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ETiK BEYAN VE ARASTIRMA FONU DESTEGI

Kocaeli Universitesi Fen Bilimleri Enstitiisii tez yazim kurallarma uygun olarak
hazirladigim bu tez/proje ¢alismasinda,

— Bu tezin/projenin bana ait, 6zgiin bir ¢alisma oldugunu,

— Calismamin hazirlik, veri toplama, analiz ve bilgilerin sunumu olmak iizere tiim
asamalarinda bilimsel etik ilke ve kurallara uygun davrandigimu,

— Bu ¢alisma kapsaminda elde edilen tiim veri ve bilgiler i¢in kaynak gosterdigimi
ve bu kaynaklara kaynakc¢ada yer verdigimi,

— Bu galismanin Kocaeli Universitesi’nin abone oldugu intihal yazilim programi
kullanilarak Fen Bilimleri Enstitiisii'niin belirlemis oldugu olgiitlere uygun
oldugunu,

— Kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

— Tezin/Projenin herhangi bir boliimiinii bu {iniversite veya baska bir tiniversitede
baska bir tez/proje calismasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

[J Bu tez/proje ¢alismasinin herhangi bir asamasi hi¢bir kurum/kurulus tarafindan
maddi/alt yap1 destegi ile desteklenmemistir.

Bu tez/proje calismast kapsaminda iiretilen veri ve bilgiler TUBITAK UME,

TUBITAK MAM Gida Bilimleri ve TUBITAK BILGEM UEKAE Enstitiilerinden alt
yap1 destegi aliarak gerceklestirilmistir.

Herhangi bir zamanda, calismamla ilgili yaptifim bu beyana aykir1 bir durumun
saptanmast durumunda, ortaya ¢ikacak tiim ahlaki ve hukuki sonuglar1 kabul ettigimi
bildiririm.
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YAYIMLAMA VE FiKRi MULKIYET HAKLARI

Fen Bilimleri Enstitiisii tarafindan onaylanan lisansiistii tezimin/projemin tamamini
veya herhangi bir kismini, basili ve elektronik formatta arsivleme ve asagida belirtilen
kosullarla kullanima agma izninin Kocaeli Universitesi’ne verdigimi beyan ederim. Bu
izinle Universiteye verilen kullanim haklar1 disindaki tiim fikri miilkiyet haklarim bende
kalacak, tezimin/projemin tamaminin ya da bir boliimiiniin gelecekteki ¢alismalarda
(makale, kitap, lisans ve patent vb.) kullanimi bana ait olacaktir.

Tezin/projenin kendi 6zgiin calismam oldugunu, baskalarinin haklarini ihlal etmedigimi
ve tezimin/projenin tek yetkili sahibi oldugumu beyan ve taahhiit ederim. Tezimde yer
alan telif hakki bulunan ve sahiplerinden yazili izin alinarak kullanilmasi zorunlu
metinlerin yazili izin alarak kullandigimi ve istenildiginde suretlerini Universiteye
teslim etmeyi taahhiit ederim.

Yiiksekogretim kurulu tarafindan yayinlanan “Lisansiistii Tezlerin Elektronik Ortamda
Toplanmasi, Diizenlenmesi ve Erisime A¢ilmasina Iliskin Yonerge” kapsaminda tezim
asagida belirtilen kosullar haricinde YOK Ulusal Tez Merkezi/ Kocaeli Universitesi
Kiitiiphaneleri A¢ik Erisim Sisteminde erisime agilir.

(] Enstitli yonetim kurulu karari ile tezimin/projemin erisime acilmasi mezuniyet
tarihinden itibaren 2 yil ertelenmistir.

(] Enstitii yonetim kurulu gerekceli karari ile tezimin/projemin erisime agilmasi
mezuniyet tarihinden itibaren 6 ay ertelenmistir.

Tezim/projem ile ilgili gizlilik karar1 verilmemistir.
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ONSOZ VE TESEKKUR

Bu tez ¢alismasi, tilke ekonomisinde ve ihracatinda 6nemli bir yeri bulunan kuru incirde
olusan aflatoksinin tahribatsiz bir sekilde tespitini saglayarak, hem insan saglig1 agisindan
aflatoksinli incirlerin tiiketiminin onlenmesi hem de iilke ekonomisi agisindan fayda
saglanmas1 amaciyla gerceklestirilmistir.

Tez calismam siiresince bilgi, deneyim ve goriisleri ile ¢alismalarima katkida bulunan,
danigmanim Dr. Ogr. Uyesi Alpaslan Burak INNER’e tesvikleri ve destekleri igin
tesekkiir ederim.

Ayrica tez ¢alismama bilgi ve tavsiyeleri ile katkida bulunan saygideger jiiri hocalarim
Prof. Dr. Adnan KAVAK ve Prof. Dr. Hiiseyin Metin ERTUNC’a,

Laboratuvar ve cihaz alt yapis1 kullanimi i¢in TUBITAK Ulusal Metroloji Enstitiisii ve
TUBITAK BILGEM Ulusal Elektronik ve Kriptoloji Arastirma Enstitiisiine, referans
cihaz 6l¢iimleri icin TUBITAK Marmara Arastirma Merkezi Gida Bilimleri Enstitiisii’ne,
Dr. Hayrettin OZER’e ve yardimlarindan dolay: ¢aligma arkadasim Yakup GULMEZ’e,

Tiim diinyay1 olumsuz etkileyen pandemi donemi de dahil olmak {izere, tiim tez ¢aligmam
stiresince desteklerini esirgemeyen esim Hatice KILIC ve kizlarim Zeynep Buse, Elifnaz
ve Ipek KILIC’a en igten dileklerimle tesekkiir ederim.

Ocak — 2023 Cihan KILIC
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: Region of Interest (Ilgi Alani)

: Spectral Angle Mapper (Spektral A¢1 Haritalama)

: Stochastic Gradient Descent (Olasiliksal Gradyan Azalma)

: Stochastic Gradient Descent with Momentum (Momentumlu Stokastik

Gradyan)

: Scaled Exponential Linear Unit (Olgekli Ustel Dogrusal Birim)
: Standard Normal Variate (Standart Normal Dagilim)

: Support Vector Classifier (Destek Vektor Siniflayict)

: Support Vector Machine (Destek Vektor Makinesi)

: Thin-Layer Chromatography (Ince Tabaka Kromatografisi)

: Turkiye Bilimsel ve Teknolojik Arastirma Kurumu

: Ultraviyole



DERIN TRANSFER OGRENME YAKLASIMLARI iLE AFLATOKSINLi KURU
INCIRLERIN TAHRIBATSIZ GERCEK ZAMANLI TESPITI

OZET

Aflatoksinler, Aspergillus mantar tiirlerinin irettigi en tehlikeli mikotoksindir ve
insanlarda karaciger kanseri de dahil olmak tizere ¢esitli saglik sorunlarina neden olabilir.
Incir ve birgok tarim {iriinii aflatoksinlerden etkilenir. Aflatoksini kontamine gidalardan
temizlemek miimkiin olmadigindan tiiketimden Once tespit edilmesi ¢ok Gnemlidir.
Kromatografik yontemler, aflatoksin tespiti i¢in altin standart olarak kabul edilir, ancak
bu yontemler oldukga pahali, zaman alic1 ve tiriiniin par¢alanmasini gerektirir. Bu nedenle
aflatoksin tespiti igin spektroskopik yontemler kullanilarak olusturulan bilgisayarli gorii
tabanli sistemlerle yapilmaya baglanmistir. Tez c¢aligmast iki asamali olarak
gerceklestirilmistir. Birinci agamada Ege Bolgesi’ndeki incir iiretim tesislerinden temin
edilen kuru incir numuneleri kullanilarak, farkli dalga boyundaki 1s1ik kaynaklari altinda
elde edilen incir goriintiilerinden dengeli ve dzgiin veri setleri olusturulmustur. Ikinci
asamada ise, bilgisayarli gorii tabanli bir sistem olusturularak hizli, tahribatsiz ve etkili
aflatoksin tespit sistemi olusturma caligmalar1 yapilmig ve bu amagla iki farkli yontem
onerilmistir. IIk yontem, incir {iretim tesislerinde halihazirda kullanilmakta olan Parlak
Yesilimsi Sar1 Floresans (BGYF) kontroliinii otomatik olarak yapabilecek bir sistemin
gelistirilmesine yoneliktir. Derin transfer 0grenmede model uyarlama yaklagimi ile
DenseNet169 modeli kullamlarak %97,50 dogruluk elde edilmistir. Onerilen ikinci
yontemde ise, farkli dalga boylarindaki 11k kaynaklar ile ¢ekilmis incir goriintiileri ile
olusturulan veri setleri iizerinde transfer 6grenme modelleriyle elde edilen 6znitelik
vektorleri kullanilarak simiflandirma calismalari yapilmaktadir. 365nm 151k kaynagi
altinda alman goriintiilerde MobileNetV2, ResNetl01V2 ve InceptionResNetV?2
modelleri kullanilarak ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin SVM ile siiflandirilmasi
sonucunda kontamine incirler %100, kontamine olmayan incirler ise %92,3 dogrulukla
tespit edilmektedir. Yapilan ¢alismalar, transfer 6grenme yaklasimlarmin aflatoksinle
kontamine olmus incirleri otomatik, hizli ve etkili bir sekilde tespit etmek icin
kullanilabilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler: Aflatoksin Tespiti, Evrisimli Sinir Aglari, Gida Giivenligi,
Spektroskopik Yontemler, Transfer Ogrenme.



NON-INVASIVE REAL-TIME DETECTION OF AFLATOXIN
CONTAMINATED DRIED FIGS WITH DEEP TRANSFER LEARNING
APPROACHES

ABSTRACT

Aflatoxins are the most dangerous mycotoxin produced by Aspergillus fungal species and
can cause various health problems, including liver cancer, in humans. Figs and many
agricultural products are affected by aflatoxins. It is crucial to detect it before
consumption since it is impossible to clean aflatoxin from contaminated foods.
Chromatographic methods are considered the gold standard for aflatoxin detection, but
these methods are pretty expensive, time-consuming, and destructive. Therefore,
aflatoxin detection started with computer vision-based systems created using
spectroscopic methods. The thesis study was carried out in two stages. In the first stage,
balanced and original data sets were created from the fig images obtained under light
sources of different wavelengths by using dried fig samples obtained from the fig
production facilities in the Aegean Region. In the second stage, studies were carried out
to create a fast, non-invasive and successful aflatoxin detection system with a computer
vision-based system, and for this purpose, two different methods have been proposed.
The first proposed method is to develop a system that automatically detects the Bright
Greenish Yellow Fluorescent (BGYF) control currently used in fig production facilities.
With the fine-tuning approach in deep transfer learning, an accuracy of 97.50% is
obtained using the DenseNet169 model. In the second proposed method, classification
studies are carried out using feature vectors obtained by transfer learning models on the
data sets created with fig images taken with light sources of different wavelengths.
Contaminated figs are detected with 100% accuracy and uncontaminated figs with 92.3%
accuracy due to the classification with SVM of the feature vectors extracted using the
MobileNetV2, ResNet101V2, and InceptionResNetVV2 models in the images taken under
a 365 nm light source. This study shows that transfer learning approaches can
automatically, rapidly, and effectively detect aflatoxin-contaminated figs.

Keywords: Aflatoxin Detection, Convolutional Neural Network, Food Safety,
Spectroscopic Methods, Transfer Learning.
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1. GIRIS

Mikotoksinler, Aspergillus, Fusarium, Penicillium, Claviceps ve Alternaria tiri
mantarlar tarafindan iretilen toksik bilesikler olup, hem hayvan yemlerinde hem de
insanlar tarafindan tiiketilen gida friinlerinde ©6nemli bir kontaminasyon riski
olusturmaktadirlar (Cinar ve Onbasi, 2020; Gimeno ve Martins, 2006). Tiiketilen
mikotoksinli iirlinler, hem insanlarda hem de hayvanlarda alerjik reaksiyonlardan 6liime
kadar degisen saglik riskleri olusturmaktadir (Haque vd., 2020). Giintimiizde 100'den
fazla mantar tiirii tarafindan tiretilen yaklasik 400 ¢esit mikotoksin tespit edilmistir (Janik
vd., 2020). insan sagligi, tarim ve hayvancilik agisindan en zehirli mikotoksin cesitleri,
aflatoksinler, okratoksinler, trikotesenler, zeranol, fumonisinler, patulin ve sitrinin olarak

siralanabilir (Giirhayta ve Cagindi, 2016).

Mikotoksin kontaminasyonu kiiresel bir sorundur ve hasat dncesi ve esnasinda, kurutma,
paketleme ve depolama asamalarinin herhangi birinde ger¢eklesebildigi igin, liretim
teknolojileri ve depolama kosullart 6nem arz etmektedir. Mikotoksijenik kiif geligimi,
mikotoksin {iretimi i¢in gereklidir ancak kiiftin varligi toksin {iretiminin olacagini
gostermez. Mikotoksin salgilanmasi icin 6zel kosullar gereklidir. Sicaklik, su aktivitesi,
pH, oksijen ve substrat bilesimi mikotoksin tiretimini etkiler (Adeyeye, 2016; Kumar vd.,
2017). Toprak ve hava, bazi kiif tiirleri i¢in dogal ortamlardir ve bu da mikotoksin
kontaminasyonuna kars1t korumay1 sorunlu hale getirir (Valencia-Quintana vd., 2020).
Gidalarin kurutularak saklanmasi eski caglardan beri kullanilan 6nemli bir saklama
yontemidir. Kurutma islemi esnasinda ¢ogunlukla giinesten faydalanilmakla beraber
kurutma firinlar1 gibi yapay kurutma teknikleri de gelistirilmistir. Toplama ve kurutma
esnasinda tirlinlerin toprakla temas etmesi, yliksek nem orani ve bocek istilast mikotoksin
riskini artirir. Birlesmis Milletler Gida ve Tarmm Orgiitii (FAO) raporuna gore, diinya
mahsuliiniin %25°1 mikotoksinlerden etkilenmekte ve bu da ekonomik kayiplara neden

olmaktadir (Janik vd., 2020).
1.1. Aflatoksin

Bilinen mikotoksinler arasinda aflatoksinler en yliksek akut ve kronik toksisiteye sahip

oldugu i¢in insan saglig1 agisindan en tehlikeli olanlardir (Valencia-Quintana vd., 2020).



Aflatoksinler, A. flavus ve A. parasiticus gibi Aspergillus mantar tiirleri tarafindan
iiretilen bir mikotoksin tiiriidiir. Bilinen 20'den fazla aflatoksin tiirii vardir, ancak toksik
etki derecesi en fazla olan 4 aflatoksin tiirii, aflatoksin B1 (AFB:), aflatoksin B2 (AFB>),
aflatoksin G1 (AFG:) ve aflatoksin G2 (AFG.)’dir. AFB1 ve AFB; ultraviyole 1s1k altinda
mavi floresans verirken, AFG;1 ve AFG: yesil floresans verdigi bildirilmistir (Kumar vd.,
2017). AFB1 en zehirli aflatoksin tiiri olup giiglii bir kanserojendir ve bir¢ok hayvan
tiriinde ve insanda olumsuz saglik etkilerine sebep olmaktadir (Adeyeye, 2016).
Aflatoksinler gidalara bulastiginda normal pisirme, kavurma, g¢ektirme (ekstriizyon)

islemleriyle yok edilemezler (Giirhayta ve Cagindi, 2016; Kumar vd., 2017).

Aflatoksinler, bu toksik maddelere maruz kalmis insanlarda karaciger kanserine sebep
olmakta, bagisiklik sistemine zarar vermekte, tiimor olusumunu tetiklemekte ve
enfeksiyon direncini diisiiriicii etki gostermektedir (Kumar vd., 2017; Schrenk vd., 2020).
Ayrica, aflatoksin kontaminasyonu mahsul ve hayvansal {iretimi olumsuz etkileyerek
yalnizca dogal kaynak israfina degil, ayn1 zamanda 6nemli ekonomik kayiplara da neden
olmaktadir (Mitchell vd., 2016). Bu etkileri sebebiyle, bir takim iilkeler ve uluslararasi
kuruluslar, gida ve yemlerdeki aflatoksin kontaminasyonunu kontrol etmek ve ayrica
kontamine {iriinlerin ticaretini yasaklamak icin kat1 diizenlemeler olusturmustur. Insan
tiketimi i¢in belirlenen giivenli aflatoksin smirt 4-30 pg/kg (ppb) araligindadir
(Udomkun vd., 2017). Cesitli iilkeler ve uluslararasi kuruluslar, aflatoksin bulagmis
tirtinleri kontrol etmek ve ticaretini yasaklamak icin kat1 diizenlemeler getirmistir. Gida
maddesine gore farklilik gostermekle birlikte, Avrupa Birligi kabul edilebilir maksimum
aflatoksin miktarint 4 pg/kg (ppb) olarak belirlerken, ABD 20 pg/kg (ppb) olarak
belirlemistir (European Commission-EC, 2010; Shabeer vd., 2022). Dogrudan insan
tilketimine sunulan veya gida bileseni olarak kullanilan baz1 gida tiriinlerinde Tiirk Gida
Koteksi’ne ve Avrupa Birligi standartlarina gore kabul edilen aflatoksin {ist seviyeleri

Tablo 1.1’de verilmistir.

Tahillar ve tahil iirtinleri, findik, yer fistig1, badem, pul biber, kuru incir, kuru iiziim ve
diger kurutulmus meyveler, hindistan cevizi, misir, kakao, patates, mercimek, muz, sarap,
stit ve siit lirlinleri gibi gida maddeleri aflatoksin agisindan riskli grup igerisinde yer

almaktadir (Zain, 2011).



Tablo 1.1. Bazi gida iiriinleri i¢in aflatoksin yasal limitleri

Kabul edilebilir iist limit Kabul edilebilir iist limit
) (Tiirkiye) (ng / kg) (Avrupa Birligi) (ng / kg)
Gida Uriinii Toplam Aflatoksin Toplam Aflatoksin
AFB:1 (AFB1+AFB2+ AFB1 (AFB1+AFB2+
AFG1+AFG2) AFG1+AFG2)
Kuru incir 8 10 2 4
Kurutulmus meyveler 5 10 2 4
(Kuru incir haric)
Antepfistigi, badem ve kayisi 8 10 8 10
cekirdegi
Findik 5 10 5 10
Yerfistig1, diger yagli tohumlar ve 5 10 2 4
bunlarin iglenmis tirtinleri
Sert kabuklu meyveler ve bunlarin 5 10 2 4
islenmis {irtinleri
Misir ve piring 5 10 5 10
Baharat 5 10 5 10
Tahullar, tahillardan elde edilen 2 4 2 4
iirlinler ve bunlarin iglenmis tiriinleri
Tahil ve tahil iiriinlerini iceren bebek 0,10 - 0,10 -
gidalari
1.2. Incir

Incir, insanlik tarihi kadar eski ¢aglara dayanan ve kutsal kitaplarda kendisinden
bahsedilen en 6nemli kiiltiir meyvesidir (Anag, 2012). Toprak yapisi, iklim kosullari ve
cografi kosullar acgisindan Tiirkiye incirin anavatani olup, buradan diger {ilkelere
yayilmistir. Subtropikal iklim kusagi meyvesi olan incirin kendine has yetistirilme ve
kurutma sartlar1 olmasi sebebiyle yetistigi bolgeler sinirli kalmaktadir. Yerli ve yabanct
birgok uzman incir yetistiriciligi agisindan en ideal ekolojik kosullara sahip yore olarak
Biiyiik Menderes ve Kii¢iik Menderes Havzalari isaret etmektedir. Iste bu sebeple incir,

Ege Bolgesi ve iilkemiz ekonomisi i¢in en 6nemli tarimsal gelir kaynaklarindan biridir.

Tirkiye’de yetisen incirler arasinda “Sarilop” adi verilen incir ¢esidi, tadi, biyiikligi,
acik renkli ve yumusak kabuklu olmasi sebebiyle diinyada kurutmaya en uygun tiirlerden
birisidir. Toplanan taze incirler giinesin altinda 2—4 giin bekletilerek kurutulur. Kurutma
islemi incirin depolama siiresini ve besin degerini artirmaktadir. Incirler taze durumda
iken seker orami yaklasik %12 iken, kurutulduktan sonra %50’ye yiikselmektedir.

Ulkemizde iiretilen incirin % 30’u taze olarak i¢ pazarda, % 70’i kuru incir olarak dis ve



i¢c pazarda tiiketilmektedir. Diinyanin en biiylik incir {ireticisi olmamiza ragmen, kuru

incirin iilkemizdeki kisi basina yillik tiikketimi 200-250 gram civarindadir.

Incirin insan saglhig1 agisindan bircok faydasi1 bulunmaktadir. Lif agisindan zengin oldugu
icin sindirimi kolaylastirir, kilo kontrolii saglar ve obezite tedavisinde kullanilir. Kan
basincini dengeler, kalp ve damar hastaliklarina yakalanma riskini diistiriir. Ayrica kemik
ve dis sagligini olumlu etkileyip meme kanseri olusumunu 6nleyici etkiye sahiptir. Kuru
incir vitamin ve mineraller bakimindan miikemmel bir besin kaynagidir. Sarilop ¢esidi

kuru incire ait besin degerleri Tablo 1.2°de verilmistir.

Tablo 1.2. Sarilop ¢esidi kuru incirin besin degeri igerigi (Konak, 2017)

Bilesen ismi Birimi incirde Bulunan
Deger
Enerji kcal 303
Su g 20,12
Kiil g 0,59
Protein g 3,12
Azot g 05
Yag g 0,6
Karbonhidrat g 66,8
Diyet lif g 12,4
Glukoz g 34,47
Fruktoz g 32,5
Tuz mg 20
Demir mg 0,97
Fosfor mg 34
Kalsiyum mg 97
Magnezyum mg 61
Potasyum mg 970
Sodyum mg 8
Cinko mg 0,24

Tiirkiye, dlinyanin en biiyiik ve kaliteli incir {ireticisi olup, Tarim Orman Bakanligi’nin
2022 Temmuz ay1r Tarim Uriinleri Piyasalari incir raporuna gore diinya taze incir

tiretiminin % 25,3’linili, diinya kuru incir {iretiminin % 58’ini gergeklestirmektedir.



Tiirkiye diinya incir iiretiminde ilk sirada olup yas ve kuru incirde en biiyiik ihracatci
konumundadir. Tablo 1.3’de goriildiigii tizere Tiirkiye 2021 yilinda yapilan diinya incir
ihracatindan %44,4 ile en yiiksek pay1 (331,4 milyon dolar) elde etmistir.

Tablo 1.3. 2021 yili diinya incir ihracat rakamlari

Ulke Ihracat Pay1 (%)  Ihracat Rakamm (Milyon dolar)
Tirkiye 44,4 3314

Afganistan 22,4 167,3

Avusturya 4,7 35

Ispanya 3,4 25,2

Iran 2,1 15,4

Diger 23 171,5

1.3. Incirde Aflatoksin Olusumu

Incirin pH degerinin (4,7-5,0) aflatoksin iiretimine uygun olmasi ve tek bir incirdeki
aflatoksin kontaminasyonunun temas eden diger incirlere de bulasabilmesi inciri
aflatoksin agisindan yiiksek riskli bir iiriin haline getirmektedir. Incirde aflatoksin
kontaminasyonu tarlada olgunlasma evresinden baslayarak, hasatta, kurutma asamasinda
ve agirlikli olarak da depolanma evresinde meydana gelir. Hasar géren incirler kiif

misellerinin i¢ tarafa gegisine ve aflatoksin olugturmasina olanak saglar.

Incire aflatoksin {ireten mantarin bulasmas: aflatoksin olusumu icin yeterli degildir.
Mantarin varliginin yaninda, mantarin gelismesi ve aflatoksin iiretebilmesi ig¢in uygun
¢evre kosullariin (oksijen, sicaklik, nem) ve su aktivitesinin olugsmasi gerekir. Yeterince
oksijen bulunmayan ortamlarda kiif gelisemeyecegi i¢in toksin de olugsamaz. 13-40 °C
arasi sicaklik (optimum gelisme sicakligi 25-35°C), 0.95 aw Su aktivitesi ve %85 gibi
yiiksek bagil nem kosullar1 Aspergillus cinsi kiiflerin geliserek aflatoksin olusturabilmesi

icin uygun sartlardir.
1.4. 1Incirde Aflatoksinin flk Ortaya Cikisi

Incirde aflatoksin sorunu ilk olarak 1972 yilinda Danimarka’ya yapilan kuru incir
ihracatinda ortaya ¢ikmis ve yapilan incelemede 938 ppb aflatoksin tespit edilmistir.

1973-1974 yillarinda ABD’ye gonderilen kuru incirlerde yapilan analizler sonucunda 38



parti lirtinden aflatoksin tespit edilen 3 parti iirlin geri gonderilmistir. 1986 ve 1987
yillarinda Isvigre ve Almanya’ya yapilan incir ihracatinda limitlerin iizerinde aflatoksin
tespit edilerek iiriinlerin geri gonderilmesi sonrasi aflatoksin konusu daha fazla 6nem

kazanmistir (Karaca ve Nas, 2004).

Kasim 1988 ve Ocak 1989 tarihleri arasinda Ingiltere’ye ihrag edilen kuru incir ve incir
ezmesi Orneklerinin % 24’linde toplam aflatoksin seviyesi limit degerlerin tizerinde

cikmis ve 14 sevkiyatin Ingiltere’ye girisine izin verilmemistir (Sharman vd., 1991).
1.5. Problem Tanimm ve Motivasyon

Aflatoksin hem insanlarda hem de hayvanlarda ¢ok gesitli saglik sorunlarina neden
olabilmektedir. Kirlenmis kuru incirden aflatoksini temizlemek miimkiin degildir. Bu
nedenle kontamine incirlerin dogru ve hizli bir sekilde tespiti ve tiiketiminin dnlenmesi

insan saglig1 agisindan biiylik onem tagimaktadir.

