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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

SES SINYALLERINI KULLANARAK YUMURTA KABUGUNDAKI
CATLAKLARIN TESPITI
Zekeriya BALCI
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Elektrik-Elektronik Miithendisligi Anabilim Dali
Damisman: Dr. Ogr. Uyesi Ismail YABANOVA

Yumurta tiretim ¢iftliklerinde yumurtalarin taginmasi, siniflandirilmasi, belirli dl¢iitlere
gore ayrilmasi gibi birtakim siiregler, yumurta sanayisi i¢in iiretilmis makineler tarafindan
gerceklestirilmektedir. Yumurtalarin bu makinelerdeki islem siire¢lerinde veya fiziksel
dis etmenlere maruz kalmasi sonucu, yumurta kabugunda catlaklar ve kiriklar
olusabilmektedir. Olusan catlak veya kirik bolgeler yumurtayr hastalik yapict mikro
organizmalara karsi savunmasiz birakabilmektedir. Bundan dolay1 ¢atlak veya kirik
yumurtalarin saglam yumurtalardan ayrigtirilma islemi, gerek gida giivenligi gerekse

ekonomik kayiplardan &tiirii bir gereklilik arz etmektedir.

Bu arastirmada, destek vektor makinalari ve yapay sinir ag1 gibi yapay zeka yontemleri
ile birlikte yumurta kabugunda herhangi bir zarara sebep olmayacak sekilde uygulanan
mekanik etki sonucu yumurta kabugundan elde edilen akustik sinyaller kullanilarak
yumurta ¢atlak tespiti yapilmistir. Uygulanan yontemler neticesinde catlak tespit islemi
dogruluk degerleri yapay sinir agi i¢in 0,99, destek vektor makinalari i¢in 1 olarak elde
edilmistir. Ayrica LABVIEW ortaminda gelistirilen program ile gergek zamanl olarak
catlak tespiti yapilmugtir.

2018, viii + 53 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc. Thesis

DETECTION OF CRACKS IN EGG SHELL USING SOUND SIGNALS

Zekeriya BALCI
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Electrical and Electronics Engineering
Supervisor: Asst. Prof. ismail YABANOVA

In egg production farms, some processes such as the transport of eggs, their classification
and their separation according to certain criteria are carried out by the machines produced
for the egg industry. Cracks and cracks can form in the eggshell as a result of the eggs
being exposed to the processing process or physical external factors in these machines.
Cracked or broken areas can make the egg vulnerable to disease-causing microorganisms.
Therefore, the separation of cracked or broken eggs from intact eggs is a necessity for
both food safety and economic losses

In this study, eggs cracks were detected by using support vector machines and artifical
neural network artificial intelligence methods and acoustic signals obtained from egg
shell. As a result of the methods applied, the accuracy of crack detection was 0,99 for
artifical neural network and 1 for support vector machines. In addition, crack detection
has been done in real time with the interface program developed in LABVIEW

environment.

2018, viii + 53 pages
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1. GIRIS

Yumurta ucuz bir besin kaynagi olmasina karsin sundugu zengin igerikli besin
degerlerinden 6tiirii insanlar i¢in en degerli besin kaynaklarindan birisi olmasimin yani
sira glinliik beslenmede en ¢ok tiliketilen besinler arasindadir. Yumurta tiiketiminin
artmasi ile yumurta tiretim ¢iftlikleri i¢in bir¢cok yumurta toplama ve ayirma makinalari
gelistirilmistir. Yumurtalarin toplanmasi, taginmasi, agirligina goére siniflandirilmasi, kir,
kan, kirik ve catlak gibi bir takim kriterlere gore ayristirilmasi bu makinelerin islemleri
arasindadir. Bu makinelerde belirli islemlerden gecerken, paketleme ve tagima gibi islem
stireglerinde yumurta kabugu bir takim mekanik etkilere maruz kalabilmekte bu etkilerin
sonucu olarak yumurta kabugunda kiriklar ve catlaklar olusabilmektedir. Yumurta
kabugunda olusabilecek catlak veya kiriklar yumurtayr hastalik yapici bakterilere karsi
savunmasiz birakmaktadir. Bununla birlikte bakteri bulagsmis bir yumurta besin
kaynaginin giivenilirligini ortadan kaldirarak hem insan sagligina zarar verebilir hem de
ekonomik kayiplara yol acabilmektedir. Belirtilen bu sebeplerden otiirii ¢atlak
yumurtalarin tiiketiciye ulagmadan liretim agsamasinda saglam yumurtalardan ayristirilma
islemi gerek gida giivenligi gerekse ekonomik kayiplardan otiirii bir gereklilik arz

etmektedir. (Li et al. 2012, Strnkova et al. 2013, Sun et al. 2013)

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda yumurta c¢atlaklarindan olusabilecek olumsuzluklari
gidermek amaciyla gatlak yumurtalarin tespit edilmesi hedeflenmistir. Tez ¢aligmasinda
gelistirilen sistem, veri toplama ve kontrol bilesenleri ile yazilim ortamindan
olusmaktadir. Mekanik sistem, yumurtayr destekleyen makara bigcimindeki yumurta
destek iinitesi, yumurtaya zarar vermeyecek sekilde tasarlanmis ve yumurtaya carpma
yontemiyle akustik sinyallerin olusturulmasi i¢in mekanik etki {initesinden olugsmaktadir.
Veri toplama ve kontrol bilesenleri, mekanik etki tinitesini siirmek ve yumurtadan elde
edilen sinyallerin kuvvetlendirilmesi i¢in kontrol ve yiikselte¢ karti, analog dijital cevirim
islemi i¢in ve kontrol kart1 ile bilgisayar arasi1 sinyal aktarimini ger¢eklestirmesi amaciyla
National Instruments (NI) firmas1 tarafindan iretilen cRIO donanimindan ve
bilgisayardan olusmaktadir. Yazilim ortami ise LABVIEW uygulama gelistirme

programindan olusmaktadir.



Yumurta orneklerinden alinan akustik sinyaller kullanilarak siniflandirma islemlerini
gerceklestirmek amaciyla yapay zeka yontemlerinden Destek Vektor Makinalar1 (DVM)
ve Yapay Sinir Ag1 (YSA) incelenerek uygulanmistir. Calisma kapsaminda 200 adet
yumurtanin 100 tanesi DVM ve YSA egitim asamasinda geri kalan 40 ¢atlak, 60 saglam
yumurta 6rnegi ise olusturulan DVM ve YSA modellerinin tekrar test islemleri igin
kullanilmistir. DVM ve YSA yapay zekd yontemlerinin egitim iglemleri i¢in dogruluk
degerleri siras1 ile 1 ve 0,99 degerlerinde gergeklesmistir. Ayrica egitim asamasinda
olusturulan DVM ve YSA yapilar1 daha 6nce gérmedikleri 40 ¢atlak 60 saglam yumurta
ornegi ile tekrar performansi test edilmistir ve her iki yontem de tiim 6rnekleri dogru

olarak smiflandirdig goriilmiistir.

Catlak yumurtalar i¢in ¢atlak bodlgenin uzagindan alinan sinyaller de incelenmistir.
Incelenen sinyaller neticesinde catlak bolgeden uzaklastikga sinyal ornekleri catlak
yumurta sinyalinden uzaklasarak saglam yumurta sinyaline benzedigi goriilmiistiir.
Gergeklestirilen tez calismasi ile gozle goriilemeyen mikro catlaklar da her iki
yonteminde basarili bir sekilde siniflandirdigr goriilmiistiir. Ayrica tez kapsaminda
gercek zamanli olarak ve yapay zekd yonteminin dinamik olarak secilebilecegi bir
yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim ger¢ek zamanli olarak yumurtalar1 basarili bir sekilde

siiflandirdigi goriilmiistiir



2. LITERATUR BILGILERI

2.1 Ses Sinyali Isleme ve Géoriintii isleme Uzerine Yapilan Cahismalar

Yumurta kabugunda, islem siireclerinde veya yapisal etmenler sonucunda olusabilecek
catlaklarin tespiti i¢in bu tezde, yumurta kabugunda herhangi bir zarara neden olmayacak
sekilde hafif bir mekanik etki sonucu olusan akustik sinyaller analiz edilmistir. Bu
baglamda akustik sinyal isleme, ses sinyallerinin islenmesi, goriintii isleme yardimiyla
tespit islemlerini ve algoritmalarini iceren literatiir incelenmistir. Incelenen literatiir
neticesinde akustik sinyal isleme, ses sinyallerinin islenmesi ve goriinti isleme
yontemleri sonucunda farkli alanlarda tespit islemleri gerceklestirilmis olup yumurta
kabugu catlak tespitinde de akustik sinyal isleme ve goriintli isleme yontemleri {izerine

yogunlastigr goriilmiistiir (Wang et al. 2016).

De Ketelaere, Coucke ve De Baerdemaeker gerceklestirdikleri ¢aligmada yumurta
kabuguna uyguladiklar1 zarara neden olmayacak bicimde mekanik etki sonucu olusan
akustik sinyalleri analiz ederek catlak tespiti yapmay1 amaglamislardir. De Ketelaere ve
arkadaglar1 yumurtanin ekvatoral bolgesinden elde ettikleri akustik sinyallerin gii¢
spektrumlarini incelediklerinde sinyalin tekrarli oldugunu ve rezonans frekansinin 3 kHz
ile 6 kHz arasinda oldugunu fakat ¢atlak yumurtanin gii¢ spektrumunda ise homojen bir
dagilimm olmadigint ve spektrumda, mekanik etki noktasinin catlak bdlgeye olan
uzakligiin belirleyici bir etkisi oldugunu belirtmislerdir. Yumurta kabugundaki catlak
tespiti icin Pearson korelasyon katsayis1 yontemini kullanmislar ve uyguladiklar1 metot
ile %90 dogruluk derecesinde ¢atlak tespiti islemini gergeklestirdiklerini belirtmislerdir
(De Ketelaere et al. 2000).

De Aguiar, Blanchi, Serni ve Langoni ¢alismalarinda metallerde taslama esnasinda olusan
1s1  kaynakli hasarlar1 incelemeyi amaglamislardir. Olusturduklart  deneysel
diizeneklerinde ABNT 1045 ve VC131 gelik tiirlerini taslama islemine tabi tutmuslar ve
taglama islemi siirecinde olusan akustik sinyalleri bilgisayar ortamina aktarip farkl
teknikler ile bu sinyalleri islemislerdir. De Aguiar ve arkadaslar gergeklestirdikleri bu

calisma neticesinde uyguladiklar1 yontemler ile taslama esnasinda metaller iizerinde



olusan yanmalari tespit etmislerdir (DE Aguiar et al. 2002).

Bechou ve arkadaslar1 gergeklestirdikleri ¢alismada mikro elektronik malzemelerin
ylizey montaj1 ve gegirdikleri islem siireglerinde olusan kusurlar1 ultrasonik mikroskop
kullanarak olusan akustik sinyalleri analiz etmeye calismiglardir. Gergeklestirilen bu
calismada Bechou ve arkadaslarinin rapor ettigine gore gelistirdikleri yontem sayesinde
lehim malzemesi igerisindeki bosluk veya oyulma mevcut ise yeterli bir dogruluk ile

tespitinin gergeklestirilebilecegini belirtmislerdir. (Bechou et al. 2003).

