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Ozetce —Goriintiilerde yemek tanima, bilgisayarh goriide
son yilllarda cahsilmaya baslanan bir problemdir. Yemek tanima
yontemlerinin egitiminde ve basarimlarmin degerlendirilmesinde
kullanilagelen denektasi veri kiimeleri diinyaca bilinen yemek-
lerin ornek goriintiilerini icermektedir. Ancak bu veri kiimeleri
detayh incelendiginde; bunlarin ¢cok azinda Tiirk yemeklerinin
oldugu goriilmektedir. Bu calismada oncelikle Tiirk yemeklerini
kapsayan bir veri toplama isi gerceklestirilmis ve “TiirkSofrasi-
15” admm verdigimiz, her yemek smifinda 500 adet goriintii
bulunan yeni bir veri kiimesi olusturulmustur. Buna ek olarak
yemek tanima icin Google Inception v3 derin sinir ag modelini
esas alan ve Ogrenme transferi teknigi ile egitilen yeni bir
yaklasim onerilmistir. Bu amacla Tiirk Sofras1 veri kiimesi lite-
ratiirde cokca kullanilan Food-101 veri kiimesi ile birlestirilmis
ve gelistirilen derin 6grenme tabanh yaklasimin basarim analizi
113 yemek smifi iceren bu biitiinlesik veri kiimesi iizerinde
gerceklestirilmistir. Elde ettigimiz sonuclar, Tiirk yemeklerini
tanimanin belirli zorluklar icermesine ragmen belli bir basari
ile gerceklestirilebilecegini gostermektedir.

Anahtar Kelimeler—derin Ogrenme, goriintii tanuma, veri seti
toplama

Abstract—Food recognition in still images is a problem that
has been recently introduced in computer vision. The benchmark
data sets used in training and evaluation of food recognition
methods contain sample images of popular foods from the globe.
However, when they are examined thoroughly, it can be observed
that very few of them are Turkish dishes. In this study, we
first carry out a data collection process for Turkish dishes and
construct a new dataset named “TurkishFoods-15" containing
500 images in each food class. In addition, we introduce a novel
food recognition approach that depends on fine-tuning Google
Inception v3 deep neural network model based on transfer lear-
ning. For this purpose, our Turkish cuisine dataset was combined
with the widely used Food-101 dataset from the literature and
the performance analysis of the developed deep learning-based
approach is carried out on this combined dataset containing 113
food classes. Our results show that the recognition of Turkish
dishes can be achieved with certain success even though it does
not have certain difficulties.
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I. GIRIS

Derin 6grenme olarak adlandirilan yapay noral aglar tabanl
yeni nesil 6grenme yaklagimlari, basta bilgisayarli gorii ve do-
gal dil isleme olmak iizere bircok alanda 6nemli ilerlemelerin
olmasina yol agmistir. Teorik gelismeler yaninda bu basarinin
altinda iki 6nemli etken daha yatmaktadir; bunlar Internet
kullaniminin artmasi ile birlikte biiyiik veri kiimelerinin daha
kolay olusturulabilir hale gelmesi ve hesaplamalarda kullanilan
grafik kartlarinin bagarimlarinin artmasina ek olarak fiyatla-
rimin ciddi oranda diismesidir. Bu bildiride bilgisayarli gorii
literatiiriinde caligilan bir konu olan yemek tanima problemi
ele alinmaktadir [1]-[6]. Yemek tanima amaciyla olusturulmus
veri kiimelerine bakildiginda bunlarin neredeyse higbirinde
Tirk yemeklerinin bulunmadigi goriilmektedir. Bu c¢alisma-
mizda, bilinen Tiirk yemeklerinin goriintiilerinden olusan bir
veri kiimesi ile bu eksigin giderilmesi amaclanmistir. Ayrica
bu veri kiimesi kullanilarak derin 6grenme teknikleri ile Tiirk
yemeklerini diger yemek tiirleri ile birlikte yiiksek dogruluk
oraniyla simiflandirilmasi adina bir on ¢alisma da yer veril-
mektedir.