Ulkemiz ekonomisi agisindan énemli bir gelir kaynag: olan incirdeki en énemli sorun
aflatoksin olusumudur. ihracat asamasinda geri gonderilen incirlerin biiyiik bir kismu,
yapilan kontroller sonucunda aflatoksin tespit edilmesi kaynaklidir. Bu durum, ihracatci
firmalara ekonomik olarak zarar vermesinin yani sira, Tiirk kuru incirinin dis pazarda

itibar kaybetmesine neden olmaktadir.

Yurt disina gonderilen incirler dikkatli bir sekilde aflatoksin kontroliinden gegcirilirken,
yurt iginde incir pazarlayan birgok kurulus, herhangi bir kontrol yapmadan iriinii i¢
pazara siirmektedir (Ticaret Bakanligi, 2020). Ulkemizde 1993-1997 yillar1 arasinda
Tarim ve Koy Isleri Bakanlig: tarafindan yapilan iki farkli calismada piyasadan toplanan
kuru incir Ornekleri ilizerinde yapilan incelemede Orneklerin %9,8 ve 9%9,2’sinin

aflatoksin kontaminasyonu sinir degerlerini astig1 tespit edilmistir (Karaca, 2005).

Aflatoksin tespitinde kullanilan ve altin standart olarak kabul edilen mevcut
kromatografik yontemler pahali, zaman alici ve analiz sonrasi numunenin tekrar
kullanimin1 engeller. Bu nedenle, gergek zamanli, hizli ve tahribatsiz tespit sistemleri
olusturmaya ihtiya¢ duyulmaktadir. Incir iiretim tesislerinde aflatoksinli incirler, uzman
calisanlar tarafindan ultraviyole (UV) 1sik altinda parlak yesilimsi sar1 floresans (Bright-

Greenish-Yellow Flourescence, BGYF) yontemi kullanilarak elle ayiklanmaktadir.



Bununla birlikte, dogru ve giivenli manuel ayiklama ¢alisanlarin uzmanligina baghdir ve
UV radyasyonuna uzun slire maruz kalma, calisanlarin cilt kanserine ve goz

rahatsizliklarina neden olabilir.

Bu tez ¢alismasinda, aflatoksin bulasmis incirlerin insan sagligina zarar vermeyecek
sekilde tespiti i¢in, uzman ¢alisanlar kadar etkili ve saglam yontemlerin gelistirilmesini
saglayacak ¢alismalar yiiriitiilmiistiir. Calismamizin temel amaci, incir tiretim tesisi gibi
gercek diinya ortaminda aflatoksinli incirlerin otomatik, tahribatsiz, gevrimigi ve hizli bir
sekilde tespit edilerek ayiklanmasini saglayacak yapay zeka tabanli yonteme katkida
bulunmaktir. Kuru incir i¢in aflatoksinle kontamine olmus halka agik bir veri seti yoktur.
Bu ¢alisma i¢in Tiirkiye'nin Ege Bolgesi'ndeki tiretim tesislerinden kuru incir 6rnekleri
toplanmis ve farkli dalga boylarindaki 1s1k kaynaklar1 altinda alinan incir goriintiileri ve
HLPC referans cihaz sonuglari kullanilarak 6zgiin ve yeni veri setleri olusturulmustur. Bu
yeni veri setleri tizerinde farkli transfer 6grenme yaklasimlari kullanilarak siniflandirma
caligmalart yapilmis ve en etkili yontemler degerlendirilmistir. Farkli dalga boylarindaki
151k kaynaklarmin aflatoksin tespitindeki etkinligi arastirilmistir. Literatiirdeki mevcut
calismalardan farkli olarak kuru incirde aflatoksin tespiti i¢in derin transfer 6grenme
yaklasimlar1 kullanilarak yapilan ilk ve daha basarili ¢alismadir. Tez kapsaminda ayrica,
mevecut durumda incir iretim tesislerinde aflatoksinli incirlerin ayiklanmasi ig¢in
kullanilmakta olan BGYF yonteminin, aflatoksin tespitindeki etkinligini aragtirmak i¢in
calisma yapilmistir. Aflatoksinle kontamine olmus kuru incir numunelerinin tahribatsiz

tespiti i¢in yeni, etkili ve saglam yontemler sunulmustur.



2. AFLATOKSIN TESPIiT YONTEMLERI
2.1. Kromatografik Yontemler

Aflatoksinlerin gida ve yemlerde tespit edilebilmesi i¢in kullanilan hassas ve giivenli
bircok yontem bulunmaktadir. Mevcut teknikler arasinda; ince tabaka kromatografisi
(Thin-Layer Chromatography, TLC), sivi kromatografi-tandem kiitle spektroskopisi
(Liquid Chromatography-Tandem Mass Spectrometry, LC-MS/MS), yiiksek
performansli sivi kromatografisi (High-Performance Liquid Chromatography, HPLC),
enzime bagli immiinosorbent testi (Enzyme-Linked ImmunoSorbent Assay, ELISA) vb.
yontemler bulunmaktadir (Chavez vd., 2020; Nazhand vd., 2020; Schrenk vd., 2020;
Wacoo vd., 2014; Yao vd., 2015). Tarimsal ve gida iiriinlerinde aflatoksin tespiti igin
Analitik Kimyagerler Birligi (Association of Official Agricultural Chemists, AOAC),
Avrupa Standardizasyon Komitesi (European Committee for Standardization, CEN) ve
Uluslararas1 Standardizasyon Orgiitii (International Organization for Standardization,
ISO) tarafindan onaylanan mevcut analitik yontemler esas olarak bu metotlara
dayanmaktadir (Mahato vd., 2019; Tao vd., 2018).

Aflatoksin kontaminasyonun belirlenmesine yonelik TLC ve HPLC gibi kromatografik
yontemler altin standart olarak kabul edilir ve bu nedenle yaygin olarak kullanilan
teknikler olmakla birlikte, iyi donanimli bir laboratuvar ve personel gerektirmektedir
(Cheng vd., 2019; Tao vd., 2018; Wacoo vd., 2014). Bu yontemler pahali, zaman alic1 ve
tiretim  bantlarinda uygulanamayacagi i¢in ¢evrimdisidir. Ayrica numunenin
par¢alanmasin1 gerektirdigi i¢in, {irlin analiz sonrasi satig1 veya tiiketimi yapilamayacak

hale gelmektedir.
2.2. Spektroskopik Yontemler

Spektroskopi, bir maddedeki atom, molekiil veya iyonlarin, 151k ile uyarilmasi neticesinde
bir enerji diizeyinden baska bir enerji diizeyine gegisleri sirasinda absorbe edilen veya
yayilan elektromanyetik 1s1manin 6l¢iilmesi ve yorumlanmasidir. Boylece madde ile 151k
arasindaki etkilesimin boyutlari incelenerek, maddenin o&zellikleri tam olarak
belirlenebilir. Optik tabanli spektroskopik yontemler aflatoksin tespitinde, numune

hazirlamaya ¢ok az zaman duyulmasi ya da hi¢ gerektirmemeleri, hizli1 sonu¢ vermeleri



ve liretim bantlarinda uygulanabilirligi nedeniyle geleneksel yontemlere alternatif olarak
dikkat ¢cekmektedir.

2.2.1. Floresans Spektroskopisi ve BGYF Metodu

Floresans, florofor olarak adlandirilan bir floresan molekiil veya alt yapinin ultraviyole
(UV) veya goriiniir (Vis) 151811 absorbe etmesinin ardindan 151k yayilmasidir. Florofor,
belirli bir dalga boyunda 151k seklinde enerji emer ve daha uzun bir dalga boyunda 151k
salim1 seklinde enerjiyi serbest birakir (Sauer vd., 2011). Floresans Spektroskopisi
(FS)nin gida analizindeki uygulamalari son yirmi yilda 6nemli Olglide artmistir.
Floresans emisyonu esnasinda olusan diisiik sinyal seviyesi, FS’nin aflatoksin tespitinde

uygulama zorlugunu artirmaktadir (Zhang vd., 2012).

Aflatoksin ile kontamine olmus baz1 gida tiirlerinde, aflatoksin olusumuna sebep olan kiif
ve bakteriler tarafindan sentezlenen kojik asit ve peroksidaz enzimlerinin etkisiyle UV
151k altinda BGYF 6zellik tespit edilmistir. BGYF ve Aspergillus mantar1 arasindaki iliski
ilk olarak (Marsh vd., 1969) tarafindan bildirilmistir. (Steiner vd., 1988), BGYF'nin
incirde aflatoksin kontaminasyonu olusumu ile giiclii bir sekilde iliskili olduguna dair
kanitlar1 ayrintili olarak sunmustur. Bazen kojik asitten dolay1 BGYF 1s1mas1 goriildiigii
halde ger¢ekte gidada aflatoksin olmayabilir veya aflatoksin mevcut olmasina ragmen
peroksidaz enziminin olmamas1 BGYF 1gimasinin goriilmesini engelleyebilir. (Doster ve
Michailides, 1998), aflatoksin ile kontamine olmus incir 6rneklerinin, incirin cinsine ve
iiretim yerine bagli olarak %7 ile %59 arasinda degisen oranlarda BGYF 1s1masi
yapmadigini belirtmiglerdir. Fakat aralarindaki giiglii korelasyondan dolayi BGYF
1s1mast, aflatoksin igeren (veya igerme olasilig1r yiiksek olan) iiriinlerin tespitinde
varsayimsal bir test yontemi olarak kullanilmaktadir (Hruska vd., 2017). Sekil 2.1°de UV
151k altinda BGYF 1s1mas1 yayan (BGYF(+)) ve yaymayan (BGYF(-)) incir 6rnekleri

verilmistir.
2.2.2. Hiperspektral Goriintiileme

Hiperspektral goriintiileme (Hyperspectral Imaging, HSI), test edilen 6rnegin hem
spektral hem de uzaysal bilgisini ayn1 anda saglamak icin, spektroskopik ve goriintiileme

tekniklerini birlestiren bir yontemdir (Mishra, 2022). HSI ile elektromanyetik spektrum



bandinin hem goriiniir hem de kizil6tesi bolgesinde bir¢ok dalga boyunda goriintiiler elde
edilebilmektedir. Bu sebeple daha az sayida dalga boyunda goriintiiler elde edebilen
multispektral goriintiillemeye (Multispectral Imaging, MSI) gore daha fazla ve anlaml
Ozellikler igermektedir. Son zamanlarda, HSI teknigi hizli ve tahribatsiz bir yontem
olarak gida kalitesi ve giivenliginin degerlendirilmesi i¢in giderek daha 6nemli hale
gelmekte ve yapilan ¢alismalar aflatoksin kontaminasyonun hizli tespitinde etkinligini

gostermektedir (Chakraborty vd., 2020; Han ve Gao, 2019; Zhongzhi ve Limiao, 2020).

BGYF(+) BGYF(-)

Sekil 2.1. Kuru incir 6rneklerinin UV 1s1k altindaki goriiniimleri

2.2.3. Yakin Kizilotesi Spektroskopisi

Aflatoksin analizinde faydali bir baska spektroskopik yontem de yakin kizilétesi
spektroskopisidir (Near-Infrared Spectroscopy, NIRS). NIRS, kizil6tesi radyasyonlarla
(750 nm - 2500 nm) isinlama iizerine, nesnede olusan molekiiler titresimlerdeki
degisiklige dayanir (Chelladurai ve Jayas, 2014). Atom boyutu, bag uzunlugu ve bag
kuvveti molekiilden molekiile biiylik 6l¢iide degistiginden, belirli bir bagin kizil6tesi
radyasyonu emme hizi bagdan baga ve titresim modunda farkli olacaktir. Hicbir iki
organik bilesik aymi kizilotesi spektruma sahip degildir ve bu nedenle saf bilesikler,
kizilotesi spektrumlarinin incelenmesi ile tanimlanabilir. NIRS tekniklerindeki
gelismeler, tarim ve gida drlinlerinin analizleri i¢in de kullanilmasini saglamistir.

Mikotoksinler gibi nispeten kii¢iik molekiilleri NIRS yontemiyle tespit etmek,

mikotoksinlerin kizildtesi 151k altinda yaydigi sinyalin zayifliindan dolayr bir takim
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zorluklar olusturmaktadir. Dezavantajlarina ragmen yapilan ¢alismalar yakin kizilotesi
bolgenin aflatoksin igeren gida iirlinlerini tespit edebildigini gostermistir (Gunes, Kalkan,
vd., 2013; Tripathi ve Mishra, 2009).

2.2.4. Raman Spektroskopisi

Raman spektroskopisi, bir numunenin monokromatik (tek bir dalga boyuna sahip) 1sindan
olusan giiclii bir 151k kaynagiyla aydinlatilmasiyla sagilan 1s1n1n belirli bir agidan dl¢timii
prensibine dayanir (Mishra, 2022). Optik teknolojilerindeki gelismeler, Raman
spektroskopisini, gida teknolojilerindeki farkli sorunlara ¢6ziim saglamak i¢in kullanilan
bir ara¢ haline getirmektedir. Numunede olusabilecek floresans 1simadan dolayr Raman
spektrumunu gizleyebilmesi veya yiiksek enerjili lazer isinlarinin numuneyi 1sitarak
bozulmasina sebep olmasi gibi bir takim dezavantajlar1 bulunmaktadir (Mishra, 2022).
Yapilan baz1 calismalar, farkli Raman spektroskopisi ydntemlerinin mikotoksin

tespitinde tercih edilen bir ara¢ haline geldigini dogrulamaktadir (Lee vd., 2014).
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3. ILGILI CALISMALAR

Aflatoksin tespiti konusunda yapilan arastirmalar, veri analizi ile birlikte tespit veya
siniflandirma yontemlerinin, kontamine olan numuneleri tanimlayan algilama
modellerinin olusturabildigini kanitlamistir. Cesitli gida ve yem tiirlerindeki aflatoksin
kontaminasyonu, farkli optik teknikler kullanilarak tespit edilebilmektedir. Ornegin,
aflatoksinle kirlenmis misirin tespiti icin HSI, NIRS ve Raman optik yontemleri ile
calismalar yapilmistir (Chakraborty vd., 2020; Cheng vd., 2019; Gao vd., 2021; Lee vd.,
2014). Aflatoksin bulasmus incirleri tespit etmek i¢in (Kalkan vd., 2014; Kili¢ ve Inner,
2022; O. Ozh'ioymak, 2014) BGYF yontemini kullanirken, (Gunes, Kalkan, vd., 2013)
NIRS yontemini kullanmiglardir. Findik, kaju, musir, yer fistigi ve Antep fistiginda
aflatoksin tespiti igin HSI, NIRS, FS ve Raman yontemlerinin kullanildig1 goriilmektedir.
Aflatoksin bulasmis iriinler, kullanilan optik yontemden elde edilen veriler kullanilarak
siiflandirilir. HSI, MSI ve BGYF gibi yontemler goriintii iiretirken, NIRS, FS ve Raman
spektral veriler tiretir. (Zhongzhi ve Limiao, 2020) HSI yontemiyle elde ettigi yer fistigi
goriintli verileri iizerinde SVM kullanarak %96 siniflandirma basaris1 elde etmistir.
(Cheng vd., 2019), kontamine musir ¢ekirdeklerini analiz etmek igin NIRS yontemiyle
her bir numune i¢in reflektans ve floresans spektrumlarini toplamis ve toplanan bu
verilerin rastgele orman siniflandirici ile egitilmesi sonucu olusan model ile %95°lik bir

dogruluk oraniyla kontamine misir ¢ekirdeklerinin tespitini yapmiglardir.

Siniflandirma ¢alismalarinin disinda kantitatif 6lglim igin spektroskopik yontemler
kullanilarak yapilan tahmin g¢alismalari da bulunmaktadir. (H. Zhu vd., 2022), yer
fistiginda kantitatif AFB; tespiti i¢in bir alt piksel modeli uygulayarak derin 6grenmeye
dayal1 bir regresyon yontemi 6nermisler ve sonug olarak 0,8898 R?, 0,0138'lik RMSE
degeri elde etmislerdir. (Deng vd., 2022), yemeklik yagda AFB: kontaminasyon
derecesini tespit edebilmek i¢in Raman spektroskopisi ile RNN modelini birlestirerek
0,92 R? degeriyle dogru tahmin yapabilmislerdir. (Zhongzhi ve Limiao, 2020), 365 nm
151k altinda bir hiperspektral goriintiileme sistemi kullanarak elde ettigi yer fistig1 goriintii
verileri lizerinde Destek Vektor Makinesi (Support Vector Machine, SVM) kullanarak
yaptiklari regresyon ¢alismasinda 0,0223 RMSE ve 0,9785 R? degeri elde etmislerdir.

Dogrudan aflatoksin tespiti yerine, aflatoksin iireten mantarlarin tespit edildigi ¢aligsmalar

da bulunmaktadir. (Ziyaee vd., 2021), aflatoksin tireten mantarla enfekte olmus yer fistig1
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tohumlarin1 tespit etmek ve ayirmak i¢in yapay sinir aglarimi kullanarak yaptiklar
caligmada, mantar enfeksiyonundan 72 saat sonra yer fistig1 izerindeki mantar gelisimini
%99,7 dogrulukla tespit ettiklerini bildirmislerdir. (Durmus vd., 2014) tarafindan mantar
bulasmis kuru incir numuneleri iizerinde yapilan bir calismada ise NIRS yontemi
kullanilarak elde edilen spektral veriler dogrusal diskriminant siniflayict (Linear
Discriminant Classifier, LDC) ile siniflandirilarak, kiiflii incirler %100 basariyla tespit
edilmistir. Fakat ayni1 ¢alismada kiiflii incirlerin yaklasik %7’sinin aflatoksin igermedigi,
kiiflii olmayan incirlerin %4’linlin aflatoksin icerdigi bildirilmistir. Aflatoksin iireten
mantarin bulagmasi aflatoksin olusumu igin yeterli olmadigindan, mantar tespiti igin elde

edilen yiiksek basari oranlar1 aflatoksin tespiti i¢in gecerli olmayacaktir.

Farkli gida tiirlerinde aflatoksin tespiti i¢cin mevcut siniflandirma ¢aligmalarinin bir 6zeti
Tablo 3.1'de verilmistir. Tabloda c¢alismanin hangi tarimsal iriin igin yapildigi,
smiflandirma galismalari i¢in ne kadar 6rnek tiriin kullanildigi, hangi aflatoksin tiiriiniin
tespiti i¢in yapildigi (AFB1, AFB2 ve toplam AF), orneklerdeki aflatoksin
kontaminasyonunun ne sekilde saglandigi, optik inceleme i¢in hangi optik yontemin
hangi optik aygitlar kullanilarak hangi spektral bolgede yapildigi, inceleme neticesinde
elde edilen anahtar spektral bolgenin ne oldugu, veri setinin olusturulmasi ve etiketleme
icin Orneklerin hangi yontem kullanilarak kantitatif olarak olcildiigii, hangi veri
Onisleme, boyut azaltma ve siniflandirma yontemleri kullanilarak siniflandirma isleminin
yapildigi, smiflandirmanin hangi esik degerlere gore yapildigt ve siiflandirma

sonucunda elde edilen basar1 oranlar1 verilmistir.
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4. MATERYAL VE METODLAR
4.1. Aflatoksin Tespitinde Simiflandirma Oncesi Islemler

Bir siniflandirma modeli olusturmak, optik tabanli, tahribatsiz bir aflatoksin tespit
sisteminde son ve en kritik siirectir. Olusturulan sistem, optik yontem verileri ile referans
cihaz ol¢tim verileri arasindaki iligkiyi genellestirmek ve kontamine numuneleri temiz
numunelerden ayirt etmek i¢in iyi egitilmis ve optimize edilmis bir siniflandirma modeli

kullanmalidir.

Aflatoksin bulagmis {irlinlerin makine veya derin 6grenme yontemleri ile siniflandirilmasi
esnasinda, kullanilan optik yontemlerden elde edilen veriler kullanilmaktadir. Gorlintii
verileri HSI, MSI, BGYF gibi yontemlerle elde edilirken, spektral veriler NIRS, FS ve
Raman'dan elde edilmektedir. Goriintii tabanli yontemlerde kamera yardimi ile goriintii
verileri elde edilebilmektedir. Spektral veriler, spektrometre ad1 verilen optik cihazlarla
elde edilir. Spektrometreler, bir fiber kablo yardimiyla mikron diizeyinde bir yiizeyden
yansiyan sinyalin spektrum verilerini elde eder. Bu nedenle incirin tiim yiizeyinin
Olciilmesi zaman alan bir islemdir. Bu nedenle incir iiretim tesislerinde ger¢ek zamanl
aflatoksin tespiti i¢in incirin tiim ylizeyini hizli bir sekilde inceleyebilen goriintii tabanl

yontemler kullanilmalidir.

Farkl1 gida tiirlerinde olusabilen aflatoksinin tespiti i¢in kullanilan optik yontemler, farkli
sekillerde uygulanmaktadir. Ornegin; kuru incirde aflatoksin tespiti, kojik asitten dolay1
BGYF yontemiyle yapilabilmekteyken, findikta ayn1 yontem basarili olmamaktadir. HSI
yontemiyle yapilan tespit ¢aligmalarinda ise, misir i¢in 508 nm (Chakraborty vd., 2020),
yer fistig1 i¢in 430 nm (Zhongzhi ve Limiao, 2020) dalga boyunda aflatoksin segiciliginin
yiiksek oldugu bildirilmistir. Bu durum her bir gida tiiriiniin farkli optik karakteristige
sahip olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu sebeple yapilan ¢aligmalarin her biri genelde
tek bir gida tiiriinii ele almistir. Ornegin; (Zhou vd., 2022) misir, (X. He vd., 2021) yer
fistig1, (Bertani vd., 2020) badem, (Atas vd., 2012) kirmiz1 pul biber ve (Kalkan vd.,

2014) incir numuneleri tizerinde tespit ve siniflandirma ¢alismalar1 yapmuslardir.

Tahribatsiz aflatoksin tespiti i¢in yapilan ¢alismalarda ilk agama {iriin 6rneklerinin temin

edilme asamasidir. Daha sonra, referans cihaz 6l¢timleri esnasinda numuneler tahribata
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ugrayacagi icin, kullanilacak olan optik yonteme gore numunenin goriintii veya spektral
verileri elde edilir. Sonraki agsamada, numunelerin referans cihaz dl¢iimleri yapilarak elde
edilen kontaminasyon miktarlar1 ve optik yontemden elde edilen veriler kullanilarak veri
seti olusturulur. Son asamada ise, olusturulan veri setleri kullanilarak siniflandirma islemi
gerceklestirilir. Optik yontemlerle yapilan tahribatsiz aflatoksin tespiti ve sonrasindaki
smiflandirma g¢aligmalarinin basamaklarini olusturan siiregler Sekil 4.1°de verildigi

sekilde 6zetlenebilir.

- -

1

1 L . . |
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Sekil 4.1. Aflatoksin tespiti ve siniflandirma ¢alisma basamaklari

4.1.1. Uriin Orneklerinin Temin Edilmesi ve Aflatoksin Kontaminasyonu

Yapilan calismanin performansini dogrudan etkileyecegi i¢in Ornek lriinlerin temin
edilmesi yiiksek Onem arz etmektedir. Aflatoksin kontaminasyonlu firiinler, {irline
Aspergillus Flavus mantarinin asilanmasi sonrasi aflatoksin olusumu igin gerekli ortam
sartlarinda bekletilmesi neticesinde elde edilebildigi gibi (Tao vd., 2019), direkt
aflatoksin ¢ozeltisi kullanilarak da iiriin kontaminasyonu saglanabilmektedir (Han ve
Gao, 2019). Bunlarin diginda, tarlada, bahgede vb. dogal yollarla kontamine olmus
iiriinler de kullamlabilmektedir (O. Ozliioymak, 2014). Ornekler arasindaki farki
belirlemek i¢in hem kontamine hem de kontamine olmayan siniflardan 6rnekler alarak

veri setinin homojenize edilmesi gerekir. Netice itibariyle aflatoksin icermeyen, degisik
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miktarlarda aflatoksin igeren ve farkli liretim yerlerinden elde edilen fazla sayida iiriin

tizerinde yapilan ¢aligmalar siniflandirma performansina dogrudan etkilemektedir.
4.1.2. Optik Ortamin Hazirlanmasi ve Orneklerin Incelenmesi

Aflatoksin tespitinin optik yontemler ile yapilmasinda segilecek optik bilesenler ve ortam
onemlidir. Optik analizlerde kullanilan kamera, spektrometre, filtre, lens, 151k kaynaklari
gibi optik bilesenlerin tiirii ve teknik 6zelliklerinin dogru secilmesinin yaninda, analizin
yapilacag1 ortamin farkli 1s1k kaynaklarinin girisini engelleyecek sekilde kapali ve
karanlik bir ortam olmasmna dikkat edilmelidir. Kullanilan 151k kaynaklarmin giiclii
olmasi, kullanilan detektoriin (kamera, spektrometre vb.) entegrasyon stiresinin daha kisa
olmasimi ve daha giiglii sinyal elde edilebilmesini saglayacaktir (Zhongzhi ve Limiao,
2020)

Gida tirlinlerinde aflatoksin varliginin tahribatsiz tespiti igin optik yontemler kullanilarak
yapilan ¢aligmalarda, FS, HSI, MSI, NIRS, RAMAN gibi yontemler kullanilmigtir. Optik
inceleme esnasinda her bir 6rnek ayni optik kosullar altinda incelenerek verileri
alinmalidir. Goriintiileme esash ¢alisan, kamera ve 151k kaynagi kullanilarak yapilan HSI
ve MSI gibi optik yontemlerle yapilan incelemelerde, 6rneklerin her biri i¢in veriler
alinmadan Once, kameranin konumu, RGB degerleri, 151k kaynaklarinin konumu ve
siddeti gibi goriintiiler lizerinde degisiklige sebep olabilecek parametrelerin degerlerinin
ayni olmasina dikkat edilmelidir. Benzer sekilde spektrometre ve spektrograf gibi optik
bilesenler kullanilarak yapilan incelemelerde de mesafe, konum, 1s1k siddeti, entegrasyon
stiresi gibi alinan spektrum degerini etkileyecek parametrelere dikkat edilmelidir. Aksi

takdirde 6rnekleme hatalar1 olusacaktir.

