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ONUR SOZU

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum “Malatya’daki Kayist Rekoltesinin
Bilgisayar Gormesi Teknikleriyle Hesaplanmasi” baglikli ¢alismanin bilimsel ahlak
ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima basvurmaksizin tarafimdan yazildigini ve
yararlandigim biitiin kaynaklarin, hem metin i¢ginde hem de kaynakcada yontemine

uygun bi¢imde gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.

Mahdi HATAMI VARJOVI
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Kayisi, findik, lizim ve incir gibi triinlerde iilkemiz, diinya genelinde énemli
bir iiretim potansiyeline sahiptir. Ornegin diinya kuru kayisi {iretiminin
yaklasik %741 iilkemizde yapilmakta ve bu iiretimin %85°i sadece Malatya ilinde
gerceklesmektedir. Thrag ettigimiz bu iiriinlerin hasat zamanimdan 6nce yillik {iretim
miktarlarmin (rekolte) dogru tahmin edilebilmesi bircok acidan biiyiikk onem arz
etmektedir. Rekoltenin dogru tahmin edilmesi, iirlin piyasasi iizerinde yapilacak
manipiilasyonlarin ortadan kalkmasina, arz-talep dengesinin olugmasma ve buna
bagl lojistik destegin saglikli bir sekilde yiiriitiilmesine neden olacaktir. Bununla

birlikte Firat Kalkinma Ajansi tarafindan yapilan kayisi aragtirma raporunda kayisi

i



iiretimini tehdit eden unsurlarin baginda fiyat istikrarsizlig1 ve rekolte tahminlerinin

istenilen dogrulukta yapilamamasi yer almaktadir.

Mevcut rekolte tahmin ydntemleri, belirli bolgedeki kayisi bahgelerindeki
agaclarin gozlemci tarafindan incelenmesi, toplam kayis1 miktarinin tahmin edilmesi,
son olarak genel tahmin yapilmasi asamalarmi igermektedir. Insan faktdriinden
kaynaklanan yanilmalar, yapilan rekolte tahminleri arasinda kabul edilemez oranda
farklilik olusturmaktadir. Bu olumsuz durum kayisi haricindeki diger tarimsal
tiriinler icinde gegerlidir. Ornegin 2014 yilinda bes farkli kurum tarafindan yapilan
findik rekolte tahminleri arasinda yaklasik %25 (183 bin ton) oraninda fark

bulunmaktadir.

Bu tez calismasinda, kayisi agaci boliitlenmesi igin ti¢ farkli boliitleme yontemi
yani 6rme, kenar tabanli ve bolge tabanli yontemler ile sonuglar elde edilerek en iyi
performanst olan yontem segilmistir. Bu ¢calismada kayisi agaci goriintiileri bir kayis1
bahgesi tlizerinde test edilmistir. Elde edilen tahmin sonuglar1 yaklasik %90 basari

orani elde edilmistir.

Bu tez calismasi, TUBITAK tarafindan proje olarak desteklenmistir. Ayrica

bir adet yayin IDAP uluslararas1 konferansta sunulmustur.

ANAHTAR KELIMELER: Hasat tahmini, goriintii yakalama, béliitleme,

yapay sinir aglari
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In our country the products such as apricot, hazelnut, grape and fig has an
important production potential all over the world. For example, approximately 74%
of the world's dried apricot production is made in our country, and 85% of this
production takes place only in the province of Malatya. It is very important in many
respects that these products we exported can be estimated correctly before harvesting
the annual production quantities (harvest). Accurate forecasting of revenues will
result in the elimination of manipulations on the product market, the creation of a
supply-demand balance and the associated logistical support to be carried out in a
healthy manner. However, according to the apricot research report made by
Euphrates Development Agency, uncertainty of price and yield estimations are the

main factors of threatening the apricot production.
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Existing methods of estimating yields include examining the trees in the
apricot gardens in the specific area by the observer, estimating the total amount of
apricots, and finally making general estimations. Misconceptions arising from the
human factor are unacceptably different between the yield estimates made. This
negative situation applies to other agricultural products other than apricots. For
example, there is a difference of about 25% (183 thousand tons) among the hazelnut

harvest estimates made by five different institutions in 2014.

In this thesis study, three different segmentation methods were used for apricot
tree segmentation, namely Matting, edge-based and zone-based methods, and the
method with the best performance was selected. In this study apricot tree images
were tested on an apricot garden. The estimated results obtained about 90% success

rate.

This thesis study was supported by TUBITAK as a project. In addition, one of

the broadcast IDAPs was presented at the international conference.

KEYWORDS: Harvest estimation, Computer vision, Segmentation techniques,

Artificial neural networks
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1. GIRIS

Tarimda, bir yilda derlenen iiriin miktar1 “rekolte” olarak adlandirilmakta ve bu
miktarin hasat zamanindan 6nce belirli kurumlar tarafindan ongdriilmesine “rekolte
tahmini” denmektedir. Bir bagka deyisle rekolte tahmini, daha dnceden belirlenmis
bir ka¢ bahcede bulunan agaclar1 gozlemleyerek, bir yil icerisindeki {iretilecek
tahmini tirtin miktarinin belirlenmesi islemidir. Bir y1l i¢erisinde hasat edilecek olan
iiriin miktari iirlin fiyatlarin1 dogrudan etkilediginden, rekolte tahminlerinin dogru bir
sekilde gerceklesmesi oldukga Onem arz etmektedir. Giiniimiizde rekolte tahmini
islemi beseri kaynaklar yardimi ile belirlenmektedir. Insanlar tarafindan yapilan nicel
gozlemler, bu islemin temelini olusturdugundan dolay1 gorecelilik ve buna bagh
hatalar sik stk meydana gelmektedir. Bu tarz bilingli veya bilingsiz yapilan hatalar

spekiilasyonlara yol actigindan, tirtinler i¢in saglikl fiyatlar belirlenememektedir.

Diinya tarim sektoriinde 6zellikle findik, iiziim, kayis1 ve incir gibi liriinlerde,
iilkemiz Onemli bir iretici roliinii iistlenmektedir. Kayist {iretiminin yiizde 74
Tiirkiye’de gergeklesmektedir. Kayisi tiretimini tehdit eden unsurlarin basinda, diger
iirinlerde oldugu gibi fiyat istikrarsizlig1 ve yanlis rekolte tahminleri yer almaktadir.
Bu friinlerin yillik iiretim miktarlarinin dogru tahmin edilmesi hem ulusal hem de
uluslar arasi iirlin piyasasini 6nemli Olciide etkilemektedir. Bu tez g¢alismasinda
kayisi rekolte tahmininin bilgisayar araciligiyla gergeklestirilmesi ve bu sayede iiriin

fiyatlarinin daha saglikli belirlenmesi hedeflenmektedir.

1.1. Tez Calismasinin Amac ve Kapsami

Firat Kalkinma Ajansi raporunda kayisi liretimini tehdit eden unsurlarin
basinda fiyat istikrarsizligi ve rekolte tahminlerinin yapilamamasi yer almaktadir [1].
Mevcut rekolte tahmin yontemleri, belirli bolgedeki kayisi bahgelerinin gozlemci
tarafindan incelenmesi ve elde edilen tahmini sonucun genel {iretime yansitilmasi
seklinde yapilmaktadir. Ornekleme usuliiyle yapilan bu tahminlerde insan
faktoriinden kaynaklanan yanilmalar, yanlisliklar yapilan tahminler arasinda kabul

edilemez oranda bir farklilik olusturmaktadir.



Giliniimiizde rekolte tahmini, iirlin piyasasi lizerindeki yiiksek etkisinden dolay1
birden fazla kurum ve birlik tarafindan bagimsiz bir sekilde yapilmaktadir. Ornegin
farkli kurumlarin 2014 ve 2015 yilinda yapmis olduklar1 findik rekolte tahminleri
asagida belirtildigi gibidir [1] [2] [3]:

* Bakanlik komisyonu (411 bin ton)

* Fiskobirlik (430 bin ton)

e Ziraat Odalar1 Birligi (417 bin ton)

e lhracatc1 birlikleri (514 bin ton)

* Trabzon Ticaret Borsasi (600 bin ton)

Yapilan tahminler arasinda tolere edilmeyecek oranda (yaklasik %25) biiyiik
farkliliklarin bulundugu acgik¢a goriilmektedir. Oysa yapilan bu tahminler arasinda
ancak %1-3 gibi bir farkliligin olmas1 normal karsilanabilir. Rekolte tahminlerindeki
bu tutarsizlik ulusal basinda genis bir sekilde yer bulmakta ve fiyat istikrarsizligina
neden olmakta ve yukarida bahsedilen olumsuzluklarin ortaya ¢ikmasini
tetiklemektedir [4]. Findik rekolte tahminindeki durum, {iziim, kayist ve incir

sektorlerinde de yaganmaktadir.

Dogru olmayan rekolte tahminleri asagida listelenen olumsuz durumlarin

ortaya ¢ikmasina yol agmaktadir:

1- Uriindeki arz-talep dengesi bozulmaktadir. Ciinkii, rekolte tahmin degeri ile
iiriin satis fiyat1 arasinda ters oranti bulunmaktadir. Yiiksek tahminler iirlin
fiyatinin diismesine, diisiik tahminler ise yiikselmesine neden olmaktadir.
Uriin fiyatindaki bu degisimler iiriine kars1 olan i¢ ve dis pazar talebini

dogrudan etkilemektedir.

2- Uretim arzi miktarinin yanhs tahmin edilmesi, arz ve talep iliskisinde

zamanlama krizinin olusmasina neden olmaktadir.



3- Sezonun geneline yayilan talep kosullarina gore pazarlama ve lojistik
baglantilarin saglikli bir sekilde yiiriitiilebilmesini engellemektedir. Ciinkii
saglikli lojistik destegin saglanabilmesi, tiretim arzinin en gergekei sekilde

bilinmesiyle miimkiin olmaktadir.

4- Uriiniin pazar piyasasini diizenlemek maksadiyla manipiile edilmesine neden

olmaktadir.

5- Uriin paydaslari arasinda gerilim ve catismalarin ¢ikmasma neden

olmaktadir.

Mevcut rekolte tahmin yontemlerinin bilimsel olmamasi ve insan faktoriinden
kaynaklanan yanilgilarin elimine edilmesi ihtiyaci arastirmacilarin ilgisinin bu alana
yogunlagmasini saglamistir [5] [6] [7]. Yapmis oldugum tez c¢aligmasinda kayisi
bahgelerindeki rekolte miktarini yiiksek dogrulukta tahmin edebilen bir sistem

gerceklestirerek, bu olumsuz etkileri en aza indirgemek amaglanmistir.

Bu tez kapsaminda Malatya ilindeki belirli kayisi bahgelerinden video
goriintiilerinin elde edilmesi ve bu videolarin goriintii isleme teknikleriyle bilimsel
olarak degerlendirilmesi sonucu giivenilir rekolte tahmininin yapilmasi i¢in yeni bir

sistem gelistirilmistir. Bu amagcla yapilan islemler kisaca asagidaki gibi 6zetlenebilir:

1- Kayisi bahgelerinden video kayitlarinin elde edilmesi.

2- Elde edilen video goriintiilerinde kayis1 agaglarinin ¢ikarilmast.

3- Agaclardaki yesil/sar1 oraninin elde edilmesi.

4- Her bir agactan toplanan toplam kayist kilogram degerleri ile yesil/sar1
orani, agacin alani, katilik ve eksantriklik gibi ozellikleri eslestirebilen

yapay sistemin egitilmesi.

5- Yeni kayis1 agaglarindaki toplam kayist miktarinin kilogram olarak tahmin

edilmesi.



