Zeytin Olgunluk Seviyelerinin Derin Ogrenme ile Tespiti ve Yeni Bir Veri
Kumesi

Ozet

Zeytin meyvesinin olgunluk seviyesi, zeytinyagi kalitesini dogrudan etkileyen temel faktdrlerden
biridir. Hasat sonrasi zeytinlerin dogru bigimde simiflandirilmasi, Uretim stirecinde kalite kontrolln
saglanmasi agisindan kritik 6neme sahiptir. Geleneksel yontemler ¢ogunlukla gorsel degerlendirmeye
ve operatdr deneyimine dayandigindan 6znel ve tutarsiz sonuglar iiretebilmektedir. Bu ¢alismada, zeytin
meyvelerinin Yesil, Ala Yesil ve Siyah olmak iizere {i¢ farkli olgunluk seviyesine gdre otomatik
siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme tabanli bir sistem Onerilmistir. Calisma kapsaminda saha
kosullarinda elde edilen toplam 2694 gériintiiden olusan 6zgiin bir veri seti olusturulmustur. Model
omurgasi olarak ImageNet lizerinde onceden egitilmis EfficientNet-BO mimarisi kullanilmis ve transfer
ogrenme ile fine-tuning stratejisi uygulanmistir. Bagimsiz test veri seti iizerinde gergeklestirilen
deneyler sonucunda modelin genel dogruluk oram %384,95 olarak elde edilmistir. Yesil ve Siyah
siiflarinda %90’1n iizerinde basar1 saglanirken, gecis evresi niteligindeki Ala Yesil sinifinda daha
diisiik performans gozlemlenmistir. Elde edilen bulgular, 6nerilen sistemin tarimsal iiretim hatlarinda
otomatik kalite kontrol uygulamalari icin uygulanabilir ve Ol¢eklenebilir bir ¢oziim sundugunu
gostermektedir.
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Detection of Olive Ripeness Levels Using Deep Learning and a New Dataset
Abstract

The ripeness level of olive fruit is one of the fundamental factors directly affecting olive oil quality.
Accurate classification of olives after harvest is critical for ensuring quality control in the production
process. Traditional methods, relying mostly on visual evaluation and operator experience, can produce
subjective and inconsistent results. This study proposes a deep learning-based system for the automatic
classification of olive fruits according to three different ripeness levels: Green, Red Green, and Black.
A unique dataset consisting of a total of 2694 images obtained under field conditions was created. The
EfficientNet-BO architecture, pre-trained on ImageNet, was used as the model backbone, and transfer
learning and fine-tuning strategies were applied. Experiments conducted on an independent test dataset
resulted in an overall accuracy rate of 84.95% for the model. While success rates exceeded 90% in the
Green and Black classes, lower performance was observed in the Red Green class, which is a transitional
phase. The findings demonstrate that the proposed system offers a viable and scalable solution for
automated quality control applications in agricultural production lines.
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1. Giris

Zeytin ve zeytinyagi iiretimi, Akdeniz havzasi basta olmak iizere birgok {ilkede ekonomik ve kiiltiirel
acidan stratejik oneme sahip bir tarimsal faaliyettir [1]. Zeytinyaginin kimyasal bilesimi, duyusal
Ozellikleri ve raf dmri, hammadde kalitesi, hasat zamani, isleme kosullar1 ve depolama siiregleri gibi
birgok faktére bagli olarak degismektedir [2]. Bu faktorler arasinda zeytin meyvesinin olgunluk
derecesi, elde edilecek yagin kalite parametrelerini dogrudan etkileyen en kritik degiskenlerden biri
olarak kabul edilmektedir [3].

Zeytin meyvesi olgunlagma siirecinde belirgin fiziksel ve kimyasal degisimler gostermektedir. Yesil
evreden siyah evreye dogru ilerleyen bu slirecte meyvenin renk yapisi degismektedir. Klorofil
pigmentleri azalirken antosiyanin bilesenleri artmaktadir [4]. Ayn1 zamanda fenolik bilesik miktar,
antioksidan kapasite, oksidatif stabilite ve serbest yag asitligi gibi kalite parametrelerinde 6nemli



farkliliklar olugsmaktadir [5]. Genel olarak erken hasat edilen yesil zeytinlerden elde edilen yaglar daha
yuksek fenolik icerik ve daha guclu aromatik 6zellikler sergilerken, ileri olgunluk dénemindeki siyah
zeytinlerden elde edilen yaglarda yag verimi artmakla birlikte bazi kalite gostergelerinde diisiis
g6zlemlenebilmektedir [6]. Bu nedenle, hasat sonrasi zeytinlerin olgunluk seviyelerine gore dogru ve
tutarl1 bigimde siniflandirilmasi, iiretim siirecinin kalite kontrolii agisindan biiyiik 6nem tagimaktadir.

Geleneksel iiretim siireglerinde zeytinlerin olgunluk derecesi cogunlukla gorsel inceleme ve deneyime
dayali manuel yontemlerle belirlenmektedir [7]. Ancak bu yaklasim 6znel degerlendirme, operatore
bagh degiskenlik, zaman kaybi ve biiyiik 6lgekli tiretim hatlarinda tutarlilik saglama zorlugu gibi
dezavantajlar icermektedir. Ozellikle endiistriyel dlgekte, hizli ve objektif karar mekanizmalarina
duyulan ihtiyag, tarimsal iiretim siire¢lerinde otomasyon sistemlerinin gelistirilmesini zorunlu hale
getirmistir [8].

