OLGUNLASMAMIS SEFTALI MEYVESINI DOGAL BAHCE
KOSULLARINDA ALINMIS GORUNTULERDE GORUNTU ISLEME
TEKNIKLERI VE YAPAY SINIFLANDIRICILARLA SAPTAYARAK

SAYAN ALGORITMALARIN GELISTIRILMESI

Ferhat KURTULMUS




T.C.
ULUDAG UNIVERSITESI
FEN BILIMLERI ENSTITUSU

OLGUNLASMAMIS SEFTALI MEYVESINI DOGAL BAHCE KOSULLARINDA
ALINMIS GORUNTULERDE GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI VE YAPAY
SINIFLANDIRICILARLA SAPTAYARAK SAYAN ALGORITMALARIN
GELISTIRILMESI

Ferhat KURTULMUS

Do¢.Dr. Ali VARDAR

(Danigman)

DOKTORA TEZi
TARIM MAKINALARI ANABILIM DALI

BURSA-2012
Her Hakki Sakhdir



TEZ ONAYI

Ferhat KURTULMUS tarafindan hazirlanan “Olgunlasmamis Seftali Meyvesini Dogal
Bahge Kosullarinda Alinmis Goriintillerde Goriintii Isleme Teknikleri ve Yapay
Sinmiflandiricilarla Saptayarak Sayan Algoritmalarin Gelistirilmesi” adli tez ¢aligmasi
asagidaki jiiri tarafindan oy birligi/oy goklugu ile Uludag Universitesi Fen Bilimleri
Enstitlisii Tartm Makinalar1 Anabilim Dali’nda DOKTORA TEZIi olarak kabul
edilmistir.

Damisman :  Dog. Dr. Ali VARDAR

Baskan : Prof. Dr. Biilent EKER e
Namik Kemal Universitesi
Ziraat Fakiiltesi

Tarim Makinalar1 Anabilim Dali

Uye : Prof. Dr. Rasim OKURSOY

Uludag Universitesi q S{LU‘.:@««

Ziraat Fakiiltesi
Tarim Makinalar1 Anabilim Dali

Uye : Prof. Dr. Ismail KAVDIR
Canakkale Onsekiz Mart Universitesi
Ziraat Fakiiltesi
Tarim Makinalar1 Anabilim Dal

Uye : Dog. Dr. Ali VARDAR
Uludag Universitesi
Ziraat Fakiiltesi
Tarim Makinalar1 Anabilim Dal1

Uye : Dog. Dr. Esref ISIK
Uludag Universitesi
Ziraat Fakiiltesi
Tarim Makinalar1 Anabilim Dal1

Yukaridaki sonucu onaylarim
Prof. Dr. Kadri ARSLAN
Enstitii Miidiirii
«lol....(Tarih)



U.U. Fen Bilimleri Enstitiisii, tez yazim kurallarina uygun olarak hazirladigim bu

tez calismasinda;

- tez i¢indeki biitiin bilgi ve belgeleri akademik kurallar ¢ercevesinde elde ettigimi,

- gorsel, isitsel ve yazili tiim bilgi ve sonuglar1 bilimsel ahlak kurallarina uygun olarak
sundugumu,

- bagkalarmin eserlerinden yararlanilmasi: durumunda ilgili eserlere bilimsel normlara
uygun olarak atifta bulundugumu,

- atifta bulundugum eserlerin tiimiinii kaynak olarak gosterdigimi,

- kullanilan verilerde herhangi bir tahrifat yapmadigima,

- ve bu tezin herhangi bir boliimiinii bu {iniversite veya bagska bir liniversitede baska bir
tez ¢aligmasi olarak sunmadigima,

beyan ederim.

o
Ferhat KURTULMUS



OZET
Doktora Tezi

OLGUNLASMAMIS SEFTALI MEYVESINI DOGAL BAHCE KOSULLARINDA
ALINMIS GORUNTULERDE GORUNTU ISLEME TEKNIKLERI VE YAPAY
SINIFLANDIRICILARLA SAPTAYARAK SAYAN ALGORITMALARIN
GELISTIRILMESI

Ferhat KURTULMUS

Uludag Universitesi
Fen Bilimleri Enstitusu
Tarim Makinalar1 Anabilim Dali
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Bu c¢aligmanin amaci lilkemiz i¢in ekonomik degeri yiiksek olan seftali meyvesinin
verim haritalamasina yonelik olarak meyvenin erken gelisme doneminde ve dogal
ortamindan alinmis siradan renkli goriintiilerinden meyveleri tespit ederek sayabilecek
algoritmalarin gelistirilmesi ve en 1iyi algoritma performanslarmin ortaya koyulmasidir.
Algoritmalarin gelistirilmesi ve test edilmesi i¢in goriintiiler Bursa Barakfaki kdyiinde
yerel bir ¢iftciye ait Elegance Lady ¢esidi seftali bahgesinden alinmistir. Caligmada
histogram esitleme ve logaritma donlistimii gibi gorinti isleme tekniklerinden
yararlanilarak  dogal kosullarda alimmis  goriintiilerin  aydinlanma  kosullar1
zenginlestirilmistir. Goriintli isleme tekniklerinden yararlanarak gelistirilen algoritmalar
renk, sekil ve doku bilgisini kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleriyle goriintiilerden
cikarmiglardir. Bu c¢alismada kullanilan 6znitelik ¢ikarma yOntemleri, olgunlasmamais
seftali bitkisini renkli goriintiilerde saptama anlaminda yenidirler. Cikarilan
ozniteliklerle farkli smiflandiricilarim performanslarini ortaya koymak amaciyla 7 adet
siniflandiric1 egitilerek denenmistir. Diskriminant analizi, K-en-yakin komsu, naive
Bayes, regresyon agaglari, siniflandirma agaclari, yapay sinir aglar1 ve destek vektor
makinast bu caligmada kullanilan smiflandiricilardir. Goriintiilerde arka plan elemesi
yapmak ve potansiyel meyve bolgelerini saptamak amaciyla ti¢ farkl goriintii tarama
yontemi gelistirilmistir. Algoritmalarin meyve olarak smiflandirdig: alt-pencereler blob
analiziyle tekillestirilip meyve sayilar1 tespit edilmistir. Farklt meyve tarama
yontemleri, istatistiksel ve deneysel yollarla belirlenen farkli 6znitelik birlesimleri,
farkli yapay siniflandiricilarinin kullanimiyla degisik algoritmalar tiiretilmis, egitim ve
test setleri lizerinde denemeler gerceklestirilmistir. Gelistirilen algoritmalarin
performanslar1 farkli aydinlanma kosullarini igerecek sekilde karsilastirilmistir. Caligma
kapsaminda gelistirilen algoritmalarin bazilarinda % 85’ler diizeyinde saptama basarisi
elde edilmistir. Gelistirilen algoritmalar dogal bahge kosullarinda almmais
goriintiilerdeki aydinlanma degisimlerinden fazla etkilenmemislerdir.

Anahtar Kelimeler: Bilgisayarli gorii, meyve saptama, olgunlasmamis seftali, verim
haritalama, hassas tarim, yapay smiflandiricilar

2012, xvii + 198 sayfa.



ABSTRACT
PhD Thesis

DEVELOPPING ALGORITHMS TO DETECT AND COUNT IMMATURE PEACH
IN COLOUR IMAGES ACQUIRED IN NATURAL ORCHARD CONDITIONS
USING IMAGE PROCESSING AND ARTIFICIAL CLASSIFIERS

Ferhat KURTULMUS

Uludag University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Agricultural Machinery

Supervisor: Assoc. Prof. Dr. Ali VARDAR

The objectives of this study were to develop algorithms for detecting and counting
immature peach fruit, having economic importance for our country, in colored natural
canopy images acquired in natural orchard conditions using image processing and
artificial classifiers and to provide algorithms having the best performance. For
developing and testing algorithms, images were obtained from a peach orchard located
in Barakfaki, Bursa. By utilizing image processing techniques such as logarithm
transform and histogram equalization, illumination conditions of the images taken under
natural conditions were enhanced. Algorithms extracted features via feature extraction
methods relied on color, shape and texture. Feature extraction methods used in this
study were novel for detecting immature peach fruits in color images. To provide
performances of different classifiers with extracted features, 7 classifiers were trained
and performed. Discriminant analysis, K-nearest neighbors, naive Bayes, regression
trees, classification trees, neural networks and support vector machines were the
classifiers used in this study. To eliminate background and to locate potential fruit
regions in the images, 3 different image scanning approaches were developed. To count
fruits in the images, sub-windows classified as fruit by the classifiers were singularized
by a blob analysis. Various algorithms were derived by usage of different image
scanning approaches, different feature combinations determined by statistical and
experiential methods, different classifiers. Using a training set and a test set,
experiments were carried out. Performances of the algorithms were compared including
different illumination conditions. Some of the algorithms developed in the present study
provided about 85% of detection performance. Proposed algorithms were not affected
intensively by illumination changes in the images taken under natural orchard
conditions.

Keywords: Computer vision, fruit detection, immature peach, yield mapping, precision
agriculture, statistical classifiers

2012, xvii + 198 pages.
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Goriintiiniin en diisiik piksel degeri
Kontrast iyilestirmesi yapilmis piksel degeri
Fourier katsayis1

Normalize edilmis gradyan vektorii

Piksel gradyani

Gaussian fonksiyonu

Gabor fonksiyonu

Gri deger aralig1

Renk bileseninin yogunluk degeri

Px Ve p,’nin entropi degerleri

Renk degerinin goriintii i¢inde sayica dagilimi
Dogrusal ve konumdan bagimsiz ¢ekirdek matrisi
Fourier katsayisinin imajiner kismi

Logaritma goriintiisiinii

Ikili goriintii

Endeks degeri

Komsularn sayisi

Smif sayis1

Sayisal goriintlinii farkl frekans bandlar1
Goriintii genisligi (piksel)

Goriintii ytiksekligi (piksel)

Yaricap endeksi

Diigiimdeki sinifin nesne sayisi

Olasilik

Piksel

Olasilik olgiisii

Ozniteligin smif etiketiyle belirlenen olasilig
i ve j gri seviyeleri arasindaki es-olusum olasiligi
Gri seviyelerin olusum sayis1

viil



Simgeler

P(k|x)
R(wx, wy)

St

(w, x)+b
Umars UnB
X

XN

XI

Xmin

S

max

R

o~

RORPOS

C?Q?\e‘:e"ﬂ,_ecﬁ'

=T S

Aciklamalar (Devam)

Sonsal olasilik
Fourier katsayisinin reel kismi

Radyal simetri katkilarmin toplami

Radyal simetri katkis1

SVM egitim seti

Matris veya vektor transpoze gosterimi

Iki boyutlu enterpolasyon fonksiyonu

Veri dagilimini en 1yi ifade eden ortonormal vektor
Kovaryans matrisinin 6zvektorii

Goriintiiniin agirhg:

Pozitif agirhik

Pozitif ne negatif siiflar i¢in ayiric1 hiperdiizlem
En olas1 hedef degerleri
Dikey piksel enkeksi
Normalize edilmis deger
Normalize edilmemis deger
En diisiik deger

En yiiksek deger

Yatay piksel endeksi

Cevap degiskeni

Diigiim ortalamasi

Tahmin edilen smiflandirma
Asmma operatori

Genlesme operatorii
Konvoliisyon operatorii
Morfolojik aginim operatorii
Lagrange carpani
Es-olusum matrisi yon agist
Egitim setinin ortalamasi
Kare gorinti

Goriintiiniin ortalamadan farklilig1

Meyve uzayina projeksiyonu yapilan aday goriintii

Kovaryans matrisinin 6zdegeri
Olgek parametresi

Gabor doku 6zniteligi sayisal degeri
Gabor filtresi uygulanmis goriintii
Ortalama piksel yogunlugu

Agirlikli olmayan veri i¢in sinif ortalamasinin tahmini

X



Kisaltmalar Aciklamalar

cROI Dairesel ilgi bolgesi

CCD Charge coupled device

CMYK Siyan-magenta-sari-siyah renk modeli
DWT Ayrik dalgacik doniisimi

FAO Food and Agriculture Organization of the United Nations
GIS Cografi bilgi sistemi

GIMP Gnu Image Manipulation Program
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SURF Hizlandirilmis 6znitelik

SVM Destek vector makinasi
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1. GIRIS

Son yillarda ozellikle gelismis iilkelerde bilgi teknolojilerinin gelismesiyle insana,
bitkiye, hayvana ve ¢evreye duyarly, liretimde kalite ve verimlilik faktorlerini esas alan
bir tarim anlayisi ortaya ¢ikmistir. Her ne kadar uzun yillar boyunca tilkemizde tarim,
bilisim sektoriiniin disinda kalmis olsa da tarim biliminin dogal evrimi siirecinde
iilkemiz ciftcilerinin de bu teknolojilerden yararlanmasi kagmilmazdir. Hassas tarim
Ingilizce ifadesiyle “precision agriculture” genel olarak israfi &nlemek, verimi artirmak
ve cevreyl korumak ilkeleri dogrultusunda tarimsal {iretim girdilerinin (gtibre, kalker,
yabanci1 ot ilaci, tohum, insektisit) alana 6zgii etkin kullanimi1 olarak tanimlanmaktadir.
Bir bagka ifadeyle de hassas tarim; toprak ve iirlin yonetiminin, tarimsal iiretimin
yapildig1 araziyi olusturan ve kendine 6zgii farkli 6zellikleri bulunan her bir alt birimine
uyarlanmasidir (Ess ve Morgan 2003, Vatandas ve ark. 2005). Bu tanimlamalar
cercevesinde ozellikle genis alanlarda yapilan tarimsal {iretimde hassas tarimin 6nemi

ortaya ¢ikmaktadir.

Gelisen teknolojiyle birlikte tarimsal liretim girdilerinin ¢evreye olan etkileri ve girdi
maliyetlerinin azaltilmas1 yOniindeki baskilar giinden giline artmaktadwr. Tarim
arazilerinin fiziksel ve cografi degiskenlikleri, tekdiize olmayan toprak, {iriin ve ¢evre
faktorleri, girdilerin ¢evreye etkisi ve maliyetlerinin yiikselmesi karsisinda da bu
baskilar yogunlagmaktadir. Hassas tarim, girdilerin gerektigi miktarda kullanimiyla
ekonomikligi saglamay1r ve bu yolla c¢evreye olan etkilerini azaltmayi ve {iriin

kalitesinde de tekdiizeligin saglanmasini amag¢lamaktadir.

Hassas tarimin hedefleri olarak;

1) Giibre ve ilag gibi kimyasal giderlerinin azaltilmasi,

2) Cevre kirliliginin azaltmasi,

3) Yiksek miktarda ve kaliteli iirlin saglanmasi,



4) Isletme ve yetistiricilik kararlar1 i¢in daha etkin bir bilgi akismnin saglanmas,

5) Tarimda kayit diizeninin olusturulmasi sayilabilmektedir (Vatandas ve ark. 2005).
Hassas tarim yonteminin araclar1 veya bilesenleri yelpazesi, gelisen teknoloji ve artan
yetistirici ihtiyaglar1 dogrultusunda giin gegtikce genislemektedir. Bu araclardan
bazilari;

1) Kiiresel konumlama sistemleri (GPS),

2) Verim haritalama ve izleme,

3) Cografi bilgi sistemleri (GIS),

4) Toprak ornekleme,

5) Degisken oranl girdi uygulama,

6) Uriin ve tarla kosullarmi izleme,

7) Uzaktan algilama gibi teknolojilerdir (Kirisci ve ark. 1999).

Uriin verimindeki alansal degiskenlik ve bunun getirdigi dezavantajlar hassas tarim
teknolojisini doguran en biiylik nedenlerden birisidir. Hassas tarim yontemlerini ilke
edinen her yetistirici verim degiskenliginin olup olmadigmni, eger varsa ne diizeyde
oldugunu ve bunun bdlgesel ve genel nedenlerini anlamalidir. Bu baglamda verim
haritalama ve izleme veya verim haritas1 ¢ikarma, bu belirsizlikleri giderme yolunda
hassas tarim teknolojisi araclar1 icerisinde uygulanacak ilk adimdir. Verim haritalama

yetistiriciler icin birgok avantajlar sunmaktadir. Bu avantajlardan bazilar1 asagidaki

sekilde siralanabilir;



1) Verim haritalar1 hassas tarimm hedefleri dogrultusunda yetistiricilere izleyecekleri

yol konusunda bir 6n bilgi saglamaktadir.

2) Verim haritalama yoluyla hasat edilmis ya da edilecek iiriin miktar1 bilgisine
arazisinin bolgesel diizeyinde sahip olunabilmektedir. Verimin ya da iiriin kalitesinin
tarla ya da bahgenin nerelerinde diisiik nerelerinde yiiksek oldugu belirlenebilmektedir.

Bir baska deyisle degiskenlik belirlenerek sayisallastirilabilmektedir.

3) Bu teknoloji sayesinde degisken oranli girdi uygulamada uygulanacak degisimin

miktar1 ve nerelere uygulanacagi saptanabilmektedir.

4) Kullandig1 yiiksek teknolojili sensorler ve ekipmanlar sayesinde kisa bir siire

icerisinde verileri toplayarak insan giicli ve zamandan tasarruf saglar.

5) Gelecek yetistirme periyodu i¢in gerekli Onlemler bu bilgi sayesinde

planlanabilmektedir.

6) Erken verim haritalari, bitkinin gelisme siirecinde verimi diisiik arazi kisimlarinin
onceden saptanmasina ve erken miidahalelerle hasada kadar bu kisimlara iyilestirme

uygulanmasina olanak tanir.

7) Erken verim haritalar1 hasat islemleri i¢in yatirim kararlarini almada yardimei olarak

hasat giderlerini azaltabilmektedir.

8) Erken verim haritalariyla elde edilen bilgi sayesinde lriine yonelik pazarlama

stratejileri hasattan once belirlenebilmektedir.

Tarimin en ilkel donemlerinden beri insanlar {iriin verimini 6l¢gmenin farkli yontemlerini
gelistirmisler ve uygulamislardir. En eski yontem {iriiniin hasat edilip, ayrilip ve
temizlenmesinden sonra tartilmasidir. Gelisen teknoloji ve hassas tarimimn ihtiyaglari
farkli verim 6lgme ve neticesinde haritalama yontemlerini dogurmustur. Uriin verimini

Oleme uygulamalar1 genel olarak ii¢ baslik altinda incelenir. Bunlar;



1) Hasat sonras1 verim 6l¢iim yontemi,

2) Y1ign tipi verim Ol¢clim yontemi,

3) Anlik (ger¢ek-zamanli) verim 6l¢iim yontemidir (Ess ve Morgan 2003, Kiris¢i ve
ark. 1999).

Bu yontemler arasindan ilki eski ve en basit olan yontemdir. Hasat edilen iiriiniin
agrrhiginin  depolama yerindeki tartim dilizenleri veya tartim diizenlerine sahip
tastyicilarla belirlenmesi prensibine dayanmaktadir. Tartim asamasinda {iriiniin nem
degeri de belirlenmektedir. Bu yontemle tartilip kaydedilen verilerle verim ortaya
konulabilmektedir. Ancak tek bir ortalama verim degeri bir tarlayr temsil
edemeyeceginden yerel esasli tarimsal uygulamalar i¢in uygun goriilmektedir. Y1gin tipi
verim &l¢iim ydntemi genellikle tahillar i¢in uygulanmaktadir. Uriiniin hasat
deposundan tarim arabasma nakledilmesi esnasinda gergeklestirilir. Belirli ve ol¢iilen
alandan yapilan hasadin agirlik Olctimleri bigerdoverin kabin i¢i goriintiileyicisinde
izlenebilmektedir. Uriiniin tartilmasi isleminin birinci yontemde oldugu gibi ayrica
yapilmast gerekmemekle birlikte yontemin hassasiyeti hassas tarim teknigi agisindan
yeterli olmamaktadir. Anlikk verim 6l¢iim yonteminde iriiniin verimi {iriiniin hasat
edilmesi sirasinda siirekli ol¢iiliir ve kaydedilir. Bu yontem konum belirleme sistemiyle
entegre kullanilarak her bir veri noktas1 ayr1 ayr1 kaydedilmektedir. Hasat edilen alanin
da belirlenmesi s6z konusudur. Hassas tarim teknigi agisindan en uygun olan bu
yontemle verim haritalar1 olusturulabilmektedir (Kirisci ve ark. 1999). Bu yontemle
ozellikle tahillarin hasadina yonelik bir¢ok ticari sistem gelistirilerek bigerdover

donanimlar1 arasinda yer edinmistir.

Aciklanan verim 6lgme yontemleri geleneksel yontemler olmakla birlikte bu yontemler
irlinlin hasadindan sonra veya hasat esnasinda uygulanmaktadir. Genellikle {iriin
agirhigmmin cesitli sensorlerle dlgiilmesi ilkesine dayanan bu ydntemlerin kullanimiyla
hasat Oncesi verim haritalarinin getirdigi avantajlardan yararlanilamamaktadir. Erken
verim haritalar1 bitki gelisimi esnasinda olusturuldugundan tarim arazisinin herhangi bir

alt kisminda saptanacak diisiikliik erken miidahalelerle (ilag, giibre, kiiltiirel 6nlem vs.)



dengelenebilmektedir. Ayrica hasat islemlerinin planlanmasi (hasat yatirim kararlarr)
icin hasat edilecek iiriiniin miktar1 bilgisini sunmaktadir. Uriiniin pazarlama stratejilerini
belirlemek lizere de {reticiyi heniiz bitki gelisiminin erken sathasinda
bilgilendirmektedir. Herhangi bir zirai yontem ile verim alimamayacak kadar olumsuz
kosullara sahip arazi kisimlarmin da belirlenerek buralara gereksiz yatirimlar
yapilmasmi engelleyebilmektedir. Ancak erken verim haritalarin1 elde etmek,
geleneksel yontemler kadar kolay olmamaktadir. Uriin veriminin bitkinin dogal

ortaminda, yani tarla-bahcede 6l¢giilmesi gerekmektedir.

Son yillarda 6zellikle meyve bahgelerinin verim haritalarinin ¢ikarilmasi ya da robotla
hasat yontemlerinde kullanilmak amaciyla meyvelerin dogal ortaminda tanimak ve/veya
konumlamak i¢in goriintli isleme ve bilgisayarli gorii yontemleri arastirilmaktadir.
Goriintiilerden elde edilen meyve sayisi ile ortalama meyve biiyiikligli bilgisinden
yararlanarak verim Olciilebilmektedir. Bu calismalarin bircogu “Onceki caligsmalar”
boliimiinde verilmistir. Calismalar genellikle olgun meyvelerin goriintiilerde saptanmasi
iizerinde yogunlasmis olmakla birlikte olgunlagmamis meyveleri saptamak iizerine de
yeni teknikler arastirilmaktadir. Olgunlasmamis meyveleri goriintii lizerinde saptamak
oldukea zor bir islemdir. Geng meyvelerin renkleri bir dogal bitki goriintiisiinde en ¢ok
bulunan yaprak nesnelerine ¢ok yakindir. Bunun yaninda bahgede dogal aydinlanma
kosullarinda elde edilen goriintiilerde tekdiize olmayan aydinlanma, meyveleri tanimay1
zorlagtrmaktadir. Meyvelerin yapraklar tarafindan kismen veya tamamen Ortiilmesi
meyve saptamayi zorlastiran diger bir etmendir. Termal, multispektral ve hiperspektral
gibi goriintiileme yOntemleri bazi arastirmacilar tarafindan kullanilmis olsa da bu
yontemler uygulamada 6zellikle ciftgiler agisindan oldukga biiyiik bir ekonomik yiik
getirmektedir. Siradan renkli goriintiilerle meyve saptama ve sayma gorevini yerine
getirebilecek bir sistem ekonomiklik ve kullanishlik saglayacaktir. Olgunlagsmamis
meyveleri dogal ortaminda siradan renkli goriintiilerden saptayan bodyle bir sistem
gelismis algoritmalara gereksinim duymakla birlikte getirdi§i yogun matematiksel

altyap1 ve programlama yiikii basli bagina bir ¢aligma konusudur.

Bu calismada Bursa basta olmak iizere ililkemiz i¢cin ekonomik degeri yiiksek olan

seftali meyvesinin verim haritalamasina yOnelik olarak bitkinin erken gelisme



doneminde ve dogal ortamindan alimmis siradan renkli goriintiilerinden meyveleri tespit
ederek sayabilecek algoritmalar gelistirmek amaglanmistir. Yapilan 6n calismalar ve
kaynak arastrmasi sonucunda olgun ya da olgunlasmamis seftali meyvesinin
bilgisayarli gorii ve goriintii isleme yontemleriyle saptanmasi tlizerine herhangi bir
calismaya rastlanmamistir. Bu calisma ayrica gelecekte olgunlasmamis meyveleri renkli
goriintiilerden saptayarak verim haritalama sistemleri c¢ikarma tizerinde calisan
arastirmacilar icin bir yapilabilirlik calismasidir. Geng meyveleri dogal ortaminda
tanimak ve algilamak iizere ayirt edici Oznitelikleri saptamak, bu 6zniteliklerle farkl
goriintii tarama, 6grenme-siniflandirma algoritmalarinin basarilarin1 ortaya koymak da

bu calismanin amagclaridir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

2.1. Goriintii Isleme ve Bilgisayarh Gorii ile Tlgili Kavramlar

Goriintii isleme (image processing) ve bilgisayarli gorii (computer/machine vision)
uygulamalar1 gelisen teknoloji ile birlikte insan hayatinda 6nemli bir yer edinmistir.
Ozellikle son kirk yilda bilgisayarlarin boyutlarmn kiiciilmesi, kapasite ve veri isleme
hizlarindaki artig goriintli isleme teknolojilerindeki gelismeyi hizlandirmistir (Karakus
2006). Bu teknolojilerin kullanilma olanaklar1 giinden giine artmakla beraber mevcut
kullanim alanlar1 agagidaki gibi siralanabilir;

e Tip

e Astronomi

e Biyoloji

e Osinografi

e Savunma sanayi

e Malzeme bilimi

e Endiistriyel otomasyon

e FElektronik tiiketici tirtinleri

e Giivenlik

e Trafik denetimi

Insan algilarinmn en gelismisi olan gérme, insan algilamasinda ¢ok énemli bir rol oynar.



Insan gdrme sistemi bilinen en gelismis mekanizmalara sahip olmakla birlikte;
goriintiileri yakalama, gruplayarak analiz etme konusunda oldukga gelismistir (Jachne
1997). Ancak elektromanyetik spektrumun goériinebilir band1 (0.4pum ile 0.7um dalga
boylar1 arasi) ile smirli olan insan gérme sisteminin tersine goriintiilleme makinalari,
gama ile radyo dalgalar1 arasindaki neredeyse tiim elektromanyetik spektrumu
kapsamaktadir (Gonzales ve Woods 2002). Birbirinden ¢ok farkli ve bircok amaca
yonelik olabilen goriintiileme makinalari; standart CCD kamera, tarayici, ultrason,
manyetik rezonans, elektron mikroskobu, termal, multispektral ve hiperspektral gibi

makinalar olabilmektedir.

2.1.1. Goriintii isleme ve bilgisayarh goriiniin tanim

Literatiirde terim olarak goriintii islemenin nerede bitip goriintii analizi ve bilgisayarl
gorii gibi diger ilgili alanlarin nerede basladigi konusunda kesin bir ayrima
rastlanmamaktadir. En basit tanimiyla goriintii isleme; 6l¢tilmiis veya kaydedilmis olan
sayisal goriintii verilerini, elektronik ortamda (bilgisayar ve yazilimlar yardimi ile)
amaca uygun sekilde degistirilmesidir (Akar 2009). Goriintiileri birer sinyal olarak
kabul eden sinyal islemenin (signal processing) bir alt dali olarak da incelenebilen alan,
sayisal bir ortam lizerinde ve sayilarla ilgili oldugundan ¢ogu zaman sayisal goriintii
isleme seklinde anilmaktadir. Ayrica goriintii isleme; hedef Oriintiileri (pattern)
smiflandirmay1 amaglayan ve bilgisayarli 6grenme (machine learning) bilimi altinda
incelenen oOriintii algilama (pattern recognition) alamyla da iligkilidir. Goriintii isleme
uygulamalarmin  yelpazesi var olan bir goriintlinlin istenen amaca gore
zenginlestirilmesinden bir goriintiiyii anlamlandirma ya da istenen hedef nesnelerin
tespitine kadar oldukga genis bir kapsamdadir. Goriintii isleme; insan gérme sisteminin
gerceklestirdigi islemlerin bilgisayar ortaminda otomatik olarak gergeklestirilmeye
calisilmasi olarak tanimlanirsa, bunun; 6grenmeyi, ayrimlar yapmay1 ve gorsel girdiler
iizerinde eylem gercgeklestirmeyi kapsadigi asikardir. Durum boyleyken amaci insan
zekasm taklit etmek olan yapay zeka biliminin de isin i¢cine girdigi goriilmektedir. Bu
bilinenlerin 15181nda goriintii isleme ve bilgisayarl goriiniin mantiksal kesisim alani, bir
goriintii lizerindeki nesneleri veya kendine 6zgii 6zellikleri bulunan bdlgeleri tanima

seklinde tanimlanmaktadir (Gonzales ve Woods 2002). Tanimlamadan anlasilacagi



iizere bilgisayarli gorii ve gorintii isleme alanlar1 kendi amaclarma yonelik olarak

birbirlerinin araglarina ihtiya¢ duydukca basvurmaktadirlar.

2.1.2. Goriintii isleme teknikleri

Sayisal goriintii isleme teknikleri amaca yonelik ve spesifik olarak cesitlilikler

gostermekle birlikte genel olarak dort madde halinde incelenmektedir.

Goriintli zenginlestirme (image enhancement)

e GOriintli onarmmi (image restoration)

e (Goriinti sikistirma ve kodlamasi (image coding)

e (Goriintii boliitlemesi ve algilamasi (image segmentation, representation and

understanding) (Culha 1996)

Goriintli zenginlestirmenin ana hedefi, spesifik bir uygulama i¢in goriintii iizerindeki bir
kismin, goriintliniin tamaminin ya da belirli bir nesnenin goriinebilirligini artrmaktir

(Russ 2011).

Goriintii onarmm1  herhangi bir nedenle bozulmaya ugramis goriintiilerin orijinal

goriintiiye miimkiin oldugunca yaklastirilmasi ¢abalaridir.

Goriintii sikistirmast ve kodlamasi sayisal bir goriintiiyii yeterince temsil edebilecek en

diisiik veri miktarmin bulunmasi ¢aligmalaridir (Gonzales ve Woods 2002).

Goriintii  boliitlemesi bir goriintliniin  benzer Ozniteliklere sahip alt kisimlarinin
boliinmesi veya ayrilmasi anlamina gelmektedir (Pratt 2007). Ayrilan ya da boliitlenen
kisimlarin bireysel diizeyde smiflandirilmasi ya da birbiriyle olan iliskilerinin ortaya
konulmasi da goriintii algilanmasi1 olarak ifade edilmektedir. Anlasilacagi lizere bu
teknigin ciktis1 digerlerinden farkli olarak yeni bir goriintii degil, goriintii lizerindeki

boliitlerin ya da alt kisimlarin niceliksel 6zellikleri hakkinda bilgilerdir (Culha 1996).



Bahsedilen tekniklerin hangilerinin ne sekilde kullanilacagi uygulamaya gore
farkliliklar gostermektedir. Cofgu zaman karmasik problemlerin ¢oziimiinde bu
tekniklerin birlikte kullanimi s6z konusu olmaktadir. Sekil 2.1°de sayisal goriintii

islemenin temel adimlar1 goriilmektedir (Gonzales ve Woods 2002).

Bu islemlerin ¢iktilar1 genellikle goriintiilerdir.

( 4 N\ =

Renk Sikistirma, Morfolojik F— ‘&

Transformasyonlar ) 2

analizleri kodlama islemler =

q \. J | £

=)

N

— S

B

=

e ) Boliitleme g

Gortintii 2

:0

S0)

onarimi ©

=4

- — | £

Temsil ve 2

&

) tanimlama =

Goriintii o \ / =

Bilgi £

zenginlestirme TN o

i

\ y, 5

Nesne g

4 ™) %

tanima ;

L 1 Goriintii alma 4 m
\ J . J\ )

/

Problem

Sekil 2.1. Sayisal goriintii islemenin temel adimlari
2.1.3. Sayisal goriintii

Dogal cevrede analog halde sinyaller ve goriintiiler ¢ok miktarda bulunmaktadir.
Analog goriintli isleme insanlar ve hayvanlar tarafindan gozleri yardimiyla stirekli
yapilmaktadir. Buradaki analog kelimesinin ifade ettigi anlam, sinyallerin uzay-

zamanda stirekli bir sekilde bulunmasidir. Ancak goriintii isleme anlaminda uzay-
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zamanda bulunan bu analog sinyallerin bilgisayar ortamina uygun hale getirilmesi
gerekmektedir. Bu islem sayisallastrma olarak ifade edilmektedir (digitizing).
Goriintliniin  sayisallastirilmast islemini kamera ve tarayicilar gibi goriintii alma

cihazlar1 gergeklestirmektedir (Bovik 2009, Karakus 2006).

Goriintli igleme alaninda sayisal gorintiiler iki boyutlu sayisal bir fonksiyon f(x,y)
olarak ifade edilmektedir. Ifadede x ve y uzaysal diizlem koordinatlarini temsil ederken,
f ’nin herhangi bir (x,y) koordinatindaki siddeti sayisal goriintiiniin o noktadaki
yogunlugu (intensity) ya da gri seviyesi (gray level) olarak adlandirilmaktadir. Bu
sekildeki goriintii modeli birgok goriintii isleme yonteminde iki boyutlu bir vektor dizisi
olan matris olarak ele alinmaktadir. Bu sonlu sayida elementten olusan sayisal
goriintliniin en kiiciik yap1 tas1 da piksel olarak adlandirilmaktadir. Sekil 2.2°de sayisal
goriintliniin gosterim modeli goriilmektedir. Bu gosterimin matris olarak ifadesi de

esitlik 2.1° de verilmistir (Gonzales ve Woods 2002, Karakus 2006).

Orjin
\_.H -N-1
0r—r—2 1 -V
1 = = ® ® ® 858 ® ® ® 8
2 L ] L ] [ ] [ ] L] [ ] [ L ] [ ] ]

3‘ - L ¥ » L] L ] L L ] L L
_|1.lf — 1 L ] L] a » L ] - -] - - [
Pikgel—" flxy)

Sekil 2.2. Sayisal goriintiiniin temsil modeli
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2.1.4. Goriintii tiirleri
2.1.4.1. ikili goriintii (Binary image)

Ikili goriintii, her bir pikseli icin sadece iki muhtemel degeri olan sayisal goriintiidiir.
Genellikle her piksel siyah veya beyazi temsilen swasiyla 1 ve 0 degerleriyle
kodlanmaktadir. ikili gdriintiiler ayn1 6zelliklere sahip bolgeleri temsil eden piksel ve
piksel guruplarm temsil etmek icin kullanilmaktadir (Russ 2011). Bu tip goriintiiler
goriintli isleme uygulamalarinda maskeleme islemleri i¢in siklikla kullanilmaktadir.
Hedef nesne veya bolgeler 1 yani beyaz olarak ifade edilirken, diger pikseller i¢cin 0
degeri kullanilmaktadir. Ikililestirme (binarization) yoluyla ikili goriintiiler elde
edilebilmektedir. Gri tonlamali goriintiilerin yogunluk degerlerinde ya da renkli
gortntiilerin farkli renk kanallarinin degerlerinde esikleme (thresholding) yapilarak ikili
goriintiiler elde edilebilmektedir. Ayrica doku (texture) analizi sonucu veya farkli bir
yontemle boliitlenmis alanlarin temsili i¢in ikili gorilintiiler olusturulabilmektedir. Sekil

2.3’ te ornek bir renkli goriintli ve ikili goriintii temsili verilmistir.

Sekil 2.3. Ornek bir renkli goriintii (a) ve buna ait ikili goriintii (b)
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2.1.4.2. Gri seviyeli goriintii (Gray scale / Gray level image)

Gri1 tonlamali olarak da ifade edilebilen bu goriintii tiirlinde goriintii farkli gri seviye
degerlerinden olusur. Gri deger araliklart: G ={0,1,2,........... 255} seklinde ifade edilir.
Bilgisayarda en diisiik veri depolamas1 byte olarak yapilir ve bir byte 8 bittir. Yani bir
karakter 8 bit olarak temsil edilir (1 byte = 8 Bit ve 2° = 256). Bir gri seviyeli goriintiide
256 tane farkli gri ton degeri, daha dogrusu gri deger bulunabilir. Bu gosterimde 0 gri
degeri kural olarak siyah renge, 255 gri degeri ise beyaza karsilik gelir. Bu degerler
arasinda ise gri seviyeler olugsmaktadir (Karakus 2006). Sekil 2.4’te gri seviyeli 6rnek
bir gorilintii goriilmektedir. Sekilde (6, 8) pikseline karsilik gelen gri seviye degeri
70°dir.
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Sekil 2.4. Gri seviyeli 6rnek goriintii (a) ve gri seviyelerin sayisal temsili (b)
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2.1.4.3. Renkli goriintii (Color image)

Renkli goriintiiler, piksel yogunluklarim tayin etmede gri seviyeli goriintiilerle benzer
ozellikler tasir. Ancak yalnizca tek bir goriintii diizlemi kullanmak yerine renkli
goriintiiler, lic adet yogunluk elemani ya da bileseni (component) ile temsil edilirler.
Farkli renk semalar1 olmasina ragmen bu bilesenler genellikle kirmizi, yesil ve mavidir
(RGB). Ornek olarak CMYK renk modeli siyan, magenta, sar1 ve siyah bilesenlerinden
olusmaktadir. Renkli goriintiiler 24-bit gercek renkli (true color) olarak bilinmekte ve
16 777 216 kadar farkli renkleri eszamanli olarak bulundurabilmektedirler.
Goriintilleme esnasinda R(Kirmizi), G(Yesil), B(Mavi) ile kodlanmis goriintiiye ait ii¢
adet gri seviyeli goriintii iist iiste ekrana iletilir. Elektro-manyetik spektrumda 0.4-0.5
um dalga boyu mavi renge; 0.5-0.6 um dalga boyu yesil renge; 0.6-0.7 um dalga boyu
kirmiz1 renge karsilik gelmektedir. Bu dalga boylarinda elde edilmis ii¢ gri seviyeli
goriintli bilgisayar ekraninda siras1 ile kirmizi-yesil-mavi 24 kombinasyonunda iist iiste
diistiriilecek olursa renkli goriintii saglanir. Esitlik 2.2°de de gortildiigii gibi renkli
gortintiilerin f(x,y) fonksiyonu gri seviyeli goriintiide oldugu gibi 0-255 arasinda
sayisal bir biiytlikliik degil, ancak yine elemanlar1 bu deger araliginda olan 3 elemanli bir

vektordiir (Karakus 2006, Nixon ve Aguado 2002).

R R R
f(0,0) = |G f(0,1) =|G fON-1)=|G
B B B
R R R
_I f@0=|¢c fA1) =|G fALN-1)=|G
fxy) s B B (2.2)
R R R
f(M-10)=|6| fM—11)=|G f(M-1,N-1)=|G
| B B Bl

2.1.4.4. Renk modelleri

Uygulamada farkli yazilim ve donanimlarin kullandig1 ¢ok c¢esitli renk modelleri vardir.

Bunlardan goriintii isleme alaninda en ¢ok kullanilan bazilar1 asagida agiklanmistir.

RGB renk modeli: Bu renk modeli Kartezyen koordinat sistemini esas almaktadir.
Sekil 2.5’teki kiibik uzay RGB renk modelini temsil etmektedir. Sekildeki birim kiip 0-

255 arasmdaki degerlerin 0-1 araligina normalize edilmesiyle olusturulmustur. Bu renk
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modelinde farkli renkler birim kiiplin orijininden uzanan vektorleri ile ifade
edilmektedir (Gonzales ve Woods 2002). Isigin ana renkleri olan kirmizi, yesil ve mavi
birim kiiplin eksenleri iizerine c¢akisik koselerinde yer alirken, 1518 ikincil renkleri
magenta, sar1 ve siyan kiiplin bu noktalara zit koseleri tizerinde bulunmaktadir. Gri
seviye tonlar1 ise Kartezyen koordinat sisteminin orijini (siyah) ile kiipiin bu orijine zit

kosegeni arasinda (birim kiipiin ana kosegeni iizerinde) olusmaktadir.