Isik tayfi lizerindeki elektromanyetik spektrum degerleri 100-400 nm arast UV bolgesi
(100-280 UVC, 280-315 UVB, 315-400 UVA), 400-700 nm aras1 goriiniir bolge ve 700-
2500 nm aras1 NIR bolge olarak tanimlanmaktadir (Manickavasagan ve Jayasuriya,
2014). Aflatoksin tespiti i¢in {i¢ bolgede de farkli optik yontemlerle tespit ¢aligmalarinin
yapildigi bilinmektedir. Elde edilen spektrum grafiklerinde tepe bolgelerin incelenen gida
{iriniiniin tiiriine ve optik ydnteme gore degistigi goriilmiistiir. Ornegin; misirda HSI

optik yontemiyle yapilan aflatoksin tespitinde tepe noktasi 508 nm ¢ikarken (Chakraborty
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vd., 2020), yer fistiginda HSI optik yontemiyle yapilan aflatoksin tespitinde tepe noktasi
430 nm olarak bildirilmistir (Zhongzhi ve Limiao, 2020).

Incelenen calismalarda ayni tiir iiriinlerde aym optik yontemler ve bilesenler kullanilip
ayni spektral bolgede inceleme yapilmasina ragmen, anahtar spektral bolgeler bir
calismada 450-500 nm arasi ¢ikarken (Yao vd., 2013), diger ¢alismada 400-450 nm arasi
bulunmustur (Yao, Hruska, Kincaid, Brown, vd., 2010). Bu durum aflatoksin
kontaminasyon seklinden dolayr olabilecegi gibi optik ortamin farkli sekilde

olusturulmasi ve optik parametrelerin farkli kullanimindan kaynaklaniyor olabilir.
4.1.3. Referans Ol¢iimlerin Yapilmasi ve Veri Setinin Olusturulmasi

Optik incelemenin ardindan, aflatoksin kontaminasyon miktarlarinin belirlenmesi i¢in her
bir 6rnek HPLC gibi referans kabul edilen kromatografik yontemlerle analiz edilmelidir.
Optik yontemle yapilan tespit caligmalarini etiketleyebilmek adina referans yontemler
kullanilarak elde edilen kantitatif sonuglar dnemlidir. Veri seti 6rnekleme hatalarindan
arindirilmis bir sekilde olusturulmalidir (Khadka, 2019). Veri seti igerisinde belirlenen

esik degerlerine uygun sekilde yeterli sayida drnekler bulunmalidir.

Bir veri setini egitim ve test kiimelerine bdlmek, makine dgreniminde bir modelin
performansini degerlendirmek i¢in 6nemlidir. Egitim seti modeli egitmek, test seti ise
modelin goriinmeyen veriler tizerindeki performansini degerlendirmek i¢in kullanilir. Bu,
modelin  yeni verilere genellestirme yeteneginin daha dogru bir sekilde
degerlendirilmesine ve ayrica bir model ¢ok karmasik oldugunda ve egitim setinde 1yi,
ancak yeni verilerde zayif performans gosterdiginde ortaya ¢ikan asir1 uydurmayi
belirlemeye olanak tanir. Baska bir deyisle, veri setini egitim ve test setlerine bolmek,
modelin ger¢gek diinya senaryolarinda ne kadar iyi genellestigini ve performans

gosterdigini kontrol etmenin bir yoludur.

Olusturulan smiflandirma modellerinin performanst egitim verilerinin kalitesine,
miktarma ve dengeli dagilimina baghdir. Az sayida veriden olusan veri setleri ile
hazirlanan modeller verinin ezberlenmesine neden olur. Bu sebeple Bolim 4.2°de
belirtilen veri cogaltma teknikleri ile veri sayisi artirilarak, olugturulmak istenen modelin

daha isabetli tahminler yapmasi saglanir. Veri setini olusturan verilerin dengeli sekilde
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dagilmig verilerden olugmasi 6nemlidir. Sinif dengesizligi, veri setini olusturan verilerin
cogunlugunun ayni siniftan 6rneklerden olustugu yaygin bir sorundur. Bu, agik bir
cogunluk-azinlik sinifi ayrimimin oldugu bir ikili smiflandirma probleminde kendini
gosterebilir. Dengesiz veri kiimeleri, modelleri ¢ogunluk sinifi tahminlerine dogru
yonlendirir ve bu durum dogrulugu yaniltan bir performans olgiisii olarak kendini

gosterir. Veri ¢cogaltma, sinif dengesizligi i¢in veri diizeyinde bir ¢dzliim saglar.
4.1.4. Veri Onisleme

Uygun optik yontemle yapilan goriintilemeden elde edilen veriler, aflatoksin
kontaminasyonunu tahmin edebilecek simiflandirma modelleri igin bir yapi tasi
sunmaktadir. Bununla birlikte, spektral veriler veya goriintiiler, sistematik ve sistematik
olmayan hatalarin veya giiriiltiilerin varligim1 ortadan kaldirmak ve siniflandirmayi
kolaylastirabilecek bazi 6zellikleri giliglendiren 6n isleme adimlar1 gerektirir (Engel vd.,
2013). Veri Onisleme, veri analizinin 6nemli bir asamasidir. Bu asamada ham veri,
istenmeyen hata ve giiriiltiilerden arindirilarak temizlenmis veriye dontstiiriillmekte ve
veri analizine hazir hale getirilmektedir. Ham veriler genellikle tutarsizliklar, eksik
degerler, giiriiltii ve/veya fazlaliklar gibi pek ¢ok kusurla birlikte gelir. Veri 6n isleme,
veri seti lizerinde yapilan eksik veriyi tamamlama, tekrarlanan verileri kaldirma,
normalizasyon, biitiinlestirme, doniistiirme, temizleme gibi islemlerdir. Diisiik kaliteli
verilere uygulanacak Ogrenme algoritmalarinin performansi zayiflayacaktir. Aykiri
degerler ve tutarsiz veri noktalar1 genellikle modelin genel 6grenmesini bozarak yanlis
tahminlere yol agar. Bu sebeple, uygun veri onisleme adimlarinin uygulanmasiyla veri
setinde istenmeyen varyasyonlarin olugmasi engellenebilir ve 6grenme algoritmalarinin

performansi artirilabilir (Gerretzen vd., 2016).

Veri setinde goriintli verileri kullanildiginda goriintii isleme gerceklestirilir. Goriintii
isleme, goriintiiyii dijital form haline getirmek ve bazi islemleri gergeklestirmek icin
gelistirilmis, spesifik goriintii elde etmek veya ondan bazi yararh bilgiler ¢ikarmak i¢in
kullanilan bir ydntemdir. On islemenin amaci, goriintiiyii daha etkin bir sekilde analiz
edebilmek igin goriintiiniin kalitesini yiikseltmektir. On isleme, istenmeyen bozulmalari
ortadan kaldirmaya ve {izerinde calisilan uygulama icin gerekli olan belirli nitelikleri
gelistirmeye olanak tanir. Goriintii 6n isleme, model egitim siiresini kisaltabilir ve model

cikariminm1 hizlandirabilir. Giris goriintiileri ¢ok biiyiikse, bu goriintiilerin boyutunu
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kiigiiltmek, model performansini 6nemli 6l¢iide etkilemeden modeli egitmek icin gereken
siireyi biiylik Olglide azaltir. Evrisimli sinir aglarindaki tam bagli katmanlar, tiim
gorlintiilerin ayn1 boyutta diziler olmasin1 gerektirir. Goriintiiler ayn1 boyutta degilse,

model beklendigi gibi ¢alismayabilir.

Gorlintii verilerini iyilestirmek amaciyla asindirma (erosion), genisletme (dilation), agma
(opening) ve kapama (closing) gibi morfolojik islemler uygulanir. Morfolojik goriinti
isleme teknikleri, goriintli igerisinde yer alan giiriiltiileri yok edebilmek ve sekillerin
bigimsel yapis1 ile ilgilenerek nesnelerin sinir, kenar gibi goriintii bilesenlerinin
ayristirllmasi amaciyla kullanilir. Matematiksel kavramlara dayali olarak gergeklestirilen
bu islemler genellikle siyah-beyaz (binary) goriintiiler tizerinde kullanilir. Gortintiilerdeki
degisiklikler, yapilandirma 6gesi olarak bilinen kiigiik bir ikili filtre veya ¢ekirdek
tarafindan yapilir. Asindirma ve genisletme, morfolojik isleme kapsaminda iki ana ve zit
tekniktir. Diger teknikler de bu tekniklerin bir araya gelmesiyle goriintiiye uyma ya da
carpma durumuna gore tiiretilmistir. Asindirma islemi, goriintiideki bir nesnenin
kenarlarinda bulunan pikselleri veya nesnelerdeki giiriiltii ve ilgisiz sekil ayrintilarini
ortadan kaldirir. ikili bir gériintiide beyaz pikselleri azaltirken siyah pikselleri artirdig
icin gorlntiileri kigiiltiir. Genisletme islemi ise asindirmanin tersi olarak orijinal
goriintilye ekleme yapar. Ikili bir goriintiide beyaz pikselleri artirip siyah pikselleri

azalttig1 i¢in goriintiileri biiyttiir.

Cogu morfolojik islem, genisleme veya asindirmayi ayri ayr1 yapmak yerine birlesik
olarak yapar. En yaygin olarak kullanilan iki birlesik islem, agma ve kapama iglemleridir.
Ag¢ma, Once asindirma islemi ardindan genisletme islemi yapilarak gerceklestirilir.
Boylece goriintiideki iki bolge arasindaki dar baglantilar ve ¢izgiler acilarak giderilir.
Ag¢ma islemi goriintiideki daha biiylik nesnelerin seklini ve boyutunu korurken kiiciik
nesneleri bir goriintiiden ¢ikarmak icin kullanilabilir. Kapamada ise, 6nce genisletme
islemi ve ardindan asindirma islemi uygulanir. Boylelikle goriintiideki kiigiik siyah
alanlar veya delikler doldurur Kapama, genellikle bozuk goriintiiniin konturunu

yumusatmak ve dar araliklar1 ve uzun ince bosluklar1 birlestirmek i¢in kullanilir.
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4.1.5. Oznitelik Cikarimi

Oznitelik ¢ikarimi (feature extraction), biiyiik bir veri kiimesini temsil eden 6zelliklerin
daha iyi analiz edilebilmesi igin ¢ok boyutlu bir veriyi daha diisiik boyutlu bir uzaya
indirgemektir. Bu biiyiik veri kiimelerinin en 6nemli 6zelligi cok sayida degiskene sahip
olmalaridir. Bu degiskenler hem biiyiik bir bellek alan1 hem de islenmesi i¢in ¢ok fazla
bilgi islem kaynagi gerektirir. Ayrica siniflandirma algoritmalarinin egitim kiimesine asir1
uymasina sebep olarak tahmin performansim diisiiriir. Oznitelik ¢ikarma, veriyi yeterli
bir dogrulukta agiklayabilen degiskenleri segerek en iyi 0zelligi elde etmeye yardimci
olur. Amag, yliksek boyuttan kaynaklanan olumsuzluklari (curse of dimensionality)
azaltmak ve orijinal verinin ayirt edici tim Ozelliklerini igerecek sekilde ana veriyi

Ozetleyen diisiik boyutlu veri kiimesi olusturmaktir.

Oznitelik ¢ikarmmi, N boyutlu veri uzaymin M boyutlu 6znitelik uzayma (M<N) gesitli
yontemler kullanilarak dontstiiriilmesi olarak tanimlanmaktadir. Boyuttaki azalma,
ogrenme algoritmalarinin daha hizli ¢galismasina izin verse de bu durum orijinal verilerin
tamamimnin veya cogunlugunun temsil edilmesini ortadan kaldirabilir. Oznitelik ¢ikarma

algoritmalar1 daha cok probleme ve veri setine bagli olarak gelistirilmektedir.

Temel bilesen analizi (Principal Component Analysis, PCA), orijinal verilere daha diisiik
boyutlu 6znitelik vektorleri ile yaklagmayi amaglayan en ¢ok kullanilan boyut azaltma
tekniklerinden biridir. Orijinal girdilerin kovaryans matrisinin 6z vektorlerini
hesaplayarak yiiksek boyutlu bir girdi vektoriinii, bilesenleri ilintisiz olan diigiik boyutlu
bir vektore doniistiiriir. Donilisiim sonrasinda elde edilen degiskenler temel bilesenler
olarak adlandirilir. Temel bilesenler, ilk temel bilesen veri kiimesindeki olas1 en biiyiik
varyansi agiklayacak sekilde olusturulur. Temel bilesenler varyans degeri en biiyiik olan
ilk temel bilesen olacak sekilde siralanir. Temel bilesenlerin sayisi, orijinal 6znitelik

degiskenlerinin sayisindan az veya ona esittir.
4.2. Veri Cogaltma

Makine o6grenmesi ve derin 6grenme modellerinin performansi egitim verilerinin
kalitesine, miktarina ve dengeli dagilimina baghidir. Bununla birlikte yetersiz veriye sahip

olmak derin sinir aglarinda en yaygin karsilasilan zorluklardan biridir. Bunun nedeni,
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fazla sayida veri elde etmenin bir¢gok durumda maliyetli ve zaman alict olabilmesidir.
Veri g¢ogaltma (Data Augmentation), eldeki verileri hafifce degistirerek veya yeni,
sentetik veriler {reterek yeni egitim verileri olusturma siirecidir (Shorten ve
Khoshgoftaar, 2019). Sinir aglarinin kiiglik veri kiimeleri ile modellenmesi verinin
ezberlenmesine neden olur. Boylelikle olusturulmak istenen modelin yeterince veri ile

desteklenerek daha isabetli tahminler yapmas1 saglanir.

Veri ¢ogaltma yontemleri, nesne algilama, goriintii siniflandirma, goriintii tanima, dogal
dil anlama, anlamsal boliimleme gibi hemen hemen her derin 6grenme uygulamasinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Veri ¢ogaltma, egitim veri kiimeleri i¢in yeni ve ¢esitli
ornekler olusturarak asir1 6grenme sorununun oniine gegerek derin 6grenme modellerinin
performansini ve sonuglarini iyilestirir. Sinif dengesizligi, bir siniftan 6rneklerin ¢ok daha
fazla oldugu veri kiimelerinde olusan yaygin bir sorundur. Asir1 6rnekleme, dengesiz sinif
dagilimlarin1 yeniden 6rneklemek icin kullanilan bir tekniktir ve veri ¢ogaltma agiri

ornekleme uygulamalarinda da basarili bir sekilde kullanilmaktadir.

Performansi yiiksek derin 6grenme modelleri olusturmak i¢in dogrulama hatasi, egitim
hatastyla birlikte azalmaya devam etmelidir. Veri ¢ogaltma bunu basarmanin ¢ok giiglii
bir yoludur. Cogaltilan veriler, daha kapsamli bir olas1 veri noktalar1 kiimesini temsil
edecek, boylece egitim ve dogrulama kiimesi ile gelecekteki test kiimeleri arasindaki

mesafeyi en aza indirecektir.

Geleneksel veri biylitme teknikleri, yeniden yapilandirilan goriintiiniin etiketini ve
ozelliklerini korudugu i¢in etiket koruyucu veri biiyilitme teknikleri olarak adlandirilir.
Mevcut goriintii bliylitme teknikleri orijinal verilerin doniistiiriilmesi ve sentetik verilerin
tiretilmesi seklinde iki kategoride siniflandirilmaktadir. Orijinal verilerden dontistiirme
islemi, geometrik doniisiimleri, piksel diizeyinde doniisiimleri ve elastik doniisiimleri
igerirken, sentetik verilerin {iretilmesi ¢ekigmeli iiretici ag (Generative Adversarial
Network, GAN) veri biiylitmeyi, PCA tabanli biiyiitmeyi, otomatik kodlayici tabanl

tiretici modelleri ve goriintii kaydini igerir (Nalepa vd., 2019).

24



4.2.1. Orijinal Verilerin Doniistiiriilmesi

4.2.1.1. Geometrik Doniisiimler

Egitim orneklerinin sayisini artirmak amaciyla, mevcut goriintii verilerine dondiirme,
Ol¢ekleme (yakinlastirma/uzaklastirma), kirpma, ¢evirme veya oteleme gibi geometrik

dontisiimler uygulanabilir.

Cevirme, goriintiiniin dikey veya yatay ekseni boyunca aynalanmasi yani piksel satirlari
veya siitunlarin tersine ¢cevrilmesi anlamina gelir. Genellikle dogal goriintiiler yatay eksen
boyunca cevrilebilirken, goriintliniin yukar1 ve asagi kisimlar1 her zaman degistirilebilir

olmayacagi icin dikey eksende ¢evirme her uygulamada kullanilamayabilir.

Dondiirme, goriintiiyti 1° ile 359° arasinda bir eksende saga veya sola dondiirerek yapilir.
Rotasyon artirmalarinin glivenligi, biiyiik 6l¢iide rotasyon derecesi parametresi tarafindan
belirlenir. 1 ile 20 veya -1 ile -20 aras1 gibi hafif dondiirmeler, rakam tanima gérevlerinde

faydali olabilir, ancak fazla dondiirme sonucunda verilerin etiketi korunamayabilir.

Kaydirma, goriintii boyutunu degistirmeyip goriintiiniin tiim piksellerini yatay veya dikey
yonde hareket ettirmektir. Gortintiileri sola, saga, yukari veya asagi kaydirmak, verilerde

konumsal sapmay1 énlemek igin ¢ok yararli bir doniisiim olabilir.

Gortintiileri kirpma, her goriintiiniin merkezi bir yamasini kirparak karigik ytikseklik ve
genislik boyutlarina sahip goriintii verileri i¢in pratik bir isleme adimi olarak
kullanilabilir. Bu islem sekilleri deforme edebilecegi igin etiketi koruyan bir doniistim

olmayabilir.

4.2.1.2. Piksel Diizeyinde Doniisiimler

Geometrik doniisiimler sonucunda elde edilen yeni goriintiiler asil goriintiiye benzer ve
tanimlanabilir oldugundan veri kiimelerini zenginlestirir. Ancak bazi1 yaklagimlar,
goriintiilerin 6zelliklerini pargalayarak dogal olmayan ve diizensiz goriintiiler tretir. Bir
goriintliniin geometrik seklini degistirmeyen (bu nedenle, biiyiitme islemi sirasinda tiim
geometrik Ozellikler degismeden kalir) ancak piksel yogunlugu degerlerini (yerel olarak

veya tiim goriintii boyunca) etkileyen biiyiitme teknikleri vardir.

25



Piksel diizeyinde biiyilitme sirasinda, piksel yogunluklar1 genellikle ya rastgele ya da sifir
ortalamali Gauss giiriiltiisii (uygun veri boyutuna karsilik gelen standart sapma ile)
kullanilarak belirli bir olasilikla (6nceki islem rastgele yogunluk olarak adlandirilir)
bozulur. Giirtiltii enjeksiyonu, genellikle bir Gauss dagilimindan gizilen rastgele degerler
matrisinin enjekte edilmesinden olusur. Goriintiilere giiriiltii eklemek, evrisimli sinir

aglarinin daha saglam ozellikler 6grenmesine yardimci olabilir.

Dijital  goriintii  verileri  genellikle boyutun bir tenséri  olarak  kodlanir
(yiikseklikxgeniglikxrenk kanallar1). Renk kanallar1 alaninda biiylitme yapmak,
uygulanmasi ¢ok pratik olan bagka bir stratejidir. Cok basit renk biiyilitme islemleri, R, G
veya B gibi tek bir renk kanalinin izole edilmesini igerir. Bir goriintii, bu matrisi izole
ederek ve diger renk kanallarindan 2 sifir matrisi ekleyerek bir renk kanalindaki temsiline
hizla doniistiiriilebilir. Ek olarak, goriintiiniin parlakligin1 artirmak veya azaltmak i¢in
RGB degerleri basit matris islemleriyle kolayca degistirilebilir. Daha gelismis renk
biiylitmeleri, goriintiiyli tanimlayan bir renk histograminin tliretilmesinden gelir. Bu
histogramlardaki  yogunluk degerlerinin  degistirilmesi, fotograf diizenleme

uygulamalarinda kullanilanlar gibi aydinlatma degisikliklerine neden olur.

Diger piksel diizeyindeki donilistimler arasinda piksel yogunlugu degerlerinin
kaydirilmasi ve 6lgeklenmesi (ve goriintii parlakliginin degistirilmesi), gama diizeltmesi
ve bunun ¢oklu varyantlarinin uygulanmasi, keskinlestirme, bulaniklastirma ve benzeri
islemler vardir. Sec¢ilen boyutlara uygun bir sekilde uygulanabildiginden, genellikle
yiiksek boyutlu veriler igin kullanilir (Nalepa vd., 2019).

4.2.1.3. Elastik Doniisiimler

Elastik doniisiim, dogrusal olmayan yollarla pikselleri rastgele bozarak mevcut
goriintlilerden yeni goriintiiler olusturmak i¢in kullanilan bir veri cogaltma teknigidir. Bu
yontem, rastgele bir deformasyon matrisinden iretilen bir yer degistirme alanim
kullanarak piksellere rastgele bir yer degistirme uygulamayi igerir. Ortaya ¢ikan
dontistiiriilmiis  goriintiiler, modele daha c¢esitli 6rnekler saglayarak ve verilerdeki

doniistimlerin saglamligini gelistirerek egitim veri setini biiyiitmek i¢in kullanilabilir.
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4.2.2. Sentetik Verilerin Uretilmesi

Temel veri biiyiitme yaklasimlariyla ilgili sorunlar1 hafifletmek icin, yapay veri
olusturmaya yonelik cesitli yaklasimlar dnerilmistir. Uretken modelleme, orijinal kiimeye
benzer Ozellikleri koruyacak sekilde bir veri kiimesinden yapay ornekler olusturmayi
kapsar. GAN tabanli veri biiyiitme teknigi, bir iireteg ve ayirt edici islevi kullanarak
mevcut veri kiimelerinden yeni sentetik goriintiiler olusturmayi igerir. Uretici fonksiyonu,
sahte ve gergek goriintiiler arasinda ayrim yapmak iizere egitilmis ayrime1 fonksiyonu
kandirmak i¢in fotogercekei bir goriintii olusturur. Yapay olarak goriintii olusturmanin

diger teknikleri arasinda otomatik kodlayicilar, PCA ve goriintii kaydi bulunur.
4.3. Kullamlan Smiflandirma ve Gériintii Isleme Yéntemleri
4.3.1. Rastgele Orman

Rastgele orman (Random Forest, RF), egitim asamasinda ¢ok sayida karar agaci
olusturarak problemin tipine gore siniflandirma veya regresyon tahmini yapan denetimli
bir makine 6grenme yontemidir (Breiman, 2001). Karar agaglari, egitim verilerinin
siniflarini analiz eder ve egitim verilerinden ¢ikarttigi kurallara gore test verilerinin hangi
sinifa ait oldugunu belirler. RF, bir¢ok siniflandirma agacini bir veri kiimesine sigdirir ve
ardindan tiim agaclardan gelen tahminleri birlestirir. Bir aga¢ olusturmak i¢in her bir
diigimde kullanilan 6znitelik sayis1 (m) ve biiyiitiilecek aga¢ sayist (N), rastgele bir
orman siniflandiricist olusturmak igin gereken kullanici tanimli iki parametredir
(Breiman, 2001). Her diigiimde, en iyi boliinme igin yalnizca segilen ozellikler aranir.
Yeni bir veri kiimesini siiflandirmak i¢in, veri kiimelerinin her durumu N agacin her

birine aktarilir.

Algoritma, verilerden ¢ok sayida onylikleme (bootstrap) érneginin segilmesiyle baslar.
Tipik bir dnyilikleme 6rneginde, veri setinin % 66's1 6grenme verisi (inBag) ve geriye
kalani test verisi (out-0f-bag (OOB)) olarak belirlenir. Sonra her dnylikleme 6rnegi igin
agac gelisimi baslar. Her diigiimde, ikili boliimleme i¢in m sayida rastgele seg¢ilmis
degisken kullanilarak en iyi dallanma belirlenir. Bunun i¢in siniflandirma ve regresyon
agaci (Classification and Regression Tree, CART) algoritmasi kullanilir (Gislason vd.,

2006). RF smiflandiricis1 6znitelik se¢im Ol¢iisii olarak Gini indeksini kullanir. Gini
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Indeksinin en kiiciik degerine sahip olan &znitelikler tercih edilir. Gini indeksi, her bir
smifin olasiliklarinin  karelerinin  toplaminin birden ¢ikarilmasiyla belirlenir ve

matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:
n

Gini =1— Z(pi)z (4.1)
i=1

Burada p;, bir nesnenin belirli bir smif i¢in smiflandirilma olasiligini gosterir.
Algoritmanin her diigiimde rastgele sectigi degiskenler i¢in Gini indeksi hesaplanir ve
indeks degerinin en kii¢iik oldugu degiskeni segerek diger diigiime geger. Gini indeksi 0
ile 1 degerleri arasinda degisir. Degerin sifir olmasi ilgili diiglimiin tamamen homojen
oldugu anlamina gelir ve dallanma orada biter (Pal, 2007). Agaglar tamamen
olusturulduktan sonra her biri torbadan ¢ikan gozlemleri tahmin etmek i¢in kullanilir.
OOB test verileri kullanilarak her gézlem i¢in dogruluklar ve hata oranlari hesaplanir ve
ardindan tiim gozlemlerin ortalamasi alinir. OOB hatasi yiiksek olan agag diisiik agirlik

degeri alirken, OOB hatasi diisiik olan aga¢ yiiksek agirlik degeri alir. (Casella vd., 2013).
4.3.2. Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makinesi (Support Vector Machine, SVM), Vapnik-Chervonenkis
istatiksel 6grenme teorisine dayali denetimli bir 6grenme algoritmasidir (Cortes ve
Vapnik, 1995). Bir makine 6grenimi yontemi olarak SVM, goriintii ve sinyal isleme ve
tanimada biiyiik bir rol oynar. Sekil 4.2°de gosterildigi gibi temel olarak iki sinifa ait
verileri birbirinden en uygun sekilde ayirmak icin kullanilir. Iki smifi ayirmak igin gok
boyutlu 6zellik uzayinda bir hiper diizlem bulmaya calisir ve bu hiper diizlem, altdiizlem
ile marjin adi verilen iki smif arasindaki mesafeyr maksimize eden en iyi karar

dogrusudur. Genel olarak, marjin ne kadar biiytlikse siniflandiric1 o kadar iyidir.

