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Bu ¢alismada domateslerde sertlik 6zelliginin hasarsiz olarak tahmin edilmesi i¢in iki
farkli 151k kaynagi kullanarak iki farkli yansima modunda alinan Vis/NIR spektral
okumalari, standart yontemler ile 6lgiilen sertlik 6zellikleri ve ¢alisma kapsaminda
gelistirilen dogrusal ve makine 6grenmesine dayali dogrusal olmayan farkli tahmin
modelleri kullanilmistir. Calismada hedeflenen en onemli amaglardan biri dogrusal
tahmin modelleri ile makine 6grenmesine ve derin 6grenme tekniklerine dayali olarak
gelistirilen tahmin modellerinin domates sertlik 6zelliklerinin tahmin edilmesi siirecinde
karsilastirilmasi olmustur. Bu kapsamda ayni veri grubunu kullanarak daha 6nceki bir
calismada gelistirilip kullanilan PLS (kismi en kii¢iik kareler) regresyon modeli ile bu
calisma kapsaminda gelistirilen ve kullanilan IDCNN (bir boyutlu evresimli sinir aglari)
regresyon, LSTM (uzun-kisa siireli bellek) regresyon, SVM (destek vektor makinesi)
regresyon ve PCR (temel bilesen regresyonu) regresyon modelleri ile elde edilen sertlik
tahmin sonuclar1 karsilastirilmistir. Elde edilen sonuglara bakildiginda DH-2000-BAL
151k kaynag1 yardimui ile alinan yansima modu spektrumlarinin kullanilmasi ile daha iyi
sertlik tahmin degerlenin alindig1 sonucuna varilmigtir. Bunun yaninda, ¢alismada ele
alman farkli sertlik tahmin modelleri kiyaslandiginda, DH-2000-BAL 151k kaynaginin
kullanilmasi ile aliman spektrumlarm kullanildigi makine 6grenmesine dayali 1IDCNN
regresyon modeli ile elde edilen tahmin sonuglarina ait kararlilik katsayisi (R?) 0.83
olurken (RMSEP=263.49), calisma kapsaminda gelistirilen tiim tahmin modelleri
(IDCNN, LSTM, SVM ve PCR) ile elde edilen sertlik tahmin degerleri 6nceki ¢aligmada
PLS regresyon modeli ile elde edilen sertlik tahmin degerlerinden daha iyi olmustur.

ABSTRACT

This study utilized Vis/NIR spectral readings obtained in two different reflection modes
using two different light sources, firmness features measured using standard methods,
and various linear and machine learning-based nonlinear prediction models developed
within the scope of this study to predict tomato firmness characteristics non-
destructively. One of the most important objectives of the study was to compare linear
prediction models with the models developed based on machine learning and deep
learning techniques in the process of estimating tomato firmness properties. In this
context, using the same data set, the firmness prediction results obtained using the PLS
(partial least squares) regression model developed and used in a previous study were
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compared with the 1DCNN (one-dimensional convolutional neural networks)
regression, LSTM (long-short-term memory) regression, SVM (support vector machine)
regression, and PCR (principal component regression) regression models developed and
used in this study. Based on the results obtained, it was concluded that better firmness
prediction values were obtained by using reflection mode spectra acquired with the help
of the DH-2000-BAL light source. Furthermore, when comparing the different firmness
prediction models considered in this study, the coefficient of determination (R?) of the
prediction results obtained with the machine learning-based 1DCNN regression model
using spectra acquired with the DH-2000-BAL light source was 0.83 (RMSEP=263.49),
while the firmness prediction values obtained with all the prediction models developed
in this study (1IDCNN, LSTM, SVM, and PCR) were better than the firmness prediction
values obtained with the PLS regression model in the previous study.
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Giris

Uretimi ve tiiketimi mevsimsel bagimliliktan kurtularak giderek artan oranlarda talep gormekte olan
domateste bir kalite kriteri olarak sertlik, hasat sonrasi degerlendirme siireglerinde ele alinan baglica kalite
gostergelerinden biri olmaktadir. Diger taraftan hasat sonrasi kalite degerlendirme siireglerinin giderek
otomasyona dogru yonelmesi ve bu alanda artan dijitallesme ve sensor teknolojilerinin bir sonucu olarak
tarimsal {riinlerin i¢ ve disg 6zelliklerinin hasarsiz teknikler ile algilanmasi kaginilmaz bir gelisme olarak
karsimiza ¢ikmaktadir. Bu baglamda, Vis/NIR (Visible/Near-Infrared) spektroskopi tarimsal {iriinlerin kalite
parametrelerinin algilanmasinda 6nemli potansiyeller sunmaktadir. Bunun yaninda, yapay zeka ile yakin iligki
icinde olan makine d6grenmesi tekniklerinin de farkli alanlarda ve tarimsal siireclerde giderek yaygin olarak
kullanildig goriilmektedir. Bu geligsmelerin sonucu olarak, Vis/NIR spektral teknikler ile makine 6grenmesi
yaklagimlarinin birlikte kullanilmasi tarimsal iirlinlerin hasarsiz ve hizl bir sekilde degerlendirilmesinde kabul
goren ve gelisime acik alanlar olarak degerlendirilmektedir.

Vis/NIR spektroskopisi, 0zellikle yliksek nem ihtiva eden saglam meyve ve sebzelerin i¢ ve yiizey
ozelliklerinin kalite kontroliinde, kalitatif ve kantitatif analizlerde giivenilir sonuglar vermesi nedeniyle avantaj
saglamaktadir (Kavdir ve ark., 2009; Jamshidi ve ark., 2016). Dogrusal analizlerde basarili sonuglar veren
kismi en kiigiik kareler (PLS) regresyonu ile tarimsal {iriinlerin sertlik 6zelliginin tahmin edilmesine yonelik
arastirmalara literatiirde siklikla rastlanilmaktadir. Ecarnot ve ark. (2013) domateslerde sertlik tahmini i¢in
Vis/NIR spektroskopi ve PLS regresyonu kullanmiglar ve sertlik tahminini R?>=0.76, RPD=2.14 korelasyon
degerleri ile bulmuglardir. Huang ve ark. (2018) Vis/NIR spektroskopi ve PLS regresyon tekniklerini
kullanarak domateste darbe sertligi, sikistirma alani ve delinme egimi 6zelliklerinin tahmini i¢in sirasiyla
0.899, 0.917 ve 0.935 regresyon kararlilik katsayisi degerlerini elde ederken, NIR spektroskopi 6l¢limlerini
kullanarak 0.846, 0.831 ve 0.853 kararlilik katsayisi degerlerini (R?) elde etmislerdir.

Uriiniin kimyasal yapis1 hakkinda bilgiler iceren spektral verilerin anlamli hale getirilmesinde, bilinen
kemometrik hesaplama araglarina alternatif olarak gelistirilen makine 6grenmesi algoritmalari, amaca yonelik
giiclii model dogrulugu sunmaktadirlar (Kazemi ve ark., 2026). Makine 6grenmesi, tarimsal uygulamalarda
yogun veri lretilen siirecleri ¢6zmek, dl¢iilebilir hale getirmek ve anlamak igin yeni firsatlar yaratmak {izere
biiylik veri teknolojileri ve yiiksek performansli hesaplama arayisi ile birlikte kullanilmaya baslanmigtir
(Liakos ve ark., 2018). Genis bir uygulama yelpazesine sahip olan makine dgrenmesi yontemleri, goriintii
tanima, dogal dil isleme, lineer olmayan sistem davraniglarinin modellenmesi, tahmin ve karar verme gibi
alanlarda verimli bir sekilde kullanilmaktadir. Ozellikle spektrum verilerinin girdi olarak kullanildigi makine
ogrenmesi (ML-machine learning) tabanli tahmin modellerinde; temel bilesen regresyonu (PCR), destek
vektor makinesi (SVM), evrisimli sinir aglar1 (CNN), yinelemeli sinir aglari/uzun-kisa siireli bellek
(RNN/LSTM), rasgele orman (RF), k-en yakin komsu (KNN) ve gradyan arttirmali karar agaglar1 (XG Boost)
gibi mimarilerin kullaniminin yayginlastigi goriilmektedir.

