. Duyarhlik (Recall)

Duyarlilik, bir siniflandirma metodundaki pozitif olan 6rneklerin ne kadarinin tahmin

edildigini gosteren bir performans metrigidir. Duyarlilik, asagidaki formiilde gosterildigi
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gibi gercek pozitif sayisinin gergek pozitiflerin ve yanlis negatiflerin toplamina

bolinmesiyle hesaplanir [28].

TP
TP + FN

Duyarlilik = (3.40)

3.5.5. F1Skoru

F1 skoru, f-puan1 veya f-6l¢iisii olarak da bilinmektedir. Bir algoritmanin
performansini hesaplamak i¢in hem hassasiyeti hem de duyarlilig1 dikkate alir. Matematiksel
olarak, asagidaki formiilde gosterildigi gibi hassasiyet ve duyarlili§in  harmonik

ortalamasidir.

2 - Hasasiyet - Duyarlilik

F1 Skoru = (3.41)

Hassasiyet + Duyarlilik

3.6. Capraz Dogrulama (Cross Validation)

Capraz dogrulama, model se¢imi ve degerlendirmesi i¢in kullanilan veriyi yeniden
ornekleme yontemlerinden biridir. Bu ydntemin amaci asir1 uyumu 6nlemek ve tahmin
modellerinin genelleme hatasini tahmin etmek igin kullanilmaktadir [38]. K-katmanli,

rastgele, i¢ ige gibi bir¢ok ¢apraz dogrulama yontemi bulunmaktadir.

K-katmanl ¢apraz dogrulamada, ilk olarak veri seti “k” adet alt kiimeye ve parcaya
boliinmektedir. Daha sonra her bir parca sirasiyla test seti olacak (kalanlar egitim seti)
sekilde performans metrikleri hesaplanir. Daha sonra bu performans metriklerinin ortalamasi
alinarak ortalama performans metrikleri hesaplanmaktadir. Bu sayede her parga test verisi
olarak, modelin performansinin ayrintili bir sekilde degerlendirilmesine olanak
saglamaktadir. K-katmanl ¢apraz dogrulamada k degerinin 5 olarak secildigi bir 6rnek

asagidaki gibidir.
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1. Adim

2. Adim

3. Adim

4. Adim

5. Adim

I
Katman 5

Katman 1 Katman 2 Katman 3 Katman 4
Test Egitim | Egitim | Egitim ‘ Egitim |
Egitim Test | Egitim | Egitim ‘ Egitim |
Egitim Egitim | Test | Egitim ‘ Egitim |
Egitim Egitim | Egitim | Test ‘ Egitim |
Egitim Egitim | Egitim | Egitim ‘ Test |

Sekil 3.13 5 Katmanli Capraz Dogrulama Ornegi
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4. DENEY SONUCLARI

Bu tez ¢aligmasi, MATLAB platformunda yazilan kodlar ile yapilmistir. Ilk olarak
VGG16, DenseNet201, MobileNetV2 ve ResNet18 algoritmalar1 kullanilarak test ve veri
seti tizerinde Ozellik ¢ikarimi yapilmistir. Bu 6zellikler kullanilarak siniflandirma yapilmasi
amaciyla dort farkli makine 6grenme algoritmasi uygulanmistir. Bu algoritmalar, K-Nearest
Neighbors (KNN), Naive Bayes, Karar Agact ve Destek Vektor Makinesi (SVM) olarak
belirlenmistir. Bu adimda, makine 6grenmesi algoritmalarin VGG16, DenseNet201,

MobileNetV2 ve ResNet18 algoritmalarinin performansina etkisi gézlemlenmistir.

Yapilan uygulamalar MATLAB’da yazilan kodlar ile gerceklestirilmistir. Yazilan
kodlar toplamda 8000 goriintli lizerinde calisilir; bu goriintiiler yesil Arabica kahve
cekirdeginin dort farkli tiirline (defect, longberry, peaberry, premium) gore

siiflandirilmigtir. Her sinifa ait 2000 adet goriintii bulunmaktadir.

Bir sonraki asamada, yine konvoliisyonel sinir ag1 algoritmalariyla ¢ikarilan 6zellikler
dogrultusunda egitim verisine Temel Bilesen Analizi (PCA) yontemi uygulanmistir. PCA,
yiiksek boyutlu verilerin daha diisiik boyutlu bir uzaya doniistiiriilmesini saglayarak, verinin
varyansini korur ve temel 6zellikleri 6zetler. PCA uygulandiktan sonra, KNN, Naive Bayes,
Karar Agaci1 ve SVM algoritmalari, bu yeni 6zellik seti lizerinde tekrar test edilmistir. Bu

adim, PCA'nin algoritmalarin performansina etkisini incelemeyi amaglamaktadir.

Bir sonraki asamada hem egitim hem de test verilerinde Y onlii Gradyanlar Histogrami
(HoG) ozellikleri c¢ikartilmistir. HoG, goriintiilerdeki nesnelerin  ve  sekillerin
tanimlanmasinda kullanilan bir yontemdir ve goriintiilerden Oznitelikler ¢ikarir. HoG
ozellikleri ¢ikarildiktan sonra, ayni algoritmalar (KNN, Naive Bayes, Karar Agaci ve SVM)
bu yeni ozellik seti lizerinde tekrar test edilmistir. Bu islem, HoG’nin algoritmalarin

performansi iizerindeki etkilerini incelemeye yoneliktir.

Kullanilan makine ogrenmesi algoritmalar1 tiim asamalarda ayni diizende

kullanilmistir.

KNN algoritmasi uygulanirken k degerine 1, 3, 5 ve 7 degerleri atanip performans
metriklerinin k’nin degisen degerlerine gore nasil bir degisim gosterdigi incelenmistir.
Burada tek sayr kullanilmasiin sebebi siiflandirma islemi sirasinda birden fazla siif

arasinda oylama yapildiginda, tek bir sonuca ulagsmak istenmesinden kaynaklanmaktadir.
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Ornegin, k=3 olarak secildiginde, model ii¢ komsunun sinifina bakar ve hangi simf daha
fazla komsu tarafindan temsil ediliyorsa o sinif secilir. Boylece, esit oy durumu 6nlenmis
olur. k degerinin ¢ift say1 secildigi (6rnegin k=4) durumda iki komsu bir sinifa, diger iki
komsu bagka bir siifa ait olabilir. Bu durum, bir beraberlik ortaya ¢ikarabilir ve modelin
hangi smifi sececegine dair belirsizlik yaratabilir. KNN simiflandiricilarini egitmek igin
MATLAB’da bulunan “fitcknn” fonksiyonu kullanilmigtir. Bu fonksiyon, verilen egitim veri
seti ve bu veri setine ait etiketlere dayanarak bir KNN modelini olusturur. Fonksiyonun
igerisinde mesafe 6lg¢iitii belirtilmedigi i¢in, MATLAB varsayilan mesafe 6l¢iitii olarak 6klid
uzakligini kullanarak modeli olusturmaktadir. Modelde komsular esit agirliklidir ve

ozellikler normalize edilmeden kullanilmaktadir.

Naive Bayes siiflandiricisini egitmek icin MATLAB’da bulunan “fitcnb” fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon, verilen egitim veri seti ve bu veri setine ait etiketlere dayanarak
bir Naive Bayes modeli olusturur. Fonksiyonun igerisinde bagka bir 6l¢iit belirtilmedigi i¢in,
MATLAB varsayilan ayarlar1 kullanarak bir Naive Bayes modeli olusturmaktadir.
Ozelliklerin Gaussian (normal) dagilima sahip oldugu varsayilir. Egitim verilerindeki smif

etiketlerini otomatik olarak kullanir.

Karar agaci siniflandiricisini egitmek icin MATLAB’da bulunan “fitctree” fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon, verilen egitim veri seti ve bu veri setine ait etiketlere dayanarak
bir karar agact modeli olusturur. Fonksiyonun igerisinde baska bir 6l¢iit belirtilmedigi i¢in,
fonksiyon, karar agacini varsayilan ayarlarla olusturur. Bu varsayilan ayarlar, agacin yapisin
ve modelin performansini dogrudan etkileyen ¢esitli matematiksel ve yapisal ozellikleri
igerir. Varsayilan olarak, karar agaci olusturulurken Gini indeksi kriteri kullanilarak bir
diiglimdeki oOrneklerin hangi smiflara ait oldugu Olgiiliir. Varsayilan ayar olarak agag
derinligi sinirlandirilmadan biiyiir. Minimum yaprak boyutu 1 olarak belirlenir ve budama
islemi yapilmaz. Bu olay da her yaprak diiglimiinde en az bir 6rnek bulunacagi anlamina

gelir. Bir diigiimiin boliinebilmesi i¢in gereken minimum ebeveyn boyutu 2’dir.

SVM smiflandiricisint egitmek i¢gin MATLAB’da bulunan “fitcecoc” fonksiyonu
kullanilmistir. Bu fonksiyon, verilen egitim veri seti ve bu veri setine ait etiketlere dayanarak
bir SVM modeli olusturur ve iki smf arasindaki ayrimi en iyi sekilde saglayan bir
hiperdiizlem bulmak icin destek vektor makineleri algoritmasii kullanir. Fonksiyonun
icerisinde baska bir Olgiit belirtilmedigi i¢in, fonksiyon, SVM algoritmasin1 varsayilan

ayarlarla olusturur. Bu varsayilan ayarlar, SVM’in yapisin1 ve modelin performansini
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dogrudan etkileyen c¢esitli matematiksel ve yapisal 6zellikleri icerir. Varsayilan ayarlar
SVM'in dogrusal kernel fonksiyonunu kullanmasini saglar. Bu, veri noktalarini dogrusal bir
hiperdiizlemle ayirir. Veriler standartlastirilir. Bu islem, her 6zelligin ortalamasinin 0 ve
standart sapmasinin 1 olacak sekilde dlgeklendirilmesini ifade eder. Matematiksel olarak,
SVM, iki smif arasindaki hiperdiizlemi bulmay1 ve bu hiperdiizlemin marjini maksimize

etmeyi hedefler.

Performans metrikleri hem sinif hem de toplam bazda hesaplanmistir. Karmasiklik
matrisindeki her sinifa ait dogru pozitif (TP), yanlis pozitif (FP), yanlis negatif (FN) ve dogru
negatif (TN) degerleri birlikte kullanilarak, veri setine ait toplam performans metrikleri elde
edilmistir. Her katmanda bulunan dogruluk degerlerinin ortalamasi alinarak da ortalama
dogruluk degerleri hesaplanmaktadir. Toplam dogruluk 5 katmanl ¢apraz dogrulama
sirasinda her katman ic¢in egitim dogrulugu ve test dogrulugu degerleri ayr1 ayri
kaydedilmistir. Her katman i¢in elde edilen egitim dogrulugu, test dogrulugu, hassasiyet,
duyarlilik ve F1 skoru degerlerinin ortalamasi alinarak genel performans metrikleri

hesaplanmistir. Bu metrikler, modelin genel bagarimini yansitmaktadir.

Son olarak, her bir asamada bulunan her bir algoritma i¢in elde edilen dogruluk
degerleri hesaplanmis ve bu degerler karsilagtirllmistir. Bu karsilastirma, PCA ve HoG
uygulamalarinin algoritmalarin performansi lizerindeki etkilerini degerlendirmek amaciyla
yapilmistir. Elde edilen sonuglar, her algoritmanin PCA ve HoG o6zellikleri ile nasil

performans gosterdigini gostermektedir.

4.1. CNN Tabanh Ozellik Cikarimi ve Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile VVeri Seti

Siniflandirmasi

4.1.1.MobileNetV2 Tabanh Ozellik Cikarnnm ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Simiflandirmasi

VGG16 modeli ile ozellik c¢ikarimi yapmak icin bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “mobilenetv2()” komutu ile dnceden egitilmis olan MobileNetV2
modeli yliklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak MobileNetV2 modelinde
bulunan “global average pooling2d 1” katmaninda 6zellik ¢ikarimi yapilir. Bu katman

MobileNetV2 modelinin tam baglantili katmanlarindan biridir. Cikarilan 6zellikler
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olusturulan bos matrislere eklenerek sirasiyla KNN, Naive Bayes, karar agaci ve SVM
algoritmalarinda kullanilmaktadir. MobileNetV?2 ile yapilan bu ¢alismada her bir goriintiiye
ait 1280 6zellik kullanilmaktadir.

4.1.1.1. MobileNetV2 Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile Simiflandirma

Bu uygulamada k’nin sirasiyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri igin ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 4.1 MobileNetV2+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
k=1 68,61 69,80 6861 68,30
k=3 72,39 72,87 72,39 71,99
k=5 73,94 75,20 73,94 73,51
k=7 74,29 75,92 74,29 73,79

K-en yakin komsu (KNN) algoritmast ile gergeklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yiiksek performans metrikleri k degeri 7 icin elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim
dogruluk orani1 %80,34 iken, modelin test dogruluk orami %74,29 olarak belirlenmistir.
Modelin hassasiyet degeri %75,92 olarak hesaplanmistir. Bu metrik, modelin pozitif olarak
siiflandirdig1 6rneklerin ne kadarinin gergek pozitif oldugunu ifade etmektedir. Modelin
duyarhilik degeri %74,29 olarak tespit edilmistir. Duyarlilik, gergek pozitif 6rneklerin ne
kadarinin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirildigin1 gostermektedir. Son olarak,

modelin F1 skoru 73,79 olarak bulunmustur.