Son yillarda goriintii isleme ve yapay zeka tabanli yontemler, tarimsal {iriinlerin kalite degerlendirmesi
ve smiflandirilmasinda yaygin olarak kullanilmaya baglanmistir. Sayisal goriintiiler lizerinden renk,
doku ve sekil Ozelliklerinin c¢ikarilmasi, makine Ogrenmesi ve derin 6grenme algoritmalar ile
birlestirildiginde, insan miidahalesini en aza indiren otomatik smiflandirma sistemlerinin
gelistirilmesine olanak tanimaktadir [9]. Ozellikle Evrisimli Sinir Aglari (Convolutional Neural
Networks — CNN), karmagsik gorsel Oriintiileri 6grenme konusundaki basarisi sayesinde meyve
siniflandirma, hastalik tespiti ve olgunluk belirleme gibi uygulamalarda etkili sonuglar iiretmektedir
[10]. Transfer 6grenme yaklasimi ise dnceden biiyiik veri kiimeleri tizerinde egitilmis modellerin, daha
sinirlt veri setlerine sahip 0zel problemlere uyarlanmasimi miimkiin kilarak hem egitim siiresini
azaltmakta hem de performansi artirmaktadir [11].

Bununla birlikte, literatiirde zeytin olgunluk seviyelerinin belirlenmesine yonelik ¢alismalarin dnemli
bir kismi kimyasal analizlere veya iki stmifli (yesil-siyah) goriintii temelli ayrimlara odaklanmaktadir.
Opysa iiretim siirecinde 6zellikle ala yesil olarak adlandirilan gegis evresi, hem gorsel hem de kimyasal
acidan karmagik bir yapr sergilemekte ve siiflandirma acgisindan daha zorlu bir problem
olusturmaktadir. Bu ara sinifin dogru sekilde tespit edilmesi, kalite kontrol siire¢lerinin hassasiyetini
dogrudan etkilemektedir.

Bu galigmada, zeytin meyvelerinin yesil, ala yesil ve siyah olmak Gzere (¢ farkli olgunluk seviyesine
gore otomatik olarak simiflandirilmasi amaciyla derin 6grenme tabanli bir sistem Onerilmektedir.
Caligma kapsaminda 6zgiin ¢ekimlerden olusan bir goriintii veri seti olusturulmus, EfficientNet-BO
mimarisi transfer 6grenme ve ince ayar stratejisi ile optimize edilmistir.

Bu calismanin literatiire katkilar su sekilde 6zetlenebilir:

e Bu caligmada zeytin meyvelerinin olgunluk seviyelerine gore otomatik siniflandirilabilmesi
amaciyla 6zgiin bir goriintii veri seti olusturulmustur.

e Uc simifli zeytin olgunluk seviyeleri derin 6grenme tabanli olarak siniflandirilmistir.

e Tarimsal iiretim hatlarina entegre edilebilecek otomatik bir kalite kontrol altyapisinin ortaya
konulmasidir.

2. Literatiirdeki Cahismalar

Zeytin olgunlugunun zeytinyag: kalitesi lizerindeki etkisi literatiirde kapsamli bicimde incelenmistir.
Kutlu ve Sen [12], Gemlik zeytin ¢esidinde farkli hasat donemlerinin meyve ve yag kalitesine etkilerini
analiz etmis; olgunluk indeksi ile serbest yag asitligi ve yag asidi kompozisyonu arasinda anlamli
iligkiler tespit etmistir.

Youssef ve ark. [13], Chétoui ¢esidinde farkli olgunluk indekslerinde toplam fenolik madde, pigment
ve oksidatif stabilite degisimlerini incelemis; erken hasat doneminde fenolik bilesiklerin daha yliksek
seviyede oldugunu gostermistir. Benzer sekilde Uyamk ve Giimiiskesen [14], farkli yetistirme



yontemleri ve olgunluk dizeylerinin kimyasal ve duyusal kalite parametreleri Gzerindeki etkisini
degerlendirmistir.

Konuskan [15], olgunlugun yag asidi kompozisyonu tizerindeki etkilerini incelemis ve 6zellikle oleik
asit oraninda diisiis egilimi gozlemlemistir. Acar [16] ise {iretim kosullar1 ve katkilarin yag kalitesi
iizerindeki etkisini aragtirmis; iiretim siirecinin kalite parametreleri lizerinde belirleyici rol oynadigini
ortaya koymustur.

Dogru ve ark. [17] zeytin yapragi ilavesinin kalite parametrelerine etkisini incelemis ve fenolik bilesikler
ile oksidatif stabilitede degisimler raporlamistir. Ayrica farkli olgunluk dénemlerinde hasat edilen
cesitlerde meyve boyut, agirlik, klorofil ve karotenoid degisimlerinin incelendigi g¢aligmalar da
mevcuttur. Bu calismalar, olgunluk seviyesinin kalite agisindan kritik bir parametre oldugunu
gostermektedir; ancak ¢ogunlukla laboratuvar tabanli kimyasal analizlere dayanmaktadir ve gergek
zamanli otomatik siniflandirma ¢oziimleri sunmamaktadir.