1.2. Tezin Organizasyonu

Tez caligmasi dort bolim altinda sunulmustur. Birinci boliimde tezde
kullanilan gériintii isleme tekniklerinin literatiir ¢alismalar1 sunulmustur. Ikinci
boliimde goriintli boliitleme ile ilgili bilgilere yer verilmis ve detaylica anlatilmistir.
Ucgiincii boliimde tezde yapilan galigmanin sistem tasarimi ve yapilan uygulamanin

calisma mantig1 anlatilmistir. Son boliimde ise elde edilen sonuglar sunulmustur.

1.3. Literatiir Taramasi ve Degerlendirilmesi

Otomatik meyve sayimmi ve rekolte tahmini problemlerinde goriintlii isleme
teknikleri siklikla kullanilmaktadir [8] [9] [10]. Jednipat Moonrinta (vd.) ananas
agacglarindan elde ettikleri goriintiileri kullanarak rekolte tahmini gerceklestirmisgtir
[11]. Rekolte tahmini i¢in ananas meyvelerinin tespiti, izlenmesi ve 3 boyutlu

gorsellestirilmesi islemleri sirasi ile uygulanmaistir.

Bu c¢alismada meyve tespiti i¢cin 4 asamali bir yol izlenmistir Onerilen
yaklagimin sematik gdsterimi sekil 1.1°de verilmistir. Bu ¢alismada 6zellik
noktalarinin tespit edilebilmesi i¢in Harris, SIFT ve SURF algoritmalari
kullanilmigtir. Bulunan 6zellik noktalarinin tanimlanmasi stirecinde SIFT ve SURF
yontemlerinden yararlanilmistir. Bu islem sonunda tanimlayicilari olusturulan 6zellik
noktalarinin smiflandirilmasi i¢in ise SVM kullanilmistir. Son olarak tespit edilen
meyve bdlgelerinin takibi i¢in blob algilama; 3 boyutlu gorsellestirme igin hareket ve
elips tahmini yontemleri kullanilmistir. Calismaya 20 ananas meyvesi test olarak
verilmisg, testin sonucunda yontemin elde ettigi basart 50% ile siirli kalmistir.

Basarili tespit edilen bir agaca ait sonug sekil 1.2°de gosterilmistir.

SVM kullanarak Morfolojik Goriintiyl

islemler siniflandir

Ozellik ¢ikarma ozelliklerin
smiflandirilmasi

Sekil 1.1. Ananas meyve tespitinin sematik gosterimi



Sekil 1.2. Ananas meyvesine ait boliitleme sonuglari

A.B. Payne (vd.) yaptigi calismada iki farkli yaklagim sunmustur ve her iki
yaklasimda da renk analizi ve blob yakalama yontemlerini kullanmistir [12]. Birinci
yaklagimda mango agacinin 4 farkli agidan goriintiisii alinarak incelenmistir. Bu
calismada renk ve sekil lizerinden meyve tespiti yapilmaya calisilmig bu islemin
sematik goriintiisi sekil 1.3°de verilmistir. Dort farkli agidan alindan dort goriintiiniin
analiz edilmesi sonucunda 91% basar1 elde edilmistir. Tkinci yaklasimda ise mango
agacinin sadece tek bir yonden elde edilen goriintiisti kullanilmistir. Tek bir agidan
alinan goriintiiniin incelenmesi soncunda elde edilen dogruluk orami ise 74% ile

simirli kalmustir. Ikinci yaklasim ile tespit edilen meyveler Sekil 1.4 iizerinde

isaretlenmistir.
Cr = 150
YCbCr renk ve blob > limit
uzayina doniistiim
Cb =100

Sekil 1.3. Mango meyve tespitinin sematik gdsterimi



Sekil 1.4. Mango meyvesine ait boliitleme sonucu

Malik (vd.) portakal bahgelerinden elde ettikleri goriintiileri kullanarak bir
rekolte tahmin sistemi Onermistir [13]. K-ortalama kiimeleme yonteminin
kullanildig1 bu caligmada, portakal rengine benzer goriintii pikselleri bagimsiz bir
kiime igerisine alinmaktadir. Daha sonra bu kiime icerisindeki piksellerden sadece
portakala ait olanlarin ayiklanabilmesi i¢in morfolojik 6zellikler (blob yakalama ve
sekil analizi) kullanilmigtir. Portakal sayimi yapildiktan sonra elde edilen tahmini
sonuglar ile gercek degerlerin eslestirilebilmesi i¢in dogrusal regresyon yontemi
kullanilmigtir. Calisma sonucunda, oldukca yiiksek bir eslesme (korelasyon)

katsayisinin elde edildigi goriilmektedir.

H. N. Patel (vd.) renk ve sekil analizi yaparak elma, nar, portakal, seftali ve
erik gibi meyvelerin boliitlenmesi ve sayilmasi iglemlerini farkli 151k ortamlarinda
gerceklestirmistir [14]. Bu caligmada izlenen algoritmani sematik goriintlisii sekil
1.5de verilmistir. Bu yontemin suana kadar inceledigimiz diger yontemlerden farki
ise son asamada daire tespiti icin kullanilan Newton [14] algoritmasidir. Onerilen
yontemin test edildigi oOrnekler iizerindeki meyve tespit basarist 98% olarak
belirlenmistir. Yontemin, yillik tirlin miktarinin tahmininde ise 31.4%’lik bir hataya
sahip oldugu ortaya g¢ikmistir. Yontemin portakal agacina ait Ornek goriintiiler

iizerinde ¢aligtirilmasi ile sekil 1.6 ile gosterilen sonug elde edilmistir.



( N ( N ( N
: Meyvyenin 4 komsulugu bagli
Gauss1%rllti2w pass merkez noktasi olan noklan
tespiti isaretle
. J . J . J
( N ( N ( N
L*a*b uzayina Morfoloiik islem sobel algoritmasi
dontistiir 13 uygula
. J . J . J
( N ( N ( N
Meyvenin kaba ] Etiketli her bolge
se¢imi i¢in Ikili goriintii kenarlar1 igin
alfa araligin olustur uygun daire
secin yerlestirilmesi
J . J . J

Sekil 1.5. Portakal meyve tespitinin sematik gosterimi

Sekil 1.6. Portakal meyvesine ait boliitleme sonucu

Stephen Nuske (vd.) calismasinda Baglardaki {iziim ¢ekirdegini tespit etmek ve
saymak i¢in bilgisayar gérmesi kullanan otomatik bir yontem sunmustur [15].
YoOntem, biiyiik iiziim baglar arasinda, ilk dnce radyal bir simetri doniisiimii ile olas1
iizlim tanelerinin yerlerini tespit etmek daha sonra {iziim baglarinda benzer goriiniime
sahip olasi {iziim tanelerinin yerlerinin belirlenmesi ve en son agamada ise tespit
edilen iiziin tanelerinin yakin komsuluklar1 ile bir kiimeye dahil edilmesi soncu

tahmin islemini gergeklestirmislerdir.



Stephen Nuske (vd.) yontemlerinde hem sekli hem de gorsel dokuyu kullanir
ve yesil ¢ileklerin yesil bir yaprak arka planina kars1 tespitini gosterebiliriz. Meyve
alintilar1 sayilir ve nihai hasat verimi tahmin edilir. Sonuglar, iki farkli liziim
cesidinden 224 {iziim (450 metre iizeri) i¢in sunulmustur ve asil hasat verimi ile
gercek veri karsilastirilmistir. Tahmin edilen iiziim sayisin1 verim ile kiyasladiktan
sonra fiili tiriin agirliginin% 98'inde dogru tahmin edebilmislerdir. Sonuglar sekil 1.7

de gosterilmistir.

Sekil 1.7. Uziim meyvesine ait boliitleme sonucu

Yukaridaki ¢aligmalarda meyve tespiti, sayma ve tahmin iglemleri, renk ve
sekil oOzelliklerini kullanarak gergeklestirilmistir. Ancak  Calvin Hung (vd.)
caligsmalarinda farkli bir yontem kullanmistir [16]. Bu ¢alismada yazilimsal ¢6ziimiin
yaninda bazi sensorler (Stereo renk kamera, Panospheric renkli kamera) meyvelerin
tespiti i¢in kullanmiglardir. Bu yontemin bir avantaji meyve rengi, yaprak rengi ile
aym olan agaclarda drnegin yesil elma tespitinde iyi sonu¢ vermesidir. Onerdikleri
siniflandirma sistemi otomatik olarak c¢esitli meyveler i¢in kullanilabilir. Elma
iizerinde elde ettikleri sonu¢ ile 81%’lik bir basar1 yakalamiglardir. Yapilan

calismanin sonucu tespit edilen portakallar sekil 1.8 ile gdsterilmistir.



Sekil 1.8. Portakal meyvesinin bdliitleme sonucu

Maalesef, ele aldigimiz goriintii tabanli rekolte tahmini ile ilgili iki hata
kaynag1 vardir. 1k olarak, giin 1s181ndaki goriintii temelli meyve sayimi, golgelerden
ve hatalar1 ortaya ¢ikaran olaylardan zarar goriir. ikincisi, kamera yalmzca yapraklar
tarafindan gizlenmeyen meyveleri gorebilir ve dogru sayimi elde etmek i¢in mevcut

teknikle meyve suyu sayimu ile yer-6zel kalibrasyonuna ihtiya¢ duyulur [17].

Bizim Onerdigimiz yontemde ise agacin alanin1 dogru bir sekilde elde edip,
sekil analizi yaparak karakteristik Ozellikler g¢ikarilir. Daha sonra ¢ikarilan bu
ozellikleri giris verisi olarak Yapay Sinir Agma (YSA)‘ya verilir ve dnceden elde
edilmis her agacin mahsulii ile eslestirilerek bu ¢ikisi vermesi beklenir. Belirli
agaclar i¢in egitim islemine tabii tutulan YSA yeni agaglar i¢in tahminde bulunmaya

hazir hale gelir.

Gergeklestirilen ¢alismada kayisi bahgelerindeki rekolteyi tahmin edebilen bir
sistem gelistirilmistir. Gelistirilen sistem, bir insansiz ara¢ ve zeki bir yazilimdan
olusmaktadir. Insansiz arag, kayis1 bahgesine ait video goriintiilerinin elde

edilmesinde kullanilmaktadir. Belirli bir yiikseklikte (17m veya 22m) ve dnceden



girilen GPS rotasini takip edebilen insansiz ara¢ gezinti yaparken elde ettigi yiiksek

cozlintirliikteki video goriintiilerini dahili hafizasina kaydetmektedir.

Zeki yazilim ise gezinti sonucunda kaydedilen video goriintiilerini islemekte ve
rekolte tahmini yapmaktadir. Bu yazilim, video goriintiilerinin islenmesi, 6grenme ve
test sitiregleri igermektedir. Veri isleme asamasi, video On islemler (giriiltii
temizleme), goriintli dengeleme, aga¢ boliitleme ve agagtaki yesil/sar1 oranlarinin
tespit edilmesi islemlerini kapsamaktadir. Ogrenme asamasinda, her bir agac
goriintiisiinden elde edilen 6znitelik bilgileri ile kayisi {ireticisinden alinan kilogram
bilgileri yapay sinir ag1 yontemiyle eslestirilmektedir. Test siirecinde, egitim
verisinde yer almayan yeni kayisi agaglarimin kag¢ kilo kayist verecegi tahmin

edilmisgtir.