Bu kapsamda k=7 i¢in bulunan karmasiklik matrisi ve simif bazinda performans
metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. Uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarimi gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.
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Tablo 4.2 MobileNetV2+KNN ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi (K=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 221 47 52 80
Longberry 5 371 9 15
Actual Class
Peaberry 12 37 284 67
Premium 13 35 40 312

Tablo 4.3 MobileNetV2+KNN Modelinin Smif Bazinda Performans Metrikleri (k=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 5535 88,28 55,35 68,02
Longberry 92,70 75,77 92,70 83,38
Peaberry 71,05 73,82 71,05 72,39
Premium 65,80 78,05 65,80 71,39

Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde, k degeri farketmeksizin
performans metriklerinde genel olarak longberry sinifinin digerlerinden daha fazla oldugu
gozlenmektedir. Defect sinifi ise genel olarak en diisiikk performans metriklerine sahip olan

sinif olmustur.

a1 Fold (Katman) Bazli Egitim ve Test Dogruluklar
T T T T T

| |

i Test Dogrulugu

9

)

ET8f

Dodruluk {

761

51

74

1 15 2 25 3 35 4 45 5
Fold (Katman)

Sekil 4.1 MobileNetV2+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi (k=7)
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4.1.1.2. MobileNetV2 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Naive Bayes ile Simiflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar agsagidaki gibidir. Uygulamaya ait her bir katman igin egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.4 MobileNetV2+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 382 5 0 13
Longberry 359 16 0 25
Actual Class
Peaberry 363 6 0 31
Premium 342 3 0 55

Tablo 4.5 MobileNetVV2+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 95,50 26,42 95,50 41,39
Longberry 4,00 53,33 4,00 41,39
Peaberry 0,00 0,00 0,00 0,00
Premium 13,75 44,35 13,75 20,99

Tablo 4.6 MobileNetVV2+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 30,90 0,00 30,90 0,00

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Egitim dogruluk orani
%34,62 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki orneklerin %30,90°1 dogru bir sekilde
siiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %0,00 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarhilik degeri

ise %30,90 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %0,00 olarak tespit edilmistir.

Smif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin defect sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisiik performans metrikleri

ise peaberry sinifina aittir.
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Sekil 4.2 MobileNetV2+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli1 Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.1.1.3. MobileNetV2 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile Simiflandirma

Karar agaci algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait

tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman igin egitim ve test

dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.7 MobileNetV2+Karar Agaci ile Elde Edilen Karmagsiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 232 37 73 58
Longberry 41 273 37 49
Actual Class
Peaberry 62 32 239 67
Premium 76 48 67 209

Tablo 4.8 MobileNetV2+Karar Agact Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 58,00 56,45 58,00 57,21
Longberry 68,25 70,00 68,25 69,11
Peaberry 59,75 57,45 59,75 58,58
Premium 52,25 54,57 52,25 53,38
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Tablo 4.9 MobileNetV2+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy

Precision

Recall

F-1 Score

Decision Tree 56,96

57,04

56,96

56,97

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,

dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Egitim veri setindeki

dogruluk oran1 %92,84 olarak bulunmustur. Test veri setindeki 6rneklerin %56,96°s1 dogru

bir sekilde simiflandirilmistir. Hassasiyet degeri %57,04 olarak hesaplanmistir. Modelin

duyarhilik degeri ise %56,96 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %56,97

olarak tespit edilmistir. Bu deger, modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuclari minimize

etme yetenegini yansitmaktadir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans

metriklerin longberry sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisiik performans

metrikleri ise premium sinifina aittir.
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Sekil 4.3 MobileNetV2+Karar Agact Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
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4.1.1.4. MobileNetV2 Tabanh Ozellik Cikarimi ve SVM ile Siniflandirma

SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar
asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.10 MobileNetV2+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 303 25 26 46
Longberry 14 358 7 21
Actual Class
Peaberry 27 7 336 30
Premium 34 17 33 316
Tablo 4.11 MobileNetV2+SVM Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri
Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 75,75 80,16 75,75 77,89
Longberry 89,50 87,96 89,50 88,72
Peaberry 84,00 83,58 84,00 83,79
Premium 79,00 76,51 79,00 77,74
Tablo 4.12 MobileNetV2+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri
Accuracy Precision Recall F-1 Score
SVM 82,95 83,05 82,95 82,98

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogruluk oran1 %92,26 iken, test dogruluk oran1 %82,95
olarak hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %83,05 olarak tespit edilmistir. Bu metrik,
modelin pozitif sinifa ait olarak siniflandirdigi 6rneklerin ne kadarmin gergekte pozitif
oldugunu ifade etmektedir. Modelin duyarlilik degeri %82,95 olarak belirlenmistir.
Duyarlilik, gercek pozitif Orneklerin ne kadarmin dogru bir bicimde pozitif olarak

simiflandirildigint gostermektedir. F1 skoru ise %82,98 olarak bulunmustur. F1 skoru,
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hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi olusturarak modelin genel performansin

degerlendiren bir metriktir.

Alt siniflarin performans metriklerine bakildiginda en yiiksek dogruluk oran1 %89,50

ile longberry sinifindayken, en diisiikk dogruluk oran1 %75,75 ile defect sinifindadir.
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Sekil 4.4 MobileNetV2+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.1.2. ResNet18 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Makine Ogrenmesi Algoritmalar

ile Veri Seti Simiflandirmasi

ResNetl8 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak icin bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “resnet18()” komutu ile dnceden egitilmis olan ResNetl8 modeli
yiiklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak ResNet18 modelinde bulunan
“pool5” katmaninda 6zellik ¢ikarimi yapilir. Bu katman ResNet18 modelinin tam baglantili
katmanlarindan biridir. Cikarilan 6zellikler olusturulan bos matrislere eklenerek sirasiyla
KNN, Naive Bayes, karar agact ve SVM algoritmalarinda kullanilmaktadir. VGG16 ile

yapilan bu ¢aligmada her bir goriintiiye ait 512 6zellik kullanilmaktadir.

4.1.2.1. Resnet18 Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile Simiflandirma

Bu uygulamada k’nin sirasiyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri icin ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.
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Tablo 4.13 ResNet18+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
k=1 70,09 71,37 70,09 69,95
k=3 73,97 74,33 73,97 73,71
k=5 75,05 76,09 75,05 74,73
k=7 75,62 76,95 75,63 75,23

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gerceklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yiiksek performans metrikleri k degeri 7 i¢in elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim
dogrulugu %81,85 iken, modelin test dogruluk oran1 %75,62 olarak belirlenmistir. Modelin
hassasiyet degeri %76,95 olarak hesaplanmigtir. Modelin duyarlilik degeri %75,63 olarak

tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 75,23 olarak bulunmustur.

Bu kapsamda k=7 i¢in bulunan karmasiklik matrisi ve sinif bazinda performans
metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim

ve test dogruluklarini gésteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.14 ResNet18+KNN ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi (k=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 234 41 64 61
Longberry 2 375 7 16
Actual Class
Peaberry 12 27 305 56
Premium 13 37 55 295

Tablo 4.15 ResNet18+KNN Modelinin Simif Bazinda Performans Metrikleri (K=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 58,60 89,74 58,60 70,88
Longberry 93,70 78,21 93,70 85,23
Peaberry 76,35 70,94 76,35 73,53
Premium 73,85 68,92 73,85 71,27
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Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde, k degeri farketmeksizin
performans metriklerinde genel olarak longberry sinifinin digerlerinden daha fazla oldugu
gozlenmektedir. Defect sinifi ise genel olarak en diisiik performans metriklerine sahip olan

sinif olmustur.
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Sekil 4.5 ResNet18+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi (k=7)

4.1.2.2. ResNet18 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Naive Bayes ile Simiflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmagiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarini gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.16 ResNet18+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmagsiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 166 40 176 18
Longberry 44 222 112 22
Actual Class
Peaberry 50 35 297 18
Premium 39 53 269 39
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Tablo 4.17 ResNet18+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 41,50 55,52 41,50 47,50
Longberry 55,50 63,43 55,50 59,20
Peaberry 74,25 34,78 74,25 47,37
Premium 9,75 40,21 9,75 15,69

Tablo 4.18 ResNet18+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 49,11 52,90 49,11 46,27

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Egitim dogruluk orani
%53,53 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki 6rneklerin %49,11'i dogru bir sekilde
siiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %52,90 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik

degeri ise %49,11 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %46,27 olarak tespit

edilmistir.

Smif bazinda performans metriklerine g6z atildigi zaman en yiiksek performans

metriklerin peaberry sinifina ait oldugu gézlemlenmektedir. En diisiik performans metrikleri

ise premium sinifina aittir.
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Sekil 4.6 ResNet18+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
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4.1.2.3. ResNet18 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile Siniflandirma

Karar agaci algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarimi gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.19 ResNet18+Karar Agaci ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 247 40 68 45
Longberry 42 293 32 33
Actual Class
Peaberry 69 38 206 87
Premium 60 48 90 202

Tablo 4.20 ResNet18+Karar Agact Modelinin Simif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 61,75 59,09 61,75 60,39
Longberry 73,25 69,93 73,25 71,55
Peaberry 51,50 52,02 51,50 51,76
Premium 50,50 55,04 50,50 52,67

Tablo 4.21 ResNet18+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Decision Tree 59,12 59,10 59,12 59,07

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Egitim veri setindeki
dogruluk orami %92,62 iken, test veri setindeki 6rneklerin %59,12’si dogru bir sekilde
siiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %59,10 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik
degeri ise %59,12 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %59,07 olarak tespit

edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisiik performans
metrikleri ise premium sinifina aittir.
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Sekil 4.7 ResNetl8+Karar Agact Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.1.2.4. ResNet18 Tabanh Ozellik Cikarin ve SVM ile Siiflandirma

SVM algoritmasina ait karmagiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar
asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.22 ResNet18+SVM ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 329 14 31 26
Actual Class Longberry 22 357 8 13
Peaberry 24 10 337 29
Premium 33 13 22 332
Tablo 4.23 ResNet18+SVM Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri
Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 82,25 80,64 82,25 81,44
Longberry 89,25 90,61 89,25 89,92
Peaberry 84,25 84,67 84,25 84,46
Premium 83,00 83,00 83,00 83,00
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Tablo 4.24 ResNet18+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

SVM 82,89 82,95 82,89 82,90

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogrulugu %89,42 olarak bulumustur. Modelin dogruluk
orant %82,89 olarak hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %82,95 olarak tespit edilmistir.
Modelin duyarlilik degeri %82,89 olarak belirlenmistir. Duyarlilik, gercek pozitif 6rneklerin
ne kadarinin dogru bir bi¢imde pozitif olarak siniflandirildigini gostermektedir. F1 skoru ise

%82,90 olarak bulunmustur.

Alt siniflarin performans metriklerine bakildiginda dogruluk oranlarinin %80’in
istiinde oldugu goézlemlenmektedir. En yiiksek dogruluk orani %89,25 ile longberry
siifindayken, en diisiik dogruluk oran1 %82,25 ile defect sinifindadir.
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Sekil 4.8 ResNet18+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
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4.1.3. VGG16 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile

Veri Seti Siniflandirmasi

VGG16 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “vggl6()” komutu ile 6nceden egitilmis olan VGG16 modeli
yiiklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak VGG16 modelinde bulunan “fc7”
katmaninda ozellik ¢ikarimi yapilir. Bu katman VGG16 modelinin tam baglantili
katmanlarindan biridir. Cikarilan 6zellikler olusturulan bos matrislere eklenerek sirasiyla
KNN, Naive Bayes, karar agact ve SVM algoritmalarinda kullanilmaktadir. VGG16 ile
yapilan bu ¢alismada her bir goriintiiye ait 4096 6zellik kullanilmaktadir.

4.1.3.1. VGG16 Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile Siniflandirma

Bu uygulamada k’nin sirasiyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri i¢in ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 4.25 VGG16+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
=1 70,01 71,49 70,01 69,81
k=3 72,95 71,49 72,95 72,64
k=5 74,10 75,24 74,10 73,75
k=7 74,60 76,10 74,60 74,27

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gergeklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yuksek performans metrikleri k degeri 7 icin elde edilmistir. Bu baglamda, egitim dogruluk
orani %82,52, modelin test dogruluk oran1 %74,60 olarak belirlenmistir. Bu oran, test veri
setindeki Orneklerin %74,60'mimn dogru bir sekilde siniflandirildigini gostermektedir.
Modelin hassasiyet degeri %76,10 olarak hesaplanmistir. Bu metrik, modelin pozitif olarak
siiflandirdig1 6rneklerin ne kadarmin gergek pozitif oldugunu ifade etmektedir. Modelin
duyarlilik degeri %74,60 olarak tespit edilmistir. Duyarlilik, gercek pozitif 6rneklerin ne
kadarinin dogru bir sekilde pozitif olarak siniflandirildigini gostermektedir. Bu durumda,

modelin pozitif orneklerin %74,60’min dogru bir sekilde tanidigi belirtilmektedir. Son
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olarak, modelin F1 skoru %74,27 olarak bulunmustur. F1 skoru, hassasiyet ve duyarlilik

arasinda bir denge olusturarak modelin genel performansini degerlendiren bir metriktir.

Bu kapsamda k=7 i¢in bulunan karmasiklik matrisi ve smif bazinda performans
metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman igin egitim

ve test dogruluklarini gdsteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.26 VGG16+KNN ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi (k=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 234 45 54 67
Longberry 3 369 8 20
Actual Class
Peaberry 15 31 289 65
Premium 10 32 57 301

Tablo 4.27 VGG16+KNN Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri (K=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 58,60 89,61 58,60 70,83
Longberry 92,25 77,37 92,25 84,12
Peaberry 72,30 70,93 72,30 71,60
Premium 75,25 66,50 75,25 70,55

Performans metrikleri smif bazinda incelendiginde, k degeri farketmeksizin
performans metriklerinde genel olarak longberry sinifinin digerlerinden daha fazla oldugu
gozlenmektedir. Defect sinifi ise genel olarak en diisiik performans metriklerine sahip olan

sinif olmustur.