Yalgintan ve ark. (2026) 118 oglaktan elde ettikleri verileri kullanarak duyusal et kalitesini tahmin etmek
amaciyla sekiz farkli makine 6grenmesi algoritmasini (DT-karar agaci, AB-AdaBoost, GB-gradient boost, RF,
KNN, ANN- yapay sinir aglar1 ve SVM) karsilagtirmistir. Et yamusaklig1 tahmininde PLS (R*=0.754) ve SVM
(R?=0.736) algoritmalarmin diisiik hata paylar ile 6ne ¢ikan modeller oldugu (sirasiyla %8.78 ve %38.38
MAPE degerleri ile) bildirilmistir. Chakravartula ve ark. (2022), FT-NIR (Fourier transform yakin kizil 6tesi)
spektroskopisi ile birlikte kullanilan CNN modelinin, spektral verilerden dogrudan 6zellik ¢ikarimi yaparak
kahvedeki tagsis icerigini basartyla tahmin edebildigini ortaya koymuslardir. Yang ve ark. (2020), toprak
Ozelliklerini tahmin etmek amaciyla Vis-NIR spektrum verilerini CNN ve RNN mimarilerinin bir birlesimi
olan hibrit bir model (CCNVR) kullanarak gerceklestirmislerdir. S6z konusu hibrit modelin performansi PLS,
SVM, CNN, ANN ve RNN yontemleri ile kiyaslanmis ve en basarili sonuglarin CCNVR modelinden elde
edildigi ve bunu sirasiyla CNN, SVM ve RNN modellerinin izledigi kaydedilmistir. Benzer sekilde Mou ve
ark. (2017), hiperspektral goriintiilerden elde edilen spektral verilerin ardisik (sirali) yapida oldugunu
vurgulayarak, bu verilerin bir RNN tiirevi olan LSTM aglar1 i¢in uygun bir girdi kaynagi olusturdugunu
belirtmislerdir.
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Uriin 6zelliklerinin tahminine yonelik énceki ¢aligmalara bakildiginda spektral verilerin yapisina ve
iriin degiskenligine bagli olarak kullanilan parametrelerin bazi durumlarda farkli makine Ogrenmesi
kombinasyonlarini gerektirdigi goriilebilmektedir. Kullanilan modellerin yer yer hibrit yapilara doniistiigii ve
bu dinamik siiregte, optimum sonuglarin ancak ampirik yontemlerle elde edilebildigi goriilmektedir. Diger
taraftan, tarimsal {iriinlerin endiistriyel {irtinler gibi yekpare olmamasi, i¢ ve dis kalite parametrelerinin hem
birbirleri arasinda hem de anlik degisiklik gdstermesi gercek zamanli ve etkili 6lgme ve veri degerlendirme
teknikleri arayiglarini arttirmaktadir. Dogru enstriimanlarla giivenirliligi yiliksek analizler yapabilmek, biiyiik
veri setleriyle calismaya imkéan taniyarak bu tekniklerin sahada kullanim yollarin1 agmaktadir. Son zamanlarda
yeni anilmaya baglanan Tarim 5.0’1in da giindeme aldig1 en 6nemli konulardan biri olan gevresel, sosyal ve
ekonomik siirdiiriilebilirligin temelinde olan ve ayn1 zamanda, tarim teknolojilerinin de bir gerekliligi olarak
veri toplama, verilerin dogru islenmesi ve sonug olarak giivenilir karar verme ve kontrol mekanizmalarinin
olusturulmasi, giderek 6nem kazanan konular arasinda goriilmektedir (Bissadu ve ark., 2025).

Bu calismada, iki farkli 151k kaynag ile alinan Vis/NIR spektral yansima ol¢iimlerinin, standart sertlik
olgtimlerinin ve PCR, SVM, CNN ve RNN tabanli LSTM makine 6grenme algoritmalarimin kullanilmas: ile
domateste sertlik tahmini i¢in regresyon modellerinin gelistirilmesi ve birbirleri ile karsilastirilmasi
amaglanmistir. Calisma kapsaminda gelistirilen makine 6grenmesi algoritmalari ile elde edilen domates sertlik
tahmin sonuglar1 kendi aralarinda ve daha 6nce ayni veri grubu i¢in elde edilen PLS regresyon analizi sonuglari
(Igdeci, 2020) ile karsilastiriimistar.

Materyal ve Yontem

Bu caligmada kullanilan kiraz domates 6rneklerine ait spektral veriler ve standart sertlik 6l¢iim degerleri
daha 6nce yiiriitiilen ve tamamlanan bir ¢alismaya ait verilerdir (Igdeci, 2020). ilgili calismada materyal olarak
Yingzi F1 (Lycopersicum esculentum mill. Cv.) kiraz domates ¢esidi ele alinmistir. Kiraz domatesler yaklasik
25 giinliik bir periyotta haftada iki kez olacak sekilde 8 farkli glinde ve her defasinda yaklasik 90 domates
(toplam 720 o6rnek) olacak sekilde hasat edilmislerdir. Domateslerin yaklagik bir aylik bir siire¢ icerisinde
aralikli olarak hasat edilmeleri ile elde edilen Orneklerin farkli renk ve olgunluk seviyelerinde olmalar
saglanmistir (yesil, yesil-sari, sari-turuncu, turuncu, agik kirmizi ve kirmizi olacak sekilde 6 farkli olgunluk
diizeyi). Spektral dlglimler hasattan bir giin sonra, sertlik dlglimleri de spektral dl¢iimlerden bir giin sonra
gerceklestirilmistir. Olgiimler disindaki siirelerde domates drnekleri 4 °C sicaklikta sogutucuda depolanmis ve
dlciimlerden yaklasik 3 saat 6nce sogutucudan cikartilarak oda sicakhiginda (24°C) bekletilmislerdir (Igdeci,
2020). Calisma kapsaminda gergeklestirilen islemler Sekil 1°de verilmistir.
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Sekil 1. Caligmada yiiriitiilen 6l¢iim ve model gelistirme siire¢lerinin semasi
Figure 1. Diagram of the measuring and model development procedures carried out in the study

Vis/NIR Spektroskopi Diizenegi

Kiraz domateslerin spektral olciimlerinin aliminda spektrometre olarak 16 bit’ lik CCD tabanl
USB4000-Vis/NIR spektrometre (Ocean Insight Inc., Duiven, The Netherlands) kullanilmistir (Igdeci, 2020).
Kullanilan spektrometrenin optik ¢oziiniirligii yaklasik 1.5 nm ve dinamik araligi 1300 (en iyi kapasitenin
karanlik akim diizeyine orani olarak tanimlanan) olmustur. Bu spektrometre ile iki farkli yansima modunda
yapilan spektral dlgiimler Vis/NIR bélgede 350-1100 nm dalga boyu araliginda gergeklestirilmistir. Orneklerin
aydinlatilmasi igin farkli etkili dalga boyu araliklarina sahip iki farkli halojen 151k kaynagi kullanilmigtir.
Birinci 151k kaynagi olarak 360-1500 nm arasinda etkili dalga boyuna sahip halojen DH-2000-BAL (Ocean
Insight Inc., Duiven, The Netherlands) 151k kaynagi kullanilirken (Sekil 2a-b), ikinci 151k kaynagi olarak 350-
800 nm arasinda etkili dalga boyu araligina sahip halojen MI-150 151k kaynagi (Dolan-Jenner Ind. 159 Swanson
Road Boxborough, MA USA) kullanilmistir (Sekil 2b-c). Spektrumlarin aliminda OceanView (Version 1.6.7,
Ocean Insight Inc., Duiven, The Netherlands) yazilimi kullanilmistir. Bu spektrometre ile yapilan dl¢iimlerde
ornekten gelen 15181 detektore tagiyan fiber optik problarin sabitlendigi ve spektrometrenin konumlandirildigi
titresimlere karsi hassas, optik dl¢limlerde kullanilan 596 x 596 x 46 mm ebatlarinda paslanmaz ¢elik kaplama
bir tezgahtan faydalanilmistir (TMC, 15 Centennial Drive Peabody, MA 01960 USA) (igdeci, 2020).