Lin, Zhao, Chen, Cai ve Zhou gerg¢eklestirdikleri ¢alismada silindir seklinde yumurta
destek {initesi, mekanik etki gubugu, sinyal giiglendirici, bilgisayar, verileri analiz etmek
ve islemek i¢in yazilimdan olusan deneysel diizenekleri ile yumurta kabugundaki mevcut
catlaklar tespit etmeyi amaglamislardir. Lin ve arkadaslari ¢aligmalarinda ¢atlak tespiti
islemi i¢in Destek Vektor Veri Tanimlamasi (DVVT) yontemini kullanmiglar ve
uyguladiklart metot ile %90 dogruluk derecesi ile catlak tespiti yapmuislardir. Lin ve
arkadaslar1 calismalar1 neticesinde DVVT algoritmasinin egitim verilerinin sayisinin

dengesiz oldugu durumlarda etkili bir yontem oldugunu belirtmislerdir (Lin et al. 2009).

Deng ve arkadaslar1 gergeklestirdikleri ¢alismada yumurta kabuklarindaki gatlaklari
yumurta yiizeyine zarar vermeyecek seviyede mekanik etki sonucu olusan akustik
sinyalleri kullanarak Destek Vektor Makinalari (DVM) yontemini kullanarak tespit
etmeye ¢alismiglardir. Yumurtanin sabitlendigi destek iinitesi, yumurtaya mekanik etki
icin ip ile asilmis ahsap boncuk, islemsel yiikselteg, bilgisayar ve yazilimdan olusan
deneysel diizenekleri ile verileri analiz edip uyguladiklari metot neticesinde %98.77
dogruluk derecesi ile yumurta kabugu iizerindeki mevcut ¢atlaklar: tespit etmislerdir.

(Deng et al. 2009)

Deng, Xiaoyan, Chen ve Xie gergeklestirdikleri ¢alismada yumurta ¢atlaklarini tespit
etmek icin yumurtaya uyguladiklari mekanik etki sonucu olusan akustik sinyalleri analiz
etmiglerdir. Akustik sinyallerin analizlerinde akustik isaretlere dalgacik doniistimi
uygulayip 6zellik ¢ikarimi islemini gerceklestirmislerdir ve elde ettikleri sinyal 6z

niteliklerini ¢oklu kombinasyonlar halinde DVM’na veri girisi olarak saglayip sistemi



DVM algoritmasin1 egitmiglerdir. Egittikleri DVM ile catlak tespiti islemini
gerceklestirmeye ¢alismislardir. Deng ve arkadaslari uyguladiklart metot neticesinde
%098.9 dogruluk oran1 yumurta kabugu ¢atlagi tespiti yaptiklarini belirtmislerdir. (Deng
et al. 2010)

Zhao, Wang, Lu ve Jiang ¢aligmalarinda yumurta kabugu ¢atlaklari i¢in 6riintii tanimlama
caligmasii temel bilesen analizi ve dogrusal ayrimcilik analizi yontemleriyle
gerceklestirmeye c¢alismislardir. Maksimum frekans degeri ve maksimum genlik
degerlerini kullanarak oOriintii tanimlama islemini gergeklestirmislerdir. Deneysel
diizenekleri ise silindir biciminde yumurta destek iinitesi, yumurtaya zarar vermeyecek
sekilde tasarlanan mekanik etki modiilii, piezoelektrik sensor, sinyal kuvvetlendirici,
sistem kontrolii ve analizi i¢in yazilim ile bilgisayardan olusmaktadir. Zhao ve arkadaslari
uyguladiklar1 yontem sonucunda baskin frekans degeri saglam yumurtada daha diisiik
oldugunu fakat ayni tepe frekans degerlerinin genlikleri benzer oldugunu belirtmisler.
Dinamik frekans cevabi ve maksimum genlik degerleri kullanilarak temel bilesen analizi
ve dogrusal ayrimcilik analizi yontemleri yardimiyla yumurta kabugu catlagi

simiflandirma islemi gergeklestirilebilecegi sonucuna varmiglardir (Zhao et al. 2010).

Zhao, Li, Ge ve Tong ¢alismalarinda elektrik gii¢ sistemleri i¢in gii¢ elemaninin ¢alisma
durumunu ve ariza siifin1 akustik sinyal isleme yonteminin kullanarak akilli tespit
yontemi gelistirmeye calismislardir. Zhao ve arkadaslar1 ariza tiirii belirlemek i¢in giic
sistemi elemanlarindan akustik sinyal toplayarak veri tabani olusturmuslar. Ardindan
gelistirdikleri yontem ve algoritma ile caligma siirecinde gilic elemanlarindan aldiklari
sinyalleri olusturduklar1 veri merkezindeki referans sinyallerle karsilastirarak giig
elemaninin ¢alisma durumunu ve varsa ariza tiiriinii tespit etmeye ¢alismiglardir (Zhao et

al. 2010).

Manik gerceklestirdigi ¢aligmada sualt1 akustik sinyal isleme yontemiyle balik tespiti,
tanima ve miktarint belirlemeyi amacglamigtir. Akustik sinyallerin analizi i¢in siirekli
dalgacik doniistimii uygulamis ve gelistirdigi yontem neticesinde baliklarin siniflandirma
islemi akustik veri ve siirekli dalgacik dontisimi kullanilarak gergeklestirilebilir
oldugunu belirtmistir (Manik 2011).



Fang ve Youxian yumurta kabugu catlaklarini belirlemek i¢in arka plani siyah olacak
sekilde tasarladiklar1 ortamda yumurtayt bir 151k kaynagi vasitasi ile aydinlatip yumurtay1
da yiiz yirmi derecelik agilarla dondiirerek goriintiiler almislar ve gektikleri goriintiilerin
analizi i¢in makine gorme yontemini uygulamislardir. Catlaklar1 belirlemek igin ¢esitli
goriintii isleme yontemleri uygulayarak gergeklestirdikleri ¢alisma i¢in en uygun goriintii
isleme yontemi morfolojik (yapisal) goriintli isleme yontemi oldugunu belirtmislerdir.
Calismalar1 neticesinde gelistirdikleri yontem ile %88 dogruluk orami ile ¢atlak %87
dogruluk orani ile saglam yumurta tespiti gergeklestirdiklerini bildirmislerdir (Fang et al.
2011).

Li, Dhakal ve Peng yumurta kabugunda olusan gozle goriilemeyen mikro ¢atlaklar: tespit
etmek i¢in, yumurtaya vakum kuvveti uygulaylp mikro catlagi genisletip goriiniir
kilabilecek bir kap diizenegi, imge almak i¢in kamera, 151k kaynagi, basing dl¢iim cihazi
ve bilgisayardan olusan deneysel diizenegi hazirlamislardir. Yumurtay: tasarladiklari
kaba alip 18 kPa degerindeki vakum kuvvetine tabi tutup varsa yumurta tizerindeki mikro
catlaklar1 belirginlestirmisler bu vakum degerinde yumurtadan imge almislar ve cesitli
gorintii isleme teknikleri uygulayip ¢atlak bulunan yumurtay1 tespit etmislerdir. Calisma
sonucunda 200 tane yumurta ilizerinde gerceklestirdikleri calisma ile catlak tespiti
isleminin %100 dogruluk ile tespit ettiklerini belirtmislerdir. Fakat sistemin tek bir
yumurta i¢in tasarlandig@ini, 151k kaynaginin dogru ayarlanamadiginda iyi sonug
alimamadigini ve endiistriyel isletmeler i¢in sistemin hizinin yeterli seviyede olmadigini

belirtmislerdir (Li et al. 2012).

Li ve arkadaglari gerceklestirdikleri calismada yumurta catlaklarini tespit etmeyi
amagclamiglardir. Deneysel diizenekleri yumurta destek iinitesi, zarara sebep olmayacak
siddette mekanik etki diizenegi, mikrofon, ses karti ve bilgisayardan olusmaktadir.
Deneysel diizenekleri vasitasiyla yumurtalardan aldiklari akustik sinyallere dalgacik
doniistimii uygulayip bu sinyallerin enerji degerlerini hesaplamiglar. Hesaplamalari
neticesinde ¢atlak ve saglam yumurta sinyallerinin enerji degerleri arasinda onemli
farklar oldugunu belirterek bu farklar araciligiyla catlak ve saglam yumurta ayriminin
yapilabilecegini 6ne siirmiislerdir. Ayrica yumurtanin ekvatoral bolgesinden aldiklari

sinyalleri incelediklerinde, saglam yumurtanin enerji degerleri kirik yumurtaninkinden



biiyiik oldugunu fakat enerjinin homojen dagilmadigini gézlemlemisler. Yumurtanin oval
uc bolgesinden aldiklari sinyallerde ise kirik yumurtaninki saglam yumurtaninkinden
yiiksek, sivri u¢ bolgesinden alinan sinyallerin enerji degerleri incelendiginde ise kirik
yumurtanin sinyallerinin enerji degerlerinin saglam yumurtaninkinden kii¢iik oldugunu
gozlemlemislerdir ve her bolge i¢in enerji dagilimi bir tanimlama gostergesi olarak
kullanilabilir fikrini belirtmislerdir. Uyguladiklar1 yontem ile %95 dogruluk ile ¢atlak
tespiti yapmuslardir (Li et al. 2012).

Strnkova ve Nedomova, yumurtayr sabitlemek i¢in poliiiretan malzemeden yapilmis
silindir bigiminde destek iinitesi, yumurtaya mekanik etki uygulamak i¢in aliiminyum
malzemeden imal edilmis bir cubuk ve yumurta kabugu iizerindeki titresimleri 6lgmek
icin lazer titresim metresinden olusan deneysel diizenek hazirlayarak saglam ve catlak
yumurtalarin, uygulanan mekanik etkiye karsi verdigi cevap sinyalinin zaman uzayinda
ve frekans uzayinda incelemislerdir. Frekans boyutunda saglam yumurtalarin mekanik
tepki analizinde tepe genlik frekans degerlerinin arasinda biiyiik farklar oldugunu, ¢atlak
yumurtalarin frekans cevabinda ise tepe degerlerdeki frekanslar ise homojen olmayan bir
dagilim sergiledigini ayni zamanda aralarindaki farkin ¢ok biiylik olmadigim
gozlemlemisler. Uygulanan mekanik etki catlak noktasindan c¢ok uzakta ise saglam
yumurta ile c¢atlak yumurtanin frekans cevabinin benzer oldugunu belirtmislerdir.
Gergeklestirilen ¢alisma ile bir yumurtanin mekanik bir etkiye verdigi tepki sinyalinin
analizi yardimi ile saglam ve ¢atlak ayrim1 yapilabilir sonucuna ulagsmiglardir (Strnkova

and Nedomova, 2013).

Kandal, Kakar ve Verma kara araglarini siniflandirmak igin gergeklestirdikleri ¢alismada
otoyoldan aldiklar1 akustik verilerin zaman uzayinda 6zelliklerini ¢ikartarak veri tabani
olusturmuslardir. Daha sonra bu verileri arag tiirtine gore siniflandirarak 6zellik matrisi
olusturmuslardir. Ara¢ smifi tespiti icin yapay sinir agl yontemini kullanmiglardir.
Gelistirdikleri yontem algilama ve veri toplama, segmentasyon, ozellik ¢ikarimi ve
siiflandirma boliimlerinden olugsmaktadir. Uyguladiklar: yontem siniflandirma iglemini,
otomobil i¢in %57, tir icin %57, bisiklet i¢in ise %60 genel dogruluk orani ile saptamistir.
Siiflandirma isleminin verimi 6zellik ¢ikarimi ve veri tabaninin biiyiikliigline baglh

oldugunu belirtmislerdir (Kandpal et al. 2013).