48



83

Fold (Katman) Bazl E§itim ve Test Dogruluklan
T T T T

| e — ]
82 —{&— Egitim Dogrulugu
= Test Dogrulugu

8t
O

19k

Dogruluk (%)
E

L

76|

751

= =2

74

L L L L
1 15 2 25 3 35 4 45 5
Fold (Katman)

Sekil 4.9 VGG16+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi (k=7)

4.1.3.2. VGG16 Tabanh Ozellik Cikarim ve Naive Bayes ile Simflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.28 VGG16+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 285 43 33 39
Longberry 13 330 19 38
Actual Class
Peaberry 63 52 252 33
Premium 55 0 44 231

Tablo 4.29 VGG16+Naive Bayes Modeli Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 71,25 68,51 71,25 69,85
Longberry 82,50 73,74 82,50 73,74
Peaberry 63,00 72,41 63,00 67,38
Premium 57,75 67,74 57,75 62,35
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Tablo 4.30 VGG16+Naive Bayes Modeli Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 68,01 67,96 68,01 67,77

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Egitim dogruluk orani
%70,46 olarak bulunmustur. Test veri setindeki Orneklerin %68,01'i dogru bir sekilde
simiflandirilmistir. Hassasiyet degeri %67,96 olarak hesaplanmistir. Modelin pozitif
tahminlerinin %63,96’sinin dogru oldugu anlasilmaktadir. Modelin duyarlilik degeri ise
%68,01 olarak bulunmustur. Duyarlilik, gercek pozitif drneklerin ne kadarmin dogru bir
bigimde pozitif olarak siniflandirildigini gostermektedir. Son olarak, modelin F1 skoru
%67,77 olarak tespit edilmistir. Bu deger, modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuglar

minimize etme yetenegini yansitmaktadir.

Siif bazinda performans metriklerine goéz atildigt zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisiik performans

metrikleri ise premium sinifina aittir.
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Sekil 4.10 VGG16+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
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4.1.3.3. VGG16 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile Stmiflandirma

Karar agaci algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarimi gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.31 VGG16+Karar Agaci ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 248 39 55 58
Longberry 38 294 33 35
Actual Class
Peaberry 65 40 235 60
Premium 64 42 80 214
Tablo 4.32 VGG16+Karar Agact Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri
Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 62,00 59,76 62,00 60,86
Longberry 73,50 70,84 73,50 72,15
Peaberry 58,75 58,31 58,75 58,53
Premium 53,50 58,31 53,50 55,80
Tablo 4.33 VGG16+Karar Agaci Modelinin Ortalama Performans Metrikleri
Accuracy Precision Recall F-1 Score
Decision Tree 60,56 60,44 60,56 60,46

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Egitim dogruluk orani
%94,33 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki 6rneklerin %60,56's1 dogru bir sekilde
smiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %60,46 olarak hesaplanmistir. Modelin pozitif
tahminlerinin %60,46’sinin dogru oldugu anlagilmaktadir. Modelin duyarlilik degeri ise
%60,56 olarak bulunmustur. Duyarlilik, ger¢ek pozitif 6rneklerin ne kadarinin dogru bir
bicimde pozitif olarak siniflandirildigini gostermektedir. Son olarak, modelin F1 skoru
%60,46 olarak tespit edilmistir. Bu deger, modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif sonuglar

minimize etme yetenegini yansitmaktadir.
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Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisik performans

metrikleri ise premium sinifina aittir.
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Sekil 4.11 VGG16+Karar Agact Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
4.1.3.4. VGG16 Tabanh Ozellik Cikarimi ve SVM ile Smiflandirma
SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar

asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik agsagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.34 VGG16+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 332 13 20 35
Longberry 10 360 9 21
Actual Class
Peaberry 20 9 336 35
Premium 29 14 28 329
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Tablo 4.35 VGG16+SVM Modelinin Smif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 83,00 84,91 83,00 83,94
Longberry 90,00 90,91 90,00 90,45
Peaberry 84,00 85,50 84,00 84,74
Premium 82,25 78,33 82,25 80,24

Tablo 4.36 VGG16+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

SVM 85,03 85,09 85,03 85,04

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmast veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agac1 algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Egitim dogruluk oram1 %92,31 olarak hesaplanmistir. Modelin dogruluk
orani %85,03 olarak hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %85,09 olarak tespit edilmistir.
Bu metrik, modelin pozitif sinifa ait olarak siniflandirdig1 6rneklerin ne kadarinin gergekte
pozitif oldugunu ifade etmektedir. Modelin duyarlilik degeri %85,03 olarak belirlenmistir.
Duyarlilik, gerg¢ek pozitif orneklerin ne kadarmin dogru bir big¢imde pozitif olarak
simiflandirildigint gostermektedir. F1 skoru ise %85,04 olarak bulunmustur. F1 skoru,
hassasiyet ve duyarlilik arasindaki dengeyi olusturarak modelin genel performansini

degerlendiren bir metriktir.

Alt smiflarin performans metriklerine bakildiginda dogruluk oranlarmin %80’inin
iistlinde oldugu gozlemlenmektedir. En yliksek dogruluk orani %90 ile longberry

siifindayken, en diisiik dogruluk oran1 %82,25 ile premium sinifindadir.
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Sekil 4.12 VGG16+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.1.4. DenseNet201 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Siniflandirmasi

DenseNet201 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “densenet201()” komutu ile 6nceden egitilmis olan DenseNet201
modeli yiiklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak DenseNet201 modelinde
bulunan “avg pool” katmaninda &zellik c¢ikarimi yapilir. Bu katman DenseNet201
modelinin havuzlama katmanlarindan biridir. Cikarilan 6zellikler olusturulan bos matrislere
eklenerek sirasiyla KNN, Naive Bayes, karar agact ve SVM algoritmalarinda
kullanilmaktadir. DenseNet201 ile yapilan bu ¢alismada her bir goriintiiye ait 1920 6zellik

kullanilmaktadir.
4.1.4.1. DenseNet201 Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile Simiflandirma

Bu uygulamada k’nin sirastyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri icin ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.
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Tablo 4.37 DenseNet201+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
k=1 74,16 75,60 74,16 74,03
k=3 77,56 78,34 77,56 77,33
k=5 78,50 79,90 78,50 78,22
k=7 78,80 80,36 78,80 78,48

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gerceklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yuksek performans metrikleri k degeri 7 i¢in elde edilmistir. Bu baglamda, egitim dogruluk
orant %85,28 iken, modelin test dogruluk oran1 %78,80 olarak belirlenmistir. Modelin
hassasiyet degeri %80,36 olarak hesaplanmistir. Bir baska performans metrigi olan
duyarhilik degeri %78,80 olarak tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 78,48 olarak

bulunmustur.

Bu kapsamda k=7 ig¢in bulunan karmasiklik matrisi ve sinif bazinda performans
metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim

ve test dogruluklarini gésteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.38 DenseNet201+KNN ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi (k=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 250 49 48 53
Longberry 2 381 5 12
Actual Class
Peaberry 7 32 320 41
Premium 7 39 45 309

Tablo 4.39 DenseNet201+KNN Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri (k=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 62,55 94,30 62,55 75,19
Longberry 95,30 76,03 95,30 84,58
Peaberry 80,10 76,60 80,10 78,30
Premium 77,25 74,50 77,25 75,84
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Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde longberry sinifinin dogruluk
oraninin diger smiflara gore daha yiiksek, defect smifinin ise daha diisiik oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.13 DenseNet201+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi (k=7)

4.1.4.2. DenseNet201 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Naive Bayes ile Simiflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmagiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarimi gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.40 DenseNet201+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 294 31 34 41
Longberry 7 361 13 19
Actual Class
Peaberry 33 38 295 34
Premium 35 51 29 285
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Tablo 4.41 DenseNet201+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 73,50 79,67 73,50 76,46
Longberry 90,25 75,05 90,25 81,95
Peaberry 73,35 79,51 73,75 76,52
Premium 71,25 75,20 71,25 73,17

Tablo 4.42 DenseNet201+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 76,40 76,45 76,40 76,26

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Egitim dogruluk orani
%79,35 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki 6rneklerin %76,40°1 dogru bir sekilde
siiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %76,45 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik
degeri ise %76,40 olarak bulunmustur. Duyarlilik, gercek pozitif 6rneklerin ne kadarinin
dogru bir bigimde pozitif olarak siniflandirildigini géstermektedir. Son olarak, modelin F1
skoru %76,26 olarak tespit edilmistir. Bu deger, modelin yanlis pozitif ve yanlis negatif

sonuglart minimize etme yetenegini yansitmaktadir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina, en diigiikk performans metrikleri ise premium sinifina ait

oldugu gozlenmektedir.
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Sekil 4.14 DenseNet201+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.1.4.3. DenseNet201 Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile Siniflandirma

Karar agaci algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait

tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman igin egitim ve test

dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.43 DenseNet201+Karar Agaci ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 223 50 73 54
Longberry 36 308 21 35
Actual Class
Peaberry 72 31 228 69
Premium 69 44 62 225

Tablo 4.44 DenseNet201+Karar Agact Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 55,75 55,75 55,75 55,75
Longberry 77,00 71,13 77,00 73,95
Peaberry 57,00 59,38 57,00 58,16
Premium 56,25 58,75 56,25 57,47
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Tablo 4.45 DenseNet201+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Decision Tree 62,20 62,25 62,20 62,19

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Egitim dogruluk orani
%91,37 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki 6rneklerin %62,20°si dogru bir sekilde
siniflandirilmistir. Hassasiyet degeri %62,25 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik
degeri ise %62,20 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %62,19 olarak tespit

edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisiik performans

metrikleri ise defect sinifina aittir.
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Sekil 4.15 DenseNet201+Karar Agact Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
4.1.4.4. DenseNet201 Tabanh Ozellik Cikarimi ve SVM ile Simiflandirma
SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar

asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarin

gosteren grafik agsagidaki sekilde yer almaktadir.
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Tablo 4.46 DenseNet201+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 350 9 18 23
Longberry 6 382 2 10
Actual Class
Peaberry 13 1 360 26
Premium 22 13 15 350
Tablo 4.47 DenseNet201+SVM Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri
Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 87,50 89,51 87,50 88,50
Longberry 95,50 94,32 95,50 94,91
Peaberry 90,00 91,14 90,00 90,57
Premium 87,50 85,57 87,50 86,53
Tablo 4.48 DenseNet201+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri
Accuracy Precision Recall F-1 Score
SVM 88,95 88,98 88,95 88,96

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmast veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogruluk orani %95,36 iken, test dogruluk orani %88,95
olarak hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %88,98 olarak tespit edilmistir. Modelin
duyarlilik degeri %89,95 olarak belirlenmistir. F1 skoru ise %88,96 olarak bulunmustur.

Alt smiflarin performans metriklerine bakildiginda dogruluk oranlarinin %85’in
istiinde oldugu goézlemlenmektedir. En yiiksek dogruluk orani %95,50 ile longberry

smifindayken, en diisiik dogruluk orani %82,25 ile premium ve defect siniflarina aittir.
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Sekil 4.16 DenseNet201+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.2. CNN ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile

Veri Seti Siniflandirmasi

4.2.1. MobileNetV2 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Siniflandirmasi

MobileNetV2 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak icin bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “mobilenetv2()” komutu ile dnceden egitilmis olan MobileNetV2
modeli yiiklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak MobileNetV2 modelinde
bulunan “global average pooling2d 1” katmaninda 6zellik ¢ikarimi yapilir. Bu katman

MobileNetV2 modelinin tam baglantili katmanlarindan biridir.

Daha sonrasinda MobileNetV2 modeli ile ¢ikarilan o6zellikler standartlagtirilir.
Verilere PCA uygulanarak varyansi %95’e esit ve biiylik bilesenler ana bilesen olarak

secilmektedir. Temel bilesen sayis1 %95 varyansta ortalama 48 olarak bulunmustur.

Son olarak ¢ikarilan 6zellikler dogrultusunda veri setine sirastyla KNN, Naive Bayes,

karar agac1 ve SVM algoritmalar1 uygulanmaktadir.
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4.2.1.1. MobileNetV2 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarnm1 ve KNN ile
Siniflandirma
Bu uygulamada k’nin sirasiyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri i¢in ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 4.49 MobileNetV2+PCA+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
=1 66,80 68,46 66,80 66,19
k=3 70,41 71,47 70,41 69,82
k=5 71,20 73,25 71,20 70,40
k=7 71,86 74,68 71,86 70,89

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gerceklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yiiksek performans metrikleri k degeri 7 i¢in elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim
dogruluk oran1 %79,55, test dogruluk oran1 %71,86 olarak belirlenmistir. Modelin hassasiyet
degeri %74,68 olarak hesaplanmistir. Bir baska performans metrigi olan duyarlilik degeri

%71,86 olarak tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 70,89 olarak bulunmustur.

Bu kapsamda k=7 i¢in bulunan karmasiklik matrisi ve sinif bazinda performans
metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim

ve test dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.50 MobileNetV2+PCA+KNN ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi (K=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 186 68 60 86
Longberry 1 375 6 17
Actual Class
Peaberry 10 42 270 78
Premium 9 39 34 318
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Tablo 4.51 MobileNetV2+PCA+KNN Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri (k=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 46,60 90,39 46,60 61,49
Longberry 93,85 71,59 93,85 81,22
Peaberry 67,40 73,05 67,40 70,08
Premium 79,60 63,67 79,60 70,74

Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde longberry sinifinin dogruluk
oraninin diger siniflara gore daha yiliksek, defect siifinin ise daha diisiikk oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.17 MobileNetV2+PCA+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
(k=7)

4.2.1.2. MobileNetV2 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Naive Bayes ile

Simiflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gdsteren grafik agsagidaki sekilde yer almaktadir.
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Tablo 4.52 MobileNetV2+PCA+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmagsiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 345 21 2 32
Longberry 208 128 8 56
Actual Class
Peaberry 274 51 11 64
Premium 220 57 6 117

Tablo 4.53 MobileNetV2+PCA+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 86,25 32,95 86,25 47,68
Longberry 32,00 49,81 32,00 38,96
Peaberry 2,75 40,74 2,75 5,15
Premium 29,25 43,49 29,25 34,98

Tablo 4.54 MobileNetV2+PCA+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 32,07 0,00 32,07 0,00

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orant %41,43 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki drneklerin %32,07’sini dogru bir
sekilde smiflandirilmistir. Hassasiyet degeri 90,00 olarak hesaplanmistir. Modelin
duyarlilik degeri ise %32,07 olarak bulunmustur Son olarak, modelin F1 skoru %0,00 olarak

tespit edilmistir.