Derin 6grenmenin bilgisayarli gorii acisindan beraberinde
getirdigi 6nemli avantajlardan birisi evrigimsel sinir aglari
(convolutional neural networks) ile ImageNet [7] gibi ¢ok
biiytik veri kiimeleri lizerinde goriintii siniflandirma amaciyla
Ogrenilen Ozniteliklerin diger problemlerin etkin bir sekilde
coziimiinde kolaylikla uyarlanabiliyor olusudur. “Ogrenme
transferi” (transfer learning) diye adlandirilan bu yaklagimda
normalde biiyiik 6l¢ekte veri gerektiren, 6grenimi uzun siire ve
giiclii donanim gerektiren problemler daha az islem giicii ve
kisa zamanda ¢oziilebilmektedir. Bu ¢alismamiz kapsaminda
olugturulan veri kiimesi iizerinde test etmek istedigimiz nok-
talardan birisini de bu olusturmaktadir. Calisma sonucunda,
diger veri kiimeleri ile de birlestirilmesi ve ¢esitli veri bilyiitme
teknikleri kullanilarak 113.000 yemek goriintiisiinden olusan
bir veri kiimesi elde edilmis ve bu veri kiimesi lizerinde
yemek siniflandirma yapan bir derin ag§ modeli egitilmistir.
Sekil 1’de bu model ile edilen 6rnek bir siniflandirma sonucu
gosterilmektedir.

II. ILGILI CALISMALAR

Goriintiilerden yemek tanima iizerine yapilan ilk calismalar
elle olusturulan gorsel oznitelikler kullanmis ve yemek sinif-
landirmay1 bu 6znitelikler tizerinden gerceklestirmigtir [1], [2],
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Sekil 1: Ornek bir simflandirma sonucu. ilk dort olasi tahmin
gosterilmistir.

[4]. Ornegin, Yang vd. [1], yerel 6zniteliklere dayali olarak
yemek malzemelerinin ikili iligkilerini kodlayan bir temsil
onermis ve siniflandirma icin destek vektor makinesi (support
vector machine (SVM)) kullanmustir. Bir diger ¢alismada, Bos-
sard vd. [2] rastgele orman (random forest) yontemi ile ayirt
edici goriintii pargalarimi belirlemeye dayali bir siniflandirma
yaklagimi ortaya koymuslardir. Beijbom vd. [4] tanima basa-
risin1 arttirmak i¢in goriintiilerin konum bilgisini kullanarak
ilgili restoranlarin yemek meniilerini iglemlere dahil etmeyi
diistinmiigtiir.

Derin evrigsimsel sinir aglarin goriintii siniflandirma ve
nesne tanimadaki basarisiyla beraber bu tiir derin 6grenme
yaklagimlar1 giinimiizde artik yemek tanima icin de basariyla
uygulanmaktadir. Yakin tarihli bir ¢aligmada, Myers vd. [5]
derin aglar ile goriintiilerden yemek tanimanin 6tesinde ilgili
yiyeceklerin kalorisinin de tahmin edilecegini ortaya koymus-
tur. Bir diger calismada [6], yazarlar 6n egitilmig bir ag modeli
ile sosyal medya iizerinden paylasilan goriintiilerin bir yemege
ait olup olmadigini belirlemeye ¢aligmislardir.

Yukarida siralanan ¢aligmalara ek olarak Kawano ve Ya-
nai [3], varolan yemek simiflandiricilarimi farkli diinya mut-
faklarindan yemekleri tamimak icin hangi sekilde uyarlana-
bilecegini aragtirmis ve bu amagla SVM tabanli bir alan
uyarlama (domain adaptation) yaklasimi 6nermigtir. Bir bagka
ilgili ¢aligmada, Malmaud vd. [8] yemek tarifleri ile yemek
yapma videolar1 arasindaki eglemeleri hesaplayan bir yaklasim
Onermisgtir.