Sun ve arkadaslar gergeklestirdikleri ¢alisma ile gercek zamanli yumurta gatlak tespitini,
akustik rezonans analizi yontemini kullanarak uygulamaya calismiglardir. Ayrica
yumurta kabuguna mekanik etki noktasi, konveyor sisteminin hizini, etki yogunlugu ve
yumurta kiitlesinin etkilerini elde ettikleri akustik sinyalin frekans uzayinda
arastirmiglardir. Deneysel diizenekleri yumurtay: tastyici silindir bigiminde yumurta
destek {initesi, yumurtaya zarar vermeyecek sekilde tasarlanan mekanik etki modiilii,
mikrofon, sinyal diizenleyici devre, dijital sinyal isleyici ve bilgisayardan olusmaktadir.
Catlak yumurta tespiti igin Kalibrasyon modeli yontemini kullanmiglardir. Uyguladiklari
yontem ile her bir yumurtanin frekans uzayindaki cevabindan bes adet 6znitelik verisi
cikardilar ve bu Oznitelik degerlerini kritik degerle tek tek karsilagtirip karar verme
islemini gerceklestirdiler. Eger, iic ve daha fazla 6znitelik say1 degeri kritik degerden
biiyiik ise yumurtanin saglam olduguna degilse ¢atlak olduguna karar verilmistir. Sun ve
arkadaslar1 uyguladiklar1 yontem neticesinde saglam yumurtalar1 %100 dogruluk, catlak
yumurtalart ise %96.1 dogruluk derecesi ile tespit etmislerdir. Siniflandirma islemi
10ms’nin altinda gergeklestigini, ¢calismalar1 sonucu gercek zamanli ¢atlak tespitinin
tatmin edici seviyelere ulagmasi icin yumurtaya coklu sayilarda mekanik etki

uygulanmasi ve analiz edilmesi gerektigini belirtmislerdir (Sun et al. 2013).

Omid ve arkadaslart gerceklestirdikleri c¢alismalarinda yumurta kusurlarinin  ve
boyutlarinin tespiti ile birlikte siniflandirma islemini gergeklestirmeye ¢alismiglardir.
Deneysel diizenekleri ortam giiriiltiisiinden yumurta yiizeyini soyutlamak i¢in kiibik bir
kutu, halojen 151k kaynagi ve kameradan olusmaktadir. Yumurtalardan aldiklari
goriintiileri islemek ve degerlendirmek i¢in makine gérme teknigi ile birlikte bulanik
mantik algoritmalarin1 kullanmiglardir. Omid ve arkadaglar1 gergeklestirdikleri ¢caligma
sonucunda uyguladiklart yontem ile yumurta boyut ayriminda %95 dogruluk, catlak
tespitinde %94.5 dogruluk, kirik tespitinde %98 dogruluk ve genel basar1 orani olarak
%95.4 dogruluk orani ile tespit ettiklerini belirtmislerdir (Omid et al. 2013).

Fang ve arkadaslar1 yumurta kabugu tizerindeki catlaklar1 belirlemek i¢in polarize 151k
teknigini kullanmiglar. Yumurta yiizeyine sodyum lambadan olusan aydinlatici kaynak
ile aydmlatip yansiyan i1sinlari farkli acilarda bilgisayar ortamina alarak analiz

etmislerdir. Uyguladiklar1 yontem sonucunda yumurta ylizeyindeki catlaklar1 elde



ettikleri imge verisini analiz ederek belirlemiglerdir (Fang et al. 2013).

Hacioglu tez calismasinda bireylerde uyku durumunu (uykulu/uykusuz) tespit etmek icin
ses verilerinden Ozellik ¢ikarimi islemini gergeklestirip bunlari makine 6grenme
yontemiyle gelistirdigi algoritmaya giris verisi olarak uygulamigtir. Egittigi bu algoritma
ile bireylerden alinan ses sinyallerinden kisinin uyku durumunu tespit etmeyi
amaglamistir. Hacioglu gelistirdigi yontem ile tezinde belirttigi literatiir taban seviye
basar1 oranlarina gore ilk seviye i¢in %56 ikinci seviye i¢in %74 likk dogruluk derecesi

elde etmistir (Hacioglu 2014).

Oztiirk ve Gangal beyaz yumurtalarda kir ve gatlak tespiti i¢in goriintii isleme tekniklerini
kullanarak kirik ve kir tespiti yapmislardir. Yumurtadan aldiklar1 goriintiiyii ilk 6nce arka
plandan ayristirip daha sonra bir maske uygulayip belirlenen esik degerle karsilastirarak
kirli olup olmadigina karar vermislerdir. Eger yumurta birinci islemden gegerse yani
temiz olarak belirlenirse ikinci isleme tabi tutuluyor ikinci islemde ise kenar belirleme
yontemi ile yumurta ve ¢atlak bolge kenarlari tespit edilmistir. Kenar belirleme isleminin
ardindan belirlenen esik degere gore yumurtanin ¢atlak olup olmadigina karar verilmistir.
Uyguladiklar1 yontem ile kusurlu ve temiz %93, kirli %92 ve ¢atlak yumurta
siniflandirmasini %88 dogruluk orani ile tespit ettiklerini belirtmislerdir (Oztiirk ve

Gangal 2014).

Attar ve Fathi yaptiklar1 ¢caligmada yumurtaya farkl frekanslarda sinyaller gondererek
yumurta kabugunun, yumurta aki ve sarisinin akustik sinyal rezonans degerlerini ve aynm
zamanda yumurta kabugu rezonans frekansi ile kabuk saglamligi arasindaki iliskiyi
arastirmiglardir. Yumurtanin farkli materyallerden olustugu i¢in farkli rezonans
degerlerine ulastiklarini belirterek yumurta kabugunun rezonans frekans degerinin 200
Hz ile 1,5 kHz arasinda oldugunu saptamislardir. Yaptiklari ¢alisma neticesinde yumurta
kabugu saglamligi ile yumurta kabugu akustik rezonans frekansi arasinda bir iligki

oldugunu belirtmislerdir (Attar and Fathi 2014).

Kovac™ ve arkadaslar1 gergeklestirdikleri ¢alismada paslanmaz ¢eligin, akustik emisyon

yontemi kullanarak gerilimli yenim ¢atlaklarinin tespitini ve bu catlaklarin karakteristik



Ozelliklerini arastirmayr amaglamiglardir. Uyguladiklar1 yontem neticesinde akustik
emisyon sinyali yardimi ile gerilim yenim ¢atlaklarinin tespitinin otomatik olarak

yapilabilecegi ve karakterize edilebilecegi sonucuna varmislardir. (Kovac™ et al. 2015).

Lu ve arkadasglart c¢aligmalarinda Manyetostriktif Transdiiser (MT) kullanarak
olusturduklar1 deneysel diizenekleri ile yumurta ¢atlaklarini tespit etmeye caligmiglardir.
Deneysel prosediirleri, yumurtayr MT {izerine koyup ardindan bilgisayar kontrolii ile
MT’ye 1 kHz ile 14 kHz frekans degerleri arasinda titresim sinyalleri iireterek, yumurta
ile transdiiser arasindaki etkilesim sonucu akustik titresim sinyalleri olusturmuslar. Daha
sonra bu sinyalleri mikrofon araciligiyla bilgisayar ortamina analiz i¢in almislardir.
Yumurtadan alinan sinyallere dalgacik doniisiimii uyguladiktan sonra Burg giic
spektrumu kullanilarak 6zellik ¢ikarimi islemi gergeklestirilmis. Daha sonra DVM
smiflandirma yontemi ile yumurta siniflandirma islemini gerceklestirmiglerdir. Test

verileri kullanilarak % 98 dogruluk ile ayrim islemini ger¢eklemislerdir (Lu et al. 2015).

Jin, Xie ve Ying calismalarinda merdivene benzeyen alti kademeden olusan bir platform,
bu platforma entegre edilmis mikrofon, islemsel yiikselte¢ ve bilgisayardan olusan
deneysel diizenekleri ile bu platform lizerinden yuvarladiklar: yumurtalarin yuvarlanirken
olusturdugu akustik sinyalleri analiz ederek c¢atlak tespiti yapmaya ¢alismislardir. Jin ve
arkadaslari caligmalarinda yumurta catlaklarindan elde ettikleri sinyallerine Mahalanobis
uzaklik yontemini uygulamiglardir. Uyguladiklar1 yontem sayesinde yumurta
kabuklarindaki mevcut catlaklart %90 dogruluk derecesi ile tespit ettiklerini

belirtmislerdir (Jin et al. 2015).

Yoo ve arkadaslar1 gerceklestirdikleri calismada otomotiv govde pargalarinda meydana
gelen catlaklar1 akustik emisyon sinyali metodunu kullanarak tespit etmeye
caligmiglardir. Laboratuvar ortaminda gelistirdikleri sistemi gercek {iretim hattina
uygulayip sistemin basarili bir sekilde baski esnasinda olusan catlaklar1 gercek zamanlh
olarak tespit ettigini ve bu islemlerin bir saniyede i¢erisinde gerceklestigini belirtmiglerdir

(Yoo et al. 2016).

Wang ve digerleri farkli ¢iftliklerden kahverengi ve beyaz yumurta toplayarak bu
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yumurtalarin mekanik etki sonucu olusturduklari akustik sinyalin, frekans ve zaman
uzayinda 6zelliklerini ¢gikararak bunlar arasindaki iligkileri arastirmislar. Yumurtalardan
aldiklar1 akustik sinyalleri kullanarak cikardiklar1 6zellikleri yapay zeka algoritmasina
egitim verisi olarak girmisler ve 6zellik ¢ikarilmis durum ile ¢ikarilmamis durumdaki
verilerin yapay zeka tarafindan ayrim sonuglarini irdelemislerdir. Analizleri neticesinde
ozellik c¢ikariminin, Ozellik ¢ikarilmamis durumdaki sinyalden, yapay zeka
algoritmasinin ayrim sonucunda kayda deger bir fark olmadigim1 ve g¢atlak ayriminda
yumurta ylizeyine uygulanan mekanik etki noktasi, ¢atlak bolgeden ne kadar uzak ise o
derece ayrim isleminin basarisi diistiiglinii belirtmislerdir. Kirmizi ve beyaz yumurtalarin

akustik 6zellikleri arasinda bir farkin olmadigin1 gézlemlemislerdir (Wang et al. 2016).
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3. MATERYAL ve METOT

3.1 Deneysel Diizenekler ve Cevresel Cihazlar

Bu bolimde tez c¢alismasinda faydalanilan materyallerden ve Ozelliklerinden
bahsedilecektir. Deneysel sistem Resim 3.1°de goriildiigii gibi besleme kaynagi, islemsel
yiikselte¢ ve kontrol devresi, CompactRIO (cRIO), mekanik etki ve yumurta destek
linitesi, verileri toplamak, analiz etmek ve gorsellestirmek i¢in yazilim ve bilgisayardan

olusmaktadir.

Resim 3.1 Sistem bilesenleri genel goriintiimii.