Ortenzi ve ark. [18], RGB goriintii analizine dayali bir makine gérme sistemi gelistirerek kNN
algoritmasi ile olgunluk tahmini gerceklestirmistir. Sistem belirli bir dogruluk oranina ulasmak]la birlikte
gecis evrelerinde performans smirli kalmustir. Beyaz ve Oztiirk [19], yiksek ¢ozinurlikli goriinttler
iizerinden piksel dagilimi ve boyut 6l¢iimleri kullanarak zeytin gesit tamma ¢alismasi gerceklestirmistir.
Ince ve ark. ise renk ve boyut 6zellikleri kullamlarak KNN ve Karar agaglari ile siniflandirma yapmustir
[20].

Goneng ve Oner [21], goriintii isleme ile kiimeleme yontemlerini birlestirerek tiir belirleme ¢alismast
gergeklestirmis ve gozetimsiz 6grenme tekniklerinin potansiyelini ortaya koymustur. Ezenarro ve ark.
[22], RGB histogramlarina dayali kemometrik analizler ile olgunluk indeksini tahmin etmis ve diisiik
RMSE degerleri elde etmistir. Bu yaklasim regresyon tabanli tahmine odaklanmis olup dogrudan
siniflandirma problemi ele alinmamustir.

Figorilli ve ark. [23], konveyor bant lizerinde RGB goriintiileme ile AlexNet tabanli CNN kullanarak
cok sinifli ayrim gergeklestirmistir. Renk kalibrasyonunun performans izerindeki etkisi gosterilmistir.
Gargiulo ve ark. [24] ise 3B morfolojik analiz ile zeytin ¢esit simflandirmas1 gergeklestirmis ve 3D
Ozelliklerin ayirt ediciligini ortaya koymustur. Ancak bu yontem daha karmagik donanim altyapisi
gerektirmektedir.

Derin 6grenme tabanl yontemler, tarimsal {irlin siniflandirma problemlerinde yiiksek performans
goOstermektedir. Miho ve ark. [25] tarafindan gelistirilen OliVar sistemi, zeytin gesitlerinin taninmasinda
derin sinir aglarim kullanarak %86 ’mn tizerinde dogruluk elde etmistir. Dikici ve ark. [26], zeytin
yaprak hastaliklarimin siniflandirilmasinda 6n egitimli CNN modellerini kullanmig ve transfer learning
yaklagiminin etkinligini gostermistir.

Dulkadir ve Gultekin [27], muz olgunluk seviyelerini YOLOvV5s ve YOLOv8n mimarileri ile
siniflandirmig ve tarimsal otomasyon sistemlerinde derin 6grenmenin uygulanabilirligini géstermistir.
Bozoglan ve Yiizgeg, farklit CNN mimarilerinin performans karsilagtirmasini yapmis ve EfficientNet
gibi parametre verimliligi yiiksek modellerin avantajlarini ortaya koymustur [28]. Sabanci ve Aydin ise
renk, boyut ve sekil Ozelliklerini yapay sinir aglan ile birlestirerek zeytin smiflandirma sistemi
gelistirmistir [29].

Literatiirde zeytin olgunluk seviyesinin kimyasal analizler ile ayrintili bicimde incelendigi; goriintii
isleme yontemleri ile renk ve morfolojik 6zelliklerin sayisallagtirnildifi; derin 6grenme yaklagimlarinin
ise ¢esit tanima ve hastalik tespiti alanlarinda yogunlastigi goriilmektedir. Bununla birlikte ¢alismalarin
biiylik bir kismu iki sinifli ayrimlara odaklanmakta veya ara gecis evresi olan ala yesil sinifi ayrintili
bicimde ele almamaktadir. Ayrica derin 0grenme modeli ¢iktilarinin renk uzayr temelli analitik
dogrulama mekanizmasi ile desteklendigi hibrit sistemlere yonelik ¢alismalarin sinirh oldugu dikkat
¢ekmektedir. Bu baglamda, ti¢ simifli zeytin olgunluk seviyelerinin EfficientNet tabanli derin 6grenme
modeli ile ele alinmasi literatiirdeki mevcut boslugu doldurmaya yonelik bir katki sunmaktadir.



3. Materyal ve Metot

Bu calismada zeytin meyvelerinin olgunluk seviyelerine gore otomatik siniflandirilmasina yonelik
olarak goriintii tabanl1 bir derin 6grenme sistemi gelistirilmistir. Onerilen yaklasim saha kosullarinda
elde edilen 6zglin goriintii veri setinin olusturulmasi, verilerin 6n isleme adimlarindan gegirilmesi,
EfficientNet-BO tabanh transfer 6grenme mimarisinin tasarlanmasi asamalarindan olusmaktadir. Bu
boliimde veri setinin yapisi, 6n isleme adimlar, model mimarisi, egitim stratejisi ve hibrit renk analizi
yaklagimi ayrintili bigimde agiklanmaktadir.