Omek
e
v B Yanstyan 15181
VIS-NIR 1181 dedektdre tagtyan
Smege tastyan *  probe

[

Bilgisayar

(b)
Sekil 2. (a) DH-2000-BAL 151k kaynag ile spektral 6l¢iim konfigiirasyonu (b) yansima modu 6l¢limlerinin sematik gdsterimi (c) MI-
150 151k kaynagi ile spektral dl¢lim konfigiirasyonu

Figure 2. (a) Spectral measurement configuration with DH-2000-BAL light source (b) Schematic representation of reflection mode
measurements (c) Spectral configuration with MI-150 light source
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Spektral dl¢timler Vis/NIR bolgesinde iki farkli 1s1k kaynag ile iki farkli yansima modunda Sekil 2°de
gosterildigi sekilde gergeklestirilmistir. Hasarsiz olarak alinan spektrum dlglimlerinin ardindan her bir domates
icin sertlik dzelligi degerleri standart dlgiimler (sikistirma ydntemi) yardimiyla elde edilmistir (1gdeci, 2020).

Sertlik Degeri Olciimii

Kiraz domateslerinin sertlik dl¢iimleri isaretlenmis spektral 6l¢iim bolgelerinden TextureExponent 32
yazilimina sahip 40 mm capli akrilik silindir uclu TA-XTP Plustexture (Stable Micro Systems Ltd., UK)
cihazinin kullanilmasi ile, 1 mm s ilerleme hizinda ve 4 mm ilerleme mesafesi parametreleri ile iki kez iist
iiste uygulanan sikistirma (5 g’lik stkistirma kuvveti ile) yontemiyle dlciilmiistiir (Igdeci, 2020). Bu ¢alismada
Kuvvet-1 (maksimum kuvvet: iiriiniin ilk sikistirilmasi sirasinda elde edilen en yiiksek pik deger) sertlik
ozelligi ele alinmistir.

Spektrum On isleme

Caligma kapsaminda etkili dalga boyu araliklar1 ve bu araliklar iizerinde uygulanan spektrum 6n igleme
teknikleri, onceki calisma (igdeci, 2020) kapsaminda uygulanan PLS regresyon analizleri sonucunda her bir
151k kaynagi icin belirlenmistir. Buna gére DH-2000-BAL 151k kaynaginin kullanildig: spektral dl¢limlerde
giiriiltiiyli azaltmak i¢in filtreleme (smoothing) ve MSC (carpimsal dagilim diizeltmesi-multiplicative scatter
correction) spektrum 6n islem tekniklerinin ve etkili dalga boyu olarak ta 420-1037 nm arasinin daha etkili
oldugu belirlenmistir (igdeci, 2020). Benzer sekilde, MI-150 151k kaynaginin kullamldig1 spektral dlgiimlerde
giirtiltiiyii azaltmak i¢in filtreleme (smoothing) ve 1Dr (birinci tiirev-first derivative) spektrum 6n islem
tekniklerinin ve etkili dalga boyu olarak ta 400-743 nm arasinin daha etkili oldugu belirlenmistir (Igdeci,
2020). Bununla birlikte ortalama merkezleme (mean centering) spektrum o6n islemesi her iki uygulamada da
ortak olarak kullamlmistir. Onceki ¢alismada her iki 151k kaynag: ve iki farkli spektral yansima dl¢iimii igin
belirlenen bu dalga boyu araliklar (ilizerlerinde belirtilen spektrum 6n igleme islemlerinin uygulandigi) bu
calisma kapsaminda da aynen kullanilmistir. S6z konusu dalga boyu araliklarindaki spektral veriler calisma
kapsaminda gelistirilen makine 6grenmesi algoritmalarina girdi olarak sunulmuslardir. Asagida bu ¢alismanin
onemli bir siireci olan makine 6grenmesi algoritmalarinin gelistirilmesi ve mimarileri hakkinda bilgiler
verilmistir.

Makine Ogrenmesi Algoritmalarimin Gelistirilmesi

Kiraz Domates orneklerine ait Vis/NIR spektral yansima verilerinin ve standart sertlik degerlerinin
kullanildig1 bu ¢alismada, ikisi dogrusal ve {i¢ii dogrusal olmayan makine 6grenmesine dayali toplam bes
regresyon modeli degerlendirilerek domates sertlik tahminindeki basarilar1 iizerinden birbirleri ile
kiyaslanmiglardir. Calisma kapsaminda ele alinan makine 6grenmesi algoritmalarinin gelistirilmesinde, 720
kiraz domates 6rnegine ait spektral veriden yaklasik 490 adedi modellerin egitiminde ve yaklasik 225 adedi
de test asamalarinda kullanilmistir. Egitim i¢in ayrilan spektral 6lgiimlerin yaklagsik %20°si (yaklasik 98 adet)
egitim icerisinde ¢apraz validasyon siirecinde kullanilmistir.

Bu ¢aligmada kullanilan tiim algoritmalar (PCR, SVM, CNN ve LSTM) MATLAB yazilim ortaminda
(yazilim siiriimii R2022b, The MathWorks, Inc., Natick, Massachusetts, USA) gelistirilmis ve optimize
edilmistir.

Etkili dalga boyu araliklar1 farkli iki halojen 151k kaynagi (DH-2000-BAL ve MI-150) ile iki farkli
yansima modunda alinan Vis/NIR spektral verileri MATLAB yazilimi ortaminda gelistirilen makine
Ogrenmesi algoritmalarinda giris katmanlari, DH-2000-BAL 151k kaynag ile alinan verilerde her bir domates
ornegi i¢in 3300 spektral okuma sunulacak sekilde olusturulmustur. M-150 151k kaynagi ile alinan verilerde ise
giris katmanlarimin yapisi her bir domates 6rnegi i¢in 1706 okuma degeri sunulacak sekilde olusturulmustur.

Gelistirilen tiim regresyon modellerinin tahmin basarisi, egitim (calibration), ¢apraz validasyon (cross
validation) ve validasyon (test-prediction) veri setleri igin kararlilik katsayis1 (R?) ve kok ortalama kare hatasi
(RMSE) (kalibrasyon i¢in RMSEC, capraz validasyon icin RMSECV ve validasyon-test icin RMSEP)
metriklerinin hesaplanmasi ile degerlendirilmistir.

Temel Bilesen Regresyonu

Spektral verilerde yiiksek korelasyonu azaltma, boyut indirgeme, giiriiltiiyii filtreleme 6zelliklerinden
faydalanmak ve diger dogrusal (PLS) ve dogrusal olmayan (non-lineer) algoritmalarla dogrusal analize 6rnek
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olusturarak kiyaslama imkan1 saglamasi agisindan PCR yontemi bu ¢alismaya dahil edilmistir. Temel bilesen
regresyonu (PCR-Principle Component Regression), temel bilesen analizi (PCA-Principal Component
Analysis) ve en kiiciik kareler regresyonu (LSR-Least Squares Regression) yontemlerinin birlikte kullanimi
ile gerceklesmektedir (Cataltag & Tiitlincii, 2021). Bu yontemde 6nce PCA yontemi ile spektral verilerden
temel bilesenler (PC-principal components) belirlenmektedir. Bu temel bilesenler igerisinden en fazla degisimi
gosteren bilesenler secilmekte ve bu temel bilesenlerin (segilen) kullanilmasi ile regresyon modeli
olusturulmaktadir (Cataltas & Tiitlincii, 2021). PCR'nun altinda yatan temel ilke, tipik en kiiciik kareler
prosediiriinii uygulayan bir dogrusal regresyon modelinde ongoriiciiler olarak secilen temel bilesenlerin
(PC’lerin) kullanilmasidir (Tran ve ark., 2018). PCR ¢ok sayida ve birbiriyle iligkili spektral veriyi kullanarak
bir 6zellik vektorii (c) tahmin etmeye ¢alismakta ve veriye ait temel bilesenleri (PC) bularak boyut indirgeme
islemi gerceklestirmektedir (Mark & Workman, 2018).