Smif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin defect sinifina, en diisiik performans metrikleri ise peaberry sinifina ait oldugu

gbzlenmektedir.

64



Fold (Katman) Bazlh Egitim ve Test Dogruluklari
T T T T T T ___'_..______(
S
)—.___.—_ ~ e
—E— Egitim Dogrulugu
sfef Test Dogrulugu

42

40+

Dodruluk (%)
w w
=2l L==]
T

[
B
T

32— & e —

30

1 15 2 25 3 35 4 45 5
Fold (Katman)

Sekil 4.18 MobileNetV2+PCA+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk
Grafigi

4.2.1.3. MobileNetV2 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaa ile

Siniflandirma

Karar agaci algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gdsteren grafik agsagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.55 MobileNetV2+PCA+Karar Agaci ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 208 53 66 73
Longberry 49 273 39 39
Actual Class
Peaberry 72 40 215 73
Premium 78 37 65 220

65



Tablo 4.56 MobileNetV2+PCA+Karar Agaci Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 52,00 51,11 52,00 51,55
Longberry 68,25 67,74 68,25 68,00
Peaberry 53,75 55,84 53,75 54,78
Premium 55,00 54,32 55,00 54,66

Tablo 4.57 MobileNetV2+PCA+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Decision Tree 56,29 56,36 56,29 56,23

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orani %90,45 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki orneklerin %56,29’u dogru bir
sekilde smiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %56,36 olarak hesaplanmistir. Modelin
duyarlilik degeri ise 9%56,29 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %56,23

olarak tespit edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisiik performans

metrikleri ise defect sinifina aittir.
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Sekil 4.19 MobileNetV2+PCA+Karar Agact Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk
Grafigi
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4.2.1.4. MobileNetV2 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarnm1 ve SVM ile

Simiflandirma

SVM algoritmasina ait karmagsiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar
asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.58 MobileNetV2+PCA+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 316 18 22 44
Longberry 19 356 10 15
Actual Class
Peaberry 29 10 329 32
Premium 48 16 31 305

Tablo 4.59 MobileNetV2+PCA+SVM Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 79,00 76,70 79,00 77,83
Longberry 89,00 89,00 89,00 88,00
Peaberry 82,25 83,93 82,25 83,08
Premium 76,25 77,02 76,25 76,63

Tablo 4.60 MobileNetV2+PCA+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

SVM 82,71 82,77 82,71 82,73

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogruluk oran1 %89,42 olarak bulunmustur. Modelin test
dogruluk oran1 %82,71 olarak hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %82,77 olarak tespit
edilmistir. Modelin duyarlilik degeri %82,71 olarak belirlenmistir. F1 skoru ise %82,73

olarak bulunmustur.
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Alt siniflarin performans metriklerine bakildiginda en yiiksek dogruluk orani %89,00
ile longberry simifindayken, en diisiik dogruluk oran1 %76,25 ile premium sinifina ait oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.20 MobileNetV2+PCA+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.2.2.ResNetl8 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Siniflandirmasi

ResNet18 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak icin bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “resnet18()” komutu ile dnceden egitilmis olan ResNetl8 modeli
yuklenir. Daha sonra ‘“activations” komutu kullanilarak ResNet18 modelinde bulunan
“pool5” katmaninda 6zellik ¢ikarimi yapilir. Bu katman ResNet18 modelinin tam baglantili

katmanlarindan biridir.

Daha sonrasinda ResNetl18 modeli ile ¢ikarilan 6zellikler standartlastirilir. Verilere
PCA uygulanarak varyansi1 %95’e esit ve biiyiik bilesenler ana bilesen olarak se¢ilmektedir.

Temel bilesen sayis1 %95 varyansta ortalama 241 olarak bulunmustur.

Son olarak ¢ikarilan 6zellikler dogrultusunda veri setine sirastyla KNN, Naive Bayes,

karar agacit ve SVM algoritmalar1 uygulanmaktadir.
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4.2.2.1. ResNetl8 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile Siiflandirma

Bu uygulamada k’nin sirasiyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri icin ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 4.61 ResNet18+PCA+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
k=1 69,76 71,41 69,76 69,55
k=3 73,39 73,92 73,39 73,02
k=5 74,75 76,08 74,75 74,31
k=7 75,03 76,58 75,02 74,51

K-en yakin komsu (KNN) algoritmast ile gergeklestirilen siniflandirma siirecinde, en

yiiksek performans metrikleri k degeri 7 icin elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim

dogruluk orani, 80,42, test dogruluk oran1 %75,03 olarak belirlenmistir. Modelin hassasiyet

degeri %76,58 olarak hesaplanmistir. Bir baska performans metrigi olan duyarlilik degeri

%75,02 olarak tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 74,51 olarak bulunmustur.

Bu kapsamda k=7 ig¢in bulunan karmasiklik matrisi ve smif bazinda performans

metrikleri agagidaki tablolardaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim

ve test dogruluklarini gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.62 ResNet18+PCA+KNN ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi (k=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 224 46 68 62
Longberry 1 379 5 15
Actual Class
Peaberry 11 28 303 58
Premium 12 38 55 295
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Tablo 4.63 ResNet18+PCA+KNN Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri (k=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 55,90 90,24 55,90 69,03
Longberry 94,80 77,03 94,80 84,99
Peaberry 75,65 70,37 75,65 72,90
Premium 73,75 68,68 73,75 71,12

Performans metrikleri simif bazinda incelendiginde longberry smifinin dogruluk
oraninin diger siniflara gore daha yiiksek, defect simifinin ise daha diisiik oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.21 ResNet18+PCA+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi (k=7)

4.2.2.2. ResNetl8 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Naive Bayes ile
Siiflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmagiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test
dogruluklarini gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.
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Tablo 4.64 ResNet18+PCA+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 241 28 61 70
Longberry 55 302 5 38
Actual Class
Peaberry 61 8 254 77
Premium 78 12 27 283

Tablo 4.65 ResNet18+PCA+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 60,25 55,40 60,25 57,72
Longberry 75,50 86,29 75,50 80,53
Peaberry 63,50 73,20 63,50 68,01
Premium 70,75 60,47 70,75 65,21

Tablo 4.66 ResNet18+PCA+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 69,05 69,87 69,05 69,27

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orant %72,26 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki 6rneklerin %69,05’ini dogru bir
sekilde smiflandirilmistir. Hassasiyet degeri %69,87 olarak hesaplanmistir. Modelin
duyarlilik degeri ise %69,05 olarak bulunmustur Son olarak, modelin F1 skoru %69,27

olarak tespit edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry siifina, en diisiik performans metrikleri ise defect sinifina ait oldugu

gozlenmektedir.
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Sekil 4.22 ResNet18+PCA+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.2.2.3. ResNet18 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile

Smiflandirma

Karar agaci algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait

tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarini gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.67 ResNet18+PCA+Karar Agact ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Peaberry Premium
Defect 235 60 73
Longberry 32 29 45
Actual Class
Peaberry 55 206 111
Premium 68 101 185

Tablo 4.68 ResNet18+PCA+Karar Agact Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 58,75 60,26 58,75 59,49
Longberry 73,50 73,50 73,50 73,50
Peaberry 51,50 52,02 51,50 51,76
Premium 46,25 44,69 46,25 45,45
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Tablo 4.69 ResNet18+PCA+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Decision Tree 56,60 56,67 56,60 56,60

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orant %93,36 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki orneklerin %56,60’s1 dogru bir
sekilde smiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %56,67 olarak hesaplanmistir. Modelin
duyarlilik degeri ise %56,60 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %56,60

olarak tespit edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gdzlemlenmektedir. En diisiik performans

metrikleri ise premium sinifina aittir.
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Sekil 4.23 ResNet18+PCA+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
4.2.2.4. ResNetl8 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarin ve SVM ile Simflandirma
SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar

asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarin

gosteren grafik agsagidaki sekilde yer almaktadir.
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Tablo 4.70 ResNet18+PCA+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 319 22 26 33
Longberry 14 353 10 23
Actual Class
Peaberry 29 2 334 35
Premium 32 17 29 322

Tablo 4.71 ResNet18+PCA+SVM Modelinin Smif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 79,75 80,96 79,75 80,35
Longberry 88,25 89,59 88,25 88,92
Peaberry 83,50 83,71 83,50 83,60
Premium 80,50 77,97 80,50 79,21

Tablo 4.72 ResNet18+PCA+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

SVM 83,07 83,10 83,07 83,08

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmast veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogruluk orani %89,46, test dogruluk oran1 %83,07 olarak
hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %83,10 olarak tespit edilmistir. Modelin duyarlilik
degeri %83,07 olarak belirlenmistir. F1 skoru ise %83,08 olarak bulunmustur.

Alt siniflarin performans metriklerine bakildiginda en yiiksek dogruluk orani %88,25
ile longberry smifindayken, en diisiik dogruluk oran1 %79,75 ile defect sinifina ait oldugu

goriilmektedir.
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Sekil 4.24 ResNet18+PCA+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.23.VGG16 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarini ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Siniflandirmasi

VGG16 modeli ile ozellik ¢ikarimi yapmak i¢in bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “vggl6()” komutu ile Onceden egitilmis olan VGG16 modeli
yiiklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak VGG16 modelinde bulunan “fc7”
katmaninda o6zellik ¢ikarimi yapilir. Bu katman VGG16 modelinin tam baglantili

katmanlarindan biridir.

Daha sonrasinda VGG16 modeli ile ¢ikarilan 6zellikler standartlastirilir. Verilere PCA
uygulanarak varyansi %95’e esit ve bliylik bilesenler ana bilesen olarak se¢ilmektedir.

Temel bilesen sayist %95 varyansta ortalama 89 olarak bulunmustur.

Son olarak ¢ikarilan 6zellikler dogrultusunda veri setine sirastyla KNN, Naive Bayes,

karar agact ve SVM algoritmalar1 uygulanmaktadir.

4.2.3.1. VGG16 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile Simiflandirma

Bu uygulamada k’nin sirasiyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri icin ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.
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Tablo 4.73 VGG16+PCA+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
k=1 69,50 70,91 69,50 69,36
k=3 72,86 73,28 72,86 72,58
k=5 74,20 75,23 74,20 73,90
k=7 75,02 76,36 75,02 74,74

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gerceklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yiiksek performans metrikleri k degeri 7 i¢in elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim
dogruluk oran1 %83,44, test dogruluk oran1 %75,02 olarak belirlenmistir. Modelin hassasiyet
degeri %76,36 olarak hesaplanmistir. Bir baska performans metrigi olan duyarlilik degeri

%75,02 olarak tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 74,74 olarak bulunmustur.

Bu kapsamda k=7 i¢in bulunan karmagiklik matrisi ve smif bazinda performans
metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim

ve test dogruluklarini gésteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.74 VGG16+PCA+KNN ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi (k=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 240 43 55 62
Longberry 2 370 7 21
Actual Class
Peaberry 16 32 287 65
Premium 10 31 55 304

Tablo 4.75 VGG16+PCA+KNN Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri (k=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 60,05 89,45 60,05 71,86
Longberry 92,40 77,65 92,40 84,38
Peaberry 71,70 71,03 71,70 71,35
Premium 75,95 67,30 75,95 71,36
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Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde longberry sinifinin dogruluk
oraninin diger smiflara gore daha yiiksek, defect smifinin ise daha diisiik oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.25 VGG16+PCA+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi (k=7)

4.2.3.2. VGG16 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarim ve Naive Bayes ile
Siniflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gdsteren grafik agsagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.76 VGG16+PCA+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 275 19 48 58
Longberry 44 292 14 50
Actual Class
Peaberry 67 15 252 66
Premium 70 13 31 286
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Tablo 4.77 VGG16+PCA+Naive Bayes Modelinin Simif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 68,75 60,31 68,75 64,25
Longberry 73,00 86,14 73,00 79,03
Peaberry 63,00 73,04 63,00 67,65
Premium 71,50 62,17 71,50 66,51

Tablo 4.78 VGG16+PCA+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 67,56 69,11 67,56 67,93

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orani %72,31 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki 6rneklerin %67,56’s1n1 dogru bir
sekilde smiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %69,11 olarak hesaplanmistir. Modelin
duyarhilik degeri ise %67,56 olarak bulunmustur Son olarak, modelin F1 skoru %67,93

olarak tespit edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina, en diisiik performans metrikleri ise peaberry sinifina ait

oldugu gozlenmektedir.
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Sekil 4.26 VGG16+PCA+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.2.3.3. VGG16 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile

Simiflandirma

Karar agaci algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait

tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman igin egitim ve test

dogruluklarimi gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.79 VGG16+PCA+Karar Agaci ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 210 48 63 79
Longberry 43 276 35 46
Actual Class
Peaberry 74 33 207 86
Premium 64 48 83 205

Tablo 4.80 VGG16+PCA+Karar Agact Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 52,50 53,71 52,50 53,10
Longberry 69,00 68,15 69,00 68,57
Peaberry 51,75 53,35 51,75 52,54
Premium 51,25 49,28 51,25 50,25
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Tablo 4.81 VGG16+PCA+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Decision Tree 56,66 56,77 56,66 56,69

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orani %92,26 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki orneklerin %56,66’s1 dogru bir
sekilde smiflandirilmistir. Hassasiyet degeri %56,77 olarak hesaplanmistir. Modelin
duyarhilik degeri ise %56,66 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %56,69

olarak tespit edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisiik performans

metrikleri ise premium sinifina aittir.