3.1. Veri seti

Bu calismada zeytin meyvelerinin olgunluk seviyelerine gore otomatik siniflandirilabilmesi amaciyla
Ozgln bir goriintl veri seti olusturulmustur. Veri toplama siireci saha kosullarinda gerceklestirilmis
olup, farkli olgunluk evrelerini temsil eden zeytin 6rnekleri dogrudan fotograflanarak kayit altina
alinmstir.

Toplam 2694 adet zeytin gorunttst veri setine dahil edilmistir. Zeytinler olgunluk duizeylerine gore
Yesil, Ala Yesil ve Siyah olmak iizere ii¢ ana sinifa ayrilmistir. Siniflandirma iglemi, zeytin meyvesinin
ylizey rengi ve gorsel olgunluk gostergeleri esas alinarak bir alan uzmam tarafindan manuel olarak
gerceklestirilmistir. Etiketleme siirecinde, tamamen yesil pigment baskin olan 6rnekler Yesil, tamamen
koyu renkli ve ileri olgunluk evresini temsil eden 6rnekler Siyah, yiizeyinde hem yesil hem koyu tonlarin
birlikte bulundugu gegis evresindeki 6rnekler ise Ala Yesil sinifina dahil edilmistir.

Siniflara gore goriintli dagilimi su sekildedir: 918 adet Yesil (%34,1), 604 adet Ala Yesil (%22,4) ve
1.172 adet Siyah (%43,5). Bu dagilim, veri setinde belirli bir siif dengesizligi bulundugunu
gostermektedir. Ozellikle Ala Yesil simfinin diger simflara kiyasla daha az drnek icermesi, model egitim
siirecinde sinif agirliklandirma yaklagiminin uygulanmasini gerektirmistir.

Modelin genellenebilirligini degerlendirebilmek amaciyla veri seti egitim, dogrulama ve test olmak
Uzere ¢ alt kimeye ayrilmustir. Bolme islemi rastgele ve simif dagilimi korunacak sekilde
gergeklestirilmistir. Veri setinin %72,5’1 egitim, %13,7’si dogrulama ve %13,8’1 test kiimesi olarak
kullanilmugtir. Test kiimesi model egitimi siirecinde kullanilmamis olup, yalnizca nihai performans
degerlendirmesi amaciyla ayrilmistir.

Goriintiiler farkli mobil cihazlarla elde edilmis ve orijinal olarak HEIC formatinda kaydedilmistir.
Model egitimi 6ncesinde tiim goriintiiler standartlagtirma amaciyla JPG formatina doniistiiriilmiis ve
sabit bir giris boyutu olan 224x224 piksele yeniden 6l¢eklendirilmistir. Boylece veri seti, kullanilan
derin 6grenme mimarisinin girig katmami ile uyumlu hale getirilmistir. Olusturulan veri kiimesinin bir
ornegi Sekil 1°de gosterilmektedir.

a) Ala-yesil zeytin b) Siyah zeytin c) Yesil zeytin'
Sekil 1. Olusturulan veri kiimesinden 6rnek goriintiiler



3.2. Veri On-isleme

Derin 6grenme tabanli siniflandirma modellerinin performansi, biiyiik 6l¢iide girig verisinin kalitesi ve
tutarliligina baghdir. Bu nedenle ham goriintiiler, model egitimine gegmeden 6nce belirli 6n isleme
adimlarindan gegirilmistir. Uygulanan 6n isleme siireci; format standardizasyonu, yeniden
boyutlandirma, piksel normalizasyonu, veri artirma ve simf dengesizligi dizenlemelerini
kapsamaktadir.

Veri setindeki goriintiiler farkli mobil cihazlar aracilifiyla elde edilmis ve orijinal olarak HEIC
formatinda kaydedilmistir. Derin 6grenme kiitiiphaneleri ile tam uyumluluk saglamak amaciyla tiim
gorintiiler kayipsiz bicimde JPG formatina doniistiiriilmiistiir. Bu doniisiim sirasinda renk kanallarinda
herhangi bir yeniden 6rnekleme uygulanmamus, orijinal RGB degerleri korunmustur. Boylece renk
temelli 6zelliklerin analizinde bilgi kayb1 en aza indirilmistir.

EfficientNet-BO mimarisi, sabit boyutlu giris tensorii gerektirdiginden tiim goriintiiler 224x224 piksel
¢Oziinilirliige yeniden 6lgeklendirilmistir. Yeniden boyutlandirma islemi, iki boyutlu lineer interpolasyon
yontemi kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu adim, hem model giris katmani ile uyum saglamak hem de
hesaplama maliyetini optimize etmek amaciyla uygulanmustir. Derin 6grenme modellerinin daha kararl
ve hizli 6grenebilmesi ic¢in piksel degerleri normalize edilmistir. Orijinal olarak [0, 255] aralifinda
bulunan RGB piksel degerleri, dogrusal doniisiim ile [0,1] araligina 6lg¢eklendirilmistir. Bu islem,
gradyan patlamasi riskini azaltmakta ve optimizasyon siirecinin daha dengeli ilerlemesini saglamaktadir.