Sonu¢ olarak bilgisayar gormesi ve yapay oOgrenme tekniklerinin birlikte
kullanildigr  yiiksek dogrulukta zeki bir kayisi rekoltesi tahmin sistemi
gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismanin 6zgiin yonleri asagidaki gibi listelenebilir.

a) Insan gézlemine dayanan ve tolere edilemeyecek seviyelerde farklilik igeren
rekolte tahminlerinin bilimsel yontemlerle yapilmasi ve farkliliklarin tolere

edilebilir bir seviyeye indirilmesi.

b) Findik, tiziim ve incir gibi diger tarimsal iiriinlerinde bilimsel olarak rekolte

tahminlerinin yapilabilmesi i¢in 6nsel bir ¢alisma mahiyetinde olmast.

c) Genis bir kitle iizerinde (iiretici, tiiketici, ihracat¢1) biiyiik bir dneme sahip ve
gercek hayat problemi olan rekolte tahminlerinin imge isleme tekniklerini

kullanacak yerli yazilim ¢6ziimlerinin iiretilmesi.
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2. GORUNTU BOLUTLEME YONTEMLERI

Bir goriintiiniin anlamli yapilara boliinmesi olarak tanimlanan boliitleme,
genellikle gorlintii analizi, nesne gosterimi, gorsellestirme ve diger bir¢ok goriintii

isleme uygulamalari i¢in 6nemli bir adimdir.

Son on yilda ¢ok ¢esitli boliitleme yontemleri Onerilmistir. Bu yontemlerin
dogru bir sekilde degerlendirilebilmesi i¢in kategorilere ayrilmasi gerekmektedir
[18]. Bu boliimde sunulan boliitleme yontemleri, keskin bir siniflandirmadan ziyade

kullanilan genel yaklasima gore kategorize edilmistir.

* Esik tabanh béliitleme. Histogram esikleme ve dilimleme teknikleri,
goriintiiyii boliitleme i¢in kullanilir. Dogrudan bir goriintiiye uygulanabilecegi gibi

baz1 6n islemler sonucu elde edilen goriintiiye de uygulanabilir [19].

* Kenara dayali béliimleme. Bu teknikle, bir goriintiideki algilanan
kenarlarin, nesne sinirlarini temsil ettigi varsayilir ve bu nesneleri tanimlamak igin

kenar tespit algoritmalarindan yararlanilir [20].

e Alan tabanh béliimleme. Kenar tabanli yontemlerde nesne sinirlar
bulunmaya calisilirken, alan tabanli yontemler nesnenin igerisinden bir noktay1
secerek (Ornegin orta nokta), kenarlara ulasana kadar genislemeye devam etmesine

dayanir [21].

e Kiimeleme teknikleri. Kiimeleme amaci1 bakimindan boéliitleme ile oldukca
benzerlik gostermektedir [22]. Bu baglamda, kiimeleme yoOntemleri, bir bakima
benzer olan kaliplar1 bir araya getirmeye caligmaktadir. Bir goriintiiyii bolgelere

ayirmak i¢in bazi kiimeleme teknikleri kolayca uygulanabilir.
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* Eslestirme. Bir goriintiide tanimlamak istedigimiz bir nesnenin yaklasik
olarak neye benzedigini bildigimizde, bu bilgiyi bir resimdeki nesneyi bulmak igin

kullanabiliriz [23].

Gorlintiiniin mitkemmel bir sekilde boliitlenmesi, yani her pikselin dogru nesne
boliimiine atanmis olmasi genellikle elde edilemeyen bir hedeftir. Aslinda dijital
goriintiiniin elde edilme biciminden dolayr bu miimkiin olmayabilir. Ciinkii bir
piksel, nesnelerin gercek sinirini kismi olarak birden fazla nesneye ait olacak sekilde
barindirabilir. Burada sunulan yontemlerin ¢ogu bir pikseli yalnizca tek bir boliime
atamaya calismaktadir. Bir ¢ok uygulama icin bu yeterli bir yaklasimdir [24] [25].
Her bir pikselin boliimlere olan aitliginin olasiliksal olarak ifade edildigi yontemlere
olasiliksal boliitleme yontemleri denir. Olasiliksal yontemler teorik olarak daha
dogrudur ve uygulamada da olasilik degerlerini belirlemede kullanilan yaklasimin
dogru bir sekilde belirlenmesi ile iyi sonuglar vermektedir. Bununla birlikte,
olasiliksal teknikler boliitleme hem kavram hem de uygulama agisindan O6nemli

Ol¢iide karmagiklik getirir ve bu nedenle daha az kullanilirlar.

Gorlintiinliin tam anlami ile dogru bir sekilde boéliitlenmesine engel olan iki
durum so6z konusudur. Bunlardan birincisi agirt boliitleme, ikincisi yetersiz
boliitlemedir [26]. Birinci durumda, ayni nesneye ait pikseller farkli boliimlere ait
olarak smiflandirilabilirler. Yani tek bir nesne, iki veya daha fazla boliim ile temsil
edilebilir. Ikinci durumda ise bunun tam aksine farkli nesnelere ait pikseller aym
nesneye aitmis gibi smiflandirilir. Yani tek bir bolimde birden fazla nesne
bulunabilir. Sekil 2.1 Sol iistte orijinal bir resim gosteriliyor, sag iistteki resim dogru
boliitleme sonuglarini gostermektedir. Burada her boliim benzersiz bir gri degerle
gosterilmistir. Sol ve sag alt goriintiiler, sirasiyla asir1 ve yetersiz boliitlemeye 6rnek

olarak verilmistir [27].
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Sekil 2.1. Asir1 ve yetersiz boliitlemenin bir drnegini gdsterilmistir.

2.1. Orme Yontemleri

On plam fotograftaki arka plandan ayirmak igin kullanilan ydntemin ismi
Orme (Matting) diye adlandirilir. Bu ydntemin normal béliitleme ile olan farki ise,
boliitleme genel olarak goriintiiyii farkli boliimlere ayirir, Orme ise 6n plani arka

plandan ayirmak i¢in kullanilan bir yontemdir [28].

Bitkiler ve agaclar farkli mevsimlerde yaprak renkleri farkli oldugundan
dolay1 boliitleme yontemi ile ayirmak oldukga zor olacaktir, ama 6rme yontemi i¢in
bu parametreler gegerli degildir. Dolayisiyla 6rme yontemi ile agaclari kompleks
arka plandan ayirmak daha verimli olacaktir. Algoritmalar karmasikligi agisindan
orme yontemi daha zordur. Orme ydnteminde kullanicinin dahil olmas: gerekiyor

ama boliitlemede gerek yoktur.
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2.1.1. Terminoloji

Tez boyunca [ renkli goriintiiyii 3 boyutlu ayrik dizi olarak kabul edecegiz
oyleki I(x,y) kirmizi, yesil, mavi den olusan bir ii¢lii vektor gosterecek. Genelde
orme yontemi problemlerinde I imgesini 6n plan F ve arka plan B diye isimlendirilir.
Orme ydnteminin parcalar1 sekil 2.2°de verilmistir. Orme ydnteminde ii¢ goriintii ile

denklem olusturulur:

I(x,y) = a(x,y)F(x,y) + (1 — a(x,y))B(x,y) (2.1)

Burada a(x,y) [0,1] arasinda bir degerdir. Eger a(x, y) sifira yakinsa piksel
yaklasik tiim rengini arka plandan aliyordur, halbuki eger a(x,y) bire yakinsiyorsa
piksel hemen hemen tiim rengini 6n planda aliyor olacak. 2.1 denklemini kisaltirsak

asagidaki denklemi elde ederiz:

I=aF +(1-a)B (2.2)

| sl &

| = o F + 1—-a B

Sekil 2.2. Resmin 6rme yontemindeki parcalar [29]

On plan kestirimi iglemini zorlastiran nedenlerden biri, orijinal goriintiiniin
birden fazla farkli yol ile 6n ve arka piksel goriintiilerine ayrisabiliyor olmasidir.
Ornegin Sekil 2.3 de orijinal goriintii ii¢ farkli sekilde 6n ve arka plan gériintiilerine

ayristirilabilir.
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Sekil 2.3. Resim ii¢ farkli sekilde arka plandan ayristirilmasi [29]

2.1.2. Bayes Orme

Bahsedilen 6rme algoritmalarinda goriintiiniin yaninda kullanict Trimap (0
ve 1 den olusan resim) goriintiiyli de yaninda vermesi gerekiyordu ve bu goriintiide
hangi pikselin arka plan yada 6n plan oldugu belli oluyordu. Bu algoritmanin ana
fikri her pikselin olasilik yogunluk fonksiyonunu belirlemek ve boylece a,F ve B

degerleri bilinmeyen piksellerden hesaplamaktir.

Chuang et al [30] 6rme problemini olasilik ¢ercevede degerlendirmektedir ve
onerdigi yonteme Bayes Orme adim vermistir. Her pikselde 6n plan rengi, arka plan
rengi ve alfa degerlerini maksimize eden olasiliklar1 verilen renkli goriintiiden

hesaplamaya ¢aligiyor. Buna gore amag fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

argmaxpp, P(F,B,a|l) (2.3)

Bu problemin basit iteratif yontemle ¢oziimiine gelince, ilk olarak Denklem

(2.3)’e Bayes kurali uygulanir;

P(I|F,B,a) P(F,B,a)
P

P(F,B,a |I) = max (2.4)
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P(I), hesaplanacak parametrelere bagli olmadigi i¢in denklemden
kaldirilabilir. Denklemdeki carpimlari toplama doniistirmek ve islem maliyeti
yiiksek olan exp gibi ifadeleri ortadan kaldirmak i¢in dogrusal bir operatdr olan

logaritma kullanildiginda asagidaki denklem elde edilir;
argmaxr p o log (P(I|F,B,a) + logP(F) + log P(B) + logP(a) (2.5)

log (P(I|F, B, ) veri kismidir ve mevcut goriintiiniin F, B, a degerleriyle elde

edilen goriintiiye ne kadar benzedigini ifade eder. Asagidaki gibi hesaplanabilir:
1
P(I|F,B,a) = exp (—z I = (aF + (1 — a)B)||2) (2.6)

Denklemdeki o sapma parametresi kullanici tarafindan ayarlanabilir ve
mevcut goriintii ile model arasindaki benzerlik degerlerinin ne 6l¢iide yumusatilmasi
gerektigini ifade eder. Denklemin ikinci kismi, 6n plan, arka plan ve alfa
parametrelerinin  6nsel olasiligin1  gostermektedir. P(B) degeri asagidaki gibi
hesaplanmaktadir:

P(B) = exp (~;B=u) 5T B -m)  27)

3 1
2nl2 |2p)'2

Denklemdeki pg vektorii ve g matrisi siyah renkle tanimlanan piksellerin

sirayla ortalama renk vektorii ve kovaryans matrisini ifade etmektedir.

Onsel olasilik degerleri kullanici tarafindan belirlenen piksellerin renk
dagilimlar1 modellenerek hesaplanir. Bu modelin insasi i¢in, algoritma baslamadan
once kullanici tarafindan goriintiide kesin 6n plan ve arka plan olacak pikseller ve
belirsiz sayilabilecek baz1 pikseller isaretlenir. Ug farkli renk kullanilarak yapilan bu
isaretleme literatiirde ti¢lii harita (trimap) ¢ikarimi olarak bilinir. Sekil 2.4°da kayisi
agac1 goriintiisii tizerinde kullanici tarafindan belirlenen trimap gosterilmektedir.
Buna gore siyah renkli bolge arka plani, gri renkli bdlge belirsizligi, beyaz renkli

bolge ise kesin 6n plan olan bolgeyi ifade etmektedir.
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Sekil 2.4. Trimap i¢in 6rnek resim

Trimap olarak belirlenen piksellerin 3-b ortamda belirli alanda yogunlagtigini
gorebilmek icin Sekil 2.5’de o6rnek bir goriintiiden elde edilen trimap piksellerinin

¢izimi yapilmistir, Siyah noktalar arka plan beyazlar ise 6n plan1 gostermektedir.

blue

Sekil 2.5. Sol tarafta Sekil 2.4’deki resmin Trimap’i ve sagda kullanici tarafindan belirlenen

renklerin 3-b ortamdaki yogunlugu.