Kirmizi

Sekil 2.5. RGB renk modeli

R

CMY ve CMYK renk modelleri: RGB renk modelinde agiklandig1 iizere magenta, sar1
ve siyan 151gin ikincil renkleridir. Bir bagka agidan bakildiginda bu renkler renk
pigmentlerinin ana renkleri durumundadir. Ornek olarak siyan pigmentleriyle kaplanmis
bir yiizey beyaz 1sikla aydinlatildiginda kirmizi 151k ylizeyden yansimamaktadir. Siyan,
kirmiz1 15181 yiizeyden yansiyan ve kirmizi-yesil-mavinin esit miktarlarindan olusan
beyaz 1siktan ¢ikarmaktadir. Renkli fotokopi ve yazict gibi kagit iizerine renk
pigmentlerini birakan bir¢ok cihaz CMY veri girdisini kullanmakta ya da kendi
icerisinde  RGB-CMY doniisiimii yapmaktadir (Gonzales ve Woods 2002). Bu

dontistimiin matematiksel ifadesi esitlik 2.3’te verilmistir.
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C 1 R
\M = \1 — \G (2.3)
Y 1 B

Bu esitlikte birim kiip esas almarak 0-255 deger araligi 0-1 arasinda normalize

edilmistir. Esitlikten anlasilacagi iizere 6rnek olarak C = 1 - R dir.

HSI (HSV) renk modeli: Silindirik ya da konik koordinat uzaylarinda temsil edilebilen
bu modelin HSV, HSL, HSB ve HLS gibi birgok gosterimi mevcuttur. Bu gosterimler
arasinda parlaklik degerinin hesaplanmasinda matematiksel acidan kiigiik farkliliklar
olmasma ragmen, anlatimda kolaylik olmasi bakimmdan bu renk modelleri bu
calismada ayni madde altinda incelenmistir. HSI acilimi hue-saturasyon-yogunluk
seklindedir. Renk modelinin son terimi; aydinlanma, 1siklilik (lightness ya da
luminance), yogunluk (intensity), deger (value) ve parlaklik (brightness) gibi ifadeleri
temsil etmektedir. Bu renk modeli 1970’lerde bilgisayarli grafik uygulamalar1 i¢in
gelistirilmistir. RGB ve CMY renk modellerinin insan renk algisini yeterince tatmin
etmemesi bu renk modelinin gelistirilmesine katkida bulunmustur. Sekil 2.6’da bu renk

modelinin konik uzayda temsili goriilmektedir (Anonim 2012a).

s aturasyon

Yodunluls

0

Sekil 2.6. HSI renk uzayinin konik temsili
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Bu renk modelinde agisal boyutla temsil edilen hue bileseni 0° ile 360° arasinda renkleri
ifade etmektedir. Hue acgisinin 0 degeri kirmiziy, 120 degeri yesili, 240 degeri maviyi
temsil etmektedir. Diger renkler de bu araliklarda var olmaktadirlar. Bu modelde hue
bileseni tiim renk tonlarini tek basina yeterince ifade edemediginden saturasyon ya da
doygunluk elemanina ihtiya¢ duyulur. Basit bir 6rnekle saturasyon bileseni kirmizidan
pembeye geciste degisen 6zelligi temsil eder. Konik renk uzayinda diisey eksenle ifade
edilen yogunluk bileseni ise aydinlanmay1 gdstermekte ve siyahtan beyaza gecerken

degisen ozelligi temsil etmektedir. (Forsyth ve Ponce 2003).

YCbCr renk modeli: Bu renk modeli sayisal video ve fotograf standardi gelistirme
cabalar1 sonucunda ortaya cikmustir. JPEG goriintii sikistirma formati bu modeli
kullanmaktadir. Gri seviye bilgisi (Y) tek bir bilesen iizerinden tagmmaktadir. YCbCr
modelinde Y luminansi ya da lumay1 (gri seviye, yogunluk), Cb ve Cr ise sirasiyla
mavi-fark ve kirmizi-fark kroma bilesenlerini temsil etmektedir. Bu renk modeli tam bir
renk uzaymi ifade etmekten ¢ok RGB modeli i¢in bir kodlama saglamaktadir. Buna

ragmen bu renk modelinin mantiksal uzay modeli Sekil 2.7°deki gibi ifade edilmektedir.

Kirmizi krominans

Sekil 2.7. YCbCr renk modelinin gorsel temsili
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YCbCr renk modeli ve RGB renk modeli arasindaki doniisiim iliskisi asagidaki matris
esitligiyle tanimlanmaktadir (Gonzales ve ark. 2004).

Y 16 65481 128,553 24,966 |[R
\Cb‘=\128 +[-37,797 —74203 112,000||G (2.4)
crl l128l 112,000 —-93,786 -18,214]1B

L*a*b renk modeli: Geometrik olarak HSI yaklasimma benzeyen L*a*b modeli,
kiiresel bir yapiyla agiklanir. L, gri seviye ekseni yani luminansi temsil ederken, a ve b
renk ve saturasyonu birlikte tanimlayan ortogonal eksenlerdir. Sekil 2.8’de L*a*b renk
uzay1 ve koordinat sistemi goriilmektedir. Sekilde a ekseninin yesil (+a) ile kirmiz1 (-a)
arasindaki gecisi, b ekseninin ise sar1 (+b) ile mavi (-b) arasindaki gecisi temsil ettigi

goriilmektedir.

Beyaz

Yesil

Kirmizi
+a

Siyah

Sekil 2.8. L*a*b renk uzay1

L*a*b ve RGB renk modelleri arasindaki iliski esitlik 2.5°de verilmistir (Russ 2011).
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2.1.5. Goriintii karakteristikleri
2.1.5.1. Goriintii ¢oziiniirliigii

Goriintii ¢oziiniirliigli, bir goriintiiniin saklayabildigi detaylarin bir 6lgiistidiir. Sayisal
goriintiideki piksel sayis1 ¢oziiniirligl ifade etmektedir. N piksel yiiksekliginde ve M
piksel genisligindeki bir goriintiiniin ¢oziinlirligii M X N seklinde tanimlanir. Goriintii
isleme agisindan ¢oziiniirliigiin yiiksek olmasi daha ayrintili goriintii anlamina gelirken,
yiiksek ¢oziiniirliiklii goriintiiler {izerinde yapilan herhangi bir isleme veya hesaplamada
bilgisayar donanim kaynaklarmnin daha fazla kullanilmasi ve hesaplama zamanlarimin
artmas1 s6z konusudur. Uygulamanin ve donanimm miisaade edebildigi optimum

¢cOziinlirliigiin se¢imi Onem tagimaktadir.

2.1.5.2. Goriintii histogram

Sayisal goriintlide histogram, goriintii icerisinde her gri seviye veya renk degerinden kag
adet oldugunu gosteren bir grafiktir. Bu grafik, degerlerin sayica dagilimin1 gosteren bir
fonksiyon olarak ifade edilmektedir. Bu grafige bakilarak goriintiiniin parlaklik durumu,
kontrast1 ya da tonlar1 hakkinda bilgi sahibi olunabilir (Akar 2009). Histogramlar, farkl
renk bilesenleri ve gri seviye diizlemleri i¢in elde edilebilirler. Bilesenin piksel degerleri
dagilimlar1 goriintiide yer alan farkli nesneler i¢in incelendiginde esikleme yontemi igin
uygun esik degerleri elde edilebilmektedir. Esitlik 2.6’da histogram fonksiyonu

goriilmektedir.

h(k) = X325 p () (2.6)
Burada verilen h(k), k’inc1 gri seviye veya renk degerinin goriintii i¢inde sayica

dagilimidir (Karakus 2006). Sekil 2.9, 6rnek bir gri seviyeli goriintii ve buna ait

histogram grafigini gostermektedir.
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Sekil 2.9. Gri seviyeli goriintii (a) ve histogram grafigi (b)
2.1.5.3. Goriintii kontrasti

Zitlik olarak da ifade edilebilen kontrast, bir sayisal goriintiide gri seviye ya da bagka bir
renk bileseninin bir nesneyi ayirt etmedeki farklilik derecesidir. Kontrast bir
gortintiideki en parlak kisim ile en karanlik kisim arasindaki fark: ifade eder. Kontrasti
artirllmig goriintiilerde nesneler ve renkleri birbirlerinden daha ayr1 ve farkliligi daha
belirgin bigimde olurken, diisiik kontrastta renk tonlar1 ya da gri seviyeler birbirine daha
yakindir. Sekil 2.10°da Sekil 2.9’daki goriintiiniin yiiksek ve diisiik kontrastli durumlari

verilmistir.

a)

Sekil 2.10. Diisiik kontrastli (a) ve yiiksek kontrastli goriintii (b)
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2.1.6. Temel gri seviye ve ikili goriintii islemleri
2.1.6.1. Histogram esitleme ile kontrast artirma

Gr1 seviyeli bir goriintii distiniildiigiinde eger goriintiiniin sahip oldugu en diisiik ve en
yiiksek piksel degerleri birbirine ¢cok yakinsa (110-150 gibi) veya goriintii piksellerinin
biiylik cogunlugu boyle bir araliktaysa goriintiide ayrmtilarin se¢imi giiclesmektedir.
Sekil 2.11°de Sekil 2.10°daki goriintiilere ait histogram dagilimlar1 goriilmektedir.
Kontrast1 az olan goriintiilerin histogramlar1 Sekil 2.11a’daki gibi dar bir aralikta
dagilim gostermektedir. En basit kontrast iyilestirmesi histogram esitlik 2.7 ile yapilir

(Karakus 2006).

/ F )= (X,Y)min
= X 2 2.
f (X, y) (f(x»Y)max_f(x»Y)min) >5 ( 7)

Burada; f(x,y) ham piksel degerini, f(x, ¥)minve f(X,¥)max iS€ goriintiiniin sahip

oldugu en diisiik ve en yiiksek piksel degerlerini temsil etmektedir. Esitlikte f'(x, y),

kontrast iyilestirmesi yapilmis piksel degerini gdstermektedir.
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Sekil 2.11. Diisiik kontrasth (a) ve yiiksek kontrastli goriintii (b) histogramlar1

2.1.6.2. Esikleme (thresholding)

Esikleme, bir goriintiideki farkli yogunluktaki veya renkteki 6n ve arka plan bolgelerini
boliitlemede kullanilan en temel yontemdir. Gri seviyeli ya da renkli goriintiilere
uygulanabilir. Belirlenen esik seviyesinin altinda kalan degerler 0, iistiinde olan degerler
1 olarak kabul edilir ve goriintii ikili goriintiiye doniistiiriiliir (Akar 2009). Esik degeri

belirlemek i¢in farkli yontemler vardir. Bunlardan bazilari;

e Histogram esash esik belirleme,

e Kiimelesme esash esik belirleme,
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e Histogram entropisi esasli esik belirleme,

e Nesne ozelliklerine dayanan esik belirleme,

e Uzamsal esasl esik belirleme,

e Yerel uyarlama esash esik belirleme yontemleridir (Baykan 2007).

Histogram esasli esik bulma ydnteminde goriintii histogrami incelenerek histogram
egrisinin olusturdugu tepe ve cukurlar saptanir. Ayrimi yapilacak bolge veya nesnenin
piksellerinin en ¢ok dagilim gosterdigi piksel sinir degerleri esik degeri olarak

belirlenir.

2.1.6.3. Goriintii negatifi

Bir sayisal goriintiiniin yogunluk degerlerinin tersi fotografcilikta kullanilan negatif
goriintliyli ifade etmektedir. Negatif liretme islemi genellikle bir goriintiiniin karanlik
kisimlarinda saklanmis beyaz ya da gri seviyeli ayrintilar1 ag¢iga c¢ikarmak igin
kullanilmaktadir. Degerleri [0, L-1] arasinda olan gri seviyeli bir goriintiiniin negatifi,
Sekil 2.12°de goriilen negatif doniisiim tablosu ve esitlik 2.8 ile tanimlanmaktadir

(Gonzales ve Woods 2002).

s=L—-1-r (2.8)
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Negatif
n'inci kék

3L/AE .

Logaritma
n'inci kuvvet

Gri seviye giktisi, s
L
3

Ters logaritma

| Ozdeslik /

0 — 1 1 1
0 L/ L2 3L/4 L—1

Gri seviye girdisi, r

Sekil 2.12. Negatif goriintii doniisiim tablosu (Gonzales ve Woods 2002).

2.1.7. Blob analizi ve bolge etiketleme (Region labeling)

Bir ikili goriintiide bulunan cesitli nesneleri tanmimlamak ve etiketlemek i¢in kullanilan
yontemler, bolge etiketleme, blob analizi, morfolojik analiz veya baglantili bilesenlerin
tanimlanmasi gibi terimlerle anilmaktadir. Bireysel olarak etiketlenen nesneler ayr1 ayr1
goriintiilenip, islenip ya da degistirilebileceginden bu yontem c¢ok kullanighdir. Bolge
etiketleme, bir ikili goriintiide ayni ikili degere sahip baglantili piksel gruplarmni
tanimlayarak bulma islemidir. Bu islem yapilirken izlenen en basit yol, yatay ve dikey
yonde ayni ikili degere sahip piksellerin olup olmadiginin tiim goriintiiniin soldan saga
veya listten alta tamamen taranmasi yoluyla aranmasidir. Bu islemin dikddrtgen
goriintliniin kdsegeni dogrultusunda yapilmasi gorevi karmasiklastirmakta ve genellikle
gerekli olmamaktadir. Baglantili piksel gruplarmin kaydi analizi yapilacak ikili goriintii
ile ayni boyutlardaki ayr1 bir etiket dizi degiskeni araciligiyla yapilmaktadir (Bovik
2009). Sekil 2.13’te 6rnek bir goriintii lizerinde blob analizi ve bolge etiketleme siireci

verilmistir.
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Sekil 2.13. Ornek renkli goriintiiniin (a) ikili formu (b) ve etiketlenmis formu (c)
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2.1.7.1. Bolge etiketleme algoritmasi

Asagidaki algoritma bolge etiketlemenin mantiksal akis diizenini agiklamaktadir.

1. Verilen N X M boyutlarinda bir ikili goriintii f karsisinda N X M boyutlarindaki

bolge etiket degiskenini tanimla:

Tim n degerleri i¢in r(n) = 0 ve bolge sayacinin degeri k = 1.
Tiim n degerleri i¢in Goriintiiyli soldan saga ve iistten alta tara.

2. Eger f(n) = 0 ise bir sey yapma.

3. Eger f(n) = 1ve f(n—(1,0))= f(n—(0,1))=01ise r(n) =0vek=k+1

olarak tayin et. Bu durumda f(n)’nin sol ve iist komsular1 nesnelere ait degildir.

4. Eger f(n) =1, f(n—(1,0)) =1 ve f(n—(0,1)) =0 ise r(n) = r(n — (1,0))

olarak tayin et. Bu durumda {ist komsu f (n —( 1,0)), f(n) ile ayn1 nesneye aittir.

5. Eger f(n) =1, f(n—(1,0)) =0 ve f(n—(0,1)) =1 ise r(n) =r(n —(0,1))
olarak tayin et. Bu durumda sol komsu f (n - (0,1)), f(n) ile ayn1 nesneye aittir
(Bovik 2009).

2.1.7.2. Bolge sayma algoritmasi

Nesne sayis1 degisken degerini ayarla: ¢ = 0, Her bir n degeri i¢in asagidaki siireci

yap:
1. Eger f(n) = 0 ise hi¢bir sey yapma.
2.Eger f(n) =1isec[r(n)] =c[r(n)]+1

Bu sekilde tiim ayrik bolgeler sayilmaktadir (Bovik 2009).
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2.1.7.3. Kiiciik bolgelerin kaldirilmasi

Genellikle ikili goriintii tlizerindeki ana (¢ogunlukla en biiylik) nesnelerin (blob)
icerisinde sifir degerli piksel gruplarmin yani siyah lekelerin olmasi istenmez bu

durumda bunlarin kaldirilmasi gereklidir. Bu amagla asagidaki algoritma izlenir.

Izin verilen en diisiik nesne boyutu S adet piksel oldugu varsayimiyla her n degeri i¢in

sunlar1 yap:

1. Eger f(n) = 0 ise hi¢bir sey yapma.

2. Eger f(n) = 1vec[r(n)] < Sise g(n) = 0 olarak tayin et (Bovik 2009).

2.1.8. Kenar saptama

Goriintiide birbirlerinden oldukca farkli gri seviye ya da renk degerlerine sahip bolgeler
arasindaki smirlar kenar olarak tanimlanmaktadir (Culha 1996). Kenar bilgisi
goriintiideki nesneleri konumlandirma agisindan 6nem tasimaktadir. Kenar tanima, gri
seviyeli ya da renkli goriintiideki anlamli siireksizliklerin bulunmasi i¢in en yaygin
yaklagimdir. Kenar saptama yoOntemleri iizerinde siklikla c¢alisilan bir konudur.
Genellikle bu yontemler, kenar bulma operatorleri seklinde adlandirilir. Canny, Sobel,
Roberts, gradyan, Prewitt gibi operatdrler goriintii isleme alaninda kenar bulmada

siklikla kullanilmaktadir. Sekil 2.14’te 6rnek goriintli ve kenar goriintiileri verilmistir.

Sekil 2.14. Ornek goriintii (a) ve ¢ikartilmis kenar goriintiisii (b).
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2.1.9. Goriintii 6znitelik cikarim (image feature extraction)

Goriintii 6zniteligi, bir sayisal goriintliyli ya da goriintiide bulunan herhangi bir nesne-
bolgeyi ayirt edici karakteristikler ve dzelliklerdir. Oznitelikler bir goriintiiniin tamamini
karakterize edebilecegi gibi nesne, bolge gibi goriintiiyli olusturan alt kisimlar1 da
karakterize edebilir. Baz1 6znitelikler goriintiiniin gérsel tanimlamasindan dogan dogal
oznitelikler olmasma karsin, yapay 6znitelikler goriintii lizerinde yapilan 6zel islemlerin
sonucudur. Dogal 6znitelikler arasinda piksel bolgelerinin yogunluk degerleri ve gri
seviye dokusal (textural) bolge Ozellikleri sayilabilir. Goriintii genlik histogramlar1 ve
uzamsal (spatial) tayflar1 yapay Ozniteliklere birer Ornektir (Pratt 2007). Goriinti
Oznitelikleri, goriintii lizerindeki ortak ozellikli bolgelerin boliitlenmesinde veya bu

bolgelerin siniflandirilarak etiketlenmesinde biiyiik 6nem tasimaktadir.

Ozniteliklerin bir goriintii ya da goriintiide bulunan bir nesne-bdlge icin hesaplanmasi
Oznitelik ¢ikarimi (feature extraction) olarak tanimlanir. Uygulamanin tipine ve hedef
fenomenin karakteristigine gore goriintli Oznitelikleri, sekil, doku ve renk bilgisi
tastyabilir. Sayisiz 6znitelik ve bunlarin ¢ikarma yontemleri bulunmasima karsin, genel

olarak 6znitelikler su sekilde siniflandirilir:

e Genel Oznitelikler; renk, doku, sekil gibi uygulama ve saha bagimsiz
ozniteliklerdir. Bunlar1 da alt fraksiyonlara ayirmak miimkiindiir.
- Piksel diizeyindeki 6znitelikler, her piksel i¢cin hesaplanirlar.
- Yerel Oznitelikler, goriintii boliitlemesi ya da kenar saptama sonras1 goriintii alt
kisimlar1 tizerinde hesaplanirlar.
- Global 6znitelikler, goriintiinlin tamami ya da goriintiiniin siirekli alt bolgeleri

icin hesaplanmaktadirlar.

e Sahaya 6zgii 0znitelikler; insan yiizli, parmak izi, yazi karakteri tanima gibi

uygulamaya bagimli 6zniteliklerdir (Lei ve ark. 1999).

2.1.10. Sayisal goriintiilerde frekans analizi ve bazi doniisiimler (transformations)

Doéntistimler yardimiyla uzaysal tanim kiimesindeki gri seviye ya da renk bilgileri,

frekans uzayma doniistiiriilerek goriintiiye ait frekans bilgileri elde edilir. Doniisiimden
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sonra gorilintii lizerinde filtreleme islemleri gergeklestirilebilir. Yiiksek frekansli bilgiler
alcak gecirgen filtre yardimiyla elenebilir. Algak frekansli bilgiler ise yiiksek gecirgen
filtre ile elimine edilerek goriintii keskinlestirilebilir. Bant geciren filtre (band-pass
filter) yardimiyla spektrumun istenilen bolgesine ait frekans bilgileri elde edilebilir

(Baykan 2007).

2.1.10.1. Konvoliisyon (convolution) ve filtreleme

Konvoliisyon orjinal goriintli piksellerinin boyutu 2x2, 3x3 veya 5x5 gibi boyutlardaki
cekirdek (kernel) maske matrisleriyle siiziilmesi islemidir. Bir¢ok doniisiim ve dogrusal
filtreleme konvoliisyon esaslidir ve frekans sahasi (frequency domain) yontemlerinin
temelinde konvoliisyon teoremi vardir. Konvoliisyon ile iki matris iist liste katlanarak

birlestirir ve aralarindaki iligki aranir (Culha 1996, Baykan 2007, Karakus 2006).

Bir goriintii fonksiyonuyla f(x,y) dogrusal ve konumdan bagimsiz g¢ekirdek matrisi
h(x,y) 'nin konvoliisyonu sonucunda elde edilen g(x,y) goriintiisii esitlik 2.9 ile
tanimlanir (Culha 1996). Konvoliisyon isleminde ¢ekirdek matrisinin degerleri ile her
piksel ve komsular1 kiiciik bir bolgede carpilarak, bu ¢arpimlarin toplamlar1 orijinal
piksel konumuna yerlestirilir. Bu islemler orijinal goriintiintin tiim piksel degerleri icin

tekrarlanarak yeni goriintii elde edilir (Russ 2011).

9, y) = h(x,y) ® f(x,y) (2.9)

2.1.10.2. iki boyutlu ayrik Fourier doniisiimii

Fourier doniisiimii, bir fonksiyonu frekans bilesenlerine ayirmada (dekompozisyon)
kullanilir. 1lk olarak Fransiz matematik¢i Joseph Fourier (1770-1830) tarafindan her
periyodik isaretin kompleks iistel fonksiyonlarin sonsuz toplamlar: ile edilebilecegini
gostermesiyle ortaya ¢ikmustir (Yakar 2006). Sayisal goriintii de f(x,y) fonksiyonu
sekline tanimlandigindan Fourier doniisiimii sayisal goriintiiyli de farkli frekans
bilesenlerine ayirmaktadir. Bu yontem goriintii islemede oldukc¢a fazla kullanim alanina
sahiptir. Oznitelik ¢ikarimi, goriintii boliitlemesi ve zenginlestirmesi gibi alanlarda
Fourier doniisiimiinden yararlanilmaktadir. Bu doniisiimiin sinyal ve ses isleme gibi

elektrik-elektronik miihendisligine konu olan alana 6zgii bircok formu vardir. ki
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boyutlu ayrik Fourier donilisimii goriintii isleme teknigi agisindan Onem tasir. Bir
sayisal goriintii fonksiyonuna f(x,y) ait iki boyutlu ayrik Fourier doniisiimii esitlik
2.10°da tanimlanmaktadir (Pratt 2007).

Flwgwy) = [0 17 FGy)exp{—i(wex, w,y)}dxdy (2.10)

Burada w, ve w,, uzamsal (spatial) frekanslar, i ise v/—1 dir. Bundan anlasilacag: iizere
Fourier katsayilar1 F (wx, wy) genellikle karmagsik yani imajiner sayilardir. Fourier
katsayisinin reel ve karmasik kisimlari hesaplama kolayligi bakimindan ayri olarak
T(wx,wy) =R(wx,wy) + il(wy, wy) seklinde ifade edilebilir. Sekil 2.15°te ornek

goriintii ve iki boyutlu ayrik Fourier donilisiimii gériilmektedir.

a) b)

Sekil 2.15. Ornek goriintii (a) ve iki boyutlu ayrik Fourier doniisiimii (b)

2.1.10.3. Ayrik dalgacik (wavelet) doniisiimii

Sayisal goriintiiniin frekans analizinde kullanilan diger bir dekompozisyon yontemi
ayrik dalgacik doniistimiidiir (DWT). Giirtiltii azaltma (denoising), goriintii sikistirma,
Oznitelik ¢ikarma gibi uygulamalarda bu yontemden faydalanilmaktadir. JPEG 2000
sikistirma standardi bu yontemi kullanmaktadir. DWT uzamsal olarak konumlandirilmis
bir dizi frekans kanallar1 igerisinde sinyal dekompozisyonu olarak tanimlanir. Sinyal iki
adet tamamlayici filtreden gegirilmekte, bunun sonucunda da kestirim (approximation)

ve detay olmak iizere iki adet sinyal bileseni ortaya c¢ikmaktadir. Bu bilesenler veri
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kaybt olmaksizin tekrar birlestirilebilmektedir. Bu islem rekonstriiksiiyon olarak
adlandirilmaktadir. Bu islemlerin matematiksel tanimi ayrik dalgacik doniisiimii ve ters
ayrik dalgacik doniisiimiidiir. Bir sayisal goriintii DWT ile farkli uzamsal ¢oziiniirlikli
goriintiilerin  sekansmma dekompoze edilebilmektedir. iki boyutlu goriintiide N
seviyesindeki bir dekompozisyon, goriintiiyli 3N+1 sayidaki farkli frekans bandlarina
(LL, LH, HL ve HH) ayirrmaktadir (Mohideen ve ark. 2008). Sekil 2.16’da iki boyutlu
gortintiiniin DWT ile dekompozisyonunun temsili goriilmektedir. Dekompozisyonlarda
alcak frekansh alt bandlar (LL) goriintiideki aydinlanmay:1 temsil ederken, yiiksek
frekansl olanlar goriintii ayrintilarini yani goriintiide bulunan nesneler ve diger her seyi

temsil etmektedir.

w? |8’ .
LH .
gt g’ 1 1,2,3 ===Dekompozisyon
LH seviyeleri
HL HH'®
H-——- Yilsel frelzans
bandlar
' ! Dugiik frek
HL I, —————— nisik frelans
. bandlar

Sekil 2.16. iki boyutlu goriintiiniin DWT ile dekompozisyonunun temsili

2.2. Gorintii Tanima Uygulamalarinda Istatistiksel Simiflandiricilar ve Bilgisayarh
Ogrenme Teknikleri

Goriintii isleme ve bilgisayarli gorii uygulamalarinda karsilasilan karmasik problemlerin
cogunda yapay zeka ve bilgisayarli 6grenme tekniklerinden yararlanilmaktadir. Bu tiir
problemler goriintiiye ait bir nesnenin ya da goriintiiniin tamaminin dnceden bilinen bir
sinifa dahil edilmesini igerir. Bir siniflandirici, dnceden bilinen smiflarin belirli sayida
gozlem ya da 6rneklerinden olusan bir egitim setini esas alarak bilinmeyen bir nesnenin
muhtemel sinifin1 belirleyen bir yontemdir. Egitim setinden Oznitelik c¢ikarma
yontemleriyle hedef nesnelerin Oznitelikleri bir vektdr dizisi olusturacak sekilde
hazirlanir. Her bir gozlem veya ornek i¢in bir kullanicinin bu 6rneklere karsilik gelen

smiflar1 temsilen bir kategori degiskeni veya numerik vektor hazirlamasi etiketleme
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islemidir. Oznitelikler ¢ikarildiktan sonra smiflandiricilarin 6grenme ya da egitimi igin
iki farkli durum sdz konusudur (Anonim 2012b). ilk durumda egitim setindeki her
ornegin asil sinifi siniflandiriciya etiketleme yoluyla bildirilir. Smiflandiricinin girdi ve
ciktr arasinda bir fonksiyon tiretmesi beklenir. Bu damigmanli (supervised) 6grenme
dolayisiyla smiflandirma olarak adlandirilir. Ikinci durumda siniflandiricrya drneklerin
dahil oldugu smiflar hakkinda bilgi verilmez. Giriste verilen bilgilere gore siiflandirict
her bir 6rnegi kendi arasinda smiflandiracak sekilde kendi kurallarini olusturur. Buna da

danismansiz (unsupervised) siniflandirma denmektedir.

Smiflandiricilar parametrik ve parametrik olmayanlar seklinde de incelenmektedir.
Oznitelik degerlerinin &rnegin normal dagilim gibi bir kurala bagl olarak dagilim
gosterdigini varsayan smiflandiricilar parametrik siniflandiricilar olarak adlandirilirlar.
Parametrik olmayan smiflandiricilar istatistiksel kabullenme yapmazlar ve O6znitelik
degerleri arasindaki gizli interaksiyonlar1 ortaya cikarma konusunda daha iyidirler.
Naive Bayes ve diskriminant smiflandiricilart parametrik smiflandiricilara  birer
ornektir. K-en-yakin komsu, yapay sinir aglari, destek vektor makinas1 gibi

simiflandiricilar ise parametrik olmayanlardir.

2.3. Seftali

Anavatam Cin olan seftalinin (Prunus persica L.) yetistiriciligi M.O. 2000’1i yillardan
beri yapilmaktadir. Halen ii¢ adet vahsi seftali ¢esidi Cin’de bulunmaktadir. Diinyada
seftali tiretimi Ekvatorun iist ve altindan itibaren 24° ve 45° enlem degerleri arasinda
yapilabilmektedir (Childers ve ark. 1995). Seftaliler sekiz metreye kadar yiikselen
agaclar teskil eder. Agaglar1 genellikle yayvan bir ta¢ seklindedir. Aga¢ govdeleri
kirmizimtirak gri renktedir. Yapraklar: sogiit yapragi seklinde uzunluklar: genisliklerine
gore fazladir. Yaprak ayasmin iist ylzii parlak yesil, alt yiizii grimsi yesildir. Seftali
meyvesi sert cekirdeklidir. Meyve kabugu meyve olgunlagsmasinin erken doneminde
yesil iken olgunlukla birlikte sararir ve ¢esidine gore agik veya koyu kirmizi yanaklhidir.

Kabuk tiiylii ya da tiiysiiz olabilmektedir (Ozbek 1978).

Ulkemiz tarim1 ve ekonomisinde diinyada iiretimi en fazla yapilan meyveler icerisinde

yer alan seftali {iretiminin 6nemli bir yeri vardir. Ulkemizde 2010 yili verilerine gore
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yaklagik 14 milyon adet seftali agacindan yilda ortalama yaklasik 545 bin ton {iriin elde
edilmektedir. Cizelge 2.1°de FAO verilerine gore son 5 yillik Tiirkiye ve Diinya seftali
ekim alani, iiretim ve verim degerleri verilmistir. Yillik seftali ihracatimiz ise yaklasik
10 bin tondur. Aga¢ sayis1 ve liretim yoniiyle Marmara Bolgesi (Bursa basta olmak
iizere) lider konumunda yer almaktadir. Yurti¢i ihtiyacin karsilanmasi ve ihracatin
gelistirilmesi biiylik Olclide seftali iiretiminde verimin arttirilmasma baghdir. (FAO

2010, Vural ve Turhan 2011).

Vural ve Turhan (2011)’e gore seftali iiretimindeki baglica masraflar; giibreleme,
sulama, c¢apalama, budama, seyreltme, ot temizligi ve ot toplama gibi tarimsal
uygulamalardan kaynaklanmaktadir. Ayrica arastirmacilar c¢alismalarinda o6zellikle
giibre girdisinin uygun miktarda ve teknigine uygun sekilde kullanilmasi gerektigini,
diger girdilere oranla asir1 kullanilmamasina dikkat edilmesine ihtiya¢ bulundugunu
vurgulamiglardir. Bu agidan bakildiginda da sgeftali {iretiminde hassas tarim

uygulamalarmin 6nemi agiga ¢ikmaktadir.

Cizelge 2.1. Yillar bazinda Tiirkiye ve Diinya seftali ekim alanlari, liretim ve verim
degerleri (FAO 2010)

Ekim Alam Uretim Verim
(ha) (ton) (hg/ha)
Yillar

Diinya Tirkiye Diinya Tirkiye Diinya Tirkiye
2006 1 465 860 27 700 18110911 552 775 123 551 199 558
2007 1 496 801 29 400 19 121 018 539 435 127 746 183 481
2008 1 503 675 28 200 19 882 212 551 906 132224 195711
2009 1513999 27900 20 406 077 547 219 134 783 196 136
2010 1 538 682 28 773 20 528 283 534 903 133415 185904

34



2.4. Onceki Cahsmalar

Parrish ve Goksel (1977), heniiz renkli goriintiilleme yaygin degilken siyah-beyaz TV
kamerasi1 kullanarak Oriintli tanima tekniklerini temel alan otomatik robot elma hasat
sistemi tlizerine fizibilite calismas1 yapmislardir. TV kamera lensi oniinde jelatin renk
filtreleri yerlestirerek kirmizi ve yesil renk kanallar1 arasinda kontrast elde etmiglerdir.
Piksel yogunluk degerleri kullanarak elde ettikleri bagl pikseller {izerinde morfolojik

islemler yaparak meyveyi tanimaya ¢aligmislardir.

Whittaker ve ark. (1987) dogal ortamda olgun domates meyvesini siyah-beyaz kamera
kullanarak tanima ve domatesleri konumlandirma {izerine bir arastirma yapmislardir.
Sekil bilgisini piksel gruplarini analiz ederek ¢ikarmislardir. Goriintiilere Sobel filtresi
uygulayarak kenar ¢ikarma islemi yapmislardir. Daha sonra bu kenar bilgisi igceren
goriintiiye dairesel Hough transform uygulayarak domates kontorlerine karsilik gelen
yay pargalarini elde etmislerdir. Arastirmacilar yuvarlak kivrimli yaprak sekillerinin

meyve tanimada bliylik zorluklar ¢ikardigini bildirmislerdir.

Levi ve ark. (1988) renkli kamera ve yapay aydinlatma kullanarak portakal meyvesini
saptayan bir sistem gelistirmislerdir. Renk bilgisini ve Sobel operatorii kullanarak
gradyan gortntiiler elde etmisler, 6nceden tanimli meyve sablonu ile eslestirme yaparak
meyveleri saptamiglardir. Bu yontemle goriiniir meyvelerin %70’ini saptayabilmislerdir.
Arastirmacilarin bildirdigine gore gelistirdikleri algoritma yesil meyveler iizerinde

diisiik performanslar sergilemistir.

Pla ve ark. (1993) yapay aydinlatma kullanarak, dairesel nesneleri saptamak {izere bir
calisma yapmuslar, gelistirdikleri yontemi portakal meyvesi lizerinde test etmislerdir.
Meyvelerin bulundugu ve konkav yiizeyler iceren goriintiileri almada siyah-beyaz
kamera ve flas lambalar1 kullanmislardir. Arastirmacilarin  bildirdigine gore
gelistirdikleri sistem portakalin erken olgunluk doneminde meyveleri tanimayi
basrabilmistir. Yapay aydinlatma kosullar1 altinda sistemleri sirasiyla %75 ve %8’lik

basarili saptama ve hatali saptama oranlar1 saglamistir.
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Buemi ve ark. (1995) renkli kamera kullanan bilgisayarli gorii sistemine sahip bir
robotla domates hasat sistemi gelistirmislerdir. Goriintii boéliitlemesi i¢in hue-
saturasyon-yogunluk renk modelinde hue ve saturasyon bilesenlerini ¢ikararak esikleme
yontemini kullanmiglardir. Ayni goriintiiyli stereo kameralar kullanarak {i¢ boyutlu
olarak olusturmuslardir. Arastwrmacilarin bildirdigine gore gelistirdikleri bilgisayarli

gorii sistemi, goriintiilerdeki domateslerin %9011 taniyabilmistir.

Morimoto ve ark. (2000) meyveleri tanima ya da simiflandirma uygulamalarinda
kullanilmak tiizere meyve sekillerini analiz eden bir algoritma gelistirmislerdir.
Calismalarinda meyve sekillerini degerlendirmede fraktal boyutlar ve yapay sinir
aglarindan yararlanmiglardir. Meyve sekillerini seklin agirlik merkezi ¢evresinde
bulunan yarigaplarin olusturdugu tek boyutlu profil yapisma gore karakterize
etmislerdir. Meyvenin farkli yonlerdeki alt1 profil durumlarmi ¢ikartarak tek boyutlu
profil verisinin diizensizliklerini atraktor ve fraktal boyutlarda olgmiislerdir. Ug
katmanli bir yapay sinir agini tek boyutlu profil verisini izlemek ve tanimlamak i¢in
egitmislerdir. Cesitli meyveler i¢cin tanimlama hatalari, atraktor ve fraktal boyutlardaki
sekiller arasindaki iligkileri arastirmislardir. Arastirmacilar, atraktor ve fraktal
boyutlarin yapay sinir aglariyla kullanimmin meyve sekillerinin kantitatif olarak

degerlendirilmesine olanak verdigini bildirmislerdir.

Hayashi ve ark. (2002) gelistirdikleri patlicanin robotla hasadi sisteminin bir parcasi
olarak patlican1 dogal ortaminda algilayabilen bir bilgisayarli gorii algoritmasi
gelistirmiglerdir. Bu amacgla renk karakteristikleri ve morfolojik 6znitelikleri
kullanmislardir. Bitki goriintiilerinden patlicant ayirmak amaciyla goriintiilerdeki gri
yogunluklu pikselleri parlakliga gore ayirarak arka plani elimine etmislerdir. Bu
yontemle bazi yaprak ve gévde kisimlar1 meyve olarak algilanabileceginden patlicanin
morfolojik 6zniteliklerinden de yararlanmislardir. Morfolojik degerlendirmeler sonucu
dikey yonelimli cisimleri meyve olarak kabul etmislerdir. Aday nesneyi mantiksal “VE”
operasyonuyla 2 sablona ayirmiglar ve dikey olarak bolinmiis iki nesne elde etmislerdir.
Kisa nesneleri eleyerek en yiiksek alana sahip nesneyi elde etmislerdir.
Algoritmalarinda nesneler icerisine dikey ¢izgiler atayarak en wuzun c¢izgiyi

barindirabilen cismi patlican olarak algilatmislardir.
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Annamalai ve Lee (2004) yesil narenciye meyvelerini yesil yapraklar arasindan spektral
farkliliklarina gore ayirt etmek {izere bir arastirma yapmigslardir. Laboratuvar tipi bir
spektrofotometre kullanarak yesil narenciye meyveleri ve yesil yapraklar arasinda ayirt
edici olabilecek ve gergek-zamanli spektral esasli bir verim haritalama sisteminde

kullanilabilecek kritik dalga boylarini arastirmiglardir.

Bulanon ve ark. (2004) elma hasat robotunun sensor sistemini olusturmak iizere bir
bilgisayarli gorii algoritmasi gelistirmislerdir. Meyveleri tanimada krominans modeli
kullanmislardir. Bu modelden 6znitelikler cikartarak meyveleri bulmak amaciyla bir
yapay sinir ag1 ve bir karar teorik smiflandirici kullanmiglardir. Arastirmacilarin
bildirdigine gore her iki yontemle de olgun meyveler i¢in %80’den fazla basar1 oranlar1

elde etmislerdir.

Stanjko ve ark. (2004) elma meyvesinin dogal yetisme periyodunda sayilari ve ¢aplarini
tahmin etmek {izere bir yontem ortaya koymuslardir. Arastirmacilarin algilama
algoritmalar1 yaprak ve meyvelerin farkli 1s1 depolama kabiliyetleri prensibine gore
calismistir. Bu amagcla termal kamera kullanarak goriintiiler toplamislardir. Renkli
kirmizi-yesil-mavi renk modelindeki goriintiileri bilesenlerine ayirarak bitki ve toprak
piksellerini ayirmak tizere NDI endeks hesaplamasi yapmiglardir. NDI goriintii tizerinde
genel esikleme yaparak meyve ve yapraklart ayrrabilmislerdir. Algoritmalarinin
sonuglarini elle sayilan ve algoritma tarafindan sayilan meyveler arasinda regresyon
analizi yaparak degerlendirmislerdir. Denemelerinde korelasyon katsayilarini 0,83 ve

0,88 arasinda elde etmislerdir.

Regunathan ve Lee (2005) olgun portakallar1 saptamak iizere bir bilgisayarli gori
sistemi gelistirmislerdir. Hue ve saturasyon renk kanallarmi kullanarak meyve
piksellerini bulmak i¢in Fisher’n diskriminant analizi, yapay sinir aglar1 ve Bayesian
siniflandirmas1 kullanmiglardir. Watershed doniistimii ve blob analizi yaparak meyve

say1s1 ve boyutlarii saptamiglardir.

Kitamura ve Oka (2005) gelistirdikleri yesil sera i¢i yesilbiber robotla hasat sisteminin

bir garcasi olarak yesilbiberi yesil yapraklar arasindan saptayabilen bir algoritma ortaya
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koymusglardir. Caligmalarinda yapay aydmlatma kullaniminin basariy1 artirdigini
saptayarak goriintli almada bir aydmlatma kaynagi kullanmiglardir. Goriintiileri alirken
stereo vizyon teknolojisinden faydalanmislar, yesilbiber ve sensor arasindaki mesafeyi
de boylelikle hesaplamislardir. Renk modeli olarak hue-doygunluk-yogunluk modelini
kullanmislardir. Bu renk bilgisi tizerinden piksel smiflandirmasi sonucu ikili goriintii
elde etmislerdir. Ikili goriintii {izerinde piksel gruplarmin meydana getirdigi blob

ozelliklerini degerlendirerek yesilbiberleri konumlamiglardir.