Modelin agir1 6grenme riskini azaltmak ve genellenebilirligini artirmak amaciyla egitim veri seti
Uzerinde veri artirma teknikleri uygulanmistir. Ancak zeytin olgunluk seviyesinin dogrudan renk
bilgisine bagli olmasi nedeniyle renk uzayim degistiren doniisiimler uygulanmamistir. Egitim siirecinde
kullanilan veri artirma islemleri £15° araliginda rastgele dondirme, yatay ve dikey kiicik olgekli
kaydirma, rastgele kirpma ve yatay yansitmadir. Bu iglemler, goriintiilerin geometrik varyasyonlarini
artirarak modelin farkli konum ve ac¢1 kosullarinda daha dayamkli hale gelmesini saglamisgtir.

Veri setinde siniflar arasinda 6rnek sayist bakimindan dengesizlik bulunmaktadir. Ozellikle Ala Yesil
sinifi, diger simflara kiyasla daha az 6mek icermektedir. Bu durumun modelin ¢ogunluk sinifa
yonelmesine neden olmamast igin egitim siirecinde sinif agirliklandirma yaklagimi uygulanmistir. Bu
yontem sayesinde az temsil edilen siniflarin kayip fonksiyonu iizerindeki etkisi artirilmig ve modelin
tiim siniflart dengeli bicimde 6grenmesi saglanmustir. Veri seti, sinif dagilimi korunacak sekilde rastgele
boliinmiistiir. Egitim kiimesi model parametrelerinin 6grenilmesinde, dogrulama kiimesi hiperparametre
ayarlamalarinda, test kiimesi ise nihai performans degerlendirmesinde kullanilmustir. Test verileri egitim
siirecine dahil edilmemistir. Bu 6n isleme adimlar1 sonucunda veri seti, EfficientNet-BO mimarisi ile
uyumlu, normalize edilmis ve genellenebilirligi artinlmis bir yapiya doniistiirilmiistiir.

3.3. Onerilen Model Mimarisi

Bu ¢alismada zeytin olgunluk seviyelerinin siniflandirilmasi problemi i¢in evrisimli sinir aglari tabanli
bir derin 6grenme mimarisi tercih edilmistir. Model omurgasi olarak, parametre verimliligi ve dogruluk
performanst agisindan dengeli bir yap1 sunan EfficientNet-BO mimarisi kullanilmistir. EfficientNet
ailesi, bilesik 6lgekleme yaklagimi ile ag derinligi, genisligi ve giris ¢Oziiniirliiglinii birlikte optimize
ederek yuksek performans—diisiik hesaplama maliyeti dengesi saglamaktadir.

EfficientNet-B0, ImageNet veri seti izerinde 6nceden egitilmis bir model olarak kullanilmistir. Modelin
son siniflandirma katmam kaldinlmis ve yalmzca 6zellik ¢ikarimi amaciyla evrisimsel taban kismi
kullanmilmistir. Bu yapi, zeytin goriintiilerinden diisiik seviyeli (kenar, renk gecisi, doku) ve yiiksek
seviyeli (karmasik gorsel oriintiiler) 6zelliklerin otomatik olarak dgrenilmesini saglamaktadir.

EfficientNet-BO mimarisi yaklasik olarak 5.3 milyon parametre icermektedir. Bu parametrelerin biiyiik
boliimii 6n egitimli agirliklardan olugmaktadir ve transfer 6grenme yaklagimi kapsaminda yeniden
kullanilmaktadir. Modelin giris boyutu 224x224x3 olarak belirlenmistir. Burada 3, RGB renk



kanallarini temsil etmektedir. EfficientNet-BO0 tabanindan elde edilen ¢ok boyutlu 6zellik haritalari, asiri
parametre artisin1 6nlemek amaciyla dogrudan tam baglantili katmanlara aktarilmamis; bunun yerine
Global Average Pooling katmani kullanilmistir. Global Average Pooling islemi, her bir 6zellik haritasini
tek bir skalar degere indirger. Bu yontem, parametre sayisini azaltmakta, asirt 6grenmeyi sinirlamakta
ve modelin genellenebilirligini artirmaktadr.

Ozellik ¢ikanim katmanindan elde edilen oznitelik vektorii, smiflandirma gorevine 6zel olarak
tasarlanmig Dense (512 néron), Dense (256 néron) ve Dense (128 ndron) olmak (izere ti¢ tam baglantili
(Dense) katmandan gegirilmistir. Her katmanda dogrusal olmayanlik kazandirmak amaciyla Rectified
Linear Unit (ReLU) aktivasyon fonksiyonu kullanilmistir. ReLU fonksiyonu, gradyan kayb1 (vanishing
gradient) problemini azaltmakta ve egitim siirecinin daha hizli yakinsamasini saglamaktadir. Modelin
asir1 0grenmesini onlemek amaciyla her Dense katmandan sonra Dropout katmani eklenmistir. Dropout
orant 0.5 olarak belirlenmistir. Dropout islemi egitim sirasinda rastgele secilen néronlarin devre dist
birakilmasimi saglar. Bu diizenlilestirme yaklasimi, modelin belirli ndronlara asirt bagimli hale
gelmesini engelleyerek daha saglam bir genelleme performansi sunmaktadir.