Ortak piksel gruplarinin ¢oklu Gaussian modeliyle modellenmesi ve olasilik

degerinin Bayes kat sayist ile maksimize edilmesi sonucunda yliksek dogrulukta

siiflama basarisi elde edilebilmektedir.

17



2.1.3. Kapal Bi¢cimli Orme

Bayes 0rme yoOnteminde, arka plan ve on plan piksellerinin Gauss dagilima
sahip oldugu farz edilmektedir. Ancak dogal goriintiilerde bu dagilim genellikle bir
cizgi sekline veya sigara sekline benzer bir dagilim sergilemektedir. Levin et al. [31]
bu fikre dayali olarak renkli ¢izgi varsayimini Onermistir. Buna gore, cerceve
icerisindeki herhangi bir j pikselinin komsu pikselleri 3-b RGB uzayinda sigara veya
cizgi seklinde olan 6n plan ve arka plan ¢izgileri lizerinde olacagi farz edilmektedir.
Boylece gortntideki her bir piksel bu cizgiler {izerindeki renklerin dogrusal

birlesiminden meydana gelmektedir.

blue B, blue

B;

Fy /O‘/B|.

Yi\B
red green red 2 green

Sekil 2.6. Arka plan ve 6n plan 3-b diizlemde gosterimi

Sekil 2.6 (sol)’da gosterilen F; ve F, pikselleri 6n plan ¢izgisi, Sekil 2.6
(sag)’da gosterilen B; ve B, pikselleri arka plan c¢izgisi lizerindeki her hangi iki
noktadir. Buna gore goriintiideki her hangi bir pikselin rengi 6n ve arka plan karigimi

ile elde edilebilir.

I = aj(BiF; + (1 — BF2) + (1 —a))(viB: + (1 —vi)B,) (2.8)

Fi = BiFy + (1 — B)F;

Bi = viB;1 + (1 —vi)B;
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2.1.4. KNN Orme

KNN o6rme teknigi, yerel renk ¢izgisi modelini varsaymaz, sofistike
ornekleme stratejilerine ihtiya¢ duymaz ve herhangi bir boyuttaki herhangi bir renk
veya Ozellik alanina genel bir bakis saglamaktadir. Bu yontem K-En yakin komsular
teknigini kullanarak yerel olmayan ilkeyi kullanir ve seyrek kullanici isaretlemeleri
ile rekabet¢i sonuclar veren basit ve hizli bir algoritmaya katkida bulunur. Bu

yontemin agsamalar1 agagida verilmistir [32].
1. 1lk 6nce her piksele ait 6zellikler hesaplanir
X(i) = (cos(h),sin(h),s,v,x,y)i (2.9)

2. Bu ozelliklere gore K-D-Tree algoritmasindan yararlanarak en yakin k (3)
nokta secilir

3. Cekirdek fonksiyonu kullanarak bu noktalarin yakinlikleri hesaplanir.

k(j,j) = 1 — X0 2.10)

4. Simetrik olarak tekrar eden degerler icin yakinliklar toplanir. p(1,2) =
P(1,2) + p(2,1)

5. Bir noktaya olan en yakin k(3) noktanin yakinliklar1 toplanarak yeni bir
matris elde edilir D(1) = D(1,1) + D(1,3000) + D(1,2500) +
D(1,1500)

6. daha sonra D matrisinden A matrisi ¢ikarilir. Isaretlenen noktalar igin lamda
oraninda ekleme yapilir (M = D — A + lamda * map)

7. Colseki fonksiyonu ile L * L’ = M esitligini saglayan L degeri bulunur.

8. Bulunan L matrisi kullanilarak Conjugate gradiaent metodu ile orijinal resme

esdeger gecis matrisi hesaplanir.
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KNN o6rme tekniginin ikinci asamasinda kullanilan K-D-Tree algoritmasi
(aynm1 zamanda K-Boyutlu Agag¢ olarak da adlandirilir), her digiimdeki verilerin
uzayda K-boyutlu bir noktasi oldugu bir ikili arama agacidir. Kisacasi, K-boyutlu

uzayda noktalar1 organize etmek icin bir alan bélme yapisidir.

K-D agacinda yaprak olmayan bir digim alani, yarim-bosluk olarak
adlandirilan iki kisma boliiniir. Sol alt agagta, koordinatlar1 kok diigiimiin
koordinatlarindan daha kii¢iik olan tiim noktalar bulunur. Benzer sekilde, sag alt
agag, koordinatlar1 kok diigiimiinkine esit veya biiyiik olan tiim noktalar1 i¢erecektir.

Sekil 2.7°de ikili agag ve Sekil 2.8’de uzay diizlemindeki boliinmesi gosterilmistir.

K-D agacin ozellikleri:

* Ik eklenen nokta kdk olarak eklenir.

* Her diigiim dikdortgen bir bolge ile iliskilendirilir.

* Agac¢ “Dengeli” bir agactir. Noktalar rastgele sirayla verilirse de agac
dengelenir.

* Veya tiim noktalar 6nceden verilirse

X ~ 36
2N
Y——— 27 17,15
T~
612 13,15
9,1 10,19

Sekil 2.7. K-D agaci algoritmasi, ikili agag tizerinde.
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Sekil 2.8. K-D agaci, uzay diizleminde

2.2. Esikleme

Esikleme, goriintii boliitlenmesinde kullanilan basit bir yontemdir. Gri tonlu bir
goriintli esikleme kullanilarak ikili goriintiiler olusturmak miimkiindiir. Boliitleme
islemi birden fazla nesne iceren goriintiilerde, gorlintiiyli bolgelere ayirmak igin
kullanilir [33]. Genellikle bolgelere ayirma islemi, ya bolge igcindeki benzer olan
ozelliklere gore, ya da bolgeler arasindaki farkli olan 6zelliklere gore gergeklestirilir.
Bir bolgede piksellerin paylasabilecegi en basit 6zellik yogunluktur. Yani, bu gibi
bolgelere boliitleme islemi uygulamanin dogal yolu esikleme ile aydinlik ve karanlik
bolgelerin ayrilmasidir. Esikleme bir esik degerinin iizerinde yogunluga sahip
pikselleri 1, esik degeri altindaki piksel yogunluklarini ise 0 yaparak gri-seviye
goriintlilerden ikili goriintiiler olusturur. Esik degeri belirlemek i¢in en ¢ok kullanilan

yontemlerin basinda Otsu ve k-means algoritmalar1 gelmektedir [34].

2.2.1. Esik degeri secme

Boliitleme i¢in uygun bir esik bulmak i¢in bir¢ok yontem vardir. En basit
yontem, esik degerinin kullanici tarafindan etkilesimli olarak se¢ilmesidir. Bu islem
goriintli histograminin yardimiyla kullaniciya belirli bir esik se¢iminin sonucunu

degerlendirebilen grafiksel bir arag¢ esligi ile yapilabilir. Otomatik yontemler, uygun
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bir esik bulmak icin genellikle goriintii histogramini kullanirlar. Bu yontemlerin

bazilar1 asagida detaylandirilmigtir.

* Histogram uc¢ noktalar:

Sekil 2.9'da Sol iistte sadece iki gri deger iceren bir resim gosterilmektedir.
Histogram (yanindaki) sadece iki pik gosterir. Uygulamada, goriintii esyalar
goriintilye ve histogramma bu ideal durumdan diismesine neden olur. Ozellikle,
histogram, sagdaki histogram ve resimde gosterildigi gibi bulaniklastirir.
Uygulamada, histogramdaki iki egrinin c¢akismaya baslamasi miimkiindir.
Histogramin dogruluklari, giiriiltii, aydinlatma fazlaligr ve kismi hacim efekti gibi

goriintli bozucu faktorlerin etkisi nedeniyle, olmasini istedigimiz kadar keskin

= I

Sekil 2.9. Tipik bir arka plan ve nesneden olusan goriintii i¢in iki tepeli histogram

olmayacaktir.

Uygulamada, belirli nesnelere karsilik gelen histogramdaki egriler ¢akisabilir.
Bu nedenle, global esiklemeye dayali hatasiz bir bdliitleme miimkiin olmayabilir.
Histogramda ortiisme olup olmadigina bakilmaksizin, bir boliitleme esigi olusturmak
icin histogramin maksimumlarini (zirveleri) kullanabiliriz. Bu esik t, gri degerlerin

zirvesi olan p; ve p, degerlerinin ortalamasi olabilir:

t = % @.11)

Veya t esik degeri daha saglikli bir sekilde iki zirve olan p; ve p, arasinda kalan

asgari deger olarak belirlenebilir:

t = argmin Hv) v € [p1,p2] (2.12)
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Bu formiilde H(v)'deki gri deger histogramini verir ve Pl'in P2'den kiiciik
oldugunu varsayariz. Sekil 2.10, t‘yi belirlemek i¢in ortalama yontemin minimum

yontemden daha iyi oldugunu gostermektedir.

Sekil 2.10. Minimum ve ortalama esik degeri belirleme yontemleri.

Doruklar arasindaki yaridaki esigin ve tepelerin arasindaki minimum esigin
karsilastirilmast 6rnegi sekil 2.10°te verilmistir. Histogram, resimde goriindiigii gibi
istediginiz kadar piiriizsiiz degildir. Birgok histogram analizi gorevleri igin genel ug
noktalara ihtiya¢ duyulur, bu nedenle histogramin diizeltilmesi gerekir. Bunun i¢in
bir Gaussian veya ayrik ortalama c¢ekirdegi ile konvoliisyon islemi uygulanabilir.
Sekil 2.10°da bir histogram Ornegi gosterilmistir. Sekil 2.10’da sagda ise doruk
noktalar1 arasindaki ortalama deger ve minimum esik deger bu histogramin
purtizsiizlestirilmis hali {lizerinde sirast ile soldaki ve sagdaki oklar ile

gosterilmektedir. Sagdaki ok piksellerin yanlis siniflandirmasina neden olacaktir.
* Boliitlemenin minimum varyans

Bir boliitlemenin homojen gri degerlere sahip olmasi gerektigini varsayarsak,
boliitlemede orijinal gri degerlerin varyansini en aza indirgeyen veya nesneler ve
arka plan arasindaki varyansi en yliksege ¢ikaran bir esik segcmek gerekir. Alternatif
olarak, bu iki yontemin birlikte kullanilmasi ile en iyi sonucu veren esik degeri elde

edilmeye ¢aligilir.

Bir esigin, yani iki farkli bolimiin kullanildigi bir 6rnek verelim. Basitlik i¢in
goriintiniin histogram1 H(v)'yi h(v), yani ). h(v) = 1 olarak normalize ederiz.

Bunun i¢in h(v) = H(v) /n formiili her v i¢in uygulanir. Burada n resimdeki
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toplam piksel sayisim ifade etmektedir. Goriintiideki gri degerlerin varyansi (o2)

denklem 2.13’te verildigi gibi hesaplanir.

o = ¥, (v- ) h(v) (2.13)

Bu denklemde u = )., vh (v) gérlntiiniin ortalama gri degeridir. Esik degeri
t olan gorintiiyii 0 ile ifade edilen bir arka plan, ve 1 ile ifade edilen nesne olarak

ikiye bolersek, her bolge i¢indeki gri degerlerin varyansi sirasiyla agagidaki gibidir.
05 = Zo<t(V — 1o)*h(v) (2.14)
of = Tp2e(v — u1)?h(v) (2.15)
2.14 ve 2.15 deki p, ve p,; asagida verildigi gibidir.