SVM, smurlt egitim setiyle yiiksek boyutlu veriler i¢in en uygun siniflandiricilardan
biridir. Egitim verisi az ve 6zellik sayisi cok oldugunda bile siniflandirma ve regresyon
problemlerinde iyi performans gosterir. Veri setinin dogrusal olarak ayrilabilme ve

ayrilamama durumuna gore ikiye ayrilmaktadir.
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Sekil 4.2. Destek Vektor Makinesi

4.3.2.1. Dogrusal SVM

SVM, iki siifa ait 6rnekleri ¢izilen en uygun hiper diizlem veya karar dogrusu yardimiyla
birbirinden ayirmayi amaglar. Egitim verilerini iki sinifa ayirabilen hiper diizlemin

denklemi Denklem (4.2)’deki gibidir.
w.x+b=0 (4.2)

Burada w agirlik matrisi, x girdi matrisi ve b ise sapmay1 gosterir. SVM aslinda w ve
b’nin se¢imi olarak Ozetlenebilir. Daha sonra veri noktalarimizi Denklem (4.3)’de

belirtildigi sekilde iki siniftan birine boleriz.
Viiciny;(w.x; +b)—1>0 (4.3)

Dolayisiyla, bir veri pargasi karar siirmin {izerindeyse 'l' siifi olarak, karar sinirinin

altinda kaliyorsa '-1' sinifi olarak siiflandirilir.

Dogrusal olarak ayrilabilen durumlar i¢in kullanilan Sabit Marjli SVM ve Esnek Marjli
SVM olmak iizere iki tiir SVM mevcuttur. Sabit marjli SVM, verilerin tamaminin
dogrusal olarak ayrilabilmesi durumunda calisir ve aykir1 degerlere kars1 ¢ok duyarlidir.
Sabit marjli SVM’de veri noktalar1 Denklem (4.3)’de belirtilen kisitlamay1 karsilamasi

gerekir.
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Esnek marjli SVM, egitim verilerinin hatasiz olarak smiflandirilamadigi durumlarda
kullanilir. Siniflandirma isleminin en az hata ile yapilabilmesi i¢in hatali siniflandirilan
veriler egitim veri setinden ¢ikarilir (Cortes ve Vapnik, 1995). Bazen veriler dogrusal
olarak ayrilabilir, ancak marjin o kadar kii¢iiktiir ki, model asir1 uydurmaya veya aykiri
degerlere karsi ¢ok hassas olmaya egilimli hale gelir. Ayrica, bu durumda, modelin daha
iyi genellestirilmesine yardimci olmak i¢in esnek marjli SVM kullanarak daha biiyiik bir
marj segilebilir. SVM'lerde sabit marjin ile esnek marjin arasindaki fark verilerin
ayrilabilirliginde yatmaktadir. Veriler dogrusal olarak ayrilabilirse, sabit marjin
kullanilir. Ancak dogrusal bir siniflandirict bulmay1 imkansiz kilan veri noktalarinin
varhiginda, esnek marjli bir SVM kullanmak uygundur. Esnek marjli SVM’de veri
noktalar1 Denklem (4.4)’de belirtilen kisitlamay1 karsilamas1 gerekir.

Burada C;, her x; veri noktasi i¢in esnek degiskeni belirtir. C;'nin degeri, X; nin marjin
yanlig tarafinda olmasi durumunda x; nin karsilik gelen sinifin marjindan uzakligidir, aksi
takdirde bu deger sifirdir. C; degeri ne kadar biiylikse marjin o kadar dardir. Burada
yi(w.x; + b) = 1 ise smiflandiricinin noktayr dogru simiflandirdigi, aksi durumda

smiflandiricinin noktay: hatali sekilde siniflandirdigi anlagilir.

4.3.2.2. Dogrusal Olmayan SVM

Dogrusal olmayan bir veri kiimesinde SVM’ler dogrusal bir hiper diizlem ¢izemez. Bu
durumda SVM, dogrusal olmayan verileri dogrusal olarak ayrilabilir oldugu daha yiiksek
bir boyuta doniistiirerek ele alir. Fakat yiiksek boyutlarda islem yapmak zordur. Ayrica
boyut degisikligini gerceklestiren doniistiirme fonksiyonu bilinmemektedir. Bu sebeple
cekirdek diizenlemesi (kernel trick) denilen diizenlemeler yapilir. Boylelikle doniistiirme
fonksiyonu yerine, dogrudan girdi uzayindaki verilerin kullanimini saglayan g¢ekirdek
fonksiyonlar1 isleme dahil edilerek, smiflar arasinda dogrusal bir hiper diizlem
olusturulabilir. Cekirdek fonksiyonunun kullanimi, dogrusal olmayan verilerin
siiflandirma basarisini yiiksek oranda arttirmaktadir. Literatiirde ¢ok sayida ¢ekirdek

fonksiyonu olmakla birlikte; en sik kullanilanlar1 Tablo 4.1°de verilmistir.
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Tablo 4.1. Sik kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari

Fonksiyon Adi Formiil Aciklama

Veriler dogrusal olarak ayrilabilir

Dogrusal Fonksiyon K(xi' % ) = XX oldugunda kullanilir.

Cekirdekte kullanilan orijinal
degiskenlerin  polinomlart {izerinden,
ozellik uzayindaki vektorlerin
Polinom Fonksiyon K(x;, %) = (a + x;x)* betzzerligini temsil eder ve béyle(;e
dogrusal olmayan modellerin

Ogrenilmesine olanak tanir.
d : Cekirdek derecesi

a : Sabit terim

Sigmoid ¢ekirdek fonksiyonu birgok

uygulamada iyi performans
Sigmoid Fonksiyon K(x;,x;) = tanh(ax;x; +c) gostermektedir. a : egim ve c¢ : kesme

sabiti olmak {izere iki ayarlanabilir
parametresi vardir.

Radyal c¢ekirdek ¢ok lokaldir ve iki
boyutlu uzayda kapali cokgenler gibi
Ozellik alani ig¢inde karmasik bolgeler

Radyal Tabanl K 3 ) olusturabilir. o
Fonksiyon (RBF) (xi,%;) = exp (—V“xi — x| ) [|x: _ij'” . x; ve x; arasindaki Oklid
mesafesi

y : Gama (yalnizca RBF ¢ekirdegi igin
kullanilir). y degeri arttikca model asir1
uyarlanir, azaldik¢a model yetersiz kalir

4.3.3. Esikleme

Esikleme (Threshoulding) isleminin amaci, goriintiideki nesneleri goriintii arka planindan
ayirmaktir. Bir nesne ile arka plan arasindaki farki anlamanin en kolay yolu, goriintiideki
piksel degerlerini segilen bir esik, T, degeri ile karsilastirmaktir. Goriintiideki herhangi
bir (x, y) noktasi igin f (x,y) > T ise nesne noktasi belirlenir; aksi takdirde bu nokta arka

plan noktasi olarak belirlenir. Esikleme fonksiyonu su sekilde gosterilebilir:

1 Eger f(x,y)>T

g(xy) = {0 Eger f(x,y)<T (4-9)

Burada g(x,y) islenmis gorintii, f(x,y) goriintiniin piksel degeri, T ise se¢ilen esik
degeridir. Esikleme fonksiyonunun aldigi ilk girdi degeri gri uzaydaki goriintiidiir.
Goriintii esikleme islemi oncesinde goriintiiniin renk uzayi gri renk uzayina gevrilmelidir.
Bunun i¢in RGB ve HSV (Hue,Saturation,Value) renk uzaylar1 kullanilmaktadir. RGB
renk uzayinda renkler ii¢ ana rengin (kirmizi,yesil,mavi) karigimi ile tanimlanir. HSV

renk uzayi ise renk 6zl (hue), doygunluk (saturation) ve parlaklik (value) terimleri ile
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rengi tanimlar. Renk 6zii rengin baskin dalga uzunlugunu, doygunluk rengin canliligini
ve parlaklik ise rengin aydinligini ifade eder. HSV uzayinda siyah renk i¢in renk ve
doygunluk degerleri 0 ile 255 arasinda herhangi bir deger alabilirken parlaklik degeri
sifirdir. Beyaz renkte ise parlaklik degeri 255'dir.

Esikleme yontemi her ne kadar hizli ve kullanim1 kolay olsa da, her goriintii i¢cin uygun
esikleme yogunlugu degerlerinin secilmesi hesaplama acisindan maliyetlidir. Ayrica
bazen bir esik degeri goriintliniin bir boliimii i¢in iyi sonug¢ verirken geri kalani igin
yetersiz olabilir ya da bir goriintii i¢in gelistirilen esikleme algoritmasi diger goriintiiler

i¢in 1yi sonuglar vermeyebilir.
4.4. Evrisimli Sinir Aglarn

Evrisimli Sinir Aglar1 (Convolutional Neural Network — CNN), canlilarin dogal gorsel
algilama mekanizmasindan ilham alarak tasarlanmis bir derin 6grenme mimarisidir.
CNN’ler, art arda yerlestirilmis ve her biri verinin farkli 6zelliklerini algilamay1 6grenen
onlarca veya yiizlerce katmana sahiptir. Katmanlardaki girdi verilerine evrisim islemi
uygulanarak Oznitelik haritas1 otomatik olarak c¢ikarilir ve bu oOznitelikler sonraki
katmanlara gonderilir. CNN’i olusturan katmanlarin her birinde verinin farkl 6zellikleri
ogrenilir ve katmanlarin sirayla uygulanmasiyla egitim siireci gerceklestirilir. Ornek bir
CNN mimari modeli Sekil 4.3’de goriilmektedir. Evrisimli katmanlar, giris
goriintiilerinden Oznitelik ¢ikaricilar olarak islev goriirken, tam bagli katmanlar
siiflandiric1 olarak islev goriir. Tam baglantili katmanlar, girdi goriintiilerini dnceden

tanimlanmis siniflara ayirmak i¢in 6grenilen iist diizey 6zniteliklerden yararlanir.

0 TG

Evrisim Havuzlama Evrisim Havuzlama

Tam Baglantili
Katman

Oznitelik Cikarimi Siniflandirma

Sekil 4.3. CNN mimari modeli
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CNN, agirlik paylasimi ve kullanilan daha karmagsik modeller nedeniyle karmasik
sorunlar1 6zellikle hizli 6grenebilir. Evrisimli sinir aglari, sorunu agiklamak icin yeterince
bliyiik veri kiimeleri olmasi kosuluyla, dogru siniflandirma olasiliklarini artirabilir. CNN
modellerinin son derece hiyerarsik yapisi ve biiylik 6grenme kapasitesi, ¢ok cesitli
karmagik zorluklara esnek ve uyarlanabilir olarak siniflandirma ve tahminleri 6zellikle
iyi gergeklestirmelerine olanak tanir. Evrigimli sinir aglar, ses, video, goriintii, konusma

ve dogal dil gibi herhangi bir veri bi¢gimini girdi olarak alabilir
4.4.1. CNN Katmanlar

Bir CNN, bir girdi katmani, bir ¢ikt1 katmani ve bunlarin arasindaki bir¢ok gizli
katmandan olusur. Tipik bir mimari, evrisim katmanlari, aktivasyon katmani, havuzlama
katmanlar1 ve tamamen bagli katmandan olusur. Girdi verilerinin bu katmanlar

araciligiyla ¢iktiya doniistiiriildiigli adima ileri yayilim denir.

4.41.1. Evrisim Katmam

Evrisim katmani, bir CNN'nin temel yapi tasidir ve hesaplamalarin ¢ogunun gergeklestigi
yerdir ve 6zellik ¢ikaric1 gorevi goriir. 2x2, 3x3, 5x5, 7x7 gibi farkli boyutlarda olabilen
filtrelerin tiim goriintii {izerinde dolastirilmasi iglemi ile bir doniisiim saglar. Evrisim
islemi sonunda, goriintii hakkinda bilgiler veren 6zellik haritas1 elde edilir. Daha sonra,
bu oOzellik haritasi, girig goriintiisiiniin diger birka¢ o6zelligini 6grenmek i¢in diger

katmanlara verilir.

4.4.1.2. Aktivasyon Katmani

Aktivasyon fonksiyonunun gerceklestigi katmandir. Aktivasyon katmani agin dogrusal
olmayan eslemeleri 6grenmesini saglayarak karmasik islevlere karsi daha dayanikli
olmasini saglar. CNN'lerde kullanilan en yaygin aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid, Tanh,
ReLU, LeakyReLU ve softmax'tir. Aktivasyon katmanlari, doymus aktivasyon
katmanlar1 ve doymamis aktivasyon katmanlari olarak siniflandirilabilir. Aktivasyon
katmaninin ¢iktisi sonlu sinirlar arasindaysa, doymus olarak siniflandirilir; aksi takdirde,
sonsuz olma egilimindeyse, doymamis bir aktivasyon fonksiyonu olarak kabul edilir.
Doymamis aktivasyon fonksiyonlari, doymus aktivasyon katmanlarma kiyasla bircok

avantaja sahiptir. Ornegin, doymamis katmanlar, geri yayilim algoritmasinin CNN
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egitimi esnasindaki ana sorunlardan biri olan kaybolan gradyan probleminin ¢6ziimiine

onemli 6l¢iide yardimer olabilir (Xu vd., 2015).

4.4.1.3. Havuzlama Katman

Havuzlama (Pooling) katmani aktivasyon fonksiyonlarmin sonrasina yerlestirilen ve
istege bagli kullanilan bir katmandir. Havuzlamanin amaci, bir sonraki evrisim katmani
icin derinlik boyutunu etkilemeksizin giris boyutunu azaltmaktir. Buna asag1 6rnekleme
de denilmektedir. Giris boyutunun azaltilmasi, hesaplama yiikiiniin ve sistemin ezberleme
potansiyelinin azaltilmasini saglar. Evrisim katmaninda oldugu gibi bu katmanda da
belirli filtreler tanimlanir ve kullanilir. Havuzlama filtre sayisini etkilemez. Yaygin olarak
kullanilan havuzlama yontemleri maksimum havuzlama ve ortalama havuzlamadir.
Maksimum havuzlama, filtreyi 6nceki evrisim katmaninin ¢ikt1 6zellik haritasi {izerinde
kaydirir ve her 1zgaranin maksimum degerini dondiiriir. Ortalama havuzlama ise, filtreyi
onceki evrisim katmaninin ¢iktt O6zellik haritasi iizerinde kaydirir ve i1zgaranin

ortalamasini alir.

4.4.1.4. Tam Baglantih Katman

Tam baglantili katman (Fully Connected Layer, FCL), 6nceki katmanlardan ve bunlarin
farkli filtrelerinden c¢ikarilan Ozniteliklere dayali olarak siniflandirma gorevini
gerceklestirir. Evrisim ve havuzlama katmanlart Dogrultulmus Lineer Birim (Rectified
Linear Unit, ReLU) aktivasyon fonksiyonlarini kullanma egilimindeyken, FCL genellikle
girdileri uygun sekilde siniflandirmak igin bir softmax aktivasyon fonksiyonundan
yararlanarak 0'dan 1'e kadar bir olasilik tiretir. FCL’deki her diigiim, hem 6nceki hem de
sonraki katmandaki her diigiime dogrudan baglidir. FCL’nin en biiyiik dezavantaji, egitim
orneklerinde karmasik hesaplama gerektiren bir¢ok parametre icermesidir. Bu nedenle
performans artis1 i¢in dropout (seyreltme) teknigi kullanilarak diigiim ve baglanti sayisi

ortadan kaldirilmaya calisilir.
4.4.2. Evrisimli Sinir Aglarinin Normalizasyonu ve Optimizasyonu

CNN aginda normalizazyon isleminin uygulanmasi performans: etkilemektedir.

Normalizasyondaki ama¢ katmanlardan elde edilen verileri diizenli hale getirmektedir.
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Katmanlara girdi olan verilerin normalize edilerek belirli bir aralikta temsil edilmesi agin

performansinin artirilmasini saglar.

Sinir aginin derinligi, agdaki giris ve ¢ikis katmanlar1 disinda bulunan gizli katmanlarin
sayisini ifade eder. Az sayida katman kullanmak yetersiz olabilecegi gibi, ¢ok sayida gizli
katman kullanmak da asir1 grenmeye neden olabilir. Katman sayisi arttik¢a geri yayilim
(backpropagation) etkisi ilk katmanlara daha az ulasabileceginden, kurulacak olan
modelin temeli ¢oklu katman sayisina uygun olarak tasarlanmalidir. Evrigimsel sinir
aglarinda her bir katmanda matris {izerinde islem yapan filtreler kullanilmaktadir. Filtre
boyutu ile ne kadar genislikte verinin birbirini etkileyecegine karar verildigi igin,
filtrelerin boyutu 6grenme tizerinde etkilidir. Biiylik boyutlu filtre kullanilmasi, evrigsim
uygulandiktan sonra olusacak resmin kii¢iik olmasina neden olur. Bu durum bilgi kaybina
yol acacagindan genelde 3x3 gibi kiiciik boyutlu filtre kullanilmaktadir. Agin genisligi
ise, evrisim katmanlarindaki filtre sayilarini ifade eder. Her bir filtre yardimiyla goriintii
tizerindeki bir 6zellik 6grenildigi i¢in, ne kadar fazla filtre varsa o kadar fazla 6zellik

kesfedilir ve boylece agin genisligi artar.

Noron sayist hafizada tutulan bilgi sayisin1 gosterir. Noron sayisinin fazla olmasi bellek
ihtiyaci ve hesaplama zamanini artirir. Noron sayisinin az olmasi ise yetersiz uyuma
(underfitting) sebep olur. Noron sayisinin katmanlar arasinda farkli dagilmasi (ilk
katmanlarda fazla néron kullanilirken ilerleyen katmanlarda azaltilarak devam edilmesi)

basarim iyilestirme (regularization) etkisi yaratir.
4.4.3. Hiperparametreler

CNN’de, egitim asamasinda dogrudan egitim verisinden 6grenilen model parametreleri
oldugu gibi, 6nceden tanimlanmasi gereken parametreler bulunmaktadir. Tasarimci
tarafindan tanimlanan O6rnek sayisi, sinif sayisi, filtre boyutu ve sayisi, aktivasyon
fonksiyonu, paket boyutu, ogrenme hizi ve gorinti on isleme gibi tercihlere
hiperparametre denilmektedir. Uygun hiperparametre se¢imi CNN egitiminin daha az
maliyetle ve yiiksek basarimla gergeklesmesini saglar. Hiperparametreleri optimize

etmek i¢in kullanilan bazi yaygin stratejiler sunlardir:
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Manuel Arama: Gelistiricinin model igin farkli hiperparametre kombinasyonlarini

denedigi ve en iyi performansi gosteren modeli sectigi arama seklidir.

Izgara Arama: En iyi performans gosteren hiperparametre i¢in manuel olarak 6nceden

belirlenmis bir dizi hiperparametre degeri lizerinden yapilan kapsamli bir aramadir.

Rastgele Arama: lzgara aramaya benzer, ancak kapsamli arama yapmak yerine 1zgara
alanin1 rastgele arayarak rastgele secilmis parametre kombinasyonlarini dener.
Algoritmay1 optimize etmek i¢in az sayida hiperparametreye ihtiya¢ duyuldugunda 1zgara

aramasindan daha iyi performans gosterir.

Bayes Optimizasyonu: Hiperparametreleri amag fonksiyonuna eslemek igin olasiliksal
bir model olusturur. Amag¢ fonksiyonunun sonsal dagilimini olusturmak i¢in verilere
dayali olarak Oncelikleri gilinceller ve optimumun yerini bulmaya c¢alisir.

Degerlendirilmesi pahali olan islevler i¢in uygundur.

Gradyan Tabanli Optimizasyon: Hiperparametreleri kullanarak gradyani hesaplar ve

ardindan gradyan azalma algoritmasini kullanarak hiperparametreleri optimize eder.

Evrimsel Optimizasyon: Olast hiperparametrelerin uzaymi aramak igin evrimsel

algoritmalar1 (Orn. genetik fonksiyonlar) kullanir.

4.4.3.1. Ogrenme Hizx

Ogrenme hiz1 (learning rate), bir agin parametrelerini ne kadar hizli giincelledigini
tanimlar. Hata diizeltme katsayis1 olarak da bilinir. Model agirliklari her glincellendiginde
tahmini hataya yanit olarak modelin ne kadar degistirilecegini kontrol eden bir
hiperparametredir. Diisiik 6grenme hizi, modelin daha optimal bir agirlik kiimesini
O0grenmesini saglayabilir fakat 6grenme siirecini yavaslatir ve bellek kapasitesi ihtiyacini
artirir. Daha biiylik 6grenme hizi ise dgrenmeyi hizlandirir fakat kararsiz bir egitim

surecine neden olabilir.

4.4.3.2. Aktivasyon Fonksiyonu

Aktivasyon fonksiyonu, bir sinir agmin her katmaninda lineer olmayan ozellikleri
ogrenen fonksiyonlar1 ifade eder. Basit bir sinir aginda, her diiglimiin dogrusal bir

fonksiyonu ve aktivasyon fonksiyonu ile elde edilen dogrusal olmayan bir fonksiyonu
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olmak tizere iki ana islemi vardir. Aktivasyon fonksiyonlari, agin veri kiimesinin dogrusal

olmayan 6zelliklerini 6grenmesine yardimci olur. ReLU genellikle gizli katmanlar igin

en popiiler se¢cimdir. Sinir agindan ihtiya¢ duyulan ¢ikti tiirtine bagli olarak uygun bir

aktivasyon fonksiyonu segilebilir. Yapay sinir aglarinin karmasik problemleri ¢6zmesi

icin Tablo 4.2°de belirtilen aktivasyon fonksiyonlar1 gelistirilmistir.

Tablo 4.2. Aktivasyon fonksiyonlari

Aciklama

Dogrusal  aktivasyon  fonksiyonu,
etkinlestirmenin girdiyle orantili oldugu
fonksiyondur.

Bu fonksiyon herhangi bir gergek degeri
girdi olarak alir ve 0 ile 1 araligindaki
degerleri verir. Fonksiyon siirekli ve
tirevlenebilir oldugu icin diizgiin bir
gradyan saglar, yani ¢ikti degerlerinde
sigramalar1 Onler.

Tanh aktivasyon fonksiyonunun ¢iktisi
sifir merkezlidir; bu nedenle, ¢ikt1
degerlerini giiglii bir sekilde negatif, notr
veya giiglii bir sekilde pozitif olarak
kolayca esleyebilir.

ReLU bir tirev fonksiyonudur. Tim
noronlart aym1 anda etkinlestirmez.
Dogrusal doniisimiin =~ ¢iktist  0'dan
kiigiikse néronlar devre dist birakilir.
Yalnizca belirli sayida noron
etkinlestirildiginden, sigmoid ve tanh
fonksiyonlarin gore hesaplama agisindan
¢ok daha verimlidir.

Sizintt ReLU, ReLU'ya dayali bir
aktivasyon fonksiyonu tiiridiir, ancak
negatif degerler i¢in diiz bir egim yerine
kii¢iik bir egime sahiptir. Egim katsayisi
egitimden oOnce belirlenir. ReLU’dan
farkl olarak, negatif kisimda
fonksiyonun tiirevi sifirdan farkli oldugu
icin negatif bolgede de 6grenme islemi
gerceklesebilir.

Aktlvgsyon Grafik Fonksiyon
Fonksiyonu
Dogrusal fx)=x
Sigmoid =
J ) 1+e™*
(e* —e™)
Tanh =——=
&) (e*+e™)
Dogrultulmus
Lineer Birim f(x) = max(0, x)
(ReLU)
Sizint1
(Leaky) f(x) = max(0.1x, x)
RelLU
Parametrik -
ReLU , f(x) = max(ax, x)
(PReLUV) e oy

PReLU, geleneksel ReLU’yu negatif
degerler icin bir egimle genellestiren bir
aktivasyon  fonksiyonudur. PReLU,
fonksiyonun negatif kisminin egimini a
argiimani olarak saglar. Geri yayilim
yapilarak a'min  en uygun degeri
Ogrenilir.
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Tablo 4.2. (Devam) Aktivasyon fonksiyonlari

Aktivasyon

Fonksiyonu Grafik

Fonksiyon

Ustel
Dogrusal
Birim
(Exponential
Linear Unit,
ELU)

X x=>0

fl) = {a'(ex— 1), x=0

Aciklama

ReLU'larin aksine, ELU'lar, ortalama
birim aktivasyonlarini toplu
normallestirme gibi sifira
yaklastirmalarina, ancak daha diigiik
hesaplama karmasikligina sahip

olmalarina izin veren negatif degerlere
sahiptir. Sifira dogru ortalama kaymalar,
azaltilmig sapma kaydirma etkisi
nedeniyle normal gradyani birim dogal
gradyana  yaklastirarak  &grenmeyi
hizlandirir.

Softmax

exp(z;)

softmax(z;) = Zex—p(z-)

Softmax aktivasyon fonksiyonu, sigmoid
fonksiyonuna benzer yapidadir.
Siniflandirma  islemi sirasinda  giris
degerinin hangi sinifa ait oldugunu ve
olasilik olarak hangi smifta oldugunu
tespit etmek icin kullanilmaktadir.

Swish

f(x) = x x sigmoid(x)

Swish, goriintii  siniflandirmasi  ve
makine ¢evirisi gibi ¢esitli zorlu alanlara
uygulanan derin aglarda siirekli olarak
ReLU ile aym1 veya ondan daha iyi
performans gosterir. Pargali dogrusal bir
fonksiyon olan ReLU'nun aksine Swish
diizgiin stirekli bir fonksiyondur.

Olgekli Ustel
Dogrusal
Birim (Scaled
Exponential
Linear Unit,
SELU)

ale*—1),x<0
X, x=0

flaw =]

SELU, kendi kendini normallestiren
aglarda tamimlanmistir ve her katmanin
onceki katmanlardan ortalamayr ve
varyansi korudugu anlamina gelen dahili
normallestirme ile ilgilenir. SELU,
ortalama ve varyanst ayarlayarak bu
normallestirmeyi saglar.

