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In commercial egg farming industries, the automatic sorting of defective eggs is economically and
healthily important. Nowadays, detect of defective eggs is performed manually. This situation
involves time consuming, tiring and complex processes. For all these reasons, automatic classification
of defects that may occur on the egg surface has become a very important issue. For this purpose, in
this study, classification of egg defects was performed using AlexNet, VGG16, VGG19, SqueezeNet,
GoogleNet, Inceptionv3, ResNet18, and Xception architectures, which were developed based on
Convolutional Neural Networks (CNN), which provide high performance in object recognition and
classification. To test the performance of these architectures, an original data set containing dirty,
bloody, cracked, and intact eggs were built. As a result of experimental studies, the highest accuracy
score was obtained with VGG19 architecture as 96.25%. In these results, it was observed that ESA
methods achieved high success in classifying defective eggs.
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Ticari yumurta ¢iftligi endiistrilerinde, kusurlu yumurtalarin otomatik olarak ayrilmasi ekonomik ve
saglik agisindan 6nemlidir. Giiniimiizde, kusurlu yumurtalarin tespiti manuel olarak yapilmaktadir.
Bu durum, zaman alici, yorucu ve karmasik siirecler igermektedir. Tim bu nedenlerden dolayi,
yumurta yiizeyinde olusabilecek kusurlarin otomatik olarak siniflandirilmasi olduk¢a 6nemli bir konu
haline gelmistir. Bu ama¢ dogrultusunda, bu ¢alismada, nesne tamima Ve smiflandirma alanlarinda
yiitksek performans saglayan Evrisimsel Sinir Aglarina (ESA) dayali gelistirilen AlexNet, VGG16,
VGG19, SqueezeNet, GoogleNet, Inceptionv3, ResNetl8 ve Xception mimarileri kullanilarak
yumurta kusurlarinin siniflandirilmasi gergeklestirilmistir. Bu mimarilerin performansini test etmek
i¢in Kirli, kanli, kirik ve saglam yumurtalar1 igeren 6zgiin bir veri seti insa edilmistir. Deneysel
caligmalar sonucunda, en yiiksek dogruluk skoru VGG19 mimarisi ile %96,25 olarak elde edilmistir.
Bu sonuglarda, ESA yontemlerinin kusurlu yumurtalarin siniflandirilmasinda yiiksek basar1 sagladig
gozlenmistir.
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Giris

Yumurta zengin besin degerleri icermesinden dolay1
insan beslenmesinde kullanilan en o6nemli hayvansal
gidalardan biridir. Diinya niifusunun artmasi ile birlikte
son zamanlarda yumurta iiretim ¢iftlik sayilari artmstir.
Artan yumurtaya talepler beraberinde birtakim sorunlar
ortaya ¢ikarmistir. Bir yumurta kabugunda, kir, kan ve
kirik gibi temel kusurlar meydana gelebilir. Bu kusurlardan
kirli yumurtalar, su vasitasiyla temizlenmesi, yumurta
kabugundaki zarlarin zarar gormesine Ve boylece
mikroorganizmalarin  yumurtanin igerisine  girmesine
neden olmaktadir. Ayni sekilde, yumurta kabugundaki kan
lekeleri de insan saghigma zarar vermektedir. Kirik
yumurtalar ise zararl bakteriyel enfeksiyonlarin yumurta
kabugundan igeri girmesine ve ¢esitli hastaliklara neden
oldugu bilinmektedir (Durmus ve ark., 2007; Omid ve ark.,
2013; Oztiirk ve Gangal, 2014).

Yumurta iiretim ¢iftligi endiistrilerinde, tiiketici i¢in
yumurtalarin iglenmesi; toplama, yikama, siniflandirma ve
paketleme olmak t{izere 4 agsamadan olugmaktadir. Bu
asamalardan, toplama, yikama ve paketleme igin gerekli
makine techizatlar1 bulunmaktadir (Oztiirk ve Gangal,
2014; Ogztiirk, 2014). Bunun yani sira, yumurtalarin
smiflandirilmas:t igin hali hazirda bilgisayar tabanli
sistemler bulunmamaktadir. Bu islemler, gorsel denetim
kullanilarak manuel yapilmaktadir. Ayrica, ¢ogu endiistri
simiflandirma islemi yapmadan toplanan yumurtalar
oldugu gibi tiiketiciye ulastinlmaktadir. Tim bu
nedenlerden dolayi, kusurlu yumurtalarin erkenden tespiti
ve bunlarin ayrilmasi, yumurta endiistrilerine ekonomik ve
saglik agisindan biiyiik bir katki saglayacaktir (Omid ve
ark., 2013; Arivazhagan ve ark., 2013; Patel ve ark., 1988).