III. VERI KUMESI

Verilen bir yemek goriintiisiinden yemek tanima islemini
gerceklestirecek derin ag modelinin egitilmesi igin literatiirde
mevcut olan veri kiimelerinden yararlanilmig ve bu veri kiime-
leri iinlii Tiirk yemeklerinden ornekler igeren kendi olusturdu-
gumuz veri kiimesi kullanilarak zenginlestirilmistir (bkz. Sekil
2). Asagida bu hazir veri kiimelerine ve kendimizin topladig:
ve Tiirk Sofrast adim1 verdigimiz veri kiimesine 6zel bilgiler
ozetlenmektedir. Literatirde mevcut veri kiimelerinin c¢alig-
mamiz kapsaminda kullanilmasinin ana nedeni gelistirdigimiz
derin 6grenme tabanli ve 68renme transferi stratejisi kullanan
yaklagimimizin daha biiyiik boyutlu bir veri kiimesi tizerinde
test etme istegidir.

A. Tiirk Sofrasi

Tiirk Sofrast adini1 verdigimiz veri kiimesi i¢in iinlii Tiirk
yemeklerinden 6rnek goriintiiler igeren bir veri kiimesi toplan-
mustir'. Bu veri kiimesi i¢in ilgili goriintiiler genellikle Google

Thttps://vision.cs.hacettepe.edu.tr/data.php

Sekil 2: Onerilen biitiinlesik veri kiimesi. Her yemek sinifi igin
temsili bir goriintii gosterilmektedir.

TABLO I: Yemek veri kiimeleri ile ilgili istatistiksel bilgiler.

Veri kiimesi ~ Yemek simf sayis1  Her siniftaki goriintii sayis1  Kaynak
Food-101 97 1000 foodspotting.com
Tirk Sofrast 15 ~500 Google Gorseller
MMSPG 1 1000 belirtilmemis

Gorsellerden alinmistir. Bu goriintiileri elde etmek icin bagtan
belirledigimiz sorgulamalar gerceklestirilmis ve sorgulamalar-
dan donen tiim goriintiilerin indirebilmistir. Indirilme islemi
bittikten sonra bu goriintiilerin iizerinden elle gecerek alakasiz
olan goriintiiler belirlenip silinmigtir. Bu islem sonucunda
15 farkli Turk yemegi igin, her siiftan yaklagik 500 gortintii
elde edilmigtir.

B. Food-101 [2]

Yemek tanima icin onerilen ilk veri kiimelerinden biri olan
bu veri kiimesi Bossard vd. tarafindan olusturulmug olup top-
lam 101 yemek sinifindan 6rnek goriintiiler icermektedir [2].
Her sinifta toplamda 1.000 tane goriintii bulunmaktadir ve bu
gorlintiiler foodspotting.com adresinden toplanmustir.

C. MMSPG Food Image Dataset

Bu veri kiimesi yemek smiflandirma amaciyla onerilmis
olan Food-5K [6] ve Food-11 [9] veri kiimelerinin biitiinles-
tirilmesiyle olusturulmustur. Food-5K’da toplamda 5.000 adet
(2.500 yemek ve 2.500 yemek olmayan) goriintii bulunmak-
tadir. Bu nedenle bu veri kiimesi literatiirde sadece verilen
bir gorlintiiniin yemek goriintiisii olup olmadig1 tespitinde
kullanilmaktadir. Food-11 ise 16.643 goriintiiden olugsmaktadir
ve bu goriintiiler 11 ana yemek kategorisine boliinmiigtiir.
Bunlar: Ekmek, siit Uiriinleri, tatli, yaumurta, kizarmig yiyecek,
et, makarna, piring, su iiriinleri, ¢orba, sebze/meyve’dir.