3.1.1 CompactRIO (cRIO)
CompactRIO (Resim 3.2) endiistriyel control sistemleri i¢in National Instruments

tarafindan tiretilen ger¢cek zamanl endiistriyel kontrolordiir. cRIO kompak ve konfigiire

edilebilir giris c¢ikis modiillerinin (reconfigurable 10 Modules (RIO)) ingilizce
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kisaltilmasiyla isimlendirilmistir (Int.Kyn.4). Endiistrideki bir ¢ok sisteme entegre
edilebilir esnek bir cihaz olmakla birlikte modiiler birimleri sayesinde genis bir kontrol,
analiz ve manipiile olanag1 saglar (Int.Kyn.1). Bu ¢alismada cRIO verilerin toplanmasi,
kontrol karti tetikleme sinyalinin {iretilmesi, analog verinin dijital veriye cevrilerek
bilgisayar ortamina gonderilmesi islemleri i¢in kullanilmistir. ADC iglemleri i¢in NI-
9215 analog giris modiili, dijital giris ¢ikis islemleri i¢in NI-9375 giris ¢ikis modiilii

kullanilmustir.

cRIO’nun teknik 6zellikleri agagida verilmistir.
e +19V DA ile 30V DA arasi ¢alisma gerilimi.
e 400 MHz islemci hiz1.
e 256 MB dahili hafiza.
e Xilinx Spartan-3 2M FPGA.
e Ethernet ve RS232 haberlesme destegi.

e 8 adet moduler modiler birim.

Resim 3.2 CompactRIO.

3.1.2 Yumurta Destek ve Mekanik Etki Unitesi

Yumurta destek tinitesi (Resim 3.3), yumurtanin oturacag silindir seklindeki plastikten
yapilmis malzemeden olusmaktadir. Mekanik etki {initesi (Resim 3.3) ise, dis1 iletken

malzeme ile sarilmis boru seklinde birinci kisim ve igerisinde birinci kisimdan daha

kiiciik capta boru seklinde hareketli ikinci kisimdan olusmaktadir. ikinci kisim igerisinde
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gomiilmiis olarak mikrofon, miknatis ve metal bilye bulunmaktadir.

Mckanik
Etki Unitesi

Yumurta

Destek

Unitesi
—

Resim 3.3 Yumurta destek tinitesi ve mekanik etki tinitesi deney diizenegi.

Mekanik etki iinitesinin ¢alisma prensibini kisaca aciklayacak olursak, birinci kisim
tizerinde saril iletken malzemeye enerji uygulandig1 zaman bir manyetik alan olugur. Bu
manyetik alan ikinci kisimda gomiilii olarak bulunan miknatisa bir itme kuvveti uygular,
uygulanan kuvvet neticesinde ikinci kisim hareket eder ve yumurta iizerine ¢arpar (Resim
3.4 (a)). Carpisma sonucu akustik ses sinyalleri olusur. Ikinci kisim igerisindeki mikrofon
vasitasi ile bu sinyaller alinir ve ardindan birinci kisim {izerinde sarili iletkenlere ters
yonde gerilim uygulanarak ters yonde manyetik kuvvet olusturularak ¢ekme kuvveti

olusturulur ve ikinci kisim baglangi¢ durumuna getirilir (Resim 3.4 (b) ).
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Resim 3.4 Yumurtaya ¢arpma durumu (a), baslangi¢ durumu (b).
3.1.3 Islemsel Yiikselte¢ ve Siiriicii Devresi

Akustik sinyallerin kuvvetlendirilmesi ve mekanik etki tinitesinin kontrolii i¢in Resim
3.5’de goriilen devre tasarlanmistir. Mekanik etki {initesinin kontrolii i¢in L.293D siiriicli
entegresi, sinyal kuvvetlendirici i¢in ise LM358N entegresi kullanilmistir. Devrenin
tasarim1 Proteus 8.6 ortaminda gerceklestirilmis olup ¢izim ortamindaki goriintiisii ve

imal edilmis goriintiisii Resim 3.5’de verilmistir.

Resim 3.5 Sinyal kuvvetlendirici ve kontrol devresi.
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3.1.4 Yazilim

Verilerin bilgisayar ortamina alinmasi, alinan verilerin gorsellestirilmesi, kontrol ve
tetikleme sinyali i¢in LABVIEW ortaminda program yazilmistir (Resim 3.6). LABVIEW
NI firmasi tarafindan nesne tabanli gelistirme ortami olarak piyasaya siiriilmiistiir.
LABVIEW endiistrideki proses kontrollerinde ve veri toplama uygulamalarinda yaygin
olarak kullanilmistir (Kutlu ve Turan 2010).

Cevap Sinyali ZAV

Amplitude (V)

Time

Cevrim Siresi (uSec)

s DURDUR
VERI AL 20

Resim 3.6 LABVIEW arayiiz programi.

3.2 Makine Ogrenme

Internet servislerinin genislemesi ve teknolojide yasanan gelismeler neticesinde biiyiik
veri kaynaklar1 olusmaya basladi. Bilim insanlar1 ve arastirmacilar bu veri kiimelerini
analiz etmek ve islemek icin bir¢cok arastirma yliriitmiis ve yontem arastirmislardir.
Makine 6grenme (MO) biiyiik veri setleri igin uygunlugu ve tahmin edebilme yetenekleri
sayesinde hizla yayilarak bircok alanda bilim adamlar1 ve arastirmacilar tarafindan

uygulanmistir (Chicco 2017).

Makine 6grenme bilgisayarlarin veya sayisal sinyal isleme yetenegine sahip sistemlerin
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elde edilen veri kiimelerini 6grenmesi ve bu veri kiimelerini kullanarak verinin sahip
oldugu ozellikler yardimiyla dogru ve akilci kararlar verebilme yetisi olarak
tanimlanabilir. Baska bir tanim olarak ise bir problemi ¢6zmek veya karar ¢iktisina
ulagmak i¢in Oonceden veri ile desteklenmis, insan gibi 6grenme ve veriler 1s18inda bir
karar verme mekanizmasini taklit eden sistemler olarak da belirtilebilir. MO bir yapay
zeka disiplinidir ve MO yontemlerinin temelinde gelecege dair tahmin cikariminda

bulunmalari istenmektedir (Yarmatov 2017).

MO yéntemlerinin kullanildigi bazi uygulama alanlari asagida érnek olarak verilmistir.
e Robotlu elektrik siipiirgesi
e Engelli insanlar i¢in asistan uygulamasi
e Resimlerde Oriintii tanimlama
e Siiriiciisiiz otomobiller
e Yiiz, iris ve parmak izi tanimlama sistemleri

e Siipheli tespit sistemleri

Gergeklestirilen bu tez calismasinda MO disiplinlerinden yapay sinir aglar1 ve destek
vektor makinalar1 yontemleri kullanilarak siniflama islemleri yapilmaya g¢alisilmistir.

Takip eden boliimlerde YSA ve DVM yontemleri teorilerinden bahsedilecektir.

3.2.1 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglarini, insanin 6grenme, Ogrenilen bilgiyi saklayabilme ve daha 6nce
tecriibe edilmemis bir girdi hakkinda ge¢mise dayali veriler 1s18inda tahminde
bulunabilme gibi yeteneklerini taklit edebilecek biyolojik sinir agindan esinlenilerek
olusturulan program veya bilgisayar yapilari seklinden tanimlayabiliriz (Oztemel 2006,

Yangin 2017, Sezer 2017).

Yapay sinir aglari, bir birine paralel olarak baglanmis ve paralel islem yapabilen proses
elemanlari, 6grenme siirecinde elde edilen bilginin saklandigi ve bir degere sahip
baglantilardan olusan hiyerarsik yapilardir (Sekil 3.1). Bir YSA 6nceden hazirlanmis giris

degerleri ve sonug degerleri bilinen veri kiimeleri araciligiyla egitilir. Egitim esnasinda
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insan Ogrenmesinin bir yansimasi olan YSA’lar veriler aracilifiyla 6grenilen bilgi
degerini baglantilar araciligiyla saklar. Ogrenme isleminin ardindan genelleme,
cikarsama yetenegi kazandirilmis YSA sistemine bir giris veri seti uygulanarak giris

setine karsilik tahminde bulunmasi beklenir (Oztemel 2006, Yangin 2017).

YSA’lar, matematiksel ifadesi zor ve karmagsik problem tiirlerine uygulanabilirligi,
ornekleri kullanarak 6grenmesi ve harici bir bilgi ihtiyacinin olmayisi, dogrusal olmayan
problemler i¢in diger yontemlere gore daha iyi performans gosterebilmesi, hataya karsi
toleransli yapisi sayesinde eksik bilgi ile ¢alisabilmesi, degisen problem sartlarina karsi
esnek bir yapiya sahip olmasi, tasarimindaki kolaylik, uygulama maliyetinin diisiik
olmasi ve gercek zamanli problem ¢dzlimleri i¢in uygun bir yontem olmasi gibi birtakim
avantajlara sahiptir (Aksakal 2017, Yangmn 2017, Sezer 2017). YSA, belirtilen bu

avantajlar 1s181nda tez ¢aligmasinda siniflandirma yontemi olarak kullanilmistir.

Proses Elemanlari

Girisler

Baglantilar ‘
Sekil 3.1 Basit bir yapay sinir ag1 6rnek semas1 (Oztemel 2006).

3.2.1.1 Yapay Sinir Aglarinin Yapisi ve Temel Elemanlari

Yapay sinir aglar1 sinir hiicrelerinin bir araya gelmesiyle olusmaktadir. Yapay sinir agini

18



olusturan bu kiigiikk yapilar yapay sinir hiicresi veya proses elemani olarak da
isimlendirilebilmektedir. Sekil 3.2°de yapay sinir hiicresi modeli goriilmektedir. Her

yapay sinir hiicresinin (proses elemani) bes temel eleman1 vardir (Oztemel 2006).

1) Girdiler (Girisler): Girdiler yapay sinir hiicresine gelen verilerdir. Bu veriler dis
diinyadan veya yapay sinir ag1 yapisina bagli olarak bir baska sinir hiicresi tarafindan da

gelebilir.

2) Agirhiklar: Agirliklarin  icerdikleri deger ile giris verisi carpilarak toplama
fonksiyonuna ve oradan toplam olarak aktivasyon fonksiyonuna iletilirler. Girdilerin

cikis lizerindeki etkisi iliskili olduklar1 agirliklarin sayisal degerine baghdir.

3) Toplama Fonksiyonu: Giris degerlerinin iliskili olduklari agirlik degerleri ile
carpildiktan sonra ¢arpim degerlerinin toplandig1 ve net degerin hesaplandigi fonksiyon
birimidir. Hiicrelere gelen girdileri hesaplamak i¢in bir¢ok fonksiyon olmasina ragmen

uygulamada yaygin olarak kullanilan1 agirlikli toplam fonksiyonudur (Oztemel 2006).

Agirliklar
X; Wiy
Toplama Aktivasyon
Fonksiyonu Fonksiyonu
X W2
5
?‘ F jﬂ Cikti
&)
Xz W3;
[ ] (]
[ ] [ ]
[ ] [ ]
Xn 1‘1"'}1:]'

Sekil 3.2 Yapay sinir hiicresi modeli (Sezer 2017).