Son yillarda, kusurlu yumurtalarinin siiflandirilmast ve
saglam yumurtanin tespiti i¢in makine 6grenmesi ve derin
O0grenme  yoOntemlerine dayali  birgok  ¢alisma
gerceklestirilmistir. Syahrir ve ark. (2007), yumurtalardaki
anormallikleri tespit etmek i¢in goriintii isleme yaklasimlari
kullanilmislardir. Bu ¢alismada, renk gelistirme ve goriintii
filtreleme yontemleri kullanilarak  renkli  yumurta
goriintiileri iyilestirilmistir. Daha sonra, yatay tarama
iglemleri kullanilarak 6zellikler ¢ikartilmig ve bu elde edilen
bilgilere dayali boliitleme islemi uygulanmistir. Sonug
olarak, kan lekesine sahip yumurtalarin tespiti i¢in %83
dogruluk elde edilmistir. Leiqing ve ark. (2007), catlak
yumurtalarin tespiti i¢in Geri Yayilim sinir ag1 yontemine
dayal1 bir model sunmuglardir. Catlak ve catlaksiz yumurta
gorintiileri kullanilarak goriinti isleme teknikleri uygulandi
ve bes geometrik Ozelliklere dayali her bir goriinti i¢in
karakteristik parametreler elde edildi. Son olarak, bes girisli
Geri Yayihm sinir ag1 modeli gelistirilmistir. Deneysel
sonuglarda, catlak ve catlaksiz yumurtalarin
siiflandirilmast igin %96,8 dogruluk elde edilmistir. Omid
ve ark. (2013), i¢ kan lekesi, ¢atlak ve kabuk kirilmas1 gibi
yumurta kusurlarmin  simiflandirilmast  i¢in  makine
O0grenmesi ve bulamik mantiga dayali hibrit bir sistem
Onermislerdir.  Tasarlanan  sistem, manuel olarak
siiflandirma iglemlerini gergeklestiren uzmanlara gore
daha iyi performans elde edildigi gozlenmistir. Oztiirk ve
Gangal (2014), kirli, catlak ve temiz yumurtalarin
smiflandiriimast igin hibrit bir sistem gelistirmislerdir. ilk
olarak, goriinti isleme yontemleri kullanilarak yumurtalar
arka zeminden ayrilmigtir. Daha sonra, esikleme ve kenar

belirleme algoritmasina dayali kir ve catlak yumurtalarin

tespiti  gerceklestirilmigtir.  Deneysel  calismalarda,

yumurtalarin kusurlu ve temiz olarak siniflandirma basarist

%093, kirli yumurtalarin tanima bagaris1 %92 ve catlak

yumurtalarin tanima basaris1 ise %88’dir. Abbaspour-

Gilandeh ve Azizi (2018), yumurta kabugundaki catlaklarin

tespiti i¢in Canny kenar detektorii ve Hough doniisiimiine

dayali 6n-islem yontemleri uygulamiglardir. Daha sonra,
smiflandirmak  i¢in  dogrusal  diskriminant analizi
kullanilmigtir. Deneysel sonuglarda, saglam ve catlamisg

yumurtalarin siniflandirilmasi i¢in dogruluk orani %90,1

olarak elde edilmistir. Wu ve ark. (2018), saglam ve kirik

yumurtalarin simflandirilmasi igin renk bilesenleri ve kenar
algoritmalarina dayali bir model gelistirmislerdir. Ozellik
cikarim asamasinda, ortalama, varyans ve carpiklik gibi
istatistiksel momentler kullanilmigtir. Son olarak, elde
edilen bu dzellikler i¢in SVM yontemi kullanilarak egitim
ve test islemleri gergeklestirilmistir. Deneysel sonuglarda,
10 kat ¢capraz dogrulama yontemi kullanilarak %693 dogruluk
elde edilmistir. Guanjun ve ark. (2019), arka 151k aydinlatma
sistemi kullanilarak yumurtadaki catlaklari gelistirmek ve
iyilestirmek i¢cin LOG (Laplacian of Gaussian) ydntemi
kullanilmistir. Daha sonra, yumurta goriintiistindeki ilgisiz
alanlar1 ortadan kaldirmak i¢in Hysteresis esikleme yontemi
uygulanmis ve en uygun esik degeri belirlenmistir. Son
olarak, catlak bolgeyi aywrmak igin gelistirilmis yerel
uygulama goriintiisii indeksi kullanilmigtir. Deneysel

sonuclarda, yumurtadaki ¢atlaklarin tespiti icin %92,5

dogruluk elde edilmistir. Nasiri ve ark. (2020), kanli, ¢atlak

ve saglam yumurtalarin taninmasi i¢in onceden egitilmis

VGG16  modelinin  gelistirilmis  bir  versiyonu

Onerilmiglerdir. Sonug olarak, 5 kat capraz dogrulama

yontemi kullanilarak %94,84 dogruluk elde edilmistir.