Zhao ve ark. (2005) bir cift stereo kamera, renk ve doku 6zniteliklerinden faydalanarak
yesil ve kirmizi1 elmalar1 saptamak {izere bir bilgisayarli gorii sistemi gelistirmislerdir.
Kirmizilik (redness) renk verisi kullanarak bulduklar1 bloblar iizerine daire saptama
yontemlerini uygulayarak meyve saptamada basari oranmi artrrmaya c¢alismislardir.
Doku esasli kenar saptama yontemini kirmizilik 6l¢iisti ve alan esiklemesiyle kombine
ederek meyvelerin konumunu saptamak {izere daire bulma yOntemlerinden
yararlanmiglardir. Laplacian filtreleri kullanarak meyve ve yesil bitki ortiisii arasindaki

doku farkliliklarimi artirmiglardir.

Chamelat ve ark. (2006) dogal bitki Ortlisiinde iiziim meyvesini tanimak i¢in bir
bilgisayarli gorii algoritmasi gelistirmislerdir. Bu amacla renkli goriintiilerden
yararlanarak kirmiz-yesil-mavi ve hue-saturasyon-yogunluk renk modellerinde 6znitelik
cikartimi  yapmuglardir. Morfolojik  Oznitelik  olarak  Zernike = momentlerini
kullanmislardir. Bir destek vektor makinesini 0zniteliklerle egitmisler ve gelistirdikleri
algoritmay farkli kosullarda alinmis goriintiiler {izerinde test etmislerdir. Aragtirmacilar

calismalarinin egitim seti i¢in performans sonucunu %99 olarak rapor etmislerdir.

Chinchuluun ve Lee (2006) olgun narenciye meyveleri i¢in bir verim haritalama
sisteminin parcast olarak olgun meyveleri saptayan bir bilgisayarli gorii sistemi
gelistirmislerdir. Kirmizi-yesil-mavi ve hue-saturasyon-yogunluk renk modellerinden
yararlanarak K-means kiimeleme yontemi ile meyve piksellerini smiflandirmiglardir.
Ayrica diizensiz aydmlanma kosullarinin olumsuz etkilerini azaltmak i¢in gamma
dogrulamas1 uygulamiglardir. Ortaya koyduklar1 algoritmanin performansmi el ile

sayillmis ve algoritma tarafindan bulunmus meyve sayilar1 arasinda regresyon analizi
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yaparak degerlendirmislerdir. Insan gdzlemi ve el ile sayilmis meyve sayilar1 arasindaki

korelasyon katsayisini 0,83 olarak bildirmislerdir.

Tabb ve ark. (2006) olgun elmalar1 otomatik bir hasat sisteminde kullanilmak {iizere
konumlamak i¢in bir gercek zamanli algoritma gelistirmislerdir. Kirmizi-yesil-mavi
renk modelinde arkaplan modelleme konseptini kullanarak elma bdliitlemesi
problemine yenilik¢i bir ¢oziim getirmislerdir. Arkaplan modellemede arkaplan renk
dagilimlarin1 gercek veri ile tahmin etmislerdir. Bu amacla Gaussian’larin kiiresel
karigim1 adinda ve hareket algilama uygulamalarinda yayginca kullanilan Gaussian’larin
karisimi prensibini temel alan bir algoritma gelistirmislerdir. Gelistirdikleri algoritma
saniyede ~14-16 kare hizinda kirmiz1 ve sar1 elmalarin yaklasik %85-96’sin1 basariyla

tanimlayabilmistir.

Kane ve Lee (2007) multispektral goriintileme yonteminden yararlanarak yesil
narenciye meyvelerini saptamak iizere piksel siniflandirma esasli bir goriintii isleme
sistemi gelistirmislerdir. Bir NIR kameradan yararlanarak goriintiileri farkli dalga
boylarinda toplamislardir. Farkli dalga boylarinda toplanan goriintiileri birlestirmek i¢in
bir endeks hesaplama yontemi kullanmislardir. Multispektral goriintiilemeden

yararlanarak gelistirdikleri sistemle meyve piksellerinin %84,5’ini saptayabilmislerdir.

Safren ve ark. (2007) elma verimini bahge kosullarinda tahmin etmek iizere
hiperspektral goriintiileme kullanarak bir bilgisayarli gorii algoritmasi gelistirmislerdir.
Bu amacgla dogal bahge kosullarinda elde ettikleri hiperspektral goriintiilerden bir
veritabani olusturmuslardir. Pikselleri elma, yaprak, dal, ve gokyiizii olarak smiflara
ayirmiglar, her sinifin spektral imzasini kayit etmislerdir. Goriintiilere 6nislem olarak
normalizasyon uygulamislar ve ¢ok boyutlu hiperspektral veri iizerinde boyut azaltma
yontemi olarak ilkesel bilesenler analizini uygulamiglardir. Gelistirdikleri 6zel
boliitleme yontemi neticesinde elma piksellerini siniflandirmiglardir. Daha sonra piksel
gruplarmin olusturdugu bloblar iizerine sirasiyla morfolojik kapanim, dinamik esikleme
ve bosluklar1 kapama gibi morfolojik islemler uygulamiglardir. Bir giiriiltii azaltma
yontemi kullandiktan sonra temas eden meyve gruplarini ayirmak icin ise watershed

doniisiimii yontemini kullanmiglardir. Son olarak meyve sayisini elde etmek iizere blob
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analizi yapmislardir. Arastirmacilarin bildirdigine gore hiperspektral goriintiileme
kullanarak gelistirdikleri sistem %14,1’lik hata oraniyla goriintiilerdeki elmalarin

%388,1’in1 basariyla saptayabilmistir.

Yang ve ark. (2007) kompleks yapidaki olgun domates Obeklerini sera kosullarinda
otomatik hasat sistemi i¢in saptamak ve tanimak amaciyla bir bilgisayarli gori
algoritmas1 gelistirmislerdir. Deneme verisini bir domates serasindan toplamislar ve
algoritmalarin1 denemelerle test etmislerdir. Renkli bir stereo goriintiileme kamerasini
gorlintiileme sensOrii olarak kullanmiglardir. Ortaya koyduklar1 yontem ile stereo
kameranim sagladig1 goriintliniin ti¢ boyutlu rekonstriiksiyonunu saglamislardir. Olgun
meyveleri yaprak, sap, arka plan ve giirtiltiilerden ayirmak icin bir goriintii katmani
gelistirme ydntemi ortaya koymuslardir. Ug¢ boyutlu goriintiiniin sagladig:1 derinlik

boliitlemesi ile hedef meyve kiimelerini konumlandirmiglardir.

Zhang ve ark. (2007) sera ortaminda salataliklar1 saptamak tizere bir bilgisayarl gorii
sistemi gelistirmislerdir. Standart CCD renkli kamera kullanarak goriintiileri
toplamiglardir. Bir sablonlama yontemi ve geri yayilimli yapay sinir ag1 kullanarak
meyve ayirimi yapmiglardir. Renkli goriintiileri kirmizi-yesil-mavi renk modelinde
bilesenlerine ayirarak piksel smiflandirmasi i¢cin en uygun renk elemanin1 mavi olarak
tespit etmislerdir. Homojen olmayan aydinlanma kosullarini elimine etmek i¢in HSI
renk modeline gec¢is yaparak ikinci Oznitelik olarak saturasyon renk elemanini
kullanmiglardir. Cikardiklar1 iki 6zniteligi kullanarak bir yapay sinir ag1 egitmisler ve
test seti lizerinde de denemislerdir. Yapay sinir aginin olusturdugu ikili goriintiideki
bloblar {izerinde alan, sekil ve doku analizleri yaparak salatalik meyvelerini
saptamiglardir. Gelistirdikleri algoritma ile goriintiilerdeki meyvelerin %76’ m1

bulabilmislerdir.

Hannan ve ark. (2009) olgun portakallar1 tanimak iizere renk bdliitlemesi ve daire
saptama yontemlerini kullanmislardir. Meyveleri saptamak i¢in renk esikleme ve daire
cevre uzunlugu esasl daire saptamasi kullanmiglardir. Olgun meyvelerin nispeten ayirt
edici renk Ozniteliklerinden yararlanarak goriintiilerdeki meyvelerin %90’ m1 %4 ’liikk

hatali saptama oraniyla bulabilmislerdir.
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Okamoto ve Lee (2009) yesil narenciye meyvelerini agac lizerinde saptayabilmek i¢in
hiperspektral goriintiileme yonteminden yararlanarak bir arastirma yapmislardir. Bir
hiperspektral kamera ile 369—-1042 nm arasinda goriintiiler toplamiglardir. Meyve ve
yaprak arasinda aywrt edici Ozniteliklere ulasmak i¢in farkli dalga boylarin sundugu
bilgileri birlestirmek iizere bir endeks hesaplama yonteminden yararlanmiglardir. Piksel
siniflandirmada dogrusal diskriminant analizini uygulamislar ve daha sonra giiriiltii
azaltma, etiketleme ve alan esikleme gibi goriinti isleme yontemlerinden
faydalanmiglardir. Arastirmacilarm bildirdigine gore hiperspektral goriintiileme yontemi
kullanarak  gelistirdikleri  sistem,  goriintiilerdeki  meyvelerin ~ %80-89’unu

saptayabilmistir.

Bulanon ve ark. (2009) olgun narenciye meyvelerini robotla hasat yontemleri i¢in
saptamak ve konumlamak iizere renkli ve termal goriintiilerin birlesimi esasli bir
algoritma gelistirmiglerdir. Termal ve renkli kameralar1 {ist {iste konumlamislar, ayni
goriintli karesini ayn1 anda her iki kamera ile ¢ekmislerdir. Goriintiilerde referans olarak
bir PVC g¢ergeve kullanmiglar ve bu referans ile iki goriintiiyli bilgisayar ortaminda
birlestirmiglerdir. Termal goriintli verisini yogunluk goriintiisiine normalizasyon
yaparak doniistiirmiislerdir. Goriintii birlesimi i¢in Laplacian piramidi ve bulanik
mantik yOntemlerini ayr1 ayr1 denemislerdir. Kaynak goriintiileri ve birlestirilmis
gortintiiler  arasindaki  benzerlikleri c¢apraz  entropi  hesaplamasi1  yaparak
degerlendirmislerdir. Arastirmacilarin bildirdigine goére bulanik mantik Laplacian

piramidine gore daha iy1 performans gostermistir.

Mao ve ark. (2009) temel renk 6zniteligini kullanarak olgun Fuji elmasini agac iistiinde
tespit eden bir algoritma gelistirmislerdir. Meyveler i¢in ayirt edici renk 6zniteliklerini
istatistiksel analiz yOntemi ile saptamislardir. Gelistirdikleri yeni yontem elma
merkezlerini konumlandirabilmistir. Renk farkhiliklarmi kullanarak elmalar1 dogal
cevrelerinden ayirabilmislerdir. Alan parametresini kullanarak arka plan nesnelerini
elemislerdir. Iki yonlii ¢izgisel tarama algoritmasi kullanarak temas eden meyveleri

ayirmiglardir.  Son olarak ¢evre ve c¢ap parametreleri yardimiyla elmalari
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konumlandirmiglardir. Arastirmacilar olgun meyveler i¢in gelistirdikleri algoritma ile

elmalarm %90’ m1 saptayabildiklerini bildirmislerdir.

Yongsheng ve ark. (2009) Elma meyvesini kirmizi-yesil ve yesil-mavi renk
endekslerinin oranlarma gore algilayan bir algoritma gelistirmislerdir. Elma
goriintiilerini  On-aydinlanma ve arka-aydinlama kosullarinda elde etmislerdir.
Aragtirmacilar giriiltii yok etme, alan doldurma gibi 6n islemler yaparak kontor
gortintiileri olusturmuglardir. Kontor goriintiilerinden genetik algoritmalar kullanarak
sekil ozniteliklerini ¢ikarmislardir. Obeklesmis ve ortiisen elmalar i¢in coklu genetik
algoritmalar calistirarak ve her elmanmn arka plandan ayrildigi kontdr noktalarmi
dontstiirerek farkli goriintli isleme tekniklerinden yararlanmislardir. Arastirmacilarin
bildirdigine gore gelistirdikleri elma algilama algoritmasi gdlgeler, arka aydinlanma ve
toprak tarafindan meydana gelen olumsuz etkileri eleyebilmistir. Olgun meyveler i¢in

ortaya koyduklar1 algoritma %97 dogruluk saglamistir.

Wachs ve ark. (2009) yesil ve kirmizi elmalar1 saptayabilmek icin renkli ve termal
goriintiileme  yontemlerinden birlikte yararlanarak bir c¢alisma yapmislardir.
Calismalarinda 6znitelikleri es zamanli olarak renkli goriintii ve kizilotesi goriintiilerden
ayr1 ayri ¢ikarmiglardir. Ortak 6znitelikleri ¢ikarmak i¢in renkli ve termal goriintiileri bir
kayit ve birlestirme yontemi kullanarak 6zdeslestirmislerdir. Haar benzeri 6znitelikler
ve Viola-Jones siniflandiricidan (Viola ve Jones, 2004) yararlanmislardir. Alt-pencere
esasli goriintii taramasi uygulamiglar ve alt-pencereleri smiflandirarak meyveleri

saptamiglardir.

Qingbing ve ark. (2009) {ist {iste Ortiisen meyveleri saptayabilmek i¢in bir markor
kontrollii watershed doniisiimii esasli algoritma gelistirmislerdir. Greyfurt meyvesi
goriintiilerinden L*a*b renk modelinde kontér c¢ikarma c¢aligmast yapmislardir.
Arastirmacilar giirtiltii azaltmak icin karsilikli filtreler kullanmislar ve nesne kenarlarini
goriintiide zarar vermeden korumuslardir. Kenar ¢ikarma islemi i¢in gradyan siddeti
yontemine basvurmuslardir. K-means kiimeleme yontemiyle meyveleri ayirmiglardir.

Daha sonra bazi morfolojik agma ve kapama operasyonlar: kullanarak daha diizgiin
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kenarlar elde etmislerdir. Morfolojik genisletme-daraltma, watershed doniisiimii gibi

goriintii isleme yontemleri kullanarak hedef meyveleri saptayabilmislerdir.

Al-Mallahi ve ark. (2010) konveyor kayis1 lizerinden gecen patates yumrularinin
olusturdugu 6bekler icinden goriintii isleme yontemleriyle patates yumrularini saymak
iizere bir calisma gerceklestirmislerdir. Bu amagla TV kamerasi kullanarak goriintiileri
toplamilardir.6bek i¢inden patates yumrularimi teklestirmek ic¢in bir teklestirme
algoritmasi kullanmiglardir. Algoritmalar1 komsu yumrular arasindaki temas noktalarini

saptamis ve siirekli kontorleri analiz etmistir.

Bulanon ve Kataoka (2010) olgun ve kirmizi elmanin robotla hasadina yonelik meyve
tanimlama ve konumlandirmasi i¢cin lazer sensor destekli bir bilgisayarli gorii
algoritmasi gelistirmislerdir. Olgun meyvelerin arka plandan ayirimi i¢in renk esaslt bir
yontem kullanmislardir. Bu amagla krominans katsayilar1 olan r ve g degerlerini
Oznitelik uzay1 olarak kullanmislardir. Teorik karar yaklasimi kullanarak 6znitelik
uzayinda meyve siifin1 aywracak iki adet karar fonksiyonu gelistirmislerdir.
Boliitledikleri goriintiilere bir alcak gecirgen filtre uygulayarak giriilti azalimi
saglamiglardir. Elde ettikleri bagh piksellerden olusan bloblar iizerinde Laplacian kenar
detektorii uygulayarak boliit kenarlarmi elde etmislerdir. Bu asamadan sonra bloblarin
alan, ana eksen, uzunluk, genislik, en-boy orani ve boliit merkezi gibi morfolojik
parametreleri Ortlisen meyveleri ya da tekil meyveyi aywrmada Oznitelik olarak
kullanmislardir. Lazer sensoriinii ise meyve ile algilayici sistem arasindaki mesafeyi
O0lecmek amaciyla kullanmiglardir. Arastirmacilar ¢caligmalarinda gelistirdikleri robotla

hasat sisteminin toplam basarisini1 %89 olarak bildirmislerdir.

Moonrinta ve ark. (2010) ananas meyvesinin dogal ortaminda algilanmasi i¢in bir
bilgisayarli gorii algoritmasi gelistirmislerdir. Bu amagla en ucuz yontemlerden biri olan
standart bir video kamera kullanmiglardir. Gelistirdikleri algoritmayla olgun ananas
meyvesini tanimayi, izlemeyi ve ii¢ boyutlu rekonstriiksiyonunu amaglamiglardir. Bir
mobil platform iizerine kamera monte ederek ananas bitkisinin goriintiilerini dogal
bah¢e kosullarinda kaydetmislerdir. Harris, SIFT ve SURF gibi farkli 6znitelikleri

destek makine smiflandiricisiyla deneyerek en uygun Oznitelik setini belirlemeye

43



calismislardir. Sonug¢ olarak SURF 06znitelik setinin islem siiresi ve smiflandirma

dogrulugu olarak en uygun oldugunu bildirmislerdir.

Qiang ve ark. (2010) ¢alismalarinda bilgisayarli gorii algoritmalarini kullanan robotla
meyve hasadi uygulamalarinda meyvelerin bitki oOrtiisii nesneleri tarafindan Ortiilmesi
problemine dikkat ¢ekerek soruna ¢oziimler getirmeye calismiglardir. Caligmalarinda
narenciye meyvesini materyal olarak kullanarak farkli 6znitelik ¢ikarma yOntemleri
gelistirmislerdir. Calismalarinda meyvelerden Oznitelik ¢ikarmak amaciyla yigin
merkezi, kenar merkezi, dairesel Hough doniistimii, en diisiik daire karesi yontemlerini
kullanmislardir. Arastirmacilarin bildirdigine gore ilk iki yontem kismen Ortiilmiis
meyvelerde meyve dairesini dogrulukla saptayamamistir. Dairesel Hough doniistimiiniin
ise yiiksek hesaplama zamani, yiiksek hafiza kullanimi ve ¢ok sayida yanlis saptamalar
gibi dezavantajlarmi tespit etmislerdir. En diisiik daire karesi yontemiyle gercek zamanl
uygulamada basar1 saglamislardir. Ortiinme bdlgesi alan1 %52°den az ve drtiinme agisi
216°den daha az oldugunda en diisiikk daire karesi yonteminin 6z nitelik ¢ikarma

dogrulugunun bir robotla hasat sistemi i¢in yeterli diizeyde oldugunu bildirmislerdir.

Swanson ve ark. (2010) gelistirdikleri verim haritalama sisteminin bir pargasi olarak
yesil portakallar1 algilayabilen bir bilgisayarli gorii algoritmasi gelistirmislerdir.
Arastirmalarinda yapay aydinlatma kullanarak goriintiileri toplamiglardir. Meyvelerin
kiiresel seklinden ilham alarak yiizeylerinden yansiyan 15181 Lambertian yilizey modeli
kullanarak modellemislerdir. Bu model 1s18inda potansiyel nesnelerin ¢ap ve

yogunluklar1 izerinden meyve tanima islemini gerceklestirmiglerdir.

Yuan ve ark. (2010) sera ortaminda yetistirilen salataligin robotla hasadma yonelik
salataligin algilanmas1 ve konumlandirilmasi i¢cin bir goriintii isleme yOntemi
gelistirmislerdir. Bu amacla farkl dalga boylarinda spektral goriintiiler elde etmislerdir.
Esikleme yontemiyle goriintiileri ikili resme donistiirmiisler ve goriintiiye giiriilti
filtreleri ve morfolojik operasyonlar uygulamislardir. Gelistirdikleri algoritma ile

salataliklarmn %86’s1n1 %12’lik hatali saptama orani ile saptayabilmiglerdir.
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Aggelopoulou ve ark. (2011) goriintii isleme yOntemiyle elma bahgelerinde ¢igek
yogunlugunu tespit ederek hasat verimini tahmin etmek iizerine bir arastirma
yapmiglardir. Calismalarinda belirledikleri agaclardan ¢igeklenme doneminde renkli
goriintiiler almiglar ve gercek aga¢ verimlerini hasat sonunda Olgmiislerdir. Goriintii
alma islemini aga¢ arkasina glines ve gokyiizii goriintlisiinii engelleyen bir oOrti
malzemesi kullanarak gerceklestirmiglerdir. Agac goriintlistinde beyaz ¢igek
boliitlemesini gri seviyeli goriintii {izerinde esikleme yaparak yerine getirmislerdir. ikili
goriintii resmi lizerindeki piksel yogunlugu ile hasat verimi arasindaki iligkiyi veren bir
fonksiyon tiretmiglerdir. Ortaya koyduklar1 yontemle 53 agacin hasat verimini %18’lik

bir hatayla tahmin edebilmislerdir.

Kurtulmus ve ark. (2011) olgunlasmamis yesil narenciye meyvelerini dogal bitki ortiisii
icerisinden tamimak ve goriintiideki meyveleri saymak {izere renkli goriintiiler
kullanarak bir arastirma yapmislardir. Dogal aydmlanma kosullarinin dezavantajlarini
azaltmak i¢in logaritma doniisiimii ve histogram esitleme yontemlerini kullanmiglardir.
Ilkesel bilesenler analizi esash insan yiizii tanima yontemi olan ézyiiz (eigenface)
yonteminden ilham alarak ‘6zmeyve’ 6znitelik ¢ikarma yontemini gelistirmislerdir. Bu
yontemi kullanarak renkli goriintiiniin yogunluk ve saturasyon elemanlarimdan
Oznitelikler c¢ikarmislardir. Ayrica rotasyon bagimsiz dairesel Gabor doku analizi
yaparak doku Ozniteligini ¢ikarmislardir. Alt-pencere esasli goriintii tarama yontemi
kullanmiglar ~ ve  alt-pencereleri  Oznitelikler  {izerinde  esikleme  yaparak
siniflandirmiglardir. Gelistirdikleri algoritma blob analizi sayesinde ayni meyveye ait
duplikasyon saptamalar1 birlestirmis ve goriintiideki meyve sayilarini vermistir.

Gelistirdikleri algoritma test seti icin %75,3 saptama dogrulugu saglamistur.

Linker ve Kelman (2011) elma meyvelerini dogal bitki Ortiisiinde tanimak ve
konumlamak iizere bir algoritma gelistirmislerdir. Algoritmalarinda ilk olarak dogal
ortaminda siyah-beyaz olarak ¢ekilmis elma bitkisi goriintiisine Canny kenar bulma
detektoriinii uygulamiglardir. Daha sonra detektoriin herhangi bir elma nesnesine ait
olmast muhtemel olmayan kii¢iik kenar cizgilerini elemislerdir. Kenar goiintiisiini
basitlestirmek amaciyla ikiden fazla komsusu olan dallanan ¢izgileri ve ayrica dar agili

koselere sahip kenar cizgilerini silmislerdir. Elde ettikleri kenar goriintii resmi tizerinde
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belirli yaricaplarda daire taramasi yaparak beklenen yarigap araligina girmeyen ¢izgileri
silmiglerdir. Gelistirdikleri konvekslik kontroliinii geriye kalan kenarlara uygulamislar
ve ayn1 nesneye ait olan kenar c¢izgilerini birlestirerek elmalar1 tamiyarak

konumlandirmislardir.

Nuske ve ark. (2011) bag verimini tahmin etmede kullanmak tizere tiziimleri dogal bitki
ortlistinde taniyarak saymak i¢in bir bilgisayarli gérme sistemi gergeklestirmislerdir.
Uziimleri tanimak igin sekil ve doku ozniteliklerinden yararlanmuslardir. Potansiyel
meyve konumlarini belirlemek ve meyve tarama alanin1 daraltmak i¢in radyal simetri
transformundan yararlanmislardir. Cikardiklar1 6znitelik vektorlerini  K-en-yakin
komsular smiflandiricist1  kullanarak  siniflandirmislar  ve iiziim meyvelerini

saptamiglardir.

Patel ve ark. (2011) ¢esitli meyvelerin robotla hasadinda kullanimina yonelik genel bir
meyve-arkaplan aymrma algoritmas: iizerinde ¢aligmislardir. Ortaya koyduklari
algoritmay1 gelistirmek ve test etmek amaciyla arama motorlarindan dogal ortamlarinda
cekilmis cesitli meyve goriintiileri elde etmislerdir. Calismalarinda hue, saturasyon gibi
renk bilesenlerini 6znitelik olarak kullanmislar ayrica kenar ¢ikartarak ve Gabor
filtreleri kullanarak farkli Oznitelikleri bir araya getirmisler, Oznitelik haritasi
olusturmuslardir. Bu 6znitelik haritas1 lizerinde esikleme yontemiyle meyve arkaplan
boliitlemesini yapmuglardir. Arastirmacilarin  bildirdigine gore algoritmalar1 olgun

meyve ve arkaplan ayirimimi %95 dogrulukla yapabilmistir.

Rakun ve ark. (2011) renkli goriintiilerde renk, doku ve {i¢ boyutlu sekil 6zniteliklerinin
kombinasyonundan yararlanarak elma meyvesinin saptanmasi iizerine bir calisma
yapmislardir. Potansiyel meyve bdlgelerini belirlemek amaciyla standart kirmizi-yesil-
mavi renkli goriintiiyii hue-doygunluk-yogunluk renk modeline doniistiiriip hue
katmaninda esikleme yontemiyle renk aymrimini uygulamislardir. Doku analizini iglenen
goriintliniin uzamsal-siklik temsili ve destek vektdr makinesi ile benzer Oriintiilerin
siniflandirilmasi ilkesine dayanarak gerceklestirmislerdir. Arastirmacilar caligmalarinda
ayni kareyi farkli goriis acilarindan 2 kez yakalayarak goriintiiniin {ic boyutlu

rekonstriiksiyonunu saglamislar ve bunun iizerinde kiiresel sekil analizi yapmislardir.
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Gelistirdikleri algoritma elde ettikleri farkli 6zniteliklerin sagladigi bilgilerden yola

cikarak goriintiide taranan nesnenin meyve olup olmadigina karar verebilmistir.

Linker ve ark. (2012) elmalar1 dogal bahge kosullarinda alinan goriintiilerde saptamak
meyve sayilarin1 bulmak iizere bir ¢alisma yapmislardir. Gelistirdikleri algoritma renk
esasli potansiyel meyve bdolgelerinin bulunmasi, kontdr c¢ikarimi, kontorlerden yay
parcalar1 ¢ikarimi ve bunlara karsilik gelen dairelerin tespiti esasina gore calismistir.
Arastirmacilar goriintii yakalama islemini onceden ayarlanmis giin igerisi saatlerde
ayarlama  yaparak  gerceklestirmislerdir. ~ Boylelikle  dogal  aydinlanmanin

dezavantajlarini elimine etmeye ¢alismislardir.

Reis ve ark. (2012) beyaz ve kirmizi olgun iiziimleri algilamak tizere bag kosullarinda
robotla hasat amagli gece ve giindiiz kosullarinda ¢alisabilecek bir algoritma
gelistirmislerdir. Renkli goriintiilerde kirmizi-yesil-mavi renk modelinde bilesenlerin
meyveyi ayirt etmede etkili araliklarint deneme yanilma yolu ile tespit etmislerdir. Bu
sekilde kirmiz1 ve beyaz iliztimler arasindaki ayirt edici piksel sayisi oranlarini ortaya
koymusglardir. Beyaz veya kirmizi meyveyi ayirt ettikten sonra renk haritalama,
morfolojik genisletme, siyah bolgeler ve sap tespiti islemlerini uygulamiglardir. Blob
analizi yontemleriyle aday meyve bolgelerinin genislik, yiikseklik, ¢evre, merkez ve
alan gibi parametrelerini belirlemisler, aday bolgenin dikey ve yatay eksenlerine gore
salkim sapmi1 konumlamislardir. Arastirmacilarin  bildirdigine gore hazirladiklar:
bilgisayarli gorii algoritmasi kirmizi ve beyaz meyveleri sirasiyla %97 ve %91

dogrulukla siniflandirabilmistir.

Sengupta ve Lee (2012) sekil ve doku bilgisini kullanarak yesil narenciyeyi renkli
goriintiilerde algilamak tizere bir algoritma gelistirmislerdir. Bu amagla meyve ve
arkaplan Orneklerini maniiel yontem ile kirparak bir egitim seti olusturmuslardir.
Hazirladiklar1 6rnekler lizerinde yerel doku 6znitelikleri ve Tamura doku 6zniteligini
hesaplamiglardir. Bu Ozniteliklerle bir destek vektor makinesi egitmislerdir. Sekil
bilgisini ise skaladan bagimsiz SIFT Ozniteligini ¢ikartarak kullanmislardir. Yanlis
saptamalar1 azaltmak amaciyla ¢ok aydinlanmis ve az aydinlanmig goriintiiler i¢cin farkl

yaklagimlar  kullanmiglardir.  Bu  amagla  dairesel Hough  doniisiimiinden
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yararlanmiglardir. Arastirmacilar  gelistirdikleri  sistemin %381,7’lik  dogrulukla

meyveleri saptayabildigini bildirmislerdir.

Wang ve ark. (2012a) olgun ve kirmizi elmalar1 saptamak iizere gelistirdikleri verim
haritalama sisteminin bir pargasi olarak elmalar1 dogal bahge kosullarinda saptayarak
sayabilen bir algoritma gelistirmislerdir. Calismalarinda yapay aydinlatma
kullanmislardir. Hazirladiklar1 meyve bulma algoritmasinda renkli goriintiileri hue-
saturasyon-yogunluk renk modelinde bilesenlerine ayirarak bu renk kanallar1 i¢cin uygun
esik degerlerini tespit etmislerdir. Bu esik degerlerini kullanarak elmalar1 arka plandan
ayirmiglardir. Beklenen boyutlardan kiigiik piksel bdlgelerini esikleme yaparak
elemiglerdir. Caligmalarinda ortalama meyve boyutlarindan yola ¢ikarak goriinti
iizerine morfolojik islemler uygulamislar ve temas eden meyveleri ayirmiglardir. Bir
dizi morfolojik islemler daha uygulayarak goriintiilerdeki meyve sayilarmi tespit

etmislerdir.

Yang ve Lee (2012) multispektral goriintileme yontemini kullanarak yabanmersini
meyvesini bitkinin dogal kosullarinda taninmasi iizerine bir arastirma yapmislardir.
Yakin kiziltesi, kirmiz1 ve yesil bantlarda goriintiiler alarak MHSI, MYIQ ve MYCbCr
renk modellerinde dekompozisyon yaparak meyve iizerinde ayirict olan oznitelikleri
cikarmiglardir. Cikardiklar1 Oznitelikler ile Bayesian ve destek vektor makinesi
siniflandiricilarini egitmisler ve meyveleri ayirt etmede kullanmiglardir. Gelistirdikleri

yontemle olgun meyvelerin %84 {inii saptayabilmislerdir.

Zhou ve ark. (2012) meyve olgunlasmasinin erken safhasinda verim haritasi
olusturmada kullanilmak {izere Gala elmalarmi renkli goriintiilerde algilayan bir
bilgisayarli gori algoritmasi gelistirmiglerdir. Renkli goriintiileri standart bir kamera ile
bitkinin dogal ortaminda dogal aydinlanma kosullarinda elde etmislerdir.
Caligmalarinda kirmizi-yesil-mavi ve hue-doygunluk-yogunluk renk modellerini
dekompoze ederek renk bilesenlerinin kombinasyonlar: iizerinde esikleme yontemini
kullanmiglardir. Renk analizleriyle elde ettikleri ikili goriintii lizerinde blob analizi
yoluyla meyve sayilarmi tespit etmiglerdir. El ile sayilmis meyve sayilar1 ve

algoritmalarinin buldugu meyve sayilar1 arasinda regresyon analizi yapmislardir.
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3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal
3.1.1. Seftali bahgesi

Seftali meyvelerini renkli goriintiiler iizerinde saptama amacgli algoritmalarin
gelistirilmesi ve test edilmesi i¢cin goriintiiler alinmak iizere Bursa Barakfaki koylinde
yerel bir ¢iftgiye ait Elegance Lady c¢esidi seftali bahgesi secilmistir. Seftali bahgesi
yaklagik olarak 40°13'54.96"’lik Kuzey enlemi ve 29°17'6.17"’lik Dogu boylamindadir.
Goriintiiler alindig1 anda bahgede 4 yasinda 150 adet seftali agac1 bulunmaktaydi. Sekil

3.1” de seftali goriintiilerinin alindig1 bahgeye ait bir goriinilis verilmistir.

Sekil 3.1. Elegance Lady ¢esidi seftali bahgesi

3.1.2. Goriintii almada kullanilan kamera

Bu c¢aligmada, daha Once aciklanan calismanin amaglarma uygun sekilde renkli
goriintiileri seftali bahgesinden almak iizere standart bir CCD (charge-coupled device)
renkli kamera kullanilmistir. Kullanilan kameranin markasi Nikon modeli Coolpix
L22°dir. Sekil 3.2°de kullanilan kamera goriilmektedir. Cizelge 3.1°de kameraya ait

teknik Ozellikler verilmistir.
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Sekil 3.2. Goriintli aliminda kullanilan standart CCD kamera

Cizelge 3.1. Kullanilan kameraya ait teknik 6zellikler

Ozellik adi

Ozellik

Etkili pikseller
GOorintl sensori

Lens

Odak menzili

12 milyon

1/2.3-in¢ CCD; toplam piksel: ~12.39
milyon

3.6x zum NIKKOR; 6.7-24.0mm (35mm
[135] goriintileme agisi: 37-134mm);
/3.1-6.7; Dijital zum: 4x’ kadar (35mm
[135] gorintileme acisi:  Yaklasik
536mm)

Normal mod:30cm; Makro: 5¢cm

3.1.3. Matlab yazilimi

Bu c¢aligmada algoritma gelistirme asamalar1 ve denemelerin kurulumu ve icrasinda

biiyiik 6l¢iide MATLAB R2012a (Matrix Laboratuary, MathWorks Inc., Natick, MA)

programlama dili ve 64 bit’lik yazilimi kullanilmistir. GoOriintli tarama, Oznitelik

cikarimi, siniflandiricilarin egitimi ve den

gergeklestirilmistir.
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3.1.4. GIMP goriintii isleme program

Calismada kirpma, merkezleme, mozaik goriintii olusturma gibi algoritma egitimi ile
ilgili goriintiilerin manuel olarak islenmesinin gerektirdigi durumlarda GIMP (Gnu

Image Manipulation Program) goriintii isleme yazilimindan yararlanilmigtir.

3.1.5. SPSS istatistiksel analiz program

Meyvelerin goriintiilerde ayirt edici 6zniteliklerini belirlemek amaciyla kullanilan
istatistiksel yontemlerden biri olarak SPSS 20 istatistiksel analiz yazilimindan

yararlanilmistir.

3.1.6. SAS istatistiksel analiz program

Ayirt edici 6znitelikleri istatistiksel olarak ortaya koymak amaciyla SAS istatistiksel

analiz yazilimi bir diger yontem olarak kullanilmigtir.

3.1.7. Meyve tanima denemelerinin yapildig1 bilgisayar donanimi

Meyve tanima algoritmalarina ait denemeler; Intel® Core™ 17-2600 CPU @3.40 GHz
islemcili, 8 GB RAM’li ve 64 bit isletim sistemi kurulu bir kisisel bilgisayarda
gerceklestirilmistir

3.2. Yontem
3.2.1. Goriintii alma

Meyve gelisim evresinin ilk sathalarinda meyveler 4-5 cm iken Haziran ay1 baslarinda 4
yasinda 150 adet seftali agacindan goriintiiler alinmaya baslanmis, Eyliil ay1 ortalar1
bah¢enin hasadina kadar goriintii almaya devam edilmistir. Bu calismada kullanilan
gortintiiler 2-9 Haziran 2012 tarihleri arasinda alman goriintiilerdir. Goriintiiler
calismanin amacina uygun olarak dogal aydinlanma kosullarinda seftalinin dogal bahce
kosullarinda alinmistir. Aydinlanma kosullarinin ¢esitlendirilmesi i¢in goriintii alimi
gilin igerisinde farkli zamanlarda yapilmistir. Dogal seftali bitki Ortiisii goriintiileri,
algilama algoritmasmi zorlayacak bir¢cok gorsel olasiligi direkt ve difiiz aydinlanma

kosullar1 dahil olmak {iizere igcermektedir. Calismada direkt ve difiiz aydinlanma
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kosullarmin algoritma performanslari iizerindeki etkilerini analiz etmek amaciyla seftali
agaclarmin giinesli ve golge taraflarindan alinan goriintiiler alindiklar1 tarafa gore
kaydedilmistir. Goriintiiler 2048x1536 piksel c¢oziiniirlikte toplanmistir. Goriinti
toplamada kamera ve bitki Ortiisii aras1 mesafe yaklasik 50 cm olarak korunmustur.

Sekil 3.3°de alinan goriintiilere ait 6rnekler gorilmektedir.

Sekil 3.3. Seftali bahgesinden alinan goriintiilere ait 6rnekler

3.2.2. Goriintiiniin yeniden boyutlandirilmasi

Calismada algoritma gelistirme asamalarinda ve hesaplamalarda kolaylik olmasi
acisindan alman goriintiiler 800x600 ¢oziiniirliige yeniden boyutlandirilmistir. Bu deger
goriintiidde seftali meyvelerini ayirt etmek igin gerekli detaylarin korunmasi agisindan
yeterli seviyededir. Goriintiilerin yeniden boyutlandirmasinda bikiibik enterpolasyon
(iki boyutlu kiibik konvoliisyon enterpolasyonu) yontemi kullanilmigtir. Bu yontemde
piksel ¢ikt1 degerleri 4x4 en yakin komsuluktaki piksellerin agirlikli ortalamasidir.
Esitlik 3.1°de tek boyutlu enterpolasyon fonksiyonu ve esitlik 3.2°’de bunun iki yone

uygulanmasiyla olusan iki boyutlu enterpolasyon fonksiyonu u(s) verilmistir.
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3 > 41 0<lsl<1

{ 2113 2|s|2
u(s)={__1 5 _4ls| +2 1<|s| <2 (3.2)
{ 23 2lsl2
0 2 < |S|

Burada s, enterpolasyonu hesaplanan nokta ile komsu piksel arasindaki mesafedir. Bu
yontem iki boyutlu goriintiide yatay ve diisey yOnlere uygulanarak kullanilmistir. Bir
(x, ¥) noktasinin enterpolasyonu i¢in x; < x < Xi4q Ve Vi < ¥ < V41 kosullarinda iki

boyutlu kiibik konvoliisyon enterpolasyon fonksiyonu esitlik 3.3’te verilmistir.

90 y) = Yoy 321 Grismulmesafe)u(mesafe,) (3.3)

Burada u() esitlik 4.2°deki enterpolasyon fonksiyonu, mesafe, ve mesafe, her
yondeki 4 piksel komsu noktalarinin uzakliklaridir. Sinirlar1 olmayan noktalar i¢in

enterpolasyon katsayilari ¢, ’lar cj, = f(x;, yy) olarak ifade edilmektedir (Smith 2012).

3.2.3. Egitim ve test setlerinin olusturulmasi

Meyve tanima algoritmalarinin gelistirilmesi ve sinanmasi amaciyla alinan seftali bitki
ortiisli goriintiilerinden rastgele olacak sekilde 32 goriintiiden olusan bir egitim seti 64
goriintiiden olusan bir de test (dogrulama) seti olusturulmustur. Oznitelik ¢ikarma,
goriintii tarama ve yapay siniflandiricilara ait katsayr ve diger parametre degerleri
egitim seti kullanilarak belirlenmistir. Test seti algoritma performanslarmin 6l¢iilmesi

ve degerlendirilmesi amaciyla kullanilmistir.

3.2.4. Aydinlanma zenginlestirilmesi icin goriintii 6n islemleri

Dogal bahgce kosullarindaki alinan goriintiilerin olumsuz degisken aydinlanma
ozelliklerini azaltmak ve goriintii aydinlanmasimi zenginlestirmek amaciyla HSI renk
modelindeki renkli goriintiiniin aydinlanmasini temsil eden yogunluk (I) bilesenine
histogram esitleme ve logaritma doniisiimii islemleri uygulanmistir. Histogram esitleme
islemi bundan Onceki boliimde verilen esitlik 2.7’ye gore yapilmistir. Logaritma
dontistimii goriintii islemede 1yi bilinen ve bir ¢ok arastirmaci tarafindan kullanilan bir

yontemdir (Savvides ve Kumar 2003, Vishwakarma ve ark. 2009, Cheng ve ark. 2010).
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Logaritma doniistimii goriintiilerdeki karanlik piksel bolgelerini agmaktadir (Chen ve

ark. 2006). Bu doniisiimiin matematiksel tanimlamas esitlik 3.4’te verilmistir.