4.4.3.3. Optimizasyon Algoritmasi

Optimizasyon, maksimum ve minimum fonksiyon degerlendirmesiyle sonuglanan modeli

PR

yinelemeli olarak egittigimiz siirectir. Eniyileme, model tarafindan iiretilen sonug¢ degeri

ile gercek deger arasindaki farki minimize etmek icin kullanilan yontemdir.

Optimizasyon algoritmasmin performansi, modelin egitim verimliligini dogrudan

etkiler. En popiiler algoritmalardan biri gradyan azalmadir (gradient descent). Bu

algoritmanin amaci, fonksiyona ait parametreleri devamli giincelleyerek fonksiyonun

minimum degerine ulasmaktir. Tipik olarak gradyan azalmanin {i¢ tiirti vardir.
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4.4.3.3.1. Toplu Gradyan Azalma

Toplu gradyan azalma (Batch Gradient Descent), bir fonksiyondaki rastgele bir noktadan
baslayan ve o fonksiyonun en alt noktasina ulasana kadar kademeli olarak egiminden
asagl inen yinelemeli bir algoritmadir. Gradyan azalmanin her yinelemesinde maliyet
fonksiyonunun gradyanini hesaplamak i¢in tiim veri kiimesi kullanilir ve ardindan
agirliklar giincellenir. Tiim veri setini tek seferde kullandigi igin yavastir ve bellek
problemlerine yol agar. Hesaplama maliyeti yiiksek olmasina ragmen diger gradyan
azalma tiirlerine gore daha kararlidir. Maliyet fonksiyonunun 6 parametresine bagl

olarak gradyaninin hesaplamasi Denklem (4.6)’da gosterilmistir (Ruder, 2016).
041 = 0 —nVeJ(6,) (4.6)

0 € R% model parametreleri, n 6grenme Katsayis1 ve Vyj(8) parametrelere bagh hedef

fonksiyon egimini belirtmektedir.

4.4.3.3.2. Olasihiksal Gradyan Azalma

Olasiliksal gradyan azalma (Stochastic Gradient Descent, SGD), her egitim 6rnegi x®
ve etiket y® i¢in bir parametre giincellemesi yapar. Tiim egitim verisi yerine sadece
egitim Ornegini alarak agirlik glincellemesi yaptigi i¢in toplu gradyan azalmaya gore ¢ok
daha verimlidir. SGD, hesaplamalari biiyiik 6l¢iide azaltmak i¢in her yinelemede tiim veri
kiimesinden rastgele bir veri noktasi seger. Matematiksek olarak Denklem (4.7)’de
oldugu gibi ifade edilebilir (Ruder, 2016).

Orr1 =06 — UVOJ(HtZ X(i)i y(”) (4.7)

SGD'de, her yineleme i¢in veri kiimesinden yalnizca bir 6rnek rastgele secildiginden,
minimuma ulagmak icin algoritmanin izledigi yol genellikle toplu gradyan azalmadan
daha giirtiltiiliidiir. Bu sebeple minimuma ulagmak i¢in genellikle daha fazla sayida
yineleme gerektirir. Buna ragmen toplu gradyan azalmaya gore hesaplama acisindan ¢ok

daha ucuzdur.

4.4.3.3.3. Mini Toplu Gradyan Azalma

Mini toplu gradyan azalma (Mini-Batch Gradient Descent), model hatasini hesaplamak

ve model katsayilarini glincellemek i¢in egitim veri setini kiigiik gruplara bolen gradyan
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azalma algoritmasinin bir varyasyonudur. Modelin giincellenme sikligi toplu gradyan
azalma yontemine gore daha fazladir. Mini toplu gradyan azalma, SGD’nin saglamligi ile
toplu gradyan azalmanin verimliligi arasinda bir denge kurmaya calisir. Hesaplama
islemi Denklem (4.8)’de oldugu gibi ifade edilebilir (Ruder, 2016):

Orr1 =06 — TIVHJ(Hti x(i’Hn); y“’”")) (4.8)

4.4.3.3.4. Gradyan Azalma Optimizasyon Algoritmalari

Bu gradyan azalma tiirleri ile birlikte ¢esitli optimizasyon algoritmalar1 kullanilabilir.
Gradyan azalma optimizasyon algoritmalarinda kullanilan fonksiyonlar Tablo 4.3’de

verilmistir.

Tablo 4.3. Gradyan azalma optimizasyon algoritmalari

Optimizayon

1 1
Algoritmasi Fonksiyon Aciklama

Momentum, Onceki adimlarin bilgisini

kullanarak bir sonraki adimin yoniini

bilmeye ve salinimlar1 dnlemeye yardimci

olur. Bu yontem, gradyanlarin istel agirlikli
Uer1 = Y +1Ve/(0) ortalamasini dikkate alarak gradyan azalma
algoritmasini hizlandirmak ig¢in kullanilir.
Ortalamalar1 kullanmak, olagandisi yonlere
dogru olan gradyanlar iptal edildiginden,
algoritmanin  minimuma daha hizli
yakinsamasini saglar.

Momentum
041 =0 — Viyq

Standart momentum yontemi Oncelikle
mevcut konumdaki gradyani hesaplar ve
Nesterov Vepr =YV + V] (0 —yv,) ardindan  diizeltilmis toplam gradyan
Hizlandirilmig yoniinde biiyiik bir sigrama yapar. Buna
Gradyan (NAG)  Ot+1 = 0r — V4q karsilik NAG momentumu, 6nce bir dnceki
toplam gradyan yoniinde biiyiik bir sigrama
yapar ve ardindan bittigi yerde gradyani
olger ve bir diizeltme yapar.

Adagrad algoritmast, sik stk meydana gelen
ozelliklere dayali olarak agirliklarda kiigiik
giincellemeler yaptigindan, seyrek verilerle
ugrasirken iyi ¢alisir. Adagrad'da her zaman
adiminda her parametre giincellemesi igin
Adagrad Oprr;=0;; — _n Gei farkli 6grenme oranlar1 kullanilmaktadir.
' ' JGeiitE Algoritma, sik olmayan 6zellikler i¢in daha
bliylik 6grenme oranlar1 ve sik goriilenler
icin kiicik Ogrenme oranlar1 kullanir.
Adagrad optimize ediciyi kullanmanin en
biiyiik avantaji, 6grenme hizinin manuel
olarak ayarlanmasina gerek olmamasidir.
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Tablo 4.3.(Devam) Gradyan azalma optimizasyon algoritmalari

Optimizayon
Algoritmasi

Fonksiyon?

Aciklama

RMSprop

E[g?]; = 0,9E[g?];_1 + 0,1g?

n

\/E[gz]t+egt

Orp1 =6 —

gt = Vet](ec)

RMSprop (Root Mean Square Propagation)
optimize edici, momentumlu gradyan
azalmaya ve Adagrad optimize ediciye
benzer, ancak parametre giincellemesi i¢in
farkli bir yontem kullanir. RMSprop'ta
dikey yondeki salimmlar, algoritmanin
yatay yonde daha biiyiik adimlar atabilmesi
icin smurlandirilmistir. Algoritma, en son
gozlemlenen gradyanlara odaklanmasina
izin veren bir azalan hareketli ortalama
kullanir. Ayrica, RMSprop uyarlanabilir bir
o6grenme hizi kullanir, bu da O6grenme
hizinin  bir hiperparametre olmadigi ve
zamanla degistigi anlamina gelir.

Adadelta

01 =0, —

\/E[gz]ﬁ'egt

Adadelta, SGD i¢in boyut bagina 6grenme
orani yontemine izin veren stokastik bir
optimizasyon teknigidir.  Agresif ve
monoton bir sekilde azalan 6grenme oranini
disiirmeye  calisgan  Adagradn  bir
uzantisidir.  Adadelta, gegmisteki tiim
egimlerin karelerini toplamak yerine,
birikmis gegmis egimlerin karelerini sabit
bir boyutla sinirlar. Matematiksel olarak
RMSprop ile ayni goriinse de, Adadelta her
adimda 6grenme hizini giincellemez.

Uyarlamal1

Moment Tahmini i, = 1 m

(Adam)

my = pime_s + (1= B1)ge
Ve = Boveog + (1= Br)gi

Adam, hem Adagrad hem de RMSprop
optimizasyon algoritmalarinin avantajlarini
miras alan klasik olasiliksal gradyan azalma
algoritmasinin  gelismis  versiyonudur.
Ortalama birinci momentuma (ortalama) ve
ortalama ikinci momentuma (varyans)
dayali 6grenme oranlarin1 uyarlar. Adam,
makine Ogrenmesi ve derin Ogrenme
alaninda popiiler bir algoritmadir ve ¢ogu
problem i¢in basarili sonuglar verir. Birgok
durumda olaganiistii performansi nedeniyle
varsayilan algoritma olarak kullanilir.
Varsayilan degerler 8;i¢in 0.9, B,i¢in 0.999
ve € i¢cin 10-8 olarak belirtilmistir.

Adamax

U = v + (1= B0 ge|”

= max(B3.- Vs, 19¢])

n .
Orp1 =0, — u_mt
t

Adamax algoritmasi, optimizasyon igin
sonsuzluk veya maksimum norm kullanan
Adam optimize edicinin bir varyasyonudur.
Adamax, gradyan giincellemeleri agisindan
geleneksel olarak kararsiz olan verilerle
Adam'dan daha iyi performans gosterir.

Nadam

Orp1 =0, —

n <,Bfﬁ +(1_:81)gt>
Jo.re T 1-pt

Bu algoritma Adam ile NAG algoritmasinin
bir kombinasyonudur. NAG momentumlu
Adam’dir ve Adam'dan biraz daha hizli
egitim siiresi saglar.
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Tablo 4.3.(Devam) Gradyan azalma optimizasyon algoritmalari

glpgt (')rr?lﬁ::ln Fonksiyon? Agiklama
ADAMW (Decoupled Decay
Regularization) optimize edici, Sinir
Aglarinin optimizasyon stirecinde
1 agirliklarm  bozulmasina  dayali  bir
Adamw i1 =0, —1m < — T +gt9t> diizenlilestirme eklemeye caligir.
Ve

Diizenleme, yeni veriler mevcut oldugunda
basariyla  kullanilabilecek daha basit
modeller iiretmek i¢in kayip fonksiyonuna
bir ceza eklenmesinden olusur.

QHAdam  (Quasi-Hyperbolic ~ Adam),
momentum giincellemesini ve kare gradyan
giincellemesini, mevcut  giincelleme
mekanizmasindan ayirir ve bunun yerine
(1 —vy). g, + vy, yar1 hiperbolik bir formiilasyon kullanir.
> — Bu, paydada bir sabit tarafindan indirgenen
VA -v)gf +v0e €l peveut ve onceki gradyanlarin  agirhikli
ortalamasini ve baska bir sabit tarafindan
indirgenen mevcut ve Onceki kare
gradyanlarin baska bir agirlikli ortalamasini
kullanir.

QHAdam Ory1 =6, —

19 € R4 Model parametreleri; n: Ogrenme katsayisi; VoJ(8): Hedef fonksiyonunun egimi; Geu: her bir diyagonal elemani, 6;
parametresine gore, t. iterasyona kadar hesaplanmis egim degerlerinin kareleri toplami; €: 6grenme katsayisinin 0’a boliinmesini
engellemek i¢in atanan sabit deger; g, : Kayip fonksiyonu ve t anindaki agirliklarin tiirevinin orani; m, : Gradyanlarin 1.momentinin
(ortalama) tahmini; v, : Gradyanlarin 2.momentinin (merkezlenmemis varyans) tahmini; $; : 1.momentin bozulma orani; S, :
2.momentin bozulma orani; 7i,: 1.momentin sapmas diizeltilmis degeri; ¥,: 2.momentin sapmas diizeltilmis degeri

4.4.3.4. Epok (Egitim Donem) Sayis1 ve Paket Boyutu

Bir epok, tiim egitim veri kiimesinin sinir ag: tizerinden yalnizca bir kez ileri ve geri
yonde gecirildigi zamandir. Epok sayisi bu islemin kag kez yapilacagini belirten bir
hiperparametredir ve degeri problem tiiriine gore degisiklik gosterir. Epok sayisi arttikca
modelin basaris1 biiyiik oranda artmaktadir. Eger modelin basarisi belli bir epoktan sonra

¢ok az artig gosterirse veya hig artig gostermezse bu noktalarda egitim sonlandirilabilir,

Paket boyutu (batch size), dahili model parametrelerini giincellemeden 6nce tizerinde
caligilacak ornek sayisini tanimlayan bir hiperparametredir. Tiim veri setini bir defada
sinir agindan gegirmek yerine, paket boyutu kadar parcalara bolerek gegirmek daha
verimli olabilir. Bir epok bir veya birden fazla paketten olusur. Paket boyutu arttik¢a,
ihtiya¢ duyulan hafiza miktar1 da artar. Yiiksek paket boyutu sec¢ilmesi her iterasyon
(yineleme sayisi) i¢in kullanilacak egitim 6rneginin de biiyiimesi demektir. iterasyon, bir

epogu tamamlamak i¢in belirlenen paket boyutuna gore gereken parti sayisidir. 1000 adet
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veriden olusan bir veri seti i¢in paket boyutu 200 segilirse, bir epogu tamamlamak i¢in

bes iterasyon gereklidir.

4.4.3.5. Agirhik Baslatma

Sinir aglarimi kurarken ve egitirken, yiiksek dogrulukta bir model saglamak i¢in agirliklar
uygun sekilde baglatmak ¢ok onemlidir. Sinir aglarindaki diigiimler, girdilerin agirlikli
toplamin1 hesaplamak icin kullanilan agirliklar olarak adlandirilan parametrelerden
olusur. Sinir ag1 modelleri, kayip fonksiyonunu en aza indirgemek igin ag agirliklarini
kademeli olarak degistiren bir optimizasyon algoritmas: kullanir. Bu optimizasyon
algoritmasi, optimizasyon siirecine baslamak igin olasi agirlik degerleri alaninda bir
baslangic noktas1 gerektirir. Agirlik baslatma, bir sinir aginin agirliklarini, sinir agi
modelinin optimizasyonu (6grenme veya egitim) i¢in baslangi¢ noktasini tanimlayan
kiiciik rastgele degerlere ayarlamak igin bir prosediirdiir. Agirlik baslatmanin amact, derin
bir sinir ag1 boyunca ileri gecis sirasinda katman aktivasyon ¢iktilarinin patlamasini veya

kaybolmasini énlemektir.

Tim agirliklar: O veya sabit bir degerle baslatmak, néronlar her yineleme esnasinda ayni
ozellikleri Ogrendigi i¢in oldukca etkisizdir. Agirhiklarin rastgele degerler olarak
baglatilmasi ise, farkli giincelleme degerlerinin iiretilmesini ve agirliklarin birbirlerinden
farkli sekillerde aga adapte olmalarini saglayacaktir. Fakat bu durumda da asir1 6grenme,
kaybolan gradyan veya patlayan gradyan gibi problemler olusabilir. Sabit ve rastgele
agirlik baglatma disinda Xavier/Glorat (Glorot vd., 2011), He diizgiin, He normal (K. He
vd., 2014) gibi farkli agirlik baslatma teknikleri bulunmaktadir.

4.4.3.6. Basarim lyilestirme

Basarim iyilestirme (Regularization) teknikleri, asir1 6grenmeyi 6nleyerek modelin
basarisint artirmak amagli kullanilmaktadir. Agm asirt 6grenme durumu, girdinin
giiriiltlisii ile birlikte 6grenilmesiyle meydana gelir. Basarim iyilestirme teknikleri, ayni
zamanda modelin basarisi1  diisiirmeden  karmasikhigini  azaltmak ig¢in  de
kullanilmaktadir. Asir1 6grenmeyi azaltmak icin en sik kullanilan tekniklerden biri veri
sayisini artirmaktir. Bunun disinda L1 ve L2 diizenlemesi, dropout, agirlik sifirlama gibi

farkli basarim iyilestirme teknikleri de bulunmaktadir.
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4.4.3.6.1. L1 ve L2 Diizenlemesi

L1 ve L2 diizenlemesi en ¢ok kullanilan basarim iyilestirme yontemleridir. L1 diizenleme
yonteminde, parametrelerin mutlak degerlerinin toplamin1 azaltmak i¢in fonksiyona
diizenleme terimi eklenir. L2 tekniginde ise, parametrelerin karelerinin toplamini
azaltmak i¢in diizenleme terimi eklenir. Eklenen yeni terimler sayesinde, daha kii¢iik
agirlik matrislerine sahip bir sinir ag1 daha basit modellere yol agtigr icin agirlik

matrislerinin degerleri azalir. Bu nedenle, asir1 6grenme de biiyiik 6l¢iide azaltilmis olur.

4.4.3.6.2. Seyreltme

Seyreltme (Dropout), egitim sirasinda rastgele se¢ilen néronlarin aktivasyon degerlerini
sifirlayan bir diizenleme teknigidir. Bu deger, ag1, agdaki kiigiik bir ndron alt kiimesinin
tahmin yetenegine glivenmek yerine daha saglam 6zellikler 6grenmeye zorlar. Tam baglh
katmanlarda belli esik degerin altindaki diiglimlerin seyreltilmesi ya da farkli bir deyisle
zayif bilgilerin unutulmasinin saglanmasi 6grenimi arttirmaktadir. Dropout degeri [0,1]
araliginda bir deger olarak tanimlanmaktadir. Tiim katmanlarda ayni dropout degeri

kullanilmasi zorunlu degildir, farkli degerler kullanilabilir.

4.4.3.6.3. Agirhik Sifirlama

Agirhik sifirlama (Dropconnect), olasilikli aktivasyonlar yerine agirliklari rastgele
diistirerek dropout islemini genellestirir. Agirlik sifirlama ve dropout, model iginde
dinamik seyreltme sagladig: i¢in birbirlerine benzerler. Fakat dropout, her katmanda
rastgele secilen bir aktivasyon alt kiimesini sifira ayarlarken, agirlik sifirlama, ag icinde
rastgele secilen bir agirlik alt kiimesini sifira ayarlar Agirlik sifirlama islemi ile tam
baglantili katman, egitim agamasinda baglantilarin rastgele secildigi seyrek baglantili bir

katman haline gelir.

4.4.3.6.4. Erken Durdurma

Erken durdurma (Early Stoping), veri setini egitim ve test setlerine bolerek ve ardindan
egitim setinde capraz dogrulama kullanarak veya veri setini egitim, dogrulama ve test
setlerine bolerek yapilabilir. Erken durdurmada, algoritma egitim seti kullanilarak egitilir

ve egitimin durdurulacagi nokta dogrulama setinden belirlenir. Dogrulama setindeki
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performansin kétiilesmeye bagladigi anda model {izerindeki egitimin erken durdurulmasi,

modelin egitim verilerine fazla uymaya baslamasini veya giiriiltiiyli 6grenmesini engeller.
4.5. Transfer Ogrenme

Transfer Ogrenme (transfer learning), daha Once bir alanda Ogrenilen bilginin,
smiflandirma ve oOznitelik ¢ikarma amaciyla baska bir alana aktarilmasi olarak
tanimlanmaktadir. Agirliklarinin sifirdan baslatilmadigi bir CNN'i hizli ve dogru bir
sekilde egitmek icin kullanilan derin 6§renme teknigidir. Transfer 6grenme daha evvel
biiyiik bir veri kiimesiyle egitilmis derin CNN modeli kullanilarak gerceklestirilir. VGG,
Inception, ResNet, DenseNet gibi 6nceden egitilmis (pre-trained) CNN modelleri
milyonlarca goriintii kullanilarak egitilmis olduklar1 i¢in sahip olduklart bilgiyi
(agirhiklar, parametreler) kullanarak kiiciik veri kiimeleri basarilt bir sekilde egitilebilir
(Zhuang vd., 2021). Transfer 6greniminin baslica avantajlari arasinda sinirli veriye sahip
veri kiimeleri iizerinde dahi ¢aligmasi, egitim siiresini kisaltmasi ve sinir aglar1 i¢in daha
iyi performans saglamasi yer alir. Transfer 6grenme bir¢ok derin 6grenme uygulamasinda
kullanilmaktadir. Ciinkii onceden egitilmis bir CNN modeline ince ayar yapmak
genellikle sifirdan rastgele baslatilan agirliklara sahip bir CNN modelini egitmekten ¢ok
daha hizli ve kolaydir. Genel olarak CNN modellerinde, baslangi¢ katmanlarinda
kenarlar, egriler, koseler, renk tonlari, golgeler ve dokular gibi 6zellikler 6grenilirken,
son katmanlarda soyut ve spesifik Ozellikler gibi daha karmagsik 6zellikler 6grenilir
(Zhuang vd., 2021). Transfer 6grenme mekanizmasi, Sekil 4.4’de gosterildigi gibi biiyiik
veri setleri tizerinde 6nceden egitilmis bir modelin agirlik ve parametreler gibi 6grenim
bilgilerinin yeni olusturulacak modele aktarimi seklinde olmaktadir. Yeni tasarlanan
modelde, dnceden egitilmis CNN modelinin ilk katmanlarindaki agirliklar sabit tutularak
son katmanlarin yeniden egitilmesi ve veri setine uygun sekilde egitim parametreleri
izerinde ince ayarlar yaparak performansin artirilmasi hedeflenmektedir. Veri kiimesi
boyutu sifirdan yeni bir modeli egitmek icin yetersiz oldugunda, aktarilan modelin belirli
katmanlarin1 sabit tutmak ve digerlerini yeniden egitmek verimli olabilir. Boylece,
aktarilan model zaten biiyiik veri kiimeleriyle egitilmis oldugundan, ¢ok daha kiiciik
egitim verileriyle saglam bir makine 6grenimi modeli olusturulabilir. Ayrica, yeni bir

derin sinir agin1 egitmek icin gereken siireyi azalttig1 i¢in egitim siiresi en aza indirilir.
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Sekil 4.4. Transfer Ogrenme Mekanizmasi (Kili¢ ve Inner, 2022)

Transfer Ogreniminin amaci, bir kaynak etki alan1 kullanarak bir hedef gorevin
performansim1  artirmaktir. Fakat transfer Ogrenme her zaman performansi
artirmayabilecegi gibi mevcut performansin diismesine de neden olabilir. Bu duruma
negatif aktarim denir. Burada model performansiin diismesinin gesitli sebepleri olabilir.
Kaynak model ile hedef modelin gérevleri birbirinden ¢ok farkli olabilir veya transfer
edilen yontemle kaynak ve hedef modeller arasindaki iliski tam olarak ifade edilemiyor
olabilir. Transfer 6grenmenin basarili olabilmesi i¢in kaynak ve hedefin bir sekilde iliskili
oldugu varsayilir. Ne kadar az iliskili olurlarsa, etki alanlar1 arasi giiriiltii o kadar fazla
yasanir Ve daha az performans artirict bilgi tanimlanir. (Rosenstein vd., 2005), farkli
alanlar arasinda aktarimin nasil performans kaybina neden oldugunu ve etiketli egitim
orneklerinin sayisi arttikca negatif aktarim sansinin da azaldigini gostermistir. Transfer
ogrenmede, Sekil 4.5de de gosterildigi lizere, dznitelik ¢ikarict ve model uyarlama (ince

ayar) seklinde iki ana yaklagim bulunmaktadir.
45.1. Oznitelik Cikarma

Transfer 6grenme bir Oznitelik c¢ikarici olarak kullanilabilmektedir. Bu yaklasim,
siniflandirict gorevi goren orijinal tam baglantili katmanlar1 kaldirmak, tim ag
agirliklarim  dondurmak, oOnceden egitilmis katmanlar1 Oznitelik c¢ikarimi amach

kullanmak ve ardindan tam baglantili bir katman veya baska bir siniflandirma katmani
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eklemektir. Bu durumda, 6nceden egitilmis bir CNN modelinin evrisim katmani agirlik
degerleri, Oznitelik vektorleri olarak simiflandirma katmanina verilir. Siniflandirma
katmani, bir yapay sinir ag1 veya SVM gibi dogrusal bir siniflandirici olabilir. Bir modeli
egitmek i¢in ¢ok az verinin oldugu durumlarda, bu tiir transfer 6grenimi, bir modeli
overfitting (asirt 6grenme) olmadan egitmek ig¢in en onemli segenek olabilir. Cilinkii
egitilecek daha az parametreye sahip olmak ayni zamanda asir1 6grenme riskini de azaltir.
Oznitelik ¢ikarict olarak kullanim, bir sinir agmimn egitimine ihtiyag duymamasi ve
cikarilan Ozniteliklerin mevcut goriinti analiz siireglerine entegre edilmesini

kolaylastirmasi acgisindan kolaylik saglamaktadir (Cheplygina vd., 2019).
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Sekil 4.5. Transfer Ogrenme Yaklasimlar

4.5.2. Model Uyarlama (ince Ayar)

Model uyarlama, dnceden egitilmis bir modelin farkli bir goéreve uygun hale getirilmesi
icin model agirliklarinin diizenlenmesidir. Model uyarlama yaklasiminda iki strateji
vardir. Birinci strateji, orijinal tam baglantili katmanlar kaldirmak, c¢ok kiigiik bir

ogrenme orani kullanarak tiim ag agirliklarina ince ayar (fine tuning) yapmak ve yeni
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gbreve uyan yeni bir siniflandirma katmani eklemektir. Ikinci strateji ise, tam baglantili
katmanlar1 kaldirmak, alt katmanlar1 donmus halde tutarken yalnizca iist katmanlarda
ince ayar yapmak ve ardindan yeni goreve uygun yeni bir siniflandirma katmani

eklemektir.
4.6. Onceden Egitilmis Derin Ogrenme Modelleri

ImageNet, bilgisayarl gorii ve derin 6grenme arastirma g¢aligmalari igin tasarlanmis,
aciklamali fotograflardan olusan genis bir veri setidir. Bu veri seti, yaklasik 14 milyon
goriintli, 21000'den fazla grup veya smif ve sinirlayict kutu agiklamalarina sahip 1
milyondan fazla goriintiiden olusur. Diinya ¢apinda bir yarisma olan ImageNet biiyiik
Olgekli gorsel tanima yarigmasi (ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge,
ILSVRC) ile basarili derin 6grenme mimarilerinin sayis1 artmaktadir. Tablo 4.4, 6nceden
egitilmis derin 6grenme modellerinin boyutunu, derinligini, parametre sayisini ve girdi

boyunu gostermektedir.