Deneysel ¢aligmalarda, gelistirilen model, geleneksel

makine 6grenmesi yontemlerine gore daha iyi performans

gosterdigi gdzlenmistir.

Bu c¢aligmada, kusurlu yumurtalarin tespiti igin
literatiirde yaygin olarak kullanilan ve yiiksek performans
elde edilen Evrisimsel Sinir Aglar1 (ESA) yontemleri
kullanilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, transfer 6grenme
yaklagimina dayali 6nceden egitilmis ESA mimarilerinden
AlexNet, VGG16, VGG19, GoogleNet ve ResNetl8
modelleri kullanmilmistir. Bu derin mimarileri test etmek
icin Kusurlu yumurta tespit cihazi kullanilarak saglam,
kirli, kink ve kanli olmak iizere 600 farkli yumurta
goriintiisii kullanilmistir. Onerilen sistemin ana katkilari
sunlardir;

o  Gelistirilen kusurlu yumurta tespit cihaz ile 890 farkli
yumurta kullanilarak kapsamli bir veri seti insa
edilmistir.

e  Bu caligmada, kusurlu yumurtalarin tespiti igin en ¢ok
kullanilan derin 6grenme mimarileri adapte edilmistir.
Bu amag¢ dogrultusunda, transfer 6grenme yaklagimi
kullanilmis ve elde edilen sonuglar kapsamli bir
sekilde tartistlmistir. Ayrica, kullandigimiz derin
mimarilerinin  egitim siireleri  hesaplannmis ve
karsilastirilmustir.

e Bu c¢alisma, kusurlu yumurtalarin dogru tespiti
acisindan yiiksek performansa sahip, etkili ve basit
oldugundan degerlidir.
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Calisma su sekilde organize edilmistir. Bolim 2’de,
Onerilen sistem ile ilgili bilgiler ve kullanmis oldugumuz
Ozgiin veri seti detaylandirilmigtir. B6lim 3’te Onerilen
sistemin sonuglari ve bu sonuglara dayali bir tartigma yer
almaktadir. Son bolimde ise sonuglar ve gelecekteki
caligmalar ile ilgili bilgiler bulunmaktadir.

Materyal ve Yontem

Kusurlu yumurtalarin smiflandirilmast i¢in Onermis
oldugumuz akis modeli Sekil 1°de verilmistir. Bu
dogrultuda, oncelikle gelistirilen Kusurlu yumurta tespit
cihazi kullamilarak 6zgiin bir veri seti elde edilmistir.
Etiketleme ve yeniden boyutlandirma islemleri
gergeklestirilerek ~ ESA  mimarilerinin  girislerine
verilmistir. Son olarak ESA mimarilerinin son katmani
olarak Softmax katmam kullanilarak simf etiketleri
belirlenmistir. Buna ek olarak, ESA mimarilerinin egitimi
icin en performansa sahip ag parametreleri, deneme
yanilma yoluyla tespit edilmistir.

Bu boliimde, 6zgiin veri setimiz ve onerilen sistemi
olusturan teorik altyap: alt basliklar halinde verilmistir.