Calisma kapsaminda kullanilan PCR modelinin yapisi iki asamali bir sekilde gelistirilmistir. Ilk
asamada, yanit degiskeni tahmin matrisinin korunan temel bilesenlerine (PC) gore regresyona tabii tutularak
coklu dogrusalligin azaltilmasi islemleri gergeklestirilmigtir. Daha sonra, PCA egitim verisi tahmin matrisi
iizerine uygulanmis ve bdylelikle orijinal ve potansiyel olarak iligkili olan degiskenler, temel bilesenler (PC)
olarak adlandirilan yeni ve dogrusal olarak iligkisiz degisken kiimesine doniistiiriilmiistiir. Daha sonraki ikinci
asamada ise agagidaki siirecler sirasiyla yerine getirilmistir:

[lk temel bilesenler (PC) secilerek spektral verilerdeki maksimum varyans yonleri korunmus ve orijinal
0zellik uzaymin doniistiiriilmesi gergeklestirilerek giiriiltii azaltilmistir. Bir sonraki asamada egitim setindeki
veriler azaltilmis boyutlu alana yansitilmigtir. Daha sonra, yanit degiskenin temel bilesenlerin (PC) dogrusal
bir kombinasyonu olarak modellendigi siradan en kiigiik kareler (OLS) yontemi kullanilarak ¢ok degiskenli
standart bir dogrusal regresyon modeli elde edilmistir. Son olarak, gelistirilen model test seti verisi lizerinde
kullanilarak gelistirilen sistemin performansi degerlendirilmistir.

Ele alinan ¢aligma kapsaminda dogrusal regresyon modelleri olarak dnceki ¢aligmada ele alinan kismi
en kiigiik kareler (PLS) regresyon modeli (igdeci, 2020) ve yukarida detaylar verilen temel bilesen regresyonu
(PCR) kullanilmistir. Onceki ¢alismada PLS regresyon modelinin kullanilmast ile elde edilen tahmin sonuglari
bu ¢aligmada sadece kiyaslama amaci ile kullanilmistir.

Calismada ele alinan diger regresyon modelleri dogrusal olmayan ve asagida verilen iic makine
Ogrenmesi algoritmalarindan olusmaktadir.

Destek Vektor Makinesi Regresyonu

SVM makine 6grenmesi uygulamalarinda yaygin olarak kullanilan siniflama ve regresyon modelidir
(Chanda ve ark., 2019). Destek vektér makinalarinin amaci, yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayinda siiflar
arasinda bir ayirim saglayan ve bir ayirim olusturan bir hiper-diizlem (hyper-plane) tanimlamaktir. Tipik olarak
veri grubunu dogrusal olarak ayirabilen sonsuz sayida hiper-diizlem mevcut oldugundan, optimum ya da en
iyl uyum saglayan bir hiper-diizlem, hiper-diizlem ve en yakin o6rnekler arasindaki mesafe ya da bosluklar
maksimum olacak sekilde segilmektedir. Ortaya ¢ikabilecek bazi sorunlar bu hiper-diizlemlerin gosterilmesi
ya da tanimlanmasi i¢in optimizasyon probleminin bir parcasi olarak diizenleme (regularization) parametresi
C (simiflar arasinda alansal ¢akigmalarda bir iyilesmeye izin veren) tarafindan giderilebilmektedir. Burada C,
capraz validasyon hatasina bagli olarak eldeki veri grubuna gore kararlagtirilmaktadir ve 6zellikle egitim veri
grubu tam anlamiyla dogrusal olarak ayrilamaz durumda iken kullanildiginda fayda saglamaktadir (Chanda ve
ark., 2019). SVMR (destek vektér makinasi regresyonu) durumunda, asagidaki maliyet fonksiyonunu (Q)
minimize etmek en iyi regresyon hattin1 tanimlamaktadir:

) . y—wx;—b < +¢
Q= EWTW +C Zizl(ii + &) sukosullara gore {wx; + b —y; <.+ & 1)
§é& =0

Modelin tahmin ve genelleme kabiliyetlerini arttirmak i¢cin, SVMR’nun parametrelerinin kalibrasyon
modelinin gelistirilmesinden 6nce belirlenmesi gerekmektedir. Diizenleme parametresi gama (gamma, §) ve
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radyal tabanli fonksiyon (RBF; Radial Basis Function) ¢ekirdek (kernel) parametresi sigma karenin (c2)
optimize edilmesi gerekmektedir. Gama modelin performansini maksimize etme ve model karmasikligini
minimize etme ile ilgilidir. 8' nin biiyiik degerleri modelin az regiile edilebilecegini ve dogrusal olamama
durumunun daha fazla olacagim ima etmektedir. Bunun yaninda, sigma (c?) bant genisligi (bandwidth)
parametresidir ve giris diizleminden daha yiiksek boyutsal 6zellik uzayma olan dogrusal olmayan eslemeyi
tanimlamaktadir. Sigmanin (o) yiliksek degerleri, daha dogrusal olmayan bir modele yonelen modeldeki daha
fazla komsuyu ifade etmektedir (Chanda ve ark., 2019).

Maliyet fonksiyonu (1 nolu esitlik) yardimi ile regresyon katsayilari iizerine iki kosullu bir ceza
uygulanmaktadir. Bu kosullar bir hata terimi ve bir grup sabit ile ¢arpim halinde olan hata agirligimi (C)
icermektedir. Bu ceza agirligi, kullanici tarafindan optimize edilmesi gereken &‘nin degerine ek olarak C ile
temsil edilmektedir. C’nin ¢ok yiiksek degerlerde olmasi +¢ degerinden sapmalara neden olarak maliyet
fonksiyonunun (Q) fazla artmasina neden olmaktadir, diger taraftan C’nin asir1 kiigiik se¢ilmesi durumunda,
en iyi sonug¢ tamamen regresyon agirliklari tarafindan belirlenmektedir.

Bu maliyet fonksiyonunun (Q) kullanilmasimin amacit hem tahmin hatalarini hem de katsayilarin
biiyiikliigiinii ey zamanl olarak en aza indirmektir. Hata terimindeki tahmin hatalari, SVMR'de yaygin olarak
izlenen bir prosediir olan +& sapmasinin (Vapnik'in g-duyarsiz kayip fonksiyonuna gére) ihmal edilmesiyle
dogrusaldir. +¢' den fazla veya —¢' den az sapma gosteren tahminler, s6zde gevsek degiskenler (§ ve £¥) ile
hesaplanmaktadir.

SVMR, siradan en kiiciik kareler (OLS) ve PLS regresyon tekniginin yaklasimina benzer bir sekilde,
aciklayict degiskenler ve bagimli degiskenler arasinda dogrusal bir iliski bulmaktadir. OLS i¢in amag,
asagidaki denkleme gore veriler lizerinden bir dogru uydurmaktir:

Vi=wx;+b (2

Burada, belirli bir maliyet fonksiyonunu minimize eden dogru, en iyi dogru olarak kabul edilmektedir.
Yukaridaki formiilde, y; belirli bir spektrum (x;) i¢in bagimli degiskenin tahmini olurken, w ve b regresyon
dogrusunun sirasiyla egimi ve sapmasi olmaktadir.