NET = Z{l:lXi*Wi (31)

Net degerlerin hesaplanmasinda kullanilan agirlikli toplam fonksiyonu, bagint1 (3.1)’de
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verilmistir (Oztemel 2006, Aydemir 2017). Burada X girdi degerlerini, W agirliklar1 n ise
hiicreye gelen girdi sayilarini temsil etmektedir. Toplama fonksiyonu se¢iminde genel
gecer bir kural olmadigi i¢in tasarimcilar deneme yanilma ydntemi ile sistem ig¢in en
uygun fonksiyonu belirlemeye ¢alisirlar. Sinir aginda bulunan hiicrelerdeki toplama
fonksiyonlarmin hepsi ayni tiir olabilecegi gibi farkli tiir fonksiyonlarda segilebilir bu

secim tamamen tasarimcinin tercihine ve deneme yanilma sonuglarina baghdir.

4) Aktivasyon Fonksiyonu: Toplama fonksiyonunda hesaplanan net deger, hiicre ¢ikist
hesaplamasi i¢in aktivasyon fonksiyonuna iletilir ve bu fonksiyon araciligiyla hiicre ¢ikist
hesaplanir. Cok katmanli aglarda fonksiyon se¢iminde fonksiyonun tiirevi alinir bir
fonksiyon olmas1 gerekmektedir. Toplama fonksiyonundaki gibi ag tasariminda
aktivasyon fonksiyonunun hiicrelerde kullanim kombinasyonlart i¢in bir kural yoktur
tamamen tasarimcinin denemelerine ve elde edilen sonuclara gore sekillenmektedir. Cok
katmanli ag yapilarinda yaygin olarak kullanilan sigmoid aktivasyon fonksiyonu, baginti

3.2’de verilmistir.

F(NET) = (3.2)

1+ e~NET

Bagint1 3.2°de toplama fonksiyonu tarafindan elde edilen NET girdi degerleri yardimiyla
hesaplama islemi gerceklestirilmektedir. Bu tez ¢aligmasinda aktivasyon fonksiyonu
olarak sigmoid fonksiyon kullanilmistir, fakat sigmoid fonksiyonun disinda aktivasyon

fonksiyonlar1 da kullanilmaktadir (Oztemel 2006, Sezer 2017).

5) Hiicre Ciktisi: Hiicre ¢iktist NET degerin aktivasyon fonksiyonunda islem gormesi
sonucu Uretilen cikti degeridir. Bu deger dis diinyaya veya diger hiicre girislerine

gonderilecegi gibi hiicre bu degeri kendisine giris olarak da gonderebilir.
3.2.1.3 Cok Katmanh Yapay Sinir Aglari
Fiziksel diinyamizda karsilastigimiz problemlerin g¢ogunlugu dogrusal olmayan

problemlerden olugmaktadir. Dogrusal olmayan problemleri, dogru ¢izgisi veya dogrusal

cizgilerle ayiramadigimiz veri kiimeleri igeren problemler olarak tanimlayabiliriz.
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Dogrusal olmayan problemlere ¢6ziim iiretmek veya matematiksel olarak formiile etmek

zor ve ¢ogunlukla imkansiz olabilmektedir.

XOR probleminden yola ¢ikarak dogrusal olmayan problemlerin ¢dziilebilmesi igin
Rumelhart ve arkadaslar1 ¢cok katmanli yapay sinir aglarint gelistirmislerdir. Rumelhart
ve arkadagslarinin gelistirdikleri bu model hata yayma modeli veya geriye yayilim modeli
olarak da adlandirilmaktadir. Cok katmanli yapay sinir aglar1 siniflandirma, tanima ve
genelleme yapabilme yetenegi gerektiren miithendislik problemleri i¢in ¢o6ziim iiretebilme
yetenegi, bu aga olan ilgiyi giderek arttirmistir. Cok katmanli YSA’larda ¢ikt1 degeri ile
girig degeri arasindaki hatay1 en aza indirme mantigina dayanan Delta 6grenme kural

yontemi kullanilmaktadir (Oztemel 2006, Taskiran 2016).

Cok katmanli YSA yapist benzetim semasi Sekil 3.3’de goriilmektedir. Sekil 3.3’de
goriildiigl iizere bu aglar lic katmandan olusan aglardir. Bu katmanlar, girig verilerini
herhangi bir isleme tabi tutmadan ara katmanlara iletmekle gérevli giris katmani, giris
katmanindan alinan giris verilerini isleyerek ¢ikti katmanina iletmekle gorevli ara
katmanindan ve dis diinyaya ¢ikt1 verisi saglamak i¢in ara katmandan gelen islenmis giris

verilerini isleyerek islemden gectigi son katman olan ¢ikis katmanindan olugmaktadir.

Cok katmanlt YSA’ya uygulanan giris verileri, giris katmani ve ara katman {izerinden
gecerek cikti katmanina geger ve ¢ikti katmaninda giris verilerine karsilik sistemin ¢ikti
verisi dis diinyaya sunulur. Sekil 3.3’de verilen ¢ok katmanli YSA modelinde G giris
verilerini, E sinir hiicresinin (ndronlarin) ¢ikisinin sifir olmasini onlemek amaciyla

eklenen esik degerleri ve C ¢ikt1 degerlerini temsil etmektedir.
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Girig Ara Cikig
Katmani Katmani Katmani

Cn

Sekil 3.3 Cok katmanli YSA modeli (Oztemel 2006, Sezer 2017).

Cok katmanli YSA yapilar1 6gretmenli 6grenme prosediirlerine gore calisirlar. Bu
prosediire gore aglara giris verileri ile birlikte giris verilerine karsilik gelen ¢ikis verileri
de gosterilir. Bu aglarin egitimi i¢in en kii¢iik kareler yontemi kullanilmaktadir. Girig
verileri uygulanan agin, uygulanan girise karsilik gelen ¢ikis verisini tiretmesi istenir.
Egitim siirecinde uygulanan giris verilerine karsilik {retilen ¢ikis verisinin, gergekte
beklenen c¢ikis verisine gore hata pay1 hesaplanarak hatanin ag baglantilarina yayilmasi
suretiyle ag baglant1 degerlerinin giincellenmesi yapilir ve bu sayede agin performansi
iyilestirilmeye ¢alisilir. Cok katmanli aglarin egitiminde kullanilan “Delta Kural1” ileri
dogru hesaplama ve geriye dogru hesaplama olmak iizere iki asamadan olusmaktadir

(Oztemel 2006).

a. Ileri Dogru Hesaplama

Ileri dogru hesaplamada ilk olarak veri setindeki giris verileri ( X1, Xz, ... Xn ) giris
katmanina uygulanir. Daha 6nceki bdliimlerde belirttigimiz gibi bu katmanda giris
verileri iizerinde herhangi bir islem gerceklestirilmez. Giris katmanindaki bir proses

elemaninin ¢iktisi,
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Ci = Xk (3.3)

bagint1 3.3 araciligiyla belirlenir (Oztemel 2006, Aydemir 2017). Giris verilerinin ara
katmana iletilirken bagli olduklar1 baglantilarin agirliklart ile ¢arpilmasi sonucu elde

edilen NET girdi,

NET® = ¥p_ywi;Ch (3.4)

bagint1 3.4 yardimiyla hesaplanir (Oztemel 2006, Aydemir 2017). Bagint1 3.4’de bulunan
wy; K. giris verisi elemanini j. ara katman proses elemanina (ndrona) baglayan baglantinin
agirlik degerini temsil etmektedir. Hesaplanan net girdi yardimiyla ara katmanda bulunan
proses elemanlarinin ¢iktis1t NET girdinin aktivasyon fonksiyonundan gecirilmesi ile
hesaplanir. Cok katmanli YSA’larda yaygin olarak sigmoid fonksiyonu kullanildig1 i¢in
bagint1 6rneginde sigmoid aktivasyon fonksiyonu secilmistir. NET deger kullanilarak j.

ara katman ciktisi,

1
Ci = (3.5)

1+ e—(NETJfl+EJ‘.1)

bagint1 3.5 yardimiyla hesaplanir (Oztemel 2006, Aydemir 2017). Baginti 3.5°de bulunan
Ej* ifadesi j. ara katman proses elemanina baglanan ve degeri sabit “1” olan esik degerini
ifade etmektedir. Yukaridaki iglem akis hesaplamalari tiim proses elemanlar: tarafindan
gerceklestirilir. Ara katman ve ¢ikis katmani proses elemanlar1, gelen NET bilgileri
aktivasyon fonksiyonundan gegirerek bir ¢ikt1 degeri iiretirler ve ¢ikti katmaninda ( Ci,
C2, ... Cn) cikt1 degerlerinin hesaplanmasi ile agin ileri hesaplama islemi bitirilmis

olunur.

b. Geriye Dogru Hesaplama

Agin ileri dogru hesaplamasi sonucunda YSA giris verilerine karsilik ¢ikti veri seti tiretir.
Uretilen ¢ikis degerleri beklenen ( B1, By, ... Bn) veri degerlerinden cikarilmas: ile hata

( Hn ) degeri hesaplanir. Hesaplanan hata degeri diistiriilmek amaci ile her iterasyonda
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hata ag baglantilarina yayilarak ag baglant1 agirlik degerleri gilincellenmeye c¢aligilir.

Cikis katmaninda bulunan n. proses elemanina ait hata degeri,

Hy =By, — Gy (3.6)

bagint1 3.6 yardimiyla hesaplanir ve bu bir ¢ikt1 prosesi tarafindan {iretilen ¢ikis degerine
karsilik diisen hata degeridir. Toplam hata i¢in tiim hata degerlerinin bulunarak
toplanmasi gerekir. Hata degerleri pozitif veya negatif ¢ikabilir, bu durumda toplam
hatanin sifir ¢gikmasina karsilik hata degerlerinin kareleri alinarak toplanir ve toplam

degerin karekdkii alinarak toplam hata degeri hesaplanir.

Agin performansini yiikseltmek icin ve dogru cikis degerleri vermesi i¢in hatanin aga
yayilarak azaltilmasi gerekmektedir. Hatanin aga yayilmasi islemi baglant1 agirliklarinin
ilgili bagintilar yardimiyla degistirilmesi ile ger¢eklestirilir. Bu islem ¢ikt1 katman ile ara
katman arasindaki baglanti degerlerinin giincellenmesi, ara katmanlar arasi baglanti
degerlerinin giincellenmesi ve ara katman ile giris katmani arasindaki baglantilarin

giincellestirilmesi islemleri ile gergeklestirilmektedir.
e Cikt1 katmam ile ara katman arasindaki agirhklarin degistirilmesi:

Cikis katmanindaki n. proses elemani ile ara katmandaki j. proses elemanini baglayan

baglantinin agirlik degisim miktart,

Awjp, = A6,CF + adwjp, (t — 1) (3.7)

bagint1 3.7 yardimiyla hesaplanir ve AW? degisim miktarini, & momentum katsayisini, A
ogrenme katsayisini ve t ise iterasyon degerini temsil etmektedir (Oztemel 2006, Aydemir
2017). Bagntida bulunan oJn ¢ikt1 katmanindaki n. proses elemani ¢iktisina karsilik hatay1

temsil etmektedir ve

8, = f'(NET). H, (3.8)

24



bagint1 3.8 ile hesaplanmaktadir (Oztemel 2006, Aydemir 2017). ' proses elemaninda
kullanilan aktivasyon fonksiyonunun tiirevidir. Sigmoid fonksiyonu aktivasyon

fonksiyonu olarak se¢ildigini varsayarsak fonksiyon tlirevi, sonucu baginti 3.9 elde edilir.