I' =log(f) (3.4)

Burada f ve I’ sirasiyla giris goriintiisii ve logaritma goriintiisiinii temsil etmektedir.

3.2.5. Cahismada gelistirilen goriintii tarama yontemleri ve potansiyel meyve
bolgeleri

3.2.5.1. Renk histogram esash esikleme ve goriintii ikililestirmesi

Renkli goriintiiler iizerinde bir nesneyi arka plandan ayirmak icin ilk akla gelen yontem
renge gore aymim yapmaktir. Dogal bitki Ortiisii icerisindeki geng seftali meyveleri
gorsel olarak arka plan nesneleriyle olduk¢a yakin renklere sahiptir. Buna ragmen bu
calismada alinan goriintiiler iizerinde HSI, YCbCr, RGB gibi renk modellerinde renk
bilesenlerinin histogram analizi yapilmistir. Bu amacla egitim setinden geng seftali
meyveleri GIMP programi yardimiyla yalnizca meyve piksellerini igerecek sekilde
kirpilmistir. Bu sekilde kirpilan meyveler siyah arka planli bir mozaik 6rnek goriintii
iizerine siralanmislardir. Negatif 6rnek olusturmak amaciyla da egitim setinde bulunan
gortintiilerden arka plan piksel bolgeleri (meyve pikselleri icermeyen) yine GIMP
programi yardimiyla rastgele bolgelerden kirpilarak benzer sekilde bir baska mozaik
goriintii olusturulmustur. Olusturulan mozaik goriintiilerin histogram egrileri karsilikl
olarak incelenen renk bilesenleri i¢in karsilastirilmistir. Sekil 3.4’te meyve ve arka plan
orneklerine ait mozaik goriintiiler goriilmektedir. Farkli renk bilesenlerinin histogram

egrileri bulgular ve tartisma kisminda verilmistir.
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b)

Sekil 3.4. Histogram analizi amaciyla meyve (a) ve arka plan (b) piksellerinden
olusturulan mozaik goriintiiler
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Meyve ve arka plan 6rneklerinin histogram egrileri renk benzerligini dogrular sekilde i¢
ice geciktir. Ancak histogram egrileri gozlenerek meyve ve arka plan renk bilesenleri
arasinda kiiclik farkliliklar bulunmustur. Bu farkliliklar geng seftali meyvelerini arka
plandan ayirmada tek basma yeterli olmamasina ragmen meyve tarama bdlgesini
daraltabilecegi diisiiniilmiistiir. Renk histogrami egrilerinin gézlemlenmesiyle meyve ve
arka plan pikselleri arasinda ayirt edici esik degerleri belirlenmistir. Histogram
egrilerinin gozlenmesiyle elde edilen farkli renk bilesenlerine ait esik degerleriyle
esikleme yapilarak ikili goriintiiler elde edilmistir. Tek bir renk bilesenine ait esikleme
isleminin matematiksel ifadesi esitlik 3.5°te verilmistir.

1, Eger G, = Esik
Ligiry = { oeT o = (3.5)

0 Eger G, < Esik

Burada [;;;;; esikleme sonucu elde edilen ikili goriintii degeri, G, ise renk bileseninin
yogunluk degeridir. Kullanilan farkli renk bilesenlerinin cevaplar1t “VEY A” mantiksal
karsilagtirma operatorii ile birlestirilmistir. Yani bir piksel noktasina ait renk bileseni
degerlerinden en az biri esik degerini gectiyse buna karsilik gelen ikili goriintii degeri 1
olarak belirlenmistir. Esikleme islemi sonucu elde edilen ikili goriintiiler bir sonraki
kisimlarda agiklanan goriintii tarama yoOntemlerinin bazilarinda kullanilmistir. Bu
calismanin bulgular ve tartisma kisminda esikleme sonucu ortaya ¢ikan ikili goriintiilere

ait ornekler sunulmustur.

3.2.5.2. Goriintii tarama yontemi 1

Bu arastirmada kullanilan ilk goriintii tarama yaklasimi goriintiiniin tamaminmn goriintii
iizerinde kayan bir alt-pencere kullanilarak taranmasidir. Bir alt-pencere goriintiiniin
tamami igerisindeki bir yerel bdlgeyi sinirlayan kare cerceve olarak diisiiniilebilir.
Gelistirilen bu yontemde alt-pencerenin verilen bir adim mesafesinde yatay ve diisey
yonlerde goriintiiyii taramasi saglanmistir. Bu adim mesafesi, egitim setindeki
goriintiilerde herhangi bir ayirt edici meyve kismini es gecemeyecek sekilde 20 piksel
olarak belirlenmistir. Ayrica bu yontem birbirlerine ¢cok yakin farkli meyvelerin tek bir
meyve olarak algilanmasini 6nlenmesine yardimci olmustur. Tarama stirecinde her bir

alt-pencere birbirinin icerisine gegmis 3 farkl 6lgekte kare cerceveyi ifade etmektedir.
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Bunun anlami goriintiiler 3 farkli 6lgekte taranmustir. Bu igslem goriintiilerde bulunan
farkli boyutlardaki meyvelerin taranmasina yardimci olmustur. Kullanilan egitim seti
goriintiilerindeki meyve boyutlar1 80-130 piksel (ger¢ek boyut olarak 4-5 cm)
arasindadir. Bu ylizden i¢ ige gegmis kare alt-pencere boyutlar1 da 80 x 80, 100 x 100 ve
130 x 130 piksel olarak belirlenmistir. Kayan alt-pencere yontemiyle goriintlii tarama
yaklagimi Sekil 3.5°te goriilmektedir. Sekilde kirmizi gergeveler 3 farkli 6lgekteki alt-
pencereleri, sar1 ve mavi ¢ergeveler ise diisey ve yatay yonlerdeki 20 piksellik adimlari

temsil etmektedir.
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Sekil 3.5. Kayan alt-pencere yontemiyle goriintii tarama yaklasimi

Bu goriintli tarama yontemiyle goriintiiyli olusturan biitiin alt-pencereler taranmamustir.
Detaylar1 sonraki boliimlerde agiklanan smiflandiricilarin yanlis saptamalarini azaltmak
amaciyla bir arka plan eleme yontemi gelistirilerek izlenmistir. Bu amagla renk esasli
bir yontem uygulanmistir. Bir 6nceki kisimda tanimlanan renk histogrami esasli goriintii
ikililestirmesi sonucu elde edilen ikili goriintii, goriintii tarama denemelerinde bir eleme

sablonu olarak kullanilmigtir. Goriintii tarama esnasinda renkli goriintiiye karsilik gelen
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ikili goriintli iizerindeki alt-pencerenin icerdigi ve arka plan piksellerini temsil eden
beyaz piksel orani alt pencerenin elenmesini saglamistir. Meyvelerin yuvarlak
sekillerinden ilham alinarak bu oranin belirlenmesinde kare alt-pencerenin kdse
pikselleri hari¢ tutulmustur. Bunun i¢in alt-pencere igerisinde bir dairesel ilgi bolgesi
(circular region of interest) olarak tanimlanan teget ¢gemberden yararlanilmistir. Teget
cember igerisinde bulunan beyaz piksellerin toplaminin alt-pencereyi olusturan toplam
piksel sayisina orani o alt-pencerenin elenip elenmemesi iizerine etkili olmustur. Esitlik
3.6’da bu oran matematiksel olarak tanimlanmistir. Elenme karari esikleme yoluyla
saglanmistir. Egitim seti goriintiileri kullanilarak bircok olasilik denenmis ve
denemelerde esik degeri 0,4 olarak kullanilmistir. Sekil 3.6°da bir alt-pencere ve buna
ait teget cember goriilmektedir. Bu yontemde bir alt-pencere elendiginde algoritmanin
bundan sonraki asamalarina devam edilmemekte ve bir sonraki alt-pencereye

gecilmektedir.

Sekil 3.6. Bir 6rnek goriintliye (a) ait ikili goriintii ve alt-pencerenin teget ¢emberi (b)

. CROI piksel sayist
piksel orani = - 4 (3.6)
Toplam piksel sayist

3.2.5.3. Goriintii tarama yontemi 2

Calismada taranan gorintiilerde goriintiiniin tamaminin alt-pencerelerle taranmasi
yerine arka plan bolgelerinin elenerek yalnizca potansiyel meyve alt-pencerelerin

siiflandiricilar tarafindan degerlendirilmesi amaciyla farkli goriintii tarama yontemleri
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de arastirilmistir. Boyle bir yontemin yanlis saptamalar1 azaltacagi ve hesaplama
siirelerinin iyilestirilmesine katkida bulunacagi diistiniilmiistiir. Goriintii tarama yontemi
2, bir dizi goriintii isleme operasyonlarindan olusturulmustur. ilk olarak daha onceki
kisimlarda agiklanan renk histogrami esash esikleme ve goriintii ikililestirmesi yontemi
uygulanarak renkli goriintiiye karsilik gelen ikili goriintii elde edilmistir. Burada yontem
I’den farkli olarak meyve pikselleri “1” ile arka plan pikselleri “0” ile temsil edilmistir.
Sekil 3.7°de goriilen olusturulan ikili goriintii ¢iktis1 arka plan ve meyve piksellerinden
olusan genis baglantili ve baglantisiz beyaz piksel bolgelerini icermektedir. Meyveleri
arama alanin1 daraltmak ve dolayisiyla potansiyel meyve bolgelerini ¢ikarmak amaciyla
bu ikili goriintiiye yapisal disk elemanm (structuring disk element) kullanilarak
morfolojik a¢inim (morphological opening) uygulanmistir. Bir ikili goriintii [;;; 'nin
yapisal eleman B, 1le morfolojik acmimi Ij;; © Bgigr 1le gosterilmekte ve I;; 'nin
Bgisk 1le asmmasmin (erosion) sonucunun By, ile genlesmesi (dilation) olarak
tanimlanmaktadir. Esitlik 3.7°de morfolojik acimimm matematiksel olarak ifadesi

goriilmektedir (Gonzales ve Woods 2002).

Likiti © Baisk = ikiti © Baisk) © Baisk (3.7)

Burada © ve @ sirasiyla aginma ve genlesme operatorleridir. Egitim seti kullanilarak
disk elemani i¢in en uygun disk yaricap1 belirlenmistir. Calismada kullanilan diizgiin
disk seklindeki yapisal elemanin yarigapr 20 piksel olarak kullanilmistir. Morfolojik
acmimin sonug ¢iktis1 dairesel bloblar igeren diger bir ikili goriintiidiir. Bu yontemin
asamalar1 Sekil 3.7°de goriilmektedir. Blob analizi yontemi kullanilarak bloblarin
agirlik merkezleri konumlandirilmistir. Goriintii tarama isleminde kare alt-pencereler
konumlanan bloblar {izerine cakistirilarak elde edilmistir. Meyve saptama olasiligini
artirmak amaciyla bulunan merkezlerin 4 adet 20 piksel mesafesindeki dikey ve yatay
ortogonal komsular1 da tarama siirecine dahil edilmistir. ik bulunan merkez ve bunun
komsulariyla birlikte 5 merkez de acgiklanan ilk goriintii tarama yontemine benzer
sekilde 3 farkli Olcekte ele almmistir. Bu oOlgekler ilk agiklanan meyve tanima
yontemiyle ayni piksel Ol¢ii degerlerine sahiptir. Bunun anlami her bir potansiyel

merkez 5x3 kadar alt-pencereye ayrilarak taranmustir.
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c)
Sekil 3.7. Goriintii tarama yontemi 2’ye ait asamalar (Ornek goriintii (a), ikililestirme

sonrasi (b) ve morfolojik aginim sonrasi elde edilen bir aday merkez yesil ¢ergeveyle
gosterilen bir ortogonal komsu ile birlikte).
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3.2.5.4. Goriintii tarama yontemi 3

Bu calismada potansiyel meyve merkezlerini bulmada kullanilan diger bir yontem Loy
ve Zelinsky (2003) tarafindan ortaya konulan Radyal Simetri Doniisiimiinii (RST) esas
almaktadir. Bu yontem bir goriintiide yiiksek derecede radyal olarak simetrik noktalari
konumlandirmak i¢in bir goriintiiniin gradyanini kullanmaktadwr. RST yontemi her
pikselin gradyan dogrultular1 boyunca simetriye katkilarini hesaplamaktadir (Xiang ve
ark. 2011). Geng seftali meyvelerinin radyal sekilleri nedeniyle bu yontemin meyve
saptamada olas1 meyve bolgelerinin ¢ikarilmasinda yardimci olacagi diistiniilmiistiir.
RST’yi herhangi bir goriintiiye uygulamak i¢in olasi radyal nesne ¢aplarinin 6nceden
bilinmesi gerekmektedir. Bu ylizden 80, 100 ve 130 piksel ¢ap degerleri egitim
setindeki meyve caplarina uygun olarak secilmis ve RST isleminde kullanilmistir. Her
piksel p icin gradyani g(p) elde etmek iizere bir Sobel maske konvoliisyonu 6nceden
gri seviyeli goriintiiye doniistiiriilen seftali bitki goriintiisiine uygulanmistir. Daha sonra

gradyan vektorleri esitlik 3.8’e gore normalize edilmistir.

Inorm(®) = g(®@)/1lg@)l (3.8)

Burada g(p) normalizasyonu yapilacak vektori, ||g(p)|l Oklit kavramina gore vektor
uzunlugunu, g,,rm(p) ise normalize edilmis vektorii temsil etmektedir. Daha sonra
onceden belirlenen her yarigap n icin pozitif ve negatif olarak etkilenen piksel degerleri
esitlik 3.9 ile hesaplanmistir. Sekil 3.8’de RST doniisiimii hesaplamalarinda kullanilan
degiskenlerin gorsel temsilleri verilmistir (Loy ve Zelinsky 2003).

Pve (p) = p £ round(n X gnorm(p)) (3.9)
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Sekil 3.8. RST doniisiimiinde gradyan vektorii, negatif ve pozitif etkilenen pikseller

Herhangi bir yaricap n’deki radyal simetri katkisi S,,, diizgiinlestirilmemis simetri
Olgisii F, ile iki boyutlu bir Gaussian filtresi A, ’nin konvoliisyonu olarak

tanimlanmaktadir. Esitlik 3.10°da bu tanimm matematiksel ifadesi goriilmektedir.

Sn = E,®4, (3.10)
Esitlik 3.11°de verilen tam bir RST doniisiimii, tiim yarigcaplar (N) i¢in radyal simetri

katkilarmin toplami seklinde tanimlanmaktadir.

S=Y enSn (3.11)

Bu hesaplamalar sonucu elde edilen simetri haritas1 Sekil 3.9b’de goriilen gri seviyeli
bir goriintiidiir. Bu gorilintiide parlak bolgeler radyal acidan daha simetrik bolgeleri
temsil etmektedir. Hesaplamalarla elde edilen simetri haritas1 degerleri yaklasik -140 ile
+28 arasinda degisen degerler olarak elde edilmistir. Sekil 3.9b’de goriilen gri seviyeli
goriintli, gorsellestirme agisindan normalizasyon yoluyla olusturulmus siradan 0-255
deger araligindaki gri seviyeli goriintiidiir. Potansiyel seftali bolgelerini agiga ¢ikarmak
icin deneme seti iizerinde simetri degerleri icin deneme-yanilma yoluyla bir esik degeri
arastirilmis ve bu deger egitim setinde bulunan tiim goriintiiler g6z 6niine alinarak en
uygun 5 olarak belirlenmistir. Bulunan esik degeri ile simetri haritasi lizerinde esikleme
yapilarak potansiyel meyve bdlgelerini temsil eden bloblar1 igeren ikili goriintii elde

edilmistir. Goriintli tarama yontemi 3’iin; blob analizi, 3 farkli 6lgekteki 4 ortogonal
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komsgular1 gibi bu asamadan sonraki adimlar1 bir 6nce agiklanan yontemle aynidir. RST
yontemiyle potansiyel meyve bolgelerinin saptanmasinin goriintii isleme adimlar1 Sekil

3.9°da verilmistir.

c)

Sekil 3.9. Ornek bir seftali bitki ortiisii goriintiisii (a), RST doniisiimii sonras1 elde
edilen simetri haritasi (b) ve esikleme sonucu elde edilen potansiyel meyve konumlar1

(©)
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3.2.6. Cahismada kullanmilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri

Bu ¢aligmada dogal bahge kosullarinda alinan goriintiilerde meyve ve arka plan arasinda
ayirt edici olabilecek pek ¢ok Oznitelik ¢ikarma ydntemi arastirilmustir. Insan yiizii
tanima, plaka tanima, parmak izi tanima gibi diger miihendislik alanlarinda arastirilan
goriintli isleme ve bilgisayarli gorii uygulamalarinda denenmis Oznitelik ¢ikarma
yontemleri on c¢alismalarla denenerek meyve tanimada potansiyeli olabilecekler

iizerinde yogunlagilmistir.

3.2.6.1. Meyve ve arka plan érneklerinin hazirlanmasi

Dogal bitki ortiisti goriintiisiindeki seftali ve arka plan arasinda ayirt edici 6zniteliklerin
analizi i¢in Ozniteliklerin meyve ve arka plan nesnelerinin ayr1 ayr1 hesaplanabilmesine
imkan veren bir yaklasima ihtiya¢ duyulmustur. Bu amacla egitim seti goriintiilerinde
GIMP programi yardimiyla manuel olarak biitiin meyveler alt-pencere yaklasimina
uygun olarak tek tek kare gerceveler icerisine merkezlenerek kirpilmustir. Oznitelik
hesaplamalarinda negatif Ornekleri olusturmak {izere arka plandan da rastgele
bolgelerden yaprak, dal, govde, toprak ve gokylizli piksellerini igeren kare cerceveler
meyveler gibi kirpilmistir. Bu sekilde 58 meyve ve 153 arka plan ¢ergevelerinden
olusan bir 6rnek havuzu olusturulmustur. Sekil 3.10°da kirpilarak hazirlanan meyve ve

arka plan goriintiilerinden olusan 6rnekler goriilmektedir.
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Sekil 3.10. Kirpilarak hazirlanan meyve ve arka plan goriintiilerine ait 6rnekler

3.2.6.2. Ozmeyve (eigenfruit) 6znitelik cikarma yontemi

Bilgisayarli gorii ve goriintii isleme arastirmalari ve uygulamalar1 icerisinde bircok
calisma; insan yiizli, yayalar, el isaretleri ve ara¢ plakalarini saptama ve algilama
iizerinde odaklanmustir. Ozyiiz (eigenface) yontemi ilk olarak Sirovich ve Kirby (1987)
tarafindan ortaya atilmis, Turk ve Pentland (1991) tarafindan ilk olarak insan ylizlerini
siniflandirmak amaciyla kullanilmustir. flkesel bilesenler analizi (principle component
analysis, PCA) esasli bu yontem insan algilamasina benzerligi nedeniyle yiiz tanima ve
algilama uygulamalarinda oldukg¢a yaygin bir yontemdir. Turk ve Pentland (1991)
tarafindan gelistirilen bu yontem, insan yiizii tanima ve algilama arastirmalarinda birgok
arastirmaci tarafindan kullanilmigtir (Wong ve ark. 2001, Bae ve Kim 2005, Sharma ve
ark. 2010). Genellikle insan algilamasi, 6nceden bilinen bir yiizii farkli bakis kosullari,
yas, gozliik, sakal ve farkli sac sitili gibi yiiziin kismen ortiilerek kaplandigi durumlarda
bile kolaylikla ayirt edebilir. Meyve tanima gorevi de nesnelerin {ist iiste Ortlilmesi
acisindan benzer zorluklar1 tagimaktadir. Bahge kosullarindaki dogal bitki oOrtiisii
gortintiilerinde bircok meyvenin yapraklar, dallar ve diger meyveler tarafindan
ortiildiigii  goriilmektedir. Bu baglamda bu yaklasimin meyve tanima gorevinde

avantajlar saglayacagi disliniilmiistiir. Bu ¢aligmada bu yaklasim “ézyiiz (eigenface)”
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yerine “Gzmeyve (eigenfruit)” olarak adlandrilmustir. Ozyiiz yiiz tamma yaklasimmin
dogal bitki ortiisii kosullarinda meyveleri tanimak i¢in Oznitelik olarak ilk defa bu

calismanin kapsaminda kullanilmasi ¢galigmanin katma degerleri arasindadir.

Ozmeyve Oznitelik ¢ikarma yonteminin uygulanmasinda Turk ve Pentland (1991)’1n
orijinal ¢alismalarinda kullandiklar1 yontem izlenmistir. Ozmeyve yontemi bir meyve
goriintiisiinii 6zmeyve olarak adlandirilan ortonormal vektorlerin lineer kombinasyonu
olarak temsil etmektedir. Ozmeyveler meyve goriintiilerinden olusan egitim setindeki
kovaryans matrisinin 0zvektorleridir (bir matrisle ¢arpildiklarinda dogrultusunu
degistirmeyen vektorler). Bir kare meyve goriintliisi NxN’lik bir matris olarak ele
almabilir. Bu matris de N’x1 vektor seklinde yazilabilir. Gorintii I ile ifade edilirse
egitim setindeki goriintiiler [y, T'y,.., [y, seklinde yazilabilir. Egitim setinin ortalamasi

esitlik 3.12 ile bulunur.

p= (3.12)

Egitim setinde bulunan herhangi bir goriintii i¢in ortalamadan farklilik esitlik 3.13 ile
hesaplanmaktadir. Ortalama seftali meyvesi goriintiisii ve birinci ozmeyve vektoriinil

temsil eden goriintii Sekil 3.11°de goriilmektedir.

®; =L -% (3.13)

a) b)

Sekil 3.11. Ortalama meyve goriintiisii ve 6zmeyvenin temsili: (a) ortalama meyve
goriintiisii ve (b) birinci 6zvektorii temsil eden ozmeyve goriintiisii

66



Burada @;, egitim setindeki herhangi bir goriintiiniin ortalamadan farkliligini temsil
eden bir vektordiir. Bu vektdrlerin sayis1 M’dir. Eger bu vektorler yatay olarak dizilirse
A= [D; O, ... Dy ] seklinde bir matris elde edilir. Elde edilen bu vektdrler tizerinden,
verinin dagilimmi en iyt ifade eden M adet ortonormal u, vektorii bulunmak
istenmektedir. [lkesel bilesenler analizi (PCA) bu vektdrlerin - bulunmasinda
kullanilmaktadir. Bu u, vektorlerinin her biri A; katsayilarini maksimum yapacak
sekilde secilir. Esitlik 3.14 ve esitlik 3.15’te Aninci vektdr uy nin bulunmasi

aciklanmustir.

1 & (3.15)
Ay=— (u]® )*
k M ;( k n)
u, vektorleri esitlik 3.16’daki ortonormallik kosulunu saglamalidir.
1, Egerl=k
T — )
Uit = {o, Aksi halde (3.16)

Burada u;, ve A swrasiyla esitlik 3.17°de tamimlanan kovaryans matrisi C’nin

ozvektorleri ve 6zdegerleridir.

C:LfcpncD::AAT G147

n=1

Elde edilen C matrisinin boyutu egitim setindeki NxN’lik goriintiilerin tamami igin
N’xN”*dir. Gergekte egitim setinde yer alan goriintiilerin sayis1 goriintiilerin
boyutundan c¢ok daha kiigiiktir (M<N?). Ozvektdrleri hesaplamayr kolaylastrmak
amactyla N”’yi ele almak yerine M-1 adet anlamli 6zvektor dikkate almnir. Bu
varsayimla MxM’lik ve elemanlar1 L,,, = &5 @, olan bir diagonal L = AAT matrisi
olusturulmaktadir. Bu matrisin v; ile gosterilen M adet 6zvektorii elde edilir. L nin
ozvektorlerinin hesaplanmasindan sonra 6zmeyveler (C’nin 6zvektorleri), esitlik 3.18 ile

hesaplanmaktadir.
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u; = XY vy @y (3.18)
i=1..M (3.19)

Elde edilen 6zvektorler bir meyve uzayi olustururlar. Bir meyve goriintiisiiniin I' bu
uzaya projeksiyonu esitlik 3.20 ve esitlik 3.21°de verilmistir. Projeksiyon iglemi

ortalamanin ¢ikartildigi her meyve goriintiisiiniin ozmeyvelerden biriyle ¢arpimudir.

o, =ul (T-¥),k=1.M (3.20)

O, = £, @it (3.21)

Burada @, goriintiiniin agirhigidir ve egitim setinde bulunan her meyve @, , K adet

0zvektoriin dogrusal bir kombinasyonu seklinde temsil edilebilmektedir. Esitlik 3.21°de

yer alan @ ., meyve uzayna projeksiyonu yapilan bir aday (meyve veya arkaplan)

gortintiiyli temsil etmektedir. Sekil 3.12°de meyve uzaymin ve projeksiyon kavraminin
temsili goriilmektedir. Bu temsilde algilama kolaylig1 agisindan bir¢cok 6zvektoriin

olusturdugu ¢ok boyutlu uzay, sanki iki boyutlu diizlemmis gibi ifade edilmistir.
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. ) Goriintii
Ozvektor T

U2 Meyve uzayindan olan mesafe

L//’

Meyve uzayi |

Oz_vekt(‘)r

/
Projeksiyon U,

Sekil 3.12. Bir goriintiiniin meyve uzayma projeksiyonu ve meyve uzayindan olan
mesafe

Sekil 3.12°de goriilen bir goriintiiniin meyve uzayindan olan mesafesi (muom) bu
calismada bir 6znitelik olarak kullanilmistir. Muom, bir aday goriintiiniin meyve
gortintiilerinden olusan egitim setinde bulunan goriintiilerle olan benzerliginin bir
olciisiidiir. Bu benzerligi 6l¢mek amaciyla bu calismada esitlik 3.22°de tanimlanan Oklit
mesafesi (Euclidean distance) kullanilmistir. Calismada gelistirilen ve denenen
algoritmalarda 6zmeyve 0zniteligi, algoritmanin tiiriine gére renkli goriintiiniin HSI renk
modelinin gri seviyeli goriintiisiinii temsil eden I ve diger bir bilesen olan S bileseni i¢in
ayr1 ayr1 hesaplanmistir. Ozmeyve dznitelik ¢ikarma yontemi i¢in hazirlanan drneklerin
boyutlar1 36x36 piksel’dir. Bu deger; insan yiiziinde bulunan géz, burun, kulak, agiz
gibi ayrintilar icermeyen geng seftali nesnelerinin sekilsel bilgisini ifade etmek igin

yeterli bir biiyiikliik olarak secilmistir.
e? = [lo — @ (3.22)

3.2.6.3. Doniisten bagimsiz dairesel Gabor doku analizi

Doku (texture) insanin gorsel algisinda Oonemli bir rol oynamaktadir. Bir sayisal

goriintiide 1ise gorlntiideki bir alt bolge ya da nesnenin yiizey 0Ozelliklerini
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sayisallagtirarak ifade etmek doku Ozniteligi ¢ikarma kapsamindadir. Doku
parametreleri bir banttaki tonsal degisimin mekansal dagilimi hakkinda bilgi
vermektedir. Doku, renk diizeyleri arasindaki iliskiyi ve komsu piksellerdeki degerler
arasindaki iligkiyi dikkate almaktadir. Bu ¢alismada kullanilan doku 6zniteligi ¢ikarma
yontemlerinden birisi, doniisten bagimsiz dairesel Gabor doku analizidir (rotation
invariant circular Gabor texture analysis). Gabor doku analizi, Gabor (1946) tarafindan
tek boyutlu Gabor fonksiyonunun ortaya atilmasindan beri bir¢ok arastirmaci tarafindan
kullanilmistir (Weldon ve ark. 1996, Li ve Staunton 2008, Xiaohua ve ark. 2009).
Zhang ve ark. (2002), geleneksel iki boyutlu Gabor filtrelerini genisleterek doniisten
bagimsiz dairesel Gabor doku segmentasyonunu ortaya koymuslardir. Arastirmacilar
geleneksel Gabor filtresini yeniden diizenleyerek filtrenin bir dairesel simetri
versiyonunu ortaya c¢ikarmislardir. Sekil 3.13°te geleneksel ve dairesel Gabor

fonksiyonlarmin 6rnek temsilleri gériilmektedir.

______

o | : B i o A
a) Geleneksel Gabor fonksiyonu b)Dairesel Gabor fonksiyonu

Sekil 3.13. Geleneksel (a) ve dairesel (b) Gabor fonksiyonlarinin 6rnek gosterimleri

Bu calismada meyvelerin dairesel sekillerine uygun oldugu i¢in doniisten bagimsiz
dairesel Gabor doku analizi, doku Ozniteligi ¢ikarma yontemlerinden biri olarak
kullanilmistir. Bu yontemle 6znitelik ¢ikarma isleminde hesaplamalar, dairesel Gabor
filtresini ilk olarak ortaya atan Zhang ve ark. (2002)’ye benzer sekilde yapilmistir.
Gabor fonksiyonunun en basindan olusturulmasi ve bu fonksiyonun geleneksel Gabor
fonksiyonundan farkliliklar1 bu calismanin odak noktasi olmamakla birlikte bu
konularla ilgili daha fazla bilgi Zhang ve Lu (2000), Arivazhagan ve ark. (2006) ve Han
ve Ma (2007)’nin ¢aligmalarinda bulunabilir. Esitlik 3.23 ve 3.24’te dairesel Gabor

fonksiyonunun matematiksel tanimlamas1 verilmistir.
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g(x,y) = —exp((x* + %)/ 20%)
2no (3.23)

G(x,y) = g(x,y)exp(2mF (| x* + y*)) (3.24)

Burada g(x,y) bir Gaussian fonksiyonunu, x ve y matris indislerini, ¢ Olgek

parametresini,  fonksiyonun frekansmi ve i ise karmasik say1 birimi vV—1’i temsil
etmektedir. Bu ¢alismada dairesel Gabor fonksiyonunun 6l¢ek ve frekans parametreleri,
egitim setindeki goriintiilere farkli degerlerde filtreler uygulayarak gorsel agidan en ayirt
edici sonucu veren deger ikilisi olarak belirlenmistir. Calismada kullanilan 6l¢ek degeri
o 0,65, frekans degeri F ise 2’dir. Bulgular ve tartisma kisminda Gabor filtresi sonucu
ortaya ¢ikan filtreli goriintiiler verilmistir. Bir goriintiiniin dairesel Gabor fonksiyonuyla
konvoliisyonu sonucu esitlik 3.25’te tamimlanan filtrelenmis goriintii ortaya

cikmaktadir.
$=G(x.0)® f (3.25)

Burada ¢, filtlerenmis goriinti G(x,y) dairesel Gabor fonksiyonu, @ konvoliisyon
operatori, f ise filtrelenmemis gri seviyeli goriintiidiir. Calismada konvoliisyon sonucu
elde edilen filtrelenmis goriintii, Gabor fonksiyonunda g¢arpim durumunda bulunan
karmagik say1 birimi i’den dolay1 karmasik sayilar igermektedir. Bu karmasik sayilardan
kurtulmak ve sonu¢ goriintiiniin doku 6zniteligini temsil eden sayisal degeri a¢‘yi elde
etmek amaciyla sonug¢ goriintliiniin mutlak degerinin standart sapmasi esitlik 3.26’ya

gore hesaplanmustir.

1 —
0 = |22 (#(x, ) - 9)’
\/MXN_I i (3.26)
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Burada M ve N matris (filtrelenmis goriintii) boyutlarini temsil etmektedir. Caligmada
egitim setindeki kirpilmis goriintiilerin - 6znitelikleri 130x130 piksel Olgeginde

hesaplanmigstir.

3.2.6.4. GLCM (Haralick) doku 6znitelikleri

Bu calismada geng seftali meyvelerini goriintiilerde ayirt etmek i¢in kullanilan diger bir
Oznitelik ¢ikarma yoOntemi istatistiksel bir yaklasgim olan GLCM (gray level co-
occurence matrix) doku Oznitelikleridir. Bu yontem ilk defa Haralick ve ark. (1973)
tarafindan ortaya konuldugundan Haralick Oznitelikleri olarak da adlandirilmaktadir.
Gri seviye es-olusum matrisi olarak tanimlanan GLCM, bir goriintiide art arda gelen iki
piksel arasindaki frekans matrisini ifade etmektedir. Bu piksellerden birisi referans
pikseli, digeri ise komsu piksel olarak adlandirilir. N? boyutlu bir kare matris olan
GLCM’de matrisin her bir eleman1 d mesafesindeki i ve j piksel deger c¢iftinin olusum

sayisini belirtir (Acar, 2012).

GLCM matrisinin olusturulmasinda pikseller aras1 uzakligin yani sira, piksel ¢iftlerinin
yonleri de 6nem tasimaktadir. Uygulamada en ¢ok kullanilan yonler 3 = 0, 45, 90, 135°
ve bunlarin simetrik benzerleridir. Bu c¢alismada GLCM  6zniteliklerinin
hesaplanmasinda 0, 45, 90, 135%’lik yonlerde olusturulan GLCM 6zniteliklerinin bir
Oznitelik i¢in ortalamasi o Ozniteligi temsil eden deger olarak kullanilmistir. Sekil
3.14’te gri seviye sayis1 8, pikseller aras1 uzaklik d=1 ve yon agis1 9 = 0 olarak

hesaplanmis bir es-olusum matrisinin 6rnegi goriilmektedir (Acar ve Ozerdem 2012).
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Gériintii

Es-olugum matrisi

Sekil 3.14. Ornek bir es-olusum (GLCM) matrisi

Sekilde, goriintii matrisi i¢indeki (1,1) ve (1,2) piksel konumlarindaki (1,1)’lik piksel
cifti bir kez tekrarlanmistir. Dolayisiyla bu piksel ¢iftinin es-olusum matrisindeki (1,1)
piksel konumundaki degeri, 1 olur. Benzer sekilde (6,2) piksel ¢ifti, goriintii matrisi
icinde 3 defa tekrarlandigindan dolay1 es-olusum matrisindeki degeri 3 olur. Bu adimlar
goriintli matrisi i¢indeki diger piksel ¢iftleri i¢in de tekrarlanip goriintiiye ait es-olusum

matrisi hesaplanir (Acar 2012).

GLCM doku 6zniteliklerini hesaplamak icin gri seviyeler arasindaki es-olusum olasiligi

kullanilmaktadir (Clausi 2002). Bu olasiligin hesaplanmas1 esitlik 3.27 ve 3.28°de

verilmistir.
Pr(x) = {p(i, )| (d,9)} (3.27)
.. Pij
) = 3.28
p(i.j) Ty (3.28)

Burada Pr(x) olasilik dlgtisti, p(i,j) i ve j gri seviyeleri arasindaki es-olusum olasiligi,

P;j griseviyelerin olusum sayisidir.
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Haralick ve ark. (1973), 14 adet GLCM oOzniteligi ortaya koymuslardir. Farkli
arastirmacilarin katkilariyla giinimiizde bu sayr artmistir. Bu calisma kapsaminda
Haralick ve ark. (1973), Soh ve Tsatsoulis (1999), Clausi (2002) tarafindan ortaya
konulan ve kullanilan toplamda 22 adet GLCM o0zniteligi birlikte derlenmistir. Bu

oznitelikler agsagidaki esitlikler kullanilarak hesaplanmistir.

Enerji (uniformity / energy / angular second moment):

i Xip(j)? (3.29)
Entropi (entropy):
— 2 % p(i, Nlog(p(i, ) (3.30)

Benzesmezlik (Dissimilarity):
i xili—jlp(ij) (3.31)
Kontrast (contrast / inertia)

N (SN, SN, p@Pli - jl = n} (3.32)
Ters fark (inverse difference ):

%2 a2 P ) (3.33)

Korelasyon (correlation):

No1 (-1 (-1 (3.34)

P p.'.
HEER oty
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Homojenlik (homogeneity / inverse difference moment):

N—1 ;_ DPiJ
ij=ol )2 (3.35)

Oto-korelasyon (autocorrelation):
2 2 p@)) (3.36)
Yigihim golgesi (cluster shade):
%%+ — e = 1) () (3.37)
Y181him belirginligi (cluster prominence):
%%+ — e —1y) i) (3.38)
Maksimum olasihik (maximum probability):
MAX; jp(i,)) (3.39)
Kareler toplam (sum of squares):

DR (RN L I(H)) (3.40)
Toplam ortalama (sum average):

2 iy (D) (3.41)
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Toplam varyans (sum variance):

(i = ZHY K Pery () Py (D, Py () = [EL B p @], L, (B42)
Toplam entropi (sum entropy):
= 27507 Pray (1) 108(Dr4y (1)) (3.43)
Varyans farki (difference variance):
NG = bemy) Prey (D (3.44)
Entropi farki (difference entropy):
— Zilo' Py (D) log(pr—y (1)) (3.45)
Korelasyon bilgi olciisii 1 (Information measures of correlation 1):
entropi—HXY1
" MAX{HX,HY} (3.46)
Korelasyon bilgi olciisii 2 (Information measures of correlation 2):
(1 — exp[—2.0(HXY2 — entropy)])/? (3.47)

Esitlik 3.46 ve 3.47°da kullanilan parametreler esitlik 3.48 ve 3.49’a gore
hesaplanmistir. HX ve HY, p, ve p,’nin entropi degerleridir.

HXY1 = -3 ¥ p(Q, ) log(px (Dpy (7)) (3.48)

HXY2 = = 35N Y pe(Dpy () log(px (Dpy () (3.49)
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En biiyiik korelasyon katsayis1 (maximal correlation coefficient):

) p(i,k)p(j k)

3.50
K DDy (K) (3-50)

Normalize edilmis ters fark (inverse difference normalized (INN)):

p(i.j)
Lij 1+(li—jl/o)

(3.51)

Normalize edilmis ters moment farki (Inverse difference moment normalized
(IDN)):
p(i.j)
L 3.52
Zl’] 1+((i-j)?/0) (3-52)
Esitliklerde kullanilan u,, u,, o, o, swrasiyla p, ve p, fonksiyonlarina ait ortalama ve

standart sapma degerlerini ifade etmektedir.

3.2.7. Caliymada kullamilan yapay siniflandiricilar

Bu calismada olgunlasmamis seftaliyi renkli goriintiilerde saptamada ¢ikarilan
ozniteliklerle farkli smiflandiricilarim performanslarini ortaya koymak amaciyla 7 adet
siniflandirict egitilerek denenmistir. Bu smiflandiricilarin bazilar1 parametrik bazilari ise
parametrik olmayanlardir. Gelistirilen goriintii tarama yontemleriyle elde edilen alt-
pencereler c¢ikarllan  Oznitelikler kullanilarak  bu  smiflandiricilar  tarafindan
siniflandirilmiglardir. Diskriminant analizi, K-en-yakin komsu, naive Bayes, regresyon
agaclari, smiflandirma agaglari, yapay sinir aglar1 ve destek vektor makinast bu
calismada kullanilan smiflandiricilardir. Bu siniflandiricilar arasindan diskriminant

analizi ve naive Bayes parametrik, digerleri ise parametrik olmayan siniflandiricilardir.
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3.2.7.1. Yapay siiflandiricilar i¢in veri hazirlama

Herhangi bir smiflandiriciyr egitmek icin 6znitelik vektorleri ve siniflar1 temsil eden
sinif etiketlerinden meydana gelen bir egitim setine ihtiya¢ duyulur. Bu egitim setindeki
oznitelik vektorleri farkli 6znitelik degerlerinin bir araya getirildigi degisken dizileridir.
Smif etiketleri bir sayisal ¢ikt1 ya da bir kategoriyi temsil eden a, b, ¢, 0, 1, 2, 3 gibi
ifadelerdir. Bu c¢aligmada bir sonraki kisimda ayrintilar1 verilen smiflandiricilarin
egitiminde sinif etiketleri olarak arka plan ve meyve smiflarimi temsil eden sirasiyla 0 ve
1 degerleri smif etiketi olarak kullanilmislardir. Yapay sinir ag1 (YSA) egitiminde ise bu
etiketlemede YSA’nin kendine 6zgli yapisindan dolay:r farkliliklar vardir ve YSA
bolimiinde detaylariyla aciklanmistir. Calismada hesaplanan 6znitelik degerlerinin her
biri kendine 0zgii bir deger aralifinda dagilim gostermislerdir. Bu durumun veri
dagiliminda diizensizliklerine ve smiflandiricilarin egitiminde performans diisiikliigiine
neden olmas1 bilinen bir gergektir. Kavdir ve Guyer (2004), normalizasyonun giris
verisini normalize ederek farkli araliklardaki Oznitelik degerlerinin getirdigi
dezavantajlar1 elimine ettigini bildirmislerdir. Bu ¢alismada hesaplanan 6zniteliklerin
sayisal siddetleri (magnitude) -1 ve 1 deger araligina esitlik 3.53 kullanilarak normalize

edilmistir.