SVM regresyon (SVMR), SVM ile ayni prensibe dayali olarak calismaktadir. SVMR kernel
fonksiyonlarina dayandigi i¢in parametrik olmayan bir teknik olarak géz 6niline alinmaktadir. SVMR’ unda
egitim i¢in olan veri grubu tahmin i¢in olan degiskenleri ve gozlem degerlerini icermektedir. Burada amag,
egitim i¢in olan her bir x icin ¥;‘den (hedef) £’den daha biiyiik olmayan bir degerle sapma gosteren ve ayni
zamanda miimkiin oldugunca diiz olan bir fonksiyon (f(x)) bulmaktir.

Bu ¢alismada, Matlab (yazilim siirimii R2022b, The MathWorks, Inc., Natick, Massachusetts, USA)
yazilimu ile spektral veri matrisinden hedef degerleri tahmin etmek igin fitrsvm fonksiyonu kullanilarak bir
destek vektor makinasi regresyonu (SVMR) modeli gelistirilmistir. Girdi degiskenleri arasinda yiiksek dereceli
etkilesimlerin yakalanabilmesi i¢in polinom ¢ekirdek fonksiyonu (KernelFunction) kullanilmistir.
Spektumlarda bulunan dogrusal olmayan bagimliliklart ¢6zmek igin, 2.2 dereceli genellestirilmis kesirli
polinom ¢ekirdek fonksiyonu uygulanmistir. Spektral veriler analiz Oncesinde kararliligi saglamak igin
standardize edilmistir (ortalama sifir, birim varyans). Model karmasikligi ve tahmin toleransi arasindaki
dengeyi saglamak igin C diizenleme parametresi (BoxConstraint) kullanilmistir. Cekirdek matris iglemleri i¢in
98 MB'lik bir bellek tahsis edilerek programlama optimizasyonu sirasinda hesaplama verimliligi artirilmustir.

Bir Boyutlu Evrisimli Sinir Aglar1 Regresyonu

CNN derin 6grenmede en ¢ok kullanilan yapay sinir agi modelidir ve genellikle goériintii verilerinin
degerlendirilmesinde ve siniflandirilmasinda kullaniimaktadir. Agilar ve mesafeler gibi devam eden bir veri
grubunun tahmini igin agin sonuna bir regresyon agi dahil edilebilmektedir. CNN c¢iktiy1 belirlemek igin
verinin her bir tabakasinda bulunan olduk¢a kompleks 6zelliklerin ¢ikartilmasi i¢in dizayn edilmis 6zel bir
yapiya sahip ¢oklu-tabakali bir yapay sinir agi modelidir (Anonim-a, 2026). CNN en ¢ok belli bir yapisi
olmayan (6rnegin goriintii gibi) veri grubu oldugu zaman kullanilmakta ve yapilardaki bilginin buradan
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¢ikartmasi beklenmektedir. Ozellik 6grenme kabiliyetlerinden dolayr CNN herhangi bir 6zellik isleme
yapmadan yliksek boyutlu islenmemis veri lizerinde siniflama ve regresyon amaci ile kullanilabilmektedir.

Calisma kapsaminda, spektral verilerin ardisik yapisini korumak ve dalga boylar1 arasindaki yerel
komsuluk iliskilerinden (spektral pik ve bant 6zellikleri) dogrudan 6zellik ¢ikarimi yapabilmek amaciyla tek
boyutlu evrisimli sinir aglar1 (1IDCNN) tabanli bir regresyon modeli gelistirilmistir (Sekil 3). Vektor
formundaki spektral veriler gelistirilen bir boyutlu evrisimli sinir aglar1 (IDCNN) modeline girdi olarak
sunularak kiraz domates 6rneklerinin sertlik tahmininde kullanilmigtir. Sekil 3°te genel yapist verilen IDCNN
modelinde genel olarak su tabakalar yer almistir; evrisim (convolution) tabakasi, tabaka normalizasyon
(LayerNormalizationLayer) tabakasi, sizinti tabakasi (leakyLayer), toplu normalizasyon tabakasi
(batchnormalizationLayer), dropout tabakasi (dropoutLayer), tam baglantili tabaka (fully connectedLayer) ve
regresyon tabakasidir. Spektral verilere normalizasyon uygulanmistir. Giris tabakasi degerleri yukarida
aciklandig {izere ve kullanilan 151k kaynagina bagli olarak farkli degerlerde (3300 ve 1706) secilmistir. Girig
ve regresyon tabakalarini da icine alacak sekilde 1DCNN igerisinde yaklasik 8 tabaka yer almistir. Veri
matrisindeki genlik varyasyonlarini1 dengelemek i¢in girdi asamasinda 0-1 araliginda min-max normalizasyonu
(rescale-zero-one) uygulanmistir. Benzer bir CNN mimarisi Yang ve ark. (2020)’nin yaptig1 bir ¢aligmada da
kullanilmustir.
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Sekil 3. Vis/NIR spectral verilerin degerlendirilmesinde kullanilan IDCNN ‘nin genel yapisi
Figure 3. The general structure of IDCNN used in the evaluation of Vis/NIR spectral data

Agin 6znitelik ¢ikarma boliimiinde; 3 kernel boyutuna (filtre genisligi) sahip 128 adet filtreden olusan
tek boyutlu evrisim katmani (1D Convolutional Layer) kullanilmistir. Evrisim iglemi sirasinda spektral sinyalin
kenarlarindaki bilgi kaybini 6nlemek amaciyla "ayn1 boyutta dolgu" (same padding) stratejisi benimsenmistir.
Modelin egitim kararliligin1 artirmak ve gradyan problemlerini nlemek amaciyla evrisim katmaninin ardindan
katman normalizasyonu (Layer Normalization) uygulanmistir. Dogrusal olmayan iliskilerin yakalanmas1 ve
ndron soniimlenmesi (dying ReLU) problemlerinin asilmasi i¢in aktivasyon fonksiyonu olarak sizinti tabakasi
(Leaky ReLU) tercih edilmistir.

Modelin veri setini ezberlemesini (overfitting) engellemek ve genelleme kabiliyetini optimize etmek
amaciyla dogrusal katman dncesinde %50 oraninda bir seyreltme (Dropout, 0.5) katman1 konumlandirilmistir.
Agin son asamasinda, 6zetlenen spektral 6zellikleri hedef kalite parametresine eslemek iizere sirasiyla 32, 12
ve 1 noronlu ii¢ adet tam baglantili katman (Fully Connected Layer) kullanilmistir. 1IDCNN regresyon
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modelindeki son tahmin ise tek ndéronlu bir dogrusal regresyon katmani (Regression Output Layer) vasitasiyla
stirekli sayisal deger (regresyon ¢iktisi) olarak elde edilmistir.

Uzun-Kisa Siireli Bellek Regresyonu

Derin 6grenmenin kullanimi farkli bilim alanlarinda farkli problemlerin etkili analizlerinin yapilmasini
saglamaktadir. LSTM aglarinin zaman serileri, konusma tahmini, sinyal analizi, stok tahmini gibi sirasal
problemler i¢in en uygun oldugu gozlenmektedir. LSTM aglar1 geleneksel ve tekrarli sinir aglarina (RNN)
gbre bazi avantajlara sahiptirler (Singh & Kasana, 2019). Uzun kisa-siireli bellek aglar1 (long short-term
memory networks-LSTMN) tekrarli sinir aglarinin (RNN) bir uzantisi olarak kabul edilmektedir (Hochreiter
& Schmidhuber, 1997).