0n = Cn(1 —Cp). Hy (3.9)

Degisim miktarlarinin hesaplanmasinin ardindan yeni agirlik degerlerinin hesaplanmasi

islemine gecilir. Agirlik degeri giincellemesi t. iterasyon i¢in,

win(t) = wip(t — 1) + Awj (t) (3.10)

bagint1 3.10 yardimiyla hesaplanarak gerceklestirilir (Oztemel 2006, Aydemir 2017).
Esik deger ile ¢ikis katmani arasindaki agirliklarinda benzer sekilde degistirilmesi
gerekmektedir. Cikis katmanindaki esik deger agirliklar1 E¢ olsun. Bu durumda agirlik

degeri degisimi,

AE; (t) = A8, + adE, (t — 1) (3.12)

bagint1 3.11 yardimu ile hesaplanir(Oztemel 2006, Aydemir 2017). Esik deger ile ¢ikis

prosesi arasindaki baglantinin t. iterasyon i¢in yeni agirlik degeri,

E;(t) = E;(t — 1) + AE;(t) (3.12)

bagint1 3.12 kullamlarak bulunur (Oztemel 2006, Aydemir 2017). izlenen islemler
neticesinde ara katman ile ¢ikis katmani arasindaki baglantilara hata degerleri yayilarak

agirlik degerleri glincellenmis olur.

e Ara katmanlar arasi veya giris katmamni ile ara katman arasi agirhik degerlerinin
giincellenmesi:
Ara katman ile giris katmani arasindaki agirliklarin degisimini Aw' ile gosterelim. Bu

durumda agirlik degisimleri,
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Awy;(t) = A6{Ch + adwy;(t — 1) (3.13)
bagint1 3.13 yardimiyla hesaplanir (Oztemel 2006, Aydemir 2017). 62 hata terimi ise,
87 = f'(NET). X 0 Wi, (3.14)

bagint1 3.14 seklinde olur ve sigmoid fonksiyonu se¢ilmesi durumunda tiirev islemi

uygulandiktan sonra hata degeri i¢in,
6ja = C?(l - C?)Zn On Wﬁl (3.15)

bagint1 3.15 elde edilerek hata degeri hesaplanir (Oztemel 2006, Aydemir 2017). Bu

durumda agirliklarin yeni degerleri,
wi i (0) = wi (€ — 1) + Awj () (3.16)

bagmt: 3.16 yardimu ile hesaplanarak giincellenir (Oztemel 2006, Aydemir 2017). Aym
sekilde ara katmana baglanan esik degerlerin baglant1 agirliklariin da giincellenmesi
gerekmektedir. Esik deger ile ara katman arasindaki baglanti agirliklarmi E? ile

gosterelim. Bu durumda degisim miktar1 bagintisi,

AE(t) = A6/ + adEf'(t — 1) (3.17)
bagint1 3.17seklinde olur ve t. iterasyon i¢in agirliklarin yeni degerleri,

E!(t) = Ef (t — 1) + AE/(t) (3.18)

bagmt: 3.18 yardim ile hesaplanarak giincellenir (Oztemel 2006, Aydemir 2017). Tiim
bu islemler ile agda bulunan tiim agirlik degerleri gilincellenerek degistirilmis olur. Ve

O0grenme i¢in belirlenen kritere ulasana kadar bu islemler dizisi tekrarlayarak
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gerceklestirilir.

3.2.2 Destek Vektor Makinalari

Destek vektor makinalar1 V. Vapnik tarafindan 1960°’larda bir teori olarak ileri stirtilmiis
ve temel olarak istatistiksel 0grenme teorilerine dayanan, veri kiimelerini kullanarak
ornekleri uygun siniflara ayirabilecek dogruyu bulmayir amacglayan makine 6grenme
disiplinlerinden biridir. DVM yiiksek performansi ve basit yapisi nedeniyle zaman
icerisinde birgok regresyon ve siniflandirma probleminin ¢6ziimii ig¢in Onerilen bir

yontem olmustur.

Problem verileri DVM’ye gosterilir ve DVM’den verilerin 6z niteliklerindeki
karakteristikler yardimiyla verileri ayirma islemini gerceklestirebilecek bir fonksiyon
tiretmesi istenir. Problem verilerini veri uzayinda bir nokta olarak diislinlirsek
DVM’larinin amacini da veri uzayindaki noktalar arasinda bir ayrim diizlemi olusturarak
verileri siiflandirmaya calismak olarak ifade edebiliriz. DVM yontemi ses tanima,
finans, ariza tespiti, yiiz tanima, tibbi tanm1 gibi bir¢ok arastirma disiplininde uygulama

alan1 bulmustur (Tuncer 2015, Yahyaou1 2017).

DVM’lar1, problemleri kareli optimizasyon problemlerine doniistiirerek ¢6zmesi sonucu
diger yontemlere gore daha hizli bir 6grenme ve ¢oziim siiresi saglamasi, siniflandirma
performanst ve kullanilabilirlik yoniinden diger yontemlere gore daha basarili olmasi,
genelleme performanst ve Ogrenme kabiliyeti problem orneklerinin veri uzaymdaki
Oznitelik sayistyla sinirli olmamasi ve veri setlerinin az oldugu durumlar dahi uygulana
bilmesi gibi avantajlar saglayabilmektedir (Ayhan ve Erdogmus 2014, Baser ve Apaydin
2015). DVM, belirtilen bu avantajlar 1s18inda tez calismasinda YSA ile birlikte

siniflandirma yontemi olarak kullanilmastir.

DVM veri siniflarini ayirabilecek en iyi ayirict diizlemi bulmayr amaclar. Sekil 3.4 te
temel DVM yapis1 goriilmektedir. Sekil 3.4 (a)’da gorildiigii gibi iki veri siifini
ayirabilecek sonsuz dogrular ¢izilebilir. Fakat DVM yontemindeki ana amag verileri

maksimum dogrulukla ayirabilecek en etkin ayiric1 diizlemi bulmaktir Sekil 3.4 (b) .
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Destek vektor makinalart ilk olarak dogrusal bir simiflandirma yontemi olarak ileri
stiriilmiis fakat zaman igerisinde gelistirilerek dogrusal olmayan smiflandirma
problemlerinin ¢6ziimii i¢in de Onerilmistir. Bu agidan DVM yontemi dogrusal ve

dogrusal olmayan durumlar igin islenecektir.

Optimum

\3{-\//\ Ayirict Duzlem
¥
S

= 1.5mnif

B> 1.5imf
a st b | =™ 2Sinf  pestek Vektorler

Sekil 3.4 Veri siniflarini ayirabilecek dogrular (a) ve veri siiflarini en iyi ayirabilecek dogru

(b) icin temel DVM yapis1 (Bagherzadi 2014, Yahyaou1 2017).

3.2.2.1 Dogrusal Destek Vektor Makinalar:

Problem verilerinin dogrusal olarak ayrilabilecegi durumlarda dogrusal DVM yodntemi
kullanilmaktadir. Iki simifli ve dogrusal olarak ayirilabilen bir problemimiz ve bu
probleme ait n adet 6z nitelik degerine sahip Xi —R" egitim veri setimiz, her bir veri
orneginin ait oldugu smifi belirtecek yi —{-1,+1} etiket degerimiz olsun. Bu durumda

dogrusal olarak ayrilabilen problem verilerine ait DVM siiflandirici ifadesi,

f(x) = sgn(wx; +b) (3.19)

baginti1 3.19 ile tanimlanir. Burada o agirlik vektoriinii, sgn (wx; + b)’nin isaretini, X her
bir ornek i¢in Oznitelik vektoriinii ve b ise sabit bir degere sahip esik degeri ifade
etmektedir. DVM siniflandiricisina uygulanan X; vektorii igin f (Xi ) fonksiyon degeri
pozitif ise xj verisi pozitif degerler i¢in etiketlenen sinifa, eger negatif ise negatif degerler

i¢in etiketlenen diger smnifa ayrilarak smiflandirma islemi gergeklestirilmektedir (Unal,
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2016). DVM dogrusal bir smiflama problemini nasil gerceklestirdigi Sekil 3.5’de
goziikmektedir.

B 1.Sinif
¥ 2 Sinif

v

Sekil 3.5 Dogrusal DVM i¢in en uygun ayristirici diizlem ve destek vektorleri.

Sekil 3.5°de H iki smifi en i1yi derecede ayrabilecek diizlemi, m iki diizlem arasindaki
maksimum araligi ve Hi ve Hy ise en etkin ayirict diizleme en yakin iki sinifa ait drnekleri
ifade eden destek vektorlerini ifade etmektedir. Dogrusal DVM siniflandiricisinda amag
maksimum araligt (m) bularak bu sayede tiim problem verilerini dogru sinifa
ayirabilmektir. Dogrusal olarak ayrilabilen siniflar arasindaki agiklik (marjin) 2/||w||
olarak tanimlanmistir ve maksimum agikliga ulasmak i¢in ||w|| en kii¢lik degerini almasi
gerekmektedir. Maksimum agiklik degeri, bagintt 3.20°de verilen optimizasyon

probleminin ¢dziimii ile bulunur (Bagherzadi 2014, Unal 2016).

1
min§|lwl|2 S oy wx b)) =1 (3.20)
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3.2.2.2 Dogrusal Olmayan Destek Vektor Makinalari

Bazi durumlarda problem verileri dogrusal olmayan bir dagilim gosterebilmektedir.
Boyle durumlarda polinomik egriler ve daireler yardimiyla problem verileri
siiflandirilabilmektedir. Ancak bazi durumlar i¢in uygun polinom ve daire fonksiyonunu
bulmak zorlagabilmektedir. V. Vapnik ve arkadaslar1 dogrusal olarak siniflandirilamayan
problemler i¢in kernel (¢ekirdek) fonksiyonu kullanarak dogrusal olmayan problem

verilerini siniflandirilabilecegini 6ne stirmiislerdir (Bagherzadi 2014).

Dogrusal olarak ayrilamayan problem verileri kernel olarak adlandirilan ve dogrusal
olmayan bir ¢ ¢ekirdek fonksiyonu yardimi ile giris verileri 6zellik uzayina dontistiiriiliir.
Bu sayede giris verileri daha yiiksek bir boyuta tasinmis olunur ( Sekil 3.6). Bu durumda

bir list boyuta doniistiiriilen giris verilerini ayiracak en iyi ayirici diizlem ifadesi,

flx) = sgn(Z?zl aiyil((xi,xj) + b) (3.21)

bagint1 3.21 seklinde tanimlanir. Burada @; Lagrange ¢arpanlarini K (xl-, xj) ise verilerin
bir iist boyuta donistiiriilmesini saglayan ¢ekirdek (kernel) fonksiyonunu ifade
etmektedir. DVM siniflandirma performansi parametre se¢imine ve ¢ekirdek fonksiyonu

tiiriine gore degisiklik gdstermektedir (Bagherzadi 2014, Unal 2016).
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Sekil 3.6 Dogrusal olmayan veri uzaymin g¢ekirdek fonksiyonu yardimi ile daha yiiksek

boyuta doniistiiriilmesi (Yahyaou1 2017).
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DVM yoénteminde yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek ( kernel ) fonksiyonlar1 Cizelge
3.1’de verilmistir. Cekirdek fonksiyonlarinda bulunan a ve b parametreleri ¢ekirdek

davranisini tanimlamaktadir.