Xy = 2(X ~Xmin) (3.53)

Xmax—Xmin

Burada X' normalize edilecek Oznitelik degeri, Xy normalize edilmis deger, X,,;, ve

Xmax 1€ swrastyla 6znitelik degerinin minimum ve maksimum degerleridir.

3.2.7.2. Diskriminant analizi

Diskriminant analizi Gaussian dagilimini kullanan parametrik bir danigmanli 6grenme
yontemidir. Bu yontem istatistik, oriintli tanima ve bilgisayarli 6grenme alanlarinda iki
veya daha fazla nesne sinifin1 ya da olay1 karakterize ederek aywracak 6zniteliklerin
lineer kombinasyonlarini bulmak amaciyla kullanilmaktadir (Gupta ve ark. 2010).
Diskriminant analizini uygulamak icin geleneksel yontem, R. Fisher tarafindan ortaya
konulan lineer diskriminant analizidir (Guo ve ark. 2005). Bir smiflandirici olarak ise

bu yontem smiflandirma problemleri igin yaygin olarak kullanilmaktadir. Degisken X’in
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Gaussian dagilimi gosteren bir Oznitelik oldugu varsayimmyla (parametrik yaklasim)
model, her smif y icin ¢ok degiskenli bir normal dagilim kullanarak tahminleyiciyi
bulmaktadir. Bu model her smif icin aym kovaryans matrisine sahiptir ancak
ortalamalar degismektedir. Diskriminant analizi smiflandiricisin1 (LDA) egitmek, her
smif icin bir Gaussian dagilimimnin parametrelerini tahmin etmektir. Asagidaki esitlikler
LDA smiflandiricisinin bu ¢alismada olusturulmasimi gostermektedir (Mathworks

2012).

1, k sinifinin gézlemin

My = {O, aksi halde (3.54)
Agirlikli olmayan veri i¢gin sinif ortalamasinin tahmini esitlik 3.55’te verilmistir.

N
ﬁk _ Xn=1MnkXn (355)

- Zg=1Mnk
Pozitif agirlik w,, ile agirlikli veri i¢in dogal genellestirme esitlik 3.56 ile ifade edilir.

N
_ Zn:ankann (356)

— "yN
Yn=1MnkWn

e

Agirliksiz veri i¢in toplam kovaryans matrisinin tarafsiz tahmini esitlik 3.57 ile ifade

edilmektedir.

§ zﬁ=1z’,§=1Mm;V<ﬁ(—ﬁk)<xn—ﬁk)T (3.57)

Agirliklar toplammm 1 oldugu varsaymmiyla kovaryans matrisinin agirlikli veri igin

tarafsiz tahmin esitligi esitlik 3.58de verilmistir.

$ zﬁﬂz’,§=1Mnkwn(xn(—2§7k)(xn—ﬁk)T (3.58)

K k
1‘2](:1 wi
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Burada w;, = Zf’lzl M, w, k smift i¢in agirliklar toplami ve WIEZ) =

n=1 Muws; her
smif i¢in agirliklarmn kareleri toplamidir. LDA siniflandiricis: egitildiginde siniflandirma
islemi, esitlik 3.58’de tanimlanan beklenen smiflandirma degerini minimize eden

degerin tahmini seklinde yapilmaktadir.
y= argming-; g X1 P(klx)C(y|k) (3.59)
Burada y tahmin edilen siniflandirma, K smif sayisi, P(k|x) k smifinin x gozleminden

sonraki olasilig1 (posterior probability), C(y|k) ise bir gozlemi y olarak

siniflandirmanin degeridir.

3.2.7.3. Naive Bayes

Naive Bayes siniflandiricisi istatistiksel siniflandirma teknikleri arasinda yer alan Bayes
teoremi esasli parametrik bir siniflandiricidir. Bu simiflandiric1 6grenme gorevlerini her
ornek x’in 6znitelik degerlerinin bir arada tanimlandigi ve hedef fonksiyonu f(x)’in
sonlu V setinde herhangi bir deger alabilecegi durumlarda uygulamaktadir. Yeni bir
ornegi siniflandirmak Ornegi tanimlayan Oznitelik degerlerinden (a4, a, ... a,) esitlik

3.60°da ifade edilen en olas1 hedef degeri (v 4p) tayin etmek demektir (Mitchell 1997).
Umap = argmaxy ey P(vjlay, a; ...a,) (3.60)

Bu tanimlama, en olast hedef degeri tahmin etmek icin Bayes teoremi kullanilarak

yeniden yazilirsa esitlik 3.61 elde edilir.
Umap = argmaxy ey P(al,az an|vj) P(v)) (3.61)

Naive Bayes smiflandiricisi, 6znitelik degerlerinin smniftan kosullu olarak bagimsiz
olmas1 varsayimini basitlestirir. Diger bir ifadeyle a4, a, ... a, Oznitelik degerlerinin
birlikte gozlemlerinin olasiligir her bir 6zniteligin ¢arpimlaridir (P(al,az ...anlvj) =
[1; P(a;|v))). Bu ifade en olasi hedef deger esitliginde yerine konulursa naive Bayes

siniflandiricist esitlik 3.62°deki gibi ifade edilir.
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vyp = argmaxy ey P(v;) [1: P(a;|vy) (3.62)

Burada vyp smiflandiricinin hedef degeri c¢iktisi, P(ai|vj) Oznitelik a; 'nin smif
etiketiyle belirlenen olasiligi, v; ise bagimsiz smif degiskenidir. Verinin Gaussian
dagilimi varsayimiyla naive Bayes smiflandiricisi, smif igerisindeki en yiiksek olasiligi
kullanarak ve egitim verisinin ortalama ve standart sapmasini her siif i¢in hesaplayarak
ayrt bir normal dagilim tahmin eder. Naive Bayes smiflandiricisini olustururken
smiflara ait Onsel olasiliklarin (prior probability) belirlenmesi gerekmektedir. Bu
calismada meyve ve arka plan piksellerinin egitim seti {izerindeki dagilimlar:
incelenerek siniflarin 6nsel olasilik degerleri belirlenmistir. Meyve ve arka plan siniflari
icin sirasiyla 0.06 ve 0.94 Onsel olasilik degerleri kullanilmistir. Siniflandirici, daha
onceden bilmedigi bir 6rnegi tahmin etmesi i¢in her sinifa ait olan 6rnegin sonsal
olasiligin1 (posterior probability) hesaplar. Smiflandirma isleminde en yiiksek sonsal

olasilik dikkate alinir.

3.2.7.4. K-en-yakin komsular

Bu calismada kullanilan diger bir smiflandirici parametrik olmayan K-en-yakin
komsular smiflandiricisidir. K degeri komsu sayisin1  temsil etmektedir. Bu
smiflandirma yontemi Ornekleri, egitim setindeki orneklere olan noktasal uzakliklara
gore kategorize etmektedir. K-en-yakin komsu karar kuralini uygulamak i¢in verilen
test Orlintlisii ve egitim verisi arasindaki tiim uzakliklar Olciiliir. Herhangi bir test
Orlintiistinii bir smifa dahil etmek icin Oriintlideki minimum mesafe dikkate almnir
(Kavdir ve Guyer 2004). Bu calismada bu mesafenin Ol¢iimiinde esitlik 3.63’te

tanimlanan Mahalonobis mesafesi kullanilmistir.

T
du(p,7) = (x, —x,) C71(x, — %) (3.63)
Burada d,, egitim oriintiisii » ve test ortintiisii p arasindaki Mahalonobis uzaklik indeksi,

Xp Ve X, sirasiyla test ve egitim Oriintiileri arasindaki mesafedir. T transpoze islemini

temsil ederken C 6zniteliklerin kovaryans matrisidir. Bu ¢calismada 1 ve daha yiiksek K
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degerleri en uygun komsu sayisini bulmak amaciyla on calismalarla denenerek 1
degerinin ¢ok az daha iy1 performanslar verdigi saptandigindan denemelerde 1 komsulu

siniflandirici kullanilmastir.

3.2.7.5. Siniflandirma ve regresyon agaclar

Breiman ve ark. (1984) tarafindan ortaya konan smiflandirma ve regresyon agaclari
parametrik olmayan istatistiksel siiflandirma yontemleridir. Bu smniflandiricilar farkl
aciklayict degiskenlerin bir fonksiyonu olarak bir cevap degiskenini tanimlayan bir
karar agaci olustururlar. Agac¢ yapisindaki bu siniflandiricilar egitim verisinde bulunan
alt setleri soy agaci gibi 2 dala aywrarak tekrarli olarak dallandirilmasiyla olusturulur.
Her ayrim tek bir aciklayict degisken esas almarak yapilir (Deconinck ve ark. 2012,
Questier ve ark. 2004).

Bu smiflandiricilart olusturmak i¢in dnce tiim nesneler tek bir ana kok {izerinde toplanir.
Daha sonra her aciklayict degisken tiim muhtemel ayrilma noktalarindan ayrilir. Bu
ayrilmalarda agiklayicit degiskenin bir esik degerinden diisiik ya da yiiksek olmasi
dikkate alinir. Bir diigimiin safsizlik (impurity) olgiisii, diigiimlerin nerelerde ve nasil
ayrilacagini belirlemede kullanilir. Safsizligin en c¢ok azaldigi yerlerdeki degisken ve
ayrilma noktalar1 se¢ilmektedir. Regresyon agaci siniflandirmasi i¢in n adet nesnesi

olan bir diigiim i¢in safsizlik hesaplamasi esitlik 3.64’e gore yapilir.

safsizlik = Y7L, (y; — 7)? (3.64)

Burada y; cevap degiskeni y 1se diiglim ortalamasidir.

Smiflandirma ve regresyon agaglar1 arasindaki fark diglim ayrimlarinin
secilmesindedir. Siniflandirma agaci smiflandiricist i¢in bir ayrimin se¢ilmesi yaygin
olarak kullanilan Gini’nin cesitlilik indeksi, twoing indeksi ve bilgi indeksi
yontemlerinden birisiyle yapilir. Bu calismada bu amacla Gini’nin ¢esitlilik indeksi
kullanilmistir. Esitlik 3.65’te n adet nesnesi, ¢ adet muhtemel sinifit olan bir diigiimiin

Gini’nin ¢esitlilik indeksi hesaplamasi tanimlanmaistir.
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Gini=1— Y°_ (ﬂ)2 (3.65)

] =1 n
Burada n; diigiimde j smifindaki nesne sayisidir.

Ayrim secildikten sonra ana diiglim, secilen ayrim noktasina gore iki alt diigiime

ayrilmaktadir. Bu adimlar aga¢ maksimum boyutlarina ulasana dek tekrarlanmaktadir.

3.2.7.6. Destek vektor makinasi

Destek vektor makinasi (Support Vector Machine, SVM) istatistiksel 6grenme teoremi
esasli en yliksek marjin siiflandiricisidir (Vapnik 1995). Parametrik olmayan SVM’ler
egitim verisinin olasilik dagilimmi modellemek yerine egitim vektorleri arasindaki
uygun sinirlart dogrudan arastirarak farkli siniflar1 belirlerler (Keuchel ve ark. 2003).
SVM smiflandiricisint olusturmak i¢in en yiiksek marjindeki smiflarin  6znitelik
uzaymda en uygun bir hiperdiizlem (hyperplane) bulunur (Kecman 2001). Sekil 3.15’te
en yiiksek marjin ve en uygun ayirici hiperdiizleme ait bir 6rnek temsil goriilmektedir
(Bottou ve Lin, 2007). Bu calismada egitim seti kullanilarak meyve ve arka plan alt-
pencerelerini smiflandirmak i¢in iki smifli dogrusal esasli bir SVM olusturularak
kullanilmistir. Ornek sayis1 n olan bir egitim seti St ele alindiginda ve hedef smif

etiketleri x ve y ile gosterilirse egitim seti St esitlik 3.66 ile tanimlanir.

St = (Gew,y1), s (X ¥0)) (3.66)
Pozitif ne negatif siiflar i¢in ayirict hiperdiizlem esitlik 3.67 ile ifade edilir.
(w,x)+b=0 (3.67)

En uygun hiperdiizlem i¢in egitim noktalarmin agirlikli ortalamasi w ve yonelimi b

(bias) esitlik 3.68 ve 3.69 kullanilarak hesaplanir.

W = X apyiX; (3.68)
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b = —0.5(w, x, + x) (3.69)

Burada a; Lagrange ¢arpani, x,. ve x5 ise a, > 0, y,, = —1; ay > 0, y; = 1 kosullarmi

karsilayan her sinifin destek vektorleridir.
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Sekil 3.15. En uygun ayirict hiperdiizlem ve en yiiksek marjin

3.2.7.7. Yapay sinir aglan

Calismada kullanilan diger bir parametrik olmayan smiflandirici; biyolojik ndronlarin
calisma seklini taklit eden, bilgisayarli 6grenme ve siniflandirma yontemleri i¢cinde en
yaygin yontemlerden birisi olan yapay sinir aglaridir (YSA). Bu yontem seftali alt-
pencerelerini ayirt etmek amaciyla bu calismada kullanilan yontemlerden birisidir. Bir
YSA, noronlardan olusan katmanlardan meydana gelmektedir. Giris ve ¢ikis katmanlari
arasinda kalan katmanlar gizli katman olarak adlandirilirlar. Katmanlar birbirlerine giris
noronlarindan c¢ikis ndronlarma kadar sinir baglantilariyla baglanmistir. Noronlarin
egitim silirecinde siirekli degisen ve agm cikisini etkileyen transfer veya bir bagka
yaygin tabiriyle aktivasyon fonksiyonlar1 bulunur. Bir YSA siniflandiricis1 olusturmak
icin gizli katman sayisi, katmanlardaki néron sayisi, 6grenme algoritmasi, transfer
fonksiyonlar1 ve performans fonksiyonlar: gibi neredeyse sayisiz olasilikta ihtimal s6z
konusudur. Bu calismada alt-pencereleri smiflandirmak amaciyla birgok olasilik
ongaligmalarla denenmistir. YSA smiflandiricisinin 6grenimini genellestirme becerisini
artirmak ve asir1 6grenmeyi (overfitting) engellemek amaciyla diisiik sayida néron ve
gizli katman sayilarindan baglanarak en uygun ag yapisi elde edilerek kullanilmistir. Bu
calismada kullanilan algoritmalara gore farkli YSA’lar egitilmistir. Bu aglar ve egitim

performanslar1 ¢alismanin bulgular ve tartisma kisminda ayrintilariyla verilmistir. Sekil
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3.16’da bu caligmada kullanilan YSA yapilarindan biri goriilmektedir. Sekildeki YSA
yapisi iki gizli katmanli, her gizli katmaninda 15 noron bulunduran, egitim fonksiyonu
gradyan azalimli momentum geri yayilimli (gradient descent with momentum back-

propagation) ve MATLAB ortaminda olusturulan bir agdur.

Hiddien i Outpatt

)
Sekil 3.16. Ornek bir yapay sinir ag

=

&

m&___x@_
T |

Calismada kullanilan YSA’larmn egitimi icin MATLAB programmnin ara¢ kutularindan
birisi olan neural network toolbox kullanilmistir. Calismada kullanilan YSA’larin giris
katmanlarindaki ndéron sayilar1 algoritmada kullanilan 6znitelik sayist kadardir. Cikis
katmanlarindaki néron sayilar1 ise meyve ve arka plani temsil eden iki adet ndrondan
olugsmaktadir. Bu noronlar ¢alismada kullanilan diger smiflandiricilarin agiklanmasinda
bahsedilen etiketler ya da hedeflerdir. YSA egitiminde meyveyi temsil eden alt
pencereler icin iki néronlu ¢ikis katmani [1,0] ve arka plani temsil eden pencereler i¢in
[0,1] olarak kodlanmistir. Calismada kullanilan biitiin YSA’larin egitiminde performans
fonksiyonu olarak MSE ve arzu edilen hata degeri olarak 0,001 kullanilmistir.
Egitimlerde izin verilen en yiiksek yinelenme (iteration) veya devir sayisi, 10 000 olarak
ayarlanmistir. Egitim islemi, ag arzu edilen hata degerine ulasincaya kadar devam
etmistir. Egitim islemi tamamlandiginda ag dosyast meyve tanima denemelerinde

kullanilmak tizere saklanmuistir.

3.2.8. Cahismada kullanilan 6znitelik setlerinin olusturulmasi

Gelistirilen algoritmalarda meyve ve arka plan alt-pencerelerini smiflandirmak amaciyla
farkli 6znitelik setleri olusturulmustur. Bu ¢alismada gelistirilen ve denemeleri yapilan
olgunlagsmamis seftaliyi renkli goriintiilerde saptayan algoritmalarda kullanilan 6znitelik
setlerinin olusturulmasinda istatistiksel ve deneysel yontemlerden yararlanilmistir. Bu
Oznitelik setlerinin farkliliklari, c¢alismada gelistirilen algoritmalar1 c¢esitlendiren

unsurlardan birisidir.
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3.2.8.1. ikili lojistik regresyon kullamlarak GLCM ézniteliklerinin olgunlasmamis
seftaliyi ayirt etmede istatistiksel anlamhhk analizi

Calismada GLCM ve dzmeyve Ozniteliklerinin ayr1 smiflandiricilarda ele alindigi
algoritmalarda kullanilmak {izere olgunlasmamis seftali meyvesini ayirt etmede
istatistiksel olarak anlamli 6zniteliklerin bulunmasi amaciyla ikili lojistik regresyon
analizi yapilmistir. Regresyon modelinin bagimli degiskeni arka plan ve meyveyi temsil
eden smif etiketleridir. Bu degiskenin kategorileri ‘1° ve ‘0’ olarak sirasiyla pozitif ve
negatif ornekleri temsil etmektedir. Mevcut cok sayidaki bagimsiz degisken (GLCM
Oznitelikleri) arasindan istatistiksel olarak en anlamlilarini belirlemek amaciyla
korelasyon matrisi SPSS paket programiyla elde edilmistir. Korelasyon matrisinde
bagimli degisken ile yiiksek korelasyonlu, bagimsiz degiskenler ile diisiik korelasyonlu
bagimsiz degiskenler belirlenmistir. Bu degiskenler tek tek kullanilarak bir bagimli bir
bagimsiz degiskenden olusan ¢ok sayida ikili lojistik regresyon modelleri tahmin
edilmistir. Bu sayede bir bagimli, birden ¢ok bagimsiz degiskenden olusan ikili lojistik
regresyon modeline aday en onemli bagimsiz degiskenler belirlenmistir. Bir bagimli,
birden ¢ok bagimsiz degiskenden olusan cesitli ikili lojistik regresyon model denemeleri

sonucunda en uygun model belirlenmistir.

Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilerek denemeleri yapilan o&zmeyve ve GLCM
Ozniteliklerinin birbirini takip eden smiflandiricilar olarak ele alindigi algoritmalarda
doku aymrimi yapan smiflandiricilarin egitilmesinde bu analizle belirlenen GLCM
Ozniteliklerinden yararlanilmistir. Analize ait bulgular ve belirlenen Oznitelik seti,

bulgular kisminda verilmistir.

3.2.8.2. Ozmeyve ve Gabor doku ézniteliklerinin birlikte olusturdugu set

Onceki bir ¢alismada Kurtulmus ve ark. (2011), olgunlasmamis portakallar1 dogal
ortamda alinmis renkli goriintiilerde saptamak iizere 6zmeyve ve dairesel Gabor doku
ozniteliklerini kullanmislardir. Olgunlagsmamis portakallar1 renkli goriintiilerde saptama
gorevinin bu calismaya benzer yonleri diisiiniilerek, olgunlasmamis seftaliyi saptamak
amaciyla yararlanilan 6znitelik setlerinden biri olarak bu 6znitelik seti kullanilmistir. Bu

Oznitelik seti, dairesel Gabor doku Ozniteligi, HSI renk uzayinda S bileseninden
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hesaplanan ozmeyve Ozniteligi ve I bileseninden hesaplanan dzmeyve Ozniteliginden

olusmaktadir.

3.2.8.3. Seftali tanimada anlamh 6zniteliklerin tespiti icin SAS adimh diskriminant
(STEPDISC) analizi

Bu c¢aligmada 6zmeyve ve GLCM doku Ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarda kullanilmak tizere meyve ve arka planit ayirmada ayirt edici 6znitelik
setinin olusturulmasinda kullanilan bir yontem de SAS STEPDISC olarak ifade edilen
adiml diskriminant analizidir. Bu yontemde degisken se¢imi ileriye dogru veya geriye
dogru olmak iizere iki sekilde de yapilabilir. Ileriye dogru secimde ilk basta modelde
hicbir degisken yer almaz. Her adimda modele anlamli bir degisken ilave edilir. Geriye
dogru secimde ise ilk basta modelde biitiin degiskenler yer alir. Her adimda modelden
anlamsiz bir degisken ¢ikarilir. Her iki durumda da modele ilave edilecek veya
modelden ¢ikarilacak degiskene karar vermede F testi veya kismi korelasyon katsayisi
dikkate almir. Bu calismada STEPDISC analizini uygularken ileriye dogru sec¢im

yontemi kullanilmistir. Analiz sonuglar1 bulgular kisminda sunulmustur.

3.2.8.4. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6znitelik seti

Bu c¢alisma kapsaminda gelistirilen 6zmeyve ve GLCM doku 0Ozniteliklerinin birlikte
degerlendirildigi algoritmalarda kullanilan 6znitelik setlerinden birisi de (STEPDISC
analiziyle belirlenen Oznitelik seti disinda), egitim seti goriintiileri iizerinde deneme
yanilma yoluyla GLCM ve dzmeyve Ozniteliklerinin ¢esitli  eslesmelerinin
performanslarinin gozlemlenmesi ile elde edilmistir. Bu yolla istatistiksel yontem
disinda kullanic1 tecriibesiyle belirlenen 6znitelik setinin performanslarinin ortaya
konulmasi hedeflenmistir. Smiflandiricilarin egitiminde kullanilan 6znitelikler, 4 adet
GLCM o6zniteligi (kontrast, homojenlik, toplam ortalama, korelasyon bilgi 6lgiisii 1) ve

gri seviye 6zmeyve Ozniteligi olmak tlizere 5 adet dzniteliktir.

3.2.9. Coklu saptamalarin tekillestirilmesi ve meyve sayimmi

Bu c¢aligmada kullanilan siniflandiricilarin - meyve tarama ve alt-pencereleri
siniflandirma islemlerinde ayni meyveye karsilik gelen birbirine ¢ok yakin aday alt-

pencereleri meyve olarak siniflandirmalar1 nedeniyle ayn1 meyveye ait coklu saptamalar
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gerceklesmistir. Ayn1 meyveye karsilik gelen bu coklu saptamalarm tekillestirilmesi
icin bir blob analizi yonteminden yararlanilmistir. Bu amagla denemelerde
smiflandiricilarin her bir saptama merkezi bir ikili goriintii {izerine kullanilan egitim
setine uygun olarak bulunan 20 piksel ¢apinda bloblarla markalanmistir. Bu bloblar ici
dolu daireler ile olusturmustur. Bir goriintiiye ait meyve tarama islemi sonlandiginda
olusan bu ikili goriintii lizerinde blob analizi yapilmis, temas eden bloblardan olusan
yeni bloblar tek bir meyve olarak kabul edilmistir. Bulunan meyveleri temsil eden yeni
bloblarin ana eksenlerinin orta noktalar1 meyve merkezleri olarak belirlenmistir. Blob
analizi yontemiyle bu bloblar sayilarak goriintiideki meyve sayilari ortaya konulmustur.
Gelistirilen bu yonteme ait sonu¢ goriintiileri ¢calismanin bulgular ve tartisma kisminda

verilmistir.

3.2.10. Gelistirilen algoritmalarin genel yapisi, e8itim ve test setleri iizerinde
yapilan denemeler

Bu ¢aligmada gelistirilen algoritmalarin egitimleri; meyve tarama ve kullanilan 6znitelik
cikarma islemlerinde kullanilan esik parametrelerin belirlenmesi, 6zniteliklerin egitim
setinden kirpilarak olusturulan 6rnekler iizerinde hesaplanmasi ve normalizasyonuyla
egitim verisinin olusturulmasi islemlerini kapsamaktadir. Ayrica meyve ve arka plan
alt-pencerelerini ayirmada istatistiksel olarak etkili 6znitelik gruplarinin olusturulmasi
icin SPSS ve SAS programlariyla yapilan analizler algoritma egitimi kapsamindadir.
Algoritma egitimleri tamamlandiktan sonra egitim ve test setleri lizerinde meyve
saptama denemeleri gerceklestirilmistir. Genel olarak gelistirilen algoritmalar bir renkli
goriintliyli alip yeniden boyutlandirma ve aydinlanma zenginlestirmesi gibi on islemler
uygulamakta, kullanilan meyve tarama yOntemine goOre sirasiyla alt-pencereleri
cikararak algoritmanin g¢esidine gore o alt-pencerenin 6zniteliklerini hesaplamakta ve
onceden egitilmis siniflandiriciy1 kullanarak smiflandirmaktadir. Algoritmalarin meyve
olarak smiflandirdig1 alt-pencereler blob analiziyle tekillestirilip meyve sayilar1 tespit
edilmektedir. Calismada gelistirilen her algoritmanin akis diyagramlar: bireysel olarak
sunulmus olsa da gelistirilen algoritmalarin  genel isleyisleri Sekil 3.17°de

goriilmektedir.
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Ozniteliklerin alt-
pencere i¢in

hesaplanmasi

Yeniden Goriintii tarama Alt-pencerelerin
boyutlandirma ve yéntemleri (1,2 siiflandirilmasi
v ve 3) kullanarak
Renkli Goriintii
aydinlanma ) potansiyel alt-
zenginlestirmesi pencerelerin Coklu saptamalarin

kanil
greartimast tekillestirilmesi

Meyve sayisinin blob

analiziyle bulunmasi

Sekil 3.17. Calismada gelistirilen algoritmalarin genel isleyisleri

Denemelerde 6znitelikler hesaplanarak ayrintilar1 bundan onceki kisimlarda agiklanan 7
farkli yapay smiflandirici egitilerek denenmistir. Farkli meyve tarama yontemleri, farkli
oznitelik birlesimleri, farkl yapay smiflandiricilarinin kullanimiyla degisik algoritmalar
tiiretilmis, egitim ve test setleri iizerinde denemeler gerceklestirilmistir. Gelistirilen

algoritmalarin performanslar1 karsilastirilmistir.

Cizelge 3.2°de egitim ve test setlerinde denemeleri yapilan GLCM doku ve ozmeyve

ozniteliklerinin karar verici olarak kademeli degerlendirildigi algoritmalar 6zetlenmistir.

Cizelge 3.2. Egitim ve test setlerinde denemeleri yapilan GLCM doku ve 6zmeyve
ozniteliklerinin karar verici olarak kademeli degerlendirildigi algoritmalar

Goriintii tarama yontemi  Oznitelikler Smiflandiric
1 GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve Diskriminant analizi
1 GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve K-en-yakin komsular
1 GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve Smiflandirma agact
1 GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve Naive Bayes
1 GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve Regresyon Agaci
1 GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve YSA
1 GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve SVM
2 GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve Diskriminant analizi
2 GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve K-en-yakin komsular
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Cizelge 3.2. Egitim ve test setlerinde denemeleri yapilan GLCM doku ve 6zmeyve
ozniteliklerinin karar verici olarak kademeli degerlendirildigi algoritmalar (devam)

Goriintii tarama yontemi

Oznitelikler

Siiflandirici

2

W W W W W W W NN DN

GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve
GLCM (ikili lojistik regresyon), 6zmeyve

Smiflandirma agact
Naive Bayes
Regresyon Agaci
YSA

SVM

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agaci
Naive Bayes
Regresyon Agaci
YSA

SVM

Cizelge 3.3°de bu calismada gelistirilerek egitim ve test setlerinde denemeleri yapilan

doku ve 6zmeyve 6zniteliklerinin bir arada degerlendirildigi algoritmalar listelenmistir.

Cizelge 3.3. Egitim ve test setlerinde denemeleri yapilan doku ve Ozmeyve
Ozniteliklerinin bir arada degerlendirildigi algoritmalar

Goriintii tarama yontemi

Oznitelik seti

Simiflandirici

1

W W W W W N NN NN N N = o e = e

Gabor, 6zmeyve
Gabor, 6zmeyve
Gabor, 6zmeyve

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agact

Gabor, 6zmeyve Naive Bayes
Gabor, 6zmeyve Regresyon agaci
Gabor, 6zmeyve YSA

Gabor, 6zmeyve SVM

Gabor, 6zmeyve
Gabor, 6zmeyve
Gabor, 6zmeyve

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agact

Gabor, 6zmeyve Naive Bayes
Gabor, 6zmeyve Regresyon Agaci
Gabor, 6zmeyve YSA

Gabor, 6zmeyve SVM

Gabor, 6zmeyve
Gabor, 6zmeyve
Gabor, 6zmeyve
Gabor, 6zmeyve
Gabor, 6zmeyve

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agaci
Naive Bayes
Regresyon agaci
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Cizelge 3.3. Egitim ve test setlerinde denemeleri yapilan doku ve Ozmeyve

ozniteliklerinin bir arada degerlendirildigi algoritmalar (devam)

Goriintli tarama yontemi Oznitelik seti Smiflandiric
3 Gabor, 6zmeyve YSA
Gabor, 6zmeyve SVM

W W W NN N NN DN P P o o = W W W W W W W NN DNDNDNDDN R~ PR /R = = s =W

GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), 6zmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), 6zmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), 6zmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), 6zmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), 6zmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(stepdisc), dzmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve
GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agact
Naive Bayes
Regresyon agaci
YSA

SVM

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agact
Naive Bayes
Regresyon agaci
YSA

SVM

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agact
Naive Bayes
Regresyon agaci
YSA

SVM

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agact
Naive Bayes
Regresyon agaci
YSA

SVM

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agact
Naive Bayes
Regresyon agaci
YSA

SVM

Diskriminant analizi
K-en-yakin komsular
Smiflandirma agaci
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Cizelge 3.3. Egitim ve test setlerinde denemeleri yapilan doku ve Ozmeyve
ozniteliklerinin bir arada degerlendirildigi algoritmalar (devam)

Goriintli tarama yontemi Oznitelik seti Smiflandiric

3 GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve  Naive Bayes

3 GLCM(deneme-yanilma), ozmeyve  Regresyon agaci
3 GLCM(deneme-yanilma), 6zmeyve  YSA

3 GLCM(deneme-yanilma), dzmeyve  SVM

3.2.10.1. Ozmeyve ve GLCM ozniteliklerinin kademeli degerlendirildigi
algoritmalar

Calismada kapsaminda gelistirilen bu algoritma tiirlerinde ikili lojistik regresyon analizi
sonucu elde edilen GLCM doku 6znitelik seti kullanilarak egitilmis 7 adet siniflandirici
ilk olarak alt pencereyi dokusuna gore siniflandirmakta, daha sonra doku smiflamasinda
meyve olarak degerlendirilen alt-pencerelerin 6zmeyve Oznitelikleri hesaplanmaktadir.
Ozmeyve  Ozniteliklerinin  esiklenmeleri  sonucu  alt-pencereler son  olarak
smiflandirilmiglardir. Burada GLCM doku ve ozmeyve Oznitelikleri sirayla birbirini
izleyen seri baglanmis karar vericiler olarak diisiiniilebilir. Algoritmanin herhangi bir
smiflandirma adiminda siniflandiricinin negatif cevabi algoritmanin durarak bir sonraki
aday alt-pencereden yeniden baslamasina neden olmaktadir. Algoritmalarin meyve
olarak smiflandirdig1 alt-pencereler blob analiziyle tekillestirilip, meyve sayilar1 tespit
edilmektedir. Egitim ve test seti {lizerinde gerceklestirilen denemeler, calisma
kapsaminda gelistirilen her ii¢ goriintii tarama yontemi icin gerceklestirilmistir. Doku
smiflandirmasi i¢in kullanilan GLCM doku 6znitelikleri de 7 adet smiflandiriciyla ayr1

ayr1 denenmistir.

Sekil 3.18’de goriintii tarama yontemi 1 kullannmiyla GLCM ve dzmeyve
Ozniteliklerinin birbirini takip eden smiflandiricilar olarak ele alindigi algoritmalarin
akis diyagrami verilmistir. Sekil 3.19 ve 3.20°de de sirasiyla goriintii tarama yontemi 2
ve 3 kullannmiyla GLCM ve odzmeyve Ozniteliklerinin birbirini takip eden
smiflandiricilar olarak ele alindig1 algoritmalarin akis diyagrami verilmistir. Sekillerde
doku siniflandirmasinda kullanilan 7 farkl: siniflandiricinin kullanildig: algoritmalar tek

bir akis diyagraminda ifade edilmistir.
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Renkli goriintii

Yeniden

Renk bilesenlerinin ayirilmasi

boyutlandirma (Cb, Cr, H, Sve I)
Siradaki alt pencereyi al Histogram . I bilesenini al ve logaritma
esitlemesi dontisiimii uygula

I []
1 Renk esash arka |
| plan elemesi Arka plana !
I Esikleme: Alt ait piksel I
| pencere arka :
| plan m?
I |
I |
| Alt pencere igindeki Ikili goriintii Ikili goriintii |
| piksel oranim hesapla piksel degeri 1 piksel degeri 0 ||
I |
I |
e e e - ———————— = = = = = = = = = = = = ==
I A N A
I I bileseni {izerinde 6 adet HSI renk uzaymda I HSIrenk uzayinda S |
! GLCM o6zniteligini hesapla bilesenini al bilesenini al |
! |
: |
I  Oznitelik tkarjm |
| Alt pencerenin 6zmeyve Alt pencerenin 6zmeyve I
| Ozniteligini hesapla Ozniteligini hesapla |
(e S

Ozmeyve

veya Ozmeyve

s=1 Tiim alt-

H pencereler
+ tarand1 m1?
Siniflandirict —
Blob analizi ile ¢oklu
Meyve sayisi < |

saptamalari birlestir

Sekil 3.18. Goriintii tarama yontemi 1 ile GLCM ve 6zmeyve 6zniteliklerinin kademeli

degerlendirildigi algoritmalarm akis diyagrami
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Renkli goriintii Yeniden Renk bilesenlerinin ayirilmasi
boyutlandirma (Cb, Cr, H, Sve ])
Histogram I bilesenini al ve logaritma
Aday alt-pencerenin elde edilmesi esitlemesi dontstimi uygula
[m————————— = e — (R —
I Ikili goriintii {izerinde blob analizi
E Meyveye

T

Aday alt-pencereleri ¢ikar Ikili goriintiiniin morfolojik aginim

sonucu diger bir ikili goriintii olusur

Siradaki aday alt-pencere —A

ait piksel

Tiim pikseller i¢in esikleme Ikili goriintii Ikili goriintii
sonucu ikili goriintii olusur piksel degeri 1 piksel degeri 0
| P — e mm Em Em mm mm mw mm mm mm m mm Em o mm mm me e
r——-—-- S e ) [ sy
HSI renk uzaymda I HSIrenk uzayinda S

I bileseni {izerinde 6 adet
bilesenini al

GLCM 0zniteligini hesapla

bilesenini al

Oznitelik cikarjm .
Alt pencerenin 6zmeyve

Ozniteligini hesapla

Alt pencerenin 6zmeyve

Ozniteligini hesapla

S=1

Siniflandirici — +

Ozmeyve

veya Ozmeyve

S e U

Tim alt-

pencereler

tarand1 m?

Meyve sayisi |

Blob analizi ile ¢oklu

saptamalari birlestir

Sekil 3.19. Goriintii tarama yontemi 2 ile GLCM ve 6zmeyve 6zniteliklerinin kademeli

degerlendirildigi algoritmalarin akis diyagrami
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Renkli goriintii Yeniden Renk bilesenlerinin ayirilmasi
boyutlandirma (Cb, Cr, H, Sve ])
Histogram I bilesenini al ve logaritma
Aday alt-pencerenin elde edilmesi esitlemesi dontisiimi uygula

[ ]
| Ikili goriintii {izerinde blob analizi I
I I bilesenini al ve RST I
| doniisiimii uygula, simetri I
| | Aday alt-pencereleri gikar haritasini olustur I

I
: Aday bloblar igeren ikili goriintiiyii I
| | Siradaki aday alt-pencere olustur |
| Meyveye |
I ait piksel |

I
I Piksel degeri 0 Piksel degeri 1 I
| A
e e e k| = = = = = = = = = |
r _— - - NN BN RN S . . - .- - NN EEEN EEEE AN B R A S e B O e . - -
| HSI renk uzaymda I HSIrenk uzayinda S

I bileseni {izerinde 6 adet

GLCM 0zniteligini hesapla

Oznitelik ¢ikarnm

bilesenini al

bilesenini al

Alt pencerenin 6zmeyve

Ozniteligini hesapla

Alt pencerenin 6zmeyve

Ozniteligini hesapla

Siniflandirici

Ozmeyve
veya Ozmeyve

S=1

Tim alt-

pencereler

tarand1 m?

Meyve sayisi

Blob analizi ile ¢oklu

saptamalari birlestir

Sekil 3.20. Goriintii tarama yontemi 3 ile GLCM ve 6zmeyve 6zniteliklerinin kademeli

degerlendirildigi algoritmalarin akis diyagrami
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3.2.10.2. Ozmeyve ve Gabor doku o6zniteliklerinin birlikte degerlendirildigi
algoritmalar

Olgunlagsmamis seftali meyvesini bitkinin dogal ortaminda renkli goriintiiler iizerinde
saptayacak algoritmalarin gelistirilmesi kapsaminda ¢ikarilan Oznitelikler ile tek bir
siniflandiricinin egitimi de denenmistir. Ozmeyve ve Gabor doku &zniteliklerinin
algoritmada birlikte degerlendirildigi algoritmalarda gelistirilen meyve tarama
yontemleri ve yedi adet smiflandirici kullanilmigtir. Bu algoritmalarda kullanilan yapay
siniflandiricilar diskriminant analizi, K-en-yakin komsu, naive Bayes, regresyon
agaclari, siniflandirma agaglari, YSA ve SVM’dir. Meyve saptama denemelerinde
goriintli tarama yoOntemleriyle elde edilen alt-pencereler, egitilmis simniflandiricilar
tarafindan meyve veya arka plan olarak smiflandirilmistir. Kullanilan bu algoritma
tiirlinde Oznitelik seti Gabor doku o6zniteligi, HSI renk uzaymnmda S bileseninden
hesaplanan ozmeyve Ozniteligi ve 1 bileseninden hesaplanan dzmeyve Ozniteliginden
olusmaktadir. Siniflandiricilarin karar verme adimindan sonra coklu saptamalarin

tekillestirilmesi ve meyve sayimi daha 6nce agiklanan algoritmalarinkiyle aynidir.

Sekil 3.21°de goriintii tarama yontemi 1 ile Gabor ve 6zmeyve 6zniteliklerinin tek bir
smiflandiricida kullanildigi algoritmalarin akis diyagrami verilmistir. Sekil 3.22 ve
3.23’da da goriintii tarama yontemi 2 ve 3’iin kullannmiyla Gabor ve dzmeyve
ozniteliklerinin tek bir smiflandiricida kullanildigr algoritmalarin akis diyagramlari
goriilmektedir. Sekillerde 7 farkli siniflandiricinin kullanildig: algoritmalar tek bir akis

diyagraminda ifade edilmistir.
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Renkli goriintii Yeniden Renk bilesenlerinin ayirilmasi
boyutlandirma (Cb, Cr, H, Sve I)
Siradaki alt pencereyi al Histogram . I bilesenini al ve logaritma
esitlemesi dontisiimii uygula

Esikleme: Alt

pencere arka

plan m?

r-—-=—=—=—=—=—"==""=7

Renk esash arka

plan elemesi

Alt pencere igindeki

piksel oranim hesapla

Arka plana

ait piksel
Ikili goriintii Ikili gbriintii
piksel degeri 1 piksel degeri 0

Renkli goriintiiniin HSI renk

I bilesenine dairesel

modelinde I bilesenini al

Gabor filtresi uygula

Renkli goériintiiniin HSI renk

modelinde S bilesenini al

Alt-pencerenin 6zmeyve

Ozniteligini hesapla

Alt pencerenin Gabor

Ozniteligini hesapla

Alt-pencerenin 6zmeyve

Ozniteligini hesapla

|

Oznitelik ¢ikarimm

Siniflandirici

Tim alt

tarandi

mi1?

pencereler

Blob analizi ile ¢oklu

saptamalari birlestir

Meyve sayisi

Sekil 3.21. Goriintii tarama yontemi 1 ile 6zmeyve ve Gabor doku Ozniteliklerinin

birlikte degerlendirildigi algoritmalarin akis diyagram
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Renkli goriintii Yeniden Renk bilesenlerinin ayirilmasi
boyutlandirma (Cb, Cr, H, Sve ])
Histogram I bilesenini al ve logaritma
Aday alt-pencerenin elde edilmesi esitlemesi dontstimi uygula
[m————————— = —_— e = = = = = = = = = —— — —
Ikili goriintii {izerinde blob analizi
E Meyveye
/]\ ait piksel
Aday alt-pencereleri ¢ikar Ikili goriintiiniin morfolojik aginim
sonucu diger bir ikili goriintii olusur
Siradaki aday alt-pencere |—'A\
Tiim pikseller i¢in esikleme Ikili goriintii Ikili goriintii
sonucu ikili goriintii olusur piksel degeri 1 piksel degeri 0

Renkli goriintiiniin HSI renk I bilesenine dairesel

modelinde I bilesenini al Gabor filtresi uygula

Renkli goériintiiniin HSI renk

modelinde S bilesenini al

!