Geleneksel bir RNN, agin uzun-dénemli bagimlilart 6grenmesini zorlastiran ve zaman igerisinde
gecilen sakl1 bir yapiya sahiptir. Diger taraftan, LSTM aglar1 bilgiyi uzun zaman periyodu boyunca tutabilen
ve bir konteyner gorevi goren bir hafiza hiicresi ilavesi ile RNN’ nin sahip oldugu problemi ¢dzebilmektedir.
Hafiza hiicresi ii¢ kapi tarafindan kontrol edilmektedir: Giris kapisi, unutma kapist ve ¢ikis kapisi. Bu
kapilar, hafiza hiicresine hangi bilginin eklenecegine, hangi bilginin uzaklastirilacagina ve hiicreden hangi
bilginin ¢ikacagina karar vermektedir. Bunun sayesinde, LSTM aglari, bilgi ag igerisinde akis halinde iken
s0z konusu bilgiyi tutup tutmayacagina ya da atip atmayacagina secerck karar vermektedir ve bu da LTSM
aglarinin  uzun-dénem bagimliliklar1 6grenmesini saglamaktadir (Anonim-b, 2026). Bu kapakgik
mekanizmalari sayesinde bir LSTM modeli, 6rnegin spektrum {izerindeki islevsel gruplara ait ana absorbans
bantlar1 ile uzak bolgelerdeki iist ton (overtone) kombinasyonlar1 arasindaki iligkileri biitiinsel olarak
ogrenebilmektedir. LSTM aglar1 derin LSTM aglarmi  olusturmak adina yigin  halinde
birlestirilebilmektedirler ve bu sayede de sirasal veri igerisindeki daha kompleks yapilari
ogrenebilmektedirler. Diger taraftan, LSTM aglarn goriintli analizi gibi gdrevler i¢in CNN gibi diger sinir
aglari ile birlikte de kullanilabilmektedirler.

Bu ¢alisma kapsaminda, spektral veri matrisinin ardisik yapisini korumak ve dalga boylar1 arasindaki
karmasgik ileri-geri yonlii kimyasal korelasyonlari biitlinsel olarak modellemek amaciyla ¢ift yonlii uzun kisa
vadeli bellek (BiLSTM) tabanli bir derin 6grenme regresyon mimarisi gelistirilmistir. Calismada kullanilan
BiLSTM ag yapisi, MATLAB kiitiiphanesi kullanilarak kodlanmistir. Modelin giris katmani (Sequence Input
Layer), BAL-2000-DN 1sik kaynagi i¢in 3300 (MI-150 151k kaynagi icin 1706) bagimsiz dalga boyu
degiskenine sahip spektral sinyalleri kabul edecek sekilde yapilandirilmistir. Diger taraftan, cihaz ve ortam
kaynakli taban ¢izgisi kaymalarin1 (baseline shifts) elimine etmek amaciyla girdi asamasinda Z-skoru
standardizasyonu (z-score normalization) uygulanmaistir.

Agin temelini olusturan BiLSTM katmani, 128 gizli birim (hidden units) igerecek sekilde tasarlanmaistir.
Standart tek yonli LSTM yapilarindan farkli olarak BiLSTM katmani, spektral sinyali hem diisiik dalga
boyundan yiiksek dalga boyuna (ileri yonlii) hem de yiiksek dalga boyundan diisiik dalga boyuna (geri yonlii)
olmak iizere ¢ift tarafli olarak analiz etmektedir. Bu ¢ift yonlii 6grenme mekanizmasi, spektrum tizerindeki
spesifik absorbans piklerinin hem 6ncesindeki hem de sonrasindaki spektral komsuluk iliskilerini es zamanlh
yakalayarak modelin tahmin giiciinii artirmaktadir.

Agin egitim performansini stabilize etmek ve derin katmanlardaki gradyan patlamalarini 6nlemek adina
BiLSTM oncesinde katman normalizasyonu (Layer Normalization), sonrasinda ise grup normalizasyonu
(Batch Normalization) ardisik olarak konumlandirilmistir. Modelin smirli veri setlerinde ezberleme
(overfitting) egilimini bastirmak ve genelleme kabiliyetini optimize etmek amaciyla tam baglantili katman
oncesinde %50 oraninda bir seyreltme (Dropout, 0.5) katman1 kullanilmigtir. Agin ¢ikis kisminda, ¢ikarilan
Oznitelikleri hedef kalite parametresine eslemek iizere 20 ve 1 noronlu iki tam baglantili katman (Fully
Connected Layer) konumlandirilmis ve nihai tahmin ¢iktisi ise tek noéronlu bir regresyon katman (Regression
Output Layer) vasitasiyla siirekli sayisal deger olarak iiretilmistir. Calismada kullanilan LSTM regresyon
modelinin genel yapist mimari agidan Sekil 3°te verilen yapiya benzerlik gostermektedir.
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Bulgular ve Tartisma

Calismaya dahil edilen 720 kiraz domates Grnegine ait spektroskopi okumalar1 USB4000-Vis/NIR
spektrometre ve iki farkli 1s1k kaynagi kullanarak iki farkli yansima modunda gergeklestirilmistir. Kiraz
domates oOrneklerinin sertlik Ozelliklerinin degisimi yaklasik bir aylik hasat periyodu boyunca azalma
egiliminde olmustur (Sekil 4). Kiraz domates orneklerinden Vis/NIR yansima spektrumlari ve standart
olgtimlerle elde edilen sertlik 6zelliklerinin kullanilmasi ile gelistirilen dogrusal ve makine 6grenmesine dayali
regresyon modellerinin kullanilmasi elde edilen sertlik tahmin sonuglar1 asagidaki gibi degerlendirilmistir.

Ele alinan iki adet dogrusal regresyon modeli (PLS ve PCR) ile ii¢ adet dogrusal olmayan makine
ogrenmesine dayali regresyon modelinin (SVR, 1D-CNN ve LSTM) tahmin performanslar1 kendi aralarinda
karsilagtirmali olarak degerlendirilmistir. PLS regresyon analizi ile ayn1 veri grubunu kullanarak elde edilen
sertlik tahmin sonuclar1 daha dnceki calismada (igdeci, 2020) elde edilen sonuglar olup kiyaslama amaci ile
burada tekrar kullanilmislaridir. Calisma kapsaminda gelistirilen dogrusal ve dogrusal olmayan makine
0grenmesi regresyon modelleri ile kiraz domates drneklerinin sertlik degerleri i¢in elde edilen tahmin degerleri
asagida iki kisim altinda degerlendirilmistir.
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Sekil 4. Egitim ve test veri grubuna ait domates drneklerinin olgunluk diizeyine gére sertlik degerlerindeki degisim (Igdeci, 2020).
Figure 4. Changes in firmness values of tomato samples from the training and test data groups according to their maturity level (Igdeci,
2020).

Domates Sertlik Ozelliginin USB4000-Vis/NIR Spektrometre ve DH-2000-BAL Isik Kaynag ile
Aliman Spektrumlarin Kullamlmasi ile Tahmin Edilmesi