Ho = 1 Zo<t vh(V) (2.16)

Hi = o T vh(V) (2.17)
Bu iki bolgenin olasilik dagilimi ise:
ho = Xv<t h(V) (2.18)

hy = Xyse h(V) (2.19)

Tiim boliimlerin toplam varyans ise o2(t) = hyoé + hyof formiilii ile
hesaplanabilir. Bu varyans sadece t esik degerine baghdir. Bu da of degerini
minimize ederek optimal t esik degerini bulabilecegimiz anlamina gelmektedir. Arka

plan ve nesne boliimleri arasindaki varyans 2.20°da verildigi gibi hesaplanir.

oy = ho(uo — 1)* + hy(uy — p)* (2.20)
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2.3. Kenar Tabanh Boliitleme

Ikili nesne kenarlartyla temsil edildiginden, bir goriintiiniin ayr1 nesnelere
boliinmesi bu nesnelerin kenarlarmin bulunmasi ile gergeklestirilebilir. Kenarlar

kullanarak boliitlemeye yonelik tipik bir yaklagim asagida verildigi gibidir:

1. Orijinal goriintliniin makul kenarlarini igeren bir kenar goriintiisii hesaplanir.
Bunun i¢in herhangi bir gradient tabanli yontemler kullanilabilir.
2. Kenar goriintiisiinde yalnizca kapali nesne sinirlari olanlar birakilir.

3. Nesne sinirlart doldurularak bir pargali goriintii sonucu dondirtliir.

Bu adimlar incelendiginde iiglincii adim yani sinirlarin  doldurulmasi
isleminin algortitmik olarak bir zorlugu bulunmamaktadir. Zorluk genellikle imajin
kapali sinirlara doniistiiriilmesini igeren ikinci asamadadir. Bu asamada kapali
siirlara sahip olmayan ve giiriiltilye sebep olan kenarlarin elenmesi gerekmektedir.
Ayrica biiyiik Olclide kapali olan ancak kenar bulma algoritmalarinin yetersizligi
sebebiyle tam olarak ¢ikarilamayan kenarlarin u¢ noktalarinin baglanarak kapali bir

sekil elde edilmesi gerekir [35].

2.3.1. Kenar baglama

Kenar algilama yoOntemleri, bize bdliitleme igin ihtiyag duydugunuz
milkemmel ve net sinirlar1 nadiren verir [36]. Genellikle olmamas1 gerektigi yerde
sahte kenarlar algilanir ve kenar olmasi gereken yerlerde bosluklar olugur. Tam bir
kapali sekil olusturmayan kismi kenarlarin en biiyiilk problemi, bir nesne sinirini

olusturmasi i¢in bazi kenar baglama yontemlerine ihtiya¢ duymasidir.

* Hough doniisiimii

Kenarlarin neye benzeyecegine dair bir fikrimiz varsa (6rn. ¢izgisel, dairesel
vb.), kismi kenarlardan en uygun kenarlar1 elde etmek i¢cin Hough doniisiimii
kullanilabilir [37]. Bu yaklasim, goriintiideki nesneler basitse yani az sayida
parametreye sahip sekiller i¢erdiginde daha iyi sonuglar verir. Hough doniistimii ile
karmagik sekilleri bulmak genellikle zaman alan bir yontemdir [38]. Bir diger

dezavantaj ise, Hough doniisiimiiniin nesne sekillerinde beklenmedik degisikliklerin
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istesinden gelmede genellikle yetersiz ~ kalmasidir. Sekil 2.11°de Hough
doniigiimiinii kullanarak boliitleme islemi gergeklestirilmistir. Sekil 2.11°de a)
orijinal goriintii b) kenar algilama yontemi c) esik deger uygulandiktan sonra d)
Hough doniisiim e) Hough doniisiimden elde edilen maksimum hatlar f) boliitleme

sonucu olarak elde edilmistir.

] ]
e)

Sekil 2.11. Hough doniisiimii kullanilarak kenar baglama 6rnegi

*  Komsuluk arama

Kenar baglantilarin1 tamamlamak i¢in kullanilan yerel bir yontemdir. Bir
kenar pikseli etrafinda kii¢iik bir alanda muhtemel kenar piksellerini bulmak i¢in
komsuluk taramasi yapilir. Bu tarama sirasinda kenar pikseli ile komsu piksel
arasinda bir iligki bulunmasi amaglanir [39]. Bu yontem igin tipik bir prosediir, bir
baslangi¢ kenar pikseli segme ile baslar. Ardindan kiigiik bir komsuluk ¢ergevesinde
en uygun baglanti adayr bulunarak bu piksel asil piksele baglanilir. Son olarak,
birlestirilmis piksel etrafinda yeni bir arama baglatilarak 6nceki adimlar tekrar edilir

[40]. Asagidakilerden biri gerceklestiginde islem durdurulur:
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a) uygun baglama aday bulunmaz,

b) goriintii sinirina ulagilir

c) baglanacak piksel simdiki baglantili sinirin bir parcasi haline gelir. Mevcut
piksel A'nin komsulugunda baglanabilecegi uygun bir B pikselini segmek i¢in

birgok kriter kullanilabilir.

Kenar algilamanin bazi yontemleri asagida kisaca bahsedilmistir. Sobel
kenar algilama algoritmas1 goriintli isleme algoritmalar1 arasinda en c¢ok
bilinenlerdendir. Sobel algoritmasinda iki adet konvoliisyon c¢ekirdek kullanilir.
Bunlardan birisi yatay kenarlar1 bulmaya yararken digeri dikey kenarlari bulmaya
yarar. Bu ¢ekirdekler goriintii icerisinde 151k yogunluk degisiminin ani oldugu yerleri
belirlememize yarar. Bir nevi tirev yaklasimidir [41]. Egimler (¢ekirdek
uygulamasindan sonraki yogunluk degerleri) herhangi bir piksel i¢in hesaplandiktan
sonra biiyiikliikleri hesaplanarak kenarlar bulunmus olur. Egim biiyiikliigii iki egimin
kareleri toplaminin karekokii olarak hesaplanir. Sekil 2.12.b’de 6rnek resim iizerinde

Sobel algoritmasinin ve sekil 2.12.c‘de Canny algoritmasinin sonuglari verilmistir.

Sekil 2.12. Kenar algilama yonteminin bazi uygulamalar1 [42]

Goriintiilerdeki genis kenar araligini algilamak i¢in ¢ok asamali algoritma
kullanan bir kenar algilama operatoriidiir. 1986 yilinda John F. Canny tarafindan
gelistirildi. Canny, teknigin neden isledigini agiklayan, hesaplamali bir kenar

algilama teorisi de hazirladi [43].
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Canny kenar algilama algoritmasi 5 adimda 6zetlenebilir:

1. Giriltiyt gidermek igin ve goriintiiyii diizlestirmek i¢in Gauss filtresini
uygulanir

Goriintiiniin egim yogunlugunu bulunur

Algilanan sahte kenarlardan kurtulmak i¢in azami bastirma uygulanir

Olas1 kenarlar1 belirlemek i¢in ¢ift esik uygulanir

A

Zayif ve giclii kenarlara bagli olmayan diger tiim kenarlar1 bastirarak

kenarlarin taranmasi tamamlanir.

2.4. Alan Tabanh Boéliitleme

Teoride, bir nesnenin sinirin1 belirleyerek, kapsadigi bdlgeyi bulmak bize o
nesnenin alanini verecektir. Yani sinir ve alan ayn1 nesnenin farkli gosterimleridir
[44]. Bununla birlikte uygulamada, boliitleme i¢in kenar temelli bir yaklagimda
bulunmak, bélgeye dayali yaklasimi kullanmaktan radikal olarak farkli sonuglar
verebilir. Dolayistyla, bir nesne sinirinin konumlandirilmasimin pratik sonucu

bolgenin yerini belirlemekten farkli olabilir.

Bolge tabanli boliitleme yontemlerinin bélme ve birlestirme olarak yalnizca
iki temel islemi vardir. Bircok yontem bunlardan yalnizca birine sahiptir.
Birlestirmeyi kullanarak goriintii par¢alanmasina temel yaklasim asamalar1 asagida

verilmigtir:

1. Baglangig olarak resmin kaba bdliitleme hali bulunur.

2. Ayni nesneye ait boliimleri olusturmak igin benzerlik gosteren komsu

bolgeleri birlestirilir.

3. Birlestirilecek higbir boliim kalmayana kadar 2. adim tekrarlanir.

[k boliitleme igin tiim pikseller ayr1 bir bolge gibi kabul edilebilir, diger bir
deyisle her piksel kendiliginden bir bolimdiir. Birlestirme yaklagiminin temeli, iki

parcanin birlestirilip veya birlestirilmeyecegine karar vermek ig¢in kullanilan
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benzerlik olgiittiir [45]. Bu kriter, gri deger benzerligi (6rnegin, ortalama gri degerler
arasindaki fark veya bolgeler arasindaki maksimum veya minimum gri deger farki),
boliimler arasindaki siirin kenar kuvveti, boliimlerin dokusu gibi unsurlardan birine
dayanabilir. Diger birgok olasilik boliitlemeyi kullanarak goriintii pargalanmasinin

temel sekli soyledir:
1. Baglangic olarak resmin eksik boliitlenmesi elde edilir,

2. Bir bakima homojen olmayan her bir boliim (her boliim gergekten tek bir

bolim olmadigindan) boliiniir.
3. Tiim boliimler homojen olana kadar 2. adim tekrarlanir.

[lk asamada aslinda boliitleme islemi gerceklesmeyebilir, diger bir deyisle
tiim goriintii tek bir bolim olarak algilanir. Bir parganin homojen olmama kriteri, gri
degerlerinin varyansi, dokusunun varyansi, giiclii i¢ kenarlarin olusumu veya diger
kriterler olabilir. Temel birlestirme ve bélme yontemleri, ayni boliitleme yontemine
gore yukaridan asagiya ve agsagidan yukariya dogru benzer bir yaklagim gibi goriiniir.
Buna ragmen parcalarin birlestirilmesi basittir, ancak bir boliimiin boliitlenmesi yani
uygun alt bolimlere ayrilmasi daha karmagik bir islem gerektirir. Bolmeye dayali
yontemlerde, en basinda sahip oldugumuz boliitleme problemi sekil degistirerek
yerel bir diizeyde tekrar karsimiza ¢ikmaktadir. Bu sorundan kagimmak igin, temel
bolme yaklagimi, genellikle, homojen olmayan boliimlerin basit geometrik formlara
(genellikle dort kareye boliinmesi) yinelemeli olarak boliinmiis oldugu birlestirilmis
bolme ve birlestirme yaklasimiyla gelistirilir. Bu islem icin genelde rasgele bolge
smirlart (gergekei sinirlarla iligskilendirilmemis olabilir) olusturur ve yanlis siirlari

kaldirmak igin birlestirme adimlar: siirece dahil edilir.

Baslangi¢ pikselinin renk benzerligini kullanarak yayilmasini ve tiim nesneyi
olusturan piksellere ulasabilmeyi saglayan bir yontemdir. Bu yontemin sinir tabanl
yontemlere gore avantaji tutarl bolgelerin bulmasini garanti etmesidir. Kenar tabanli
algoritmalarda, kenar kayiplar1 nesnenin (6rnegin kayis1 agaci) kaybolmasi anlamina
gelmektedir. Diger bir avantaj, igten disa dogru calisan bir yontem oldugu igin,

baslangi¢ nokta dogru secildiginde iyi sonuclar elde ediliyor olmasidir.
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Dezavantajlar1 ise baslangic noktasi belirleme zorlugudur. Ancak bu g¢alismada

kayis1 agaci i¢in baslangi¢ noktasi rahatlikla tespit edilmektedir.