Tablo 4.4. Onceden egitilmis derin 6grenme modelleri

Model vil  Boyut (MB) Sa';i:a(';‘figin) Derinlik  Girdi Boyutu
AlexNet 2012 217 61 8 224 x 224
ZFNet 2013 62 7 224 x 224
Googlenet (InceptionV1) 2014 40 7 27 224 x 224
VGG16 2014 528 138.4 16 224 x224
VGG19 2015 549 143.7 19 224 x 224
InceptionV3 2015 92 23.9 189 299 x 299
ResNet50 2015 98 25.6 107 224 x 224
ResNet101 2015 171 44.7 209 224 x224
ResNet152 2015 232 60.4 311 224 x 224
NASNetLarge 2015 343 88.9 533 331 x 331
Resnet50V2 2016 98 25.6 103 224 x 224
Resnet101V2 2016 171 44.7 205 224 x 224
Resnet152V?2 2016 232 60.4 307 224 x 224
InceptionResNet 2016 215 55.9 449 299 x 299
Xception 2017 88 22.9 81 299 x 299
MobileNet 2017 16 4.3 55 224 x 224
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Tablo 4.4.(Devam) Onceden egitilmis derin 6grenme modelleri

Model Yil  Boyut (MB) Sa??s:irl\?[i:;in) Derinlik Girdi Boyutu
DenseNet169 2017 57 14.3 338 224 x 224
DenseNet121 2017 33 8.1 242 224 x224
DenseNet201 2017 80 20.2 402 224 x224
NASNetMobile 2018 23 5.3 389 224 x 224
MobileNetV2 2018 14 35 105 224 x 224
EfficientNetBO 2019 29 5.3 132 224 x 224
EfficientNetB4 2019 75 195 258 224 x224
EfficientNetB7 2019 256 66.7 438 224 x224
EfficientNetV2S 2021 88 21.6 - 224 x 224
EfficientNetV2M 2021 220 54.4 - 224 x 224
EfficientNetV2L 2021 479 119 - 224 x 224
4.6.1. AlexNet

(Krizhevsky vd., 2012) tarafindan gelistirilen AlexNet, 2012 yilinda yapilan ILSVRC
yarigmasinda birinci olmus, Orlintli tanimada hata oranint %26’lardan %15’ lere
diisiirmiistiir. Bes evrisim katmanina ve {i¢ yogun katmana sahip AlexNet mimarisinde
her evrisim katmanindan sonra bir aktivasyon katmani olan ReLU katmani
kullanilmaktadir. Bu agin ana avantaji, dikkate aliman diger aglara kiyasla egitim

siirecinin hesaplama ac¢isindan verimli olmasidir.
4.6.2. GoogleNet (InceptionV1)

Geleneksel CNN'lere kiyasla hesaplama karmagsikligini azaltmayr amaglayan ve
InceptionV1 olarak da bilinen GoogleNet, (Szegedy vd., 2015) tarafindan gelistirilmistir.
Baslangi¢ (inception) blogu adi verilen temel bir modiil kullanir. Baglangi¢ modiilleri,
boyutsalligint azaltmak icin evrisimli bir katman icinde kismi baglantilar sunar.
GoogleNet, havuzlama katmanlar1 da dahil olmak tizere toplam 27 katman derinligi ve
yedi milyon parametre ile genis bir mimari sunar. Girdi olarak kullanilan goriintii
224x224%3 boyutundadir. Evrisim katmaninda degisken boyutlu filtreler (1x1,3x3 ve
5x5) kullanilir. Tam baglantili katmanda dropout diizenlemesini kullanir ve tiim evrisim

katmanlarinda ReLU aktivasyonunu uygular.
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4.6.3. VGGNet

VGG, Oxford Universitesi'nden (Simonyan ve Zisserman, 2015) tarafindan 6nerilen
popiiler bir sinir agr mimarisidir. Agin girdisi 224x224 boyutlarindan olusan RGB
formatinda bir goriintiidiir. Onisleme katmani, 0-255 araliginda piksel degerlerine sahip
RGB goriintiisinii alir ve tiim egitim seti ilizerinden hesaplanan ortalama goriintii
degerlerini ¢ikarir. On isleme tamamlandiktan sonra gériintiiler, kiigiik alic1 alan filtreleri
(3x3) ile bir evrisimli katman yigmina gegirilir. Birkag konfigiirasyonda, filtre boyutu
1x1 olarak ayarlanir ve bu, giris kanallarinin dogrusal bir doniisimi olarak
tanimlanabilir. Evrigim isleminin adimi 1'e sabitlenmistir. Uzamsal havuzlama, birkag
evrisim katmanin1 takip eden bes maksimum havuzlama katmani tarafindan
gerceklestirilir. Maksimum havuzlama, adim boyutu 2 olarak ayarlanmis bir 2x2 piksel
penceresi lizerinde gergeklestirilir. Tam baglantili katmanlarin konfiglirasyonu her zaman
aymdir; ilk iki katmanin her biri 4096 kanala sahiptir, son katman olan softmax
katmaninda ise 1000 adet noron kullanilmistir. VGG agi i¢in tiim gizli katmanlar1 ReLU
aktivasyon fonksiyonu takip eder. VGG mimarisi katman sayisina géore VGG16 (13
evrigim, 3 tam bagl katman) ve VGG19 (16 evrisim, 3 tam bagl katman) olmak {izere

iki versiyona sahiptir.
4.6.4. InceptionV3

InceptionV3, 24 milyon parametre ile Inception-V1 aginin optimize edilmis bir
versiyonudur (Szegedy vd., 2016). InceptionV3 aginda, baslangi¢ modiilii ince ayarlarla
giincellenmistir. Hesaplama karmasikligini optimize etmek ve degiskenlerin baslangig
bloklar1 i¢in ¢arpma sayisin1 azaltmak icin iki garpanlara ayirma teknigi sunar. ilk teknik,
Onerilen parametre sayisini ve filtrelerin boyutunu 5x5 ve 7x7'den 3x3'e diisiirmek igin
biyiik filtrelerle iliskili evrisimlerin carpanlara ayrilmasidir. Ikinci teknik, asimetrik
evrisimlerde uzamsal ¢arpanlara ayirmadir. Mimari, hesaplama maliyetini azaltmak i¢in

klasik evrisimleri (NxN) asimetrik evrigimlerle (Nx1 ve 1xN) degistirmeyi Onerir.
4.6.5. ResNet

(K. He vd., 2016) tarafindan onerilen artik bloklara dayali bir evrisimsel sinir aginin

geligmis bir versiyonudur. Bu mimari, dogrulugun doymaya basladigi ¢cok derin aglarda
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goriilen gradyan bozulmasi sorununu ¢ézmeyi amaglar. Bu sorunu ¢6zmek igin ResNet,
ag derinligini artirmadan dogrulugu artirmak ve CNN derinlesirken bozulmay1 6nlemek
icin katmanlar arasina kisayol baglantilar1 dahil ederek artik bloklar kavramini sunar. 3x3
evrisim filtresi, kiiresel ortalama havuzlama, artik bloklar, toplu normallestirme ve
ardindan siniflandirma katmani kullanir. Hesaplama maliyetini azaltmak ve ResNet'in
egitimini hizlandirmak i¢in, 3x3 evrisim ile tanimlanan darbogaz bloklari, 1x1 evrisim,
ardindan 3x3 evrisim ve bagka bir 1x1 evrisim ile degistirilir. ResNet’in, ResNet50,
ResNet101 ve ResNetl52 gibi farkli sayida katman igeren c¢esitli varyasyonlari

bulunmaktadir.
4.6.6. Inception-ResNet

(Szegedy vd., 2017) tarafindan gelistirilmis olup 56 milyon parametreden olusmaktadir.
Inception ve ResNet modiillerinin performansindan esinlenerek, Inception mimarilerine
eklenen modiiller ve ResNet’teki artik baglantilar arasinda bir hibridizasyon sunar.
InceptionV3 mimarisindeki baslangi¢ modiillerinin, artik-baslangi¢ (Residual-Inception)
bloklariyla degistirilmesinden olusur. Giris ve ¢ikisin ayni boyutlulugunu elde etmek i¢in
baslangic katmanlarindaki konvoliisyonun ¢iktisim1  girise ekleyerek, orjinal
konvoliisyonlardan sonra 1x1 konvoliisyonlar kullanirlar. Bu kombinasyon, Inception

aginin 6grenme siiresini hizlandirmay1 ve bozulma gradyani sorununu 6nlemeyi amaglar.
4.6.7. Xception

2017 yilinda Google’dan (Chollet, 2017) tarafindan onerilmistir. Xception mimarisi, 14
modiilde yapilandirilmis 36 evrisim katmanindan olusur. Baslangic bloklarinin
adaptasyonuna dayali olarak 23 milyon parametreyi derinlemesine ayrilabilir evrigim
katmanlariyla degistirerek isler. Artik baglantilarla, derinlemesine ayrilabilir evrisim,
farkli uzamsal girdi boyutlarinin (1x1, 5x5, 3x3) tek bir boyutla 3x3 ve ardindan 1x1
noktasal evrisimle degistirilmesinden olusur. Girdi olarak 299x299x3 boyutundaki

gorintiileri kullanir.
4.6.8. MobileNet

(Howard vd., 2017) tarafindan onerilen MobileNet, mobil cihazlar ve entegre goriis

sistemleri i¢in tasarlanmistir. 13 derinlikli evrisim ve 13 noktasal evrisim dahil olmak
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tizere 28 katmandan olusur. Derinlemesine evrisim modiillerinin temel amaci agin
boyutunu kiigtiltmektir. MobileNet'te, tiim katmanlar1 toplu normallestirme ve ReLU
takip eder ve son katman, softmax'1 besleyen tam baglantil1 bir katmandir. MobileNet agi,
yanit siiresi, depolama alani ve kesinlik arasinda bir uzlasma saglamak i¢in genislik
carpani ve ¢Oziiniirliik carpani olmak iizere iki hiperparametre sunar. Genislik carpaninin
rolii, evrisim katmanlarindaki 6zellik haritalarinin sayisini azaltmaktir. Buna karsilik,
¢Oziinilirlik ¢arpani, giris goriintiisiiniin ¢Oziinlirliiglinii azaltarak hesaplama maliyetini

diistirtir.
4.6.9. DenseNet

DenseNet, (Huang vd., 2017) tarafindan CNN modellerinde ilk katmanlar ile sonraki
katmanlar arasindaki baglantilarin daha derin, daha dogru ve daha verimli olabilecegi
konseptine dayali olarak gelistirilmistir. Geleneksel CNN'de, tiim katmanlar kademeli
olarak birbirine baglanir ve Denklem (4.9)'da gosterildigi gibi [*"* katmanin ¢iktisini
(I + 1)*" katmana girdi olarak baglar (Krizhevsky vd., 2012). Bu, agin daha derin ve daha
genis olmasini zorlastirir. Daha sonra en az iki katmani atlayarak kisayol baglantilari
saglama fikri ile ResNet mimarisi ortaya ¢ikmistir (K. He vd., 2016). Denklem (4.10)'da
ifade edildigi gibi, ResNet mimarisi, [** katmani ¢iktisin1 evrisim katmanindan sonraki

ciktrya ekler ve onu (I + 1) katmanina girdi olarak baglar.

x; = Hy(x-1) (4.9)
x; = Hy(x;—1) + x4 (4.10)
x; = H;([xg, %1, e, X-1]) (4.12)

DenseNet mimarisinde ise Denklem (4.11)’de ifade edildigi gibi her katman &nceki tiim
katmanlarin 6zelliklerini girdi olarak kullanmakta ve katmandaki kendi 6zelliklerini de
sonraki katmanlara girdi olarak vermektedir. DenseNet mimarilerinin avantaji kaybolan
gradyan sorununu hafifletmeleri, 6zellik yayilimini giiclendirmeleri ve 6zelligin yeniden
kullanilmasina olanak saglayarak parametre sayisini azaltmasidir. DenseNet169 modeli
evrisim katmani, dort yogun blokta (6+12+32+32)x2=164 katman, {i¢ gecis katman1 ve
bir simiflandirma katmani olmak {izere toplam 169 katmandan olusmaktadir. Benzer

sekilde, DenseNet201 modeli de evrisim katmani, dort yogun Dblokta
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(6+12+48+32)x2=196 katman, {i¢ gecis katmani ve bir simiflandirma katmani olmak

tizere 201 katmandan olusur.
4.6.10. NasNet

Nasnet, Google tarafindan onerilen 6l¢eklenebilir bir CNN mimarisidir (Zoph vd., 2018).
Takviyeli 6grenme yontemini kullanarak optimize edilmis bir ag kavramini tanitir.
NasNet, aynt mimariye ve farkli agirliklara sahip birden ¢ok kez tekrarlanan hiicre adi
verilen temel evrisim katmanlarindan olusur. Mimarideki her hiicre, giris goriintiilerinin
evrisimli, tiir, agirlik veya diizenlilestirme yontemleri boyutundaki evrisimli hiicre
sayisinda ve filtrelerde sabit olmayan bloklar olarak bilinen farkli kiigiik birimlerin
birlestirilmesini sunar. Bu bloklar, diizenli evrisimler, ayrilabilir evrisimler, maksimum
havuzlama ve ortalama havuzlamadan olusur. Her blok, iki girisi tek bir ¢ikt1 6zellik

haritasina esleyerek artik bir baglant1 olusturur. Nasnet'in iki tiir evrisim hiicresi vardir:

e Normal Hiicreler, ayni boyutta bir 6zellik haritas1 dondiiriir ve {i¢ adet 3x3 evrisim
katmani ve iki adet 5x5 derinlikte ayrilabilir evrisim igerir.

e Indirgeme Hiicreleri, yiikseklik ve genislikte iki kat azaltilmis bir 6zellik haritas:
dondiiriir. indirgeme hiicreleri bir 3x3, iki 5x5 ve iki 7x7 derinlikte ayrilabilir

evrisim igerir.
4.6.11. EfficientNet

(Tan ve Le, 2019) tarafindan gelistirilen EfficientNet, diger CNN'lere kiyasla parametre
boyutunu azaltarak dogrulugu ve verimliligi optimize eder. EfficientNet'in ana fikri, sabit
bilesik Olgekleme katsayilarmmi (genislik, derinlik ve gOriintii  ¢Oziiniirliigl)
yapilandirilmis bir sekilde kullanarak derin sinir ag1 yontemlerinin farkli boyutlarim
olgeklendirmektir. EfficientNet ailesi, 224x224 giris boyutuna sahip temel stirim B0’dan
B7’ye kadar sekiz farkli model igerir. BO’dan tiiretilen her bir versiyonda ¢oziiniirliik giris
goriintlisii, her katman i¢in bir dizi 6zellik haritas1 (genislik) ve katman sayis1 (derinlik)

artirllmistir.
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5. DENEYSEL BULGULAR VE TARTISMA

Bu tez c¢aligmasinin temel amaci, incir isleme tesisi gibi gercek diinya ortaminda
aflatoksinin tahribatsiz, ¢cevrimigi ve hizli bir sekilde tespit edilmesini saglayan yapay
zeka tabanl bir teknik gelistirmektir. Aflatoksinle kontamine olmus Kuru incirlerin tespiti
icin kullanilabilecek halka agik bir veri seti yoktur. Bu calisma i¢in Tiirkiye'nin Ege
Bolgesi'ndeki iiretim tesislerinden aflatoksin bulagmis kuru incir 6rnekleri toplandi ve
yeni, Ozgiin veri setleri olusturuldu. Transfer Ogrenme modelleri kullanilarak
siniflandirma ve Oznitelik ¢ikarma c¢alismalart yapildi ve en etkili yaklasim
degerlendirildi. Olusturulan veri setleri tizerinde aflatoksinli incirlerin tespiti igin 2 farkli
deneysel calisma yapildi. Birinci deneysel ¢alisma BGYF 1simasi gosteren incirlerin
tespitine yonelik ve ikinci deneysel ¢alisma farkli dalga boyundaki 1sik kaynaklari

kullanilarak elde edilen goriintiilerden aflatoksinli incirlerin tespitine yoneliktir.

Incir iiretim tesislerinde aflatoksinli incirler, calisanlar tarafindan karanlik bir odada ve
UV 151k altinda BGYF kontrolii yapilarak manuel olarak ayiklanmaktadir. Manuel
ayiklama siibjektif kriterlere dayalidir ve calisanlarin uzmanligina baghdir. Ayrica bu
calisanlar uzun siire UV 1sinlarina maruz kaldiklar i¢in cilt kanseri ve géz rahatsizliklari
gibi saglik sorunlari ile karsilagabilmektedirler (Gallagher ve Lee, 2006). Bu tez
caligmasinda aflatoksin bulagmis incirlerin insan sagligina zarar vermeyecek sekilde

tespiti i¢in uzman ¢aligsanlar kadar etkili ve saglam yontemler arastirildi.

Calismanin yapilabilmesi i¢in hazir bir veri seti bulunmadig: icin 6ncelikle veri seti
hazirlandi. Bo6lim 5.1°de, kuru incir orneklerinin temini, goriintii verilerinin elde
edilmesi, referans cihaz 6l¢iimlerinin yapilmasi ve 6rneklerin etiketlenmesi sonucunda
veri setlerinin olusturulmasi konusunda detayli bilgilendirme yapildi. Bolim 5.2 ve
5.3’de sirasiyla, modellerin karsilastirilmasi i¢in kullanilan performans metriklerinden ve
modellerin gelistirildigi ortam ve veri setindeki verilerin ¢ogaltilmasi iglemlerinden
bahsedildi. Tez kapsaminda iki farkli ¢alisma yapildi. Bunlardan BGYF tespiti i¢in
yapilan calismalardan Bolim 5.4’de, farkli dalga boylarindaki 151k kaynaklari
kullanilarak yapilan aflatoksin tespitinden ise B&liim 5.6°da bahsedildi. Incir {iretim
tesislerinde kullanilmakta olan BGYF yontemi ile aflatoksin arasindaki korelasyon ile

ilgili yapilan ¢aligma ve elde edilen sonuglar ise Boliim 5.5°de belirtildi.
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5.1. Veri Setinin Olusturulmasi
5.1.1. incir Numunelerinin Temini

Deneysel caligmalarin gerceklestirilebilmesi i¢cin Ege Bolgesi'ndeki kuru incir iiretim
tesislerinden 400 adet incir ornegi temin edildi. ilk olarak incirler uzman calisanlar
tarafindan UV 1s1k altinda BGYF gosteren ve gostermeyen olarak siniflandirildi. Daha
sonra Sekil 5.1°de gosterilen cihaz kullanilarak floresans emisyonlari incelendi ve incirler
BGYF 1simalaria gore dort gruba (yiiksek, orta, diisiik ve sifir) ayrildi. Dengeli dagilmis
verilerden olusan veri setleri olusturabilmek igin, her gruptan rastgele 25 adet incir
secildi. Olusturulan veri setlerinin her biri iki adet siniftan (BGYF(+)/BGYF(-) veya
AF(+)/AF(-)) olugsa da, bu iki siniftaki verilerin de dengeli bir sekilde dagilmasi
siiflandirma dogrulugu agisindan ¢ok 6nemlidir. Ciinkii verilerin ¢ogunlugu yiiksek
veya orta BGYF gosteren Orneklerden olusuyorsa siniflandirma dogrulugu yiiksek
olabilirken, diisik BGYF gosteren Orneklerden olusuyorsa daha diisiik siniflandirma
dogrulugu elde edilebilir. Veya AF(+) smifindaki verilerin biiylik bir ¢ogunlugu ¢ok
yiiksek konsantrasyonlu incirlere sahip olursa, olusturulan model yiiksek aflatoksin
konsantrasyonlu incirlerin tespitinde ¢ok iyi fakat diisitk konsantrasyonlu incirlerin
tespitinde zayif kalabilir. Son olarak segilen 100 incir numaralandirildi, ayr1 plastik

torbalara yerlestirildi ve 4°C'de saklandi.
5.1.2. Goriintiilerin Elde Edilmesi

Incirlerin goriintiilerini elde etmek i¢in 250 nm ile 1000 nm arasinda degisen farkli dalga
boylarinda 1g1k kaynaklarina, optik filtrelere ve 15 megapiksel (mp) renkli CMOS
kameraya sahip bir sistem kullanildi. Goriintiiler ayn1 optik kosullar ve parametreler
altinda elde edildi. Incirler cihaz yiizeyinin ortasina yerlestirilen ve dort taraftan 50°
aciyla konumlandirilan LED 151k kaynaklari ile aydinlatildi. Goriintiiler, cihazin yiizeyine
gdre 90° acryla konumlandirilan bir kamera ile elde edildi. Istenmeyen ortam 1s131n1
onlemek i¢in cihazin kapaklari kapatilarak karanlik bir ortam olusturuldu. Goriintiileri

elde etmek i¢in kullanilan optik sistem Sekil 5.1'de gosterilmektedir.
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Sekil 5.1. Incir gériintiilerinin alindig1 optik sistem (Kili¢ ve inner, 2022)

Isik spektrumunda 100-400 nm dalga boyu aralig1 (100-280 UVC, 280-315 UVB, 315-
400 UVA) UV bolgesi, 400-700 nm aralig1 ise goriiniir bolge olarak tanimlanir. UV
bolgesindeki 151k kaynaklari insan sagliina ciddi zararlar vermekte ve UVC bolgesinde
bu hasarin etkisi ¢ok yiiksek olup, goriiniir bolgeye yaklastik¢a azalmaktadir (Lawrence
vd., 2018). Ayrica farkli dalga boylarinda 151k kaynaklari altinda ¢ekilen incir
goriintiilerinden siniflandirma igin farkli 6znitelikler tespit edilebilmektedir. Bu nedenle
deneysel ¢alismamizda 365 nm 151k kaynag1 yaninda UV/goriiniir radyasyon sinir bolgesi
(385405 nm) 151k kaynaklar1 ve 420 nm 151k kaynag kullanildi. Oncelikle 365 nm
(Nichia — 1450 mW), 395nm (Luxeon - 625 mW), 405nm (Luxeon — 675 mW), 420nm
(Luxeon - 675 mW) ve beyaz (Luxeon — 6500K, 220Im) LED 1s1k kaynaklar1 kullanilarak
incirlerin 6n ve arka yiizey goriintiileri alindi1. Aflatoksin kontaminasyonu incirin i¢ veya
dis bolgesinde herhangi bir yerde bulunabileceginden dolayi, daha sonra alkolle
temizlenmis bir bigakla ortadan ikiye kesilerek hem i¢ hem de dis ylizeyleri goriintiilendi.
Sonug olarak 100 adet 6rnek i¢in her 151k kaynagi altinda 400 goériintii olmak iizere toplam
2000 goriintii elde edildi. Her bir incir 6rneginin elde edilen goriintiisii 2304 %1644 piksel

¢oziinlirliige sahiptir. BGYF 1s1masi1 yapan ve yapmayan incir drneklerine ait goriintiiler
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Sekil 5.2’de verilmistir. Farkli dalga boylarinda 151k kaynaklariyla aydinlatilan 6rnek bir

incirin gorintiileri de Sekil 5.3’de gosterilmektedir.

1. Yiizey 2. Yiizey Dis Yiizey (Ttimii) I¢ Yiizey (Tiimii)

Ornek-1

Ornek-1

365 nm
BGYF(+)

Ornek-2

Ornek-2

365 nm
BGYF(-)

Sekil 5.2. BGYF 1s1mas1 yapan ve yapmayan incir drnekleri (Kilig ve Inner, 2022)

5.1.3. Referans Cihaz Olciimleri

Incirlerdeki aflatoksin miktarini kantitatif olarak dlgmek icin referans cihaz dl¢iimleri
yapilmigtir. Incirlerin goriintiileri alindiktan sonra, TUBITAK Marmara Arastirma
Merkezi Gida Teknolojileri Enstitiisii'nde HPLC cihaz1 yardimiyla, incirlerdeki AFBg,
AFB2, AFG1, AFG; ve toplam aflatoksin miktarlarinin tespit edilmesi saglandi. ilk olarak
incirler tartilarak agirliklar tespit edildi ve sonrasinda ekstraksiyon asamasina gecildi.
Yapilan tiim tartim islemlerinde Mettler Toledo PC-220 Delta Range terazi kullanild.
Ekstraksiyon agamasinda her bir kuru incir numunesinin 10 grami i¢in 1 gram sodyum
kloriir (NaCl) ve 60 ml ekstraksiyon ¢ozeltisi (48 ml metanol, 12 ml saf su) ilave edildi.
Olgiimler esnasinda kullanilan terazi ve NaCl ve ekstraksiyon ¢dzeltisinin karistirildig

cihaz Sekil 5.4’de verilmistir.

57



1. Yiizey 2. Yiizey Dis Yiizey (Tiimii) I¢ Yiizey (Tiimii)

Beyaz

365 nm

N _

405 nm

420 nm

Sekil 5.3. Farkli 1s1k kaynaklari altinda 6rnek incir goriintiisii

Sekil 5.4. Olciimler esnasinda kullanilan terazi ve karistiric: cihaz
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Elde edilen karisim homojenizator kullanilarak 3 dakika yiliksek devirde karistirilarak
homojenize edildi. Ardindan elde edilen karisim Sekil 5.5’de gosterildigi sekilde
Whatman filtre kagidi kullanilarak siiziildii. Bu asamada HPLC cihaziyla Ol¢iim
yapabilmek i¢in 6 ml siiziintii alind1 ve iizerine 60 ml phosphate buffered saline (PBS)
(pH 7.4) ¢ozeltisi ilave edildi. Hazirlanan karisim vakum manifoldu yardimiyla afla-
Immunoaffinity kolonundan (AflaStar™ R, 3ml format, Romer Labs) saniyede 1 damla
olacak sekilde gecirildi. Daha sonra 2 kez 10 ml saf su ile kolon yikandi. Bu islemden
sonra kolondan birka¢ saniye hava gegirilerek kolondaki su temizlendi. 1 ml metanol
aliarak kolondan saniyede 1 damla olacak sekilde gecirilerek koyu renkli bir siseye
toplandi. Ayni islem 1 ml distile su ile tekrar edildi ve aymi siseye toplandi. Sise
icerisindeki elde edilen bu soliisyonun 100 pL’si, 1 ml/min akis hizinda Sekil 5.6’da
gosterilen HPLC (Shimadzu Nexera XR)’ye enjekte edilerek dl¢iim gerceklestirildi. Veri
setindeki incirlerin referans cihaz dl¢timlerinden elde edilen aflatoksin konsantrasyonlari
Sekil 5.7'de verilmistir. Burada, toplam aflatoksin konsantrayonuna goére veri setinin

dengeli bir dagilima sahip oldugu goriilmektedir.