95

Fold (Katman) Bazli Egitim ve Test Dogruluklarn
T T T T T

o

o
——

90 | —E&— Egitim Dogrulugu| |
== Test Dogrulugu

851
80

£

]

5 75

Ee]

&

o

-
=]

@
il
T

@
=]

55

. . . . . .
1 15 2 25 3 35 4 45 5
Fold (Katman)

Sekil 4.27 VGG16+PCA+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.2.3.4. VGG16 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve SVM ile Simiflandirma

SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar
asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarin

gosteren grafik agsagidaki sekilde yer almaktadir.
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Tablo 4.82 VGG16+PCA+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 317 18 36 29
Longberry 11 358 11 20
Actual Class
Peaberry 31 12 325 32
Premium 32 23 34 311
Tablo 4.83 VGG16+PCA+SVM Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri
Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 79,25 81,07 79,25 80,15
Longberry 89,50 87,10 89,50 88,29
Peaberry 81,25 80,05 81,25 80,65
Premium 77,75 79,34 77,75 78,54
Tablo 4.84 VGG16+PCA+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri
Accuracy Precision Recall F-1 Score
SVM 81,12 81,14 81,12 81,09

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmast veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogruluk oran1 %91,22 iken, test dogruluk oran1 %81,12
olarak hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %81,14 olarak tespit edilmistir. Modelin
duyarlilik degeri %81,12 olarak belirlenmistir. F1 skoru ise %81,09 olarak bulunmustur.

Alt siiflarin performans metriklerine bakildiginda en yiiksek dogruluk orani %89,50
ile longberry sinifindayken, en diisiik dogruluk oran1 %82,25 ile premium sinifina ait oldugu

gorlilmektedir.
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Sekil 4.28 VGG16+PCA+Karar Agact Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.2.4. DenseNet201 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Siniflandirmasi

DenseNet201 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “densenet201()” komutu ile dnceden egitilmis olan DenseNet201
modeli yiiklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak DenseNet201 modelinde
bulunan “avg pool” katmaninda &zellik c¢ikarimi yapilir. Bu katman DenseNet201
modelinin havuzlama katmanlarindan biridir. Cikarilan 6zellikler olusturulan bos matrislere
eklenerek sirastiyla KNN, Naive Bayes, karar agact ve SVM algoritmalarinda

kullanilmaktadir

Daha sonrasinda DenseNet201 modeli ile ¢ikarilan 6zellikler standartlastirilir. Verilere
PCA uygulanarak varyansi %95’e esit ve biiyiik bilesenler ana bilesen olarak se¢ilmektedir.

Ana bilesen sayis1 %95 varyansta ortalama 525 olarak bulunmustur.

Son olarak ¢ikarilan 6zellikler dogrultusunda veri setine sirastyla KNN, Naive Bayes,

karar agact ve SVM algoritmalar1 uygulanmaktadir.

4.2.4.1. DenseNet201 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile
Simiflandirma

Bu uygulamada k’nin sirasiyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri icin ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.
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Tablo 4.85 DenseNet201+PCA+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
k=1 80,65 81,66 80,65 80,41
k=3 83,39 83,97 83,39 83,16
k=5 83,60 84,65 83,60 83,24
k=7 83,38 84,74 83,38 82,92

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gerceklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yiiksek performans metrikleri k degeri 5 icin elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim
dogruluk oran1 %90,32, test dogruluk oran1 %83,60 olarak belirlenmistir. Modelin hassasiyet
degeri %84,65 olarak hesaplanmistir. Bir baska performans metrigi olan duyarlilik degeri

%83,60 olarak tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 83,24 olarak bulunmustur.

Bu kapsamda k=5 i¢in bulunan karmasiklik matrisi ve sinif bazinda performans
metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim

ve test dogruluklarini gésteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.86 DenseNet201+PCA+KNN ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi (k=5)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 262 38 52 48
Longberry 1 389 2 8
Actual Class
Peaberry 4 16 350 30
Premium 9 22 31 338

Tablo 4.87 DenseNet201+PCA+KNN Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri (k=5)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 65,40 95,12 65,40 77,49
Longberry 97,15 83,47 97,15 89,79
Peaberry 87,40 80,23 87,40 83,65
Premium 84,45 79,77 84,45 82,03
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Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde longberry smifinin dogruluk
oraninin diger smniflara goére daha yiiksek, defect smifinin ise daha diisiik oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.29 DenseNet201+PCA+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
(k=5)

4.2.4.2. DenseNet201 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarim ve Naive Bayes ile

Simiflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmagiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarimi gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.88 DenseNet201+PCA+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 278 38 46 38
Longberry 44 342 5 9
Actual Class
Peaberry 63 45 242 50
Premium 65 32 16 287
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Tablo 4.89 DenseNet201+PCA+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 69,50 61,78 69,50 65,41
Longberry 85,50 74,84 85,50 79,81
Peaberry 60,50 78,32 60,50 68,27
Premium 71,75 74,74 71,75 73,21

Tablo 4.90 DenseNet201+PCA+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 70,41

70,70 70,41 70,27

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,

dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk

orani 76,32 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki 6rneklerin %70,41°1 dogru bir sekilde

simiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %70,70 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik

degeri ise %70,41 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %70,27 olarak tespit

edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goz atildig1 zaman en ytiksek dogruluk oraninin

longberry smifina, en diisik dogruluk oraninin ise peaberry sinifina ait oldugu

gbzlenmektedir.
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Sekil 4.30 DenseNet201+PCA+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk

Grafigi
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4.2.4.3. DenseNet201 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile

Siiflandirma

Karar agaci1 algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.91 DenseNet201+PCA+Karar Agac ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 235 51 51 63
Longberry 31 296 39 34
Actual Class
Peaberry 75 31 209 85
Premium 84 45 56 215

Tablo 4.92 DenseNet201+PCA+Karar Agact Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 58,75 55,29 58,75 56,97
Longberry 74,00 69,98 74,00 71,93
Peaberry 52,25 58,87 52,25 55,36
Premium 53,75 54,16 53,75 53,95

Tablo 4.93 DenseNet201+PCA+Karar Agaci Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Decision Tree 60,02 60,04 60,02 60,00

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orani %94,21 olarak bulunmustur. Test veri setindeki drneklerin %60,02’si dogru bir sekilde
simiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %60,04 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik
degeri ise %60,02 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %60,00 olarak tespit

edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goéz atildig1 zaman en yliksek dogruluk oraninin
longberry simifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisiik dogruluk orani ise peaberry

sinifina aittir.
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Sekil 4.31 DenseNet201+PCA+Karar Agact Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk
Grafigi

4.2.4.4. DenseNet201 ve PCA Tabanh Ozellik Cikarin ve SVM ile

Smiflandirma

SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar
asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.94 DenseNet201+PCA+SVM ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 362 7 12 19
Longberry 8 374 1 17
Actual Class
Peaberry 14 2 370 14
Premium 15 10 18 357

Tablo 4.95 DenseNet201+PCA+SVM Modelinin Smif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 90,50 90,73 90,50 90,61
Longberry 93,50 95,17 93,50 94,33
Peaberry 92,50 92,27 92,50 92,38
Premium 89,25 87,71 89,25 88,48
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Tablo 4.96 DenseNet201+PCA+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

SVM 91,99 92,01 91,99 91,99

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogruluk orani %98,52 iken, test dogruluk orani %91,99
olarak hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %92,01 olarak tespit edilmistir. Modelin
duyarlilik degeri %91,99 olarak belirlenmistir. F1 skoru ise %91,99 olarak bulunmustur.

Alt smiflarin performans metriklerine bakildiginda dogruluk oranlarinin %89’un
tistiinde oldugu gozlemlenmektedir. En yiiksek dogruluk orami %93,50 ile longberry

siifindayken, en diisiik dogruluk orani %89,25 ile premium sinifina aittir.
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Sekil 4.32 DenseNet201+PCA+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
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4.3. CNN ve HoG Tabanh Ozellik Cikarim ve Makine Ogrenmesi Algoritmalari ile

Veri Seti Siniflandirmasi

4.3.1. MobileNetV2 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Sitmiflandirmasi

MobileNetV2 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “mobilenetv2()” komutu ile dnceden egitilmis olan MobileNetV2
modeli yiiklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak MobileNetV2 modelinde
bulunan “global average pooling2d 1” katmaninda 6zellik ¢ikarimi yapilir. Bu katman

MobileNetV2 modelinin tam baglantili katmanlarindan biridir.

Daha sonrasinda goriintiilerin HoG 6zellikleri ¢ikarilarak MobileNetV?2 ile ¢ikarilan
ozelliklerle birlestirilir. Son olarak ¢ikarilan 6zellikler dogrultusunda veri setine sirasiyla
KNN, Naive Bayes, karar agaci ve SVM algoritmalar1 uygulanmaktadir. MobileNetV2 ile
yapilan bu ¢alismada her bir goriintiiye ait 27524 6zellik kullanilmaktadir.

4.3.1.1. MobileNetV2 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile

Siniflandirma

Bu uygulamada k’nin sirastyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri i¢in ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 4.97 MobileNetV2+HoG+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
=1 67,19 68,49 67,19 66,64
k=3 70,30 70,98 70,30 69,73
k=5 71,65 73,06 71,65 70,93
k=7 71,84 73,85 71,84 71,06

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gergeklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yiiksek performans metrikleri k degeri 7 i¢in elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim

dogrulugu, 80,55, test dogruluk oran1 %71,84 olarak belirlenmistir. Modelin hassasiyet
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degeri %73,85 olarak hesaplanmistir. Bir baska performans metrigi olan duyarlilik degeri

%71,84 olarak tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 71,06 olarak bulunmustur.

Bu kapsamda k=7 i¢in bulunan karmasiklik matrisi ve smif bazinda performans

metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman igin egitim

ve test dogruluklarini gdsteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.98 MobileNetV2+HoG+KNN ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi (K=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 200 64 55 81
Longberry 4 372 6 18
Actual Class
Peaberry 13 51 271 65
Premium 13 39 41 307

Tablo 4.99 MobileNetV2+HoG+KNN Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri (k=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 49,90 86,78 49,90 63,32
Longberry 93,05 70,64 93,05 80,29
Peaberry 67,65 72,75 67,65 70,09
Premium 76,75 65,24 76,75 70,53

Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde longberry sinifinin dogruluk

oraninin diger smiflara goére daha yiiksek, defect smifinin ise daha diisiik oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.33 MobileNetV2+HoG+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
(k=7)

4.3.1.2. MobileNetV2 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarim ve Naive Bayes ile

Siniflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.100 MobileNetV2+HoG+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 335 15 10 40
Longberry 194 112 37 57
Actual Class
Peaberry 222 30 52 96
Premium 189 29 22 160

Tablo 4.101 MobileNetV2+HoG+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 83,75 35,64 83,75 50,00
Longberry 28,00 60,22 28,00 38,23
Peaberry 13,00 42,98 13,00 19,96
Premium 40,00 45,33 40,00 42,50
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Tablo 4.102 MobileNetV2+HoG+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 40,86 4731 40,86 38,26

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogrulugu
%46,35 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki drneklerin %40,86’sin1 dogru bir sekilde
siiflandirilmistir. Hassasiyet degeri %47,31 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik
degeri ise %40,86 olarak bulunmustur Son olarak, modelin F1 skoru %38,26 olarak tespit

edilmistir.

Siif bazinda performans metriklerine géz atildigt zaman en yiiksek performans
metriklerin defect sinifina, en diislik performans metrikleri ise peaberry sinifina ait oldugu

gbzlenmektedir.
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Sekil 4.34 MobileNetV2+HoG+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk
Grafigi
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4.3.1.3. MobileNetV2 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile

Siiflandirma

Karar agaci1 algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.103 MobileNetV2+HoG+Karar Agaci ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 191 54 82 73
Longberry 48 261 42 49
Actual Class
Peaberry 65 52 203 80
Premium 81 54 71 194

Tablo 4.104 MobileNetV2+HoG+Karar Agact Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 47,75 49,61 47,75 48,66
Longberry 65,25 62,00 65,25 63,58
Peaberry 50,75 51,01 50,75 50,88
Premium 48,50 48,99 48,50 48,74

Tablo 4.105 MobileNetV2+HoG+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Decision Tree 53,90 53,89 53,90 53,84

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelde egitim dogruluk
orani %90,53 olarak bulunmustur. Test veri setindeki drneklerin %53,90°1 dogru bir sekilde
simiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %53,86 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik
degeri ise %53,90 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %53,84 olarak tespit

edilmistir.

Smif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gdzlemlenmektedir. En diisiik performans

metrikleri ise defect sinifina aittir.
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Sekil 4.35 MobileNetV2+HoG+Karar Agaci Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk

Grafigi

4.3.1.4. MobileNetV2 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve SVM ile

Siniflandirma

SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar

asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.106 MobileNetV2+HoG+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 316 24 20 40
Longberry 5 371 5 19
Actual Class
Peaberry 19 6 343 32
Premium 22 14 35 329

Tablo 4.107 MobileNetV2+HoG+SVM Modelinin Smif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 79,00 87,29 79,00 82,94
Longberry 92,75 89,40 92,75 91,04
Peaberry 85,75 85,11 85,75 85,43
Premium 82,25 78,33 82,24 80,24
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Tablo 4.108 MobileNetVV2+HoG+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

SVM 85,86 85,92 85,86 85,85

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogruluk orani %93,41, test dogruluk oran1 %85,86 olarak
hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %85,92 olarak tespit edilmistir. Modelin duyarlilik
degeri %85,86 olarak belirlenmistir. F1 skoru ise %85,85 olarak bulunmustur.