Algoritmanin temel prensibi su sekildedir: Tek bir p pikselinden baslayarak
tutarli bir bolgeyi doldurabilmek ic¢in benzerlik 6lgiisiine ihtiya¢ duyulmaktadir. p
pikseline bitisik g pikseli olsun. q pikselin p pikseline baglanabilmesi i¢in S(p, q) >
T ise ekleyebiliriz. Bu islem 0z yinelemeli devam ettirilirse bitisik komsu
piksellerden yakin olanlar1 nesneye eklenecektir. Burada S fonksiyonunun nasil

tanimlanacagi ve T esik degerini ne olacaginin bilinmesi gerekmektedir.

2.4.1. Alan biiyiime

Bolme igleminin bir¢ok birlestirme yontemi, bitisik tek piksel boliimlerini tek
bir boliimle birlestirmek i¢in bolge biiyliyen bir yontem kullanir. Bolge bliytitmek
icin baglangic nokta adi verilen bir dizi baslangi¢ pikseli gerekir. Bolge biiyiime
stireci, nesne icerisindeki bir pikseli baglangi¢ noktasi alarak, bu noktanin 4 baglantili
komsusunun tiimiinii arastirmaktan ve uygun komsulart noktayla birlestirmekten
olusur. ilk nokta, baslangi¢ noktalar kiimesinden cikarilir ve birlestirilmis komsular
kiimesine eklenir. Bu noktanin komsuluklar1 daha dnceden incelenmediyse baslangic
noktalar kiimesine eklenir. Bolge biiylitme siireci baglangic noktalar kiimesi
bosalanincaya kadar devam eder [46]. Bu yontemin sahte kodu sekil 2.13’de

verilmigtir.

1 | map = zeros(size(l))

2 | while (uzaklik < tolerans)

3 komsuPikseller = secilmemisKomsuluklariBul(x,y)
4 komsuPiksellerListesi.add(komsuPikseller)

5 [P, , uzaklik| = min (komsuPiksellerListesi — ortalama)
6 map(P,, P)) = 1

7 update(ortalama)

8 x= (P) y= (B)

9 komsuPiksellerListesi.remove(P,, )

10 | end

Sekil 2.13. Alan genisleme yonteminin sahte kodu
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Alan biiylime yontemini kullanarak ilk once kayist agaci boliitlenir. Bu
islemlerin video cergeveleri iizerinde performansli ¢aligmasi i¢in piramit yontemi
kullanilarak cergeve boyutu makul seviyelere indirgenmistir. Piramit ydnteminin

boyutlandirma prensibi sekil 2.14’de verilmistir.

302~
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Sekil 2.14. Piramit yontemi [47]

Kayis1 meyve bdlgelerini bdliitleyebilmek icin ilk olarak aga¢ 6n plan
nesnesini arka plandan ayirmak gerekir. Daha sonra tekrar bir boliitleme iglemi
gerceklestirilerek ayiklanan aga¢ nesnesi tizerindeki kayist meyvesine ait bolgeler

tespit edilmektedir. Bu islemin akis diyagrami sekil 2.15°da verilmistir.
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Hayir

Gorintiintn piramidini ¢ikar

'

Gorintiyt RGB'den HSV'ye donistir

!

Gorintudeki diger agaglan temizle

'

sonuc=zeros(size(gorint))

!

x=Xbaslangi¢ y= Ybaslangic

!

Bakilacak Baska
komsuluk var mi?

Evet

\4

<+—— Hayir

(Xn,Yn) € (X,Y)' nin 8 komsulugu

l

sonuc(Xn,Yn) == o
Xn,Yn & olasiPikseller

Evet

'

(Xn,Yn)'i AdayPikseller'e Ekle

\4

Ortalama’ya en yakin Adaypikseli olan (a,b) i bul
*Uzaklik = | ortalama - piksel(a,b) |
*Sonuc(ab) = 1

Evet

\

Ortalama’yi (a,b) ‘ye gore giincelle
*N = sonuc'ta tespit edlen piksel sayisi

*Ortalama = (Ortalama x N + I(a,b) / (N+1)

X=a,Y=b

\i

(a,b) 'yi AdayPikseller listesinden sil

Uzaklik < Tolerans ?

Elde edilen alana ait 6zellikler gikar

'

Pirtamitten yararlanarak orijinal gériintlyu elde et

32

Sekil 2.15. Alan biiylime yontemi akis diyagrami



2.4.2. Alan Birlestirme

Bitisik boliimleri birlestirmek daha iyi bir boliitleme sonucu verebilir. Iki
bitisik parganin birlestirilmesi ortak smirlarini kaldirarak gergeklestirilebilir [46]. Tki
kesimin birlestirilmesi gerekip gerekmedigine karar vermek igin iki tiir kriter
bulunmaktadir. Bunlar ortak sinirin kenar dayanimini degerlendirme ve iki kesimin

bolge ozelliklerini karsilastirmadir.

2.4.3. Bolme ve birlestirme yontemleri

Alan birlestirme aglomeratif bir yaklasim iken, alan boélme ayriklagtirici bir
yaklasimdir. Daha once de belirttigimiz gibi yoOntemlerdeki bu farklilik iki
yaklasimin birbirinin zidd1 oldugu anlamina gelmez. Ancak temelde farkli sorunlar
ortaya ¢ikmasina neden olur. Iki par¢anin birlestirilmesi basittir, ancak bir boliimiin
boliinmesi, orijinal bolgeyi bolmek ic¢in uygun alt bolimlerin belirlenmesini
gerektirir [48]. Bir parcanin nasil boliinebilecegi probleminin kendisinin bir
boliitleme problemi oldugunu ve bunu bdyle kabul edebildigimizi varsayalim.
Herhangi bir boliitleme yoOntemi, alt bolimleri olusturmak i¢in uygulanabilir.
Hiyerarsik seviyenin yani sira i¢sel bir fark yoktur. Bir bolgenin boliinmeye ihtiyag
olup olmadigma karar vermek icin asagidaki sartlar1 yerine getirip getirmedigine

bakilir [49]:

a) Gri deger degisimi bir esigi astyor veya
b) Bir dokunun varyansi bir esigi asiyor veya
c) Histogram entropisi (veya baska bir histogram 6lg¢iisii) bir esigi asiyorsa veya

d) Yiiksek kenarli piksel mevcut.

Bir bolimiin bolitlenmesi  gerektiginde, boliim iizerinde bdliitleme
baslatmaktan daha hizli bir yaklagim, onu sadece dort kadrana bolmektir. Bu
durumda bdlge smirlarint gergekei olmayan konumlara yerlestirme ihtimali elbette

yiiksektir. Bu sorun, birlestirme islemleri boliitleme islemine eklenerek azaltilir [50].
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2.4.4. Doku olciisiinii almak

Doku oOnlemleri, diger Olgiitlerle tamamen aymi sekilde bdliitleme igin
kullanilir. Benzer oOlgliye sahip bolgeler, birlestirme i¢in adaydir ve bir 6l¢iiniin

yiiksek varyansi olan bir bolge, boliinme i¢in bir adaydir.

Literatiirde dokunun tespiti ve Olglilmesini konu alan birgok makale
bulunabilir [51] [52] [53]. Cogunlukla, sunulan yaklasimlar yerel goriinti
istatistiklerine, bir (Fourier) goriintli donilisiimiine veya goriinti modellerinin

sO6zdizimine dayanmaktadir. Asagida bun yontemlerden bazilarina deginilmistir.

I. Otokorelasyon

Bir goriintiiniin kendisinin ¢evrilmis versiyonlariyla korelasyonu, bize bir
dokunun desen boyutu hakkinda bilgi verebilir. Bu otokorelasyon, c¢evrilmis gri
deger f (x + k,y + 1) ile belirli bir bolgedeki her gri deger f (x,y) carpimu ile
hesaplanir. Pratikte, 0 ile 1 arasinda normalize edilmis bir degeri hesaplayan biraz
daha karmasik bir formiil kullanmak ¢ogu zaman uygundur. R bolgesinin (resmin
biitiinii de olabilir) otokorelasyon katsayis1 r (k, 1) (doniisim katsayis1 k ve 1 ile)

denklem 2.11°de verildigi gibi tanimlanir [54].

Yxy)er f XY f (x+ky+1)

r(k,l) =
( ) Z(x,y)eR f2xy)

(2.21)

Zirvelerin arasindaki mesafe desen boyutuna esit ise tekrarlayan bir desen,
otokorelasyon iglevinde piklere yol agar. Zirveleri kesin bir sekilde ayirt edemezsek,
(0,0) noktasindaki fonksiyon egimi bize bilgi verebilir. Bu nokta etrafindaki
nispeten kiiclik bir egim, biiylik bir deseni gosterirken; biiylik bir egim kiiciik bir
deseni ifade eder. Kendiliginden iliskilendirme fonksiyonunun sekli, elde edilen
uygun skala sekli olglimlerinin bir vektorii ile karakterize edilmistir. Elde edilen
karakteristikler doku oOl¢iimii i¢in kullanilabilir. Genel olarak, otokorelasyon
fonksiyonundan hesaplanan momentler (6zellikle ikinci dereceden) vektor dahil
edilir ancak sabit yerlerde otokorelasyon fonksiyonunun tiirevleri veya o6rnekleri gibi

diger bilgiler de dahil edilebilir.
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I.  Fourier teknigi

Pek cok doku oriintlisii farkli periyodiklik ve yonlendirme sergilediginden,
Fourier teknikleri bu kaliplar1 karakterize etmek i¢in uygun bir gerceve sunabilir.
Yukaridaki teknikler benzer sekilde, bir doku genellikle skaler doku oOl¢iimleri
vektori ile karakterize edilir. Bu baglamda, her 6l¢iim genellikle bir bolgenin Fourier
biiyiikliigii resminin maskelenmis bir versiyonundan elde edilir [55]. Olgiimiin
kendisi genellikle enerji, yani maskelenmis Fourier goriintiisiindeki kare degerlerin
toplam1 veya maskelenmis Fourier goriintiisinde meydana gelen maksimum
degerdir. Genel maske sekilleri, Sekil 2.16'daki gibi halkalar (desen boyutu ile ilgili
Olgtimler i¢in) sadece belirli bir frekans aralifina (band gecisi) ve kamalar
(oryantasyonla ilgili 6l¢timler i¢in) sinirli kamera agilarinda yonlendirilen frekanslar

gegmesine izin veren seklindeki maskelerdir.

Sekil 2.16. Fourier doku taniminda kullanilan maske 6rnekleri
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2.5. Grafige dayah béliitleme

Pek ¢ok birlestirme algoritmasi, pikselleri ve bolgeleri gruplayan sabit bir
kural uygularken Felzenszwalb ve Huttenlocher (2004) birlikte [56], Hangilerinin
birlestirilecegini belirlemek i¢in bolgeler arasinda goreceli benzerlikleri kullanan bir
birlestirme algoritmasi sundular; Biiyilik olasilikla genel bir gruplandirma metrigini
en iyi duruma getiren bir algoritma irettiler. Piksel farklilik ol¢lisii w(e) ile baslar,
ornegin, arasindaki 8 komsusunun yogunluk farklarmi Olger. Alternatif olarak,
Comaniciu ve Meyer'in (2002) tanitildigr ortak O6zellik uzayr mesafelerini
kullanabilirler. Herhangi bir R bdlgesi i¢in i¢ farki, bdlgenin minimum kapsayan

agacindaki en biiyiik kenar agirligi denklem 2.22°de verilmistir.

Int(R) = min w(e),er (2.22)

En az bir kenar1 koselerini birbirine baglayan bitisik iki bdlge igin, bu
bolgeler arasindaki fark, iki bolgeyi birlestiren asgari agirlik kenar1 asagida

verilmigtir.
le(R1’ RZ) = mln W(e)e=(171,172)| V1 € R]_,'UZ € Rz (2'23)
Onlarin algoritmasi, farklari bu iki bolgenin minimum i¢ farkindan daha
kiiclik herhangi iki komsu bolgeyi asagidaki gibi birlestirir.