Alt-pencerenin 6zmeyve Alt pencerenin Gabor

Ozniteligini hesapla Ozniteligini hesapla

Alt-pencerenin 6zmeyve

Ozniteligini hesapla

Oznitelik ¢ikarimm

Tiim alt

encereler
Siniflandirici p
tarandi

mi1?

Blob analizi ile ¢oklu

saptamalari birlestir

Meyve sayisi

Sekil 3.22. Goriintii tarama yontemi 2 ile 6zmeyve ve Gabor doku Ozniteliklerinin

birlikte degerlendirildigi algoritmalarin akis diyagram
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Renkli goriintii Yeniden Renk bilesenlerinin ayirilmasi

boyutlandirma (Cb, Cr, H, Sve I)
Histogram I bilesenini al ve logaritma
Aday alt-pencerenin elde edilmesi esitlemesi doniistimii uygula

m————————— = — = = = = = = = = = = = ] = ———

Ikili goriintii {izerinde blob analizi

I bilesenini al ve RST

I

I . s e . . .

I doniisiimii uygula, simetri

| | Aday alt-pencereleri ¢ikar haritasini olustur

: Aday bloblar igeren ikili goriintiiyii

| | Siradaki aday alt-pencere olugtur

I Meyveye

I ait piksel

I Piksel degeri 0 Piksel degeri 1

| A

e o o o o e o o e o e e e e e o e e e e e e o e e e o=
r——--- ________________________I
I Renkli goriintiiniin HSI renk I bilesenine dairesel Renkli gériintiiniin HSI renk |
! modelinde I bilesenini al Gabor filtresi uygula modelinde S bilesenini al |
: |
| x I
1
I Alt-pencerenin 6zmeyve Alt pencerenin Gabor Alt-pencerenin 6zmeyve :
| Ozniteligini hesapla Ozniteligini hesapla Ozniteligini hesapla I
1 .
I Oznitelik ¢ikarimi I

|

Tim alt

_ pencereler Blob analizi ile ¢oklu
. muflandirici varands saptamalar1 birlestir

mi1?

Meyve sayisi

Sekil 3.23. Goriintii tarama yontemi 3 ile 6zmeyve ve Gabor doku Ozniteliklerinin
birlikte degerlendirildigi algoritmalarin akis diyagrami
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3.2.10.3. STEPDISC analiziyle belirlenen ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalar

Bu algoritma tiirlerinde o6zmeyve ve GLCM doku Ozniteliklerinin  birlikte
degerlendirildigi algoritmalarda gelistirilen meyve tarama yontemleri ve yedi adet
smiflandirict kullanilmistir. Siniflandiricilarin egitiminde kullanilan 6znitelikler, SAS
STEPDISC analizi ile belirlenen 6zmeyve ve GLCM 0zniteliklerinden olusan 9 adet
Ozniteliktir. Bu algoritmalarda kullanilan yapay siiflandiricilar diskriminant analizi, K-
en-yakin komsu, naive Bayes, regresyon agaclari, smiflandirma agaglari, YSA ve
SVM’dir. Meyve saptama denemelerinde goriintii tarama yontemleriyle elde edilen alt-
pencereler, egitilmis siniflandiricilar tarafindan meyve veya arka plan olarak
smiflandirilmigtir. Smiflandiricilarin karar verme adimindan sonra c¢oklu saptamalarin

tekillestirilmesi ve meyve sayimi daha 6nce agiklanan algoritmalarikiyle aynidir.

Sekil 3.24°te gOrlntii tarama yontemi 1 ile STEPDISC analiziyle belirlenen
ozniteliklerin tek bir smiflandiricida  kullanildigr algoritmalarin  akis  diyagrami
verilmistir. Sekil 3.25 ve 3.26’de ise sirasiyla goriintii tarama yontemi 2 ve 3 ile
STEPDISC analiziyle belirlenen 0Ozniteliklerin tek bir smiflandiricida kullanildig:
algoritmalarin akis diyagramlar1 goriilmektedir. Sekillerde 7 farkli smiflandiricinin

kullanildig1 algoritmalar tek bir akis diyagraminda ifade edilmistir.
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|

Renkli goriintii Yeniden Renk bilesenlerinin ayirilmasi
boyutlandirma (Cb, Cr, H, Sve I)
Siradaki alt pencereyi al Histogram . I bilesenini al ve logaritma
esitlemesi dontisiimii uygula

Renk esash arka

plan elemesi

Esikleme: Alt

pencere arka

plan m?

Arka plana
ait piksel

Alt pencere igindeki

piksel oranim hesapla

Ikili goriintii
piksel degeri 1

Ikili goriintii
piksel degeri 0

Renkli goriintiiniin HSI renk

modelinde I bilesenini al

Alt-pencerenin GLCM

Ozniteliklerini hesapla

Alt-pencerenin 6zmeyve

Ozniteligini hesapla

Oznitelik ¢ikarimm

l

Siniflandirici

Tiim alt
pencereler
tarandi

mi1?

Blob analizi ile ¢oklu

saptamalari birlestir

Meyve sayisi

Sekil 3.24. Gortintii tarama yontemi 1 ile STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin
birlikte degerlendirildigi algoritmalarin akis diyagram
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Renkli goriintii Yeniden Renk bilesenlerinin ayirilmasi
boyutlandirma (Cb, Cr, H, Sve ])
Histogram I bilesenini al ve logaritma
Aday alt-pencerenin elde edilmesi esitlemesi dontisiimi uygula
[m————————— = —_— e = = = = = = = = = —— — —
Ikili goriintii {izerinde blob analizi
E Meyveye
/]\ ait piksel
Aday alt-pencereleri ¢ikar Ikili goriintiiniin morfolojik aginim
sonucu diger bir ikili goriintii olusur
Siradaki aday alt-pencere |—A\
Tiim pikseller i¢in esikleme Ikili goriintii Ikili goriintii
sonucu ikili goriintii olusur piksel degeri 1 piksel degeri 0

Renkli goriintiiniin HSI renk

Alt-pencerenin GLCM

oOzniteliklerini hesapla

modelinde I bilesenini al

Alt-pencerenin 6zmeyve

Ozniteligini hesapla

Oznitelik ¢ikarimm

Siniflandirici

Tim alt

Blob analizi ile ¢oklu

pencereler
saptamalari birlestir

tarandi

mi1?

Meyve sayisi

Sekil 3.25. Gortintii tarama yontemi 2 ile STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin
birlikte degerlendirildigi algoritmalarin akis diyagram
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Renkli goriintii Yeniden Renk bilesenlerinin ayirilmasi

boyutlandirma (Cb, Cr, H, Sve I)
Histogram I bilesenini al ve logaritma
Aday alt-pencerenin elde edilmesi esitlemesi doniistimii uygula

m————————— = — = = = = = = = = = = = ] = ———

Ikili goriintii {izerinde blob analizi

I bilesenini al ve RST

doniisiimii uygula, simetri

Aday alt-pencereleri ¢ikar haritasini olustur

Aday bloblari iceren ikili goriintiiyil

Siradaki aday alt-pencere olustur

Meyveye

ait piksel

Piksel degeri 0 Piksel degeri 1 é‘

Renkli goérintiiniin HSI renk

modelinde I bilesenini al

Alt-pencerenin GLCM Alt-pencerenin 6zmeyve

Ozniteliklerini hesapla Ozniteligini hesapla

Oznitelik ¢ikarimm

——————=—== [ ———— ===
|

Tim alt

pencereler Blob analizi ile ¢oklu

- Siniflandirici

tarand: saptamalari birlestir

mi1?

Meyve sayisi

Sekil 3.26. Gortintii tarama yontemi 3 ile STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin
birlikte degerlendirildigi algoritmalarin akis diyagram
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3.2.10.4. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen ozniteliklerin birlikte
degerlendirildigi algoritmalar

Bu algoritma tiirlerinde 6zmeyve ve GLCM doku 6znitelikleri birlikte degerlendirilerek
gelistirilen meyve tarama yontemleri ve yedi adet siniflandirici kullanilmistir.
Smiflandiricilarin egitiminde kullanilan 6znitelikler, 4 adet GLCM 6zniteligi (kontrast,
homojenlik, toplam ortalama, korelasyon bilgi Olglisii 1) ve gri seviye ozmeyve
Ozniteligi olmak iizere 5 adet Ozniteliktir. Bu algoritmalarda kullanilan yapay
siniflandiricilar diskriminant analizi, K-en-yakin komsu, naive Bayes, regresyon
agaclari, siniflandirma agaglari, YSA ve SVM’dir. Meyve saptama denemelerinde
goriintli tarama yoOntemleriyle elde edilen alt-pencereler, egitilmis simiflandiricilar
tarafindan meyve veya arka plan olarak smiflandirilmistir. Smiflandiricilarin karar
verme adimindan sonra ¢oklu saptamalarin tekillestirilmesi ve meyve sayimi daha 6nce
aciklanan algoritmalarinkiyle aynmidir. Calismada bu algoritma tiirlerine ait akis
diyagramlar1 sunulmamistir. Bunun nedeni, bu algoritmalardaki farkliligm, kisim
3.2.10.3°de verilen algoritmalarin 6znitelik setinde yer alan GLCM 06zniteliklerinden

ibaret olmasidir.

3.2.11. Algoritmalarin performans degerlendirmeleri

Calismada gelistirilen algoritmalarin performanslarmi  degerlendirmek amaciyla
gortintiilerdeki saptama sayilar1 lizerinden basariyla saptanan, yanlis saptanan ve
saptanamayan meyve oranlari hesaplanmistir. Goriintiilerdeki meyvelerin sayiminda
kesin olarak meyve olup olmadigi kestirilemeyecek kadar kaplanmis nesneler arka plan
olarak degerlendirilmistir. Basariyla saptanan meyve orani esitlik 3.70 ile tanimlanan
basariyla smiflandirilmis ve bulunmasi gereken meyveleri iceren alt-pencere sayisinin
goriintiide gergekte bulunan toplam meyve sayisina ylizde oramidir. Yanlis saptanan
meyve orani ise esitlik 3.71°de ifade edildigi lizere meyve icermeyen alt-pencere
sayisinin algoritmanin toplam saptama sayisi lizerine oranidir. Herhangi bir alt-pencere
tarafindan saptanmamis meyve sayisimin goriintiide bulunan toplam meyve sayisina
oranmidir. Ayrica egitim ve test seti tizerinde gerceklestirilen denemelerde algoritmalarin
performans sonuglari, seftali agaclarmin giinesli ve golgede kalan kisimlarindan alinmis

goriintiiler i¢in ayr1 ayr1 degerlendirilmistir.
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basariyla saptanan meyve sayisi

Basariyla saptanan meyve orant = (3.70)

toplam gercek meyve sayisi

anlis saptanan meyve sayist
Yanlis saptanan meyve orant = pliioie R 4 tddai 4 (3.71)
basariyla saptanan+yanlis saptanan

saptanmayan meyve sayist

Saptanamayan meyve orant = (3.72)

toplam gercek meyve sayisi

Bu calismada odak noktasi algoritma performanslar1 olmasma ragmen, denemelerde
algoritmalarin islem siireleri de oOlciilerek algoritmalar arasi karsilastirma amaciyla
sunulmustur. Denemeler, algoritma gelistirme asamalarinda olduk¢a kullanish araglar
saglayan Matlab gelistirme ortaminda yiriitiilmiistiir. Uygulamada C/C++ gibi daha
disik seviyeli programlama dilleriyle ve daha profesyonel bellek ayirma

tyilestirmeleriyle daha diisiik islem siireleri elde edilebilir.
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4. BULGULAR ve TARTISMA

4.1. Aydinlanma Degisimleri ve Zenginlestirilmesi Sonuclar

Bu c¢aligmada goriintiiler farkli aydinlanma kosullarinda alinmigtir. Farkli aydinlanma
kosullarinda ve dis ortamda sayisiz degiskenin etkiledigi goriintiilerin hepsinin ayni
goriintii isleme adimlariyla ele almanin oldukg¢a zor bir gorev oldugu goriilmiistiir.
Calismada farkli aydinlanma kosullarinin etkilerini temsil edebilmek igin goriintiiler
seftali agaclarinin gilinesli ve gdlgede kalan kisimlarindan alimmustir. Alinan bu

goriintiilere ait birer 6rnek Sekil 4.1°de goriilmektedir.

a) Seftali agacinin giinesli tarafi b) Seftali agacinin golge tarafi

Sekil 4.1. Farkli aydinlanma kosullarindaki goriintiiler

Calismada kullanilan aydinlanma zenginlestirme yontemi goriintiilerdeki karanlik
bolgeleri agmustir. Kullanilan logaritma doniistimii ve histogram esitlemesine ait sonug
goriintiisii Sekil 4.2°de goriilmektedir. Sekilde orijinal goriintiide bulunan karanlik
bolgeler goriintli zenginlestirmesi sonucu daha belirgindirler. Karanlik bolgelerdeki

gizli detaylar zenginlestirilmis goriintiide agiga ¢ikarilmustir.
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a) Orijinal goriintii b) Goriintli zenginlestirmesi sonrast

Sekil 4.2. Bu calismada kullanilan goriintii zenginlestirmesinin etkisi: logaritma
dontistimii ve histogram esitleme kullaniminin 6ncesi (a) ve sonrasi (b).

4.2. Renk Histogram Esash Goriintii ikililestirmesi Sonuclar

Bu c¢alismada gelistirilen goriintli tarama yontemleri 1 ve 2, histogram esash esik
belirleme sonucu olusan ikili goriintiileri esas almiglardir. Sekil 4.3°te geng seftali ve
arka plan orneklerinden olusturulmus mozaik goriintiilerin esik degerini arastirmak i¢in
elde edilen H, Cb ve Cr histogramlar1 goriilmektedir. Sekillerde meyve ornekleri renk
dagilimlar siirekli kirmizi ¢izgi ile ifade edilirken, arka plan 6rnekleri renk dagilimlart
kesikli yesil ¢izgiyle temsil edilmistir. Grafiklerde H, Cb ve Cr renk bilesenleri igin
tespit edilen esik degerleri mavi ayirma ¢izgisi ile gosterilmistir. Bu renk bilesenleri i¢in
tespit edilen esik degerleri H, Cb ve Cr bilesenleri i¢in sirasiyla 52, 120 ve 130’dur. Bu
esik degerlerinin kullanimiyla elde edilen ikili goriintiilere ait 6rnekler ise Sekil 4.4’°te

goriilmektedir.
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b) Meyve ve arka plan mozaik goriintiilerin Cb bilesenine ait histogram egrileri
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¢) Meyve ve arka plan mozaik goriintiilerin Cr bilesenine ait histogram egrileri
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Sekil 4.3. Meyve ve arka plan mozaik goriintiilerin histogram egrileri
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Sekil 4.4. Esikleme yoluyla elde edilen ikili goriintiilere ait 6rnekler

4.3. Dairesel Gabor Doku Analizi Sonuclarn

Calismada dairesel Gabor doku analizi i¢in farkli 6l¢eklerde elde edilen dairesel Gabor
filtreleme islemleri sonuglar1 deneme seti iizerinde gorsel olarak incelenerek doku
ayirimi i¢in en etkili 6l¢ek ve frekans parametreleri arastirilmistir. Sekil 4.5°te frekans
olarak 2 degeri alinarak hesaplanmis Gabor filtresinin birinci, liclincli ve besinci
Olceklerinde elde edilmis sonug¢ gorintiiler1 verilmistir. Sekilde meyve dokusunun
gorsel olarak en 1yi algilandigi 6lcegin tigiincii 6lcek oldugu goriilmektedir. Meyve
tarama denemelerinde dairesel Gabor Ozniteliginin hesaplanmasinda ii¢lincii dlgekten

yararlanilmastir.
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¢) Ugiincii 6lgekte Gabor filtresi ¢iktis1 d) Besinci 6lgekte Gabor filtresi ¢iktisi

Sekil 4.5. Orijinal renkli goriintii ve farkli Olgeklerde Gabor filtresi uygulanmig
versiyonlari

4.4. ikili Lojistik Regresyon Kullanilarak GLCM Ozniteliklerinin Olgunlasmamis
Seftaliyi Ayirt Etmede istatistiksel Anlamhlik Analizi Bulgular

Calismada GLCM ve dzmeyve Ozniteliklerinin ayr1 smiflandiricilarda ele alindigi
algoritmalarda kullanilmak {izere olgunlasmamis seftali meyvesini ayirt etmede
istatistiksel olarak anlamli 6zniteliklerin bulunmasi amaciyla ikili lojistik regresyon

analizi yapilarak belirlenen en uygun model, Cizelge 4.1°de verilmistir.
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Cizelge 4.1. Ikili Lojistik Regresyon Model Tahmin Sonuglari

B Standart
Hata Wald SD p Exp(B)
Adim 1 Kontrast 53,715 28,079 3,660 1 0,056**  2,129E23
Yigilim 689,902 140,875 23,983 1 0,000*  4,176E299
belirginligi
Varyans 27,761 8,836 9,872 1 0,002* 1,138E12
farki
Korelasyon 38,986 15,092 6,673 1 0,010* 8,541E16
bilgi
Olciisii 1
Korelasyon 239,389 56,881 17,712 1 0,000*  9,232E103
bilgi
Olciisii 2
Enbiiyik 115,165 49,294 5,458 1 0,019**  1,037E50
korelasyon
katsayis1
Sabit -709,297 143,230 24,524 1 0,000%* 0,000

Not: * simgesi ile isaretli p degerleri ilgili degiskenin katsayisinin yiizde bir anlamlilik diizeyinde (0=0,01)
istatistiki olarak anlamli oldugunu gostermektedir. ** simgesi ile isaretli p degerleri ilgili degiskenin katsayisinin
yiizde bes anlamlilik diizeyinde (a=0,05) istatistiksel olarak anlamli oldugunu gostermektedir. *** simgesi ile
isaretli p degerleri ilgili degiskenin katsayisinin yiizde on anlamlilik diizeyinde (a=0,10) istatistiki olarak anlaml
oldugunu gostermektedir.

Cizelge 4.2°de tahmine edilen ikili lojistik regresyon modelinin R? ve model uyum

iyiligi goriilmektedir.

Cizelge 4.2. Tahmine edilen ikili lojistik regresyon modelinin R* ve model uyum iyiligi

Hosmer ve Lemeshow
Testi

Ki-kare SD p

Cox & Snell R* Nagelkerke R*

MODEL 0,562 0,760 4,394 & 0,820

Cox & Snell ve Nagelkerke R” istatistikleri, bagimsiz degiskenlerin bagimli
degiskendeki degisimi aciklama giicliniin sirasiyla %56.2 ve %76 oldugunu
gostermistir. Hosmer ve Lemeshow istatistigine iliskin p degeri (0,820>0,30) modelin

uyumunun iyi oldugunu gostermektedir.
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Ikili lojistik regresyon analizi sonucunda Cizelge 4.1°de elde edilen bulgular, meyve
dokusu ile arka plan dokusu arasinda aywt edici altt GLCM 06zniteliginin oldugunu

gostermistir.

4.5. Seftali Tamimada Anlamh Ozniteliklerin Tespiti icin STEPDISC Analizi
Bulgulan

Cizelge 4.3’te analiz sonucu belirlenen &znitelikler goriilmektedir. Ozmeyve ve GLCM
doku Ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi algoritmalarda 9 adet 6znitelikten olusan
bu Oznitelik seti, siniflandiricilarin egitimi ve gerceklestirilen denemelerde kullanilan

settir.

Cizelge 4.3. Stepdisc analizi ile belirlenen 6znitelikler

Oznitelik kodu (?znitelik adi Kanonik korelasyon*
23 Ozmeyve 0,361
f5 Y1gilim belirginligi 0,479
10 Homojenlik 0,489
18 Entropi fark: 0,568
2 Kontrast 0,583
6 Yigilim golgesi 0,589
f14 Toplam ortalama 0,596
f13 Kareler toplami 0,602
fl Oto-korelasyon 0,614

*Cizelgede yer alan kanonik korelasyon degerleri, degiskenin modele dahil oldugu adimda modelde 6nceden yer alan
degiskenlerin olusturdugu set ile modele ilave edilecek degisken arasindaki korelasyonu ifade etmektedir.

4.6. Calismada kullanilan YSA’larin egitim sonuclar
4.6.1. GLCM ozniteliklerinin YSA egitimi

GLCM Ozniteliklerinin ayr1 olarak degerlendirildigi algoritmalarda kullanmak iizere
olusturulan ag yapisi, Matlab YSA egitimi penceresi seklinde Sekil 4.6’da
goriilmektedir. En 1yi ag yapismi bulmak iizere denenen aglar arasinda 2 gizli katmanli,

her bir gizli katmaninda 15 adet ndron bulunan ve ‘cascadeforwardnet’ Matlab
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fonksiyonu ile iiretilen ileri-kademeli ag yapisi segilmistir. Ileri kademeli YSA’lar
geleneksel ileri-beslemeli aglara benzemektedir. Bu aglar1 geleneksel ileri-beslemeli
aglardan aywran ozellik, her katmanla girdi katmani arasinda fazladan bir baglanti
bulundurmasidir. Agmn gizli katmanlarinda aktivasyon fonksiyonlar1 olarak tanjant-
sigmoid, c¢ikt1 katmaninda ise lineer bir fonksiyon kullanilmistir. Agm egitim
fonksiyonu Levenberg-Marquardt geri yayilimli (Levenberg-Marquardt
backpropagation) fonksiyondur. Agin egitimi 91. yinelemede istenen hata degerine
(0,001) ulasilmas1 sonucu durmustur. Egitim iglemi 11 saniye stirmiistiir. Sekil 4.7°de ag

egitimine ait performans grafigi goriilmektedir.

- = &l
’ Meural Network Training (nntraintocl) - EIE‘&J

Neural Network

Data Division: Random (dividerand]

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)
Performance:  Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0| 91 iterations 10000
Time: 0:00:11

Performance: 387 0.000824 0.00100
Gradient: Bs [T 1.00e-05
Mu: 0.00100 0.0100 1.00e+10
Validation Checks: L 100
Plots

(plottrainstate)

(plotregression)

Plot Interval: U 1 epochs

w Opening Regression Plot

® siop Training @ cancel

Sekil 4.6. GLCM O0zniteliklerinin egitiminde kullanilan YSA’nin Matlab YSA egitim
penceresinde goriinimii
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Sekil 4.7. GLCM o0zniteliklerinin egitiminde kullanilan YSA’nin ag egitimine ait
performans grafigi

Ag egitimine ait performans egrileri incelendiginde yesil siirekli ¢izgiyle gosterilen
dogrulama egrisinin ve kwmuzi siirekli c¢izgiyle gosterilen test egrisinin egitim
yinelemeleri (epochs/iteration) boyunca benzer bir hata (MSE) seyri izledikleri
goriilmektedir. Bu durum, ag egitiminde istenmeyen bir durum olan asir1 6grenme
(overfitting)’nin gerceklesmedigini gostermektedir. Sekil 4.8°de ise agin ciktilariyla
hedefler (etiketlenen sinif degerleri) arasindaki iliskiyi gosteren regresyon egrileri
goriilmektedir. Teorik olarak miikemmel bir egitimde agin ¢iktilariyla hedefler kesin
olarak birbirlerine esittir. Uygulamada ise 1y1 egitilmis bir ag i¢in bu degerlerin birbirine
miimkiin oldugunca yakin olmasi beklenmektedir. Sekil 4.8 incelendiginde ag ¢iktis1 ve
hedef degerlerin birbirilerine yakinligmi ifade eder sekilde egitime ait regresyon

egrilerinin 45’ ye yakin oldugu goriilmektedir.
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Sekil 4.8. GLCM O0zniteliklerinin egitiminde kullanilan YSA’nmn ag egitimine ait
regresyon egrileri

4.6.2. Gabor ve 6zmeyve ozniteliklerinin birlikte YSA egitimi

Gabor ve dzmeyve Ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi algoritmalarda kullanilan
YSA yapis1 ve Matlab 6grenme penceresi Sekil 4.9’da goriilmektedir. En iy1 YSA
yapisini tespit etmek i¢in gerceklestirilen ag yapilandirma ¢alismalar1 sonucunda 2 gizli
katmanli, her bir gizli katmaninda 15 adet noéron bulunan ve ‘feedforwardnet’ Matlab
fonksiyonu ile iiretilen ileri-beslemeli ag yapisi secilmistir. Agm gizli katmanlarinda
aktivasyon fonksiyonlar1 olarak sirasiyla tanjant-sigmoid ve logaritmik sigmoid, ¢ikti
katmaninda ise lineer bir fonksiyon kullanilmistir. Agin egitim fonksiyonu gradyan
azalimli momentum geri yayilimli fonksiyondur. Agn egitimi 7311. yinelemede istenen
hata degerine (0,001) ulasilmas1 sonucu durmustur. Egitim islemi 39 saniye siirmiistiir.

Sekil 4.10’da ag egitimine ait performans grafigi goriilmektedir.
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Neural Network

Algorithms

Dtata Division: Random  (dividerand)

Training: Gradient Descent with Momentum  (traingdm)
Performance: Mean Squared Errer  (mzse)

Drerivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 [ 7311 iterations 10000
Time: 0:00:32

Performance: 0.725 0.00100 | 0.00100
Gradient: 177 [ | 10005
Validation Checks: 0 1] 100
Plots

Performance (plotperform]
Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Regression (plotregression]

Plot Interval: D - 1 epochs

v Opening Regression Plot

: .StcpTraining | [ ® cancel ,

Sekil 4.9. GLCM o0zniteliklerinin egitiminde kullanilan agmn Matlab YSA egitim
penceresinde goriiniimil

w0
——Train
~——Validation
—Test
10"
Ll
n
10°f )
S L i . £ iz E U
oo 2000 0 5000 Toon

Yinelemeler

Sekil 4.10. Gabor ve 6zmeyve Ozniteliklerinin birlikte egitiminde kullanilan YSA’nin
ag egitimine ait performans grafigi
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YSA egitimi performans grafiginde dogrulama egrisi ve test egrisi egitim yinelemeleri
boyunca benzer bir hata (MSE) seyri izlemislerdir. Bu durum, 6grenmenin istenilen
diizeyde gergeklestigini gostermistir. YSA’nin ¢iktilariyla hedefler arasindaki iliskiyi
gosteren regresyon egrileri Sekil 4.11°de goriilmektedir. Regresyon iliskisi (0,99) 1’e

oldukc¢a yakindir.
Training: R=0.998 Validation: R=0.9983
1 ©  Data 1 O Data i
0.9 Fit S 0s9 Fit
& [ X¥=i 8l g || Y=1 r©
8 08 S 08
o
S ot oy
5 )
o 06 E 06
o
© 05 5 08
s o)
? 0.4 S04
5 03 ?_ 0.3
&2 2 02
3 5 a
0.1
C & o/
0 ol
0 02 04 06 08 1 0 02 04 06 08 1
Target Target
Test: R=0.99839 All: R=0.99809
1 ©  Data 1 O Data
[AE Fit 8] B o9 Fi
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S 08 =
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o b7 =07
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2 2
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¥ o3 ¥ 03
- i o]
3 02 3 02
= )
3 01}¢ 3 01
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Target Target

Sekil 4.11. Gabor ve 6zmeyve Ozniteliklerinin birlikte egitiminde kullanilan YSA’nin
ag egitimine ait regresyon egrileri

4.6.3. Stepdisc analiziyle elde edilen 6znitelik setinin YSA egitimi

Stepdisc analiziyle elde edilen 6znitelik setinin egitilmesinde kullanilan YSA yapist ve
Matlab 6grenme penceresi Sekil 4.12°de goriilmektedir. En 1iy1 YSA yapisini tespit
etmek icin gergeklestirilen ag yapilandirma ¢aligsmalar: sonucunda 2 gizli katmanli, her
bir gizli katmaninda 20 adet noron bulunan ve ‘feedforwardnet’ Matlab fonksiyonu ile
iretilen ileri-beslemeli ag yapis1 se¢ilmistir. Agin gizli katmanlarinda aktivasyon
fonksiyonlar1 olarak sirasiyla lineer ve tanjant-sigmoid, ¢ikt1 katmaninda da lineer bir
fonksiyon kullanmilmigtir. Agin egitim fonksiyonu Levenberg-Marquardt geri yayiliml
fonksiyondur. Agin egitimi 47. yinelemede istenen hata degerine (0,001) ulasilmasi
sonucu durmustur. Egitim islemi 3 saniye siirmiistiir. Sekil 4.13’de ag egitimine ait

performans grafigi goriilmektedir.
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4\ Neural Network Training {nntraintool) e
Neural Network
Hidden1 Hidden 2 Output
& m® o in
20 20 3

Algorithms

Data Division: Random (dividerand]

Training: Levenberg-Marquardt (trainlm)

Performance: Mean Squared Error  (mse)

Derivative: Default (defaultderiv)

Progress

Epoch: 0 47 iterations 20000
Time: 0:00:03

Performance: 1.36 0.000938 | 0.00100
Gradient: 481 [INUO0Z N | 1.00e-05
Muz 0.00100 0.0100 1.00e+10
Validation Checks: o I 100
Plots

i (plotperform)
(plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)

(plotregression)

Plot Interval: O 1 epochs
v Performance goal met.

® stop Training | | @ Concel

Sekil 4.12. Stepdisc analiziyle elde edilen 6znitelik setinin egitiminde kullanilan agin
Matlab YSA egitim penceresinde goriiniimii

10 g
F Train
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10° [
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] 5 10 15 20 25 30 35 40 45
Yinelemeler

Sekil 4.13. Stepdisc analiziyle elde edilen Oznitelik setinin egitiminde kullanilan
YSA’nin ag egitimine ait performans grafigi
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YSA egitimi performans grafi§inde dogrulama egrisi ve test egrisi egitim yinelemeleri
boyunca benzer bir hata (MSE) seyri izlemislerdir. Ogrenme istenilen diizeyde
gerceklesmistir. YSA’nin ¢iktilariyla hedefler arasindaki iligkiyi gosteren regresyon
egrileri Sekil 4.14°de goriilmektedir.

Training: R=0.93924 Validation: R=0.7439
g 1.5 A @ 45l ¢ Daa
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Sekil 4.14. Stepdisc analiziyle elde edilen 6znitelik setinin egitiminde kullanilan
YSA’nin ag egitimine ait regresyon egrileri

4.6.4. Deneme-yanilma yoluyla elde edilen 6znitelik setinin YSA egitimi

Stepdisc analiziyle elde edilen 6znitelik setinin egitilmesinde kullanilan YSA yapist ve
Matlab 6grenme penceresi Sekil 4.15°de goriilmektedir. En 1iy1 YSA yapisini tespit
etmek i¢in gerceklestirilen ag yapilandirma g¢alismalar1 sonucunda 2 gizli katmanli,
birinci gizli katmanimda 20 adet, ikincisinde 15 adet néron bulunan ve ‘feedforwardnet’
Matlab fonksiyonu ile iiretilen ileri-beslemeli ag yapis1 se¢ilmistir. Agm gizli
katmanlarinda aktivasyon fonksiyonlar1 olarak sirasiyla tanjant-sigmoid ve logaritmik-
sigmoid, c¢ikt1 katmanmda da lineer bir fonksiyon kullanilmistir. Agmn egitim
fonksiyonu Levenberg-Marquardt geri yayilimli fonksiyondur. Agmn egitimi 17.

yinelemede istenen hata degerine (0,001) ulasilmasi sonucu durmustur. Egitim islemi 1
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saniyenin altinda gerceklesmistir. Sekil 4.16’da ag egitimine ait performans grafigi

goriilmektedir.

4\ Neural Network Training (nntraintool) Elilg

Neural Network

Midden 1 Hidden 2 Output
i et o
S| (ol il 55
Ly il vl
5 ] | ) 1
: — T T
Algorithms
Data Division: Random (dividerand]
Training: Levenberg-Marquardt (trainim)
Performance: Mean Squared Error  (mse)
Derivative: Default (defaultderiv)
Progress
Epoch: 0 17 iterations 20000
Time: 0:00:00
Performance: 0.423 0.000478 | 0.00100
Gradient: 0.605 1.00e-05
Mu: 0.00100 1.00e-05 1.00e+10
Validation Checks: 0 - 13 100
Plots

Training State (plottrainstate)
Error Histogram (ploterrhist)

i (plotregression)

Plot Interval: U 1 epochs

V Opening Error Histogram Plot

@ Stop Training @ cancel

Sekil 4.15. Deneme-yanilma yoluyla elde edilen 6znitelik setinin egitiminde kullanilan
agin Matlab YSA egitim penceresinde gortiniimii
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Sekil 4.16. Deneme-yanilma yoluyla elde edilen 6znitelik setinin egitiminde kullanilan
YSA’nin ag egitimine ait performans grafigi
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YSA egitimi performans grafiginde dogrulama egrisi ve test egrisi egitim yinelemeleri
boyunca benzer bir hata (MSE) seyri izlemislerdir. Ogrenme istenilen diizeyde
gergeklesmistir. YSA’nin ¢iktilariyla hedefler arasindaki iliskiyi gdsteren regresyon
egrileri Sekil 4.17°de gortilmektedir.

Training: R=0.8682 Validation: R=0.76878
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Sekil 4.17. Deneme-yanilma yoluyla elde edilen 6znitelik setinin egitiminde kullanilan
YSA’nin ag egitimine ait regresyon egrileri

4.7. Coklu Saptamalarin Tekillestirilmesi Sonug¢lar:

Denemelerde kullanilan smiflandiricilarin saptama merkezleri bir ikili goriintii iizerine
markalanmistir.  Sekil 4.18’de  smiflandiricilarin coklu  saptama  sonuglarmnin
tekillestirilmesi islemine ait bir 6rnek verilmistir. Sekil 4.18c’de gosterilen son saptama
cemberleri saptama merkezleri esas almarak olusturulmustur. Kullanilan bu yontem
asimetrik blob sekilleri nedeniyle meyve konumlarini ¢ok hassas belirleyememesine
ragmen meyve sayilarini basariyla saglamistir. Calismanin odak noktasi olgunlagsmamis
meyve sayilarmin belirlenmesidir. Olgun meyvelerin hasadina yonelik robotla hasat gibi

bir uygulama i¢in meyve konumlamada daha hassas bir yontem gelistirilebilir.
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a) Coklu saptamalar

b) Herhangi bir smiflandirici tarafindan elde edilen ikili goriintii

¢) Sonug goriintiisii

Sekil 4.18. Coklu saptamalarin birlestirilmesi adimlar:: (a) coklu saptamalar, (b)
saptama merkezlerini temsil eden ikili goriintii ve (c) sonug goriintiisii.
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4.8. Ozmeyve ve GLCM Ozniteliklerinin Kademeli Degerlendirildigi Algoritma
Denemelerinin Sonuclar
4.8.1. Goriintii tarama yontemi 1 ile 6zmeyve ve GLCM ozniteliklerinin kademeli

degerlendirildigi algoritma denemelerinin sonuc¢lari

Egitim ve deneme setlerinde gergeklestirilen denemelerde algoritmalar goriintiilerde
bulunan biitiin meyveleri saptayamamistir. Yanlis saptamalar olarak ifade edilen arka
plana ait alt-pencerenin seftali meyvesi olarak siniflandirildigit durumlar da
gerceklesmistir. Sekil 4.19°da goriintii tarama yontemi 1 ile ozmeyve ve GLCM doku
ozniteliklerinin kademeli degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuclarina iliskin
bazi sonu¢ gorintiileri goriilmektedir. Sekilde goriilen gorintiiler, algoritmalarin
saptama basarililar1 yiiksek ve diisiik (yanlis saptamalar ve saptanmayan meyveler

iceren) sonug goriintiilerini icermektedir.
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Sekil 4.19. Goriintii tarama yontemi 1 ile GLCM ve 6zmeyve Ozniteliklerinin kademeli
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin bazi sonug goriintiileri

Goriintii tarama yontemi 1°in kullanildigi, ozmeyve ve GLCM 6zniteliklerinin kademeli
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basar1 oranlar1 Cizelge 4.4°te

verilmistir.
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Cizelge 4.4. Ozmeyve ve GLCM doku 6zniteliklerinin kademeli degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 1°in kullanildig1 algoritmalarin
egitim ve test setleri deneme sonuglari

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58) Test seti (toplam meyve sayisi: 104)
Yontem 1 Basariyla Basariyla
saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan
Doku simflandiricist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist

(%) (%) (%) (%) (%) (%)

Diskriminant analizi 50 7 8 79 17 25
(0,86) (0,12) (0,14) (0,76) (0,18) (0,24)

K-en-yakin komsu 47 3 11 77 54 27
(0,81) (0,06) (0,19) (0,74) 0,41) (0,26)

Siniflandirma agact 42 5 16 77 46 27
(0,72) 0,11) (0,28) (0,74) (0,37) (0,26)

Naive Bayes 54 6 4 90 83 14
(0,93) (0,10) (0,07) (0,87) (0,48) (0,13)

Regresyon agaci 39 3 19 66 32 38
(0,67) (0,07) (0,33) (0,63) (0,33) (0,37)

YSA 49 6 9 88 50 16
(0,84) 0,11) (0,16) (0,85) (0,36) (0,15)

SVM 49 3 9 87 39 17
(0,84) (0,06) (0,16) (0,84) (0,31) (0,16)
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Kullanilan goriintii yontemi 1 i¢in egitim ve test setlerinin algoritma basarilarini
gosteren Cizelge 4.4 incelendiginde test seti i¢in en yiiksek basar1 (%87) doku
siniflandiricis1 olarak naive Bayes kullanildig1 algoritmada saglanmistir. Bunu %85 ve
%84’lik degerlerle YSA ve SVM’nin GLCM doku Ozniteliklerinin egitimde
kullanildig1 diger algoritmalar takip etmektedir. Bu algoritmalarda goriintii tarama
yontemi 1’in kullanimiyla %70’lerin iizerinde basariyla saptanan meyve oranlar1 elde
edilmesine karsin, istenmeyen bir durum olan yanlis pozitif ylizdeleri oldukga yliksektir.
Yanlis pozitif oranlar: incelendiginde doku siniflandiricisi olarak naive Bayes kullanan
algoritmanim en yiiksek degere (%48) sahip oldugu goriilmektedir. YSA ve SVM’nin
GLCM oOzniteliklerinin egitimde kullanildig1 diger algoritmalar sirasiyla %36 ve

%31’lik yanlis pozitif ylizdelerine sahiptir.

Goriintli tarama yontemi 1’in kullanildigi, Cizelge 4.4’te yer alan algoritmalarin bir
goriintii i¢in islem zamanlar1 75,8 ile 342,2 saniye arasindadir. Islem zamanlarinin
goriintiilere gore degisiminde renk elemesinin biiyiik Olciide etkisi olmustur.
Denemelerde renk 6zellikleri bakimindan daha ayirt edici meyveler iceren goriintiilerde

arka plan elemesi daha iyi yapildigindan bu goriintiilerin taranmasi daha hizli olmustur.