En yiiksek dogruluk orani %92,75 ile longberry sinifindayken, en diisiik dogruluk
oran1 %79,00 ile defect sinifina aittir.
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Sekil 4.36 MobileNetV2+HoG+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.3.2.ResNet18 ve HoG Tabanlh Ozellik Cikarinm ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Siniflandirmasi

ResNet18 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak icin bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “resnet18()” komutu ile dnceden egitilmis olan ResNetl8 modeli

yuklenir. Daha sonra ‘“activations” komutu kullanilarak ResNet18 modelinde bulunan
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“pool5” katmaninda 6zellik ¢ikarimi yapilir. Bu katman ResNet18 modelinin tam baglantili

katmanlarindan biridir.

Daha sonrasinda goriintiilerin HoG 0zellikleri ¢ikarilar ResNetl8 ile c¢ikarilan
ozelliklerle birlestirilir. Son olarak ¢ikarilan 6zellikler dogrultusunda veri setine sirasiyla
KNN, Naive Bayes, karar agac1 ve SVM algoritmalar1 uygulanmaktadir. VGG16 ile yapilan
bu ¢alismada her bir goriintiiye ait 26756 6zellik kullanilmaktadir.

4.3.2.1. ResNet18 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile Siniflandirma

Bu uygulamada k’nin sirasiyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri i¢in ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 4.109 ResNet18+HoG+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
=1 66,25 67,77 66,25 65,71
k=3 69,91 70,40 69,91 69,39
k=5 71,74 73,34 71,74 71,13
k=7 72,20 74,34 72,20 71,50

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gergeklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yiiksek performans metrikleri k degeri 7 i¢in elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim
dogruluk oran1 %79,26, test dogruluk oran1 %72,20 olarak belirlenmistir. Modelin hassasiyet
degeri %74,34 olarak hesaplanmistir. Bir baska performans metrigi olan duyarlilik degeri

%72,20 olarak tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 71,50 olarak bulunmustur.

Bu kapsamda k=7 i¢in bulunan karmasiklik matrisi ve simif bazinda performans
metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim

ve test dogruluklarii gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.
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Tablo 4.110 ResNet18+HoG+KNN ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi (k=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 204 59 57 80
Longberry 3 374 4 19
Actual Class
Peaberry 12 43 274 71
Premium 10 40 47 303

Tablo 4.111 ResNet18+HoG+KNN Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri (k=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 51,10 88,95 51,10 64,85
Longberry 93,15 72,03 93,15 81,22
Peaberry 67,00 70,77 67,00 68,80
Premium 73,50 64,54 73,50 68,72

Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde longberry sinifinin dogruluk
oraninin diger smniflara goére daha yiiksek, defect smifinin ise daha diisiik oldugu

gbzlemlenmektedir.
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Sekil 4.37 ResNet18+HoG+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi (k=7)
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4.3.2.2. ResNet18 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve Naive Bayes ile

Siiflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.112 ResNet18+HoG+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 240 34 85 41
Longberry 71 258 45 26
Actual Class
Peaberry 115 26 204 55
Premium 111 68 95 126

Tablo 4.113 ResNet18+HoG+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 60,00 44,69 60,00 51,23
Longberry 64,50 66,84 64,50 65,65
Peaberry 51,00 47,55 51,00 4922
Premium 31,50 50,81 31,50 38,89

Tablo 4.114 ResNet18+HoG+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 52,45 54,19 52,45 52,26

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
oran1 %060,73 olarak bulunmustur. Test veri setindeki orneklerin %52,45’ini dogru bir
sekilde smiflandirilmistir. Hassasiyet degeri %54,19 olarak hesaplanmistir. Modelin
duyarlilik degeri ise %52,45 olarak bulunmustur Son olarak, modelin F1 skoru %52,26

olarak tespit edilmistir.
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Sinif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina, en diisiik performans metrikleri ise premium sinifina ait

oldugu gozlenmektedir.
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Sekil 4.38 ResNet18+HoG+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.3.2.3. ResNet18 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile

Siniflandirma

Karar agaci algoritmasina ait karmagiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarimi gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.115 ResNet18+HoG+Karar Agaci ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 207 53 68 72
Longberry 32 287 41 40
Actual Class
Peaberry 85 45 189 81
Premium 78 54 93 175
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Tablo 4.116 ResNet18+HoG+Karar Agact Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 51,75 51,49 51,75 51,62
Longberry 71,75 65,38 71,75 68,41
Peaberry 47,25 48,34 4725 47,79
Premium 43,75 47,55 43,75 45,57

Tablo 4.117 ResNet18+HoG+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Decision Tree 54,43 54,37 54,43 54,37

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orani %92,69 olarak hesaplanmistir. Test veri setindeki Orneklerin %54,43°1 dogru bir
sekilde smiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %54,37 olarak hesaplanmistir. Modelin
duyarlilik degeri ise %54,43 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %54,37

olarak tespit edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine géz atildigt zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisik performans

metrikleri ise premium sinifina aittir.
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Sekil 4.39 ResNet18+HoG+Karar Agact Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
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4.3.2.4. ResNet18 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve SVM ile Smiflandirma

SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar
asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.118 ResNet18+HoG+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 327 13 29 31
Longberry 5 373 4 18
Actual Class
Peaberry 15 5 344 36
Premium 31 11 19 339

Tablo 4.119 ResNet18+HoG+SVM Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 81,75 86,51 81,75 84,06
Longberry 93,25 92,79 93,25 93,02
Peaberry 86,00 86,67 86,00 86,43
Premium 84,75 79,95 84,75 82,28

Tablo 4.120 ResNet18+HoG+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

SVM 86,24 86,26 86,24 86,23

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmast veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogruluk oran1 %92,69, test dogruluk orani %86,24 olarak
hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %86,26 olarak tespit edilmistir. Modelin duyarlilik
degeri %86,24 olarak belirlenmistir. F1 skoru ise %86,23 olarak bulunmustur.

Alt smiflarin performans metriklerine bakildiginda dogruluk oranlarinin %80’in
iistlinde oldugu gozlemlenmektedir. En yiliksek dogruluk orani %93,25 ile longberry

siifindayken, en diisiik dogruluk orani1 %81,75 ile defect sinifina aittir.
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Sekil 4.40 ResNet18+HoG+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

43.3. VGG16 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarinn ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Siniflandirmasi

VGG16 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak igin bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “vggl6()” komutu ile Onceden egitilmis olan VGG16 modeli
yiiklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak VGG16 modelinde bulunan “fc7”
katmaninda o6zellik ¢ikarimi yapilir. Bu katman VGG16 modelinin tam baglantili

katmanlarindan biridir.

Daha sonrasinda goriintilerin HoG o6zellikleri ¢ikarilar VGG16 ile ¢ikarilan
ozelliklerle birlestirilir. Son olarak ¢ikarilan 6zellikler dogrultusunda veri setine sirastyla
KNN, Naive Bayes, karar agact ve SVM algoritmalar1 uygulanmaktadir. VGG16 ile yapilan
bu caligmada her bir goriintiiye ait 30337 6zellik kullanilmaktadir.

4.3.3.1. VGG16 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile Siniflandirma

Bu uygulamada k’nin sirasiyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri icin ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.
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Tablo 4.121 VGG16+HoG+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
k=1 70,59 72,24 70,59 70,35
k=3 72,76 73,29 72,76 72,41
k=5 74,24 75,37 74,24 73,90
k=7 74,76 76,19 74,76 74,42

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gerceklestirilen siiflandirma siirecinde, en
yiiksek performans metrikleri k degeri 7 i¢in elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim
dogruluk oran1 %83,69, test dogruluk oran1 %74,76 olarak belirlenmistir. Modelin hassasiyet
degeri %76,19 olarak hesaplanmistir. Bir baska performans metrigi olan duyarhilik degeri

%74,76 olarak tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 74,42 olarak bulunmustur.

Bu kapsamda k=7 i¢in bulunan karmasiklik matrisi ve sinif bazinda performans
metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim

ve test dogruluklarini gésteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.122 VGG16+HoG+KNN ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi (k=7)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 234 44 55 67
Longberry 4 370 6 20
Actual Class
Peaberry 16 35 287 63
Premium 11 31 54 304

Tablo 4.123 VGG16+HoG+KNN Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri (k=7)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 58,60 89,24 58,60 70,73
Longberry 92,60 77,04 92,60 84,10
Peaberry 71,85 71,45 71,85 71,62
Premium 76,00 67,04 76,00 71,22
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Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde longberry sinifinin dogruluk

oraninin diger smiflara gore daha yiiksek, defect smifinin ise daha diisiik oldugu

gozlemlenmektedir.
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Sekil 4.41 VGG16+HoG+KNN Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi (k=7)

4.3.3.2. VGG16 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarim ve Naive Bayes ile

Simiflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmagiklik matrisi ve performans metriklerine ait

tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman igin egitim ve test

dogruluklarimi gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.124 VGG16+HoG+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 232 33 59 76
Longberry 14 310 40 36
Actual Class
Peaberry 60 29 240 71
Premium 45 43 93 219
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Tablo 4.125 VGG16+HoG+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 58,00 66,10 58,00 61,78
Longberry 77,50 74,70 77,50 76,07
Peaberry 60,00 55,56 60,00 57,69
Premium 54,75 54,48 54,75 54,61

Tablo 4.126 VGG16+HoG+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy

Precision

Recall

F-1 Score

Naive Bayes 64,47

63,72

63,48

63,30

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orani 72,75 olarak hesaplanmigtir. Test veri setindeki 6rneklerin %64,47’sini dogru bir
sekilde smiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %63,72 olarak hesaplanmistir. Modelin
duyarlilik degeri ise %63,48 olarak bulunmustur Son olarak, modelin F1 skoru %63,30

olarak tespit edilmistir.

Smif bazinda performans metriklerine g6z atildigi zaman en yiiksek performans

metriklerin longberry smifina, en diisiik performans metrikleri ise premium simnifina ait

oldugu gozlenmektedir.

Sekil 4.42 VGG16+HoG+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi
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4.3.3.3. VGG16 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile

Siiflandirma

Karar agaci1 algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.127 VGG16+HoG+Karar Agact ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 239 25 68 68
Longberry 41 285 34 40
Actual Class
Peaberry 75 28 213 84
Premium 68 46 75 211

Tablo 4.128 VGG16+HoG+Karar Agacit Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 59,75 56,00 59,75 58,08
Longberry 71,25 74,22 71,25 72,70
Peaberry 53,25 54,62 53,25 53,92
Premium 52,75 52,36 52,75 52,55

Tablo 4.129 VGGI16+HoG+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Decision Tree 58,44 58,51 58,44 58,43

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orani %94,55 olarak hesaplanmigstir. Test veri setindeki 6rneklerin %58,4°1i dogru bir sekilde
simiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %58,41 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik
degeri ise %58,44 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %58,43 olarak tespit

edilmistir.

Smif bazinda performans metriklerine goz atildigi zaman en yiiksek performans
metriklerin longberry sinifina ait oldugu gozlemlenmektedir. En diisiik performans

metrikleri ise premium sinifina aittir.
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Sekil 4.43 VGG16+HoG+Karar Agact Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.3.3.4. VGG16 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve SVM ile Simiflandirma

SVM algoritmasina ait karmagsiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar

asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.130 VGG16+HoG+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 330 24 38
Longberry 10 5 21
Actual Class
Peaberry 19 356 18
Premium 18 26 342

Tablo 4.131 VGG16+HoG+SVM Modelinin Smif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 82,50 87,53 82,50 84,94
Longberry 91,00 92,62 91,00 91,80
Peaberry 89,00 86,62 89,00 87,79
Premium 85,50 87,47 87,44 87,43




Tablo 4.132 VGG16+HoG+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

SVM 87,44 87,47 87,44 87,43

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin egitim dogruluk orani %93,55, test dogruluk oran1 %87,44 olarak
hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise %87,47 olarak tespit edilmistir. Modelin duyarlilik
degeri %87,44 olarak belirlenmistir. F1 skoru ise %87,43 olarak bulunmustur.

Alt smiflarin performans metriklerine bakildiginda dogruluk oranlarinin %80’in
tistiinde oldugu gozlemlenmektedir. En yiiksek dogruluk orani %91,00 ile longberry

simifindayken, en diisiik dogruluk orani1 %82,50 ile defect sinifina aittir.
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Sekil 4.44 VGG16+HoG+SVM Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk Grafigi

4.3.4. DenseNet201 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarim ve Makine Ogrenmesi

Algoritmalari ile Veri Seti Siniflandirmasi

DenseNet201 modeli ile 6zellik ¢ikarimi yapmak i¢in bir fonksiyon olusturulur. Bu
fonksiyonda ilk olarak “densenet201()” komutu ile 6nceden egitilmis olan DenseNet201

modeli yiiklenir. Daha sonra “activations” komutu kullanilarak DenseNet201 modelinde
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bulunan “avg pool” katmaninda O&zellik c¢ikarimi yapilir. Bu katman DenseNet201
modelinin havuzlama katmanlarindan biridir. Cikarilan 6zellikler olusturulan bos matrislere
eklenerek sirasiyla KNN, Naive Bayes, karar agact ve SVM algoritmalarinda

kullanilmaktadir

Daha sonra “exractHOGFeatures” komutu kullanilarak goriintiilerin HoG 6zellikleri
cikartilir. Burada her goriintii 8x8 boyutundaki hiicreler ayrilmaktadir. HOoG, her hiicrede
gradyan yoOnelimlerinin histogramini olusturur. Olusturulan histogramlar bilrserek

goriintliyli temsil eden bir 6zellik vektoriine doniistiiriiliir.