Cizelge 3.1 Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlari.

Fonksiyon Aciklama
K(x;, %) = (xixj + a)? Polinom Cekirdek Fonksiyonu.
K (xi, xj) = tanh(ax;x; — b) Sigmoid Cekirdek Fonksiyonu.
K(x;,x) = x]'x Dogrusal Cekirdek Fonksiyonu.
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4. BULGULAR
4.1 Verilerin Elde Edilmesi ve Analizi

Veri setlerini olusturmak i¢in M (53-63 gr ) sinifi yumurtalar ayni tedarikg¢iden ve toplam
200 adet yumurta satin alinmistir. Yumurtalar laboratuvar ortamina getirilerek
paketlerdeki saglam ve catlak yumurtalar ait olduklari sinif paketlerine veri alma islemi

i¢in ayristirilmistir.

Bu tez ¢alismasinda amag ¢atlak ve saglam yumurtalart dogru bir sekilde siniflandirarak
ayristirmaktir. Bu neticede yumurtalar iki gruba ayrilmistir bunlar, ¢atlak yumurta grubu
ve saglam yumurta grubu seklindedir. Catlak yumurta grubu 90 adet, saglam yumurta
grubu 100 adet olmak tizere iki grupta toplam 200 adet yumurta 6rnegi bulunmaktadir.

Resim 4.1 Gruplara ait yumurta 6rnekleri.

Her siifa ait 6rnek saglam ve ¢atlak yumurta gorselleri Resim 4.1°de, saglam ve ¢atlak

yumurtalardan elde edilen cevap sinyallerine ait grafikler ise Sekil 4.1°de goriilmektedir.
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Sekil 4.1 Saglam ve catlak yumurtalara ait cevap sinyalleri.

Catlak Yumurta Cevap Sinyali W

Saglam Yumurta Cevap Sinyali |/\/
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Resim 4.1 ‘de yumurta tizerindeki mevcut catlak ve uzantilari ¢iplak gozle bariz olarak

goriilebilmektedir.

Fakat bazi yumurtalarda gozle goriilemeyen gizli catlaklar

bulunabilmektedir. Catlak tespitinde geleneksel yontemde bir 151k kaynaginin iizerinden

yumurtalar ge¢mesi sonucu operator tarafindan catlak yumurtalar tespit edilmeye

calisilmakta, fakat mikro gatlaklar i¢in bu yontemin basarisiz oldugu belirtilmistir (Li et

al. 2012).

Resim 4.2 Mikro gatlak bulunan yumurtanin baski uygulanmamig durumdaki gorseli.
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Resim 4.2°de mikro c¢atlak barindiran bir yumurtanin herhangi bir basing etkisi
uygulanmadan atmosferik basing altinda gorseli verilmistir. Bu durumda saglam
yumurtadan gorsel olarak bir farki bulunmadigi géziikmektedir. Resim 4.2°de atmosferik
basing altinda gorseli verilen yumurtayr el yardimi ile bir sikistirma kuvveti
uyguladigimizda Resim 4.3’de goriildiigii gibi c¢atlak bolgelerin  ortaya ¢iktigi

gozlemlenmektedir.

Resim 4.3 Mikro ¢atlak bulunan yumurtanin baski uygulanmig durumdaki gorseli.

Mikro catlaklarin gorsel olarak normal sartlar altinda gozle goriilememesi, siniflandirma
problemleri i¢in kullanilan makine gérme yontemleri i¢in de bir engel olusturmaktadir.
Bu engeli agmak i¢in aragtirmacilar yumurtaya bir basing uygulayarak mikro catlaklar
belirginlestirip makine goérme yontemlerini uygulamaya caligmislardir (Wang et al.
2016).

Yumurta verilerinin elde edilmesi icin LABVIEW uygulama gelistirme ortami iizerinde
yazilan ve Resim 3.6’da gorseli verilen program kullanilarak 50 catlak, 50 saglam olmak
tizere toplam 100 adet yumurtaya ait veri drnekleri bilgisayar ortamina aktarilmistir. Veri
alinmasi isleminde, 6rnekleme frekansi 50 kHz olup her bir yumurta igin 10 000 6rnek

noktas1 alinmistir. Resim 3.6°da gorseli verilen program ile alinan ve bir yumurtaya ait
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50 kHZ ornekleme frekansi ile alinan 10 000 6rnek noktasina ait grafik Sekil 4.2°de

goriilmektedir.

Cevap Sinyali Cwipslny a',i,, J
22
2_

(a) Yumurta Verisi

Genlik (V)
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Ornek Sayis:

Sekil 4.2 Yumurta cevap sinyali grafigi.

Sekil 4.2°de yumurta 6rnegine ait sinyal ( a ) ile belirtilmistir. Goriildiigii lizere sinyal
orneklerinin biiylik bir cogunlugu parazit sinyallerinden ve sistem tarafindan olusturulan

harici etmenlerden olusmaktadir.

Sinyalin bu sekilde kullanilmasi siniflandirma yontemlerinde basarimi diisiirebilecegi ve
islem siirecini uzatabilecegi ihtimallerine karsilik yumurta verileri 0,75 genlik esik
degerinden itibaren 680 6rnek noktasi uzunlugunda kirpilarak yumurtaya ait faydali kisim
elde edilmistir. Bu sayede mekanik etkinin yumurta yiizeyine temas etmesi ile
baslamasindan, yumurta yiizeyinden temasin kesilmesine kadar olan siiregte olusan ve
yumurta tarafindan tretilen akustik ses sinyal 6rnek verileri elde edilmistir. Belirlenen

esik degere gore kirpma islemi uygulanmis sinyal grafigi Sekil 4.3’ de goriilmektedir.
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Sekil 4.3 Sadece yumurta sinyaline ait veri grafigi.

Catlak yumurta orneklerine ait veriler mekanik etkinin catlak bodlgeye dik olarak
uygulanmas1 ile elde edilmistir. Ayrica c¢atlak bolgeden uzaklastikca yumurta
sinyalindeki varsa degisimin gézlemlenmesi igin ¢atlak yumurtalardan catlak bélgenin

uzagindaki bolgelerden de ornekler alinmistir.

Resim 4.4°de catlak bir yumurtaya ait isaretlenmis catlak bolge ve catlak bolgenin
uzagindaki noktanin gorseli verilmistir. Catlak bolgeden, catlagin uzagindaki noktadan
ve saglam bir yumurtadan alinan 6rneklere ait grafik Sekil 4.4°de verilmistir. Sekil 4.4’ de
(1) numarali sinyal Resim 4.4’de verilen c¢atlak yumurtanin ¢atlak bdlgesinden alinan
orneklere ait sinyalin, (2) numarali sinyal saglam yumurtadan alinan 6rneklere ait sinyalin
ve (3) numarali sinyal ise Resim 4.4’de verilen ¢atlak bolgenin uzagindaki noktadan

alian orneklere ait sinyalin grafikleridir.

Sekil 4.4’de catlak yumurtanin catlak noktasindan (1), ¢atlak noktanin uzagindaki bir
noktadan alinan (3) ve saglam yumurtadan alinmis (2) cevap sinyali grafikleri verilmistir.
Sekil 4.4’de de goriilecegi lizere ¢atlak bdlgenin uzagindaki bir noktadan alinan sinyal

cevabindaki tepe degerlerin genliginde bir atis ve sinyal salimim siiresinin uzadigi
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goriilmistiir. Sonug olarak ¢atlak yumurtaya ait uzak nokta sinyali, ¢atlak yumurtaya ait
catlak bolge sinyalinden uzaklasarak, saglam yumurta sinyaline ait karakteristik sinyale

benzedigi gorilmiistiir.

.

Catlagin uzagindaki bir nokta.

Catlak bolge.

Resim 4.4 Catlak bolge ve uzagindaki bir noktanin gorseli.
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(1) Catlak Bolgeden Alinan Catlak Yumurta Sinyali
(2) Saglam Yumurta Sinyali N
(3) Gatlak Bolgeden Uzak Bir Konumdan Alinan Catlak Yumurta Sinyali |
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Sekil 4.4 Saglam yumurta ve ¢atlak yumurtanin farkli noktalarindan alinan sinyal grafikleri.

4.2 Siiflandirma Yontemlerinin Uygulanmasi

Bu ¢alismada DVM ve YSA yontemleri kullanilarak catlak ve saglam yumurtalarin tespit
edilerek uygun olduklar1 gruba ayrilmasi islemi gerceklestirilmeye c¢alisilmistir. Bu
baglamda yumurta verileri kullanilarak olusturulacak SVM ve Y SA yapay zeka modelleri
icin LABVIEW programi ve AML (Analytics and Machine Learning Toolkit) araglari
kullanilmistir. AML NI firmasi tarafindan LABVIEW yazilim ortami i¢in tiretilmis yapay

zeka fonksiyonlarmi iceren eklenti aracidir (Int.Kyn.2).

Egitim veri seti i¢in 50 adet ¢atlak yumurta 6rnegi, 50 adet saglam yumurta 6rnegi olmak
tizere toplam 100 adet yumurta 6rnegi kullanilmistir. Geriye kalan 40 catlak yumurta
ornegi ile 60 saglam yumurta 6rnegi olusturulacak olan yapay zeka modelleri kullanilarak
test edilmesi i¢in kullanilmistir. Egitim i¢in kullanilacak veri tige boliinerek ticte biri test
icin geriye kalan kismi ise egitim islemi igin program algoritmasi tarafindan

paylastiriimaktadir.
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Sekil 4.5 YSA egitim arayiizii gorinimii.

Sekil 4.5’de YSA modeli olusturulmasi ve egitimi i¢in hazirlanan program goriilmektedir.
YSA modelinde ara katmana ait kirk adet néron bulunmaktadir. Ara katman ile ¢ikis
katmani igin aktivasyon fonksiyonlar1 sigmoid fonksiyon olarak segilmistir. YSA modeli
olusturulurken ndron sayis1 ve aktivasyon fonksiyonu se¢imi i¢in genel gecer bir kural
olmadig i¢cin deneme yanilma sonucu ag yapisinin egitiminde en iyi sonuglarin elde
edildigi fonksiyon ve ndron sayisi se¢ilmistir (Oztemel 2006). Egitim sonucunda egitilen

ag test agamasindan tahmin islemini 0,99 dogruluk ile gerceklestirdigi goriilmiistiir.
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Sekil 4.6 DVM egitim arayiizii goriinimii.

Sekil 4.6’de DVM modelinin olusturulmas1 ve egitim ic¢in hazirlanan program
goriilmektedir. Sekil 4.6’da ¢ ceza parametresi 10 olarak ve ¢ekirdek fonksiyonu olarak
da dogrusal c¢ekirdek fonksiyonu secildigi goriilmektedir. Egitim sonucunda modelin 1

dogruluk degeri ile test i¢in ayrilan verileri tahmin ettigi goriilmiistiir.

YSA ve DVM egitim programlarinda bulunan ¢apraz dogrulama degerleri olusturulan
modelin performans: hakkinda bilgi edinmemizi saglamaktadir. Bu baglamda g¢apraz
dogrulama degerlerini ve hesaplamada kullanilan bagmtilar asagida incelenmistir.

Bagintilarda kullanilacak etiket agiklamalar1 Cizelge 4.1°de verilmistir.