Sekil 5.5. Karigimin homojenize edilmesi ve Whatman filtre kagidindan siiziilmesi
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Kuru incir Nunume Sayisi

60

50

40

30

20

1

o

Sekil 5.6. Referans ol¢iimlerin yapildigit HPLC cihaz1

® Toplam AF
H AFB1
| H AFG1
0-1 1-4 4-20 20-500 500 >

Aflatoksin Konsantrasyonu (ppb)

Sekil 5.7. Veri setindeki incirlerin aflatoksin konsantrasyon degerleri
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5.1.4. Orneklerin Etiketlenmesi

Calismada hem BGYF simiflandirmasi hem de farkli dalga boylarindaki 1s1k kaynaklar
kullanilarak aflatoksin siniflandirmasi yapilacagi i¢in incir ornekleri hem BGYF
1simalarma gore hem de aflatoksin miktarlarina gore ayr1 ayri etiketlendirildi ve farkli

veri setleri olusturuldu.

Incir iiretim tesisinin uzman ¢alisanlari, incir &rneklerini UV 151k altinda BGYF yayanlar
ve yaymayanlar olarak siniflandirdi. Incirler ayrica kendi optik sistemimiz kullanilarak
da incelendi. Sonug olarak 365nm 151k kaynagi kullanilarak elde edilen 400 gériintiiden
olusan veri seti olusturuldu ve tiim incirler BGYF(+) veya BGYF(-) olarak etiketlendi.
Bu veri seti DS-BGYF olarak isimlendirildi.

Farkli dalga boylarindaki 151k kaynaklar ile aflatoksin siniflandirmasi ¢aligmalart igin,
kuru incir numuneleri HPLC cihazindan elde edilen 6l¢iim sonuglarina gore aflatoksin
konsantrasyon seviyeleri de dikkate alinarak etiketlendi. Aflatoksin konsantrasyonu bazli
etiketleme islemi esnasinda, AB iilkeleri igin izin verilen maksimum sinir olan 4 ppb limit
degeri kullanilarak, aflatoksin miktar1 4 ppb ve iizerinde olan incirler AF(+) ve altinda
olanlar AF(-) olarak etiketlendi. Fakli dalga boyundaki 1s1ik kaynaklari ile alinan incir
goriintlileri kullanilarak olusturulan veri setleri DS-W, DS-365, DS-395, DS-405 ve DS-
420 olarak isimlendirildi. HPLC cihazi ile 6lgiimii yapilan tamami dogal yollarla enfekte
olmus 100 adet kuru incir 6rnegi kullanildi. Her bir veri seti toplam 400 adet gériintiiden

olustugu i¢in toplamda 2000 adet goriintii elde edildi.
5.2. Performans Metrikleri

Modellerin performansini degerlendirmek i¢in dogruluk (accuracy), kesinlik (precision),
duyarhilik (recall) ve f-skor degerleri kullanildi. Dogruluk, modeldeki dogru tahmin
edilen 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranini temsil eder. Kesinlik, dogru tahmin edilen
pozitif 6rneklerin gercek pozitif 6rneklere oranini temsil eder. Duyarlilik, dogru tahmin
edilen pozitif drneklerin gergek pozitif ve yanlis negatif drneklere oranini gosteren bir
olgtimdiir. F-skor, kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir ve yanlis
pozitif ve yanlis negatif riskini dengelemeyi amaglar. Denklem (5.1-4)’deki sekilde ifade

edilebilirler:
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TP + TN (5.1)
TP+ FP +TN + FN

Dogruluk (Accuracy) =

Kesinlik (Precision) = P (5:2)
~ TP +FP
TP (5.3)
Duyarlilik (Recall) = TPTFN
Kesinlik X Duyarlilik (5.4)

F-Skor =2 X

Kesinlik + Duyarlilik

Burada TP (Gergek Pozitif) degeri, AF(+) veya BGYF(+) oldugu dogru tahmin edilen
incirleri; TN (Gergek Negatif) degeri, AF(-) veya BGYF(-) oldugu dogru tahmin edilen
incirleri; FP (Hatali Pozitif) degeri, AF(+) veya BGYF(+) oldugu yanlis tahmin edilen
incirleri ve FN (Hatali Negatif) degeri AF(-) veya BGYF(-) oldugu yanlis tahmin edilen
incirleri ifade etmektedir.

5.3. Gelistirme Ortami ve Veri Cogaltma

Yapilan deneysel caligmalarda kullanilan derin transfer 6grenme modelleri, Jupyter
Notebook tizerinde Python programlama dili ile tasarlandi ve Intel Core i5-10300H 2.50
GHz CPU, NVIDIA GeForce GTX 1650Ti 4 GB ekran kart1 ve 8 GB RAM’e sahip sistem

konfigiirasyonu kullanilarak yiiriitiildii.

Veri sayisinin az olmasi agirt 6grenme sorununa ve olusturulacak modelin performansinin
diisiik olmasina sebep olacag icin, incir goriintiilerine ¢evirme, dondiirme, kirpma,
kaydirma ve yakinlastirma gibi geometrik doniisiim teknikleri uygulanarak veri ¢ogaltma
islemi gerceklestirildi. Veri ¢ogaltma i¢in kullanilan yontemler ve parametre ayarlari
Tablo 5.1'de verilmistir. Boylece modelin her epokta daha once hi¢ gérmedigi yeni

gorilntiileri gormesini saglayarak modelin genellenebilirligi artirildi.
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Tablo 5.1. Veri ¢ogaltma parametreleri

Kullanilan Metot Kullanim Sekli

Kirpma [-15°, 15°] arasindaki agiyla rastgele
Kaydirma [-20, 20] piksel kaydirmali
Yakinlastirma [0.85,1.15] araliginda rastgele
Dondiirme [0°, 360°] arasindaki ag1yla rastgele
Cevirme Soldan saga

5.4. BGYF Tespit Calismalar:

Aflatoksin ile kontamine olmus kuru incirlerde BGYF 1simasinin tespiti igin literatiirde
yer alan ¢aligmalarda en umut verici ¢alismalar esikleme ve SVM yontemleri kullanilarak
yapilmistir (Gunes, Durmus, vd., 2013; 0. Ozlﬁoymak, 2014). Bu yontemlerin bizim
yontemimizle kiyaslamasini saglikli bir sekilde yapabilmemiz i¢in DS-BGYF veri setine

bu yontemler uygulandi.
5.4.1. Esikleme Yontemi ile Tespit

Oncelikle goriintiiler iizerindeki giiriiltiileri kaldirmak ve kuru incirlerin kenarlarini
belirleyebilmek i¢in On islemlere tabi tutuldu. Yapilan islemler sirasiyla asagida

verilmistir:

1. Renkli goriintiiler griye dontistiiriildii.

2. Gri goriintii siyah-beyaza c¢evrildi. Bunun i¢in THRESH BINARY ve
THRESH_OTSU esikleme yontemleri bir arada kullanildi.

3. Giriiltliyl azaltmak i¢in agma islemi uygulandi.

4. Giriilti olmayan fakat esige takilan degerler icin kapama islemi uygulandi.

5. Bulaniklastirmadan sonra tekrar esikleme yapilarak kalan giiriiltiiler silindi.

Bu islemlerin neticesinde giiriiltiiden arindirilmis ve incir kenarlar1 belirlenmis goriintiiler
elde edildi. Boylece kuru incir yilizeyinin ne kadarlik bir alana (piksel sayis1) sahip oldugu
hesaplanabildi. Ornek bir kuru incir goriintiisii iizerinde yapilan 6n islem adimlar1 Sekil

5.8’de gosterilmistir.
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Orjinal Goriintii Gri’ye doniistiirme Esikleme

Agma islemi Kapama iglemi Goriintli bulaniklagtirma

Esikleme Temizlenmis goriintii

Sekil 5.8. Kuru incir goriintiileri 6n isleme adimlari

On isleme islemlerinden sonra kuru incir iizerindeki BGYF 1s1mas1 yapan bdlgeleri
belirleyebilmek icin dogru esik degerinin belirlenmesi gerekmektedir. Esikleme
parametrelerini belirlemek i¢in HSV renk uzay: kullanildi. HSV renk alani, rengi “Ton”,
“Doygunluk” ve “Deger” agisindan tanmimlar. “Ton” rengin baskin dalga boyunu,
“Doygunluk” rengin safligini ve yogunlugunu, “Deger” ise rengin parlakligini ifade eder.
BGYF 1s1mas1 yapan ve yapmayan ornekler {izerinde yapilan caligmada, esik degerleri
Toni¢in 0-255, Doygunluk i¢in 150-255 ve Deger igin 150-255 olarak belirlendi. Boylece
incir gorlintiileri lizerindeki her pikselin HSV degeri belirlenen esik degerleri ile
karsilastirild1 ve esik degerlerine gore goriintiiler BGYF gosteriyor veya gostermiyor
seklinde smiflandirildi. Tiim incirlerin degerlendirilmesi sonucunda kontamine incirler

%095 dogrulukla siniflandirildi. Sekil 5.9 esikleme yontemine gore incirler iizerindeki
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BGYF 1simasi yaptigi tespit edilen bolgeleri ve bu bolgelerin maskelenmis halini

gostermektedir.

Sekil 5.9. Esikleme yontemiyle BGYF 1s1masi tespiti yapilan incir drnekleri

5.4.2. SVM ile Simiflandirma

BGYF 1s1mast yayan Orneklerde incir yiizeyinde bir parlama mevcut oldugu igin,
Oznitelik vektorlerinin ¢ikarimi i¢in incir goriintiilerinin renkli histogramlari kullanildi ve

bu histogram degerlerinden 64 adet 6znitelik belirlendi. Veri seti, 70:30 orani kullanilarak
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rastgele egitim ve test setlerine boliindii. SVM ¢ekirdek fonksiyonu olarak polinom
kullanild1. Ayrica C ve gamma parametre degerleri olarak 1 verildi. Sonug itibariyle

BGYF gosteren incirler SVM yontemi ile %85 dogrulukla siiflandirildi.

5.4.3. Transfer Ogrenme ile Simflandirma

DS-BGYF veri setinde hangi transfer 6grenme modelinin daha verimli oldugunu
belirlemek i¢in Keras kiitiiphanesindeki tiim modeller kullanilarak bir 6n ¢aligsma yapildi.
Veri seti, 70:30 orani kullanilarak rastgele egitim ve test setlerine boliindi. Transfer
O6grenme modellerinin performansi, siniflandirma dogrulugu kullanilarak puanlandi.
Onceden egitilmis CNN modellerinde ince ayar yapmak icin ilk 6grenme hizi 0,0001
olarak, mini parti boyutu ve maksimum epok sayisi ise sirasiyla 10 ve 20 olarak segildi.
Modeller, Adam optimizasyon algoritmas1 kullanilarak egitildi. ilk etapta en yiiksek
dogruluk degerlerine sahip modeller Sekil 5.10'daki grafikte gdsterilmistir. Deneysel
sonuglar DenseNet modellerinin BGYF tespiti i¢in daha iyi c¢alistigin1 gosterdi. Bu

nedenle DenseNet169 ve DenseNet201 modelleri ile ¢alismalara devam edildi.
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Sekil 5.10. BGYF tespiti i¢in farkli transfer 6grenme modelleriyle elde edilen dogruluk
degerleri

DenseNet modellerinde kolaylik olmasi i¢in tiim incir goriintiileri 224x224 boyutlarinda
yeniden boyutlandirildi. Modellerin performansini artirmak i¢in ince ayar yapildi. Buna
gbre mini parti boyutu, maksimum epok sayisi ve 6grenme orani sirasiyla 10, 100 ve

0,00005 olarak secildi. Optimize edici olarak momentumlu stokastik gradyan (Stochastic
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Gradient Descent with Momentum, SGDM) kullanildi ve momentum degeri 0,9 olarak

secildi. Onerilen modelin mimarisi Sekil 5.11'de gosterilmistir.
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Dondurulan Katmanlar Yeniden Egitilen YogunBloklar Degistirilen Katmanlar

Sekil 5.11. BGYF simiflandirmast i¢in DenseNet modeli kullanilarak insa edilen mimari
(Kilig ve Inner, 2022)

Kenarlar, egriler, koseler, renk tonlari, gdlgeler ve dokular gibi goriintii 6zellikleri
DenseNet mimarisinin ilk katmanlarinda 6grenildiginden, evrisim, havuzlama ve
DenseBlock] katmanlari donduruldu ve yeni modele aktarildi. BGYF'yi algilayabilen
soyut ve spesifik 6zellikler gibi daha karmasik 6zellikler sonraki katmanlarda 6grenilir.
Bu nedenle, DenseBlock 2, 3 ve 4 yeniden egitildi. Son katmanlar biiytik veri kiimelerini
smiflandirmak icin tasarlandigindan, veri kiimemize uyacak sekilde degistirildiler.
Oncelikle calisma DenseNet169 modeli ile gergeklestirildi. Ilk olarak, tiim yogun bloklar
donduruldu ve agin son katmanlari kaldirildi. Bu katmanlarin yerine 256 diigiimlii FCL,
ardindan 128 diigiimlii FCL ve son olarak ¢ikti i¢in softmax aktivasyonlu 2 sinifl1 bir FCL
eklendi. Ayrica, diiglimlerin birbirleri hakkinda daha az bilgi sahibi olmalar1 ve
birbirlerinin agirlik degisikliklerinden daha az etkilenmeleri i¢in FCL katmanlar1 arasina
toplu normallestirme ve %20 dropout eklendi. Sonug olarak modelin egitilmesi ile %85
dogruluk elde edildi. Ardindan yaklasik 6 milyon parametreli DenseBlock4 (DB4)
yeniden egitilerek parametre sayis1 27 milyona ¢ikarildi. Bu durumda %87 dogruluk elde
edildi. Ardindan yaklasik 4 milyon parametreden olusan DenseBlock3 (DB3) yeniden
egitildiginde toplam parametre sayist 31 milyona, dogruluk degeri ise %89'a yiikseldi.
Benzer sekilde, diger yogun bloklar da yeniden egitildi. En yiiksek dogruluk degeri, DB4
ve DenseBlock2'nin (DB2) yeniden egitilmesiyle elde edildi. Sonug olarak, %98,57
egitim dogrulugu ve %97,50 test dogrulugu elde edildi. DenseNet169 iizerinde yogun
blok katmanlarinin yeniden egitilmesiyle olusturulan modellerin performans metrikleri

Tablo 5.2'de verilmistir.
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Tablo 5.2. DenseNet169 modeli ile yapilan ¢alismada elde edilen performans metrikleri

Toplam

Yeniden Egitilen . Egitilen — poiiiim Model
< Dogruluk Kesinlik Duyarhlik F-Skor  Parametre o . Biiyiikliigii
Yogun Bloklar Siiresi
Sayisi . (Mb)
(saniye)
- 0,850 0,850 0,826 0,838  21.070.210 212 211
DB4 0,875 0,942 0,817 0,875 26.983.810 539 234
DB4 + DB3 0,892 0,875 0,925 0,899  31.299.970 963 250
DB4 + DB3 + DB2 0,892 0,892 0,892 0,892  32.219.650 1175 254
DB3 + DB2 0,950 0,933 0,983 0,957 26.306.050 749 231
DB2 0,900 0,967 0,842 0,900  21.989.890 533 214
DB3 0,900 0,900 0,950 0,925  25.386.370 538 228
DB4 + DB2 0,975 0,958 0,978 0,968  27.903.490 857 237

DenseNet201 modeli ile de benzer bir ¢alisma yapildi. DenseNet201 modelinde yogun
blok katmanlari yeniden egitildikten sonra hesaplanan performans metrikleri Tablo 5.3'te
verilmistir. DenseNet169 ve DenseNet201 modellerinin karisiklik matrisleri de Tablo
5.4'te gosterilmistir. DenseNet169 modeli, Densenet201 modelinden daha iyi performans
gosterdi. DenseNet169 modelinin dogruluk ve kayip grafikleri Sekil 5.12'de verilmistir.
Ayrica deneysel bulgular Onerilen modelin her bir incir Orneginin BGYF

siiflandirmasini 42 milisaniyede gerceklestirdigini gosterdi.

Tablo 5.3. DenseNet201 modeli ile yapilan ¢alismada elde edilen performans metrikleri

Toplam

Yeniden Egitilen Egitilen — poriiim Model
icen L& Dogruluk Kesinlik Duyarhk F-Skor  Parametre S piiyiikliigii
Yogun Bloklar Siiresi
Sayisi . (Mb)
(saniye)
0,867 0,857 0,817 0837  24.306.562 256 257
DB4 0,883 0,875 0,842 0858  31.285.122 668 284
DB4 + DB3 0,925 0,883 0,975 0927  39.356.802 1391 316
DB4 + DB3 + DB2 0,933 0,900 0,975 0936  40.276.482 1510 319
DB3 + DB2 0,933 0,917 0,967 0941  33.297.922 1072 292
DB2 0,933 0,925 0,967 0,945  25.226.242 641 261
DB3 0,925 0,892 0,958 0925  32.378.242 860 289
DB4 + DB2 0,950 0,935 0,935 0935  32.204.802 967 288
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Tablo 5.4. DenseNet169 ve DenseNet201 modellerinin karisiklik matrisleri
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Sekil 5.12. BGYF tespiti i¢in onerilen modelin dogruluk ve kayip grafikleri
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Kuru incirlerde BGYF yontemi kullanilarak aflatoksin tespiti ve siiflandirilmasi igin
farkli goriintii isleme ve makine d6grenmesi tabanli ¢alismalar yapilmistir. (Kalkan vd.,
2014) UV 15181 altinda multispektral goriintiiler kullanarak 192 aflatoksin bulasmis inciri
tespit etmek igin bir Destek Vektor Siniflayici (Support Vector Classifier, SVC)
simiflandirma yaklasimi 6nermistir. Bu yaklagima gore incirler %11,98 hata orani ile
siiflandirilmistir. (Gunes, Durmus, vd., 2013) UV 15181 altinda goriintiilenen 569 kuru
incir 6rnegini SVM kullanarak %89 dogruluk oraniyla smiflandirmustir. (O. Ozliioymak,
2014) tarafindan yapilan bir baska c¢alismada ise esikleme yontemi ile BGYF gosteren
200 incir %4 hata orani ile, BGYF gostermeyen 200 incir ise %0 hata orani ile tespit
edilebilmistir. Bu ¢aligmalar ortak bir veri seti kullanilarak yapilmadigi i¢in yontemlerin
performansin1 karsilastirmak imkansizdir. Bu nedenle sonuglart bu yontemlerle
karsilastirmak i¢in veri setimize esikleme ve SVM yontemleri uygulandi. Esikleme
yontemiyle %95, SVM yontemiyle %85 dogruluk orani elde edildi (bkz. Tablo 5.5). Bu
sonug, aflatoksin bulagsmis incirlerde BGYF'yi tespit etmek i¢in Onerilen yontemin en

basarili yontem oldugunu gostermektedir.

Tablo 5.5. BGYF tespiti i¢in dnerilen metot ile diger yontemlerin karsilagtirmasi

Kullanilan Metot Dogruluk
Esikleme 95.0%
SVM 85.0%
Transfer 6grenme ile DenseNet201 95.0%
Transfer 6grenme ile DenseNet169 (Onerilen Metot) 97.5%

5.5. BGYF ve Aflatoksin Arasindaki Korelasyon

Incir numunelerinin BGYF kontrol sonuglari ve HPLC referans cihazi sonuglari,
BGYF'nin aflatoksin bulasmis kuru incirleri tespit etmedeki etkinligini arastirmak i¢in
kullanild. Incirlerin %9'unda aflatoksin bulunmasina ragmen BGYF tespit edilmedi ve
%18'inde aflatoksin olmamasina ragmen BGYF tespit edildi. Sonug¢ olarak, BGYF
kontrolii yapilarak aflatoksinli incirler %73 dogruluk orani ile tespit edilebildi. Aflatoksin
kontaminasyonu ve BGYF tespiti arasindaki iliskinin grafigi Sekil 5.13'de verilmistir. Bu

sonug, BGYF'nin varliginin aflatoksin varliginin kesin kanit1 olmadigini, ancak aflatoksin
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iceren veya igermesi muhtemel iriinlerin tahribatsiz tespiti i¢in kullanilabilecegini

gostermektedir.
Toplam
54% Toplam
46%
BGYF(-) BGYF(+)
36% 37%
BGYF(+)
18%
BGYF(-)
. 2
Aflatoksinsiz incirler Aflatoksin Kontamineli incirler

Sekil 5.13. BGYF ve aflatoksin arasindaki korelasyon

5.6. Farkh Dalga Boyundaki Isik Kaynaklari ile Aflatoksin Tespit Caligmalar:

Bu deneysel galismada DS-420, DS-405, DS-395, DS-365 ve DS-W veri setleri
kullanilarak aflatoksin tespiti igin ¢alismalar yapildi. Veri setleri, 75:25, 70:30, 65:35 ve
60:40 oranlar1 kullanilarak rastgele egitim Ve test setlerine boliinerek deneysel ¢aligmalar
gerceklestirildi. ilk olarak, transfer O6grenme modellerinde ince ayar yapilarak
siniflandirma ¢alismalarinin sonuglar1 goriildii. Elde edilen sonuglarin performans: yeterli
goriilmediginden, transfer 6grenme modellerinden c¢ikarilan 6znitelikler kullanilarak
aflatoksin  bulagmis incirlerin  smiflandirilmas:  bir  smiflandirict  yardimiyla

gergeklestirildi.
5.6.1. CNN Modellerinde Ince Ayar

Oncelikle tiim modeller i¢in tiim katmanlar son havuz katmanina Kadar donduruldu.
Ardindan, siiflandirma gorevini gerceklestirmek i¢in son FCL, iki ndron i¢eren 6zel bir
softmax katmaniyla degistirildi. Onceden egitilmis CNN modellerinde ince ayar yapmak
icin mini parti boyutu, maksimum epok sayis1 ve 6grenme hizi sirasiyla 10, 50 ve 0,0001
olarak segildi. Modeller Adam optimizer kullanilarak egitildi. Ardindan performansi
artirmak i¢in baz1 donmus katmanlar yeniden egitildi. Yapilan ¢alisma neticesinde, en iyi
sonug DS-365 veri seti tizerinde ResNet101 modeline ince ayar yapilarak elde edildi. Tiim
calismadan elde edilen en iyi sonuglar i¢in dogruluk degerleri Sekil 5.14'teki grafikte

verilmistir.
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Sekil 5.14. Aflatoksin tespiti i¢in farkli transfer 6grenme modelleriyle elde edilen
dogruluk degerleri

5.6.2. CNN Modellerine Dayah Oznitelik Cikarma

Oznitelik sayis1 ¢ok fakat veri sayist az oldugunda SVM, Random Forest gibi
smiflandiricilarin daha iyi performans gosterdigi bilinmektedir (Huo vd., 2016). Bu
nedenle bu deneysel ¢alismada, ilk olarak dnceden egitilmis CNN modellerini kullanarak
incir goriintiilerinin 6znitelikleri ¢ikarildi ve ¢ikarilan 6znitelikler birlestirildi. Ardindan
birlestirilen 6zniteliklerin boyutunu azaltmak i¢in kiiresel ortalama havuzlama (Global
Average Pooling, GAP) ve PCA olmak iizere 2 farkli boyut azaltma yontemi denendi.

Yapilan ¢alismada izlenen yolu gosteren genel mimari Sekil 5.15°de gosterilmistir.

Girdi ve 6n Transfer Ogrenme Oznitelik
isleme Modelleri Cikarnimi
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Sekil 5.15. Oznitelik ¢ikarma, birlestirme, boyut azaltma ve smiflandirma mimarisi
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Oznitelik birlestirme, simiflandirma siirecini gelistirmek icin farkli 6zellikleri bir araya
getirmenin etkili bir yoludur. Kullanilan her bir modelden elde edilen 6znitelikler su

sekilde birlestirilir:
FT = Fl U F2 U "'FN (55)

Farkli 6nceden egitilmis CNN modelleri goriintiiler iizerinde benzer 6zniteliklere sahip
olabilir. Bu sebeple siniflandirma asamasina ge¢meden Once siniflandirma sonucuna
negatif yonde etki etmeyecek olan Oznitelikler PCA ile ¢ikartilarak Oznitelik sayisi
diisiiriiliir. Bunun i¢in verilerdeki varyansin %99’unu aciklayabilen temel bilesenler
secildi. Denklem (5.6)’da belirtildigi gibi 6z degerler toplami %99’u asan en biiyiik ilk K

adet temel bilesen secilir.

ity 100 > 99 (5.6)
Z?=1Ai o .

Burada; A 6zdegerleri (Eigenvalues), T birlestirilen 6zniteliklerin toplam sayisini ve K
segilen temel bilesen sayisini ifade etmektedir. T adet 6znitelik sayist PCA sonrasi K adet

Oznitelige diistliriilmiis olur.