MInt(Ry,R,) = min (Int(R;) + 7(R,),Int(R;) + T(R3)) (2.24)

Burada 7(R) sezgisel bolge cezasidir ve her uygulamaya 6zel degerler

verilebilir. Sekil 2.17°de bu yontemin 6rnek boliitleme sonucu verilmistir.

Sekil 2.17. Grafige dayal1 boliitleme
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3. KAYISI AGACI BOLUTLEME UYGULAMALARI

Tez kapsaminda 3 farkli yontem ile agacin alanini elde etmeye ¢alisiimistir.
Bu yontemler kenar tabanli (Canny), alan tabanli (alan biiylimesi), ve 6rme olarak
belirlenmistir. Bu yontemler asagidaki goriintiiler iizerinde calistirilmis ve elde

edilen sonuglar Cizelge 3.1°de sunulmustur.

3.1. Kayit Sisteminin Kurulumu ve Veri Elde Etme

Kamera verisinin yaninda, 5 adet kayisi bahgesinden (Hekimhan Zigerli,
Kale, Tasolarl, Tasolar, Kayis1 Yetistiricilik) Kopter yardimiyla havadan video
kayitlar1 elde edilmistir. Iki farkli bahgenin kus bakist goriintiileri sekil 3.1°de
verilmigtir. 4K goriintii ¢oziiniirliikk kalitesine sahip olan video wverileri 17m
ylikseklikten elde edilmistir sekil 3.2’de Video kayitlari, kayis1 hasat doneminde ve
manuel ucus gergeklestirilerek elde edilmistir. Video kaydi elde etmeden once

bahgelerin iistten goriiniimleri fotograflanmistir:

Sekil 3.1. Kayis1 bahgelerinin iisten goriiniimleri

Manuel elde edilen video verileri, kopter kontroliindeki ani durmalar,
hizlanmalar, agaci géremeyen alanlara kaymalar nedeniyle bir¢ok problemin ortaya

cikmasint saglamistir. Stabil goriintii elde etme sikintist yasadigimiz o giinlerde,
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Kopter firmasi tarafindan otonom ugus 6zelligi iceren yeni bir yazilim versiyonu
yayinlanmigtir. Ancak kayist sezonunun sona ermesi ve bahgelerde kayisinin
kalmamasindan dolay1, sadece tek bir kayisi bahgesinden (Kayist Yetistiricilik)
otonom ugus gerceklestirilerek video goriintiileri elde edilmistir. Ugus esnasinda
Kopter’in yerden yiiksekligi onceden ayarlanan degere gore otomatik olarak sabit
kalmaktadir. Kopter’in GPS desteginin olmasi ve kopter yaziliminda otonom ugus
0zelliginin bulunmas1 nedeniyle tablet PC kullanilarak kayisi bahgesi tizerinde belirli

seyahat noktalari tayin edilmis ve Kopter’in otonom ugusu saglanmistir.

Sekil 3.3’de 6rnek bir kayisi bahgesi krokisi gosterilmektedir. 108 kayisi
agacinin bulundugu ve her bir agacin indekslenerek gelisiminin diizenli takip edildigi
bu bahce Kayis1 Yetistirme Enstitiisiine aittir. Bu bahgenin Kopter araciligi ile
havadan video goriintiileri elde edilmistir. Kopter’in bahge iizerindeki seyahat

giizergahi ilk dort sira iizerinde yonlii kirmizi serit ile gosterilmistir.

S

—o

17m |

Kayisi Bahgesi

Sekil 3.2. Kopter’in agag {izerinde pozisyonu
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Sekil 3.3. Kayis1 bahgesindeki agaglarin dizilimleri ve indekslenmeleri

3.2. Kayis1 Agacinin Boliitlenmesi

Tez kapsaminda 3 farkli yontem ile agacin alan1 bulunmaya c¢alisilmigtir. Bu
yontemlerin avantaj ve dezavantajlar1 dogruluk ve hiz agisindan karsilastirilmistir.
Performans ve hiz verileri gbz Oniine alinarak kayisi agacini tespit etmek i¢in en
uygun boliitleme yontemi segilmistir. Cizelge 3.1°de algoritmanin siire agisindan ve
3.2°de algoritmanin kalite performanst 2.2 GHz islemci ve 16 GB hafiza karti
Ozelliklere sahip bilgisayarda MATLAB ortaminda gerceklestirilen test sonuglari

verilmistir.
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Agag 1.jpg

Sekil 3.4. Kullanilan 6rnek goriintiiler

Agac 1.jpg

Agag 2.jpg

o

Agag 2.jpg

Agag 3.jpg
T

Agag 3.jpg

Sekil 3.5. Kullanilan 6rnek goriintiilerin Ground Truth resimleri

Cizelge 3.1. Algoritma maliyeti (siire) kiyaslamasi

No Kenar tabanli Alan Tabanl KNN Orme Y ontemi
Agac 1 0.92 sn 2.85 sn 17.43 sn
Agac 2 0.85 sn 2.65 sn 16.75 sn
Agac 3 1.11 sn 2.95 sn 17.21 sn

Cizelge 3.2. Algoritma dogruluk orani kiyaslamasi (piksel genisligi)
No Ground Truth Kenar tabanli Alan Tabanli KNN Orme
Y ontemi

Agag 1 241700 232237 (%96) 242449 (%97) 241660 (%99)
Agac 2 224700 11286 (%5) 224684 (%99) 235015 (%97)
Agag 3 240150 227270 (%94) 226557 (%94) 240043 (%99)
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Cizelge 3.3. Cizelge 3.1°deki goriintiilerin performans kiyaslamasi

No Kenar tabanl Alan Tabanli KNN Orme Yontemi

Yapilan ¢alismalarda, kenar tabanli algoritmalarin ¢aligsma siiresi bakimindan
hizli sonuglar irettigi gorilmiistir. MATLAB ortaminda gergeklestirilen testlerde
sonuclarin elde edilmesi ve ekranda goriintiilenmesi i¢in gegen siire yaklasik olarak
0.7 — 0.9 saniye arasindadir. Ancak kenar tabanli algoritmalarin verdigi sonuglara
bakildiginda, bolitleme kalitesi ¢izelge 3.2°de goriildigii gibi pek de iyi sayilmaz.

Boliitlemenin yetersiz kaldig1 bir 6rnek sekil 3.6’da verilmistir.

Orme yonteminde kenar tabanl algoritmaya gére ¢ok daha yiiksek kalitede
sonuglar elde edilmektedir. Ancak bu algoritmanin tamamlanmasi i¢in gegen siire
yaklasik olarak 17 saniye olarak tespit edilmistir. Bu da kenar tabanli yontemden
yaklagik 20 kat daha fazla siire gerektirdigi anlamina gelmektedir. Ayrica 0rme
yonteminin uygulanmasi i¢in gereken giris parametrelerin belirlenmesi de bu

yontemin uygulanmasinin oniinde engel teskil etmektedir.
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Alan biliylime algoritmasina geldigimizde ise her iki faktor yani hiz ve
dogruluk agisindan ikna edici sonuglar elde edilmistir. Dogru sonuglar veren bu
yontem i¢in gereken iglem siiresi yaklasik 2 ile 4 saniye arasinda tespit edilmistir. Bu
siire kenar tabanli algoritmanin yaklasik 4 katina karsilik gelmektedir. Orme yontemi
icin gegen siire ile kiyaslandiginda ise uygulamada kullanilmasi i¢in daha kabul

edilebilir bir stredir.

Diizensizlik : Goriintii yogunluk degerlerindeki ani degisimlere (kenar gibi)
gore boliimlere ayirilir. Kenar tabanli boliitleme algoritmalar1 bu kategoride yer alir

ve kenar i¢ine 1 digina 0 degeri atanarak boliitleme islemi gerceklestirilir.

Benzerlik : Nesneler karmasik gorsel dokulara sahip olabilirler. Bu durumda
asirt kenar bilgisi elde edileceginden bdliitleme yapmak oldukca giiclesir. Kenar
bilgisinin kullanilamadigi durumlarda 6n tanimli kriterler (6rnegin standart sapma)
kullanilarak boélitleme gergeklestirilir. Bu yaklasim alan tabanli boliitleme olarak
bilinmektedir. Esikleme (thresholding), alan genislemesi (region growing), alan
bolme (region splitting) ve birlestirme (merging) yontemleri alan boliitleme

yontemlerine drnek olarak verilebilir.

On Plan Ayiklama, piksel rengine gére degil 6n planda hareket eden nesnenin
Ozelliklerine gore gorintii piksellerinin  6n plan ve arka plan seklinde
gruplandirilmasi islemine denir. Dolayisiyla boliitleme isleminde goriintii farkli
bolgelere ayrilabilirken 6n plan ayiklama igleminde sadece On/arka seklinde iki
seviyeli bir ¢ikt1 vermektedir. On plan ayiklama ydntemleri, béliitleme isleminden
daha karmagik ve algoritma maliyeti daha yiiksektir. Ayrica kullanici tarafindan
goriintli lizerinde On ve arka plana ait bolgelerden se¢imlerin yapilma zorunlulugu

bulunmaktadir.

3.2.1 Kenar algilama

Bolim 2.3 de bahsedilen kenar bulma algoritmasinin kayist agaci icin elde
edilen sonugclari ¢izelge 3.2°de ve sekil 3.6’da verilmistir. Kenar tabanli boliitlemenin
birlesik olmayan agaglarda eksik boliitleme ile sonuglanabilecegi sekil 3.7°de

verilmistir.
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Sekil 3.6. Kenar tabanli boliitleme
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Sekil 3.7. Kenar tabanli boliitleme (eksik boliitleme)
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3.2.2 KNN Orme Yontemi

Bolim 2.1.4 de bahsedilen KNN 6rme yonteminin kayisi agaci igin elde
edilen sonucu sekil 3.8’de verilmistir. Sekil 3.8.a’da orijinal resim, 3.8.b’de KNN
orme icin gerekli olan trimap goriintiisii, 3.8.c’de bdliitleme sonucu elde edilen siyah
beyaz goriintiisii, 3.8.d’de boliitleme sonucunun orijinal resim iizerinde gdsterimi

yapilmistir.

Sekil 3.8. KNN Orme yontemini kullanarak bliitleme sonucu.
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3.2.3 Alan Biiyiime Algoritmasi

Boliim 2.4.1°de bahsedilen alan biiylime yontemini kullanarak kayisi meyve
bolgelerini boliitleyebilmek icin ilk olarak aga¢ on plan nesnesini arka plandan
ayirmak gerekir. Daha sonra tekrar bir boliitleme islemi gerceklestirilerek ayiklanan
agag nesnesi lizerindeki kayist meyvesine ait bolgeler tespit edilmektedir. Elde edilen

sonugclar sekil 3.9 ve 3.10 da gosterilmistir.

Sekil 3.9. Alan genisleme yontemi kullanilarak kayisi meyvesinin boliitlenmesi (sol iist)
Orijinal resim (sag iist) Agac boliitleme sonucu (alt) Kayist boliitleme sonucu
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Sekil 3.10. Alan genisleme yontemi kullanilarak kayist meyvesinin boliitlenmesi (sol {ist)
Orijinal resim (sag iist) Agac boliitleme sonucu (alt) Kayist bdliitleme sonucu
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3.3 Sarv/Yesil Oram Ozniteligi

Goriintii elde etme aygitt (Quad-Kopter kamerasi) ile zemin arasindaki
uzaklik degerinin ugus esnasinda siirekli degisim gosterebilmesi, boliitlenen agag
alan1 bilgisinin ve agag tizerindeki toplam kayisi bilgisinin siirekli degismesine neden
olmaktadir. Bu durum alan bilgileriyle kg bilgisinin tutarli eslesmesini

engellemektedir.