40



Cizelge 4.1 Performans degerlerinin bagintilarinda kullanilan etiket ve agiklamalari.

Etiket Aciklama
TP Dogru onaylanmus.
TN Hatal1 onaylanmus.
FP Dogru reddedilmis.
FN Hatali reddedilmis.
P Toplam pozitif 6rnek sayisi.
N Toplam negatif 6rnek sayisi.

e Dogru olarak smiflandirilan 6rnek sayisinin tiim 6rnek sayisina orani bize dogruluk
degerini vermektedir ve dogruluk degerinin hesaplanmasinda kullanilan ifade baginti

4.1°de verilmistir (Int.Kyn.3).

TP + TN
sruluk = —— 4.1
dogrulu TN 4.1)

e Pozitif degere sahip ve pozitif olarak smiflandirilan 6rneklerin sayisinin, pozitif deger
siiflarina siniflandirilan toplam 6rnek sayisina orani ise hassasiyet degerini vermektedir.
Hassasiyet bize tahminlerin gercekte olmasi gereken degerlerle arasindaki ilgi degerini

vermektedir ve hesaplamada kullanilan ilgili ifade bagint1 4.2°de verilmistir (Int.Kyn.3).

TP
iyet = ———— 4.2
hassasiyet TP T FP (4.2)

e Recall, pozitif degere sahip ve pozitif olarak siniflandirilan 6rneklerin sayisinin, gergek
pozitif degere sahip tiim 6rneklere oranidir ve bu degerin hesaplanmasinda kullanilan

ifade bagint1 4.3’ de verilmistir (Int.Kyn.3).

TP
= 4.3
recall TP TN 4.3)

e F1 ise dogruluk ve hassasiyet degerlerinin harmonik ortalamasidir ve F1 degerinin

hesaplanmasinda kullanilan ifade bagint1 4.4’de verilmistir (Int.Kyn.3).
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2TP

= P T FP+ PN

(4.4)

Sekil 4.5 ve Sekil 4.6°da gorselleri verilen YSA ve DVM egitim programlari araciliiyla
egitilen yapay zekd modelleri YSA i¢in 0,99 DVM i¢in 1 dogruluk degerlerine
ulagsmasindan Gtiirii  performans bakimindan yeterli goriilerek egitim islemi

sonlandirilarak modeller kullanilmak iizere kaydedilmistir.

Daha once, tez ¢alismasinda kullanilmasi i¢in 90 catlak 110 saglam yumurta olmak tizere
toplamda 200 yumurta 6rnegimiz oldugunu belirtmistik. Bu 200 yumurtanin 50 ¢atlak,
50 saglam olmak iizere toplam 100 adet yumurta 6rnegi YSA ve DVM modellerinin
egitimi i¢in kullanilmigtir. Geriye kalan 40 adet catlak, 60 adet saglam olmak {izere
toplam 100 yumurta 6rnegi egitilen DVM ve YSA modelleri kullanilarak iiretecekleri
sonuglar1 gézlemlenmesi ve ikinci bir test i¢in kullanilmigtir. Egitilen YSA ve DVM
yapilart 40 catlak yumurta Orneginin ve 60 saglam yumurta Orneginin timinil ait

olduklart sinif etiketine siniflandirdigr goriilmiistiir.

DVM ve YSA modellerinin kullanilarak ger¢cek zamanli olarak bir yumurtanin catlak
tespiti islemini gerceklestirmesi icin gercek zamanli programi LABVIEW ortaminda

gelistirilmistir. Yumurta catlak tespit program Sekil 4.7°de gorseli verilmistir.
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Sekil 4.7 Gergek zamanli olarak saglam yumurta i¢in YSA tahmin sonucu.
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Gelistirilen gercek zamanli gatlak tespiti programi kosturulmasi ile yumurtadan 50 kHz
ornekleme frekansi ile ornekler alip bu 6rneklerden yumurta 6rnegine ait olan kismi,
belirlenen esik degere ve veri uzunluguna gore ayirarak yapay zeka algoritmasina giris
olarak hazirlamaktadir. Sekil 4.7 ve Sekil 4.8’da verilen gorsellerde bir yumurtaya ait 10
000 ornek noktasi, Cevap Sinyali grafiginde ve 0,75 esik degerinden itibaren alinan 680
ornek noktasi uzunlugundaki sadece yumurta sinyaline ait olan kisim Esik Degere Gore

Alman Veri isimli grafikte gériilmektedir.

Sekil 4.7°de saglam yumurta 6rneginin, daha once egitilen YSA modeli kullanilarak

gercek zamanli olarak siniflandirma sonucu goriilmektedir.
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Sekil 4.8 Gergek zamanli olarak ¢atlak yumurta i¢in YSA tahmin sonucu.

Sekil 4.8°da ise ¢atlak yumurta 6rneginin, daha 6nce egitilen YSA modeli kullanilarak

gercek zamanli olarak siiflandirma sonucu goriilmektedir.

Gelistirilen program iizerinde siniflandirma metodu dinamik olarak segilebilmektedir.
Yumurta Orneginden alinan sinyalin girilen parametreler kullanilarak kirpilmasinin
ardindan program tiizerinden segilen yapay zekd metoduna giris verisi olarak uygulanir.
Yapay zeka modeline uygulanan yumurta giris verisine karsilik secilen yapay zeka

modeli tarafindan ¢ikis olarak yumurta sinif tahmini iiretilmektedir.
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Gergek zamanli catlak tespiti islemlerinde kullanilan yumurtalar haricen alinmistir egitim
ve test isleminde kullanilmamis verilerdir. Gergek zamanli yumurta catlak tespit
programinda kullanilan ve daha 6nce egitilen yapay zeka modellerinin yumurta siniflarini

ger¢ek zamanli uygulamada da dogru olarak siiflandirdigi goriilmiistiir.

44



5. TARTISMA VE SONUC

Yumurta insan beslenmesinin temel gidalarindan birisidir. Bu sebepten 6tiirii yumurtaya
olan talep giderek artmaktadir. Artan tiikketime karsi ihtiyag duyulan iiretim artisina
paralel olarak yumurta tretim giftlikleri i¢in birgok yumurta toplama ve ayirma
makinalar1 gelistirilmistir. Yumurtalarin toplanmasi, tasinmasi, siniflandirilmasi, kan, kir,
catlak ve kirik gibi islem siiregleri bu makinalar tarafindan gergeklestirilmektedir.
Yumurtalar bu makinelerdeki islem siireclerinde, tasinma, paketleme vb. durumlarda
etkilere maruz kalarak yumurtalarin kabuklarinda ¢atlaklar ve kiriklar meydana
gelebilmektedir. Olusan c¢atlak ve kiriklar yumurtayi, bakterilere ve zararl

mikrobiyolojik yapilara kars1 savunmasiz hale getirebilmektedir.

Gergeklestirilen bu tez ¢alismasinda amag, yukarida belirtilen etmenler sonucu
yumurtalarda olusan ¢atlaklarin tespit edilerek siniflandirilmasidir. Calisma kapsaminda
100 adet yumurta 6rnegi, gelistirilen veri alma yazilimi ile verileri bilgisayar ortamina
almmugtir. Verilerin alinmasi isleminin ardindan Ornek verileri igerisinden sadece
yumurta drnegine ait olan boliimler kirpilarak yapay zeka yontemleri i¢in giris egitim veri
setleri elde edilmistir. Bu sayede bir yumurtaya ait 10 000 6rnek noktasi1 680 ornek
noktasina disiiriilmiistiir. Daha sonra 50 saglam yumurta, 50 catlak yumurta 6rnegi igeren
egitim setleri kullanilarak DVM ve YSA algoritmalari egitilerek YSA ve DVM modelleri

olusturulmustur.

Yapay zeka yapilart egitim islemleri, YSA i¢in 0,99 dogruluk ve DVM i¢in 1 dogruluk
degeri ile gerceklestigi gortilmiistiir. Ayrica daha dnce ayrilan 40 catlak ve 60 saglam
yumurta 6rnegi egitilen YSA ve DVM yapilarina gosterilmesi sonucunda her iki yapay
zekd yonteminin de tiim Ornekleri dogru olarak smiflandirildigi goriilmiistiir. Bu tez
calismasinda uygulanan yontemler neticesinde elde edilen dogruluk degerleri, catlak
yumurta tespitinde YSA ve DVM ig¢in literatiirde mevcut degerlerin tizerindedir. Ayrica
gergeklestirilen bu tez calismasi ile gozle goriilemeyen ve goriintli isleme ile catlak
tespitinde bir sorun teskil eden mikro gatlaklar da basarili bir sekilde tespit edilerek

siniflandirilmstir.

YSA yumurta tahmin sonucunu 0,99 dogruluk ile 120 milisaniye civarinda iiretirken,
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DVM yumurta tahmin sonucunu 1 dogruluk degeri ile 20 milisaniye civarinda iirettigi
goriilmiistiir. Bu baglamda gerek hiz gerekse dogruluk bakimindan DVM’nin bu tez

calismasi i¢in daha iyi sonug verdigi soylenebilir.

Tez kapsaminda gercek zamanli olarak yumurta c¢atlak tespiti isleminin
gerceklestirilebilmesi i¢in bir yazilim gelistirilmistir. Bu yazilim, gergek zamanli olarak
yumurtadan alinan Orneklerin sadece yumurtaya ait olan kismimi ayirarak, yazilim
tizerinden secilen yapay zeka yontemine uygulanmasinin ardindan gergek zamanli olarak
yumurta i¢in tahmin smifi tiretmektedir. Yazilim arayiizii tizerinden DVM veya YSA
yontemleri herhangi bir siniflandirma islemi siirecinde se¢im imkan1 saglamaktadir ve bu

sayede gelistirilen yazilim ile art1 bir esneklik saglanmistir.

Tez ¢aligsmasindaki deneysel diizenek ve yazilim ile gercek zamanl olarak siniflandirma
islemleri yumurta tahmin sonucu yumurtanin fiziksel boyutlar1 ile degisebilmekle birlikte
yaklagik olarak 450-550 milisaniye arasinda gergeklesmektedir. Bu tez ¢alismasinda
deneysel diizenek tek yumurta i¢in tasarlanmis ve islem siirecleri bu cercevede
sekillenmistir. Bunedenle belirtilen gecikme bu tez ¢alismasindaki sistem i¢in ¢cok 6nemli
olmayabilir. Fakat endiistride bulunan ve ger¢cek zamanli olarak yumurta siniflandiran
makinelerde yumurtadan alinan veri ile siniflandirma sonucunun iiretildigi noktaya kadar
olan siire makine i¢in verim ve hiz agisindan Onemli olabilmektedir. Bu nedenle

siniflandirma sonucunun hizli bir sekilde iiretilebilmesi 6nem arz etmektedir.

Yumurta cevap sinyalinden sadece yumurta 6rnek noktalarin1 ayirma islemi, 6rnekleme
bitiminden sonra alinan veri iizerinde gergeklesmektedir. Yumurta verisinin ayrilmasi
islemi, ornekleme esnasinda analog verinin esik degere gore karsilastirarak alinmasi
sonucu sistemin hizinin arttirilabilecegi diisiiniilmektedir. Ayrica farkli algoritmalar
gelistirilerek uygulanabilecek ayirma islemi, sistemin performans ve hizinda

tyilestirmeler saglayacagi diigiiniilmektedir.
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