Siniflandirma problemi {i¢ siifli (Yesil, Ala Yesil, Siyah) oldugundan c¢ikis katmaninda 3 noéron
kullanilmistir. Bu katmanda ¢ok simifli olasilik dagilim iiretmek amaciyla Softmax aktivasyon
fonksiyonu tercih edilmistir. Softmax fonksiyonu, her sinif igcin 0—1 araliginda olasilik degeri liretmekte
ve toplam olasiliklarin 1 olmasim garanti etmektedir. Onerilen mimari, EfficientNet-BO tabani ile
birlikte yaklagik 5.8—6.1 milyon arasinda parametre igermektedir (transfer 6grenme ve eklenen Dense
katmanlara bagh olarak). Bu parametrelerin 6nemli bir kismi 6n egitimli taban modelde yer almakta
olup, fine-tuning asamasinda glincellenmektedir. Eklenen siniflandirma blogundaki parametre sayisi,
Global Average Pooling ¢ikis boyutuna bagli olarak yaklasik 400—700 bin parametre araligindadir. Bu
yap1, modelin hem yeterli temsil giiciine sahip olmasin1 hem de hesaplama maliyetinin makul seviyede
kalmasini saglamaktadir.

EfficientNet-BO mimarisinin tercih edilmesinin temel nedenleri parametre verimliligi yiiksek bir yapi
sunmasit, Kiigiik ve orta 6lgekli veri setlerinde gii¢lii genelleme performansi gostermesi, transfer 6grenme
i¢in optimize edilmis olmasi ve hesaplama maliyetinin diisiik olmasidir. Bu 6zellikler, saha kosullarinda
gergek zamanli ¢alisabilecek bir siniflandirma sisteminin gelistirilmesi agisindan avantaj saglamaktadir.

Yapilan c¢alismada, EfficientNet-BO modelinin evrisimsel taban1 dondurulmus ve yalmzca sonradan
eklenen tam baglantili katmanlar egitilmistir. Bu strateji, ImageNet veri seti lizerinde 6grenilmis genel
ozelliklerin korunmasim saglamis ve sinirli veri seti kosullarinda asirt 6grenme riskini azaltmistir. Bu
asamada modelin egitimi i¢in kullamlan hiperparametreler Optimizer: Adam, learning rate: 1x10°3,
Batch size: 32, Epoch sayisi: 50, Loss fonksiyonu: Categorical Cross-Entropy ve Aktivasyon:
Softmax’dir.

3.4. Performans Degerlendirme Metrikleri

Onerilen modelin siniflandirma basarisini nesnel ve cok boyutlu bicimde degerlendirebilmek amaciyla
farkli performans metrikleri kullanilmusgtir. Zeytin olgunluk seviyelerinin ii¢ sinifli bir problem olmasi
nedeniyle yalnizca genel dogruluk orani (accuracy) degil, simif bazli performansi yansitan dlgiitler de
dikkate alinmigtir. Bu kapsamda dogruluk (accuracy), kesinlik (precision), duyarlilik (recall), F-skoru
ve karisiklik matrisi (confusion matrix) analiz edilmistir.

Dogruluk, modelin dogru tahmin ettigi 6rneklerin toplam 6rnek sayisina oranini ifade etmektedir. Cok
sinifli problemler igin genel dogruluk Es. 1’de goriildiigi gibi hesaplamr [30]:

TP+TN
TP+TN+FP+FN (1)

Dogruluk =



Dogruluk metrigi modelin genel performansimi gostermektedir; ancak sinif dengesizligi bulunan veri
setlerinde tek basina yeterli degildir. Kesinlik, modelin belirli bir simifa ait olarak tahmin ettigi
orneklerin ne kadarinin gergekten o sinifa ait oldugunu 6l¢mektedir [31]. Kesinlik, Es.2 kullanilarak
hesaplanmaktadir.

TP
P+FP

Kesinlik = 2
T )

Kesinlik dzellikle yanlis pozitiflerin maliyetli oldugu durumlarda 6nemlidir. Duyarlilik, belirli bir sinifa
ait gercek Orneklerin ne kadarimin dogru sekilde tespit edildigini gosterir [32]. Duyarlilik, Es.3
kullanilarak hesaplanmaktadir.

TP
P+FN

Duyarlilik = 3
yarhiik = — 3)

Duyarlilik, 6zellikle modelin kagirdigi 6rneklerin degerlendirilmesinde kritik 6neme sahiptir. F-skoru,
kesinlik ve duyarlilik degerlerinin harmonik ortalamasidir ve iki metrik arasindaki dengeyi yansitir [33].
F-skoru, Es.4 kullamlarak hesaplanmaktadir.

E_skoru = 2.Ke_3|r?llk.DuyarI1hk @
Kesinlik+Duyarlilik

F-skoru, simf dengesizligi bulunan veri setlerinde model performansin1 daha dengeli bigimde
degerlendirmek icin tercih edilmektedir. Bu metrikler birlikte degerlendirildiginde, modelin yalnizca
genel dogrulugu degil; sinif bazli performansi, dengesizlik etkisi ve siniflar arasi karigma davranigt da
ayrmtili bicimde analiz edilebilmektedir. Ozellikle Ala Yesil sinifimin gegis evresi niteligi tasimasi
nedeniyle F1-skoru ve karmasiklik matrisi analizi kritik 6nem tasimaktadir.