Goriintiilerin  farkli aydinlanma kosullarina gore degerlendirildigi, goriintii tarama
yontemi 1’in  kullanildig1 algoritmalarin meyve agaclarmmin gdlge ve giinesli
taraflarindan alinmis goriintiilere ait deneme sonuglar1 Cizelge 4.5’te goriilmektedir.
Test seti icin basariyla saptanan en yiiksek meyve yiizdesi %88’lik degeriyle naive
Bayes kullanilan algoritmanin giinesli tarafi i¢in elde edilmistir. Doku siniflandiricisi
olarak diskriminant analizi, YSA ve SVM’nin kullanildig1 algoritmalarin golge
tarafindan alinan goriintiiler iizerinde gerceklestirilen denemelerde daha yiiksek basari
ylizdelerine sahip olduklar1 goriilmektedir. Bununla birlikte tiim algoritma

denemelerinde golge taraftan alinan goriintiilerde daha diistik yanlis pozitif yiizdeleri

elde edilmistir.
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Cizelge 4.5. Ozmeyve ve GLCM doku 6zniteliklerinin kademeli degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 1°in kullanildig1 algoritmalarin
test setine ait giinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere goére deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegsli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 1 Basariyla Basariyla
saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
Doku siiflandiricisi (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 36 3 9 43 14 16
(0,80) (0,08) (0,20) (0,73) (0,25) (0,27)
K-en-yakin komsu 32 12 13 45 42 14
(0,71) (0,27) (0,29) (0,76) (0,48) (0,24)
Siniflandirma agact 32 11 13 45 35 14
(0,71) (0,26) (0,29) (0,76) (0,44) (0,24)
Naive Bayes 38 11 7 52 72 7
(0,84) (0,22) (0,16) (0,88) (0,58) (0,12)
Regresyon agaci 27 4 18 39 28 20
(0,60) (0,13) (0,40) (0,66) (0,42) (0,34)
YSA 39 15 6 49 35 10
(0,87) (0,28) (0,13) (0,83) (0,42) (0,17)
SVM 38 10 7 49 29 10
(0,84) (0,21) (0,16) (0,83) (0,37) (0,17)
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4.8.2. Goriintii tarama yontemi 2 ile 6zmeyve ve GLCM ozniteliklerinin kademeli

degerlendirildigi algoritma denemelerinin sonuc¢lari

Sekil 4.20°de goriintii tarama yontemi 2 ile doku ve 6zmeyve Ozniteliklerinin birbirini
takip eden smiflandiricilar olarak ele alindig1 algoritma sonuglarma 6rnek olarak tiim

goriintii isleme adimlarmni igeren bir 6rnek verilmistir.

b) Aydinlanma zenginlestirmesi

d). Morfolojik agmimdan sonraki meyve
adaylar1

o ,
f) Blob analizi sonrasi son saptama
sonuglar.

e) Méyve satam sonuglar1.

Sekil 4.20. Goriintii tarama yontemi 2 kullanimiyla GLCM (YSA ile) ve 6zmeyve
Ozniteliklerinin kademeli degerlendirildigi algoritmaya ait 6rnek meyve saptama
adimlar1
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Sekil 4.21°de goriintii tarama yontemi 2 ile 6zmeyve ve GLCM doku 6zniteliklerinin
kademeli degerlendirildigi algoritmalarn deneme sonuglarina iligkin bazi sonug
gortintiileri  goriilmektedir. Sekilde goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama
basarililar1 yiiksek ve diisiik (yanlig saptamalar ve saptanmayan meyveler iceren) sonug

goriintiilerini icermektedir.

Sekil 4.21. Goriintii tarama yontemi 2 ile GLCM ve 6zmeyve Ozniteliklerinin kademeli
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin bazi sonug goriintiileri

Goriintii tarama yontemi 2’in kullanildigi, ozmeyve ve GLCM 06zniteliklerinin kademeli
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin bagar1 oranlar1 Cizelge

4.6’da verilmistir.
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Cizelge 4.6. Ozmeyve ve GLCM doku dzniteliklerinin kademeli degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 2’in kullanildig1 algoritmalarin
egitim ve test setleri deneme sonuglari

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58) Test seti (toplam meyve sayisi: 104)
Yontem 2 Basariyla Basariyla
saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan
Doku siniflandiricist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 24 0 34 37 1 67
0,41) (0,00) (0,59) (0,36) (0,03) (0,64)
K-en-yakin komsu 24 1 34 32 1 72
0,41) (0,04) (0,59) (0,31) (0,03) (0,69)
Siniflandirma agaci 19 0 39 28 3 76
(0,33) (0,00) (0,67) (0,27) (0,10) (0,73)
Naive Bayes 31 0 27 47 5 57
(0,53) (0,00) (0,47) (0,45) (0,10) (0,55)
Regresyon agaci 21 0 37 20 2 84
(0,36) (0,00) (0,64) (0,19) (0,09) (0,81)
YSA 42 0 16 64 5 40
(0,72) (0,00) (0,28) (0,62) (0,07) (0,38)
SVM 39 1 19 60 2 44
(0,67) (0,03) (0,33) (0,58) (0,03) (0,42)
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Cizelge 4.6’da kullanilan goriintii yontemi 2 i¢in egitim ve test setlerinin algoritma
basarilarini gosteren ¢izelge verilmistir. Cizelge incelendiginde test seti i¢in en yiiksek
basar1 (%62) GLCM 0Ozniteliklerinin YSA ile egitildigi algoritmada saglanmistur.
Goriintii tarama yontemi 1 ile kiyaslandiginda bu yontemin kullanimiyla elde edilen
basariyla saptanan meyve yiizdeleri carpici bir sekilde diismiistiir. Ancak yanlis pozitif
yiizdelerinin de c¢arpict bir sekilde azaldigi goriilmektedir. Bu algoritmalarin
kullannmiyla elde edilen en yiiksek yanlis pozitif yiizdesi (%10) siniflandirma agaci ve
naive Bayes siniflandiricilarinin kullanildigr algoritmalara ait olurken, en diisiik yanlis
pozitif yiizdesi (%3) diskriminant analizi, K-en-yakin komsu ve SVM’nin kullanildig:
algoritmalar tarafindan saglanmistir. Bunlarin 1s1ginda daha diistik saptama yilizdelerine
karsin goriintli tarama yontemi 2’nin yanhis pozitifleri 6nemli Ol¢liide azalttigi

sOylenebilir.

Cizelge 4.6’da yer alan goriintii tarama yontemi 2’in kullanildig1 algoritmalarin bir
goriintli i¢cin islem zamanlar1 2,8 ile 6,6 saniye arasindadir. Bu yontemde de dlciilen
islem zamanlarinin goriintiilere gére degisiminde renk goriintiilerin renk 6zelliginin
biiylik olclide etkisi vardir. Denemelerde renk 6zellikleri bakimindan daha ayirt edici

meyveler igeren goriintiilerin taranmasi daha hizli olmustur.

Goriintli tarama yontemi 2’in kullanildigi, goriintiilerin farkli aydinlanma kosullarma
gore degerlendirildigi, algoritmalarin meyve agaclarinin golge ve giinesli taraflarindan
almmis gorintiilere ait deneme sonuglar1 Cizelge 4.7°de goriilmektedir. Test seti igin
basariyla saptanan en yiiksek meyve yiizdesi YSA kullanilan algoritmaya ait olan
%64’liikk deger, meyve bahgelerinin golge tarafindan alinan goriintiiler i¢cin elde
edilmistir. Doku smiflandiricis1 olarak SVM kullanan algoritmanin gilinesli taraf icin
basar1 ylizdesi golge taraftan biraz daha fazladir. Basariyla saptanan meyve yilizdelerinin
glinesli ve golge taraflarda bu algoritmalar i¢in birbirine oldukc¢a yakin oldugu goze
carpmaktadir. Ancak yanlis pozitif yiizdelerine bakildiginda algoritmalarin daha
degisken aydinlanma kosullarina sahip giinesli taraftan alinan goriintiilerde daha fazla

yanildig1 goriilmektedir.
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Cizelge 4.7. Ozmeyve ve GLCM doku dzniteliklerinin kademeli degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 2’in kullanildig1 algoritmalarin
test setine ait giinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere goére deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 2 Basariyla Basariyla
saptanan Yanlis pozitifler ~ Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler ~ Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayisi
Doku siiflandiricisi (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 17 0 28 20 1 39
(0,38) (0,00) (0,62) (0,34) (0,05) (0,66)
K-en-yakin komsu 14 1 31 18 0 41
(0,31) (0,07) (0,69) (0,31) (0,00) (0,69)
Siniflandirma agact 13 1 32 15 2 44
(0,29) (0,07) (0,71) (0,25) (0,12) (0,75)
Naive Bayes 21 1 24 26 4 33
(0,47) (0,05) (0,53) (0,44) (0,13) (0,56)
Regresyon agaci 9 1 36 11 1 48
(0,20) (0,10) (0,80) (0,19) (0,08) (0,81)
YSA 29 1 16 35 4 24
(0,64) (0,03) (0,36) (0,59) (0,10) 0,41)
SVM 25 1 20 35 1 24
(0,56) (0,04) (0,44) (0,59) (0,03) (0,41)
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4.8.3. Goriintii tarama yontemi 3 ile 6zmeyve ve GLCM ozniteliklerinin kademeli

degerlendirildigi algoritma denemelerinin sonuc¢lari

Sekil 4.22°de goriintii tarama yontemi 3 ile 6zmeyve ve GLCM doku 6zniteliklerinin
kademeli degerlendirildigi algoritmalarm deneme sonuglarina iligkin bazi sonug
gortintiileri  goriilmektedir. Sekilde goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama
basarililar1 yiiksek ve diisiik (yanlig saptamalar ve saptanmayan meyveler iceren) sonug

goriintiilerini icermektedir.

Sekil 4.22. Goriintii tarama yontemi 3 ile GLCM ve 6zmeyve Ozniteliklerinin kademeli
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin bazi sonug goriintiileri
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Goriintii tarama yontemi 3’lin kullanildig1, 6zmeyve ve GLCM 0Ozniteliklerinin kademeli
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basar1 oranlar1 Cizelge

4.8’de verilmistir.
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Cizelge 4.8. Ozmeyve ve GLCM doku dzniteliklerinin kademeli degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 3’iin kullanildig1 algoritmalarin
egitim ve test setleri deneme sonuglari

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58) Test seti (toplam meyve sayisi: 104)
Yontem 3 Basartyla Basariyla
saptanan Yanlis pozitifler ~ Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler ~ Saptanamayan
Doku siniflandiricist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 25 28 33 40 23 64
(0,43) (0,53) (0,57) (0,38) (0,37) (0,62)
K-en-yakin komsu 28 30 30 43 31 61
(0,48) (0,52) (0,52) 0,41) (0,42) (0,59)
Siniflandirma agaci 20 15 38 42 18 62
(0,34) (0,43) (0,66) (0,40) (0,30) (0,60)
Naive Bayes 31 58 27 57 56 47
(0,53) (0,65) (0,47) (0,55) (0,50) (0,45)
Regresyon agaci 15 14 43 30 14 74
(0,26) (0,48) (0,74) (0,29) (0,32) (0,71)
YSA 43 38 15 74 61 30
(0,74) (0,47) (0,26) (0,71) (0,45) (0,29)
SVM 40 36 18 68 36 36
(0,69) (0,47) (0,31) (0,65) (0,35) (0,35)
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Kullanilan goriintii yontemi 3 i¢in egitim ve test setlerinin algoritma basarilarini
gosteren Cizelge 4.8 incelendiginde test seti i¢in en yiiksek basar1 (%71) doku
siniflandiricis1 olarak YSA kullanilan algoritmada saglanmistir. Bunu %65°lik saptama
basaris1 yiizdesiyle SVM kullanilan algoritma takip etmektedir. Yanlis pozitif oranlarina
bakildiginda doku siniflandiricist olarak YSA smiflandiricisini kullanan algoritmanin en

yiiksek degere (%45) sahip oldugu goriilmektedir.

Cizelge 4.8’de yer alan goriintii tarama yontemi 3’iin kullanildigi, birinci algoritmanin
bir goriintii i¢in islem siireleri 7,7 ile 19,4 saniye arasindadir. Bu yontemde Olgiilen
islem zamanlarinin goriintiilere goére degisiminde RST doniislimiiniin goriintiilerde
bulunan meyveler ile arka plan bdlgeleri arasindaki simetri farkliliklarini agiklama giicii

etkili olmustur.

Goriintii tarama yontemi 3’iin kullanildigi, goriintiilerin farkli aydinlanma kosullarina
gore degerlendirildigi, algoritmalarin meyve agaglarinin golge ve giinesli taraflarindan
almmis gorintiilere ait deneme sonuglar1 Cizelge 4.9’da goriilmektedir. Test seti igin
basariyla saptanan en yiliksek meyve ylizdesi (%71), doku smiflandiricisi olarak
SVM’nin kullanildig1 algoritmanin meyve bahgelerinin golge ve gilinesli tarafindan

alinan goriintiileri i¢cin ayni1 olarak elde edilmistir.
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Cizelge 4.9. Ozmeyve ve GLCM doku dzniteliklerinin kademeli degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 3’iin kullanildig1 algoritmalarin
test setine ait giinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere goére deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 3 Basariyla Basariyla
saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayisi
Doku siiflandiricisi (%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 18 11 27 22 12 37
(0,40) (0,38) (0,60) (0,37) (0,35) (0,63)
K-en-yakin komsu 16 10 29 27 21 32
(0,36) (0,38) (0,64) (0,46) (0,44) (0,54)
Siniflandirma agaci 16 6 29 26 12 33
(0,36) (0,27) (0,64) (0,44) (0,32) (0,56)
Naive Bayes 23 24 22 34 32 25
(0,51) (0,51) (0,49) (0,58) (0,48) (0,42)
Regresyon agaci 11 5 34 19 9 40
(0,24) (0,31) (0,76) (0,32) (0,32) (0,68)
YSA 32 27 13 42 34 17
(0,71) (0,46) (0,29) (0,71) (0,45) (0,29)
SVM 28 18 17 40 18 19
(0,62) (0,39) (0,38) (0,68) (0,31) (0,32)
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4.8.4. Ozmeyve ve GLCM ozniteliklerinin kademeli degerlendirildigi algoritma
performanslarina genel bakis

Sekil 4.23’de ozmeyve ve GLCM Ozniteliklerinin  kademeli degerlendirildigi
algoritmalarin meyve saptama ylizdeleri verilmistir. GOrilintii tarama yontemi 1’in
kullanildig1 algoritmalarin bu algoritma grubu igerisinde daha yiiksek meyve saptama

basarisina sahip oldugu goriilmektedir.

1,00 -

0,90 -
=
% 0,70 ~ Diskriminant analizi
E 0,60 - w K-en-yakm komsu
g 0,50 - N Smiflandirma agaci
3 0,40 - I Naive Bayes
% 0,30 - W Regresyon agaci
% 0,20 - %YSA
[=4] .

0,10 <«SVM

0,00 :

Yontem 1 Yontem 2 Yontem 3
Algoritma

Sekil 4.23. Ozmeyve ve GLCM ozniteliklerinin  kademeli degerlendirildigi
algoritmalarin meyve saptama yiizdeleri

Sekil 4.24’te ise ozmeyve ve GLCM Ozniteliklerinin  kademeli degerlendirildigi
algoritmalarin yanls pozitif yiizdeleri goriilmektedir. Yanls pozitif yiizdeleri agisindan
en 1yl performanst meyve tarama yontemi 2’nin kullanildigi algoritmalar gdstermistir.
Yontem 1 ve 3’lin yanls pozitif dagilimlarmin birbirlerine yakin olduklar

goriilmektedir.

Ozmeyve ve GLCM ozniteliklerinin kademeli degerlendirildigi algoritma gruplar1
icerisinde bazi meyve saptama yiizdeleri %80’lerin iizerinde olmasma ragmen bu
algoritmalarin yanlis pozitif ylizdelerinin de yiiksek oldugu goriilmektedir. Yanhs
pozitif yilizdeleri bakimindan en basarili olan yontem 2’nin kullanildig1 algoritmalarin

meyve saptama basarilar1 %60’1n altindadir.
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~-Diskriminant analizi
m K-en-yakm komsu
N Smiflandirma agaci

I'Naive Bayes

X Regresyon agaci
¥ YSA
<SVM
Yontem 1 Yontem 2 Yontem 3
Algoritma

Sekil 4.24. Ozmeyve ve GLCM ozniteliklerinin  kademeli degerlendirildigi
algoritmalarin yanls pozitif yiizdeleri

4.9. Ozmeyve ve Gabor Doku Ozniteliklerinin Birlikte Degerlendirildigi Algoritma
Denemelerinin Sonuclar

4.9.1. Goriintii tarama yontemi 1 ile 6zmeyve ve Gabor doku ozniteliklerinin
algoritmada birlikte degerlendirildigi denemeler

Sekil 4.25’te Gabor ve ozmeyve Ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi ve
goriintiilerin goriintii tarama yontemi 1 ile tarandig1 algoritma deneme sonuglarina 6rnek

olarak tiim goriintii isleme adimlarini igeren bir 6rnek verilmistir.

139



e) Blob analizi sonrasi son saptama sonuglari.

Sekil 4.25. Goriintii tarama yontemi 1 ile Gabor ve 6zmeyve Ozniteliklerinin birlikte
degerlendirildigi siniflandirici olarak diskriminant analizinin kullanildig1 algoritmaya ait
Ornek meyve saptama adimlari

Sekil 4.26’de o6zmeyve ve Gabor doku Ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin deneme sonuglarmna iligkin bazi sonug goriintiileri goriilmektedir. Sekilde
goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama basarililar1 yiiksek ve diisiik (yanlis

saptamalar ve saptanmayan meyveler iceren) sonug goriintiilerini icermektedir.
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Sekil 4.26. Goriintii tarama yontemi 1 ile Gabor ve 6zmeyve Ozniteliklerinin birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin bazi sonug goriintiileri

Goriintli tarama yontemi 1’in kullanildigi, ozmeyve ve doku Ozniteliklerinin birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basar1 oranlar1 Cizelge

4.10°da verilmistir.
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Cizelge 4.10. Ozmeyve ve Gabor doku 6zniteliklerinin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama ydntemi 1’in kullanildig1 algoritmalarin
egitim ve test setleri deneme sonuglari

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58) Test seti (toplam meyve sayisi: 104)
Yontem 1 Basariyla Yanls Basariyla Yanlhs
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
Meyve sayist  Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist  Meyve sayist Meyve sayist

(%) (%) (%) (%) (%) (%)

Diskriminant analizi 56 14 2 88 34 16
(0,97) (0,20) (0,03) (0,85) (0,28) (0,15)

K-en-yakin komsu 51 6 7 85 24 19
(0,88) 0,11) (0,12) (0,82) (0,22) (0,18)

Siniflandirma agaci 51 6 7 81 29 23
(0,88) 0,11) (0,12) (0,78) (0,26) (0,22)

Naive Bayes 40 1 18 50 17 54
(0,69) (0,02) (0,31) (0,48) (0,25) (0,52)

Regresyon agaci 51 6 7 81 28 23
(0,88) 0,11) (0,12) (0,78) (0,26) (0,22)

YSA 52 10 6 88 26 16
(0,90) (0,16) (0,10) (0,85) (0,23) (0,15)

SVM 53 7 5 88 32 16
(0,91) (0,12) (0,09) (0,85) (0,27) (0,15)
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Cizelge 4.10 incelendiginde test seti icin en yliksek basari (%85) smiflandirict olarak
diskriminant analizi, YSA ve SVM’nin kullanildig1 algoritmalarda saglanmistir. K-en-
yakin komsu smiflandiricisinin kullanildig: algoritma test setinde yer alan meyvelerin
%82’sin1 basariyla saptayabilmistir. Smiflandirma ve regresyon agaci kullanan
algoritmalarin basariyla saptanan meyve yiizdesi %78’dir. Bu algoritmalar arasinda test
seti i¢in en diisik saptama basaris1 yiizdesi (%48) naive Bayes siniflandiricisini
kullanan algoritmanindir. Algoritmalar %22 ile %28 arasinda degisen yanlis pozitif
ylizdelerine sahiptir. Yanlis pozitif degerlerinin doku ve dzmeyve Ozniteliklerinin
kademeli smiflandiricilarda ele alindigi, goriintii tarama yontemi 1’in kullamildigi
algoritmalara gore ¢cok daha az olduklar1 goriilmektedir. Goriintii tarama yontemi 1’in
kullanildig1, Cizelge 4.10°de yer alan algoritmalarin bir goriintii i¢in islem zamanlari

80,2 ile 130,5 saniye arasindadir.

Goriintli tarama yontemi 1’in kullanildig: algoritmalarin farkli aydinlanma kosullarma
gore degerlendirildigi, meyve agaclarmin golge ve giinesli taraflarindan alinmis
goriintiilere ait deneme sonuclar1 Cizelge 4.11°de goriilmektedir. Test seti i¢in basariyla
saptanan en yiiksek meyve ylizdesi %91°lik degeriyle SVM simniflandiricist kullanilan
algoritmada golge taraf i¢in elde edilmistir. Diskriminant analizi, YSA ve K-en-yakin
komsu smiflandiricilarmin kullanildigi algoritmalarin giines ve golge taraflar igin
basariyla saptanan meyve yiizdelerinin birbirine yakin oldugu goze carpmaktadir. Bu,
algoritmalarin aydinlanma degisimlerinden daha az etkilendigine isaret eden bir
durumdur. Yanlis pozitif yiizdelerinin de benzer sekilde giines ve golge taraflar igin

yakin degerlere sahip oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.11. Ozmeyve ve Gabor doku dzniteliklerinin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama ydntemi 1’in kullanildig1 algoritmalarin
test setine ait giinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere goére deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 1 Basariyla Yanhs Basariyla Yanhs
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayist Meyve sayist  Meyve sayisi Meyve sayist Meyve sayist  Meyve sayisi
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 39 17 6 49 17 10
(0,87) (0,30) (0,13) (0,83) (0,26) 0,17)
K-en-yakin komsu 38 12 7 47 12 12
(0,84) (0,24) (0,16) (0,80) (0,20) (0,20)
Siniflandirma agaci 38 11 7 43 18 16
(0,84) (0,22) (0,16) (0,73) (0,30) (0,27)
Naive Bayes 17 4 28 33 13 26
(0,38) (0,19) (0,62) (0,56) (0,28) (0,44)
Regresyon agaci 38 11 7 43 17 16
(0,84) (0,22) (0,16) (0,73) (0,28) (0,27)
YSA 39 11 6 49 15 10
(0,87) (0,22) (0,13) (0,83) (0,23) 0,17)
SVM 41 15 4 47 17 12
(0,91) (0,27) (0,09) (0,80) (0,27) (0,20)
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4.9.2. Goriintii tarama yontemi 2 ile 6zmeyve ve Gabor doku ozniteliklerinin
algoritmada birlikte degerlendirildigi denemeler

Sekil 4.27°de ozmeyve ve doku 6zniteliklerinin birlikte degerlendirildigi, goriintii tarama
yontemi 2’nin kullanildig1 algoritmalarin deneme sonuglarma iligkin bazi sonug
gortintiileri  goriilmektedir. Sekilde goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama
basarililar1 yiiksek ve diisiik (yanlig saptamalar ve saptanmayan meyveler iceren) sonug

goriintiilerini icermektedir.

Sekil 4.27. Goriintii tarama yontemi 2 ile Gabor ve 6zmeyve Ozniteliklerinin birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin bazi sonug goriintiileri
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Goriintii tarama yontemi 2’in kullanildigi, ozmeyve ve doku 6zniteliklerinin birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basar1 oranlar1 Cizelge

4.12°de verilmistir.
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Cizelge 4.12. Ozmeyve ve Gabor doku dzniteliklerinin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 2’in kullanildig1 algoritmalarin
egitim ve test setleri deneme sonuglari

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58) Test seti (toplam meyve sayisi: 104)
Yontem 2 Basariyla Yanls Basariyla Yanhs
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
Meyve sayist  Meyve sayisi Meyve sayist Meyve sayist  Meyve sayisi Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 54 1 4 81 6 23
(0,93) (0,02) (0,07) (0,78) (0,07) (0,22)
K-en-yakin komsu 42 1 16 61 5 43
(0,72) (0,02) (0,28) (0,59) (0,08) 0,41)
Siniflandirma agaci 40 1 18 50 4 54
(0,69) (0,02) (0,31) (0,48) (0,07) (0,52)
Naive Bayes 33 0 25 28 1 76
(0,57) (0,00) (0,43) (0,27) (0,03) (0,73)
Regresyon agaci 40 1 18 44 5 60
(0,69) (0,02) (0,31) (0,42) (0,10) (0,58)
YSA 52 1 6 78 8 26
(0,90) (0,02) (0,10) (0,75) (0,09) (0,25)
SVM 48 1 10 58 5 46
(0,83) (0,02) (0,17) (0,56) (0,08) (0,44)
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Cizelge 4.12 incelendiginde test seti i¢in en yliksek basar1 (%78) smiflandirict olarak
diskriminant analizi, kullanilan algoritmada saglanmistir. En yiiksek ikinci saptama
performanst (%75) YSA kullanilan algoritmaya aittir. En diisiik meyve saptama
performanst naive Bayes smiflandiricisinin kullanildigi algoritmada elde edilmistir.
Goriintii tarama yontemi 1’in kullanildigi algoritmalara kiyasla yanlis saptama
ylizdelerinin bu yontemin kullanimiyla %10 ve daha diisik degerlere azaldigi
goriilmektedir. Cizelge 4.12°de yer alan algoritmalarin bir goriintii i¢in islem zamanlari

9,6 ile 13,8 saniye arasindadir.

Goriintli tarama yontemi 2’in kullanildig1 algoritmalarin farkli aydinlanma kosullarma
gore degerlendirildigi, meyve agaclarmin golge ve giinesli taraflarindan alinmis
goriintiilere ait deneme sonuglar1 Cizelge 4.13°te goriilmektedir. Test seti i¢cin basariyla
saptanan en yiikksek meyve yiizdesi %84’liikk deger YSA ve diskriminant analizi
smiflandiricilarinin kullanildig: algoritmalarda golge taraf i¢cin elde edilmistir. Yanlis
pozitif yiizdelerinin golge taraf goriintiileri i¢in degerleri bu algoritmalarda daha

diistiktiir.
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Cizelge 4.13. Ozmeyve ve Gabor doku dzniteliklerinin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama ydntemi 2’in kullanildig1 algoritmalarin
test setine ait giinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere goére deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 2 Basariyla Yanlis Bagariyla Yanlis
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayist  Meyve sayist Meyve sayisi Meyve sayist  Meyve sayist Meyve sayisi
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 38 2 7 43 4 16
(0,84) (0,05) (0,16) (0,73) (0,09) (0,27)
K-en-yakin komsu 29 2 16 32 3 27
(0,64) (0,006) (0,36) (0,54) (0,09) (0,46)
Siniflandirma agaci 23 1 22 27 3 32
(0,51) (0,04) (0,49) (0,46) (0,10) (0,54)
Naive Bayes 11 0 34 17 1 42
(0,24) (0,00) (0,76) (0,29) (0,006) (0,71)
Regresyon agaci 22 2 23 22 3 37
(0,49) (0,08) (0,51) (0,37) (0,12) (0,63)
YSA 38 3 7 40 5 19
(0,84) (0,07) (0,16) (0,68) 0,11) (0,32)
SVM 30 2 15 28 3 31
(0,67) (0,06) (0,33) (0,47) (0,10) (0,53)
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4.9.3. Goriintii tarama yontemi 3 ile 6zmeyve ve Gabor doku ozniteliklerinin
algoritmada birlikte degerlendirildigi denemeler

Sekil 4.28°de ozmeyve ve doku 6zniteliklerinin birlikte degerlendirildigi, goriintii tarama
yontemi 3’lin kullanildigi algoritmalarin deneme sonuglarmna iliskin bazi sonug
goriintiileri goriilmektedir. Sekilde goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama basarilar1
yilksek ve diigiik (yanlis saptamalar ve saptanmayan meyveler igeren) sonug

goriintiilerini icermektedir.

Sekil 4.28. Goriintii tarama yontemi 3 ile Gabor ve 6zmeyve Ozniteliklerinin birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin bazi sonug goriintiileri
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Goriintli tarama yontemi 3’in kullanildigi, ozmeyve ve doku Ozniteliklerinin birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basar1 oranlar1 Cizelge

4.14°de verilmistir.
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Cizelge 4.14. Ozmeyve ve Gabor doku dzniteliklerinin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 3’iin kullanildig1 algoritmalarin
egitim ve test setleri deneme sonuglari

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58) Test seti (toplam meyve sayisi: 104)
Yontem 3 Basariyla Yanlis Basariyla Yanlis
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
Meyve sayist  Meyve sayisi Meyve sayist Meyve sayist  Meyve sayisi Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 45 7 13 74 36 30
(0,78) (0,13) (0,22) (0,71) (0,33) (0,29)
K-en-yakin komsu 34 5 24 47 14 57
(0,59) (0,13) 0,41) (0,45) (0,23) (0,55)
Siniflandirma agaci 33 5 25 37 16 67
(0,57) (0,13) (0,43) (0,36) (0,30) (0,64)
Naive Bayes 27 1 31 19 4 85
(0,47) (0,04) (0,53) (0,18) 0,17) (0,82)
Regresyon agaci 33 6 25 37 14 67
(0,57) (0,15) (0,43) (0,36) (0,27) (0,64)
YSA 45 9 13 74 52 30
(0,78) 0,17) (0,22) (0,71) 0,41) (0,29)
SVM 35 7 23 58 26 46
(0,60) (0,17) (0,40) (0,56) (0,31) (0,44)
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Cizelge 4.14 incelendiginde test seti i¢cin en yliksek basar1 (%71) smiflandirict olarak
diskriminant analizi ve YSA kullanilan algoritmalarda saglanmistir. En yiiksek ikinci
saptama performansi (%56) SVM kullanilan algoritmaya aittir. En diisik meyve
saptama performansi (%18) naive Bayes siniflandiricisinin kullanildig algoritmada elde
edilmistir. Algoritmalarin yanlis pozitif yiizdelerinin goriintii tarama yontemi 2’nin
kullanildig: algoritmalara gore daha yiiksek olduklar1 goriilmektedir. Cizelge 4.14’te yer

alan algoritmalarin bir goriintii i¢in islem zamanlar1 11,1 ile 19 saniye arasindadir.

Goriintli tarama yontemi 3’lin kullanildig1 algoritmalarin farkl aydinlanma kosullarina
gore degerlendirildigi, meyve agaclarmin golge ve giinesli taraflarindan alinmis
goriintiilere ait deneme sonuglar1 Cizelge 4.15°te goriilmektedir. Test seti icin basariyla
saptanan en yliksek meyve yiizdesi %82’lik deger YSA smiflandiricisinin kullanildigi
algoritmada golge taraf i¢in elde edilmistir. Yanlis pozitif ylizdeleri, golge taraf
gortintiileri icin YSA, SVM ve diskriminant analizi siniflandiricilarmin kullanildig:

algoritmalarda daha yiiksektir.
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Cizelge 4.15. Ozmeyve ve Gabor doku dzniteliklerinin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama ydntemi 3’iin kullamldig1 algoritmalarin
test setine ait giinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere goére deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 3 Basariyla Yanls Basariyla Yanlhs
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayis1  Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayist  Meyve sayist Meyve sayisi
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 36 21 9 38 15 21
(0,80) (0,37) (0,20) (0,64) (0,28) (0,36)
K-en-yakin komsu 19 4 26 28 10 31
(0,42) 0,17) (0,58) (0,47) (0,26) (0,53)
Siniflandirma agaci 15 5 30 22 11 37
(0,33) (0,25) (0,67) (0,37) (0,33) (0,63)
Naive Bayes 4 0 41 15 4 44
(0,09) (0,00) (0,91) (0,25) (0,21) (0,75)
Regresyon agaci 14 5 31 23 9 36
(0,31) (0,26) (0,69) (0,39) (0,28) (0,61)
YSA 37 39 8 37 13 22
(0,82) (0,51) (0,18) (0,63) (0,26) (0,37)
SVM 28 18 17 30 8 29
(0,62) (0,39) (0,38) (0,51) (0,21) (0,49)
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4.9.4. Ozmeyve ve Gabor doku ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi algoritma
performanslarina genel bakis

Sekil 4.29°da o6zmeyve ve Gabor doku oOzniteliklerinin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin meyve saptama yiizdeleri verilmistir. Meyve tarama yontemi 1’in
kullanildig1 algoritmalar bu algoritma grubu igerisinde daha yliksek meyve saptama
basarisina sahip oldugu goriilmektedir. Bu grup igerisinde ikinci olarak en basarili
algoritmalar meyve tarama yontemi 2’nin kullanildig1 algoritmalardir. Ancak ydntem
3’lin kullanildig1 algoritma grubu igerisindeki smiflandirict olarak diskriminant analizi
ve YSA’nin kullanildig1 algoritmalarin diger yontemlerin kullanildigr algoritma

gruplarma yakin basar1 ylizdelerine sahip oldugu da goriilmektedir.

1,00 ~

0,90 -
g 0.80
§, 0,70 - Diskriminant analizi
é 0,60 mK-en-yakin komsu
g 0.50 - N Smiflandirma agaci
% 0,40 I'Naive Bayes
% 0.30 W Regresyon agaci
g ¥ YSA
& 0,20 «SVM

0,10

0,00

Algoritma

Sekil 4.29. Ozmeyve ve Gabor doku Ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin meyve saptama yiizdeleri

Sekil 4.30°da ise ozmeyve ve doku Ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin yanls pozitif yiizdeleri goriilmektedir. Yanls pozitif yiizdeleri agisindan
en 1yl performans1 meyve tarama yontemi 2’nin kullanildig1 algoritmalar, en kotiisiinii
ise yontem 3’iin kullanildigi algoritmalar gdstermistir. Yontem 1’in kullanildig:
algoritmalarin daha yiiksek yanlis pozitif yilizdeleri dikkate alindiginda, ézmeyve ve

Gabor doku oOzniteliklerinin birlikte degerlendirildigi algoritmalar icerisinde seftali
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meyvesini saptamada optimum algoritmalar yontem 2 ile smiflandirici olarak YSA ve

diskriminant analizinin kullanildig1 algoritmalar oldugu 6nerilmektedir.

- Diskriminant analizi
# K-en-yakin komsu
N Smiflandirma agaci
Il Naive Bayes

2 Regresyon agact

% YSA

2 SVM

&IIHH“

Yontem 2

Algoritma

Sekil 4.30. Ozmeyve ve Gabor doku Ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin yanlis pozitif oranlari

4.10. STEPDISC Analiziyle Belirlenen Ozniteliklerin Birlikte Degerlendirildigi
Algoritma Denemelerinin Sonuclarn

4.10.1. Goriintii tarama yontemi 1 ile STEPDISC analiziyle belirlenen
ozniteliklerin algoritmada birlikte degerlendirildigi denemeler

Sekil 4.31°’de STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin deneme sonuclarima iliskin baz1 sonug¢ goriintiileri goriilmektedir. Sekilde
goriilen gorintiiler, algoritmalarin saptama basarililar1 yliksek ve daha diisiik (yanlis

saptamalar ve saptanmayan meyveler igeren) sonug goriintiilerini icermektedir.

156



Sekil 4.31. Gorlintii tarama yontemi 1 kullanimiyla STEPDISC analiziyle belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iligkin baz1
sonug goriintiileri

Goriintii  tarama yontemi 1’in  kullanildigi, STEPDISC analiziyle belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basar1

oranlar1 Cizelge 4.16’da verilmistir.
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Cizelge 4.16. STEPDISC analiziyle belirlenen Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 1’in kullanildig:
algoritmalarm egitim ve test setleri deneme sonuglari

Yontem 1

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58)

Test seti (toplam meyve sayist: 104)

Basgartyla Bagartyla
saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan
Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 49 5 9 72 21 32
(0,84) (0,09) (0,16) (0,69) (0,23) (0,31)
K-en-yakin komsu 42 3 16 68 7 36
(0,72) (0,07) (0,28) (0,65) (0,09) (0,35)
Siniflandirma agact 44 3 14 63 13 41
(0,76) (0,06) (0,24) (0,61) 0,17) (0,39)
Naive Bayes 38 1 20 54 1 50
(0,66) (0,03) (0,34) (0,52) (0,02) (0,48)
Regresyon agaci 23 0 35 9 2 95
(0,40) (0,00) (0,60) (0,09) (0,18) (0,91)
YSA 49 15 9 78 33 26
(0,84) (0,23) (0,16) (0,75) (0,30) (0,25)
SVM 45 5 13 69 8 35
(0,78) (0,10) (0,22) (0,66) (0,10) (0,34)
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Cizelge 4.16 incelendiginde test seti i¢in en yliksek basar1 (%75) siniflandirici olarak
YSA kullanildig1 algoritmada elde edilmistir. En 1yi ikinci basar1 ylizdesine %69’luk
degeriyle diskriminant analizi smiflandiricisinin kullanildigi algoritma sahiptir. Bu
algoritmalar arasinda test seti i¢in en diisiik saptama basarisi1 yiizdesi (%9) regresyon
agaci siiflandiricisint kullanan algoritmanindir. Test seti i¢in en yiiksek yanlis pozitif
ylizdesi (%30) YSA smiflandiricisinin kullanildigr algoritmada goézlemlenmistir.
Goriintli tarama yontemi 1°in kullanildigi, Cizelge 4.16’da yer alan algoritmalarin bir

goriintili i¢cin islem zamanlar1 75,7 ile 143,2 saniye arasindadir.

Goriintli tarama yontemi 1’in kullanildig: algoritmalarin farkli aydinlanma kosullarma
gore degerlendirildigi, meyve agaclarmin golge ve giinesli taraflarindan alinmis
goriintiilere ait deneme sonuclar1 Cizelge 4.17°de goriilmektedir. Test seti i¢in basariyla
saptanan en yiksek meyve yilizdesi %76’lik degeriyle YSA smiflandiricist kullanilan
algoritmada giinesli taraf icin elde edilmistir. Ancak bu deger, algoritmanin golge
taraftan alinan goriintiiler icin basar1 yiizdesi olan %73 degerine oldukg¢a yakin bir
degerdir. Benzer sekilde diger simiflandiricilarin kullanildigr algoritmalarin da gilinesli
ve gOlge taraftan alinan goriintiiler icin basar1 yiizdeleri birbirine olduk¢a yakindir. Bu,
algoritmalarin aydinlanma degisimlerinden daha az etkilendigine isaret eden bir
durumdur. Yanls pozitif yiizdesi olarak aydinlanma degisimlerinden en ¢ok etkilenen
algoritmalar, YSA ve diskriminant analizi smiflandiricilarinin  kullanildig:

algoritmalardir.
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Cizelge 4.17. STEPDISC analiziyle belirlenen Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 1’in kullanildig:
algoritmalarin test setine ait giinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere gore deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 1 Basariyla Yanlis Bagariyla Yanlis
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayist ~ Meyve sayist Meyve sayisi Meyve sayist ~ Meyve sayisi Meyve sayisi
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 33 5 12 39 16 20
(0,73) (0,13) (0,27) (0,66) (0,29) (0,34)
K-en-yakin komsu 31 4 14 37 3 22
(0,69) (0,11) (0,31) (0,63) (0,08) (0,37)
Siniflandirma agaci 29 5 16 34 8 25
(0,64) (0,15) (0,36) (0,58) (0,19) (0,42)
Naive Bayes 23 1 22 31 0 28
(0,51) (0,04) (0,49) (0,53) (0,00) (0,47)
Regresyon agaci 3 1 42 6 1 53
(0,07) (0,25) (0,93) (0,10) (0,14) (0,90)
YSA 33 7 12 45 26 14
(0,73) (0,18) (0,27) (0,76) (0,37) (0,24)
SVM 32 2 13 37 6 22
(0,71) (0,06) (0,29) (0,63) (0,14) (0,37)
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4.10.2. Goriintii tarama yontemi 2 ile STEPDISC analiziyle belirlenen
ozniteliklerin algoritmada birlikte degerlendirildigi denemeler

Sekil 4.32°de STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin deneme sonuglarina iligkin bazi sonug goriintiileri goriilmektedir. Sekilde
goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama basarililar1 yiiksek ve daha diisiik (yanlis

saptamalar ve saptanmayan meyveler iceren) sonug goriintiilerini icermektedir.