Veri Seti

Deneysel caligmalar icin gelistirilen yumurta hastalik
tespit cihazi kullanilarak yumurta goriintiileri elde edildi.
Gelistirilen bu cihazda (Sekil 2), birer adet bilgisayar,
kayan zemin, kamera sistemi ve vakum kolu vyer
almaktadir. Genel olarak bu cihazin galisma prensibi: ilk
olarak yumurtalarin bulundugu hazne kayan zeminin
baglangi¢c kismina yerlestirilir. Daha sonra, yiiriiyen bant
caligtirilir ve kizilétesi sensor araciligiyla kamera sistemi
boliimiine geldiginde durdurulur. Nikon d7200 kamera
kullanilarak giines 1s18inda  10’lu  yumurta haznesi
icerisinde yumurta gorintiileri ¢ekilir ve yumurta her bir
yumurta goriintiisii i¢in Ssabit koordinatlar kullanilarak
otomatik ayirma islemi yapilir. Onerilen yazilim sistemi
kullanilarak yumurtalarmim simif etiketleri belirlenir. Son
olarak, kusurlu yumurtalarin koordinatlar1 Aurdino kartini
gonderilir ve bu yumurtalar vakum kolu araciligiyla
yumurta haznesinden ayirma iglemi gergeklestirilir.
Gelistirilen bu cihaz ile 890 farkli yumurta kullanilarak 250
kanli, 190 kirik, 150 Kirli ve 300 saglam yumurta
goriintiileri elde edilmistir. Her bir simf ig¢in 6rnek
gorintiiler Sekil 2°de verilmistir.

Kusurlu yumurta tespit cihazi

Etiketleme ve
Yeniden
Boyutlandirma

Veri Seti

Deneysel ¢calismalarda, 6zgiin veri setimiz i¢in rastgele
bir sekilde verilerin %70’1 egitim ve geri kalan %30’u ise
test icin kullanilmustir. Biitiin deneysel ¢aligmalarda ayni
egitim ve test kiimesi kullanilarak kusurlu yumurta tespiti
icin siniflandirma performansina etkileri sabitlenmistir.

Evrisimsel Sinir Aglar

Temel Evrisimsel Sinir Agi mimarisi, genel olarak
konvoliisyon, havuzlama, normalizasyon, dogrultulmus
dogrusal birim (ReLu) ve tam bagl olmak iizere 5 temel
katmanlardan olugmaktadir. Bu katmanlardan
konvoliisyon katmani, ESA mimarisinin temelini
olusturur. Bu katman, giris gortntiilerinde ayirt edici
Ozellikleri c¢ikarmayr amaclamaktadir. Sekil 3’te
gosterildigi gibi, konvoliisyon katmaninda, ¢esitli evrisim
filtreleri kullanilarak goriintiiniin tiimiinii soldan saga ve
yukaridan asagiya gezdirerek yeni bir 6zellik haritas: elde
edilir  (Turkoglu, 2019). Konvoliisyon isleminin
matematiksel ifadesi Denklem 1’de belirtilmistir.

fim,n]xh[m,n]=&,; ¥; h[j.k] flm-j,n-i] 1)

Burada, girdi goriintiisii f ve filtre (¢ekirdek) h ile ifade
edilir. Cikis matrisinin satir ve siitunlari sirastyla m ve n
olarak gosterilir. j ve k ise filtredeki konumu gosterir
(Basaran ve ark., 2020). Evrisim isleminden sonra
aktivasyon fonksiyonu olarak Diizeltilmis dogrusal birim
katmani (ReLU) fonksiyonu takip eder. Bu fonksiyon, giris
verisindeki negatif degerleri sifira ¢geker ve bu sayede agin
daha hizli 6grenmesi saglanir (Turkoglu, 2019; Turkoglu
ve ark., 2020). ReLU fonksiyonu matematiksel olarak
Denklem 2’de verilmistir.

0 eger x<0
x eger x>0

0= @

ReL U aktivasyon katmanindan sonra giris verilerinin
belirli bir aralikta olmasini ve agin performansimin
arttirtlmasi i¢in normalizasyon katmani kullanilir. Son
olarak, havuzlama katmani uygulanir. Bu katmanin
calisma prensibi, belirli filtre g¢esitleri kullanilarak
goriintiinin ~ tim  pikselleri iizerinde gezdirilir ve
goriintiideki piksellerin - maksimum, degeri alinir. Bu
sayede, bir gorintiniin boyutu kii¢iiltme islemine
gerceklestirilir (Turkoglu, 2019; Turkoglu ve ark., 2020).

Onceden egitilmis

Simf Etiketi

ESA mimarileri _—

E Alexnet . Kanh

VGG16 S—

c VGG19 L Kink

> Squeezenet || > el

D ey ki
InceptionV3 i

ResNet18 BN

m Xception Saglam )

Sekil 1. Onerilen sistemin genel yapisi (Kaynak: Yazarlar tarafindan iiretilmistir)
Figure 1. General structure of the proposed system
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» - -
f
. -

Sekil 2. Veri Setine ait 6rnek goriintiiler, a) Saglam yumurta, b) Kirik yumurta, c)Kirli yumurta, d) Kanli yumurta
(Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir)
Figure 2. Sample images of the Dataset, a) Intact egg, b) Cracked egg, ¢) Dirty egg, d) Bloody egg.