Giincel kopter yaziliminda “aygit yiiksekligini sabitle” ozelligi olmasina
ragmen kayis1 bahgelerindeki tepecikler, gukurlar ve egimli yiizeylerden dolay1
istenilen basarimda z-ekseninde sabitleme miimkiin olmamaktadir. Bu dezavantaji
ortadan kaldirmak ve tutarli bir tahmin gergeklestirebilmek icin z-ekseninde

degismeyecek bir 6znitelige ihtiya¢c duyulmaktaydi.

Sari/yesil 6zniteliginin kullanimi1 onerilmistir. Yesil degeri, boliitlenen agacin
alanini, sart degeri, bu alan igerisinde kayisinin kapladigi toplam alani ifade
etmektedir. Bir kayis1 agaci hakkinda elde edilen sari/yesil orani kopterin agaca

yaklasip uzaklagsmasiyla 6nemsenmeyecek kadar kiiciik degisimler gostermektedir.

Boylelikle tek bir kayisi agacmin tepeden ¢ekilen yaklasik 10-20
goriintlisiindeki sari/yesil oranlari ayni kilogram degerini ifade etmektedir. Bu
nedenle yapay sinir aginin esleme kabiliyeti olduk¢a yiiksek degerler

uretebilmektedir.

Sari/yesil oraninin elde edilme adimlarinin daha iyi anlasilabilmesi i¢in Sekil
3.9 ve 3.10°de iki farkli kayis1 agac iizerinden elde edilen sonuglar gosterilmektedir.

Elde edilen ozellikler Cizelge 3.4’de 10 agac i¢in verilmistir.
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Cizelge 3.4. Agaclardan ¢ikarilan ozellikler

Agac Katihik Meerleszlik Xle:: i?:; Sar1/Yesil Gercek KG
1 0,7536 0,2823 | 1018 | 102 0,1001 170
2 0,7514 0,6125 701 84 0,1198 102
3 0,7991 0,3887 879 88 0,1001 110
4 0,7218 0,3142 958 95 0,0991 150
5 0,7203 0,7717 | 1096 | 110 0,1003 162
6 0,6862 0,6736 | 1212 | 105 0,0866 120
7 0,7391 0,5245 1084 | 143 0,1319 182
9 0,7198 0,5253 807 130 0,1610 195
10 0,7235 0,4608 983 170 0,1729 225

3.4 Rekolte Tahmin Dogrulugu

Kayis1 Yetistiriciliginde bulunan bahceden elde edilen video goriintiileri
kullanilarak YSA’nin egitim islemi gergeklestirilmistir. Giris katmaninda ii¢, orta
katmaninda sekiz ve ¢ikis katmaninda bir hiicre bulunan ii¢ katmanli bir YSA
kullanilmigtir. Girig katmanindaki hiicrelere katilik, egrilik, yesil alani, sar1 alan1 ve
sari/yesil Oznitelikleri verilmistir. Orta katmanda bulunan hiicrelerin aktivasyon
fonksiyonlart sigmoid, ¢ikis katmandaki hiicrenin aktivasyon fonksiyonu dogrusal
olarak belirlenmigtir. Cikis katmanina bu agagtan elde edilen kayisi miktari
(kilogram) seklinde verilmistir. Ogrenme yontemi olarak Levenberg-Marquard ve
geriye yayilim tercih edilmistir. Toplanan verinin %70 egitim, %15 c¢apraz

dogrulama ve %15°1 test verisi olarak kullanilmistur.
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3.5 Yontemlerin karsilastirilmasi

Bu calismada meyve tespiti icin literatiirde farklt yontemler sunulmustur.
Sunulan yontemlerin ¢ogunda temel olarak renk ve sekil tabanli bir yontem
kullanilmigtir [12] [11]. Renk ve sekil tabanli yontem kullanan farkli ¢aligmalarin
basarimlar1 sirasi ilse 91% ve 50 % olarak bildirilmistir. [14] caligmasinda ise
portakal meyvesi i¢in bizim ydnteme yakin bir yontem sunmustur ve 98% basari
orani elde etmistir. Fakat bu ¢calismada elde edilen goriintiiler sekil 1.6’de goriildigi
gibi portakal agacina ¢ok yakin bir sekilde elde edilmistir. Kullanilan goriintiilerin
elde edilmesinde zorluk, yontemin otomatiklesmis bir sekilde uygulanmasinin
onilinde engel olusturmaktadir. Yine de nihai sonuca baktigimiz zaman ¢aligmada iyi

bir bagarim orani elde edilmistir.

Bizim 6nerdigimiz yontemde goriintiiler kus bakisi ve 17 metre yiikseklikten
elde edilmistir. Boliitleme i¢in kullanacagimiz agacin 6rnek goriintiisii sekil 3.11 ile
verilmigtir. Caligmamizda kullanilan goriintiilerde kayis1 meyvesinin net goriintiileri
olmadigindan, bu meyvelerin 6zelliklerinin ¢ikarimi olduk¢a zordur. Bu sebepten
dolay1r oOnerdigimiz yontemde sadece meyvenin tespiti degil, kayisi agacinin
oznitelikleri (diizensizlik, benzerlik, agacin alan1) ve agag tizerindeki toplam kayisi

alani1 ¢ikarilarak bir rekolte tahmin sistemi gelistirilmistir.

Sekil 3.11. Kayis1 agacinin kus bakis1 goriintiisii
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Gelistirilen yontemin uygulanmasinda dogruluk orant 90% olarak tespit
edilmigtir. Bu oranin YSA’nin egitimi i¢in kullanilan orneklerin ¢ogaltilmasi ile
arttirillacagl ongoriilmektedir. Yani egitim verisinin artmasi ile sitemin daha dakik

sonuglar vermesi beklenmektedir.

Cizelge 3.5. Rekolte tahmini i¢in yapilan ¢aligmalar

i Rapor
Tespit ]
) Calisma edilen
No Calisma Adi Edilen Referans No
yilt basari
Meyve
orani
Fruit Detection,
Tracking, and 3D
1 Reconstruction for Ananas 2010 %50 [11]
Crop Mapping and
Yield Estimation
Estimation of mango
crop yield using image
2 4 - Mango 2012 %91 [12]

analysis —

Segmentation method

Automatic
Segmentation and Yield
3 ' Portakal 2012 %98 [14]
Measurement of Fruit

using Shape Analysis

Yield Estimation in
4 Vineyards by Visual lizim 2011 %98 [15]

Grape Detection

A Feature Learning

Based Approach for
5 Elma 2015 %81 [16]
Automated Fruit Yield
Estimation
Yield estimation in
6 Portakal 2016 %81 [17]
citrus with SUAVs
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Literatiirdeki baz1 yontemler tespit ettikleri meyve ve elde ettikleri basari
oranlart ¢izelge 3.5’de kiyaslanmistir. Ancak kullanilan goriintiilerin kalitesinin
goriintli  boliitlenmesi dogrudan etkisi oldugu go6zlemlenmektedir. Bu sebeple
yukardaki ¢alismalarinin basariminin karsilastirilmasi i¢in kullandiklar1 goriintiileri
de hesaba katmak gerekir. Yukardaki ¢aligmalarda kullanilan 6rnek goriintiiler sekil

1.4, 1.6 ve 1.7°de verilmistir.
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4. SONUC

Bu Tez ¢alismasinda, yil igerisindeki kayisi tirlinii fiyatini belirlemede 6nemli
etkiye sahip olan kayisi rekolte tahmini islemi yazilimlar araciligiyla
gerceklestirilmistir. Gelistirilen sistem Malatya’daki kayist bahgesinden Quad-
Kopter ile kusbakisi goriintiisii alinan kayist agaglar iizerinde uygulanmustir.
Uygulama kayis1 goriintiilerinin elde edilmesi ve bu goriintiilere bakarak rekolte
tahmininde bulunulmasi olarak iki agamali ger¢eklesmektedir. Kopter araciligr ile
kayist bahgesi goriintiileri edilmekte ve zeki yazilim yardimiyla bu goriintiiler analiz

edilip rekolte tahmini yapilmaktadir.

Uygulanan zeki yazilim bilgisayar gérme, goriintii isleme ve makine
ogrenmesi tekniklerini birlikte kullanmaktadir. Yapay sinir agma verilmesi igin
oncelikle goriintiiye ait 6z nitelikler c¢ikarilmasi gerekmektedir. Bundan dolay: ilk
olarak elde edilen goriintiideki farkli nesneleri birbirinden ayiran boéliitleme islemi
uygulanmistir. Agac boliitleme igin tic farkli yontem denenmistir, siire ve kalite
bakimindan en uygun yontemlerin alan tabanli algoritmalar oldugu tespit edilmistir.
Agac ve ¢imlerin birlestigi noktalarin denenen 3 yontem i¢in de boliitleme negatif

etki olusturdugu gozlemlenmistir.

Bir kayist bahgesinde bulunan 108 agactan elde edilen toplam 879 goriintii
iizerinden sistem gelistirilmistir. Tahmin islemini gergeklestirmek igin YSA
kullanilmistir. Ogrenme yontemi olarak Levenberg-Marquard ydntemi ve geriye
yayilim algoritmasi tercih edilmistir. Toplanan verinin %70°1 egitim, %15’i ¢apraz
dogrulama ve %15°1 test verisi olarak kullanilmistir. Test i¢in kullanilan goriintiilere
ait sonuglarin bir kaci cizelge 4.1°de verilmistir. Cizelge 4.1 goz oniline alindiginda
gelistirilen sistemin yaklasik 30 kg tolerans dahilinde dogru sonuglar verdigi
goriilmektedir. Agactan elde edilmesi beklenen iiriin miktar1 arttikca uygulamanin
gostermis oldugu basarim artmaktadir. Test asamasinda kullanilan toplam 131 veri
icin tahmin basar1 orani elde edilmis ve sonu¢ olarak bu bagsarimlarin ortalamasi

alinarak genel basarim orani elde edilmistir. Bu oranlar ¢izelge 4.1°de belirtilmistir.
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Cizelge 4.1. Elde edilen tahmin sonuglar

1 81 55 26 0.67

2 162 150 12 0.92

3 162 183 -21 0.88

4 149 130 19 0.87

5 162 175 -13 0.92

6 266 253 13 0.95

131 220 195 25 0.88
Ortalama Basan 0.90

Orani

Yapilan tez c¢aligmasinda gerceklestirilen bdliitleme ve smiflandirma
islemlerini igeren yazilim diizenli yapiya sahip i¢ ige ge¢memis bir kayisi
bahgesinden rekolte miktarin1 %90 civarinda dogru tahmin edebilmektedir. Yapilan
caligmalar sonucu yontemin rekolte tahmini icin pratik, uygulanabilir ve ekonomik

bir yontem olduguna kanaat getirilmistir.

Ancak kayisi hasat doneminin kisitli bir siireye sahip olmasi, Onerilen
sistemin genellesebilmesi i¢in yeterli video kaydi elde edilmesini engellemistir. Bu
nedenle bir sonraki kayisi hasat doneminde otonom ugus gerceklestirilerek yeni
video kayitlar1 elde edilecek ve yoOntemin genellestirilmesi saglanacaktir. Ayrica
diizenli yapili bir bahge {izerinde basarili ¢alisan sistemin diizensiz, i¢ i¢e ge¢mis
agaclara sahip bir bahgedeki saglamligi test edilecektir. Genellestirme ve
saglamlagtirma ¢aligmalarindan sonra Onerilen sistemin iiriine donlismesi ve Malatya
geneline yayilmasi ¢aligmalarin yapilmasi hedeflenmektedir. Egitim verisinin artmasi

ile sistemin basar1 oraninin artmasi ongoriilmektedir.
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