Son olarak ¢ikarilan 6zellikler dogrultusunda veri setine sirastyla KNN, Naive Bayes,
karar agac1 ve SVM algoritmalar1 uygulanmaktadir. DenseNet201 ile yapilan bu ¢alismada

her bir goriintiiye ait 28164 6zellik kullanilmaktadir.

4.3.4.1. DenseNet201 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve KNN ile Siiflandirma

Bu uygulamada k’nin sirastyla 1, 3, 5 ve 7 olan degerleri i¢in ortalama performans

metrikleri asagidaki tabloda belirtilmistir.

Tablo 4.133 DenseNet201+HoG+KNN Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
k=1 72,80 74,31 72,80 72,47
k=3 75,79 76,82 75,79 75,45
k=5 77,01 78,67 77,01 76,66
k=7 76,80 78,67 76,80 76,37

K-en yakin komsu (KNN) algoritmasi ile gerceklestirilen siniflandirma siirecinde, en
yiiksek performans metrikleri k degeri 5 i¢in elde edilmistir. Bu baglamda, modelin egitim
dogruluk orani %84,54, test dogruluk oran1 %77,01 olarak belirlenmistir. Modelin hassasiyet
degeri %78,67 olarak hesaplanmistir. Bir baska performans metrigi olan duyarlilik degeri

%77,01 olarak tespit edilmistir. Son olarak, modelin F1 skoru 76,66 olarak bulunmustur.
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Bu kapsamda k=5 i¢in bulunan karmasiklik matrisi ve sinif bazinda performans

metrikleri asagidaki tablolardaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim

ve test dogruluklarii gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.134 DenseNet201+HoG+KNN ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi (k=5)

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 245 57 45 53
Longberry 2 382 4 12
Actual Class
Peaberry 9 46 307 38
Premium 12 46 44 298

Tablo 4.135 DenseNet201+HoG+KNN Modelinin Simif Bazinda Performans Metrikleri (K=5)

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 61,25 91,74 61,25 73,43
Longberry 95,60 72,09 95,60 82,19
Peaberry 76,70 76,66 76,70 76,67
Premium 74,50 74,20 74,50 74,33

Performans metrikleri sinif bazinda incelendiginde longberry smifinin dogruluk

oraninin diger siflara gore daha yiliksek, defect siifinin ise daha disiik oldugu

gozlemlenmektedir.
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4.3.4.2. DenseNet201 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarim ve Naive Bayes ile

Siiflandirma

Naive Bayes algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. EK olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarin1 gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.136 DenseNet201+HoG+Naive Bayes ile Elde Edilen Karmagsiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 200 45 93 62
Longberry 19 322 50 9
Actual Class
Peaberry 82 34 217 67
Premium 50 35 132 183

Tablo 4.137 DenseNet201+HoG+Naive Bayes Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 50,00 56,98 50,00 53,26
Longberry 80,50 74,85 80,50 77,03
Peaberry 54,25 4411 54,25 48,65
Premium 45,75 57,01 45,75 50,76

Tablo 4.138 DenseNet201+HoG+Naive Bayes Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

Naive Bayes 59,26 59,82 59,85 59,08

Naive Bayes algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orani %64,53 olarak bulunmustur. Test veri setindeki 6rneklerin %59,26°s1 dogru bir sekilde
simiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %59,82 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik
degeri ise %59,85 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %59,08 olarak tespit

edilmistir.
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Sinif bazinda performans metriklerine géz atildig1 zaman en yliksek dogruluk oraninin
longberry smifina, en disiik dogruluk oranmin ise premium sinifina ait oldugu

gozlenmektedir.
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Sekil 4.46 DenseNet201+HoG+Naive Bayes Modelinin Katman Bazli Egitim ve Test Dogruluk
Grafigi

4.3.4.3. DenseNet201 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve Karar Agaci ile

Simiflandirma

Karar agaci algoritmasina ait karmagiklik matrisi ve performans metriklerine ait
tablolar asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test

dogruluklarimi gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.139 DenseNet201+HoG+Karar Agaci ile Elde Edilen Karmagiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 203 43 92 62
Longberry 22 316 48 14
Actual Class
Peaberry 67 25 238 70
Premium 64 39 112 185
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Tablo 4.140 DenseNet201+HoG+Karar Agact Modelinin Sinif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 50,75 57,02 50,75 53,70
Longberry 79,00 74,70 79,00 76,79
Peaberry 59,50 48,57 59,50 53,48
Premium 46,25 55,89 46,25 50,62

Tablo 4.141 DenseNet201+HoG+Karar Agact Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy

Prec

ision

Recall

F-1 Score

Decision Tree

59,20

59,7

7

59,20

59,02

Karar agaci algoritmasi veri setine uygulandiginda elde edilen performans metrikleri,
dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Modelin egitim dogruluk
orani 94,50 olarak bulunmustur. Test veri setindeki 6rneklerin %59,20’si dogru bir sekilde
simiflandirilmigtir. Hassasiyet degeri %59,77 olarak hesaplanmistir. Modelin duyarlilik
degeri ise %59,20 olarak bulunmustur. Son olarak, modelin F1 skoru %59,02 olarak tespit

edilmistir.

Sinif bazinda performans metriklerine goéz atildig1 zaman en yliksek dogruluk oraninin

longberry simifina ait oldugu goézlemlenmektedir. En diisiik dogruluk orani ise premium

sinifina aittir.
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4.3.4.4. DenseNet201 ve HoG Tabanh Ozellik Cikarimi ve SVM ile

Siiflandirma

SVM algoritmasina ait karmasiklik matrisi ve performans metriklerine ait tablolar
asagidaki gibidir. Ek olarak uygulamaya ait her bir katman i¢in egitim ve test dogruluklarini

gosteren grafik asagidaki sekilde yer almaktadir.

Tablo 4.142 DenseNet201+HoG+SVM ile Elde Edilen Karmasiklik Matrisi

Predicted Class

Defect Longberry Peaberry Premium
Defect 358 4 17 21
Longberry 3 385 2 10
Actual Class
Peaberry 8 1 365 26
Premium 23 14 11 352

Tablo 4.143 DenseNet201+HoG+SVM Modelinin Smif Bazinda Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score
Defect 89,50 91,33 89,50 90,40
Longberry 96,25 95,30 96,25 95,77
Peaberry 91,25 92,41 91,25 91,82
Premium 88,00 86,06 88,00 87,02

Tablo 4.144 DenseNet201+HoG+SVM Modelinin Ortalama Performans Metrikleri

Accuracy Precision Recall F-1 Score

SVM 90,62 90,65 90,62 90,62

SVM (Destek Vektor Makineleri) algoritmast veri setine uygulandiginda elde edilen
performans metrikleri dogruluk, hassasiyet, duyarlilik ve F1 skoru olarak belirlenmistir. Bu
modele ait performans metrikleri, KNN, Naive Bayes ve karar agaci algoritmalarina kiyasla
daha yiiksektir. Modelin dogruluk orani %90,62 olarak hesaplanmistir. Hassasiyet degeri ise
%90,65 olarak tespit edilmistir. Modelin duyarlilik degeri %90,62 olarak belirlenmistir. F1

skoru ise %90,62 olarak bulunmustur.
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Alt siniflarin performans metriklerine bakildiginda dogruluk oranlarmin %88’inn
istiinde oldugu goézlemlenmektedir. En yiiksek dogruluk orani %96,25 ile longberry

siifindayken, en diisiik dogruluk oran1 %88,00 ile premium sinifina aittir.
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d. TARTISMA VE SONUC

Bu calismada yesil kahve cekirdeklerinin dort farkli tiirtine (defect, longberry,
peaberry ve premium) gore siniflandirilmasi hedeflenmistir. Veri setinde ilk olarak VGG16,
DenseNet201, MobileNetV2 ve ResNet18 modelleri 6zellik ¢ikarimi igin kullanilarak KNN,
Naive Bayes, karar agact ve SVM algoritmalari uygulanmislardir. Daha sonra VGG16,
DenseNet201, MobileNetV2 ve ResNet18 6zellik ¢ikarimlarina ek olarak sirasiyla PCA ve
HoG eklenerek kullanilarak 6zellik ¢ikarimi yapilarak algoritmalar test edilmistir. Veri

setine uygulanan farkli yontemlere ait dogruluk oranlari agagidaki tablolarda verilmistir.

Tablo 5.1 VGG16 ile Uygulanan Algoritmalara Ait Dogruluk Oranlari

VGG16 Oznitelik Cikarma
VGG16 VGG16+PCA  VGG16+HoG
KNN 74,60 (k=7) 75,02 (k=7) 74,76 (k=7)
Simiflandirma  Naive Bayes 68,01 67,56 64,47
Yontemleri Decision Tree 60,56 56,66 58,44
SVM 85,03 81,12 87,44

Tablo 5.2 Densenet201 ile Uygulanan Algoritmalara Ait Dogruluk Oranlari

DenseNet201 Oznitelik Cikarma
DenseNet201 DenseNet201+PCA  DenseNet201+HoG
KNN 78,80 (k=7) 83,60 (k=5) 71,01 (k=5)
Siiflandirma  Naive Bayes 76,40 70,41 59,26
Yontemleri Decision Tree 62,50 60,02 59,20
SVM 88,95 91,99 90,62

Tablo 5. 3 MobileNetV2 ile Uygulanan Algoritmalara Ait Dogruluk Oranlart

MobileNetV2 Oznitelik Cikarma
MobileNetvV2  MobileNetV2+PCA  MobileNetV2+HoG
KNN 74,29 (k=7) 71,86 (k=7) 71,84 (k=7)
Simiflandirma  Naive Bayes 30,90 32,07 40,86
Yontemleri Decision Tree 56,96 56,29 53,90
SVM 82,95 82,71 85,86
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Tablo 5. 4 ResNet18 ile Uygulanan Algoritmalara Ait Dogruluk Oranlar1

ResNet18 Oznitelik Cikarma
ResNet18 ResNet18+PCA ResNet18+HoG
KNN 75,62 (k=7) 75,03 (k=7) 72,20 (k=7)
Siniflandirma ~ Naive Bayes 49,11 69,05 52,45
Yontemleri Decision Tree 59,12 56,60 54,43
SVM 82,89 83,07 86,24

VGG16 modeline ait sonuglar incelendigi zaman, en yiliksek dogruluk oraniin
%87,44 ile HoG ozellik ¢ikarimi ile kullanilan SVM algoritmasina ait oldugu goériilmektedir.
Normal verilere uygulanan SVM algoritmasinda sonu¢ %85,03’ken, PCA ile sonug
%81,12°ye diismiistiir. Bu durum HoG ile c¢ikarilan 6zelliklerin SVM algoritmasinin
siiflandirma performansini pozitif yonde etkiledigini gostermektedir. KNN algoritmasi
uygulanan 6zellik ¢ikarim yontemi farketmeksizin k=7’yken daha yiiksek siniflandirma
performans gostermistir. Naive Bayes algoritmasi genel olarak diger algoritmalara kiyasla

daha diisiik sonu¢ vermistir.

Karar agaci algoritmast tim uygulamalarda yiliksek egitim dogruluk degerine
sahipken, test dogruluk degerleri egitim dogrulugunun ¢ok altinda bir degerde kalmistir.
Bunun sebebi modelin egitim verisi lizerinde iyi ¢alisirken, test verisinde genelleme yapma
yeteneginin diisiik olmasindan kaynaklanmaktadir. Karar agaci algoritmasi ne kadar ¢ok
derinlesirse, egitim verisinin 6zelliklerine ¢ok fazla uyum saglayan bir yapidadir. Eger belirli
siniflarda ¢ok fazla dal olusumu olurken, belirli siniflarda daha az dal olusursa modellin
genelleme 6zelligi negatif yonde etkilenir. Kullanilan veri seti ve kullanilan CNN metodlar
g6z Oniinde bulundurularak hiperparametrelerin optimize edilmesi, asir1 0grenmeden

kacinmak ve daha yiiksek test dogruluk oranlarina ulasabilmek icin gerekmektedir.

DenseNet201 modeline ait sonuglar incelendiginde, en yiiksek dogruluk oraninin
%91,99 ile PCA 6zellik ¢ikarimi ile kullanilan SVM algoritmasina ait oldugu goriilmektedir.
Bu durum PCA ile ¢ikarilan 6zelliklerin SVM algoritmasinin siniflandirma performansini
pozitif yonde etkiledigini gdstermektedir. Normal veri setine ve HoG ile ¢ikarilan 6zelliklere
uygulanan SVM algoritmasinda sonuglarin biraz daha diisiik oldugu goriilmektedir. Karar

agaci algoritmasina ait dogruluk oranlar1 diger algoritmalara kiyasla daha diistiktir.
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MobileNetV2 modeline ait sonuglart bakildiginda, en yiiksek dogruluk oraninin
%85,86 ile HoG o6zellik ¢ikarimi ile kullanilan SVM algoritmasina ait oldugu goriilmiistiir.
ResNet18 modeline ait sonuglar1 bakildiginda ise en yiiksek dogruluk oraninin %86,24 ile
HoG 6zellik ¢ikarimi ile kullanilan SVM algoritmasina ait oldugu goriilmiistiir. Bu iki CNN
algoritmasima ait uygulamalar incelendiginde sonuglarin genel olarak VGG16 ve

DenseNet201 uygulamalarina gore daha diistik oldugu goriilmiistiir.