Girig goruntusu

(d)

Evrigim filtresi

0
4
5
0(3|7]6

En
1
1

S—

8

5

7

4

8

Gikis gorintiasu

A

0|-1
0
0(-1

Sekil 3. Konvoliisyon islemi ile ilgili 6rnek bir uygulama (Turkoglu, 2019)
Figure 3. An example application about the convolution process

562



Tiirkoglu | Turkish Journal of Agriculture - Food Science and Technology, 9(3): 559-567, 2021

Evrigimsel sinir aglari, 2012 yilinda biyiik 6lg¢ekli
gorsel tanima (ILSVRC) adli yarisma ile popiiler hale
gelmistir. Bu yarigmalarda, klavye, fare, kalem ve birgok
hayvan gibi 1000 simifli olmak tizere bir milyondan fazla
gorintii igeren ImageNet veri seti kullanilarak ESA’ya
dayali bircok modeller gelistirilmistir. Giiniimiize kadar
ESA tabanli gelistirilen bu mimariler, birbirlerinden farkl:
karakteristik ozelliklere sahiptir. Bu mimarilerden en
yaygin olarak kullanilan AlexNet, Krizhevsky ve digerleri
tarafindan gelistirilerek yiiksek dogruluk elde edilmis ve
yarigmada birinci olmustur. Bu mimari (Sekil 4), 5
konvoliisyon, 3 havuzlama katmani ve 3 tam bagli katman
olmak tizere 25 katmandan olugmaktadir. Ayrica AlexNet
modeli, 61 milyon parametre ve 227 MB boyut
icermektedir (Turkoglu ve Hanbay, 2019; Altuntas ve ark.,
2019; Turkoglu, 2020).

227

Bu ¢alismada, AlexNet mimarisine ek olarak VGG16,
VGG19, GoogleNet, SqueezeNet ve ResNet18 mimarileri
de kullamilmistir. Bu mimariler, birbirinden benzersiz
ozelliklere sahiptir. VGG16 ve VGG19 mimarileri,
AlexNet mimarisine gore daha fazla katman igermektedir.
Buna ek olarak, SqueezeNet, AlexNet mimarisine gore 50
kat daha az parametre icermektedir. Diger yandan,
GoogleNet ve Inceptionv3 mimarileri, Inception modiilii
ile birlikte farkli boyutlarda filtreleme islemlerini
icermektedir (Sekil 5a). Xception, standart Inception
modiillerinin derinlemesine ayrilabilir konvoliisyonlarla
degistirildigi Inception mimarisinin bir uzantisidir. Buna
ek olarak, ResNetl8 mimarisi ise atik (residual)
modellerden olugsmaktadir (Sekil 5b). Bu mimarilerin genel
olarak karakteristikleri Tablo 1’de detaylandirilmustir.

fco fc7

fc8
13

ENRIENRIEN

1000
4096

384 256
4096

A= ————————

Max havuzlama

Sekil 4. AlexNet mimarisi (Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir)
Figure 4. Alexnet architecture

224
3
Max havuzlama Max havuzlama
Filtre
birlestirme
i
3 x 3 evrisim 5 x 5 evrisim
1 x 1 evrigim

1 x 1 evrisim 1 x 1 evrisim

Onceki
katman

(a)

1 x 1 evrigim

3 x 3 max
havuzlama RELU

Evrigim Katmani

f(x) RELU
A 4

Evrigim Katman /

(b)

Sekil 5. Derin Mimariler, a) Inception modiilii, b) Atik modiilii (Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir)
Figure 5. Deep architectures, a) Inception module, b) Residual module

Tablo 1. Derin mimarilerin karakteristikleri
Table 1. Characteristics of deep architectures

Algoritmalar Derinlik  Boyut Parametre (Milyon) Goriintii giris boyutu
AlexNet (Krizhevsky ve ark., 2012) 8 227 61 227x227
VGG16 (Simonyan ve Zisserman, 2014) 16 515 138 224x224
VGG19 (Simonyan ve Zisserman, 2014) 19 535 144 224x224
SqueezeNet (Landola ve ark., 2016) 18 4,6 1.24 227x227
GoogleNet (Szegedy ve ark., 2015) 22 27 7,0 224x224
Inceptionv3 (Szegedy ve ark., 2016) 48 89 23,9 299x299
ResNet18 (He ve ark., 2016) 18 44 11,7 224x224
Xception (Chollet, 2017) 71 85 22,9 299x299
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Bu c¢alismada kullanilan 6nceden egitilmis ESA
mimarilerinin egitimi i¢in epoch degeri 10, batch boyutu 7
ve 6grenme katsayisi 1x10-4 olarak belirlenmistir. Buna ek
olarak, stokastik dereceli algalma yontemi (SGA)
optimizasyon yontemi kullanilmustir. Egitim asamas1 940
iterasyondan sonra sona ermistir.