4. Deneysel Sonuclar

Onerilen EfficientNet-B0O tabanli hibrit modelin performansi, bagimsiz test veri seti iizerinde
degerlendirilmistir. Test verileri egitim siirecinde kullamlmamis olup, modelin genellenebilirligini
nesnel bicimde 6lgmek amaciyla ayrilmistir. Bu bdliimde modelin egitim siirecine iligkin yakinsama
davranisi, sinif bazli performans degerleri ve siniflar arasi karigma analizi ayrintili olarak sunulmaktadir.

Modelin egitimi esnasinda egitim ve dogrulama dogruluk degerlerinde diizenli bir artis gézlemlenmis,
kayip degerlerinde ise istikrarli bir azalma elde edilmistir. Egitim siirecinin sonlarina dogru egitim ve
dogrulama egrilerinin birbirine yakin seyretmesi, modelin asir1 6grenme egilimi gbstermedigini ortaya
koymaktadir. Sekil 2°de egitim ve dogrulama accuracy/loss grafikleri gorilmektedir.

Egitim Siirecinde Accuracy Degigimi Egitim Surecinde Loss Degisimi

124 = Train Loss
—— Validation Loss

%)

Accuracy ('

06
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—— Validation Accuracy
== Test Sefi Accuracy: %84.95
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Sekil 2. Egitim ve dogrulama accuracy/loss grafikleri



Modelin test veri seti lizerindeki genel dogruluk orani %84.95 olarak hesaplanmuistir. Bununla birlikte,
siniflar aras1 performans farkliliklarini analiz edebilmek amaciyla kesinlik, duyarlilik ve F1-skor
degerleri de incelenmistir. Tablo 1°de simif bazli dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-skoru degerleri
gorilmektedir.

Tablo 1. Sinif bazli dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F1-skor degerleri

Smif Dogruluk | Kesinlik | Duyarhhik | F-skoru

Ala Yesil Zeytin %77.3 %82.4 %77.3 %79.8

Siyah Zeytin %91.2 %89.9 %91.2 %90.5
Yesil Zeytin %91.9 %90.4 %91.9 %91.1
Genel %84.95 %387.6 %86.8 %87.2

Tablo 1 incelendiginde, Yesil Zeytin sinifinda %91.9 dogruluk ve %91.1 F1-skoru elde edilmistir. Bu
sonug, erken olgunluk evresindeki zeytinlerin belirgin renk 6zellikleri sayesinde model tarafindan
yiiksek dogrulukla ayirt edilebildigini gdstermektedir. Siyah Zeytin sinifinda %91.2 dogruluk ve %90.5
F1-skoru elde edilmistir. Siyah sinifin diisiik parlaklik ve koyu ton baskinligi gibi ayirt edici 6zellikleri
modelin 6grenmesini kolaylastirmstir. Ala Yesil Zeytin sinifinda dogruluk %77.3 seviyesinde kalmistir.
Bu smifin hem yesil hem koyu pigmentleri igermesi nedeniyle gorsel olarak gecis evresi niteligi
tasimasi, modelin ayirt edici 6zellik 6grenmesini zorlastirmistir. Buna ragmen hibrit renk analizi
mekanizmasi uygulanmadan 6nceki performansa kiyasla belirgin bir iyilesme saglanmustir. Makro ve
agirlikli ortalama F1-skorlarinin birbirine yakin olmasi, modelin sinif dengesizligine ragmen dengeli bir
o0grenme gerceklestirdigini gdstermektedir.

Modelin hangi simiflan hangi oranlarda karistirdigini analiz edebilmek amaciyla Sekil 3’de goriilen
kansiklik matrisi olusturulmustur.

(Test Seti Genel Accuracy: %B84.95) (Test Seti Genel Accuracy: %84.95)

A Yegi Zeytin

iyah Zeytin

Gergek Sinif
s

Yegil Zoytn

Z
Tahmin Edilen Sinif

Sekil 3. Karigiklik matrisi ve normalize edilmis karisiklik matrisi

Karigiklik matrisi incelendiginde, hatali siniflandirmalarin bilyiikk ¢ogunlugunun Ala Yesil sinifi ile
Yesil sinift arasinda gergeklestigi goriilmektedir. Bu durum, ala yesil zeytinlerin biyolojik olarak gegis
evresinde olmasi ve ylizeyde heterojen renk dagilimi gdstermesi ile agiklanabilir. Normalize edilmig
kangiklik matrisi, her sinifin dogru siniflandirilma oranini daha net gostermektedir. Yesil ve Siyah
siniflarinda yiiksek diyagonal yogunluk gézlemlenirken, Ala Yesil sinifinda daha diisiik oranlar tespit



edilmistir. Ancak modelin tamamen rastgele bir dagilim gostermedigi; sistematik olarak renk temelli
oOriintiileri yakalayabildigi anlagilmaktadir.