Kiraz domates sertlik 6zelligi USB4000-Vis/NIR spektrometre ve DH-2000-BAL 151k kaynagi ile
yansima modunda alinan spektrumlarin ve bes farkli regresyon modelinin (2 dogrusal ve 3 dogrusal olmayan-
makine 6grenmesine dayali) kullanilmasi ile basarili olarak tahmin edilmistir. Elde edilen tahmin sonuglari
Cizelge 1’de verilmistir. Cizelge 1 incelendiginde, en basarili sertlik tahmininin makine 6grenmesine dayali
olarak gelistirilen 1DCNN algoritmasinin kullanilmasi ile elde edildigi goriilmektedir. Bu algoritmanin
kullanilmasi ile kiraz domates sertlik 6zelligi test (validasyon) veri grubu igin 0.83 (R?) kararlilik katsayisi
(RMSEP=263.49) ile tahmin edilirken, bu uygulamay1 PCR, LSTM ve SMV algoritmalar takip etmistir. Bu
li¢ algoritma ile elde edilen kararlilik katsayisi 0.82 (R?) olurken, uygulamalara ait tahmindeki hata oranlari
(RMSEP) sirasiyla 266.68, 267.61 ve 269.08 olmustur. Caligma kapsaminda gelistirilen ve ele alinan dort farkli
regresyon modeli (PCR, SVR, IDCNN ve LSTM) ile elde edilen sertlik tahmin degerleri dnceki ¢aligmada
PLS regresyon modeli ile elde edilen sertlik tahmin degerlerine (R?>=0.80, RMSEP=285.79) gore daha iyi
olmustur. Diger taraftan capraz validasyon siirecinde en iyi tahmin sonucu PCR algoritmas: (R?=0.81,
RMSEP=252.42) ile elde edilirken, kalibrasyon siirecinde en iyi tahmin degerleri LSTM regresyon modeli
(R>=0.91, RMSEP=197.02) ile elde edilmistir.
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Cizelge 1. DH-2000-BAL 151k kaynagi ile yansima modundaki domates spektrumlarini kullanarak elde edilen sertlik tahminleri
Table 1. Firmness estimations obtained using tomato spectra in reflection mode using DH-2000-BAL light source

Model Kalibrasyon Seti Capraz Validasyon Seti Validasyon Seti

R? RMSEC R? RMSECV R? RMSEP
PLS* 0.78 302.75 0.74 331.28 0.80 285.79
1D-CNN 0.87 231.55 0.79 325.77 0.83 263.49
LSTM 0.91 197.02 0.78 310.05 0.82 267.61
SVM 0.81 284.03 0.71 359.27 0.82 269.08
PCR 0.77 313.87 0.81 252.42 0.82 266.68

*Onceki calismada (Igdeci, 2020) elde edilen domates sertlik tahmin degerleri

DH-2000-BAL 151k kaynagi ile alinan kiraz domates Orneklerine ait Vis/NIR spektral verilerin
kullanilmasi ile test veri grubu (validasyon) i¢in en iyi sonucun alindigi sertlik tahmin modeli (1IDCNN) Sekil
5°te verilmistir.
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Sekil 5. DH-2000-BAL 151k kaynagi ile yansima modunda alinan spektral verilerin kullanilmast ile domatesler i¢in elde edilen sertlik
tahmin modeli (1IDCNN regresyon)

Figure 5. Firmness prediction model for tomatoes obtained using spectral data acquired in reflection mode with DH-2000-BAL light
source (1DCNN regression)

Kiraz Domates Sertlik Ozelliginin USB4000-Vis/NIR Spektrometre ve MI-150 Isik Kaynag ile
Aliman Spektrumlarin Kullamlmasi ile Tahmin Edilmesi

Kiraz domates sertlik 6zelligi USB4000-Vis/NIR spektrometre ve MI-150 1s1k kaynagi ile yansima
modunda alinan spektrumlarin ve bes farkli regresyon modelinin kullanilmasi ile basarili olarak tahmin
edilmistir. Elde edilen tahmin sonuglar1 Cizelge 2’de verilmistir. Cizelge 2 incelendiginde, en basarili sertlik
tahmininin PCR algoritmasinin kullanilmasi ile elde edildigi goriilmektedir. Bu algoritmanin kullanilmas ile
kiraz domates sertlik 6zelligi test (validasyon) veri grubu igin 0.82 (R?) kararlilik katsayisi (RMSEP=277.16)
ile tahmin edilirken, bu uygulamay1 sirasiyla 1D-CNN, SVM ve LTSM algoritmalari takip etmistir. Bu ii¢
algoritmadan 1D-CNN algoritmasi igin elde edilen kararlilik katsayisi 0.82 (R?) olurken, tahmindeki hata orani
(RMSEP) 290.19 olmustur. SVM ve LSTM algoritmalari igin elde edilen kararlilik katsayilari (R?) sirasiyla
0.81 ve 0.80 olurken, tahmindeki hata oranlari (RMSEP) 289.51 ve 300.48 olmustur. Calisma kapsaminda
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gelistirilen ve ele alinan dort farkli regresyon modelinin (PCR, SVR, IDCNN ve LSTM) kullanilmasi ile sertlik
tahmininde elde edilen kararhilik katsayi1 degerleri, onceki ¢alismada PLS regresyon modeli ile elde edilen
kararlilik katsayis1 degerine (R?=0.79) gore daha iyi olmustur.

Bununla birlikte, capraz validasyon siirecinde en iyi tahmin sonucu diger 151k kaynagi (DH-2000-BAL)
ile olan yansima uygulamasinda oldugu gibi yine PCR algoritmasi (R?>=0.80, RMSEP=310.28) ile elde
edilirken, kalibrasyon siirecinde en iyi tahmin degerleri LSTM regresyon modeli (R*=0.92, RMSEP=172.35)
ile elde edilmistir (Cizelge 2).

Cizelge 2. MI-150 151k kaynag ile yansima modunda alinan domates spektrumlarini kullanarak elde edilen sertlik tahminleri
Table 2. Firmness estimations obtained using tomato spectra in reflection mode using MI-150 light source

Model Kalibrasyon Seti Capraz Validasyon Seti Validasyon Seti

R?2 RMSEC R2 RMSECV R? RMSEP
PLS* 0.74 327.92 0.70 353.02 0.79 294.74
1D-CNN 0.89 221.74 0.75 369.10 0.82 290.19
LSTM 0.92 172.35 0.80 325.47 0.80 300.48
SVM 0.82 282.67 0.66 335.69 0.81 289.51
PCR 0.75 317.30 0.80 310.28 0.82 277.16

*Onceki calismada (Igdeci, 2020) elde edilen domates sertlik tahmin degerleri

MI-150 151k kaynagi ile alinan domates orneklerine ait Vis/NIR spektral verilerin kullanilmasi ile test
veri grubu (validasyon) igin en iyi sonucun alindigi sertlik tahmin modeli (PCR regresyon) Sekil 6‘da
verilmistir.
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Sekil 6. MI-150 151k kaynagi ile yansima modunda alinan spektral verilerin kullanilmasi ile domatesler igin elde edilen sertlik tahmin
modeli (PCR regresyon)

Figure 6. Firmness prediction model for tomatoes obtained using spectral data acquired in reflection mode with MI-150 light source
(PCR regression)

Her iki 151k kaynag ile alinan Vis/NIR spektral verilerin ve farkli regresyon modellerinin kullanilmasi
ile kiraz domateste sertligin iyi bir sekilde tahmin edildigi goriilmekle birlikte, DH-2000-BAL 151k kaynagi ile
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elde edilen yansima spektrumlarinin kullanilmasi ile elde edilen tahmin sonug¢larinin MI-150 151k kaynagi ile
alman spektrumlarin kullanilmasina gore biraz daha iyi olmustur (Cizelgeler 1 ve 2). DH-2000-BAL 151k
kaynagi ile biraz daha iyi sonuglarin alinmasinda daha genis bir dalga boyu araliginin ve dolayisiyla daha fazla
verinin ele alinmig olmasiin etkili oldugu degerlendirilmektedir.

Spektrumlarda giiriiltiiyli azaltmak i¢in uygulanan 6n isleme tekniklerinden her iki 151k kaynag: ile
alman spektrumlara uygulanan ortalama merkezleme, DH-2000-BAL 151k kaynaginin kullanildig1 spektral
Olgtimlere uygulanan filtreleme ve MSC ve MI-150 151k kaynaginin kullanildig1 spektral 6lglimlere uygulanan
filtreleme ve 1Dr uygulamalarinin setlik tahmininde daha basarili sonuglar alinmasinda etkili olduklari
belirlenmistir (Igdeci, 2020).