Sonugclar ve Tartisma

Deneysel c¢aligmalarda, donamimsal olarak NIDIA
Quadro P4000 GPU kart1, 32 GB Ram ve Intel Xeon Silver
2.19 GHz ile donatilmig bir bilgisayar kullanilmistir.
Yazilimsal olarak ise MATLAB (R2019a) platformu
kullanilarak deneysel ¢aligmalar gergeklestirilmistir.

Bu c¢alismada kullamlan ESA  mimarilerinin
performanslarini 6lgmek i¢in dogruluk, duyarlilik, kesinlik

ve Fl-skor kullamlmistir. Bu istatistiksel degerlerin
hesaplanmasi1 Denklem 3-7’de gosterilmistir.
Dogruluk=(DP+DN)/(DP+DN+YP+YN) ?)
Duyarlilik=DP/(DP+YN) @)
Ozgiillik=DN/(DN+YP) (5)
Kesinlik=DP/(DP+YP) (6)
F1-Skor=2 DuyarlilikxKesinlik @
- =2 X
of Duyarlilik+Kesinlik

Denklem 3-7°de, DP, DN, YP ve YN degerleri sirasiyla
dogru pozitif, dogru negatif, yanls pozitif ve yanls negatif
olarak ifade edilir.

Bulgular

Bu caligmada, kusurlu yumurtalarin siniflandirilmasi
icin 8 Onceden egitilmis derin mimari kullanilmstir.
Gergeklestirilen bu c¢alismalarda, derin  mimarilerin
karigiklik matrisleri Sekil 6’da verilmistir.

Sekil 6’da kanl, kirli, kirtk ve saglam yumurtalarin
siniflandirilmasi  i¢in  kullanllan ESA mimarilerinin
karmasiklik matrisleri verilmistir. Sekil 6’dan anlasilacagi
iizere, yumurta tiirlerinden saglam yumurtayr tanima
basarimi ResNetl8 mimarisi ile %100 olarak elde
edilmistir. Bunun yani sira, VGG16, VGG19, SqueezeNet
ve GoogleNet mimarileri kullanilarak kanli yumurtay1
%100 tanima bagarimi elde edilmistir. Bu karisiklik
matrisine bagl olarak, bu derin mimarilerin performans
olgiitleri Tablo 2’de verilmistir.

Tablo 2’de gosterildigi gibi, kanl, kirli, kirik ve saglam
yumurtalarin siniflandirilmasi i¢in en yiiksek dogruluk
VGG19 mimarisi ile %96,25 olarak elde edilmistir. Buna
ek olarak, en iyi ikinci dogruluk VGG16 mimarisi ile
%95,51 olarak elde edilirken, en koti performans
Inceptionv3 mimarisi ile %87,64 olarak hesaplanmistir. Bu
sonuglara gore, transfer Ogrenme yaklagimina dayali
onceden egitilmis derin mimariler, kusurlu yumurtalarin
tespiti igin yliksek bir siniflandirma dogruluguna sahip
oldugu gozlenmistir. Ote yandan, bu ¢alismada kullanilan
derin mimariler farkli karakteristik (katman, baglanti, filtre
tiird, vs.) ozelliklere sahip oldugundan dolay1 siniflandirma
dogruluklar1 da  birbirinden  farklidir.  Deneysel
calismalarda, yiiksek sayida katman ve baglanti igeren

mimarilerin benzer sekilde siniflandirma
performanslarinin = da  yiiksek olacagi  anlamina
gelmeyecegi tespit edilmistir.  Ornegin, ResNetl8

mimarisi, VGG16 mimarisinden daha fazla katman ve
baglantiya sahip olmasina ragmen siniflandirma dogrulugu
daha diistiktiir.