Deneylerimizde yukarida siralan ii¢ farkli yemek veri kii-
mesi biitiinlegtirilerek kullanilmigti. MMSPG Food Image
Dataset veri kiimesinde mevcut olan yemek simiflart yemek
isimlerinden cok yemek kategorileri oldugundan bu veri kii-
mesinden sadece 1 adet yemek sinif alinmistir. Food-101 veri
kiimesinden de Tiirk yemek kiiltiiriine yakin oldugunu tespit
ettigimiz 97 yemek sinifi alinmigtir. Bu siniflara Tiirk Sofrasi
veri kiimesi dahil edildiginde; sonug¢ olarak toplamda 113
siniflik bir veri kiimesi elde edilmistir. Bunlardan 16 tanesi
en meshur Tiirk yemeklerinden olan biber dolmasi, borek,
baklava, ¢ig kofte, enginar, hamsi, hiinkar begendi, icli kofte,
1spanak, kebap, kisir, kuru fasulye, lokum, manti, simit ve
yaprak sarmadir. Bu yemeklerden 15 tanesi hazirlanan Tiirk



Sofras1 veri kiimesine, 1 tanesi (baklava sinifi) Food-101 veri
kiimesine aittir. Tiim dagilim Tablo 1’de goriilebilir.

IV. YONTEM

A. Egitim

Derin 6grenmede kullanilan aglar, belli bir hiyerarsi icinde
tanimli ¢cok katmanli yapidadir. Ik katmanlarda verinin daha
basit 6znitelikleri 6grenilirken, ileri katmanlarda bu basit 6zni-
telikler birlestirilerek daha karmagik ve anlamsal bilgiyi kod-
layan oznitelikler dgrenilmis olmaktadir. Ornegin; yiiz tanima
probleminde ilk katmanlarda goriintiideki kenarlar 6grenilir-
ken; ileriki katmanlarda kenarlarin birlesimlerinden olusan yiiz
parcalar1 (goz, burun vb.) ve daha da ilerideki katmanlarda
bunlarin birlesiminden olugan yiiz 68renilmis olmaktadir.

Derin 6grenme giiclii bir 0grenme yaklagimi olmasina
ragmen sifirdan derin bir ag modelini egitmek ¢ok fazla iglem
giici ve zaman gerektirmektedir. Ancak Ogrenme transferi
(transfer learning) uygulanarak bu problemin iistesinden gel-
mek miimkiindiir. Ogrenme transferinde; 6nceden egitilmis bir
derin 6grenme modeli alinmakta ve bu modelin ilk katmanlarin
kodladiklar basit oznitelik ¢ikaricilarin (kenarlar, sekiller vb.)
yeterince 0grenildigi ve bu Ozniteliklerin ¢ogunun farkli veri
kiimeleri i¢in ortak oldugu kabul edilerek sadece son katman-
larda ele alinan problem icgin yeni bir veri kiimesiyle egitim
gerceklestirilmektedir. Bu sayede zamandan ve iglem giictinden
biiyiik oranda tasarruf edilmis olmaktadir.

Ogrenme transferini uygulamak amaciyla deneylerde Go-
ogle tarafindan gelistirilmis ve egitilmis olan Inception v3
[10] derin evrisimsel sinir ag1 modeli kullanilmigtir. Bu model
ImageNet [7] ile 1.000 smniftan olugan 1,2 milyon goriintii
ile egitilmistir. Bu modelin se¢ilmesinin nedeni bu modelin
ILSVRC2012 (Image-Net Large Scale Visual Recognition
Challenge 2012)’de en diisiik hata oranina sahip olmasidir. Ca-
lismada onceki katmanlarinin agirliklar sabit tutularak, sadece
son katmana ince ayar (fine-tuning) yapilmistir.