Sekil 4.32. Goriintii tarama yontemi 2 ile STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin
birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarma iligkin bazi sonug
gortntiileri

Goriintii  tarama yontemi 2’nin  kullanildigi, STEPDISC analiziyle belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basar1

oranlar1 Cizelge 4.18’de verilmistir.
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Cizelge 4.18. STEPDISC analiziyle belirlenen oOzniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 2’nin kullanildig:
algoritmalarm egitim ve test setleri deneme sonuglari

Yontem 2

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58)

Test seti (toplam meyve sayist: 104)

Bagartyla Bagartyla
saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan
Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 49 2 9 78 6 26
(0,84) (0,04) (0,16) (0,75) (0,07) (0,25)
K-en-yakin komsu 42 1 16 58 2 46
(0,72) (0,02) (0,28) (0,56) (0,03) (0,44)
Siniflandirma agaci 39 1 19 45 3 59
(0,67) (0,03) (0,33) (0,43) (0,06) (0,57)
Naive Bayes 37 0 21 29 0 75
(0,64) (0,00) (0,36) (0,28) (0,00) (0,72)
Regresyon agaci 14 0 44 5 0 99
(0,24) (0,00) (0,76) (0,05) (0,00) (0,95)
YSA 55 2 3 87 20 17
(0,95) (0,04) (0,05) (0,84) (0,19) (0,16)
SVM 42 1 16 55 2 49
(0,72) (0,02) (0,28) (0,53) (0,04) (0,47)
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Cizelge 4.18 incelendiginde test seti icin en yliksek basari (%84) smiflandirict olarak
YSA kullanildig1 algoritmada elde edilmistir. En iy1 ikinci basar1 ylizdesine %75’lik
degeriyle diskriminant analizi smiflandiricisinin kullanildig1 algoritma sahiptir. Bu
algoritmalar arasinda test seti i¢in en diigiik saptama basarisi yiizdesi (%35) regresyon
agaci siiflandiricisint kullanan algoritmanindir. Test seti icin en yiiksek yanlis pozitif
ylizdesi (%19) YSA smiflandiricisinin  kullanildigr algoritmada gozlemlenmistir.
STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarda
goriintli tarama yontemi 2’nin yontem 1’e kiyasla oldukca az yanlis pozitif yiizdelerine
sahip oldugu goze carpmaktadir. Gorilintii tarama yontemi 2’nin kullanildigi, Cizelge
4.18’de yer alan algoritmalarin bir goriintii i¢in islem zamanlar1 2,6 ile 10,3 saniye

arasmdadir.

Goriintii tarama yontemi 2’nin kullanildig: algoritmalarin farkli aydinlanma kosullarina
gore degerlendirildigi, meyve agaclarmin golge ve giinesli taraflarindan alinmis
goriintiilere ait deneme sonuclar1 Cizelge 4.19°da goriilmektedir. Test seti i¢in basariyla
saptanan en yiksek meyve yilizdesi %87’lik degeriyle YSA smiflandiricist kullanilan
algoritmada golge taraf i¢in elde edilmistir. Meyve saptama basarilar1 oldukga diisiik
olan naive Bayes ve regresyon agaci smiflandiricilart digindaki diger smiflandiricilarin
kullanildig1 algoritmalar, gdlge taraftan alinan goriintiilerde daha 1yi saptama
performanst  gostermislerdir.  Yanlis pozitif yiizdelerine bakildiginda YSA
siniflandiricisinin kullanildigr algoritma harig, algoritmalarin giines ve golge taraflar

icin yakin yiizde degerlerine sahip oldugu goriilmektedir.
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Cizelge 4.19. STEPDISC analiziyle belirlenen oOzniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 2’nin kullanildig:
algoritmalarin test setine ait giinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere gore deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45)

Glinegsli taraf (toplam meyve sayisi:59)

Yontem?2 Basariyla Basariyla
saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayist ~ Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayist ~ Meyve sayisi Meyve sayisi
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 38 2 7 40 4 19
(0,84) (0,05) (0,16) (0,68) (0,09) (0,32)
K-en-yakin komsu 29 1 16 29 1 30
(0,64) (0,03) (0,36) (0,49) (0,03) (0,51)
Siniflandirma agaci 22 0 23 23 3 36
(0,49) (0,00) (0,51) (0,39) (0,12) (0,61)
Naive Bayes 9 0 36 20 0 39
(0,20) (0,00) (0,80) (0,34) (0,00) (0,66)
Regresyon agaci 2 0 43 3 0 56
(0,04) (0,00) (0,96) (0,05) (0,00) (0,95)
YSA 39 4 6 48 16 11
(0,87) (0,09) (0,13) (0,81) (0,25) (0,19)
SVM 26 1 19 29 1 30
(0,58) (0,04) (0,42) (0,49) (0,03) (0,51)
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4.10.3. Goriintii tarama yontemi 3 ile STEPDISC analiziyle belirlenen
ozniteliklerin algoritmada birlikte degerlendirildigi denemeler

Sekil 4.33°te STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin deneme sonuglarmna iligskin bazi sonug goriintiileri goriilmektedir. Sekilde
goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama basarililar1 yiiksek ve daha diisiik (yanlis

saptamalar ve saptanmayan meyveler iceren) sonug¢ goriintiilerini icermektedir.

Sekil 4.33. Goriintii tarama yontemi 3 ile STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin
birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarma iligkin bazi sonug
gortntiileri
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Goriintii  tarama yontemi 3’tin  kullamildigi, STEPDISC analiziyle belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basari

oranlar1 Cizelge 4.20°de verilmistir.
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Cizelge 4.20. STEPDISC analiziyle belirlenen oOzniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 3’tin kullanildig:
algoritmalarm egitim ve test setleri deneme sonuglari

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58) Test seti (toplam meyve sayisi: 104)
Yontem 3 Basariyla Basariyla
saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan
Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 46 6 12 76 43 28
(0,79) (0,12) (0,21) (0,73) (0,36) (0,27)
K-en-yakin komsu 38 1 20 60 11 44
(0,66) (0,03) (0,34) (0,58) (0,15) (0,42)
Siniflandirma agaci 33 3 25 43 15 61
(0,57) (0,08) (0,43) 0,41) (0,26) (0,59)
Naive Bayes 30 0 28 29 1 75
(0,52) (0,00) (0,48) (0,28) (0,03) (0,72)
Regresyon agaci 18 0 40 8 0 96
(0,31) (0,00) (0,69) (0,08) (0,00) (0,92)
YSA 52 14 6 89 83 15
(0,90) 0,21) (0,10) (0,86) (0,48) (0,14)
SVM 36 1 22 57 20 47
(0,62) (0,03) (0,38) (0,55) (0,26) (0,45)

167



Cizelge 4.20 incelendiginde test seti i¢cin en yliksek basar1 (%86) smiflandirict olarak
YSA kullanildig1 algoritmada elde edilmistir. En 1iy1 ikinci basar1 yiizdesine %73’k
degeriyle diskriminant analizi smiflandiricisinin kullanildigi algoritma sahiptir. Bu
algoritmalar arasinda test seti i¢in en diigiik saptama basarisi yiizdesi (%8) regresyon
agact smiflandiricisint  kullanan algoritmanindir. Goriintii tarama yOntemi 3’iin
kullanildigi, Cizelge 4.20°de yer alan algoritmalarin bir goriintii i¢in islem zamanlar1 8,8

ile 44,9 saniye arasindadir.

Goriintli tarama yontemi 3’lin kullanildig1 algoritmalarin farkl aydinlanma kosullarina
gore degerlendirildigi, meyve agaclarmin golge ve giinesli taraflarindan alinmis
goriintiilere ait deneme sonuclar1 Cizelge 4.21°de goriilmektedir. Test seti i¢in basariyla
saptanan en ylksek meyve yilizdesi %91°lik degeriyle YSA smiflandiricist kullanilan
algoritmada golge taraf i¢cin elde edilmistir. Simiflandirma agaci ve regresyon agaci
smiflandiricilart  disindaki diger smiflandiricilarin kullanildigi algoritmalar, golge
taraftan alinan goriintiilerde daha 1yi saptama performansi gostermislerdir. Yanlis pozitif
ylizdelerine bakildiginda diskriminant analizi, K-en-yakin komsu, YSA ve SVM
smiflandiricilarinin kullanildig: algoritmalarin golge taraf goriintiileri icin daha yiiksek

yanlis pozitif degerlerine sahip olduklar1 goriilmektedir.

168



Cizelge 4.21. STEPDISC analiziyle belirlenen Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 3’tin kullanildig:
algoritmalarin test setine ait glinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere gére deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 3 Basariyla Yanhs Basariyla Yanhs
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayist  Meyve sayisi Meyve sayisi Meyve sayist ~ Meyve sayisi Meyve sayisi
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 34 35 11 42 8 17
(0,76) (0,51) (0,24) (0,71) (0,16) (0,29)
K-en-yakin komsu 29 8 16 31 3 28
(0,64) (0,22) (0,36) (0,53) (0,09) (0,47)
Siniflandirma agaci 17 6 28 26 9 33
(0,38) (0,26) (0,62) (0,44) (0,26) (0,56)
Naive Bayes 11 0 34 18 1 41
(0,24) (0,00) (0,76) (0,31) (0,05) (0,69)
Regresyon agaci 2 0 43 6 0 53
(0,04) (0,00) (0,96) (0,10) (0,00) (0,90)
YSA 41 44 4 48 39 11
(0,91) (0,52) (0,09) (0,81) (0,45) (0,19)
SVM 29 19 16 28 1 31
(0,64) (0,40) (0,36) (0,47) (0,03) (0,53)
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4.10.4. STEPDISC analiziyle belirlenen o6zniteliklerin algoritmada birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin performanslarina genel bakis

Sekil 4.34’te STEPDISC analiziyle belirlenen Ozniteliklerin algoritmada birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin meyve saptama yiizdeleri verilmistir. Kullanilan her bir
goriintli tarama yOntemi icin meyve saptama ylizdeleri en az %70’den yiiksek
algoritmalarin oldugu goriilmektedir. Yontem 2 ve 3’iin kullanildig1 algoritma gruplari
icerisinde yer alan siniflandirici olarak YSA’nin kullanildig1 algoritmalarin basariyla

saptanan meyve yiizdeleri %80’in {izerindedir.

1,00
E 0,90 -
£ 0,80 -
; 0.70 4 ... - Diskriminant analizi
E 0,60 - o # K-en-yakin komsu
é 0,50 - \ Smiflandirma agaci
£0,40 - I'Naive Bayes
é 0.30 - X Regresyon agact
%0__20 ] 2 YSA
=010 - “SVM

0.00 -

Yontem 1 Yontem 2 Yontem 3
Algoritma

Sekil 4.34. STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin meyve saptama yiizdeleri

Sekil 4.35’te STEPDISC analiziyle belirlenen 0Ozniteliklerin algoritmada birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin yanlis pozitif yiizdeleri goriilmektedir. Yanhs pozitif
yiizdeleri agisindan en iyi1 performansi, meyve tarama yontemi 2’nin kullanildig:
algoritmalar en kotiisiinii ise yontem 3’ln kullanildigi algoritmalar gdstermistir.
STEPDISC analiziyle belirlenen Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalar
icerisinde seftali meyvesini saptamada optimum algoritma olarak, sahip oldugu nispeten
disik yanhlis pozitif ylizdesi (%19) ve %84’likk meyve saptama basaris1 dikkate

alindiginda yontem 2 ile YSA smiflandiricinin kullanildig1 algoritma onerilmektedir.
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Sekil 4.35. STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin yanlis pozitif oranlari

4.11. Deneme-Yanilma Yoluyla Belirlenen Ozniteliklerin Birlikte Degerlendirildigi
Algoritma Denemelerinin Sonuclarn

4.11.1. Goriintii tarama yontemi 1 ile ve deneme-yanilma yoluyla belirlenen

ozniteliklerin algoritmada birlikte degerlendirildigi denemeler

Sekil 4.36’da deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi

algoritmalarin deneme sonuclaria iliskin baz1 sonug¢ goriintiileri goriilmektedir. Sekilde

goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama basarililar1 yiikksek ve diistik (yanlis

saptamalar ve saptanmayan meyveler igeren) sonug goriintiilerini icermektedir.
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Sekil 4.36. Goriintii tarama yontemi 1 ile deneme-yanilma yoluyla belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iligkin bazi
sonug goriintiileri

Goriintii  tarama yontemi 1’in  kullanildigi, deneme-yanilma yoluyla belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basar1

oranlar1 Cizelge 4.22’de verilmistir.
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Cizelge 4.22. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 1’in kullanildig:
algoritmalarm egitim ve test setleri deneme sonuglari

Yontem 1

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58)

Test seti (toplam meyve sayist: 104)

Bagartyla Bagartyla
saptanan Yanlis pozitifler ~ Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler ~ Saptanamayan
Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 50 2 8 78 13 26
(0,86) (0,04) (0,14) (0,75) (0,14) (0,25)
K-en-yakin komsu 46 1 12 65 3 39
(0,79) (0,02) 0,21) (0,63) (0,04) (0,38)
Siniflandirma agaci 45 3 13 62 10 42
(0,78) (0,06) (0,22) (0,60) (0,14) (0,40)
Naive Bayes 38 1 20 45 1 59
(0,66) (0,03) (0,34) (0,43) (0,02) (0,57)
Regresyon agaci 19 0 39 9 1 95
(0,33) (0,00) (0,67) (0,09) (0,10) (0,91)
YSA 50 4 8 80 18 24
(0,86) (0,07) (0,14) (0,77) (0,18) (0,23)
SVM 44 3 14 64 11 40
(0,76) (0,06) (0,24) (0,62) (0,15) (0,38)
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Cizelge 4.22 incelendiginde test seti icin en yliksek basari (%77), smiflandirici olarak
Y SA’nin kullanildig: algoritmada elde edilmistir. En iyi ikinci basar1 ylizdesine %75°lik
degeriyle diskriminant analizi smiflandiricisinin kullanildig1 algoritma sahiptir. Bu
algoritmalar arasinda test seti i¢in en diisiik saptama basarisi1 yiizdesi (%9) regresyon
agaci siiflandiricisint kullanan algoritmanindir. Test seti icin en yiiksek yanlis pozitif
yiizdesi (%18) YSA smiflandiricisinin kullanildig: algoritmada gozlemlenmistir. K-en-
yakin komsu ve naive Bayes smiflandiricilarinin kullanildigi algoritmalar en diistik
yanlis pozitif ylizdelerinden (%4 ve %?2) sorumludurlar. Goriintii tarama yontemi 1°in
kullanmildig1, Cizelge 4.22°de yer alan algoritmalarin bir goriintli i¢in islem zamanlari

72,4 ile 99,5 saniye arasindadir.

Goriintli tarama yontemi 1’in kullanildig1 algoritmalarin farkli aydinlanma kosullarina
gore degerlendirildigi, meyve agaclarmin golge ve giinesli taraflarindan alinmis
goriintiilere ait deneme sonuclar1 Cizelge 4.23’de goriilmektedir. Test seti i¢in basariyla
saptanan en yiksek meyve yilizdesi %78’lik degeriyle YSA smiflandiricist kullanilan
algoritmada giinesli taraf icin elde edilmistir. Ancak bu deger, algoritmanin gdlge
taraftan alinan goriintiiler i¢in basar1 yiizdesi olan %76 degerine olduk¢a yakin bir
degerdir. Benzer sekilde diger smiflandiricilari kullanildigi algoritmalarin da gilinesli
ve gOlge taraftan alinan goriintiiler i¢cin basar1 yiizdeleri birbirine oldukga yakindir. Bu,

algoritmalarin aydinlanma degisimlerinden daha az etkilendigini gostermektedir.
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Cizelge 4.23. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 1’in kullanildig:
algoritmalarin test setine ait glinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere gére deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 1 Basariyla Yanhs Basariyla Yanhs
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayist  Meyve sayist ~ Meyve sayist Meyve sayist  Meyve sayist ~ Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 34 3 11 44 10 15
(0,76) (0,08) (0,24) (0,75) (0,19) (0,25)
K-en-yakin komsu 37 3 22 28 0 17
(0,63) (0,08) (0,37) (0,62) (0,00) (0,38)
Siniflandirma agaci 33 8 26 29 2 16
(0,56) (0,20) (0,44) (0,64) (0,06) (0,36)
Naive Bayes 29 1 30 16 0 29
(0,49) (0,03) (0,51) (0,36) (0,00) (0,64)
Regresyon agact 6 1 53 3 0 42
(0,10 (0,14) (0,90) (0,07) (0,00) (0,93)
YSA 45 17 14 35 1 10
(0,76) (0,27) (0,24) (0,78) (0,03) (0,22)
SVM 36 9 23 28 2 17
(0,61) (0,20) (0,39) (0,62) (0,07) (0,38)
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4.11.2. Goriintii tarama yontemi 2 ile deneme-yanilma yoluyla belirlenen
ozniteliklerin algoritmada birlikte degerlendirildigi denemeler

Sekil 4.37°de deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin deneme sonuglarina iligkin bazi sonug goriintiileri goriilmektedir. Sekilde
goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama basarililar1 yiiksek ve daha diisiik (yanlis

saptamalar ve saptanmayan meyveler iceren) sonug goriintiilerini icermektedir.

Sekil 4.37. Gorintii tarama yontemi 2 ile deneme-yanilma yoluyla belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin bazi
sonug goriintiileri

Goriintii  tarama yontemi 2’nin  kullanildigi, deneme-yanilma yoluyla belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin basar1

oranlar1 Cizelge 4.24’de verilmistir. Cizelge incelendiginde test seti i¢in en yiiksek
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basar1 (%81) smiflandiric1 olarak YSA kullanildig: algoritmada elde edilmistir. En iyi
ikinci basar1 ylizdesine %75’lik degeriyle diskriminant analizi siniflandiricisinin
kullanildig1 algoritma sahiptir. Bu algoritmalar arasinda test seti i¢in en diisiik saptama
basaris1 ylizdesi (%6) regresyon agaci siniflandiricisint kullanan algoritmanindir. Test
seti i¢in en yiiksek yanlis pozitif yiizdesi (%23) K-en-yakin komsu siniflandiricisinin
kullanildig1 algoritmada gézlemlenmistir. GOriintli tarama yontemi 2’nin kullanildigi,
Cizelge 4.24°de yer alan algoritmalarin bir goriintli i¢in islem zamanlar1 1,8 ile 12,8

saniye arasmdadr.

Goriintii tarama yontemi 2’nin kullanildig: algoritmalarin farkli aydinlanma kosullarina
gore degerlendirildigi, meyve agaclarmin golge ve giinesli taraflarindan alinmis
goriintiilere ait deneme sonuglar1 Cizelge 4.25°te goriilmektedir. Test seti i¢in basariyla
saptanan en yiiksek meyve yiizdesi %84’liikk degeriyle YSA siniflandiricis1 kullanilan
algoritmada giinesli taraf i¢in elde edilmistir. Ayn1 smiflandiricinin kullanildig:

algoritmanin golge taraftan alinan goriintiiler i¢in basar1 ylizdesi olan %78 dir.
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Cizelge 4.24. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 2’in kullanildig:
algoritmalarm egitim ve test setleri deneme sonuglari

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58) Test seti (toplam meyve sayisi: 104)
Yontem 2 Bagartyla Yanlig Bagartyla Yanlig
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 54 1 4 78 6 26
(0,93) (0,02) (0,07) (0,75) (0,07) (0,25)
K-en-yakin komsu 44 1 14 72 21 32
(0,76) (0,02) (0,24) (0,69) (0,23) (0,31)
Siniflandirma agaci 39 1 19 43 3 61
(0,67) (0,03) (0,33) 0,41) (0,07) (0,59)
Naive Bayes 34 1 24 30 1 74
(0,59) (0,03) 0,41) (0,29) (0,03) (0,71)
Regresyon agaci 14 0 44 6 0 98
(0,24) (0,00) (0,76) (0,06) (0,00) (0,94)
YSA 53 1 5 84 12 20
(0,91) (0,02) (0,09) (0,81) (0,13) (0,19)
SVM 39 1 19 43 2 61
(0,67) (0,03) (0,33) (0,41) (0,04) (0,59)
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Cizelge 4.25. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintli tarama yontemi 2’nin kullanildig:
algoritmalarin test setine ait glinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere gére deneme sonuglari

Yontem 2

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45)

Glinegsli taraf (toplam meyve sayisi:59)

Bagartyla Bagartyla
saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan saptanan Yanlis pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 43 5 16 35 1 10
0,73 0,10 0,27 0,78 0,03 0,22
K-en-yakin komsu 39 16 20 33 5 12
0,66 0,29 0,34 0,73 0,13 0,27
Siniflandirma agaci 22 2 37 21 1 24
0,37 0,08 0,63 0,47 0,05 0,53
Naive Bayes 19 1 40 11 0 34
0,32 0,05 0,68 0,24 0,00 0,76
Regresyon agaci 3 0 56 3 0 42
0,05 0,00 0,95 0,07 0,00 0,93
YSA 46 10 13 38 2 7
0,78 0,18 0,22 0,84 0,05 0,16
SVM 23 2 36 20 0 25
0,39 0,08 0,61 0,44 0,00 0,56
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4.11.3. Goriintii tarama yontemi 3 ile deneme-yanilma yoluyla belirlenen
ozniteliklerin algoritmada birlikte degerlendirildigi denemeler

Sekil 4.38’de deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin deneme sonuglarina iligkin bazi sonug goriintiileri goriilmektedir. Sekilde
goriilen goriintiiler, algoritmalarin saptama basarililar1 yiiksek ve daha diisiik (yanlis

saptamalar ve saptanmayan meyveler igeren) sonug goriintiilerini icermektedir.

Sekil 4.38. Goriintii tarama yontemi 3 ile deneme-yanilma yoluyla belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iliskin bazi
sonug goriintiileri

Goriintii  tarama yontemi 3’ln kullanildigi, deneme yanilma yoluyla belirlenen
Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritmalarin deneme sonuglarina iligkin basar1

oranlar1 Cizelge 4.26’da verilmistir. Cizelge incelendiginde test seti i¢in en yiiksek
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basar1 (%71) smiflandirict olarak YSA kullanildig: algoritmada elde edilmistir. En 1y1
ikinci basar1 ylizdesine %67’lik degeriyle diskriminant analizi siniflandiricisinin
kullanildig1 algoritma sahiptir. Bu algoritmalar arasinda test seti i¢in en diisiik saptama
basaris1 ylizdesi (%9) regresyon agaci siniflandiricisini kullanan algoritmanindir. Test
seti i¢in en yiiksek yanlis pozitif ylizdesi (%34) diskriminant analizi siniflandiricisinin
kullanildig1 algoritmada gdzlemlenmistir. Goriintli tarama yontemi 3’{in kullanildigi,
Cizelge 4.26’da yer alan algoritmalarin bir goriintli icin islem zamanlar1 8 ile 35,8

saniye arasmdadr.

Goriintli tarama yontemi 3’lin kullanildig1 algoritmalarin farkl aydinlanma kosullarina
gore degerlendirildigi, meyve agaclarmin golge ve giinesli taraflarindan alinmis
goriintiilere ait deneme sonuclar1 Cizelge 4.27°de goriilmektedir. Test seti i¢in basariyla
saptanan en yiiksek meyve yiizdesi %73’likk degeriyle YSA siniflandiricis1 kullanilan
algoritmada giinesli taraf i¢in elde edilmistir. Ayni smiflandiricinin  kullanildigi

algoritmanin golge taraftan alinan goriintiiler i¢in basar1 ylizdesi olan %69’dur.
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Cizelge 4.26. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintii tarama yontemi 3’iin kullanildig:
algoritmalarm egitim ve test setleri deneme sonuglari

Egitim seti (toplam meyve sayist: 58) Test seti (toplam meyve sayisi: 104)
Yontem 3 Basariyla Yanlis Basariyla Yanlis
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
Meyve sayist  Meyve sayisi Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 46 7 12 70 36 34
(0,79) (0,13) (0,21) (0,67) (0,34) (0,33)
K-en-yakin komsu 37 1 21 36 3 68
(0,64) (0,03) (0,36) (0,35) (0,08) (0,65)
Siniflandirma agaci 33 5 25 37 14 67
(0,57) (0,13) (0,43) (0,36) (0,27) (0,64)
Naive Bayes 32 0 26 21 3 83
(0,55) (0,00) (0,45) (0,20) (0,13) (0,80)
Regresyon agaci 19 0 39 9 0 95
(0,33) (0,00) (0,67) (0,09) (0,00) (0,91)
YSA 48 2 10 74 32 30
(0,83) (0,04) 0,17) (0,71) (0,30) (0,29)
SVM 34 4 24 44 10 60
(0,59) (0,11) (0,41) (0,42) (0,19) (0,58)
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Cizelge 4.27. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen Ozniteliklerin birlikte degerlendirildigi goriintli tarama yontemi 3’tin kullanildig:
algoritmalarin test setine ait giinesli ve golgeli taraflardan alinan goriintiilere gore deneme sonuglari

Golge taraf (toplam meyve sayisi: 45) Glinegli taraf (toplam meyve sayisi:59)
Yontem 3 Basariyla Yanlis Basariyla Yanlis
saptanan pozitifler Saptanamayan saptanan pozitifler Saptanamayan
(Test seti) Meyve sayist  Meyve sayist Meyve sayist Meyve sayist ~ Meyve sayisi Meyve sayist
(%) (%) (%) (%) (%) (%)
Diskriminant analizi 38 14 21 32 22 13
(0,64) (0,27) (0,36) (0,71) 0,41) (0,29)
K-en-yakin komsu 22 3 37 14 0 31
(0,37) (0,12) (0,63) (0,31) (0,00) (0,69)
Siniflandirma agaci 23 11 36 14 3 31
(0,39) (0,32) (0,61) (0,31) (0,18) (0,69)
Naive Bayes 17 3 42 4 0 41
(0,29) (0,15) (0,71) (0,09) (0,00) (0,91)
Regresyon agaci 7 0 52 2 0 43
(0,12) (0,00) (0,88) (0,04) (0,00) (0,96)
YSA 41 11 18 33 21 12
(0,69) (0,21) (0,31) (0,73) (0,39) (0,27)
SVM 30 9 29 14 1 31
(0,51) (0,23) (0,49) (0,31) (0,07) (0,69)
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4.11.4. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen o6zniteliklerin algoritmada birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin performanslarina genel bakis

Sekil 4.39°da deneme-yanilma yoluyla belirlenen Ozniteliklerin algoritmada birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin  meyve saptama yiizdeleri verilmistir. Sekilde
algoritmalarin meyve saptama yiizdelerinin kullanilan goriintii tarama yontemleri
iizerine kismen esit dagildigi goriilmektedir. Yontem 1 ve 2’nin kullanildig: algoritma
gruplarmin  meyve saptama ylizdelerinin yontem 3’iin kullanildig1 algoritma

gruplarminkinden daha yiiksek olduklar1 goriilmektedir.

0,90
= 0,80 -
£ 0,70 -
Z 0,60 - Diskriminant analizi
E 0.50 m K-en-yakm komsu
g , N Smiflandirma agaci
2 0,40 -
g ' I'Naive Bayes
2 0.30 “Regresyon agaci
5020 #YSA
<
“0,10 - +SVM
0,00 T :
Yontem 2
Algoritma

Sekil 4.39. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin meyve saptama yiizdeleri

Sekil 4.40’ta Deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6zniteliklerin algoritmada birlikte
degerlendirildigi algoritmalarin yanlis pozitif yiizdeleri goriilmektedir. Yanhs pozitif
yiizdeleri acisindan en kotii performansi meyve tarama yontemi 3’iin kullanildig:
algoritmalar gostermistir. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6zniteliklerin birlikte
degerlendirildigi algoritmalar icerisinde seftali meyvesini saptamada optimum
algoritmalar olarak, yontem 2 veya 3 ile YSA smiflandiricisinin  kullanildig:

algoritmalar oldugu onerilmektedir.
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Sekil 4.40. Deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi
algoritmalarin yanlis pozitif oranlari

4.12. Basarih ve Yanhs Saptamalar

Gergeklestirilen seftali saptama denemelerinde algoritmalar, egitim ve test setlerindeki
meyvelerin hepsini saptayamamuslardir. istenmeyen yanlis saptamalar da meydana
gelmistir. Bu hatali siniflandirmalarin temel nedenlerinden bir tanesi geng seftali
meyveleri ve dogal bitki Ortiisii goriintiilerindeki arka plan nesneleri arasindaki renk
benzerligidir. Dogal bahge kosullarinda alman goriintiilerde bazi yaprak renklerinin
geng meyvelerin renklerine oldukca yakin oldugu goriilmiistiir. Ancak bu durum,
hazirlanan meyve saptama algoritmalarinin karsilastigi tek renk kaynakl zorluk
degildir. Bazi toprak, aga¢ govdesi ve dallarmm renklerinin de geng seftali
meyvelerininkine oldukca yakin oldugu gézlemlenmistir. Bu yilizden potansiyel meyve
bolgelerini ¢ikarmak ve arka plan bdlgelerini elemek iizere renk bilgisini kullanan

gOriintli tarama yontemlerinin renk kaynakli hatali siniflandirmalar1 gergeklesmistir.

Tekdiize olmayan aydmlanma, smiflandiricilarin basar1 oranlarini azaltan diger bir
faktordiir. Kullanilan aydinlanma iyilestirmesi yontemlerine ragmen Ozellikle kismen
aydinlanan meyveler nedeniyle sekil ve doku bilgisinde bozulmalar gerceklesmistir.
Ancak sonuglar gostermistir ki; calismada denenen algoritmalarin seftali agaclariin

glinesli ve golgeli taraflarindan alinan goriintiilerdeki performanslari arasinda cok
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bliylik farkliliklar bulunmamaktadir. Bu, gelistirilen algoritmalarin aydinlanma

degisimlerinden az etkilendigini géstermektedir.

Ust iiste ortiisen nesneler, dogal bitki ortiisiinde geng¢ seftali meyveleri saptamada
karsilagilan diger bir zorluktur. Denemelerde yapraklar ve/veya diger meyveler
tarafindan yliksek derecede Ortillen bazi meyveler algoritmalar tarafindan
saptanamamugtir. Ust iiste Ortiisen nesneler durumu kismen aydinlatilan meyvelere
benzer bir durum olusturmustur. Goriintiilerde yer alan bazi meyvelerin yiizeyleri
yapraklar tarafindan pargalara ayrilmistir. Ozellikle potansiyel meyve merkezlerini esas
alan goriintii tarama yontemi 2 ve 3 bu olumsuz kosullardan yontem 1’e gore daha fazla
etkilenmistir. Pargalara ayrilan meyve yiizeyleri merkezden kacik potansiyel merkezler
olusturmus ve bu yiizden siniflandiricilar i¢cin meyveler, alt-pencere tarafindan iyice
kapsanamamistir. Ayrica gOrlintii tarama yontemi 3’lin esas alindigi radyal simetri,
tekdiize olmayan aydinlanma esasl ve iist {iste Ortliisen nesneler esasli boliinmiis meyve
ylizeylerinden etkilenmistir. Yine de gelistirilen algoritmalar bu meyvelerin bazilarini

saptayabilmislerdir.

Gelistirilen algoritmalarin performans degerleri incelendiginde bir miktar basariyla
saptanan meyve ylizdesi pahasma da olsa, algoritmalarin ¢ofunda goriintii tarama
yontemi 2’nin yontem 1’e kiyasla daha az yanlis pozitif yiizdelerine sahip oldugu
goriilmiistiir. Diger yandan, bazi yaprak ve yaprak kiimelerinin meyvelerin sekillerine
benzer yapilar olusturmasi nedeniyle gelistirilen goriintii tarama yontemi 3 kendisinden

beklenen diisiik yanlis saptama yiizdelerini verememistir.

Calismada kullanilan smniflandiricilarin performanslart diisiintildiigiinde, sniflandirict
tipine iliskin parametrikligin meyve saptama performanslar1 lizerinde etkili olmadig:
goriilmektedir. Parametrik olmayan YSA ve parametrik olan diskriminant analizi

siniflandiricisinin kullanildigi algoritmalar basarili meyve saptamalar1 saglamistir.

Herhangi bir smiflandirma gorevinde smiflandiricinin performansi ¢ogunlukla onun
Oznitelikler arasindaki gizli iliskileri agiga ¢ikarma kabiliyetine baghdir. Bu ¢alismada
kullanilmis olan O6znitelikler, sekil ve doku gibi farkli bilgileri temsil etmektedir.

Denemesi yapilmis ¢cogu algoritma gruplari icerisinde naive Bayes ve regresyon agaci
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siniflandiricilarmm kot performanslart  gdzlemlenmistir.  Oznitelikler arasindaki
karmasik interaksiyonlarla basa ¢ikmadaki yetersizliginden dolay1 6zellikle naive Bayes
smiflandiricisinin diger danigmanli 6grenme yontemlerine gore daha az dogru sonuglar
verdigi bilinen bir gercektir ve siniflandirma performansini garanti edememektedir. Bu
baglamda YSA ve diskriminant analizi smiflandiricilari bu ¢alismada kullanilan
Ozniteliklerle daha iyi sonucglar vermistir. Bu calismada kullanilan smiflandiricilarin
performanslari, onlarm kullanilan 6znitelikler arasindaki interaksiyonlar:1 agiga ¢ikarma

giiclerini agiklamaktadir.
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5. SONUC

Bu tez c¢alismasinda seftali bahgesinde dogal aydinlanma kosullarinda alinmis
goriintiiler kullanilarak, gelisimlerinin erken safhasindaki olgunlagsmamis seftali
meyvelerini renkli goriintiilerde saptayarak sayan bilgisayarli gorii algoritmalar:
gelistirilmistir. Calismada histogram esitleme ve logaritma donilistimii gibi goriintii
isleme tekniklerinden yararlanilarak dogal kosullarda alinmig goriintiilerin aydinlanma
kosullar1 zenginlestirilmistir. Goriintii isleme tekniklerinden yararlanarak gelistirilen
algoritmalar renk, sekil ve doku bilgisini kullanilan 6znitelik ¢ikarma ydntemleriyle
goriintiilerden ¢ikarmislardir. Bu calismada kullanilan 6znitelik ¢ikarma yontemleri,
olgunlasmamis seftali bitkisini renkli goriintiilerde saptama anlaminda yenidirler.
Ayrica bu tez calismasimin yazildig: tarih itibariyle, olgun ya da olgunlagsmamis seftali
meyvesini bilgisayarli gorii ve goriintii isleme teknikleriyle saptayarak sayma amacli

literatiirde bir bagka ¢aligmaya rastlanmamustir.

Bu caligmada seftali meyvesini bulmak iizere goriintiiler, goriintii isleme teknikleri
kullanilarak potansiyel meyve bdlgelerini ortaya koymayr da igeren gelistirilen farkli
goriintii tarama yontemleriyle taranmislardir. Potansiyel meyve bolgelerini temsil eden
alt-pencereler diskriminant analizi, K-en-yakin komsu, naive Bayes, regresyon agaclari,
siniflandirma agaglari, yapay sinir aglar1 ve destek vektor makinasi siniflandiricilariyla
meyve ve arka plan olarak siniflandirilmislardir. Calismada ayni meyveye ait coklu
saptamalar blob analizi teknigiyle tekillestirilerek goriintiilerdeki meyvelerin sayimi

yapilmistir.

Farkli Oznitelik setleri istatistiksel ve deneysel yollarla belirlenerek farkli goriintii
tarama yontemleriyle bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Gelistirilen algoritmalarin egitim
ve test setlerinde denemeleri gergeklestirilmistir. Algoritmalarin seftali agaclarinin
glinesli ve golge tarafindan alinmis goriintiilerde performanslari ortaya konularak
degerlendirilmistir. Olgunlasmamis seftaliyi dogal bitki oOrtiisti goriintiilerinde saptama
gorevinin tek diize olmayan aydinlanma ve nesnelerin iist iiste ortiismesi gibi kendine
0zgii zorluklarma ragmen, ortaya konulan algoritmalarin test seti i¢in %85’ler

diizeyinde saptama basarisiyla olgunlasmamis seftalileri saptayabildikleri goriilmiistiir.
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Calismada GLCM ve odzmeyve Ozniteliklerinin kademeli degerlendirildigi algoritma
denemelerinin performanslarma bakildiginda goériintii tarama yontemi 1 i¢in basarilt
saptama performanslar1 % 85’ler diizeyinde olsa da bu algoritma gruplarinda yanlis
pozitif ylizdeleri oldukca yiiksektir. Daha az yanlis pozitif ylizdelerine sahip goriintii
tarama yontemi 2’nin kullanildig1 algoritmalarin ise basarili saptama yiizdeleri oldukga
diisiik seviyededir. Goriintii tarama yontemi 3 ise bu algoritma grubunda diger iki
gOriintli tarama yontemine gore hem basarili saptama hem de yanlis pozitif yiizdeleri
acisindan daha diisiik performanslar gostermiglerdir. Bu yiizden GLCM ve ozmeyve
ozniteliklerinin kademeli degerlendirildigi algoritma gruplar1 igerisinden herhangi bir

algoritma basarili olarak 6nerilememektedir.

Ozmeyve ve Gabor doku Ozniteliklerinin birlikte degerlendirildigi algoritma
denemelerinin performanslarina bakilirsa, %85’lik basarili saptama yiizdeleri ve
yaklasik %25’lerde olan yanlis pozitif yiizdelerine sahip goriintii tarama yontemi 1 ile
diskriminant analizi, YSA ve SVM’nin kullamildig1 algoritmalar ve %78’lik basarili
saptama yiizdeleri ve %7’lik olan yanlis pozitif yiizdesine sahip goriintii tarama yontemi

2 ile diskriminant analizinin kullanildig1 algoritma 6nerilebilir.

STEPDISC analiziyle belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritma grubu
icerisinde ise goriintii tarama yontemi 2’nin kullanildigi algoritmalarda daha basarili
performanslar elde edilmistir. Bu algoritma grubu igerisinde %84’liik basarili saptama
yiizdesi ve %19’luk yanlis pozitif yiizdesi degerine sahip siniflandirici olarak YSA’nin

kullanildig: algoritma Onerilebilir.

Deneme-yanilma yoluyla belirlenen 6zniteliklerin birlikte degerlendirildigi algoritma
gruplarinda ise en yiiksek performansi %81°lik basarili saptama ylizdesi ve %13’liik
yanlis pozitif yiizdesi degerine sahip goriintii tarama yontemi 2 ile siiflandirici olarak
Y SA’nin kullanildig: algoritmada saglanmistir. Bu algoritma ile beraber goriintii tarama
yontemi 2 ile diskriminant analizi siniflandiricisinin kullanildigr %75°lik  basarili
saptama yiizdesi ve %7’lik yanlis pozitif yilizdesi degerine sahip algoritma, goriintii
tarama yontemi 1 ile diskriminant analizi ve YSA’nin kullanildigi algoritmalar

Onerilebilir.
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Bu tez calismasinda elde edilen algoritma performanslarinin  dogrudan
karsilastirilabilecegi olgunlasmamis seftali meyvesinin dogal bahge ortaminda alinmis
renkli gortintiilerde saptanmasi iizerine yapilmig benzer bir calismaya rastlanmamustir.
Ancak bazi arastrmacilarin multispectral, hiperspektral ve termal goriintiileme gibi
oldukca pahali sistemleri kullanarak portakal ve elma gibi meyveler icin yaptiklari
calismalar mevcuttur. Daha Once yapilan diger tir calismalar ise bu caligmada
kullanilan standart CCD goriintiileme teknigi ile renk ayirimi bariz yapilabilen olgun
meyveleri saptayan algoritmalarm gelistirilmesini i¢ermektedir. Onceki calismalar
kismida o6zetleri verilmis olan bu g¢alismalarin carpici sonuglar igeren bazilarinda

yapilanlar kisaca su sekildedir:

e Bulanon ve ark. (2004) CCD goriintiilleme teknigi ile olgun elmalarin
%80’1ni basariyla saptadiklarini bildirmislerdir.

e Okamoto ve Lee (2009) hiperspektral goriintiileme kullanarak
olgunlasmamis  portakallarim ~ %89’unu  basariyla saptadiklarini
bildirmislerdir.

e Mao ve ark. (2009) CCD goriintiileme teknigi ile olgun elmalarmn %90’ m1
basariyla saptadiklarimi bildirmislerdir.

e Wachs ve ark. (2009) termal goriintiileme kullanarak yesil elmalarin
%74 1inii basariyla saptadiklarini bildirmislerdir.

e Chinchuluun ve Lee (2006) CCD goriintiileme teknigi ile olgun portakallarin
%383 1inii saptayabilmislerdir.

e Tabb ve ark. (2006) CCD goriintiileme teknigi ile kirmizi olgun elmalarin
%90’ m1 basariyla saptadiklarini bildirmislerdir.

e Kane ve Lee (2007) multispektral goriintiileme teknigi kullanarak
olgunlasmamis  portakallarm  %84,5’in1  basariyla  saptadiklarini
bildirmislerdir.

e Safren ve ark. (2007) hiperspektral goriintiileme teknigi kullanarak yesil

elmalarm %388,1’ini basariyla saptadiklarini bildirmislerdir.

Bu calismalarda bildirilen meyve saptama performanslar1 ve goriintii isleme ve

bilgisayarli gorii teknikleriyle seftali saptama ve saymmi i¢in gerceklestirilen bu ilk
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calismada ortaya konulan algoritmalarin %85’lerdeki saptama basarilar1 dikkate
alimdiginda, olgunlasmamis seftali meyvesinin dogal bahge kosullarinda standart CCD
goriintiileme yontemi kullanimiyla saptanabilmesinin umut verici oldugu sonucu ortaya
cikmaktadir. Bir mobil platform {izerine monte edilmis kameralardan olusan bir erken
verim haritalama sistemi, bu tarz algoritma gelistirme ¢aligmalar1 i¢in en son hedeftir.
Eksiksiz bir verim haritalama sistemi olusturmak i¢in daha fazla caligmaya gereksinim

duyulmaktadir.
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