Tiim modeller incelendigi zaman tiim modellerde yiiksek dogruluk oranlarina SVM
algoritmast ile ulasildigi gorilmistir. En yiksek dogruluk oraninin %91,99 ile
DenseNet201 ve PCA ile c¢ikarilan ozelliklere uygulanan SVM algoritmasindan oldugu
goziikmektedir. Tablolar incelendiginde DenseNet201 uygulanan algoritmalarin, genel
olarak diger modellere kiyasla daha yiiksek sonuglar verdigi goriilmistiir. Naive Bayes ve
karar agact modelleri dort konvoliisyonel sinir agi modelinde de en diisiikk sonuglari

vermistir.

USK-Coffee veri setini olusturan arastirmacilar ResNetl8 ile %81,13 dogruluk
oranina ulasirken, MobileNetV2 ile %81,31 dogruluk oranina ulasmiglardir. Tablo 5.3 ve
Tablo 5.4 incelendiginde SVM siniflandirma yonteminin uygulandigi 3 uygulamada da veri
setinin olusturan arastirmacilardan daha yliksek sonuglara ulasildigi goriilmektedir. Bu
calisma, USK-Coffee veri seti lizerinde derin 6grenme algoritmalarinin direkt olarak veri
setine uygulanmasindansa, 6znitelik ¢cikarma amaciyla kullanilip ardindan SVM algoritmasi

ile siniflandirma yapilmasinin daha yiiksek dogruluk sagladigi gostermektedir.

118



[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

KAYNAKLAR

M. S. Butt and M. T. Sultan, “Coffee and its Consumption: Benefits and Risks,”
Critical Reviews In Food Science and Nutrition, vol. 51 no. 4, pp. 363-373, Mar
2011, doi: 10.1080/10408390903586412

M. F. Ramos, D. E. Ribeiro, M. A. Cirillo and F. Meira, “Discrimination of the
sensory quality of the Coffea arabica L. (cv. Yellow Bourbon) produced in different
altitudes using decision trees obtained by the CHAID method,” Journal of the Science
of Food and Agriculture, vol 96, no. 10, pp. 3543-3551, Nov 2015, doi:
10.1002/jsfa.7539

F. Wei and M. Tanokura, “Chemical Changes in the Components of Coffee Beans
during Roasting,” Coffee in Health and Disease Prevention, pp. 83-91, 2015, doi:
10.1016/B978-0-12-409517-5.00010-3

J. N. C. Sarino, M. M. Bayas, E. R. Arboleda, E. C. Guevarra and R. M. Dellosa,
“Classification Of Coffee Bean Degree Of Roast Using Image Processing And

Neural Network,” International Journal of Scientific & Technology Research, vol 8,

no. 10, pp. 3231-3233, Oct 2019.

J. R. Santos, O. Viegas, R. N. Pascoa, I. M. Ferreira, A. O. Rangel and J. A. Lopes,
“In-line monitoring of the coffee roasting process with near infrared spectroscopy:
Measurement of sucrose and colour,” Food Chemistry, vol 208, pp. 103-110, Oct
2016, doi: 10.1016/j.foodchem.2016.03.114

B. H. Belay and T. Tegegne, “Ethiopian Roasted Coffee Classification Using
Imaging Techniques,” International Conference on the Advancement of Science and

Technology, May 2015

E. R. Arboleda, A. C. Fajardo and R. P. Medina, "An image processing technique for
coffee black beans identification,” 2018 IEEE International Conference on
Innovative Research and Development (ICIRD), pp. 1-5, May 2018 doi:
10.1109/ICIRD.2018.8376325.

E. R. Arboleda, A. C. Fajardo and R. P. Medina, "Classification of coffee bean

species using image processing, artificial neural network and K nearest neighbors,"

119



2018 IEEE International Conference on Innovative Research and Development
(ICIRD), pp. 1-5, May 2018, doi: 10.1109/ICIRD.2018.8376326.

[9] T.H. Nasution and U. Andayani, “Recognition of Roasted Coffee Bean Levels using
Image Processing and Neural Network,” IOP Conference Series: Materials Science

and Engineering, vol. 180, no. 1, 2017, doi: 10.1088/1757-899X/180/1/012059

[10] E. M. de Oliveira, D. S. Leme, B. H. G. Barbosa, M. P. Rodarte and R. G. F. A.
Pereira, “A computer vision system for coffee beans classification based on

computational intelligence techniques,” Journal of Food Engineering, vol 171, pp.

22-27, Feb 2016, doi: 10.1016/j.foodeng.2015,10,009

[11]Y. Unal, Y. S. Taspinar, 1. Cinar, R. Kursun and M. Koklu, “Application of Pre-
Trained Deep Convolutional Neural Networks for Coffee Beans Species Detection,”
Food Analytical Methods, vol 15, pp. 3232-3243, Aug. 2022.

[12] A. Febriana, K. Muchtar, R. Dawood and C. -Y. Lin, "USK-COFFEE Dataset: A
Multi-Class Green Arabica Coffee Bean Dataset for Deep Learning,” 2022 IEEE
International Conference on Cybernetics and Computational Intelligence
(CyberneticsCom), pp. 469-473, Jun 2022, doi:
10.1109/CyberneticsCom55287.2022.9865489

[L3]K. He, X. Zhang, S. Ren, and J. Sun, “Deep Residual Learning for Image
Recognition,” IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition

(CVPR), 2016, pp. 770-778, doi: 10.1109/CVPR.2016.90.

[14]M. Sandler, A. G. Howard, M. Zhu, A. Zhmoginov, L. C. Chen, “MobileNetV2:
Inverted Residuals and Linear Bottlenecks” Proceedings of the IEEE conference on
computer vision and pattern recognition, Jan 2018, pp. 4510,4520, doi:
10.48550/arXiv.1801.04381

[15] A. Moldagulova and R. B. Sulaiman, "Using KNN algorithm for classification of
textual documents,” 2017 8th International Conference on Information Technology
(ICIT), May 2017, pp. 665-671, doi: 10.1109/ICITECH.2017.8079924.

[16] A. Tharwat, H. Mahdi, M. Elhoseny and A. E. Hassanien, “Recognizing human

activity in mobile crowdsensing environment using optimized k-NN algorithm,”

120



Expert Systems with Applications, vol 107, pp. 32-44, Oct 2018, doi:
10.1016/j.eswa.2018.04.017

[17]F.-J. Yang, "An Implementation of Naive Bayes Classifier,” 2018 International
Conference on Computational Science and Computational Intelligence (CSCI), Dec
2018, pp. 301-306, doi: 10.1109/CSCI146756.2018.00065.

[18]M. M. Saritas and A. Yasar, «Performance Analysis of ANN and Naive Bayes
Classification Algorithm for Data Classification,» International Journal of Intelligent
Systems and Applications in Engineering, vol 7, no. 2, pp. 88-91, Jun 2019, doi:
10.18201//ijisae.2019252786

[19] B. De Ville, “Decision trees,” WIREs Computational Statistics, vol 5, no. 6, pp. 448-
455, Oct 2013, doi: 10.1002/wics.1278

[20]H. Patel and P. Prajapati, “Study and Analysis of Decision Tree Based Classification
Algorithms,” International Journal of Computer Sciences and Engineering, vol 6, no.

10, pp. 74-78, Oct 2018.

[21]J. Cervantes, F. G. Lamont, L. R. Mazahua and A. L. Chau, “A comprehensive survey
on support vector machine classification: Applications, challenges and trends,”
Neurocomputing, vol 408, pp. 189-215, Sep 2020, doi:
10.1016/j.neucom.2019.10.118

[22]H. Abdi and L. J. Williams, “Principal Component Analysis,” Wiley
Interdisciplinary Reviews: Computational Statistics,, vol 2, no. 4, pp. 433-459, Jul
2010, doi: 10.1002/wics.101

[23]M. Greenacre, P. J. Groenen, T. Hastie, A. I. D'Enza, A. Markos and E. Tuzhilina,
“Principal component analysis,” Nature Reviews Methods Primers, vol 2, no. 1, Dec

2022, doi: 10.1038/s43586-022-00184-w

[24] P. Carcagni, M. D. Coco, M. Leo and C. Distante, “Facial expression recognition and

histograms of oriented gradients: a comprehensive study,” vol. 4, no. 1, Jan 2015

[25]N. Seliya, T. M. Khoshgoftaar and J. Van Hulse, "A Study on the Relationships of
Classifier Performance Metrics," 2009 21st IEEE International Conference on Tools
with Artificial Intelligence, Nov 2009, pp. 59-66, doi: 10.1109/ICTAI.2009.25.

121



[26] C. Ferri, J. H. Orallo ve E. R. Modroiu, “An experimental comparison of performance
measures for classification,” Pattern Recongition Letters, vol. 30, no. 1, pp. 27-38,

Jan. 2009, 10.1016/j.patrec.2008.08.010

[27]]. Davis ve M. Goadrich, “The relationship between Precision-Recall and ROC
curves,” Proceedings of the 23rd international conference on Machine learning, pp.

233-240, Jun 2006, doi: 10.1145/1143844.1143874

[28] M. Vakili, M. Ghamsari ve M. Rezaei, “Performance Analysis and Comparison of
Machine and Deep Learning Algorithms for IoT Data Classification,” 2020, doi:
10.48550/arXiv.2001.09636

[29] C. Pinto, J. Furukawa, H. Fukai and S. Tamura, "Classification of Green coffee bean
images basec on defect types using convolutional neural network (CNN)," 2017
International Conference on Advanced Informatics, Concepts, Theory, and
Applications (ICAICTA), Aug. 2017, pp. 1-5, doi: 10.1109/ICAICTA.2017.8090980

[30]B.T. Tolawak, G. Abebe and G. Goro, “Classification of Ethiopian Coffee Beans
Using Imaging Techniques,” East African Jounrla of Sciences, vol. 7, no. 1 pp.1-10,

Jan 2013

[31]N. F. Huang, D.L Chou, C. A. Lee, F.P. Wu, A. C. Chuang, Y. H. Chen and Y. C.
Tsai, “Smart agriculture: real-time classification of green coffee beans by using a
convolutional neural network™ IET Smart Cities, vol. 2, no. 4, pp. 167-172, Oct 2020,
doi: 10.1049/iet-smc.2020.0068

[32]H. L. Gope and H.Fukai, “Normal and peaberry coffee beans classification from
green coffee bean images using convolutional neural networks and support vector

machine,” International Journal of Computer and Information Engineering, vol. 14,

no. 6, pp. 189-196, 2020

[33]J.P.L. Pizzaia, I.R. Salcides, G. Almeida, R. Contarato and R. de Almeida, “Arabica
coffee samples classification using a Multilayer Perceptron neural network,” 13th
IEEE International Conference on Industry Applications (INDUSCON) pp. 80-84,
Nov 2018 doi: 10.1109/INDUSCON.2018.8627271.

122



[34]R. Janandi and T. W. Cenggoro “An Implementation of Convolutional Neural
Network for Coffee Beans Quality Classification in a Mobile Information System”

Aug. 2020, doi: 10.13140/RG.2.2.23163.54561

[35]N. -F. Huang, D. -L. Chou and C. -A. Lee, "Real-Time Classification of Green Coffee
Beans by Using a Convolutional Neural Network,” 2019 3rd International
Conference on Imaging, Signal Processing and Communication (ICISPC), pp. 107-
111, Jul. 2019, doi: 10.1109/ICISPC.2019.8935644.

[36] X. Ou, P. Yan, Y. Zhang, B. Tu, G, Zhang, J. Wu and W. Li, “Moving Object
Detection Method via ResNet-18 With Encoder—Decoder Structure in Complex
Scenes” IEEE Access vol.7, Aug 2019

[37]M. Z. Alom, T. M. Taha, C. Yakopcic, S. Westberg, M. Hasan, B. C. V. Esesn, A.
A. S. Aswal and V K. Asari, “The History Began from AlexNet: A Comprehensive
Survey on Deep Learning Approaches,” Mar. 2018

[38]M. W. Browne, “Cross-Validation Methods,” Journal of Mathematical Psychology,
vol. 44, no. 1, pp. 108-132, Mar 2000, doi: 10.1006/jmps.1999.1279

[39]J. Schmidhuber, “Annotated History of Modern Al and Deep Learning,” Dec. 2018

[40]T. Williams and R. Li, “An Ensemble of Convolutional Neural Networks Using
Wavelets for Image Classification,” Journal of Software Engineering and

Applications, vol:11, no: 2 pp.69-88, Jan 2018, doi: 10.4236/jsea.2018.112004

[41]L. Zhao and Z. Zhang, “A improved pooling method for convolutional neural
networks,” Scientific Reports, vol. 14, no. 1, Jan 2024, doi: 10.1038/s41598-024-
51258-6

[42] K. Simonyan and A. Zisserman “Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale
Image Recognition,” 2014

[43]H. Yang, J. Ni, J. Gao and T. Luan, “A novel method for peanut variety identifcation
and classifcation by Improved VGGI16,” vol. 11, no. 1, Aug 2021, doi:
10.1038/s41598-021-95240-y

123



[44] G. Huang, Z. Liu, L. van der Maaten and K.Q. Weinberger, “Densely connected
convolutional networks,” Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision

and Pattern Recognition (CVPR), pp. 4700-4708, 2017

[45]S. P. Godlin Jasil and V. Ulagamuthalvi, "Skin Lesion Classification Using Pre-
Trained DenseNet201 Deep Neural Network," 2021 3rd International Conference on
Signal Processing and Communication (ICPSC), May 2021, pp. 393-396, doi:
10.1109/ICSPC51351.2021.9451818.

[46]T. Y. Hsiao, Y. C. Chang, H. H. Chou and C. T. Chiu, “Filter-based deep-
compression with global average pooling for convolutional networks,” Journal of
Systems Archtecture, vol. 95, pp. 9-18, May 2019, doi: 10.1016/j.sysarc.2019.02.008

124