Egitim esnasinda veri kiimesinde her sinif icin veri arttirma
(data augmentation) yontemleri kullanilarak 6rnek sayisi art-
tirilmustir. Ozellikle belirtmek gerekirse; goriintiiniin aynasini
alma (image mirroring), parlakligin1 artirip azaltma, giiriiltii
ekleme gibi goriintii igleme teknikleri (bkz. Sekil 3) kullanarak
her sinifta toplamda 1000 adet goriintii olacak sekilde veri
kiimesi buyiitiilmistiir. Boylece egitimde toplamda 113.000
goriintii kullanilmustir.

B. Uygulama Detaylar

Literatiirde kullanilagelen farkli derin 6grenme kiitiipha-
neleri bulunmaktadir. Bu calismada Google Brain Team ta-
rafindan gelistirilmis acik kaynakli bir kiitliphane olan Ten-
sorflow [11] kullanilmistir. Egitim ve test iglemleri Nvidia
GTX960M GPU Kkart1 iizerinde gerceklestirilmistir.

Derin 6grenmede her katmanin ¢iktis1 kendisinden sonraki
katmanin girdisi seklindedir. Model egitilirken sadece son
katman egitildigi icin oncelikle goriintiiler modelde son kat-
mana kadar iglenerek son katmanin girdilerini olusturan filtre
ciktilar1 bulunmakta ve bunlar global goriintii 6zniteligi olarak
saklanmaktadir. Her gortintii icin bu veri bulunduktan sonra
bunlar kullanilarak son katmandaki agirliklar egitim siiresince
ogrenilmektedir. Veri kiimesindeki goriintiilerin son katmana
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Sekil 3: Kullanilan veri biiyiitme teknikleri.

TABLO II: Sayisal sonuglar.

Ogrenme oram1  Test dogruluk oran

0,05 %57,6
0,30 %621
0,70 %557

kadar iglenerek bu ozniteliklerin ¢ikartilmasi ve saklanmasi
2 saat 24 dakika siirmiistiir. 1.000 adim kullamilarak gercek-
lestirilen On egitim, dosya tarama islemi bittikten sonra 3
dakika 34 saniye siirmektedir. 10.000 adimla olan son egitim
islemi ise dosya tarama islemi hari¢ tutularak 25 dakika 24
saniye siirmiistiir. Tiim testlerde veri kiimesinin %10’luk bir
kismi test i¢in, %10’luk bir kismi dogrulama (validation)
icin rastgele diizende ayrilmistir ve veri kiimesindeki tiim
goriintiiler 299 x 299 piksel boyutuna getirilmistir.

V. DENEYSEL SONUCLAR

Model farkli parametreler ile egitilerek test edilmistir. Tlk
olarak en iyi 68renme oranini bulabilmek amaciyla model
farkli 6grenme oranlar1 (learning rate) ile bir 6negitim ger-
ceklestirilmistir. Egitimin kisa tutulmasi amaciyla adim sayist
(step size) olarak 1.000 kullanilmigtir. Parti buytikliigii (batch)
ise 100 secilmigtir. Farkli 6grenme oranlarinin dogruluk ve
cross entropy hata grafikleri Sekil 4’te verilmistir. Bu 6grenme
oranlariyla elde edilen dogruluk oranlar1 da Tablo 2’de gosteril-
mektedir. Bunlardan goriilebilecegi tizere 0.1°lik bir 6grenme
orani ile %57,6’lik bir test dogruluk oram yakalanmustir. Og-
renme orani 0,3’e yiikseltildiginde ise egitim hiz1 artmis ve test
dogruluk oram1 %62,7’ye yiikselmistir. Ogrenme oranin 0,7’ye
yiikseltildiginde ise test dogruluk orami %62,7°den %55,7’e
diismiigtiir.