Bunun yaninda, arastirma bulgularindan ¢ikarilabilecek bir diger sonug ta dogrusal bir model olarak
kabul edilen PCR regresyon modeli ile 6zellikle MI-150 151k kaynag ile alinan spektrumlarin kullanilmasiyla
derin 6grenmeye dayali modeller (1IDCNN) kadar ve hatta daha yiiksek tahmin basarilarinin elde edildigidir.
PCR modeli ile BAL-2000-DH 151k kaynag: ile alinan spektrumlarin kullanilmastyla da basarili sonuclar
almmistir. Calisma kapsaminda ele alinan spektrumlarin ¢ok karmasik bir yapi sergilememesinden dolayi
dogrusal modeller ile de bagarili tahmin sonuglarinin alindig1 degerlendirilmektedir.

Yiriitilen bu c¢alisma kapsaminda kiraz domatesler icin elde edilen sertlik tahmin degerlerinin
literatiirde yine domatesler i¢in benzer yaklagimlar ile yiiriitiilen ¢aligmalarda rapor edilen sertlik tahmin
sonuclarina yakin oldugu degerlendirilmistir.

Feng ve ark. (2019) tarafindan yiiriitiilen bir caligmada kiraz domateslerde standart sertlik degerleri, NIR
spektral verileri (950-1650 nm) ve kemometrik tekniklerin (PLS, SVM ve ELM-Extreme Learning Machine)
kullanilmasi ile sertlik tahmin modelleri gelistirilmistir. Sonucta kiraz domateslerde sertlik degeri, herhangi
bir 6n isleme yapilmamis spektrumlarin kullanildigi PLS, SVM ve ELM modelleri ile iyi sonuglar ede edilerek
tahmin edilmistir (sirasiyla, R?=0.92 ve RMSEP=0.53, R*=0.96 ve RMSEP=0.40 ve R>=0.97 ve
RMSEP=0.31).

Sirisomboon ve ark. (2012) yiiriittiikleri bir ¢alismada domateslerde standart sertlik Ol¢iimii icin
sikistirma testi uygulamislar ve daha sonra domateslerdeki sertlik 6zelliklerini tahmin etmek i¢in, elde ettikleri
sertlik degerlerini ve NIR spektral okumalarii (1100-1500 nm) kullanarak PLS regresyon modelleri
gelistirmislerdir. Sonugcta, domateslere ait test grubu verileri icin sertligi 0.85 (r) korelasyon katsayisi ve 1.05
(SEP) tahmindeki hata orani ile tahmin etmiglerdir.

Van Dijk ve ark. (2006) depolanan domateslerde sertlikteki azalma miktarinit tahmin etmek igin
yirtittiikleri ¢aligmalarinda oncelikle domates standart sertlik degerlerini hasarsiz sikistirma testleri ile
olgmiislerdir. Daha sonra bu 6lgiimlerden elde ettikleri egim (Nm™) ve mesafe (m) dlgiimlerini (sertlik i¢in) ve
ayrica 1100-2500 nm arasinda elde ettikleri NIR spektral okumalarini kullanarak sertlik tahmini igin PLS
regresyon modelleri gelistirmislerdir. Sonucta, test grubu domatesleri i¢in elde ettikleri sertlik tahminlerinde
egim (sertlik) i¢in elde ettikleri kararlilik katsayisi (R?) 0.83 olurken (RMSEP= 0.51), mesafe (sertlik) i¢in
elde ettikleri kararlilik katsayisi (R?) 0.84 (RMSEP= 0.11) olmustur.

Huang ve ark. (2018) domates sertligini tahmin etmek i¢in farkli dalda boyu araliklarini igeren etkilesim
(interaction) modunda alinmis spektral verileri (Vis/SWNIR ve NIR), farkli sertlik 6l¢iim tekniklerini (darbe,
sikistirma, akustik ve hasarll), farkli spektrum isleme tekniklerini ve PLS regresyon tahmin modellerini
kullanmiglardir. Sonugta sikigtirma yontemi ile elde edilen standart sertlik degerlerini ve Vis/SWNIR spektral
verileri kullanarak sertlik tahmini icin elde ettikleri korelasyon katsayisi (rp) test grubu verileri igin 0.92
(RMSEP=0.90) olmustur.

Benzer bir ¢alismada Ecarnot ve ark. (2013) Vis/NIR spektroskopi ve PLS regresyonu kullanarak test
grubu verileri igin domateste sertlik tahmininde R?>=0.76 ve RPD=2.14 korelasyon sonuglarini elde etmislerdir.

Sonuc¢

Iki farkli 151k kaynagi ile elde edilen Vis/NIR spektral yansima 6lgiimlerinin, standart sertlik 6lgiim
degerlerinin ve gelistirilen dogrusal ve dogrusal olmayan (makine 6grenmesine dayal1) regresyon modellerinin
kullanilmasi ile kiraz domatesler i¢in elde edilen hasarsiz sertlik tahmin degerleri asagida verilmistir.
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DH-2000-BAL 151k kaynagi ile elde edilen Vis/NIR spektral verilerin kullanilmasi ile test (validasyon)
veri grubu icin elde edilen en bagarili sertlik tahmini makine 6grenmesine dayali IDCNN regresyon modeli ile
elde edilmistir (R>=0.83, RMSEP=263.49). Diger taraftan, MI-150 1sik kaynag ile elde edilen Vis/NIR
spektral verilen kullanilmasi ile test (validasyon) veri grubu i¢in elde edilen en basarili sertlik tahmini PCR
regresyon modeli ile elde edilmistir (R?>=0.82, RMSEP=277.16).

Genel olarak iki farkli 151k kaynagi ile alinan Vis/NIR spektral verilerin kullanilmasi ile elde edilen kiraz
domates sertlik tahmin sonuglari birbirine yakin olmasina ragmen, DH-2000-BAL 151k kaynagi ile elde edilen
yansima spektrumlarinin kullanilmast ile elde edilen tahmin sonuglarinin biraz daha iyi oldugu goriilmiistiir.
Bunun sebebi olarak s6z konusu 1sik kaynagi (DH-2000-BAL) ile daha genis bir dalga boyu araliginin
kaplanmis olmasi ve dolayisiyla modellerde daha fazla veri kullanilmis olmasi1 gosterilebilir.

Spektrumlarda giiriiltiiyli azalmak i¢in uygulanan 6n isleme tekniklerinden ortalama merkezleme teknigi
her iki 151k kaynagi ile elde edilen spektrumlara uygulanirken, filtreleme-MSC DH-2000-BAL 151k kaynagimin
kullanildig1 spektral dlgiimlerde ve filtreleme-1Dr MI-150 151k kaynagiin kullanildig1 spektral dl¢timlerde
kullanilmis ve etkili olduklart belirlenmistir.

Bu caligmada sertlik iki farkli 151k kaynag ile yansima modunda alinan Vis/NIR spektral verilerinin
kullanilmasi ile basarili bir sekilde tahmin edilirken, DH-2000-BAL 151k kaynagi ile alinan sonuglar biraz daha
iyi olmusgtur. Bunun yaninda, gelistirilen dogrusal ve dogrusal olmayan (makine 6grenmesine dayali) regresyon
modellerinden 1DCNN, PCR, LTSM ve SVM modellerinin daha 6nce gelistirilmis olan PLS regresyon
modeline gdre daha iyi sertlik tahmin sonuglar1 verdigi belirlenmistir.

Diger taraftan bu calismada PCR regresyon modeli ile tecriibe edildigi gibi, spektral verilerin yapisinin
bazi durumlarda dogrusal olmayan regresyon modelleri ile de iyi uyum gosterebilecegi ve bu regresyon
modelleri ile de iyi tahmin sonuglariin alinabilecegi goriilmiistiir. Spektral veriler i¢in uygun regresyon
modeli gelistirme ve arastirma calismalarima dogrusal-dogrusal olmayan modeller c¢izgisinde gelecek
caligmalarla devam edilmesinin faydali olacagi degerlendirilmistir.
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