Kusurlu yumurtalarin tespiti i¢in transfer 6grenme
yaklasimina dayali 6nceden egitilmis derin mimarilerin
egitimi sireleri hesaplanmistir. Bu sonuglar Sekil 7°de
verilmistir. Bu sonuglara goére, AlexNet modeli diger
mimariler arasinda en hizli egitim siiresine (1 dak/27 sn)
sahipken, Inceptionv3 mimarisi ise en yavas egitim
stiresine (10 dak) sahiptir. Buna ek olarak, Resnetl8,
SqueezeNet, GoogleNet, VGG16, VGG19 and Xception
mimarilerinin egitim siireleri sirastyla, 2 dak/5 sn, 2 dak/30
sn, 3 dak/20 sn, 4 dak/50 sn, 5 dak-39 sn ve 8 dak/27 sn’dir.

= ‘ . B B
kir 37 4 4 kir 44 1 kir kir A 1
kink 2 1 46 8 kirk 2 ’a: 4 kink 2 2 kirk 3 48 5
glam 2 2 saglam 5 saglam 4 saglam 1
ka kir kirik saglam kan kir Kink saglam kan kir kink saglam kan kir Kirik saglam
AlexNet VGG16 VGG19 SqueezeNet
kan kan 2 kan 2 kan 1 1
kir 39 6 kir 37 7 1 kir 4 3 1 kir ) 31 ) 6
Kirk 1 1 50 5 Kirk 2 4 M 10 kink 2 2 49 4 Kirk 2 1 43 1
saglam 2 saglam 2 5 saglam 0 saglam 2
kan kir kirk saglam kan kir kirk sadlam kan kir kirk saglam kan kir kirk saglam
GoogleNet Inceptionv3 ResNet18 Xception

Sekil 6. Derin mimarilerin karigiklik matrisleri (Kaynak: Yazarlar tarafindan iiretilmistir)
Figure 6. Confusions matrices of deep architectures
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Tablo 2. Derin mimarilerin performans 6lgiitleri (%)

Table 2. Performance mesasures of deep architectures (%)

Derin Mimariler Duyarlilik Ozgiilliik Kesinlik F1-skor Dogruluk
AlexNet 88,95 96,71 91,07 89,83 90,64
VGG16 95,42 98,50 95,16 95,29 95,51
VGG19 96,14 98,75 96,03 96,08 96,25
SqueezeNet 90,10 97,47 92,79 90,98 92,51
GoogleNet 93,04 98,10 94,25 93,56 94,38
Inceptionv3 85,93 95,80 86,80 86,30 87,64
ResNet18 93,60 98,17 94,92 94,17 94,76
Xception 84,86 95,79 88,73 86,15 88,01

Tablo 3. Mevcut ¢alisma ile 6nceki ¢alismalarin karsilastiriimasi
Table 3. Comparison of current study with previous studies
Kullanilan Y6ntem Dogruluk
Aragtirmacilar Ozellik Cikarma Smiflandirma Siuf Sayist Skoru (%)
Leiging ve ark. Gorlntii isleme teknikleri ve Geri vavilum sinir ag1 2 (kirik ve 96.8
(2007) geometrik 6zellikler yay & saglam) '
Oztiirk ve Gangal . . . 3 (kirli, kirik ve
(2014) Esikleme ve kenar belirleme algoritmasina saglam) 93
Abbaspour-Gilandeh Canny kenar detektorii ve Dogrusal 2 (kirik ve 90.1
ve Azizi (2018) Hough déniisiimii diskriminant analizi saglam) '
Renk bilesenleri ve kenar 2 (Kirik ve
Wu ve ark. (2018) algoritmalari ile istatistiksel SVM SN 93
saglam)
momentler
Nasiri ve ark. (2020) VGG16 Softmax 3 (kanly, krtkeve g gy
saglam)
Bu ¢alisma ESA mimarileri Softmax 4 (kanls, lflrh’ 96,25
kirik ve saglam)
700
600
500
400
300
200
100
0
AlexNet ResNet18 SqueezeNet GoogleNet VGG16 VGG19 Xception  Inceptionv3
Egitim siiresi (saniye)
Sekil 7. Derin mimarilerin egitim stireleri (Kaynak: Yazarlar tarafindan tiretilmistir)
Figure 7. Training times of deep architectures