Elde edilen sonugclar, EfficientNet-B0 tabanli modelin zeytin olgunluk seviyelerini ayirt etmede yiiksek
performans sergiledigini gostermektedir. Ozellikle belirgin renk karakteristigine sahip Yesil ve Siyah
siiflarinda %90’ 1n lizerinde dogruluk elde edilmistir. Gegis evresi niteligindeki Ala Yesil sinifinda daha
diisiik performans gézlemlenmis olsa da hibrit renk analizi yaklagim sayesinde hata orani azaltilmustir.

5. Tartisma

Bu ¢alismada elde edilen bulgular, derin 6grenme tabanli siniflandirma yaklagimlarinin zeytin olgunluk
seviyelerinin belirlenmesinde yiiksek performans sergileyebilecegini gostermektedir. Ozellikle
EfficientNet-BO mimarisinin transfer 6grenme stratejisi ile birlikte kullanilmasi, sinirl bitytikliikteki
veri setlerinde dahi giiglii genelleme performansi saglamustir.

Literatiirde yer alan kimyasal analiz tabanli ¢alismalar, olgunluk diizeyinin fenolik igerik, oksidatif
stabilite ve yag asidi kompozisyonu iizerinde belirleyici oldugunu ortaya koymustur. Ancak bu
caligmalar laboratuvar ortamina bagimli olup gercek zamanli siniflandirma imkani sunmamaktadir. Bu
calismada Onerilen yontem ise yalnizca goriintii verisine dayanarak olgunluk seviyesini tahmin
edebilmekte ve Uretim hattina entegre edilebilir bir ¢oziim sunmaktadir. Literatlirde goriintii isleme ve
klasik makine ogrenmesi temelli ¢aligmalarda genellikle iki simifli ayrim (yesil-Siyah) Uzerine
odaklanildig1 goriilmektedir. Bu ¢alismada ise gegis evresi niteligi tasiyan Ala Yesil sinifin da dahil
edilmesi problemi daha karmasik hale getirmistir. Deneysel sonuglar, modelin Yesil ve Siyah
siiflarinda %90’1n lizerinde basar sagladigini; ancak Ala Yesil sinifinda performansin nispeten daha
diisiik oldugunu gostermistir. Bu durum biyolojik acidan beklenen bir sonuctur. Ala Yesil zeytinler,
yiizeylerinde hem klorofil hem de antosiyanin pigmentlerini barindirdiklart i¢in homojen renk
dagilimina sahip degildir ve sinifi¢i varyans yiiksektir.

Calismanin bazi simirhiliklart bulunmaktadir. Veri seti tek bir cografi bolgeden ve belirli ¢ekim
kosullarindan elde edilmistir. Farkli iklim kosullar, farkli zeytin gesitleri ve degisken aydinlatma
ortamlari modele yeni varyasyonlar getirebilir. Ayrica Ala Yesil sinifindaki émek sayisinin diger
siniflara gore daha diisiik olmasi performansi etkileyen bir faktor olarak degerlendirilebilir. Buna
ragmen elde edilen sonuglar, Onerilen sistemin endiistriyel kalite kontrol uygulamalannda
kullanilabilecek diizeyde oldugunu gostermektedir.

6. Sonuclar

Bu calismada, zeytin meyvelerinin olgunluk seviyelerinin (Yesil, Ala Yesil ve Siyah) otomatik olarak
siniflandirilmasina yonelik derin 6grenme tabanli bir sistem gelistirilmistir. Bagimsiz test veri seti
tizerinde gergeklestirilen deneyler sonucunda modelin genel dogruluk orant %84.95 olarak
hesaplanmistir. Yesil ve Siyah siniflarinda %90’1n {izerinde basari elde edilirken, gecis evresi
niteligindeki Ala Yesil sinifinda daha diisiik performans gozlemlenmistir. Bununla birlikte hibrit renk
analizi yaklasimi, 6zellikle bu siniftaki hata oranini azaltarak sistemin genel performansina katki
saglamustir.

Elde edilen sonuglar, derin 6grenme tabanh goriintii analiz yontemlerinin zeytin olgunluk belirleme
probleminde etkin bicimde kullanilabilecegini gostermektedir. Onerilen sistem, manuel
degerlendirmeye kiyasla daha hizli, tutarli ve Slgeklenebilir bir ¢oziim sunmaktadir. Bu 6zellikleri
sayesinde, zeytinyag iliretim hatlarinda kalite kontrol siirecine entegre edilebilir potansiyele sahiptir.

Gelecekte yapilacak calismalarda veri setinin farkli cografi bolgelerden ve farkli zeytin ¢esitlerinden
elde edilen Orneklerle genigletilmesi planlanmaktadir. Ayrica ger¢ek zamanli konveyor bant
sistemlerinde performans testi, cok gorevli (multi-task) 6grenme yaklagimlari ile kusur ve hastalik tespiti
entegrasyonu ve daha gelismis mimarilerin (6rnegin EfficientNetV2 veya Vision Transformer tabanlt
modeller) karsilagtirmali analizi arastirilabilir. Sonug olarak, bu ¢alisma zeytin olgunluk seviyelerinin



otomatik smniflandirilmasina yonelik literatiirdeki boslugu dolduran ve endiistriyel uygulamalara
uyarlanabilir bir yontem 6nermektedir.
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