Onceden egitilmis her bir CNN modeli, aflatoksin tespiti icin farkli 6znitelikler
cikarabilir. Bu nedenle, onceden egitilmis birden fazla CNN modelinden g¢ikarilan
Oznitelikler, incir goriintiilerinde aflatoksini en iyi temsil edebilecek oznitelikleri
cikarmak icin kullanildi. Oznitelik ¢ikarimi igin Keras kiitiiphanesindeki onceden
egitilmis tim CNN modelleri ile deneyler yapildi. Siniflandirma modeli olarak SVM ve
RF kullanildi. SVM, dogrusal fonksiyon ¢ekirdegi ile C=0,1 ve gamma=1 olarak
uyguland1. RF igin estimator=50 ve random_state=42 kullanildi. Oznitelik azaltma igin
ozniteliklerin birlestirilmesi adimimdan sonra PCA eklendi. Boylece oznitelik sayisi
onemli ol¢giide azaltilmis olsa da siniflandirma dogruluk degeri degismedi. Her bir veri
seti icin SVM ve RF smiflandiricilart kullanilarak elde edilen en yiiksek dogruluk
degerleri Tablo 5.6'da verilmistir. Sekil 5.3'te goriildiigii gibi, farkli dalga boylarindaki
1s1klar altinda alinan incirler farkli goriiniimlere sahiptir. Dolayistyla ¢ikarilan 6znitelikler
de birbirinden farkli olmaktadir. Bu nedenle ayn1 6znitelik ¢ikarma yontemlerinin farkli

veri setlerinde farkli sonuglar verdigi gortildii.
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Tablo 5.6. Deneysel ¢aligma sonucu elde edilen dogruluk degerleri

DS-W DS-365 DS-395 DS-405 DS-420
Oznitelik cikarma yontemi SVM RF SVM RF SVM RF SVM RF SVM RF
VGG16 0,60 063 063 0,70 0,70 0,87 0,77 080 0,70 0,63
VGG19 0,63 0,77 077 063 080 060 0,77 080 067 0,63
MobileNetV2 0,77 057 083 063 0,77 080 080 0,73 080 0,73
EfficientNetB7 0,83 063 053 053 060 063 053 083 047 0,50
ResNet152V2 0,73 0,67 063 0,70 0,77 0,60 0,63 0,70 0,80 0,77
DenseNet121 0,67 0,67 070 063 060 060 083 063 067 0,70
ResNet101V2 0,50 040 083 0,73 063 060 067 060 070 0,67
VGG16+MobileNetV2 0,60 060 083 0,70 080 0,63 0,77 067 083 0,60
ResNet50V2+EfficientNetB4 0,77 057 063 057 070 060 083 060 070 0,53
ResNet152V2+MobileNetV2 053 043 073 067 073 067 063 060 087 0,67
DenseNet169+ResNet101V2 0,57 043 083 060 067 057 073 063 080 0,73
ResNet101V2+MobileNetV2 0,57 053 087 083 070 050 0,70 0,70 0,83 0,60
EfficientNetB7+MobileNetV2 0,80 0,70 083 053 080 0,70 080 063 073 0,57
VGG19+DenseNet121 0,67 0,67 067 060 060 067 083 063 067 0,67

DenseNet169+ResNet101V2+MobileNetv2 0,80 0,53 0,87 0,70 0,73 0,73 0,76 0,63 087 0,70
ResNet152V2+MobileNetV2+EfficientNetB4 0,70 0,73 0,77 0,60 0,73 0,67 063 063 087 0,77

VGG16+MobileNetV2+Xception 0,73 073 073 060 083 0,77 0,77 063 0,77 0,60

MobileNetV2+ResNet101V2+
InceptionResNetV2
ResNet152+ResNet101V2+MobileNetV2+
InceptionResNetV2
ResNet101V2+MobileNetV2+VGG19+
DenseNet121

0,70 063 09 083 0,70 063 067 067 083 0,67
0,70 060 09 0,77 0,73 060 063 067 080 0,70

0,73 083 09 0,73 0,70 063 0,73 0,70 0,73 0,73

Deneysel caligma sonucunda tiim veri setleri icin elde edilen en basarili yontemlerin
degerlendirme kriterleri Tablo 5.7'de verilmistir. DS-W veri setinde EfficientNetB7
modelinden elde edilen 6znitelik vektorleri SVM ile smiflandirilmis ve %83 dogruluk
elde edildi. DS-395 veri seti tizerinde gergeklestirilen deneysel ¢alismada VGG16 modeli
kullanilarak 6znitelik vektorleri ¢ikarildi. Rastgele orman ile yapilan smiflandirma ile
%87 dogruluk elde edildi. DS-405 veri setinde ResNet50V2 ve EfficientNetB4
modellerinden ¢ikarilan 6znitelik vektorleri SVM kullanilarak smiflandirildi ve %87
dogruluk elde edildi. DS-420 veri setindeki goriintiiler tizerinde ResNetl52V2 ve
MobileNetV2 modelleri kullanilarak 6znitelik vektorleri ¢ikarildi ve SVM kullanilarak

smiflandirildi. Sonug olarak %87 dogruluk elde edildi. Tiim veri setleri iizerinde yapilan
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deneysel ¢alismada en basarili sonuglar DS-365 veri setinde alindi. Baska bir ifadeyle,
aflatoksinler en iyi sekilde 365nm 1sik altinda c¢ekilen goriintiiler kullanilarak
simiflandirildi. MobileNetV2, ResNetl01V2 ve InceptionResNetV2 modellerinden
¢ikarilan 6znitelik vektorleri birlestirildi ve ardindan veri boyutunu kiigiiltmek ve verimli
bir siniflandirici olusturmak i¢cin SVM ile siniflandirma isleminden 6nce PCA uygulandi.
Boylece 201.472 olan 6znitelik sayist PCA'dan sonra 74'e diisiiriildii. Sonug olarak veri
setinde yer alan aflatoksinli incirler %100 dogrulukla siniflandirilirken, aflatoksin
bulasmamuis temiz incirlerin %7,7’si AF(+) olarak siniflandirildi ve %96 siniflandirma
dogrulugu elde edildi. Onerilen modelin mimarisi Sekil 5.16’da ve karisiklik matrisi

Tablo 5.8'de verilmistir.

Tablo 5.7. Tim veri setleri igin en iyi modellerin performans metrikleri

Veri seti Oznitelik ¢ikarma yontemi Smiflandirict  Dogruluk  Kesinlik  Duyarhlik F Skor

DS-W EfficientNetB7 SVM 0,83 0,92 0,75 0,83
MobileNetV2+ResNet101V2+

DS-365 . SVM 0,96 1 0,92 0,96
InceptionResNetV2

DS-395 VGG16 RF 0,87 0,88 0,88 0,88

DS-405  ResNet50V2+EfficientNetB4 SVM 0,83 0,82 0,88 0,85

DS-420  ResNet152V2+MobileNetV2 SVM 0,87 0,88 0,88 0,88

7x7x1280 62720

4’{ MobileNetV2 ‘ Pﬁ
201472
7x7x204g 100352 F 74 .
=I —Tt— ™  ResNet101V2 — AFL-)

Dizlestimme
Katmam

Veriseti Diizlestirme PCASonrasi
Katmani Birlestirilen Oznitelikler AF(+)
Oznitelikler
38400
5x5x1536

—» InceptionResNetV2

Dizlestimme
Katmami

Sekil 5.16. Aflatoksin tespiti i¢in onerilen modelin mimarisi
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Tablo 5.8. Onerilen modelin karisiklik matrisi

Tahmin
- Toplam
AF(-) | Dogruluk Dogruluk
% 100%
g 96%
o

Deneysel ¢alisma esnasinda veri seti, 75:25 oraninda egitim ve test setine boliindii. Veri
setinde fazla miktarda veri mevcut oldugunda 90:10 veya 80:20 oranlari etkili olabilirken,
az veri oldugunda 70:30 veya 60:40 gibi oranlar yaygin olarak kullanilir. Veri setimiz i¢in
en etkili egitim ve test veri sayilarin1 belirlemek tizere, veri setini farkli oranlara bolerek
modelimizin performansini degerlendirdik. Calisma sonucu elde edilen performans
metrikleri Tablo 5.9°da verilmistir. Bu sonuglara gore veri setinin 75:25 ve 70:30
oranlarinda bdliinmesi durumunda, aflatoksinli incirlerin %100 dogrulukla tespit

edilebildigi goriilmektedir.

Tablo 5.9. Onerilen modelin farkli egitim:test veri oranlarindaki performans metrikleri

Veri Seti Dagilim - -
(Egitim: Test) Dogruluk Kesinlik Duyarhhk F Skor
75:25 0,96 1 0,92 0,96
70:30 0,93 1 0,88 0,93
65:35 0,89 0,94 0,84 0,89
60:40 0,80 0,82 0,82 0,82

Tahribatsiz tespit i¢in incirlerin sadece dis yiizeylerine bakilarak aflatoksin tespiti
yapilmalidir. Fakat aflatoksinin incirin i¢ ylizeyinde de olabilecegi ger¢egini gdz Oniine
alarak, incirin i¢ ylizey goriintiilerinin kullanilmasinin siiflandirma dogrulugunu artirip
artirmayacagi konusunda da inceleme yapildi. Bu kapsamda, her bir incir 6rnegi igin hem
i¢ hem de dis ylizeylerinden alinan goriintiiler ile deneysel ¢alisma yapildi. Her bir veri
setindeki incirlerin i¢ ve dis yiizey goriintiileri lizerinde SVM ve RF smiflandiricilart
kullanilarak yapilan smiflandirma c¢alismalarinda elde edilen en yiiksek dogruluk
degerleri Tablo 5.10'da verilmistir. En yiiksek dogruluk DS-420 veri setinde
ResNet152V2 ve ResNet101 modellerinden ¢ikarilan 6znitelik vektorlerinin SVM ile
smiflandirilmasiyla elde edildi. Elde edilen %90°lik siniflandirma dogrulugu, incirlerin

sadece dis goriintiileri ile elde edilen basarinin gerisinde kalmistir.
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Tablo 5.10. Incirlerin i¢ ve dis yiizey gériintiileri ile yapilan deneysel ¢alisma sonucu elde

edilen dogruluk degerleri

DS-W DS-365 DS-395 DS-405 DS-420
Oznitelik ¢ikarma yontemi SVM RF SVM RF SVM RF SVM RF SVM RF
VGG16 060 067 0770 0,77 067 080 067 060 057 0,57
VGG19 0,77 o,70 0,73 0,73 060 083 0,73 0,70 0,73 0,63
MobileNetV2 063 053 080 0,77 083 0,70 0,73 0,70 063 0,80
EfficientNetB7 083 057 060 053 0,73 057 063 073 0,77 0,63
ResNet152V2 0,60 0,70 080 063 060 053 060 063 080 0,67
ResNet101 057 047 070 067 063 060 067 067 080 0,70
VGG16+MobileNetV2 0,63 053 080 067 083 0,77 0,77 063 0,70 0,67
ResNet152V2 - ResNet101 0,60 067 063 0,70 063 053 063 053 09 0,67
ResNet152V2+MobileNetV2 063 050 o070 063 0,70 0,73 063 057 080 0,70
NASNetMobile - MobileNetV2 050 0,57 087 070 083 063 0,73 063 0,73 0,57
DenseNet169 - DenseNet121 0,77 083 087 067 053 0,70 0,70 0,70 0,73 0,70
ResNet50 - ResNet101V2 087 0,77 077 047 060 053 0,70 067 067 0,67

Aflatoksinin tahribatsiz tespiti i¢in yapilan siniflandirma ¢aligmasinda elde edilen basari

orani, dnerilen yontemin incir iiretim tesislerinde hizli ve basarili tespit i¢in rahatlikla

kullanilabilecegini gostermektedir. Onerilen modelin akis diyagrami Sekil 5.17'da

verilmistir. Onerilen modelin incir {iretim tesislerinde bulunan tasima bantlarinda gergek

zamanli ¢calisacak ornek tasarimi Sekil 5.18'de verilmistir.

Gariinti olusturma ve
én isleme

incirin birinci yiizeyinin
gorintisind al

l

incirin diger yiizeyinin
gérintisind al

!

iki yiizey goriintilerini
birlestir

!
|
,

I
I
I
I
! Oznitelikleri birlestir
I
I
I
I
1
I
I
| SVM ile siniflandir

Oznitelik cikarma ve siniflandirma

MohileNetV2, ResNet101V2,
ve InceptionResNetV2
madellerini kullanarak

oznitelik vektorlerini cikart

PCA ile boyut azalt

Sekil 5.17. Aflatoksin tespiti igin 6nerilen yontemin akis diyagrami
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Sekil 5.18. Aflatoksin tespiti i¢in 6nerilen sistemin 6rnek tasarimi

Aflatoksin i¢eren incirlerin ger¢ek zamanli tespiti i¢in bilgisayarli gorii tabanli sistemlere
ihtiyag  duyulmaktadir. Boylece hizli, giivenilir ve tahribatsiz  yOntemler
iiretilebilmektedir. Incir i¢in bilgisayarli gorii tabanli tespit calismalari genel olarak
BGYF kontrolii ile aflatoksin tespit edilmeye ¢alisiimistir. BGYF yontemi disinda farkl
yontemlerle elde edilen verileri kullanarak yapilan ii¢ siniflandirma ¢aligmasi bulunmus,
bu caligmalarin ikisinde spektral Ol¢iim verileri, digerinde ise incir goriintiileri

kullanilmistir.

(Durmus vd., 2017) Fourier Doniigiimlii NIR yansima spektroskopisi yontemi ile aldiklart
veriler Tlizerinde LDC kullanarak aflatoksin igeren incirleri %100 dogrulukla
siniflandirabildiklerini bildirmislerdir. Bu ¢alisma sirasinda, spektroskopik 6lctimler i¢in
incir ylizeyinin ortasina yerlestirilmis bir fiber prob kullanilmistir. Her numune i¢in 15,32
saniye siiren 32 tarama yapilmis ve bu tarama Olglimlerinin ortalamasi alinmstir.
Aflatoksin incirin tiim yiizeyinde bulunabilecegi i¢in incirin tamamini 6l¢mek gerekir.
Bu calismada incir yiizeyinin ¢ok kiigiik bir boliimiinde alman O6lglim verileri
kullanildigindan, siniflandirma amaciyla kullanilan verilerin incir yiizeyinin tamamini
temsil etmedigi goriilmektedir. incirin tiim yiizeyini taramak uzun zaman alacaktir. Bu
nedenle Onerilen yontem, hizli tespit gerektiren incir liretim tesislerinde kullanilamaz.
Benzer sekilde (Gunes, Kalkan, vd., 2013), NIR yansima spektroskopisi yontemiyle elde
edilen spektrum verileri tizerinde LDC ile %90 siniflandirma dogrulugu elde etmistir.
(Kalkan vd., 2014), UV 15181 altinda multispektral goriintiiler kullanarak aflatoksin

bulagsmis incirleri tespit etmek icin bilgisayarli gorii tabanli bir makine 6grenimi
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yaklagimi 6nermistir. Dokuz spektral bant goriintiisii kullanarak, SVC ile incirleri %12
hata oraniyla siniflandirabilmislerdir. Bu sonuglar, onerilen yontemimizin incir iiretim
tesislerinde ger¢ek zamanli aflatoksin tespiti i¢in kullanilabilecek en hizli ve en basarili

yontem oldugunu gostermektedir.
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6. SONUCLAR VE ONERILER

Aflatoksin, ekolojik kosullara bagl olarak tiretimden tiiketime kadar tarim tirtinlerinde
gelisebilen ve ¢ogalabilen en tehlikeli mikotoksindir. Aflatoksin bir¢ok gida ve tarim
iirlinlinde bulunabilmekte ve hem insanlarda hem de hayvanlarda c¢ok cesitli saglk
sorunlarina neden olabilmektedir. Kirlenmis gidalardan aflatoksini temizlemek miimkiin
degildir. Bu nedenle kontamine gidalarin dogru ve hizli bir sekilde tespiti ve tiiketiminin
Onlenmesi insan saglig1 ve ekonomik faydalar agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir. Gida
ve tarim endiistrisinde aflatoksin tespiti i¢in kullanilan ve altin standart olarak kabul
edilen mevcut kromatografik yontemlerin bazi dezavantajlar1 vardir. Bu ydntemler
pahalidir, zaman alicidir ve numune pargalanmasini gerektirdiginden yikicidir. Ayrica bu
yontemler iiretim hatlarinda uygulanamadigi icin ¢evrim dis1 tespit yontemleridir. Bu
nedenle, gercek zamanli ve ¢evrimici olarak aflatoksin kontaminasyonunu tespit etmek
icin optik spektroskopik teknikleri kullanarak hizli ve tahribatsiz algilama sistemleri
olusturmaya artan bir ilgi vardir. Son yillarda gida ve tarimda spektroskopik tekniklerin
uygulamalar1 6nemli Olclide genislemistir. Optikteki gelismeler, uygun fiyath optik
bilesenler ve potansiyel uygulamalarin genis capta ortaya c¢ikmasi bunu miimkiin
kilmistir. Optik spektroskopik tekniklerin aflatoksin tespitinde baslica faydalari hiz,
minimum numune hazirlama veya hi¢ numune hazirlamama, diisiik maliyet, dogruluk ve

tahribatsiz tespittir.

Aflatoksin bulagsmis incirler, incir isleme tesislerinde UV 15181 altinda goriilen BGYF
1stmasina gore calisanlar tarafindan manuel olarak ayiklanmaktadir. Calisanlarin
uzmanligi, manuel ayiklamanin basarisini etkiler. Bununla birlikte, UV radyasyonuna
uzun siire maruz kalmak saglik sorunlarina neden olmaktadir. Bu nedenle, aflatoksinle
kontamine olmus incirleri tanimlamak i¢in otomatik tespit sistemlerine ihtiyag

duyulmaktadir.

Aflatoksinle kontamine olmus kuru incirlerin tespiti i¢in kullanilabilecek halka agik bir
veri seti bulunmamaktadir. Bu sebeple dncelikle dengeli verilerden olugan yeni ve 6zgiin
veri setleri olusturulmustur. Bu veri setleri farkli dalga boylarindaki 151k kaynaklari

kullanilarak elde edilen incir goriintiilerinden olugmaktadir.
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Bu tez caligmasi kapsaminda incirde aflatoksin tespitine yonelik iki farkli yontem
gelistirilmistir. Bu yontemlerden ilki incir iretim tesislerinde aflatoksinli incirleri
ayiklamak i¢in kullanilan BGYF 1simasinin otomatik tespitine yonelik gelistirilmistir.
Onerilen yontem, kuru incirde BGYF tespiti igin transfer 6grenme modelleri ile yapilan
ilk siniflandirma ¢aligmasidir. Sifirdan bir derin 6grenme modeli gelistirmek zaman alici
ve zahmetli bir is oldugundan, bu calisma kapsaminda yaygin olarak kullanilan ve
basaris1 kanitlanmis 6nceden egitilmis modeller secilmis ve bu probleme uyarlanmaistir.
Calisma sonucunda DenseNet169 modeli, diger transfer 6grenme modelleri arasinda
%97,50 dogruluk orani ile en iyi performansi elde etmistir. Bu deneysel c¢alisma,
onerdigimiz yontemin aflatoksinle kontamine incirlerde BGYF'yi tespit etmede en
basarili ydntem oldugunu gdstermistir. Onerilen ydntem incirleri 42 milisaniyede
siiflandirabildigi i¢in incir tiiretim tesislerinde kurulabilecek otomatik ayiklama

sisteminde kolaylikla kullanilabilecektir.

Caligsma kapsaminda, BGYF kontroliiniin aflatoksinli incirleri tespit etmedeki etkinligini
kontrol etmek i¢in BGYF ile aflatoksin arasindaki korelasyon kontrol edilmistir. Cikan
sonuca gore BGYF kontrolii aflatoksinli incirleri %73 dogrulukla tespit edebilmistir.
BGYF her ne kadar aflatoksin varliginin kesin kanit1 olmasa da, aflatoksinin tahribatsiz

tespiti i¢in kullanilabilmektedir.

Gelistirilen ikinci yontem ise, farkli dalga boyundaki 1sik kaynaklari kullanilarak elde
edilen goriintiiler iizerinde aflatoksin tespitine ydneliktir. Onerilen yontem, BGYF'den
farkli bir yontemle kuru incirde aflatoksin tespiti i¢in bilgisayarl gorii tabanli transfer
o0grenme kullanan ilk siniflandirma c¢aligmasidir. UV 15181n insan sagligina olan zararh
etkilerinden dolay1 daha az zararli veya zararsiz UV/goriiniir radyasyon sinir bolgesi 151k
kaynaklar1 kullanilarak elde edilen goriintiiler ile farkli veri setleri olusturulmus ve bu
veri setleri ile bir siniflandirma g¢alismasi yapilmistir. Bu ¢aligmada, derin 6znitelik
cikarimi i¢in yaygin olarak kullanilan ve basaris1 kanitlanmis 6nceden egitilmis modeller
kullanilmis ve elde edilen oznitelikler bir simiflandirict yardimiyla siniflandirilmastir.
Farkli dalga boylarindaki 151k kaynaklari kullanilarak elde edilen her bir incir goriintiisi,
aflatoksin siniflandirmasi i¢in farkli 6zelliklerin ¢ikarilmasina olanak saglamistir. Ayrica
her bir model, incir gorintiileri iizerinde aflatoksini tespit edebilmek icin farkli

Oznitelikler c¢ikarmistir. Bu sebeple farkli modellerden elde edilen 6znitelikler

81



birlestirilerek siniflandirma dogrulugu artirllmistir. Calisma sonucunda 365nm 151k
kaynaklar1 altinda c¢ekilen gorlintiiler iizerinde MobileNetV2, ResNetl01V2 ve
InceptionResNetV2 modelleri kullanilarak ¢ikarilan oznitelik vektorleri SVM ile
siniflandirilarak en iyi performans elde edilmistir. Kontamine incirler %100, kontamine
olmayan incirler ise %92,3 dogrulukla tespit edilmistir. Sonu¢ olarak, %96 genel

smiflandirma dogrulugu elde edilmistir.

Onerilen yontemlerden elde edilen sonuglar aflatoksinli incirlerin tahribatsiz, hizli ve
otomatik bir sekilde tespit edilebilecegini gostermektedir. Ayrica gelistirilen yontemlerin
literatiirde yer alan benzer ¢alismalardan daha iyi sonuglar verdigi kanitlanmistir.
Onerilen yontemler, kuru incir iiretim tesislerinde kullanilan konvey®r bant sistemlerinde
hizla hareket eden incirler arasinda bile aflatoksini otomatik olarak tespit etmek i¢in etkin

bir sekilde kullanilabilir.
Tez ¢aligmasinin ana katkilar1 asagidaki gibi maddeler halinde siralanabilir:

e Farkli dalga boyundaki 1sik kaynaklari kullanilarak elde edilen kuru incir
goriintlilerinden dengeli, 6zgiin ve yeni veri setleri olusturulmus ve bu veri setleri
kullanilarak siniflandirma ¢alismalari i¢in farkli yontemler 6nerilmistir.

e Aflatoksinle kontamine olmus kuru incir numunelerinin tahribatsiz tespiti i¢in yeni,
etkili ve saglam yontemler sunulmustur.

e (QGoOrilintli analizine dayali aflatoksin tespitinde transfer 6grenme yaklasiminin
etkinligi kanitlanmistir.

e Onerilen ydntemler, kuru incir 6rneklerinde aflatoksin tespiti i¢in transfer 6grenme
yaklasimlari kullanilarak yapilan ilk siniflandirma ¢aligmalaridir.

e Onerilen yontemler, aflatoksin bulagsmis kuru incirlerde bilgisayarl goriiye dayali
tahribatsiz tespit yapan onceki aflatoksin tespit yontemlerine gore daha basarilidir.

e  Gelistirilen yontemler gergek diinya ihtiyaglarina uygulanabilirdir. Kuru incir iiretim
tesislerindeki gercek zamanli aflatoksin ayiklama sistemlerinde kolaylikla
kullanilabilecegi gibi, ihtiyaca gore gelistirilebilecek cihazlar ile aflatoksin tespiti

amagch da kullanilabilir.

Bu calisma, transfer 6grenme yoOntemlerinin goriintii siniflandirma problemlerinde

basartyla kullanilabilecegini gostermistir. Ancak dikkate alinmasi gereken ve
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performansi dogrudan etkileyen faktorlerin de goz ardi edilmemesi gerekir. Bu ¢calismada,
dengeli dagitilmis verilerden olusan bir veri kiimesinin, siniflandirma performansini
etkileyen yanlilik sorununu en aza indirdigi deneyimlenmistir. Transfer 6grenme
modellerinin ayni veri kiimesine uygulandiginda bile farkli performanslar gosterdigi ve
modellerin performansinin ince ayar ile onemli Ol¢lide artirilabilecegi goriilmiistiir.
Oznitelik ¢ikarimi ve dznitelik azaltma islemlerinin siniflandirma basarisi iizerindeki
etkileri gozlenmistir. Farkli dalga boylarindaki 1s1k kaynaklar1 kullanilarak elde edilen
gorlntiilerin her biri, simniflandirma igin farkli 6zelliklerin ¢ikarilmasini saglamstir.
Ayrica Onceden egitilmis farkli modellerden elde edilen oznitelik vektorlerinin
birlestirilmesi sonucunda elde edilen yeni Oznitelik vektorlerinin smiflandirma

dogrulugunu arttirdig1 gdzlemlenmistir.

Uriinlerdeki aflatoksin kontaminasyon miktari, referans kromatografik ydntemler
kullanilarak kantitatif olarak belirlenmektedir. Bu yontemler pahali, zaman alic1 ve iyi
donaniml1 bir laboratuvar ve personel gerektirmektedir. Aflatoksinin optik yontemlerle
kantitatif 6l¢limii hiz ve maliyet agisindan avantaj saglayacaktir. Aflatoksinin {iriiniin i¢
kisminda da bulunacagi unutulmamalidir, bu nedenle aflatoksin kontaminasyon miktarini
tahribatsiz olarak 6l¢gmek zor olabilir. Kuru incirlerde aflatoksin kontaminasyonu lizerine
yapilan bir ¢alismada, referans cihazlar tarafindan belirlenen aflatoksin miktar ile
kontamine 6rneklerin dis ylizeyindeki BGYF yansimalarinin toplam yiizey alan1 arasinda
dogrusal bir iliski olmadigi gosterilmistir (O. B. Ozliioymak, 2018). Bu nedenle
aflatoksinin optik spektroskopik yontemlerle kantitatif 6l¢timii, daha fazla arastirmaya

ihtiya¢ duyulan bir alandir.
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