Bu sonuclardan yola ¢ikarak son deneyde 6grenme orani
0,3 olarak alinmis ve parti biiyiikliigii (100) ayn1 tutularak adim
say1s1 10.000 alinarak bir model egitilmistir. Bu model ile elde
edilen test dogruluk orani1 %68,2 olarak hesaplanmistir. Dogru-
luk ve capraz entropi hata grafikleri Sekil 5’te goriilebilir. Sekil
6’da bir ka¢ 6rnek yemek goriintiisii icim gelistirilen yontemle
elde edilen ilgili tahminler yer almaktadir. Sag tistte yer alan
goriintiideki hamsi yemegi diizgiin tespit edilebilmigtir. Sol iist
goriintii icin en olasi yemek sinifi ¢ig kofte ¢ikmigken, olasilik
bakimindan ikinci sirada ise salata bulunmusgtur. Bunun sebebi,
goriintiide hem ¢ig koftenin hem de salatanin bulunmasidir.
Sonuglarda sag altta yer alan goriintiideki simit dogru tahmin
edilmesine ragmen, sol alttaki goriintiide kuru fasulyenin dogru
tahmin edilemedigi gozlenmistir. Birinci sirada bir Italyan ye-
megi olan gnochi, ikinci sirada ise kuru fasulye bulunmaktadir.
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Sekil 4: Farkli 6grenme oranlart i¢in dogruluk ve capraz
entropi hata grafikleri. (a) n =0,05 (b) n =0,30 (c) n =0,70.

o L ,(b).u L

Sekil 5: Adim say1s1=10.000 ve n = 0,30 i¢in (a) dogruluk
grafigi, (b) ¢apraz entropi hata grafigi.

Tahminlerin ne kadar giivenilir oldugu rapor edilen olasilik
degerlerine bakilarak anlagilabilmektedir.

Test icin ayirmis oldugumuz veri kiimesiyle yaptigimiz
denemelerde elde ettigimiz sonuglar bize bazi siniflarin diger-
lerinden daha iyi ayrildifimi gostermistir. Ornegin, dgrenilen
model simit goriintiisiinii bazen donut olarak algilayabilmek-
tedir. Bu gorece beklenen bir sonugtur ¢iinkii ikisinin de sekli
birbirine benzemektedir. Bunu agmak i¢in 6grenme transferi
kullanarak sadece son katmani egitmek yerine, daha onceki
katmanlarin da egitilmesinin gerektigi diistiniilmektedir. Fakat
daha onceki katmanlardan egitmek daha once de belirtildigi
iizere daha fazla bellek, iglem giicii ve zaman isteyecektir.

VI. SONUC

Bu calismamizin sonucunda goriintiilerde Tiirk yemekle-
rinin taninmasi i¢in TiirkSofrasi-15 isimli onbeg iinlii Tiirk
yemeklerinin goriintiilerinden olusan bir veri kiimesi olusturul-
mugtur. Bu veri kiimesi literatiirde halihazirda mevcut olan ye-
mek veri kiimeleri ile biitiinlegtirilmis ve bu genis veri iizerinde
derin evrigimsel sinir aglara dayali bir yemek tanima sistemi
gelistirilmigtir. Veri kiimesi daha da biiyiitiilerek daha biiyiik
kapsamli ¢aligmalarda kullanilabilir. Tiirk yemekleriyle ilgili

cig kofte: 0,878
salata: 0,038
falafel: 0,021

tuna tartare: 0,010

hamsi: 0,587
baklava: 0,308
havuclu kek: 0,057
humus: 0,013

simit: 0,969
donut: 0,009
sarimsakli ekmek: 0,007
sogan halkalari: 0,003

gnocchi: 0,311
kuru fasulye: 0,228
pirzola: 0,151
1zgara somon: 0,150

Sekil 6: Ornek siniflandirma sonuglari. Her bir goriintii igin ilk
dort olast tahmin gosterilmistir.

kalori hesaplama, yemek tarifi bulma gibi problemler i¢in de
onerilen veri kiimesinden faydanilabilecegi diisiiniilmektedir.
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