Tartisma

Yumurta  yetistiriciligi ~ endistrisinde,  kusurlu Tablo 3’te goriilecegi iizere, yumurta yiizeyinde

yumurtanin otomatik tespiti, ekonomik ve sagliga olusabilecek kusurlarin taninmasma yonelik Onceden

uygunluk agisindan 6nemli bir rol oynamaktadir. Bu
nedenle, yumurta yiizeyinde olusabilecek kusurlarin
otomatik olarak smiflandirilmasi olduk¢a onemli hale
gelmistir. Bu caligmada, nesne tanima ve smiflandirma
alaninda yaygin olarak kullanilan ESA mimarilerine dayal
yumurta kusurlariin siiflandirilmasi gerceklestirilmistir.
Buna ek olarak, Son zamanlarda kusurlu yumurtalarin
tanimlanmasi Ve siniflandirilmasi i¢in makine 6grenimi ve
derin  6grenmeye dayali olarak ¢esitli ¢aligmalar
yapilmigtir. Bu ¢aligmalar ile Onerilen ¢aligsmanin veri
sayist, dogruluk skorlar1 ve kullanilan yontemler Tablo
3’te verilmistir.

yapilan caligmalarda, genellikle geleneksel makine
Ogrenmesi yontemleri kullamlmigtir. Leiging ve ark.
(2007), Oztiirk ve Gangal (2014), Abbaspour-Gilandeh ve
Azizi (2018) ve Wu ve ark. (2018) ¢alismalarinda, ¢esitli
on-iglem yontemleri kullanilarak kirtk ve kan gibi kusurlar
belirginlestirmiglerdir. Daha sonra, geleneksel makine
O0grenmesi Ozellik ¢ikarici ve smiflandirict yontemleri
kullanilarak yumurta tiiriinii belirlemislerdir. Nasiri ve ark.
(2020) g¢aligmasinda ise, kanl, kirik ve saglam
yumurtalarimi  siiflandirmak  igin  dnceden egitilmis
VGG16 mimarisi kullanmilmig ve %94.84 dogruluk elde
etmiglerdir. Sonug¢ olarak, derin 6grenme, geleneksel
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yontemlere kiyasla herhangi bir On-islem asamasina
ihtiyag duymadan yiiksek siniflandirma dogruluklarina
sahiptir.

Bu calismada, oOn-islem agamasi uygulanmaksizin
ESA’ya dayali onceden egitilmis derin mimarilerin
siiflandirma performanslar1 degerlendirilmistir. Onceki
caligmalarda genellikle kirik ve saglam yumurtalar
kullanilmistir. Bu ¢alismada ise kanl, Kirli, kirik ve saglam
yumurtalar kullanilarak kapsamli deneysel ¢alismalar
gerceklestirilmistir. Deneysel sonuglarda, kullanilmig
oldugumuz sistem ile umut vaat eden performans sonuglar1
elde edildigi gozlenmistir.

Son olarak, kusurlu yumurtalarin tespiti ile ilgili

yapilan  oOnceki  calismalarda,  egitim  siireleri
verilmediginden dolayi, herhangi bir Kkarsilagtirma
yapilmamuistir.

Sonug

Bu ¢alismada, kusurlu yumurtalarin tespiti igin transfer
O0grenme  yaklasimina dayali ESA  mimarilerinin
smiflandirma performanslar1 degerlendirildi. Bu amag
dogrultusunda, AlexNet, VGG16, VGG19, SqueezeNet,
GoogleNet, Inceptionv3, ResNetl8 ve Xception olmak
lizere Onceden egitilmis ESA mimarileri kullanildi. Bu
ESA mimarilerini, kusurlu yumurta simiflandirilmasi
problemine adapte etmek icin bu aglarin son i¢ katman
yerine yeni katmanlar transfer edilerek ince ayar islemi
uygulandi.

Gergek zamanlh tasarlanan kusurlu yumurta tespit
cihazi kullamlarak kanl, kirli, kirk ve saglam yumurta
goriintiilerini iceren bir veri seti elde edilmistir. Deneysel
calismalarda, bu veri seti kullanilarak ESA mimarilerinin
siiflandirma performanslart hesaplandi. Sonug olarak,
kusurlu ve saglam yumurtalarin siniflandirilmasi igin en
yiiksek siniflandirma dogrulugu, VGG19 mimarisi ile
%96.25 olarak elde edilmistir. Bu sonuglar, Onerilen
calismanin kanli, Kirli, kirikk ve saglam yumurtalart
simiflandirmak i¢in gida endiistrisinde kullanilabilecegini
gostermistir.

Gelecek caligmalarda, kusurlu ve saglam yumurta
goriintii sayilari artirilmasi ve siniflandirma
performansmin yiikseltilmesi i¢in farkli 6zellik ¢ikarici
yontemler  ile  makine  Ggrenmesi  siniflandirict
yontemlerinin kullanilmasi planlanmaktadir.
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